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Wiki KI: Wissen neu
denken und effizient
nutzen
Deine Dokumente schimmeln in Confluence, das Firmenwissen verteilt sich wie
Kondenswasser über Slack-Threads, und die klügsten Antworten sitzen in
Köpfen, die gerade im Urlaub sind? Zeit für Wiki KI – eine
Wissensinfrastruktur mit Large Language Models, Vektor-Suche und Knowledge
Graph, die Antworten liefert, anstatt nur Seiten zu stapeln.

Wiki KI verbindet klassisches Wiki-Wissensmanagement mit LLMs, Vektor-
Datenbanken und Knowledge-Graphen zu einer echten Antwortmaschine.
Die technische Basis sind RAG-Pipelines, Embeddings, Chunking-
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Strategien, Passage-Retrieval und semantische Suche – sauber
konfiguriert, sauber überwacht.
Mit Tools wie MediaWiki, Confluence, Notion, Elasticsearch, OpenSearch,
Weaviate, Milvus oder Pinecone lässt sich Wiki KI produktionsreif bauen.
Qualitätssicherung erfordert Evaluationsmetriken wie NDCG, Recall@k, MRR
sowie LLM-Output-Checks, Zitationspflicht und Prompt-Guardrails.
Governance heißt RBAC/ABAC, SAML/SCIM, Audit-Logs, PII-Redaktion,
Verschlüsselung, Data Lineage und Versionierung – sonst brennt’s.
RAG vs. Fine-Tuning: Wann Abruf und Kontext reichen, und wann Modelle
wirklich angepasst werden müssen.
Ein 12-Wochen-Blueprint führt von Content-Inventur und Ontologie-Design
bis zum produktiven, überwachten Wiki-KI-Betrieb.
ROI entsteht, wenn Suchzeiten sinken, Antwortqualität messbar steigt und
implizites Wissen explizit wird – mit Kennzahlen, nicht mit Bauchgefühl.

Wiki KI ist kein weiteres Buzzword, sondern die logische Evolutionsstufe von
Wissensmanagement in Organisationen, die zu groß, zu schnell oder schlicht zu
komplex geworden sind, um Wissen manuell zu kuratieren. Wiki KI ersetzt nicht
dein Wiki, es befreit es aus der Museumsvitrine und macht es durchsuchbar,
verknüpft und handlungsfähig. Wiki KI kombiniert semantische Suche,
Retrieval-Augmented Generation und graphbasierte Beziehungen, um Antworten
statt Linklisten auszuliefern. Wer heute behauptet, ein klassisches
Unternehmenswiki sei ausreichend, hat die letzten fünf Jahre Enterprise
Search verschlafen. Und wer „KI“ draufschreibt, aber lediglich ChatGPT auf
PDFs hetzt, hat die falsche Baustelle erwischt.

Die Stärke von Wiki KI liegt in der Verbindung aus präziser
Dokumentenaufnahme und intelligenter Antwortgenerierung. Das System
extrahiert Wissen aus Handbüchern, Tickets, Mails, Wikis, Code-Repos und
Datenbanken, normalisiert es, versieht es mit Metadaten, legt semantische
Vektoren an und kombiniert das alles im Abrufprozess mit robusten Prompts. So
entsteht eine Antwort, die nicht nur plausibel klingt, sondern mit Quellen
belegt, Berechtigungen respektiert und domänenspezifische Terminologie
korrekt verwendet. Klingt banal, ist aber schwer – und genau deshalb
scheitern naive Chatbot-Projekte so zuverlässig.

Wenn du Wiki KI richtig baust, bekommst du mehr als eine schicke Suchleiste.
Du bekommst eine Infrastruktur, die Entscheidungen beschleunigt, Onboarding
rationalisiert, Support entlastet und Innovation katalysiert. Und ja, Wiki KI
kann scheitern – vor allem ohne saubere Datenmodelle, ohne Governance, ohne
Metriken und ohne Wartung. Darum geht es hier nicht um Marketing-Geschwurbel,
sondern um Architektur, Pipelines, Sicherheit und Betrieb. Wer nicht bereit
ist, technisch zu werden, sollte wiki-analoge Ordnerstrukturen lieben lernen.
Der Rest liest weiter.

Wiki KI erklärt: Definition,



Architektur und
Wissensmanagement mit RAG
Wiki KI ist die Verschmelzung eines strukturierten Wissensspeichers mit
generativer KI, die Antworten auf natürliche Fragen liefert und dabei interne
Inhalte als Beleg heranzieht. Im Kern besteht Wiki KI aus einer
Erfassungsschicht für Dokumente, einer Anreicherungs- und Indexierungsschicht
sowie einer Abfrage- und Generierungsschicht für Nutzeranfragen. Die
Erfassung importiert Wissen aus Quellen wie Confluence, MediaWiki,
SharePoint, Git-Repos oder CRM-Systemen und transformiert es in ein
einheitliches Format mit klaren Metadaten. Die Anreicherung erzeugt
Embeddings, extrahiert Entitäten, baut Taxonomien und optional einen
Knowledge Graph, der Beziehungen wie „Produkt X nutzt API Y“ abbildet. Die
Abfrage kombiniert Vektor-Retrieval, keyword-basiertes Sparse Retrieval und
Regeln, um für jede Frage die besten Belege zu laden. Und die Generierung
nutzt LLMs, die mit diesen Belegen eine transparente, zitierte Antwort
erzeugen.

Das Herzstück von Wiki KI ist Retrieval-Augmented Generation, kurz RAG, das
die Schwächen generativer Modelle durch echte Firmendaten neutralisiert. RAG
besteht aus zwei Pfaden: dem Abruf der relevanten Passagen und der
Zusammensetzung der finalen Antwort, die Begriffe, Abkürzungen und Standards
der Organisation korrekt verwendet. Dafür müssen Inhalte vorab segmentiert
werden, was über Chunking-Strategien mit dynamischen Fenstern, semantischen
Grenzmarkern oder Layout-basierten Heuristiken geschieht. Embeddings
projizieren diese Chunks in einen hochdimensionalen Vektorraum, in dem
semantische Nähe messbar wird. Ein guter RAG-Stack mischt Dense Retrieval
(Vektorraum) mit Sparse Retrieval (BM25, SPLADE), damit exakte Termtreffer
und semantische Verwandtschaft sich ergänzen. Das Ergebnis ist eine
Trefferliste, die nicht nur passt, sondern stabil passt, auch wenn die Frage
anders formuliert ist.

Ein praxistaugliches Wiki-KI-System braucht neben RAG konsequente
Quellenkohärenz und Autorisierung durch den gesamten Pfad. Wenn ein Nutzer
keine Rechte auf eine Seite hat, darf diese Seite nicht in den Retriever
gelangen, Punkt. RBAC oder ABAC müssen schon in den Indizes verankert sein,
sonst leaken Belege aus der Generierung. Zusätzlich braucht Wiki KI strenge
Zitationsmodes, die jede Antwort mit Belegstellen und Permalinks ausliefert.
Ohne Zitate ist jede Antwort toxisch, egal wie plausibel sie wirkt. Die
Systemprompts müssen Terminologiestandards, Stilvorgaben und Uncertainty-
Handling steuern, damit das Modell bei Wissenslücken nicht halluziniert,
sondern offen bekennt, was fehlt, und relevante Owner oder Quellen
vorschlägt. Erst dann liefert Wiki KI verlässliche, auditierbare Antworten,
die in regulierten Umgebungen bestehen.



Technische Architektur:
Vektor-Datenbank, Knowledge
Graph, Pipelines und
Indizierung
Die technische Architektur von Wiki KI beginnt mit einem robusten Ingestion-
Layer, der Daten aus heterogenen Quellen zuverlässig, versionssicher und
inkrementell übernimmt. Konnektoren lesen Seiten, Tickets, PDF-Handbücher und
Code-Dateien, extrahieren Text inklusive Tabellen, Überschriften und
Referenzen und reichern sie mit Metadaten wie Autor, Gültigkeit,
Berechtigungsgruppen und Geschäftsobjekten an. Ein Orchestrator wie Airflow,
Dagster oder Prefect steuert diese Pipelines, überwacht Durchläufe,
versioniert Artefakte und bietet Wiederanlaufpunkte. Die Vorverarbeitung
normalisiert Zeichensätze, entfernt Boilerplate, dedupliziert nahezu gleiche
Inhalte und erkennt Sprachvarianten. Anschließend wird gechunkt, wobei sich
Token-basierte Fenster, Strukturanker aus dem Dokument-Layout und
Entitätsgrenzen bewährt haben. Für jeden Chunk werden Embeddings erzeugt,
typischerweise mit Domänenmodellen, die mit firmeneigenen Korpora
nachjustiert sind.

Für das Retrieval kommt eine Vektor-Datenbank zum Einsatz, die Approximate
Nearest Neighbor Indexe wie HNSW, IVF-PQ oder ScaNN beherrscht und Filter auf
Metadaten ohne Performance-Einbruch erlaubt. Kandidaten heißen Weaviate,
Milvus, Pinecone, Qdrant oder kNN-Module in Elasticsearch und OpenSearch, je
nach Compliance und Betriebsmodell. Die beste Praxis ist ein Hybrid-Index,
der Dense- und Sparse-Treffer fusioniert, meist über Reciprocal Rank Fusion
oder lernende Re-Ranker wie monoT5 oder ColBERT. Darüber hinaus zahlt sich
ein Knowledge Graph aus, der Entitäten wie Produkte, Teams, APIs, Policies,
Tickets und deren Beziehungen modelliert. Graph-basierte Expansion macht
Abfragen robuster, weil Synonyme, frühere Produktnamen oder verwandte
Komponenten automatisch berücksichtigt werden. Die Antwortqualität steigt
spürbar, wenn Retriever, Graph und Re-Ranker orchestriert zusammenspielen.

Die Generierungsebene nutzt LLMs, die kontextsensitiv und zitationspflichtig
antworten, ohne die Nutzungsrechte zu verletzen oder vertrauliche Daten zu
exponieren. Technisch werden die top-k-Belege in ein strukturiertes Prompt-
Template eingefügt, das Zitatformat, Tonalität und Ausschlussregeln
definiert. Guardrails validieren den Output, prüfen Referenzen auf Existenz,
erzwingen Non-Disclosure bei verbotenen Topics und blocken
Exfiltrationsversuche. Für sensible Umgebungen ist On-Prem oder VPC-Betrieb
mit Modellen wie Llama 3.1, Mistral Large oder gemanagten Varianten mit
privatem Endpoint üblich. Observability erfasst Telemetrie über Retrieval-
Hits, Kontextlängen, Antwortlatenz, Abbruchraten, Eskalationen und Feedback-
Signale. Auf dieser Basis werden Indizes rebalanced, Embeddings neu trainiert
und Prompts iterativ verbessert, bis die Pipeline stabil skaliert.



Implementierung in der Praxis:
Tools, Integrationen und
Workflows für Wiki KI
In der Praxis beginnt Wiki KI selten auf der grünen Wiese, sondern auf
bestehendem Wildwuchs aus Confluence, MediaWiki, SharePoint, Notion, GitLab-
Wikis, Jira und E-Mail-Archiven. Die erste Aufgabe ist die Inventur, die
Dokumente klassifiziert, Archive markiert, veraltete Inhalte aussortiert und
Ownership klärt. Eine Golden-Source-Strategie verhindert, dass dieselbe
Wahrheit an fünf Orten divergiert, was die RAG-Qualität massiv untergräbt.
Für die Integration stehen fertige Konnektoren, APIs oder ETL-Frameworks
bereit, die inkrementell synchronisieren und Metadaten mitschleppen. Wichtig
sind stable IDs, Permalinks und eine Versionierung, die die zitierte Passage
später exakt wiederfindbar macht. Ohne das ist jede Quelle eine Wundertüte,
und Audits werden zur Lotterie.

Für den Such- und Retrieval-Stack sind OpenSearch oder Elasticsearch
weiterhin solide Arbeitstiere, die mit BM25, ELSER oder kNN-Plugins Hybrid-
Suche zuverlässig stemmen. Wer pures Vektorland will, greift zu Weaviate,
Milvus, Qdrant oder Pinecone, je nach Betriebsformen, SLAs und Compliance.
Der Re-Rank kann in eine Pipeline mit Transformers, Cross-Encoder oder
ColBERT integriert werden, um semantisch dichte Passagen nach oben zu
befördern. Auf der Modellseite läuft häufig ein orchestrierter Mix: kleinere,
schnelle Modelle für Klassifikation, Entitäts-Extraktion und Sicherheit;
größere Modelle für Generierung, die über Kontextfenster, Tool-Aufrufe und
Funktionsaufrufe mit System-Tools sprechen. Wichtig ist, die Latenzen durch
Caching, Passage-Precomputation, Prompt-Kompression und intelligentes k zu
zähmen. Wer k=50 lädt, verdient die Beschwerden aus dem Netzwerkteam.

Workflows rund um Wiki KI müssen ins Tagesgeschäft passen, sonst bleibt die
Nutzung sporadisch und die Trainingsdaten werden nie besser. Einbettung in
bestehende Tools – Slash-Commands in Slack, Smart-Actions in Jira, Panels in
Confluence – sorgt dafür, dass Fragen am Ort ihrer Entstehung beantwortet
werden. Feedback-Schleifen sind Pflicht: Nutzer markieren gute Antworten,
melden falsche, verlinken bessere Quellen; Moderatoren prüfen, und die
Pipeline lernt. Außerdem braucht es Publikations-Policies: wann ein LLM-
Output zur offiziellen Seite wird, wer freigibt und wie die Version markiert
wird. Nur so verwandelt Wiki KI Antworten in dokumentiertes Wissen, statt
ewig flüchtige Chats zu produzieren. Am Ende gewinnt das Team, das nicht nur
baut, sondern betreibt – mit Prozessen, nicht mit Heldentaten.

Governance, Sicherheit und



Compliance: Zugriff, Audit und
Datenschutz in Wiki KI
Ohne Governance ist Wiki KI ein Sicherheitsrisiko, das vertrauliche Daten in
elegante Antworten gießt und damit unfreiwillig die beste Data-Leak-Maschine
im Unternehmen baut. Zugriffskontrollen müssen Ende-zu-Ende gelten, vom
Ingest über den Index bis zur Generierung, damit ein Nutzer nie Belege sieht,
die er nicht sehen darf. RBAC und ABAC setzen die Regeln um, SAML und SCIM
sorgen für föderierte Identitäten und automatisierte Provisionierung entlang
des Mitarbeiterlebenszyklus. Audit-Logs zeichnen Abfragen, Quellen,
Zitationsentscheidungen und Sicherheitsereignisse auf, damit sich jede
Antwort rückverfolgen lässt. Data Lineage verfolgt, wo ein Stück Text
herkommt, wer es bearbeitet hat und welches Modell es wie genutzt hat. Wenn
Compliance nachfragt, brauchst du Belege, nicht Vermutungen.

Datenschutz beginnt bei der Erfassung und setzt sich über PII-Redaktion, DLP-
Regeln und Verschlüsselung im Ruhezustand und in Bewegung fort. Modelle, die
im SaaS laufen, müssen klar getrennte Tenants bieten, keine Trainingszwecke
mit Kundendaten erlauben und regional den Datenschutz erfüllen. Für besonders
sensible Inhalte eignen sich On-Prem-Deployments oder isolierte VPCs mit
Hardwareverschlüsselung, HSM-gestützten Keys und strikten Egress-Regeln.
Prompt-Firewalls verhindern, dass Nutzereingaben verbotene Inhalte erzeugen
oder dass Angreifer über Prompt-Injection interne Policies aushebeln.
Zusätzlich helfen Klassifikatoren, riskante Themen zu blocken und Antworten
zu härten. Sicherheit ist kein Add-on, sondern der Grund, warum Wiki KI
überhaupt unternehmenskritisch einsetzbar ist.

Governance umfasst auch inhaltliche Qualität: Wer darf offizielle Antworten
veröffentlichen, wie werden Konflikte zwischen Quellen gelöst, und welche
Quellen sind „authoritativ“ für bestimmte Domänen. Ein Policy-Layer kann
Quellprioritäten definieren, etwa „Technische Wahrheiten schlagen Marketing,
wenn es um API-Verhalten geht“. Archivierungs- und Retentionsregeln stellen
sicher, dass abgelaufene Inhalte verschwinden oder klar gekennzeichnet
bleiben, statt als Zombie-Quellen die RAG-Ergebnisse zu vergiften.
Schließlich braucht es DR- und BC-Pläne: Backup der Indizes, Snapshots des
Graphen, Rehydrierung der Embeddings und Fallback-Suche, wenn ein Modell
ausfällt. Wer hier spart, liefert morgen keine Antworten mehr, sondern
Erklärungen.

Qualität messen: Evaluation,
Halluzinationen, Prompts und



Observability für Wiki KI
Gute Wiki-KI-Teams messen Retrieval-Qualität und Antwortgüte kontinuierlich,
statt sich in Demos zu verlieben. Für das Retrieval eignen sich Metriken wie
Recall@k, Precision@k, MRR und NDCG, die mit kuratierten Query-Sets und
Relevanzlabels gefüttert werden. Ein realistisches Set enthält harte,
mehrdeutige und domänenspezifische Fragen, die echte Nutzer stellen, keine
künstlichen Prüfungen. Tools wie Ragas, Giskard oder eigene Eval-Pipelines
helfen, RAG-End-to-End zu bewerten, inklusive Zitationsgenauigkeit und
Faithfulness. Zusätzlich lassen sich A/B-Tests für Re-Ranker und Prompt-
Varianten fahren, um systematisch zu verbessern. Die Resultate fließen in ein
MLOps-ähnliches Dashboard, das Fortschritt zeigt und Regressionen sichtbar
macht.

Halluzinationen verschwinden nicht, man macht sie unwahrscheinlich und
harmlos. Der erste Hebel ist Abrufqualität: Wenn die richtigen Passagen
verlässlich gefunden werden, sinkt die Fantasiequote dramatisch. Der zweite
Hebel sind klare Systemprompts mit Zitationspflicht, Unsicherheitsformeln und
Explizitheitsregeln, die Aussagen ohne Belege verbieten. Der dritte Hebel
sind Output-Checks, die Fakten gegen die gelieferten Belege prüfen, Zahlen
extrahieren und auf Konsistenz testen. Für besonders kritische Antworten kann
ein zweites Modell als Verifikator auftreten, das Abweichungen markiert. Und
wenn alles nichts hilft, entscheidet ein Mensch – vor Veröffentlichung, nicht
erst nach dem Shitstorm.

Observability ist die Lebensversicherung von Wiki KI, weil sie zeigt, was
wirklich passiert und warum Nutzer springen. Telemetrie erfasst Query-Latenz,
Cache-Hitrate, Retrieval-Erfolg, Anzahl der Zitate, Nutzerfeedback,
Korrekturen und Eskalationen. Drift-Detektoren warnen, wenn Embeddings ihre
Semantik verlieren oder neue Dokumentarten den Chunker aus dem Tritt bringen.
Ein Playbook definiert, wie auf Alarme reagiert wird: Index neu bauen, Re-
Ranker retrainen, Prompt anpassen, Quelle de-priorisieren. Die besten Teams
automatisieren so viel wie vertretbar, lassen aber kritische Schwellwerte
manuell freigeben. Qualitätssicherung ist kein Projekt, sondern Dauerbetrieb
mit klaren Verantwortungen, SLAs und Transparenz.

Adoption, Change und
Enterprise-SEO für interne
Suche: Damit Wiki KI benutzt
wird
Technik allein löst kein Wissensproblem, wenn niemand die Werkzeuge nutzt
oder die Kultur jede Verbesserung neutralisiert. Adoption beginnt mit einem
klaren Nutzenversprechen: schnellere Antworten, weniger Eskalationen, bessere
Entscheidungen, weniger Kontextwechsel. Ein schlanker Rollout mit Pilot-Teams



zeigt Wirkung in kontrollierter Umgebung und erzeugt Champions, die intern
Überzeugungsarbeit leisten. Trainings sind konkret, nicht esoterisch: Wie
frage ich präzise, wie bewerte ich Antworten, wie liefere ich Feedback, wie
konvertiere ich gute Antworten in neue Seiten. Das System erklärt sich,
liefert Tooltips, Onboarding-Touren, Query-Vorschläge und zeigt die Zitate
offen an. Transparenz baut Vertrauen, und Vertrauen treibt Nutzung.

Enterprise-SEO klingt intern komisch, ist aber genau richtig: Du optimierst
Inhalte für die interne Suchmaschine und den Retriever, nicht für Google. Das
bedeutet saubere Überschriften, klare Terminologie, Deskriptoren, Metadaten,
Gültigkeitsdaten und Ownership-Angaben. Interne Verlinkung folgt PageRank-
Logik: Wichtige Seiten werden breit verlinkt, damit der Crawler und die
Nutzer sie finden und als Autoritäten erkennen. Redaktionspläne sorgen dafür,
dass kritische Bereiche gepflegt bleiben, statt nach Projekten zu erodieren.
Styleguides standardisieren Begriffe, damit Semantik stabil bleibt und
Embeddings nicht gegen Synonymwildwuchs kämpfen. Wer Inhalte pflegt, füttert
die KI – und erntet wieder bessere Antworten.

Messbar wird Adoption über Suchzeiten, First-Contact-Resolution im Support,
Onboarding-Dauer, Dokumentationslücken, Feedback-Quoten und Net Utility Score
für Antworten. Schöne Dashboards beeindrucken den Vorstand, aber nur harte
Kennzahlen finanzieren den Betrieb langfristig. Incentives setzen dort an, wo
Verhalten sich ändern soll: Wer dokumentiert, spart eigene Zeit und die der
anderen, und das System zeigt es an. Gamification ist nett, aber nicht die
Lösung; Prozesse und Führung sind es. Am Ende gewinnt die Organisation, die
das Konzept „Wissen als Produkt“ ernst nimmt und Wiki KI wie ein Produkt
betreibt – mit Roadmap, Backlog, Releases und Support.

Schritt-für-Schritt-Blueprint:
In 12 Wochen zur produktiven
Wiki KI
Ohne Plan wird Wiki KI zur Endlosschleife aus Meetings, Proofs-of-Concept und
kaputten Demos. Ein 12-Wochen-Blueprint zwingt Fokus und liefert ein
nutzbares System mit klaren Grenzen, aber echtem Mehrwert. Die Wochen 1 bis 4
gehören dem Fundament: Inventur, Ontologie, Konnektoren, Chunking und
Embeddings, plus ein einfacher Retriever mit Hybrid-Suche. Wochen 5 bis 8
bauen Generierung, Zitation, Guardrails und Observability auf, testen Queries
der Pilot-Teams und iterieren Prompt-Templates. Wochen 9 bis 12 härten
Sicherheit, bauen RBAC/ABAC in die Indizes, finalisieren Dashboards, schulen
Nutzer und definieren das Betriebsmodell. Danach geht es in den erweiterten
Rollout, flankiert von Redaktionsplänen und Qualitätsmetriken. Fertig ist man
nie, aber ab dann arbeitet das System für dich, nicht umgekehrt.

Die Roadmap beginnt mit klaren Use Cases statt „Alles für alle“, sonst
ertrinkt man im Scope. Support-Wissensbasis, API-Dokumentation oder Sales-
Wissensfragen sind gute Startfelder, weil sie messbare Effekte liefern.
Quellen werden priorisiert, Noise reduziert, Eigentümer benannt und



Deprecation-Pläne kommuniziert. Der technische Stack wird so lean wie möglich
gehalten, damit man iterieren kann: Ein starker Suchkern, ein solider
Vektorindex, ein brauchbarer Re-Ranker, ein verlässliches LLM, eine saubere
UI. Security und Compliance laufen von Anfang an mit, nicht als Alibi am
Ende. So entsteht Vertrauen – bei Nutzern, bei IT und bei den Leuten, die die
Budgets kontrollieren.

Der Betrieb nach Woche 12 schwenkt auf Kaizen: wöchentlich kleine
Verbesserungen statt seltene Großwürfe. Jede Woche kommen zwei bis drei
Kuratierungen, eine Prompt-Anpassung, ein Re-Ranking-Experiment und ein
Content-Fix hinzu. Monatlich wird der Index konsolidiert, Drift geprüft und
ein Mini-Report veröffentlicht, der zeigt, was besser wurde und wo es hakt.
Quartalsweise kommen größere Themen wie neue Konnektoren, Graph-Erweiterungen
oder Modellwechsel dran. Dieser Takt hält die Erwartungen realistisch,
verhindert Hype-Müdigkeit und sorgt dafür, dass Wiki KI dauerhaft Relevanz
beweist. Wer so arbeitet, baut kein Projekt, sondern eine Fähigkeit.

Woche 1: Content-Inventur, Quellpriorisierung, Ontologie-Entwurf und1.
Ownership klären.
Woche 2: Konnektoren bauen, Ingestion-Pipeline aufsetzen, Metadaten-2.
Standard definieren.
Woche 3: Chunking-Strategie testen, Embeddings generieren, Hybrid-Index3.
anlegen.
Woche 4: Retrieval evaluieren (Recall@k, NDCG), Re-Ranker integrieren,4.
erste Queries prüfen.
Woche 5: Prompt-Templates bauen, Zitationsformat festlegen, Guardrails5.
entwerfen.
Woche 6: Generierungs-Endpoint anbinden, Output-Checks implementieren,6.
Halluzinations-Tests fahren.
Woche 7: RBAC/ABAC auf Indexebene enforced, SSO/SAML integrieren, Audit-7.
Logs aktivieren.
Woche 8: Observability-Dashboards, Feedback-Mechanik, Eskalationspfade8.
definieren.
Woche 9: Pilot-Teams onboarden, Trainings durchführen, A/B-Tests für9.
Prompts starten.
Woche 10: Qualitätsschleife, Content-Fixes, Ontologie-Stabilisierung,10.
Performance-Tuning.
Woche 11: Compliance-Review, DR/Backup testen, Betriebsprozesse11.
finalisieren.
Woche 12: Go-Live, KPI-Base-Line, Roadmap für Rollout Welle 212.
veröffentlichen.

Fazit: Wiki KI richtig bauen
oder bleiben lassen
Wiki KI ist kein Chatbot mit Firmenlogo, sondern eine tief integrierte
Wissensinfrastruktur, die Abruf, Kontext, Generierung, Sicherheit und Betrieb
miteinander verschraubt. Wer es ernst meint, plant Architektur, Datenmodelle,
Governance und Metriken so sorgfältig wie Produktteams ihren Code. Die



Belohnung ist handfest: weniger Suchzeit, weniger Eskalationen, schnellere
Entscheidungen, sauber dokumentierte Antworten und ein lebendiges
Wissensökosystem. Das Gegenteil sind schöne Demos, die im Alltag implodieren,
weil die Grundlagen fehlen. Keine Ausreden: Die Bausteine sind reif, die
Muster sind bekannt, die Fehler ebenso.

Der Unterschied zwischen Lärm und Wirkung ist Disziplin. Wenn du Wiki KI mit
RAG, Vektor-Suche, Knowledge Graph, Guardrails und Observability betreibst,
baust du die einzige Wissensquelle, die mit deinem Unternehmen skaliert. Wenn
du glaubst, ein paar Prompts würden es richten, wirst du erneut in Linklisten
ertrinken. Nimm Wissen ernst, behandel es wie ein Produkt, und erwarte, dass
es liefert. Dann liefert es. Und wenn nicht: miss, verbessere, wiederhole –
bis dein Wiki nicht mehr Archiv ist, sondern Antwortmaschine.


