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Von einfachen KI-Demos zu realen  
Controlling-Aufgaben

Der Umgang mit wichtigen betriebswirtschaf tlichen 
Aufgabenstellungen, z.B. bei Strategieentwicklung, Un­
ternehmensplanung oder Risikoanalyse, erfordert meist 
hohe fachliche Kompetenz und damit den Einsatz von 
Spezialisten, insbesondere Controllern. Zudem erscheint 
es naheliegend, über die Nutzung von generativer künst­
licher Intelligenz (KI) nachzudenken, weil schon die un­
mittelbar am Markt verfügbaren Tools, wie Gemini, 
ChatGPT oder Perplexity, ein breites Wissen auch in be­
triebswirtschaf tlichen Themen aufweisen.1 Die Anwen­
dung generativer KI-Modelle (Large Language Models, 
LLM) auf klassische betriebswirtschaf tliche Aufgaben er­
zeugt häufig den Eindruck hoher Präzision und Eindeu­
tigkeit. Dieser Eindruck entsteht unter anderem, weil sol­
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Rechengenauigkeit vs. fundierte 
Entscheidungsunterstützung: 
Grenzen generativer KI  
im Controlling
Christoph Eisl / Werner Gleißner

Summary
Generative KI-Systeme wie ChatGPT lösen betriebs-
wirtschaftliche Rechenaufgaben formal korrekt – 
etwa Break-even-Analysen –, erzeugen dabei aber 
eine gefährliche Scheingenauigkeit. Sie übernehmen 
implizit vereinfachende Annahmen (z. B. Sicherheit al-
ler Plangrößen) und ignorieren reale Unsicherheiten 
und Risiken. Rechengenauigkeit wird so fälschlich mit 
Entscheidungssicherheit gleichgesetzt. Für den profes-
sionellen Einsatz im Controlling braucht es daher hyb-
ride Lösungen: KI, spezialisierte Software und mensch-
liche Experten, die Ergebnisse kritisch prüfen und risi-
koorientiert interpretieren.
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che Aufgaben in Lehrbüchern und Übungsformaten be­
wusst als deterministische Rechenprobleme formuliert 
werden.2 In den letzten Ausgaben des Controller Maga­
zins wurden mehrere derartige Beispiele zum Einsatz von 
GenAI-Tools vorgestellt. Die Zielsetzung lag darin, aufzu­
zeigen, dass LLM bereits heute einfach gehaltenen Re­
chenaufgaben im Controlling korrekt und transparent lö­
sen und erläutern können. Zudem sollte die Leserschaf t 
ermutigt werden, diese Beispiele selbst auszuprobieren 
und damit Erfahrung im Umgang mit GenAI-Tools zu sam­
meln. Ergänzend zu den in diesen Veröf fentlichungen be­
reits aufgezeigten Potenzialen werden hier nun die zent­
ralen Gefahren und Limitationen einer unreflektierten 
Nutzung vertiefend analysiert. Zur Illustration der disku­
tierten Problembereiche wird erneut die Aufgabenstel­
lung der Break-even-Analyse aus Leitner-Hanetseder et al. 
(2026) aufgegrif fen.

Ausgangspunkt: Eine scheinbar  
eindeutige betriebswirtschaf tliche  
Standardaufgabe
Break-even-Analysen gehören zu den klassischen Instru­
menten des Controllings. Sie dienen der Ermittlung jener 
Absatzmenge oder jenes Umsatzes, ab dem ein Unter­
nehmen seine variablen und fixen Kosten deckt und be­
ginnt, Gewinne zu erzielen. In Ausbildung, Praxis und 
Sof twareanwendungen werden sie häufig als determi­
nistische Rechenaufgaben behandelt, bei denen aus ge­
gebenen Kosten- und Preisparametern ein eindeutiger 
Schwellenwert abgeleitet wird.

Im hier betrachteten Beispiel3 wird diese Methodik kon­
sequent angewendet. Für eine Automotive-Komponente 
liegen folgende Planannahmen vor:

 ʠ Materialpreis: 15,00 € pro Kilogramm
 ʠ Materialverbrauch: 0,5 Kilogramm je Einheit
 ʠ Fertigungszeit: 3,0 Minuten je Einheit
 ʠ Variabler Verrechnungssatz der Kostenstelle  

Fertigung: 90 € pro Stunde
 ʠ Geplante Fixkosten: 2.000.000 €
 ʠ Zielvorgabe: Deckungsbeitrags-Umsatz-Quote  

(DBU-Quote) von 25 %
Auf dieser Basis wird der Verkaufspreis so festgelegt, 
dass ein Viertel des Umsatzes als Deckungsbeitrag zur 
Fixkostendeckung und zum Gewinn beiträgt.

Die Break-even-Rechnung der KI (ChatGPT): 
formal korrekt und nachvollziehbar

 ʠ „Zunächst werden durch die KI die variablen Stückkosten 
ermittelt.4 Die variablen Materialkosten betragen:
15,00 € × 0,5 kg = 7,50 € je Einheit.

 ʠ Die variablen Fertigungskosten ergeben sich aus der Bear­
beitungszeit von 3 Minuten, was 0,05 Stunden entspricht:
0,05 h × 90 € = 4,50 € je Einheit.

 ʠ Damit ergeben sich gesamte variable Stückkosten von:
v = 7,50 € + 4,50 € = 12,00 € je Einheit.

 ʠ Die Ziel-DBU-Quote von 25 % wird definiert als Verhält­
nis von Deckungsbeitrag zum Umsatz. Formal gilt damit:
(DB / Umsatz) = (p − v) / p = 0,25.

 ʠ Durch Umformung ergibt sich ein Verkaufspreis von:
p = 16,00 € je Einheit.

 ʠ Der Deckungsbeitrag pro Stück beträgt folglich:
DB = 16,00 € − 12,00 € = 4,00 € je Einheit.

 ʠ Der Break-even-Point in Stück ergibt sich klassisch aus 
dem Quotienten von Fixkosten und Stückdeckungsbeitrag:
Q _BE = 2.000.000 € / 4,00 € = 500.000 Stück.

 ʠ Der zugehörige Break-even-Umsatz beträgt:
U_BE = 500.000 × 16,00 € = 8.000.000 €.“

Die kritische Nachfrage des Nutzers:  
Sicherheit der Rechnung vs. Sicherheit 
der Entscheidung
Diese Rechnung ist in sich konsistent, vollständig nach­
vollziehbar und mathematisch exakt. Auf eine explizite 
Nachfrage hin erklärte ChatGPT das ermittelte Ergebnis 
– den Break-even-Umsatz – sogar als „zu 100 % sicher 
korrekt“. Erst die weiterführende Frage nach der Bedeu­
tung dieser vermeintlichen „100-%-Sicherheit“ führte zu 
einer Relativierung durch ChatGPT. ChatGPT räumte ein, 
dass das Ergebnis gar nicht sicher sein kann – insbeson­
dere dann nicht, wenn es – wie in der Controllingpraxis in 
den allermeisten Fällen – auf Plandaten beruht. Die ma­
thematische Sicherheit der Rechnung impliziert still­
schweigend, dass sämtliche zugrunde liegenden Annah­
men ebenfalls sicher seien. Genau hier liegt ein zentraler 
Denkfehler, der nicht nur bei KI-Systemen, sondern auch 
in der klassischen Controlling-Praxis weit verbreitet ist.5

Rechengenauigkeit wird fälschlicherweise mit Entschei­
dungssicherheit verwechselt. In der Realität existieren 
aber keine sicheren Preise, keine sicheren Kosten, keine si­
cheren Mengen. Materialpreise unterliegen Markt- und 
Lieferantenrisiken, Materialverbräuche schwanken durch 
Ausschuss und Qualitätsabweichungen, Fertigungszeiten 
variieren aufgrund von Störungen, Personalverfügbarkeit 
oder Lernkurven. Absatzpreise und Absatzmengen sind 
Ergebnis von Nachfrage, Wettbewerb und Marktdynamik. 
Selbst Fixkosten sind häufig nur kurzfristig fix und reagie­
ren mittelfristig auf Beschäf tigungsänderungen. Damit 
sind defacto alle Eingangsgrößen der Break-even-Analyse 
unsicher. Der Break-even-Umsatz ist folglich keine feste 
Zahl, sondern eine Zufallsvariable.

Implizite Modellannahmen und ihre 
praktische Irrelevanz

Die klassische Break-even-Analyse beruht implizit auf  
einer Reihe stark vereinfachender Annahmen:

 ʠ linearer Zusammenhang zwischen Menge, Kosten und 
Erlös,

 ʠ keine Unsicherheit der zugrundeliegenden Parameter,
 ʠ keine Abhängigkeiten zwischen Einflussgrößen sowie
 ʠ keine zeitliche Dynamik.
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Diese Annahmen sind didaktisch hilfreich, 
aber ökonomisch realitätsfern, gerade wenn 
die Break-even-Analyse als Grundlage für 
unternehmerische Entscheidungen6 dienen 
soll. LLMs übernehmen diese Annahmen au­
tomatisch, weil sie ausschließlich auf Basis 
der explizit formulierten Aufgabenstellung 
arbeiten. Risiken, die im Prompt nicht ge­
nannt sind, werden nicht berücksichtigt – 
selbst dann nicht, wenn sie in der realen Un­
ternehmenspraxis of fensichtlich sind. Diese 
Überlegungen gelten natürlich für alle Auf­
gabenstellungen in der Betriebswirtschaf ts­
lehre (speziell im Controlling), bei denen 
Chancen und Gefahren (Risiken) eine Rolle 
spielen. Weil diese in der Praxis häufig nur 
unzureichend berücksichtigt werden, neigen 
auch KI-Systeme dazu, sie auszublenden. 
Dabei wird leicht übersehen, dass die ver­
wendeten Planwerte of tmals nicht den ent­
scheidungsrelevanten, erwartungstreuen 
Größen entsprechen.7

Noch allgemeiner gilt: Sobald ein betriebs­
wirtschaf tliches Problem nicht explizit als un­
sicher formuliert wird, trif f t ein LLM automa­
tisch eine Vielzahl impliziter Annahmen, die 
mit der Realität eines Unternehmens regel­
mäßig nicht vereinbar sind. Dem Modell fehlt 
das notwendige Hintergrund- und Spezial­
wissen, um betriebswirtschaf tliche Konzepte 
auf einem für Unternehmensentscheidungen 
angemessenen Niveau anzuwenden. Dies un­
terstreicht die Notwendigkeit menschlicher 
Expertise – ohne dass dies die grundsätzliche 
Nützlichkeit von KI Systemen infrage stellt. 
Genau hier liegt ein strukturelles Problem 
beim Einsatz von KI (LLM) in betriebswirt­
schaf tlichen Anwendungen: Die Modelle 
sind darauf optimiert, konsistente (sprachli­
che) Antworten auf Basis gegebener Infor­
mationen zu erzeugen – nicht jedoch darauf, 
implizite Unsicherheiten kritisch zu hinter­
fragen oder systematisch zu modellieren. Sie 
produzieren Ergebnisse, die für typische 
Nutzer plausibel erscheinen, aber keine Ga­
rantie für Wahrheit oder Entscheidungsrele­
vanz bieten. Und letztlich stellt sich die Fra­
ge: Warum sollten sie dies auch leisten, 
wenn ihre Antworten häufig keine unmittel­
baren Entscheidungen auslösen?

Warum scheinbar korrekte 
KI-Ergebnisse in die Irre  
führen können
Für reale unternehmerische Entscheidungen 
ist nicht entscheidend, wo der Break-even-

Point unter idealisierten Annahmen liegt, 
sondern mit welcher Wahrscheinlichkeit die­
ser Punkt erreicht oder überschritten wird 
(und wo dessen Erwartungswert liegt).8 Eine 
deterministische Break-even-Zahl liefert 
hierfür keinerlei nützlichen Informationen 
und kann im Entscheidungsprozess sogar in 
die Irre führen. Im ungünstigsten Fall führt 
eine scheinbar exakte, tatsächlich, aber kon­
textfreie, Zahl zu systematischen Fehlent­
scheidungen, etwa zu:

 ʠ überoptimistischen Investitionsentschei­
dungen,

 ʠ falschen Preisuntergrenzen,
 ʠ unzureichenden Sicherheitsmargen sowie
 ʠ Fehleinschätzungen der Verlustwahr­

scheinlichkeit.

Die Gefahr liegt nicht in der Rechnung selbst 
– diese ist korrekt –, sondern in der Scheinsi-
cherheit, die aus unrealistischen Annahmen 
entsteht. Ein vereinfachtes Modell wird nicht 
mit der Realität abgeglichen; wichtige Unsi­
cherheiten bleiben außen vor, obwohl sie für 
Entscheidungen zentral sind. So entsteht ein 
trügerischer Eindruck von Präzision: Das Er­
gebnis wirkt eindeutig, ist jedoch inhaltlich 
unvollständig und kann zu falschen Schluss­
folgerungen führen.

Die KI erzeugt Lösungen, die sie auf Basis ih­
rer Trainingsdaten für plausibel hält. Die 
Break-even-Lösung entspricht daher genau 
dem, was in einführenden Controlling-Lehr­
veranstaltungen üblich ist. Dieses Muster 
zeigt sich auch bei anderen betriebswirt­
schaf tlichen Fragen: In der Praxis und im 
(einfachen) Schrif ttum wird „Risiko“ noch 
immer häufig als erwarteter Schaden multi­
pliziert mit der Eintrittswahrscheinlichkeit 
definiert – eine für professionelle Risiko­
quantifizierung unzureichende Vereinfa­
chung.9 LLMs reproduzieren solche Muster, 
weil sie statistisch typische Formulierungen 
wiedergeben und nicht, weil sie deren me­
thodische Qualität einschätzen können.10 

Dadurch macht die KI gerade in anspruchs­
volleren Bereichen – etwa bei der risikoad­
äquaten Bewertung von Handlungsoptio­
nen – genau jene Fehler, vor denen Experten 
regelmäßig warnen.

Im vorliegenden Beispiel liegt das Problem 
nicht in einem Fehler im engeren Sinne, son­
dern in einer Reihe impliziter Annahmen, die 
das Modell – basierend auf Trainingsinfor­
mationen – trif f t und die mit der Realität 
nicht übereinstimmen. Mangels gegenteili­

ger Informationen unterstellt die KI, dass 
alle in der Aufgabenstellung bereitgestellten 
Informationen, obwohl sie die Zukunf t be­
tref fen, sicher seien. Diese Annahme ist of­
fenkundig falsch und realitätsfern. Hier zeigt 
sich das fehlende betriebswirtschaf tliche 
Verständnis von LLMs: Sie erkennen typische 
Fehlerquellen nicht, können unrealistische 
Annahmen nicht identifizieren und verste­
hen nicht, dass die Aufgabenstellung ledig­
lich ein stark vereinfachtes Abbild betriebli­
cher Realität ist. Und dieses Problem, das 
hier anhand der Break-even-Analyse erläu­
tert wurde, ist grundsätzlich bei allen be­
triebswirtschaf tlichen Aufgaben vorhanden. 
Das Ignorieren von Risiken ist dabei nur ein 
besonders sichtbares Beispiel – und es ent­
steht nicht zufällig: Auch viele Menschen ig­
norieren Risiken. LLMs replizieren diese 
menschliche Risikoblindheit – und genau das 
macht sie gefährlich.11 Denn wenn KI und 
Mensch denselben Denkfehler teilen, bleibt 
er häufig unentdeckt, zumal das Vertrauen 
in KI-Systeme in vielen Fällen hoch ist. 

Konsequenzen für den Einsatz 
generativer KI im Controlling

Das Beispiel zeigt exemplarisch, dass gene­
rative KI zwar geeignet ist, strukturierte Re­
chenaufgaben zu lösen, dass ihre Ergebnisse 
jedoch ohne explizite Berücksichtigung von 
Risiken nicht entscheidungsfähig sind. Be­
sonders kritisch ist dabei, dass die sprachli­
che Sicherheit und mathematische Präzision 
der Ausgabe eine Scheingenauigkeit erzeu­
gen, die bestehende Unsicherheiten ver­
deckt, statt sie transparent zu machen.

Für den professionellen Einsatz von LLM im 
Controlling ergeben sich daraus mehrere 
zentrale Konsequenzen:

 ʠ Deterministische Ergebnisse dürfen nicht 
als Entscheidungsgrundlage verwendet 
werden.

 ʠ Risiken müssen explizit identifiziert, 
quantifiziert und aggregiert werden.

 ʠ Break-even-Analysen müssen probabilis­
tisch interpretiert werden, etwa über 
Bandbreiten oder Wahrscheinlichkeitsver­
teilungen.

 ʠ KI-Systeme benötigen eine explizite me­
thodische Einbettung.

Fazit und Implikationen

Die Diskussion um den Break-even-Point in 
diesem Beispiel macht deutlich, dass die 
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größte Gefahr beim Einsatz von LLM nicht in 
möglichen Rechenfehlern liegt, sondern in 
der unreflektierten Übertragung didakti­
scher Modelle auf reale Unternehmen und 
deren Entscheidungssituationen. Die forma­
le Korrektheit einer KI-gestützten Rechnung 
ersetzt nicht das Verständnis der zugrunde 
liegenden ökonomischen Unsicherheiten.Für 
Controller, Risikomanager und Geschäf tslei­
ter folgt daraus eine klare Schlussfolgerung: 
KI-gestützte Analysen können klassische 
Instrumente sinnvoll und effizient unter­
stützen, ersetzen jedoch keine risikoorien­

tierte Entscheidungslogik und auch nicht 
das fachliche Urteilsvermögen menschlicher 
Experten. Ohne die explizite Berücksichti­
gung relevanter Unsicherheiten bleibt jede 
scheinbar präzise Zahl eine potenzielle Quel­
le falscher Sicherheit – und da-mit ein Risiko 
für das Unternehmen.

In der Konsequenz werden sich bei an­
spruchsvollen Aufgaben, wie der Quantifi­
zierung des Gesamtrisikoumfangs oder der 
Vorbereitung unternehmerischer Entschei­
dungen, „hybride“ Lösungen etablieren12 Die­

se ergeben sich aus einer intelligenten Kom­
bination (Abb. 1) von: 
a) �KI-Systemen (insbesondere auf der Input- 

und Output-Seite), etwa bei Datenaufbe­
reitung und Dateninterpretation,

b) �Sof tware mit Algorithmen, die betriebs­
wirtschaf tliches Wissen abbilden (wie 
den Strategie Navigator13 mit Planungslo­
gik, Monte-Carlo-Simulation und Rating-
Modellen), sowie

c) �Experten, die die Anpassung und das Trai­
ning der KI übernehmen und vor allem die 
Qualitätssicherung der Ergebnisse ge­
währleisten.

Das in Abb. 1 skizzierte Triangel-Modell ist 
dabei von zentraler Bedeutung. Bei realen 
betriebswirtschaf tlichen Fragestellungen 
muss man davon ausgehen, dass KI syste­
matische Fehler macht – nicht nur gelegent­
liche Rechenfehler, sondern vor allem Fehler 
in Bezug auf die ökonomische Realität. Die 
unzureichende Berücksichtigung von Risiken 
ist nur ein Beispiel. Problematisch ist insbe­
sondere, dass KI häufig genau jene Denkfeh­
ler reproduziert, die auch typische Anwen­
der (z. B. Controller) machen würden – und 
diese bleiben daher of t unentdeckt. Die 
Konsequenz ist klar: KI kann im Controlling 
sinnvoll eingesetzt werden, aber nur ge­
meinsam mit Fachexperten, die wissen, wo 
Menschen und KI-Systeme typischerweise ir­
ren, und die Ergebnisse kritisch prüfen und 
realitätsgerecht interpretieren können.  f
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Abb. 1: Triangel (KI-generiert)
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