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Das ERGO Innovation Lab arbeitet an der Spitze neuer Technolo-
E gien und Services rund um Versicherung, Risiko und Finanzen.
Am Merantix AI Campus in Berlin angesiedelt, hinterfragt das Team

kontinuierlich den Status quo der Versicherungswirtschaft. Dabei
entstehen richtungsweisende Projekte, geprdgt von technologischen
Entwicklungen und digitalen Trends.

E C O DY N A M | CS Die Expert:innen von ECODYNAMICS beraten und qualifizieren
Unternehmen im Umgang mit generativer KI und digitalen
Geschdftsmodellen. Das Unternehmen ist seit 2021 Teil des
OpenAl Early Adopter Programms und spezialisiert auf die
Einfihrung generativer KI, den Einsatz KI-gestltzter Agenten-

systeme sowie die Analyse und Optimierung von Webseiten
fur KI-gestutzte Suchumgebungen.
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,Bis 2026 wird das Volumen klassischer Suchanfragen
um 25 Prozent zuriickgehen. Das Suchmaschinenmarketing wird
Marktanteile an KI-gestutzte Suche und Agenten verlieren.’

Gartner Inc.

Die Art, wie Menschen online nach Informationen
suchen, veréindert sich grundlegend. Die klassische
Stichwortsuche ist zwar noch weit verbreitet, wird
jedoch zunehmend von fortschrittlicheren,
gesprdchsbasierten Ansdtzen abgeldst. Grundlage
daftr sind grofse Sprachmodelle, die auf kinstli-
cher Intelligenz beruhen.

Diese Systeme liefern nicht einfach Listen mit
Links. Sie erkennen die Absicht hinter einer Frage,
geben prézise und verstdndliche Antworten und
verfeinern ihre Ergebnisse mit aktuellen Daten. Fur
die Versicherungswirtschaft ist diese Entwicklung
besonders relevant, denn dort spielen Klarheit,
Zugdnglichkeit und Vertrauen eine zentrale Rolle
fur die Entscheidung von Kund:innen.

Menschen erwarten heute schnelle, personalisierte
und zutreffende Informationen. KI-gestitzte
Suchsysteme kdnnen diese Anforderungen besser
erfiillen als herkémmliche Suchmaschinen. Sie
ersparen Nutzer:innen, sich durch mehrere Seiten
mit Treffern zu klicken, und liefern stattdessen
direkt passende, kontextbezogene Antworten.

So entsteht ein deutlich vereinfachter Zugang zu
Produkten und Dienstleistungen aus dem Versiche-
rungsumfeld. Wie jede technologische Neuerung
bringt auch dieser Wandel neue Herausforderun-
gen mit sich. Digitale Inhalte wurden Uber Jahre
hinweg vor allem auf die Logik klassischer Such-
maschinen zugeschnitten. Mit dem Aufkommen
KI-gestutzter Abrufsysteme stehen Versicherer:in-
nen vor neuen Anforderungen.

Inhalte mussen heute nicht nur fiir Rankings sicht-
bar sein, sondern auch von Sprachmodellen refe-
renziert und als vertrauenswirdig eingestuft wer-
den. Das verdndert den Mafstab fiir Sichtbarkeit.
Gleichzeitig entstehen Risiken durch verzerrte oder
fehlerhafte Antworten. Es braucht daher neue
Strategien fur die Struktur, Qualitdt und Auffind-
barkeit von Inhalten in einer sich dynamisch ent-
wickelnden Suchumgebung.

Das ERGO Innovation Lab hat gemeinsam mit
ECODYNAMICS diese Vertéinderungen genau unter-

sucht und ihre Auswirkungen auf die Versiche-
rungsbranche analysiert.

Dieses Whitepaper bietet eine umfassende Einord-
nung des aktuellen Stands KI-gestutzter Suche
und zeigt, welche Rolle sie kiinftig fr Informati-
onsbeschaffung, Kundenkontakt und Entschei-
dungsfindung spielt.

Unsere Analyse basiert auf mehr als 33.000 ausge-
werteten Suchtreffern und Uber 600 untersuchten
Webseiten. Sie zeigt, wie Sprachmodelle die Suche
nach Versicherungsangeboten verdndern und wie
Nutzer:innen mit diesen Angeboten interagieren.
Wir betrachten, welche strukturellen und technolo-
gischen Anpassungen als Reaktion auf diese Ent-
wicklung notwendig sind. Dartber hinaus analysie-
ren wir die weiterreichenden Auswirkungen auf die
Branche und benennen zentrale Trends, die die
Zukunft KI-gestutzter Suche pragen. Auf dieser
Grundlage geben wir Empfehlungen, wie sich der
Wandel strategisch nutzen l@sst.

Damit Versicherer in diesem verdnderten Umfeld
sichtbar bleiben, mussen sie ihr digitales Vorgehen
neu ausrichten. Inhalte sollten so gestaltet sein,
dass sie mit der Logik KI-gestutzter Systeme kom-
patibel sind. Nur dann werden sie zuverldssig
erkannt, verarbeitet und in Antworten eingebun-
den. Andernfalls gewinnen andere Anbieter:innen
an Sichtbarkeit - etwa Makler:innen, deren Inhalte
klar strukturiert, maschinell lesbar und gut ver-
netzt sind.

Diese Entwicklung wird durch den zunehmenden
Einsatz agentischer Systeme zusditzlich beschleu-
nigt. Nutzer:innen stellen ihre Fragen direkt in
einem System, erhalten personalisierte Antworten,
vergleichen Angebote und treffen Entscheidungen
im laufenden Dialog. Ganze Recherchen, Produkt-
vergleiche und Vertragsabschlusse finden in einer
durchgehenden Gesprdchssituation statt. Klassi-
sche Webseiten treten dabei in den Hintergrund.
Wer mit seinen Inhalten in diesen neuen Abldufen
nicht vorkommt, verliert den Zugang zu
Kund:innen.
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Wie KI-gestiitzte Suche klassische
SEO-Strategien verdrangt

KI-Tools wie ChatGPT verandern die Art und Weise, wie Menschen nach
Informationen suchen, indem sie Linklisten durch direkte, dialogorien-
tierte Antworten ersetzen. Dieser Wandel verandert das Nutzerverhal-
ten, stellt traditionelle Suchmaschinen vor Herausforderungen und
schafft neue Chancen und Risiken fiir Unternehmen, insbesondere in
Branchen wie der Versicherungswirtschaft.

Die Entwicklung KI-gestiitzter Suche

Die Integration von Suchtechnologie in grofe Sprachmo-
delle hat grundlegend veréindert, wie Nutzer:innen mit
Informationen umgehen. Immer mehr Menschen wenden
sich Systemen wie ChatGPT oder Perplexity zu, um
gezielte Antworten zu erhalten, statt klassische Listen mit
Links zu durchforsten. Klassische, schltisselwortbasierte
Suchmaschinen wie Google haben sich zu KI-gestutzten
Modellen weiterentwickelt, die Kontexte verstehen,
direkte Antworten erzeugen und gespréchsdhnliche
Sucherfahrungen ermdglichen. Diese Systeme liefern
keine einfachen Links und Textausschnitte mehr, sondern
formulieren zusammengefasste Antworten und vereinfa-
chen so den Suchprozess. Eine Schlusseltechnologie hin-
ter dieser Entwicklung ist Retrieval Augmented Generation
(RAG). Dabei greifen Sprachmodelle in Echtzeit auf rele-
vante externe Informationen zu, um die Genauigkeit und
Relevanz ihrer Antworten zu verbessern.

Laut Gartner, einem fuhrenden Marktforschungsunterneh-
men, wird das Suchvolumen klassischer Suchmaschinen
bis 2026 um 25 Prozent zurlickgehen, da KI-gestitzte
Dialogsysteme verstdrkt genutzt werden. Google bleibt
mit einem Marktanteil von 89 Prozent zwar fihrend
(StatCounter, zitiert in Statista, 2025), ergdnzt seine Such-
ergebnisse aber bereits um Google Al Overview, eine KI
erzeugte Zusammenfassung, die direkt in den Ergebnis-
sen angezeigt wird. Damit entsteht das sogenannte Zero
Click Verhalten, bei dem Nutzer:innen ihre Antworten
direkt in der Suchoberfldche erhalten und nicht mehr auf
externe Seiten klicken mussen. Viele Publisher und Unter-
nehmen, die bisher stark auf organischen Suchverkehr
angewiesen waren, tberdenken deshalb ihre Strategien
zur Sichtbarkeit in einer zunehmend KI gesteuerten
Suchlandschaft.

Gleichzeitig entstehen Alternativen wie Perplexity Al,
You.com, Google Gemini und SearchGPT. Sie liefern direkte
Antworten ohne klassische Trefferlisten und wurden
gezielt fir den Bedarf an gespréchsbasierten, direkten

Informationen entwickelt. Perplexity Al gewinnt zuneh-
mend Nutzer:innen als Alternative zu herkdmmlichen
Suchmaschinen, wdhrend Google die Funktionen seines
Gemini Modells ausbaut und KI-gestUtzte Suche mit den
AI Overviews innerhalb des Google Okosystems kombi-
niert (Eisenbrand, 2025). Aktuelle Daten von Seer Interac-
tive (2025) zeigen, dass Anfragen mit AI Overviews einen
deutlichen Ruickgang bei der organischen Klickrate ver-
zeichnen - von 1,41 Prozent auf 0,64 Prozent im Jahres-
vergleich. Bezahlte Klickraten gingen insgesamt zurtick,
unabhéngig davon, ob ein AI Overview angezeigt wurde.
Marken, die in Al Overviews erscheinen, profitieren jedoch:
Die organische Klickrate steigt dort von 0,74 auf 1,02 Pro-
zent, die bezahlte Klickrate von 7,89 auf 11 Prozent. Das
unterstreicht die wachsende Bedeutung von Sichtbarkeit
innerhalb eines zunehmend klickfreien Suchumfelds.

Mit dem Wandel des Suchverhaltens hin zu KI-generier-
ten Antworten mussen Unternehmen ihre Inhalte fur
klassische Suchmaschinen und zugleich fir Anfragen in
sprachmodellbasierten Systemen optimieren, um sichtbar
zu bleiben. Das ist besonders wichtig fur Branchen wie
die Versicherungswirtschaft, in denen Kund:innen
schnelle, prdzise und personalisierte Informationen
erwarten. Wer das neue Suchverhalten frihzeitig berlick-
sichtigt, kann die eigene Sichtbarkeit in KI erzeugten
Ergebnissen deutlich verbessern. Das stdrkt die Wettbe-
werbsposition und eréffnet neue Potenziale fiir digitale
Kund:innen-Ansprache, Beratung, Vertrieb und Service -
von interaktiven, gesprdchsbasierten Informationen bis
hin zu personalisierten Produktempfehlungen und
Vergleichsibersichten.

Durch den Vergleich der Ergebnisse sprachmodellbasierter
Suche mit denen klassischer Suchmaschinen wollen wir
die Faktoren identifizieren, die Sichtbarkeit und Platzie-
rung in diesen neuen KI-gestitzten Systemen bestim-
men. Im Fokus steht die Frage, wie Unternehmen ihre
Prasenz in KI erzeugten Suchergebnissen so gestalten
kénnen, dass sie in einem sich wandelnden Suchumfeld
relevant bleiben.



Herausforderungen KI-gestiitzter Suche

Trotz der Vorteile KI unterstitzter Suchsysteme bestehen
weiterhin erhebliche Herausforderungen. Eine der zentra-
len Schwdchen betrifft die Genauigkeit. Sprachmodelle
erzeugen gelegentlich falsche oder irrefiihrende Informa-
tionen, die mit hoher Uberzeugung prdsentiert werden.
Dieses Phdnomen ist als Halluzination bekannt (Zhang et
al,, 2023). Um dem entgegenzuwirken, setzen viele Unter-
nehmen inzwischen auf Echtzeitverweise zu Quellen im
Netz und entwickeln fortgeschrittene Mechanismen zur
Faktenpriifung.

Auch rechtliche und urheberrechtliche Fragestellungen
sorgen fiir anhaltende Diskussionen (Karamolegkou et al.,
2023). Nachrichtenverlage und Inhaltsanbieter:innen
dufdern Bedenken, dass KI-Systeme ihre Inhalte ohne
Zustimmung auslesen und zusammenfassen, ohne die
Quelle korrekt anzugeben (Hagey et al., 2023). Technolo-
gieunternehmen geraten deshalb zunehmend unter
Druck, sich mit den ethischen und rechtlichen Folgen ihrer
Datenverwendung auseinanderzusetzen.

Ein weiteres zentrales Thema bleibt die Transparenz von
Antworten und der Umgang mit Verzerrungen. Da Sprach-
modelle auf umfangreichen Datensdtzen trainiert werden,
Ubernehmen sie unbeabsichtigt auch bestehende Vorur-
teile aus den zugrunde liegenden Informationen (Galle-
gos et al., 2024). Die Weiterentwicklung dieser Systeme
zielt daher unter anderem darauf, Trainingsdaten zu
diversifizieren und technische Verfahren zu verbessern,
mit denen sich Antworten nachvollziehbarer gestalten
lassen.

Potenziale KI-gestiitzter Suche
fiir die Versicherungswirtschaft

Die Versicherungswirtschaft ist auf prézise und konsis-
tente Kommunikation angewiesen - etwa in Vertragsun-
terlagen, bei Schadenprozessen oder im Kundenservice.
Zwar sind Produkte, rechtliche Rahmenbedingungen und
regulatorische Vorgaben oft komplex, doch bessere
Zugdnglichkeit und individuelle Ansprache kénnen ent-
scheidend dazu beitragen, Transparenz zu erhéhen, Ver-
trauen zu stdrken und fundierte Entscheidungen zu
ermaoglichen.

KI-gestutzte Suche verdndert den Zugang zu Versiche-
rungsinformationen grundlegend. An die Stelle statischer
Suchanfragen treten dynamische, interaktive Gespréche
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(Mo et al., 2024). Nutzer:innen kénnen Rickfragen stellen,
Details kldren und Antworten erhalten, ohne sich direkt
an eine Ansprechperson wenden zu mussen. Gerade digi-
tal affine Zielgruppen, die auf Selbstbedienung setzen,
schétzen dieses Prinzip. Allerdings bevorzugen viele Nut-
zer:innen bei komplexeren oder langfristigen Versiche-
rungsprodukten weiterhin das sogenannte ROPO-Verhal-
ten (Research Online, Purchase Offline). Sie informieren
sich online, schliefen den Vertrag aber offline ab - in der
personlichen Beratung mit Makler:innen (GDV, 2023).

LLM-Systeme unterstitzen diese Entwicklung, indem sie
kontextbezogene und personalisierte Antworten liefern.
Sie vereinfachen Fachsprache, verkirzen die Recherche-
zeit und Ubersetzen rechtliche Begriffe in verstdndliche
Sprache. Das erhdht sowohl das Vertrauen als auch das
Verstandnis auf Kund:innenseite.

Ein besonderer Vorteil von KI-gestltzter Suche liegt in der
Maoglichkeit, Produktvergleiche in Gespréchsform zu erstel-
len, und zwar auferhalb klassischer Vergleichstools von
Maklerplattformen. Nutzer:innen kénnen Vergleiche heute
selbst steuern, indem sie freie Fragen stellen und gezielt
nachfragen. Das ermdglicht flexiblere, individuellere und
kontextbezogene Gegeniberstellungen, die sich an den
konkreten Bedarf anpassen und dies innerhalb eines dia-
logbasierten Ablaufs.

Dardber hinaus unterstiitzen diese Systeme bei der indivi-
duellen Beratung. Sucht jemand beispielsweise nach ,der
besten Reiseversicherung fur Familien mit kleinen Kin-
dern®, berticksichtigen die Antworten gezielt Anforderun-
gen wie Kinderabsicherung, familienfreundliche Zusatz-
leistungen oder medizinische Versorgung im Ausland.
Gleichzeitig bleibt der Bezug zu Rickfragen erhalten,
sodass auch im Verlauf des Gespréichs die Relevanz erhal-
ten bleibt.

Entscheidend ist dabei die richtige Balance zwischen
Innovation und Vertrauenssicherung. Zwar bestehen wei-
terhin Herausforderungen wie Halluzinationen, Verzerrun-
gen oder rechtliche Unsicherheiten. Wer jedoch darauf
wartet, bis diese Systeme vollstdndig ausgereift sind, ris-
kiert, den Anschluss zu verlieren. Auch wenn Versicherer
nicht kontrollieren kdnnen, wie externe Sprachmodelle
Informationen darstellen oder formulieren, kénnen sie die
Qualitat dieser Antworten entscheidend beeinflussen.
Voraussetzung dafir ist, dass ihre Inhalte korrekt, klar
strukturiert, aktuell und maschinell lesbar bereitgestellt
werden.
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Voraussetzungen fiir klassische Suchsysteme und SEO

Um eine optimale Sichtbarkeit in klassischen Suchsys-
temen wie Google, Bing oder Yahoo zu erreichen, mus-
sen Webseiten eine Reihe technischer, struktureller
und inhaltlicher Anforderungen erfillen. Diese verbes-
sern sowohl die Auffindbarkeit als auch das Ranking
auf den Ergebnisseiten der Suchsysteme (Google
Search Central, 2023; Igbal et al., 2022).

Klassische Suchmaschinenoptimierung bleibt weiterhin
unverzichtbar. Systeme, die auf grofsen Sprachmodel-
len beruhen, sind auf etablierte Suchsysteme wie Goo-
gle angewiesen, um Webseiten zu durchsuchen und zu
indexieren (Igbal et al., 2022). Wenn technische und
strukturelle SEO-Standards nicht eingehalten werden,
sind Inhalte maglicherweise Uberhaupt nicht
auffindbar.

Der folgende Abschnitt beschreibt die wesentlichen
Voraussetzungen fiir eine wirksame
Suchmaschinenoptimierung.

Indexierbarkeit und
Crawling-Freundlichkeit

Damit eine Webseite effektiv von Suchsystemen
erfasst und indexiert werden kann, mtssen bestimmte
technische Anforderungen erfiillt sein:

® Indexierbare Seiten: Alle wichtigen Seiten durfen
keine ,noindex“-Tags oder Einschréinkungen in der
robots.txt enthalten. Crawler benétigen eine expli-
zite Freigabe, um auf Inhalte zugreifen und diese
einordnen zu kénnen (Google Search Central, 2023).

® Klare Sitemap und interne Verlinkung: Eine gut
strukturierte Sitemap und logische interne Links
ermdglichen es Suchsystemen, die Seite zu navigie-
ren und sdmtliche relevante Inhalte zu entdecken
(Igbal et al., 2022).

@ Mobile First Optimierung: Da Suchsysteme die
mobile Nutzbarkeit priorisieren, mussen Webseiten
responsiv gestaltet oder durch mobile Layouts
ergdnzt werden, um auf allen Gerdten ein konsis-
tentes Nutzungserlebnis zu bieten (Google Search
Central, 2023).

® Optimierung der Ladegeschwindigkeit: Schnell
ladende Seiten verbessern die Nutzererfahrung und
fordern bessere Platzierungen. Entscheidend sind
optimierte Bilder, minimiertes CSS und JavaScript
sowie leistungsfahige Server (Terenteva, 2023).

® Vermeidung JavaScript basierter Inhalte: Zentrale
Inhalte sollten ohne JavaScript Rendering zugdng-
lich sein, da Crawler JavaScript Elemente oft nicht
vollstdndig erfassen kénnen (Google Search Central,
2023).

Auch wenn diese technischen Anforderungen die
Zugdnglichkeit und Indexierbarkeit sichern, sind Sei-
tenstruktur und Inhalt fur den Erfolg im Ranking
ebenso wichtig.

Neben der technischen Erreichbarkeit sorgt eine gute
Onpage-Optimierung dafur, dass Inhalte sowohl fur
Suchsysteme als auch fur Nutzer:innen versténdlich,
relevant und klar strukturiert sind. Die folgenden
bewdhrten Praktiken helfen dabei, Struktur, Bedeutung
und Zweck von Inhalten effektiv zu vermitteln (Moz,
2024; Igbal et al., 2022).

Klassische Onpage-SEO-Faktoren

Wirksame Onpage-Optimierung bedeutet, Inhalte und
Relevanz gegenlber Suchsystemen und Nutzer:innen
klar zu kommunizieren. Zentrale MaRnahmen sind:

® Eindeutige Titel und Metabeschreibungen: Jede
Seite sollte prdzise und ansprechende Metadaten
enthalten, die den Inhalt korrekt widerspiegeln und
die Klickrate erhchen (Moz, 2024).

® Strukturierte Uberschriften (H1, H2, H3): Eine klare
Uberschriftenhierarchie verbessert die Lesbarkeit
und hilft Suchsystemen, Themen und Abschnitte
gezielt zu erfassen (Igbal et al., 2022).

® Saubere URL-Struktur: URLs sollten kurz, beschrei-
bend und frei von unnétigen Parametern sein. Gut
strukturierte URLs erhohen die Crawl-Effizienz und
das Vertrauen von Nutzer:innen (Terenteva, 2023).

@ Bildbeschreibungen (Alt-Texte): Um die Zugdng-
lichkeit und Relevanz von Inhalten zu verbessern,
sollte jedes Bild einen beschreibenden Alt-Text ent-
halten. So kdnnen Suchsysteme visuelle Elemente
einordnen (Google Search Central, 2023).

@ Keyword-Optimierung: Relevante Suchbegriffe
miissen sinnvoll und organisch in Titel, Uberschrif-
ten und Inhalt eingebunden sein. UbermdRige Wie-
derholungen (Keyword Stuffing) sollten vermieden
werden, um Lesbarkeit und Vertrauen zu sichern
(Moz, 2024).



Diese Onpage-Strategien bilden die Grundlage fiir
starke SEO-Ergebnisse. Dennoch bleibt hochwertiger
und nutzerzentrierter Inhalt ebenso entscheidend, um
langfristig wettbewerbsfdhig zu bleiben. Technische
und strukturelle MaRnahmen sorgen dafur, dass
Inhalte Uberhaupt zugdnglich sind - doch erst durch
Qualitdt und Relevanz entsteht echte Sichtbarkeit.
Inhalte, die sich an den tatsdchlichen Bedurfnissen der
Nutzer:innen orientieren, sind die Voraussetzung fur
nachhaltigen Erfolg im digitalen Raum (Google Search
Central, 2023; Moz, 2024).

Inhaltsqualitdt und Nutzererlebnis

In der klassischen Suchmaschinenoptimierung bleibt
hochwertiger Inhalt der zentrale Erfolgsfaktor. Eine
gute Nutzererfahrung und Inhalte, die exakt zur
Suchintention passen, sind entscheidend fur langfris-
tige Sichtbarkeit:

® Einzigartige und hochwertige Inhalte: Inhalte
mdssen einen eigensténdigen Mehrwert bieten.
Duplikate sollten vermieden und eine klare Abgren-
zung zu Wettbewerber:iinnen gewdhrleistet sein
(Google Search Central, 2023).

® Relevante und gut strukturierte Texte: Eine klare
Gliederung, kurze Absdtze, Aufzdhlungen und ein
intuitives Layout verbessern sowohl die Lesbarkeit
als auch das Nutzererlebnis (Moz, 2024).

® Abstimmung auf die Suchintention: Inhalte sollten
gezielt auf den jeweiligen Zweck der Nutzer:innen
ausgerichtet sein - ob informierend, navigierend
oder transaktionsbezogen. Nur so lassen sich Rele-
vanz und Sichtbarkeit erreichen (Igbal et al., 2022).

® RegelmdRige Aktualisierungen: Aktualisierte
Inhalte senden ein Signal fur Autoritdt und Rele-
vanz. Seiten, die regelmdfig gepflegt werden, erzie-
len bessere Platzierungen und stdrken das Ver-
trauen (Google Search Central, 2023).

® Signale fiir Nutzer:innenbindung: Lange Verweil-
dauer und geringe Absprungraten deuten auf hohe
Qualitat und Relevanz hin. Seiten sollten deshalb so
gestaltet sein, dass sie zur weiteren Erkundung ein-
laden und Interaktion fordern (Terenteva, 2023).

Guter Content und ein positives Nutzungserlebnis hdn-
gen eng mit Vertrauen und Autoritdt zusammen -
zwei Faktoren, die zunehmend durch externe Signale
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beeinflusst werden. Im néchsten Abschnitt geht es
darum, wie die externe Reputation die SEO-Perfor-
mance beeinflusst.

Neben dem, was auf der eigenen Seite passiert, stit-
zen sich Suchsysteme stark auf Signale aus dem weite-
ren Netz, um Glaubwirdigkeit und Relevanz einer
Marke einzuschdtzen. Hier kommt die Offpage-Opti-
mierung ins Spiel, also der Teil der SEO, der sich mit der
Wahrnehmung und Verlinkung durch Dritte beschdftigt.

Offpage-SEO und Vertrauenswiirdigkeit

Neben technischen und inhaltlichen Aspekten haben
auch externe Faktoren erheblichen Einfluss auf Sicht-
barkeit und Autoritdt in der klassischen Suche:

® Hochwertige Backlinks: Verlinkungen von vertrau-
enswirdigen, inhaltlich relevanten Seiten steigern
die wahrgenommene Glaubwiirdigkeit einer Web-
site. Besonders wertvoll sind redaktionelle Verlin-
kungen von etablierten Domains (Moz, 2024; Brin
und Page, 1998).

® Markennennungen und soziale Signale: Erwdhnun-
gen in Blogs, Medien oder auf sozialen Plattformen
stdrken die Autoritdt - auch dann, wenn keine
direkte Verlinkung vorhanden ist (Terenteva, 2023).

® Aufbau von Domain Autoritdt: Domains, die Uber
langere Zeit hinweg positive Signale senden, regel-
maRig hochwertigen Inhalt verdffentlichen und ein
niedriges Spam Niveau aufweisen, erzielen in der
Regel bessere Rankings (Moz, 2024).

® Vertrauenswiirdigkeit (E-A-T): Fachliche Expertise,
Autoritagt und Vertrauenswurdigkeit spielen eine
zentrale Rolle - vor allem in sensiblen Bereichen wie
Finanzen oder Versicherungen. Wichtige Faktoren
sind unter anderem verifizierte Autor:innenschaft,
klare Kompetenznachweise, nachvollziehbare Quel-
len und der Einsatz sicherer Verbindungen (HTTPS)
(Google Search Central, 2023; Moz, 2024).

Diese Prinzipien prégen die klassische SEO seit vielen
Jahren. Mit dem Aufstieg KI-gestiitzter Systeme kom-
men nun neue Anforderungen hinzu. In dialogorien-
tierten Modellen zGhlen neben Links auch Kontext,
Gesprdchslogik und semantische Tiefe. Im ndchsten
Abschnitt zeigen wir, wie sich bewdhrte SEO-Strategien
mit den Anforderungen der KI-Systeme verbinden
lassen.
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Technologische Grundlagen

der LLM-Suche

LLMs suchen nicht nur nach Stichwortern, sondern verstehen deren
Intention. Anstatt Begriffe abzugleichen, ordnen sie Bedeutungen
in Vektorraumen zu, um den Kontext nuanciert zu erfassen.

LLM gestutzte Suchsysteme unterscheiden sich grundle-
gend von der klassischen Stichwortsuche. Anstatt nur ein-
zelne Worter abzugleichen, erfassen sie ihre Bedeutung
durch Vektorrdume in einem semantischen Kontext. Beim
sogenannten Dense Retrieval werden sowohl die Suchan-
frage als auch die Inhalte in hochdimensionale Zahlen-
rdume Uberflhrt. Diese sogenannten Embeddings ermég-
lichen eine Zuordnung auf Basis von Absicht, selbst wenn
die Begriffe sprachlich nicht exakt tbereinstimmen. Im
Zentrum dieses Prozesses stehen sogenannte
Transformer.

Das sind Modelle des tiefen Lernens, die entwickelt wur-
den, um Beziehungen zwischen Wértern in einem Satz zu
erkennen, auch wenn sie weit voneinander entfernt ste-
hen. Eingefuihrt wurde dieser Ansatz von Vaswani und Kol-
leg:innen im Jahr 2017. Diese Modelle nutzen das Prinzip
der Selbstaufmerksamkeit, um sprachliche Abhdngigkei-
ten Uber ldngere Texte hinweg zu erfassen. Dadurch kén-
nen sie sprachliche Feinheiten verstehen, Mehrdeutigkei-
ten auflésen und kontextbezogene Antworten erzeugen.

Diese Architektur bildet den Kern moderner LLM-Suche.
Der Fokus verschiebt sich vom blofken Wortabgleich hin
zum Verstehen sprachlicher Zusammenhdnge. Im ndchs-
ten Schritt betrachten wir das Modell, das diese Entwick-
lung mdglich gemacht hat. Es handelt sich um den soge-
nannten Transformer.

Transformer als Basis der generativen KI

Transformer haben die Art verdndert, wie Maschinen
Sprache verarbeiten. Anstatt Woérter nacheinander zu
lesen, erfassen sie den gesamten Satz auf einmal und
erkennen, welche Begriffe inhaltlich relevant sind. Der Pro-
zess beginnt mit der sogenannten Tokenisierung. Dabei
wird ein Satz in kleinere Einheiten zerlegt. Diese soge-
nannten Tokens werden dann in Zahlen umgewandelt.
Das Modell kann dadurch mit Sprache arbeiten, als ware
sie Mathematik.

Im Zentrum steht der sogenannte Self-Attention-Mecha-
nismus. Er zeigt dem Modell, welche Wérter im Satz mit-

einander in Beziehung stehen. Dieser Mechanismus arbei-
tet Uber viele Ebenen hinweg und in mehrere Richtungen.

So kann das Modell sowohl Grammatik als auch Bedeu-
tung erfassen.

Diese Entwicklung hat moderne Sprachmodelle erst mog-
lich gemacht. Sie sind in der Lage, komplexe Texte zu ver-
stehen, auf riesige Datenmengen zuzugreifen und in
bemerkenswerter sprachlicher Qualitdt zu antworten. Im
ndchsten Schritt geht es darum, wie aus Sprache Geome-
trie wird. Wir betrachten, wie sich Tokens in einem Raum
mathematisch darstellen lassen.

Tokenisierung als erster Schritt

Jedes grofie Sprachmodell beginnt damit, unbearbeiteten
Text in kleinere Einheiten zu unterteilen, sogenannte
Tokens. Dabei handelt es sich nicht um vollstdndige Wér-
ter, sondern um Wortbestandteile wie ,,Haus*, ,rat“ und
yversicherung“ anstelle des gesamten Begriffs ,Hausrat-
versicherung®. Diese Methode ermdglicht es den Model-
len, auch komplexe, seltene oder zusammengesetzte
Begriffe effizient zu verarbeiten, indem sie sie in erkenn-
bare Teile aufgliedern.

Jedem dieser Tokens wird dann eine eindeutige Zahl aus
einem festen Vokabular zugewiesen. Auf diese Weise wird
naturliche Sprache in ein numerisches Format Ubersetzt,
das von Maschinen verarbeitet werden kann.

Nachdem die Sprache nun in strukturierte Zahlen Uber-
fuhrt wurde, besteht die néchste Herausforderung darin,
diesen Zahlen auch Bedeutung zu geben. Dies geschieht
durch sogenannte Embeddings.

Vektoren zur Darstellung von Bedeutung

Bevor ein Modell Sprache verstehen oder erzeugen kann,
braucht es eine Maglichkeit, Bedeutung mathematisch
abzubilden. Genau das leisten Embeddings. Dabei wird
jedem Token ein dichter Vektor zugewiesen, also eine
Zahlenreihe, die semantische Zusammenhdnge abbildet.
Begriffe wie ,Versicherungspolice“ und , Versicherungs-
schutz* liegen im Zahlenraum nahe beieinander, wdhrend
nicht verwandte Begriffe weiter entfernt sind. Diese Bezie-
hungen entstehen durch das Training auf groRen
Textmengen.



Sie ermdglichen es dem Modell, Nuancen zu erkennen,
Kontexte zu verstehen und Bedeutungsdhnlichkeiten
einzuordnen.

Bei Eingaben aus dem Versicherungsbereich zum Beispiel
liegen Begriffe wie ,,Premium* und ,,Selbstbehalt” hdufig
im selben Bedeutungsraum. Das signalisiert dem Modell,
dass sie thematisch zusammengehéren. Dieser Raum bil-
det die semantische Grundlage fir alle weiteren
Berechnungen.

Ab diesem Punkt beginnt das Modell, mit Aufmerksam-
keitsmechanismen ein héheres Bedeutungsverstdndnis
aufzubauen.

Aufmerksamkeitsmechanismen: Kontext priorisieren

Embeddings bilden eine numerische Darstellung von
Bedeutungskontexten. Aufmerksamkeitsmechanismen
bestimmen darauf aufbauend, worauf sich das Modell
konzentrieren soll, und zwar dynamisch und mit hoher
Genauigkeit. Statt alle Worter gleich zu behandeln, vergibt
das Modell Gewichtungen fur jedes Token, je nachdem,
wie relevant es im Zusammenhang mit anderen Wértern
ist. In einem Satz wie ,,Die Selbstbeteiligung greift, bevor
die Versicherung zahlt“ erkennt das Modell, dass die
Begriffe ,Selbstbeteiligung“ und ,,zahlt“ eng miteinander
verknUpft sind, auch wenn mehrere Wérter dazwischen
liegen.

Das ermdglicht es Transformer-Modellen, auch komplexe
Abhdngigkeiten zu erkennen. Diese Féhigkeit ist besonders
wertvoll in stark strukturierten Anwendungsbereichen wie
der Krankenversicherung. Die sogenannte Self-Attention
geht noch weiter, indem sie pruft, wie jedes einzelne Wort
im Satz mit allen anderen in Beziehung steht. Sie verleiht
dem Modell eine Art flexibles Gedéchtnis und die Féhig-
keit, das Wesentliche hervorzuheben.

Diese selektive Fokussierung ist einer der Hauptgriinde,
warum grofde Sprachmodelle in der Lage sind, Nuancen
zu erfassen. Doch wie zeigt sich diese Fdhigkeit in der Pra-
xis? Die Antwort liegt in der Websuche als Schnittstelle.

Websuche als Zugang zu LLM-gestiitzten Antworten

Allein durch statisches Training lassen sich keine aktuellen
Informationen bereitstellen. Um den steigenden Erwar-
tungen von Nutzer:innen gerecht zu werden, greifen groe
Sprachmodelle auf eine integrierte Websuche zuriick.
Moderne Systeme mit LLM-Unterstlitzung gehen Uber ihr
statisches Vorwissen hinaus, indem sie Suchanfragen in
Echtzeit ausfuhren. Wenn Nutzer:innen Fragen stellen, die
aktuelle oder sehr spezifische Informationen erfordern,
aktiviert das System eine Suchschnittstelle. Diese Kompo-
nente formuliert die Anfrage gezielt um und ruft Inhalte
aus vertrauenswuirdigen Quellen ab. Dazu gehdren unter
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anderem Aufsichtsbehérden, Nachrichtenportale oder
wissenschaftlich fundierte Fachverlage (Li et al., 2024).

Die abgerufenen Inhalte werden nicht ungeprift Uber-
nommen. Sie durchlaufen zundchst einen Filter, der die
Glaubwdirdigkeit, Aktualitdt und thematische Relevanz der
Informationen bewertet. Ohne diesen Zwischenschritt
kénnten irrelevante oder qualitativ minderwertige Daten
das Antwortverhalten des Modells verfélschen. Wie Liu
und Kolleg:innen (2023) betonen, sind diese Filter ent-
scheidend fur die Qualitét und Verlasslichkeit der
Ergebnisse.

Nach erfolgreicher Prufung wird die ausgewdhlte Infor-
mation in den internen Kontext des Sprachmodells einge-
bunden. Dadurch entsteht eine Verbindung zwischen dem
statischen Vorwissen und den neu eingebunden Inhalten.
Das Ergebnis sind Antworten, die prdzise, nuanciert und
auf die Absicht der Nutzer:innen abgestimmt sind
(Nakano et al., 2022).

Dieser Ablauf ist besonders wichtig in sensiblen Bereichen
wie der Versicherungsbranche. Selbst kleinere Ungenauig-
keiten kdnnen rechtliche oder reputationsbezogene Fol-
gen haben. Um solche Risiken zu minimieren, verlassen
sich viele Systeme auf Vertrauenssignale auf den Quellen-
seiten. Dazu zdhlen etwa die institutionelle Herkunft der
Inhalte, transparente Autor:innenschaft und nachprufbare
Quellenangaben (Pan et al., 2024).

Die Schnittstelle zur Websuche ist deshalb nicht nur ein
technisches Hilfsmittel, sondern ein zentrales Element
moderner KI-Systeme.

Xiong und Kolleg:innen (2024) beschreiben sie als dyna-
mische Briicke, die das offene Netz mit der Verarbeitungs-
einheit des Sprachmodells verbindet. Sie hélt den Infor-
mationsfluss aktuell, Uberprtfbar und relevant. Das Ver-
stdndnis dieser Architektur fiihrt zu einer weiterfihrenden
Frage: Wie interagieren diese beiden Komponenten in
einem konkreten Suchprozess?

Wie beide Komponenten zusammenwirken

Die Verbindung des Sprachmodells mit der Websuche bil-
det die vollstdndige Architektur KI-gestltzter Suche.
Wenn eine Anfrage gestellt wird, pruft das System
zundchst, ob sie durch das interne Wissen des Modells
beantwortet werden kann oder ob zusdtzlich aktuelle
Informationen erforderlich sind. Ist letzteres der Fall, wird
die Websuche aktiviert.

Sie beschafft und bewertet die jeweils relevanten Inhalte.
AnschlieRend verbindet das Sprachmodell die neuen
Informationen mit dem bestehenden Kontextwissen. So
entsteht eine Antwort, die in sich schlissig, gut verstand-
lich und unmittelbar nutzbar ist.
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Das Versténdnis dieser Architektur macht deutlich, wie
Versicherungsunternehmen die Potenziale KI-gestitzter
Suche fur sich nutzen kénnen. Wer die Aufgaben beider
Komponenten kennt, kann Inhalte und Strategien gezielt
aufeinander abstimmen. So bleiben Produkte, Dienstleis-
tungen und geschdftskritische Informationen auch in
anspruchsvollen KI-gestltzten Suchabldufen sichtbar,
korrekt und zugdnglich.

ERGO Innovation Lab

Wie eine KI-Suche Schritt fiir Schritt funktioniert

KI-gestitzte Suche umfasst mehr als leistungsstarke
Modelle. Versicherungen mussen verstehen, wie jeder ein-
zelne Schritt funktioniert - von der Interpretation der
Anfrage bis hin zur prdzisen, kontextbezogenen Antwort.
Wer diesen Ablauf kennt, kann seine Strategie gezielt auf
das vertéinderte Nutzer:innenverhalten ausrichten.

Die meisten Suchprozesse, die durch grofte Sprachmo-
delle gesteuert werden, folgen fiinf zentralen Phasen.

Verarbeitung von Anfragen in der LLM-Suche und Informationsabruf

Auf Basis mehrerer wissenschaftlicher Studien

00 ©)

S

Y

Erkennen Formulieren Suchen nach Filtern und Generieren
der einer prdzisen aktuellen Bewerten der der Antwort
Nutzerintention Suchanfrage Informationen Inhalte

Die Anfrage wird verfei-
nert, um die Suchergeb-
nisse zu verbessern.

Das System interpretiert
die Anfrage des Nutzers,
um den Kontext zu
verstehen.

Erkennen der Nutzerintention

Das System durchsucht
verldgssliche Quellen nach
relevanten Daten.

Die gesammelten Infor-
mationen werden auf
Qualitdt und Relevanz

gepriift.

Das System erstellt eine
kohdrente, kontextbezo-
gene Antwort fur den
Nutzer.

Das System nutzt fortgeschrittene Verfahren der Verarbeitung naturlicher Sprache, um die tiefere
Bedeutung einer Anfrage zu entschlusseln. Es prift, ob das interne Wissen des Modells ausreicht oder
ob zusdtzlich Informationen in Echtzeit benétigt werden (Yang et al., 2023; Anand et al., 2023). Fragt
jemand zum Beispiel nach einer Hausratversicherung bei Kiistenschdden, interpretiert das Modell
sowohl den expliziten Bedarf nach Uberschwemmungen als auch implizite Hinweise auf ein geografi-

sches Risiko.

Formulieren einer prézisen Anfrage

Wenn externe Informationen erforderlich sind, verfeinert das Modell die urspriingliche Nutzer:innen-

frage. Es ergdnzt Synonyme, Zeitfilter oder branchenspezifische Operatoren, um die Ergebnisqualitét zu
verbessern (Mo et al., 2023). Diese gezielte Umformulierung sorgt dafir, dass nur besonders relevante
Quellen berticksichtigt werden. Das erhoht die Genauigkeit und Geschwindigkeit.

Suche nach aktuellen Informationen

Das System greift auf 6ffentlich verfiigbare und vertrauenswirdige Quellen zuriick. Dazu zdhlen

behdrdliche Seiten, akademische Publikationen und renommierte Fachverlage (Dhole und Agichtein,
2024). Bezahlschranken oder geschlossene Datenbanken werden in der Regel ausgeschlossen. Die
Auswahl orientiert sich an Glaubwdrdigkeit, Aktualitdt und thematischer Relevanz, damit die Ergeb-

nisse moglichst genau zur Anfrage passen.

Filtern und Bewerten der Inhalte

Jede gefundene Quelle wird auf Verldsslichkeit und inhaltliche Passung gepruft. Automatisierte Filter

sortieren veraltete, widerspriichliche oder qualitativ minderwertige Inhalte aus (Yang et al., 2020).
Diese sorgfdltige Auswahl stellt sicher, dass nur hochwertige Informationen in die Antwort des Modells
einflieRen und das Risiko von Ungenauigkeiten minimiert wird.
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Generieren der Antwort
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Das Modell verbindet die neu gewonnenen Informationen mit seinem bestehenden Wissensbestand.

Es nutzt dabei Transformer Architektur, Self-Attention und Vektorraumdarstellungen (Yang et al.,
2023). Durch diesen generativen Prozess entsteht eine zusammenhéngende, inhaltlich prézise Ant-
wort, die statisches Wissen und aktuelle Informationen sinnvoll verbindet. Das Ergebnis ist eine Ant-
wort, die nachvollziehbar, individuell und kontextbezogen ist.

Schlussfolgerung

Nachdem diese funf Phasen klar beschrieben sind,
l@sst sich nun ein Vergleich zwischen klassischen,
schlisselwortbasierten Methoden und den fort-
schrittlicheren, kontextsensitiven Abldufen der
LLM-Suche ziehen. Dabei wird deutlich, warum Versi-
cherungen ihre Content-Strategien anpassen mus-
sen, um den sich verdndernden Erwartungen von

Zentrale Unterschiede im Vergleich zu klassischen
Suchsystemen

Klassische Methoden setzen auf Keyword Matching und
Backlinks. Sie fuhren haufig zu allgemeinen Trefferlisten
mit Links, die nur begrenzt auf die tatsdchliche Absicht
der Nutzer:innen eingehen (Mo et al., 2024). Im Gegen-
satz dazu analysieren KI-gestitzte Ansdtze die Intention
der Anfrage und liefern direkte, verwertbare und auf die
Nutzer:innen .zugeschnittene Antworten in einem konver-
sationellen Format.. Dadurch verdndern sich Anforderun-
gen an Inhalt, Zugénglichkeit und Nutzer:iinnenbindung
grundlegend (Kumar et al., 2024).

Nutzer:innen gerecht zu werden. Die Funktionsweise
KI-gestitzter Suche offenbart ein neues Niveau an
Kontextversténdnis und Prazision beim Informations-
abruf. Um die Tragweite dieser Entwicklung zu ver-
stehen, ist ein direkter Vergleich mit den Begrenzun-
gen klassischer, schlisselwortbasierter Suchmodelle
unerldsslich.

Die folgende Tabelle zeigt die grundlegenden Unter-
schiede zwischen klassischer, schlisselwortbasierter
Suche und der LLM-gestditzten Struktur. Sie stellt beide
Ansdtze entlang von finf zentralen Dimensionen
gegenuber.

Auf Basis dieser Unterschiede folgt im ndchsten Abschnitt
die Definition der Forschungsziele, die unsere empirische
Analyse geleitet haben. Um die damit verbundenen Fra-
gen gezielt zu beantworten, beschreiben wir nun die kon-
kreten Zielsetzungen unserer Untersuchung. Diese bilden
die Grundlage fiir die anschlieRende Analyse und die
abgeleiteten Empfehlungen in diesem Whitepaper.

Zentrale Unterschiede im Vergleich zu klassischen Suchsystemen

Dimension Klassische Suche (Google & SEO)

LLM-Suche (KI-gestiitzte Systeme)

1. Verarbeitung
der Anfrage
Keyword Matching vs.
kontextuelles Verstehen

Vergleicht explizite Schlisselwdrter mit indexierten Inhalten.
Die Platzierung basiert auf Keyword-Hdgufigkeit, Backlinks
und Metadaten (Kumar et al., 2024). Die Ergebnisse sind

oft ungenau und erfordern manuelle Filterung durch die
Nutzer:innen.

Interpretiert die vollstdndige Absicht hinter der
Anfrage mithilfe kontextueller Vektoren und Trans-
former basierter Sprachverarbeitung. Erkennt
Nuancen, implizite Bedeutungen und Gesprdchs-
zusammenhdnge (Mo et al., 2024).

N

. Aktualitdt
der Informationen
Statische Indizierung vs.
Zugriff in Echtzeit

Greift auf ein regelmdfig aktualisiertes statisches Verzeichnis
zurlck. Das kann zu veralteten Ergebnissen fuhren,
insbesondere in schnelllebigen Bereichen wie der
Versicherungsbranche (Liu et al., 2024).

Holt Informationen live aus dem Netz und stellt
sicher, dass Antworten aktuelle Vorschriften,
Produktdnderungen und Marktentwicklungen
abbilden (Karamolegkou et al., 2023).

w

Ergebnisformat
Linklisten vs. generative
Antworten

Gibt eine geordnete Liste von Links zurtick. Nutzer:innen
mussen die Seiten selbst aufrufen und auswerten. Das
verzogert den Zugang zu relevanten Informationen

(Liu et al., 2024).

Erzeugt direkte, kontextbezogene Antworten in
natdrlicher Sprache. Spart Klicks und liefert
komprimierte Inhalte unmittelbar (Mo et al., 2023).

4. Personalisierung

Allgemeine Ergebnisse vs.

individuelle Interaktion

Zeigt weitgehend generische Ergebnisse fur ein breites
Publikum. Geht kaum auf individuelle Bedrfnisse ein
(Mo et al., 2024).

Erzeugt personalisierte Antworten auf Basis von
Verhaltensdaten, Suchhistorie und Gesprdchskon-
text. Unterstitzt individuelle Produktempfehlungen
(Sharma et al., 2024; Karamolegkou et al., 2023).

(5]

. Architektur
und Nutzererlebnis
Manuelle Navigation vs.
KI-gestutzte Entschei-
dungslogik

Nutzer:innen navigieren selbst durch Inhalte, gestitzt
auf Metadaten, Linkstrukturen und Webhierarchien.
Die Interpretation liegt bei der Person.

KI-Agenten analysieren, vergleichen und fassen
Inhalte fur die Nutzer:innen zusammen. Sie
unterstutzen Entscheidungen direkt. Das Suchsystem
entwickelt sich zu einer logikgestitzten Entschei-
dungsinstanz (Mo et al., 2023).
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Studienaufbau
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und Forschungsziele

Um die Sichtbarkeit in der LLM-gestutzten Suche zu verstehen, haben
Wir getestet, wie Versicherungswebsites in verschiedenen KI-Systemen
abschneiden. Anhand realer Suchanfragen haben wir ermittelt, welche
Arten von Inhalten am haufigsten angezeigt werden - und warum. Das
Ergebnis zeigt nicht nur, was heute funktioniert, sondern auch, was
daruber entscheidet, wer morgen gefunden wird.

Diese Studie basiert auf einer Reihe von Hypothesen, die
untersuchen, welche Faktoren die Sichtbarkeit von Web-
seiten in einer LLM-Suche im Vergleich zur klassischen
Google Suche beeinflussen. Ziel ist es, herauszufinden,
welche Inhalte, Formate oder technischen Strukturen die
Wahrscheinlichkeit erhéhen, von diesen grundlegend
unterschiedlichen Systemen referenziert oder angezeigt
zu werden. Damit soll aufgezeigt werden, wie Large Lan-
guage Models die Suche verdndern und was Versicherer
tun missen, um in diesem Umfeld sichtbar, auffindbar
und relevant zu bleiben.

Ausgangspunkt ist die Annahme, dass ein grundlegendes
Maf an SEO-Optimierung in beiden Suchumgebungen
Voraussetzung fur Sichtbarkeit ist. Auf dieser Basis werden
gezielt Hypothesen untersucht, die die Stdarken und Abruf-
mechanismen grofder Sprachmodelle widerspiegeln.

Hypothese 1: Maschinelle Lesbarkeit und
technische Zugdnglichkeit erhohen die
Sichtbarkeit in der LLM-Suche

Die erste Hypothese besagt, dass maschinenlesbare und
technisch gut zugéngliche Inhalte wie semantisch struk-
turierter HTML-Code, schnell ladende Seiten und barriere-
freie Designs mit héherer Wahrscheinlichkeit von LLMs
referenziert werden. Da diese Systeme grolse Datenmen-
gen analysieren und interpretieren missen, verschafft
ihnen sauberer und zugdnglicher Code einen klaren Vor-
teil. Dies entspricht dem Kriterium ,, Technische Zugdng-
lichkeit und maschinelle Lesbarkeit*.

Untersuchungen haben gezeigt, dass LLMs trotz zuneh-
mender Leistungsfdhigkeit weiterhin auf die zuverldssige
Analyse und Extraktion strukturierter Inhalte angewiesen
sind (Achiam et al. 2023). Webseiten, die auf standardi-
sierte semantische Auszeichnung - etwa durch HTML5-
Tags - setzen und auf blockierende Skripte oder komple-
xes clientseitiges Rendering verzichten, ermdglichen eine
klarere Trennung relevanter Inhalte von irrelevanten Ele-

menten und verbessern so die maschinelle Erfassbarkeit
und Nutzbarkeit der Daten.

Die Referenzhdufigkeit gut strukturierter, schneller und
barrierefreier URLs im Vergleich zu weniger optimierten
Seiten kann als Indikator zur Uberpriifung dieser Hypo-
these herangezogen werden.

Hypothese 2: Semantische Verlinkung
verbessert die Auffindbarkeit durch LLMs

Die zweite Hypothese geht davon aus, dass Inhalte mit
starker interner Verlinkung, konzeptionellen Clustern und
strukturierten EntitGten hdufiger von LLMs abgerufen wer-
den. Dies entspricht dem Kriterium ,Semantische und ver-
linkte Optimierung®.

Da viele KI-Systeme auf Embedding basierte Abrufmecha-
nismen setzen, tragen klar strukturierte semantische
Beziehungen dazu bei, die thematische Relevanz inner-
halb einer Seite oder Website zu verstdrken (Touvron et al.
2023; Ni et al. 2023). LLMs erfassen Bedeutung tber
Dokumentgrenzen hinweg und analysieren Inhalte nicht
isoliert.

Seiten mit dichter interner Verlinkung und klaren Entita-
ten, etwa durch schema.org oder verkntipfte Datenstruk-
turen, sind besser positioniert, als relevante Quelle ausge-
wdhlt zu werden. Diese Hypothese ldsst sich validieren,
indem untersucht wird, wie hdufig semantisch angerei-
cherte Seiten in LLM-Antworten genannt werden, vergli-
chen mit strukturell fragmentierten Inhalten.

Hypothese 3: Vertrauenswiirdige Quellen
werden von LLMs hdufiger zitiert

Die dritte Hypothese geht davon aus, dass Inhalte aus
vertrauenswurdigen Quellen wie Regierungsseiten, wis-
senschaftlichen Institutionen oder etablierten Expert:in-
nen von LLMs stdrker bevorzugt werden als von klassi-
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Ubersicht der Hypothesen

® H1: Maschinelle Lesbarkeit und technische
Zugdnglichkeit erhéhen die Wahrscheinlich-
keit, in LLM-basierten Abrufen berticksichtigt
zu werden.

® H2: Semantische Verlinkung von Inhalten ver-
bessert die Chancen, von LLMs abgerufen zu
werden.

® H3: Inhalte aus vertrauenswiirdigen Quellen
werden von LLMs hdufiger zitiert.

® H4: Konversationelle Formatierung passt bes-
ser zum Abrufverhalten von LLMs.

schen Suchmaschinen. Dies entspricht dem Kriterium
HZitierfahigkeit und Quellenqualitat®.

LLMs werden hdufig durch Feinabstimmung oder Retrieval
Augmentation so weiterentwickelt, dass sie Halluzinatio-
nen vermeiden, indem sie Antworten auf verifizierte
Inhalte stutzen (Nakano et al. 2022). Vertrauenssignale
wie Domainautoritdt, transparente Autor:innenschaft,
Zitationsnachweise und institutionelle Zugehdrigkeit spie-
len eine zentrale Rolle dabei, ob eine URL in einer KI-ge-
nerierten Antwort verwendet wird.

Ethikleitlinien fur KI (Jobin et al. 2019) verstdrken zudem
die Bevorzugung hochwertiger, gepriifter Inhalte. Die
Hypothese ldsst sich Uberprifen, indem analysiert wird,
wie h&ufig Domains mit hohem Vertrauensniveau in
LLM-Antworten erscheinen, im Vergleich zu weniger
renommierten Quellen.

ERGO Innovation Lab

Hypothese 4: Konversationelle Formatierung
entspricht dem Abrufverhalten von LLMs

Die vierte Hypothese geht davon aus, dass Inhalte, die im
Stil einer Konversation aufgebaut sind - etwa als FAQ, Fra-
ge-Antwort-Sektion oder klar segmentierte Antwortbldcke
- mit hoherer Wahrscheinlichkeit von LLMs abgerufen
werden. Dies entspricht dem Kriterium ,,Struktur und
unmittelbare Optimierung fur LLMs“.

Viele LLMs sind auf dialogreiche Korpora trainiert und
bevorzugen Inhalte, die naturlichen, konversationellen
Eingaben entsprechen (Wei et al. 2022; Wu et al. 2023;
Karpukhin et al. 2020). Inhalte, die mit Fragen als Uber-
schrift und direkten, pragnanten Antworten darunter
strukturiert sind, spiegeln das Eingabe-Ausgabe-Verhalten
konversationeller KI-Systeme wider. Diese Hypothese ldsst
sich testen, indem analysiert wird, wie hdufig konversatio-
nell strukturierte Inhalte in KI-generierten Antworten
erscheinen - im Vergleich zu lGngeren, narrativ geprégten
Formaten.

Diese vier Hypothesen bilden die Grundlage fur den Ver-
gleich zwischen LLM-basierten Suchmodellen und Ergeb-
nissen der Google Suche. Fir jede Hypothese wurde
untersucht, wie hdufig und auf welcher Position unter-
schiedliche Inhaltstypen erscheinen. Visualisierungen
wurden eingesetzt, um zentrale Unterschiede zu
verdeutlichen.

Die Ergebnisse zeigen, wie grundlegende Aspekte von
Webarchitektur, Inhaltsstruktur und Quellvertrauen die
Sichtbarkeit in LLM-gestitzten Abrufsystemen beeinflus-
sen. Gleichzeitig wird deutlich, wie wichtig es ist, Inhalte

Modularer Aufbau von Forschung und Methodik

Definition geeigneter
Search Terms

Auswahl der
Top LLM Search

Prompt-Anfrage
an LLM-Search

Zusdtzliches Ranking und
Labeling LLM Bewertung
Ergebnisse der Kriterien

® ® ® @ @

AT

Design Search- Abfrage
Terms und der Search-Terms
Prompts an Goolge

Wir haben eine strukturierte Methodik mit zehn aufei-
nander aufbauenden Schritten verfolgt. Diese Struktur
erméglichte einen vollsténdigen Uberblick - von der

Formulierung realer Suchanfragen durch Nutzer:innen
bis zur Frage, wie LLMs relevante Inhalte abrufen und

Abgleich Inhaltspriifung Exploration
und Analyse und Validierung der Ergebnisse
der URLs der Kriterien und Interpretation

gewichten. Im ndchsten Abschnitt wird gezeigt, wie
klassische Google Suchbegriffe in dieses Untersu-
chungsraster integriert wurden und welche Erkennt-
nisse sich daraus im Hinblick auf die verdnderte Sicht-
barkeit in unterschiedlichen Suchsystemen ergeben.
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sowohl fur menschliche Nutzer:innen als auch fur KI-Sys-
teme gezielt zu optimieren, um digitale Sichtbarkeit zu
sichern.

Design und Methodik der Vorstudie

Ein fundiertes Verstandnis dartber, wie sich eine KI-ge-
stUtzte Suche auf die Sichtbarkeit von Versicherungen
auswirkt, erfordert eine Forschungslogik, die theoretische
Prazision mit praktischer Relevanz verbindet.

Dafiur wurde eine Methodik entwickelt, mit der sich ermit-
teln l@sst, welche Inhalte von LLM-Suchsystemen abgeru-
fen werden, wie sich das vom klassischen Suchverhalten
unterscheidet und welche strukturellen Anpassungen Ver-
sicherer berlcksichtigen missen, um sichtbar zu bleiben.

Wir haben 20 Kriterien identifiziert und validiert, die die
Sichtbarkeit in KI-gestltzten Suchsystemen beeinflussen.
In der Studie wurden davon vier zentrale Kriterien vertie-
fend untersucht, die sich sich an den Hypothesen orien-
tieren. Die Studie stitzte sich auf drei zentrale
Komponenten:

1. Hypothesenbasiertes Testverfahren
Es wurden Hypothesen formuliert (zum Beispiel
,semantische Kohdrenz erhéht die Sichtbarkeit in der
LLM-Suche“) und anhand eines Datensatzes von Uber
33.000 URLs gepruft. Dabei kamen 20 strukturierte
Inhalts- und Metadatenkriterien zum Einsatz.

2. Validierung unter realen Bedingungen
Uber die kontrollierten Testumgebungen hinaus wur-
den reale, versicherungsbezogene Suchanfragen analy-
siert, um zu beobachten, wie LLMs Inhalte abrufen und
priorisieren. Auf diese Weise konnten die Abrufergeb-
nisse direkt mit konkreten Inhaltsstrukturen verknipft
und in die Entwicklung gezielter Optimierungsstrate-
gien fur LLMs (LLMO) Uberfihrt werden.

Wichtige Kennzahlen auf einen Blick

3 analysierte Versicherungsprodukte aus den
Bereichen Hausrat, Zahnzusatzversicherung und
Rechtsschutz

120 Prompts (40 pro Produkt), die verschiedene
Funnel-Stufen und Komplexitdtsgrade abdecken

18 Google-Suchbegriffe (6 pro Produkt), die als
traditionelle Such-Benchmarks verwendet werden

120 Prompts und 18 Suchbegriffe, die jeweils
10 Mal an SearchGPT, Perplexity, You.com und Gemini
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3. Quantitative und qualitative Analyse
Statistische Auswertungen wie Abrufvolumen und Ran-
king-Muster wurden mit qualitativen Inhaltsanalysen
kombiniert. Dazu gehdrten unter anderem semanti-
sche Struktur, Formatqualitét und Metadatenkonsis-
tenz. Ziel war es, nicht nur zu identifizieren, welche
Inhalte angezeigt werden, sondern auch zu verstehen,
warum genau diese Inhalte ausgewdhlt wurden.

Durch die Kombination dieser drei Komponenten wurde
sichergestellt, dass die Analyse sowohl evidenzbasiert als
auch anwendungsorientiert ist. Der folgende Abschnitt
zeigt, wie dieses methodische Rahmenwerk in einem
strukturierten, prompt-basierten Bewertungsprozess kon-
kret umgesetzt wurde.

Prompt-basierte Strukturierung
und Vergleichsanalyse

Um die Prdzision unserer Analyse zu erhéhen und eine
belastbare Vergleichsbasis zu schaffen, haben wir klassi-
sche Google Suchbegriffe in unsere Methodik integriert.
Dadurch konnten wir direkt vergleichen, wie Large Langu-
age Models (LLMs) im Vergleich zur Google Suche auf
dhnliche versicherungsbezogene Suchanfragen reagieren.
Die daraus gewonnenen Erkenntnisse sind nicht nur aka-
demisch fundiert, sondern auch fur die Praxis von grofser
Bedeutung.

Zur Strukturierung der Analyse haben wir 18 reprdsenta-
tive Suchbegriffe aus drei Produktkategorien ausgewdhilt:
Hausratversicherung, Zahnzusatzversicherung und
Rechtsschutzversicherung. Jede Kategorie umfasste
sowohl markenspezifische Begriffe (zum Beispiel ,,ERGO
Zahnzusatzversicherung*) als auch markenoffene Begriffe
(zum Beispiel ,,beste Zahnzusatzversicherung®), um unter-
schiedliche Phasen der Customer Journey abzubilden.

Diese Suchbegriffe bildeten die Grundlage fur ein struktu-
riertes Prompt-Raster mit 120 Eingaben. Diese haben wir
systematisch variiert nach:

33.600 URLs, die Uber alle Plattformen hinweg
abgerufen wurden

25.441 LLM-basierte URLs
5.920 nur bei Google gefundene URLs

2.074 halluzinierte URLs, die nach einer
Qualitatsfilterung entfernt wurden

900.909 Datenpunkte, die durch eine Kombination
aus manueller und agentenunterstitzter Inhalts-
kennzeichnung und -bewertung generiert wurden
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@ Funnel Phase: 78 Prompts im oberen Funnel (explora-
tive Awareness-Phase, d. h. friihe Phase zur Informati-
onssuche und Ideenfindung) und 42 im unteren Funnel
(Consideration und Conversion-Phase, fokussiert auf
konkrete Entscheidungen und Handlungsabsichten)

® Markenkontext: Gleichverteilung zwischen markenoffe-
ner und markenspezifischer Formulierung

® Komplexitdtsgrad: 90 einfache, alltagsnahe Prompts
und 30 Prompts mittlerer Komplexitét mit Vergleichs-
oder Einschrénkungselementen

Diese Struktur spiegelt reales Suchverhalten wider. Die
meisten versicherungsbezogenen Anfragen sind explora-
tiv, werden in einfacher, natirlicher Sprache formuliert
und sind hé&ufig durch Markenbewusstsein geprdgt - ins-
besondere in vertrauenssensiblen Kontexten (Spatharioti
et al. 2023; Chowdhury et al. 2024; Nestaas et al. 2024;
Google Consumer Insights 2024). Weil die Prompts reale
Suchmuster abbilden, zeigen ihre Ergebnisse, wie gut
unterschiedliche Systeme auf konkrete Informationsbe-
darfe reagieren.

Durch die Standardisierung der Prompt-Struktur konnten
wir erkennen, welche Inhaltstypen konsistent erscheinen,
welche Modelle Klarheit oder Glaubwdirdigkeit priorisieren
und welche Formatentscheidungen besonders belohnt
werden.

Zur Etablierung einer Vergleichsbasis haben wir alle 18
Google Suchbegriffe jeweils zehnmal abgerufen. Dabei
entstanden Uber 5.800 eindeutige URLs. Die abgerufenen
Ergebnisse haben wir in drei Kategorien eingeteilt:

@ Nur von Google gelieferte URLs (nicht durch LLMs
abgerufen)

® Gemeinsame URLs (durch beide Systeme gefunden)

@ Nur durch LLMs gelieferte URLs (nicht in Google
Ergebnissen enthalten)
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Diese Struktur bildet reales Suchverhalten ab. Sie deckt
die gesamte Customer Journey ab - vom ersten Interesse
bis zur finalen Entscheidung - und berlcksichtigt unter-
schiedliche Grade der Markenvertrautheit sowie sprachli-
che Komplexitgt. Damit entsteht ein realistisches, daten-
basiertes Modell zur Bewertung, wie effektiv LLMs Versi-
cherungsinhalte abrufen und gewichten.

Mit diesem kontrollierten Prompt-Raster konnten wir
beobachten, wie die verschiedenen Systeme reagierten -
sowohl im Hinblick auf die abgerufenen Inhalte als auch
auf deren Haufigkeit. Der ndchste Schritt bestand darin,
mehrere tausend Ergebnisse aus LLMs und Google zu
erfassen, zu vergleichen und zu filtern, um herauszufin-
den, wo und warum sich Sichtbarkeit verschiebt.

Methodik der Datenauswertung
und Voranalyse

Insgesamt wurden Uber alle vier LLM-Systeme und die
Google-Suche hinweg 33.366 URLs generiert. Nach der
Entfernung von Duplikaten und fehlerhaften Treffern blie-
ben 31.292 gultige Ergebnisse Ubrig. Ausgehend vom
strukturierten Prompt-Raster auf Basis von 18 klassischen
Google Suchbegriffen riefen die LLM-Systeme 25.441 ein-
deutige URLs ab. Die direkte Suche nach denselben 18
Begriffen bei Google lieferte im Vergleich dazu 5.851 ein-
deutige URLs. Zusatzlich wurden 2.074 Halluzinationen
identifiziert - also Verweise auf nicht existierende oder
thematisch irrelevante Seiten. Sie wurden entfernt und
machten rund sieben Prozent aller LLM-Ergebnisse aus.

Jede URL wurde nach Quelltyp (zum Beispiel Website
eines Versicherers, Maklerplattform, Fachmedium, priva-
tes Blog), Markenbezug und Domainstruktur klassifiziert.
So konnten Muster identifiziert werden, welche Quellenty-
pen und Inhaltsformate besonders hédufig von LLMs abge-
rufen werden. Diese Bereinigung stellte sicher, dass die

Detaillierter Bewertungs- und Kriterienpriifungsprozess fiir jede abgerufene URL

Automatisierte Punktevergabel
Bewertung Aggregation
Automatisierte Prifung Zusammenfiihrung
anhand definierter von Bewertungen
Kriterien zur Analyse

00:0);

Krlterlenvulldlerung
Priifung der Belast-
barkeit der Kriterien

Thematische
Gewichtung
Bewertung der
Einflisse auf die
Sichtbarkeit

Manuelle Nuchprufung
Abschlieende
manuelle Vallidierung
der Ergebnisse
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weitere Analyse ausschlieRlich auf verifizierbaren und
zugdnglichen Inhalten beruhte.

Um strukturelle Muster vertieft zu untersuchen, wurde
eine reprdsentative Auswahl von 606 URLs mit einem Kri-
terienraster aus 20 Merkmalen bewertet. Dieses Raster
deckte vier zentrale Dimensionen ab: maschinelle Lesbar-
keit, semantische Kohdrenz, Vertrauenswiirdigkeit der
Quelle und konversationelle Struktur.

Die Bewertungsmethodik kombinierte hypothesenbasierte
Tests, strukturierte Punktbewertungen und angewandte
Inhaltsanalysen tber vier LLM-Systeme und Google hin-
weg. Die Stichprobe umfasste 606 versicherungsbezogene
URLs, die auf 267 eindeutige Seiten normalisiert wurde.
Bewertet wurde anhand automatisierter Prifungen und
regelbasierter Verfahren, abgestimmt auf 20
Optimierungskriterien.

Diese Kriterien umfassten u.a. vier Kerndimensionen:

® Maschinelle Lesbarkeit: Sauberkeit des HTML-Codes,
mobile Darstellbarkeit, Ladegeschwindigkeit und
Barrierefreiheit

® Semantische Verlinkung: Interne Struktur, inhaltlicher
Fluss, Einsatz von Uberschriften und logische
Link-Hierarchien

@ Quellenvertrauen und Verifikation: Institutionelle
Glaubwdrdigkeit, SSL-Verschlisselung, Autor:innenan-
gabe und regulatorische Offenlegungen

® Konversationelle Strukturierung: FAQ-Sektionen,
modulare Antwortbldcke und klar abgegrenzte
Informationssegmente

Ergtinzend wurden 16 Metakriterien erfasst, die tieferlie-
gende Strukturmerkmale abbildeten - darunter Inhalts-
hierarchie, Duplikation, interne Navigation und Passung
zur Prompt-Intention. Die Auswertung folgte einem trian-
gulierten Forschungsdesign: empirische Hypothesenpru-
fung mit einem gelabelten Datensatz, Design Science zur
Sicherstellung praktischer Relevanz und Mixed Methods
Logik zur VerknUpfung quantitativen Abrufverhaltens
(etwa Halluzinationsquote, Verteilungsmuster) mit quali-
tativen Inhaltsmerkmalen.

Um Ausgewogenheit und Vergleichbarkeit sicherzustellen,
wurde die Stichprobe auf acht Cluster verteilt - darunter
markenspezifische und markenoffene Domains, Fun-
nel-Phasen sowie verschiedene Plattformtypen. Dieser
gestufte Analyseansatz ermdglichte es, nicht nur zu unter-
suchen, welche Inhalte von LLMs abgerufen werden, son-
dern auch, wie Struktur, Format und Herkunft deren Sicht-
barkeit in KI-gestUtzten Suchumgebungen beeinflussen.

Semantische Abrufmuster in LLMs

Ergtinzend zu den grofd angelegten Prompt-Tests und
Inhaltsbewertungen wurde eine diagnostische Analysee-
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bene entwickelt, um zu untersuchen, wie LLMs Informati-
onen auf semantischer Ebene abrufen. Anders als klassi-
sche, schlusselwortbasierte Suchmaschinen operieren
LLMs in hochdimensionalen Vektorrdumen. Dort erfolgt
die Ubereinstimmung zwischen Anfrage und Inhalt nicht
Uber exakte Wortwahl, sondern Uber semantische Néhe
und Verknlpfungen.

Um diesen Mechanismus zu analysieren, wurde unter-
sucht, wie sich semantisch strukturierte Inhalte im Abruf-
verhalten von LLMs bewdhren - mit Fokus auf drei
Aspekte:

® Abrufkonsistenz: Wurden dieselben Seiten wiederholt
Uber verschiedene Prompts abgerufen?

® Clustering-Verhalten: Traten verwandte Inhaltstypen
in verschiedenen Systemen gemeinsam auf?

® Semantische Kohdrenz: Wiesen intern verlinkte Inhalte
eine hohere Abrufstabilitdt auf?

Diese Indikatoren halfen einzuschdtzen, wie gut LLMs
Bedeutung seitentibergreifend erkennen und wie stark
semantische Struktur die Auffindbarkeit von Website-In-
halten beeinflusst. Auch wenn keine vollsténdige Model-
lierung des latenten Vektorraums durchgefiihrt wurde,
wurden fragmentierte und konsistente Embedding Muster
visuell verglichen.

Dabei zeigte sich: Inhalte mit konsistenter Terminologie,
klarer Themenhierarchie und funktionierender interner
Navigation wurden deutlich h&ufiger und stabiler abgeru-
fen - Uber alle Systeme hinweg.

Diese Diagnostik bestdtigt eine zentrale Erkenntnis:
Inhalte, die nicht nur technisch zugdnglich, sondern auch
semantisch sauber aufgebaut sind, haben signifikant
hohere Chancen, in LLM gestitzten Umgebungen gefun-
den zu werden.

Ablauf der URL-Bewertung

Um die Performance von Versicherungsinhalten in der
LLM-gestutzten Suche zu bewerten, wurde jede URL im
Datensatz anhand eines strukturierten Scoring-Modells
gepruft. Der Bewertungsprozess kombinierte automati-
sierte Prifungen, regelbasierte Kriterien und gezielte
manuelle Bewertungen.

Dieses Funf-Schritte-Raster bildete die Grundlage fur die
Analyse. Es ermdglichte, gezielt zu isolieren, welche
Inhaltsmerkmale am stdrksten wirken und warum
bestimmte Versicherungsseiten in KI-gestutzten Suchsys-
temen konstant besser abschneiden als andere.
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Studienergebnisse zur Sichtbarkeit
von Versicherungsinhalten in der

LLM-Suche

Crofde Sprachmodelle filtern Inhalte anders als klassische Suchmaschi-
nen: Nicht Popularitat, sondern Lesbarkeit, Struktur und semantische
Klarheit entscheiden tiber Sichtbarkeit. Unsere Analyse zeigt, welche
Inhalte Versicherer in der KI-Suche sichtbar machen - und welche
dabei untergehen. Von Fehlerquellen bis zu Erfolgsmustern liefern die
Daten wichtige Erkenntnisse fur die Content-Strategie der Zukuntft.

Verschiebung der Sichtbarkeit iiber die Systeme hinweg

Der Vergleich zwischen Google und LLM-gestitzten
Suchsystemen zeigt grundlegende Unterschiede darin,
wie Sichtbarkeit erzeugt wird. Diese Verschiebung verdn-
dert die Anforderungen an Versicherer, wie sie ihre Inhalte
aufbauen und strukturieren mussen.

Die LLM-Plattformen riefen insgesamt deutlich mehr URLs
ab als Google, wiesen aber auch eine hohere Variabilitat
in der Ergebnisqualitdt auf. Gleichzeitig lieen sich Muster
erkennen, die strukturierten und maschinenlesbaren
Inhalten klar den Vorzug gaben - unabhdngig von der
Markenbekanntheit. Diese Ergebnisse verdeutlichen, dass
Auffindbarkeit in KI-gestUtzter Suche weniger von klassi-
scher SEO abhéngt, sondern stdrker davon, wie gut
Inhalte mit der Abruflogik der Sprachmodelle
Ubereinstimmen.

Verteilung der Additiv-URLs nach
LLM-Suchmaschine

Prozentuale und absolute Werte mit Halluzination

33,366

LLM &
Google

Halluci-
nation

Total
URL

Google
Only

Google bleibt weiterhin die am hdufigsten genutzte Such-
maschine - auch im Zusammenhang mit Versicherungs-
inhalten. In der Studie wurden 18 versicherungsbezogene
Suchbegriffe aus drei Produktkategorien - Zahnzusatzver-
sicherung, Rechtsschutzversicherung, Hausratversiche-
rung - jeweils zehnmal eingegeben, was zu insgesamt
180 Suchdurchldufen fihrte. Dieses Volumen spiegelt rea-
listisches Nutzerverhalten wider, bei dem hadufig mehrere
Suchanfragen nétig sind, um vollsténdige und prézise
Informationen zu erhalten.

Durch diese Abfragen wurden 5.851 eindeutige URLs iden-
tifiziert. Pro Suchdurchlauf ergaben sich im Schnitt 585
URLs, was die grofse Reichweite von Google unterstreicht.
Das Format bleibt jedoch statisch: Nutzer:innen mussen
mehrere Links durchklicken durchklicken und deren Inhalt
selbst interpretieren, um relevante Informationen zu
finden.

Halluzinationsrate - Anteil fehler-
hafter oder erfundener Ergebnisse

Im Verhdltnis zur Gesamtzahl eingereichter URLs
9.7%

6.7%

31%

ChatGPT  Perplexity  Gemini You
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Verteilung der Suchergebnisse nach Suchmaschinentyp

Prozentuale und absolute Werte mit Halluzinationen

16.6 %

Perplexity

11.0%

Gemini

39.1%

ChatGPT

33.3%

Die Rankinglogik basiert weiterhin auf Keyword-Uberein-
stimmung und der Stdrke des Backlinkprofils, wodurch
etablierte Domains und SEO-optimierte Inhalte bevorzugt
angezeigt werden. Fur allgemeine Informationsbedarfe
und bekannte Anbieter funktioniert dieses Prinzip gut.
Doch wer gezielt nach spezifischen Produkteigenschaften
oder kontextbezogenen Vergleichen sucht, wird durch die
Vielzahl an Links ausgebremst - die Informationsbeschaf-
fung wird aufwendiger und weniger effizient.

Treffsicherheit und Halluzinationen
in der LLM-gestiitzten Suche

Die Verdnderung im Suchverhalten wird besonders deut-
lich beim Blick auf KI-gestutzte Suchsysteme. In unserer

= Halluzination

" 14,102
= 1,368
= 12,000
m 372 3,951
= 265
— 6,000
m 513
38571 15470 12,372 6,513 4,216
Total ChatGPT You Perplexity ~ Gemini
Additive URL

Studie wurden 120 Prompts zu drei Versicherungsproduk-
ten jeweils zehnmal an vier verschiedene LLM-Systeme
Ubermittelt. Daraus ergaben sich insgesamt 27.446 URLs.
Davon wurden jedoch 2.074 als Halluzinationen klassifi-
ziert - also Inhalte, die fehlerhaft, irrelevant oder nicht
existent waren. Das entspricht einer Halluzinationsrate
von 7,6 Prozent.

Trotz erheblicher Fortschritte in der KI-gestutzten Suche
bleibt das Risiko von Halluzinationen ein zentrales Prob-
lem. ChatGPT wies mit 9,7 Prozent die héchste Halluzina-
tionsrate auf, gefolgt von Perplexity mit 8,6 Prozent.
Gemini lag bei 6,7 Prozent, wihrend You.com mit nur 3,1
Prozent am besten abschnitt. Diese Unterschiede zeigen,
dass die jeweilige Abrufarchitektur direkten Einfluss auf
die Stabilitdt der Ergebnisse hat. Systeme mit grofRerer

Verteilung der abgerufenen URLs nach Produkt und LLM-Engine

11,681
Zahnzusatz-
versicherung

11,492
Rechtsschutz-
versicherung

10,362
Hausrat-
versicherung

ChatGPT
12,734

You
11,628

Perplexity
5487

Gemini
3686
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Reichweite liefern zwar mehr Inhalte, gehen jedoch mit
einem hoheren Risiko einher. Plattformen mit vorsichtiger
ausgelegter Abruflogik erzeugen weniger Halluzinationen,
stellen jedoch héhere Anforderungen an die Strukturie-
rung der Inhalte.

Flr Versicherer bedeutet das: Inhalte mussen nicht nur
auf inhaltliche Richtigkeit geprtft werden, sondern auch
auf ihre Interpretierbarkeit durch KI-Systeme. Struktu-
rierte Auszeichnungen, institutionelle Vertrauenssignale
und faktische Klarheit senken das Risiko von Fehlinforma-
tionen und stérken das Vertrauen - sowohl bei den Nut-
zer:innen als auch bei den Systemen, die auf die Inhalte
zugreifen.

Plattformspezifische Tendenzen verdeutlichen diese Mus-
ter zusdtzlich. Gemini bevorzugt enge Sets hoch vertrau-
enswdirdiger Quellen mit starker Préisenz von Makler-
domdnen. Perplexity priorisiert redaktionell aufbereitete
Inhalte etablierter Medien. SearchGPT kombiniert seman-
tische Relevanz mit der Indexierung offener Datenquellen.
You.com zeigt eine besonders breite Quellenbasis und
bezieht Inhalte auch aus Blogs, Verbdnden und anderen
nicht traditionellen Formaten.

Da Nutzer:innen zunehmend auf mehrere KI-Werkzeuge

parallel zugreifen, mussen Versicherer differenzierte Con-
tent-Strategien entwickeln, die gezielt auf die Architektur
und Abruflogik der jeweiligen Systeme abgestimmt sind.

Ein einheitlicher SEO-Ansatz ist in dieser Umgebung nicht
mehr wirksam.

Deckungstiefe von LLMs variiert je nach
Versicherungsprodukt

Die Auswertung der abgerufenen URLs in drei Produktka-
tegorien - Zahnzusatzversicherung, Rechtsschutzversiche-
rung und Hausratversicherung - zeigt deutliche Unter-
schiede im Verhalten der KI-gestiitzten Suchsysteme.
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ChatGPT erzeugte das héchste Gesamtvolumen und
zeigte besonders im Bereich der Zahnzusatzversicherung
eine starke Abdeckung. You.com lag dicht dahinter mit
ausgewogenen Ergebnissen ber alle drei Produktlinien
hinweg. Perplexity rief deutlich weniger URLs ab, zeigte
aber ebenfalls gute Ergebnisse bei Zahnzusatzversiche-
rungen. Gemini lag mit Abstand am niedrigsten, insbe-
sondere bei Zahnzusatz und Hausrat. Das weist auf
begrenzte Abdeckung durch die jeweilige Datenstruktur
oder Abruflogik hin.

Diese Unterschiede zeigen, dass die technische Architek-
tur einer Plattform nicht nur die Anzahl der Treffer
bestimmt, sondern auch die Abdeckung einzelner The-
menbereiche beeinflusst. Fir Versicherer, die gezielt Sicht-
barkeit flr bestimmte Produkte aufbauen wollen, ist dies
ein zentraler Faktor bei der Ausrichtung ihrer Inhalte auf
KI-gestutzte Suchsysteme.

Makler erzielen Sichtbarkeitsvorteile in der LLM-Suche

Unterschiedliche Content-Anbieter schneiden in KI-ge-
stdtzten Suchsystemen sehr unterschiedlich ab, wenn es
um markenoffene, versicherungsbezogene Anfragen geht.
Makler, zu denen auch Vergleichsportale mit Maklerlizenz
gehoren, stellen mit 36 Prozent den gréRten Anteil, weit
vor Versicherern mit 17 Prozent und Verlagen mit 16 Pro-
zent. Redaktionelle Vergleichsplattformen ohne Maklerli-
zenz und Verbdnde folgen mit deutlich geringeren Antei-
len. Diese Zahlen zeigen nicht nur verénderte Ranking-Er-
gebnisse, sondern auch eine neue Logik, wie Inhalte
bewertet und angezeigt werden.

Eine zentrale Unterscheidung betrifft zwei Typen von Ver-
gleichsplattformen. Makler, darunter auch grofRRe Ver-
gleichsanbieter, dirfen aktiv Versicherungsvertrdge ver-
mitteln und stellen meist strukturierte, szenarienbezo-
gene Inhalte bereit, die auf Entscheidungsprozesse aus-
gelegt sind.

Verteilung nach Unternehmenstyp: LLM-Suche vs. Google

LLM-Suche
3.50% 16.11%
Verbdnde Verlage
17.14 %

Versicherer

36.14 %

Makler

6.62%

Vergleichsplattformen

Google Suche

0.41% 118 %
Verbdnde Verlage
6.94 %

Versicherer

115%

Vergleichsplattformen
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Vergleichsplattformen ohne Maklerstatus liefern hingegen
rein redaktionelle oder informationelle Inhalte und verfi-
gen nicht Uber eine Vermittlungslizenz. Diese Unterschei-
dung erkldrt wesentliche Sichtbarkeitsunterschiede: Mak-
lerplattformen passen besser zu den modularen, seman-
tisch reichhaltigen Inhaltsformaten, die von LLM-Syste-
men bevorzugt werden.

Die Google-Suche zeigt ein anderes Bild. Die Sichtbarkeit
von Maklern fallt dort auf unter 11 Prozent, Versicherer
verbleiben bei rund 7 Prozent, wdhrend Verlage und Ver-
bénde nahezu unsichtbar sind. Das deutet darauf hin, dass
klassische SEO-Signale wie Domainautoritét, Backlinks und
Keyword-Dichte weiterhin den Ausschlag geben. Google
bevorzugt technisch optimierte Seiten, selbst wenn deren
Inhalte weniger nutzerorientiert oder dynamisch sind.
LLM-Systeme hingegen priorisieren Inhalte, die im Kontext
interpretierbar, in Dialoge einbettbar und entscheidungs-
unterstltzend nutzbar sind - Inhalte, die klar strukturiert,
verlinkt, transparent und modular aufgebaut sind.

Aus dieser Differenz entsteht eine neue Sichtbarkeitsliicke.
Anbieter mit modularem und strukturiertem Content, ins-
besondere Makler, gewinnen in der LLM-Suche deutlich an
Reichweite. Versicherer, die sich nicht anpassen, verlieren
nicht, weil ihre Inhalte qualitativ schwach wdren, sondern
weil sie fUr ein System optimiert wurden, das nicht mehr
den Takt vorgibt. Sichtbarkeit in beiden Welten erfordert
heute zwei parallele Strategien - eine fur die klassische
Google Infrastruktur, die andere fir KI native
Auffindbarkeit.

Die Daten zeigen: In LLM-gestiitzten Umgebungen erzie-
len Maklerdomains durchgehend die héchste Sichtbarkeit,
insbesondere bei markenoffenen Suchanfragen. Inhalte
von Verlagen schneiden m&fig ab, Vergleichsplattformen
ohne Maklerstatus bleiben deutlich zurtck. Direktversiche-
rer erreichen in diesen Systemen meist nur ein bis zwei
Prozent der Ergebnisse. LLM-Systeme scheinen eine syste-
matische Prdferenz fir Inhalte zu haben, die dialogfdhig,
explorativ und logisch gegliedert sind - Eigenschaften, die
auf Makler- und Aggregatorseiten hdufiger anzutreffen
sind.

Die Verteilung bei Google ist flacher, aber starrer. Makler-
domains erscheinen mit etwa zwei Prozent, Direktversi-
cherer liegen knapp dahinter bei rund einem Prozent. Die
Ubrigen Treffer verteilen sich auf Verlage, Vergleichsplatt-
formen und Fachverbdnde. Dieses Muster spiegelt Goo-
gles fortgesetzte Abhdngigkeit von Ranking-Signalen
wider, die LLM-Systeme zunehmend umgehen - etwa
technische Infrastruktur, Backlinknetzwerke oder
Autoritgtsmetriken.

Makler sind strukturell gut aufgestellt, um von diesem
Wandel zu profitieren. Thre Plattformen basieren auf Pro-
duktvergleichen, modularer Darstellungslogik und ent-
scheidungsrelevanten Nutzerpfaden. Diese Eigenschaften
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passen sehr genau zu den Funktionsweisen von LLM-Sys-
temen, die Inhalte segmentieren, kontextuell bewerten
und Bedeutung in verwendbare Ausgaben Uberfiihren. Mit
dem Ubergang zu agentischem Verhalten - also der Kom-
bination von Recherche, Filterung und Entscheidungshilfe
in einem Prozess - wird diese Struktur zum strategischen
Vorteil.

Die Ergebnisse zeigen: Sichtbarkeit folgt einer neuen Logik.
LLM-Systeme bevorzugen dialogorientierte, vernetzte und
absichtsgesteuerte Inhalte. Diese Merkmale finden sich
besonders hdufig bei Makler- und Aggregatorseiten. Goo-
gle hingegen bleibt fokussiert auf Backlinks, Domainauto-
ritéit und Keyword-Abgleich. Das fuhrt zu einer gleichma-
Rigeren, aber weniger kontextsensiblen
Sichtbarkeitsverteilung.

Strukturelle Muster: Semantische Kohdrenz
und Analyse der Vektorrdume

Ein zentrales Ergebnis dieser Studie ist der eindeutige
Zusammenhang zwischen semantischer Struktur und
Sichtbarkeit in LLM-Systemen. Inhalte, die intern konsis-
tent aufgebaut, gut verlinkt und konzeptionell durchgdn-
gig sind, werden deutlich hdufiger abgerufen und wieder-
verwendet. Visualisierungen des Embedding Verhaltens
zeigen, dass fragmentierte oder schwach vernetzte
Inhalte zu zerkltfteten Vektorragumen fuhren, was die
Auffindbarkeit mindert.

Semantische Fragmentierung - getrennte Cluster im Vektorraum stehen
fur semantisch isolierte oder strukturell schwache Inhalte. Diese Bereiche
weisen aufgrund mangelnder Ubereinstimmung mit Anfragevektoren eine
geringe Abrufwahrscheinlichkeit auf.

Dichte, vernetzte Vektorcluster stehen dagegen in Zusam-
menhang mit stabilen Abrufmustern Gber verschiedene
Systeme hinweg. Strukturell kohdrente Inhalte, die durch
Taxonomien, semantische Anker und logische Verknup-
fungen gestutzt sind, zeigen eine stdrkere Ubereinstim-
mung mit den Embedding-Modellen von LLMs. Die Ergeb-
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nisse machen eine klare Trennlinie sichtbar zwischen frag-
mentierten und kohdrenten Vektorrgumen.

Diese Netzwerkanalyse zeigt einen fragmentierten Vektor-
raum. Getrennte Cluster und isolierte Knoten stehen fur
Inhalte, die keine interne Verlinkung oder keine einheitli-
che Terminologie aufweisen. Solche Einzelseiten oder Mik-
roseiten schneiden in LLM-Plattformen regelmdl3ig
schlecht ab. Ihre strukturellen Licken verhindern eine
Ubereinstimmung mit der auf Embeddings basierenden
Abruflogik und fiihren zu geringer Sichtbarkeit (Wang et
al. 2019; Borah et al. 2021).

Semantische Kohdrenz - dichte, vernetzte Vektorrdume spiegeln qualitativ
hochwertige interne Verlinkung, strukturierte Semantik und stabiles
Embedding Verhalten wider. Diese Cluster zeigen durchgdngig héhere
Abrufraten in der LLM-Suche.

Diese Befunde belegen, dass die Architektur von Inhalten
direkten Einfluss auf ihre Performance hat. Seiten, die
technisch sauber, aber semantisch unverbunden sind,
bleiben fur LLM-Systeme schwer auffindbar.

Der Aufbau starker semantischer Beziehungen zwischen
Seiten ist deshalb kein optionales Zusatzmerkmal, son-
dern ein grundlegender Bestandteil fir Sichtbarkeit in
KI-gestUtzten Suchumgebungen.

Was Versicherungsinhalte in der LLM-Suche sichtbar
macht: Validierung der Hypothesen

Um zu verstehen, welche Inhalte in KI-gestutzter Suche
sichtbar werden, wurde ein Bewertungsmodell mit 20
Optimierungskategorien entwickelt. Jede dieser Katego-
rien bildet ein strukturelles oder semantisches Kriterium
ab, das fiir die Abruflogik KI-gestutzter Systeme relevant
ist. Dazu zdhlen maschinelle Lesbarkeit, Vertrauenssig-
nale, semantische Kohdrenz und eine Formatierung, die
géngigen Prompt-Strukturen ghnelt.
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Die vier Hypothesen représentieren tbergeordnete
Dimensionen, unter denen mehrere der 20 validierten Kri-
terien zusammengefasst sind. Die durchschnittlichen
Gewichtungen ergeben sich aus der Aggregation der
zugeordneten Einzelkriterien. So werden vier von 20 Krite-
rien sichtbar, die besonders stark zur Sichtbarkeit beitra-
gen. Jede URL im Datensatz wurde dahingehend bewer-
tet, wie stark sie die jeweiligen Kriterien erfullt. Die Bewer-
tung erfolgte in drei Stufen: mit Intervallen von 25 Pro-
zent, 10 Prozent und 1 Prozent. Letztlich wurde das
1-Prozent-Raster gewdhlt, um auch feine Unterschiede
zwischen dhnlichen Inhaltstypen sichtbar zu machen.
Dieser hohe Detaillierungsgrad erwies sich als besonders
hilfreich, da viele qualitativ hochwertige Domains in ihrer
Performance nur leicht voneinander abweichen. Auf diese
Weise konnten subtile, aber inhaltlich bedeutsame Unter-
schiede in Struktur und Interpretierbarkeit prdzise erfasst
werden.

Zusdtzlich zur Punktevergabe (Skala von 0 bis 100) wur-
den Gewichtungsfaktoren auf die einzelnen Kriterien
angewendet, um ihren relativen Einfluss auf das Retrie-
val-Verhalten abzubilden. Die Gewichtungen summieren
sich auf 100 Prozent und erlauben eine Unterscheidung
zwischen blofer Présenz eines Merkmals und tatsdchli-
cher Relevanz fur Sichtbarkeit. Die Analyse zeigt klare
Leistungsunterschiede:

Maschinelle Lesbarkeit als Treiber der Sichtbarkeit

Die Daten belegen, dass technisch zugéngliche, maschi-
nenlesbare Inhalte eine zentrale Rolle fir die Sichtbarkeit
in LLM-gestUtzten Suchsystemen spielen. Diese Kategorie
erreichte einen Maximalwert von 88 Prozent und einen
Durchschnittswert von 85 Prozent Uber alle bewerteten
Seiten hinweg. Sie gehért damit zu den leistungsstarksten
Dimensionen. Mit einem Modellgewicht von durchschnitt-
lich sechs Prozent zghlt sie zugleich zu den einflussreichs-
ten Faktoren im Bewertungssystem.

Diese Ergebnisse bestdtigen Hypothese 1. LLM-Systeme
bevorzugen eindeutig semantisch strukturiertes HTML,
schnell ladende Seitenarchitekturen und transparente
Layouts. Technische Merkmale wie ARIA-Auszeichnung,
fur Mobilgerdte optimiertes Design und klar markierte
Uberschriften sind heute keine optionalen Eigenschaften
mehr. Sie bilden vielmehr die Grundvoraussetzung daftr,
dass Inhalte von Sprachmodellen gelesen, verstanden
und verwendet werden kénnen.

Diese technische Grundlage ist oft Voraussetzung fiir wei-
terfUhrende Merkmale wie semantische Verlinkung oder
vertrauenswirdige Quellenkennzeichnung. Versicherer,
die diese Standards bei Zugdnglichkeit und Struktur nicht
erfullen, laufen Gefahr, aus den Retrieval-Prozessen von
LLMs ausgeschlossen zu werden, selbst wenn die Inhalte
inhaltlich korrekt und qualitativ hochwertig sind.
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Semantische Kohdrenz ermdglicht bessere Abrufbarkeit

Semantische und kontextuelle Verknipfungen haben
einen positiven Einfluss auf die Sichtbarkeit von Inhalten

in LLM-gestutzten Suchumgebungen. Inhaltstypen, die auf
interne Struktur optimiert sind, zum Beispiel durch interne
Links, strukturierte Metadaten und konzeptionelle Beziige,
erzielten Bewertungen zwischen 72 und 78 Prozent, mit
einem Durchschnittswert von 75 Prozent. Das zugeordnete
Modellgewicht von funf Prozent unterstreicht die strategi-
sche Bedeutung dieser Dimension fUr die Sichtbarkeit.

Damit wird Hypothese 2 bestdtigt. Semantisch kohdrente
Inhalte bilden stabilere, besser verkntpfte Cluster im Vek-
torraum. Dadurch steigt ihre Auffindbarkeit deutlich. Im
Gegensatz dazu bleiben isolierte oder fragmentierte
Inhalte wie einzelne Landingpages ohne konzeptionelle
Verbindungen fur LLM-Systeme meist unsichtbar.

Unsere Analyse zeigt: Inhalte, die in semantisch dichten,
strukturell geschlossenen Clustern eingebettet sind, wer-
den deutlich haufiger abgerufen. Moderne Embed-
ding-Modelle bewerten die Nghe im Vektorraum und
bevorzugen semantisch konsistente Knotenpunkte, wenn
eine konzeptuelle Ausrichtung erkennbar ist (Wang et al.
2019; Borah et al. 2021).

Fur Versicherer bedeutet das: Konsistente Taxonomien,
klare interne Ankerpunkte und eine reichhaltige Verlin-
kung zwischen verwandten Inhalten sind heute essenziell,
um in LLM-Systemen auffindbar zu bleiben. Integritét im
Vektorraum, konzeptionelle Durchgdngigkeit und interne
Kohd&renz mussen als grundlegende Elemente jeder Cont-
ent-Strategie verstanden werden, die auf Sichtbarkeit in
KI generierten Antworten abzielt.

Vertrauenssignale als zentraler Rankingfaktor

Unter allen bewerteten Dimensionen erzielten vertrauens-
bezogene Inhaltsmerkmale die stdrksten Ergebnisse. Diese
Kategorie erreichte einen maximalen Sichtbarkeitswert von
90 Prozent und einen Durchschnitt von 88 Prozent. Das
sind die héchsten Werte im gesamten Bewertungssystem.
Das durchschnittliche Gewicht von sechs Prozent bestdtigt
zusdtzlich ihre Relevanz innerhalb des LLM-Rankings.

Diese Ergebnisse bestdtigen Hypothese 3. LLM-Systeme
bevorzugen systematisch Inhalte aus vertrauenswirdigen
Quellen wie behordlichen Portalen, wissenschaftlichen
Institutionen und regulierten Fachdomadnen. Im Unter-
schied zu klassischen Suchsystemen, die stark auf Back-
links und DomaingréRe setzen, orientieren sich LLMs an
einer breiteren Palette von Vertrauensindikatoren. Dazu
zGhlen Uberprifbare Autor:innenschaft, institutionelle
Konsistenz und nachvollziehbare Zitierstandards.

Die digitale Reputation muss sowohl technisch als auch
redaktionell aktiv aufgebaut und gepflegt werden. Der
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gezielte Umgang mit Domainautoritdt, die klare Nennung
von Verantwortlichen und die Einhaltung nachvollziehba-
rer Veroffentlichungsstandards entscheiden heute dari-
ber, ob Inhalte durch KI-Systeme gefunden, eingeordnet
und wiederverwendet werden. In einer LLM gestUtzten
Suchumgebung ist Vertrauen keine Ergéinzung, sondern
eine Voraussetzung.

Prompt-dhnliche Strukturierung passt zur Logik
von LLM-Systemen

Inhalte, die in prompt-dhnlichen oder dialogischen For-
maten aufgebaut sind, zum Beispiel FAQs, Frage-Ant-
wort-Seiten oder segmentierte Ratgeberinhalte, zeigen in
LLM gestutzten Umgebungen klare Vorteile bei der Auf-
findbarkeit. Diese Kategorie erzielte Bewertungen zwi-
schen 67 und 75 Prozent, mit einem Durchschnitt von 72
Prozent und einem Modellgewicht von funf Prozent.

Rankingfaktoren im Vergleich:
Bewertung und Relevanzgewichtung

Hypothese Zugeordnete Durch- Durchschnittliches

Kategorie schnittliche Gewicht
Bewertung

H1 Technische Zugdng-  85% 6%
lichkeit und Lesbar-
keit

H2 Semantische und 75% 5%
verlinkte Optimie-
rung

H3 Authentizitdt und 88% 6%
Vertrauenswiirdig-
keit

H4 Prompt-orientierte  72% 5%
Optimierung fur

LLM-Systeme

Diese Ergebnisse bestdtigen Hypothese 4. LLM-Systeme,
die auf dialoglastigen Trainingsdaten und Frage-Ant-
wort-Mustern beruhen, bevorzugen Inhalte, die dieser
Eingabe-Antwort-Logik entsprechen. Besonders in Versi-
cherungskontexten mit Bezug zu Produktvergleichen,
Zugdnglichkeitskriterien oder Servicepfaden erleichtert
eine dialogische Struktur die Ausrichtung an den Verarbei-
tungsmustern von LLMs.

Organisationen, die ihre Inhaltsstruktur nicht an diese
Logik anpassen, bleiben womadglich unterreprésentiert,
selbst wenn ihre Informationen korrekt und relevant sind.
Der Einsatz modularer, prompt-orientierter Inhaltsfor-
mate ist kein optionaler Schritt mehr. Er ist ein strategi-
scher Hebel, um in KI-generierten Ausgaben bertiicksich-
tigt zu werden..

Diese vier Dimensionen bilden zusammen eine klare stra-
tegische Grundlage fiir die Sichtbarkeit in der LLM-Suche.
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Strategische Implikationen
fur die Versicherungsbranche

fiir die LLM-Ara

Bei der Suche geht es nicht mehr darum, gefunden zu werden, sondern
darum, von Maschinen genutzt werden zu konnen. Da LLMs die digi-
tale Sichtbarkeit neu gestalten, reichen traditionelle Content-Strategien
nicht mehr aus. Was als Nachstes kommt, erfordert neue Strukturen,
neue Signale und eine radikale Veranderung in der Art und Weise, wie
Versicherer fur die Auffindbarkeit sorgen.

Die neue Logik der Sichtbarkeit

Der Wandel von der Keyword-basierten Suche hin zur
semantischen Informationsabfrage veréindert grundle-
gend, wie Inhalte strukturiert sein mussen, um gefunden
zu werden. Sichtbarkeit bemisst sich heute danach, wie
gut Informationen mit der internen Logik grofer Sprach-
modelle (LLMs) Ubereinstimmen.

Ein neues Paradigma der Sichtbarkeit

Der Aufstieg groRer Sprachmodelle verdndert, wie Nutzer
auf Informationen zugreifen und mit ihnen interagieren.
Klassische SEO-Strategien, basierend auf Keywords, Back-
links und Domain-Autoritdt, reichen nicht mehr aus. LLMs
arbeiten nicht mit exakten Begriffen, sondern bewerten
semantische Ahnlichkeit in Vektorrgumen. Sichtbarkeit
entsteht somit nicht mehr durch einzelne Suchbegriffe,
sondern durch die Fdhigkeit von Modellen, Inhalte seman-
tisch zu analysieren, zu interpretieren und
wiederzuverwenden.

Technische Grundlagen digitaler Sichtbarkeit

LLMs rufen Informationen nicht durch Keyword-Vergleich
ab, sondern Uber semantische Ahnlichkeit mittels Vek-
tor-Embeddings. Damit Inhalte sichtbar werden, missen
sie maschinenlesbar, semantisch strukturiert und tech-
nisch zugdnglich sein. Sauberer HTML-Code, zugdngliches
Markup, schnelle Ladezeiten und vollstdndige Metadaten
bilden das technische Fundament. Fehlen diese Voraus-
setzungen, kann selbst hochwertiger Content unsichtbar
bleiben.

Um sich an Trainingsmuster von LLMs anzupassen, soll-
ten Inhalte modular, interpretierbar und klar formuliert
sein und Uber eine konsistente Terminologie und logische
Struktur verfugen. Effektive Formate sind beispielsweise

FAQ-Sektionen, Wikipedia-dhnliche Zusammenfassungen
und nutzungsorientierte Inhaltsbausteine. Semantische
Kohdrenz Uber die gesamte Website hinweg, etwa durch
einheitliche Begriffe, Themen-Verlinkung und definierte
Taxonomien, erleichtert es Modellen, Inhalte als zusam-
menhdngende Wissenscluster zu verarbeiten.

Ein hypothesenbasiertes Scoring-Modell zeigt eine klare
Hierarchie der Sichtbarkeitstreiber im LLM-Umfeld:
Maschinenlesbarkeit als Voraussetzung, semantische Ver-
linkung fiir Konsistenz in den Embeddings, Vertrauenssig-
nale wie Autorenschaft und Glaubwurdigkeit sowie modu-
lare, prompt-kompatible Formate wie FAQs, Bullet Points
oder strukturierte Szenarien. Solcher Content wird nicht
nur indiziert, er wird Teil des logischen Verarbeitungspro-
zesses der Modelle.

Relevante Einflussfaktoren
fiir LLM-basierte Sichtbarkeit

Auffindbarkeit setzt semantische Klarheit, strukturelle
Konsistenz und eingebettetes Vertrauen voraus. Diese Ele-
mente bilden die zentralen Stellhebel flr LLM-orientierte
Sichtbarkeit.

Vertrauen, Markenstruktur und Metadaten

LLMs priorisieren zunehmend Inhalte, die transparent,
gut belegt und reputationsstark sind. Vertrauenssignale
wie klare Autorenschaft, redaktionelle Verantwortung
und Verweise auf regulatorische Instanzen sind ent-
scheidend. Auch die Markenidentitét muss technisch ver-
ankert sein, etwa durch konsistente Namensgebung und
Messaging, den Einsatz von Metadatenstandards wie
schema.org oder JSON-LD sowie fortgeschrittene Verfah-
ren wie Knowledge Graphs oder synthetische
Trainingsdaten.
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Sicherstellung der strukturellen Integritdt der
Vektorréume

Dauerhafte Sichtbarkeit erfordert die gezielte Schlieftung
sogenannter Vektorlucken, also Félle, in denen Inhalte
aufgrund unprdaziser Formulierungen, unvollsténdiger
Erklarungen oder schwacher semantischer Struktur nicht
mit relevanten Anfragen tbereinstimmen. Diese Licken
lassen sich durch Monitoring von LLM-Ausgaben, gezielte
Textverfeinerung, stérkere semantische Verkntpfung und
eine optimierte interne Inhaltsstruktur (Taxonomie)
schlief3en.

Performance-Monitoring und operative Integration

Nach dem SchlielRen von Vektorlicken missen Unterneh-
men die tatsdchliche Performance ihrer Inhalte in
LLM-Umgebungen analysieren. Klassische Traffic-Kenn-
zahlen reichen nicht mehr aus. Relevant sind: Abrufhdu-
figkeit durch Modelle, Einbindung in LLM-generierte Ant-
worten, Konsistenz der Markenerwdhnung und -présenz
in dialogischen Multi-Turn-Interaktionen. Prompt-Tests,
Plattformvergleiche und Halluzinationsanalysen identifi-
zieren strukturelle Schwéchen und liefern dartiber hinaus
wichtige Impulse fur iterative Optimierungsprozesse.

Plattform- und
Wettbewerbsdifferenzierung

Nicht alle LLMs verarbeiten Inhalte gleich, und nicht alle
Marktakteure sind gleich gut vorbereitet. Strukturelle
Angleichung und plattformindividuelle Optimierung bie-
ten einen entscheidenden Wettbewerbsvorteil in dieser
neuen Landschaft.

LLM- & plattformindividuelle Optimierung

Ein zentrales Ergebnis der Analyse ist die unterschiedliche
Performance auf verschiedenen LLM-Plattformen.
ChatGPT und You.com rufen zwar grofse Mengen an URLs
ab, weisen jedoch héhere Halluzinationsraten auf. Gemini
und Perplexity liefern stdrker kuratierte, quellengefilterte
Ergebnisse. Jede Plattform reagiert auf eigene Inhalts-
merkmale. Eine universelle Optimierungsstrategie existiert
nicht; Sichtbarkeit muss plattformspezifisch geplant,
getestet und umgesetzt werden. Versicherer missen ana-
lysieren, wie ihre Angebote auf jeder Plattform performen
und gezielt darauf reagieren.

Strukturierte Inhalte performen besser

Unabhéngig von der Plattform zeigen bestimmte Struk-
turmuster durchgehend bessere Auffindbarkeit. Technisch
optimierte, semantisch strukturierte Inhalte schneiden
Uber alle getesteten Systeme hinweg deutlich besser ab.
Seiten mit modularen Formaten, etwa FAQs, strukturierte
Leistungsbeschreibungen oder klar definierte Antwortbau-
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steine, werden hdufiger und verldsslicher abgerufen als
lange, markenzentrierte FlieRtexte. Es geht nicht um Stil,
sondern um strukturelle Anpassung an die Art und Weise,
wie LLMs Inhalte analysieren, priorisieren und
rekonstruieren.

Warum Makler besser abschneiden

Ein konsistentes Ergebnis der Untersuchung: Makler und
Vergleichsportale erzielen deutlich héhere Sichtbarkeit,
unabhdngig von Produktkategorie und Plattform. Ursache
ist ihre Inhaltsstruktur: vergleichsorientiert, klar segmen-
tiert und stark verlinkt. Diese Merkmale sind optimal auf
das Abrufverhalten von LLMs abgestimmt. Demgegen-
Uber stehen viele Versicherungsseiten mit unstrukturier-
tem Text, komplexer Navigation und fehlerhaftem Mar-
kup. Ohne strukturelle Transformation werden Versicherer
Reichweite an besser adaptierte Intermedidre verlieren.

Operative Vorbereitung
auf LLM-Integration

Damit Inhalte in KI-Okosystemen nutzbar sind, miissen
Unternehmen ihre Fdhigkeiten neu denken, Services Uber
Application Programming Interface (APIs) zugdnglich
machen und technische, strategische sowie organisatori-
sche Licken schlielen.

Die agentenbasierte Customer Journey

Mit dem Aufstieg agentischer KI entstehen neue Interak-
tionsmodelle. LLM-gestltzte Agenten gehen Uber reine
Informationsbereitstellung hinaus, sie vergleichen Pro-
dukte, erstellen Angebote in Echtzeit oder fuhren Aufga-
ben autonom aus. Aktuell sind Versicherungsservices in
Deutschland nicht mit solchen Systemen kompatibel.

APIs fur Angebote, Vertragsinformationen oder Preislogik
sind meist nicht vorhanden oder fir externe Modelle
unzugdnglich. Dadurch bleiben Versicherer von den ent-
stehenden agentenbasierten Nutzerreisen ausgeschlos-
sen - ein strategisch bedeutsames Defizit, das techni-
sches wie regulatorisches Handeln erfordert.

Strategischer Wendepunkt fiir Versicherer

Grofe Sprachmodelle verdndern nachhaltig, wie digitale
Services gefunden, verstanden und genutzt werden. Fir
die Versicherungswirtschaft markiert dies einen strategi-
schen Wendepunkt. Makler und Aggregatoren sind struk-
turell besser aufgestellt - ihre Inhalte sind modular,
semantisch verlinkt und technisch abrufbar. Mit dem Auf-
kommen agentischer Systeme wird sich die Kluft zwi-
schen auffindbaren und unsichtbaren Angeboten weiter
vertiefen. Gleichzeitig ist klar: Die Treiber dieser neuen
Sichtbarkeit sind nicht mehr hypothetisch, sondern beob-
achtbar, messbar und gezielt beeinflussbar.
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Versicherer, die ihre Services Uber APIs zugdnglich
machen und Inhalte modular sowie LLM-gerecht auf-
bauen, kdnnen ihre digitale Sichtbarkeit zuriickgewinnen
und ihre Rolle in KI-basierten Kundeninteraktionen aktiv
mitgestalten. Wer hingegen zdgert, riskiert, die Kontrolle
dariiber zu verlieren, wie, wann und ob die eigenen Pro-
dukte Nutzern Uberhaupt présentiert werden.

Strategische Implikationen fiir eine verénderte
Sichtbarkeitslogik

Die Studie bestdtigt einen strukturellen Wandel in der Art
und Weise, wie Inhalte aus dem Versicherungsbereich
von KI-basierten Systemen entdeckt, abgerufen und wei-
terverwendet werden. Herkdmmliche SEO-Signale wie
Keyword-Platzierung, Backlinks oder Domain-Autoritdt
sind nicht langer ausreichend, um digitale Sichtbarkeit
sicherzustellen. Stattdessen wird Auffindbarkeit zuneh-
mend davon bestimmt, wie gut Inhalte mit der Abruflogik
grofser Sprachmodelle Ubereinstimmen. Dazu gehdren
Maschinenlesbarkeit, semantische Kohdrenz, Vertrauens-
wirdigkeit und eine auf Konversation ausgerichtete
Formatierung.

Organisationale Fihigkeiten und interdisziplindre
Zusammenarbeit

Die Erfullung dieser neuen Anforderungen wird nicht
allein durch Marketing oder klassische SEO-Maftnahmen
mdglich sein. Sichtbarkeit in LLM-Umngebungen muss zu
einer gemeinsamen Aufgabe werden, getragen von
redaktionellen, technischen, regulatorischen und produkt-
bezogenen Teams. Unternehmen missen interne Pro-
zesse etablieren, um Prompts zu testen, semantische Sco-
rings zu erstellen, Abrufverhalten zu beobachten und mit
neuen Inhaltsformaten zu experimentieren. Dazu gehort
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auch die Neugestaltung zentraler Seiten, die Angleichung
von Metadaten an KI-Systeme sowie die technische
Erschliefung strukturierter Schnittstellen fir Dienstleis-
tungen, die gefunden oder automatisiert verarbeitet wer-
den sollen.

Dardber hinaus mussen sich auch die internen Kompeten-
zen weiterentwickeln. Die meisten Marketing- und SEO-
Teams wurden auf die Logik klassischer Suchmaschinen
ausgelegt. Dieses Wissen bleibt wertvoll, muss jedoch um
ein tiefes Versténdnis dafiir ergdnzt werden, wie LLMs
Inhalte abrufen, interpretieren und rekonstruieren. Dazu
gehdrt Wissen Uber Vektorsemantik, Verhalten in Embed-
ding-Rdumen, Prompt Engineering und KI-spezifische
Leistungsmetriken. Dies kann durch gezielte Weiterqualifi-
zierung, funktionstbergreifende Zusammenarbeit und
spezifisches Training erreicht werden.

Von Sichtbarkeit zu Abrufbarkeit

Erfolg im Bereich KI-gesteuerter Sichtbarkeit wird durch
die koordinierte Zusammenarbeit redaktioneller, techni-
scher und strategischer Einheiten bestimmt. Es braucht
gemeinsame Taxonomien, konsistente Inhaltsmodelle
und ein neues Verstdndnis von Leistung. In dieser Umge-
bung héngt Sichtbarkeit nicht nur von der Qualitdt der
Inhalte ab, sondern davon, wie diese strukturiert, verlinkt
und maschinell interpretierbar gestaltet sind.

Marketing bedeutet in dieser neuen Realitdt nicht ldnger
nur Sichtbarkeit - es bedeutet Abrufbarkeit. Die Organisa-
tionen, die verstehen, wie LLMs Inhalte lesen, bewerten
und wiederverwenden, werden die ndchste Generation
digitaler Nutzererlebnisse gestalten. Jetzt ist der Zeit-
punkt, um diese Fahigkeiten von innen heraus
aufzubauen.
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Ausblick: Die Zukunft der LLM-
basierten Auffindbarkeit

Mit der Weiterentwicklung von LLMs definieren neue Krafte wie
autonome Agenten, innovative Monetarisierung und kuratierte
Content-Partnerschaften neu, wie auf Informationen zugegriffen wird.
Diese Dynamiken erfordern, dass Unternehmen ihre Strategien und
Infrastruktur uberdenken, um in einer KI-gesteuerten Landschaft

relevant und sichtbar zu bleiben.

Wdhrend sich diese Studie auf die strukturellen Grund-
lagen der Sichtbarkeit in LLM-Umgebungen konzentriert
hat, zeichnen sich bereits neue Dynamiken ab. Sie ent-
stehen durch veréinderte Interaktionsmodelle, neue For-
men der Monetarisierung und eine zunehmende Platt-
formkontrolle. Auch wenn diese Entwicklungen nicht Teil
der empirischen Untersuchung waren, sind sie fiir alle
Unternehmen relevant, die langfristig sichtbar bleiben
wollen.

Strategische Inhaltsallianzen

Parallel zum Wandel der Suche verdndert sich auch das
Modell der Inhaltsverteilung. Das frihere Prinzip der
offenen Indexierung durch Suchmaschinen wird zuneh-
mend durch kuratierte Integration ersetzt. Fihrende
Anbieter von Sprachmodellen, darunter OpenAl und Mist-
ral, gehen inzwischen direkte Partnerschaften mit Verla-
gen und Datenanbietern ein. Beispiele sind die Vereinba-
rungen mit Axel Springer oder die Unterstitzung durch
Medienkonzerne wie Bertelsmann. Dabei geht es nicht
mehr nur um das Crawlen &ffentlich zugénglicher
Inhalte, sondern um die gezielte Integration definierter
Datensdtze, die als hochwertig, vertrauenswirdig und
modellrelevant gelten.

Sichtbarkeit wird damit zunehmend verhandelt und nicht
mehr ausschlieBlich verdient. Unternehmen, die auf orga-
nischen Traffic oder klassische SEO-Strategien setzen,
mdissen ihre Distributionslogik Uberdenken. Indexiert zu
sein reicht nicht mehr aus. Wer Teil der LLM-gestditzten
Antwortebene bleiben will, muss Mdglichkeiten zur Lizen-
zierung, direkten Anbindung oder Partnerschaften priifen,
um Inhalte in den Prompt Stack oder die Entscheidungs-
logik der Modelle einzubringen. Entstehen wird ein frag-
mentiertes, aber strategisch steuerbares Entdeckungs-
okosystem, in dem Business Development und Inhaltsin-
tegration genauso wichtig sind wie technische Optimie-
rung der Inhalte.

Der Aufstieg agentischer Systeme

Eine der folgenreichsten Verénderungen ist das Aufkom-
men agentischer Nutzungserlebnisse. Anstatt dass Nut-
zer:innen aktiv Suchanfragen stellen und Ergebnisse aus-
wdhlen, Gbernehmen LLM-gestUtzte Systeme diese Auf-
gaben zunehmend selbststéndig. Solche Operatoren oder
autonomen Agenten interpretieren natdrliche Sprache
und fhren mehrstufige Aufgaben aus. Dazu zdhlen das
Buchen von Reisen, das Zusammenfassen von Berichten
oder das Vergleichen von Produkten - gestitzt auf interne
Entscheidungslogiken und externe Werkzeuge.

Auf der Entwicklerkonferenz Google 1/0 2025 wurde die-
ses Prinzip in Form eines speziellen Check-out Agenten
vorgestellt. Dieser entdeckt relevante Angebote, navigiert
eigenstdndig durch E-Commerce Prozesse und schliefst
Transaktionen Uber Google Pay ab, ohne dass Nutzer:in-
nen eingreifen mussen (Google, 2025). Auch im Versiche-
rungsbereich kdnnten solche Agenten eingesetzt werden,
etwa um Angebotsstrecken vollstdndig zu durchlaufen,
Zahlungen abzuwickeln oder Policen direkt in Konversati-
onsoberfldchen auszustellen.

Dieser Wandel markiert den Abschied vom klassischen
Such-Funnel. Sichtbarkeit bedeutet nicht mehr, in einer
Trefferliste aufzutauchen. Sichtbarkeit heif3t, innerhalb der
Logik eines Agenten handlungsfdhig und interoperabel zu
sein. Fir Unternehmen bedeutet das: Produkte, Services
und Inhalte missen so strukturiert sein, dass sie inner-
halb dieser agentischen Prozesse erkannt, verwendet und
weiterverarbeitet werden kénnen. Maschinenlesbare For-
mate, API-Zugang und eindeutig definierte Schnittstellen
werden zu Voraussetzungen fiir die Teilnahme an LLM-ge-
stltzten Nutzerreisen. Wer nicht ansteuerbar ist, wird
mdglicherweise gar nicht mehr bertcksichtigt.

Versicherer mussen standardisierte Schnittstellen fiir

Angebote und Schadenprozesse schaffen, Uber die KI-Sys-
teme Deckungsoptionen abrufen, Vergleiche anstofen

27



und Transaktionen ausldsen kdnnen - ohne menschliches
Eingreifen.

Widhrend sich KI-Systeme von der reinen Informationsver-
mittlung hin zur aktiven Ausfuhrung entwickeln, gentigen
statische Webseiten nicht mehr. Angebote, Schadenmel-
dungen und Produktvergleiche mussen in maschinenles-
barer Form vorliegen, damit sie von LLMs verarbeitet wer-
den kdnnen. Kunftig zahlen nicht nur Inhalte, die infor-
mieren, sondern solche, die handeln ermdglichen. In der
Praxis heil’t das: strukturierte Produktmetadaten, modu-
lare Leistungslogiken und vertragsrelevante Textbau-
steine, die KI-Agenten dynamisch zusammenstellen, ver-
gleichen und aktiv nutzen kénnen.

Agentische KI und die Zukunft der
Versicherungswirtschaft

Die Integration agentischer KI wird die Wettbewerbsdy-
namik im Versicherungsmarkt grundlegend veréndern. In
dem Male, in dem autonome Systeme bestimmen, wie
Nutzer:innen Services entdecken und auswdhlen, missen
sich Versicherer innerhalb der Entscheidungslogik KI-ge-
stltzter Systeme positionieren.

Sichtbarkeit wird kunftig nicht mehr tUber direkte Kunden-
gewinnung definiert, sondern daruber, wie gut ein Pro-
dukt von Maschinen entdeckt, interpretiert und verarbei-
tet werden kann. In diesem Umfeld wird strategische Auf-
findbarkeit zur Funktion von Datenqualitdt, Schnittstellen-
gestaltung und semantischer Klarheit.

Dieser Wandel hat direkte Auswirkungen auf die
Geschdftsmodelle der Versicherungswirtschaft. Statische
Angebote und lineare Vertriebstrichter sind nicht auf das
Verhalten autonomer Agenten abgestimmt. Stattdessen
muss die Produktarchitektur modular aufgebaut sein,
sodass Agenten auf Basis des aktuellen Kontexts und der
Nutzerabsicht passgenaue Pakete konfigurieren und emp-
fehlen kénnen.

Preislogiken mussen kinftig in der Lage sein, dynamische
Eingaben, Ereignistrigger und episodische Risikobewertun-
gen zu verarbeiten. Auch die Rolle des Menschen wird sich
entsprechend veréindern: Berater:innen agieren nicht mehr
nur als Ausléser von Transaktionen, sondern als strategi-
sche Ansprechpartner:innen fiir komplexe, nicht automati-
sierbare Situationen. Erfolgreiche Anbieter:innen etablieren
plattformkompatible Strukturen, die sich nahtlos in agen-
tisch gesteuerte Okosysteme integrieren lassen.

Auf Prozessebene ermdglichen agentische Systeme den
Ubergang von reaktiver Servicebereitstellung hin zu proak-
tiver Orchestrierung. Im Vertrieb werden KI-Agenten rele-
vante Produkte auffinden, Nutzer:innen vorqualifizieren
und den Abschluss vorantreiben. Im Kundenservice Uber-
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nehmen sie Routinetdtigkeiten, verbessern die Schaden-
abwicklung und identifizieren Deckungsliicken.

Damit wird Interaktion neu definiert. Aus punktuellen
Transaktionen entstehen kontinuierliche Optimierungs-
schleifen. Fir Versicherer bedeutet das mehr als die
Bereitstellung von APIs. Es braucht eine vollsténdige
Abstimmung zwischen interner Logik und externen Ent-
scheidungssystemen. Nur diejenigen, die ihre Produkte in
die operativen Rahmenwerke KI-gestutzter Agenten ein-
betten, werden im ndchsten Kapitel digitaler Distribution
relevant bleiben.

Werbung in LLM-Systemen: Merchant Programme und
AI Native Ads

Wadhrend LLM-Systeme klassische Suchmaschinen zuneh-
mend ersetzen oder ergéinzen, entstehen neue Monetari-
sierungsmodelle. Plattformen wie Perplexity testen der-
zeit eingebettete Werbeformate, darunter visuelle Anzei-
gen im Stil von Bannern sowie sogenannte Merchant Pro-
gramme, die direkt in konversationelle Antwortformate
eingebettet sind (Perplexity Al 2024; Bastian 2024).

Im Unterschied zu klassischen Anzeigen liegt bei diesen
Formaten der Fokus auf kontextbezogener Relevanz, Aus-
richtung auf Nutzerabsichten und qualitativem Nutzerer-
lebnis. In einer Umgebung, in der ein Sprachmodell nicht
nur Antworten liefert, sondern vollsténdige Informations-
verldufe konstruiert, muss sich Werbung anpassen. Die
Herausforderung fur Marken besteht darin, neue kreative
und gezielte Strategien zu entwickeln, mit denen Produkte
und Botschaften natdirlich innerhalb von KI generierten
Inhalten erscheinen kénnen. Dies kann beinhalten, erste
Werbeformate auf neuen LLM-Plattformen zu testen, Pro-
duktdaten semantisch fur die maschinelle Integration
umzustrukturieren oder mit Agenturen zusammenzuar-
beiten, die auf Prompt Design und KI-gestitzte Medien
spezialisiert sind. Ziel ist nicht allein Sichtbarkeit, sondern
Relevanz zu schaffen. Markenbotschaften sollen nicht nur
erscheinen, sondern sich nahtlos in die vertrauenswiirdi-
gen Informationsflisse einfigen, auf die Nutzer:innen
zurlckgreifen.

Vorbereitung auf das, was kommt

Wadhrend sich KI-Systeme weiterentwickeln, missen
Unternehmen Uber klassische Optimierung hinausdenken.
Sie mussen beginnen, Infrastruktur, Partnerschaften und
Datenstrategie auf die neue Logik der maschinellen Auf-
findbarkeit auszurichten. Die hier skizzierten Entwicklun-
gen markieren nicht nur die n&chste Welle der Disruption,
sondern auch die ndchste strategische Chance. Organisa-
tionen, die jetzt handeln, definieren aktiv, wie sie kiinftig
von Maschinen gefunden, interpretiert und verwendet
werden.
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