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Kurzzusammenfassung: Leistungsfahigkeit von Microsoft Copilot bei der
Automatisierung von Microsoft Power Automate Workflows im Vergleich zur manuellen
Erstellung

Automatisierungsprozesse sind entscheidend fur die Produktivitdt und Effizienz moderner
Unternehmen. Diese Arbeit untersucht, ob Microsoft Copilot, ein Kl-gestutztes Tool innerhalb von
Microsoft Power Automate, Workflows effizienter und schneller erstellt als manuelle Methoden,
und dabei weniger fehleranfallig ist. In einer experimentellen Fallstudie wurden fiinf praxisnahe
Szenarien sowohl manuell als auch Kl-unterstiitzt umgesetzt und anhand der Kriterien
Durchlaufzeit, Fehleranfalligkeit und zusatzlich Erstellungsdauer bewertet. Die Ergebnisse
zeigen, dass Copilot-generierte Workflows zwar teilweise schneller ausgefiihrt werden, jedoch
bei der Erstellung deutlich zeitintensiver und fehleranfalliger sind. Damit ist Copilot aktuell noch
keine vollstandige Alternative fir komplexe Workflows, koénnte aber bei einfachen
Automatisierungen und fiir erfahrene Anwender unterstitzend wirken.

Schlagworter:

Microsoft Copilot, Microsoft Power Automate, Workflow-Automatisierung, Kil-gestlizte
Prozessautomatisierung, Low-Code-Plattform, Citizen Development, Effizienz von Workflows

Abstract: Performance of Microsoft Copilot in Automating Microsoft Power Automate
Workflows Compared to Manual Creation

Automation processes are essential for the productivity and efficiency of modern enterprises. This
thesis investigates whether Microsoft Copilot, an Al-based tool integrated within Microsoft Power
Automate, creates workflows more efficiently, faster, and with fewer errors than manual methods.
Through an experimental case study, five practical scenarios were implemented both manually
and Al-assisted, evaluating workflow execution time, error susceptibility and additionally creation
duration. Results reveal that workflows generated by Copilot run partially faster operationally but
take significantly longer to create and are more prone to errors. Thus, Copilot currently does not
fully substitute manual creation for complex workflows but may serve as a supportive tool for
simpler automations and experienced users.

Keywords:

Microsoft Copilot, Microsoft Power Automate, Workflow automation, Al-assisted process
automation, Low-code platform, Citizen Development, Workflow efficiency
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1. Einleitung

1.1 Problemstellung

Automatisierungsprozesse (Workflows) sind ein entscheidender Faktor fir die Effizienz
moderner Geschéaftsprozesse und bieten Unternehmen die Méglichkeit, operative
Aufgaben nachhaltig zu optimieren. Die Plattform Microsoft Power Automate stellt dabei
eine Schlisseltechnologie dar, die insbesondere durch ihren Low-Code-Ansatz den
sogenannten ,Citizen Developern® ermdglicht, eigenstandig und ohne tiefgehende
Programmierkenntnisse Prozesse zu automatisieren. Die Einfihrung des Kl-gestlitzten
Tools Microsoft Copilot fur die Microsoft 365-Umgebung (M365) verspricht dabei eine
zusatzliche Vereinfachung der Workflow-Erstellung durch die Verwendung natirlicher
Sprache. Erste praktische Anwendungen zeigen jedoch, dass diese Vereinfachung
derzeit nur bedingt gegeben ist und oft erhebliche manuelle Nachkorrekturen notwendig
sind. Insbesondere bei komplexeren Anforderungen stof3t Copilot an seine Grenzen,
was die erhofften Vorteile flir weniger erfahrene Anwender relativiert. Microsoft Copilot
fur M365 kann innerhalb von Microsoft Power Automate eingesetzt werden, um durch
sprachliche Eingaben (Prompts) Automatisierungsprozesse zu erstellen (Hyun et al.,
2021).

Da der spezifische Vergleich von manueller Erstellung von Workflows im Vergleich zur
automatisierten Erstellung von Workflows in der Forschung noch wenig thematisiert
wurde, soll diese Arbeit Aufschluss darlber geben. Zur Beantwortung dieser Frage wird
im Rahmen einer experimentellen Fallstudie untersucht, ob die von Microsoft Copilot fiir
M365 erstellten Microsoft Power Automate Workflows manuell erstellten Microsoft
Power Automate Workflows iberlegen sind (Hyun et al., 2021).

1.2 Forschungsfrage

Das Ziel dieser Bachelorarbeit ist es herauszufinden, ob die Erstellung von Microsoft
Power Automate Workflows mit Microsoft Copilot fir M365 im Vergleich zu manuell
erstellten Workflows effizienter, schneller (Durchlaufzeit) und mit einer geringeren
Fehleranfalligkeit funktioniert. Diese Fragestellung ist spannend, da sie Aufschluss Gber
die Leistungsfahigkeit von Microsoft Copilot fir M365 im Zusammenspiel mit Microsoft
Power Automate gibt und zugleich die Rolle von IT-Grundwissen in der Workflow-
Erstellung beleuchtet.

Meine Hypothese zu diesem Thema ist, dass die von Microsoft Copilot erstellten
Microsoft Power Automate Workflows effizienter und schneller sind, jedoch eine héhere
Fehleranfalligkeit im Vergleich zu manuell erstellten Workflows aufweisen.



1.3 Aufbau der Arbeit

Der Aufbau dieser Bachelorarbeit ist darauf ausgelegt, die Forschungsfrage
systematisch zu beantworten und eine fundierte Bewertung der Effizienz,
Fehleranfalligkeit und Schnelligkeit von Kl-gestutzten und manuell erstellten Workflows
zu ermoglichen. Nach der Einleitung, in der in das Thema eingefiihrt, die
Problemstellung erlautert und die Zielsetzung der Arbeit beschrieben wird, widmet sich
das zweite Kapitel den theoretischen Grundlagen. Hier werden die relevanten
Technologien wie Microsoft Copilot, Microsoft Power Automate und Large Language
Models (LLMs) sowie die Mechanismen der Workflow-Automatisierung erklart. Dieses
Kapitel bildet das Fundament, auf dem die experimentelle Fallstudie aufbaut.

Das Kapitel ,Methodik® beschreibt das Vorgehen der Untersuchung. Zunachst werden
die Use-Cases vorgestellt, die als Basis flir die Vergleichsanalyse dienen. Darauf folgt
die Erlauterung des experimentellen Ansatzes, der eine Kombination aus Fallstudie und
Experiment umfasst, um sowohl praxisnahe als auch kontrollierte Bedingungen zu
bertcksichtigen. Es werden die angewandten Messmethoden detailliert erklart, mit
denen die Daten fiir die Bewertung der Workflows erhoben werden. Schliellich werden
die Bewertungskriterien dargelegt, anhand derer die Ergebnisse interpretiert und
miteinander verglichen werden.

Im Kapitel ,Durchflhrung der Fallstudie® werden die Ergebnisse der Fallstudie
prasentiert. Die Datenanalyse fokussiert sich auf die Effizienz, Fehleranfalligkeit und
Schnelligkeit der Workflows und zieht Vergleiche zwischen den manuell erstellten und
Kl-gestutzten Varianten. Kapitel finf dient der Diskussion der Ergebnisse. Hier werden
die Erkenntnisse kritisch reflektiert und in den Kontext der bisherigen Forschung gestellt.
(Zudem wird die Forschungsfrage abschlielRend beantwortet und die Hypothese
Uberprift.) Abschlieliend bietet Kapitel sechs eine Zusammenfassung der zentralen
Ergebnisse und einen Ausblick auf mdgliche zuklnftige Forschungsschwerpunkte.

1.4 Theoretischer Rahmen

Um die Leistungsfahigkeit zu analysieren, bietet das nachste Kapitel eine umfassende
theoretische Grundlage. Es wird auf die Kerntechnologien und Konzepte von Microsoft
Copilot fur M365 und Microsoft Power Automate eingegangen. Dabei wird erklart, wie
diese Technologien funktionieren, auf welchen Komponenten sie aufbauen und wie sie
zu handhaben sind. Es wird, abgesehen von den zwei Microsoft Produkten, auch auf die
Technologie hinter den beiden Produkten eingegangen. Das waren bei Microsoft Copilot
fur M365, ,Large Language Models (LLMs)“, bei Microsoft Power Automate ist die
zugrundeliegende Technologie die ,Robotic Process Automation (RPA)".

Zuerst werden die technischen Grundlagen von Microsoft Copilot fur M365 erlautert. Ein
Augenmerk wird auf die Integration in die Microsoft 365-Umgebung und seine
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Funktionalitaten gelegt. Dabei wird auf Large Language Models (LLMs), den Microsoft
Graph und den Grounding-Prozess naher eingegangen.

Des Weiteren werden die Eigenschaften und die Funktionsweise von Microsoft Power
Automate als zentrale Plattform flir die Workflow-Automatisierung erlautert. Es wird
beschrieben, wie Power Automate durch Low-Code-Ansatze eine benutzerfreundliche
Erstellung und Verwaltung von Workflows ermdéglicht und dabei sowohl Microsoft-365-
Dienste als auch externe Systeme integriert. Die Verbindung zwischen Copilot und
Power Automate schafft eine neue Ebene der Automatisierung, bei der Kl eine
unterstitzende Rolle Gbernimmt.

Zusatzlich wird auf die Herausforderungen und Potenziale der Kl-gestitzten Workflow-
Automatisierung eingegangen. Ein besonderer Fokus liegt hierbei auf der Effizienz und
der Fehleranfalligkeit von Kl-generierten Workflows. Es wird analysiert, inwiefern Ki-
gestitzte Automatisierung dazu beitragen kann, repetitive Aufgaben zu optimieren, und
welche Risiken durch mdégliche Fehler oder Missverstandnisse bei der Interpretation
natlrlicher Sprache bestehen.

Abgerundet wird der theoretische Rahmen durch eine Ubersicht Uber bestehende
Studien und Literatur, die den aktuellen Forschungsstand zur Effizienz und
Fehleranfalligkeit von Kl-gestutzten Systemen dokumentieren. Diese Betrachtungen
legen das Fundament fur die experimentelle Fallstudie, die in den folgenden Kapiteln
beschrieben wird.



2. Theoretische Grundlagen

In diesem Kapitel der Bachelorarbeit wird ein grundlegendes Verstandnis Giber Microsoft
Copilot, Microsoft Power Automate und die Kl-gestutzte Workflow-Automatisierung
aufgebaut. Dieses Kapitel bildet das theoretische Fundament, auf dem die Fallstudie und
die Analyse der Bachelorarbeit aufbauen.

Zuerst werden die Grundlagen von Microsoft Copilot und Microsoft Power Automate
behandelt, um deren Funktionsweisen und Einsatzmdglichkeiten zu verstehen. Das
darauffolgende Kapitel widmet sich der Kl-gestutzten Workflow Automatisierung, welche
einen Uberblick tUber das generelle Zusammenspiel von Kl-Systemen und Workflow
Automatisierungssoftwares gibt. Um auch einen theoretischen Einblick in die Bewertung
zu bekommen, wird ein Unterkapitel auch die Themen Effizienz und Fehleranfalligkeit
bei der Kl-gestitzten Programmierung behandeln. AbschlieRend werden relevante
Studien und theoretische Modelle von bestehenden Arbeiten analysiert und interpretiert.

2.1 Grundlagen von Microsoft Copilot fur M365

2.1.1 Einfuhrung in den Microsoft Copilot fur M365

Microsoft kann eine lange Geschichte in der Entwicklung intelligenter Assistenten
aufweisen. Angefangen mit dem Office Assistent ,Clippy“ bis hin zur heutigen Version
von Microsoft Copilot flir M365. Wahrend Clippy noch stark eingeschrankte Funktionen
hatte, ist Microsoft Copilot flir M365 ein vollstandig integrierter Assistent in der Microsoft
365-Umgebung (Stratton, 2024).

Dieser Assistent wurde in die Microsoft 365-Umgebung integriert, um die Produktivitat
zu steigern und Arbeitsprozesse zu erleichtern. Microsoft Copilot fur M365 basiert auf
fortschrittlichen Technologien, darunter Azure (Cloud Computing Plattform von
Microsoft), OpenAl und dem Microsoft Graph. Diese Technologien helfen natirliche
Sprache zu verarbeiten und kontextspezifische Inhalte zu generieren. Der Hauptfokus
von Microsoft Copilot fir M365 liegt darin, komplexe Aufgaben zu vereinfachen, indem
er Benutzern ermdglicht, durch einfache Sprachbefehle Aktionen auszuflihren. Sei es
das Zusammenfassen von Emails oder Word Dokumenten, das Erstellen einer
Prasentation in PowerPoint oder die Interpretation von gréfieren Datenmengen in Excel.
Diese Fahigkeiten unterscheidet Copilot von traditionellen Automatisierungslésungen
und anderen Kl-Systemen (Stratton, 2024).

2.1.2 Technische Architektur und Funktionsweise

Stratton (2024) behauptet, dass Microsoft Copilot auf drei Schlisseltechnologien basiert,
welche die Nutzung von Microsoft Copilot gewahrleisten. Wie diese drei Technologien
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zusammenarbeiten, um von der Eingabe eines Prompts zur Ausgabe der Antwort oder
zur Durchflihrung einer Aktion gelangen, wird in Abbildung 1 veranschaulicht.

2.1.2.1 Large Language Models

Microsoft Copilot fir M365 basiert auf einem LLM, das auf Microsofts eigenen Servern
unter den Azure OpenAl-Services gehostet wird. Hinter diesen OpenAl-Services
befinden sich abgewandelte Versionen von OpenAl's Large Language Models. Die
Einrichtung des LLM in Microsoft Azure sorgt daflir, dass das Copilot Modelle
unabhangig von der allgemeinen OpenAl-Instanz funktionieren und speziell fur die
Microsoft 365-Umgebung angepasst sind. OpenAl hat somit keinen Zugriff auf die
abgewandelten Sprachmodelle oder die Daten, die darin verarbeitet werden, was eine
grundlegende Datensicherheit gewahrleistet. Die Daten, die dem LLM zur Verfligung
stehen, missen trotzdem abgefragt werden, hier kommt der Microsoft Graph ins Spiel
(Stratton, 2024).

2122 Microsoft Graph

Der Microsoft Graph ist ein Application Programming Interface (API), welches Zugriff auf
fast alle Daten in der Microsoft 365-Umgebung bietet, darunter E-Mails, Outlook
Kalender, SharePoint Listen, Teams Chats, Dateien aus OneDrive oder auch Security
Gruppen aus EntralD. Der Microsoft Graph bildet einen weiteren Grundstein fir die
Funktionalitat von Copilot, da er alle erforderlichen Daten aus der M365-Umgebung
abrufen kann. Dadurch kénnen benutzerspezifische Informationen bereitgestellt werden,
ohne sensible Daten zu speichern oder aullerhalb der Microsoft-Umgebung zu
verarbeiten. Diese Architektur erleichtert die Zusammenarbeit und den sicheren
Datenzugriff. Hier unterliegt der Microsoft Graph dennoch den Berechtigungsstrukturen
der Microsoft 365-Umgebung. Ein bestimmter Benutzer kann somit nur auf geteilte
Dateien, fir alle verfigbare Dateien und seine eigenen zugreifen, sofern diese in der
Microsoft 365-Umgebung gespeichert sind (Stratton, 2024).

2123 Graph-Grounded-Chat und Web-Grounded-Chat

Beim Grounding-Prozess gibt es zwei verschiedene Arten von Grounding, welche
unterschiedliche Ziele verfolgen. Grounding ist grundsatzliche ein Prozess, bei dem das
Sprachmodell mit spezifischem Wissen ausgestattet wird, welches einen Kontextbezug
in einem bestimmten Rahmen bildet (Stratton, 2024).

Graph-Grounded Chats werden Ublicherweise im Enterprise-Kontext verwendet, also in
Unternehmen. Hier ,grounded” sich der Copilot tGber die Daten der gesamten Microsoft
365-Umgebung. Dabei wird sichergestellt, dass Microsoft Copilot fir M365
ausschlieBlich auf vertrauenswirdige, unternehmensspezifische und
benutzerspezifische Daten zugreift. Das Grounding schuitzt die Privatsphare der Nutzer
und ermdglicht Microsoft Copilot fir M365, genaue und sichere Antworten zu generieren,
die den aktuellen Datenschutzrichtlinien entsprechen. AuRerdem kann Copilot im Graph-
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Grounded-Chat Fragen im unternehmensspezifischen Kontext beantworten. Er ist in der
gesamten Office-Suite integriert und kann fur das Bewaltigen spezifischer Aufgaben
benutzt werden. Der Copilot kann auch direkt Gber den Chat in Teams konsultiert werden
(Stratton, 2024).

Der Web-Grounded-Chat steht, wie man aus dem Namen ableiten kann, direkt im
Microsoft Edge Browser oder unter https://copilot.microsoft.com zur Verfigung. Dieser
Chat ,grounded” sich Uber das Internet, allen voran Uber die Bing Suche. Somit kdnnen
auch Anfragen, die nicht unternehmensspezifischer Natur sind, beantwortet werden. Bis
vor kurzem gab es die Moglichkeit Bilder zu erstellen nur in der Web-Grounded Version
von Copilot. Mittlerweile ist dieses Feature auch im Copilot fir M365 verfligbar (Stratton,
2024).

Zusammengefasst heilt das, dass Microsoft Copilot flir M365 ein Graph-Grounded-Chat
ist, welcher bei Fragen aus deiner Arbeitswelt unterstitzen soll und Zugriff auf
Unternehmensspezifische Daten hat. Wie schon im Namen ist dieser in die Microsoft
Umgebung eingebettet. Microsoft Copilot dagegen ist ein Web-Grounded-Chat, welcher
sich Ressourcen aus dem Internet bedient und hauptséachlich als persdnlicher Assistent
verwendet werden soll (Stratton, 2024).

In der Bachelorarbeit wird der Microsoft Copilot fir M365 verwenden. Daher ist in den
folgenden Kapiteln Microsoft Copilot fir M365, Microsoft Copilot und nur Copilot, als
dasselbe Produkt zu sehen.
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2.1.3 Grundlagen zu Large Language Models (LLMs)

Large Language Models sind eine zentrale Technologie im Bereich der kinstlichen
Intelligenz und bilden das Fundament vieler moderner KI-Anwendungen, einschlief3lich
Microsoft Copilot. Sie ermdglichen es, grolie Mengen an Textdaten zu verarbeiten, zu
analysieren und auf deren Grundlage menschenahnliche Antworten zu generieren.
Dieses Kapitel vermittelt die grundlegenden Konzepte, den Aufbau und die
Funktionsweise von LLMs, um ein besseres Verstandnis fur ihre Rolle in der
Automatisierung und in Kl-gestiitzten Systemen zu schaffen (Liu et al., 2025).

2.1.3.1 Grundlegender Aufbau von LLMs

LLMs basieren auf neuronalen Netzwerken, die speziell fir die Verarbeitung von
Sprache entwickelt wurden. Sie sind darauf trainiert, Muster und Zusammenhange in
Textdaten zu erkennen. Der Aufbau dieser Modelle beinhaltet mehrere Schichten, die
jeweils eine spezifische Aufgabe erfillen:

Eingabe (Input): LLMs arbeiten mit Textdaten, die in numerische Werte, sogenannte
Vektoren, umgewandelt werden. Dies geschieht, damit der Text fir das Modell
verstandlich wird.

Verarbeitung (Hidden Layers): Im Kern des Modells analysieren mehrere
Verarbeitungsschichten die Bedeutung der Woérter im Kontext zueinander. Dies
geschieht mithilfe eines Mechanismus namens ,Transformer® - dieser erkennt, wie
Woérter in einem Satz miteinander zusammenhangen.

Ausgabe (Output): Nach der Verarbeitung generiert das Modell eine Antwort oder fiihrt
eine Aufgabe aus, basierend auf den Eingabedaten.

(Liu et al., 2025)

2.1.3.2 Wie funktionieren LLMs?

Die Funktionsweise von LLMs beruht auf zwei zentralen Prinzipien - Training und
Generierung. LLMs werden mit grofien Textdatensatzen trainiert, die aus Bichern,
Artikeln und anderen Quellen stammen. Wahrend des Trainings lernt das Modell,
Wahrscheinlichkeiten flr Wérter und Satzstrukturen zu berechnen. Zum Beispiel kann
das Modell vorhersagen, welches Wort mit hoher Wahrscheinlichkeit als nachstes in
einem Satz erscheinen sollte. Sobald ein LLM trainiert ist, kann es basierend auf einer
Eingabe Inhalte generieren. Es analysiert die Eingabe, greift auf das Gelernte zurlick
und erstellt eine passende Antwort. Diese Fahigkeit macht LLMs flexibel und vielseitig
einsetzbar, von der Textgenerierung bis zur Problemldsung (Liu et al., 2025).

2133 Starken von LLMs

Large Language Models zeichnen sich durch ihre Fahigkeit aus, grofe Mengen an
Textdaten zu verarbeiten und kontextbezogene Antworten zu liefern. Sie kénnen
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Informationen zusammenfassen und pragnant darstellen, kreative Inhalte wie
Geschichten oder Gedichte erstellen, komplexe technische Anfragen in einfache
Sprache Ubersetzen. Diese Starken machen LLMs zu einem unverzichtbaren Werkzeug
in Anwendungen wie Microsoft Copilot, wo sie die Workflow-Automatisierung durch
intuitive Benutzereingaben unterstitzen (Liu et al., 2025).

2134 Herausforderungen von LLMs

Trotz ihrer beeindruckenden Fahigkeiten gibt es auch Herausforderungen. Modelle
kénnen Fehlinformationen generieren, wenn die Eingaben ungenau oder mehrdeutig
sind, Schwierigkeiten haben, seltene oder spezifische Kontexte korrekt zu verarbeiten
oder bendtigen hohe Rechenressourcen, was ihren Einsatz kostenintensiv machen kann
(Liu et al., 2025).

2.1.3.5 Warum sind LLMs relevant flir diese Arbeit?

Fur Microsoft Copilot spielen LLMs eine Schlisselrolle, da sie die Schnittstelle zwischen
der Benutzeranfrage und der Workflow-Automatisierung bilden. Durch die Fahigkeit,
natlrliche Sprache zu verstehen und umzusetzen, kénnen LLMs bei der Erstellung von
Workflows unterstitzen. Dieses Kapitel schafft die Grundlage, um die Effizienz und
Fehleranfalligkeit solcher Systeme, wie in dieser Arbeit untersucht, besser zu verstehen
(Liu et al., 2025).

2.1.4 Prompt Engineering

Prompt Engineering ist eine Technik, um die Leistung von LLMs wie ChatGPT oder
Microsoft Copilot zu verbessern. Dabei werden Eingabebefehle (Prompts) so gestaltet
und strukturiert, dass die generierten Antworten eher den Erwartungen der Anwender
entsprechen. Diese Praxis gewinnt mit der zunehmenden Verbreitung von Kl-gestitzten
Systemen an Bedeutung, da sie die Schnittstelle zwischen menschlicher Absicht und
maschineller Ausgabe bildet (Ekin, 2023).

2.1.41 Die Rolle von Prompts in der Interaktion mit LLMs

Prompts sind die zentrale Kommunikationsschnittstelle zwischen Anwendern und LLMs.
Sie beeinflussen die Qualitat der generierten Inhalte. Ein klar formulierter Prompt fihrt
zu praziseren Antworten. Eine unklare Eingaben auf der anderen Seite kann zu
unerwlnschten oder fehlerhaften Ergebnissen fliihren. Dabei spielen Aspekte wie die
Spezifikation des Inhalts, die Lange und der Kontext eine entscheidende Rolle (Ekin,
2023).

2142 Beispiel eines Prompts
Prompt 1 (Allgemein) : ,Schreibe ein Gedicht*



Ausgabe 1: ,In der Stille der Nacht, Ein einsamer Mond erhebt sich, Seine silbernen
Strahlen streicheln das Land, Eine sanfte Berlihrung von einer himmlischen Hand.*

Prompt 2 (Spezifisch): ,Schreibe ein Haiku Uber die sich andernden Jahreszeiten®

Ausgabe 2: ,Herbstblatter fallen langsam, Der Atem des Winters kuhlt, Frihlingsknospen
wachsen, Die Sommersonne strahlt.”

Man erkennt, dass die zweite Ausgabe spezifischer und eher dem entspricht, was der
Anwender mdchte, da im Prompt eine Art von Gedicht und ein Thema angegeben wurde
(Ekin, 2023).

2143 Techniken des Prompt Engineerings

Klarheit: Ein gut formulierter Prompt gibt explizite Anweisungen und vermeidet
Mehrdeutigkeit.

Kontext: Die Einbindung von Beispielen oder spezifischen Anweisungen hilft dem LLM,
die Erwartungen besser zu verstehen.

Verfeinerung: Die Optimierung eines Prompts durch wiederholtes Testen und
Anpassen verbessert die Ergebnisse.

(Ekin, 2023)

2.1.5 Sicherheit und Datenschutzaspekte

Microsoft Copilot verarbeitet Daten ausschlie3lich innerhalb der Azure OpenAl-
Infrastruktur, die strengen Sicherheitsstandards folgt. Alle Daten verbleiben innerhalb
der Tenant-Grenzen der Microsoft 365-Umgebung. Dies bedeutet, dass sensible
Informationen nicht aul3erhalb des Unternehmensnetzwerks verarbeitet werden, was ein
hohes Mal} an Datensicherheit gewahrleistet. Die Architektur nutzt Verschlisselung auf
allen Datenebenen sowie strikte Zugriffskontrollen, um die Integritdt der Daten
sicherzustellen (Khan, 2024).

Microsoft Copilot fir M365 ist so konfiguriert, dass er den Anforderungen internationaler
Datenschutzbestimmungen wie der Datenschutz-Grundverordnung (DSGVO)
entspricht. Das System fiihrt regelmafige Audits und Compliance-Checks durch, um
sicherzustellen, dass alle gesetzlichen Vorgaben eingehalten werden. Diese
Malinahmen umfassen unter anderem die Minimierung der Datennutzung, die
Anonymisierung personenbezogener Informationen und die Einhaltung von
Loschrichtlinien (Khan, 2024).

2.2 Grundlagen Microsoft Power Automate

Dieses Kapitel behandelt die grundlegenden Konzepte und Funktionen von Microsoft
Power Automate. Microsoft Power Automate ermdglicht es, viele Aufgaben innerhalb
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von M365 zu automatisieren und die Effizienz ihrer Arbeitsablaufe zu steigern. Es wird
auf die wichtigsten Komponenten und Bausteine von Power Automate eingegangen.
Dazu gehort die Erstellung und Verwendung von Workflows und der Einsatz von
Triggern und Aktionen. Darlber hinaus wird die Bedeutung von Bedingungen und
logischen Verzweigungen erklart, die die Anpassung an spezifische Anforderungen
ermoglichen.

2.2.1 Einfuhrung in Microsoft Power Automate

Microsoft Power Automate ist ein zentraler Bestandteil der Microsoft Power Plattform
und ermdglicht die Automatisierung von Prozessen in einer Low-Code-Umgebung. In
einem nachsten Kapitel wird auf die Bedeutung von Low-Code naher eingegangen.
Power Automate ist wie die gesamte Power Plattform cloudbasiert. Power Automate
unterstitzt sowohl die Integration mit Microsoft-365-Diensten wie SharePoint, Teams
und Outlook als auch die Anbindung an externe Systeme wie Salesforce, Docu-Sign
oder ServiceNow. So konnen Anwender vielseitige Workflows erstellen, die sowohl
einfache  Benachrichtigungen als auch ausfuhrliche, systemubergreifende
Automatisierungen umfassen (Pearson et al., 2020).

Zusatzlich schreibt Guilmette (2020), dass Power Automate durch seine Integration in
M365 besonders fur Aufgaben wie Genehmigungsprozesse, Datenaktualisierungen oder
Erinnerungen geeignet ist.

2.2.2 Funktionsweise von Microsoft Power Automate

Die Funktionsweise von Power Automate basiert auf Workflows, die aus Triggern
(Auslosern) und Aktionen bestehen. Ein Trigger ist ein Ereignis, das den Workflow
startet (auslost). Das kénnte zum Beispiel der Eingang einer neuen E-Mail in einem
bestimmten Postfach, das Hinzufliigen eines Eintrags in einer SharePoint-Liste, aber
auch ein Klick auf eine Schaltflache sein. Die darauffolgenden Aktionen sind Schritte,
die nacheinander abgearbeitet werden. Aktionen reichen vom Versenden einer
Nachricht bis zur Aktualisierung einer Variable durch eine Berechnungen. Ein Workflow
beschreibt somit ein durch einen Trigger ausgeldste schrittweise Abarbeitung von
Aktionen (Guilmette, 2020) (Pearson et al., 2020).

Microsoft Power Automate unterstitzt verschiedene Typen von Workflows, darunter:

o Automatisierte Workflows: Starten automatisch durch ein bestimmtes Ereignis
¢ Instant Workflows: Werden immer manuell durch den Benutzer gestartet.
o Geplante Workflows: Werden zu einer festgelegten Zeiten gestartet
o Desktop Workflows: Ermdglichen die Automatisierung von Desktop-
Anwendungen.
(Guilmette, 2020)
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2.2.3 Low-Code

Power Automate ist eine Low-Code-Ldsung, die es auch technisch weniger versierten
Nutzern ermoglicht, Workflows zu erstellen. Die Plattform verwendet eine grafische
Benutzeroberflache, in der Aktionen und Ausldser per Drag-and-Drop angeordnet
werden konnen. So wird die Abhangigkeit von Programmiererfahrung reduziert und eine
schnellere Umsetzung von Automatisierungslésungen ermdglicht. Aufderdem férdert der
Low-Code-Ansatz die sogenannten "Citizen Developers". Dabei erstellen Anwender
selbst Losungen, ohne tiefgehende IT-Kenntnisse oder Unterstlitzung von IT-Personal
zu bendtigen (Guilmette, 2020) (Pearson et al., 2020).

2.2.4 Grundlagen zu Robot Process Automation (RPA)

Robotic Process Automation (RPA) oder robotergesteuerte Prozessautomatisierung ist
eine Technologie fur die Automatisierung von Ablaufen, speziell fur sich wiederholende
und repetitive Aufgaben. Im Gegensatz zu traditionellen Automatisierungslésungen
arbeitet robotergesteuerte Prozessautomatisierung auf der Benutzeroberflache
bestehender Anwendungen. Software-Roboter imitieren Aktivitdten von menschlichen
Nutzern, indem sie auf Benutzeroberflachen zugreifen, Daten verarbeiten oder Aktionen
ausfihren und dadurch Aufgaben automatisieren. Der Vorteil hier ist, dass keine
Anderungen an der zugrunde liegenden IT-Infrastruktur vorgenommen werden miissen
(Hofmann et al., 2020).

RPA wird haufig in Back-Office-Prozessen eingesetzt, die eine hohe Wiederholungsrate
aufweisen. Beispiele fur solche Aufgaben sind das Ausfullen von Formularen, das
Kopieren und Einfligen von Datensatzen oder das Erstellen von Berichten. Software-
Roboter kénnen solche Prozesse selbst ausfihren und dabei hohe Genauigkeit und
Effizienz sicherstellen. Sibalija et al. (2019) betonen, dass RPA besonders vorteilhaft flr
Aufgaben ist, die niedrige kognitive Anforderungen haben und einen hohen
Automatisierungsgrad ermdglichen. RPA ist der zugrundeliegende Gedanke von
Automatisierungslosungen wie Power Automate.

2.3 Grundlagen der Kl-gestutzten Workflow Automatisierung

Die Kombination von Kunstlicher Intelligenz (KI) und Robotic Process Automation (RPA)
ist ein entscheidender Schritt in der Entwicklung von Automatisierungsiésungen.
Wahrend RPA normalerweise auf regelbasierten Prozessen basiert und repetitive
Aufgaben automatisiert, erweitert die Integration von Kl die Moglichkeiten erheblich.
Durch die Verbindung beider Technologien entstehen intelligente Systeme, die in der
Lage sind, sowohl strukturierte als auch unstrukturierte Daten zu verarbeiten, komplexe
Entscheidungen zu treffen und Workflows adaptiv zu gestalten (Ribeiro et al., 2021).
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Kl-gestlutzte Workflow Automatisierung nutzt Technologien wie Natural Language
Processing (NLP) und maschinelles Lernen. Somit kénnen Aufgaben automatisiert
werden, die Uber einfache, regelbasierte Prozesse hinausgehen. NLP ermdglicht es,
natlrliche Sprache zu analysieren und zu interpretieren, was insbesondere bei der
Bearbeitung von Kundenanfragen oder der Analyse von E-Mail-Inhalten sehr hilfreich
sein kann. Kinstliche Intelligenzen kénnen Muster in gro3en Datensatzen erkennen und
kontinuierlich die Entscheidungsfindung der Automatisierung verbessern. Dadurch
werden Workflows dynamischer und flexibler gestaltet. So kann die Effizienz erhéht, und
die Anpassungsfahigkeit der Systeme gesteigert werden (Koch & Wildner, 2020).

Die Integration von Microsoft Copilot in Power Automate stellt eine solche Kombination
von Kl und Workflow Automatisierung dar. Microsoft Copilot verwendet Kl-Technologien,
um Benutzer bei der Erstellung von Workflows zu unterstlitzen, indem es natirliche
Sprache versteht und automatisch Workflows generieren kann. Dies reduziert die
Komplexitat der Workflow-Erstellung und macht Automatisierung fir eine breitere Menge
an Nutzern zuganglich. Benutzer kénnen einfache Anweisungen wie "Erstelle einen
Workflow, der mich benachrichtigt, wenn eine neue Datei hinzugefigt wird" eingeben,
und Copilot in Kombination mit Power Automate erstellt den entsprechenden Workflow
dann automatisch (v-aangie, 2024).

2.4 Effizienz und Fehleranfalligkeit bei der Kl-gestutzten
Programmierung

Basierend auf Erkenntnissen zur Kl-gestlutzten Programmierung wie zum Beispiel
GitHub Copilot lassen sich Parallelen zur Workflow-Automatisierung ziehen.
Insbesondere steht die Art der Interaktion zwischen Anwendern und KI-Systemen im
Fokus.

2.4.1 Effizienz durch Kl-gestitzte Automatisierung

KI-Systeme wie GitHub Copilot basieren auf grofsen Sprachmodellen (LLMs) und bieten
Vorteile in der Effizienzsteigerung, indem sie repetitive Aufgaben automatisieren und
Vorschlage zur Lésung spezifischer Probleme machen. Die Studie von Barke et al.
(2022) hebt hervor, dass die Interaktion zwischen Anwender und KI-Systemen auf zwei
verschiedene Weisen stattfindet: "Acceleration (Beschleunigung)" und "Exploration
(Erforschung)". Im Beschleunigungs-Modus kénnen Nutzer klar definierte Aufgaben
schneller I6sen, indem die Kl Vorschlage fur spezifische Arbeitsschritte liefert oder den
Code fir einen bestimmte Funktion. Diese Funktionalitat entspricht der Automatisierung
einfacher Workflow-Schritte, wie dem Trigger eines Workflows oder dem Senden einer
Mail als Einzelfunktion. Im Erforschungs-Modus wissen Nutzer noch nicht genau, wie sie
ein Problem I6sen kdnnen, und lassen sich Vorschlage von der Kl generieren, um dann
einen Ansatz zu wahlen und diesen weiterzuverfolgen. Diese Funktionalitat kann dabei
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helfen, sich Uber das weitere Vorgehen klar zu werden. In der Workflow-Automatisierung
kann das helfen, wenn man noch keine Vorstellung davon hat, wie ein potenzieller
Workflow aussehen kann (Barke et al., 2022).

2.4.2 Herausforderungen durch Fehleranfalligkeit

Trotz der Effizienzvorteile bleiben Herausforderungen bestehen, insbesondere bei der
Validierung der von der Kl generierten Inhalte. Die Fehleranfalligkeit steigt in
erforschenden Szenarien, in denen Nutzer sich nicht sicher sind, wie sie weiter vorgehen
sollen. Programmier-Anwender neigen dazu, generierte Vorschlage intensiver zu prifen,
wenn sie mit unbekannten Aufgaben oder Schnittstellen arbeiten sollen (Barke et al.,
2022).

2.4.3 Daten zur Effizienz und Validierung

Die Studie von Barke et al. (2022) liefert wertvolle empirische Daten zur Effizienz und
Fehleranfalligkeit bei der Interakton von Nutzern mit Kl-gestitzten
Automatisierungssystemen wie GitHub Copilot. Die Ergebnisse zeigen deutliche
Unterschiede in der Zeitverteilung und den Validierungsstrategien zwischen dem
Beschleunigungs-Modus und dem Erforschungs-Modus.

Die Teilnehmer verbrachten insgesamt 248,6 Minuten im explorativen Modus und 104,7
Minuten im Beschleunigungsmodus. Dabei stellt sich heraus, dass professionelle
Programmierer mit Erfahrung in GitHub Copilot haufiger im Beschleunigungs-Modus
interagierten, was auf ihre Fahigkeit hinweist, klar definierte Aufgaben effizient
umzusetzen. Unerfahrene Nutzer auf der anderen Seite verbrachten mehr Zeit im
Erforschungs-Modus, was der Notwendigkeit einer intensiveren Validierung zu Grunde
liegt (Barke et al., 2022).

Zusatzlich wurden drei Hauptmethoden zur Validierung in der Studie identifiziert:

Sorgfaltige Prifung des Codes: 57,2 % der Validierungszeit wurden fur die genaue
Analyse der Vorschlage verwendet.

Ausfiihrung von Code: Nutzer fiihrten die generierten Inhalte aus, um deren
Funktionalitat zu Uberprufen.

Vergleich mit Dokumentationen: KI-Vorschlage wurden mit offiziellen Quellen
abgeglichen, um die Korrektheit sicherzustellen.

(Barke et al., 2022)
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2.5 Literaturanalyse

Die Literatur zu Kl-gestitzter Workflow-Automatisierung zeigt einige Perspektiven und
Ansatze, die zur Bewertung der Effizienz und Fehleranfalligkeit dieser Systeme dienen.
Dieses Kapitel beschaftigt sich mit Erkenntnissen aus drei wissenschaftlichen Papers.
Diese decken sowohl theoretische als auch praktische Aspekte der Automatisierung und
der Rolle von Kl ab. Die ausgewahlten Arbeiten erganzen die Themen und Ziele dieser
Bachelorarbeit, indem sie relevante Konzepte wie die Integration von Kl in Robotic
Process Automation (RPA), die Funktionalitat von Large Language Models (LLMs) und
die Herausforderungen bei der Nutzung von KI-Systemen erlautern.

2.5.1 Die Rolle von LLMs in der Automatisierung

Das erste Paper von Pandy et al. (2024), analysiert, wie Large Language Models (LLMs)
die Automatisierung in Unternehmen revolutionieren kdnnen. Insbesondere wird darauf
eingegangen, wie LLMs durch ihre Fahigkeit, natlrliche Sprache zu verstehen und zu
verarbeiten, eine benutzerfreundliche Schnittstelle zur Erstellung von Workflows bieten.
Dies ist relevant fur die Nutzung von Microsoft Copilot in Power Automate, da es
Benutzern erméglicht, Workflows durch einfache sprachliche Eingaben zu generieren.
Die Studie hebt hervor, dass die Hauptstarken von LLMs in ihrer Flexibilitat und ihrem
adaptiven Lernen liegt, wodurch sie sich an unterschiedliche Kontexte anpassen
kénnen. Sie warnt jedoch auch vor Herausforderungen wie der Interpretation von
Mehrdeutigkeiten in Benutzereingaben, was potenziell zu Fehlern in der Workflow-
Erstellung fuhren kann (Pandy et al., 2024).

2.5.2 Innovationen in der RPA durch KI

Die Arbeit von Afrin et al. (2025), untersucht, wie Kl-Technologien, einschlieRlich LLMs,
RPA weiterentwickeln. Sie beschreibt, wie traditionelle RPA-Systeme durch die
Integration von KI flexibler und leistungsfahiger werden. Diese Erkenntnisse stehen in
direktem Zusammenhang mit Microsoft Power Automate, das als Low-Code-Plattform
RPA-Funktionalitaten bietet. Laut der Studie ermoglichen Kl-gestitzte Systeme eine
dynamischere Anpassung von Workflows und eine effizientere Verarbeitung grofR3er
Datenmengen. Gleichzeitig wird betont, dass die Einflihrung solcher Technologien nicht
ohne Risiken ist. Zu den Hauptproblemen z&hlen die Abhangigkeit von qualitativ
hochwertigen  Trainingsdaten und die potenzielle Fehleranfalligkeit bei
unvorhergesehenen Eingaben (Afrin et al., 2025).

2.5.3 Effizienz und Fehleranfalligkeit von Kl-gestltzten Workflows

Simao & Shaddoc (2023) konzentrieren sich auf die Bewertung der Effizienz und
Fehleranfalligkeit von Kl-gestlitzten Automatisierungssystemen. Sie bietet wertvolle
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Erkenntnisse zur Messung und Bewertung dieser beiden zentralen Kriterien, die auch in
dieser Bachelorarbeit untersucht werden. Die Studie stellt fest, dass Kl-Systeme zwar
eine schnellere Implementierung und Ausfuhrung von Workflows ermdglichen, aber
auch eine hohere Fehleranfalligkeit aufweisen kénnen, insbesondere, wenn komplexe
oder schlecht definierte Aufgaben automatisiert werden sollen. Die Ergebnisse der
Studie bestatigen die Hypothese dieser Arbeit, dass Kl-gestlitzte Workflows zwar
effizienter sind, aber eine hohere Fehleranfalligkeit im Vergleich zu manuellen Workflows
aufweisen (Simao & Shaddoc, 2023).

2.5.4 Relevanz fiur die Bachelorarbeit

Die analysierten Studien bieten eine solide Grundlage, um die Forschungsthemen dieser
Arbeit zu unterstitzen. Sie zeigen, dass LLMs und Kl-gestiutzte RPA-Systeme sowohl
Potenziale als auch Herausforderungen in der Workflow-Automatisierung mit sich
bringen. Insbesondere die Erkenntnisse zur Effizienz und Fehleranfalligkeit sowie zur
Benutzerfreundlichkeit von Kl-basierten Systemen tragen dazu bei, die in dieser Arbeit
verwendeten Bewertungskriterien zu validieren und ein besseres Verstandnis fir die
Leistungsfahigkeit von Microsoft Copilot in der Praxis zu entwickeln.
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3. Methodik

Dieses Kapitel stellt den Ubergang von Theorie zum empirischen Arbeiten dar. Zuerst
wird auf die empirische Methode eingegangen, welche fur die Bachelorarbeit verwendet
werden. Danach werden die Use-Case ausfuhrlich beschrieben. Anschliefdend wird auf
die Bewertungskriterien eingegangen und beschreiben, wie Messungen im Rahmen der
experimentellen Fallstudie vorgenommen werden. Fir den empirischen Teil werden alle
Use-Cases in Power Automate jeweils mit Hilfe von Copilot und manuell erstellt und
ausgefihrt. Dabei wird die Berechtigungen eines Globalen Admins verwendet. Auf
mogliche Berechtigungsunterschiede bei den einzelnen Workflows wird in der
Diskussion eingehen.

3.1 Auswahl der Use-Cases

In der experimentellen Fallstudie werden flinf Workflows jeweils manuell und mithilfe der
Unterstutzung von Microsoft Copilot erstellt. Dabei werden Messungen getatigt, die am
Ende Aufschluss Uber die Leistungsfahigkeit von Microsoft Copilot und Microsoft Power
Automate geben sollen. Dabei werden angefragte Use-Cases aus dem Arbeitskontext
herangezogen.

Use-Case 1:

Eine Person 1 ist zustandig fir eine Intranet-Seite in einer SharePoint-Umgebung. Diese
Person 1 arbeitet mit mehreren anderen Personen an dieser Seite. Person 1 méchte
immer per Mail informiert werden, wenn jemand ein neues Dokument in einem
bestimmten Ordner ablegt. Die Mail soll den Namen der Person, die die Datei
hochgeladen hat und den Namen der Datei enthalten.

Use-Case 2:

Wenn eine Mail an eine bestimmte Inbox zugestellt wurde, soll durch Copilot der Inhalt
der Mail bewertet und kategorisiert werden. Nach der Bewertung sollen mdgliche
Aufgaben, die identifiziert wurden, in Microsoft Tasks hinzugefligt werden. Dabei sind
der Titel der Aufgabe, die auszufiihrende Tatigkeit falls ndher beschrieben, die
gewunschte Fertigstellung und zusatzliche Anhange oder Ressourcen einzutragen.

Use-Case 3:

Eine Person Ubersieht 6fters Neuigkeiten (News) aus ihrer Geschaftseinheit die am
SharePoint gepostet wurden. Diese Neuigkeiten sind meistens lange Texte, die etwas
Zeit in Anspruch nehmen, um sie zu lesen. Da die Person dennoch auf dem neusten
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Stand bleiben mochte, mochte sie eine kurze zusammengefasste Version der
Neuigkeiten per Mail erhalten, wenn eine neue News auf der Seite der Geschaftseinheit
veroffentlicht wird. Der Workflow soll ihr als jedes Mal, wenn einen neue News
veroffentlicht wird die zusammengefasste Version per Mail zukommen lassen.

Use-Case 4:

Eine Person betreibt eine SharePoint Liste fir den Zugriff zu einem Teams-Team. Wenn
man Zugriff zu diesem Teams-Team haben will, muss man sich mit seiner Email Adresse
in diese Liste eintragen. Wenn sich eine Person eintragt, will die Person, die das Teams-
Team betreibt, eine Benachrichtigung mit einem Approval erhalten. Wenn sie
einverstanden ist, dass die Person Zugriff zu dem Teams-Team bekommt, bestatigt sie
den Approval. Danach soll die Person automatisch zum Teams-Team hinzugefugt
werden.

Use-Case 5:

Ein System-Administrator méchte, wenn neue Personen in der IT eingestellt werden,
diese Personen in ein Teams-Team hinzufligen, um sich die manuelle Arbeit zu
ersparen. Alle User der IT werden einer bestimmten Gruppe in EntralD zugeordnet. Der
Systemadministrator mochte jedes Mal, wenn eine neue Person zu dieser EntralD
Gruppe hinzugeflgt wird, ihr auch den Zugriff auf das Teams-Team geben. Da Teams-
Teams keine Gruppen als User unterstiitzen, wirde ihm das einen Mehrwert bieten.

3.2 Experimentelle Fallstudie

In dieser Arbeit wird eine Kombination aus einer Fallstudie und einem Experiment
angewandt, um die Forschungsfrage zu beantworten. Der gewahlte Ansatz ermdglicht
es, sowohl die reale Anwendung von Microsoft Copilot in einem praktischen Kontext zu
untersuchen als auch Zusammenhange unter kontrollierten Bedingungen zu evaluieren.

3.2.1 Die Fallstudie

Eine reine Fallstudie ware primar deskriptiv und wirde sich auf die Analyse eines
spezifischen Anwendungsfalls in seinem natirlichen Kontext konzentrieren. Wahrend
dies nutzliche Einblicke in die tatsachliche Nutzung von Microsoft Copilot und Power
Automate liefern wirde, ware es schwierig, klare Ursache-Wirkungs-Zusammenhange
zwischen den eingesetzten Methoden und den Ergebnissen zu identifizieren.
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3.2.2 Das Experiment

Ein reines Experiment erfordert die vollstdndige Kontrolle Uber alle
Rahmenbedingungen, um prazise Kausalbeziehungen nachzuweisen. Dies ist jedoch in
der Praxis oft schwer umzusetzen, da die realen Bedingungen, unter denen Workflows
erstellt und verwendet werden, stark variieren. Experimente allein kénnten daher die
Komplexitat und Vielschichtigkeit der tatsachlichen Anwendung von Microsoft Copilot
nicht richtig abbilden.

3.2.3 Die Experimentelle Fallstudie

Der Mix aus Fallstudie und Experiment vereint die Starken beider Methoden. Sie liefert
Realitatsnahe durch Einblicke in die praktische Nutzung und ermdglicht eine Bewertung
im realen Anwendungskontext. Zusatzlich erlaubt das experimentelle Design es,
spezifische Variablen gezielt zu manipulieren und deren Auswirkungen auf die Effizienz
und Fehleranfalligkeit von Workflows zu messen.

Dieser kombinierte Ansatz stellt sicher, dass sowohl praxisrelevante Erkenntnisse als
auch wissenschaftlich fundierte Aussagen uUber die Leistungsfahigkeit von Microsoft
Copilot im Vergleich zu manuell erstellen Workflows gewonnen werden kénnen.

3.3 Bewertungskriterien

Die Bewertungskriterien beschreiben die zu messenden Gréfden und wie diese zu
interpretieren sind. Dabei wird auch darauf eingegangen, wie die Dokumentation der
MessgroRen erfolgt. Auf Basis dieser Bewertungskriterien werden die manuell erstellten
Workflows mit den Copilot generierten Verglichen und in der Diskussion naher
behandelt.

3.3.1 Fehleranfalligkeit

Die Fehleranfalligkeit beschreibt die Anzahl an fehlerhaft bzw. gescheiterte Workflow-
Ausfuhrungen, die sich ereignen, bis der Workflow die Aufgabenstellung vollstandig
erfillen kann. Die Fehleranfalligkeit wird manuell erhoben und in der Excel-Datei
dokumentiert. Um zu gewahrleisten, dass die gezahlte Zahl korrekt ist, gibt es noch eine
Ausflihr-Historie, in der die erfolgreichen sowie erfolglosen Ausfiihrungen des Workflows
mitgeschrieben werden, mit welcher die manuell erhobene Zahl verglichen wird. Fehler
unterscheiden sich in 3 Kategorien, schwere Fehler, mittelschwere Fehler und leichte
Fehler.

Schwere Fehler sind Fehler, bei denen der Workflow ohne manuelles eingreifen kein
sinnvolles Ergebnis liefert. Zum Beispiel wenn ein Feld in einer Aktion nicht vom
Copiloten ausgeflllt werden kann. Diese Fehler werden mit -3 Fehlerpunkten bewertet.
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Ein mittelschwerer Fehler liegt vor, wenn der Workflow zwar grundsatzlich funktioniert,
jedoch Teilergebnisse fehlerhaft oder unvollstdndig sind. Ein Beispiel ware ein falsches
Zuordnen von Daten oder das Auslassen optionaler, aber relevanter Schritte. Diese
Fehler werden mit -2 Fehlerpunkten bewertet.

Leichte Fehler sind kleinere Abweichungen, die die Grundfunktionalitat des Workflows
nicht beeintrachtigen. Dies kann z. B. ein fehlender Kommentar oder eine geringfiigige
Formatierungsabweichung sein. Diese Fehler werden mit -1 Fehlerpunkten bewertet.

Ein Workflow gilt als weniger fehleranfallig, wenn er wenige oder keine fehlerhaften
Ausfihrungen aufweist, bevor die Aufgabenstellung vollstandig erfillt ist. Dieses
Kriterium ermoglicht es, die Qualitat und Robustheit der Workflows zu beurteilen.

3.3.2 Schnelligkeit (Durchlaufzeit)

Die Schnelligkeit beschreibt die Durchlaufzeit des Workflows in Sekunden, gemessen
ab dem Start des Triggers bis zur vollstdndigen Erfillung der Aufgabenstellung. Diese
Durchlaufzeit veranschaulicht die Schnelligkeit der Workflow-Ausflihrung.

Die Durchlaufzeit wird, ebenso wie die Ausfuhr-Historie von Microsoft Power Automate,
bei jeder Ausfiihrung dokumentiert und danach ebenso in die Excel-Tabelle Gbertragen,
um alle erhobenen Daten vergleichen zu kénnen.

Die Schnelligkeit eines Workflows bezieht sich auf die Zeitspanne zwischen dem Start
des Triggers und der vollstandigen Erfullung der Aufgabenstellung. Eine kiirzere
Durchlaufzeit wird als positiver Indikator fur die Schnelligkeit der Ausfuhrung gewertet,
eine lange Ausflihrung als ein negativer Indikator. Dieses Kriterium hilft, die
Leistungsfahigkeit der Workflows im Betrieb zu vergleichen.

3.3.3 Effizienz

Die Effizienz beschriebt die Anzahl der Minuten, die bendtigt werden, um einen Workflow
vollstandig und funktionstlichtig zu erstellen. Dabei wird untersucht, wie effizient die
Ressourcen (Zeit) fur die Erstellung des Workflows genutzt werden kdnnen .

Diese Dauer in Minuten wird manuell erfasst und in einem Excel Dokument
nachvollziehbar dokumentiert. Fur jeden Workflow wird jeweils das Datum der Erstellung
sowie die Startzeit und Endzeit dokumentiert. Falls ein Workflow an mehreren Tagen
erstellt wird, werden mehrere Tage mit Start- und Endzeit dokumentiert.

Dabei ist zu beachten, dass die Ergebnisse auf der Leistung einer einzelnen Person
basieren - in diesem Fall des Autors dieser Arbeit. Die Entscheidung, nur die eigene
Leistung als MaRstab zu verwenden, basiert auf der Absicht, die Zeitersparnis durch die
Unterstitzung von Microsoft Copilot als aussagekraftige Metrik zu betrachten, ohne
dabei universelle oder allgemeinglltige Aussagen zu treffen. Die Effizienz eines
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Workflows wird daran gemessen, wie schnell er erstellt werden kann. Ein effizienter
Workflow zeichnet sich durch einen kiirzeren Erstellprozess aus, wobei das Ziel darin
besteht, Zeit und Aufwand zu minimieren. Dieses Bewertungskriterium liefert Aufschluss

daruber, ob und wie effizient Microsoft Copilot im Vergleich zur manuellen Erstellung Zeit
spart.
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4. Durchfiihrung der Fallstudie

Zur praktischen Untersuchung der Leistungsfahigkeit von Microsoft Copilot in Power
Automate wurde im Rahmen dieser experimentellen Fallstudie funf praxisnahen Use-
Cases herangezogen. Jeder dieser Use-Cases wurde als Workflows sowohl manuell als
auch Kl-gestitzt mit Microsoft Copilot erstellt. Zur besseren Veranschaulichung des
Vorgehens wurde vorab ein beispielhafter Workflow-Prozess dargestellt, der den Ablauf
bei der Erstellung mit Copilot zeigt.

Fir beide Varianten, manuell und Kl-gestitzt, wurden die durchschnittliche Durchlaufzeit
der Workflows nach zehn erfolgreichen Ausfuhrungen (bereinigt um Ausrei3er mittels
Standardabweichung), sowie die Fehlerpunkte gemafl dem in Kapitel 3.3.1
beschriebenen Bewertungsschema und die Dauer der Erstellung dokumentiert. Die
folgenden Abschnitte stellen die Ergebnisse pro Use-Case dar und vergleichen diese
miteinander.

4.1 Praktisches Beispiel: Erstellung eines Workflows mit
Microsoft Copilot

Zur Veranschaulichung des Vorgehens bei der Workflow-Erstellung mit Microsoft Copilot
wird in diesem Abschnitt ein konkretes Ablaufbeispiel beschrieben. Dabei wird Use-Case
1 exemplarisch anhand zweier Prompt-Varianten gegenubergestellt: der urspriinglichen
Use-Case-Definition sowie einem angepassten Prompt, der zur erfolgreichen Erstellung
des Workflows fuhrte.

4.1.1 Ausganglage und Ziel

In diesem Beispiel soll ein Workflow erstellt werden, der automatisch eine E-Mail an eine
bestimmte Person sendet, sobald ein neues Dokument in einem spezifischen Ordner auf
einer SharePoint-Seite hochgeladen wird. Die E-Mail soll den Namen der
hochgeladenen Datei sowie den Namen der Person enthalten, die diese Datei
hochgeladen hat.

4.1.2 Ausgangs Prompt (Use-Case Definition)

Zur Umsetzung mit Microsoft Copilot wurde der urspriingliche Prompt aus der Use-Case-
Definition in das Copilot-Feld eingegeben, wie in Abbildung 2 ersichtlich ist.

Prompt: ,Eine Person 1 ist zusténdig fiir eine Intranet-Seite in einer SharePoint-
Umgebung. Diese Person 1 arbeitet mit mehreren anderen Personen an dieser
Seite. Person 1 méchte immer per Mail informiert werden, wenn jemand ein
neues Dokument in einem bestimmten Ordner ablegt. Die Mail soll den Namen
der Person, die die Datei hochgeladen hat und den Namen der Datei enthalten.”
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#» Create your automation with Copilot

Get started by selecting an example or describing your own automation idea.

| Every month, copy all files from OneDrive folder to another OneDrive folder |

l‘ Copy all rows from an Excel file to another excel file with a click of a button |

| When a new item is created in SharePoint, send me an email |

Eine Person 1 ist zustandig fur eine Intranet-Seite in einer SharePoint-Umgebung. Diese Person 1
arbeitet mit mehreren andere Personen an dieser Seite. Person 1 mochte immer per Mail informiert
werden, wennJemand ein neues Dokument in einem bestimmten Ordner ablegt. Die Mail soll den

Mnmnan Adac Dacman Ain dina Natal hachanlndan hationd dan AMamman dae Nadal anthalban

Generate

Copilot is new technology that is still being developed. It is optimized for use with English language and has limited

support with other languages. As such, parts of it may appear in English rather than your preferred language. Learn more

Abbildung 2: Copilot Erstellung mit Use-Case Definition

Mit einem Klicken auf den ,Generate” Knopf, wird, wie in Abbildung 3 zu sehen ist, ein
moglicher Workflow vorgeschlagen. In diesem Fall wurden zwei potenzielle Versionen
vorgeschlagen. Es wurde die erste Option gewahlt, da die zweite schon beim Trigger
einen Fehler aufwies und daher unbrauchbar war. Wenn man auf ,Keep it and continue®
klickt, wird man mit dem vorgeschlagenen Workflow direkt in den Workflow-Builder von
Power Automate weitergeleitet. Von dort aus kdénnen zusatzliche Einstellungen
vorgenommen werden.

Suggested flow

If you like this Al-generated suggestion, choose Keep it and continue to complete the configuration.

[ Trigger

The flow starts when this happens
When a file is created in a folder (deprecated)
SharePoint

£ Actions

This is what the flow will do

& Send an email
Office 365 Outlook

Version 1 of 2

v/ Keep it and continue ﬂ Add more details for Copilot to work with

Abbildung 3: Copilot generierter Workflow mit Use-Case Definition

Wie man in Abbildung 4 sehen kann, war das Ergebnis auf Basis dieses Prompts nur
teilweise korrekt. Der Trigger wurde erkannt und die E-Mail-Komponente grundsatzlich
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erstellt. Jedoch fehlten die konkreten dynamischen Inhalte, wie Dateiname und Name
der Person, die die Datei hochgeladen hat sowie spezifische Verweise auf die
SharePoint-Seite und die Dokumenten-Bibliothek.

- When a file is created
in a folder
(deprecated)

2\ Invalid parameters

@

( %:’I

Send an email

( :4:|

Abbildung 4: Unkonfigurierter Workflow

4.1.3 Finaler Prompt

Um ein genaueres Ergebnis zu erzielen wurde der Prompt Uberarbeitet und dann erneut
wie in Abbildung 5 zu sehen ist in das Copilot Eingabefenster eingegeben und
ausgefuhrt.

Prompt nach Uberarbeitung: ,Wenn eine Datei in den ,Dokumenten’ von dieser
SharePoint Site “https.//contoso.sharepoint.com” erstellt wird, dann sende eine
Mail v2. Sende die Mail an ,johannes.lienbacher@contoso.com® (unter
Verwendung der Person aus dem Dropdown). Der Betreff lautet ,Neue Datei
erstellt oder geédndert”. Der Parameter ,emailMessage/Body* der Mail sollte eine
Nachricht enthalten, dass eine neue Datei hochgeladen wurde, einschliel3lich des
Erstellers der Datei ,Modified By* oder ,Created By“ und der Dateiname der
hochgeladenen Datei! Flige diese Informationen liber dynamischem Contents
hinzu! "
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#» Create your automation with Copilot

Get started by selecting an example or describing your own automation idea.

[ Every month, copy all files from OneDrive folder to another OneDrive folder J

[ Copy all rows from an Excel file to another excel file with a click of a button ]

[ When a new item is created in SharePoint, send me an email J

When a file is created or modified in the "Documents” (from Dropdown) of this SharePoint Site
“https:// B sharepoint.com/sites /L then send a mail v2.
Kend the mail to "Johannes.lienbacher @[] com" (using the person from the dropdown).

Cobninct im "Nlawse £ila meantnd Av cnadifiadN
Generate

Copilot is new technology that is still being developed. It is optimized for use with English language and has limited
support with other languages. As such, parts of it may appear in English rather than your preferred language. Learn more

Abbildung 5: Copilot Erstellung mit eigenem Prompt

In Abbildung 6 ist der vorgeschlagenen Workflow von Copilot zu sehen. Auf dem ersten
Blick sieht er exakt gleich aus wie zuvor. Die Anderungen des Prompts werden erst im
Flow-Builder ersichtlich, da sich der Ablauf des Workflows nicht andert, jedoch

zusatzliche Konfiguration eingebaut wurde.

Suggested flow

If you like this Al-generated suggestion, choose Keep it and continue to complete the configuration.

~

2 Trigger
The flow starts when this happens

| When a file is created in a folder (deprecated)

SharePoint

£ Actions
This is what the flow will do

Send an email
f 6
Office 365 Outlook

Version 1 of 2

/' Keep it and continue 9 Add more details for Copilot to work with

Al-generated

Abbildung 6: Copilot generierter Workflow mit eigenem Prompt
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When a file is created
in a folder
(deprecated)

Abbildung 7: Teils Konfigurierter Workflow

Abbildung 7 zeigt, dass dieses Mal nach Erstellung des Flows keine Fehlermeldung
erscheint. Um den Unterschied noch einmal genau darzustellen, wurde in den folgenden
zwei Abbildungen (8 & 9) die Konfiguration der beiden Trigger-Aktionen
gegenubergestellt.

. When a file is created in a folder (deprecated)

Parameters Settings Code view  About

Site Address *

Example: https.//contoso.sharepoint.com/sites/sitename. v

Folder Id *

elect a folder.

Abbildung 8: Aktions-Konfiguration mit Use-Case Definition

. When a file is created in a folder (deprecated)

Parameters Settings Code view  About

Site Address *
Training 3 Demo Enviroment - https:/// I sharepoint.com/sites/ [N ‘

Folder Id *

Documents O

Abbildung 9: Aktions-Konfiguration mit eigenem Prompt

Wie man in Abbildung 8 und Abbildung 9 erkennen kann, unterscheiden sich die Prompts
in der Konfiguration der Aktionen. Umso genauer man die Konfiguration beschreibt,
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desto praziser werden die von Copilot in Power Automate erstellten Workflows und umso
weniger muss manuell oder mit dem ,In-Flow-Builder-Chat* erganzt bzw. geandert
werden. Dennoch zeigen sich auch bei detaillierten Prompts Grenzen von Copilot, die in
den folgenden Kapiteln naher erlautert werden.

4.1.4 Anpassung mit Copilot im Flow-Builder

Die Trigger Aktion ist somit vollstandig konfiguriert und einsatzbereit. Wenn nun der
Workflow gespeichert wird, dann gibt es dennoch einen Error. Dies liegt daran, dass in
der zweiten Aktion ,Send an email“, der E-Mail-Body nicht korrekt beflllt wurde. Um so
etwas anzupassen, kann die Copilot-Chat-Funktion direkt im Flow-Builder verwendet
werden. In diesem Chat kdnnen Anderungswiinsche beschrieben und dann von Copilot
ausgefuhrt werden. Um den Workflow erfolgreich fertigzustellen, wurde der
untenstehende Prompt verwendet. Abbildung 10 zeigt das Eingabefenster von Copilot
im Flow-Builder.

Prompt: ,Bitte dndere den Text des E-Mail-Bodys zu einem dynamischen Inhalt aus
Aktion 1. Dabei sollen der Name der Datei und der Ersteller der Datei im Body
angegeben werden.

(@ Connected to SharePoint

(@ Connected to Office 365 Outlook

Bitte andere den Text des E-Mail-Bodys zu einem
dynamischen Inhalt aus Aktion 1. Dabei sollen
der Name der Datei und der Ersteller der Datei

166/2000

< B

Make sure Al-generated content is accurate and
appropriate before using.

Abbildung 10: Copilot im Flow-Builder

In manchen Fallen kann Copilot bestimmte Prompts nicht korrekt verarbeiten. In diesem
konkreten Beispiel brauchte es einige Versuche mit dem Flow-Builder-Chat, um die
Funktion erfolgreich zu konfigurieren. Oftmals wurden ungewollte Aktionen geldscht,
unnotige Schleifen eingefiigt, oder die gewlinschte Konfiguration ganzlich ignoriert. Das
Problem hierbei sind die dynamischen Inhalte, die es Power Automate ermdglichen,
Metadaten aus einer vorherigen Aktion wiederzuverwenden. Dynamische Inhalte lassen
sich in ihrer Funktion mit klassischen Variablen oder Arrays aus der Programmierung
vergleichen. Dabei stehen sie flir Werte, die sich je nach Kontext automatisch andern.
Konkret handelt es sich um den Dokumenten- und Personennamen, den das Dokument
hochgeladen hat. Bei dynamischen Inhalten passiert es haufig, dass Copilot die ,Code-
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View* (die nicht nutzerfreundliche Version eines dynamischen Inhaltes) direkt in ein
Benutzeroberflachen-Feld schreibt. Diese Art der Eingabe ist von dem Konfigurations-
Feld nicht verarbeitbar. Der dynamische Content (Name des Files), der im E-Mail-Body
ausgegeben werden soll, wird zum Beispiel, wie in Abbildung 11 gezeigt, in der
manuellen Benutzeransicht von einer Liste im Dropdown ausgewahlt.

Ty UTe DUUY OT UTe TTan

When a file is created (properties only)

Name
File nar f the item in document librari display name of the iter

Abbildung 11: Auswahl dynamischer Inhalte

Diese Auswahl sieht in der Code-Ansicht wie folgt aus: ,@{triggerBody()?['{Name}']}’.
Wenn Copilot versucht, diese Zeichenkette direkt in das Benutzeroberflachen-Feld
einzuflgen, fuhrt das zu einem Fehler. Im schlimmsten Fall muss dann manuell
eingegriffen werden.

4.2 Use-Case 1: Benachrichtigung bei Datei-Upload in
SharePoint

Manuelle Erstellung
o Dauer der Erstellung: 18 Minuten
e Durchschnittliche Durchlaufzeit: [335984 ms; 25570ms]
e Fehlerpunkte: -1

Der Fehlerpunkt bei der manuellen Erstellung entstand durch eine nicht erfolgreiche
Ausfuhrung des Workflows, bei der ein falscher dynamischer Content verwendet wurde.

Erstellung mit Microsoft Copilot
o Dauer der Erstellung: 62 Minuten
e Durchschnittliche Durchlaufzeit: [335972 ms; 25669 ms]
e Fehlerpunkte: -3

Die Fehlerpunkte der Kl-gestutzten Erstellung ergaben sich aus einem leichten und
einem mittelschweren Fehler. Der leichte Fehler wurde gewertet, weil die Mail zwar
gesendet wurde, aber keine Daten enthielt. Mit dem ,Flow-Builder-Chat* wurde versucht
die dynamischen Contents einzufligen. Dies zeigte aber keinen Erfolg und verbrauchte
einiges an Zeit, was den grofen Unterschied in der Erstellungsdauer unterstreicht.
Copilot hatte Schwierigkeiten den dynamischen Content im Mail-Body zu setzen, was
ein manuelles Eingreifen unumganglich machte. Da der Flow aber grundsatzlich
ausfiuhrbar war, wurde hier nur ein mittelschwerer Fehler gerechnet.
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4.3 Use-Case 2: Extraktion von Tasks aus eingehenden E-
Mails

Manuelle Erstellung
o Dauer der Erstellung: 63 Minuten

e Durchschnittliche Durchlaufzeit: [10314 ms; 3066ms]
e Fehlerpunkte: -3

Die 3 Fehlerpunkte der manuellen Erstellung setzen sich aus drei leichten Fehlern
zusammen. Diese leichten Fehler sind auf die Schwierigkeiten mit der ,Parse-JSON*
Aktion zurickzufihren. Durch drei nicht erfolgreiche Ausflhrungen des Workflows
entstanden die Fehlerpunkte.

Erstellung mit Microsoft Copilot
o Dauer der Erstellung: 71 Minuten

e Durchschnittliche Durchlaufzeit: [7700 ms; 4300 ms;]
e Fehlerpunkte: -13

Leichte Fehler Mittelschwere Fehler Schwere Fehler

2 1 3

Tabelle 1: Fehlerpunktezusammensetzung Use-Case 2

Die hohe Anzahl an Fehlerpunkten lasst sich bei diesem Workflow auf die Verwendung
von speziellen Aktionen zurlickfihren. Fir diesen Use-Case wurde eine Kl-Aktion
verwendet, in welcher man einen eigenen Prompt fir die Verarbeitung von Daten
definieren kann. Die drei schweren Fehler sind jeweils auf entweder die Auswahl der
Aktion, die Konfiguration der Aktion oder eine fehlende Logik zurlickzuflihren. Den ersten
schweren Fehler stellt die Auswahl der KI-Aktion dar, diese konnte unmdglich von
Copilot ausgewahlt werden. Es wurden immer alternative Aktionen hinzugefligt, die aber
die bendétigte Funktionalitat nicht abdeckten. Der zweite schwere Fehler entstand bei der
Konfiguration der Aktionen, da die Kl-Aktion nicht befiillt werden konnte. Es war nicht
madglich einen ausflihrbaren Workflow mit Copilot zu generieren. Der dritte und letzte
schwere Fehler entstand durch die fehlende Logik. Ohne die ,Parse-JSON“ Aktion,
konnten in dem Workflow die Daten nicht weiterverarbeitet werden. Diese Aktion wurde
in keinem einzigen Versuch von Copilot erstellt, somit musste manuell nachgeholfen
werden. Einer der zwei mittelschweren Fehler kommen ebenso aus dem ,Parse-JSON*"
da der ,Flow-Builder-Chat* eine falsche JSON Struktur erstellt hatte, mit der der Flow
zwar ausfihrbar war, aber kein Ergebnis lieferte. Der zweite mittelschwere Fehler kam
aus der KI-Aktion, welche im Gegensatz zur manuellen Version Probleme hatte, die
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Tasks zu identifizieren und somit kein erfolgreicher Durchlauf moglich war. Die zwei
leichten Fehler kamen aufgrund der Ausgabe der Daten zustande, dabei wurde das Mail
nicht richtig formatiert und Daten wurden falsch dargestellt.

4.4 Use-Case 3: Zusammenfassung neuer SharePoint-News
per E-Mail

Manuelle Erstellung
o Dauer der Erstellung: 28 Minuten
e Durchschnittliche Durchlaufzeit: [17267 ms; 13933 ms]
e Fehlerpunkte: 0

Erstellung mit Microsoft Copilot
e Dauer der Erstellung: 101 Minuten
e Durchschnittliche Durchlaufzeit: [15950 ms; 13250 ms]
e Fehlerpunkte: -14

Leichte Fehler Mittelschwere Fehler Schwere Fehler

2 - 4

Tabelle 2: Fehlerpunktezusammensetzung Use-Case 3

Der Copilot generierten Workflows flir Use-Case 4 ist der Workflow mit den meisten
Fehlerpunkten. Bei diesem Workflow lag das Problem wie bei Use-Case 3 zu einem
groRen Teil an der KI-Aktion. Erstellung und Konfiguration der Kl-Aktion waren hier
ebenso nicht méglich wie in Use-Case 3 was zu den ersten zwei schweren Fehlern
fuhrte. Der dritte Fehler entstand durch die falsche Konfiguration der ,HTTP Request*
Aktion. Diese ist verantwortlich fur das Abfragen der neuen SharePoint-News. Copilot
war es nicht moglich die Aktion mit der richtigen API-Abfrage zu konfigurieren,
geschweige denn einen dynamischen Content als Parameter in der API-Abfrage zu
verwenden. Der letzte schwere Fehler entstand durch das nicht anlegen von Variablen.
Fur die Verarbeitung der Daten muss eine Variable initialisiert und gesetzt werden. Auch
dieser Teil konnte von Copilot nicht erstellt werden und flihrte somit zu einem nicht
ausfuhrbaren Workflow. Die zwei leichten Fehler, bezogen sich auch wie in Use-Case 3
auf die Ausgabe der Daten. Dabei wurden Felder wie, Betreff in der Mail ausgelassen
oder mit falschen Werten befillt und die Formatierung der Ausgabedaten war nicht wie
erwinscht. Durch die unzahligen Versuche, die Kl-Aktion und den HTTP-Request von
Copilot erstellen zu lassen stieg die Erstellungsdauer sehr stark an.
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4.5 Use-Case 4: Automatisierte Genehmigung fiir Zugriff auf
Teams-Team

Manuelle Erstellung
o Dauer der Erstellung: 19 Minuten
e Durchschnittliche Durchlaufzeit: [29511 ms; 12889 ms]
e Fehlerpunkte: 0

Erstellung mit Microsoft Copilot
o Dauer der Erstellung: 44 Minuten
e Durchschnittliche Durchlaufzeit: [62207 ms; 36993 ms]
e Fehlerpunkte: -5

In Use-Case 4 errechnen sich die Fehlerpunkte aus einem schweren Fehler und einem
mittelschweren Fehler. Der mittelschwere Fehler ist dabei wieder auf eine fehlende
Konfiguration zuriickzuflhren. Die Aktion ,Hinzufligen eines Mitglieds zu einem Team*
braucht als Konfiguration ein Teams Team, zu welchem der User hinzugefugt werden
soll. Dabei ist das Team aus einer Dropdown-Liste auszuwahlen. Copilot ist es nicht
mdglich einen Wert aus einer Drop-Down-Liste auszuwahlen, daher musste der Wert im
Prompt nicht als Anzeigename angegeben werden, sondern als GUID. Der schwere
Fehler bezieht sich ebenso auf dieselbe Aktion. Dabei konnte der dynamische Content
fur den User, der hinzugefiigt werden soll, nicht gesetzt werden und somit der Workflow
in einen Fehler erzeugte.

4.6 Use-Case 5: Automatische Teams-Zugriffsberechtigung
fur neue IT-Mitarbeiter

Manuelle Erstellung
o Dauer der Erstellung: 23 Minuten
e Durchschnittliche Durchlaufzeit: [1020 ms; 715 ms]
e Fehlerpunkte: -1

Der leichte Fehler in der manuellen Erstellung ist auf die falsche Verwendung einer
Aktion zurtickzufiihren. Dabei wurde fir die Abfrage der Azure-Gruppe eine falsche
Aktion verwendet, welche eine falsche Ausgabe lieferte.
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Kl-gestiitzte Erstellung mit Microsoft Copilot
o Dauer der Erstellung: 86 Minuten
e Durchschnittliche Durchlaufzeit: [1385ms; 654ms]
e Fehlerpunkte: -12

Leichte Fehler Mittelschwere Fehler Schwere Fehler

- 3 2

Tabelle 3: Fehlerpunktezusammensetzung Use-Case 5

Die schweren Fehler sind beide auf die ,Bedingung” Aktion zurtickzufihren. Der erste
schwere Fehler war das Copilot nicht erkannte das eine Bedingung (If-Abfrage)
notwendig ist. Copilot hat sich vehement gewehrt die Abfrage hinzuzufligen. Der zweite
schwere Fehler entstand durch die Konfiguration der Abfrage. Es war nicht méglich aus
naturlicher Sprache die Bedingung zu konfigurieren. Einer der zwei mittelschweren
Fehler ist gleich wie in Use-Case 4 bei dem das Teams Team nicht per Dropdown
ausgewahlt werden konnte. Der zweite mittelschwere Fehler entstand beim
Konfigurieren der ,Hinzuflgen eines Mitglieds zu einer Team® Aktion. Dabei wurde der
Flow-Builder-Chat verwendet, welcher es nicht schaffte in die bestehende Aktion einen
dynamischen Content einzufugen. Hier wurden immer wieder neue Aktionen auf3erhalb
der Bedingung hinzugefugt. Wie bereits im Use-Case 3 erforderten auch hier die
Versuche, das Problem mit Copilot zu beheben, viel Zeit.

Diese Ergebnisse geben erste Antworten auf die formulierte Forschungsfrage und
zeigen konkrete Starken und Schwachen auf. Im anschlielienden Kapitel werden diese
Ergebnisse interpretiert und in den Kontext der Literatur sowie praktischer Implikationen
eingeordnet
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5. Diskussion und Beantwortung der
Forschungsfrage

5.1 Zusammenfassung der Ergebnisse

Zur besseren Vergleichbarkeit der erhobenen Daten wurde eine tabellarische Ubersicht
erstellt, welche die zentralen Metriken, Erstellungsdauer, durchschnittliche Durchlaufzeit
und Fehlerpunkte flr alle finf Use-Cases sowohl fiir die manuelle als auch fir die
Copilot-gestutzte Erstellung gegentberstellt. Diese systematische Gegenilberstellung
ermoglicht es, Muster in der Leistungsfahigkeit beider Ansatze zu erkennen und dient
als Grundlage fiir die anschlieliende Bewertung der Hypothese.

USE-CASE MANUELL ODER GESAMTDAUER @ DURCHLAUFZEIT MIT FEHLERPUNKTE
COPILOT DER ERSTELLUNG  STANDARADABWEICHUNG GESAMT
USE-CASE 1 Manuell 18 min [335984 ms; 25570 ms] -1
USE-CASE 1 Copilot 62 min [335972 ms; 25669 ms] -3
USE-CASE 2 Manuell 63 min [10314 ms; 3066 ms] -3
USE-CASE 2 Copilot 71 min [7700 ms; 4300 ms;] -13
USE-CASE 3 Manuell 28 min [17267 ms; 13933 ms] 0
USE-CASE 3 Copilot 101 min [15950 ms; 13250 ms] -14
USE-CASE 4 Manuell 19 min [29511 ms; 12889 ms] 0
USE-CASE 4 Copilot 44 min [62207 ms; 36993 ms] -5
USE-CASE 5 Manuell 23 min [1020 ms; 715 ms] -1
USE-CASE 5 Copilot 86 min [1385 ms; 654 ms] -12

Tabelle 4: Zusammenfassung der Ergebnisse

Aus der Ubersicht lassen sich mehrere zentrale Beobachtungen ableiten. Die manuelle
Erstellung der Workflows war in allen Fallen mit einer geringeren Erstellungsdauer
verbunden als die Kl-gestutzte Variante. Diese Metrik zeigt, dass im Rahmen der
Bachelorarbeit die manuelle Erstellung bei allen Use-Cases schneller erfolgte als die
durch Copilot-gestitzte Erstellung. Daraus kénnte man ableiten, dass Microsoft Copilot,
trotz seiner Funktion als unterstitzendes Tool, aktuell noch einen hoheren
Einarbeitungs- und Korrekturaufwand verursacht. Gleichzeitig zeigen die
Durchlaufzeiten der Copilot-generierten Workflows in einigen Fallen Vorteile. Sie sind im
Betrieb tendenziell schneller, was auf eine technisch effizientere Ausfuhrung hinweisen
kdénnte. Da wahrend der Erstellung der Workflows Unterschiede erkannt wurden, sollte
die Durchlaufzeit besonders berticksichtigt werden. Die Durchlaufzeit eines Flows ist
nie konstant, sie variiert zwischen den einzelnen Durchldufen. Potenziell kann das am
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Aufbau von Power Automate als Cloud Software liegen. Da Cloud-Systeme Ressourcen-
Schwankungen ausgesetzt sind, kann sich somit die Ausfuhrung des gleichen Flows
langer oder kirzer sein, je nach freien Ressourcen. Besonders markant ist der
Unterschied bei den Fehlerpunkten. Wahrend die manuelle Erstellung in den meisten
Fallen fehlerfrei oder mit leichten bis maximal mittelschweren Fehlern durchgefuhrt
werden konnte, wiesen die durch Copilot erzeugten Workflows eine wesentlich héhere
Fehleranfalligkeit auf. Dieser Unterschied verdeutlicht die Herausforderungen, welche
beim Interpretieren von Prompts, bei der fehlerfreien Logikabbildung sowie bei der
Verwendung dynamischer Inhalte bestehen.

Use-Case 2,3 und 5 stechen im direkten Vergleich besonders heraus. Bei allen traten
bei der Copilot-Version mehrfach mittelschwere bis schwere Fehler auf, die eine
erfolgreiche Ausflihrung zunachst verhinderten. Hingegen dazu verliefen die manuellen
Varianten dieser Use-Cases ohne oder mit minimalen Problemen. Daraus lasst sich
ableiten, dass Copilot derzeit insbesondere bei logisch komplexeren Automatisierungs-
prozessen noch nicht durchgangig verlasslich funktioniert.

Im Detail zeigten sich wahrend der praktischen Erstellung der Workflows mittels
Microsoft Copilot spezifische Schwierigkeiten. Bei einfachen Workflows (Use-Case 1)
offenbarte Copilot bereits Probleme bei der korrekten Integration dynamischer Inhalte,
was zu manuellen Anpassungen fiihrte. Bei komplexeren Anforderungen (Use-Case 2
und 3) erwies sich Copilot teilweise als ungeeignet, da die Erkennung der passenden
Aktionen und die korrekte technische Umsetzung nicht mdglich war. Besonders deutlich
wurden diese Grenzen beim Erstellen von Workflows, die eine komplexere technische
Logik (Use-Case 5) oder eine Textzusammenfassung (Use-Case 3) erfordern. Hier
wurden technische Anforderungen vielfach missinterpretiert, und es war nahezu
unmoglich, zufriedenstellende Ergebnisse, ohne umfassende manuelle Korrekturen zu
erreichen. Auch einfache Interaktionen wie Dropdown-Felder wurden nicht immer
zuverldssig konfiguriert (Use-Case 4). Dies verdeutlicht, dass Copilot in der aktuellen
Version noch erhebliche Schwachen aufweist, insbesondere bei technisch
anspruchsvollen oder dynamischen Automatisierungen.

5.2 Beantwortung der Forschungsfrage im Kontext der
Hypothese

Die urspriingliche Hypothese dieser Arbeit lautet:

,Die von Microsoft Copilot erstellten Microsoft Power Automate Workflows sind
effizienter und schneller, weisen jedoch eine hbhere Fehleranfélligkeit auf im Vergleich
zu manuell erstellten Workflows.*
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Nach den Ergebnissen der durchgefiihrten Fallstudie zeigt sich, dass die Hypothese
hinsichtlich der Schnelligkeit teilweise bestatigt, hinsichtlich der Fehleranfalligkeit
ubererfullt und hinsichtlich der Effizienz widerlegt wird.

5.2.1 Effizienz (Dauer der Workflow-Erstellung)

Entgegen der urspriinglichen Annahme waren die Copilot-generierten Workflows
hinsichtlich der Effizienz bei der Erstellung nicht Gberlegen. Im Gegenteil, in allen
untersuchten Fallen war die Erstellung der Workflows mithilfe von Microsoft Copilot
zeitintensiver als die manuelle Erstellung. Vor allem in Use-Case 3 war die Erstellung
durch Copilot mit 101 Minuten deutlich zeitaufwendiger als die manuelle Umsetzung mit
nur 28 Minuten, was erneut den héheren Korrektur- und Anpassungsaufwand bestatigt.
Dies steht im Widerspruch zur Hypothese, welche eine hdhere Effizienz der Copilot-
generierten Workflows vorausgesetzt hatte. Urspriinglich wurde angenommen, dass die
Kl-Unterstiitzung den Erstellungsprozess beschleunigen wirde, die Praxis zeigt jedoch
klare Grenzen der aktuellen KI-Technologie auf. Daher sollten Unternehmen ihre
Erwartungen an kurzfristige Produktivitdtssteigerungen durch den Einsatz von Microsoft
Copilot realistisch einschatzen und bericksichtigen, dass besonders bei komplexeren
Szenarien erheblicher zusatzlicher Aufwand entstehen kann.

5.2.2 Schnelligkeit (Durchlaufzeit der Workflows)

Die Hypothese hinsichtlich einer verbesserten Durchlaufzeit konnte nur teilweise
bestatigt werden. In drei von funf Use-Cases (1, 2 und 3) zeigten die von Copilot
generierten Workflows eine geringere durchschnittliche Durchlaufzeit im Vergleich zu
den manuell erstellten. Besonders deutlich war dies in Use-Case 2. In den Use-Cases 4
und 5 hingegen war die Durchlaufzeit mit Copilot sogar spurbar langer. Diese
gemischten Ergebnisse relativieren den erwarteten Vorteil und zeigen, dass Copilot zwar
in bestimmten Szenarien operative Geschwindigkeitsvorteile bringen kann, dies aber
nicht allgemein zutrifft. Diese Unterschiede verdeutlichen, dass die Vorteile von Copilot
stark vom spezifischen Anwendungskontext abhangen. Wahrend einfachere Workflows
von einer schnelleren Ausfuhrung profitieren kdnnen, ist dies bei komplexeren oder
technisch anspruchsvollen Ablaufen nicht durchgangig der Fall. Unternehmen sollten
diese kontextspezifischen Unterschiede bei der Entscheidung Uber den Einsatz von
Copilot bertcksichtigen.

5.2.3 Fehleranfalligkeit

Die erwartete hohere Fehleranfalligkeit der Copilot-generierten Workflows bestatigte
sich ebenfalls in den Ergebnissen. In allen untersuchten Fallen traten bei der Ki-
gestitzten Erstellung 6fter und auch schwerwiegendere Fehler auf, wahrend die manuell
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erstellten Workflows kaum oder keine Fehler aufwiesen. Besonders deutlich ist das in
Use-Case 3 zu erkennen, bei dem der Copilot-Workflow mit -14 Fehlerpunkten auffiel.
Das ist ein Hinweis auf Schwierigkeiten bei der inhaltlichen Interpretation, der
dynamischen Datenzuordnung und der richtigen Verwendung und Konfiguration von
Aktionen in Power Automate.

5.2.4 Beantwortung der Forschungsfrage

Aus den Ergebnissen lasst sich schliel3en, dass Microsoft Copilot in der aktuellen Form
bei der Workflow-Automatisierung zwar Vorteile bezuglich der Durchlaufzeit in der
operativen Ausfiihrung bieten kann, zugleich jedoch Schwachen hinsichtlich der initialen
Erstellungseffizienz sowie der Stabilitat und Fehleranfalligkeit aufweist. Besonders im
Hinblick auf den Trend des ,Citizen Developments®, bei dem Fachanwender
eigenstandig Prozesse automatisieren, ist die derzeitige Situation kritisch zu betrachten.
Unternehmen sollten daher sicherstellen, dass Citizen Developer entweder ausreichend
geschult werden, um mit den Fehlern und Nacharbeiten umgehen zu kdnnen, oder die
Einfihrung von Copilot durch erfahrene IT-Fachkrafte begleitet wird. Gerade weniger
technisch versierte Nutzer kénnten durch die bestehenden Fehleranfalligkeiten und die
Notwendigkeit der manuellen Nachkorrekturen schnell Uberfordert sein, was dem
eigentlichen Mehrwert von Low-Code-Plattformen entgegenwirkt.

Gleichzeitig bringt Microsoft Copilot ein grofles Potenzial mit, insbesondere im Bereich
Power Automate fur Personal Use. Fur individuelle, kleinere Automatisierungen, bei
denen Nutzer ihre personlichen Arbeitsprozesse mit einfachen Kl-generierten Workflows
unterstiitzen mdchten, koénnte Copilot bereits heute eine wertvolle Hilfe sein,
vorausgesetzt, die Komplexitat der Aufgaben bleibt gering und die Nutzer bringen ein
gewisses Grundverstandnis fur Workflow-Logik mit.

Insgesamt zeigt sich, dass Copilot durchaus das Potenzial hat, Anwender langfristig zu
entlasten und den Citizen-Development-Ansatz zu starken, aktuell jedoch zurzeit noch
keine verlassliche Alternative zu manuellen, professionell erstellten Workflows darstellt.

5.3 Vergleich mit der Literatur

Die Ergebnisse der durchgefiihrten experimentellen Fallstudie bieten interessante
Anhaltspunkte flr den Vergleich mit bisherigen Erkenntnissen aus der Fachliteratur.

5.3.1 Ubereinstimmungen mit bestehenden Erkenntnissen

Die in dieser Arbeit beobachteten Vorteile von Microsoft Copilot, insbesondere die
teilweise schnellere Durchlaufzeit bei Workflow-Ausflihrungen, decken sich mit den
Erkenntnissen von Simao & Shaddoc (2023). Laut ihrer Studie ermdglichen KI-Systeme
eine raschere Implementierung und eine zlgigere Ausflihrung von Workflows. Dieser
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Punkt wurde in Use-Case 1 und Use-Case 4 ebenfalls bestatigt, wobei sich die
Bestatigung lediglich auf die zugigere Ausfuhrung beziehen lasst.

Die Ergebnisse aus Use-Case 5 bestatigen die von Afrin et al. (2025) beschriebenen
Risiken Kl-gestitzter Systeme, insbesondere deren Fehleranfalligkeit bei
unvorhergesehenen oder komplexen Ablaufen, auch wenn sie grundsatzlich Potenzial
fur den Einsatz bei datenintensiven Aufgaben zeigen. Besonders kritisch waren
mittelschwere und schwere Fehler, die entweder die korrekte Workflow-Ausfiihrung
vollstandig verhinderten oder erhebliche manuelle Korrekturen notwendig machten.
Diese Risiken entsprechen den in der Literatur beschriebenen Herausforderungen nach
Afrin et al.,, (2025). Unternehmen sollten deshalb sorgfaltig prifen, flr welche
Anwendungsfélle KIl-Tools eingesetzt werden, und gegebenenfalls zusatzliche
Qualitatskontrollen einfuhren.

5.3.2 Unterschiede und Erganzungen zur Literatur

Interessant ist der klare Unterschied zwischen Theorie und Praxis bezlglich der Effizienz
bei der Erstellung von Workflows. Wahrend Afrin et al. (2025) und Pandy et al. (2024)
insbesondere Zeitersparnisse und Effizienzsteigerung durch Kl-Unterstitzung in den
Vordergrund stellen, zeigte sich in dieser praktischen Untersuchung deutlich, dass der
zusatzliche Aufwand flr Nachkorrekturen die initialen theoretischen Vorteile Uberwiegt.
Dies deutet darauf hin, dass die praktischen Herausforderungen, insbesondere bei der
Interaktion zwischen Benutzer und Kl, moglicherweise bisher unterschatzt wurden.

5.3.3 Implikationen aus dem Literaturvergleich

Die Resultate dieser Bachelorarbeit erweitern die bestehende Literatur um eine gezielte
und praxisnahe Perspektive auf die Schnelligkeit, Effizienz und Fehleranfalligkeit von Kl-
gestutzten Automatisierungssystemen. Sie bestatigen einerseits die grundsatzlichen
Vorteile von Kl-Tools in der Workflow-Automatisierung, zeigen jedoch auch deutlich auf,
dass die Technologie in ihrem derzeitigen Stand noch auf einige Herausforderungen
trifft, die in der Theorie oft weniger prominent erscheinen. Insgesamt zeigen die
Ergebnisse, dass Kl-gestutzte Automatisierungssysteme zwar Uber vielversprechendes
Potenzial verfiigen, in ihrem aktuellen Entwicklungsstand jedoch insbesondere im
Enterprise-Kontext noch nicht durchgangig praxistauglich sind.
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6. Schlussfolgerung und Ausblick

6.1 Schlussbetrachtung der gesamten Bachelorarbeit

Diese Bachelorarbeit beschaftigte sich mit der Frage, ob Microsoft Copilot in der Lage
ist, funktionale und effiziente Workflows in Microsoft Power Automate zu erstellen und
wie sich diese im Vergleich zu manuell entwickelten Workflows verhalten. Dazu wurde
im Rahmen einer experimentellen Fallstudie ein direkter Vergleich anhand von finf
praxisnahen Use-Cases durchgefihrt. Gemessen wurden die Durchlaufzeit, die
Fehleranfalligkeit und zusatzlich die Erstellungsdauer der jeweiligen Workflows. Die
Ergebnisse zeigten, dass Copilot-gestutzte Workflows zwar potenziell zeitsparender in
der Ausflhrung sind, jedoch in der Erstellung aufwendiger und fehleranfalliger als
manuell erstellte Automatisierungen.

6.2 Fazit aus dem empirischen Teil

Die empirische Auseinandersetzung mit dem Thema bestatigte, dass Microsoft Copilot
in seiner aktuellen Version in Power Automate keine vollstandig zuverlassige Alternative
zur manuellen Erstellung von Workflows darstellt. Die Effizienz bei der Erstellung war
durchwegs geringer als bei den manuellen Gegenstlicken. Zwar konnten Copilot-
Workflows teilweise in der Ausfuhrung eine etwas schnellere Durchlaufzeit erreichen,
allerdings war der Unterschied meist eher gering. Deutlich wurde die erhdhte
Fehleranfalligkeit insbesondere bei komplexeren Anforderungen oder mehrstufigen
Logiken.

Positiv Uberrascht hat die Fahigkeit von Copilot, eine funktionale Grundstruktur fur
Workflows zu liefern. Fur erfahrenere Nutzer kann dies eine hilfreiche Ausgangsbasis
sein, um nicht jedes Projekt von Grund auf neu zu beginnen. Enttauschend war hingegen
die Instabilitdt bei der Konfiguration der Aktionen im Flow-Builder sowie die
eingeschrankte Fahigkeit von Copilot, mit unklaren oder komplexen Anforderungen
umzugehen. Gerade in diesen Fallen fiihrten automatische Anderungen oder ungewollte
Loschungen zu einem erhohten Arbeitsaufwand.

6.3 Implikation fir die Praxis und zukiinftige Forschung

Die Ergebnisse dieser Arbeit zeigen, dass Unternehmen den Einsatz von Microsoft
Power Automate, insbesondere in Kombination mit Microsoft Copilot, sorgfaltig planen
sollten. Zwar bietet das Konzept des ,Citizen Developments® grundsatzlich grolies
Potenzial, um IT-Abteilungen zu entlasten. Allerdings erfordert dies benutzerfreundliche
und stabile Automatisierungstools, die auch Mitarbeitende ohne tiefgehende technische
Kenntnisse zuverlassig nutzen konnen. Aktuell erfullt Copilot diese Anforderung lediglich
bei einfachen Automatisierungsszenarien vollstdndig, wahrend komplexere
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Anforderungen schnell die Grenzen der Kl aufzeigen. Dies kann in der Praxis zu
Frustration, zusatzlichen Supportanfragen und einer Belastung der IT-Abteilung flhren,
die sich mit fehlerhaften oder unvollstandigen Workflows auseinandersetzen muss.

Um diese Herausforderungen zu bewaltigen, sollten Unternehmen klare Governance-
Strukturen etablieren, optional unterstitzende Schulungsangebote bereitstellen und das
Bewusstsein fir die Verantwortung beim Erstellen automatisierter Workflows scharfen.
Insbesondere bei Unternehmen mit alteren Belegschaften kdnnte ein schrittweiser
Ansatz hilfreich sein, bei dem zunachst Pilotgruppen Erfahrungen sammeln und ihr
Wissen anschlieliend unternehmensweit weitergeben. Dieser Ansatz minimiert Risiken
und erhoht gleichzeitig die Akzeptanz und Effektivitat der eingeflihrten
Automatisierungslésungen.

Fir zukunftige Forschung ergeben sich aus diesen Erkenntnissen mehrere
vielversprechende Ansatzpunkte. Zum einen kdnnten verbesserte Kl-Modelle,
insbesondere durch Methoden des Prompt-Engineerings und durch Optimierungen der
Interaktionsschnittstellen, genauer untersucht werden, um die Fehleranfalligkeit bei der
Workflow-Erstellung signifikant zu reduzieren. Daruber hinaus ware es aufschlussreich,
verschiedene KI-Systeme wie, ChatGPT, Google Gemini oder Anthropic Claude, gezielt
im Kontext der Workflow-Automatisierung zu vergleichen. Ein solcher systematischer
Vergleich kénnte dazu beitragen, die jeweiligen Starken und Schwachen von den KiI-
Systemen besser zu verstehen und gezielter Einsatzempfehlungen flr verschiedene
Anwendungsszenarien abzuleiten.

Darlber hinaus empfehlen sich verstarkt praxisnahe Untersuchungen, um realistische
Erwartungshaltungen und typische Problembereiche beim Einsatz von Kl-gestutzten
Automatisierungswerkzeugen frihzeitig zu erkennen. Unternehmen sollten zunachst
einfache und repetitive Aufgaben automatisieren, um Erfahrungen zu sammeln und die
damit verbundenen Risiken zu minimieren. Komplexere Prozesse, bei denen langfristige
Stabilitat und geringe Fehleranfalligkeit essenziell sind, sollten aktuell bevorzugt manuell
realisiert werden. Hingegen konnten Anwendungsbereiche, in denen Flexibilitat und
Geschwindigkeit besonders gefragt sind, durchaus von Copilot-generierten Workflows
profitieren.
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