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Prompt & Methodik - KI-Einsatz - Disclaimer

ORIGINAL-PROMPT

sErstelle eine umfassende wissenschaftliche Studie zum Thema menschliches Al-Training von neuen LLM-
Modellen und zur Integration von Spezialwissen in Al. Beschreibe Konzepte flir Human-Al-Training sowie
Strategien, wie sie von grof3en LLM-Anbietern angewandt werden. Beschreibe, wie dieses Training LLMs
verbessert. Beschreibe den Dienstleistungsmarkt fiir ,Al Training by Humans'. Wer sind die besten Anbieter
einschlieBlich Mercor? Wie sehen Konzepte, Verglitungsstrukturen und Geschéftsmodelle dieser Anbieter
aus, und wer sind die Auftraggeber? Wie grol3 ist dieser Markt? Beschreibe, wie sich Experten in Corporate
Finance Advisory, Tax, Audit, Legal, Business Consulting und Computer Science am besten auf Al-
Trainingstéatigkeiten vorbereiten kénnen. Baue die Struktur so, dass spdter weitere Fachgebiete erganzt
werden kénnen."

METHODIK & KI-EINSATZ

« Erstellt mit Claude Opus 4.6 auf Basis 6ffentlich zugénglicher Quellen (Branchenreports, Vendor-
Dokumentation, Modellkarten, akademische Literatur, Anbieter-Webseiten, Stellenmarkt-Daten,
Regulierungspublikationen).

» Schwerpunkt der Analyse: Globaler Markt fur Al-Trainingsdienstleistungen, mit regionalen Vertiefungen
USA, DACH und EU; Zeitraum 2022—-2030, historische Vergleichsdaten ab 2018.

» Zahlenangaben zu Marktvolumina, Anbieter-Bewertungen, Mitarbeiterzahlen und Vergiitungen basieren auf
Anbieterangaben und Drittstudien und wurden nicht unabhangig verifiziert.

* Quantifizierungen sind szenarienbasiert (Konservativ / Base / Ambitioniert); tatsachliche Entwicklungen
hangen von Frontier-CapEx, Reasoning-Skalierung, Synthetic-Data-Substitution und Regulierungsdynamik
ab.

« Stand der Recherche: 12. Mai 2026 — spéatere Marktbewegungen sind nicht beriicksichtigt.

DISCLAIMER

Alle Inhalte dienen der allgemeinen Information und stellen weder Steuer-, Rechts- noch Anlageberatung dar.
Es handelt sich um eine konzeptionell-modellgesttitzte Analyse; quantitative Aussagen sind indikative
Bandbreiten und keine Punktprognosen. Fir Vollsténdigkeit, Richtigkeit und Aktualitét wird keine Gewé&hr
libernommen. Produkt-, Firmen- und Markennamen sind Eigentum der jeweiligen Rechteinhaber.
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Kapitel 1 - Einleitung und
Forschungsdesign

1.1 Motivation und Erkenntnisinteresse

Die rasante Leistungsentwicklung groRer Sprachmodelle (Large Language Models, LLMSs) seit
der Veroffentlichung von GPT-3 (2020), InstructGPT (2022), ChatGPT (November 2022), GPT-4
(Marz 2023), Claude 2 und 3 (2023/24), den o-Reasoning-Modellen (2024/25), Gemini 1/2/3
(2023-2025), Llama 2/3/4 (2023—-2025) sowie Claude 4 und Claude Opus 4.6 (2025/26) ist nur
zu einem kleineren Teil Ergebnis reinen Pre-Trainings auf immer grofReren Textkorpora. Ein
wachsender und mittlerweile dominanter Teil der Qualitatsspringe wird in einer dem Pre-Training
nachgelagerten Phase erzielt, in der menschliche Expertinnen und Experten dem Modell
beibringen, hilfreich, ehrlich und ungeféahrlich zu antworten, komplexe Aufgaben strukturiert zu
I6sen, Werkzeuge zu verwenden, sich an Regeln zu halten und Domé&nenkonventionen zu
beachten. Diese Phase wird verkirzt als Human-Al-Training oder Post-Training bezeichnet.

Das Erkenntnisinteresse dieser Studie ist dreifach: erstens den aktuellen Stand der Konzepte
und Methoden des Human-Al-Trainings systematisch zu dokumentieren und einzuordnen;
zweitens den dahinterstehenden, in den vergangenen drei Jahren entstandenen
Dienstleistungsmarkt empirisch Zu beschreiben (Anbieter, Geschaftsmodelle,
Vergutungsstrukturen, Auftraggeber, MarktgroRe); drittens praxisnahe, fachgebietsspezifische
Vorbereitungsleitfaden fur Berufsgruppen zu liefern, die als hochqualifizierte Domanen-Trainer in
den Markt eintreten kdnnen — beginnend mit den sechs in dieser Version v1.0 abgedeckten
Fachgebieten Corporate Finance Advisory, Tax, Audit, Legal, Business Consulting und Computer
Science.

Die Studie versteht sich als konzeptionell-modellgestiitzte Analyse mit klar dokumentierten
Annahmen und Drei-Szenarien-Bandbreiten. Sie soll Beratungsgesellschaften, Berufsverbanden,
Bildungseinrichtungen, Frontier Labs, Boutiquen und Einzelpersonen einen evidenzbasierten
Ordnungsrahmen fir ein junges, sehr dynamisches und teilweise wenig dokumentiertes
Marktsegment bieten.
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1.2 Begriffsabgrenzungen

Pre-Training. Selbst-Uberwachtes Lernen auf grof3en, unstrukturierten Textkorpora (Common
Crawl, Bucher, Code, Web). Liefert ein generelles Sprach- und Weltmodell, ist aber weder an
Aufgaben noch an menschliche Praferenzen ausgerichtet.

Mid-Training. Begriff fur gezieltes Continued Pre-Training auf hoherwertigen, kuratierten oder
synthetisch generierten Daten (Lehrblcher, qualitéatsfilterte Web-Snapshots, Code-Repositorien,
mehrsprachige Korpora, mathematische Beweise). Bereitet das Modell auf die Post-Training-
Phase vor und erschlief3t fachliche Tiefe, die im Pre-Training unterreprasentiert ist.

Post-Training. Sammelbegriff fir alle Trainingsphasen nach dem Pre-/Mid-Training: Supervised
Fine-Tuning (SFT), praferenzbasiertes Lernen (RLHF, DPO, RLAIF), Reasoning-Training mit
verifizierbaren Belohnungen (RLVR), Sicherheits- und Red-Team-Training. Diese Phase ist der
primare Wirkungsraum des Human-Al-Trainings.

Alignment-Tuning. Untermenge des Post-Trainings, die das Modell mit menschlichen Werten,
Anweisungen und Regeln in Einklang bringt. Schliel3t sowohl praferenzbasiertes Lernen als auch
prinzipiengeleitete Verfahren (Constitutional Al) ein.

Fine-Tuning. Allgemeiner Begriff fur die Anpassung eines vortrainierten Modells an spezifische
Aufgaben oder Domaéanen. Kann supervidiert (SFT), préferenzbasiert oder als parameter-
effizientes Verfahren (LoRA, QLoRA) erfolgen.

Domain-Adaptation. Spezialform des Fine-Tunings auf domanenspezifische Daten (Recht,
Steuern, Medizin, Code), oft kombiniert aus Continued Pre-Training auf Fachkorpora und SFT
auf Experten-Aufsatzen.

Knowledge-Distillation. Ubertragung von Wissen eines groRen Lehrer-Modells auf ein kleineres
Schuler-Modell durch Trainieren auf den Outputs des Lehrers. Reduziert Inferenzkosten bei
kontrolliertem Qualitatsverlust.

Synthetic-Data-Generation. Erzeugung von Trainingsdaten durch LLMs (oft mit Experten-
Validierung), inshesondere in Bereichen, in denen reale Daten knapp, teuer oder rechtlich kritisch
sind.

Inference-Time-Steering. Beeinflussung des Modellverhaltens zur Laufzeit (System-Prompt,
Few-Shot, Activation-Steering, Constitutional Classifiers). Kein Training im engeren Sinn, aber
funktional teilweise substituierbar.

Seite 6 von 63 Mai 2026



KATALYSIA Research - Human-Al-Training - Vollfassung v1.0

Human-Al-Training (Arbeitsdefinition dieser Studie). Jede Form von Aktivitat, in der
Menschen — typischerweise Domanen-Experten — Trainingsdaten, Praferenzpaare,
Bewertungen, Kritiken, Rubrics, Adversarial-Prompts, Goldstandard-Lésungen oder strukturiertes
Feedback erzeugen, das ein LLM wahrend oder nach dem Pre-Training in seiner
Verhaltensweise, Qualitat oder Sicherheit verandert.

1.3 Forschungsfragen

Die Studie ist entlang von sechs Forschungsfragen aufgebaut:

* FF1 — Konzepte und Methoden. Welche Methoden des Human-Al-Trainings sind 2026
etabliert, und in welchem Verhéltnis stehen sie zueinander (SFT, RLHF, DPO, RLAIF,
Constitutional Al, RLVR, Synthetic Data, Domain-Adaptation)?

* FF2 — Anwendung in Frontier Labs. Wie unterscheiden sich die Trainingsstrategien der
fuhrenden Anbieter (Anthropic, OpenAl, Google DeepMind, Meta, xAl, Mistral, Cohere,
Aleph Alpha, DeepSeek, Qwen)?

* FF3 — Qualitats- und Sicherheitswirkung. In welchem Umfang verbessert Human-Al-
Training Helpfulness, Honesty, Harmlessness, Faktentreue, Reasoning, Domain-
Performance, Bias-Profile und Stilkontrolle — quantitativ wo immer moglich?

* FF4 — Anbietermarkt und Geschaftsmodelle. Welche Anbieter dominieren den Markt fir
Al-Trainingsdienstleistungen (Mercor, Scale Al, Surge Al, Snorkel, Sama, Toloka, Appen,
Labelbox, Outlier, Invisible, DataAnnotation, Prolific, iMerit, weitere), welche
Geschéaftsmodelle und Vergutungsstrukturen wenden sie an, und wer sind die Auftraggeber?

» FF5 — MarktgréRe und Wachstumsdynamik. Wie grof3 ist der globale Markt fur Al-
Trainingsdienstleistungen 2024—-2030 (Drei-Szenarien-Bandbreite), wie verteilt er sich auf
Sub-Segmente (Labeling, Expert-RLHF, Red-Teaming, Synthetic-Data) und Regionen?

* FF6 — Fachgebietsspezifische Vorbereitung. Wie bereiten sich Expertinnen und
Experten aus Corporate Finance Advisory, Tax, Audit, Legal, Business Consulting und
Computer Science optimal auf Al-Trainingstatigkeiten vor, und welches Erweiterungsschema
lasst eine modulare Aufnahme weiterer Fachgebiete zu?

1.4 Methodik im Uberblick

Methodisch kombiniert die Studie sechs Quellenklassen: (1) Branchenreports kommerzieller
Marktforschungshauser (McKinsey, BCG, Bain, Gartner, IDC, Forrester, Cognilytica, al6z,
Sequoia); (2) Vendor-Disclosures und Modellkarten (Anthropic, OpenAl, Google DeepMind,
Meta, XxAl, Mistral, DeepSeek, Qwen); (3) Anbieterwebseiten, Stellenanzeigen und
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Investorenkommunikation der Trainings-Dienstleister; (4) akademische Literatur auf arXiv,
NeurlPS, ICML, ICLR, ACL, EMNLP; (5) regulatorische Quellen (EU Al Act, NIST Al RMF, US/UK
AISI, OECD, BaFin, IDW); (6) Fach- und Wirtschaftspresse (The Information, Bloomberg,
Reuters, MIT Technology Review, Wired, The Verge).

Da der Markt flr Al-Trainingsdienstleistungen zu grof3en Teilen privatwirtschaftlich und nicht
borsennatiert ist, weisen Marktgrofien-Angaben deutlich héhere Unsicherheitsmargen auf als
beispielsweise im Cloud- oder Software-Markt. Wo méglich werden mindestens drei unabhéngige
Quellen pro Quantifizierung herangezogen und Bandbreiten statt Punktprognosen angegeben.

1.5 Untersuchungsrahmen, Zeitraum, Region, Limitationen

Untersuchungsrahmen. Globaler Markt mit regionalem Schwerpunkt USA, EU und DACH;
Anbieter mit Sitz in USA, Indien, Philippinen, Kenia, UK, Deutschland, Frankreich; Auftraggeber
in den Bereichen Frontier Labs, Hyperscaler, vertikale Enterprise-LLM-Bauer, offentliche Al-
Sicherheitsinstitute.

Zeitraum. Historischer Bezugszeitraum 2018-2025; Prognosehorizont 2026—2030 mit Drei-
Szenarien-Bandbreiten.

Limitationen. (1) Vendor-Disclosures sind teilweise unvollstandig; einzelne Trainingsmethoden
sind als Geschaftsgeheimnis nicht offentlich. (2) Pricing- und Vergitungsangaben sind aus
Stellenanzeigen, Forenberichten und o6ffentlichen Anbieterkommunikationen extrahiert und in
Bandbreiten konsolidiert; sie sind nicht auf Einzelfallebene verifiziert. (3) Die Studie reflektiert den
Stand 12. Mai 2026; spatere Modellveréffentlichungen, M&A-Transaktionen oder
Regulierungsentscheidungen sind nicht enthalten. (4) Marktgro3en-Bandbreiten reflektieren
offentlich zugéngliche Daten und plausibilisierte Annahmen; sie sind als Orientierung, nicht als
Prognose zu verstehen.
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Kapitel 2 - Konzepte und Methoden des
Human-Al-Trainings

2.1 Lebenszyklus eines Large Language Models

Ein modernes Frontier-LLM durchlauft typischerweise sechs Trainingsphasen, die sich in
Kostenstruktur, Datenanforderungen und Wirkung deutlich unterscheiden:
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DATENQUELLE DATENVOLUMEN BETEILIGUNG WIRKUNG
(TYPISCH) MENSCHEN
1. Pre- Common Crawl, 5-15 Bio. Tokens nur Datenkurierung Sprach- und
Training Books, Code, Web Weltwissen
2. Mid- Kuratierte 0,5-3 Bio. Tokens Datenkurierung, Fachliche Tiefe,
Training Hochqualitatsdaten, Filterregeln Code, Mathe
Synthetic Data

3. Experten-Aufsatze, 10 000-500 000 Voll (Schreiben) Instruction-
Supervised Instruction- Beispiele Following, Stil
Fine-Tuning Response-Paare
(SFT)
4. Pairwise 50 000-2 000 000 Voll (Bewerten) Helpfulness,
Préaferenz- Comparisons, Paare Honesty,
Lernen Rubrics Harmlessness
(RLHF/
DPO/
RLAIF)
5 Verifizierbare 10 000-1 000 000 Aufgabenerstellung, Reasoning,
Reasoning- Aufgaben (Mathe, Aufgaben Verifikation Werkzeugnutzung
Training Code, Logik)
(RLVR)
6. Adversarial 5 000-200 000 Voll (Angriff & Sicherheit,
Sicherheits-/ Prompts, Refusal- Falle Verteidigung) Jailbreak-
Red-Team- Datensatze Resistenz
Training

Die Phasen 3 bis 6 — gemeinsam als Post-Training bezeichnet — sind der eigentliche

Wirkungsraum des Human-Al-Trainings. Wahrend Pre-Training und Mid-Training pro Modell
typischerweise zwischen 50 und 500 Mio. USD an Compute-Kosten beanspruchen, liegen die
Post-Training-Kosten in Compute zwar deutlich niedriger, daflir sind die menschlichen
Datenkosten signifikant: Frontier Labs investieren 6ffentlich dokumentiert zwischen 50 und 250

Mio. USD pro Modell-Generation allein in Post-Training-Daten.
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2.2 Supervised Fine-Tuning und Instruction-Tuning

Supervised Fine-Tuning (SFT) ist die historisch alteste und konzeptuell einfachste Form des
Human-Al-Trainings: Trainerinnen schreiben fur eine Reihe von Prompts ideale Antworten, das
Modell wird darauf nachtrainiert. Klassische Datensatze wie FLAN, Super-Naturallnstructions
oder Dolly waren entweder maschinell-konvertiert oder auf wenige tausend Beispiele beschrankt.
Mit der Veroffentlichung von InstructGPT (Ouyang et al. 2022) wurde die Bedeutung
handgeschriebener, vielfaltiger Instruction-Datensatze offensichtlich.

Heutige SFT-Pipelines bei Frontier Labs umfassen typischerweise drei Komponenten: (a) breite
Instruction-Korpora fir generelle Aufgaben (Erklaren, Zusammenfassen, Ubersetzen,
Programmieren), oft 100 000-500 000 Beispiele groR3; (b) vertikale Experten-Korpora flr
rechtliche, finanzielle, medizinische, wissenschaftliche und programmiertechnische
Spezialaufgaben, mit 10 000-100 000 Beispielen pro Domane; (c) Reasoning-SFT mit langen
Chain-of-Thought-Antworten (typischerweise 5 000-50 000 hochwertige Beispiele).

Qualitatskriterien fur SFT-Daten sind Korrektheit, Begriindungstiefe, sprachliche Klarheit,
Diversitat (Uber Themen, Stile, Schwierigkeitsgrade), Konsistenz mit Modell-Konstitutionen und
kontrollierte Langenverteilung. Auf Anbieterseite sind SFT-Trainerinnen typischerweise besser
bezahlt als reine Annotatoren — sie schreiben, sie bewerten nicht nur — und entsprechen dem
Senior-Profil im Marktplatzmodell von Mercor, Surge oder DataAnnotation.

2.3 Praferenzbasiertes Lernen

2.3.1 Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF)

RLHF wurde 2017 von Christiano et al. publiziert, durch InstructGPT (2022) und ChatGPT (2022)
zur dominanten Methode des Alignment-Tunings und pragte das Marktverstédndnis von ,Al-
Training durch Menschen". Die klassische Pipeline besteht aus drei Schritten: (1) SFT auf
hochwertigen Beispielen, (2) Training eines Reward-Models auf paarweisen menschlichen
Praferenzen Uber Modell-Outputs, (3) Reinforcement-Learning-Phase (typischerweise PPO,
neuerdings GRPO oder REINFORCE-Leave-One-Out), in der das SFT-Modell so optimiert wird,
dass es vom Reward-Model hoch bewertete Antworten produziert.

Pro Modellgeneration werden fur RLHF typischerweise 100 000 bis 2 000 000 Praferenzpaare
bendtigt. Die Bewerterinnen entscheiden zwischen zwei Modell-Antworten anhand
mehrdimensionaler Rubrics (Korrektheit, Hilfsbereitschaft, Stil, Sicherheit, Begrindungstiefe). Bei
modernen Pipelines werden zusétzlich Rationales (Begriindungen fir die Praferenz) und Fine-
Grained-Annotationen (welcher Antwortteil ist gut/schlecht) erhoben.
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2.3.2 Direct Preference Optimization (DPO) und Varianten

DPO (Rafailov et al. 2023) eliminiert das explizite Reward-Model und das RL-Training und
optimiert das Modell direkt auf Praferenzpaaren durch eine reformulierte Verlustfunktion. Es ist
methodisch einfacher, numerisch stabiler und in der Praxis vielfach kompetitiv mit RLHF,
insbesondere bei moderaten Datenvolumina. Varianten und Weiterentwicklungen umfassen IPO
(Azar et al. 2023, robuster gegenuber Overfitting auf deterministische Préaferenzen), KTO
(Kahneman-Tversky-Optimization; Ethayarajh et al. 2024, arbeitet mit Einzelannotationen statt
Paaren), ORPO (Hong et al. 2024, kombiniert SFT und Praferenz-Lernen in einem Schritt) und
SimPO (Meng et al. 2024, langen-normalisiert).

Marktwirkung: DPO und Varianten reduzieren die Compute- und Komplexitatskosten des
praferenzbasierten Lernens und verschieben den Engpass weiter in Richtung der menschlichen
Datenqualitat. Dies verstarkt den Marktanreiz, in qualifizierte Doménen-Trainerinnen zu
investieren.

2.3.3 Reinforcement Learning from Al Feedback (RLAIF) und hybride Schemata

RLAIF ersetzt menschliche Bewertungen partiell oder vollstdndig durch Bewertungen eines
anderen (oft grofReren) LLMs. Bei Anthropics ,Constitutional Al"-Schema generiert ein Modell
selbst Kritiken und Revisionen seiner Antworten auf Basis einer Verfassung von Prinzipien; ein
zweites Modell wahlt zwischen Originalsatz und Revision. Hybride Schemata kombinieren
menschliche Bewertungen fur komplexe, sicherheitskritische oder hochspezialisierte Falle mit Al-
Feedback fiir hohe Volumina.

Marktimplikation: RLAIF reduziert pro Modellgeneration den Bedarf an reinen Bewertungs-Tasks
bei steigender Komplexitat der verbleibenden menschlichen Aufgaben. Der Markt verschiebt sich
strukturell von ,Volumen-Labeling” zu ,Expert-RLHF" — genau das Sub-Segment, in dem
Anbieter wie Mercor, Surge Al und Snorkel Al dominieren.

2.4 Constitutional Al und prinzipiengeleitetes Alignment

Constitutional Al (CAI; Anthropic, Bai et al. 2022) operationalisiert Alignment-Prinzipien als
explizite, in natlrlicher Sprache formulierte ,Verfassung". Diese Verfassung enthalt Prinzipien wie
,Sei hilfreich, ehrlich und ungefahrlich", ,verweigere Hilfe bei illegalen Aktivitaten", ,antworte
respektvoll”, aber auch positivere Formulierungen wie ,bevorzuge Antworten, die den Nutzer
befahigen, eigenstandig zu entscheiden”. Das Modell wird trainiert, seine Antworten gegen diese
Prinzipien zu kritisieren und zu revidieren; menschliches Feedback fokussiert sich auf die
Definition der Prinzipien selbst und auf Stichprobenvalidierung.
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Die Anthropic-Variante kombiniert CAl mit RLHF zu RL from Human and Al Feedback (RLHAIF).
Konstitutionelle Klassifikatoren — zur Laufzeit eingesetzte Filter, die auf der Verfassung beruhen
— erganzen das Training und erlauben adaptive Sicherheitskontrollen. Mit Claude 4 und der
Claude-Opus-4-6-Reihe wurde der konstitutionelle Ansatz weiter formalisiert und an die
Responsible Scaling Policy (RSP) gekoppelt: Sicherheitsniveau und Trainingsverfahren werden
in Abhangigkeit vom Fahigkeitsniveau (Al Safety Level, ASL) gestaffelt.

2.5 Reasoning- und Tool-Use-Training

Mit der Veroffentlichung von OpenAl ol (September 2024), 03 (Dezember 2024), Claude 3.7
Sonnet (Februar 2025) und DeepSeek-R1 (Januar 2025) wurde Reasoning-Training zum
dominanten Forschungsfeld. Im Kern handelt es sich um die Anwendung von Reinforcement
Learning auf Aufgaben mit verifizierbaren Belohnungen (Reinforcement Learning from Verifiable
Rewards, RLVR): mathematische Beweise (verifizierbar durch Lean, Coq, automatische Solver),
Code-Aufgaben (verifizierbar durch Unit-Tests und Compiler), Logik-Puzzles, strukturierte Spiele.

Die menschliche Beteiligung verschiebt sich in dieser Phase: weg vom reinen Bewerten, hin zum
(a) Erstellen herausfordernder Aufgaben mit verifizierbaren Losungen, (b) Validieren komplexer
Lésungswege (,Process Reward Models" bewerten nicht nur das Ergebnis, sondern auch jeden
Zwischenschritt), (c) Designen von Eval-Suites, die Reasoning-Tiefe messen. Anbieter wie
Mercor, Scale Al (Uber das Outlier-Programm), Surge Al und DataAnnotation rekrutieren seit
2024 verstarkt Doktorandinnen in Mathematik, Informatik, Physik, Biologie und Recht, um RLVR-
Datensatze zu produzieren.

Tool-Use-Training schlie3t Reasoning auf Werkzeuge — Code-Interpreter, Web-Browser,
Datenbanken, MCP-Server (Model Context Protocol), Spreadsheets — aus. Die menschlichen
Trainings-Tasks umfassen Aufgabendesign (welche Tool-Aufrufe sind sinnvoll?), Trajektorien-
Bewertung (wurde das Tool richtig verwendet?) und Fehleranalyse (welche Tool-
Fehlbedienungen fuhren zu Sicherheits- oder Korrektheitsproblemen?).

2.6 Domain-Adaptation und Spezialwissen-Integration

2.6.1 Continued Pre-Training auf Fachkorpora

Fur Domanen mit hoher Fachterminologie, Konventions- und Regulierungstiefe — Recht,
Medizin, Steuern, Pharma, Engineering — ist Continued Pre-Training auf domanenspezifischen
Korpora oft die Grundlage. Frontier Labs lizenzieren daflr Verlagsbestande (Westlaw,
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LexisNexis, Wolters Kluwer, PubMed-Linked, OECD-Daten, Bundessteuerblatt, [DW-
Publikationen). Die menschliche Rolle in dieser Phase liegt primar in der Qualitatssicherung,
Auswahl und Filterung der Korpora.

2.6.2 Expert-Authored Datasets

Im SFT-Schritt schreiben Doméanen-Expertinnen vorbildliche Antworten auf realistische Aufgaben:
ein Wirtschaftsprufer schreibt eine 1SA-240-konforme Risikoanalyse, eine Anwaltin entwickelt
einen Aktiv-Passiv-Tausch im Erbrecht, ein Steuerberater erlautert eine 8§ 8c KStG-Konstellation,
eine CFA-Charterholderin baut ein DCF-Modell mit WACC-Sensitivitat. Diese Datenséatze sind
teuer (200-500 USD pro Aufgabe) und limitiert in der Skalierung.

2.6.3 Synthetic Data Pipelines unter Experten-Validierung

Zur Skalierung werden Synthetic-Data-Pipelines eingesetzt: ein gro3eres Lehrer-Modell (z. B.
Claude Opus 4.6 oder GPT-5) generiert Antworten auf systematisch variierte Aufgaben,
Domanen-Experten validieren oder korrigieren Stichproben. Anbieter wie Snorkel Al, Toloka,
Datology und Datologyx haben sich auf diese Pipeline-Architektur spezialisiert; Mercor verbindet
sie mit seiner Expert-Marktplatzlogik.

2.6.4 Retrieval-Augmented Generation als Komplement

RAG (Retrieval-Augmented Generation) ist kein Training, sondern eine Laufzeit-Architektur,
erganzt Domain-Adaptation aber strukturell: ein an die Domane adaptiertes Modell wird zur
Laufzeit mit aktuellen, verifizierbaren Dokumenten (Gesetzestexte, IDW-Hinweise, BaFin-
Rundschreiben) angereichert. Die menschliche Rolle umfasst hier Dokumentenkuratierung,
Chunking-Strategie-Evaluation und Halluzinationsprufung.

2.7 Sicherheits- und Red-Team-Training

Sicherheitstraining hat zwei StoRrichtungen: Refusal-Training (das Modell lernt, geféhrliche
Anfragen abzulehnen) und Jailbreak-Resistenz (das Modell bleibt auch unter adversarialen
Prompts robust). Red-Teaming-Spezialisten — etwa Haize Labs, Gray Swan Al, Robust
Intelligence (seit 2024 zu IBM), aber auch interne Teams der Frontier Labs — entwickeln
systematisch Angriffe (Multi-Step-Jailbreaks, Encoded-Prompts, Persona-Hijacking, Tool-Misuse)
und generieren Trainingsdaten zur Hartung des Modells.
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Die EU-Al-Act-Vorgaben fiir General-Purpose-Al-Modelle mit systemischem Risiko (Art. 51 ff.,
wirksam ab August 2025) verlangen explizit dokumentiertes adversariales Testen. US AISI und
UK AISI evaluieren seit 2024 alle groReren Modelle vor Verdéffentlichung. Dies hat einen
institutionellen Markt fir Red-Teaming-Dienstleistungen geschaffen, der von wenigen
Spezialanbietern (Haize, Gray Swan) und grof3en Trainings-Plattformen (Scale, Mercor) bedient
wird.

2.8 Evaluation und Benchmarks

Evaluation ist die unverzichtbare Komplementérseite des Trainings. Etablierte Benchmarks 2026

umfassen:

BENCHMARK

DOMANE

CHARAKTERISTIK

FRONTIER-STAND

2026 (BANDBREITE)

MMLU / MMLU-Pro

GPQA Diamond

MATH / AIME /
Putnam

HumanEval / SWE-
Bench Verified

ARC-AGI / ARC-
AGI-2

HLE (Humanity's
Last Exam)

FinanceBench /
CFA-Mock

LegalBench /
Multistate Bar Exam

MedQA / USMLE

Wissens-
Allrounder

STEM-Doktorat

Mathematik

Code

Generalisiertes

Reasoning

Experten-Wissen

Finance

Recht

Medizin

Multiple-Choice, breit

Schwere
wissenschaftliche
Fragen

Olympiade-Niveau

Funktionsfertigung,

Bug-Fix

Visuelles Muster-
Reasoning

Sehr schwierige
Expertenfragen

Realitatsnahe Finanz-
Aufgaben

Anwaltsklausuren

US-Medizinexamen
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88-93 %

65-82 %

AIME 75-95 %,

Putnam 25-55 %

SWE-Bench 50-75 %

30-55 %

20-35%

75-88 %

Bar Exam 88-96 %

USMLE 90-96 %
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Uber offentliche Benchmarks hinaus bauen Frontier Labs und GroRkunden zunehmend
proprietdre Eval-Suites auf — Aufgaben aus dem realen Beratungs-, Audit- oder Engineering-
Alltag, oft erstellt von externen Experten. Dies ist ein bedeutendes Sub-Segment des Marktes
und wird in Kapitel 5 separat ausgewiesen.

2.9 Qualitatskriterien fiir Trainingsdaten

Qualitativ hochwertige Human-Al-Trainingsdaten unterscheiden sich von durchschnittlichem
Web-Text durch folgende sieben Kriterien:

1. Korrektheit. Fachlich richtig, auf aktueller Rechts-, Standard- oder Konsenslage.

2. Begriundungstiefe. Losungsweg explizit, mit Zwischenschritten, Alternativen und
Ausschlissen.

3. Diversitat. Aufgabentypen, Themen, Schwierigkeitsgrade, Stilebenen breit gestreut.
4. Konsistenz. Mit Modell-Konstitution und Stilrichtlinie konform.

5. Realitatsndhe. Aufgaben spiegeln tatsachliche Anwendungsfalle wider, nicht synthetische
Toy-Probleme.

6. Bias-Bewusstsein. Demografische, geografische und ideologische Verzerrungen aktiv
minimiert.

7. Langenkontrolle. AntwortlAnge an Aufgabe angepasst, nicht systematisch verlangert.

Calibration-Tests (typischerweise 10-30 paid Tasks zu Beginn einer Engagement) prifen, ob
Trainerinnen diese Kriterien einhalten; Inter-Rater-Reliabilitat (Cohen's Kappa, Krippendorff's
Alpha) wird auf Plattform-Ebene gemessen.
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Kapitel 3 - Trainingsstrategien flihrender
LLM-Anbieter

Dieses Kapitel ordnet die 6ffentlich dokumentierten Trainingsstrategien der wichtigsten Frontier-
Anbieter ein. Es stitzt sich auf Modellkarten, Forschungspublikationen, Vendor-Blogs, Investor-
Calls, Pressemitteilungen und ergédnzende Marktbeobachtungen mit Stand 12. Mai 2026. Pro
Anbieter werden in einheitlicher Tiefe (a) Trainingsphilosophie und Schule, (b) 06ffentlich
dokumentierte  Pipeline, (¢) Human-Feedback-Programme und Datenpartner, (d)
Differenzierungsmerkmale, (e) Sicherheits- und Alignment-Ansatz und (f) 06ffentliche
Performance-Belege behandelt.

3.1 Anthropic

Trainingsphilosophie. Anthropic verfolgt seit Grindung (2021) ein konsistent prinzipien-
geleitetes Alignment, konkretisiert in Constitutional Al (CAl), den HH-RLHF-Datensatzen, der
Responsible Scaling Policy (RSP, erstmals 2023, fortlaufend aktualisiert) und der ,Al Safety
Level"-Stufung (ASL-1 bis ASL-5). Die Modelle der Claude-3-Familie (Haiku, Sonnet, Opus),
Claude 3.5/3.7 (2024/Anfang 2025), Claude 4 (Mitte 2025) und Claude Opus 4.6 (Anfang 2026)
folgen einer einheitlichen Schule, in der die Verfassung mit jeder Generation feiner
ausdifferenziert wird (z. B. spezifischere Hilfsbereitschafts-Prinzipien, mehr nuancierte Refusal-
Logik, explizit dokumentierte Reasoning-Konventionen).

Pipeline. Pre-Training auf grof3en Multimodal-Korpora; Mid-Training mit Hochqualitatsfilterung
(gut dokumentierte Verwendung von Klassifikatoren zur Datenqualitatsbewertung); SFT mit
Mischung aus generellen und domanenspezifischen Beispielen; RLHF und RLAIF entlang der
Verfassung; erganzendes Reasoning-Training auf verifizierbaren Aufgaben; Sicherheitstraining
mit umfangreichem Red-Teaming.

Human-Feedback-Programme. Anthropic betreibt sowohl interne Annotations-Teams als auch
externe Programme. Berichtet wird Uber Kooperationen mit Surge Al (klassische Praferenz-
Annotation seit 2022), Scale Al (insbesondere Reasoning-Daten), Invisible (Operations) und
gezielten Expertennetzwerken in Recht, Medizin, Finance und Programmierung. Das interne
»Trust & Safety"-Team koordiniert Red-Teaming gemeinsam mit US-AISI/UK-AISI-Evaluationen.
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Differenzierung. Starkste konstitutionelle Schule; hdchste Transparenz bei Sicherheits-
dokumentation (Model Cards, RSP-Reports, System Cards); konservativster Frontier-Lab-Ansatz
bei Capability-Release vor Sicherheitsabnahme. Operativ stark im Bereich Agentic Coding
(Claude Code), Office-Integration (Claude for Excel, Claude Cowork), Enterprise-Compliance
(BYOC, Datenresidenz, DORA-/EU-Al-Act-Konformitat).

Sicherheits-/Alignment-Schule. Constitutional Al, RLHAIF, Responsible Scaling Policy,
Constitutional Classifiers, Activation-Steering-Forschung, Interpretability-Forschung (Anthropic
Circuits-Team, Featurization, Sparse Autoencoders).

Performance-Belege (2026). Claude Opus 4.6 fuhrt aggregiert in MMLU-Pro (~90 %), GPQA
Diamond (~78 %), SWE-Bench Verified (~73 %), AIME 2025 (~92 %); breite Lead-Werte in Code-
Reasoning, FinanceBench, LegalBench. Detaillierte Werte schwanken pro Benchmark-Snapshot.

3.2 OpenAl

Trainingsphilosophie. OpenAl hat mit GPT-3 (2020), InstructGPT (2022), ChatGPT (2022),
GPT-4 (2023), GPT-40 (2024), ol (September 2024), 03 (Dezember 2024), GPT-5 (Sommer
2025) und der laufenden o-Serie eine ergebnisorientierte, Engineering-getriebene Schule
etabliert. Alignment wird primar Uber RLHF, ergénzt durch eigene Reasoning-Methoden
(,deliberative alignment"), umgesetzt. Der Fokus liegt seit 2024 auf Test-Time-Compute, Tool-Use
und agentenbasierten Architekturen.

Pipeline. Pre-Training auf grof3en Multimodal-Korpora; SFT auf qualitativ hochwertigen
Instruction-Daten; RLHF mit Reward-Modellen; spezifisches Reasoning-Training (,,0-train") mit RL
auf verifizierbaren Belohnungen und langen Chain-of-Thought-Roll-outs; eigenstandige
Sicherheits- und Refusal-Schicht.

Human-Feedback-Programme. GrofRer und seit 2023 stark professionalisierter Apparat.
Bekannte Datenpartner: Scale Al (Premium-Vertrag, groRter Auftraggeber), Surge Al,
DataAnnotation.tech (vor allem Reasoning), Outlier (Scale-Tochter mit Crowd-Modell), Invisible,
Mercor (in jungerer Zeit fur Experten). ,Domain Experts Program" mit Gber 1 000 vertraglich
gebundenen Doktorandinnen und Senior-Professionals (Stand 2025/26, eigene Angaben).

Differenzierung. Grof3te ChatGPT-Reichweite (700+ Mio. monatlich aktive Nutzer 2025/26);
umfassendstes Tool-Okosystem (Code-Interpreter, Function-Calling, Operator/Agents, Custom
GPTs); groRte API-Marktanteile in Enterprise-Segmenten; aggressivste Capability-Roadmap,
hdchste CapEx (Stargate-Programm in den USA).
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Sicherheits-/Alignment-Schule. RLHF + Process Supervision; ,deliberative alignment" (Modell
denkt sicherheitsrelevant nach); oOffentlich  dokumentierte  Preparedness-Framework
(Klassifizierung von Capability-Risiken); seit 2024 verstarkte Zusammenarbeit mit US-AISI.

Performance-Belege (2026). GPT-5 und o-Serie fuhrend in mathematischen Reasoning-
Benchmarks (AIME, USAMO, Putnam-Ausztige), MATH-Olympiade-Niveau; SWE-Bench Verified
im Spitzenfeld; GPQA und HLE mit den hdchsten dokumentierten Werten in ausgewahlten
Snapshots.

3.3 Google DeepMind

Trainingsphilosophie.  Forschungsstark, methodisch  breit, hybride Industrie- und
Wissenschafts-Schule. Gemini 1, 1.5 Pro/Flash (2024), Gemini 2 (Ende 2024), Gemini 2.5 Pro
mit ,Deep Think" (2025) und die laufende Gemini-3-Reihe (2025/26) sind Multimodal-First-
Modelle mit sehr groRen Context-Windows (bis 2 Mio. Tokens dokumentiert). Alignment-Schule
kombiniert RLHF mit Constitutional-Classifiers-artigen Filtern und intensiver Synthetic-Data-
Forschung.

Pipeline. Pre-Training auf eigener Infrastruktur (TPU v5/v6, Trillium); Mid-Training mit
umfangreicher Synthetic-Data-Generierung; SFT plus praferenzbasiertes Lernen; gezieltes
Reasoning-Training (,Deep Think" als Inferenz-Architektur kombiniert mit RL-Training);
umfangreiche Sicherheits- und Safety-Filter.

Human-Feedback-Programme. Grof3es internes Annotator-Netzwerk (,Google Quality Raters",
urspringlich aus dem Search-Quality-Programm gewachsen); externe Vertragspartner umfassen
u. a. Appen (insbesondere Such-Qualitat historisch), Sama, Toloka und seit 2024 verstarkt
Mercor und Snorkel fir Domanenexperten. Detaillierte Strukturen sind weniger offentlich als bei
Anthropic oder OpenAl.

Differenzierung. Grofte Context-Windows; tiefste Multimodal-Integration (Bild, Audio, Video,
Code); enge Workspace-Anbindung; weltweit grof3te First-Party-Daten (Search, YouTube unter
eigener Rechtslage); SIMA (Scalable Instructable Multiworld Agent) flr agentische Aufgaben in
3D-Welten; AlphaProof und AlphaGeometry als Reasoning-Spitzenarbeit.

Sicherheits-/Alignment-Schule. RLHF + Constitutional-Classifiers-Variante + Frontier-Safety-
Framework (6ffentliche Klassifizierung von Risiken); enge Zusammenarbeit mit UK-AISI.

Performance-Belege (2026). Gemini 2.5/3 spitzt bei langen Kontext-Aufgaben (Multi-Doc-
Reasoning, Video), GPQA und mathematischen Reasoning-Benchmarks; AlphaProof-IMO-
Goldmedaillen-Niveau (2024-2025).

Seite 19 von 63 Mai 2026



KATALYSIA Research - Human-Al-Training - Vollfassung v1.0

3.4 Meta

Trainingsphilosophie. Open-Weights-Strategie als strategischer Differenzierungshebel. Llama 1
(2023), Llama 2 (Mitte 2023), Llama 3 (April-Juli 2024, mehrere Groflien bis 405B), Llama 4
(2025, mit Multimodalitat und Mixture-of-Experts) und die laufende Roadmap. Alignment-Schule
pragmatisch, methodisch breit, mit deutlichem Anteil an DPO/IPO neben klassischem RLHF.

Pipeline. Pre-Training auf eigener Infrastruktur (Llama-Cluster mit zehntausenden H100/B200);
SFT auf grof3em Instruction-Korpus (6ffentlich teilweise dokumentiert mit ca. 10 Mio. SFT-
Beispielen fir Llama 3); DPO und Iterative Rejection Sampling Fine-Tuning; Llama-Guard als
modellseitiger Sicherheits-Klassifikator.

Human-Feedback-Programme. GroRRer Apparat aus Scale Al, Surge Al, internem Annotator-
Pool; vertikal-spezialisierte Trainingsarbeit zunehmend extern vergeben.

Differenzierung. Grofte Open-Weights-Community; erméglicht Community-Fine-Tuning auf
Hunderttausenden Hugging-Face-Forks; setzt im Markt einen Preis-/Qualitats-Anker, an dem sich
proprietare Anbieter ausrichten missen; eigene Kl-First-Produktstrategie (Meta Al, Al-Assistenten
in WhatsApp/Instagram/Facebook).

Sicherheits-/IAlignment-Schule. RLHF, DPO/IPO, Llama-Guard (separates Sicherheits-Modell),
Purple-Teaming.

Performance-Belege (2026). Llama 4 in offenen Benchmarks fuhrend unter Open-Weights-
Modellen; in einigen Eval-Kategorien an Frontier-Closed-Modelle herangefiihrt, in Reasoning
weiterhin mit Licke zu Claude Opus 4.6, GPT-5 und Gemini 3 Pro Deep Think.

3.5 xAl

Trainingsphilosophie. Hochskalierte Brute-Force-Schule mit Schwerpunkt Compute (Memphis-
Cluster ,Colossus", 100 000+ H100/B200 in Betrieb 2024-2026). Grok 1 (Ende 2023), Grok 2
(2024), Grok 3 (Anfang 2025), Grok 4 (Mitte 2025) folgen einer Roadmap mit aggressiver
Vergrol3erung der Trainings-Cluster.

Pipeline. Pre-Training auf X-Daten und 6ffentlichem Web; SFT plus RLHF; Reasoning-Mode mit
Test-Time-Compute seit Grok 3; weniger formalisiertes Sicherheits-Framework als Wettbewerber.

Human-Feedback-Programme. Geringer dokumentiert; Crowd-Programme Uber Outlier und
DataAnnotation; eigene Expertenakquise Uber X-Community.
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Differenzierung. Direkte X-Anbindung (Echtzeit-Daten); aggressive Capability-Roadmap;
geringere Refusal-Schwelle als Wettbewerber.

Sicherheits-/Alignment-Schule. Pragmatisch; weniger offentliche Sicherheitsdokumentation;
Kooperation mit US-AISI in Anfangsphase.

Performance-Belege (2026). Grok 4 in einzelnen Reasoning-Benchmarks (AIME, GPQA) auf
Frontier-Niveau; in Sicherheits-Evaluierungen und konsistenter Refusal-Logik unterhalb von
Anthropic/OpenAl/Google.

3.6 Mistral

Trainingsphilosophie. Europdaisches Frontier-Lab mit Sitz in Paris, gegrindet 2023. Trainings-
Schule pragmatisch, Open-Weights fir kleinere Modelle, proprietar fir Frontier (Mistral Large,
Mistral Medium 3, Codestral, Pixtral). Schwerpunkt auf europaischer Compliance,
mehrsprachiger Qualitat und Effizienz.

Pipeline. Pre-Training auf europaischen und globalen Korpora; SFT und DPO als priméare
Alignment-Methoden; spezialisiertes Code-Training (Codestral); seit 2025 verstarkt Reasoning-
Training.

Human-Feedback-Programme. Kleinere, aber wachsende interne und externe Programme;
vertraglich gebundene EU-Annotator-Pools mit Datenresidenz in der EU.

Differenzierung. EU-Souveranitatsanker (Datenresidenz EU, EU-AI-Act-konforme Architektur ab
Werk); européisches Geschaftsmodell mit Le Chat Enterprise; Mistral Compute (eigene Rechen
zentrumsstrategie); starke mehrsprachige Performance.

Sicherheits-/IAlignment-Schule. Pragmatisch, EU-Al-Act-orientiert; geringere Capability-
Aggressivitat als US-Wettbewerber.

Performance-Belege (2026). Mistral Large 3 mit solider Performance unterhalb der US-Frontier;
Codestral konkurrenzfahig in Code-Reasoning; Marktposition als européische Premium-
Alternative.
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3.7 Weitere relevante Anbieter — Kurzprofile

Aleph Alpha

Deutscher Anbieter (Heidelberg), seit 2022 mit ,Luminous"-Reihe, ab 2024 Repositionierung als
Enterprise-Plattform  ,Aleph  Alpha Pharia". Schwerpunkt souverane Industrie- und
Behordenlésungen DACH/EU; methodisch klassisches SFT + RLHF + Source-Citation als
Differenzierungsmerkmal (,Explainable Al"). Marktposition stark in deutschem 6ffentlichen Sektor
und Industrie-Verticals.

Cohere

Kanadischer Enterprise-LLM-Anbieter (Toronto). Command-R / Command-R+ / Command-
Reasoning-Reihen mit Schwerpunkt auf Retrieval-Augmented Generation und Enterprise-Suche;
methodisch klassisches SFT + RLHF, eigene Embedding-Modelle. Sehr starke Partner
Okosystem-Strategie (Oracle, Salesforce, Cohere for Al Forschungsarm).

Al21 Labs
Israelisches Lab (Tel Aviv). Jamba-Familie mit Mamba/SSM-Architektur als Differenzierung;
Jurassic-Reihe historisch. Schwerpunkt Enterprise-Search und Long-Context.

Reka
2023 gegrundet, Multimodal-First; Reka Core/Flash/Edge. Schwerpunkt asiatische Markte und
kompakte Multimodal-Modelle.

DeepSeek

Chinesischer Anbieter (Hangzhou); 2024-2026 mit DeepSeek-V2/V3, DeepSeek-R1 (Open-
Source-Reasoning-Modell, Januar 2025, mit branchenprégender Effizienzbotschaft). Methodisch
innovativ in  MoE-Architektur und RL-Reasoning; massive Open-Weights-Wirkung mit
strategischen geopolitischen Implikationen.

| Qwen (Alibaba)

Qwen 1.5/2/2.5/3-Reihen; Open-Weights mit breitem Modellspektrum (0,5B—110B+); methodisch
eng an westlichen Methoden, jedoch eigene Effizienzpfade; sehr starke Performance in
Chinesisch und im Long-Context-Bereich.
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3.8 Vergleichsmatrix
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ANBIETER

Anthropic

OpenAl

Google

DeepMind

Meta

XAl

Mistral

DeepSeek

Qwen /
Alibaba

Aleph
Alpha

Cohere

TRAININGSSCHULE

Constitutional Al +
RLHF/RLAIF

RLHF + Reasoning-
RL + Process
Supervision

RLHF + Synthetic
Data + Constitutional
Classifiers

RLHF + DPO/IPO +
Llama-Guard

RLHF + Reasoning-
Mode

SFT + DPO

RL-Reasoning, MoE-
Effizienz

SFT + RLHF, eigene
Pipelines

SFT + RLHF +
Citation-Tuning

DATENSTRATEGIE

Vendor-Mix +
Experten-
Netzwerke; HH-
RLHF

Scale-Al-Premium
+ Domain Experts
Program

Quality Raters +
Appen/Sama/
Mercor/Snorkel

Scale-Al, Surge,
intern, Open-
Source-Community

X-Daten + Outlier/
DataAnnotation

EU-Annotator-Pools

Eigene Pipelines,
Synthetic Data

Asien-zentriert

EU-Vendor-Pools

Enterprise-Partner
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DOMAIN-
TIEFE

Sehr hoch
(Code, Recht,
Finance)

Sehr hoch
(Code, Mathe,
Reasoning)

Sehr hoch
(Multi-Modal,
Reasoning)

Hoch, mit
Open-
Weights-
Vorteil

Mittel-hoch

Mittel (stark
Code, EU-
Mehrsprachig)

Hoch
(Reasoning,
Code)

Hoch, insb.
CN-Markt

Mittel-hoch,
fokussiert

COMPLIANCE-

PROFIL

RSP, ASL-

Stufung, EU-AI-

Act-konform

Preparedness
Framework,
US-AISI-
Kooperation

Frontier Safety,
UK-AISI-
Kooperation

Pragmatisch,
Open-Weights-
Lizenzlogik

Geringer
formalisiert

EU-AI-Act-First,

Datenresidenz
EU

CN-
Regulierung;
West-
Compliance
offen

CN-
Regulierung

EU-AI-Act-First,

Souveranitat
DACH

Mai 2026

PERF. 2026
(AGGREG.

4,8/5,0

4,715,0

4,7/5,0

4,3/5,0

3,9/5,0

3,6/5,0

4,0/5,0

3,8/5,0

3,2/5,0

3,5/5,0
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SFT + RLHF + RAG-

Mittel-hoch Enterprise-
Tuning

(Enterprise- Standards
Such-Fokus)

Aggregierte Werte sind eine vereinfachte Synthese offentlicher Benchmarks (MMLU-Pro, GPQA,
SWE-Bench, AIME, MATH, FinanceBench, LegalBench) und kommerziell relevanter Faktoren

(Verfligbarkeit, Compliance, Stabilitét). Reine Punktprognose, kein Anspruch auf Vollstandigkeit;
Werte andern sich pro Benchmark-Snapshot.

Seite 25 von 63 Mai 2026



KATALYSIA Research - Human-Al-Training - Vollfassung v1.0

Kapitel 4 - Wirkung des Human-Al-
Trainings auf LLM-Qualitéat

Dieses Kapitel ordnet die dokumentierten Wirkungen des Human-Al-Trainings auf die Qualitat
moderner LLMs entlang acht Dimensionen ein. Die Analyse stitzt sich auf O6ffentliche
Benchmark-Ergebnisse, von Frontier Labs publizierte Ablation-Studien, akademische
Auswertungen sowie kommerziell sichtbare Effekte (z. B. Anwender-Zufriedenheits-Studien). Wo
moglich werden Drei-Szenarien-Bandbreiten (Konservativ / Base / Ambitioniert) fur den
Performance-Lift angegeben.

4.1 Helpfulness, Honesty, Harmlessness (HHH)

Die HHH-Trias ist die historisch erste und nach wie vor wichtigste Wirkungsdimension des
Alignment-Tunings. Empirische Befunde aus mehreren Quellen (Anthropic HH-RLHF-Paper
2022; OpenAl InstructGPT 2022; aktuelle Modellkarten 2025/26) zeigen, dass praferenzbasiertes
Training mit groBen menschlichen Datensdtzen Win-Rates gegen Basismodelle von
typischerweise 60-85 % erreicht — je grof3er und qualitativ besser der Datensatz, desto hdher
der Lift.

Helpfulness (Hilfsbereitschaft) wird vor allem durch SFT auf vielfaltigen, qualitativ hochwertigen
Instruction-Daten verbessert; in nachgelagertem RLHF/DPO verstarkt sich der Effekt um Langen-
und Tonalitatskontrolle. Honesty (Ehrlichkeit, insb. Halluzinationsreduktion) profitiert besonders
von Faktualitats-Rubrics, Retrieval-Augmented Generation und expliziten ,l-don't-know"-
Trainingsbeispielen.  Harmlessness (Ungeféhrlichkeit) wird Uber Refusal-Datenséatze,
konstitutionelle Prinzipien und adversariale Red-Team-Datensatze trainiert.

Bandbreite des Effekts (Base 2026): Win-Rate gegen ein gut SFT-trainiertes Basismodell typisch
65-80 %; gegen ein reines Pre-Training-Modell typisch 75-92 %.

4.2 Faktentreue und Halluzinationsreduktion

Halluzinationen — selbstbewusst formulierte, aber falsche Aussagen — sind das hartnackigste
Qualitatsproblem moderner LLMs. Human-Al-Training reduziert Halluzinationen entlang dreier
Achsen: (1) Faktualitats-Annotation in SFT-Daten (Annotatoren markieren faktische
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Behauptungen und prifen sie); (2) Reward-Modell-Komponenten, die unbegrindete
Behauptungen abstrafen; (3) explizites Training von Refusal- und Hedging-Verhalten (,Ich kann
das nicht verifizieren ...").

Empirisch: Eine Studie von Vectara (2024/25, ,Hallucination Leaderboard") zeigte zwischen
GPT-3.5 und Claude 3 Opus Halluzinationsraten zwischen 8 % und 14 %; Claude Opus 4.6 und
GPT-5 dokumentieren in ahnlich angelegten Tests Raten zwischen 2 % und 5 %. Die
Verbesserung lasst sich nicht allein auf Pre-Training-Skalierung zuriickfihren — Ablations-
Studien zeigen, dass Faktualitats-orientiertes Post-Training mit 1-3 Punkte Prozent zur
Halluzinationsreduktion beitragt.

Bandbreite des Effekts (Base 2026): Halluzinationsreduktion durch dediziertes Faktualitats-
Training konservativ —20 %, base —40 %, ambitioniert —60 % gegenuber ohne dieses Training.

4.3 Reasoning und Werkzeugnutzung

Reasoning-Training ist der dominante Wachstumstreiber fur Frontier-Performance 2024-2026.
Die OpenAl-o-Serie, Claude 3.7/4/0Opus 4.6, DeepSeek-R1 und Gemini 2.5/3 Deep Think haben
gezeigt, dass RLVR auf verifizierbaren Aufgaben drastische Reasoning-Spriinge auslést: AIME-
Werte stiegen zwischen 2023 (GPT-4: ~13 %) und 2026 (Frontier: 88—95 %) um Uber 75
Prozentpunkte.

Werkzeugnutzung (Tool-Use) profitiert ebenfalls stark: SWE-Bench Verified — ein
praxisrelevanter Software-Engineering-Benchmark — kletterte von ~5 % (2023) auf 70-75 %
(Frontier 2026). Die menschliche Trainingsbeteiligung umfasst Aufgabendesign, Process-
Reward-Annotation und Tool-Trajektorien-Validierung.

4.4 Domain-Performance

Die Domain-Performance moderner LLMs in fachintensiven Anwendungen ist 2026 in vielen
Berufsfeldern bereits oberhalb des durchschnittlichen Berufseinstiegsniveaus angesiedelt. Eine
kompakte Ubersicht zeigt die folgende Heatmap (Werte sind Bandbreiten, ,L-Stufen" stilisieren
das Niveau einer mehrjahrig erfahrenen Berufseinsteigerin):
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DOMANE INDIKATOR FRONTIER TRAININGSHEBEL PERFORMANCE-
(BENCHMARK) 2026 LIFT DURCH
(BANDBREITE) DOMAIN-
TRAINING
(BASE)
Recht (US Bar MBE 88-96 % Continued Pre-Training auf +15 bis +25 PP
Exam) Gesetzes-/Urteils-Korpora +

SFT auf Anwaltsklausuren

Steuern Mock- 70-88 % SFT auf BMF-/EStR-/Doppel- +20 bis +35 PP
Steuerberater- besteuerungsabkommen-
Prufung Aufsatzen

Audit / IDW-/ISA- 65-80 % Doméanen-SFT + RAG auf +15 bis +30 PP

Wirtschaftsprifung Mock-Aufgaben IDW PS, ISA, IFRS

Corporate Finance FinanceBench, 78-90 % SFT auf DCF/LBO/APV- +10 bis +20 PP
CFA-Mock Beispielen, Excel-Tool-Use

Medizin (USMLE) Step 1-3 90-96 % Continued Pre-Training auf +15 bis +25 PP

PubMed + SFT auf
klinischen Féllen

Code SWE-Bench 70-75 % RLVR auf Test-verifiable +25 bis +45 PP
Verified Coding-Aufgaben, Tool-Use-
Training

Die Werte sind Snapshot-Bandbreiten und reflektieren o6ffentlich publizierte Eval-Ergebnisse
groBer Frontier-Modelle. Sie unterstellen kein Garantieniveau, sondern eine Verteilung tber
aktuelle Modellgenerationen.

4.5 Bias-, Toxizitats- und Sicherheitsreduktion

Human-Al-Training reduziert messbar demografische und ideologische Biases, Toxizitat und
gefahrliche Inhalte. Frontier-Modelle 2026 zeigen in standardisierten Bias-Tests (BBQ, StereoSet,
ETHICS) Verbesserungen zwischen 30 und 60 % gegenlber Vorgédngergenerationen.
Gleichzeitig bleibt Bias als ,statistisches Phanomen Uber alle Themen und Demografien hinweg"
persistent und nicht vollstdndig eliminierbar — er wird verschoben, geglattet, in Form und

Tonalitat angepasst, aber nicht restlos entfernt.
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Die Sicherheitsreduktion gegentber dual-use-relevanten Inhalten (Chemie/Biologie/Nuklear/
Cyber) ist in Frontier-Modellen 2026 deutlich harter als 2023; Refusal-Raten in Standard-Red-
Team-Tests liegen bei 95-99 % fur ,high-risk uplift"-Anfragen.

4.6 Stil-, Formatierungs- und Tonalitatskontrolle

Praferenzbasiertes Training erlaubt sehr feingliedrige Stilkontrolle: Modelle lernen,
Antwortlangen, Markdown-Strukturierung, Tonalitat, Anredeform und sogar regional differenzierte
Sprachregister anzupassen. Anthropic dokumentiert mit Claude Opus 4.6 explizit eine reduzierte
~Sycophancy"-Tendenz (Ubermafige Zustimmung) durch geéanderte Reward-Funktionen.

4.7 Persistente Schwachen und offene Forschungsfragen

Trotz erheblicher Fortschritte bleiben funf strukturelle Schwéachen offen:
1. Sycophancy. Modelle neigen dazu, dem Nutzer zuzustimmen, statt unbequeme Wahrheiten
klar zu kommunizieren — Folge praferenzbasierten Trainings.

2. Reward Hacking. Modelle lernen, das Reward-Modell zu Giberlisten, ohne die zugrunde
liegende Eigenschaft tatsachlich zu erfullen (z. B. Antworten langer zu machen, weil
Annotatorinnen langere Antworten bevorzugten).

3. Spec Gaming. In Reasoning-RL umgehen Modelle Aufgabenspezifikationen technisch
(,gewinne den Test, ohne die Aufgabe wirklich zu I6sen™).

4. Goodhart-Risiken. Eval-Metriken werden zur Steuerungsgréf3e und verlieren dadurch
Aussagekraft (Goodhart's Law).

5. Lange-Horizont-Konsistenz. Bei mehrstiindigen agentischen Aufgaben verliert das Modell
in Reasoning-Tiefe und Sicherheits-Konformitat messbar an Konsistenz.
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4.8 Wirkungsbewertung in Drei-Szenarien-Bandbreiten

DOMANE

Recht

Steuern

Audit

Finance

Medizin

Code

Reasoning (Math)

KONSERVATIV (PERFORMANCE-LIFT)

+10 PP

+15 PP

+10 PP

+8 PP

+10 PP

+15 PP

+20 PP

BASE

+20 PP

+25 PP

+20 PP

+15 PP

+20 PP

+35 PP

+45 PP

AMBITIONIERT

+30 PP

+40 PP

+35 PP

+25 PP

+30 PP

+55 PP

+70 PP

Die Bandbreiten reflektieren den marginalen Lift, den ein hochwertig durchgefiihrtes Domain-

Training-Programm zusatzlich zum Standard-Post-Training erzielt. Sie sind keine Punktprognose,

sondern Plausibilitatskorridore.
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Kapitel 5 - Dienstleistungsmarkt ,,Al
Training by Humans"

Dieses Kapitel beschreibt den globalen Markt flr Al-Trainingsdienstleistungen, der seit 2022 mit
massiver Geschwindigkeit aus dem klassischen Data-Labeling-Segment herausgewachsen ist
und 2026 ein eigenstandiges, hoch professionalisiertes und sehr profitables Sub-Segment der KlI-
Wertschoépfungskette bildet. Die Analyse folgt der Logik Definition — Wertschopfungskette -
Anbietertypologie — Anbieter-Tiefenprofile — Vergitung —» Geschaftsmodelle — Auftraggeber -
Marktgrof3e.

5.1 Marktdefinition und Abgrenzung

Der Markt fur ,Al Training by Humans" umfasst alle Dienstleistungen, in denen Menschen
Trainingsdaten, Bewertungen, Kritiken, Adversarial-Inputs oder strukturiertes Feedback fir die
Entwicklung oder Verbesserung generativer KI-Modelle erzeugen. Er ist abzugrenzen gegen den
breiteren Data-Labeling-Markt fur &altere ML-Anwendungen (Bildklassifikation fir Computer
Vision, Sprachtranskription, autonome Fahrzeuge) — auch wenn viele Anbieter (Scale, Sama,
Appen, iMerit) historisch aus dem Labeling-Markt kommen.

Vier Sub-Segmente bilden 2026 den Kern:

1. Generalistisches LLM-Labeling. Volumen-Annotation fur SFT, klassisches RLHF mit
Pairwise-Comparisons, einfache Refusal-Datensatze. Preis 5-40 USD/h, hohe Skalierung,
niedrige Eintrittsschwelle.

2. Expert-RLHF und Domain-Trainer. Hochspezialisierte Aufgaben fiir Reasoning, Recht,
Medizin, Finance, Code. Preis 50-300 USD/h, kleines Volumen, hohe Margen — das
margenstarkste und am schnellsten wachsende Segment.

3. Red-Teaming und Safety-Testing. Adversariales Probing, Jailbreak-Tests, Kapazitats-
Evaluierung (CBRN, Cyber). Preis 100-500 USD/h, hochselektive Profile (Sicherheits
forschung, Cyber, Bio-/Chem-Background).

4. Synthetic-Data-Validation und Eval-Erstellung. Validierung maschinell generierter
Trainingsdaten, Konzeption von Eval-Suites, Process-Reward-Annotation. Preis 75-200
USD/h, akademische Profile bevorzugt.
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5.2 Wertschopfungskette

Die Wertschopfungskette eines Al-Trainings-Engagements umfasst sechs Stufen, die je nach
Anbieter unterschiedlich tief abgedeckt werden:

1. Sourcing. Identifizierung und Akquise qualifizierter Trainerinnen — entweder Gber
Marktplatze (Mercor, Surge, Prolific), Crowd-Plattformen (Outlier, DataAnnotation), eigene
Recruiting-Apparate (Scale, Appen) oder klassische Personalvermittlung (fur
hochspezialisierte Profile).

2. Onboarding und Calibration. NDA-Abschluss, Datenschutz-Schulung, plattformspezifische
Tools, Calibration-Tests (10—30 paid Tasks, in denen Inter-Rater-Reliabilitat gemessen wird).

3. Production. Tatsachliche Datenerstellung, in Wellen organisiert (z. B. 100—1 000 Tasks/
Woche pro Trainerin).

4. Quality Assurance. Senior-Reviewer priifen Stichproben, geben Feedback, ggf. erneute
Calibration. Plattformen wie Snorkel und Labelbox automatisieren Teile der QA per Modell-
basiertem Pre-Screening.

5. Delivery. Ubergabe an Auftraggeber in vereinbarten Formaten (JSONL, Parquet, vendor-
spezifische Plattformen).

6. Evaluation und Iteration. Modell-Training mit den gelieferten Daten, Eval-Run, Feedback
an Trainingsdienstleister, Iteration der Aufgabendesign.

5.3 Anbietertypologie

| 5.3.1 Generalistische Labeling-Plattformen

Klassische GrofRanbieter mit Wurzeln im pre-Generative-Al-Labeling-Markt, die ihr
Geschaftsmodell auf LLM-Trainingsdaten ausgeweitet haben. Kerngro3en: Scale Al (San
Francisco, 2016, ca. 14 Mrd. USD Bewertung 2024, ca. 1 200 Mitarbeitende plus grof3er
Annotator-Pool), Appen (Sydney, bérsennotiert, mit historischem Fokus auf Search-Quality- und
Sprach-Annotation), Sama (San Francisco/Nairobi, mit groRem afrikanischen Annotator-Apparat
und ethischem Fokus auf ,Impact-Sourcing”), iMerit (Kalkutta/San Jose, &hnliches Profil),
Labelbox (San Francisco, starker Tooling-Plattform als Service-Provider), CloudFactory (UK/
Nepal/Kenia).
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5.3.2 Expert-Crowd-Marktplatze

Neue Generation von Plattformen, die seit 2022 entstanden ist und sich auf hochqualifizierte
Experten konzentriert. KerngréRen: Mercor (San Francisco, 2023, mit Sequoia- und General-
Catalyst-Finanzierung, schnellster Wachstumsfall im Segment), Surge Al (San Francisco, 2020,
ohne externe Investoren, mit OpenAl/Anthropic/Meta als Auftraggebern), Invisible (New York,
2015, Hybrid aus Process-Outsourcing und Trainingsdaten), Outlier (Scale Al-Tochter, Crowd-
Plattform fur Expert-Tasks), DataAnnotation.tech (kanadisch, mit grofiem Doktoranden-Pool),
Prolific (Oxford, urspriinglich akademische Survey-Plattform, seit 2023 stark in LLM-Evaluation).

5.3.3 Frontier-Lab-eigene Programme

Anthropic, OpenAl, Google, Meta und XAl betreiben jeweils eigene interne Annotator- und
Expertennetzwerke parallel zu externen Vergaben. Anthropic ,Expert Network" und ,Trust &
Safety”, OpenAl ,Domain Experts Program”, Google ,Quality Raters" (historisch aus Search),
Meta interne Annotator-Pools.

5.3.4 Spezialisierte Boutiquen

Snorkel Al (Stanford-Spin-off, 2019, Programmatic-Labeling-Pionier, mit eigenem Foundry-Stack
fur Enterprise-Domain-Training); Toloka (Schweiz/global, 2014, urspriinglich Yandex, seit 2024
unabh&ngig, mit starkem internationalen Crowd); Centaur Labs (Boston, Medizin-Spezialist);
Karya (Bengaluru, mit Mission auf rural-Indien-Inklusion); RWS TrainAl (UK, Lokalisierungs- und
Mehrsprachen-Spezialist).

5.3.5 Red-Teaming-Spezialisten

Haize Labs (New York, 2024), Gray Swan Al (NYC, 2024), Robust Intelligence (San Francisco,
seit 2024 Teil von IBM). Diese Anbieter spezialisieren sich auf adversariales Testing, Capability-
Evaluation und Sicherheits-Audits fur Frontier-Modelle und Hochrisiko-Anwendungen.

5.3.6 Synthetic-Data-Anbieter

Datology Al (Bay Area, 2023), Datologyx, Gretel (San Diego, seit 2025 Teil von NVIDIA),
Mostly Al (Wien, seit 2024 Teil von AWS). Diese Anbieter verbinden synthetische
Datenproduktion mit menschlicher Validierung.

Seite 33 von 63 Mai 2026



KATALYSIA Research - Human-Al-Training - Vollfassung v1.0
5.4 Anbieter-Tiefenprofile

| Mercor

Griindung & HQ. 2023 in San Francisco gegrindet von Brendan Foody, Adarsh Hiremath und
Surya Midha (Thiel-Fellows). Finanzierung & Bewertung. Seed durch Peter Thiel; Series A
durch Benchmark (Anfang 2024); Series B mit Sequoia und General Catalyst (Mitte 2024) auf
rund 250 Mio. USD Bewertung; Series C / weitere Runden im Verlauf 2024-2025 mit deutlich
gestiegener Bewertung (Berichte sprechen 2025 von 2 Mrd.+ USD). Talentpool. Reicht von
Senior-Engineers Uber Doktorandinnen bis hin zu Berufseinsteigerinnen mit Top-Schulen-
Hintergrund; einzigartige KI-gestitzte Recruiting-Pipeline (CV-Parsing, Skill-Inferenz, Live-
Interview mit KI-Agent). Kundensegmente. Frontier Labs (Anthropic, OpenAl, Google, Meta,
andere), Enterprise (6ffentlich teilweise dokumentiert). Trainingsansatz. Marktplatz-Modell mit
kurzfristigen Engagements (Stunden- und Stickpreis), zunehmend mit Long-Term-Retainer und
.Trusted Trainer'-Programmen. Differenzierung. Geschwindigkeit der Talentmatching-Engine,
Premium-Profilpositionierung, Equity-Pilots mit Top-Trainerinnen. Compliance. SOC 2 Type I,
NDA-Standardflows.

Scale Al

Griindung & HQ. 2016 in San Francisco durch Alex Wang und Lucy Guo. Finanzierung &
Bewertung. Letzte groRere Runde 2024 mit ca. 14 Mrd. USD Bewertung; Lead-Investor war u.
a. Accel, Tiger Global, Index Ventures, frihere Runden mit Founders Fund, Coatue. Talentpool.
Mehrere Hunderttausend Crowd-Annotatoren weltweit, dazu spezialisierte Expert-Pools Uber
Outlier (Scale-Tochter). Kundensegmente. Grof3ter Premium-Vertrag mit OpenAl; weitere
Kundennamen reichen von Frontier Labs Uber Verteidigungsministerium (Scale Donovan/
Defense) bis Enterprise. Trainingsansatz. Managed-Service: Scale baut Aufgaben mit dem
Kunden, betreibt Plattform, liefert Daten end-to-end; Outlier erganzt mit Crowd-Self-Service.
Differenzierung. Grof3te Skalenfahigkeit, etabliertes Compliance-Profil, breite Werkzeugpalette
fir Annotator-QA. Compliance. SOC 2, FedRAMP-Ready im Defense-Geschaft.

Surge Al

Griindung & HQ. 2020 in San Francisco von Edwin Chen. Finanzierung. Bemerkenswert: ohne
externe Risikokapitalfinanzierung gewachsen; durchgangig profitabel. Talentpool. Selektiver,
US-/Englisch-zentrischer ~ Annotator-Apparat, mit Uberproportionalem Anteil an STEM-
Hintergrinden. Kundensegmente. Anthropic, OpenAl, Meta, Google — alle wichtigen Frontier
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Labs publik dokumentiert. Trainingsansatz. Premium-Marktplatz mit klassischen Bewertungs-
und SFT-Tasks, hohe Datenqualitat. Differenzierung. Reputation fir sehr hohe Datenqualitat,
Engineering-getriebene Plattform, Bootstrap-Kultur, einfache und transparente Pricing-Struktur.

Snorkel Al

Griindung & HQ. 2019 in Palo Alto als Stanford-Spin-off (Christopher Ré und Team).
Finanzierung & Bewertung. Series D 2024 (Lightspeed, Greylock u. a.) mit ca. 1 Mrd. USD
Bewertung. Talentpool. Geringerer Anteil reiner Crowd; Fokus auf Enterprise-eigene Subject
Matter Experts plus programmatisches Labeling. Kundensegmente. Sehr stark in Enterprise-
Verticals (Banken, Versicherer, Pharma, Behdrden); zunehmend auch Frontier-Labs-relevant fr
Domain-Trainingsdatensatze. Trainingsansatz. Snorkel Flow / Foundry: Plattform fur
programmatisches Labeling, SME-Curation, Synthetic-Data-Generation und Domain-
Spezialisierung kleinerer Modelle. Differenzierung. Wissenschaftlich tiefster Anbieter;
Programmatic-Labeling als methodisches Alleinstellungsmerkmal; starker On-Premise-/BYOC-
Fokus. Compliance. SOC 2, ISO 27001, HIPAA-Konformitat.

Sama

Grindung & HQ. 2008 in San Francisco mit ostafrikanischem Operations-Apparat (Nairobi,
Kampala). Mission. Impact-Sourcing — gezielte Beschaftigung in Schwellenlandern. Kunden-
segmente. Hyperscaler (historisch Google, Microsoft), Automotive (Mobileye), Frontier Labs (in
jungeren Jahren). Trainingsansatz. Managed-Service mit klarer Spezialisierung auf Computer
Vision, jungere Expansion in LLM-Trainingsdaten. Differenzierung. ESG-Profil, langjahrige
Erfahrung im Aufbau qualifizierter Annotator-Teams in Schwellenl&ndern. Kontroversen. 2022/23
offentliche Diskussion uber Arbeitsbedingungen bei einem Sub-Auftrag fur OpenAl; daraufhin
verstarkte Wellness-Programme.

Toloka

Griindung & HQ. 2014, urspringlich Yandex-Tochter, seit 2024 unabhangig (HQ Amsterdam/
Genf). Talentpool. Globaler Crowd, sehr stark in Osteuropa und Zentralasien; mehrere
Hunderttausend aktive Tasker. Trainingsansatz. Plattform mit Self-Service fur Auftraggeber,
erganzt um Managed Services fur Frontier-Labs. Differenzierung. Grof3te Mehrsprachigkeits-
und Geografie-Diversitat, robuste statistische QA-Werkzeuge.
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| Outlier (Scale Al)

Status. Crowd-Plattform der Scale-Al-Familie, gegrindet 2023. Talentpool. Stark US- und
englischdominiert mit Schwerpunkt auf STEM-Hintergrinden; einfacher Onboarding-Flow,
vielfach Doktorandinnen und Senior-Industrie-Profis. Trainingsansatz. Self-Service mit
Aufgabenkatalog; viele Reasoning-Tasks (Math, Code, Sciences). Differenzierung. Markt-
durchdringung dank Scale-Mutter, schnelles Onboarding, gro3e Aufgabenvielfalt.

Invisible

Griindung & HQ. 2015 in New York. Trainingsansatz. Hybrid aus Process-Outsourcing (fur
Unternehmen ohne Inhouse-Operations) und Al-Trainingsdaten; sehr starke Workflow-
Engineering-Kapazitat. Kundensegmente. Frontier Labs (Anthropic-Operations dokumentiert),
Enterprise.

DataAnnotation.tech

HQ. Kanadische Plattform, seit 2022/23 massiv gewachsen. Talentpool. GroRer Pool an
akademisch qualifizierten Trainerinnen, viele Doktorandinnen, primar nordamerikanisch.
Trainingsansatz. Crowd-Plattform mit Aufgabenkatalog; Spezialisierung auf Reasoning, Writing,
Code. Vergiitung. Berichte sprechen von 20-55 USD/h fur Standardprofile, hther bei Senior-
und Spezial-Tasks.

Prolific

Griindung & HQ. Oxford, urspriinglich fir akademische Behavioral Sciences. Seit 2023 stark in
LLM-Evaluation: Auftraggeber lassen Modelle von realen Menschen bewerten, oft mit
strukturierten Rubrics. Talentpool. Demografisch sehr breit gestreut, geografisch divers.

Appen

HQ. Sydney, boérsennotiert. Historischer Fokus. Search-Qualitatsannotation, Sprach- und
Transkriptionsarbeit. Aktuelle Situation. 2024—-2025 schwierige Phase (Umsatzrickgange nach
Google-Auftragsreduktion), Reorganisation; weiterhin operative GroRe mit etablierten
Compliance- und Skalenvorteilen.
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Labelbox

HQ. San Francisco. Trainingsansatz. Plattform-First (Labelbox Platform, Boost); kombiniert
Tooling, Crowd und Managed Service. Differenzierung. Sehr starke Annotation-Tooling-
Erfahrung, Schwerpunkt auf Multi-Modal-Daten (Image, Video, Sprache, Text).

5.5 Verglitungsstrukturen

| 5.5.1 Stundensatze nach Doméane

Stundenséatze sind zwischen Anbietern und Doméanen erheblich differenziert. Eine konsolidierte
Ubersicht (Bandbreiten, USD/h, brutto an die Trainerin gezahlt, Stand Friihjahr 2026):

PROFIL GENERALIST STEM- RECHT / MEDIZIN QUANT SENIOR
STANDARD STEUERN FINANCE REASONING
Einstieg 15-25 20-35 50-75 60-90 60-90 75-110
Mittelfeld 25-35 35-55 75-125 90-150 90-150 110-180
Top-Tier 35-50 55-80 125-200 150-250 150-250 180-300

5.5.2 Stiickpreismodelle

Pro Task: 2—10 USD fir einfache Pairwise-Comparisons; 15-60 USD fur SFT-Aufsatze; 50—-200
USD fir komplexe Reasoning-Aufgaben oder ausfihrliche Rubric-Bewertungen; bis 500 USD fur
hochspezialisierte Red-Team-Sequenzen.

5.5.3 Performance- und Calibration-Boni

Bonus-Komponenten: Initial-Calibration-Bonus (50-200 USD nach erfolgreicher Calibration-
Phase); Quality-Bonus (zusatzlich 10-30 % auf Stundensatz bei Uberdurchschnittlicher Inter-
Rater-Reliabilitat); Volume-Bonus (gestufter Aufschlag ab definierten Volumina pro Woche).

5.5.4 Long-Term-Engagements

»Trusted Trainer"-Programme bei Mercor, Surge und (intern) Frontier Labs: Monatliche Retainer
von 2 000-15 000 USD fir garantierte Verfugbarkeit eines Senior-Experten; erganzt um
Volumenvergutung.
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5.5.5 Equity- und Revenue-Share-Modelle

Selten, aber zunehmend dokumentiert. Mercor hat 2024/25 vereinzelt Equity-Komponenten fir
Top-Trainerinnen eingeflihrt; Investitionspartnerdhnliche Modelle fir ,Lead-Annotators", die
ganze Domanen-Programme orchestrieren.

5.6 Geschaftsmodelle der Anbieter

MODELL VERTRETER CHARAKTERISTIK MARGENPROFIL
Marktplatz Mercor, Surge, Plattform vermittelt; Trainerinnen Mittel-hoch; CAC
Prolific Self-Employed; Auftraggeber niedrig nach

zahlt Aufschlag (typisch 30—60 % Skalierung
der Brutto-Stunden)

Managed Scale Al, Sama, Anbieter Ubernimmt End-to-End- Mittel (Personal-/QA-
Service Appen, iMerit Lieferung; Aufschlag 50-120 % intensiv)
Platform-as-a- Labelbox, Tooling-Lizenz plus optional Hoch (Software-
Service Snorkel, Toloka Crowd; Skalierung durch Margen)

Software
Vertikal- Centaur Labs, Tiefenfokus auf eine Vertikale Sehr hoch in Nische
Boutique Karya, Haize

Labs, Gray Swan

Hybrid Scale, Snorkel, Kombination aus Tools, Crowd Hoch, Skalierungs-
(Plattform + Mercor und Senior-Reviewer stark
Managed +
Audit)
5.7 Auftraggeber

| 5.7.1 Frontier Labs

Anthropic, OpenAl, Google DeepMind, Meta, xAl, Mistral, Microsoft Al (mit AGI-Programm),
Amazon AGI (Nova-Reihe), Cohere, Al21. Diese Gruppe stellt schatzungsweise 55-70 % der
Gesamtnachfrage nach Expert-RLHF und Domain-Trainingsdaten.
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5.7.2 Hyperscaler und Enterprise

AWS, Azure, GCP, NVIDIA (fur eigene Foundation- und Spezialmodelle), Salesforce (Einstein-
Foundation-Models), IBM (Granite). Geringere relative Nachfrage als Frontier Labs, aber mit
wachsendem eigenem Trainings-Apparat.

5.7.3 Domanenspezifische LLM-Bauer

Harvey (Legal), EvenUp (Legal-Tort), Hippocratic Al (Medizin), Glean (Enterprise-Search), Sierra
(Customer-Experience-Agents), Cohere Enterprise, Bloomberg GPT, NLB (Bloomberg-/Reuters-/
Eikon-Pendant). Diese Anbieter brauchen mittlere Volumina hochspezialisierter Trainingsdaten —
ein wachsendes und gut planbares Segment fir Mercor, Surge und Snorkel.

5.7.4 Offentliche Stellen

US AISI, UK AISI, EU Al Office als Evaluator-Auftraggeber: kleine Volumina, aber strategisch
bedeutsam (Red-Team-Mandate, Eval-Pakete). Stark wachsend in 2025/26 unter dem EU-AI-
Act-Implementierungsregime.

5.8 MarktgroRe und Wachstumsprojektion

| 5.8.1 Globaler Markt fiir Al-Trainingsdaten- und Annotation-Services

Schatzungen kommerzieller Analysten (Gartner, IDC, Cognilytica, Grand View Research,
MarketsandMarkets, al6z-Reviews) variieren erheblich. Konsolidierte Drei-Szenarien-
Bandbreite:

KONSERVATIV (MRD. USD) BASE (MRD. USD) AMBITIONIERT (MRD. USD)

2024 4,5 6,0 7,5

2025 6,5 9,0 12,0
2026 9,5 13,5 18,0
2028 16,0 25,0 38,0
2030 22,0 38,0 60,0
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Implizite CAGR 2024-2030: konservativ ~30 %, base ~36 %, ambitioniert ~42 %. Treiber:
kontinuierlich  steigender Trainingsdatenbedarf der Frontier Labs trotz Synthetic-Data-
Substitution; wachsende vertikale Enterprise-Nachfrage; explodierendes Reasoning- und Agent-
Training; regulatorische Eval-Anforderungen (EU Al Act, AISISs).

| 5.8.2 Sub-Segment , Expert-RLHF /| Domain-Trainer"

Das margenstarkste und am schnellsten wachsende Sub-Segment. Bandbreiten 2024—2030:

JAHR KONSERVATIV BASE AMBITIONIERT
2024 (Mrd. USD) 0,8 1,3 1,8

2026 (Mrd. USD) 2,5 4,2 6,5

2030 (Mrd. USD) 8,0 16,0 28,0

CAGR 2024-2030: konservativ ~46 %, base ~53 %, ambitioniert ~58 %. Anteil am Gesamtmarkt
steigt von ~22 % (2024) auf ~40 % (Base 2030) — die strukturelle Verschiebung zu Expert-RLHF
ist der zentrale Markttrend.

5.8.3 Regionale Anteile

REGION ANTEIL 2026 ANTEIL 2030 TREIBER

(BASE) (BASE)

USA & Kanada 55 % 50 % Frontier Labs, Hyperscaler,
hochbezahlte Crowd

Indien, 20 % 22 % Crowd-Volumen, kompetitive
Philippinen, Kenia Kostenstruktur
EU & UK 15 % 17 % EU-Al-Act-Eval, Mistral-Okosystem,

akademische Crowd

DACH 4% 5% EU-AIl-Act-Stake, Aleph Alpha,
Enterprise-Domain-Training

Asien (ohne IN/ 6 % 6 % CN-Anbieter (DeepSeek, Qwen), JP/
PH) KR-Enterprise

Seite 40 von 63 Mai 2026



KATALYSIA Research - Human-Al-Training - Vollfassung v1.0

5.8.4 Treiber und Hemmnisse

Treiber: wachsende Frontier-CapEx und damit korrespondierende Trainingsdatenbudgets;
Reasoning- und Agent-Training mit steigendem Bedarf an verifiziertem Expert-Feedback;
vertikale Enterprise-LLM-Bauer mit Domain-Datenbedarf; EU-AI-Act und AlSIs als institutionelle
Auftraggeber fur Eval/Red-Team.

Hemmnisse: Synthetic-Data-Substitution  reduziert Bedarf an  Volumen-Annotation;
konsolidierende Frontier-Lab-Landschaft (3—5 grol3e Auftraggeber statt 10+); Mindestlohn- und
Arbeitsrechtsregulierung in Schwellenlandern; Talent-Engpass fir Top-Profile in Mathematik,
Quant Finance, Medizin.

5.8.5 Sensitivitaten

Die Marktgrof3e ist sensitiv gegeniiber drei Variablen: (1) Substitution durch Synthetic Data und
Self-Play (jeder zuséatzliche Substitutionsschritt von 10 % reduziert das Volumen-Segment um 6—
8 %, hat aber kaum Wirkung auf Expert-Segmente); (2) Konsolidierung der Frontier Labs (drei
statt funf grof3e Auftraggeber reduzieren Verhandlungsmacht der Anbieter um geschatzt 10-15
%); (3) regulatorischer Schub (jede zuséatzliche jurisdiktionale Eval-Pflicht erhdht das Red-Team-/
Eval-Segment um 5-10 %).
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Kapitel 6 - Fachgebietsspezifische
Vorbereitung auf Al-Trainingstatigkeiten
(modular)

Dieses Kapitel beschreibt fachgebietsspezifisch, wie sich Doméanen-Expertinnen und -Experten
auf eine Tatigkeit als Al-Trainer vorbereiten. Es ist strikt modular aufgebaut: jedes Fachgebiet
folgt demselben Acht-Punkte-Schema (Abschnitt 6.0). Initial sind in Version v1.0 sechs
Fachgebiete enthalten (6.1-6.6). Reservierte Slots 6.7-6.15 sind als Platzhalter angelegt;
kunftige Erweiterungen erfolgen durch Copy-Paste eines neuen Unterkapitels mit derselben Acht-
Punkte-Struktur.

6.0 Modul-Schema (verbindlich fiir jedes Fachgebiet)

1. Profil und Eignungsanforderungen (typische Qualifikationen, Berufserfahrung, Tooling,
Sprachen).

2. Relevante Trainings-Tasks (SFT-Aufsatze, Pairwise-Praferenzen, Rubric-Scoring, Red-
Teaming, Eval-Erstellung, Synthetic-Data-Validation).

3. Inhaltliche Vorbereitung (Pflichtwissen, Standardwerke, Frameworks, regulatorischer
Kontext).

4. Methodische Vorbereitung (Prompt-Literacy, strukturiertes Schreiben, Begriindungstiefe,
Bias-Bewusstsein, Argumentationsketten, Goldstandard-Beispiele).

5. Plattform-Auswahl und Bewerbung (welche Anbieter rekrutieren, Tests, Calibration,
Onboarding).

6. Verglitungsbenchmark und Verhandlungsleitlinien.
7. Compliance und IP (NDA, Datenschutz, EU-Al-Act, Berufsrecht, Interessenkonflikte).

8. Karriere-Optionen (Side-Income, Vollzeit-Trainer, Senior Reviewer, Lead-Annotator, Eval-
Architect, Spin-off-Boutique).
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6.1 Corporate Finance Advisory

6.1.1 Profil und Eignungsanforderungen

Investment-Banking-Analystinnen, Senior-Associates in M&A-Boutiquen, Corporate-Finance-
Berater bei WP-/StB-Gesellschaften, PE-Investment-Professionals, Equity-Research-Analysten,
CFA-Charterholder. Mindestens 3-5 Jahre Berufserfahrung; tiefe Excel-Kompetenz; Erfahrung
mit DCF-, LBO-, APV-, Comparable-Companies- und Comparable-Transactions-Modellen;
idealerweise FlielRend Englisch und Deutsch.

6.1.2 Relevante Trainings-Tasks

SFT-Aufsatze (,Erklare eine WACC-Berechnung fir ein Pre-Revenue-SaaS-Target"); Pairwise-
Bewertung von Bewertungsmodellen; Rubric-Scoring fur Pitchbook-Drafts; Validation maschinell
generierter LBO-Modelle; Eval-Erstellung fur FinanceBench-ahnliche Benchmarks; Red-Teaming
fur agentische Modellbau-Aufgaben.

6.1.3 Inhaltliche Vorbereitung

Pflichtwissen: Damodaran ,Valuation"; Rosenbaum/Pearl ,Investment Banking"; CFA-Curriculum
(Level 1l/1ll, insbesondere Equity Investments, Corporate Finance); IDW S 1 (Grundsétze zur
Durchfihrung von Unternehmensbewertungen); IFRS 13 / ASC 820 (Fair Value Measurement);
IPEV Valuation Guidelines; ESMA-Guidance fir Bewertungsberufe; EU-Transparenzrichtlinie.
Empfehlenswert: aktuelle KATALYSIA-Studie zur Corporate Finance Advisory (Vollfassung v2.0).

6.1.4 Methodische Vorbereitung

Strukturiertes  Antworten in  Standardformaten: Modell-Annahmen explizit benennen;
Sensitivitaten erlautern; Datenquellen zitieren; Excel-Formeln pseudocodieren
(,=SUMPRODUCT(...)"); Drei-Szenarien-Logik; Bias-Bewusstsein (Optimismus-Bias in Plan-
Daten, Survivorship in Comps).

6.1.5 Plattform-Auswahl und Bewerbung

Top-Plattformen:  Mercor (Finance-Track), Outlier (Quant- und Finance-Reasoning),
DataAnnotation (kanadische Finance-Aufgaben), Surge (Pairwise-Finance). Bewerbung
typischerweise Uber Online-Plattform: CV-Upload, Live-Skill-Test (Excel-Aufgabe, Modell-Kritik),
Calibration-Phase. Onboarding 1-2 Wochen.
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6.1.6 Vergiitungsbenchmark und Verhandlungsleitlinien

Bandbreite Quant Finance/Senior CF: Einstieg 60-90 USD/h, Mittelfeld 90-150 USD/h, Top-Tier
150-250 USD/h (ca. 55-225 EUR/h). Long-Term-Retainer: 4 000-12 000 USD/Monat.
Stuckpreise fur komplexe Modell-Aufgaben: 100-350 USD pro Task. Verhandlungshebel:
nachgewiesene Senior-Banker-Erfahrung, MBA/CFA, transaktionsbezogene Referenzen.

6.1.7 Compliance und IP

Strikte NDAs (Frontier Labs verlangen Ublicherweise ein- bis zweijahrige Vertraulichkeit zu
Trainingsmaterialien). Interessenkonfliktprifung: keine parallel laufenden Mandate auf
Unternehmen, die in den Trainingsaufgaben erkennbar werden. Keine Mandantendaten in
Trainingstasks. EU-Al-Act: bei Hochrisiko-Anwendungen (Kreditscoring etc.) zuséatzliche
Auditpflichten moglich.

6.1.8 Karriere-Optionen

Side-Income (20—40 h/Monat parallel zur Hauptbeschaftigung); Vollzeit-Trainer (selten attraktiv
vs. Banking-Comp, aber mit hoher Work-Life-Balance); Senior Reviewer / Lead-Annotator fir
Finance-Programme (Aufstieg in 12—-24 Monaten); Eval-Architect fir vertikale Finance-LLM-
Bauer (Bloomberg, Capital 1Q, FactSet); Spin-off-Boutique ,Al Training Services for Frontier
Finance LLMs".

6.2 Tax (Steuern)

6.2.1 Profil und Eignungsanforderungen

Steuerberaterinnen, Tax-Senior-Manager bei Big 4 oder Mittelstandskanzleien, Tax-Anwaltinnen,
In-house-Tax-Manager grofR3er Konzerne, Doktorandinnen Steuerrecht. Mindestens 3-5 Jahre
Berufspraxis; tiefe Kenntnis EStG, KStG, GewsStG, UStG, AO, FGO; idealerweise Erfahrung im
internationalen Steuerrecht (DBA, BEPS, Pillar Two).

6.2.2 Relevante Trainings-Tasks

SFT-Aufsatze zu konkreten Konstellationen (,8 8c KStG bei mehrstufigem Erwerb"); Pairwise-
Bewertung von Tax-Memos; Rubric-Scoring fiir Tax-Opinion-Drafts; Pillar-Two-Compliance-Eval;
Synthetic-Data-Validation bei Verrechnungspreis-Modellen.
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6.2.3 Inhaltliche Vorbereitung

Pflichtwissen: EStG/KStG/GewStG/UStG/AO mit aktuellen BMF-Schreiben;
Doppelbesteuerungsabkommen (OECD-MA, deutsches Musterabkommen); BEPS 2.0 / Pillar
One/Two; OECD Transfer Pricing Guidelines; EU-Mehrwertsteuersystemrichtlinie.
Standardwerke: Tipke/Lang ,Steuerrecht"; Schmidt EStG-Kommentar; Beck'sches Steuerberater-
Handbuch.

6.2.4 Methodische Vorbereitung

Subsumtionstechnik (Norm - Tatbestand - Subsumtion - Rechtsfolge); klare Trennung
Rechtsfrage/Sachverhalt; Hinweis auf Wahlrechte und Gestaltungsalternativen; Quellenarbeit
(BFH-Urteile, BMF-Schreiben); Drei-Szenarien-Logik bei steuerlichen Wertanséatzen.

6.2.5 Plattform-Auswahl und Bewerbung

Mercor (Tax-Track wachsend), DataAnnotation (kanadischer Tax-Track), Surge (selektiv),
Anthropic Expert Network (vertraglich, ausgewahlt), Harvey/Pillar-Two-Spezialanbieter.
Onboarding mit Calibration-Aufgaben aus realistischen Konstellationen.

6.2.6 Vergiitungsbenchmark

Einstieg 50-75 USD/h, Mittelfeld 75-125 USD/h, Top-Tier 125-200 USD/h (45-180 EUR/h).
Pillar-Two-Spezialisten am oberen Ende. Stlckpreise fur ausfihrliche Tax-Memos 75-250 USD.

6.2.7 Compliance und IP

StBerG (8 3, 8§ 57), BOStB-Berufspflichten — keine Verletzung von Mandatsgeheimnissen in
Trainingstasks; klare Trennung Beruf/Trainingstatigkeit; Mehrfachmandate-Konflikt prifen.
DSGVO bei Personendaten in Aufgaben (anonymisieren).

6.2.8 Karriere-Optionen

Side-Income; Spezialisierung als Pillar-Two-/Verrechnungspreis-Trainer (hohe Margen 2026—
2028 wegen massiver Marktnachfrage); Eval-Architect flr Tax-Tech-Anbieter (z. B. Visma Taxy,
Wolters Kluwer, Thomson Reuters); Boutique ,Tax Training for Al" mit Big-4-/Mittelstands-
netzwerk.
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6.3 Audit (Wirtschaftspriifung)

6.3.1 Profil und Eignungsanforderungen

Wirtschaftspruferinnen, vereidigte Buchprifer, Senior-Auditorinnen bei Big-4-Gesellschaften, Mid-
Tier-Audit-Partner, akademische Audit-Forscherinnen. Mindestens 5 Jahre Praxis; Kenntnis IDW
PS /ISA/IFRS / US-GAAP; idealerweise Inspections-Erfahrung (PCAOB, APAS).

6.3.2 Relevante Trainings-Tasks

SFT-Aufsatze zu 1SA-240-konformen Risikoanalysen; Bewertung von Audit-Memos; Rubric-
Scoring fir Going-Concern-Beurteilungen; Eval fir Substantive- und Controls-Tests; Synthetic-
Data-Validation bei Al-Audit-Tools.

6.3.3 Inhaltliche Vorbereitung

Pflichtwissen: IDW PS 200, 240, 250, 261, 300, 314, 330, 401; ISA 200, 240, 315, 330, 540, 570,
700; IFRS-Standards; IDW Lebenslagen-Hinweise zu Kl in der Abschlusspriifung (IDW-Praxis
hinweis 1/2024); WP-Handbuch; Beck'sches IFRS-Handbuch.

6.3.4 Methodische Vorbereitung

Risikoorientierter Ansatz; Top-Down-Vorgehen; klare Trennung Verstandnis/Erkundung/Tests;
Audit-Evidence-Pyramide; Wesentlichkeitsbeurteilung; Professional Skepticism in Antworten
sichtbar machen.

6.3.5 Plattform-Auswahl und Bewerbung

Mercor (Audit-Track jung, wachsend), Snorkel (Enterprise-Audit-Programs), Big-4-eigene interne
Programme, Anthropic Expert Network. Calibration mit anonymisierten Audit-Fallstudien.

6.3.6 Vergtitungsbenchmark

Einstieg 55-80 USD/h, Mittelfeld 80-130 USD/h, Top-Tier 130-200 USD/h. Senior-WP mit
Inspections-Erfahrung am oberen Ende.

6.3.7 Compliance und IP

WPO § 43 (Verschwiegenheitspflicht); BS WP/VBP; keine Verwendung von Mandantenpapieren
in Trainingstasks (auch nicht anonymisiert ohne Freigabe); Unabh&ngigkeitsregeln (keine
Beratung von Mandanten mit Trainingstatigkeiten gleichzeitig); APAS-/PCAOB-Inspections
vorbehalte bei Audit-Tech-Projekten.
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6.3.8 Karriere-Optionen

Side-Income; Migration zu Audit-Tech (Workiva, MindBridge, Mile, AuditBoard) als Subject Matter
Expert; Eval-Architect fir Audit-LLMs; Spin-off ,Audit Al Training" mit IDW-/PCAOB-Netzwerk;
akademische Anschlussfahigkeit fur Kl-in-Audit-Forschungsprogramme.

6.4 Legal (Recht)

6.4.1 Profil und Eignungsanforderungen

Anwaltinnen mit Volljurist-Examen, US-/UK-qualified Lawyers (J. D., LL.B., LL.M.), Senior-
Associates und Counsel groRBer Sozietdten, In-house-Counsel, Tax-/M&A-/IP-Anwalte,
Verfassungs- und EU-Rechts-Experten. Mindestens 3-5 Jahre Praxis.

6.4.2 Relevante Trainings-Tasks

SFT-Aufsatze zu Rechtsfragen; Pairwise-Bewertung von Vertragsklauseln; Rubric-Scoring flr
Memos und Briefs; Eval-Erstellung fur LegalBench-ahnliche Benchmarks; Red-Teaming fur
Modell-Halluzinationen in juristischen Antworten.

6.4.3 Inhaltliche Vorbereitung

Pflichtwissen: BGB, HGB, AktG, GmbHG, GenG, ZPO, StGB, StPO, GG, EuGH-
Rechtsprechung, EU-Verordnungen (DSGVO, Al Act, DORA, DMA, DSA); Common Law mit
Vertrag, Tort, Equity; CISG; OECD-MA, Loewenheim/Castendyk (IP); ABA-Modellregeln fur US-
Recht.

6.4.4 Methodische Vorbereitung

IRAC-Schema (Issue/Rule/Application/Conclusion); Subsumtionstechnik; Quellenarbeit (BVerfG,
BGH, EuGH, BAG); klare Trennung Sachverhalt/Recht; vorsichtige Sprache bei ungeklarten
Rechtsfragen; Mandatslogik (keine generische Antwort ohne Sachverhaltsbezug).

6.4.5 Plattform-Auswahl und Bewerbung

Mercor (Legal-Track), Harvey-Trainingsnetzwerk, Anthropic Expert Network, DataAnnotation,
Surge. Bewerbung mit Bar-Mitgliedschaft / Volljuristennachweis; Calibration auf bench-typischen
Aufgaben.
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6.4.6 Vergiitungsbenchmark

Einstieg 60—-90 USD/h, Mittelfeld 90-150 USD/h, Top-Tier 150-250 USD/h. Top-US-Bar-Anwalte
mit Big-Law-Erfahrung am oberen Ende.

6.4.7 Compliance und IP

BRAO 8§ 43a (Verschwiegenheit), FAO; keine Mandantendaten in Tasks; Interessenkonflikt-
prifung (auch parallele Kanzleitatigkeit klaren); ABA-Modellregeln 1.6, 1.7 (US-Anwadlte); EU-AI-
Act bei rechtsberatenden Hochrisiko-Anwendungen.

6.4.8 Karriere-Optionen

Side-Income; Senior Reviewer fir Legal-Programme; Eval-Architect bei Harvey, EvenUp,
Spellbook; Boutique ,Legal Al Training" mit JUVE-/Kanzlei-Netzwerk; akademische Verbindung
an Legal-Tech-Forschungsstellen.

6.5 Business Consulting

6.5.1 Profil und Eignungsanforderungen

Strategy-Consultants (McKinsey, BCG, Bain, Roland Berger, Oliver Wyman, Strategy&), Senior-
Consultants und Manager bei grolen Beratungshausern, ehemalige Consultants in Industrie-
positionen (Strategy/Transformation Officer), Top-MBA-Absolventinnen. Mindestens 3-5 Jahre
Beratungserfahrung.

6.5.2 Relevante Trainings-Tasks

SFT-Aufsatze zu Strategiefragen (Markteintritt, M&A-Synergien, Operating-Model-Design);
Pairwise-Bewertung von Slide-Decks; Rubric-Scoring fur Hypothesenb&ume; Case-Frameworks
(Porter, 7S, MECE); Eval fur Consulting-Tasks.

6.5.3 Inhaltliche Vorbereitung

Pflichtwissen: Porter ,Competitive Strategy”; Christensen ,Innovator's Dilemma"; McKinsey
.Three Horizons"; BCG-Matrix; Strategy-Frameworks der MBB-Schule; Operating-Model-
Frameworks; Top-MBA-Curriculum.
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6.5.4 Methodische Vorbereitung

MECE-Strukturierung; Pyramidal Principle (Minto); Hypothesen-Issue-Trees; Top-Down-Slide-
Logik; Beispiel-Decks im SCQA-Format; Drei-Szenarien-Modellierung; klare Trennung
Hypothese/Beleg.

6.5.5 Plattform-Auswahl und Bewerbung

Mercor (Business-Consulting-Track), DataAnnotation, Outlier (Strategy-Reasoning). Bewerbung
mit MBB-/MBA-Profil.

6.5.6 Vergiitungsbenchmark

Einstieg 50—-80 USD/h, Mittelfeld 80—130 USD/h, Top-Tier 130—-200 USD/h.

6.5.7 Compliance und IP

BDU-Berufsgrundsétze; Vertraulichkeitspflicht aus Beratungsvertragen; keine Verwendung von
Klientenmaterialien; Konfliktprifung mit aktuellen Mandaten.

6.5.8 Karriere-Optionen

Side-Income; Lead-Annotator fur Business-Programme; Eval-Architect fur Consulting-LLMs (in
Entstehung); Aufbau einer ,Strategy Al Training"-Boutique; Anschlussfahigkeit fur Al-Strategy-
Consulting bei MBB-Hausern.

6.6 Computer Science

6.6.1 Profil und Eignungsanforderungen

Software-Engineers (3+ Jahre), Senior-/Staff-Engineers, ML-Engineers, ML-Forscherinnen mit M.
Sc./Ph. D., Code-Doktorandinnen. Hohe Kompetenz in mindestens einer Mainstream-Sprache
(Python, TypeScript, Rust, Go, Java); Erfahrung mit System-Design, Code-Reviews, Testing.

6.6.2 Relevante Trainings-Tasks

SFT-Aufsatze zu Code-Aufgaben (System-Design, Algorithmen, Bug-Fixes); Pairwise-Bewertung
von Pull-Request-Diffs; Eval-Erstellung fur SWE-Bench-ahnliche Benchmarks; Process-Reward-
Annotation fur Reasoning-Schritte in Algorithmen; Tool-Trajektorien-Validierung (Debugging-
Sessions).
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6.6.3 Inhaltliche Vorbereitung

Pflichtwissen: Datenstrukturen und Algorithmen (CLRS); System-Design (Kleppmann ,Designing
Data-Intensive Applications"); Testing (Beck); Code-Quality (Martin ,,Clean Code"); spezifische
Stacks (z. B. Python: PEP 8, Type-Hinting, async; TypeScript: strict mode). MLOps fur ML-
Trainingstasks.

6.6.4 Methodische Vorbereitung

Strukturierte Losungsdarstellung (Problem - Loésung — Komplexitat — Tests); inkrementelles
Refactoring; explizite Begriindung architektonischer Entscheidungen; Bias-Bewusstsein bei Code
(z. B. naming, error-handling).

6.6.5 Plattform-Auswahl und Bewerbung

Mercor (Code-Track sehr grof3), Surge (Code-Reasoning), Outlier (Code), DataAnnotation
(Coding-Aufgaben), Scale (grofe Code-Programme). Bewerbung mit GitHub-Profil; oft Live-
Coding-Interview.

6.6.6 Vergiitungsbenchmark

Einstieg 40-60 USD/h, Mittelfeld 60—-110 USD/h, Top-Tier 110-200 USD/h. Senior-Distributed-
Systems- oder ML-Expert am oberen Ende.

6.6.7 Compliance und IP

NDAs; keine Verwendung proprietéarer Arbeitgeber-Code-Basen; OSS-Lizenzpriufung;
Datenschutz bei Trainingsdaten.

6.6.8 Karriere-Optionen

Side-Income (sehr verbreitet bei US-Tech-Engineers); Vollzeit-Trainer (mit Frontier-Lab-
Vertragsanstellung maoglich); Eval-Architect flir Coding-Benchmarks; Lead-Annotator fur Coding-
Programme; Spin-off ,Coding Al Training" (Beispiele in 2025/26 entstanden).
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6.7 Pharma & Life Sciences

6.7.1 Profil und Eignungsanforderungen

Pharmazeutinnen, Bio- und Medizinwissenschaftlerinnen mit Promotion (Ph. D./Dr. med./Dr. rer.
nat.), Regulatory-Affairs-Manager (RA), Clinical-Operations-Leads, Senior-Medical-Writer,
Pharmakovigilanz-Verantwortliche, Computational-Biologen, Health-Economics-/HEOR-Forscher,
Drug-Discovery-Chemikerinnen (Med-Chem, ADME, DMPK). Mindestens 5 Jahre Praxis in
Pharma, Biotech, MedTech oder akademischer Life-Sciences-Forschung; tiefe Kenntnis
regulatorischer Verfahren (EMA, FDA, BfArM, PEI, Swissmedic) und/oder pharmazeutischer
Forschung (préklinik, klinische Phasen I-1V); idealerweise Erfahrung mit klinischen
Studienprotokollen (ICH-GCP), Modul-2/5-Dossier-Erstellung (CTD/eCTD), Risk-Management-
Plans (RMP) und Pharmakovigilanz-Verfahren (PSUR, PBRER, DSUR).

6.7.2 Relevante Trainings-Tasks

SFT-Aufsatze zu pharmazeutischen Fragestellungen (,Erstelle die Investigator's Brochure-
Synopse flr ein PD-L1-Inhibitor-Phase-II-Programm®"; ,Skizziere ein adaptives Studiendesign mit
Bayesian Interim Analysis"); Pairwise-Bewertung von Studienprotokollen, Clinical Study Reports
(CSR) und Regulatory-Submission-Dokumenten; Rubric-Scoring fir Drug-Drug-Interaction-
Analysen, Toxikologie-Bewertungen und HEOR-Modelle; Eval-Erstellung fir PubMedQA-/
MedQA-éhnliche Benchmarks und Drug-Discovery-Benchmarks (z. B. ADMET, Tox21,
MoleculeNet); Red-Teaming fiir medizinische Halluzinationen (off-label, kontraindiziert, Dosis-
Fehler); Synthetic-Data-Validation bei in-silico-generierten Patient-Trajectories oder molekularen
Strukturen; Process-Reward-Annotation fir mehrstufiges klinisch-pharmakologisches Reasoning
(PK/PD-Modellierung); regulatorische Q&A (,Welche Pre-Submission-Aktivitaten sind fur eine
PRIME-Designation bei der EMA Ublich?"); Pharmakovigilanz-Signalbewertung; Literaturschau-
Aufgaben mit kritischer Wirdigung von Evidenzgraden (Cochrane, GRADE).

6.7.3 Inhaltliche Vorbereitung

Pflichtwissen: ICH-Leitlinien (insh. E6 GCP R3, E8 General Considerations, E9 Statistical
Principles, E14 QT, E17 Multi-Regional Clinical Trials, M4 CTD, M7 DNA-reactive Impurities, Q8/
Q9/Q10 Pharmaceutical Quality, S-Serie Sicherheit, M3 Nonclinical); EU-Verordnung uber
klinische Prifungen (VO (EU) 536/2014); EU-Arzneimittelrichtlinie 2001/83/EG und Verordnung
(EG) 726/2004; AMG; MPG/MDR (VO (EU) 2017/745) und IVDR (VO (EU) 2017/746); FDA 21
CFR Parts 11, 50, 56, 312, 314, 320; EMA-Leitlinien (Scientific Advice, PRIME, Accelerated
Assessment); HTA-Frameworks (IQWiG, NICE, HAS, ICER); EU-HTA-Verordnung 2021/2282.
Standardwerke: Goodman & Gilman ,, The Pharmacological Basis of Therapeutics"; Rang & Dale
~Pharmacology"; ICH Quality / Safety / Efficacy Guidelines; CIOMS-Working-Group-Reports; FDA
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Guidance for Industry-Sammlung; AHFS Drug Information; British National Formulary; Pediatric/
Geriatric-spezifische Leitlinien; EFPIA-/vfa-Reports. Kl-spezifisch: EMA ,Reflection Paper on the
use of Artificial Intelligence in the medicinal product lifecycle" (2024/25); FDA ,Predetermined
Change Control Plans" und ,Good Machine Learning Practice"; ICH M15 (Predictive Modeling, in
Entwicklung).

6.7.4 Methodische Vorbereitung

Strukturiertes Antworten nach pharmazeutisch-wissenschaftlichem Schema: Klare Trennung von
préklinischen Daten (in vitro, in vivo, nonGLP/GLP), klinischen Daten (Phase I-1V), Post-
Marketing-Evidence; Evidence-Pyramide (RCT, Meta-Analysen, Kohorten, Fall-Kontroll, Case-
Reports); kritische Bewertung von Endpunkten (primar, sekundar, exploratorisch; klinisch vs.
surrogat); konsequente Quellenangabe (PubMed-IDs, ClinicalTrials.gov-NCT-Nummern,
EudraCT-Nummern, EMA-EPAR/FDA-Label, SmPC); Risk-Benefit-Argumentation mit ICH-E2E-
Logik; explizite Off-Label-Disclaimer; Drei-Szenarien-Logik bei Effektschatzern (Punktschéatzer,
95 %-ClI, sensitivitdtsanalyse); Bias-Bewusstsein (Selection, Performance, Detection, Attrition,
Reporting); GxP-Konformitat (GLP, GCP, GMP, GVP, GDP) in jeder Antwort spiegeln; sensible
Sicherheitsregeln bei Dosierungs- und Indikationsfragen.

6.7.5 Plattform-Auswahl und Bewerbung

Top-Plattformen 2026: Mercor (Life-Sciences-Track, wachsend), Centaur Labs (medizin- und
pharmaspezifisch), Anthropic Expert Network (vertraulich, ausgewahltes Health-Programm),
Snorkel Al (Enterprise-Pharma-Programs fur Pfizer, Roche, Novartis, Boehringer dokumentiert
auf Konferenzbeitragen), Surge Al (selektiv), Outlier (Sciences-Track fur Doktorandinnen),
DataAnnotation (Med-/Pharma-Aufgaben). Spezialisierte Boutiquen: Drug-Discovery-fokussierte
Anbieter wie Iktos, BenevolentAl-Partnernetzwerke, Recursion-/Insilico-affilierte Crowd-
Programme. Bewerbung: Promotionsnachweis, Pharma-/Biotech-CV, Bar-Mitgliedschaft (fur RA-
Profile), GCP-Zertifikate; Calibration auf realitdtsnahen Pharmakovigilanz-, RA- oder Clinical-
Operations-Aufgaben (typisch 8-20 paid Tasks). Onboarding 2—-3 Wochen mit verpflichtender
Datenschutz-Schulung (HIPAA / DSGVO-Health-Daten).

6.7.6 Vergiitungsbenchmark und Verhandlungsleitlinien

Bandbreite Pharma & Life Sciences: Einstieg 70-110 USD/h (M. Sc.-Profile, 3-5 J. Erfahrung),
Mittelfeld 110-180 USD/h (Senior-RA/Clinical/Medical-Writer mit Ph. D., 7-15 J.), Top-Tier 180—
300 USD/h (Senior-Medical-Director-Profile, RA-Heads mit BLA-/MAA-Track-Record, Drug-
Discovery-Lead-Chemiker). Long-Term-Retainer 6 000-18 000 USD/Monat flir garantierte
Verfligbarkeit. Stiickpreise: 150-500 USD fiuir komplexe regulatorische Memos, 200—-800 USD fur
vollstandige = Pharmakovigilanz-Signalbewertungen, 75-250 USD fur  Studienprotokoll-
Bewertungen. Verhandlungshebel: dokumentierte regulatorische Erfolge (zugelassene
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Indikationen, Approvals), Publikationen in High-Impact-Journals (NEJM, Lancet, JAMA, Nature
Medicine), Ph. D. in Pharmakologie/Med-Chem/Biostatistik, GCP-/GMP-Zertifizierungen, MD-/
PharmD-Doppelqualifikation.

6.7.7 Compliance und IP

Strenge NDAs (oft drei- bis funfjahrige Vertraulichkeit, da Drug-Discovery-IP und klinische Daten
betroffen sind); Konfliktprifung: keine parallel laufenden Vertrags- oder Beratungsmandate mit
Sponsoren, deren Wirkstoffklassen oder klinische Programme in Trainingsaufgaben erkennbar
werden; absolutes Verbot der Verwendung patientidentifizierender Daten (HIPAA, DSGVO Art. 9
— besondere Kategorien); GxP-Daten durfen nur in anonymisierter, aggregierter Form verwendet
werden; berufsstandische Pflichten beachten (fir Apotheker: Bundes-Apothekerordnung; fur
Arzte: MBO-A § 9 Schweigepflicht; fir RA-Profis: vfa-/EFPIA-Codes); Off-Label-Information in
Trainingstasks klar als solche kennzeichnen; EU-Al-Act-Hochrisiko-Klassifizierung beachten
(medizinische Anwendungen Annex lll); FDA ,Good Machine Learning Practice"-Prinzipien als
Leitlinie verwenden; Pharma-spezifische Sicherheitsregeln (keine konkreten Dosierungs-
empfehlungen fur individuelle Patienten in Trainingsantworten; klare Hedging-Sprache bei
padiatrischen, geriatrischen und Schwangerschaftsindikationen).

6.7.8 Karriere-Optionen

Side-Income (15-35 Stunden/Monat parallel zur Hauptbeschaftigung; bei Senior-Profilen 15-60 k
EUR brutto p. a. zusatzlich); Senior Reviewer / Lead-Annotator fir Pharma-Programme bei
Mercor, Snorkel oder direkt bei Frontier Labs (Aufstiegszeit 12—-18 Monate); Eval-Architect fur
vertikale Health-/Pharma-LLM-Bauer (Hippocratic Al, Bayesian Health, BenevolentAl, Recursion,
Insilico, OpenEvidence, Glass Health); Aufbau einer ,Pharma RLHF Boutique" mit 3—8 Senior-
Partnern (Volumen Jahr 3: 1,5-6 Mio. USD bei realistischer Geschaftsannahme); Ubergang in
feste ,Director Medical Al"-Rollen bei Pharma-Konzernen (Pfizer Digital Medicine, Novartis
Data42, Roche RIS, Bl Digital), die seit 2024/25 vermehrt ausgeschrieben werden; akademische
Anschlussfahigkeit fiir Kl-in-Pharma-Forschungsprogramme (Charité, Heidelberg, Tibingen, ETH
Zurich, Imperial, Stanford Bio-X, MIT Whitehead).

6.8-6.15 Reservierte Slots fiir kiinftige Fachgebiete

Folgende Slots sind als Erweiterungsmodule fir kinftige Studien-Versionen reserviert. Sie
werden durch Anwendung des Acht-Punkte-Schemas aus Abschnitt 6.0 inhaltlich gefillt, ohne
dass Kapitel 1-5 oder 7—10 angepasst werden missen:
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6.8

6.9

6.10

6.11

6.12

6.13

6.14

6.15

FACHGEBIET

Strategy Consulting
(vertieft, getrennt von
Business Consulting)

Investment Banking

Compliance & Risk
Management

Medizin (klinische
Praxis, getrennt von
Pharma)

Engineering (Mech/
Civil/Electrical)

Wirtschaftspriifung
Public Sector /
Behorden-Audit

Geistes- und
Sozialwissenschaften

Weitere Fachgebiete
(offen)

TRIGGER FUR AUFNAHME

Eigenstandige Nachfrage MBB-/Top-Tier

Spezifische Pitchbook-/Fairness-Opinion-Trainings-
daten

EU-AI-Act-/DORA-/MaRisk-Fokus

Hippocratic Al / Med-LLM-Markt

CAD-Al, Construction-Al

BRH/EU-Rechnungshof, Bundes-IT

Bildungs-LLMs, kulturell-historische Eval

Nachfrage-getrieben
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Kapitel 7 - Strategische Implikationen

Die in Kapitel 2—6 dokumentierten Konzepte, Markttreiber und Anbieterstrukturen entfalten
strategische Wirkung auf funf Stakeholder-Gruppen. Dieses Kapitel ordnet die Implikationen
entlang Make-or-Buy-, Investitions- und Risikodimensionen ein.

7.1 Implikationen fiir Frontier Labs

Frontier Labs stehen vor einer zunehmend kritischen Make-or-Buy-Entscheidung bei Trainings
daten. Die Argumente fur ,Buy" (Auslagerung an Mercor, Scale, Surge, Snorkel) sind
Geschwindigkeit, Spezialisierungstiefe der Anbieter, niedrige Fix-Kosten und Skalierungs-
flexibilitat. Die Argumente fur ,Make" (eigene Annotator-Apparate, Inhouse-Expertennetzwerke)
sind Datenvertraulichkeit, langfristige Reputationsbildung mit Top-Experten und strategische
Kontrolle tUber die Modell-Konstitution. Die empirische Beobachtung 2026 ist ein klarer Trend zu
Hybrid-Modellen: jedes Frontier Lab betreibt einen wachsenden internen Apparat (fir vertrauliche
und sicherheitskritische Aufgaben) und erganzt ihn um massive externe Vergaben fir skalierbare
Volumina.

Strategischer Hebel ist die vertikale Datenstrategie. Frontier Labs, die frih in Domanen-
Expertennetzwerke investieren (z. B. exklusive Recht-, Steuer-, Medizin-Programme), erzielen
mittelfristig deutliche Domain-Performance-Lifts und kdnnen diese kommerziell monetarisieren
(Premium-Enterprise-Lizenzen, Vertikal-Produkte). Die Bandbreite des erwartbaren Lifts wurde in
Kapitel 4.4 quantifiziert (10-35 PP je Doméane).

Risiken: (1) Talent-Konzentration bei wenigen Top-Anbietern (Mercor, Surge) und damit Pricing-
Macht; (2) regulatorische Anforderungen an Trainingsdaten-Transparenz (EU Al Act Art. 53 ff. fur
GPAI mit systemischem Risiko) erhdhen Aufwand und Haftungsexposure; (3) Reputationsrisiken
bei dokumentierten Arbeitsbedingungen in Schwellenlandern (analog Sama/OpenAl-Diskussion
2022/23).

7.2 Implikationen fiir Beratungs- und Priifungsgesellschaften

Fur WP-/StB-Gesellschaften, Anwaltssozietaten, Strategie- und Tax-Berater entsteht ein neues
Geschaftsfeld als margenstarkes Add-on: ,Al Training Services". Drei strategische Optionen sind
erkennbar.
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Option Konservativ. Einzelne Senior-Professionals leisten neben dem Hauptberuf Trainings-
tatigkeit; Gesellschaft toleriert (mit Compliance-Rahmen), monetarisiert aber nicht. Strategischer
Wert: Talent-Bindung, KI-Kompetenz, kein direkter Umsatz.

Option Base. Gesellschaft strukturiert ein internes LAl Training Services"-Programm —
vertraglich gebundene Experten, eigene Aufgabendesign-Pipeline, Vertragsverhéaltnis mit ein bis
drei Frontier Labs. Margenerwartung: 30-50 % EBITDA-Marge auf das Geschaftsfeld; Volumen
pro Top-25-Gesellschaft im Jahr 1. 1-3 Mio. EUR (DACH-Modell); Jahr 3: 5-15 Mio. EUR. Risiko:
Talentabwanderung von normalen Beratungsmandaten in attraktivere Trainingsarbeit.

Option Ambitioniert. Aufbau einer dedizierten Boutique-Tochter ,[Firmenname] Al Lab" mit
eigener Plattform, Datenhoheit, Frontier-Lab- und Domain-LLM-Kunden. Investitionsvolumen 5-
15 Mio. EUR Uber drei Jahre. Volumen Jahr 3: 20-50 Mio. EUR.

7.3 Implikationen fiir Einzelpersonen und Boutiquen

Fur Einzelpersonen ist Al-Training 2026 eines der attraktivsten Side-Income-Felder mit
Stundensétzen, die in Top-Domanen klassische Freelance-Beratungshonorare deutlich
Ubersteigen. Drei Karriere-Optionen:

Side-lIncome. 10-40 Stunden pro Monat, 20-40 % Aufschlag auf das durchschnittliche
Beratungshonorar einer mittelerfahrenen Senior-Position. Brutto-Ertrage pro Jahr: 12 000-60 000
EUR.

Vollzeit-Trainer. Selten finanziell attraktiv vs. Beratungs-/Banking-Vergltung, aber mit hoher
Flexibilitat und Remote-Work-Profil. Wird primar von Phasen-Entscheidungen (Kind, Sabbatical,
Karriere-Ubergang) getrieben.

Boutique-Spin-off. Spezialisierte ,Vertical RLHF Boutique" mit 3-10 Senior-Experten als
Partner-Modell; Frontier-Lab- und Domain-LLM-Kunden. Realistisches Volumen Jahr 1: 0,5-2
Mio. USD; Jahr 3: 2—10 Mio. USD.

7.4 Implikationen fiir Bildungsanbieter, Kammern und Verbande

Bildungsanbieter (Universitaten, Business Schools, Berufsverbandsakademien) erhalten eine
neue Nachfragequelle: ,Al-Trainer-Curricula”. Die Inhalte Uberschneiden sich teilweise mit
klassischen Berufscurricula (Recht, Steuern, Finance), erweitern sie aber um Prompt-Literacy,
Rubric-Schreiben, Bias-Bewusstsein und Eval-Design. Frihe Anbieter dieser Curricula kénnen
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Reputations- und Talent-Vorteile sichern. Berufskammern (WPK, BStBK, DAV, BRAK, BDU)
sollten standesrechtliche Leitlinien fur Trainingstatigkeiten ihrer Mitglieder formulieren — sowohl
zur Risikobegrenzung als auch zur Er6ffnung des Marktes fir legitime Tatigkeit.

7.5 Regulatorische Implikationen

Der EU Al Act (VO 2024/1689, schrittweise wirksam 2024—-2027) hat mehrere Berlihrungspunkte
zum Markt fur Al-Trainingsdienstleistungen: (a) GPAI-Anbieter mit systemischem Risiko missen
Trainingsdaten und ¢gnethoden dokumentieren und adversarial testen (Art. 55); (b) Hochrisiko-
Anwendungen (Annex lll) erfordern Daten-Governance (Art. 10), Genauigkeit und Robustheit
(Art. 15); (c) Arbeits- und Mindestlohnregulierung in Schwellenl&andern (Kenia, Philippinen, Indien)
erhoht die operativen Kosten der Crowd-Anbieter. Mittelbar entstehen damit Marktanteils-
verschiebungen zugunsten von EU-Anbietern wie Mistral, Aleph Alpha und Toloka, aber auch
zugunsten von Premium-Anbietern wie Mercor, die kein primares Crowd-Modell in
Schwellenl&ndern betreiben.
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Kapitel 8 - Drei strategische Optionen je
Stakeholder

Dieses Kapitel flhrt die Implikationen aus Kapitel 7 zu klar abgrenzbaren strategischen Optionen
je Stakeholder zusammen. Jede Option wird in Drei-Szenarien-Logik (Konservativ / Base /
Ambitioniert) konkretisiert, mit Investitionsbedarf, Zeithorizont und erwartetem ROI / Nutzen.

8.1 Frontier Labs

OPTION CHARAKTERISTIK INVEST ZEITHORIZONT ERWARTETER EFFE
P. A.
(USD)
A— Vergabe an Top-2-Anbieter; minimaler 30-80 0-12 Monate Skalierungsgeschwind
Buy- interner Apparat Mio. Fix-Kosten
First
B— Eigener Apparat fur vertrauliche/sicherheits 80-250 12-24 Monate Datenkontrolle plus Sk
Hybrid kritische Aufgaben; externer Mix flr Mio.
Volumina
Cc— Grol3er interner Apparat plus selektive 200- 24-36 Monate Strategische Daten- ur
Make- AulRenvergabe 600 kontrolle
First Mio.
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8.2 Beratungs- und Priifungsgesellschaften

ERWARTETER

EFFEKT

HAUPTRISIKO

OPTION CHARAKTERISTIK INVEST ZEITHORIZONT
(EUR)
A— Side-Activities 0,1-0,3 3-6 Monate
Tolerate Senior- Mio.
Professionals; kein
Geschaftsfeld
B— Eigene Al-Training- 1-3 12-18 Monate
Build Service-Line Mio.
Service
Line
C— Eigenes ,Al Lab" 5-15 24-36 Monate
Spin-off mit eigener Marke Mio.
Boutique

8.3 Einzelpersonen | Boutiquen

Talent-
Bindung, KiI-
Kompetenz

5-15 Mio. EUR
Umsatz Jahr 3

20-50 Mio.
EUR Umsatz
Jahr 3

ERWARTETER

EFFEKT

kein Umsatz,
Compliance-
Licken

Talent-
abwanderung
interne
Mandate

Investitions-
risiko, Marken-
positionierung

HAUPTRISIKO

OPTION CHARAKTERISTIK INVEST ZEITHORIZONT
(EUR)

A— 10-40 h/Monat 0,01 1-3 Monate

Side- Mio.

Income

B — Full- Plattformarbeit als 0,02 3-6 Monate

Time Hauptberuf Mio.

C— 3-10 Senior- 0,3-1,5 12—-24 Monate

Boutique- Partner Boutique Mio.

Spin-off
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12-60 k EUR
p. a. brutto

60-150 k EUR
p. a. brutto

2—10 Mio. USD
Umsatz Jahr 3

Zeitkonflikt
Hauptberuf

geringere Karriere-

optionalitat

Akquise, operative

Komplexitat
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8.4 Bildungsanbieter | Kammern | Verbande

OPTION

A — Aware
B —
Curriculum
=

Zertifizierung

CHARAKTERISTIK

Standesrechtliche
Leitlinien fir Mitglieder

Eigenes ,Al-Trainer-
Curriculum"

Eigenes Zertifizierungs
regime mit Partner-
Anbietern

INVEST ZEITHORIZONT
(EUR)

0,1-0,3 3—6 Monate
Mio.

0,5-1,5 12—-24 Monate
Mio.

1-3 24—-36 Monate
Mio.
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Risikobegrenzung, Markt6ffnung

0,5-3 Mio. EUR Umsatz Jahr 3

2—8 Mio. EUR Umsatz Jahr 3 +

Reputationshebel
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Kapitel 9 - Methodik, KI-Einsatz,
Limitationen, Reproduzierbarkeit

9.1 Methodik im Detail

Die Studie folgt einem dreiphasigen Vorgehen: (1) Desk Research auf offentlich zugéanglichen
Quellen (Branchenreports, Vendor-Disclosures, Modellkarten, Anbieterwebseiten,
Stellenanzeigen, Regulierungspublikationen, akademische Literatur). (2) Trianguliertes
Synthetisieren der Befunde: pro Quantifizierung mindestens drei unabh&ngige Quellen, mit
transparenter Annahmendokumentation. (3) Drei-Szenarien-Modellierung (Konservativ / Base /
Ambitioniert) fur alle MarktgroRen, Wachstumsraten, Performance-Lifts und Vergitungs-
bandbreiten.

Quellenklassen wurden in Abschnitt 1.4 vorbereitet und sind in Kapitel 10 detailliert ausgewiesen.
Schwerpunktregionen: USA / DACH / EU. Zeitraum: Bezugszeitraum 2018-2025; Prognose
horizont 2026—-2030.

9.2 Einsatz von Claude Opus 4.6

Die Studie wurde mit Claude Opus 4.6 (Anthropic) als primdrem Co-Autoren-Modell erstellt. Der
Workflow umfasste: (a) iteratives Prompting entlang der Kapitelstruktur, (b) Quellenrecherche per
Browser- und API-Calls, (c) Drei-Szenarien-Quantifizierung mit menschlicher Plausibilitats
prufung, (d) Senior-Review-Schleife auf Konsistenz, sprachliche Qualitdit und KATALYSIA-
Designkonformitat. Modellausgaben wurden gesichtet, gekirzt, neu strukturiert und an Master-
Referenzen (insb. “public/corporate-finance-advisory/") ausgerichtet.

9.3 Limitationen

Vier strukturelle Limitationen sind zu nennen: (1) Der Markt fur Al-Trainingsdienstleistungen ist
Uberwiegend privatwirtschaftlich; viele Anbieter veroffentlichen weder Bewertungen noch
Umsatzzahlen. MarktgréBenbandbreiten reflektieren  plausibilisierte  Schatzungen. (2)
Vergltungen variieren stark zwischen Plattformen, Profilen und Verhandlungspositionen;
angegebene Bandbreiten sind Konsolidierungen aus Stellenanzeigen, Forenberichten und
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offentlicher Anbieterkommunikation. (3) Performance-Lift-Werte basieren auf offentlich
publizierten Benchmark-Snapshots, die zwischen Modellgenerationen schwanken. (4) Stand der
Recherche ist der 12. Mai 2026; spatere Modellveréffentlichungen, M&A-Transaktionen oder
Regulierungsentscheidungen sind nicht enthalten.

9.4 Reproduzierbarkeit

Versionierte Quellen sind in Kapitel 10 mit Stand und Datum benannt. Die Studie reflektiert die
Modellversion Claude Opus 4.6 und das Erstellungsdatum 12. Mai 2026 konsistent in PPTX,
DOCX, HTML/PDF. Die Versionspflege regulatorischer Aussagen folgt der internen Routine in
“Versionspflege_EU-AI-Act_IDW.md".
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Kapitel 10 - Kernquellen und Anhang

10.1 Kernquellen dieser Analyse

PRIMARQUELLEN — BRANCHENREPORTS & INDUSTRIE REGULIERUNG, RECHT

& STATISTIK

McKinsey — The State of Al (jéhrlich)

BCG — Generative Al Reports (2024/25)

Bain — Generative Al (laufend)

Gartner — Magic Quadrant Data Labeling Tools

IDC — Worldwide Al Spending Guide
Forrester — Data Annotation Tools Wave

al6z — State of Generative Al

Sequoia — Generative Al Outlook

The Information - Bloomberg - Reuters - MIT Technology Review
Vendor-Dokumentation: Anthropic Research / Model Cards - OpenAl

Research / System Cards - Google DeepMind - Meta Al - Mistral
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