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11 Klist liberall — und jetzt auch in lhrer Produkt-
entwicklung

Am Anfang eine nichterne Feststellung: Schauen Sie sich um, Kiinst-
liche Intelligenz (KI) ist Uberall. Sie bremst Ihr Auto und parkt es ein,
schlagt lhnen Produkte und Filme vor, die Ihnen gefallen, dimmt das
Wohnzimmerlicht und schreibt blumige Geburtstagswiinsche. Auch
im Job ist sie da: In den meisten Branchen arbeitet Kiinstliche Intelli-
genz inzwischen auf die eine oder andere Weise mit. Sie hilft rasend
schnell, groBe Datenmengen zu analysieren, automatisiert Produk-
tionsprozesse und erkennt — schneller als jeder Mensch — Ausschuss
und Betrugsfalle sieben Meilen gegen den Wind. Und vieles mehr.

111  Warum Kl alles verandert — und warum das auch Sie betrifft

War Kinstliche Intelligenz noch vor ein paar Jahren ein Spezialgebiet
von Techies, ist sie heute im ganz normalen Alltag angekommen. Die
zunehmende Prdsenz in allen Lebensbereichen setzt viele Menschen
unter Druck: Wer jetzt noch ohne Kl arbeitet, hat oft Angst etwas zu
verpassen — und in der Folge wirtschaftlich den Anschluss zu verlie-
ren. Das ist besonders unangenehm, wenn man plétzlich entscheiden
soll, wo und wie Kl in einem Unternehmen eingesetzt wird, aber noch
nicht sorecht versteht, wie sie funktioniert. Falls es lhnen auch so geht:
Damit sind Sie nicht allein.

() | Warum sollte sich jedes Unternehmen dem Thema Kl stellen?
o
Wie heiB3t es so schdn: Die Konkurrenz schlaft nicht. Unternehmen, die
Kl-Technologien gezielt in ihre Entwicklungsprozesse integrieren, gewin-
nen einen enormen Vorsprung in Effizienz, Innovationskraft und Wett-
bewerbsfahigkeit.

Bevor Sie also Kl-gestiitzte Losungen in der Produktentwicklung ein-
setzen, ist es wichtig zu verstehen, wie sie funktioniert — und welche

17
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Faktoren sie beeinflussen. Denn Kl ist nicht gleich KI. Manche Modelle
eignen sich fur bestimmte Aufgaben hervorragend, fir andere hinge-
gen Uberhaupt nicht. Welche das jeweils sind und welche Technologien
dahinterstecken, erfahren Sie in Teil 1dieses Buches.

Wenn Sie also der Meinung sind, erst noch mehr tber Kl wissen zu
missen, bevor Sie eventuell Geld dafiir ausgeben, dann sind Sie hier
goldrichtig. Genauso, wenn Sie unsicher sind, ob Sie Kl in Ihrem Unter-
nehmen Uberhaupt sinnvoll einsetzen kénnen. Oder wenn Sie wis-
sen wollen, welche Hardware Sie sich dafir zulegen sollten. Wenn
Ihnen jemand nahegelegt hat, sich bitte mal Uber Maschinelles Ler-
nen schlau zu machen. Und auch, wenn Sie sich dafir interessieren,
welche Hyperparameter neuronale Netze bestimmen und was gegen
Overfitting hilft.

0 Muss ich das alles verstehen?

beherrschen und Ihnen die Arbeit abnehmen.

11.2 LLM: Was Mainstream-Modelle kénnen und was sie fiir
Ingenieure (nicht) bringen

Bevor wir nun tiefer einsteigen: Beginnen wir mit einem Beispiel aus
dem taglichen Leben, anhand dessen wir lhnen die verschiedenen
Bestandteile der Kl erklaren. Stellen Sie sich vor, wir kochen Kartof-
feln. Die Garzeit einer Kartoffel hangt von verschiedenen Faktoren ab,
wie zum Beispiel der GréBe und Sorte der Kartoffel, der Temperatur der
Herdplatte, der Wassermenge und so weiter. Nun wollen wir einer Kl
beibringen, dass sie uns — abhangig von diesen Parametern — die Gar-
zeit vorhersagt.

Wir wollen Licht ins Dunkel der Black-Box Kl bringen und Sie dabei unter-
stitzen, auf das richtige Pferd zu setzen. Eine gute Nachricht: Sie missen
nicht alle technologischen Grundlagen bis ins kleinste Detail durch-
dringen. In der Praxis gibt es Ldsungen, die diese Grundlagen perfekt

18



TEIL 1: TECHNOLOGIE

Welche Art von Kl kénnen wir fir diese Aufgabe nutzen? Die GroBe
der Kartoffel, die Temperatur der Herdplatte, die Wassermenge und
alle anderen Parameter werden in Zahlen ausgedrickt, es sind keine
Textinformationen. Daher wird ein sogenanntes Large Language Model
(LLM) fir uns wahrscheinlich nicht die richtige Wahl sein.

Das bedeutet aber nicht, dass LLMs fir Ingenieure generell uninteres-
sant sind. LLMs wie ChatGPT beziehungsweise GPT, Gemini, LlaMa und
DeepSeek basieren auf Text. Sie sind vergleichsweise einfach zu nut-
zen: Sie als Nutzer stellen dem Tool eine Frage und erhalten eine Ant-
wort — beides in natlrlicher Sprache. Hierfur lernt das Sprachmodell
eine statistische Verteilung sogenannter Tokens. Dabei handelt es sich
um Vektoren von Zahlen, die etwa einzelne Silben oder Bruchstiicke
von Worten reprasentieren — typischerweise so, dass mit mdglichst
wenig Tokens mdéglichst viel Text abgebildet werden kann.

Wenn Sie eine Frage stellen, Gberprift das Modell Wort fir Wort, wel-
che Aneinanderreihung der Tokens statistisch gesehen die wahrschein-
lichsteist. Ein LLM versteht also nicht wirklich, was es antwortet; hinter
seiner Arbeit steckt reine Statistik. Das ist auch ein Grund, warum es
keine physikalischen Zusammenhdnge abbilden, stattdessen aller-
dings ,halluzinieren” kann. Dabei wird ein Wort oder Satz ausgegeben,
der statistisch gesehen mit hoher Wahrscheinlichkeit an dieser Stelle
folgerichtigist —auch wenn er tatsachlich inhaltlich falsch ist oder kei-
nen Sinn ergibt.

0 Gut zu wissen
Qo

Jede Kl arbeitet mit Zahlen. Auch wenn es so scheint, dass eine Kl sehen,
lesen, héren oder sogar neue Musik komponieren kann, werden alle diese
Daten — also Texte, Bilder, Audio — in Zahlen umgewandelt. Erst dann
kann die Kl etwas damit anfangen. Das hangt damit zusammen, wie eine
Kl trainiert und vorhersagt.

Ein Bild besteht aus Pixeln, bei der eine Zahl die Farbe des Pixels repra-
sentiert. Bei Videos handelt es sich um viele aneinandergereihte Bilder.
Und Text wird in Tokens umgewandelt.

19
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genau zu modellieren.

Im Unternehmenskontext eignen sich LLMs unter anderem gut dafur,
Informationen zu organisieren und verfiigbar zu machen. Sie fas-
sen Datenmengen zusammen, schreiben Programme fir technische
Berechnungen, erstellen Tutorials und mehr. Das ist nicht nur, aber auch
fur die Produktentwicklung praktisch. Suchen Sie in Ihrem Betrieb nach
bereits entwickelten Produkten mit ganz bestimmten Eigenschaften
und wollen wissen, welche Versuche bei der Entwicklung durchgefihrt
wurden, finden LLMs das schneller als jeder Mensch heraus. Sprach-
modelle unterstiitzen Sie auch dabei, Engineering-Prozesse wie die
CAD-Modellierung zu automatisieren und Produktionsablaufe zu opti-
mieren. Generell eignen sich LLMs auch fiir jegliche Supportaufgaben,
bei denen es darum geht, textbasierte Fragen zu beantworten.

0 Wichtig zu wissen
o

und technische Anwendungen optimiert ist.

Die Sprachmodelle sind unterschiedlich komplex gebaut und basieren
auf unterschiedlichen Trainingsdaten. Einige Modelle brauchen erheb-
liche Rechenressourcen; sie sind vergleichsweise genau, aber teuer.
Andere sind hingegen hocheffizient, glinstiger und vielleicht nicht ganz
so prazise, antworten daflr aber schneller. Das hangt mit der GréBe
und der Anzahl der Parameter in diesen Modellen zusammen — darauf
gehen wir spater noch ein.

Das ist auch der Grund, warum LLMs wie ChatGPT und Co. nicht gut mit
Zahlen umgehen kdnnen. In Sprachmodellen werden Zahlen zwar als
Tokens verarbeitet, jedoch wie Worter behandelt. Dadurch fehlt ihnen
eine echte mathematische Interpretation. Deswegen sind LLMs grund-
satzlich schlecht darin, numerische oder physikalische Zusammenhange

Die einzelnen LLMs unterscheiden sich teilweise stark voneinander.
Es gibt Generalisten wie ChatGPT und Gemini, die sich besonders fir das
breite Spektrum der Text- und Codegenerierung eignen, und Spezialisten
wie Baidus ERNIE, das flr die chinesische Sprache, Wissensintegration

20
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Eine wichtige Weiterentwicklung moderner Sprachmodelle sind die
sogenannten LLM-Agenten, die selbststandig Aufgaben Uberneh-
men. Diese kdnnen Sie zum Beispiel damit beauftragen, eine Reise zu
buchen oder etwas im Onlinekaufhaus zu bestellen. Dabei beantwor-
ten die Sprachmodelle nicht mehr nur einfache Fragen, sondern pla-
nen mehrstufige Ablaufe automatisiert und arbeiten diese ab. Das ist
auch fur die Produktentwicklung interessant. Zum Beispiel kénnten
Sie den Agenten bitten, die Daten der letzten Produktserie zu unter-
suchen, anschlieBend die haufigsten Grinde fir Ricklaufer in einem
Bericht zusammenzufassen und schlieB3lich fir die Besprechung ein
Meeting mit allen Stakeholdern anzuberaumen.

Aber zurlck zu unseren Kartoffeln. Wenn wir nun keine LLMs dafir
einsetzen kdnnen, weil diese nicht gut mit Zahlen umgehen konnen
und keine Physik verstehen: Was kdnnen wir stattdessen verwenden?
Fur die Antwort missen wir noch einmal etwas ausholen.

Wir wissen bereits: Jede Kl arbeitet mit Zahlen. Der Unterschied liegt
oft in der Datenvorverarbeitung, je nachdem, ob die Kl auch mit Bil-
dern, Text oder Audio trainiert werden soll. Ein Beispiel dafir ist das
Erstellen der Tokens — ein Schritt, bei dem Text in Zahlen umgewan-
delt wird und der vor dem eigentlichen Trainieren der Kl stattfindet.
Hinter allen LLMs steckt dabei ein bestimmter KI-Algorithmus: neuro-
nale Netze. Statt mit Tokens kdnnen diese allerdings auch direkt mit
Zahlen trainiert werden — und eignen sich dann sehr gut fir unsere
Kartoffeln.

Im Folgenden bezeichnen wir eine Kl, die im Gegensatz zu LLMs direkt
aufZahlen arbeitet, als numerische KI. Die numerische Kl ist der eigent-
liche KI-Star in der Produktentwicklung. Im Allgemeinen ist diese Art
aber weniger bekannt als die Sprachmodelle.
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Warum ist der Unterschied wichtig?

€0

Viele assoziieren Kl mit Chatbots und Textgeneratoren. Doch fir die Pro-
duktentwicklung ist vor allem numerische Kl spannend — denn sie arbei-
tet mit Daten und Mustern und kann physikalische Zusammenhange
lernen. Wenn Sie den Unterschied kennen, kdnnen Sie besser einschatzen,
welches Modell fur Ihre Aufgaben geeignet ist.

1.1.3 Numerische KI: Das eigentliche Kraftpaket fiir die Industrie

Numerisch basierte KI kann Zusammenhange in Daten erlernen.
Dadurch ist sie sehr vielfaltig in der Entwicklung einsetzbar. Ihre Star-
ken liegen in der Automatisierung, Optimierung, Vorhersage und in der
datengetriebenen Innovation.

Ein paar Beispiele daflr, was diese Kl fir die Produktentwicklung
leisten kann:

Produktionsabldufe automatisieren, steuern und optimieren.

Anomalien und Fehler in Fertigungsprozessen oder Bauteilen mit-
tels Bild- und Sensordaten in Echtzeit erkennen.

Simulationen rasant beschleunigen — und zwar von Stunden oder
Tagen auf wenige Sekunden. Spoiler: KI kann aufwendige Finite-
Elemente-Simulationen (FEM) oder Computational Fluid Dynamics
(CFD) ergénzen oder sogar ersetzen.

Halten wir erst einmal fest: KI, die mit numerischen Daten arbeitet,

hat ein viel breiteres Einsatzspektrum in der Produktentwicklung als
Sprachmodelle.
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11.4 Kl = Daten + Rechenpower + Algorithmen: Die drei Bausteine

Kinstliche Intelligenz mag auf den ersten Blick wie Magie wirken, doch
in Wirklichkeit steckt dahinter eine klare Formel. Drei Bausteine bilden
das Fundament jeder KI-Anwendung — von der Bildverarbeitung bis zur
Simulation komplexer physikalischer Prozesse:

Daten sind das Rohmaterial, aus dem Kl lernt und mit dem sie
arbeiten kann.

Algorithmen sind das ,Gehirn” der KI. Sie bestimmen, wie Daten
verarbeitet, Muster erkannt und Entscheidungen getroffen werden.

Rechenpower sorgt dafiir, dass komplexe Berechnungen in vertret-
barer Zeit durchgefiihrt werden kénnen. Ohne sie waren moderne
KI-Modelle praktisch nutzlos.

Diese drei Elemente sind untrennbar miteinander verbunden. Ohne
Daten kein Lernen, ohne Algorithmen keine Intelligenz, ochne Rechen-
leistung keine Praxisanwendung. Wer Kl erfolgreich einsetzen will,
sollte alle drei Bausteine im Blick behalten.

1.2 Neuronale Netze und Algorithmen — Das Gehirn
der Kl verstehen

Wir haben eingangs schon kurz dartber gesprochen: Neuronale Netze
sind der Kl-Algorithmus hinter den LLMs und kénnen auch als numeri-
sche Kl eingesetzt werden. Als einer der weitverbreitetsten Algorith-
men stecken sie hinter den meisten industriellen KI-Anwendungen. Zu
ihren Vorteilen gehdren ihre Skalierbarkeit fiir groBe Datenmengen, ihr
effizientes Training und ihre Fahigkeit, mit unterschiedlichen Datenfor-
men wie Text, Audio und Video umzugehen — eine Eigenschaft, die nur
wenige Algorithmen besitzen. Das ist auch auf die umfangreiche For-
schung auf diesem Gebiet zurlickzufiihren.

Aber schauen wir doch zundchst einmal, was neuronale Netze eigent-
lich sind, und wie sie aufgebaut sind.
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1.2.1 Das Fundament der Kl: Der Aufbau neuronaler Netze

Wie der Name schon sagt, ist ein neuronales Netz ein Netz aus mitein-
ander verbundenen Neuronen. Die Funktionsweise dhnelt der unseres
Gehirns. Dort werden Informationen als elektrische Impulse Uber die
Nervenbahnen an Neuronen weitergeleitet oder nicht — das ist abhan-
gig davon, ob der Impuls einen gewissen Schwellenwert Uberschreitet.
So dhnlich funktionieren auch neuronale Netze.

Fangen wir erst einmal mit dem Grundbaustein an: dem Neuron.
Nehmen wir dafiir wieder unser Kartoffelbeispiel.

Wir haben festgestellt, dass mehrere Parameter — wie die GrdBe der
Kartoffel, Temperatur der Herdplatte, Wassermenge und so weiter —
einen Einfluss auf die Garzeit haben. Jetzt konnten wir Gberlegen,
inwiefern die Garzeit etwa von der GréBe der Kartoffel und der Wasser-
menge abhangt. Vielleicht l&sst sich die Abhangigkeit mit einer Glei-
chung darstellen:

Garzeit = GroBe der Kartoffel * 0,5 + Wassermenge * 3 + 2

Das wiirde man in der Mathematik als lineares Modell bezeichnen und
ist das einfachste KI-Modell, das man sich vorstellen kann. Was die 0,5,
die 3 und die 2 bedeuten, erklaren wir spater.

Gleichzeitig ist dieses lineare Modell auch die Definition eines Neurons
in einem neuronalen Netz. Ein Neuron bekommt Informationen, wie in
diesem Beispiel die GréBe der Kartoffel und die Wassermenge, und
verarbeitet diese Eingangsinformationen, indem es sie mit bestimmten
Faktoren addiert und multipliziert. Dann gibt das Neuron eine neue Zahl
als Ergebnis aus.

Um aus einem einzelnen Neuron ein Netz zu machen, kdnnen wir meh-
rere Neuronen miteinander verbinden, etwa indem wir zwei Neuronen

hintereinanderschalten. Das ergabe so etwas wie:

Zwischenergebnis = GroBe der Kartoffel * 0,5 + Wassermenge * 3 + 2
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Das Zwischenergebnis geht dann als Eingangsinformation in ein wei-
teres Neuron:

Garzeit = 4 * Zwischenergebnis + 5

So konnen Neuronen immer weiter miteinander verschachtelt werden
und ein Netz bilden.

Warum ist das notwendig? Gegebenenfalls ist die Vorhersage der Gar-
zeit so komplex, dass ein einzelnes lineares Modell dafur nicht aus-
reicht. Umso mehr Neuronen sich in unserem Netz befinden, desto
komplexere Zusammenhange kdnnen wir damit abbilden.

Feedforward-Netz

Eingangs- Versteckte Versteckte Ausgangs-
ebene Ebene | Ebenelll ebene

Hyperparameter

- J
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