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Marina Baumgartner

Agentic Context Engineering als Schliissel fiir selbstlernende Ki

Der Einsatz groBer Sprachmodelle (LLMs) und intelligenter Agenten eroffnet neue Potenziale zur Automatisierung und Steuerung
komplexer Geschaftsprozesse sowie zur Unterstitzung im Bereich Software Engineering. Bei msg life setzen wir bereits heute spe-
zialisierte Agenten ein und entwickeln diese kontinuierlich weiter, um beispielsweise Unternehmenswissen leichter zuganglich zu
machen. Als Softwarehersteller sehen wir in der gezielten Weiterentwicklung und Erforschung derartiger intelligenter Losungen ein
erhebliches Zukunftspotenzial. Mit Agentic Context Engineering (ACE) steht eine neue Methodik zur Verflgung, die einen entschei-
denden Entwicklungsschritt auf dem Weg zu teil-autonomen Kl-Systemen ermoglicht. In diesem Artikel werden die Potenziale von
ACE am Beispiel der Versicherungsindustrie erlautert und es wird aufgezeigt, wie dieser Ansatz die Grundlage fir zukunftsfahige,

selbstlernende KI-Systeme schafft.

Zugriff auf Domanenwissen ist essenziell

Far eine optimale Integration von Kl in
bestehende Abldufe ist es essenziell, dass
Agenten auf Doméanenwissen zugreifen
kénnen. Dieses Expertenwissen wurde
durch aufwendiges Nachtrainieren der
Modellgewichte integriert. Im weiteren
Verlauf wurde dieser Ansatz zunehmend
durch Retrieval-Augmented Generation
(RAG) ergénzt oder abgelost. Mit dieser
Methode kann dem Modell externes Wis-
sen gezielt als Kontext bereitgestellt wer-
den. Darauf aufbauend entstanden Agen-
tensysteme, in welchen LLMs nicht nur
Text generieren, sondern mithilfe von
Werkzeugen selbstandig mit ihrer Umge-
bung interagieren.

Kontext der Modelle gewinnt
an Bedeutung

Mit diesem Wandel gewinnt der Kontext
der Modelle zunehmend an Bedeutung:
Statt die Modelle neu zu trainieren, wird
der Kontext optimiert, also alle Informati-
onsquellen, wie Aufgabenbeschreibung,
Beispiele, externes Wissen und Werk-
zeugdefinitionen. Klassische Methoden
der Kontextanpassung, wie Prompt En-
gineering, erfordern dabei haufig manuel-
le oder iterative Optimierungsprozesse.
Im Gegensatz dazu ermoglicht Agentic
Context Engineeringl Agenten, sich wei-
terzuentwickeln und Domé&nenwissen
sukzessive aufzubauen. Das ist ein ent-
scheidender Entwicklungsschritt auf dem
Weg zu teil-autonomen KI-Systemen.

Funktionsweise von ACE

Insbesondere in dynamischen Bran-
chen wie der Versicherungswirtschaft, die
gepragt ist von immateriellem Wissen,
verandern sich &duBere Rahmenbedin-
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gungen kontinuierlich. Mithilfe von ACE
kdnnen Agenten flexibel auf diese Dyna-
mik reagieren, ohne dass manuell der
Kontext angepasst werden muss. Anders
als statische Methoden nutzt ACE dyna-
mische, sich weiterentwickelnde Play-
books. In diesen Playbooks sammeln,
verfeinern und strukturieren Agenten
kontinuierlich bewahrte Strategien und
erweitern bestehendes Doménenwissen.

Der gesamte Kontext, Strategien, Fak-
ten, Domanenwissen und Werkzeuge,
wird in einem fortlaufenden Wissens-
system kombiniert. Dieser Ansatz verhin-
dert, dass wichtige Details verloren gehen
(,Brevity Bias“, ,Context Collapse®) und
sorgt daflir, dass Wissen strukturiert ge-
sammelt wird und flr zukUnftige Ent-
scheidungen verfligbar ist. Dabei folgt
ACE einem iterativen Prozess mit drei
Agenten-Rollen:

1. Generator: Fuhrt Aufgaben aus, in-
teragiert mit der Umgebung und erzeugt
detaillierte Reasoning-Trajektorien, also
nachvollziehbare Denk-, Entscheidungs-
und Handlungsschritte. Diese enthalten
sowohl erfolgreiche Strategien als auch ty-
pische Fehler.

2. Reflector: Analysiert diese Trajektori-
en und destilliert konkrete, wiederver-
wendbare Einsichten, d.h., was hat funk-
tioniert, was nicht, welche Regeln lassen
sich ableiten. Die Reflexion kann iterativ
verfeinert werden, um die Qualitat der Er-
kenntnisse zu erhdhen.

3. Curator: Ubersetzt die Einsichten in
kompakte ,Delta“-Updates, die determinis-
tisch in das bestehende Playbook einge-
pflegt werden. Durch diese lokalisierten An-
derungen wird verhindert, dass der gesam-
te Kontext standig neu geschrieben und
damit komprimiert oder verfalscht wird.

Ki-Agenten entwickeln sich selbstandig
weiter

Ein entscheidender Vorteil von ACE ist,
dass die Agenten sich selbstandig durch
jede Ausfiihrung von Aufgaben weiterent-
wickeln. Wahrend der Bearbeitung kon-
kreter Aufgaben halten die Agenten fest,
welche Strategien in der jeweiligen Situa-
tion erfolgreich waren und welche nicht.
Auf dieser Basis lernen sie fortlaufend aus
ihrem Verhalten: Sie vermeiden wieder-
kehrende Fehler und verbessern sich ak-
tiv mithilfe von Feedback.

Feedback kann dabei aus verschiede-
nen Quellen stammen: maschinell, z.B.
erfolgreiche oder fehlgeschlagene Code-
Ausfihrung; agentisch, z.B. Ruckmel-
dungen anderer Agenten oder Tools; oder
menschlich, z.B. Kommentare, Korrektu-
ren oder Bewertungen von Nutzern und
Fachexperten. So vermeiden Agenten
wiederkehrende Fehler, Gbernehmen be-
wahrte Muster in ihr Playbook und erzie-
len Gber die Zeit bessere und konsistente-
re Ergebnisse, bei gleichbleibendem Ba-
sismodell.

Nachvollziehbarkeit der
Entscheidungen

Ein weiterer Vorteil ist die vollstdndige
Nachvollziehbarkeit der Entscheidungen:
Da Reasoning-Schritte, Annahmen und
Aktionen im Kontext in Form des Play-
books festgehalten werden, kénnen Men-
schen den Entscheidungsprozess jeder-
zeit prifen, verstehen und bei Bedarf ein-
greifen. Denn ein wesentliches Merkmal

Data Scientist im Bereich Research & Development
msg life ag
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von ACE ist, dass die Playbooks in fir
Menschen lesbarer Form vorliegen, das
heiBt, sie enthalten keine numerischen
Gewichte oder codierten Reprasentatio-
nen, sondern sind als Anleitungen in Klar-
text formuliert.

Dies ermoglicht eine Art der Aufsicht,
bei welcher der Mensch die strategische
Kontrolle behalt, und die Agenten auto-
nom innerhalb ihrer Grenzen agieren
(,,Human—on—the—loop“f. Dadurch ent-
stehen nachweisbare und transparente
agentische Systeme, ohne dass der
Mensch laufend eingreifen muss.

In der Softwareentwicklung werden
Agenten bereits heute als Programmier-
hilfe eingesetzt. Ohne ACE reagieren sie
zwar bereits auf Fehler (z.B. fehlgeschla-
gene Tests), vergessen diese gewonne-
nen Erkenntnisse aber nach Abschluss
der Aufgabe wieder. Mit ACE wird derarti-
ges Feedback systematisch im Playbook
verankert und dauerhafte Strategien wie
z.B. Coding Guidelines kbnnen abgeleitet
werden. Bei einer nachsten, dhnlichen
Aufgabe konnen dann haufig auftretende
Fehler- und Feedbackmuster von Beginn
an berUcksichtigt werden, was sowohl
Qualitat als auch Geschwindigkeit erhéht
und zugleich das Risiko wiederkehrender
Fehler reduziert.

Potenziale von Agentic Context
Engineering fiir die Versicherungs-
industrie

In der Versicherungsbranche stellen
die umfassenden Geschéftsprozesse so-
wie komplexe Logiken eine groBe Heraus-
forderung dar. Ein agentisches System,
das Kundenanfragen automatisiert bear-
beitet, muss zunachst entscheiden, um
welche Art von Anliegen es sich handelt,
ob alle relevanten Informationen vorliegen
und ob ein konkreter Fachprozess sicher
angestoBen werden kann. In der Praxis
mussen die Agenten dabei mit existieren-
den Bestands- und Fachanwendungen
im Hintergrund agieren, automatisierte
Workflows anstoBen - und sie erhalten
wiederum Rilckmeldungen aus diesen
Systemen (z.B. Fehlermeldungen, Vali-
dierungsfehler, widerspruchliche Daten).

Mit ACE gehen solche Erfahrungen
nicht verloren, sondern werden als wie-
derkehrende Muster gespeichert. So ent-
stehen nach und nach doménenspezifi-
sche “Best Practices”, z.B. fur die Dun-

kelverarbeitung von Anfragen. Dadurch
werden Prozesse robuster, weil der Agent
aus echten Produktionsféllen lernt.
Gleichzeitig steigt die Transparenz, weil
wichtige Entscheidungsgrundlagen dau-
erhaft im Kontext mitgefuhrt werden. Im
Versicherungssektor verbessert ACE so
die Interpretierbarkeit von automatisierter
Bearbeitung von Benutzeranfragen durch
Agenten.

Fazit

Agentic Context Engineering markiert
einen zentralen Schritt in der Weiterent-
wicklung Kl gestitzter Versicherungspro-
zesse: Weg von statischen Prompts hin zu
lernenden Agentensystemen, die ihr
Doménenwissen aus realen Interaktionen
kontinuierlich ausbauen. Indem Erfah-
rungen aus taglichen Interaktionen, Sys-
temrickmeldungen und Prozessfehlern
strukturiert im Kontext gesammelt wer-
den, entsteht ein wachsendes, nachvoll-
ziehbares Playbook versicherungsspezifi-
scher Best Practices. So kénnen nicht nur
Automatisierungsgrade und Dunkelverar-
beitungsquoten erhoht werden, sondern
zugleich Transparenz und Qualitat ver-
bessert werden.

ACE bildet damit eine wichtige Grundla-
ge, um schrittweise zu robusten, selbst-
lernenden Kl-Systemen in der Versiche-
rungswirtschaft Uberzugehen. Darlber
hinaus birgt dieser Ansatz auch in ande-
ren Branchen das Potenzial, KI-Systeme
nachhaltig und domanenspezifisch wei-
terzuentwickeln.
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