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Abstract
Diese Bachelorarbeit erforscht die Einbindung öffentlich zugänglicher künstlicher
Intelligenz (KI)-Tools in den Prozess bionischer Innovationen mit dem Ziel, ei-
nen sowohl effektiveren als auch einfallsreicheren Ansatz zur Implementierung
biologischer Prinzipien in technische Lösungen zu schaffen. Vier Large Language
Models – GPT-4.o, Gemini 2.0, Llama 3.3 und Claude 3.5 – werden anhand der
Quality, Understandability, Expertise, Safety, and Trust (QUEST)-Methode (basie-
rend auf der Bionikspirale gemäß VDI 6220 Blatt 2) bewertet, wobei Gemini 2.0
die beste Leistung erbringt. In einem prototypischen Versuch wird Gemini 2.0 in
Kombination mit NotebookLM und Elicit genutzt, um die Filtrationsmechanis-
men aquatischer Organismen zu untersuchen. Die Resultate offenbaren, dass KI-
Werkzeuge die Effizienz der Literaturrecherche und -analyse steigern und syste-
matisieren. Außerdemwerdenneuartige Entwürfe für bionischeFiltersystemevor-
geschlagen. Die Arbeit hebt die Möglichkeiten von KI-Instrumenten in der Bionik
hervor, betont jedoch die zwingende Notwendigkeit menschlichen Fachwissens
zur Interpretation, ValidierungundAbleitung technischer Konzepte. Grenzenwer-
den durch die eingeschränkte Fähigkeit der KI zur Schaffung biologischer Analo-
gien und das Fehlen standardisierter Schnittstellen bestimmt.
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1 Einleitung

1.1 Motivation und Problemstellung
Der Transfer von biologischen Prinzipien in technische Systeme stellt eine zentrale Her-
ausforderung der Bionik dar. Mithilfe auf KI basierenden Methoden könnten biologi-
sche Analogien systematischer identifiziert und in technische Anwendungen überführt
werden. Diese Arbeit untersucht, ob frei zugängliche KI-Tools die Umwandlung biolo-
gischer Prinzipien in technische Lösungen gemäß VDI 6220 Blatt 2 (2022) unterstützen
können.

Bereits Badhurunnisa und Dass (2023) analysierten den Einfluss von KI auf Unterneh-
mensprozesse und stellten fest, dass die Implementierung von KI am Arbeitsplatz eine
neue Ära eingeleitet hat, die sich durch erhöhte Effizienz, gesteigerte Produktivität und
innovative Ansätze auszeichnet. Diese Entwicklung ist auch für die Bionik von zentra-
ler Bedeutung, da sie durch den Einsatz von KI die Entwicklung innovativer Lösungen
und die Übersetzung biologischer Prinzipien in technische Anwendungen beschleuni-
gen kann.

Die Entwicklungen im Bereich der KI haben in den vergangenen Jahren eine signifikan-
teDynamik angenommen. Besonders die Integration vonDeep Learning (DL),Machine
Learning (ML) und KI in die Materialwissenschaft hat den Bereich der Biomateriali-
en grundlegend verändert und bietet neue Möglichkeiten für Design, Optimierung und
prädiktive Modellierung. Die spezifischen Anwendungen der Bionik befinden sich zwar
noch in der Entwicklungsphase, doch der Erfolg der KI in verwandten Bereichenwie der
Materialwissenschaft verdeutlicht bereits ihrZukunftspotenzial (vgl. Rajitha et al., 2024).

Die Integration von KI in die Forschung auf Basis von Biomaterialien hat den Innovati-
onsprozess erheblich beschleunigt. Algorithmen der KI sind in der Lage, effizient geeig-
nete Materialien aus großen Datenmengen zu extrahieren, während sie gleichzeitig ein
tieferes Verständnis derWechselwirkungen zwischenMaterialien und biologischen Sys-
temen ermöglichen. Dies hat die Entwicklung maßgeschneiderter biomaterialbasierter
Lösungen wesentlich gefördert. Fortschritte in den Bereichen KI und (ML) erlauben es,
die Eigenschaften von Biomaterialien zu optimieren, neuartige Designprozesse zu för-
dern und das Verhalten von Materialien vorherzusagen. Die Anwendungsgebiete um-
fassen verschiedene Materialklassen, darunter Polymere, Metalle, Verbundmaterialien
und anorganische Substanzen (vgl. Gokcekuyu et al., 2024).

Ein grundlegendes Merkmal der Bionik ist die Verknüpfung von technischen und biolo-

1



WESTFÄLISCHE HOCHSCHULE, BIONIK

gischenElementen, einPrinzip, das auch inmodernenKI-Technologienwidergespiegelt
wird. Heutige KI-Modelle basieren häufig auf neuronalen Netzwerken, die der Struktur
des menschlichen Gehirns ähneln. Diese Modelle sind in der Lage, komplexe Zusam-
menhänge zu analysieren, die die individuellen Möglichkeiten von Ingenieuren erwei-
tern. Kernelemente der KI wie Supervised Learning (SL), Unsupervised Learning (UL)
und Verstärkungslernen (RL) spielen eine entscheidende Rolle bei der Adaption biolo-
gischerMaterialkonzepte und deren Anwendung in technischenUmgebungen (vgl. Go-
kcekuyu et al., 2024).

Bereits heute existieren spezialisierte KI-Modelle für die Bionik, wie BIDARA (vgl. Touk-
maji undTee, 2024) oderBioinspire-Explore (vgl. Saint-Sardos et al., 2024), die gezielt auf
den bionischen Arbeitsprozess ausgerichtet sind. Diese Systemewurden entwickelt, um
biologische Prinzipien effizient zu analysieren und deren technische Umsetzung zu er-
leichtern. Der in dieser Arbeit verfolgte Ansatz unterscheidet sich jedoch grundlegend
davon, da er sich nicht auf spezialisierte, proprietäre oder kostenpflichtige Bionik-KI-
Modelle stützt, sondern ausschließlich auf kostenlose und allgemein zugängliche KI-
Werkzeuge.

Durch dieNutzung freier LLMswieGPT-4.o, Gemini 2.0, Llama 3.3 undClaude 3.5, kom-
biniert mit kostenlosen wissenschaftlichen Recherche-Tools wie Researchrabbit, Note-
bookLM und Semantic Scholar, wird ein flexibler, interdisziplinär anwendbarer Ansatz
verfolgt. Dieser ist nicht nur für Bioniker, sondern auch für Forschende anderer Dis-
ziplinen zugänglich. Die gewählte Herangehensweise stellt sicher, dass innovative KI-
gestützteMethodenzurUnterstützungbionischer Innovationsprozesseohnefinanzielle
oder lizenzrechtliche Barrieren eingesetzt werden können. Finanzielle oder lizenzrecht-
liche Einschränkungen limitieren häufig den Zugang zu modernen KI-Technologien in
der Wissenschaft. Viele fortgeschrittene KI-Modelle und spezifische Analysetools sind
kostenpflichtig oder von restriktiven Nutzungsbedingungen begleitet, was vor allem für
Studierende, unabhängige Wissenschaftler sowie Institutionen mit begrenzten finan-
ziellen Mitteln eine erhebliche Barriere darstellt. Der Einsatz frei verfügbarer großer
Sprachmodelle und Recherche-Tools fördert eine gleichberechtigte Wissenschaftspra-
xis, welche die Anwendung innovativer Methoden ohne Rücksicht auf institutionelle
oder finanzielle Ressourcen ermöglicht. Dies unterstützt nicht nur die interdisziplinä-
re Zusammenarbeit, sondern erlaubt auch eine weite Verbreitung und Nutzung von KI-
basierten Verfahren im Bereich der Bionik.

Trotz dieser Fortschritte gibt es weiterhin Herausforderungen, wie die Verfügbarkeit
hochwertiger Daten, die Interpretierbarkeit von ML-Modellen und ethische Aspekte.
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Besonders die Datenqualität ist entscheidend, da fehlerhafte oder unzureichende Da-
tensätze zu unzuverlässigen Ergebnissen führen können. Die Transparenz und Nach-
vollziehbarkeit von ML-Modellen ist essenziell, um wissenschaftliche Validität zu ge-
währleisten und das Vertrauen in die Technologie zu stärken. Zudemgewinnen ethische
Fragestellungen anBedeutung, insbesondere in Bezug auf algorithmische Verzerrungen
und die Verantwortung bei automatisierten Entscheidungen. Gleichzeitig sorgt der stei-
gende Innovationsdruck in der Industrie für eine erhöhte Nachfrage nach nachhaltigen
und effizienten Lösungen, was den Bedarf an skalierbaren, ressourcenschonenden und
gesellschaftlich verantwortungsvollen KI-gestützten Methoden weiter verstärkt.

Obwohl bereits spezialisierte bionischeKI-ModellewieBIDARAoderBioinspire-Explore
existieren, ist deren systematische Integration in den bionischen Innovationsprozess
nach der Bionikspirale nach VDI 6220 Blatt 2 (2022) noch nicht umfassend untersucht.
Diese Arbeit analysiert diese Integration durch eine exemplarische Anwendung.

Derzeit ist die Ausbildung in der Bionik überwiegend ohne den Einsatz von KI gestal-
tet, wobei wesentliche Arbeitsschritte wie die biologische Analyse, funktionale Abstra-
hierung sowie technische Übersetzung manuell durchgeführt werden (vgl. Nagel et al.,
2019: 149-178).Dies verursacht erheblichenZeitaufwandundbehindert eine skalierbare
und datenbasierte Analyse bionischer Prinzipien. Angesichts des wachsenden Innova-
tionsdrucks und der zunehmenden Konkurrenz durch Alternativen wie generatives De-
sign oder Optimierungen in der Materialwissenschaft könnte der Einsatz KI-gestützter
Techniken in der Bionik schon bald unerlässlich sein. Die Einführung solcher Werkzeu-
ge in die Ausbildung würde daher die Effizienz der bionischen Entwicklung erheblich
verbessern und die Wettbewerbsfähigkeit des Fachgebiets langfristig sichern.

Vor diesem Hintergrund verfolgt diese Arbeit das Ziel, systematische Ansätze zu un-
tersuchen und zu entwickeln, die die Integration von frei zugänglichen, nicht spezia-
lisierten KI-Werkzeugen in bionische Innovationsprozesse ermöglichen. Dies eröffnet
nicht nur neue Möglichkeiten für die wissenschaftliche Forschung, indem es eine brei-
tere Nutzung moderner Analysemethoden ohne finanzielle oder lizenzrechtliche Hür-
den erlaubt, sondern erleichtert auch den interdisziplinären Austausch unddie schnelle
Identifikation biologischer Prinzipien. Dadurch können bionische Lösungen effizienter
entwickelt, umfassender getestet und gezielter auf technische Anwendungen übertra-
gen werden, was letztlich sowohl ihre Qualität als auch ihre Anwendbarkeit in verschie-
denen Disziplinen erheblich verbessern könnte.
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1.2 Zielsetzung der Arbeit
Ziel dieser Arbeit ist eine detaillierte Analyse der Einbeziehung allgemein zugänglicher
KI-Werkzeuge im Innovationsprozess derBionik,mit demZiel, einen ganzheitlichenAn-
satz zu formulieren, der sowohl die Effizienz als auch die Qualität der bionischen For-
schung und Entwicklung optimiert. Diese Arbeit unterstützt die systematische Integra-
tion von KI in die Bionikspirale gemäß VDI 6220 Blatt 2 (2022).

Im Fokus generative Sprachmodelle wie GPT-4.o, Gemini 2.0, Llama 3.3 und Claude 3.5,
die einer systematischen Analyse und Vergleichung unterzogen werden. Das Ziel ist es,
deren Potenziale und Grenzen im Bereich der bionischen Forschung zu bewerten. Er-
gänzend werden andere KI-unterstützte Recherche- und Analysetools (Elicit, Research-
rabbit, NotebookLM, Semantic Scholar) genutzt, die allerdings nicht separat analysiert
werden, sondern als unterstützende Werkzeuge im entwickelten Prozess dienen.

Eine theoretisch gestützte und zugleich praxisbezogene Methodik wird entwickelt, um
die Interaktion der untersuchten LLMs mit den Stufen der Bionikspirale nachVDI 6220
Blatt 2 (2022) zu analysieren. Der Fokus liegt auf der Evaluierung spezifischer Anwen-
dungsfelder dieser Modelle, wie etwa bei der biologischen Datenanalyse, der Hypothe-
senbildung oder der Abstraktion biologischer Konzepte.

Um den entwickelten Ansatz zu validieren, erfolgt die Implementierung eines konzep-
tionellen Ansatzes, der dazu dient, die Effizienzverbesserung sowie das kreative Poten-
zial der verwendeten Werkzeuge zu evaluieren. Dabei werden systematisch sowohl die
Vorteile als auch die Grenzen dieser Werkzeuge im bionischen Innovationsprozess un-
tersucht.

Um die praktische Anwendbarkeit und methodische Relevanz der eingesetzten Tech-
nologien zu bewerten, wird der schließlich entwickelte Prozess einer Evaluierung un-
terzogen. Dies erfolgt durch den Vergleich sowohl mit traditioneller bionischer Praxis
als auch mit bestehender bionisch-gestützter KI-Software. Die Ergebnisse dieser Arbeit
sollen zur methodologischen Weiterentwicklung in der Bionik beitragen und demons-
trieren, inwieweit weitverbreitete KI-Tools als anpassungsfähige und vielseitige Instru-
mente effektiv in interdisziplinären Innovationsprozessen der Bionik genutzt werden
können, sowie deren Einschränkungen aufzeigen.
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1.3 Aufbau der Arbeit
Diese Arbeit gliedert sich in acht aufeinander abgestimmte Kapitel, die systematisch
fortschreiten, um die Entwicklung und Anwendung eines integrierten Ansatzes zur Ver-
wendung von KI-Tools im Bereich bionischer Innovationsprozesse zu analysieren.

Kapitel 1 untersucht die Motivation und die Problemstellung ausführlich, legt die spe-
zifischen Ziele der Arbeit dar und beschreibt die Struktur der Analyse. Darüber hinaus
wird die Entwicklung relevanter Technologien betrachtet, die den Einsatz von KI in der
Bionik beeinflussen, und die Begrenzungen der Untersuchung werden erörtert.

Kapitel 2 bietet eine umfassendeDarstellungdes aktuellen technischenKenntnisstands.
Es behandelt die historische Evolution und bedeutende Entwicklungen in der KI sowie
dieBedeutungderBionik als fächerübergreifendes Forschungsgebiet, dasmit derKI ver-
knüpft ist.

Kapitel 3 stellt die theoretischen Grundlagen dieser Untersuchung dar. Es untersucht
die Architektur der KI mit besonderem Schwerpunkt auf ML, Reinforcement Learning
und den LLMs. Zusätzlich wird die Bionik gemäß VDI 6220 Blatt 2 (2022) analysiert,
indem der bionische Innovationsprozess sowie der Top-down- und Bottom-up-Ansatz
nach diesem beleuchtet werden.

Kapitel 4 bietet eine detaillierte Darstellung der Materialien und Methoden. Es umfasst
eine Untersuchung der eingesetzten KI-Tools, insbesondere der vier großen Sprachmo-
delle (GPT-4.o, Gemini 2.0, Llama 3.3, Claude 3.5), die mittels der QUEST-Methode eva-
luiert werden. Ergänzend werden unterstützende Recherche- und Analysewerkzeuge
(Researchrabbit, NotebookLM, Semantic Scholar) vorgestellt, jedochnicht systematisch
analysiert.

Kapitel 5 präsentiert die Ergebnisse. Diese beinhalten einen Vergleich der vier be-
deutenden Sprachmodelle mittels der QUEST-Methode und die Einordnung von KI-
Werkzeugen in die spezifischen Phasen der Bionik-Spirale unter Anwendung des
Bottom-up-Verfahrens. Darüber hinaus wird der konzeptionelle Ansatz erprobt und
durchgeführt, um die Möglichkeiten und Einschränkungen der genutzten Werkzeuge
zu bewerten.

Kapitel 6 bietet eine tiefgehende kritische Untersuchung der gewonnenen Ergebnisse.
Es beinhaltet eine Bewertung sowohl der QUEST-Methode als auch des erschaffenen
Verfahrens und führt einen Vergleich mit spezialisierten bionischen KI-Systemen wie
BIDARA (vgl. Toukmaji und Tee, 2024) oder Bioinspire-Explore (vgl. Saint-Sardos et al.,
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2024)durch. Des Weiteren wird erwähnt, welche zukünftigen Entwicklungen notwendig
sind und wie diese die Ausbildung von Bionik-Experten beeinflussen könnten sowie die
Dynamik der Entwicklungen im Bereich der KI-Technologie.

Kapitel 7 bietet eine abschließende Zusammenfassung der Untersuchungsergebnisse,
analysiert den Nutzen für die bionische Forschung und identifiziert offene Forschungs-
fragen für zukünftige Arbeiten.

1.4 Dynamik der Technologieentwicklung und Einschränkungen der
Arbeit

Der Einsatz frei verfügbarer KI-Tools bildet einen weiteren wesentlichen Aspekt dieser
Untersuchung.Diese Entscheidungberuht auf demZiel, reproduzierbareundallgemein
zugängliche Ergebnisse zu erzielen, die ungeachtet wirtschaftlicher oder technologi-
scher Barrieren nachvollziehbar sind. Es ist jedoch hervorzuheben, dass die in dieser
Arbeit analysierten Technologien und Ansätze lediglich den aktuellen Wissensstand re-
flektieren und sich mit fortschreitender Weiterentwicklung verändern können.

Diese Arbeit basiert auf dem technologischen Stand der KI im Zeitraum von Dezem-
ber 2024 bis Februar 2025. Angesichts der schnellen Entwicklungen im KI-Sektor ist zu
beachten, dass einige der in dieser Arbeit angesprochenen Probleme und Einschrän-
kungenwährendderEntstehungmöglicherweise gelöst oderdurch technologischeFort-
schritte relativiert wurden. Dies könnte insbesondere die Bewertung der untersuchten
Werkzeuge betreffen. Die kontinuierliche Verbesserung generativer Sprachmodelle, ins-
besondere durch Optimierungen in Architektur, Trainingseffizienz und multimodaler
Verarbeitung, zeigt die Geschwindigkeit, mit der neue Anwendungsfelder erschlossen
werden können.

Ein weiterer relevanter Aspekt ist, dass einige der in dieser Arbeit referenzierten wissen-
schaftlichen Publikationen möglicherweise auf einem überholten Wissensstand beru-
hen. Da sich das Forschungsfeld der KI schnell entwickelt, könnten einige dieser Quel-
len inzwischen durch neuere Erkenntnisse ergänzt worden sein. Dennoch ermöglichen
diese Referenzen eine Rückverfolgung der historischen Entwicklungslinien und dienen
der methodischen Einordnung innerhalb des Forschungsfeldes.

Dieser Abschnitt verdeutlicht, dass die präsentierten Ergebnisse in einem sich schnell
entwickelnden Forschungsgebiet kontextualisiert werden müssen. Die präsentierten
Analysen und Lösungsansätze spiegeln den aktuellen Stand der Technik wider, kön-

6



WESTFÄLISCHE HOCHSCHULE, BIONIK

nen aber durch zukünftige Entwicklungen obsolet oder erweiterbar werden. Diese Ar-
beit trägt zur wissenschaftlichen Debatte über den Einsatz von KI-Tools in der Bionik
bei und fokussiert sich auf Technologien, die für die gesamte Forschungsgemeinschaft
zugänglich sind.
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2 Stand der Technik

2.1 Die Bionik als interdisziplinäres Forschungsfeld und ihre Verbin-
dung zur KI

Bionik, als ein Forschungsfeld, integriert Biologie und Ingenieurwesen durch das Studi-
um natürlicher Systeme und Abläufe, um fortschrittliche technische Lösungen zu ent-
wickeln. Dieses Gebiet zeichnet sich durch seine stark interdisziplinäre und multidiszi-
plinäre Natur aus (vgl. DIN ISO 18458 2016). In den letzten Jahrzehnten hat sich dieser
Ansatz schnell weiterentwickelt und umfasst heute nicht nur traditionelle Bereiche wie
Luftfahrttechnik und Materialwissenschaften, sondern auch aufstrebende Felder wie
die Nachhaltigkeit und biomedizinische Anwendungen. Die wachsende Anerkennung
des Fachgebiets spiegelt sich unter anderem darin wider, dass die Zeitschrift Biomime-
tics ihren ersten Impact Factor erhalten hat, was auf eine zunehmende Akzeptanz und
Bedeutung der Biomimetik in der wissenschaftlichen Gemeinschaft hinweist (vgl. Ge-
beshuber, 2022). In Zeiten der Ressourcenknappheit bietet die Bionik vielversprechende
Ansätze, da sie von der Natur lernt, wie mit begrenzten Ressourcen effizient umgegan-
gen werden kann (vgl. Gebeshuber, 2022).

Bionik verspricht weiterhin Entwicklungsmöglichkeiten in diversen Anwendungsge-
bieten. Im Bereich der Materialforschung ermöglichen bionische Ansätze die Kreati-
on intelligenter, selbstorganisierender und dynamischer Materialien, die von biologi-
schen Strukturen wie Käferfüßen oder der Tarnung von Tintenfischen inspiriert sind.
In der Sensorik könnten Sensoren für akustische, chemische und thermische Signa-
le, entwickelt nach den Wahrnehmungsmechanismen von Fledermäusen, Seevögeln
oder Schlangen, weiter verbessert werden. Umweltfreundliche Technologien profitie-
ren von bionischen Methoden zur Kohlenstoffbindung, Entfernung von Schwermetal-
len und nachhaltiger Energieerzeugung, inspiriert durch Mikroorganismen und Photo-
syntheseprozesse. Überdies fördern bionische Prinzipien die Entwicklung von innova-
tiven Software- und Robotiklösungen, wie neuromorphen Schaltkreisen oder Roboter-
schwärmen, die durch das Verhalten sozialer Insekten geprägt sind. Insgesamt stellt die
Biomimetik einen interdisziplinären Ansatz dar, um nachhaltige Innovationen voran-
zutreiben und komplexe Problemstellungen anzugehen (vgl. Lurie-Luke, 2014). Die Ein-
bindung von KI in den bionischen Innovationsprozess stellt einen Wandel dar, der die
Effizienz und Kreativität dieses Ansatzes erheblich verbessern könnte.

Naturinspirierte Technik basiert auf der Prämisse, dass natürliche Systeme über Millio-
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nen von Jahren hinweg angepasst wurden und daher als Inspirationsquelle für tech-
nische Herausforderungen dienen können (vgl. Bar-Cohen, 2011: 2). Gemäß VDI 6220
Blatt 1 (2012) wird Bionik als ein systematischer Ansatz beschrieben, der biologische
Prinzipien abstrahiert und auf technische Anwendungen anwendet. Dabei wird zwi-
schen einem Top-down- und einem Bottom-up-Ansatz unterschieden: Ersterer analy-
siert technologische Herausforderungen und sucht nach passenden biologischen Ana-
logien, letzterer identifiziert biologische Mechanismen, die in technische Kontexte ein-
gebunden werden können (vgl. VDI 6220 Blatt 2 2022).

Aufgrund der inhaltlichen Verbindung zwischen biologisch Bio-inspired Design (BID)
und der Bionik empfiehlt es sich, aktuelle Forschungsergebnisse aus der BID-Disziplin
zu präsentieren, um exemplarische Zahlen eines verwandten Fachgebiets darzulegen.
DieUntersuchung von Jastrzembski et al. (2023) bietet eine umfassendeAnalyse der BID
aus wissenschaftlicher, öffentlicher und praktischer Sicht. Laut Studie wird BID vorran-
gig zur Steigerung der Funktionalität eingesetzt (72,5 %) und kommt primär bei phy-
sischen Konstruktionen, sowohl statischer als auch dynamischer Art, zur Anwendung
(54,7 %). Die häufig angewandte Methode beinhaltet die Modifikation der Objektstruk-
tur (61,4 %), wobei der signifikanteste Einfluss während der Nutzung des Produkts be-
obachtet wird (87,6%). Inspiration für BIDwird oft aus bekannten biologischenQuellen
wie Flora und Fauna gewonnen (39,4%), jedoch sind in 61,3% der Fälle die spezifischen
Quellen nicht dokumentiert. Diese Kennzahlen unterstreichen die starke Verknüpfung
zwischenBIDundBionik hinsichtlich ihrer Ziele undMethoden und bieten eineGrund-
lage, um die Relevanz und Verbreitung bionischer Designs besser zu begreifen.

Die Kombination von Bionik undKI eröffnet neue Chancen im Innovationsprozess.KI-
Modelle ermöglichendie qualifizierteVerarbeitungundAnalyse großer biologischerDa-
tensätze, wodurch die essentiellen funktionalen Prinzipien natürlicher Systeme syste-
matisch erkannt und vereinfacht werden können. Der Einsatz evolutionärer Algorith-
men, die Mechanismen der selektiven Anpassung abbilden, gestattet die iterative Ver-
feinerungbionischerDesigns.Dies erfolgt durchgezielte SimulationvonVariations-und
Selektionsprozessen, die in natürlichen Evolutionsmechanismen beobachtet werden.
Die daraus hervorgehenden Designlösungen weisen eine gesteigerte funktionale Effi-
zienz und technologische Leistung auf, was insbesondere für die interdisziplinäre For-
schung im Bereich der Bionik von großer Bedeutung ist (vgl. Dhamdar et al., 2024: 5).
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2.2 Wie kann die Bionik von KIs profitieren?
Ein Beispiel für den Einsatz von KI ist die Analyse und Verarbeitung umfangreicher Da-
tensätze zur Erkennung von Mustern und zur Vorhersage. Hierbei beschreibt Rajitha et
al. (2024): KI umfasst verschiedene Techniken, wie Computer Vision, Verarbeitung na-
türlicher Sprache, ML und DL. Diese Entwicklungen ermöglichen es Maschinen, gro-
ße Mengen an Informationen zu sammeln und zu analysieren, Muster zu erkennen,
Ergebnisse vorherzusagen und auf neue Erkenntnisse zu reagieren. Die genannten KI-
Technologien können nicht nur die Effizienz bionischer Innovationsprozesse verbes-
sern, sondern auch deren Genauigkeit und Einsatzmöglichkeiten erweitern.

Die Nutzung von KI in der Bionik hat sich in den letzten Jahren stark weiterentwickelt,
wobei insbesondere Natural Language Processing (NLP) und generative Modelle eine
entscheidende Rolle bei der Verknüpfung biologischer Prinzipien mit technischen An-
wendungen spielen. Ein früher undbedeutender Schritt in diese Richtungwar die Arbeit
von Zhu et al. (2022), die erstmals Generative Pre-trained Transformers (GPT-3) gezielt
für BIDeinsetzten. Ihr Ansatz zielte darauf ab, denLückenschluss zwischenBiologie und
Ingenieurwesenzuerleichtern, indemein feinabgestimmtesSprachmodell genutztwur-
de, das anhand von 221 bioinspirierten Beispielen aus der AskNature-Datenbank trai-
niert wurde. Durch dieses Fine-Tuning konnten drei verschiedene Typen von Design-
konzeptgeneratoren entwickeltwerden, die sichhinsichtlichderOffenheit des Problem-
raums unterschieden. Während ein offener Generator vielfältige biomimetische Lösun-
gen generierte, waren engere Problemdefinitionen in der Lage, realistischere und tech-
nisch besser umsetzbare Lösungen zu liefern.

Zhu et al. (2022) legten eine fundamentale Basis für die Anwendung generativer KI in
der Bionik, die von weiterführenden Methoden wie BIDARA verfeinert wurde. Genutzt
wurde ein statisches, kuratiertes Datenset, das auf biologischen Analogien beruhte. Im
Gegensatz dazu verwendet BIDARA (Bio-Inspired Design And Research Assistant) (vgl.
Toukmaji und Tee, 2024) den Ansatz der Retrieval-Augmented Generation (RAG), um
generative KI mit aktuellen wissenschaftlichen Erkenntnissen zu koppeln und die Prak-
tikabilität bionischer Designlösungen zu verbessern. Durch die Integration von LLMs,
der Semantic Scholar Graph API und der ReAct Agents-Technologie wird eine struktu-
rierte Suche nach einschlägigen biologischen Prinzipien ermöglicht, die als Grundlage
zur Entwicklung neuer Designs dient (vgl. Toukmaji und Tee, 2024).

Eine alternative Methode, bekannt als Bioinspire-Explore(vgl. Saint-Sardos et al., 2024),
setzt NLP und semantische Technologien ein, um taxonomische Untersuchungen von
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Biodiversitätsdaten durchzuführen. Hierbei werden biologische Systeme nach funktio-
nalen Merkmalen klassifiziert und untersucht, was eine umfassende Analyse der bio-
logischen Strukturen ermöglicht, jedoch keinen unmittelbaren Beitrag zur Entwicklung
technischer Lösungen leistet (vgl. Saint-Sardos et al., 2024).

Die Nutzung und Erprobung von nicht spezialisierten KI-Modellen, wie beispielsweise
in Yeter und Le Ferrand (2024) beschrieben, wurde ebenfalls durchgeführt, um deren
Eignung für bionische Anwendungen zu evaluieren. Im Gegensatz dazu wendet diese
Studie jedoch einen umfassenderen Ansatz an, indem sie sich nicht auf ein spezifisches
KI-System beschränkt, sondern unterschiedliche Modelle und Technologien integriert,
um ein tieferes Verständnis der bionischen Interaktion zu erzielen.

Unabhängig vom Ansatz spielt der Bioniker eine zentrale Rolle im Prozess. Er agiert
als „Verknüpfungsfinder“, untersucht biologische Systeme, abstrahiert deren Prinzipi-
en und überträgt sie auf technische Anwendungen. Diese Tätigkeit erfordert nicht nur
Kreativität, sondern auch interdisziplinäre Expertise (vgl. Nagel et al., 2019: 150).

Ein LLM, wie beispielsweise GPT-4, arbeitet auf einer konzeptionell parallelen Ebene,
indem es Verbindungen innerhalb eines datengetriebenen Kontexts ermittelt. Im Ge-
gensatz dazu identifiziert der Bioniker manuell Analogien zwischen Natur und Tech-
nik. Ein LLM analysiert algorithmisch Milliarden von Datenpunkten, wodurch es Mus-
ter erkennen kann. Die Verbindung der menschlichen Expertise von Bionikern mit der
algorithmischen Stärke eines LLM eröffnet neue Perspektiven für den Innovationspro-
zess.WährendBioniker intuitive Lösungen entwerfen, liefert ein LLMdatenbasierteUn-
terstützung, die die Effizienz und Genauigkeit bionischer Arbeiten deutlich verbessern
kann (vgl. Dhamdar et al., 2024).

Die Einbindung von KI in den bionischen Arbeitsprozess ermöglicht eine effizientere
Nutzung der Bionikspirale nach VDI 6220 Blatt 2 (2022), die im folgenden Kapitel aus-
führlicher beschriebenwird. Insbesondere in den „Analyse“- und „Abstraktion“-Phasen
könnten KI-Systeme biologische Daten automatisch auswerten und potenzielle Analo-
gien identifizieren.

2.3 Historische Entwicklung undMeilensteine der KI
Die Wurzeln der KI liegen in den 1950er Jahren, als John McCarthy den Begriff ”Artificial
Intelligence” prägte (vgl. McCarthy et al., 1955). Erst in den 1960er Jahren entstanden
Systeme wie ELIZA (vgl. Berry, 2023).
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ELIZA, ein Computerprogramm entwickelt von Joseph Weizenbaum, wird als eines der
frühesten Beispiele für Chatbots angesehen. Das bekannteste Skript „DOCTOR“ simu-
lierte die Funktion eines RogerianischenPsychotherapeuten, indemes vordefinierte Re-
geln nutzte, um Schlüsselwörter aus Nutzereingaben zu identifizieren und in vorge-
fertigte Antwortstrukturen einzusetzen. Obwohl ELIZA kein echtes Sprachverständnis
besaß und ausschließlich auf Mustererkennung beruhte, führte es zum sogenannten
„ELIZA-Effekt“1, der die Wahrnehmung von KI maßgeblich beeinflusste. ELIZA beein-
flusste die Informatik maßgeblich, indem es erste Konzepte der menschlichen Interak-
tionmitMaschinen demonstrierte und damit dieWahrnehmung vonKI prägte.Weizen-
baum selbst äußerte sich jedoch kritisch zu den möglichen Auswirkungen und warnte
davor, dass eine emotionale Bindung anComputer zu einer EntfremdungdesMenschen
von sich selbst und seiner Umgebung führen könnte (vgl. Berry, 2023).

Diese frühen Methoden fokussierten sich auf regelbasierte Systeme zur Lösung spezifi-
scher Probleme (vgl. Teich, 2020). In den 1980er Jahren gewannen Expertensysteme zu-
nehmend an Bedeutung und wurden insbesondere in der industriellen Entscheidungs-
findung eingesetzt. Diese Systeme basierten auf vordefinierten Wissensbasen und Ent-
scheidungsregeln, konnten jedoch keine neuen Erkenntnisse generieren. Die überhöh-
ten Erwartungen an diese Technologie und ihre begrenzte Skalierbarkeit führte schließ-
lich zum sogenannten KI-Winter2

Ein bedeutender Wendepunkt trat 2012 mit der Entwicklung von AlexNet ein. Dieses
tiefe neuronale Netzwerk demonstrierte erstmals die Überlegenheit von Convolutional
Neural Networks (CNNs) für komplexe Bildklassifikationsaufgaben und zeigte das Po-
tenzial von DL-Ansätzen auf (siehe Abbildung 1) (vgl. Maslej et al., 2024: 51). Darüber
hinaus war AlexNet wegweisend hinsichtlich der Verwendung von GPUs zur Beschleu-
nigung der Berechnungen in KI-Modellen, eine Technik, die heute als Standard gilt. Der
Erfolg von AlexNet war insbesondere auf Fortschritte in der Hardwareentwicklung, die
Verfügbarkeit großer Datenmengen und optimierte neuronale Netzwerkarchitekturen
zurückzuführen. Dies markierte das Ende des KI-Winters und leitete das Zeitalter des
modernen DL ein.

1Der „ELIZA-Effekt“ beschreibt die Überschätzung maschinellen Verständnisses (vgl. Berry, 2023).
2Der „KI-Winter“bezeichnetPhasenmit stagnierenderKI-Forschungund reduzierter Finanzierung,meist
durch überhöhte Erwartungen und technologische Grenzen bedingt (vgl. Teich, 2020).
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Abbildung 1: Die wichtigsten KI Modelle mit Datum und verbrauchter Rechenleis-
tung(Maslej et al., 2024)

Seit 2020 sind große SprachmodellewieGPT-3 undGPT-4 zunehmend als zentrale Tech-
nologien in der KI-Forschung etabliert. GPT-3, mit seinen 175 Milliarden Parametern,
hat neue Maßstäbe in der natürlichen Sprachverarbeitung gesetzt, was Anwendun-
gen wie Textgenerierung und Übersetzungen möglich gemacht hat (vgl. Taecharungroj,
2023). GPT-4, einModellmitmultimodalen Fähigkeiten, erweitert diese Funktionen, in-
dem es neben Text auch Bilder und Audio verarbeiten kann und in der medizinischen
Diagnostik eine Genauigkeit von 90 % erzielt (vgl. Maslej et al., 2024: 315).
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Einweiterer bedeutender Fortschritt ist dasModell Gemini vonGoogle, das erstmals die
menschliche Leistung im Massive Multitask Language Understanding (MMLU) Bench-
mark 3 übertraf (vgl. Maslej et al., 2024: 87).

Die Entwicklungen in der KI-Technologie haben ihre Nutzung in einer Vielzahl von Be-
reichen ermöglicht. Die hier gewählten Beispiele repräsentieren zentrale Bereiche mit
nachweislich transformativer KI-Nutzung und basieren auf aktuellen Studien zur An-
wendungsvielfalt:

Medizin: KIwird effektiv inDiagnostik und Therapie angewandt. Insbesondere hat GPT-
4 Medprompt die klinische Diagnostik durch eine verbesserte Ergebnisgenauigkeit er-
weitert (vgl. Maslej et al., 2024: 315).

Arbeitswelt: Generative KI automatisiert nicht nur routinemäßige Tätigkeiten, sondern
erschließt auch neue Berufsbereiche, insbesondere in der Datenanalyse und im KI-
gestützten Prozessmanagement (vgl. Singla et al., 2023). 4.

Wissenschaft: KI fördert wissenschaftliche Fortschritte, beispielsweise durch Technolo-
gienwie AlphaDev 5, die die Leistungsfähigkeit von Algorithmen optimieren (vgl. Maslej
et al., 2024: 300).

Die Abbildungen 2 und 3 bieten einen umfassenden Einblick in die Verbreitung und An-
wendung von KI über diverse Sektoren und Tätigkeitsbereiche hinweg. Sie illustrieren,
welche speziellen KI-Kompetenzen in verschiedenen Industrien umgesetzt werden und
auf welche Weise diese Technologien gegenwärtig in unterschiedlichen geschäftlichen
Funktionen zur Anwendung kommen.

Abbildung 2 verdeutlicht, dass KI-Technologien in verschiedenenBranchen fürmultiple
Anwendungen eingesetzt werden. ImFinanzwesen verwenden 46%derOrganisationen
Robotic Process Automation zur Automatisierung sich wiederholender Tätigkeiten. Im
Bereich Technologie, Medien und Telekommunikation greifen 39 % der Unternehmen
auf NLP zurück, zum Beispiel für Chatbots und Sprachassistenten.

Abbildung 3 illustriert die geschäftlichen Sektoren, in denen KI eingesetzt wird. Im Fi-

3Ein Test zur Bewertung der Wissensbreite und des logischen Denkens von KI-Modellen über verschiede-
ne Fachgebiete hinweg

4Die McKinsey Global Survey on AI erfasste 2023 und 2024 die KI-Nutzung in Unternehmen. 2023 gaben
913von1.684Befragtenan,KI einzusetzen, 2024warenes878von1.363 für generativeModelle.DieDaten
wurden wirtschaftlich gewichtet; vertreten waren u. a. Automobil-, Finanz-, Gesundheits- und Techno-
logiebereiche (vgl. Singla et al., 2024; Singla et al., 2023)

5VonDeepMind entwickeltes KI-System, das durch RL effizientere Sortieralgorithmen entdeckt(vgl. Man-
kowitz et al., 2023)
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nanzsektor wird sie zu 31 % in den sogenannten Service Operationen verwendet. Zu-
gleich nutzen 44 % der Unternehmen aus der Technologiebranche KI in den Bereichen
Marketing und Vertrieb, beispielsweise zur Individualisierung von Werbemaßnahmen.

Abbildung 2: Einsatz spezifischer KI-Fähigkeiten in verschiedenen Branchen im Jahr
2023(Maslej et al., 2024)

Abbildung 3: Nutzung von KI in geschäftlichen Funktionen und Branchen im Jahr
2023(Maslej et al., 2024)

Obwohl die KI viele Chancen bietet, sind auch erhebliche Herausforderungen mit ihr
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verbunden. Ein wesentlicher Aspekt ist die Verbreitung von Fehlinformationen durch
generative Modelle. Der AI Index Report hebt hervor, dass politische Deepfakes 6, leicht
zu generieren und schwer zu erkennen sind, was potenzielle Bedrohungen für die Ver-
breitung von Desinformation und die gesellschaftliche Stabilität darstellt (vgl. Maslej et
al., 2024: 161).

Zudem stellt die unzureichende Transparenz vieler KI-Modelle weiterhin ein Problem
dar. Die Abwesenheit von Standardisierungen erschwert eine systematische Risikoab-
schätzungunddieEtablierung ethischer Standards, insbesondere inder Entscheidungs-
findung autonomer Systeme sowie in der personalisierten Medizin (vgl. Maslej et al.,
2024: 17).

Die Weiterentwicklung der KI wird voraussichtlich tiefgreifende Veränderungen in
Schlüsselbereichen wie Energieeffizienz, nachhaltigen Technologien und der Umwelt-
modellierung bewirken (vgl. Maslej et al., 2024: 304). Gleichzeitig wird die Optimierung
der Energieeffizienz durch KI zunehmend relevant, beispielsweise durch intelligente
Steuerungssysteme in der Industrie. Allerdings stellt der steigende Energiebedarf gro-
ßer KI-Modelle eine Herausforderung dar.

6Synthetisch erzeugte Bild- und Videomanipulationen mittels KI
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3 Theorie

3.1 Bionik nach VDI 6220 Blatt 1 und 2
3.1.1 Top-down- und Bottom-up-Ansätze im Kontext der Bionikspirale

Das bionische Arbeiten basiert auf zwei zentralen methodischen Herangehensweisen:
dem Bottom-up-Ansatz (Biology Push) und dem Top-down-Ansatz (Technology Pull).
Beide Methoden sind in der Bionikspirale strukturiert und ermöglichen eine systemati-
sche Übertragung biologischer Prinzipien auf technische Anwendungen.

1. Bottom-up-Ansatz/Biology Push:

”Ausgangspunkt der Ideenfindung für eine bionische Entwicklung sind in
diesem Fall Erkenntnisse aus der Biologie. Die Motivation für bionische For-
schungsprojekte und eineUmsetzung in die Technik ergibt [...]. Biology Push
bietet darüber hinaus dieMöglichkeit der Entwicklung vonLösungsansätzen
der zukünftigen Generation von Technik (Technik-Applikation), die derzeit
allenfalls als Vision existieren.”

(VDI 6220 Blatt 1 2012).

2. Top-down-Ansatz/Technology Pull:

”Im Unterschied zum Biology Push ist beim Technology Pull der Ausgangs-
punkt einer bionischenEntwicklung eine technischenFragestellungoder ein
technisches Problem.Hier wird für bereits existierende technische Produkte,
die häufig schon erfolgreich auf dem Markt etabliert sind, nach bionischen
Innovationengesucht.DieMotivationbei TechnologyPull liegt inderVerbes-
serung oder Weiterentwicklung eines bestehenden Produkts oder Prozesses
[...].”

(VDI 6220 Blatt 1 2012).

Diese beiden methodischen Herangehensweisen ergänzen sich und ermöglichen inter-
disziplinäre Ansätze zur systematischen Anwendung der Bionik. Während der Biology
Push-Ansatz explorative Technologieentwicklungen vorantreibt, ermöglicht der Tech-
nology Pull-Ansatz gezielte Optimierungen bestehender Produkte und Prozesse. Bei-
de Methoden sind essenziell für die anwendungsorientierte bionische Forschung und
spielen eine zentrale Rolle in der Verbindung biologischer Prinzipien mit technischen
Innovationen.
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3.1.2 Der Prozess des bionischen Arbeitens und der Bezug zur KI

Die bionische Methodik basiert auf einem systematischen Modell, das darauf abzielt,
natürliche Prinzipien zu extrahieren und für technische Anwendungen zu adaptieren.
Die „Bionikspirale“, wie in VDI 6220 Blatt 2 (2022) beschrieben, bietet eine Struktur zur
Organisation dieses Prozesses. Sie unterteilt den Innovationsprozess des Bottom-up-
Ansatz in vier wesentliche Phasen:

• Aufbereitung (I): Biologisches Wissen wird systematisch erfasst, relevante natürli-
che Systeme oder Prozesse werden identifiziert und für die weitere Analyse aufbe-
reitet.

• Analyse (II): Die Struktur, Funktion und das Verhalten eines biologischen Systems
werden detailliert untersucht, um die zugrunde liegenden Mechanismen zu ver-
stehen.

• Abstraktion (III): Die ermittelten biologischen Mechanismen werden abstrahiert
und in universell anwendbare Prinzipien überführt.

• Anwendung (IV): Die abstrahierten Prinzipien werden auf technische Fragestel-
lungen übertragen und in Produkte oder Prozesse integriert.

Die Schritte im Bottom-up-Prozess sind eng miteinander verwoben und wiederholen
sich in einem Muster, das zusätzlich zu den vier Phasen in neun verschiedene Schritte
gegliedert ist. Diese Struktur wird durch die in Abbildung 4 gezeigte Bionikspirale ver-
anschaulicht.
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Abbildung 4: Die Bottom-Up Spirale (VDI 6220 Blatt 2 2022)

Der Top-down-Ansatz folgt ebenfalls einer Struktur mit vier Phasen:

• Aufbereitung (I): Ein technisches Problemwird analysiert und in eine klar definier-
te Fragestellung überführt.

• Analyse (II): Die Übertragung der technischen Anforderung in den biologischen
Kontext erfolgt durch die gezielte Suche nach geeigneten biologischen Lösungs-
prinzipien.

• Abstraktion (III): Die relevanten biologischen Mechanismen werden abstrahiert
und hinsichtlich ihrer technischen Umsetzbarkeit bewertet.

• Anwendung (IV): Das abstrahierte Lösungsprinzip wird auf die technische Pro-
blemstellung angewendet. Ein Abgleich mit der ursprünglichen Aufgabenstellung
entscheidet über eine mögliche iterative Anpassung.

Die iterative Vorgehensweise des Top-down-Ansatzes sowie die koordinierte Verbin-
dung der einzelnen Schritte werden durch die Bionikspirale, wie in Abbildung 5 illus-
triert, klar zusammengefasst und verdeutlicht (vgl. VDI 6220 Blatt 2 2022).
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Abbildung 5: Die Top-Down Spirale (VDI 6220 Blatt 2 2022)

Die Gliederung dieser Phasen ermöglicht eine klare Strukturierung des Innovations-
prozesses, um einen systematischen Übergang von biologischer Inspiration zur tech-
nischen Umsetzung zu erreichen. In den nächsten zwei Unterkapiteln erfolgt eine aus-
führliche Beschreibung und Analyse des bionischen Innovationsprozesses gemäß VDI
6220 Blatt 2 (2022). Dabei wird der Prozess in den methodischen Rahmen dieser Arbeit
eingeordnet und eingehend behandelt.

3.1.3 Der Top-down-Prozess der Bionikspirale

Bei der Bionikspirale startet der Top-down-Prozessmit derAufbereitung der technischen
Problemstellung (Schritt 1),wodiese ineineklar formulierteAufgabenstellungüberführt
wird. Eswird ein grundlegendes Verständnis der Problemstellung angestrebt, indemAn-
forderungen, Begriffe und Eigenschaften identifiziert und definiert werden. Daraufhin
erfolgt die Translation Technik–Biologie(Schritt 2), in der die technische Problemstel-
lung in biologische Begriffe übersetzt wird, um biologische Systeme oder Prinzipien zu
entdecken, die ähnliche Funktionen erfüllen könnten.

Im Anschluss daran wird die Suche nach passenden Lösungsprinzipien in der Biolo-
gie(Schritt 3)initiiert, wobei durch eine systematischeRecherchebiologischeDatenban-
ken, Fachliteratur und andere Quellen durchforstet werden, um geeignete biologische
Beispiele zu identifizieren. Im darauffolgenden Schritt erfolgt in der Auswahl geeigne-
ter Lösungsprinzipien in der Biologie(Schritt 4) die Bewertung der gefundenen Prinzipi-
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en hinsichtlich ihrer Fähigkeit, die festgelegten Anforderungen zu erfüllen. Nach dieser
Evaluationsphase wird die Auswahl eines geeigneten Lösungsprinzips(Schritt 5) durch-
geführt, wobei das am meisten vielversprechende Prinzip entsprechend vorgegebener
Kriterien wie Umsetzbarkeit und Relevanz gewählt wird.

Der anschließende Schritt umfasst die Abstraktion des biologischen Prinzips(Schritt 6),
bei dem das gewählte Prinzip unabhängig von seinem biologischen Kontext analysiert
wird. Hierbei erfolgt eine Abstraktion der zugrunde liegenden Wirkmechanismen durch
Untersuchungen, mathematische Modellierungen und dimensionslose Darstellungen,
um sie für technische Anwendungen nutzbar zumachen. In der darauffolgenden Trans-
lation Biologie–Technik(Schritt 7) wird das abstrahierte Prinzip in technologische Spra-
che umgewandelt und an technische Bedürfnisse angepasst. Dies führt zur Entwicklung
eines Konzepts, das spezifisch auf die vorgesehene Anwendung abgestimmt ist.

Anschließendwird das Konzept in der technischenUmsetzung (Schritt 8) umgesetzt, wo-
bei biologisch inspirierte Prinzipien in ein Produkt oder eine Lösung eingebaut werden.
ZumSchluss erfolgt dieBewertung des Erkenntnisgewinns/Status(Schritt 9), um zu über-
prüfen, ob die entwickelte Lösung die anfängliche Problemstellung angemessen adres-
siert. Sollte dies nicht der Fall sein, kann der Prozess wiederholt werden, um Verbesse-
rungen oder alternative Ansätze zu entwickeln.

3.1.4 Der Bottom-up-Prozess der Bionikspirale

Der Bottom-up-Ansatz der Bionikspirale startet mit der beschriebenes Naturphänomen
(Schritt 1). In diesemSchritt wird ein biologisches Phänomen identifiziert, dessen Funk-
tionsmechanismen möglicherweise für technische Anwendungen von Bedeutung sein
könnten. Diese Phase bewertet den aktuellen Stand von Forschung und Entwicklung,
um die Bedeutung des natürlichen Phänomens für mögliche Einsatzgebiete zu beurtei-
len.

ImRahmender Analysephasewird zunächst ein vertieftes Verständnis/Funktionsanalyse
aufgebaut (siehe Schritt 2). Das Hauptziel besteht darin, die zugrunde liegenden Me-
chanismenundFunktionendesbetreffendenPhänomens systematisch zuuntersuchen.
Hierfür werden Funktionsanalysen verwendet, um die entscheidenden Merkmale und
Eigenschaften des Phänomens genau herauszuarbeiten. Auf dieser Grundlage wird ein
umfassendes Verständnis der Prinzipien (in Biologie und Technik)(Schritt 3) entwickelt,
wobei sowohl biologische als auch technische Sichtweisen integriert werden. Dieser
Prozess kann zusätzliche Recherchen und Experimente erforderlichmachen und oft die
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Zusammenarbeit mit Biologieexperten erfordern.

DasErgebnis dieser Schritte ist eine Idee/Lösung (Schritt 4), diemöglicherweise in einem
technischen Kontext realisierbar ist, obwohl die spezifische praktische Anwendung zu
diesem Zeitpunkt noch nicht feststeht. Im darauffolgenden Schritt findet eine Transla-
tion Biologie–Technik (Schritt 5) statt, bei der die biologischen Prinzipien in technische
Begriffe überführt werden. Dies umfasst die Entwicklung von Modellen, die das Prinzip
auf mathematischer, geometrischer oder funktionaler Basis darstellen.

Der nächste Schritt besteht in der Abstraktion in Prinzip (Schritt 6), mit dem Ziel, die
grundlegenden Wirkmechanismen des Phänomens zu isolieren und sie von ihrem bio-
logischen Umfeld zu lösen. Diese Abstraktion ist essenziell für die Übertragung in die
Technik (Schritt 7). Hierbei wird das Prinzip so modifiziert und angepasst, dass es den
technischenAnforderungen gerechtwird und auf die technischeUmsetzung vorbereitet
ist.

Der darauf folgende Schritt, die technischeUmsetzung (Schritt 8), beinhaltet die Integra-
tion des abstrahierten Prinzips in ein Produkt oder eine technische Lösung. Abschlie-
ßend wird der Bewertung des Erkenntnisgewinns/Status (Schritt 9) bewertet, um festzu-
stellen, ob das entwickelte Produkt oder Konzept die festgelegten Anforderungen erfüllt
und ob eine weitere Iterationsrunde notwendig ist. Diese Bewertung kann durch De-
monstratoren oder Prototypen ergänzt werden, die zur Validierung der praktischen An-
wendung des biologischen Prinzips beitragen.

Der iterative Bottom-up-Ansatz gestattet eine systematische Analyse natürlicher Phä-
nomene und die Entwicklung innovativer technischer Lösungen, die auf biologischen
Prinzipien beruhen (vgl. VDI 6220 Blatt 2 2022).

3.2 Die Architektur der Künstlichen Intelligenz: Bausteine und An-
wendungen

Moderne KI ist ein Zusammenspiel verschiedener Methoden und Technologien, die ge-
meinsam eingesetzt werden, um komplexe Probleme zu lösen. Dieses Kapitel unter-
sucht drei wesentliche Konzepte: Machine Learning als Basis, RL als spezialisierte Tech-
nik und LLM als spezialisierte Anwendung. Machine Learning bildet die Grundlage der
aktuellen KI-Systeme, während RL eine spezifische Technik in diesem Bereich darstellt.
LLMs kombinieren diese Ansätze und demonstrieren die Fähigkeiten zeitgemäßer KI-
Systeme (vgl. Wu et al., 2023).
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3.2.1 Machine Learning (ML)

ML, ein Untergebiet der KI, bezieht sich auf die Fähigkeit von Systemen, aus Daten zu
lernen, anstatt über explizite Programmierung gesteuert zu werden. Dieser Ansatz be-
fähigt Rechner, Datenmuster zu identifizieren und basierend auf diesen Vorhersagen zu
treffen oder Entscheidungen zu formulieren. Das übergeordnete Ziel der zugrundelie-
genden Algorithmen ist, die Fehlerquote bei der Klassifikation von Daten zu reduzieren
unddieGenauigkeit derVorhersagenzu steigern. Ein zentralesKonzept ist das ausDaten
getriebene Lernen, bei dem ML-Algorithmen Beziehungen und Muster in den vorhan-
denen Informationen erkennen, um daraus zu lernen und ihre Effizienz zu verbessern.
Verschiedene Algorithmen sind für unterschiedliche Aufgaben optimiert und können
auf spezifische Anforderungen angepasst werden (vgl. Barthelmeß und Furbach, 2021).

”Soll ein System z. B. lernen, Bilder von Katzen zu erkennen, zeigt man ihm
Katzenbilder als positive Beispiele, aber auch Bilder von anderen Tieren als
negative Beispiele. Im Laufe dieser Lernphase werden die Komponenten des
Systems so angepasst, dass die Fehlerrate beim Klassifizieren von Bildern
möglichst gering wird.”

(Barthelmeß und Furbach, 2021).

Eine häufig genutzte Technik ist das SL, bei demModellemit annotiertenDaten trainiert
werden. Diese Daten bestehen aus Eingabewerten, die mit den jeweiligen erwünschten
Ergebnissen verknüpft sind. Im Gegensatz dazu steht das UL, bei dem die Daten kei-
ne Annotationen enthalten. Der Schwerpunkt liegt hier auf der eigenständigen Identi-
fizierung von Strukturen und Mustern, ähnlich wie bei Clustering-Methoden 7 oder der
Dimensionsreduktion 8 (vgl. Usama et al., 2019).

Im Wesentlichen ähnelt der Algorithmus des überwachten ML neuronalen Netzwer-
ken, die durch die Struktur des menschlichen Gehirns inspiriert sind. Diese Netzwer-
ke bestehen aus zahlreichen, miteinander verbundenen Knoten, die in verschiedenen
Schichten angeordnet sind. Die Eingabeknoten verarbeiten numerische Daten und lei-
ten sie durch die Schichten des Netzwerks, wobei in den internen Schichten Gewich-
tungen und Summierungen vorgenommen werden (vgl. Montesinos López et al., 2022:
382-387). Bei Vorhandensein von Fehlern in der Ausgabe werden die Gewichtungen an-
gepasst, um die Genauigkeit der Vorhersagen zu erhöhen. Ein weiterentwickelter Typ
7Clustering ist ein Verfahren des unüberwachten Lernens, das Datenpunkte in Gruppen mit hoher inter-
ner Ähnlichkeit und maximaler äußerer Trennung einteilt.

8Die Dimensionsreduktion reduziert die Anzahl der Merkmale in einem Datensatz, ohne wesentliche In-
formationen zu verlieren.
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dieser Netzwerke sind tiefe neuronale Netze, die im DL genutzt werden, um durch vie-
le Schichten hinweg komplexe Muster zu identifizieren. Diese Herangehensweise bildet
dieGrundlage für zahlreichemoderneAnwendungen imBereichderKI (vgl. Barthelmeß
und Furbach, 2021).

Der ML umfasst mehrere zentrale Schritte: Zunächst werden die Daten für die Analyse
vorbereitet und in eine strukturierte Form überführt. Anschließend erfolgt das Modell-
training, bei dem der Algorithmus durch Optimierungsverfahren seine Parameter itera-
tiv anpasst, um die Fehlerrate zu minimieren. Nach dem Training wird die Modellleis-
tung anhand unabhängiger Testdaten überprüft, um die Generalisierungsfähigkeit zu
bewerten und mögliche Überanpassungen zu identifizieren. Falls Optimierungsbedarf
besteht, werden gezielte Anpassungen vorgenommen, um die Vorhersagegenauigkeit
weiter zu steigern (vgl. Barthelmeß und Furbach, 2021). Eine vereinfachte Darstellung
des gesamten Prozesses findet sich in Abbildung 6.

Abbildung 6: Vereinfachte Darstellung des ML anhand des Katzenbeispiels: ”Ist auf dem
Bild eine Katze zu sehen?”(Barthelmeß und Furbach, 2021)

Die Einsatzmöglichkeiten desML sind zahlreich. In derMedizin kannMLbeispielsweise
bei der Krankheitsdiagnose oder der Entwicklung neuer Arzneimittel unterstützen (vgl.
Meng, 2024). In der Robotik befähigt es Maschinen, aus Erfahrungen zu lernen und sich
auf neue Gegebenheiten einzustellen (vgl. Daghottra und Jain, 2021). Andere Anwen-
dungsfelder umfassen die Erkennung von Bildern, Spracherkennung, Verarbeitung na-
türlicher Sprache (vgl. Bhangale und Mohanaprasad, 2021), Empfehlungssysteme, das
Finanzwesen (vgl. Villhauer, 2021: S. 383-389) sowie industrielle Anwendungen (vgl. Çı-
nar et al., 2020).

Trotz seiner erheblichen Vorteile steht das ML vor diversen Herausforderungen. Model-
le verlangen nach hochqualitativen, annotierten Trainingsdaten und benötigen signifi-
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kante Rechenressourcen 9 für ein effektives Training. Zusätzlich sind die Entscheidun-
gen von komplexen Modellen wie neuronalen Netzen häufig schwer zu interpretieren,
was die Transparenz beeinträchtigt. Verzerrungen in den Trainingsdaten können unge-
naue oder ungerechte Resultate nach sich ziehen (vgl. Hooshyar und Yang, 2021). Dar-
über hinaus wirft der Einsatz von ML ethische Fragestellungen auf, insbesondere im
Hinblick auf Datenschutz und Diskriminierung (vgl. Barthelmeß und Furbach, 2021).

ML ist zu einem wesentlichen Mittel geworden, welches Computern erlaubt, Aufgaben
zu bewältigen, die normalerweise menschlicher Interaktion bedürfen. Obwohl es vie-
le Vorzüge aufweist, müssen die damit verbundenen Herausforderungen sorgfältig be-
handelt werden, um langfristig verantwortungsbewusste Lösungen sicherzustellen(vgl.
Draschner et al., 2022).

3.2.2 Reinforcement Learning (RL)

RL ist ein Gebiet innerhalb des ML, das sich mit der Frage beschäftigt, wie maschinel-
le Agenten in einer gegebenen Umgebung handeln sollen, um ein bestimmtes Ziel zu
erreichen. Der Agent entwickelt seine Kenntnisse durch Interaktionen mit der Umge-
bung, während er Aktionen ausführt und dafür Belohnungen oder Bestrafungen erhält,
wodurch er seine Strategie, die auch als Policy bezeichnet wird, kontinuierlich modi-
fiziert. Der Zweck von RL ist es, eine Policy zu entwickeln, die die erwartete kumulati-
ve Belohnung über einen Zeitraum maximiert. Dieses Verfahren dient als allgemeines
Rahmenwerk für Entscheidungsprozesse und findet Anwendung in verschiedenen Be-
reichen (vgl. Matsuo et al., 2022).

Ein wichtiger Bestandteil des Reinforcement Learnings ist die Interaktion zwischen
Agent und Umgebung. Der Agent nimmt den aktuellen Zustand der Umgebung wahr
und entscheidet sich für eine Aktion, woraufhin er eine Belohnung oder Bestrafung
erhält. Diese gewählte Aktion verändert zudem den Zustand der Umgebung. Die vom
Agenten benutzte Strategie, auch Policy genannt, kann entweder deterministisch sein,
wobei sie für jeden Zustand eine spezifische Aktion festlegt, oder stochastisch, indem
sie eineWahrscheinlichkeitsverteilung fürmögliche Aktionen bereitstellt. Das Ziel vieler
RL-Algorithmen besteht darin, die optimale Policy zu finden, die die langfristige Beloh-
nung maximiert(vgl. Matsuo et al., 2022).

Eine weitere grundlegende Idee im Bereich des RL ist das Belohnungssignal. Dieses Si-

9Umfasst spezialisierte Hardware wie GPUs, TPUs und Hochleistungsrechner, die für das Training großer
Modelle erforderlich sind.
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gnal informiert den Agenten darüber, ob seine Handlungen erfolgreich waren. Das Be-
lohnungssignal kann sowohl positiv als auch negativ sein und spielt eine wesentliche
Rolle dabei, dem Agenten beizubringen, solche Aktionen zu bevorzugen, die zu größe-
ren zukünftigen Belohnungen führen (vgl. Matsuo et al., 2022).

Der Agent lernt kontinuierlich und iterativ, indem er verschiedene Handlungen testet
und die Rückmeldungen der Umgebung auswertet. Dabei ist die Erkundung, also das
Ausprobieren neuer Taktiken, entscheidend, um zu verhindern, dass der Agent in nicht
optimalen Verhaltensweisen verharrt (vgl. Shen, 2022).

Eine der wichtigsten Fortschritte im Bereich des Reinforcement Learning ist das Deep
Reinforcement Learning (DRL), das RL mit DL integriert. Der Einsatz neuronaler Netze
ermöglicht die Bewältigung komplexer Aufgaben, wie etwa die Steuerung von Robotern
oder das Gewinnen in Strategiespielen wie Schach. Eine weitere Variante ist das Offline
RL, bei dem eine Strategie basierend auf bereits gesammelten Daten optimiert wird, oh-
ne dass der Agent weiterhin mit seiner Umgebung interagiert. Diese Methode reduziert
Kosten und Risiken und findet Anwendung in Bereichen wie der medizinischen Dia-
gnostik und der Steuerung autonomer Fahrzeuge (vgl. Matsuo et al., 2022).

Zudem existieren fortgeschrittene Methoden, wie die Verwendung von Successor Fea-
tures 10 sowie die Entropie-Regularisierung 11, die das Entdeckungsverhalten eines
Agenten fördern. Ansätze wie hierarchisches Reinforcement Learning (HRL) 12 und Imi-
tation Learning 13 bieten zusätzliche Techniken, um komplexe Probleme effizient zu be-
wältigen und durch Demonstrationen zu lernen (vgl. Matsuo et al., 2022).

Die Rückkopplungsschleife ist zudem eng mit der Neurowissenschaft verknüpft. Zahl-
reiche Elemente des RL werden durch die Funktion des Gehirns inspiriert, insbeson-
dere durch die Belohnungsmechanismen, die vom Neurotransmitter Dopamin beein-
flusst werden. Die sogenannte „Reward-is-Enough“-Hypothese schlägt sogar vor, dass
diebloßeOptimierungderBelohnungausreicht, umsämtlicheMerkmaleder Intelligenz
zu erzeugen (vgl. Matsuo et al., 2022) (siehe Abb. 7).

10Ermöglichen den Wissenstransfer zwischen Aufgaben durch geteilte Zustandsrepräsentationen.
11Fördert Exploration, indem sie zufälligere Aktionen begünstigt.
12Zerlegt komplexe Aufgaben in kleinere Teilaufgaben für effizienteres Lernen.
13Agenten lernen durch Nachahmung menschlicher oder simulierter Demonstrationen.
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Abbildung 7: „Reward-is-Enough“-Hypothese (Matsuo et al., 2022)

RL stellt insgesamt ein vielseitiges und leistungsstarkes Frameworkdar, das inBereichen
wie Robotik, Entscheidungsfindung, Spieleentwicklung sowie zahlreichen weiteren An-
wendungen von hoher Bedeutung ist. Durch kontinuierliche Interaktion mit der Um-
gebung erlernt der Agent die Entwicklung optimaler Strategien und die eigenständige
Lösung komplexer Aufgaben (vgl. Xiang und Foo, 2021).

3.2.3 Large LanguageModels

KI-Systeme, bekannt alsLarge Language Model, sind darauf ausgelegt, sowohl Texte zu
verarbeiten als auch zu generieren. Diese Systeme integrieren Machine Learning und
Reinforcement Learning und verwenden sowohl Supervised Learning für spezielle Auf-
gaben als auchumfangreichunüberwachtes Lernen (vgl. Chen et al., 2024).DieseMetho-
denkombination befähigt sie dazu,menschenähnliche Texte zu erzeugenund komplexe
Datenstrukturen sowieMuster zu erkennen. ImFolgendenwird ihre Funktionsweise de-
tailliert beschrieben.

Die Architektur von Großmodellen für Sprachverarbeitung stützt sich meist auf die
Transformer-Architektur, die besondere Effizienz bei der Erfassung kontextueller Zu-
sammenhänge in Texten zeigt. Anders als herkömmliche sequentielleModelle, dieWör-
ter strikt nacheinander verarbeiten, ermöglicht die Self-Attention-Mechanik der Trans-
former eine simultane Betrachtung aller Wörter eines Inputs. Dies wird durch die Be-
rechnung von Gewichtungen erreicht, die bestimmen, welche Textteile für die Bedeu-
tung eines bestimmten Wortes besonders wichtig sind. Ein Modell kann somit etwa er-
kennen, dass in dem Satz „Die Zelle teilt sich und bildet zwei Tochterzellen“ das Wort
„Zelle“ sowohl zu „teilt“ als auch zu „Tochterzellen“ eine starke semantische Beziehung
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hat, unabhängig von intervenierenden Strukturen (vgl. Naveed et al., 2024).

In der Transformer-Architektur gibt es verschiedene Modellvarianten, die sich durch
unterschiedliche StrukturenundMethodender Informationsverarbeitung auszeichnen.
Eine gängige Variante sind die Encoder-Decoder-Architekturen, die sich in zwei Module
unterteilen: Der Encoder nimmt den gesamten Eingabestrom auf und verwandelt ihn in
eine abstrakte Form, während der Decoder schrittweise diese Form dekodiert, um dar-
aus die Ausgabe zu erzeugen. Diese Architektur ist besonders nützlich in Szenarien, die
eine umfassende Analyse des Inputs erfordern, wie zum Beispiel maschinelle Überset-
zung, bei der es notwendig ist, den gesamten Satz zu analysieren, bevor eine sinnvolle
Übersetzung erstellt werden kann. Der Decoder nutzt dabei Cross-Attention, indem er
die Repräsentationen des Encoders verwendet und sich auf jene Teile des Inputs kon-
zentriert, die für die aktuelle Ausgabe besonders bedeutungsvoll sind (vgl. Naveed et al.,
2024).

Eine alternative Architektur stellen Causal Decoder dar, die gänzlich ohne Encoder ar-
beitenund sich ausschließlich auf zuvor generierteWörter stützen.Diese Struktur findet
Anwendung in autoregressiven Sprachmodellen wie GPT, welche eine Sequenz schritt-
weise, Wort für Wort oder Token für Token, erstellen. Ein kausaler Dekodierer bezieht
sichdabei lediglich auf vorherigeTokenund ist nicht inder Lage, zukünftigeBetrachtun-
gen anzustellen. Daher ist er besonders geeignet für Aufgaben, die eine kontinuierliche
Textproduktion erfordern,wie zumBeispiel dieBeantwortung vonFragenoderEchtzeit-
Textgenerierung (siehe Naveed et al., 2024).

Zusätzlich gibt es Prefix LM, die auch als bidirektionale Modelle bekannt sind. Im Ge-
gensatz zu Causal Decodern, die ausschließlich in einer vorwärtsgerichteten Richtung
operieren, integrieren Prefix Decoder Informationen sowohl aus der Vergangenheit als
auch aus zukünftigen Teilen einer Sequenz. Diese Architektur ist besonders geeignet für
Anwendungenwie Textverständnis und -zusammenfassungen, die nicht nur den voran-
gegangenen, sondern auch den nachfolgenden Kontext einbeziehen (vgl. Naveed et al.,
2024).

Ein weiterer bedeutender Fortschritt ist die Mixture-of-Experts (MoE)-Architektur, ein
Modellkonzept, das darauf ausgerichtet ist, die Effizienz von umfangreichen Sprach-
modellen zu optimieren. MoE-Modelle beinhalten mehrere parallele „Experten“-
Netzwerke, derenFokus auf unterschiedlichenAspekten einerAufgabe liegt. Ein als Rou-
ter bezeichnetes Modul bestimmt dynamisch, welcher „Experte“ für eine spezifische
Eingabe zuständig ist, wodurch die Rechenlast effizient verteilt wird. Diese Herange-
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hensweise gestattet die skalierbare Nutzung von sehr großen Modellen mit Milliarden
von Parametern, indemnicht sämtlicheNetzwerkkomponenten bei jeder Operation ak-
tiviert werden müssen (vgl. Naveed et al., 2024).

Die Auswahl einer spezifischen Architektur richtet sich stark nach der beabsichtigten
Anwendung. So sind Encoder-Decoder-Modelle ideal für Aufgaben, die eine umfassen-
de Analyse des Inputs erfordern, wie z.B. bei der Übersetzung oder Zusammenfassung
von Texten. Im Gegensatz dazu werden Causal Decoder hauptsächlich in autoregressi-
ven Systemen genutzt, die neue Texte sequenziell erzeugen. Prefix Decoder bieten ei-
nen Kompromiss, indem sie bidirektionale Informationsverarbeitung ermöglichen. Des
Weiteren ist die Mixture-of-Experts-Architektur vielversprechend für die Effizienzstei-
gerung, da sie verschiedene neuronale Netzwerke zielgerichtet auf bestimmte Eingaben
abstimmt. Diese Fortschritte verdeutlichen die Vielschichtigkeit moderner Sprachmo-
delle und deren Kapazität, unterschiedliche linguistische und semantische Herausfor-
derungen je nach architektonischem Design zu meistern. (vgl. Naveed et al., 2024).

LLMs werden durch selbstüberwachtes Lernen auf umfangreichen Textkorpora trainiert.
Die primären Trainingsziele umfassen die vollständige Sprachmodellierung, bei der das
Modell basierend auf vorherigen Tokens versucht, zukünftige vorherzusagen, sowie die
Präfix-Sprachmodellierung, die ein zufällig gewähltes Präfix nutzt, wobei nur die ver-
bleibenden Zieltokens zur Verlustberechnung herangezogen werden (vgl. Naveed et al.,
2024).

Zu Beginn werden LLMs zunächst mit umfangreichen Textdatensätzen trainiert, um ein
breites Sprachverständnis zu erlangen. Dabei werden oft Milliarden von Parametern
genutzt. Um die Leistungsfähigkeit für bestimmte Aufgaben zu steigern, werden diese
vortrainierten Modelle durch spezielle Verfahren wie Transferlernen oder Instruction-
Tuning feinabgestimmt, wobei das Training an Anweisungsdaten ausgerichtet wird. Zur
Anpassung der Modelle an menschliche Präferenzen wird das Verfahren des Reinforce-
ment LearningwithHumanFeedback (RLHF) verwendet,welchesRewardModeling und
Verstärkungslernen beinhaltet (vgl. Naveed et al., 2024).

LLMs können mit verschiedenen Prompt-Methoden angesprochen werden. Beim Zero-
Shot-Prompting beantwortet das Modell Fragen ohne jegliche Beispiele in der Anfra-
ge. Few-Shot-Learning hingegen bietet dem Modell einige Beispiele von Eingaben und
deren entsprechenden Ausgaben. Das Chain-of-Thought (CoT)-Prompting kombiniert
diverse Eingabe-Ausgabe-Demonstrationen, um komplexe, mehrstufige Überlegungen
zu unterstützen. Die Self-Consistency-Methode erhöht die Effektivität des CoT, indem
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sie mehrere Lösungsvorschläge generieren lässt und daraus die am häufigsten vorkom-
mende Antwort wählt (vgl. Naveed et al., 2024).

Erweiterte LLMs verwenden externes Wissen für präzisere Antworten, wie etwa bei der
Retrieval AugmentedGeneration (RAG).Tool AugmentedLLMs zerlegenAufgaben in klei-
nere Schritte und nutzen externe Werkzeuge. Im Gegensatz dazu verarbeiten Multimo-
dale LLMs Informationen aus unterschiedlichenModalitätenwie Text, Bilder und Audio
(vgl. Naveed et al., 2024).

DieEntwicklungund Implementierung vonLLMsbringt diverseHerausforderungenmit
sich, wie denBedarf an umfangreichenDaten undRechenkapazitäten,Datenverzerrun-
gen, halluzinatorische Antworten (fehlerhafte Informationen) und Fragen des Daten-
schutzes. Die Evaluierung basiert auf BenchmarkswieNatural LanguageUnderstanding
(NLU) und Natural Language Generation (NLG), die zur Leistungsmessung dieser Mo-
delle verwendet werden (vgl. Naveed et al., 2024).
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4 Material undMethoden

4.1 Material
Large LanguageModels
Die Modelle GPT-4.o, Gemini 2.0, Claude 3.5 und Llama 3.3 sind im Allgemeinen frei
verfügbar, was einewesentliche Voraussetzung für diese Arbeit ist, da dadurch ein inter-
disziplinärer, wissenschaftlich zugänglicher Ansatz verfolgt werden kann. EinigeModel-
le unterliegen jedoch Nutzungsbeschränkungen: Während Gemini 2.0 uneingeschränkt
verfügbar ist, erlaubenGPT-4.o, Claude 3.5 und Llama 3.3 nur eine limitierte Anzahl von
Anfragen innerhalb eines bestimmten Zeitraums. Nach Erreichen dieses Limits ist eine
Wartezeit erforderlich, bevor weitere Anfragen möglich sind. Trotz dieser technischen
Einschränkungen sind alleModelle hinreichend zugänglich, umeine vergleichendeUn-
tersuchung ihrer Leistungsfähigkeit in bionischen Innovationsprozessen zu ermögli-
chen.

Ein zentraler Aspekt vonLLMs ist die Anzahl ihrer Parameter. AuchwenndieseKennzahl
nicht für alle LLMs allgemein zugänglich ist, wird sie häufig als Indikator für die poten-
zielle Kapazität eines Modells herangezogen. Ein Parameter in einem neuronalen Netz-
werk repräsentiert eine mathematische Gewichtung, die während des Trainingsprozes-
ses angepasst wird, um die Mustererkennungsfähigkeit des Modells zu optimieren. Al-
lerdings bedeutet eine größere Anzahl an Parametern nicht zwangsläufig eine höhere
Qualität oder bessere Leistung. Faktorenwie das zugrunde liegende Trainingsverfahren,
dieDatenqualität und dieModellarchitektur spielen ebenfalls eine entscheidende Rolle.

InderBionik ist dieseDifferenzierungbesonderswichtig, da Innovationsprozesse indie-
sem Bereich nicht nur auf der Fähigkeit eines Modells basieren, umfangreiche Daten-
mengen zu verarbeiten, sondern vor allem auf der Fähigkeit, präzise biologische Me-
chanismen zu erkennen und in technische Umsetzungen zu integrieren. Ein effizien-
tes LLM für die Bionik sollte daher nicht nur über hohe Rechenleistung verfügen, son-
dern auch fähig sein, interdisziplinäre Zusammenhänge zu identifizieren und wissen-
schaftlich fundiert darzustellen. Daher hängt die Auswahl desModells nicht nur von der
Netzwerkgröße ab, sondern von einer Kombination aus Genauigkeit, Kontextverständ-
nis und der Fähigkeit zur strukturierten Verknüpfung von Wissen.
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4.1.1 GPT 4.o

GPT-4.o ist ein von OpenAI im Mai 2024 veröffentlichtes Sprachmodell, das eine op-
timierte Architektur verwendet. Der Zusatz „o“14 verweist auf eine gesteigerte Effizi-
enz und eine höhere Verarbeitungsgeschwindigkeit. Während GPT-4 mit 175 Milliarden
Parametern arbeitet, wurde GPT-4.o laut Berichten auf 12 Milliarden Parameter redu-
ziert, ummit geringerenRechenressourcen eine vergleichbare Leistung zu erzielen ((vgl.
Shakrapani, 2024)).

GPT-4.o ist als omnimodales Modell konzipiert. Es akzeptiert beliebige Kombinationen
von Text, Audio, Bild und Video als Eingabe und generiert Text, Audio und Bild als Aus-
gabe. Das Modell wurde End-to-End über Text, Vision und Audio trainiert, wodurch alle
Ein- undAusgaben vomselbenneuronalenNetzwerk verarbeitetwerden (OpenAI 2024).

Ein wesentlicher Aspekt ist die Reduktion des Rechenaufwands. Laut Berichten wurde
GPT-4.omit einemDatensatz von 45 GB trainiert, währendGPT-4 auf einem570 GB gro-
ßen Datensatz basiert (vgl. Shakrapani, 2024). GPT-4.o erreicht die Leistung von GPT-
4 Turbo bei englischem Text und Code und zeigt Verbesserungen bei nicht-englischen
Sprachen (OpenAI 2024).

Die Reaktionszeit auf Audioeingaben liegt bei 232 Millisekunden, im Durchschnitt bei
320 Millisekunden, was der menschlichen Reaktionszeit in Gesprächen ähnelt (OpenAI
2024). Die API ist zudem 50 % kostengünstiger als die von GPT-4 Turbo (OpenAI 2024).

GPT-4.o wurde in verschiedenen Evaluierungen getestet. Das Modell zeigte laut Ope-
nAI vielversprechende Ergebnisse bei wissenschaftlichen Aufgaben, einschließlich der
Fähigkeit, Quantenphysik auf Forschungsebene zu verstehen und domänenspezifische
wissenschaftliche Werkzeuge zu verwenden (OpenAI 2024).

ImGesundheitswesen unterstützt GPT-4.o den Zugang zu gesundheitsbezogenen Infor-
mationen und die Optimierung klinischer Arbeitsabläufe. Es zeigte in 21 von 22 Evalu-
ierungen eine verbesserte Leistung im Vergleich zu GPT-4 Turbo (OpenAI 2024).

Darüber hinaus unterstützt GPT-4.o historisch unterrepräsentierte Sprachen. Es verbes-
sert das Leseverständnis und die Argumentation in diesen Sprachen und verringert die
Leistungsdifferenz zu Englisch (OpenAI 2024).

OpenAI implementierte verschiedene Sicherheitsmaßnahmen zur Risikominimierung.
Dieseumfassendie IdentifikationpotenziellerGefahren,wie Informationsschäden, Vor-

14für „optimized”
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eingenommenheit und diskriminierende Inhalte. Der Entwicklungsprozess beinhaltet
Vortraining, Nachtraining sowie produktspezifische Richtlinien (OpenAI 2024).

ZurweiterenAbsicherung arbeiteteOpenAImit über 100 externenRed-Teamern zusam-
men, die 45 Sprachen sprechen und aus 29 Ländern stammen (OpenAI 2024).

Obwohl die optimierte Architektur vorteilhaft ist, bringt sie einige Limitierungen mit
sich. Aufgrund des gezielten Schwerpunkts auf spezialisierte Anwendungen und der re-
duzierten Modellgröße weist GPT-4.o im Vergleich zu GPT-4 eine eingeschränkte Fle-
xibilität und Anpassungsfähigkeit auf. Während es bei klar definierten Fachaufgaben
Effizienz demonstriert, können bei komplexeren oder weniger strukturierten Aufgaben
Herausforderungen auftreten.

Stärken:

• Optimiert für Effizienz und Schnelligkeit bei gleichzeitig hoher Leistungsfähigkeit.

• Unterstützt Multimodalität (Text, Audio, Bild und Video) und Echtzeit-
Anwendungen.

• Ressourcenschonende und kosteneffiziente Nutzung durch reduzierte API-
Nutzungskosten und höhere Verarbeitungsgrenzen.

Schwächen:

• Eingeschränkte Flexibilität und Anpassungsfähigkeit im Vergleich zu GPT-4.

• Geringere Parameterzahl und reduzierter Trainingsdatensatz können bei breit ge-
fächerten oder kreativen Aufgaben Defizite verursachen.

4.1.2 Gemini 2.0

Das im Dezember 2024 von Google DeepMind veröffentlichte KI-Modell Gemini 2.0
stellt eine Weiterentwicklung multimodaler Sprachmodelle dar. Es basiert auf den Vor-
gängermodellen Gemini 1.0 und 1.5 und integriert native Multimodalität, erweiterte lo-
gische Schlussfolgerungsfähigkeiten sowie eine verbesserte Nutzung externer Werkzeu-
ge. Ziel des Modells ist die Entwicklung von KI-Agenten, die komplexe Problemstellun-
gen bearbeiten, logische Zusammenhänge analysieren und Informationen in Echtzeit
verarbeiten können. Der Einsatz der sechsten Generation von Trillium-TPUs (TPU v615)

15TPU bezeichnet die Tensor Processing Unit, auch bekannt als Tensor-Prozessor, ein Prozessor zur Be-
schleunigung von ML
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trägt zur Reduzierung der Latenzzeiten und einer verbesserten Energieeffizienz bei (vgl.
Kavukcuoglu et al., 2024).

Eine wesentliche Eigenschaft von Gemini 2.0 ist die Fähigkeit, verschiedene Datenfor-
matewieTexte, Bilder, VideosundAudiodateien zu verarbeitenundzugenerieren.Diese
multimodalen Funktionen ermöglichen Anwendungen in Bereichen wie automatisier-
ter Text-Bild-Analyse, Echtzeit-Übersetzungen und interaktiven grafischen Systemen.
Die Einführung der Multimodal-Live-API soll die Echtzeitverarbeitung weiter optimie-
ren und eine bessere Integration in bestehende Google-Dienste sowie Drittanbieter-
Anwendungen ermöglichen.

Gemini 2.0 integriert Methoden zur gezielten Untersuchung und Organisation von um-
fangreichen Datensätzen. Besonders hervorzuheben ist das „Deep Research“-Modul,
das zur kontextuellen Ableitung von Schlussfolgerungen entwickelt wurde und die Dar-
stellung komplexer Datensysteme unterstützt. Diese Eigenschaften machen es für ana-
lytische und berichtsbezogene Aufgaben in sowohl professionellen als auch alltäglichen
Umgebungen nützlich (vgl. Kavukcuoglu et al., 2024).

Stärken:

• Fortschrittliche Multimodalität mit Unterstützung für verschiedene Datenforma-
te.

• GeringeLatenzzeitenundverbesserte EnergieeffizienzdurchTPUv6-Technologie.

• Optimierte Tool-Integration und Echtzeit-Datenverarbeitung.

Schwächen:

• Die anspruchsvollenHardwarevoraussetzungen (TPUv6) könnten denZugang für
Entwickler mit begrenzten Ressourcen einschränken.

• Einige Funktionen sind weiterhin im Stadium der Optimierung.

4.1.3 Llama 3.3

Meta hatmit Llama 3.3 die neueste Version seiner LLM-Reihe veröffentlicht. DasModell
wurde auf Effizienzsteigerung und eine verbesserte Skalierbarkeit optimiert und findet
Anwendung sowohl in der Forschung als auch in kommerziellen Bereichen. Llama 3.3
wurde darauf ausgerichtet, mit anderen führenden Modellen wie Gemini Pro 1.5 von
Google und GPT-4.o von OpenAI vergleichbare Ergebnisse zu erzielen (vgl. Engelking,
2024).
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Das Modell weist eine hohe Genauigkeit bei der Bearbeitung von Anweisungen auf. Im
IFEval-Benchmark16, erzielte Llama 3.3 eine Erfolgsquote von 92,1%und liegt damit auf
demgleichenNiveauwieAmazonNovaPro. InTestsmit erweitertenKontexten,wie dem
NIH/Multi-needle-Test17, erreichte das Modell eine Trefferrate von 97,5 %, was gering-
fügig unter der Leistung seines Vorgängers Llama 3.1 liegt (vgl. Engelking, 2024).

Llama 3.3 zeigt zudem eine solide Leistung bei mehrsprachigen Aufgaben. Im Multilin-
gual MGSM-Datensatz 18, erreichte das Modell eine Genauigkeit von 91,1 %. Diese Er-
gebnisse unterstreichen die Fähigkeit des Modells, präzise Antworten in verschiedenen
sprachlichen Umgebungen zu generieren (vgl. Engelking, 2024).

DasModellwirdunter einerOpen-Source-Lizenz 19 veröffentlicht, jedochmitNutzungs-
beschränkungen für Unternehmen mit mehr als 700 Millionen monatlich aktiven Nut-
zern. Es ist über Plattformen wie Hugging Face sowie Metas eigene Infrastruktur verfüg-
bar. Meta gibt an, dass über 600 Millionen Menschen weltweit Llama-Modelle nutzen
und insgesamt 650 Millionen Downloads verzeichnet wurden. Neben Forschung und
industriellen Anwendungen findet das Modell auch in sicherheitsrelevanten Bereichen
Verwendung(vgl. Engelking, 2024).

Trotz der insgesamt hohen Leistungsfähigkeit zeigt Llama 3.3 bei bestimmtenAufgaben,
insbesondere bei komplexen mathematischen Berechnungen, eine etwas geringere Ge-
nauigkeit im Vergleich zur vorherigen Version Llama 3.1. Diese Abweichung könnte zu-
gunsten einer verbesserten Betriebseffizienz und Ressourcennutzung in Kauf genom-
men worden sein. Darüber hinaus wurde das Modell nicht für die EU veröffentlicht, da
regulatorische Anforderungen eine zusätzliche Herausforderung darstellen (vgl. Engel-
king, 2024).

Da Llama 3.3 in Deutschland nicht direkt über die offizielle Meta-Plattform verfügbar
ist, wurde für diese Analyse eine öffentlich zugängliche Variante über Perplexity Labs
genutzt. Es ist jedoch zu beachten, dass die Nutzung über Drittanbieter zu Abweichun-
gen in den Ergebnissen führen kann. Daher könnte die hier getestete Version von Llama
3.3 nicht vollständig der Originalimplementierung von Meta entsprechen. Diese Ein-
schränkung sollte bei der Interpretation der Ergebnisse berücksichtigt werden.

16Ein Benchmark zur Bewertung der Fähigkeit von LLMs, verifizierbare Anweisungen zu befolgen. Es um-
fasst 500 standardisierte Testprompts mit 25 Instruktionstypen.(vgl. Zhou et al., 2023)

17NIH = Needle in haystack, bzw. Nadel(n) im Heuhaufen, misst die Konsistenz eines Modells bei langen
Kontexten(Nelson et al., 2024)

18Testet die Lösung 250 mathematischer Probleme in zehn Sprachen.
19Open Source bezeichnet Software, deren Quellcode öffentlich zugänglich ist, wodurch Nutzer ihn ein-

sehen, verändern und weiterverbreiten können.
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Stärken:

• Hohe Präzision bei mehrsprachigen und kontextbasierten Aufgaben.

• Effiziente Architektur mit optimierter Ressourcennutzung.

• Open-Source-Ansatz mit breiter Verfügbarkeit für Forschung und industrielle An-
wendungen.

Schwächen:

• Geringfügig reduzierte Leistung beimathematischen Aufgaben imVergleich zu Ll-
ama 3.1.

• Eingeschränkte Verfügbarkeit in der EU aufgrund regulatorischer Vorgaben.

4.1.4 Claude 3.5

Claude 3.5 Sonnet, ein KI-Modell von Anthropic, wurde im Juni 2024 eingeführt und
stellt eine Weiterentwicklung der Claude-Modellreihe dar. Diese Version kombiniert die
EffizienzderClaude-3-Sonnet-Architekturmit einer gesteigerten Leistungsfähigkeit, die
in bestimmten Benchmarks über der bisher leistungsstärksten Variante liegt (vgl. An-
thropic, 2024b; Anthropic, 2024a).

DasModell wurde für anspruchsvolle Anwendungen konzipiert und verfügt über erwei-
terte Fähigkeiten in den Bereichen logische Deduktion, mehrstufige Prozesssteuerung
sowie Programmierung. Interne Tests zeigen, dass Claude 3.5 Sonnet 64 % der getes-
teten Programmieraufgaben bewältigte, während Claude 3 Opus eine Erfolgsrate von
38 % erreichte. Diese Bewertung testete die Fähigkeit des Modells, eine Open-Source-
Codebasis zu analysieren und eine Pull-Anfrage zu implementieren, was es insbeson-
dere für die Aktualisierung bestehender Software und die Migration von Codebasen ge-
eignet macht (vgl. Anthropic, 2024b)(vgl. Anthropic, 2024a).

Darüber hinaus bietet Claude 3.5 Sonnet verbesserte Fähigkeiten in der visuellen Ana-
lyse. Es zeigt eine höhere Präzision bei der Interpretation von Diagrammen, der Verar-
beitungwissenschaftlicherGrafikenunddesDokumentenverständnisses. Besonders im
Bereich des visuellen mathematischen Denkens und der Beantwortung komplexer Fra-
gen zu Diagrammen übertrifft es seine Vorgängermodelle (vgl. Anthropic, 2024a).

Das Modell wurde auf seine Abrufleistung bei Kontextlängen von bis zu 200.000 Token
getestet, wobei es Claude 3Opus in der durchschnittlichenRetrieval-Performance über-
traf. Zudem wurde festgestellt, dass Claude 3.5 Sonnet eine höhere Akzeptanzrate für
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korrekt formulierte Anfragen besitzt, während es gleichzeitig weniger falsche Verweige-
rungen bei schädlichen oder unklaren Anfragen zeigt (vgl. Anthropic, 2024a).

Ein innovatives Merkmal ist die „Artifacts“-Funktion, die eine dynamische Erstellung,
Bearbeitung und Integration KI-generierter Inhalte wie Code-Fragmente, Textdoku-
mente oder Webdesign-Komponenten ermöglicht. Damit erweitert das Modell seinen
Funktionsumfang von einer dialogbasierten KI hin zu einem interaktiven Werkzeug für
kollaborative Arbeitsprozesse (vgl. Anthropic, 2024b).

Claude 3.5 Sonnet wurde extern evaluiert, unter anderem durch das UK Artificial Intel-
ligence Safety Institute (UK AISI). Es wurde als Modell der Sicherheitsstufe ASL-2 einge-
stuft, was bedeutet, dass es keine Gefahr katastrophaler Schäden darstellt (vgl. Anthro-
pic, 2024a). Zudem zeigen Ergebnisse aus menschlichen Präferenztests, dass Fachleute
Claude 3.5 Sonnet in verschiedenenBereichenbevorzugen: Es erreichte ”WinRates” von
bis zu 82 % in Jura, 73

Bei der Nutzung von Claude.ai wurden Begrenzungen hinsichtlich der Anzahl zulässi-
ger Anfragen pro Zeiteinheit festgestellt. Nach Erreichen des Limits ist eine Wartezeit
erforderlich, bevorweitere Anfragen gestellt werden können.Diese Einschränkung kann
sich insbesondere bei umfangreichen Tests auf die Konsistenz und Vergleichbarkeit der
Ergebnisse auswirken. Zudem ermöglicht Claude.ai die Anpassung des Antwortstils an
verschiedene Anforderungen. Für diese Analyse wurde der Standardstil genutzt, um ei-
ne einheitliche Vergleichbarkeitmit anderen getestetenModellen zu gewährleisten (vgl.
Anthropic, 2024b).

Stärken:

• Hohe Präzision bei Programmieraufgaben und visuellem Datenmanagement.

• „Artifacts“-Feature für dynamische Integration von KI-generierten Inhalten.

• Verbesserte Sicherheits- und Datenschutzmaßnahmen durch externe Evaluierun-
gen.

Schwächen:

• Begrenzte Anpassungsfähigkeit bei kreativen oder vielseitigen Aufgaben.

• Abhängigkeit von der Qualität und Spezialisierung der Trainingsdaten.
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SpezialisierteTools aufBasis vonLLMs (mit Spezialisierung
durchML)

4.1.5 Elicit

Elicit ist ein KI-unterstütztes Instrument, das konzipiert wurde, um Forschende und
Studierende bei der Recherche und Untersuchung wissenschaftlicher Literatur zu un-
terstützen. Das von der gemeinnützigen Organisation Ought entwickelte Tool verein-
facht die Analyse wissenschaftlicher Literatur, indem es relevante Publikationen aus der
Semantic Scholar-Datenbank sammelt, strukturiert präsentiert und wesentliche Infor-
mationenwie Zusammenfassungen, Studiendesigns, Ergebnisse undTeilnehmerzahlen
bietet (vgl. Kung, 2023). Es ist besonders geeignet für empirische Fragen, die sich auf In-
terventionen oder deren Auswirkungen beziehen, wie beispielsweise „Welchen Einfluss
hat X auf Y?“ (vgl. Kung, 2023).

Eine wichtige Funktion von Elicit ist die Fähigkeit, eine Liste relevanter Konzepte im
spezifischen Forschungskontext, wie etwa der Bionik, zu erstellen. Diese Funktion un-
terstützt Forschende dabei, zentrale Themen oder Begriffe zu erkennen und diese für
weiterführende Analysen oder Diskussionen zu verwenden. Das Werkzeug ermöglicht
außerdem die Konstruktion interaktiver Fragen zu Artikeln, um detaillierte Aspekte, wie
beispielsweise getestete Hypothesen oder die methodische Vertrauenswürdigkeit, zu
evaluieren. Die KI analysiert die Publikationstexte und hebt die betreffenden Passagen
hervor.

Elicit hebt sich durch seine benutzerfreundliche, klare und intuitive Gestaltung hervor.
Anwender*innen können überflüssige Artikel mühelos aus der Ergebnisliste entfernen,
was zu einer dynamischen Aktualisierung dieser Liste führt (vgl. Kung, 2023). Artikel,
die als besonders relevant erachtet werden, können als Favoriten gespeichert und spä-
ter erneut eingesehen werden. Das Tool liefert zudem wertvolle Kontextinformationen,
darunter Zitationszahlen (vgl. Kung, 2023). Eine integrierte Funktion schlägt Synony-
me oder alternative Begriffe vor, um die Recherche zu optimieren (vgl. Kung, 2023).
Darüber hinaus unterstützt Elicit die Entwicklung neuer Forschungsfragen durch eine
Brainstorming-Funktion (vgl. Kung, 2023).

Elicit ist trotz seiner diversen Einsatzmöglichkeiten mit bestimmten Beschränkungen
behaftet. Das Werkzeug nutzt ausschließlich die offene Datenbank Semantic Scholar,
was bedeutet, dass lizenzierte oder durch Paywalls geschützte Publikationen von der
Analyse ausgeschlossen bleiben (vgl. Kung, 2023). In bestimmten Forschungsbereichen
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können dadurch Lücken in den Ergebnissen entstehen. Ferner ist die Qualität der Re-
sultate maßgeblich von der genauen Formulierung der Suchanfragen abhängig, da die
KI präzise Fragen benötigt, um relevante Artikel zu lokalisieren (vgl. Kung, 2023).

Im Gegensatz zu weiteren Werkzeugen wie ResearchRabbit oder Connected Papers
zeichnet sich Elicit durch seine Fähigkeit zur systematischen und inhaltlich fundier-
ten Aufbereitung von Literatur aus. Während bei anderen Tools oft die visuelle Darstel-
lung vonNetzwerken imVordergrund steht, liegt bei Elicit der Fokus auf der inhaltlichen
Analyse sowie der Organisation der Ergebnisse (vgl. Kung, 2023). Zudem bietet Elicit die
Funktion, interaktive Fragen zu formulieren, was Forschenden eine gezielte und inten-
sive Vertiefung ihrer Untersuchungen ermöglicht (vgl. Kung, 2023).

Elicit kann als ein innovatives Werkzeug zur systematischen Literaturrecherche angese-
hen werden, das sich besonders für empirisch ausgerichtete Untersuchungen als nütz-
lich erweist. Es zeichnet sich durch eine anwenderfreundlicheOberfläche aus, spart Zeit
und erleichtert die Analyse wissenschaftlicher Texte signifikant. Obwohl es einige Ein-
schränkungen gibt, bietet es dennoch wertvolle Unterstützung für Forscher*innen und
Studierende (vgl. Kung, 2023).

4.1.6 Researchrabbit

ResearchRabbit ist ein KI-gestütztes Instrument, dasWissenschaftlerinnen dabei unter-
stützt, wissenschaftliche Literatur effizient zu analysieren und Zusammenhänge zwi-
schen Publikationen systematisch zu erfassen. Das 2021 von einem Forschungsteam
in Seattle entwickelte Tool richtet sich an Nutzerinnen, die sich einen Überblick über
relevante wissenschaftliche Arbeiten verschaffen möchten. Der Name verweist auf das
Konzept des „Rabbit Hole“, da es von einer anfänglichen Quelle, beispielsweise einer
Publikation oder Autor*in, ausgehend weiterführende Informationen strukturiert dar-
stellt (vgl. Cole und Boutet, 2023). Dadurch lassen sich Verbindungen innerhalb eines
Forschungsfeldes nachvollziehen.

Um ResearchRabbit zu nutzen, ist zunächst die Erstellung eines Nutzerkontos erfor-
derlich. Anschließend kann eine Sammlung von Publikationen angelegt werden, die als
Ausgangspunkt für weitere Empfehlungen dient (vgl. Cole und Boutet, 2023). Diese Pu-
blikationen können über eine integrierte Suchfunktion, die sich auf PubMed (für medi-
zinische Themen) und Semantic Scholar (für andere Fachbereiche) stützt, hinzugefügt
werden. Alternativ ist es möglich, Referenzdateien wie RIS oder BibTeX hochzuladen.
DerAlgorithmusanalysiert die enthaltenenArbeitenundgeneriert aufdieserBasisEmp-
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fehlungen für ähnliche Publikationen, frühere oder spätere Arbeiten sowie für Autoren
mit thematisch verwandten Veröffentlichungen. Die Ergebnisse werden in interaktiven
Visualisierungen dargestellt (vgl. Cole und Boutet, 2023).

Die Darstellung kann entweder im Netzwerkmodus oder in der Zeitstrahlansicht erfol-
gen. ImNetzwerkmoduswerden Publikationen und Autor*innen als Knotenpunkte dar-
gestellt, die durch Linien miteinander verbunden sind, um Beziehungen zwischen den
Arbeiten sichtbar zu machen (vgl. Cole und Boutet, 2023). Die Zeitstrahlansicht hinge-
gen sortiert die Publikationen chronologisch nach ihrem Erscheinungsjahr und ermög-
licht es, dieEntwicklungeinesForschungsfeldesnachzuvollziehen (vgl. ColeundBoutet,
2023). BeideDarstellungsoptionenerleichterndie IdentifikationvonTrendsundZusam-
menhängen innerhalb eines Fachgebiets.

Eine Funktion von ResearchRabbit ist die Möglichkeit, von einer Publikation zu einer
bestimmten Autorin oder einem bestimmten Autor zu wechseln und deren weitere For-
schungenoder Zitationen zuanalysieren (vgl. Cole undBoutet, 2023).DasTool speichert
den Rechercheverlauf, sodass Nutzer*innen auf vorherige Suchschritte zurückgreifen
können.

ResearchRabbit bietet eine strukturierte Herangehensweise an die Literaturrecherche
und ermöglicht es, Verknüpfungen zwischen Veröffentlichungen und Autor*innen dar-
zustellen, die bei herkömmlichenSuchsystemenmöglicherweise nicht sofort ersichtlich
sind (vgl. Cole und Boutet, 2023). Die Identifikation verwandter Arbeiten basiert nicht
ausschließlich auf Zitationsdaten, sondern wird durch Algorithmen ergänzt, die thema-
tische Ähnlichkeiten analysieren. Dies kann dazu beitragen, relevante Literatur syste-
matisch zu erschließen (vgl. Cole und Boutet, 2023).

Trotz dieser Funktionen gibt es einige Einschränkungen. Die Vielzahl an Optionen kann
anfangs eine gewisse Einarbeitung erfordern (vgl. Cole und Boutet, 2023). Zudem gibt
es derzeit keine Funktion, um explorative Recherchepfade für eine spätere Wiederver-
wendung zu speichern. In einigen Fällen kann es zu Inkonsistenzen in der Autorenzu-
ordnungkommen,wennverschiedeneZitier- undPublikationsformatenicht korrekt zu-
sammengeführt werden (vgl. Cole und Boutet, 2023).

Im Vergleich zu ähnlichen Werkzeugen unterscheidet sich ResearchRabbit insbesonde-
re durch seinen Fokus auf interaktive Visualisierungen und KI-gestützte Empfehlun-
gen. ResearchRabbit ermöglicht eine umfassendere Erkundungwissenschaftlicher Lite-
ratur durchanpassbareDarstellungsformateundAlgorithmenzur Identifikation thema-
tischer Ähnlichkeiten (vgl. Cole und Boutet, 2023). Ein weiterer Aspekt ist die kostenlose
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Verfügbarkeit, während erweiterte Funktionen anderer Tools häufig kostenpflichtig sind
(vgl. Cole und Boutet, 2023).

Zusammenfassend bietet ResearchRabbit eine Möglichkeit zur explorativen Literatur-
recherche, die insbesondere für Wissenschaftler*innen von Interesse sein kann, die Zu-
sammenhänge in der Forschung systematisch erfassenmöchten.Während einige Funk-
tionen noch optimiert werden könnten, stellt das Tool eine flexible Lösung dar, um wis-
senschaftlichePublikationenauf strukturierteWeise zuerkundenundneue thematische
Verknüpfungen zu identifizieren (vgl. Cole und Boutet, 2023).

4.1.7 NotebookLM

NotebookLM ist ein Tool, das die bisherige Erstellung und Analyse wissenschaftlicher
Inhalte verändert. Es bietet die Möglichkeit, wissenschaftliche Artikel hochzuladen, ge-
zielt nachZitaten zu suchen, relevante Passagen zumarkierenund spezifische Fragen zu
beantworten, wodurch das Querlesen entfällt (vgl. Kokala, 2024). Diese Fähigkeit ist be-
sonders nützlich bei der Arbeit mit umfangreichen Literaturmengen und spart wertvol-
le Zeit, während es gleichzeitig ein tiefgreifendes Verständnis der behandelten Themen
unterstützt.

Ein bemerkenswertes Merkmal von NotebookLM ist seine Fähigkeit, wissenschaftliche
Themen auf neuartige Weise zugänglich zu machen. Nutzer*innen können Fragen zu
Studien, Methoden oder Diskussionen stellen, woraufhin das Modell relevante Infor-
mationen extrahiert und verständlich darstellt (vgl. Kokala, 2024). Die entsprechenden
Ergebnisse können zudem als Podcasts oder interaktive Chats präsentiert werden. Neu
ist auch die Möglichkeit, durch einen Dialog mit dem erstellten Podcast teilzunehmen.
Diese Formate ermöglichen es, komplexe Inhalte auf ansprechende Weise an verschie-
dene Zielgruppen zu übermitteln, was nicht nur die Kommunikation vereinfacht, son-
dern auch die Verbindung zum Publikum stärkt.

Zusätzlich zurUnterstützungbei derAnalysewissenschaftlicher Inhalte stelltNotebook-
LM Werkzeuge bereit, die kreative Prozesse effizienter gestalten. Die flexible Themen-
auswahl fördert das Erkunden neuer Ideen, während maßgeschneiderte Empfehlungen
die Entwicklung angepasster Inhalte unterstützen (vgl. Kokala, 2024). Dies erweist sich
als besonders vorteilhaft für die Erstellung diverser Formate, unabhängig davon, ob es
um Bildung, Unterhaltung oder narrative Inhalte geht. Durch die Anpassungsfähigkeit
an unterschiedliche Tonlagen, Stile und Zielgruppen können die erstellten Inhalte spe-
zifisch auf die individuellen Anforderungen der Nutzer:innen zugeschnitten werden.
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Selbst während der Produktionsphase bringt NotebookLMVorteile mit sich. DasModell
automatisiert zeitintensive Tätigkeiten wie das Erstellen von Skripten und stellt gleich-
zeitigWerkzeuge für die Inhaltsbearbeitung und -optimierung zur Verfügung (vgl. Koka-
la, 2024). Zudem erlaubt die KI die Erzeugung qualitativ hochwertiger Sprachausgaben,
wodurch der Einsatz externer Ressourcen vermindert und der kreative Prozess weiter
beschleunigt wird.

Die Anwendung von NotebookLM bringt auch Herausforderungen mit sich. Die Zuver-
lässigkeit der generierten Inhaltemuss gründlich überprüft werden, um inhaltliche Feh-
ler oder Verzerrungen zu vermeiden (vgl. Kokala, 2024). Die Podcast-Funktionalität ist
derzeit offiziell lediglich in englischer Sprache verfügbar, doch bietet NotebookLM ge-
wisse Anpassungsmöglichkeiten, um dies teilweise zu umgehen. Zudem sind ethische
Fragen von Bedeutung, insbesondere im Hinblick auf die Klärung von Urheberrechts-
ansprüchen und Verantwortlichkeiten für KI-generierte Inhalte. Es ist essenziell sicher-
zustellen, dass menschliche Kreative die Kontrolle über den Produktionsprozess beibe-
halten, um die Qualität und Glaubwürdigkeit der Inhalte sicherzustellen.

Die Anpassungsfähigkeit undVielfältigkeit vonNotebookLMeröffnet neue Perspektiven
in der Content-Erstellung sowie der Analyse wissenschaftlicher Daten. Es ermöglicht ei-
ne effizientere Verarbeitung umfangreicher Datensätze, eine genauere Wissensvermitt-
lung und eine neuartige Darstellung von Forschungsergebnissen. Zudem vereinfacht es
den Zugang zu komplexen wissenschaftlichen Themen und trägt nicht nur zur Zeiter-
sparnis bei, sondern fördert auch ein tieferes Verständnis. Diese herausragenden Funk-
tionen machen NotebookLM zu einem unverzichtbaren Werkzeug für Forschende, Stu-
dierende und Content Creators, die an effizienten und kreativen Lösungen interessiert
sind (vgl. Kokala, 2024).

Spezialisierte Tools auf Basis vonML

4.1.8 Semantic Scholar

Semantic Scholar ist ein KI-gestützter Suchdienst, der im Jahr 2015 vom Allen Institute
for Artificial Intelligence (AI2) entwickelt wurde, um Forschenden den Zugang zu rele-
vanter Literatur zu erleichtern und die Herausforderung der Informationsfülle zu meis-
tern (vgl. Fricke, 2018). Semantic Scholar strebt an, den Rechercheprozess durch präzise
Ergebnisse und innovative Funktionen effizienter zu gestalten. Ein bedeutender Vorteil
vonSemantic Scholar liegt inder gezieltenMinimierung irrelevanter Suchergebnisse. Im
Gegensatz zu Plattformen wie Google Scholar oder PubMed bietet es eine klar definier-
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te Auswahl relevanter Artikel (vgl. Fricke, 2018). Semantic Scholar stellt eine Vielzahl an
Werkzeugen zur Verfügung, um Zitationen detailliert zu analysieren. Forschende haben
die Möglichkeit, die Wichtigkeit und Qualität von Publikationen rasch zu beurteilen, in-
dem sie Zitationsmetriken wie die Geschwindigkeit der Zitationen und den Einfluss der
Autoren nutzen (vgl. Fricke, 2018). Interaktive Darstellungen zeigen die Vernetzung von
Autoren, während semantische Kontexte anzeigen, an welchen Stellen und in welcher
Frequenz eine Referenz in einemArtikel erwähntwird. Diese Funktionen erleichtern die
Identifikation bedeutsamer Verbindungen zwischen Arbeiten und helfen, die Tragweite
einzelner Studien besser zu bewerten.

Darüber hinaus bietet Semantic Scholar mit Semantic Scholar Open Research Corpus
(S2ORC) eine der umfassendsten Sammlungenwissenschaftlicher Literatur.S2ORC um-
fasst 81,1Millionen englischsprachigewissenschaftliche Arbeiten aus zahlreichen Fach-
bereichen und stellt somit die größte öffentlich zugängliche Sammlung dieser Art dar
(vgl. Fricke, 2018). Besonders hervorzuheben ist, dass 8,1 Millionen dieser Arbeiten im
Volltext frei zugänglich sind.Die Plattformermöglicht durchdiesenoffenenZugang eine
tiefere Analyse von Forschungsinhalten und stellt umfangreiche Metadaten sowie auf-
gelöste bibliografische Referenzen bereit.

Ein besonderes Merkmal von S2ORC ist die Integration automatisch erkannter Inline-
Zitationen, Abbildungen und Tabellen, die mit den jeweiligen Forschungsarbeiten ver-
knüpft sind (vgl. Fricke, 2018). Dies erleichtert die strukturierte Analyse wissenschaft-
licher Literatur. Zudem wurden 1,5 Millionen Arbeiten mit LATEX-Analysen verse-
hen, wodurch komplexe mathematische Formeln und Tabellen extrahiert und verarbei-
tet werden können. Durch diese strukturierten Daten kann Semantic Scholar als leis-
tungsstarkes Werkzeug für wissenschaftliche Textanalyse, Zitationsanalysen und NLP-
gestützte Forschung dienen (vgl. Fricke, 2018).

Nebendenherkömmlichen Suchfunktionenbietet Semantic Scholar fortschrittliche Fil-
teroptionen, die gezielt auf bestimmte Disziplinen wie Neurowissenschaften, ML oder
medizinische Forschung zugeschnitten sind (vgl. Fricke, 2018). Forschende können
nach spezifischen Zelltypen, Methoden oder Datensätzen suchen, was eine effizientere
und zielgerichtete Recherche ermöglicht.

Ein weiterer Vorteil ist die Förderung von Open-Access-Materialien. Semantic Scholar
stellt nach Möglichkeit Volltexte oder zumindest Abstracts und DOI-Links bereit, um
Forschenden den Zugang zu wissenschaftlicher Literatur zu erleichtern. Diese Offen-
heit macht die Plattform insbesondere für Wissenschaftler*innen attraktiv, die keinen
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Zugang zu lizenzierten Inhalten haben (vgl. Fricke, 2018).

Trotz dieser Vorteile gibt es einige Einschränkungen. Beispielsweise fehlen erweiterte
Suchoperatoren wie Boolesche Operatoren, die es ermöglichen würden, Suchanfragen
gezielt zu verfeinern (vgl. Fricke, 2018). Auch der Export von Zitationsdaten ist einge-
schränkt, was die Nutzung in anderen Anwendungen erschwert. Zudem bietet Seman-
tic Scholar keinen direkten Zugang zu lizenzierten Inhalten, was bedeutet, dass einige
wichtige Publikationen außerhalb des Open-Access-Bereichs nicht durchsucht werden
können.Dadurch eignet sichdie Plattformnicht als alleinigeQuelle für eineumfassende
Literaturrecherche (vgl. Fricke, 2018).

Im Vergleich zu Plattformen wie Google Scholar oder PubMed hebt sich Semantic Scho-
lar insbesondere durch die gezielte Auswahl relevanter Suchergebnisse und die an-
schauliche Visualisierung wissenschaftlicher Netzwerke hervor (vgl. Fricke, 2018). Wäh-
rend Google Scholar oft eine große Anzahl irrelevanter Treffer liefert, setzt Semantic
Scholar auf Qualität und Benutzerfreundlichkeit. Die interaktiven Zitationsanalysen er-
möglichen eine tiefere Auseinandersetzung mit wissenschaftlicher Literatur und unter-
stützen Forschende bei der Identifikation relevanter Arbeiten.

Laut Semantic Scholar haben KI-Technologien das Potenzial, den Zugang zu wissen-
schaftlichem Wissen erheblich zu erleichtern. Durch Innovationen wie die Reduktion
von irrelevanten Ergebnissen, detaillierte Zitationsanalysen und die Unterstützung von
Open-Access-Inhalten bietet die Plattform Forschenden ein leistungsfähiges Werkzeug
für effiziente und zielgerichtete Recherchen. Obwohl noch Verbesserungsbedarf hin-
sichtlich der Integration lizenzierter Inhalte besteht, stellt Semantic Scholar bereits jetzt
einen bedeutenden Mehrwert für die wissenschaftliche Gemeinschaft dar (vgl. Fricke,
2018).

4.2 Methoden
4.2.1 QUEST-Analyse von vier LLMs

Dieses Unterkapitel widmet sich der Erörterung der Grundlagen der eingesetzten Tools
und der Evaluierung von vier ausgewählten Modellen – GPT-4.o, Gemini 2.0, Claude 3.5
und Llama 3.3 – hinsichtlich ihrer Eignung zur Unterstützung des Innovationsprozes-
ses in der Bionik. Der Schwerpunkt liegt auf der Analyse, wie effektiv die Modelle die
vier Hauptphasen der Bionikspirale – Vorbereitung, Analyse, Abstraktion und Anwen-
dung –umsetzen.Die Evaluierung erfolgt anhand von vier spezifischenFragestellungen,
die den einzelnen Phasen des bionischen Prozesses zugeordnet sind. Die Antworten der
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Modelle werden anschließend nach fünf festgelegten Kriterien bewertet.

Die Evaluierung der Leistungsfähigkeit von LLMs in der Domäne bionischer Fragestel-
lungen stellt eine komplexeHerausforderung dar, die durch die gegenwärtigen automa-
tisiertenBewertungsmethodenwie BLEUoder ROUGEnicht angemessen gelöstwerden
kann. In Analogie zu medizinischen Anwendungen, wo das Verständnis eines spezifi-
schen Kontexts, die Integration von Fachwissen und die präzise Beantwortung komple-
xer Fragen von entscheidender Bedeutung sind, stoßen auch bionische Anwendungen
an die Grenzen der gegenwärtigen Metriken. Automatisierte Benchmarks, die häufig in
anderen Bereichen angewandt werden, konzentrieren sich im Wesentlichen auf stan-
dardisierteMetrikenwiedieKlassifikationsgenauigkeit oder dieBewertungder sprachli-
chenÄhnlichkeit, beispielsweisemittels BLEUoderROUGE. BLEU (Bilingual Evaluation
Understudy) ist ein automatisiertes Maß zur Bewertung maschineller Übersetzungen.
Diese Metrik bewertet das Ausmaß der Übereinstimmung zwischen einer maschinel-
len Übersetzung und einer oder mehreren menschlichen Übersetzungen (vgl. Papineni
et al., 2002). ROUGE, abgekürzt für Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation
(sinngemäß: Rückruf-fokussierte Hilfskraft zur Inhaltsbewertung), bietet Metriken zur
automatisierten Bewertung der Qualität einer Zusammenfassung, indem diese mit an-
deren, manuell erstellten Zusammenfassungen verglichen werden. ROUGE legt dabei
besonderes Gewicht auf den Rückruf (Recall), um zu bewerten, wie viel des essenziellen
Inhalts der menschlichen Zusammenfassung in der computergenerierten Version ent-
halten ist (vgl. Lin, 2004). Diese Ansätze erfassen jedoch nur oberflächliche Merkmale
der Antworten und berücksichtigen weder deren inhaltliche Qualität noch deren prak-
tische Anwendbarkeit.

Diese Begrenzungen sind in anderen Forschungsfeldern, insbesondere im medizini-
schenBereich, ebenfalls offensichtlich,wobestehendeBenchmarks häufignicht dieDe-
tailgenauigkeit und Einsatzmöglichkeiten von Antworten in praktischen klinischen Sze-
narien bewerten können. Laut den dazugehörigen Studien fehlen umfassende Bewer-
tungsrahmen, die systematisch Aspekte wie Faktentreue, fachliche Expertise, Präzision,
Anwendbarkeit und potenzielle Risiken erfassen. Automatisierte Bewertungsmethoden
sind hier nicht ausreichend, da sie der Komplexität und den Anforderungen tatsächli-
cher Aufgaben nicht gerecht werden (vgl. Singhal et al., 2023: 172).

ImBereich der bionischen Fragestellungen treten vergleichbareHerausforderungen zu-
tage. Die unterschiedlichen Phasen des bionischen Innovationsprozesses – beginnend
mit der Aufbereitung biologischer Erkenntnisse, gefolgt von deren Analyse und Abs-
traktion bis hin zur praktischen Anwendung – erfordern vielfältige Anforderungen an
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die LLMs, welche nicht mittels standardisierter Metriken bewertet werden können. Die
menschliche Evaluationwird somit unerlässlich, da sie die erforderliche Tiefe und Flexi-
bilität bereitstellt, um die Modelle in diesem Kontext zu beurteilen. Nur durch mensch-
liche Beurteilungen können qualitative Aspekte wie die Kreativität der Antworten, die
exakte Abstraktion biologischer Prinzipien oder die praktische Umsetzbarkeit der vor-
geschlagenen Lösungen adäquat bewertet werden.

Die Relevanz von HumanEval20 wird auch durch Erkenntnisse aus anderen Fachgebie-
ten untermauert, in denen automatisierte Bewertungsansätze nicht den realen Ansprü-
chen gerecht werden können. Insbesondere im medizinischen Bereich zeigt sich, dass
eine umfassende Bewertung, die nicht nur technische Parameter misst, sondern auch
Kontextverständnis, fachliche Genauigkeit und Innovation berücksichtigt, ausschließ-
lich durch Human Evaluation erreicht werden kann. Diese ist auch für bionische Fragen
von entscheidender Bedeutung, da die Ergebnisse direkt auf technische Anwendungen
übertragen werden, deren Erfolg von der Qualität und der Praktikabilität der zugrunde
liegenden Lösungen abhängt.

Die QUEST-Methode (Tam et al., 2024) wurde für die menschliche Evaluierung ausge-
wählt, da sie einenanerkanntenundstandardisiertenAnsatzbietet, derursprünglich zur
Beurteilung von KI-Systemen im Bereich der Medizin entwickelt wurde. Diese Metho-
de zeichnet sich durch ihre systematische Struktur und multidimensionalen Prinzipien
aus, die eineumfangreicheundnachvollziehbareBewertung gewährleisten. Einwesent-
licher Vorteil von QUEST ist die Einbeziehung menschlicher Experten zur Beurteilung
der gestellten Fragen, was sicherstellt, dass neben objektiven Kriterien auch subjektive
Wahrnehmungen und praktische Relevanz in die Evaluation integriert werden.

Ein wesentlicher Grund für die Wahl der QUEST-Methode ist ihre vielseitige Anwend-
barkeit.DieseMethodedient dazu, komplexeFaktorenwiedie Informationsqualität, das
Verständnis und die logische Struktur, den Ausdrucksstil sowie die Persona, Sicherheits-
aspekte und das Vertrauen in die generierten Antworten zu bewerten. Eine detailliertere
Analyse ist in Tabelle 1 dargestellt. Um den Prozess zu optimieren, wurde die QUEST-
Methode somodifiziert, dass alleDimensionen auf einer einheitlichenLickert-Skala von
1 bis 5 beurteilt werden können. In der Forschung wird die Lickert-Skala häufig genutzt,
um Meinungen oder Einstellungen zu messen. Befragte geben ihren Grad der Zustim-
mung oder Ablehnung zu verschiedenen Aussagen auf einer Skala von 1 bis 5 an, wo-
bei 1 „Stimme überhaupt nicht zu“ und 5 „Stimme voll und ganz zu“ repräsentiert. Die
Zwischenstufen stehen für variierende Meinungsstärken. Diese numerische Bewertung
20Abkürzung von Human Evaluation.
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ermöglicht die quantitative Analyse qualitativer Daten. Zusätzlichwurden einigeUnter-
kategorien angepasst oder entfernt, umdieMethode auf die Bionik besser anzuwenden.
DieseAnpassungen förderneine standardisierteundbenutzerfreundlicheErhebung, in-
dem qualitative Eindrücke wie Vertrauen und Sicherheit systematisch in quantitative
Daten umgewandelt werden. Dieser methodische Ansatz gewährleistet die Vergleich-
barkeit und Konsistenz der Ergebnisse, was besonders in Bereichen wie der Bionik ent-
scheidend ist. In dieser Arbeit wurde die Humaneval entgegen des wissenschaftlichen
Standards von lediglich einer einzelnen Person durchgeführt.

Tabelle 1: Angepasste Bewertungskriterien der QUEST-Methode nach Tam et al. (2024)
zur Bewertung von KI-Tools in der Bionik

Obwohl die Methode in erster Linie für medizinische Zwecke entwickelt wurde, lassen
sich ihrePrinzipienumfassend indieBionik einbinden.BesondersdieAspekteder Infor-
mationsqualität, der Sicherheit und des Vertrauens sind universell anwendbar und ge-
statten eine Bewertung, die über ausschließlich technologische Merkmale hinausgeht.
Die Dimensionen und Bewertungsfragen der QUEST-Methode wurden für den Einsatz
imBereich der Bionikmodifiziert, um spezifische AnforderungenwieGenauigkeit, Kon-
textsensitivität und Anwendbarkeit abzudecken. Dabei wurdenmedizinisch spezifische
Dimensionen wie „Empathie“ und „Selbstbewusstsein“ weggelassen, da sie für die Be-
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wertung bionischer Systeme nicht relevant sind. Stattdessen wurde „Kontextsensitivi-
tät“ ergänzt, um die Fähigkeit der Modelle zu prüfen, biologische Prinzipien im techni-
schen Kontext korrekt zu interpretieren und anzuwenden (siehe Tab. 1). Auf diese Weise
bietetQUESTeindurchgängiges undflexiblesRahmenwerk, das sich auf die besonderen
Bedürfnisse bionischer Systeme abstimmen lässt und liefert sowohl qualitativ als auch
quantitativ wertvolle Einsichten in die Leistung dieser Systeme.

Für jede Phase des bionischen Prozesses wird eine spezifische Fragestellung formuliert,
die die jeweilige Fähigkeit der Modelle überprüft:

Aufbereitung (I): In dieser Phase wird analysiert, wie gut die KI-Modelle biologisches
Wissen aufbereiten und relevante natürliche Systeme oder Prozesse identifizieren kön-
nen. Beispielfrage: ”Erkläre die biologischen Mechanismen hinter der Haifischhaut und
wie sie für technische Anwendungen nützlich sein könnten.”

Analyse (II): In dieser Untersuchung wird die Fähigkeit der Modelle begutachtet, um
das Verhalten, die Struktur oder die Funktion eines biologischen Systems umfassend zu
analysieren und dokumentieren zu können. Beispielfrage: ”Untersuche die Struktur von
Lotusblättern und erläutere die Ursachen ihrer Wasserabweisung.”

Abstraktion (III): Diese Phase bewertet, ob die Modelle in der Lage sind, biologische
Mechanismen zu abstrahieren und in universell anwendbare Prinzipien zu überführen.
Beispielfrage: ”Welche universellen Prinzipien lassen sich aus dem Flügelschlag einer
Fledermaus ableiten, und wie könnten diese abstrahiert werden?”

Anwendung (IV): Abschließend wird geprüft, ob die Modelle abstrahierte Prinzipien
auf technische Lösungenübertragenund innovative, umsetzbareVorschläge entwickeln
können. Beispielfrage: ”Entwickle eine bionische Lösung für energieeffiziente Gebäude,
basierend auf Prinzipien aus dem Termitenbau.”

Eine umfassende Untersuchung der Wirksamkeit von KI-Modellen wird durch das drei-
fache Stellen jeder Frage durchgeführt. Diese Methode verringert zufällige Schwankun-
gen indenAntwortenundverstärkt die statistischeRelevanzderResultate, indemsiepo-
tenzielle Modellvariabilitäten erfasst. Dieser Ansatz ermöglicht eine detaillierte Analyse
der Reaktionen und minimiert die Wahrscheinlichkeit von Zufallstreffern oder unregel-
mäßigen Fehlern. Um sicherzustellen, dass vorherige Interaktionen oder gespeicherte
Daten die Ergebnisse nicht beeinflussen, wurden für jeden KI-Dienst separate Konten
angelegt. Die Fragen wurden unmittelbar nach der Erstellung der Konten gestellt, oh-
ne Anpassungen an Voreinstellungen, den Einsatz von Plugins oder sonstige Interaktio-
nen. Jede Frage wird zudem einzeln in einem separaten Fenster oder Chat präsentiert,
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umsicherzustellen, dass dieModelle sichnicht auf frühereAntwortenbeziehen können.
Dadurch wird die Konsistenz und Unabhängigkeit der Antworten sichergestellt, was zu
einer objektiveren Einschätzung der Modelle führt.

Jede Antwort wird hinsichtlich ihrer inhaltlichen Richtigkeit bewertet, ohne dabei eine
standardisierte Lösung alsMaßstab zu verwenden.DieBeurteilung erfolgt basierend auf
der inhaltlichen Konsistenz, der wissenschaftlichen Präzision und der logischen Nach-
vollziehbarkeit der Argumente. Ziel ist es, einen umfassenden Eindruck der Modellleis-
tung zu gewinnen, anstatt nur formale Übereinstimmungen zu betrachten.

4.2.2 Durchführung der prototypische Anwendung

Zur Evaluierung der Tauglichkeit von KI in bionischen Innovationsprozessen wird eine
beispielhafte Durchführung entwickelt, die biologische Prinzipien detailliert analysiert,
abstrahiert und deren Anwendbarkeit auf technische Konzepte beurteilt. Dabei richtet
sich das Augenmerk auf dieUntersuchung vonFiltrationsmechanismen aquatischerOr-
ganismen, einem Gebiet, das umfassend in der wissenschaftlichen Literatur dokumen-
tiert ist (vgl. Hamann und Blanke, 2022). Die Auswahl dieses etablierten Forschungs-
themas gestattet eine kritische Gegenüberstellung der durch KI erstellten Resultate mit
den aktuellen wissenschaftlichen Erkenntnissen, um deren Qualität und Bedeutung für
bionische Fragestellungen zu beurteilen.

Die Umsetzung richtet sich nach den Stufen der Bionikspirale entsprechend VDI 6220
Blatt 2 (2022), wobei systematisch die Schritte der Informationsbeschaffung, Analyse,
Abstraktion sowie die Anwendung biologischer Prinzipien durchlaufen werden. Wäh-
rend traditionelle bionische Ansätze manuelle Recherchen und die Interpretation bio-
logischer Systeme betonen, untersucht diese Arbeit spezifisch den Einsatz von KI-
Technologien. Der Schwerpunkt liegt darauf, wie KI-Modelle diesen Prozess unterstüt-
zen oder teilweise automatisieren können.

Die Arbeit initiiert mit einer explorativen Analyse, in der diverse KI-Modelle zur Ermitt-
lung signifikanter Filtrationsmechanismen in aquatischen Systemen angewandt wer-
den. Es werden gezielt Fragestellungen entwickelt, um verschiedene Filtrationstypen,
adaptiveMechanismen sowiephysikalischeTrennungsprinzipien vonPartikeln zu iden-
tifizieren.Die anschließendewissenschaftlicheRecherche, die zurValidierungderdurch
KI gewonnenenEinsichten dient, nutzt relevanteOpen-Access-Datenbankenund lizen-
zierte wissenschaftliche Publikationen. Die Auswahl der Quellen orientiert sich an den
Kriterien des Peer-Review-Status, der Zitierhäufigkeit und der Aktualität.
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Im darauf folgenden Schritt erfolgt die Abstraktion der identifizierten biologischen Me-
chanismen durch die Ableitung ihrer funktionalen Prinzipien und deren Übertragung
auf allgemein gültige Konzepte. Daraufhin wird untersucht, wie diese Prinzipien für
technische Anwendungen nutzbar gemacht werden können. Die KI-Modelle operieren
dabei größtenteils selbstständig, wobei die menschliche Beteiligung auf das Stellen ge-
zielter Anfragen, die Überprüfung der erstellten Antworten sowie die Deutung der Er-
gebnisse begrenzt ist.

Um die Vergleichbarkeit zu gewährleisten, kommt ein standardisiertes Verfahren zum
Einsatz: Alle Anfragen erfolgen unter gleichbleibenden Bedingungen, werden dreifach
repliziert und in unterschiedlichen Sitzungen durchgeführt, um potenzielle Variabilitä-
ten in den Antworten zu identifizieren. Zudem werden die KI-generierten Inhalte mit
wissenschaftlichen Quellen abgeglichen, wobei sowohl die Richtigkeit der Informatio-
nen als auch deren kontextuelle Konsistenz überprüft wird.

Eine eingehende Untersuchung der Resultate wird in Kapitel 6.3 präsentiert, die eine
systematische Evaluierung der durch KI unterstützten Prozesse anhand der QUEST-
Methodik (Tamet al., 2024) umfasst. Diese Vorgehensweise erlaubt eine umfassendeBe-
wertung der erzeugten Inhalte in Bezug auf deren Qualität, Genauigkeit und Verwend-
barkeit.
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5 Ergebnisse

5.1 BewertungundVergleichderunterschiedlichenLLMsanhandder
QUEST-Methode

In diesem Abschnitt wird eine Evaluierung und der Vergleich verschiedener LLM unter
Einsatz der QUEST-Methode durchgeführt. Die folgenden Tabellen (siehe Tab. 2, Tab. 3)
bieten eine kompakte Übersicht über alle Kategorien, Dimensionen und Beispielanfra-
gen.DieBewertungenerfolgenmittels einer Likert-Skala, tabellarischdargestellt, sodass
für jedeFragestellungdrei separateBewertungennebeneinander angezeigtwerden, ent-
sprechend der vorherigen Methodik. Diese Darstellung stellt die Basis für die vertiefte
Analyse dar.

Tabelle 2: Komplette Übersicht der Punktzahl der QUEST-Methoden für GPT-4.o und
Llama 3.3

Die Analyse demonstriert, dass Gemini 2.0 durchweg führend war und mit einer mitt-
leren Gesamtpunktzahl von 66,58 21die Höchstbewertung erhielt (siehe Tab. 4). Hierfür
21Diemaximale erreichbare Punktzahl, bei der in allenBereichen 5Punkte erzielt werden, betrug 80 Punk-

te
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Tabelle 3: Komplette Übersicht der Punktzahl der QUEST-Methoden für Gemini 2.0 und
Claude 3.5

wurdendieMittelwerte der individuellenFragen summiert unddarausderDurchschnitt
berechnet.DiesesModell zeigte durchweg exzellenteErgebnisse, besonders indenKate-
gorien Informationsqualität, Verständnis und Schlussfolgerungsvermögen. Bemerkens-
wert sind die Präzision und die Vollständigkeit der bereitgestellten Informationen, wo-
durchGemini 2.0 sich stark von anderenModellenunterscheidet.DieDatendeutendar-
auf hin, dass die hohe Qualität der Informationen und ausgeprägte Fähigkeiten zum
Schlussfolgern entscheidende Faktoren für den erfolgreichen Einsatz von KI in bioni-
schen Innovationsprozessen darstellen.

Mit einerGesamtbewertungvon59,25PunktenerreichtGPT-4.odenzweitenPlatz (siehe
Tab. 4). Die Stärken von GPT-4.o liegen in den Bereichen Verständnis, Schlussfolgern
sowie Vertrauen und Zufriedenheit. Allerdings zeigt es Schwächen bei der praktischen
Anwendungsunterstützung sowie in der Kategorie Sicherheit und potenzielle Schäden.
Trotzdem bleibt GPT-4.o eine leistungsstarke Alternative, die in spezifischen Aspekten
mit Gemini 2.0 vergleichbar ist.

52



WESTFÄLISCHE HOCHSCHULE, BIONIK

Die Modelle Claude 3.5 und Llama 3.3 erzielten insgesamt geringere Punktzahlen von
54,25 und 50,75 (siehe Tab. 4). Bei Claude 3.5 wurden in der Informationsqualität akzep-
table Resultate festgestellt, jedoch mangelte es besonders in der Kategorie Sicherheit,
was die Einsatzfähigkeit des Modells in sicherheitskritischen bionischen Anwendungen
beschränken könnte. Llama 3.3 erhielt insgesamt die niedrigsten Bewertungen, speziell
in Ausdruck, Klarheit sowie Vertrauenswürdigkeit und Zuverlässigkeit. Diese Ergebnis-
se verdeutlichen, dass nicht nur die faktische Korrektheit, sondern auch die effiziente
Kommunikation wissenschaftlicher Inhalte eine entscheidende Rolle für die Verwend-
barkeit von KI in Innovationsprozessen der Bionik spielt.

Tabelle 4: Zusammenfassung der Endpunktbewertung basierend auf der QUEST-
Methode

Die Analyse deutet darauf hin, dass Gemini 2.0 aufgrund seiner herausragenden Infor-
mationsqualität und Schlussfolgerungsstärke als das leistungsfähigste Modell in die-
ser Untersuchung angesehen werden kann. GPT-4.o gilt als eine verlässliche Alterna-
tive, wohingegen Claude 3.5 und Llama 3.3 die erwarteten Leistungsstandards nicht er-
reichen. Insbesondere die Sicherheitsaspekte und die sprachliche Darstellungsqualität
sind wesentliche Kriterien für die praktische Anwendung von KI-Systemen in der bio-
nischen Forschung. Da Gemini 2.0 in allen bewerteten Kategorien die höchste Punkt-
zahl erzielt, wird es als das am besten geeignete Modell für die weitere Nutzung in der
Arbeit betrachtet. Diese umfassende Bewertung ist hilfreich für die Auswahl geeigneter
KI-Modelle zur Förderung bionischer Innovationsprozesse und ermöglicht eine geziel-
te Optimierung ihrer Nutzung in interdisziplinären Forschungskontexten und Anwen-
dungsbereichen.

5.2 Auswahl der Recherche- und Analysewerkzeuge
Elicit undNotebookLMwurden in dieser Arbeit als KI-basierteWerkzeuge für Recherche
undAnalyse gewählt.DieAuswahl dieser Programmeerfolgte aufgrund ihrer Funktiona-
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lität, klaren Struktur und freien Zugänglichkeit. Sie unterstützen eine effektive wissen-
schaftliche Recherche und erlauben eine unmittelbare Interaktion mit den untersuch-
ten Dokumenten.

Elicit wurde wegen seiner umfangreichen Möglichkeiten zur Unterstützung wissen-
schaftlicher Recherchen als favorisiertes Tool bestimmt. Anders als andere KI-basierte
Suchtools wie ResearchRabbit, das hauptsächlich Verbindungen zwischen wissen-
schaftlichen Artikeln durch Autor*innen und Zitate erstellt, liefert Elicit eine prägnan-
tere und besser organisierte Präsentation der bedeutendsten Paper. Es extrahiert direkt
wesentlicheErgebnisse,methodischeEinzelheitenundzentrale Schlussfolgerungenaus
den identifizierten Studien, was eine rasche Erfassung der essenziellen Informationen
fördert. Im Gegensatz zu anderen Recherche-Tools, die komplizierte Visualisierungen
von Paper-Verknüpfungen erstellen, fokussiert sich Elicit auf eine tabellarische Darstel-
lung, die essentielle Informationen zu jeder Studie zusammenfasst. Dies führt zu einer
klareren und zudem effizienteren Recherche. Zusätzlich ermöglicht Elicit eine gezielte
Eingrenzung von Studien basierend auf bestimmten Forschungsfragen und unterstützt
damit den Aufbau einer systematischen und fundierten Literaturbasis.

Des weiteren wurde es unter anderem aufgrund seiner Anbindung an die Semantic
Scholar-Datenbank gewählt, die den Zugriff auf eine reichhaltige Sammlung wissen-
schaftlicher Artikel ermöglicht. Da in dieser Studie eine gründliche und dennoch benut-
zerfreundliche Recherchemethode erforderlich ist, bietet Elicit eine ideale Kombination
aus wissenschaftlicher Tiefe und praktischer Nutzbarkeit.

NotebookLM wurde als das primäre Instrument für die detaillierte Analyse wissen-
schaftlicher Dokumente angewendet. Anders als viele KI-Tools, die auf PDFs basieren
und inGratisversionen zumeist limitierte Fähigkeiten aufweisen, ermöglicht Notebook-
LM eine volle Nutzung bis zum Erreichen des Upload-Limits. Hervorzuheben ist die
Funktion, unmittelbar mit den hochgeladenen PDFs durch gezielte Fragestellungen in
Interaktion zu treten.

Weiterhin wichtig ist die spezifische Verlinkung der Antworten zu den relevanten Text-
passagen. Diese Funktionalität optimiert dieNachvollziehbarkeit undminimiert das Ri-
siko von unzutreffenden oder nicht nachweisbaren Informationen. Im Unterschied zu
anderenKI-Tools, dieAntwortenproduzieren, ohnedieQuellenexplizit zunennen, stellt
NotebookLM eine klar nachvollziehbare und validierbare Herangehensweise zur Text-
analyse bereit.

NotebookLMzeichnet sich fernerdurch innovativeFeatureswiediePodcast-Optionaus,
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die es erlaubt,wissenschaftlicheMaterialien ineinemdialogischenFormat zupräsentie-
ren. Diese Funktion schafft eine interaktive und alternative Methode zur Beschäftigung
mit Fachliteratur und ergänzt somit sinnvoll das traditionelle Lesen.

Abgesehen von den funktionalen Aspekten spielte auch die persönliche Arbeitsweise ei-
ne Rolle bei der Wahl der Werkzeuge. Elicit überzeugt durch seine klare Benutzerober-
fläche, die strukturierte Darstellung wissenschaftlicher Daten und die Möglichkeit, re-
levante Informationen schnell zu extrahieren. Im Gegensatz dazu bietet NotebookLM
eine interaktive Analyse wissenschaftlicher Texte, die eine gezielte Nutzung der recher-
chierten Inhalte erleichterte.

5.3 Zusammenarbeit und Einsatzmoderner KI-Werkzeuge
Die Entwicklung eines Konzepts erfordert den gezielten Einsatz moderner KI-
Werkzeuge, umdie unterschiedlichenAnforderungen vonder Ideenfindungbis zur Aus-
wertung wissenschaftlicher Daten effizient zu bewältigen. Auf Basis der vorherigen Eva-
luierungen kommen in diesem Verfahren die LLM Google Gemini 2.0, Elicit und Note-
bookLM als primäre Werkzeuge zum Einsatz. Ihre Zusammenarbeit basiert auf der Fä-
higkeit, sich gegenseitig zu ergänzen und in bestimmten Fällen zu ersetzen, wodurch
ein flexibler und effizienter Arbeitsprozess ermöglicht wird.

Inder explorativenPhasederKonzeptentwicklungerweist sichGoogleGemini 2.0 alsbe-
sonders leistungsfähig, insbesondere zu Beginn und am Ende eines Projekts. Durch sei-
ne umfassende Datenbasis und die uneingeschränkte Nutzungsmöglichkeit eignet sich
das Modell für weitreichende Recherchen und die Entwicklung innovativer Lösungs-
ansätze. In der frühen Phase eines Projekts trägt Gemini zur Ideenfindung bei, indem
es thematisch breit gefächerte Fragestellungen verarbeitet. In späteren Phasen kann es
strukturierte Zusammenfassungen generieren und Vorschläge für neue Konzepte erar-
beiten.

Eine besondere Stärke von Gemini liegt in der Fähigkeit, Verknüpfungen zwischen un-
terschiedlichenKonzeptenzuerkennenundneueAnsätze zuentwickeln, diedurchklas-
sische Methoden möglicherweise übersehen würden. Gleichzeitig besteht jedoch das
Risiko, dass spekulative oder ungenaue Inhalte generiert werden. Um die Zuverlässig-
keit der Informationen zu gewährleisten, ist eine kritische Validierung erforderlich. Die-
ses Problem kann durch eine gezielte Integration mit anderen Tools wie NotebookLM
und Elicit weitgehend minimiert werden.

Elicit ist ein spezialisiertes Werkzeug zur systematischen Recherche wissenschaftlicher
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Literatur. Im Gegensatz zu herkömmlichen Suchmaschinen, die lediglich eine Liste
relevanter Publikationen bereitstellen, bietet Elicit eine strukturierte Darstellung we-
sentlicher Studieninformationen. Dazu gehören Angaben zu Studiendesign, Methodik
und Ergebnissen, die eine gezielte Bewertung wissenschaftlicher Quellen ermöglichen.
Durchdiese FunktionwirdderRechercheprozess erheblichbeschleunigt, da zentrale In-
formationen extrahiert werden, ohne dass jede Studie einzeln analysiert werden muss.
Zudem erlaubt Elicit die gezielte Suche nach Konzepten innerhalb wissenschaftlicher
Arbeiten, indem es relevante Schlüsselbegriffe aus der Literatur identifiziert. Diese Me-
thode erleichtert die systematische Erfassung relevanter Forschungsansätze und deren
potenzielle Anwendungen.

NotebookLM zeichnet sich durch die präzise Analyse und Zusammenfassung wissen-
schaftlicher Texte aus. Nutzer*innen können gezielt Fragen zu hochgeladenen Doku-
menten stellen, wodurch zeitaufwendiges Querlesen reduziert wird. Eine wesentliche
Funktion von NotebookLM ist die direkte Verknüpfung der generierten Antworten mit
den ursprünglichen Quellen, was eine transparente und nachvollziehbare Analyse wis-
senschaftlicher Informationen ermöglicht. Im Gegensatz zu Gemini 2.0, das eine allge-
meine Explorationsfunktion bietet, ist NotebookLM auf die detaillierte Untersuchung
spezifischer Inhalte ausgelegt.

Obwohl jedes der dreiWerkzeuge individuelle Stärkenbesitzt, zeigen sich inbestimmten
Anwendungsfällen Überschneidungen. Beispielsweise können Anfragen an Notebook-
LM invielenFällen auchanGemini 2.0 gerichtetwerden. Allerdings erfordert derUpload
von Dokumenten in Gemini zusätzliche Schritte und eine manuelle Vorbereitung, was
den Arbeitsprozess verlangsamen kann. Zudem besteht ein höheres Risiko ungenauer
Verarbeitung wissenschaftlicher Texte. NotebookLM hingegen bietet eine direkte Ana-
lysehochgeladenerDokumentemit einer zuverlässigenQuellenzuordnung,wasdiewis-
senschaftliche Transparenz verbessert.

Elicit kann Aufgaben in der frühen Phase der Literaturrecherche übernehmen, indem
es strukturierte Informationen zu relevanten Publikationen bereitstellt. Dies erleichtert
die gezielte IdentifikationundAuswahlwissenschaftlicher Arbeiten, insbesonderewenn
mehrere Studien zu einem spezifischen Thema verglichen werden sollen.

Durchdie gezielteKombination vonGoogleGemini 2.0, Elicit undNotebookLMentsteht
ein anpassungsfähiges System, das unterschiedliche Anforderungen der Konzeptent-
wicklung adressiert. Während Gemini explorative und kreative Prozesse unterstützt, er-
möglicht Elicit eine fundierte wissenschaftliche Recherche, und NotebookLM dient der
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präzisen Analyse und Strukturierung wissenschaftlicher Informationen. Diese wechsel-
seitige Ergänzung fördert eine methodische und innovative Herangehensweise in bio-
nischen Forschungs- und Innovationsprozessen.

5.4 Zuordnung der Werkzeuge zu den einzelnen Phasen der Bionik-
Spirale anhand des Bottom-up-Ansatzes

Im Rahmen der Bionikspirale und den vier zentralen Phasen des Innovationsprozesses
(Aufbereitung, Analyse, Abstraktion und Anwendung ) wurde eine Simplifizierung vorge-
nommen, da die detaillierte Aufteilung der neun Schritte der Bionikspirale oft ineinan-
der verschmilzt und in der Praxis als zu granular empfunden werden kann (siehe Tab.
5). Aus diesemGrund erweist sich der strukturierte Ansatzmit den vier Phasen als effek-
tive Alternative. Die anschließende Analyse basiert auf dem Bottom-up-Ansatz, bei dem
natürliche Phänomene untersucht und abstrahiert werden, um daraus technische Lö-
sungen abzuleiten. Ein vergleichbares Verfahren nach dem Top-down-Ansatz, bei dem
von einer technischen Fragestellung ausgegangen wird, ist ebenfalls möglich. Dennoch
sollte man besonders bei der technischen Analyse beachten, dass KI-Tools wie Google
Gemini 2.0 durch ihreNeigung zu „halluzinierten“Daten, eventuell ungenaue Resultate
liefern können. Diese Problematik ist bei der Bottom-up-Analyse weniger ausgeprägt,
erfordert jedoch im Top-down-Prozess eine umso sorgfältigere Überprüfung der Ergeb-
nisse, um die wissenschaftliche Validität sicherzustellen.

Tabelle 5 bietet lediglich einen allgemeinen Überblick, daher folgt nun eine detaillierte
Betrachtung jeder einzelnen Phase.

Aufbereitung (I): BiologischesWissen aufbereitenund rele-
vante natürliche Systeme identifizieren
Getestete Tools: Google Gemini 2.0, Elicit

• Google Gemini 2.0
Stärken: Umfassende Datengrundlage und grenzenlose Anwendungsmöglichkei-
ten. Ideal für explorative Tätigkeiten, die kreative Ansätze und weitreichende Un-
tersuchungen erfordern. Gemini kann neue Zusammenhänge aufdecken und in-
novative Methoden unterstützen, was eine robuste Basis für den fortschreitenden
Prozess bildet.
Schwächen: Die breite Erkundung kann dazu führen, dass Informationen „hallu-
ziniert“ werden. In den frühen Phasen kann diese Eigenschaft jedoch als Vorteil
betrachtet werden, da daraus unkonventionelle Ideen hervorgehen können.
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Tabelle 5: Zusammenfassung der Einteilung der Werkzeuge in die jeweiligen Phasen

• Elicit
Stärken: Eine präzise, konzeptbasierte Suchfunktion, die sich ideal zur geziel-
ten Recherche nach speziellen Mechanismen oder Themen eignet (beispielswei-
se „Katapultmechanismen in der Natur“). Sie liefert strukturierte und unmittelbar
nutzbare Ergebnisse.
Zusammenspiel mit NotebookLM: Die mittels Elicit ermittelten wissenschaftli-
chen Arbeiten können inNotebookLM importiert werden, um imnächsten Schritt
eine detailliertere Analyse und Vernetzung mit den Quellen zu ermöglichen.

Analyse (II): Verhalten, Struktur und Funktion eines biolo-
gischen Systems untersuchen
Getestete Tools: NotebookLM, Elicit

• NotebookLM
Stärken: Solide Option für eine detaillierte Analyse wissenschaftlicher Artikel. Er-
möglicht es, präzise Fragen zu formulieren und Antworten direkt mit den Quellen
zu verbinden. Spart die Zeit des umfassenden Querlesens und sichert maximale
Transparenz sowie Genauigkeit.
Vorteil gegenüber Elicit: NotebookLM hat die Fähigkeit, bis zu 50 Dokumente
gleichzeitig zu bearbeiten, während in der kostenlosen Version von Elicit nur bis
zu 4 Dokumente verarbeitet werden können.
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• Elicit
Stärken: Eignet sich ideal zur systematischen Darstellung wissenschaftlicher Lite-
ratur. Bietet zügige Zusammenfassungen von Studiendesigns, Methoden und Er-
gebnissen, die als Basis für Arbeiten in NotebookLM verwendet werden können.
Schwächen: ImVergleich zuNotebookLMweist es einebegrenztere Funktionstiefe
auf, da die Verbindung zu den Originalquellen weniger stark ausgeprägt ist.

Abstraktion (III): Biologische Mechanismen abstrahieren
und in universell anwendbare Prinzipien überführen
Getestete Tool: NotebookLM

• NotebookLM
Stärken: Eine sorgfältige Analyse und Abstraktion wissenschaftlicher Mechanis-
men reduziert das Risiko von Fehlinterpretationen, indem die Antworten direkt
mit den Ursprungsquellen verknüpft werden. Die wissenschaftliche Grundlage
wird dabei gesichert.

• Google Gemini 2.0 (nicht empfohlen)
Schwächen: In dieser Phase besteht die Gefahr, dass die kreative Energie von Ge-
mini zu ungenauen oder eingebildeten Informationen führt, was die Abstraktion
beeinträchtigen könnte. NotebookLM ist daher für die Erzielung wissenschaftlich
fundierter Ergebnisse die geeignetere Option.

Anwendung (IV): Abstrahierte Prinzipien in technische Lö-
sungen übersetzen
Getestete Tools: Google Gemini 2.0, Elicit

• Google Gemini 2.0
Stärken: Optimal für die Entwicklung technischer Konzepte basierend auf abstra-
hierten Prinzipien geeignet. Seine kreative Kompetenz, neue Verbindungen zu for-
men, resultiert in innovativenLösungenundunkonventionellenHerangehenswei-
sen, die in diesem Stadium von besonderem Nutzen sind.
Schwächen: Die Möglichkeit des Auftretens von „erträumten“ Informationen
bleibt bestehen, weswegen es notwendig ist, die Resultate einer sorgfältigenÜber-
prüfung zu unterziehen.

• Elicit
Stärken: Gestützt auf exakte Konzept- und Literaturanalysen. Ermittelt bedeu-
tende Forschungsarbeiten imBereich verwandter technischer Anwendungen, wo-
durch die Übertragbarkeit abstrakter Prinzipien gefördert wird.
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Zusammenspiel mit Gemini: Während Gemini innovative und breitgefächerte
Konzepte bereitstellt, gewährleistet Elicit deren wissenschaftliche Fundierung.

Die gezielte Kombination dieser Instrumente ermöglicht eine wirksame Unterstützung
der unterschiedlichen Phasen der Bionikspirale. Besonders hervorzuheben ist die Kolla-
boration zwischen Elicit und NotebookLM: Elicit bietet einen schnellen Überblick und
identifiziert relevante Arbeiten, die anschließend in NotebookLM für tiefere Analysen
und genauere Verknüpfungen weiter bearbeitet werden können. Google Gemini 2.0 er-
bringt neue Anstöße sowohl in den Vorbereitungs- als auch in den Anwendungsphasen,
wobei NotebookLM für die wissenschaftlich notwendige Präzision in den Analyse- und
Abstraktionsphasen verantwortlich ist. In Kombination gewährleisten diese Instrumen-
te eine gut strukturierte, fundierte und kreativeUmsetzungdes bionischen Innovations-
prozesses.
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5.5 Prototypische Anwendung
Zur Verdeutlichung des folgenden Prozesses stellt das nachstehende Flussdiagramm
(Abb. 8) zunächst einen systematisch geordneten Überblick bereit. Es veranschaulicht
die einzelnen Phasen, beginnend mit der Ausgangsfrage, gefolgt von der Analyse und
Überprüfung der entwickelten Antworten, bis hin zur abschließenden Herleitung bio-
nischer Prinzipien.

Abbildung 8: Überblick der prototypischen Anwendung und Kombination der KIs
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Der Prozess beginnt mit der Erfassung unterschiedlicher Organismen. Google Gemini
2.0 wird genutzt, um eine umfassende Darstellung der Partikelfiltration in aquatischen
Systemen zu erstellen. Dabei werden drei zentrale Forschungsfragen formuliert: Welche
Arten der Partikelfiltration existieren in aquatischen Milieus? Welche adaptiven Mecha-
nismen haben aquatische Organismen entwickelt, um Nahrung aus Wasser zu filtern?
Und welche physikalischen Kräfte sind an der Filtration beteiligt? Die von Gemini 2.0
generierten Antworten dienen als Grundlage für eine gezielte Recherche in Elicit, um
relevante wissenschaftliche Publikationen zu identifizieren. Während Gemini 2.0 eine
erste Orientierung bietet, zeigt sich, dass einige der generierten Informationen durch
aktuelle wissenschaftliche Erkenntnisse ergänzt oder korrigiert werden müssen (siehe
Abb. 9).

Abbildung 9: Elicit aktualisiert eine veraltete Erklärung von Gemini 2.0
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Zur Unterstützung der Validierung bietet Gemini 2.0 eine Funktion zur automatischen
Überprüfung von Fakten, indem Antworten mit öffentlich zugänglichen Quellen abge-
glichen werden (siehe Abb. 10).Informationen, die Google überprüft und als korrekt be-
stätigt hat, sind durch grüne Markierungen und Verlinkungen zu entsprechenden Quel-
len gekennzeichnet. Dagegen werden Aussagen ohne Beleg durch rote Markierungen
hervorgehoben (siehe Abb. 11). Die Zuverlässigkeit dieser Funktion ist derzeit noch un-
klar.

Abbildung 10: Korrekte Antwort gemäß Gemini 2.0 auf die Fragestellung: Beschreibe die
verschiedenen Arten der Partikelfiltration in aquatischen Umgebungen und nenne 20
aquatische Organismen mit ihrer jeweiligen Filtrationstechnik.
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Abbildung 11: Übersicht der Kontrollmechanismen und generierten Antworten zur Fra-
gestellung:Welche Anpassungen haben aquatische Lebewesen entwickelt, umNahrung
aus dem Wasser zu filtern? Rot steht hierbei für falsche oder nicht belegbare Antworten,
grün für korrekte und gegen geprüfte Antworten.
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DieseFunktionerleichtert dieÜberprüfungder generierten Inhalte, da sie eineersteEin-
schätzung der Korrektheit ermöglicht. In der praktischen Anwendung zeigt sich jedoch,
dass rot markierte Aussagen nicht zwangsläufig fehlerhaft sind (siehe Abb. 12). Darüber
hinaus existieren Antworten, die aufgrund ihrer knappen Formulierung nicht validiert
werden können und somit nicht farblich markiert wurden.

Abbildung 12: Unsicheres oder fehlerhaftes Ergebnis gemäß Gemini 2.0 auf die Frage-
stellung: Beschreibe die verschiedenen Arten der Partikelfiltration in aquatischen Um-
gebungen und nenne 20 aquatischeOrganismenmit ihrer jeweiligen Filtrationstechnik.

Unabhängig von den Resultaten der Gemini-Analyse wurde parallel die Konzeptsuche-
Funktion von Elicit eingesetzt. Diese Funktion diente dazu, eigenständig relevante
wissenschaftliche Konzepte zu identifizieren und verhinderte somit die Abhängigkeit
der Endergebnisse von einem einzigen LLM. Die verwendeten Suchbegriffe umfassten
„aquatic filtration“, „particle separation aquatic environment by organisms“ und „filter
feeding in aquatic organisms“ (siehe Abb. 13,14,15). Dabeiwurden keine zuvor generier-
ten Antworten herangezogen, sondern gezielt neue Zusammenhänge ermittelt. Die ers-
teRecherchemit derKonzeptsucheergab184 identifizierteKonzepte in64wissenschaft-
lichen Arbeiten, sodass eine gezielte Eingrenzung der Ergebnisse erforderlich war. Um
die Datenmenge zu reduzieren, wurde die Konzeptsuche für jede der drei Forschungs-
fragen separat durchgeführt, wobei jeweils die ersten zehn vorgeschlagenen Konzepte
berücksichtigt wurden. Dadurch konnten insgesamt 30 detailliertere Konzepte extra-
hiert werden, von denen letztendlich 26 als relevante Publikationen für die weitere Ana-
lyse herangezogen wurden.

DieAuswahlder relevantenwissenschaftlichenArbeitenerfolgte innerhalbvonElicit an-
hand einer automatisierten Sortierung nach Relevanz. Ergänzend wurden Faktoren wie
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Veröffentlichungsjahr und in der Standardsuche Zitierhäufigkeit berücksichtigt. Diese
Kriterien ermöglichten eine erste Bewertung der wissenschaftlichen Relevanz der er-
mittelten Arbeiten. In der Standard-Suche von Elicit wurde zusätzlich markiert, ob eine
Quelle thematisch tatsächlich relevant ist, während in der Konzeptsuchedie vorgeschla-
genen Konzepte teilweise direkt durch Zitate aus den Originalarbeiten gestützt wurden.
Innerhalb der Konzeptsuche konnten durch einen Klick auf den in Blau dargestellten
Autor und das Veröffentlichungsdatum relevante Zitate aus den jeweiligen Publikatio-
nen eingesehen werden. Zudem bestand die Möglichkeit, die DOI der jeweiligen Studie
zu kopieren oder das Paper über SemanticScholar zu öffnen.

Abbildung 13: Die Suchleiste der Elicit Konzeptsuche mit der Möglichkeit die unter-
schiedlichen Zwischenschritte der Analyse aufzurufen
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Abbildung 14: Die Spalte der Konzepte der Elicit Konzeptsuche

Abbildung 15: Die Spalte der Quellen und passenden Zitaten der Elicit Konzeptsuche
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Ein potenzielles Problembei der Konzeptsuche innerhalb von Elicit trat auf, wenn unter
Sources die Antwort Language Model angezeigt wurde. Diese Markierung deutet darauf
hin, dass keine direkten Zitate oder Belege für das vorgeschlagene Konzept in den zu-
grunde liegenden wissenschaftlichen Arbeiten gefunden wurden und dass die Informa-
tionen stattdessen von der KI selbst generiert wurden. In solchen Fällen besteht das Ri-
siko ungenauer oder fehlerhafter Inhalte, weshalb explizit von Elicit darauf hingewiesen
wird, diese Ergebnisse kritisch zu überprüfen. Trotz dieser Einschränkungen erwies sich
die Vorauswahl durch Elicit als hilfreich, da sie eine gezielte und systematische Filterung
der relevanten Literatur ermöglichte. Dabei ist zu beachten, dass in der Konzeptsuche
nicht jedes identifizierte Konzept einer einzelnen zitierten Quelle zugeordnet werden
konnte, sondern häufig mehrere Arbeiten als Beleg dienten. Die endgültige Auswahl der
verwendeten wissenschaftlichen Arbeiten wurde daher manuell durchgeführt, um eine
bessere Eingrenzung der relevanten Literatur sicherzustellen.

Nach der Identifizierung und Sammlung aller relevanten Publikationen wurde die wis-
senschaftliche Analyse der Filtrationsmechanismen mit NotebookLM durchgeführt.
Hierbei war zu beachten, dass NotebookLM maximal 50 wissenschaftliche Artikel
gleichzeitig verarbeiten kann. Die für die Analyse genutzten wissenschaftlichen Arbei-
ten waren entweder über den universitären Zugang verfügbar oder als Open-Access-
Publikationen frei zugänglich. Im Einklang mit der wissenschaftlichen Methodik wurde
bewusst darauf verzichtet, nicht zugängliche Artikel über alternative Wege zu beschaf-
fen.

Im folgenden Schritt wurden die ermittelten biologischen Filtrationsmechanismen von
NotebookLM abstrahiert und in Form reiner Funktionsbeschreibungen auf technischer
Ebene dargestellt. NotebookLM übernahm dabei die gezielte Aufgabe, biologische Pro-
zesse zu isolieren und in technische Mechanismen zu übersetzen. Es ist hierbei beson-
ders hervorzuheben, dass alle dargestellten Ergebnisse ausschließlich auf den Analysen
von NotebookLM basieren. Die inhaltliche Struktur, die entwickelten Prinzipien sowie
die daraus abgeleiteten Schlussfolgerungen wurden vollständig durch die KI-gestützte
Analyse ermittelt. Die gestellten Forschungsfragen wurden so formuliert, dass eine ge-
zielte Untersuchung der Thematik durch die KI ermöglicht wurde, ohne dabei inhaltli-
chen Einfluss auf die von NotebookLM generierten Antworten zu nehmen.

Die vonNotebookLMabgeleitetenFiltermechanismenwurdenvonderKI in fünfHaupt-
kategorien eingeteilt: mechanische, fluidbasierte, adhäsive, dynamische und aktive Fil-
tration.DieKI identifizierte spezifischeVor- undNachteile für jededieserMethoden, um
deren Anwendungsmöglichkeiten in technischen Systemen präziser zu bewerten; diese
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sind unten aufgeführt. Diese Untersuchung ermöglichte nicht nur eine detaillierte Ana-
lyse der einzelnen Mechanismen, sondern legte auch den Grundstein für die spätere
praktische Implementierung der gewonnenen Erkenntnisse in technischen Filtersyste-
men.

• Mechanische Filtration zeichnet sich durch eine hohe Effizienz bei der direkten
Partikelabscheidung aus, ist jedoch anfällig für Verstopfungen.

• Strömungsbasierte Filtrationsmethoden, wie die deterministische laterale Ver-
schiebung oder die Querstromfiltration, verringern die Blockierungsanfälligkeit
und eignen sich für den kontinuierlichen Betrieb.

• Adhäsive Filtration ermöglicht eine selektive Partikeltrennung, weist jedoch häu-
fig eine begrenzte Kapazität auf und reagiert empfindlich auf Veränderungen der
Oberflächenstruktur.

• Dynamische Filtration nutzt adaptive Strukturen, um sich flexibel an veränderte
Umweltbedingungen anzupassen, erfordert jedoch eine komplexe Steuerung und
ist technisch anspruchsvoll.

• Aktive Filtration bietet eine besonders hohe Filtrationseffizienz, benötigt jedoch
eine externe Energiezufuhr sowie eine aufwändige Regelungstechnik.

Basierend auf den durch NotebookLM abstrahierten funktionalen Prinzipien wurde
Google Gemini 2.0 beauftragt, innovative technische Filtersysteme zu entwickeln. Die-
ser Innovationsprozess erfolgte iterativ und erforderte eine kontinuierliche Anpassung
der Fragestellungen, um die Generierung zielgerichteter Ergebnisse zu gewährleisten.

Die ersten Entwürfe von Gemini 2.0 wiesen, wie im Anhang zu lesen, häufig eine un-
zureichendeDetailtiefe auf, wiederholten bekannte Konzepte oder kombinierten Filtra-
tionsprinzipien auf unpraktische Weise. Zudem schlug das Modell wiederholt bereits
bestehende Systeme vor, anstatt neue, auf den abstrahierten biologischen Prinzipien
basierende Konzepte zu entwickeln.

Durch eine schrittweise Optimierung des Erzeugungsablaufs, gezielte Anpassungen,
Verbesserungen der Eingabeaufforderungen und die strikte Einhaltung der von Note-
bookLM festgelegten Prinzipien konnte letztendlich eine Reihe potenziell praktikabler
bionischer Filtersysteme entwickelt werden. Trotz einer klaren methodischen Grundla-
ge stellte sich die konsequente Anwendung dieser Prinzipien durch die KI als schwierig
heraus. Um die angestrebten Ergebnisse zu erzielen, waren umfangreiche Validierungs-
prozesse und ständige Anpassungen notwendig. Diese Vorgehensweise war theoretisch
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nicht vorgesehenund erforderte deutlichmehrmenschlichenAufwand als ursprünglich
geplant.

Die von der KI generierten Filter lassen sich wie folgt darstellen22:

Der ”Oikopleura”-Schleimnetzfilter

DerFilter ist durchdieSchleimnetzedermanteltierartigenSpeziesOikopleura inspiriert.
Er umfasst ein selbstarrangierendes Netz aus Polymerfasern, das von einer viskoelasti-
schen ”Schleim”-Substanz umgeben ist. Wasser fließt tangential am Netz entlang, wo-
durch Partikel an der Schleimschicht haften. Der Filter zeichnet sich durch hohe Effizi-
enz bei kleinen Partikeln und eine geringe Neigung zu Verstopfungen aus. Jedoch ist die
Komplexität des Systems hoch, und die ”Schleim”-Substanz ist anfällig für Zersetzung.

Der ”Daphnia”-Borstenfiltermit lateraler Verschiebung

Dieser Filter imitiert die Filterborsten des Wasserflohs Daphnia und nutzt das Prinzip
der Deterministic Lateral Displacement (DLD). Er integriert sowohl direkte Abfangung
als auch laterale Verschiebung, um Partikel nach ihrer Größe zu trennen. Die feinen
Borsten sind in einer spezifischenAnordnungplatziert, wobei größerePartikel direkt ab-
gefangen werden und kleinere Partikel via lateraler Verschiebung zu separaten Ausgän-
gen geführt werden. Der Filter ist äußerst leistungsfähig und kann an unterschiedliche
Partikelgrößen angepasst werden, jedoch ist er komplex und anfällig für Schäden.

Der ”Bartenwal”-CFF-Filter mit adaptiver Geometrie

Dieser Filter, der durch Bartenwale inspiriert wurde, verwendet das Prinzip der Cross-
Flow-Filtration (CFF). Er ist mit Lamellen ausgestattet, deren Abstände sich automa-
tisch an die Größe und Konzentration der Partikel anpassen, was eine effiziente Filtra-
tion über ein weites Spektrum an Partikelgrößen ermöglicht. Der Filter besitzt auch die
Fähigkeit zur Selbstreinigung und kann sich verschiedenen Bedingungen anpassen, ist
jedoch komplex und anfällig für Verschleiß.

Der ”Muschel”-Kiemenfiltermit Oberflächenmodifikation

Der beschriebene Filter imitiert die Kiemen von Muscheln und vereint direkte Abschei-
dungmit einerModifikationderOberfläche.Die Lamellen sindmit einer speziellen Sub-
stanz beschichtet, die zur Bindung spezifischer Partikelarten dient. Die Adhäsionskraft
dieser Beschichtung ist anpassbar, sodass die gebundenen Partikel getrennt und ent-
ferntwerdenkönnen.Dieser Filter zeichnet sichdurcheinehoheSelektivität undAnpas-
22Diese Auflistung stellt eine reine Zusammenfassung der von der KI erzielten Ergebnisse dar. Sämtliche

Informationen und Namen wurden vollständig maschinell generiert, ohne menschliches Zutun.
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sungsfähigkeit an verschiedene Partikeltypen aus, jedoch ist die Beschichtung komplex
und möglicherweise anfällig für Verschleiß oder Verschmutzung.

Der ”Ambulakralfüßchen”-Filter mit gerichteter Strömung

Der Filter, inspiriert von den Ambulakralfüßchen der Seesterne, integriert Schleimfiltra-
tion mit einer gerichteten Strömung. Die tentakelähnlichen Strukturen sind mit einer
Schleimschicht bedeckt, welche so effizient Wasserdurchfluss lenkt, dass Partikel an ih-
rer Oberfläche haften. Die Strukturen bewegen sich aktiv, um den Fluss zu optimieren
und die Partikelbindung zu verbessern, und passen die Schleimproduktion an, indem
sie bei höheren Partikelkonzentrationen mehr Schleim absondern. Der Filter zeichnet
sich durch hohe Effizienz und Anpassungsfähigkeit an verschiedene Bedingungen aus,
ist jedoch komplex und anfällig für Beschädigungen.

Der ”Cross-Flow Baleen 2.0” Filter

Der präsentierte Filter basiert auf der Cross-Flow-Filtration (CFF), lässt sich von Barten-
walen inspirieren und verarbeitet zusätzliche Elemente anderer Filtertechnologien. Er
besitzt aktiv schwingende Filterelemente, die mit einer ”Schleim”-artigen Beschichtung
versehen sind. Dünne, biegsame Platten mit Mikrokanälen sind in gestapelter Form ar-
rangiert, wobei das Wasser tangential an den Platten entlangströmt. Die Platten erzeu-
gen Vibrationen, um die Ablösung von Partikeln zu fördern, und sind mit einem Hydro-
gel beschichtet, das Schleim imitiert. Dieser Filter zeichnet sich durch hohe Effizienz,
verminderte Verstopfung und verbesserte Partikelaufnahme aus, ist jedoch imVergleich
zu passiven CFF-Systemen komplexer und energieaufwendiger.

Der ”DLD-inspirierte Kiemenrechen”-Filter

Dieser Filter integriert das Prinzip des Deterministic Lateral Displacement (DLD) mit
dem direkten Interzeptionsmechanismus der Fischkiemenrechen. Er enthält genau an-
geordnete Strukturen, die den ”Kiemenrechen” ähneln und Partikel aufgrund ihrer Grö-
ße entlang spezifischer Bahnen leiten. Diese kammartigen Strukturen mit genau abge-
stimmten Lücken sind in einem mikrofluidischen Kanal positioniert. Die Anordnung
bewirkt ein gleichmäßiges Strömungsmuster, das Partikel je nach Größe seitlich leitet.
Der Filter ermöglicht eine sorgfältige Trennung vonPartikeln, ist aber hinsichtlich seiner
Herstellung anspruchsvoll und empfindlich gegenüber Schwankungen der Durchfluss-
rate.

Der ”Trägheits-Wirbel”-Filter

Der Filter integriert Trägheitseffekte undWirbelströmung zur Optimierung der Partikel-
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abtrennung. Er nutzt eine Synergie aus Trägheitskraft und gezielt erzeugten Verwirbe-
lungen, um Partikel zu isolieren. Das Fluid wird durch enge Biegungen geleitet, wobei
größere Partikel aufgrund ihrer Trägheit vomStrömungsweg abweichen.Nachder Phase
des Aufpralls bilden sich kleine Wirbel, in denen kleinere Partikel eingeschlossen wer-
den. Dieser Filter eignet sich für ein breites Spektrum an Partikelgrößen und bietet ho-
hen Durchsatz, kann jedoch höhere Durchflussraten erfordern.

Für all diese Konzepte ist laut Gemini 2.0 die Wahl der Materialien von entscheidender
Bedeutung. Es sind biokompatible, ungiftige und langlebige Materialien erforderlich,
besonders bei Anwendungen zur Reinigung von Wasser und Luft. Die Konzepte müssen
so gestaltet werden, dass sie auf unterschiedliche Anwendungen und Skalierungen an-
passbar sind. Energieeffizienz ist ebenfalls ein entscheidender Faktor zur Minimierung
der Betriebskosten. Die Filter sollten zudem wenig Wartung erfordern und eine lange
Nutzungsdauer aufweisen.
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6 Diskussion

6.1 Limitationen der QUEST-basierten Bewertung und methodische
Verzerrungen

Die Auswahl von Gemini 2.0 als das am besten geeignete Sprachmodell basierend auf
derQUEST-Methode stellt nur ein vorläufiges Ergebnis dieser Arbeit dar und ist vonme-
thodischen Einschränkungen betroffen. Obwohl alle Modelle unter identischen Bedin-
gungen befragt wurden, indem Anfragen in separaten Sitzungen gemacht wurden, um
frühere Kontexte zu vermeiden, basiert die endgültige Bewertung auf einer subjektiven
Punktevergabe, diemöglicherweisenichtdie tatsächlicheModellleistungvollständigwi-
derspiegelt. Die QUEST-Methode ist ein mehrstufiger, standardisierter Bewertungspro-
zess mit mehreren Beurteilern, der darauf abzielt, Verzerrungen zu reduzieren und eine
solide Grundlage für Entscheidungen zu schaffen. Für Anwendungen in medizinischer
Ausbildung und Forschung empfiehlt die Methode ein Team von mindestens vier Be-
urteilern, während sie bei klinischen Anwendungen, bei denen Fehleinschätzungen di-
rekte Auswirkungen auf die Gesundheit der Patienten haben, ein Team von sechs Beur-
teilern vorsieht (vgl. Tam et al., 2024). In dieser Arbeit wurde die Bewertung jedoch von
nur einer Person durchgeführt, was unvermeidlich das Risiko subjektiver Verzerrungen
erhöht.

Ein wesentlicher Nachteil des hier gezeigten Vorgehens ist die geringe Anzahl der zur
Modellbewertung verwendeten Fragen. Die QUEST-Methode schlägt in klinischen und
sicherheitsrelevanten Anwendungen eine Stichprobengröße von über 100 Fragen vor
(vgl. Tam et al., 2024), während in dieser Untersuchung nur vier zentrale Fragen drei-
mal gestellt wurden, um die Modelle entlang der Bionikspirale nach VDI 6220 Blatt 2
(2022) zu bewerten. Diese Einschränkung war aus praktischen und zeitlichen Erwägun-
gen erforderlich, reduziert jedoch die Aussagekraft und Übertragbarkeit der Ergebnisse.
Da die QUEST-Methode betont, dass die Auswahl der Dimensionen und Metriken ei-
ner Applikation sorgfältig erfolgen muss, könnten die wenigen Fragen dazu geführt ha-
ben, dass wesentliche Leistungseigenschaften der Modelle unzureichend berücksich-
tigt wurden. Eine detailreichere Fragestellung oder eine differenzierte Analyse mit spe-
zifischeren Metriken könnte womöglich zu einer veränderten Beurteilung der Modelle
geführt haben.

Ein weiterer methodischer Gesichtspunkt dieser Untersuchung betrifft die gleichmäßi-
ge Gewichtung aller Bewertungskriterien. Obwohl die QUEST-Methode unterschiedli-
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che Gewichtungsoptionen für verschiedene Anwendungskontexte ermöglicht (vgl. Tam
et al., 2024), wurde hier bewusst eine einheitliche Gewichtung aller Kriterien gewählt.
Diese Entscheidung diente dazu, eine neutrale und standardisierbare Vergleichsbasis
zu schaffen, hatte jedoch zur Konsequenz, dass sämtliche Leistungsdimensionen der
Modelle gleichgewichtig in die gesamte Bewertung einflossen, unabhängig davon, ob in
derpraktischenAnwendungbestimmteFaktoren,wiediewissenschaftlicheGenauigkeit
oder die technische Anwendbarkeit, möglicherweise von größerer Bedeutung gewesen
wären.

Um eine gründlichere Evaluierung der Antworten der Modelle zu ermöglichen, wur-
den die Ergebnisse mit einer Farbkodierung versehen, die auf visuelle Weise qualitative
Unterschiede zwischen den Modellen aufzeigt. Das zugrunde liegende Schema für die
Farbkodierungwar wie folgt definiert: Dunkelgrünmarkierte Antworten, die vollständig
korrekt, präzise und wissenschaftlich begründet waren, exakt im Einklang mit den for-
mulierten Erwartungenund somit bedingungslos als richtig eingestuft werden konnten.
Hellgrün kennzeichnete Antworten, die größtenteils korrekt waren, jedoch in einigen
Aspekten noch Verbesserungsspielraum boten, sei es durch fehlende Details, kleinere
Ungenauigkeiten oder suboptimale Argumentationsstrukturen. Gelbwurde für Antwor-
ten verwendet, die nur teilweise korrekt oder unvollständig waren, oder die aufgrund
unklarer Formulierungen zu Interpretationsspielräumen führten. Schließlich wies eine
rote Markierung auf Antworten hin, die entweder faktisch inkorrekt, inkonsistent oder
inhaltlich nicht verwertbar waren.

Die visuelle Unterscheidung zielte darauf ab, die systematischen Stärken und Schwä-
chen der geprüften Modelle deutlicher sichtbar zu machen und Muster in der Antwort-
qualität zu erkennen. Anhand der Farbkodierung konnten beispielsweise die Bereiche
identifiziert werden, in denen bestimmte Modelle durchgehend starke oder schwache
Leistungen zeigten. Diese Klassifizierung bleibt jedoch subjektiv, da ihre Bewertung von
einer Einzelperson und nicht von einem unabhängigen Team von Gutachtern vorge-
nommen wurde. Eine umfassendere Anwendung der QUEST-Methode mit mehreren
Bewertern könnte dazu beitragen, die farbige Kategorisierung weiter zu objektivieren
und eine höhere Bewertungsbeständigkeit zu gewährleisten.

DieumfassendeDokumentationder farblichmarkiertenModellreaktionen ist digital auf
einer Cloud-Plattform zur Verfügung gestellt, da die Datenmenge eine direkte Integrati-
on in diese Arbeit überschreitet. Damit wird gewährleistet, dass zukünftige Studien auf
die Ergebnisse zugreifen, sie überprüfen und möglicherweise erweitern können.
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Einerseits gibt es methodologische Begrenzungen, und andererseits besteht die Gefahr
von kognitiven Verzerrungen, die durch Einzelbewertungen verstärkt werden können.
Beispielsweise könnte ein Bestätigungsfehler dazu geführt haben, dass Gemini 2.0 be-
vorzugtwurde, da es in einer bestimmtenPhase der Bewertungbesonders gut abschnitt.
Der Ankereffekt hätte eine Rolle spielen können, indem frühere Resultate die nach-
folgenden Bewertungen beeinflussten (vgl. Chapman und Johnson, 1999). Zusätzlich
könnte der Rezenzeffekt bewirkt haben, dass das zuletzt untersuchteModell einenüber-
mäßig starken Einfluss auf die endgültige Entscheidung hatte (vgl. Zdep und Wilson,
1968). Eine erweiterte Zahl anBewertenden sowie eine systematische Schulung entspre-
chend der QUEST-Methode hätten möglicherweise all diese Effekte abschwächen kön-
nen.

Die Auswahl von Gemini 2.0 als optimalstes Modell muss angesichts methodischer
Grenzen als keine uneingeschränkte Entscheidung angesehen werden. Die Beurteilung
wurde durch eine limitierte Auswahl an Fragen, die Durchführung einer Einzelbewer-
tung ohne Konsens in der Gruppe, und das Fehlen einer objektiven Vergleichsgrundla-
ge beeinflusst. Obwohl die QUEST-Checkliste als Bewertungsansatz verwendet wurde,
wurde ihre methodische Tiefe nicht vollständig ausgeschöpft. Auch könnte die gleich-
mäßigeGewichtung aller Bewertungskriterien dazu beigetragenhaben, dass spezifische
Stärken einzelner Modelle unzureichend gewürdigt wurden. Zwar boten die farblichen
Markierungen der Ergebnisse nützliche qualitative Hinweise auf die Modellleistungen,
es könnte jedoch sein, dass eine umfassendere QUEST-Analyse mit größerem Stichpro-
benumfang, mehreren unabhängigen Gutachtern und differenzierter Gewichtung der
Leistungsmerkmale zu abweichenden Resultaten geführt hätte. Daher sollte das hier er-
zielte Resultat nicht als abschließende Empfehlung verstanden werden, sondern als ei-
ne vorläufige Orientierung im Rahmen des bionischen Innovationsprozesses, die durch
methodisch umfangreichere zukünftige Studien weiter präzisiert werden sollte.

6.2 DynamikderKI-EntwicklungundmöglicheEinschränkungender
Modellwahl

Eine wesentliche Überlegung bei der Auswertung der Resultate der vorliegenden Arbeit
ist der rasche Fortschritt im Bereich der KI, insbesondere bei den LLMs. Während des
Erstellens dieser Arbeit sind fortlaufend neue Modelle erschienen, bestehende Systeme
verbessert worden, und zuvor weniger beachtete Modelle haben an Bedeutung gewon-
nen.Diesehohe Innovationsgeschwindigkeit stellt fürwissenschaftlicheArbeiten indie-
sem Bereich eine spezielle Herausforderung dar, da die Relevanz und Vergleichbarkeit
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der Modelle innerhalb kurzer Zeiträume erheblich schwanken kann.

Ein exemplarisches Modell, das erst kurz vor der Erstellung dieser Arbeit verfügbar und
erst während der Evaluierung einsetzbar war, ist GPT-4.o1. Es handelt sich hierbei um
eine verfeinerte Iteration des GPT-4.o-Modells, das durch seine Fähigkeiten im Chain-
of-Thought-Ansatz, eine verbesserte Kompetenz in der iterativen Problemlösungsbe-
arbeitung (Problemstapelung) sowie weiterentwickeltes RL gekennzeichnet ist. GPT-4
hatte bereits eine robuste Argumentationsstruktur, jedoch wurde GPT-4.o1 weiter ver-
bessert, indem es nicht nur präzise Antworten liefert, sondern zudem den Lösungspro-
zess umfassender darlegt. Besonders bei anspruchsvollen, mehrstufigen Aufgaben, wie
mathematischen Beweisen oder physikalischen Rechnungen, erweist sich die verbes-
serte Fähigkeit zur Schritt-für-Schritt-Analyse als Vorteil, was speziell in Wissenschaft
und Technik von erheblicher Bedeutung ist (vgl. El-Kishky et al., 2024).

Ein Modell, das zwischen Dezember 2024 und Februar 2025 zunehmend an Beachtung
gewann, ist DeepSeek V3, das als eine der leistungsfähigsten Open-Source-Alternativen
imBereich der großen Sprachmodelle gilt. ImGegensatz zuDeepSeekV2.5 zeigt dasMo-
dell signifikante Verbesserungen bei der Lösung mathematischer Probleme und bei Co-
dierungsaufgaben. Diese Entwicklungen demonstrieren, dass leistungsfähige Modelle
nicht exklusiv in proprietären Umgebungen wie von OpenAI oder Anthropic entworfen
werden, sondern auch herausragende Open-Source-Alternativen an Bedeutung gewin-
nen (vgl. DeepSeek, 2025).

In dieser Arbeit wurden die LLM Gemini 2.0, LLaMA 3.3, GPT-4.o und Claude 3.5 auf-
grund ihrer Bekanntheit und Verbreitung zum Zeitpunkt der Analyse ausgewählt, mit
besonderem Fokus auf den AI Index 2024 (Maslej et al., 2024). Dies gewährleistete, dass
die Evaluation auf den anerkanntesten Systemenbasierte. Dennochwurde dieMöglich-
keit inBetracht gezogen,dassneuereoderwenigerbekannteModellemit vergleichbaren
oder überlegenen Eigenschaften ausgeschlossen sein könnten.

Die rapide Innovationsrate in der KI-Forschung stellt eine signifikanteHerausforderung
für wissenschaftliche Publikationen in diesem Fachgebiet dar. Während sich in anderen
technologischen Disziplinen Innovationsprozesse oft über längere Zeitspannen erstre-
cken, zeigt die KI-Forschung eine bemerkenswert schnelle Fortschrittsgeschwindigkeit.
Ständig werden neue Architekturen, Trainingsmethoden und Optimierungsstrategien
entwickelt, die fortlaufend zu einer Leistungssteigerung von LLMs führen, sodass Eva-
luationsstudien, die vor wenigen Monaten durchgeführt wurden, rasch durch neuere
Modelle überholt werden können (vgl. Maslej et al., 2024).
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Die Modelllandschaft zeigt eine wachsende Diversität: Proprietäre Modelle, darunter
GPT-4.o und Claude 3.5, agieren in abgeschlossenen Systemen, wodurch ihre umfas-
sende Evaluation oft nur begrenzt erfolgen kann. Im Gegensatz dazu gewinnen Open-
Source-Modelle wie DeepSeek V3 oder LLaMA 3.3 zunehmend an Leistungsfähigkeit
und Vielseitigkeit. Diese Entwicklungen führen zu einer heterogenen Forschungsumge-
bung, inder es schwierig ist, alle bedeutendenModelleunter einheitlichenBedingungen
zu evaluieren.

Die Beurteilung von LLMs sollte stets im Kontext einer dynamisch sich entwickeln-
den Forschungslandschaft erfolgen. Die in dieser Arbeit gezeigten Befunde spiegeln den
technischen Zustand zur Zeit der Analysewider, doch könnten fortschreitende Entwick-
lungen bereits zu veränderten Bewertungen führen. Daher ist es ratsam, in zukünftigen
Studien fortlaufende Aktualisierungen von Modellvergleichen zu berücksichtigen, um
den neuesten Fortschritten gerecht zu werden und die langfristige Relevanz von Evalu-
ierungen sicherzustellen.

6.3 Bewertung des entwickelten Prozesses
UmdiewissenschaftlicheGültigkeit der KI-gestützten Analyse sowie deren Vorzüge und
Einschränkungen umfassend zu bewerten, ist ein Abgleichmit einer etabliertenwissen-
schaftlichen Studie erforderlich. Eine kritische Vergleichsanalyse mit der Untersuchung
vonHamannundBlanke (2022) ermöglicht eine objektive Bewertung dermethodischen
Vorgehensweisen, der Ergebnisqualität sowie der Effizienz beider Ansätze. Im Gegen-
satz zur wissenschaftlichen Studie, die auf einer deduktiven Methodik beruht und eine
systematische Klassifizierung von 35 Suspension Feedern durchführt, folgt die KI.

Einer der wesentlichen Unterschiede zwischen den beiden Methoden besteht in der Art
undWeise derDatenverarbeitung. In derwissenschaftlichenUntersuchungwurden von
Anfang an klare Kriterien zur Klassifikation von Suspension Feeder festgelegt, ebenso
wie die biologischen und technischen Parameter, die in die Analyse einbezogen werden
sollten. Im Gegensatz dazu erlaubte die KI-gestützte Methode zunächst eine umfassen-
de Erfassung relevanter Mechanismen, gefolgt von einer schrittweisen Einschränkung.
Diese Vorgehensweise führte dazu, dass die KI-gestützte Analyse einen umfassenderen
Überblick verschaffte, jedochweniger systematisch eingeordnete Informationen bereit-
stellte. Dennoch zeigt der Vergleich der Ergebnisse eine signifikante inhaltliche Über-
schneidung: Insgesamt wurden 19 Organismen sowohl in der KI-Analyse als auch in
der wissenschaftlichen Untersuchung identifiziert. Diese Ergebnisse deuten auf das Po-
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tenzial von KI hin, relevante biologische Konzepte zu identifizieren. Jedoch entspricht
nicht jeder von der KI erkannte Organismus den wissenschaftlichen Kriterien für Sus-
pension Feeder. Eine mögliche Erklärung könnte darin liegen, dass die Resultate stark
von den verwendeten Prompts beeinflusst werden. Die erwähnten Prompts waren breit
formuliert und konzentrierten sich auf aquatische Lebewesen, während Hamann und
Blanke (2022) beispielsweise auch andere semiaquatische Arten wie den Flamingo un-
tersuchten, was zu Abweichungen führen könnte. Es ist jedoch wichtig zu betonen, dass
die KI-gestützte Suche insgesamt 36 Organismen und taxonomische Gruppen mit meh-
reren Unterarten identifizierte. Dies bedeutet nicht zwangsläufig, dass das KI-Ergebnis
schlechter ist, sonderndass alternative Lösungengefundenwurden, auch außerhalbder
Gruppe der Suspension Feeder. Dies könnte wiederum auf die weitreichende Formulie-
rung der Prompts zurückzuführen sein.

EinwesentlicherVorteil derKI-unterstütztenMethodebesteht inder erheblichenZeiter-
sparnis. Während eine manuelle Literaturrecherche oft Wochen oder Monate erfordert,
kann die KI in kürzester Zeit eine Vielzahl wissenschaftlicher Arbeiten verarbeiten und
analysieren. Die Konzeptsuche mit Elicit war besonders effektiv, da sie mit minimalen
EingabeneineFülle relevanterQuellen erkannte.Dennochwar eineFilterungder Ergeb-
nisse nötig, um sie auf die wichtigsten Informationen zu reduzieren. Dies lag nicht nur
an der großen Menge erfasster Konzepte, sondern auch an technischen Limitationen,
wie der Beschränkung von NotebookLM auf 50 wissenschaftliche Arbeiten gleichzeitig.
Daher wurde für jedewichtige Forschungsfrage eine Gruppe von zehn am relevantesten
Antworten ausgewählt, um eine gezielte Weiterverarbeitung zu ermöglichen. Dies ver-
deutlicht, dass eine KI-gestützte Analyse nicht einfach ”alle verfügbarenDaten” verwen-
den kann, sondern auch eine bewusste Steuerung und Priorisierung durch den Nutzer
erfordert.

Ein wesentlicher Unterschied zwischen diesen Methoden liegt in der Bearbeitung der
Resultate. Hamann und Blanke (2022) fokussierten sich vor allem auf die detaillier-
te Analyse und systematische Klassifikation bereits existierender biologischer Mecha-
nismen. Im Unterschied dazu ermöglichte die KI-gestützte Herangehensweise eine Er-
weiterung des Forschungsrahmens, indem sie autonom neuartige, biomimetische Fil-
tersysteme entwickelte und somit zum Teil auch Phase vier der Bionikspirale umsetz-
te. Eine weitere Erklärung dafür ist, dass die wissenschaftliche Untersuchung, im Ge-
gensatz zur hier präsentierten KI-Methode, nicht die vollständige Implementierung
von Filtersystemen zum Ziel hatte. Zu diesen KI-generierten Konzepten gehören der
„Oikopleura“-Schleimnetzfilter, der „Daphnia“-Borstenfilter mit lateraler Verschiebung

78



WESTFÄLISCHE HOCHSCHULE, BIONIK

sowie der „Bartenwal“-CFF-Filter mit anpassbarer Geometrie. Dies verdeutlicht das Po-
tenzial von KI-Modellen, nicht nur als Analysetools, sondern auch als kreative Instru-
mente zur Entwicklung innovativer technischer Konzepte zu agieren. Dennoch bleibt
die praktische Umsetzung dieser Entwürfe unklar, da ihre technische Machbarkeit bis-
lang nicht weiter untersucht wurde. Möglich ist, dass einige der theoretisch überzeu-
genden Lösungen in der Realität schwer durchführbar oder unpraktikabel sind, etwa
aufgrundhoherMaterialkosten, energieaufwändiger Betriebsbedingungen oder techni-
scher Beschränkungen. Diese Konzepte bieten jedoch bedeutende Impulse für zukünf-
tige Forschungsstudien. Allerdings müssen diese Studien von Fachleuten mit Speziali-
sierung im Bereich der Bionik durchgeführt werden.

KI-gestützte Analysen bieten zwar viele Vorteile, doch auch deutliche Einschränkungen
sind erkennbar. Trotz der Geschwindigkeit und Effizienz von KI ist der Prozess nicht
vollständig automatisiert. Ein wesentlicher Faktor für die Qualität der Resultate ist das
bionische Wissen des Benutzers. Obwohl die KI in der Lage ist, große Datenmengen zu
aggregieren, wählt sie nicht automatisch die biologisch oder technisch bedeutendsten
Mechanismen aus. Der Nutzer ist weiterhin verantwortlich für das Stellen präziser Fra-
gen, die Identifizierung und Bewertung relevanter Konzepte sowie die Entscheidungs-
findung darüber, welche Mechanismen verbessert oder integriert werden können. Oh-
ne diese fachliche Kompetenz könnten die von der KI gelieferten Daten möglicherweise
nicht in einen biologisch oder technisch sinnvollen Zusammenhang gebracht werden.
Diese Schlussfolgerung steht imEinklangmit den Ergebnissen von Yeter und Le Ferrand
(2024), die die Unterstützung des bionischen Entwicklungsprozesses durch ChatGPT
untersuchten. Dies steht im Gegensatz zur wissenschaftlichen Arbeit, die durch präzise
Fragestellungen und methodisch rigorose Kategorisierung gewährleistet, dass alle ana-
lysierten Mechanismen in einen definierten biologischen Rahmen passen.

Eine besonders kritische Frage ist, wie zuverlässig eine KI-gestützte Methode in ei-
nem Top-Down-Ansatz funktionieren könnte. Während der in dieser Arbeit verwende-
te Bottom-Up-Ansatz darauf abzielt, biologische Mechanismen zu identifizieren und in
technische Anwendungen zu integrieren, stellt der Top-Down-Ansatz eine anspruchs-
vollere Aufgabe dar. In diesem Fall beginnt die Analyse mit einem technischen Problem,
für das anschließend effektive biologische Lösungen gesucht werden müssen. Dabei er-
weist sich das technologische Wissen des Anwenders als besonders wichtig, da es nicht
nur darum geht, biologische Mechanismen zu verstehen, sondern sie zielgerichtet auf
ein technisches Problem anzuwenden. Ein Forschende, der sich mit BID beschäftigt,
muss daher sowohl über biologische Kenntnisse als auch über ingenieurwissenschaftli-
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che Prinzipien Bescheid wissen (vgl. Yen und Weissburg, 2016). Eine erhebliche Gefahr
hierbei ist die sogenannte Halluzination technischer Lösungen durch die KI. Schon im
Bottom-Up-Ansatz zeigte sich, dass generative KI-Modelle wie Google Gemini 2.0 da-
zu neigen, unklare oder ungenaue Antworten zu liefern, was im Top-Down-Ansatz noch
schwerwiegendere Folgen haben könnte. Eine falsche oder halluzinierte Übertragung
biologischerMechanismen in einen technischenKontext könnte zur Verfolgung schein-
bar vielversprechender Konzepte führen, die in der Praxis nicht realisierbar sind. Fehlt
eine gründliche Prüfung durch Experten, besteht nicht nur die Gefahr von finanziellen
Fehlentscheidungen im Bereich Forschung und Entwicklung, sondern es könnte auch
in der Entwicklung von Konstruktionen oder Materialanwendungen resultieren, die aus
technischer Sicht unsicher oder ineffizient sind. InbestimmtenSituationenkönnenHal-
luzinationen als vorteilhaft betrachtet werden, da sie dazu führen können, dass Lösun-
gen entwickelt werden, die von den traditionellen Ansätzen der Forscher abweichen.
Bei der BID wurde festgestellt, dass Forscher oft auf simple Konzepte zurückgreifen, die
ihnen bereits vertraut sind (vgl. Jastrzembski et al., 2023).

Ein weiterer Problempunkt ist, dass gegenwärtige KI-Modelle weder physikalische noch
materialwissenschaftlicheValidierungendurchführenkönnen. Inder traditionellenFor-
schung werden neue bionische Ansätze durch Simulationen und Laborexperimente
überprüft, während dieser Validierungsschritt bei der KI-gestützten Entwicklung fehlt.
Die KI ist in der Lage, wissenschaftliche Daten nachzubilden, jedoch nicht in der Lage
zu evaluieren, ob eine vorgeschlagene Lösung den Gesetzen der Physik gehorcht oder
ob bestimmte Materialien in realen Umgebungen wie erwartet funktionieren. Folglich
ist eine reinKI-gesteuerte Top-Down-Analysemit erheblichemVorbehalt zu betrachten;
hier ist das Fachwissen von Unternehmensspezialisten unerlässlich.

Während die Schritte 1 bis 6 der Bottom-up Bionik Spirale durch die genutzten KI-
Werkzeuge effizient bearbeitet werden konnten, zeigten sich ab Schritt 7, dem Trans-
fer in die Technik, deutliche Limitationen. Ab diesem Punkt überwog der Anspruch der
vollständigen Automatisierung durch eine KI, menschliche Expertise war unabdinglich.
Dies spiegelt auch die Schwierigkeit wider, dass eine KI zwar bei der Verarbeitung von
Daten und dem Erkennen von Mustern behilflich ist, jedoch Schwierigkeiten bei der
Übertragung in die Technik hat.

Insgesamt zeigt sich, dass die beiden Methoden unterschiedliche Vor- und Nachteile
aufweisen. Die Analyse, die auf KI basiert, besticht durch ihre hohe Geschwindigkeit,
umfassendeDatenabdeckung unddie Fähigkeit zurGenerierung innovativer Lösungen.
Andererseits liefert die wissenschaftliche Forschung eine gründliche und methodisch
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gut abgesicherte Analyse.

Im Gegensatz dazu bietet die wissenschaftliche Untersuchung eine tiefgründige und
methodisch fundierte Analyse. Besonders in Kombination könnten diese Methoden ei-
ne vielversprechende Strategie für künftige Forschungen darstellen. So könnte KI als
ein unterstützendes Werkzeug genutzt werden, um eine erste explorative Datenanalyse
durchzuführen, die anschließend von Fachleuten validiert wird. Ebenso wäre es sinn-
voll, die von KI generierten Konzepte durch Simulationen oder experimentelle Tests zu
validieren, um die technische Realisierbarkeit zu prüfen. Darüber hinaus könnten zu-
künftige KI-Modelle so trainiert werden, dass sie schon während der Datensammlung
biologisch relevante Klassifizierungen durchführen, um eine präzisere Strukturierung
der erfassten Daten sicherzustellen.

Zusammenfassend lässt sich sagen, dass der KI-gestützte Ansatz und die traditionelle,
wissenschaftlicheMethode jeweils spezifische StärkenundSchwächenaufweisen.Wäh-
rend der KI-Ansatz durch seine Geschwindigkeit, Datenabdeckung und Fähigkeit zur
Generierung neuer Konzepte besticht, bietet diewissenschaftlicheMethode eine größe-
re Tiefe, Genauigkeit und Validierung. Ein optimaler Ansatz könnte darin bestehen, die
StärkenbeiderMethoden zu kombinieren, indemdieKI alsWerkzeug zurUnterstützung
derRecherche, Analyse und Ideenfindung eingesetztwird,währenddiemenschlicheEx-
pertise für die Bewertung, Validierung und kreative Weiterentwicklung der Ergebnisse
unerlässlich bleibt.

6.4 Vergleichmit bestehenden KI-Ansätzen
Der in dieser Arbeit entwickelte Ansatz zeigt wesentliche Unterschiede zu den speziali-
siertenMethodendadurch, dass er auf dieNutzungallgemein verfügbarerKI-Werkzeuge
setzt und diese für bionische Innovationsprozesse optimiert, anstelle von spezifisch für
die Bionik konzipierten KI-Tools. Diese Methodik bringt sowohl Vorzüge als auch Her-
ausforderungenmit sich.Während spezialisierte KI-Systemewie BIDARA (vgl. Toukmaji
undTee, 2024) oder Bioinspire-Explore (vgl. Saint-Sardos et al., 2024) auf fachspezifische
Datenbanken zugreifen, bietet der hier beschriebeneAnsatz eine erhöhte Flexibilität bei
der Datenverarbeitung, da er nicht auf vorgegebene Strukturen beschränkt ist. Dies ge-
stattet einegrößereAnwendbarkeit auf verschiedeneProblemstellungen; jedochbesteht
die Schwierigkeit darin, dass generische KI-Modelle nicht über das spezialisierteWissen
bezüglich Bionik verfügen, was manuelle Validierungsverfahren erfordert, um die Rele-
vanz und technische Machbarkeit der erzeugten Lösungen zu gewährleisten.
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Der entwickelteModellansatz bietet eine andereHerangehensweise durch die Verknüp-
fung von generativer KI mit datengetriebener Analyse. Diese Kombination ermöglicht
sowohl eine schnellere Identifikation biologischer Prinzipien als auch deren erleichter-
te Umsetzung in technische Anwendungen. Während BIDARA (vgl. Toukmaji und Tee,
2024) als Unterstützungssystem zur Ideenentwicklung fungiert und Bioinspire-Explore
(vgl. Saint-Sardos et al., 2024) vor allemexplorative Analysen fördert, gestattet der in die-
ser Arbeit beschriebene Ansatz eine dynamische Verknüpfung beider Elemente. Dies
geschieht durch die Verarbeitung strukturierter biologischer Daten und die Generie-
rung automatisierter Designvorschläge. Darüber hinaus garantiert der Einsatz nicht-
spezialisierter KI-Werkzeuge eine größere Anpassungsfähigkeit und Skalierbarkeit, da
die Modelle auf verschiedene technologische Bereiche übertragbar sind.

Ein weiteres entscheidendes Unterscheidungsmerkmal ist die Effizienz und Integrati-
on des Innovationsprozesses. Während Bioinspire-Explore vorrangig auf die Recherche
und Analyse biologischer Daten spezialisiert ist, fördert das hier entwickelte Modell so-
wohl die Erkennung relevanter biologischer Mechanismen als auch deren direkte Im-
plementierung im Designprozess. Dies wird durch die Einbeziehung von generativen
KI-Technologien für die Konzeptentwicklung und datengetriebenen Strukturierungs-
methoden zurMustererkennung ermöglicht.Dadurch ist dasModell in der Lage, den ge-
samten Innovationszyklus zu unterstützen, von der Problemdefinition über die Ideen-
generierung bis hin zur Konzeptentwicklung, während existierende Ansätze meist nur
einzelne Aspekte dieses Prozesses optimieren. Obwohl diese Vorteile bestehen, sollten
einige Herausforderungen im Vergleich zu spezialisierten Modellen berücksichtigt wer-
den. Die hohe wissenschaftliche Validität der Ergebnisse von BIDARA resultiert aus der
direkten Integration aktueller wissenschaftlicher Datenquellen. Dennoch könnte eine
stärkere Verbindung zu externen wissenschaftlichen Datenbanken die Reliabilität des
Modells weiter steigern. Die praktische Implementierung und industrielle Anwendbar-
keit ist jedoch weiterhin ungewiss: Das KI-gestützte Materialdesign wurde bereits für
spezifische Anwendungen in der Materialwissenschaft entwickelt, während der vorge-
stellte Ansatz vielfältiger einsetzbar ist, sich jedoch noch in der realen Anwendung be-
weisen muss.

Die Verwendung allgemeiner KI-Werkzeuge stellt eine anpassungsfähige, für jeden zu-
gängliche Alternative zu bestehendenMethodendar, bedarf jedoch verstärktermensch-
licher Überprüfung und bionischen Wissens, sowie möglicherweise der Einbindung zu-
sätzlicher externer Daten, um die wissenschaftliche Aussagekraft und technische Reali-
sierbarkeit der erstellten Ergebnisse weiter zu steigern.
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Der Vergleich zeigt, dass der entwickelte Ansatz eine Verbindung herstellt zwischen da-
tengetriebenen und generativen KI-Methoden, indem er die Flexibilität allgemein ein-
setzbarer KI-Modelle nutzt, um ein breites Anwendungsfeld zu schaffen. Während be-
stehende SystemewieBIDARAundBioinspire-Explore speziell auf Bionik zugeschnitten
sind und daher genauere Ergebnisse in ihrem jeweiligen Bereich liefern, bietet das hier
präsentierte Modell eine flexible und anpassbare Plattform, die sich durch bessere Ska-
lierbarkeit und universelle Verwendbarkeit auszeichnet. Dies eröffnet neue Möglichkei-
ten für die zukünftige Anwendung vonKI imbionischen Innovationsprozess und könnte
die Entwicklung bioinspirierter Lösungen sowohl effizienter als auch vielfältiger gestal-
ten. Allerdings wurde in dieser Arbeit kein direkter Vergleich der Ansätze durchgeführt.
Zukünftige Studien sollten eine gezielte Gegenüberstellung vornehmen, um die jewei-
ligen Vor- und Nachteile systematisch zu evaluieren und eine fundiertere Einschätzung
der optimalen Einsatzgebiete zu ermöglichen.

6.5 Ausblick: Notwendige Weiterentwicklungen und mögliche Aus-
wirkungen auf die Ausbildung von Bionikern

Eine der wesentlichen Herausforderungen liegt in der Erhöhung der Interoperabili-
tät zwischen verschiedenen KI-gestützten Tools. Der bionische Innovationsprozess er-
fordert interdisziplinäre Zusammenarbeit und den Einsatz diverser Softwarelösungen,
darunter Simulationsprogramme, Materialdatenbanken und generative KI-Modelle. Ei-
ne verbesserte Integration dieser Werkzeuge durch normierte Schnittstellen könnte
die Forschungseffizienz signifikant fördern. Darüber hinaus ist eine Weiterentwicklung
des semantischen Verständnisses von KI-Modellen unumgänglich. Während viele KI-
Systeme auf LLMs basieren, die umfangreiche Datensätze analysieren können, kämp-
fen sie oft mit der adäquaten Abstraktion komplexer biologischer Prinzipien. Deshalb
könnte die fortschreitende Entwicklung von spezialisierten, unentgeltlichen und offen
zugänglichen KI-Modellen, die darauf ausgerichtet sind, biologische Prozesse zu identi-
fizieren und in technologische Anwendungen umzusetzen, eine vielversprechende Per-
spektive darstellen.

Ein weiteres zentrales Anliegen ist die Optimierung der Transparenz und Verständlich-
keit von KI-Entscheidungen. Besonders in der Bionik, in der Analogiebildung wesent-
lich ist, müssen KI-Modelle nicht nur glaubwürdige Ergebnisse liefern, sondern auch
ihre Entscheidungsfindungen nachvollziehbar offenlegen. Hier kommt das Prinzip der
Explainable Artificial Intelligence (XAI) ins Spiel. XAI zielt darauf ab, die ”Black Box”-
Natur moderner KI-Systeme, insbesondere tiefer neuronaler Netze, zu überwinden.
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Methoden wie LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) und Visuali-
sierungstechniken wie Heatmaps, Salience Maps und Feature-Importance-Diagramme
helfen, abstrakte Entscheidungsprozesse in intuitive grafische Darstellungen zu über-
führen (vgl. Mohammed, 2023).

XAI bringt jedoch Herausforderungen mit sich. Ein zentraler Zielkonflikt besteht zwi-
schen Modellgenauigkeit und Interpretierbarkeit: Hochkomplexe Modelle liefern oft
präzisere Ergebnisse,während interpretierbare, leicht verständlicheModellemöglicher-
weise weniger leistungsstark sind. Auch die Skalierbarkeit von XAI-Methoden muss si-
chergestellt werden, damit sie effizientmit großenDatensätzen und komplexen Anwen-
dungenumgehen können. Zudemsind ethischeÜberlegungen relevant, da unausgewo-
gene Trainingsdaten zu voreingenommenen Entscheidungen führen können (vgl. Mo-
hammed, 2023).

Die rasante Weiterentwicklung von KI-Technologien stellt eine besondere Herausforde-
rung für ihre Anwendung in der Bionik dar. NeueModelle undAlgorithmen entstehen in
kurzen Entwicklungszyklen, wodurch aktuelle Erkenntnisse schnell überholt sein kön-
nen (vgl. Salau et al., 2022).Dies betrifft besondersML, dieOptimierung vonMaterialfor-
schungundgenerativeKI inDesignprozessen.Daher ist es erforderlich, dassForschende
kontinuierlich neue Entwicklungen evaluieren und bestehende Systeme aktualisieren
(vgl. Cherinka et al., 2023).

Einweitereswesentliches Problembei der Anwendung vonLLMs imbionischenKontext
ist die Abhängigkeit der Antwortqualität von der Spezifität der Prompts. Je genauer und
fachlich fundierter die Eingaben formuliert werden, desto zuverlässiger sind die gene-
rierten Informationen. Diese Erkenntnis wird durch die Studie von Yeter und Le Ferrand
(2024) bestätigt. Luo et al. (2023) zeigten in einem Experiment, dass das Small Language
Model (SLM) FLAN-T5-large mit nur 0,5% der Parameter von GPT-3.5-turbo durch opti-
mierte Prompts seine Genauigkeit von 18% auf 31% steigern konnte.

Ein weiteres zentrales Problem ist die inhärente Verzerrung, die sowohl durch die Trai-
ningsdaten als auch durch die Formulierung der Prompts verstärkt werden kann. Be-
sonders in der bionischen Forschung, die präzise biologische Analogien und technische
Übertragungen erfordert, können ungenaue Eingaben zu scheinbar plausiblen, aber
faktisch inkorrektenErgebnissen führen (vgl. Yeter undLeFerrand, 2024). Zudemsollten
Nutzer*innen die Grenzen von LLMs kennen, da sie fachliche Plausibilität nicht eigen-
ständig überprüfen können. Gerade im Kontext der bionischen Innovation, die biologi-
scheMechanismenmit technischen Anforderungen vereint, kann dies zu irreführenden
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Konzepten führen, weshalb eine kritische, fachkundige Überprüfung essenziell ist.

Die erfolgreiche Integration von LLMs in die bionische Forschung hängt nicht nur von
der Leistungsfähigkeit der Modelle ab, sondern auch von der Kompetenz der Nutzerin-
nen im Umgang mit diesen Werkzeugen (vgl. Yeter und Le Ferrand, 2024). Künftige An-
wendungen sollten daher sowohl die kontinuierliche Verbesserung der KI-Modelle als
auch die Schulung der Benutzerinnen im effektiven Prompting umfassen. Diese Kom-
bination ermöglicht es, das volle Potenzial generativer KI in der bionischen Forschung
auszuschöpfen und wissenschaftliche Integrität zu gewährleisten.

Auch die Ausbildungmussmit dieserDynamik Schritt halten. Eswird zunehmendwich-
tiger, dass angehende Bioniker nicht nur mit bestehenden KI-Methoden vertraut sind,
sondern auch die Kompetenz entwickeln, sich kontinuierlich neue Techniken anzueig-
nen und deren Potenziale sowie Grenzen kritisch zu hinterfragen (vgl. Hussain, 2024).

Es ist wichtig, dass Lehrpläne flexibel und regelmäßig aktualisiert werden, sowie eine
intensivere Verbindung zwischen Forschungen und industriellen Entwicklungen ent-
steht. Daher müssen Programme im Bionikbereich kontinuierlich an technologische
Fortschritte, besonders in der KI, angepasst werden. Studierende sollten frühzeitig im
Umgang mit KI-Tools geschult werden, da diese immer mehr bei der Analyse biologi-
scher Systeme, der Ableitung bionischer Prinzipien und der Erstellung technischer An-
wendungen unterstützen.

In diesem Kontext sollten Lehrinhalte in modularer Form entwickelt werden, um sie bei
aufkommenden wissenschaftlichen Fortschritten oder technologischen Entwicklungen
im Bereich der KI flexibel erweitern oder aktualisieren zu können. Dies beinhaltet die
Einbindung praxisnaher Lehrmodule, die den effektiven Einsatz von KI in der bioni-
schen Forschung veranschaulichen. Beispielsweise könnten Veranstaltungen zur An-
wendung von ML, Datenanalyse und generativen KI-Modellen angeboten werden, um
Studierende mit den zunehmend relevanten Methoden für bionische Innovationsarbeit
vertraut zu machen.

Der Ausbau der Zusammenarbeit zwischen der akademischen Forschung und der in-
dustriellen Entwicklung kann durch Initiativen wie gemeinsame Forschungsprojekte,
Praktika, Expertenvorträge aus der Industrie und Kooperationsprogramme intensiviert
werden. Solche Partnerschaften im Bereich der KI stellen speziell eine Gelegenheit
dar, theoretische Kenntnisse unmittelbar in anwendungsorientierte Projekte umzuset-
zen. Der Wissens- und Erfahrungsaustausch beschleunigt die Integration von innova-
tiven KI-Technologien in der Praxis und ermöglicht die direkte Übertragung neuer For-
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schungsansätze in die industrielle Anwendung.

Die Kooperation mit Unternehmen und Forschungsinstitutionen sollte außerdem ge-
nutzt werden, um praxisnahe Laborkurse, Seminare und Workshops zu entwickeln, die
sich auf KI-gestützte Anwendungen konzentrieren. Diese praxisbezogenenBildungsfor-
mate fördern ein tieferes Verständnis der praktischen Anwendung von KI-Technologien
sowie die Fähigkeit zur interdisziplinären Kooperation, um innovative, datengestützte
Lösungen zu generieren. Dabei lernen Studierende nicht nur technisches Wissen, son-
dern auch, KI kritisch zu analysierenundderenMöglichkeitenundEinschränkungen im
Kontext der bionischen Innovation zu beurteilen.

Langfristig könnte die Schnelllebigkeit von KI-Technologien dazu führen, dass sich In-
novationszyklen in der Bionik weiter verkürzen und die Entwicklung beschleunigen.
Während dies technologische Durchbrüche ermöglicht, erhöht es auch den Druck auf
Wissenschaftler*innen und Unternehmen, sich kontinuierlich anzupassen. Eine stra-
tegische Antwort darauf könnte in der Kombination modularer KI-Systeme und offe-
ner, interdisziplinärer Forschungsplattformen liegen, die eine flexible Integration neuer
Technologien und die schnelle Umsetzung aktueller Erkenntnisse fördern.

Zusätzlich zu den technologischen Herausforderungen erfordert der verstärkte Einsatz
von KI auch eine kritische Auseinandersetzung mit ethischen Aspekten. Fragen der Da-
tenethik, algorithmischer Verzerrung und ökologischer Nachhaltigkeit müssen berück-
sichtigt werden. Bioniker sollten nicht nur die technischen Mechanismen der KI ver-
stehen, sondern auch deren gesellschaftliche und ökologische Auswirkungen bewerten
können.

Insgesamt lässt sich feststellen, dass die fortschreitende Verflechtung von KI den Inno-
vationsprozess vor allem in dem Bereich von Aufbereitung und Analyse in der Bionik
beschleunigen kann. Sie bringt jedoch auch Herausforderungen für Forschung und Bil-
dung mit sich. Eine interdisziplinäre Ausbildung, die klassisches bionisches Wissen mit
KI-Kenntnissen kombiniert, wird entscheidend sein, um die Innovationsfähigkeit der
Bionik langfristig zu sichern.Der Einsatz vonXAI kanndabei die Transparenz undNach-
vollziehbarkeit von KI-basierten Prozessen verbessern und sicherstellen, dass Entschei-
dungen fundiert und nachvollziehbar getroffen werden.
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7 Fazit

7.1 Zusammenfassung der Ergebnisse
Die vorliegende Arbeit untersuchte die Nutzung von KI als Hilfsmittel im bionischen
Innovationsprozess und entwickelte einen integrativen Ansatz zur systematischen Ein-
bindung von KI-Tools in die Bionikspirale gemäß VDI 6220 Blatt 2 (2022). Mittels einer
detaillierten Analyse von vier führenden LLMs – GPT-4.o, Gemini 2.0, Llama 3.3 und
Claude 3.5 – unter Anwendung der QUEST-Methode wurde das leistungsfähigste Mo-
dell identifiziert. Abschließend wurde das ausgewählte Modell in einer prototypischen
Anwendung zusammen mit den spezialisierten Recherche-Tools NotebookLM und Eli-
cit getestet, um seinen praktischen Nutzen im Innovationsprozess zu evaluieren.

Gemini 2.0 wurde als das am besten geeignete Modell für den bionischen Innovations-
prozess identifiziert. Es übertraf andere evaluierte LLMs hinsichtlich Genauigkeit, Kon-
textverständnis und interdisziplinären Analysekompetenzen. Besonders in der Phase
derAnalyseund Interpretationder gewonnenenDatenerwies sichGemini 2.0 als vorteil-
haft durch seine Fähigkeit, Inhalte kohärent zu organisieren und logische Zusammen-
hänge präzise zu erfassen. EinMerkmal vonGemini 2.0 war seine Fähigkeit, die eigenen
Ergebnisse kritisch zu evaluieren und sowohl die Vor- als auch die Nachteile der erzeug-
ten Lösungen zu reflektieren. ImGegensatz zu den anderen getesteten LLMs kombinier-
te es nicht nur bestehende Konzepte, sondern entwickelte auch neue Ansätze, indem
es verschiedene Perspektiven verband und alternative Lösungswege identifizierte. Her-
vorzuheben ist zudem, dass Gemini 2.0 nicht nur Antworten präsentierte, sondern auch
Unsicherheiten benannte, Schwächen in den Schlussfolgerungen erkannte und metho-
dische Begrenzungen reflektierte. Diese Fähigkeit zur kritischen Selbstbewertung und
strukturierten Integration eigener Ergebnisse hob es von anderen Modellen ab.

Eine Herausforderung ist die unzureichende Interoperabilität verschiedener KI-Tools.
Der bionische Innovationsprozess setzt eine enge Integration diverser Softwarelö-
sungen voraus, wozu Simulationssoftware, Materialdatenbanken und generative KI-
Modelle zählen. Aufgrund des Fehlens standardisierter Schnittstellen gestaltet sich die
Einbindung dieser Werkzeuge in einen nahtlosen Innovationsprozess als komplex. Zu-
künftige Entwicklungen sollten daher darauf abzielen, eine einheitliche und interdiszi-
plinäre Plattform zu etablieren, die verschiedene KI-basierte Anwendungen verknüpft
und ihren Austausch erleichtert.

Im wissenschaftlichen Diskurs wurde die Transparenz und Rückverfolgbarkeit der
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durch KI generierten Resultate als wesentlicher Aspekt anerkannt. Häufig fungieren KI-
Modelle als eine Art „Black Box“, wodurch ihre Entscheidungsfindung für Anwender
schwer nachvollziehbar ist. Insbesondere in der Bionik, einem Bereich, der eine präzise
wissenschaftliche Begründung erfordert, offenbart sich hierin eine erhebliche Schwie-
rigkeit. Die Einführung von erklärbarer Künstlicher Intelligenz (XAI) könnte eine effek-
tive Maßnahme sein, um die Akzeptanz und das Vertrauen in KI innerhalb der For-
schungsgemeinschaft zu stärken. Dank transparenter Entscheidungsstrukturen wären
KI-gestützte Systeme für Wissenschaftler verständlicher und einfacher zu validieren.

Zusätzlich zu den technologischen Aspekten der Untersuchung wird deutlich, dass ein
verstärkter Einsatz von KI in der Bionik auf lange Sicht Anpassungen in der Ausbildung
von Bionikern erfordert. Studierende sollten neben den biologischen und technischen
Grundlagen verstärkt Fähigkeiten in Datenanalyse, ML und KI-basierten Arbeitstechni-
ken entwickeln. Die Integration vonKI-Tools in die akademische Lehre könnte zukünfti-
ge Bioniker auf eine zunehmend digitalisierte Forschungslandschaft vorbereiten. Es ist
von Bedeutung zu betonen, dass die KI derzeit eine unterstützende Funktion innehat
und nicht in der Lage ist, die Präzision eines sorgfältigen wissenschaftlichen Arbeitens
zu ersetzen. Eine praxisnahe Ausbildung, die traditionelle bionische Techniken mit mo-
dernenKI-gestütztenMethodenkombiniert, könnte dasVerständnis für dieMöglichkei-
ten und Grenzen dieser Technologie vertiefen.

KI-gestützte Instrumente besitzen erhebliche Möglichkeiten zur Optimierung des bio-
nischen Innovationsprozesses, indem sie die Erfassung, Analyse und Abstrahierung
biologischer Prinzipien beschleunigen. Insbesondere die Anwendung leistungsstarker
Sprachmodelle kombiniert mit spezialisierten Recherche-Tools wie NotebookLM und
Elicit vereinfacht die Identifizierung relevanter biologischer Mechanismen und die
strukturierte Verarbeitung umfangreicherDatensätze. Diese Vorgehensweise trägt zu ei-
ner effizienteren Erarbeitung technischer Lösungen bei, vor allem in den frühen Phasen
der Innovation.

Es existieren jedoch erhebliche Einschränkungen, insbesondere bei der Schaffung bio-
logischer Analogien und der kreativen Übertragung biologischer Konzepte auf techni-
sche Anwendungen. In den Phasen drei und vier der Bionik-Spirale gemäß VDI 6220
Blatt 2 (2022) stößt die KI an ihreGrenzen, da sie die funktionalen Zusammenhänge bio-
logischer Mechanismen nicht vollständig erfassen kann. Dies wurde im Fall der aquati-
schen Filtration deutlich, bei dem die KI zwar relevante Organismen ausmachte, jedoch
Schwierigkeitenhatte, die zugrunde liegendenphysikalischenPrinzipien vollständig auf
technische Filterlösungen zu übertragen.
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Herausforderungen im Bereich der Interoperabilität und Rückverfolgbarkeit von KI-
getriebenenProzessen sindweiterhin präsent. Diewissenschaftliche Analyse durchBio-
niker ist unverzichtbar, denn obwohl KI-Modelle in der Lage sind, Assoziationen und
Muster zu identifizieren, fehlt ihnen ein profundes Verständnis der biologischen Funk-
tionen.

Um die bestehenden Mängel zu beheben, sollten Weiterentwicklungen und speziali-
sierte LLMs für die Bionik darauf abzielen, eine präzisere Bildung biologischer Ana-
logien und eine optimierte Integration der wissenschaftlichen Methodik zu ermögli-
chen. Gleichzeitig sind eine verbesserte Standardisierung, die nahtlose Integration von
Schnittstellen zwischen KI-Tools und Simulationssoftware sowie die Weiterentwicklung
von Erklärbarer KI (XAI) notwendig. Dies würde die Transparenz und Akzeptanz von KI-
gesteuerten Entscheidungen im Innovationsprozess der Bionik erhöhen. Eine breite Zu-
gänglichkeit spezialisierter Bionik-KI-Werkzeuge für die Allgemeinheit ist essenziell, um
bionische Tätigkeiten auch für Menschen ohne tiefgreifende biologische Kenntnisse zu
erleichtern, wodurch sich der Innovationsprozess ausweiten lässt und der Rückgriff auf
ungenaue allgemeine LLMs überflüssig wird.

Langfristig sollte die sinnvolle Integration von KI in Forschung und Lehre vorangetrie-
ben werden, um ein interdisziplinäres Umfeld zu schaffen, in dem Mensch und Maschi-
ne effizient zusammenarbeiten. So könnten nachhaltige bionische Innovationen geför-
dert und der Innovationsprozess weiter optimiert werden.

7.2 Beitrag der Arbeit zur bionischen Forschung
Diese Arbeit könnte inmehrfacherHinsicht das bionischeArbeiten beeinflussen, indem
sie neue Impulse für den Innovationsprozess bietet. Durch die systematische Analyse
von KI-gestützten Werkzeugen und deren Anwendung auf die Bionikspirale gemäß VDI
6220 Blatt 2 (2022) wird eine ergänzende Methode für zentrale Schritte in der Bionik
vorgestellt. Obwohl KI den kreativen und interdisziplinären Denkprozess eines Bioni-
kers nicht ersetzt, zeigt die Untersuchung, dass KI bei Recherche, Analyse und Abstrak-
tion unterstützend eingesetzt werden kann. Dies könnte dazu führen, dass Forschende
und Praktiker verstärkt KI in ihre bionischen Innovationsprozesse integrieren und ex-
perimentell erproben. Ein maßgeblicher Einfluss dieser Arbeit besteht in der Sensibili-
sierung für neue Werkzeuge und Methoden. Das hier präsentierte Konzept, mithilfe von
KI-unterstützten Recherche- und Analysetools wie NotebookLM und Elicit gezielt vor-
zugehen, könnte langfristig die bionische Forschung verändern. Die Nutzung solcher
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Tools könnte zeitintensive Prozesse insbesondere in den Anfangsphasen der biologi-
schen Recherche und Analyse beschleunigen und systematisieren. Auchwenn nicht das
vollständige vorgestellte Modell übernommen wird, könnte es als Grundlage für weiter-
führende Entwicklungen dienen, indem einzelne Ansätze adaptiert oder weiterentwi-
ckelt werden. Zusätzlich könnte die Studie dazu beitragen, dass KI nicht nur als experi-
mentellesWerkzeug imBereich der Bionikwahrgenommenwird, sondern als bedeuten-
de Ergänzung zum Innovationsverfahren, wodurch sie umfassender in den bionischen
Arbeitsablauf integriert wird. Durch praxisnahe Anwendungen und das Aufzeigen von
Potenzialen und Grenzen könnte sie Forschende und Unternehmen anregen, eigene
Experimente mit KI-gestützten Arbeitsmethoden durchzuführen. Dies könnte zu ver-
stärkten interdisziplinären Kooperationen zwischen Bionikern, KI-Entwicklern undDa-
tenwissenschaftlern führen, um maßgeschneiderte Lösungen für die Herausforderun-
gen der bionischen Forschung zu entwickeln. Ein weiterer bedeutender Aspekt ist der
mögliche Wandel der Denkweise bei Recherche und Problemanalyse. KI-Tools könnten
Forschenden ermöglichen, neue Ansätze zur effizienten Analyse biologischer Prinzipi-
en, zur Entdeckung von Querverbindungen oder zur Entwicklung alternativer techni-
scher Perspektiven zu finden. Während traditionelle bionische Forschung häufig einem
linearen Prozess folgt, könnte der gezielte Einsatz vonKI eine dynamischere, explorative
Vorgehensweise fördern, bei der bionische Prinzipien zügiger evaluiert und priorisiert
werden. Zusammenfassend zeigt diese Arbeit, dass KI in der Bionik nicht nur nützlich
sein kann, sondern auch dazu beitragen könnte, die Haltung gegenüber KI-gestützten
Methoden zu verändern. Die vorgestellten Methoden könnten als Anregung für weitere
Forschungen dienen oder zumindest teilweise in bestehende Prozesse integriert wer-
den.

Final zeigt sich, dass KI-gestützte Verfahren den bionischen Innovationsprozess erheb-
lich beschleunigen können, jedoch weiterhin auf menschliche Fachkenntnis angewie-
sen sind. Ob KI dauerhaft in der bionischen Forschung verankert wird, bleibt ungewiss.
Diese Arbeit liefert jedoch wertvolle Impulse für zukünftige Entwicklungen. Die Kombi-
nation aus automatisierter Analyse und wissenschaftlicher Validierung hat das Potenzi-
al, die Innovationsfähigkeit der bionischen Forschung nachhaltig zu steigern und tech-
nologische Effizienz mit der Tiefgründigkeit biologischer Expertise zu vereinen.
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Disclaimer zur Nutzung von KI-Tools
Hiermit versichere ich, dass ich die vorliegende Arbeit in allen Teilen selbstständig an-
gefertigt und keine anderen als die in der Arbeit angegebenen Quellen und zur Angabe
verpflichteten Hilfsmittel benutzt habe, und dass die Arbeit in gleicher oder ähnlicher
Form in noch keiner anderen Prüfung vorgelegen hat.

Angaben zur Verwendung KI-basierter Hilfsmittel:

Ich versichere, dass ich keine KI-basierten Anwendungen verwendet habe, deren Nut-
zung der Prüfer / die Prüferin explizit schriftlich ausgeschlossen hat. Ich bin mir be-
wusst, dassdieVerwendungvonTextenoder anderen InhaltenundProdukten, diedurch
KI-basierte Tools generiert wurden, keine Garantie für deren Qualität darstellt. Ich ver-
antworte die Übernahme jeglicher von mir verwendeter maschinell generierter Passa-
gen vollumfänglich selbst und trage die Verantwortung für eventuell durch die KI ge-
nerierte fehlerhafte oder verzerrte Inhalte, fehlerhafte Referenzen, Verstöße gegen das
Datenschutz- und Urheberrecht oder Plagiate. Ich versichere zudem, dass in der vorlie-
gendenArbeitmein gestalterischer Einfluss überwiegt. Ichbindarauf vorbereitet,meine
etwaige Nutzung von KI-basierten text- oder inhaltgenerierenden Hilfsmitteln mit ent-
sprechenden dokumentierenden Unterlagen (z.B. Chatprotokolle) darzulegen, sollte es
Klärungsbedarf geben.

Zur Anfertigung dieser Arbeit habe ich verschiedene KI-gestützte Werkzeuge eingesetzt,
um sowohl die Recherche als auch die Textgestaltung zu verbessern. ScholarGPT, Bard
undChatGPTwurdenzurUnterstützungbei derTextformulierungeingesetzt,wobei ins-
besondere ScholarGPT eine wichtige Rolle bei der Literaturrecherche und der Sichtung
von Quellen spielte. Writefull nutzte ich, um spezifische Textstellen stilistisch zu verfei-
nern und umzuformulieren. Für eine zielgerichtete wissenschaftliche Literaturrecher-
che kamen auch Elicit, Consensus und ResearchRabbit zum Einsatz, um relevante Stu-
dien und wissenschaftliche Arbeiten zu identifizieren und zu analysieren. Alle Quellen
wurden überprüft, um die wissenschaftliche Integrität der Arbeit zu gewährleisten.
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8 Anhang
Die Anhangsmaterialien, bestehend aus umfassender Dokumentation und zahlreichen
Chat-Protokollen, sind aufgrund ihres Umfangs als eigenständige Datei in der Cloud
hinterlegt. Dieser Absatz kann angeklickt werden, um direkten Zugriff zu erhalten.
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