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Kunstliche Intelligenz (KI

Nahere Betrachtung, Abgrenzung und Einordnung

Martin Eigner*

Dieter Westerkamp, Bereichsleiter des
VDI-Technik und Gesellschaft: ,Kiinstliche
Intelligenz (KI) ist der ndichste, konsequente
Schritt im Rahmen der digitalen Transfor-
mation.“ [1]. Der derzeitige Technologie-
Optimismus und die gleichzeitige Besorg-
nis tiber die moglichen Auswirkungen auf
Arbeitnehmer und Arbeitsméarkte beruhen
auf der Vorstellung fiihrender Okonomen,
dass es sich bei Kiinstlicher Intelligenz
(KI) - dhnlich wie bei der Digitalisierung -
um eine ,Universaltechnologie“ handelt.
Solche Technologien wirken sich iibergrei-
fend auf die gesamte Wirtschaft aus [2]. In
diesem Sonderheft soll der Fokus auf den
Bereich des Engineerings und der Produk-
tion beschrankt werden. Obwohl diese
Technologien oft Jahre und Jahrzehnte
brauchen, um ihr Potenzial zu entfalten,
sind sie in der Lage, einen nachhaltigen
Produktivitdtsschub und ein starkes Wirt-
schaftswachstum auszuldsen.

Schon 1948 wurden von Alan Turing
die Moglichkeiten beschrieben, die intel-
ligente Maschinen erreichen konnten.
1950 postulierte er bereits, dass Compu-
ter die Intelligenz von Menschen errei-
chen werden und sich sogar als Men-
schen ausgeben konnten [3]. Der Begriff
KI (engl. Artificial Intelligence - Al) wur-

Kiinstliche Intelligenz wird als nachste Stufe der digitalen Transfor-
mation betrachtet und hat das Potenzial, tiefgreifende Veranderungen
in Wirtschaft und Arbeitsmarkt zu bewirken. Trotz fehlender einheit-
licher Definition beschreibt KI die Fahigkeit von Maschinen, Aufga-
ben autonom auszufiihren und sich anzupassen. Die Entwicklung
von Large Language Models (LLMs) zeigt unterschiedliche Ansichten
iiber den Weg zur kiinstlichen allgemeinen Intelligenz (AGI). Artificial
Narrow Intelligence (ANI), auch als schwache KI bezeichnet, zeigt be-
reits gute Ergebnisse und ist in vielen Bereichen darauf spezialisiert,
spezifische Aufgaben mit hohem Automatisierungsgrad, hoher Prazi-

sion und Effizienz auszufiihren.

de bereits 1955 zum ersten Mal genannt
[4]. Es gibt trotzdem keine allgemein an-
erkannte Definition, sondern nur eine
Vielzahl von aus verschiedenen Sichtwei-
sen gepragten Interpretationen. Es mag
auch daran liegen, dass selbst flir der Be-
griff der Intelligenz eine allgemein aner-
kannte Definition fehlt.

Fiir diesen Beitrag wird die KI-Definiti-
on nach Mindsquare favorisiert [5]:
,Kiinstliche Intelligenz beschreibt die Fihig-
keit von Maschinen, basierend auf Algorith-
men Aufgaben autonom auszufiihren und
dabei anpassungsfihig auf unbekannte Si-
tuationen zu reagieren. Ihr Verhalten dhnelt
damit dem menschlichen: Sie fiihren nicht
nur repetitive Aufgaben aus, sondern lernen
aus Erfolg und Misserfolg und passen ihr
Verhalten entsprechend an. Zukliinftig sol-
len KI auch in der Lage sein, wie Menschen
zu denken und zu kommunizieren.

In der wissenschaftlichen Diskussion
iber den aktuellen Status und die rele-
vanten Forschungsziele bestehen starke
Meinungsunterschiede. Sam Altman, CEO
von OpenAl, und Mark Zuckerberg, CEO
von Meta, sind der Meinung, dass das
Large Language Model (LLM) einen be-
deutenden Fortschritt auf dem Weg zur
kiinstlichen allgemeinen Intelligenz (AGI)
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darstellt. Die CEOs der anderen KI-Anbie-
ter (Antropic, xAl) sind der Meinung, dass
KI auf menschlichem Niveau in einem
Zeitraum von 2025 bis 2029 entwickelt
werden kann [6]. Die Gegenposition wird
von Yann LeCun, dem Chief Scientist for
Al bei Meta, vertreten. Er duBert sich
skeptisch hinsichtlich der Annahme, dass
groBe Sprachmodelle (LLMs) zur Schaf-
fung einer kiinstlichen allgemeinen Intel-
ligenz (AGI) fiihren werden. Er vertritt
die Auffassung, dass diese Modelle ledig-
lich iiber ein sehr begrenztes Verstand-
nis von Logik verfiigen und nicht in der
Lage sind, wie Menschen zu denken und
zu planen. LeCun ist der Ansicht, dass
eine AGI zwar grundséatzlich moglich ist,
derzeit jedoch noch nicht technisch reali-
sierbar. Bis zum Durchbruch wird es
noch eine geraume Zeit dauern [7]. Diese
Auffassung vertritt auch Bernhard Schol-
kopf, ein fiihrender deutscher Forscher
im Bereich des maschinellen Lernens
und der Kausalitdt. Er hat neue Lernver-
fahren entwickelt, die in der Lage sind,
Strukturen und kausale Zusammenhén-
ge in groBen Datensdtzen zu erkennen.
Beide Forscher leisten mit ihren realisti-
schen und innovativen Ansitzen einen
wesentlichen Beitrag zur Weiterentwick-
lung der KI. Diese Einschdtzung wird von
1712 Spitzenforschern der Universititen
Berkeley, Oxford und Bonn geteilt. Sie
schiatzen die Wahrscheinlichkeit, dass
bis 2028 eine Maschine entwickelt wird,
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Kunstliche Intelligenz

Software und Programme, die selbststandig Probleme l&sen

die eine Aufgabe besser erledigt als ein
Mensch, auf 10 Prozent. Fiir 2047 liegt
die Wahrscheinlichkeit selbst bei den
Forschern nur bei 50 Prozent [8].

Einordnung und Beschreibung
von KI

Fiir die Umsetzung von KI-Anwendungen
oder der Entwicklung neuer KI-Technolo-
gien gibt es verschiedene Verfahren [9, 10].
Einige der wichtigsten KI-Verfahren und
wesentlichen Merkmale sind in Bild 1 ab-
gebildet und nachfolgend knapp darge-
stellt:

Maschinelles Lernen (ML)

ML ist ein Teilbereich der KI, der vor allem
Algorithmen beschreibt, die das Lernen
auf Basis von Daten ermdglicht. Bei kom-
plexeren KI-Systemen sind die Anpas-
sungsfihigkeit, das qualitative Ergebnisse
sowie ggf. die selbstdndige Entscheidungs-
findung gepragt durch die gewahlten ML-
Algorithmen. Es wird hierbei hauptsach-
lich zwischen drei weiteren Untergruppen
von ML-Verfahren unterschieden:

Uberwachtes Lernen

ML-Modelle werden mit Daten trainiert,
die zuvor gekennzeichnet wurden (Data
Labeling/Tagging). Trainingsdaten kon-
nen annotierte/klassifizierte Daten, wie
beispielsweise Personen auf Bildern bei
Facebook, aber auch Zeitreihendaten wie

kontinuierliche Sensormesswerte sein.
Héufig wird tiberwachtes Lernen fiir den
Einsatz in Prddiktoren zur Vorhersage
von zukiinftigen Klassen oder Messwer-
ten genutzt, die selbst keine Annotation
oder Klassifikation besitzen.

Unitiberwachtes Lernen

Hierbei werden verwendete Daten zuvor
nicht annotiert oder klassifiziert. Ziel ist
das selbstdandige Erlernen der verschie-
denen Annotation oder Klassen. Haufig
wird auch eine Clusterung von vorhan-
den Daten durch das ML-Modell ange-
strebt, um Muster in groBen Datensétzen
zu erkennen. Die Benennung bzw. Aus-
wertung der Cluster muss weiterhin
durch den Menschen erfolgen.

Bestdrkendes Lernen

Beim bestdrkenden Lernen werden Be-
lohnungen und/oder Bestrafungen fiir
Handlungen oder Entscheidungen von
ML-Algorithmen modelliert. So wird dem
ML-Modell ein gewlinschtes Verhalten
antrainiert, welches bei zukiinftigen Si-
tuationen angewandt werden kann. Ziel
ist hierbei meist eine Reihe von optima-
len Handlungen des Algorithmus, wie
z.B. beim Schachspielen, anzutrainieren.

Tiefes Lernen

Tiefes Lernen (Deep Learning - DL) be-
zeichnet den Einsatz tiefer neuronaler
Netze im ML. Die kiinstlichen neurona-
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Bild 1. Vereinfachtes
Venn-Diagramm fiir KI,
ML, DL und GenAl
(nach [11])

len Netze sind dem Aufbau von Neuronen
des menschlichen Gehirns nachempfun-
den und weisen einen Adaptionsmecha-
nismus auf. Durch den Aufbau und Ein-
satz sehr groBer neuronaler Netze mit
mehreren Lagen von Neuronen, ihrer Ver-
netzung und ihres Adaptionsmechanis-
mus, konnen diese flir komplexere Aufga-
ben trainiert werden. Zu beachten ist,
dass komplexe neuronale Netze mehrere
Milliarden Neuronen besitzen konnen,
also auch durchaus mal mehr als das
menschliche Gehirn. Das Training sehr
komplexer Modelle kann fiir Unterneh-
men daher entsprechend zeit- und kosten-
intensiv sein - beispielsweise durch aktu-
ell noch sehr hohe Hardwarekosten und
Trainingszeiten von mehreren Monaten.
Komplexe KI-Systeme sind zudem haufig
aus mehreren groBen und verschachtel-
ten neuronalen Netzen aufgebaut.

Generative KI

Generative KI (Generative Al - GenAl)
wird in der Praxis hdufig mittels Einsat-
zes von ML bzw. DL erzeugt, obgleich
dies nicht zwingend der Fall sein muss.
GenAl wird daher oft als weiteres KI-Ver-
fahren in DL angesehen. GenAl ermog-
licht insbesondere scheinbar neue Inhal-
te in Form von Text, Bildern oder Audio
zu erzeugen. Hierfiir werden zuvor mit -
meist unstrukturierten - Daten sehr gro-
Be neuronale Netze trainiert. Ein an-
schauliches Beispiel hierfiir ist insbe-
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im Engineering F]
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sondere Stable Diffusion, welches aus
einer Reihe von textuellen und visuellen
Eingaben neue, fotorealistische Inhalte
generieren kann. Vereinfacht sorgt hier-
fiir ein DL-Modell dafiir, dass ein zufallig
verrauschtes Ausgangsbild Schritt fir
Schritt und entsprechend der Eingaben
entrauscht wird. Durch verschiedene zu-
fallig verrauschte Ausgangsbilder ent-
stehen unterschiedliche Inhalte.

Pradiktive KI

Pradiktive KI (Predictive AI), auch be-
kannt als Predictive Analytics, nutzt
historische und aktuelle Daten, um
Muster zu erkennen und fundierte
Schlussfolgerungen tiber zukiinftige Er-
eignisse zu ziehen. Sie konzentriert
sich auf die Vorhersage zukiinftiger Er-
gebnisse auf Basis vorhandener Infor-
mationen. Die pradiktive KI stiitzt sich
i.d.R. auf statistische Algorithmen und
ML-Modelle, um Daten zu analysieren
und Vorhersagen zu treffen.

I KI-Reifegradstufen

Hier soll das pragmatische dreistufige
Modell von IBM zu einem vierstufigen
Modell erweitert werden [12]. In der Lite-
ratur werden bis zu achtstufige KI-Model-
le vorgestellt, die sehr weit in die Zukunft
reichen [13]. Den drei Stufen von IBM vo-
rangestellt soll jedoch eine klare Abgren-
zung von hochintelligenten Systemen vor-
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genommen werden, die von Menschen - in
der Regel durch Programmierung - kon-
zipiert und realisiert werden. Wir wollen
bewusst diesen Level einfiihren, weil hier
haufig falschlicherweise bereits der Be-
griff KI verwendet wird. Diesen Level be-
zeichnen wir als ,,Menschliche Intelligenz
(MI)“. Der Unterschied zwischen diesen
von Menschen programmierten Syste-
men und der tatsachlichen KI liegt vor al-
lem in der Art und Weise, welche Fahig-
keiten sie anbieten beziiglich des Lernen,
Verarbeiten und Entscheiden:

Von Menschen programmierte Systeme
(Menschliche Intelligenz - MI)

Diese Systeme folgen festen Regeln und
Algorithmen, die von Menschen entwi-
ckelt und programmtechnisch umgesetzt
wurden. Sie sind darauf ausgelegt, be-
stimmte Aufgaben effizient und genau
auszufiihren. Dariiber hinaus sind sie
nicht lernfahig und daher auch nicht in
der Lage, die Anwendung selbststindig
zu erweitern. Allerdings konnen sie abge-
schlossenen Aufgaben erledigen, die
Menschen nicht mehr ohne ihre Hilfe er-
ledigen konnen. Das wird oft schon mit KI
verwechselt und tatsachlich liegt die in-
tellektuelle Leistung dieser Systeme iiber
der ersten KI-Stufe (ANI). Diese Ebene
spielt aktuell im Engineering eine wichti-
ge Rolle und deshalb soll sie in diesem
Kontext hervorgehoben werden. Bild 2
zeigt einige Beispiele:
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Projektion von Lichtkanten auf Frei-

formflichen (a): Durch interaktives

Verschieben entstehen die vom De-

sign gewlinschten Verdnderungen der

Oberflachen (Projekt Fiores, VPE,

RPTU),

B Ableitung eines Digital Thread tiber
mehreren Legacy Systemen, um Affec-
ted Item bei einer Anderung zu identi-
fizieren (b),

B Generierung von druckbaren Volumina
aus vorgegebenen Parametern (nTop) (c),

B Routing von doppellagigen Leiterplat-

ten (d).

Kiinstliche Intelligenz mit begrenztem
Funktionsumfang (Artificial Narrow
Intelligence — ANI)

Auch als schwache KI bezeichnet. ANI

wird im Engineering haufig eingesetzt,

um bestimmte Aufgaben mit hoher Prazi-
sion, hohem Automatisierungsgrad und
somit Effizienz auszufiihren. Im Folgen-

den einige Beispiele [14]:

B Vorausschauende Wartung
ANI-Systeme analysieren Maschinen-
daten, um den Wartungsbedarf vor-
herzusagen, Ausfallzeiten zu reduzie-
ren und kostspielige Ausfélle zu ver-
hindern.

B Optimierung von Simulationen
Berechnungsprogramme mit mehre-
ren sich gegenseitig beeinflussenden
Parametern konnen heute nur in redu-
zierter Anzahl durchgefiihrt werden.
Durch KI unterstiitzte Optimierung der
Parameter konnten weit hohere Quali-
tats- und Optimierungsziele erreicht
werden.

B Qualititskontrolle
Bilderkennungssoftware wird einge-
setzt, um Produkte wahrend des Her-
stellungsprozesses auf Fehler zu un-
tersuchen und hohe Qualitdtsstan-
dards zu gewahrleisten.

B Robotic Process Automation (RPA)
Roboter werden so programmiert,
dass sie sich wiederholende Aufgaben
wie SchweiBen, Lackieren und die
Montage von Produkten an Produkti-
onslinien ausfiihren.

m Structural Health Monitoring
ANI-Systeme {iberwachen den Zu-
stand von Bauwerken wie Briicken
und Gebauden, indem sie Daten von
Sensoren analysieren, um potenzielle
Probleme zu erkennen.

ZIWF
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B (Code Assistent zur intelligenten SW-
Entwicklung
ANT ist schon heute ein wesentlicher Be-
standteil der SW-Entwicklung (Bild 3).
Sie unterstiitzt Entwickler bei der au-
tomatischen Code Vervollstandigung,
beim Testen und bei der Dokumentati-
on [15].

B Supply Chain Optimierung
ANI-Algorithmen optimieren die Ab-
laufe in der Lieferkette, indem sie die
Nachfrage vorhersagen, den Lagerbe-
stand verwalten und die Logistik ver-
bessern.

B ChatGPT, Al Chat oder Gemini
Als unsere taglichen fleiBigen Helfer
sind sie in der Lage, Informationen zu
recherchieren, komplexe Konzepte zu
erkldaren, Texte zu verfassen und all-
gemeine Konversationen zu fiihren.
Sie sind darauf trainiert, prazise und
verstandliche Antworten zu liefern.
Ergénzt werden sie durch inzwischen
hervorragende Ubersetzer mit zielori-
entierter Textanpassung (locker, aka-
demisch, formal) und mit hervorra-
genden Literaturrecherchen.

Diese Anwendungen zeigen, wie ANI die
Effizienz und Genauigkeit bei verschie-
denen technischen Aufgaben verbes-
sern kann. ANI ist hochspezialisiert und
hervorragend in den ihm zugewiesenen
Aufgaben. Sie verfiigt jedoch nicht iiber
allgemeine Intelligenz oder die Fahigkeit,
Aufgaben auBerhalb seines spezifischen
Bereichs auszufiihren. Hierfiir fehlt ANI
die Fahigkeit der allgemeinen Anpas-
sungsfahigkeit und damit die Moglich-
keit, erlerntes Wissen auf andere Kontex-
te zu tUbertragen. Ohne menschlichen
Eingriff kann ANI weder ihren Funkti-
onsumfang eigenstandig erweitern noch
autonom Entscheidungen treffen oder
neue Bedeutungszusammenhidnge er-
schlieBen. Es ist sicher umstritten, ob
der kreative Anteil auf dieser Stufe wirk-
lich fehlt. Es basiert zwar bei ANI alles
auf gelernten Daten mittels ML, aber
auch die noch nie zuvor erlebte Kombi-
nation von gelerntem ,Wissen® ist mog-
lich. Zusammengefasst ist diese Ebene
gekennzeichnet durch Losungen, die
durch eine sehr effiziente Wissensaus-
wertung, einen hohen Automatisie-
rungsgrad und damit einen sehr guten
Performance-Gewinn ermoglichen, aber

import requests
# Onshape API credentials
onshape_api_key ="YOUR_ONSHAPE_API_KEY'

# OpenBOM API credentials
openbom_api_key = "YOUR_OPENBOM_API_KEY'

# Onshape document details
document_id ="'YOUR_DOCUMENT_ID'
workspace_id = 'YOUR_WORKSPACE_ID'
element_id = 'YOUR_ELEMENT_ID"

# Get BOM from Onshape

bom_data = response.json()
#Load BOM to OpenBOM

else: print('Failed to load BOM to OpenBOM')

onshape_access_key = "YOUR_ONSHAPE_ACCESS_KEY'

openbom_access_key = "YOUR_OPENBOM_ACCESS_KEY'

onshape_url =f'https://cad.onshape.com/api/assemblies/d/
{document_id}/w/{workspace_id}/e/{element_id}/bom'headers =
{'Accept': 'application/json’, 'Authorization': 'Bearer {onshape_api_key}'}
response = requests.get(onshape_url, headers=headers)

openbom_url = "https://api.openbom.com/v1/bom'headers =

{'Content-Type'": 'application/json!, 'Authorization': f'Bearer {openbom_api_key}'}
response = requests.post(openbom_url, headers=headers, json=bom_data)

if response.status_code == 200: print('BOM successfully loaded to OpenBOM")

Bild 3. FEingabe
ChatGPT: ,BOM-
Ubertragung von CAD-
System Onshape zu
PLM-System OpenBOM*“

immer noch von Menschen (langsamer)
umgesetzt werden konnten.

KI mit allgemeinem Funktionsumfang
(Artificial General Intelligence — AGI)
Auch als starke KI bezeichnet. AGI ist eine
theoretische Form der KI, die darauf ab-
zielt, die menschliche Intelligenz nachzu-
bilden, sodass Maschinen in der Lage sind,
Wissen zu verstehen, zu erlernen und bei
einer Vielzahl von Aufgaben anzuwenden.
Obwohl AGI noch nicht realisiert wurde,
gibt es einige hypothetische Beispiele da-
fiir, was AGI erreichen konnte [16-18]:

B [ortgeschrittene personliche Assistenten
Stellen Sie sich einen personlichen As-
sistenten vor, der nicht nur Ihre Termi-
ne plant und Ihre Fragen beantwortet,
sondern auch Ihre Vorlieben versteht,
Ihre Bediirfnisse vorhersieht und auf
der Grundlage Ihrer bisherigen Inter-
aktionen personalisierte Empfehlun-
gen abgibt.

B Selbstlernende Robotik
Mit AGI ausgestattete Roboter konn-
ten sich ohne explizite Programmie-
rung an neue Umgebungen und Auf-
gaben anpassen. Zum Beispiel konnte
ein Haushaltsroboter lernen, neue Re-
zepte zu kochen, verschiedene Arten
von Oberflachen zu reinigen und so-
gar Gesellschaft zu leisten.

B Gesundheitsdiagnostik
AGI konnte das Gesundheitswesen re-
volutionieren, indem es genaue und
personalisierte Diagnosen und Be-
handlungsplane liefert. Es konnte riesi-
ge Mengen medizinischer Daten analy-
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sieren, Muster erkennen und die beste
Vorgehensweise fiir einzelne Patienten
vorschlagen.
B Autonome Fahrzeuge
Wihrend aktuelle selbstfahrende Au-
tos auf schwacher KI (ANI) basieren,
konnten AGI-betriebene Fahrzeuge in
komplexen und unbekannten Umge-
bungen navigieren, Entscheidungen in
Echtzeit treffen und mit Passagieren
auf menschlichere Weise interagieren.
B Kreative KI

AGI konnte zur Schaffung von Kunst,
Musik und Literatur verwendet wer-
den, die mit menschlicher Kreativitat
mithalten kann. Sie kdnnte verschiede-
ne Stile verstehen und nachahmen, ori-
ginelle Inhalte generieren und sogar
mit menschlichen Kiinstlern zusam-
menarbeiten. Hier waren beispielswei-
se auf der Basis natiirlicher Sprachein-
gabe das kreative Gestalten und Kon-
struieren von innovativen Produkten
angesiedelt.

Diese Beispiele veranschaulichen das Po-
tenzial von AGI, verschiedene Aspekte
unseres Lebens zu verdndern. Es ist je-
doch wichtig zu beachten, dass AGI nach
wie vor ein theoretisches Konzept ist. Es
bedarf noch erheblicher Fortschritte in
der Forschung, um es zu verwirklichen.
Entscheidend ist hierbei, dass die Quali-
tat der Ergebnisse und das Aufgaben-
spektrum das menschliche Niveau auf
allen Ebenen (z.B. auch emotional) errei-
chen. Was Al benoétigt, um auf den Level
AGI zu kommen, verdeutlicht Bild 4.
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Bild 4. Was bendtigt AI, um AGI zu sein? [16]

Kiinstliche Superintelligenz
(Artificial Superintelligence - ASI)
Hierbei handelt es sich um eine hypothe-
tische KI, die die menschliche Intelligenz
in allen Aspekten tibertrifft, einschlie-
lich Kreativitéat, Problemlésung und emo-
tionaler Intelligenz. ASI ist noch ein theo-
retisches Konzept und wird weit in die
Zukunft projiziert [13].

Probleme und Herausforde-
rungen im Ingenieurwesen

Kiinstliche Intelligenz (KI) und maschi-
nelles Lernen (ML) bieten viele Vorteile
fiir das Ingenieurwesen, bringen aber
auch einige Herausforderungen und Prob-
leme mit sich [19]. Diese liegen unter an-
derem in der traditionellen und seit Jah-
ren bewdhrten Vorgehensweise von
Ingenieuren. Datenbasierte Problemlo-
sungen, wie sie durch den Einsatz von
maschinellen Lernverfahren entstehen,
unterscheiden sich in ihrer Entstehung
grundlegend von ingenieurmaBigen Lo-
sungen. Anstelle des Menschen, der erfah-
rungsbasiert GesetzmaBigkeiten zur Prob-
lemlosung geschickt kombiniert, generiert
der maschinelle Lernalgorithmus aus den
bereitgestellten Beobachtungsdaten ein da-
tenbasiertes Modell als spezifische Losung
fiir die konkrete Problemstellung [19]. In
Kauf genommen werden muss auch, dass
ML-Methoden im besten Fall branchenspe-
zifisch und im Regelfall unternehmensspe-
zifisch aufgebaut sind, was einen extrem
hohen kapazitiven Aufwand fiir die spezi-
fische Anwendung bedeutet. Folgende
Punkte sind zu beachten [19-24]:
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B Datenqualitit und -verfiigbarkeit

ML-Modelle bendtigen groBe Mengen
qualitativ hochwertiger Daten, um ef-
fektiv zu funktionieren. Im Ingenieur-
wesen sind solche Daten oft schwer zu
beschaffen oder unvollstandig.

B [nterpretierbarkeit des Modells

Ingenieure miissen die Entscheidun-
gen und Vorhersagen von ML-Model-
len verstehen, um ihnen vertrauen
und sie nutzen zu konnen. Viele ML-
Modelle, insbesondere komplexe Mo-
delle wie neuronale Netze, sind jedoch
schwer zu interpretieren.

B Funktionale Sicherheit

In sicherheitskritischen Anwendungen,
wie z.B. in der Automobil- oder Luft-
fahrtindustrie, muss die Zuverlassig-
keit und Sicherheit von ML-Modellen
gewahrleistet sein. Dies stellt eine gro-
Be Herausforderung dar, da ML-Model-
le haufig nicht deterministisch sind.

B [ntegration in existierende Systeme

Die Integration von ML-Modellen in
bestehende Engineering-Systeme kann
komplex und zeitaufwendig sein. Oft
sind umfangreiche Anpassungen und
Tests erforderlich, um sicherzustellen,
dass die neuen Modelle reibungslos
funktionieren. Vor allem gibt es keine
verniinftigen Vorgehensmodelle fiir
die Entwicklung von Kl-intensiven Sy-
stemen.

B Regulatorische und ethische Fragen

Der Einsatz von KI in den Ingenieur-
wissenschaften wirft auch regulatori-
sche und ethische Fragen auf, insbe-
sondere in Bezug auf den Datenschutz
und die Verantwortung fiir Entschei-
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dungen, die von KI-Modellen getroffen
werden. KI-Einsdtze miissen durch
ethisch-moralische und rechtliche In-
formationen eingegrenzt werden. Auf-
grund dieser Risiken wird der Ruf nach
Regulierung immer lauter. Harari be-
schreibt in Nexus brillant, welche ma-
nipulative und destruktive Richtung KI
ohne entsprechende Kontrolle einneh-
men kann [25]. Auf EU-Ebene wurde im
April 2021 ein Vorschlag fiir eine Ver-
ordnung Uber Kkiinstliche Intelligenz
(KI) vorgelegt - der ,Al-Act“, der am
1. August 2024 in Kraft getreten ist. Mit
dem Al-Act sollen einheitliche Stan-
dards fiir die Entwicklung, Nutzung
und Vermarktung von KI in der EU ge-
schaffen werden. Er soll sicherstellen,
dass KI-Systeme sicher, transparent
und verantwortungsvoll eingesetzt wer-
den und die Grundrechte und -freihei-
ten der EU-Bilirger gewahrt bleiben
[22]. Hiermit hat sich in der notwendi-
gen gesellschaftlichen Dimension von
KI sicher ein Wendepunkt ergeben.

Eine Studie von McKinsey zeigt, dass ge-
nerative KI potenziell die meisten Unter-
nehmensfunktionen beeinflussen konn-
te. Bild 5 zeigt die Auswirkungen der
Technologie verglichen mit dem Anteil
an den Funktionskosten. Die Analyse von
16 Unternehmensfunktionen zeigte, dass
lediglich sechs Bereiche - darunter auch
Forschung und Entwicklung - rund
75 Prozent des jahrlichen Gesamtwerts
der Anwendungsfille generativer KI aus-
machen kénnten [26].

Diese Herausforderungen und Analy-
sen zeigen, dass der Einsatz von KI und
ML im R&D-Umfeld ein hohes Nutzenpo-
tential enthélt, aber eine sorgféltige Pla-
nung und Umsetzung erfordert, um die
gesellschaftliche und technische Akzep-
tanz der Nutzer zu sichern.

I Zusammenfassung und Ausblick

(Generiert mit Chat GPT)

Kiinstliche Intelligenz (KI) wird als néachs-
te, konsequente Stufe der digitalen Trans-
formation betrachtet und hat das Potenzial,
sowohl in der Wirtschaft als auch im Ar-
beitsmarkt tiefgreifende Verdnderungen
zu bewirken. Bereits 1955 wurde der Be-
griff KI erstmals erwéhnt, doch es existiert
bis heute keine einheitliche Definition.
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Eine vielgenutzte Definition beschreibt KI
als die Fahigkeit von Maschinen, Aufgaben
autonom auszufiihren und sich an neue Si-
tuationen anzupassen. Diese Technologie
hat in den letzten Jahrzehnten bedeutende
Fortschritte gemacht.

Mit der Entwicklung von Large Langua-
ge Models (LLMs) und den Meinungsun-
terschieden prominenter Experten wie
Sam Altman und Yann LeCun, zeigt sich,
dass es nach wie vor verschiedene Ansich-
ten tiber den Weg zur kiinstlichen allge-
meinen Intelligenz (AGI) gibt. Wahrend
einige glauben, dass AGI in naher Zukunft
erreichbar ist, sind andere skeptisch und
betonen die Herausforderungen, die noch
vor uns liegen. Die Wahrscheinlichkeit,
dass bis 2028 eine Maschine entwickelt
wird, die eine Aufgabe besser als ein
Mensch erledigen kann, wird von vielen
Forschern auf nur 10 Prozess geschitzt.

Der Weg zur weiteren Entwicklung
und Integration von KI in unsere Gesell-
schaft bleibt spannend und birgt sowohl
Herausforderungen als auch Chancen.
Die Meinungsunterschiede und die konti-
nuierliche Forschung im Bereich der KI
zeigen, dass es noch viele ungeloste Fra-
gen und Potenziale gibt. Die Anwendung
von KI-Verfahren, sei es im Bereich des
maschinellen Lernens (ML) oder der ge-
nerativen KI (GenAl), wird in den kom-
menden Jahren weiter zunehmen und
neue Innovationen hervorbringen.

Die Zukunft der KI wird stark davon ab-
héangen, wie wir als Gesellschaft mit ihren
Implikationen umgehen und welche ethi-
schen und regulatorischen Rahmenbedin-
gungen geschaffen werden. Die Entwick-
lungen in den nédchsten Jahrzehnten
konnten unser Verstindnis von Arbeit,
Kreativitdit und Intelligenz fundamental
verandern und neue Moglichkeiten fiir
Fortschritt und Wohlstand bieten. Es bleibt
abzuwarten, wie wir diese Moglichkeiten
nutzen werden und welche Rolle KI in der
Gestaltung unserer Zukunft spielen wird.
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| Abstract

Artificial Intelligence (AI) - Closer Examination,
Delimitation and Classification. Artificial
Intelligence is considered the next stage of
digital transformation and has the potential to
bring about profound changes in the economy
and the labor market. Despite the lack of a
standard definition, Al describes the ability of
machines to perform tasks autonomously and
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to adapt. The development of Large Language
Models (LLMs) shows different views on the
path to Artificial General Intelligence (AGI).
Artificial Narrow Intelligence (ANI), is already
achieving good results and is specialized in a
wide range of areas to perform specific tasks
with a high degree of automation, precision
and efficiency.
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