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Abstract

Diese Bachelorarbeit erforscht die Einbindung 6ffentlich zuganglicher kiinstlicher
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 Losungen zu schaffen. Vier Large Language
Models — GPT-4.0, 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 gemall 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. Aullerdem werden neuartige Entwiirfe fiir bionische Filtersysteme vor-
geschlagen. Die Arbeit hebt die Moglichkeiten von KI-Instrumenten in der Bionik
hervor, betont jedoch die zwingende Notwendigkeit menschlichen Fachwissens
zur Interpretation, Validierung und Ableitung technischer Konzepte. Grenzen wer-
den durch die eingeschrénkte Fahigkeit 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 konnten biologi-
sche Analogien systematischer identifiziert und in technische Anwendungen tiberfiihrt
werden. Diese Arbeit untersucht, ob frei zugédngliche KI-Tools die Umwandlung biolo-
gischer Prinzipien in technische Losungen geméal} VDI 6220 Blatt 2 (2022) unterstiitzen
konnen.

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 Ara eingeleitet hat, die sich durch erhéhte Effizienz, gesteigerte Produktivitit und
innovative Ansitze auszeichnet. Diese Entwicklung ist auch fiir die Bionik von zentra-
ler Bedeutung, da sie durch den Einsatz von KI die Entwicklung innovativer Losungen
und die Ubersetzung biologischer Prinzipien in technische Anwendungen beschleuni-
gen kann.

Die Entwicklungen im Bereich der KI haben in den vergangenen Jahren eine signifikan-
te Dynamik angenommen. Besonders die Integration von Deep Learning (DL), Machine
Learning (ML) und KI in die Materialwissenschaft hat den Bereich der Biomateriali-
en grundlegend verdndert und bietet neue Moglichkeiten fiir Design, Optimierung und
pradiktive Modellierung. Die spezifischen Anwendungen der Bionik befinden sich zwar
noch in der Entwicklungsphase, doch der Erfolg der KI in verwandten Bereichen wie der
Materialwissenschaft verdeutlicht bereits ihr Zukunftspotenzial (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 groflen Datenmengen zu extrahieren, wihrend sie gleichzeitig ein
tieferes Verstdndnis der Wechselwirkungen zwischen Materialien und biologischen Sys-
temen ermoglichen. Dies hat die Entwicklung maligeschneiderter biomaterialbasierter
Losungen wesentlich gefordert. Fortschritte in den Bereichen KI und (ML) erlauben es,
die Eigenschaften von Biomaterialien zu optimieren, neuartige Designprozesse zu for-
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 Verkniipfung von technischen und biolo-
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gischen Elementen, ein Prinzip, das auch in modernen KI-Technologien widergespiegelt
wird. Heutige KI-Modelle basieren hdufig auf neuronalen Netzwerken, die der Struktur
des menschlichen Gehirns dhneln. Diese Modelle sind in der Lage, komplexe Zusam-
menhénge zu analysieren, die die individuellen Moglichkeiten von Ingenieuren erwei-
tern. Kernelemente der KI wie Supervised Learning (SL), Unsupervised Learning (UL)
und Verstiarkungslernen (RL) spielen eine entscheidende Rolle bei der Adaption biolo-
gischer Materialkonzepte und deren Anwendung in technischen Umgebungen (vgl. Go-
kcekuyu et al., 2024).

Bereits heute existieren spezialisierte KI-Modelle fiir die Bionik, wie BIDARA (vgl. Touk-
maji und Tee, 2024) oder Bioinspire-Explore (vgl. Saint-Sardos et al., 2024), die gezielt auf
den bionischen Arbeitsprozess ausgerichtet sind. Diese Systeme wurden 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, proprietidre oder kostenpflichtige Bionik-KI-
Modelle stiitzt, sondern ausschlie8lich auf kostenlose und allgemein zugédngliche KI-
Werkzeuge.

Durch die Nutzung freier LLMs wie GPT-4.0, Gemini 2.0, Llama 3.3 und Claude 3.5, kom-
biniert mit kostenlosen wissenschaftlichen Recherche-Tools wie Researchrabbit, Note-
bookLLM und Semantic Scholar, wird ein flexibler, interdisziplinar anwendbarer Ansatz
verfolgt. Dieser ist nicht nur fiir Bioniker, sondern auch fiir Forschende anderer Dis-
ziplinen zugénglich. Die gewdhlte Herangehensweise stellt sicher, dass innovative KI-
gestiitzte Methoden zur Unterstiitzung bionischer Innovationsprozesse ohne finanzielle
oder lizenzrechtliche Barrieren eingesetzt werden kénnen. Finanzielle oder lizenzrecht-
liche Einschrdnkungen limitieren hdufig 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 fiir
Studierende, unabhingige Wissenschaftler sowie Institutionen mit begrenzten finan-
ziellen Mitteln eine erhebliche Barriere darstellt. Der Einsatz frei verfiigbarer grofSer
Sprachmodelle und Recherche-Tools férdert eine gleichberechtigte Wissenschaftspra-
xis, welche die Anwendung innovativer Methoden ohne Riicksicht auf institutionelle
oder finanzielle Ressourcen ermdéglicht. Dies unterstiitzt nicht nur die interdisziplina-
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 Verfiigbarkeit
hochwertiger Daten, die Interpretierbarkeit von ML-Modellen und ethische Aspekte.
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Besonders die Datenqualitit ist entscheidend, da fehlerhafte oder unzureichende Da-
tensdtze zu unzuverldssigen Ergebnissen fithren konnen. Die Transparenz und Nach-
vollziehbarkeit von ML-Modellen ist essenziell, um wissenschaftliche Validitidt zu ge-
wihrleisten und das Vertrauen in die Technologie zu stirken. Zudem gewinnen ethische
Fragestellungen an Bedeutung, insbesondere in Bezug auf algorithmische Verzerrungen
und die Verantwortung bei automatisierten Entscheidungen. Gleichzeitig sorgt der stei-
gende Innovationsdruck in der Industrie fiir eine erhéhte Nachfrage nach nachhaltigen
und effizienten Losungen, was den Bedarf an skalierbaren, ressourcenschonenden und
gesellschaftlich verantwortungsvollen KI-gestiitzten Methoden weiter verstarkt.

Obwohl bereits spezialisierte bionische KI-Modelle wie BIDARA oder Bioinspire-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 iiberwiegend ohne den Einsatz von KI gestal-
tet, wobei wesentliche Arbeitsschritte wie die biologische Analyse, funktionale Abstra-
hierung sowie technische Ubersetzung manuell durchgefiihrt werden (vgl. Nagel et al.,
2019:149-178). Dies verursacht erheblichen Zeitaufwand und behindert 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 konnte der Einsatz KI-gestiitzter
Techniken in der Bionik schon bald unerlésslich sein. Die Einfiihrung solcher Werkzeu-
ge in die Ausbildung wiirde daher die Effizienz der bionischen Entwicklung erheblich
verbessern und die Wettbewerbsfdhigkeit des Fachgebiets langfristig sichern.

Vor diesem Hintergrund verfolgt diese Arbeit das Ziel, systematische Ansitze zu un-
tersuchen und zu entwickeln, die die Integration von frei zugdnglichen, nicht spezia-
lisierten KI-Werkzeugen in bionische Innovationsprozesse ermoglichen. Dies ertffnet
nicht nur neue Moglichkeiten fiir die wissenschaftliche Forschung, indem es eine brei-
tere Nutzung moderner Analysemethoden ohne finanzielle oder lizenzrechtliche Hiir-
den erlaubt, sondern erleichtert auch den interdisziplindren Austausch und die schnelle
Identifikation biologischer Prinzipien. Dadurch kénnen bionische Losungen effizienter
entwickelt, umfassender getestet und gezielter auf technische Anwendungen tibertra-
gen werden, was letztlich sowohl ihre Qualitét als auch ihre Anwendbarkeit in verschie-
denen Disziplinen erheblich verbessern kdnnte.
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1.2 Zielsetzung der Arbeit

Ziel dieser Arbeit ist eine detaillierte Analyse der Einbeziehung allgemein zugdnglicher
KI-Werkzeuge im Innovationsprozess der Bionik, mit dem Ziel, einen ganzheitlichen An-
satz zu formulieren, der sowohl die Effizienz als auch die Qualitdt der bionischen For-
schung und Entwicklung optimiert. Diese Arbeit unterstiitzt die systematische Integra-
tion von KI in die Bionikspirale gemall VDI 6220 Blatt 2 (2022).

Im Fokus generative Sprachmodelle wie GPT-4.0, 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-
ginzend werden andere KI-unterstiitzte Recherche- und Analysetools (Elicit, Research-
rabbit, NotebookLLM, Semantic Scholar) genutzt, die allerdings nicht separat analysiert
werden, sondern als unterstiitzende Werkzeuge im entwickelten Prozess dienen.

Eine theoretisch gestiitzte und zugleich praxisbezogene Methodik wird entwickelt, um
die Interaktion der untersuchten LLMs mit den Stufen der Bionikspirale nach VDI 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 schliel}lich entwickelte Prozess einer Evaluierung un-
terzogen. Dies erfolgt durch den Vergleich sowohl mit traditioneller bionischer Praxis
als auch mit bestehender bionisch-gestiitzter KI-Software. Die Ergebnisse dieser Arbeit
sollen zur methodologischen Weiterentwicklung in der Bionik beitragen und demons-
trieren, inwieweit weitverbreitete KI-Tools als anpassungsfdhige und vielseitige Instru-
mente effektiv in interdisziplindren Innovationsprozessen der Bionik genutzt werden
konnen, sowie deren Einschriankungen 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 ausfiihrlich, legt die spe-
zifischen Ziele der Arbeit dar und beschreibt die Struktur der Analyse. Dartiiber hinaus
wird die Entwicklung relevanter Technologien betrachtet, die den Einsatz von KI in der
Bionik beeinflussen, und die Begrenzungen der Untersuchung werden erortert.

Kapitel 2 bietet eine umfassende Darstellung des aktuellen technischen Kenntnisstands.
Es behandelt die historische Evolution und bedeutende Entwicklungen in der KI sowie
die Bedeutung der Bionik als fachertibergreifendes Forschungsgebiet, das mit der KI ver-
kniipft 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. Zusétzlich wird die Bionik gemd8 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 grol3en Sprachmo-
delle (GPT-4.0, Gemini 2.0, Llama 3.3, Claude 3.5), die mittels der QUEST-Methode eva-
luiert werden. Ergdnzend werden unterstiitzende Recherche- und Analysewerkzeuge
(Researchrabbit, NotebookLLM, Semantic Scholar) vorgestellt, jedoch nicht systematisch
analysiert.

Kapitel 5 prdsentiert 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. Dariiber hinaus wird der konzeptionelle Ansatz erprobt und
durchgefiihrt, um die Moglichkeiten und Einschrankungen 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 fiihrt 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 erwdhnt, welche zukiinftigen Entwicklungen notwendig
sind und wie diese die Ausbildung von Bionik-Experten beeinflussen kénnten sowie die
Dynamik der Entwicklungen im Bereich der KI-Technologie.

Kapitel 7 bietet eine abschliefende Zusammenfassung der Untersuchungsergebnisse,
analysiert den Nutzen fiir die bionische Forschung und identifiziert offene Forschungs-
fragen fiir zukiinftige Arbeiten.

1.4 Dynamik der Technologieentwicklung und Einschrinkungen der
Arbeit

Der Einsatz frei verfiigbarer KI-Tools bildet einen weiteren wesentlichen Aspekt dieser
Untersuchung. Diese Entscheidung beruht auf dem Ziel, reproduzierbare und allgemein
zugangliche Ergebnisse zu erzielen, die ungeachtet wirtschaftlicher oder technologi-
scher Barrieren nachvollziehbar sind. Es ist jedoch hervorzuheben, dass die in dieser
Arbeit analysierten Technologien und Ansétze lediglich den aktuellen Wissensstand re-
flektieren und sich mit fortschreitender Weiterentwicklung verdndern konnen.

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 Einschrin-
kungen wihrend der Entstehung méglicherweise gelost oder durch technologische Fort-
schritte relativiert wurden. Dies konnte 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 konnen.

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

Dieser Abschnitt verdeutlicht, dass die prdsentierten Ergebnisse in einem sich schnell
entwickelnden Forschungsgebiet kontextualisiert werden miissen. Die prdsentierten
Analysen und Loésungsansitze spiegeln den aktuellen Stand der Technik wider, kon-
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nen aber durch zukiinftige Entwicklungen obsolet oder erweiterbar werden. Diese Ar-
beit tragt zur wissenschaftlichen Debatte tiber den Einsatz von KI-Tools in der Bionik
bei und fokussiert sich auf Technologien, die fiir die gesamte Forschungsgemeinschaft
zugdnglich sind.
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2 Stand der Technik

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

Bionik, als ein Forschungsfeld, integriert Biologie und Ingenieurwesen durch das Studi-
um natiirlicher Systeme und Ablédufe, um fortschrittliche technische Loésungen zu ent-
wickeln. Dieses Gebiet zeichnet sich durch seine stark interdisziplindre und multidiszi-
plindre 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
Ansitze, da sie von der Natur lernt, wie mit begrenzten Ressourcen effizient umgegan-
gen werden kann (vgl. Gebeshuber, 2022).

Bionik verspricht weiterhin Entwicklungsmoglichkeiten in diversen Anwendungsge-
bieten. Im Bereich der Materialforschung ermdoglichen bionische Ansitze die Kreati-
on intelligenter, selbstorganisierender und dynamischer Materialien, die von biologi-
schen Strukturen wie Kéferfiien oder der Tarnung von Tintenfischen inspiriert sind.
In der Sensorik konnten Sensoren fiir akustische, chemische und thermische Signa-
le, entwickelt nach den Wahrnehmungsmechanismen von Fledermé&usen, Seevogeln
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. Uberdies férdern bionische Prinzipien die Entwicklung von innova-
tiven Software- und Robotiklosungen, wie neuromorphen Schaltkreisen oder Roboter-
schwdrmen, die durch das Verhalten sozialer Insekten geprégt sind. Insgesamt stellt die
Biomimetik einen interdisziplindren 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 Kreativitédt dieses Ansatzes erheblich verbessern kénnte.

Naturinspirierte Technik basiert auf der Pramisse, dass nattirliche Systeme tiber Millio-
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nen von Jahren hinweg angepasst wurden und daher als Inspirationsquelle fiir tech-
nische Herausforderungen dienen konnen (vgl. Bar-Cohen, 2011: 2). Gemdls 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 konnen (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 prasentieren, um exemplarische Zahlen eines verwandten Fachgebiets darzulegen.
Die Untersuchung von Jastrzembski et al. (2023) bietet eine umfassende Analyse der BID
aus wissenschaftlicher, 6ffentlicher und praktischer Sicht. Laut Studie wird BID vorran-
gig zur Steigerung der Funktionalitdt eingesetzt (72,5 %) und kommt primér bei phy-
sischen Konstruktionen, sowohl statischer als auch dynamischer Art, zur Anwendung
(54,7 %). Die hdufig angewandte Methode beinhaltet die Modifikation der Objektstruk-
tur (61,4 %), wobei der signifikanteste Einfluss widhrend der Nutzung des Produkts be-
obachtet wird (87,6 %). Inspiration fiir BID wird oft aus bekannten biologischen Quellen
wie Flora und Fauna gewonnen (39,4 %), jedoch sind in 61,3 % der Félle die spezifischen
Quellen nicht dokumentiert. Diese Kennzahlen unterstreichen die starke Verkniipfung
zwischen BID und Bionik hinsichtlich ihrer Ziele und Methoden und bieten eine Grund-
lage, um die Relevanz und Verbreitung bionischer Designs besser zu begreifen.

Die Kombination von Bionik undKI erdffnet neue Chancen im Innovationsprozess.KI-
Modelle erméglichen die qualifizierte Verarbeitung und Analyse groer biologischer Da-
tensdtze, wodurch die essentiellen funktionalen Prinzipien natiirlicher Systeme syste-
matisch erkannt und vereinfacht werden konnen. Der Einsatz evolutiondrer Algorith-
men, die Mechanismen der selektiven Anpassung abbilden, gestattet die iterative Ver-
feinerung bionischer Designs. Dies erfolgt durch gezielte Simulation von Variations- und
Selektionsprozessen, die in natiirlichen Evolutionsmechanismen beobachtet werden.
Die daraus hervorgehenden Designlésungen weisen eine gesteigerte funktionale Effi-
zienz und technologische Leistung auf, was insbesondere fiir die interdisziplinédre For-
schung im Bereich der Bionik von gro8er Bedeutung ist (vgl. Dhamdar et al., 2024: 5).
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2.2 Wie kann die Bionik von KIs profitieren?

Ein Beispiel fiir den Einsatz von Kl ist die Analyse und Verarbeitung umfangreicher Da-
tensdtze zur Erkennung von Mustern und zur Vorhersage. Hierbei beschreibt Rajitha et
al. (2024): KI umfasst verschiedene Techniken, wie Computer Vision, Verarbeitung na-
tiirlicher Sprache, ML und DL. Diese Entwicklungen ermdoglichen es Maschinen, gro-
Be Mengen an Informationen zu sammeln und zu analysieren, Muster zu erkennen,
Ergebnisse vorherzusagen und auf neue Erkenntnisse zu reagieren. Die genannten KI-
Technologien konnen nicht nur die Effizienz bionischer Innovationsprozesse verbes-
sern, sondern auch deren Genauigkeit und Einsatzmdglichkeiten 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 Verkniipfung biologischer Prinzipien mit technischen An-
wendungen spielen. Ein frither und bedeutender Schritt in diese Richtung war die Arbeit
von Zhu et al. (2022), die erstmals Generative Pre-trained Transformers (GPT-3) gezielt
fiir BID einsetzten. Ihr Ansatz zielte darauf ab, den Liickenschluss zwischen Biologie und
Ingenieurwesen zu erleichtern, indem ein feinabgestimmtes Sprachmodell genutzt wur-
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 entwickelt werden, die sich hinsichtlich der Offenheit des Problem-
raums unterschieden. Wiahrend ein offener Generator vielfiltige biomimetische Losun-
gen generierte, waren engere Problemdefinitionen in der Lage, realistischere und tech-
nisch besser umsetzbare Losungen zu liefern.

Zhu et al. (2022) legten eine fundamentale Basis fiir die Anwendung generativer KI in
der Bionik, die von weiterfiihrenden 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-
tikabilitdt bionischer Designlésungen zu verbessern. Durch die Integration von LLMs,
der Semantic Scholar Graph API und der ReAct Agents-Technologie wird eine struktu-
rierte Suche nach einschlédgigen biologischen Prinzipien ermdoglicht, 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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Biodiversitdtsdaten durchzufiihren. Hierbei werden biologische Systeme nach funktio-
nalen Merkmalen klassifiziert und untersucht, was eine umfassende Analyse der bio-
logischen Strukturen ermdéglicht, jedoch keinen unmittelbaren Beitrag zur Entwicklung
technischer Losungen 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 durchgefiihrt, um deren
Eignung fiir bionische Anwendungen zu evaluieren. Im Gegensatz dazu wendet diese
Studie jedoch einen umfassenderen Ansatz an, indem sie sich nicht auf ein spezifisches
KI-System beschrédnkt, sondern unterschiedliche Modelle und Technologien integriert,
um ein tieferes Verstdndnis der bionischen Interaktion zu erzielen.

Unabhédngig vom Ansatz spielt der Bioniker eine zentrale Rolle im Prozess. Er agiert
als ,Verkniipfungsfinder®, untersucht biologische Systeme, abstrahiert deren Prinzipi-
en und iibertragt sie auf technische Anwendungen. Diese Tétigkeit erfordert nicht nur
Kreativitdt, sondern auch interdisziplindre 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 Stirke eines LLM eroffnet neue Perspektiven fiir den Innovationspro-
zess. Wahrend Bioniker intuitive Losungen entwerfen, liefert ein LLM datenbasierte Un-
terstiitzung, die die Effizienz und Genauigkeit bionischer Arbeiten deutlich verbessern
kann (vgl. Dhamdar et al., 2024).

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

2.3 Historische Entwicklung und Meilensteine der KI

Die Wurzeln der KI liegen in den 1950er Jahren, als John McCarthy den Begriff ”Artificial
Intelligence” prégte (vgl. McCarthy et al., 1955). Erst in den 1960er Jahren entstanden
Systeme wie ELIZA (vgl. Berry, 2023).

11
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ELIZA, ein Computerprogramm entwickelt von Joseph Weizenbaum, wird als eines der
frithesten Beispiele fiir Chatbots angesehen. Das bekannteste Skript ,DOCTOR" simu-
lierte die Funktion eines Rogerianischen Psychotherapeuten, indem es vordefinierte Re-
geln nutzte, um Schliisselworter aus Nutzereingaben zu identifizieren und in vorge-
fertigte Antwortstrukturen einzusetzen. Obwohl ELIZA kein echtes Sprachverstdndnis
besall und ausschlief3lich auf Mustererkennung beruhte, fiihrte es zum sogenannten
,ELIZA-Effekt“!, der die Wahrnehmung von KI maBgeblich beeinflusste. ELIZA beein-
flusste die Informatik malgeblich, indem es erste Konzepte der menschlichen Interak-
tion mit Maschinen demonstrierte und damit die Wahrnehmung von KI pragte. Weizen-
baum selbst dullerte sich jedoch kritisch zu den moéglichen Auswirkungen und warnte
davor, dass eine emotionale Bindung an Computer zu einer Entfremdung des Menschen
von sich selbst und seiner Umgebung fiihren konnte (vgl. Berry, 2023).

Diese frithen Methoden fokussierten sich auf regelbasierte Systeme zur Losung 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 tiberh6h-
ten Erwartungen an diese Technologie und ihre begrenzte Skalierbarkeit fithrte schlie3-
lich zum sogenannten KI-Winter?

Ein bedeutender Wendepunkt trat 2012 mit der Entwicklung von AlexNet ein. Dieses
tiefe neuronale Netzwerk demonstrierte erstmals die Uberlegenheit von Convolutional
Neural Networks (CNNs) fiir komplexe Bildklassifikationsaufgaben und zeigte das Po-
tenzial von DL-Ansidtzen auf (siehe Abbildung 1) (vgl. Maslej et al., 2024: 51). Dariiber
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
Verfiigbarkeit groller Datenmengen und optimierte neuronale Netzwerkarchitekturen
zurlickzufiihren. Dies markierte das Ende des KI-Winters und leitete das Zeitalter des
modernen DL ein.

'Der , ELIZA-Effekt“ beschreibt die Uberschitzung maschinellen Verstidndnisses (vgl. Berry, 2023).
2Der , KI-Winter“ bezeichnet Phasen mit stagnierender KI-Forschung und reduzierter Finanzierung, meist
durch tiberh6hte Erwartungen und technologische Grenzen bedingt (vgl. Teich, 2020).

12
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Training compute of notable machine learning models by domain, 2012-23

Source: Epoch, 2023 | Chart: 2024 Al Index report
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Abbildung 1: Die wichtigsten KI Modelle mit Datum und verbrauchter Rechenleis-

tung(Maslej et al., 2024)

Seit 2020 sind grofe Sprachmodelle wie GPT-3 und GPT-4 zunehmend als zentrale Tech-
nologien in der KI-Forschung etabliert. GPT-3, mit seinen 175 Milliarden Parametern,
hat neue MaRstidbe in der natiirlichen Sprachverarbeitung gesetzt, was Anwendun-
gen wie Textgenerierung und Ubersetzungen moglich gemacht hat (vgl. Taecharungroj,
2023). GPT-4, ein Modell mit multimodalen Fahigkeiten, 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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Ein weiterer bedeutender Fortschritt ist das Modell Gemini von Google, das erstmals die
menschliche Leistung im Massive Multitask Language Understanding (MMLU) Bench-
mark 3 {ibertraf (vgl. Maslej et al., 2024: 87).

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

Medizin: KI wird effektiv in Diagnostik 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 routineméflige Tatigkeiten, sondern
erschlie8t auch neue Berufsbereiche, insbesondere in der Datenanalyse und im KI-
gestiitzten Prozessmanagement (vgl. Singla et al., 2023). 4.

Wissenschaft: KI fordert wissenschaftliche Fortschritte, beispielsweise durch Technolo-
gien wie AlphaDev°, die die Leistungsfahigkeit von Algorithmen optimieren (vgl. Maslej
etal., 2024: 300).

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

Abbildung 2 verdeutlicht, dass KI-Technologien in verschiedenen Branchen fiir multiple
Anwendungen eingesetzt werden. Im Finanzwesen verwenden 46 % der Organisationen
Robotic Process Automation zur Automatisierung sich wiederholender Tétigkeiten. Im
Bereich Technologie, Medien und Telekommunikation greifen 39 % der Unternehmen
auf NLP zuriick, zum Beispiel fiir Chatbots und Sprachassistenten.

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

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

“Die McKinsey Global Survey on Al erfasste 2023 und 2024 die KI-Nutzung in Unternehmen. 2023 gaben
913 von 1.684 Befragten an, KI einzusetzen, 2024 waren es 878 von 1.363 fiir generative Modelle. Die Daten
wurden wirtschaftlich gewichtet; vertreten waren u. a. Automobil-, Finanz-, Gesundheits- und Techno-
logiebereiche (vgl. Singla et al., 2024; Singla et al., 2023)

>Von DeepMind 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 Werbemalinahmen.

Al capabilities embedded in at least one function or business unit, 2023
Source: McKinsey & Company Survey, 2023 | Chart: 2024 Al Index report
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Abbildung 2: Einsatz spezifischer KI-Fdhigkeiten in verschiedenen Branchen im Jahr
2023 (Maslej et al., 2024)

Al adoption by industry and function, 2023

Source: McKinsey & Company Survey, 2023 | Chart: 2024 Al Index report
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Abbildung 3: Nutzung von KI in geschéftlichen 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 Al Index Report hebt hervor, dass politische Deepfakes °, leicht
zu generieren und schwer zu erkennen sind, was potenzielle Bedrohungen fiir die Ver-
breitung von Desinformation und die gesellschaftliche Stabilitdt 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-
schitzung und die Etablierung ethischer Standards, insbesondere in der Entscheidungs-
findung autonomer Systeme sowie in der personalisierten Medizin (vgl. Maslej et al.,
2024:17).

Die Weiterentwicklung der KI wird voraussichtlich tiefgreifende Verdnderungen in
Schliisselbereichen 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-
Ber 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-Ansitze 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 erméglichen eine systemati-
sche Ubertragung biologischer Prinzipien auf technische Anwendungen.

1. Bottom-up-Ansatz/Biology Push:

”Ausgangspunkt der Ideenfindung fiir eine bionische Entwicklung sind in
diesem Fall Erkenntnisse aus der Biologie. Die Motivation fiir bionische For-
schungsprojekte und eine Umsetzung in die Technik ergibt [...]. Biology Push
bietet dariiber hinaus die Moglichkeit der Entwicklung von Losungsansidtzen
der zukiinftigen Generation von Technik (Technik-Applikation), die derzeit
allenfalls als Vision existieren.”

(VDI 6220 Blatt 12012).
2. Top-down-Ansatz/Technology Pull:

"Im Unterschied zum Biology Push ist beim Technology Pull der Ausgangs-
punkt einer bionischen Entwicklung eine technischen Fragestellung oder ein
technisches Problem. Hier wird fiir bereits existierende technische Produkte,
die haufig schon erfolgreich auf dem Markt etabliert sind, nach bionischen
Innovationen gesucht. Die Motivation bei Technology Pull liegt in der Verbes-
serung oder Weiterentwicklung eines bestehenden Produkts oder Prozesses

[...].”
(VDI 6220 Blatt 12012).

Diese beiden methodischen Herangehensweisen ergdnzen sich und ermdoglichen inter-
disziplindre Ansitze zur systematischen Anwendung der Bionik. Wahrend der Biology
Push-Ansatz explorative Technologieentwicklungen vorantreibt, ermdoglicht der Tech-
nology Pull-Ansatz gezielte Optimierungen bestehender Produkte und Prozesse. Bei-
de Methoden sind essenziell fiir 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,
natiirliche Prinzipien zu extrahieren und fiir 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 natiirli-
che Systeme oder Prozesse werden identifiziert und fiir die weitere Analyse aufbe-
reitet.

e Analyse (1I): Die Struktur, Funktion und das Verhalten eines biologischen Systems
werden detailliert untersucht, um die zugrunde liegenden Mechanismen zu ver-
stehen.

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

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

Die Schritte im Bottom-up-Prozess sind eng miteinander verwoben und wiederholen
sich in einem Muster, das zusitzlich zu den vier Phasen in neun verschiedene Schritte
gegliedert ist. Diese Struktur wird durch die in Abbildung 4 gezeigte Bionikspirale ver-
anschaulicht.

18
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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 Problem wird analysiert und in eine klar definier-
te Fragestellung tiberfiihrt.

e Analyse (II): Die Ubertragung der technischen Anforderung in den biologischen
Kontext erfolgt durch die gezielte Suche nach geeigneten biologischen Losungs-
prinzipien.

e Abstraktion (III): Die relevanten biologischen Mechanismen werden abstrahiert

und hinsichtlich ihrer technischen Umsetzbarkeit bewertet.

* Anwendung (IV): Das abstrahierte Losungsprinzip wird auf die technische Pro-
blemstellung angewendet. Ein Abgleich mit der urspriinglichen Aufgabenstellung
entscheidet iiber eine mogliche 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 ermdoglicht eine klare Strukturierung des Innovations-
prozesses, um einen systematischen Ubergang von biologischer Inspiration zur tech-
nischen Umsetzung zu erreichen. In den nédchsten zwei Unterkapiteln erfolgt eine aus-
fihrliche Beschreibung und Analyse des bionischen Innovationsprozesses gemal 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-Prozess mit der Aufbereitung der technischen
Problemstellung (Schritt 1), wo diese in eine klar formulierte Aufgabenstellung tiberfiihrt
wird. Es wird ein grundlegendes Verstdndnis der Problemstellung angestrebt, indem An-
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 {ibersetzt wird, um biologische Systeme oder Prinzipien zu
entdecken, die dhnliche Funktionen erfiillen kénnten.

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

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

AnschlieBend wird das Konzept in der technischen Umsetzung(Schritt 8) umgesetzt, wo-
bei biologisch inspirierte Prinzipien in ein Produkt oder eine Losung eingebaut werden.
Zum Schluss erfolgt die Bewertung des Erkenntnisgewinns/Status(Schritt 9), um zu tiber-
priifen, ob die entwickelte Losung die anfingliche Problemstellung angemessen adres-
siert. Sollte dies nicht der Fall sein, kann der Prozess wiederholt werden, um Verbesse-
rungen oder alternative Ansdtze zu entwickeln.

3.1.4 Der Bottom-up-Prozess der Bionikspirale

Der Bottom-up-Ansatz der Bionikspirale startet mit der beschriebenes Naturphédnomen
(Schritt 1). In diesem Schritt wird ein biologisches Phdnomen identifiziert, dessen Funk-
tionsmechanismen moglicherweise fiir technische Anwendungen von Bedeutung sein
konnten. Diese Phase bewertet den aktuellen Stand von Forschung und Entwicklung,
um die Bedeutung des natiirlichen Phdnomens fiir mégliche Einsatzgebiete zu beurtei-
len.

Im Rahmen der Analysephase wird zunéchst ein vertieftes Verstdndnis/Funktionsanalyse
aufgebaut (siehe Schritt 2). Das Hauptziel besteht darin, die zugrunde liegenden Me-
chanismen und Funktionen des betreffenden Phdnomens systematisch zu untersuchen.
Hierfiir werden Funktionsanalysen verwendet, um die entscheidenden Merkmale und
Eigenschaften des Phdnomens genau herauszuarbeiten. Auf dieser Grundlage wird ein
umfassendes Verstdndnis der Prinzipien (in Biologie und Technik)(Schritt 3) entwickelt,
wobei sowohl biologische als auch technische Sichtweisen integriert werden. Dieser
Prozess kann zusitzliche Recherchen und Experimente erforderlich machen und oft die
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Zusammenarbeit mit Biologieexperten erfordern.

Das Ergebnis dieser Schritte ist eine Idee/Losung (Schritt 4), die moglicherweise 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 tiberfiihrt werden. Dies umfasst die Entwicklung von Modellen, die das Prinzip
auf mathematischer, geometrischer oder funktionaler Basis darstellen.

Der néchste Schritt besteht in der Abstraktion in Prinzip (Schritt 6), mit dem Ziel, die
grundlegenden Wirkmechanismen des Phanomens zu isolieren und sie von ihrem bio-
logischen Umfeld zu 16sen. Diese Abstraktion ist essenziell fiir die Ubertragung in die
Technik (Schritt 7). Hierbei wird das Prinzip so modifiziert und angepasst, dass es den
technischen Anforderungen gerecht wird und auf die technische Umsetzung vorbereitet
ist.

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

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

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

Moderne Kl ist ein Zusammenspiel verschiedener Methoden und Technologien, die ge-
meinsam eingesetzt werden, um komplexe Probleme zu lésen. 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, wihrend RL eine spezifische Technik in diesem Bereich darstellt.
LLMs kombinieren diese Ansdtze und demonstrieren die Fahigkeiten zeitgemé@ler 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 Fahigkeit von Systemen, aus Daten zu
lernen, anstatt iiber explizite Programmierung gesteuert zu werden. Dieser Ansatz be-
fahigt Rechner, Datenmuster zu identifizieren und basierend auf diesen Vorhersagen zu
treffen oder Entscheidungen zu formulieren. Das iibergeordnete Ziel der zugrundelie-
genden Algorithmen ist, die Fehlerquote bei der Klassifikation von Daten zu reduzieren
und die Genauigkeit der Vorhersagen zu steigern. Ein zentrales Konzeptist das aus Daten
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 fiir unterschiedliche Aufgaben optimiert und kénnen
auf spezifische Anforderungen angepasst werden (vgl. Barthelmel$ 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
moglichst gering wird.”

(Barthelmef8 und Furbach, 2021).

Eine hdufig genutzte Technik ist das SL, bei dem Modelle mit annotierten Daten trainiert
werden. Diese Daten bestehen aus Eingabewerten, die mit den jeweiligen erwiinschten
Ergebnissen verkniipft sind. Im Gegensatz dazu steht das UL, bei dem die Daten kei-
ne Annotationen enthalten. Der Schwerpunkt liegt hier auf der eigenstdndigen Identi-
fizierung von Strukturen und Mustern, dhnlich wie bei Clustering-Methoden * oder der
Dimensionsreduktion 8 (vgl. Usama et al., 2019).

Im Wesentlichen dhnelt der Algorithmus des iiberwachten 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 Lopez et al., 2022:
382-387). Bei Vorhandensein von Fehlern in der Ausgabe werden die Gewichtungen an-
gepasst, um die Genauigkeit der Vorhersagen zu erhohen. Ein weiterentwickelter Typ

"Clustering ist ein Verfahren des uniiberwachten Lernens, das Datenpunkte in Gruppen mit hoher inter-
ner Ahnlichkeit und maximaler duferer 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
die Grundlage fiir zahlreiche moderne Anwendungen im Bereich der KI (vgl. Barthelme(3
und Furbach, 2021).

Der ML umfasst mehrere zentrale Schritte: Zundchst werden die Daten fiir die Analyse
vorbereitet und in eine strukturierte Form iiberfiihrt. AnschlieBend 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 unabhingiger Testdaten tiberpriift, um die Generalisierungsfihigkeit zu
bewerten und mogliche Uberanpassungen zu identifizieren. Falls Optimierungsbedarf
besteht, werden gezielte Anpassungen vorgenommen, um die Vorhersagegenauigkeit
weiter zu steigern (vgl. Barthelmel3 und Furbach, 2021). Eine vereinfachte Darstellung
des gesamten Prozesses findet sich in Abbildung 6.

Aufbereiten Klassifizieren

Encoder

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

Die Einsatzmoglichkeiten des ML sind zahlreich. In der Medizin kann ML beispielsweise
bei der Krankheitsdiagnose oder der Entwicklung neuer Arzneimittel unterstiitzen (vgl.
Meng, 2024). In der Robotik befdhigt 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-
tiirlicher Sprache (vgl. Bhangale und Mohanaprasad, 2021), Empfehlungssysteme, das
Finanzwesen (vgl. Villhauer, 2021: S. 383-389) sowie industrielle Anwendungen (vgl. C1-
nar et al., 2020).

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

ML ist zu einem wesentlichen Mittel geworden, welches Computern erlaubt, Aufgaben
zu bewidltigen, die normalerweise menschlicher Interaktion bediirfen. Obwohl es vie-
le Vorziige aufweist, miissen die damit verbundenen Herausforderungen sorgféltig be-
handelt werden, um langfristig verantwortungsbewusste Losungen sicherzustellen(vgl.
Draschner et al., 2022).

3.2.2 Reinforcement Learning (RL)

RL ist ein Gebiet innerhalb des ML, das sich mit der Frage beschiftigt, 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, wihrend er Aktionen ausfiihrt und dafiir Belohnungen oder Bestrafungen erhélt,
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 iiber einen Zeitraum maximiert. Dieses Verfahren dient als allgemeines
Rahmenwerk fiir 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 fiir eine Aktion, woraufhin er eine Belohnung oder Bestrafung
erhilt. Diese gewdhlte Aktion verdndert zudem den Zustand der Umgebung. Die vom
Agenten benutzte Strategie, auch Policy genannt, kann entweder deterministisch sein,
wobei sie fiir jeden Zustand eine spezifische Aktion festlegt, oder stochastisch, indem
sie eine Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir m6gliche 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 fiir das Training groBer
Modelle erforderlich sind.
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gnal informiert den Agenten dariiber, 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 grof3e-
ren zukiinftigen Belohnungen fiihren (vgl. Matsuo et al., 2022).

Der Agent lernt kontinuierlich und iterativ, indem er verschiedene Handlungen testet
und die Riickmeldungen 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
ermoglicht die Bewdltigung 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-

19 sowie die Entropie-Regularisierung !!, die das Entdeckungsverhalten eines

tures
Agenten fordern. Ansitze wie hierarchisches Reinforcement Learning (HRL) 2 und Imi-
tation Learning '3 bieten zusitzliche Techniken, um komplexe Probleme effizient zu be-

wiltigen und durch Demonstrationen zu lernen (vgl. Matsuo et al., 2022).

Die Riickkopplungsschleife ist zudem eng mit der Neurowissenschaft verkniipft. 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 schlédgt sogar vor, dass
die blofle Optimierung der Belohnung ausreicht, um samtliche Merkmale der Intelligenz
zu erzeugen (vgl. Matsuo et al., 2022) (siehe Abb. 7).

19Ermoglichen den Wissenstransfer zwischen Aufgaben durch geteilte Zustandsrepréisentationen.
UFordert Exploration, indem sie zufilligere Aktionen begiinstigt.

127erlegt komplexe Aufgaben in kleinere Teilaufgaben fiir effizienteres Lernen.

13Agenten lernen durch Nachahmung menschlicher oder simulierter Demonstrationen.
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Reward-is-Enough Hypothesis
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“All attributes of intelligence can be understood as subserving
the maximisation of reward by an agent in its environment”

Abbildung 7: ,Reward-is-Enough“-Hypothese (Matsuo et al., 2022)

RL stelltinsgesamt ein vielseitiges und leistungsstarkes Framework dar, das in Bereichen
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 eigenstindige
Losung komplexer Aufgaben (vgl. Xiang und Foo, 2021).

3.2.3 Large Language Models

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 fiir spezielle Auf-
gaben als auch umfangreich uniiberwachtes Lernen (vgl. Chen et al., 2024). Diese Metho-
denkombination beféhigt sie dazu, menschenéhnliche Texte zu erzeugen und komplexe
Datenstrukturen sowie Muster zu erkennen. Im Folgenden wird ihre Funktionsweise de-
tailliert beschrieben.

Die Architektur von GrofSmodellen fiir Sprachverarbeitung stiitzt sich meist auf die
Transformer-Architektur, die besondere Effizienz bei der Erfassung kontextueller Zu-
sammenhinge in Texten zeigt. Anders als herkommliche sequentielle Modelle, die Wor-
ter strikt nacheinander verarbeiten, ermoglicht die Self-Attention-Mechanik der Trans-
former eine simultane Betrachtung aller Worter eines Inputs. Dies wird durch die Be-
rechnung von Gewichtungen erreicht, die bestimmen, welche Textteile fiir 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, unabhéngig von intervenierenden Strukturen (vgl. Naveed et al., 2024).

In der Transformer-Architektur gibt es verschiedene Modellvarianten, die sich durch
unterschiedliche Strukturen und Methoden der Informationsverarbeitung auszeichnen.
Eine gidngige 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, wihrend der Decoder schrittweise diese Form dekodiert, um dar-
aus die Ausgabe zu erzeugen. Diese Architektur ist besonders niitzlich in Szenarien, die
eine umfassende Analyse des Inputs erfordern, wie zum Beispiel maschinelle Uberset-
zung, bei der es notwendig ist, den gesamten Satz zu analysieren, bevor eine sinnvolle
Ubersetzung erstellt werden kann. Der Decoder nutzt dabei Cross-Attention, indem er
die Reprédsentationen des Encoders verwendet und sich auf jene Teile des Inputs kon-
zentriert, die fiir die aktuelle Ausgabe besonders bedeutungsvoll sind (vgl. Naveed et al.,
2024).

Eine alternative Architektur stellen Causal Decoder dar, die gdnzlich ohne Encoder ar-
beiten und sich ausschlief$lich auf zuvor generierte Worter stiitzen. Diese Struktur findet
Anwendung in autoregressiven Sprachmodellen wie GPT, welche eine Sequenz schritt-
weise, Wort fiir Wort oder Token fiir Token, erstellen. Ein kausaler Dekodierer bezieht
sich dabeilediglich auf vorherige Token und ist nicht in der Lage, zukiinftige Betrachtun-
gen anzustellen. Daher ist er besonders geeignet fiir Aufgaben, die eine kontinuierliche
Textproduktion erfordern, wie zum Beispiel die Beantwortung von Fragen oder Echtzeit-
Textgenerierung (siehe Naveed et al., 2024).

Zusatzlich gibt es Prefix LM, die auch als bidirektionale Modelle bekannt sind. Im Ge-
gensatz zu Causal Decodern, die ausschlieBlich in einer vorwértsgerichteten Richtung
operieren, integrieren Prefix Decoder Informationen sowohl aus der Vergangenheit als
auch aus zukiinftigen Teilen einer Sequenz. Diese Architektur ist besonders geeignet fiir
Anwendungen wie Textverstdndnis 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, deren Fokus auf unterschiedlichen Aspekten einer Aufgabe liegt. Ein als Rou-
ter bezeichnetes Modul bestimmt dynamisch, welcher ,Experte“ fiir eine spezifische
Eingabe zustidndig ist, wodurch die Rechenlast effizient verteilt wird. Diese Herange-
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hensweise gestattet die skalierbare Nutzung von sehr grofsen Modellen mit Milliarden
von Parametern, indem nicht simtliche Netzwerkkomponenten bei jeder Operation ak-
tiviert werden miissen (vgl. Naveed et al., 2024).

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

LLMs werden durch selbstiiberwachtes Lernen auf umfangreichen Textkorpora trainiert.
Die primédren Trainingsziele umfassen die vollstindige Sprachmodellierung, bei der das
Modell basierend auf vorherigen Tokens versucht, zukiinftige vorherzusagen, sowie die
Préfix-Sprachmodellierung, die ein zufillig gewédhltes Préfix nutzt, wobei nur die ver-
bleibenden Zieltokens zur Verlustberechnung herangezogen werden (vgl. Naveed et al.,
2024).

Zu Beginn werden LLMs zunédchst mit umfangreichen Textdatensdtzen trainiert, um ein
breites Sprachverstdndnis zu erlangen. Dabei werden oft Milliarden von Parametern
genutzt. Um die Leistungsfihigkeit fiir 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 Priaferenzen wird das Verfahren des Reinforce-
ment Learning with Human Feedback (RLHF) verwendet, welches Reward Modeling und
Verstdrkungslernen beinhaltet (vgl. Naveed et al., 2024).

LLMs kénnen 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 Uberlegungen
zu unterstiitzen. Die Self-Consistency-Methode erhoht die Effektivitdt des CoT, indem
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sie mehrere Losungsvorschldge generieren ldsst und daraus die am héufigsten vorkom-
mende Antwort wahlt (vgl. Naveed et al., 2024).

Erweiterte LLMs verwenden externes Wissen fiir prazisere Antworten, wie etwa bei der
Retrieval Augmented Generation (RAG). Tool Augmented LLMs zerlegen Aufgaben in klei-
nere Schritte und nutzen externe Werkzeuge. Im Gegensatz dazu verarbeiten Multimo-
dale LLMs Informationen aus unterschiedlichen Modalitdten wie Text, Bilder und Audio
(vgl. Naveed et al., 2024).

Die Entwicklung und Implementierung von LLMs bringt diverse Herausforderungen mit
sich, wie den Bedarf an umfangreichen Daten und Rechenkapazitidten, Datenverzerrun-
gen, halluzinatorische Antworten (fehlerhafte Informationen) und Fragen des Daten-
schutzes. Die Evaluierung basiert auf Benchmarks wie Natural Language Understanding
(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 und Methoden

4.1 Material
Large Language Models

Die Modelle GPT-4.0, Gemini 2.0, Claude 3.5 und Llama 3.3 sind im Allgemeinen frei
verfiigbar, was eine wesentliche Voraussetzung fiir diese Arbeit ist, da dadurch ein inter-
disziplinédrer, wissenschaftlich zugdnglicher Ansatz verfolgt werden kann. Einige Model-
le unterliegen jedoch Nutzungsbeschrankungen: Wahrend Gemini 2.0 uneingeschrankt
verfiigbar ist, erlauben GPT-4.0, 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 moglich sind. Trotz dieser technischen
Einschrankungen sind alle Modelle hinreichend zugénglich, um eine vergleichende Un-
tersuchung ihrer Leistungsfihigkeit in bionischen Innovationsprozessen zu ermdogli-
chen.

Ein zentraler Aspekt von LLMs ist die Anzahl ihrer Parameter. Auch wenn diese Kennzahl
nicht fiir alle LLMs allgemein zugénglich ist, wird sie hdufig als Indikator fiir die poten-
zielle Kapazitdt eines Modells herangezogen. Ein Parameter in einem neuronalen Netz-
werk reprasentiert eine mathematische Gewichtung, die wihrend des Trainingsprozes-
ses angepasst wird, um die Mustererkennungsfihigkeit des Modells zu optimieren. Al-
lerdings bedeutet eine groere Anzahl an Parametern nicht zwangsldufig eine hohere
Qualitdt oder bessere Leistung. Faktoren wie das zugrunde liegende Trainingsverfahren,
die Datenqualitdt und die Modellarchitektur spielen ebenfalls eine entscheidende Rolle.

In der Bionik ist diese Differenzierung besonders wichtig, da Innovationsprozesse in die-
sem Bereich nicht nur auf der Fihigkeit eines Modells basieren, umfangreiche Daten-
mengen zu verarbeiten, sondern vor allem auf der Fahigkeit, pridzise biologische Me-
chanismen zu erkennen und in technische Umsetzungen zu integrieren. Ein effizien-
tes LLM fiir die Bionik sollte daher nicht nur iiber hohe Rechenleistung verfiigen, son-
dern auch fahig sein, interdisziplindre Zusammenhénge zu identifizieren und wissen-
schaftlich fundiert darzustellen. Daher hdngt die Auswahl des Modells nicht nur von der
NetzwerkgroRe ab, sondern von einer Kombination aus Genauigkeit, Kontextverstind-
nis und der Féahigkeit zur strukturierten Verkniipfung von Wissen.
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4.1.1 GPT4.0

GPT-4.0 ist ein von OpenAl im Mai 2024 veroffentlichtes Sprachmodell, das eine op-

timierte Architektur verwendet. Der Zusatz ,0“!*

verweist auf eine gesteigerte Effizi-
enz und eine hohere Verarbeitungsgeschwindigkeit. Wahrend GPT-4 mit 175 Milliarden
Parametern arbeitet, wurde GPT-4.0 laut Berichten auf 12 Milliarden Parameter redu-
ziert, um mit geringeren Rechenressourcen eine vergleichbare Leistung zu erzielen ((vgl.

Shakrapani, 2024)).

GPT-4.0 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 tiber Text, Vision und Audio trainiert, wodurch alle
Ein- und Ausgaben vom selben neuronalen Netzwerk verarbeitet werden (OpenAI 2024).

Ein wesentlicher Aspekt ist die Reduktion des Rechenaufwands. Laut Berichten wurde
GPT-4.0 mit einem Datensatz von 45 GB trainiert, wahrend GPT-4 auf einem 570 GB gro-
Ben Datensatz basiert (vgl. Shakrapani, 2024). GPT-4.0 erreicht die Leistung von GPT-
4 Turbo bei englischem Text und Code und zeigt Verbesserungen bei nicht-englischen
Sprachen (OpenAl 2024).

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

GPT-4.0 wurde in verschiedenen Evaluierungen getestet. Das Modell zeigte laut Ope-
nAl vielversprechende Ergebnisse bei wissenschaftlichen Aufgaben, einschlief3lich der
Fahigkeit, Quantenphysik auf Forschungsebene zu verstehen und doménenspezifische
wissenschaftliche Werkzeuge zu verwenden (OpenAI 2024).

Im Gesundheitswesen unterstiitzt GPT-4.0 den Zugang zu gesundheitsbezogenen Infor-
mationen und die Optimierung klinischer Arbeitsabldufe. Es zeigte in 21 von 22 Evalu-
ierungen eine verbesserte Leistung im Vergleich zu GPT-4 Turbo (OpenAI 2024).

Dartiiber hinaus unterstiitzt GPT-4.0 historisch unterrepriasentierte Sprachen. Es verbes-
sert das Leseverstdndnis und die Argumentation in diesen Sprachen und verringert die
Leistungsdifferenz zu Englisch (OpenAI 2024).

OpenAl implementierte verschiedene Sicherheitsmallnahmen zur Risikominimierung.
Diese umfassen die Identifikation potenzieller Gefahren, wie Informationsschidden, Vor-

fiir ,,optimized”
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eingenommenheit und diskriminierende Inhalte. Der Entwicklungsprozess beinhaltet
Vortraining, Nachtraining sowie produktspezifische Richtlinien (OpenAl 2024).

Zur weiteren Absicherung arbeitete OpenAl mit iiber 100 externen Red-Teamern zusam-
men, die 45 Sprachen sprechen und aus 29 Landern stammen (OpenAl 2024).

Obwohl die optimierte Architektur vorteilhaft ist, bringt sie einige Limitierungen mit
sich. Aufgrund des gezielten Schwerpunkts auf spezialisierte Anwendungen und der re-
duzierten ModellgroBe weist GPT-4.0 im Vergleich zu GPT-4 eine eingeschrédnkte Fle-
xibilitdt und Anpassungsfdahigkeit auf. Wahrend es bei klar definierten Fachaufgaben
Effizienz demonstriert, konnen bei komplexeren oder weniger strukturierten Aufgaben
Herausforderungen auftreten.

Stirken:
» Optimiert fiir Effizienz und Schnelligkeit bei gleichzeitig hoher Leistungsfahigkeit.

e Unterstiitzt Multimodalitdt (Text, Audio, Bild und Video) und Echtzeit-
Anwendungen.

* Ressourcenschonende und kosteneffiziente Nutzung durch reduzierte API-
Nutzungskosten und hohere Verarbeitungsgrenzen.

Schwichen:
» Eingeschrinkte Flexibilitdt und Anpassungsfdahigkeit im Vergleich zu GPT-4.

* Geringere Parameterzahl und reduzierter Trainingsdatensatz konnen bei breit ge-
facherten oder kreativen Aufgaben Defizite verursachen.

4.1.2 GeminiZ2.0

Das im Dezember 2024 von Google DeepMind verdffentlichte KI-Modell Gemini 2.0
stellt eine Weiterentwicklung multimodaler Sprachmodelle dar. Es basiert auf den Vor-
gingermodellen Gemini 1.0 und 1.5 und integriert native Multimodalitét, erweiterte lo-
gische Schlussfolgerungsfahigkeiten sowie eine verbesserte Nutzung externer Werkzeu-
ge. Ziel des Modells ist die Entwicklung von KI-Agenten, die komplexe Problemstellun-
gen bearbeiten, logische Zusammenhinge analysieren und Informationen in Echtzeit
verarbeiten konnen. Der Einsatz der sechsten Generation von Trillium-TPUs (TPU v6'°)

I5TPU bezeichnet die Tensor Processing Unit, auch bekannt als Tensor-Prozessor, ein Prozessor zur Be-
schleunigung von ML
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tragt zur Reduzierung der Latenzzeiten und einer verbesserten Energieeffizienz bei (vgl.
Kavukcuoglu et al., 2024).

Eine wesentliche Eigenschaft von Gemini 2.0 ist die Fdhigkeit, verschiedene Datenfor-
mate wie Texte, Bilder, Videos und Audiodateien zu verarbeiten und zu generieren. Diese
multimodalen Funktionen erméglichen Anwendungen in Bereichen wie automatisier-
ter Text-Bild-Analyse, Echtzeit-Ubersetzungen und interaktiven grafischen Systemen.
Die Einfithrung der Multimodal-Live-API soll die Echtzeitverarbeitung weiter optimie-
ren und eine bessere Integration in bestehende Google-Dienste sowie Drittanbieter-
Anwendungen ermoglichen.

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

Stiarken:

e Fortschrittliche Multimodalitdt mit Unterstiitzung fiir verschiedene Datenforma-
te.

» Geringe Latenzzeiten und verbesserte Energieeffizienz durch TPU v6-Technologie.
* Optimierte Tool-Integration und Echtzeit-Datenverarbeitung.
Schwichen:

¢ Die anspruchsvollen Hardwarevoraussetzungen (TPU v6) konnten den Zugang fiir
Entwickler mit begrenzten Ressourcen einschrdnken.

* Einige Funktionen sind weiterhin im Stadium der Optimierung.

4.1.3 Llama3.3

Meta hat mit Llama 3.3 die neueste Version seiner LLM-Reihe veroffentlicht. Das Modell
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 fiihrenden Modellen wie Gemini Pro 1.5 von
Google und GPT-4.0 von OpenAl 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-Benchmark'®, erzielte Llama 3.3 eine Erfolgsquote von 92,1 % und liegt damit auf
dem gleichen Niveau wie Amazon Nova Pro. In Tests mit erweiterten Kontexten, wie dem
NIH/Multi-needle-Test!’, erreichte das Modell eine Trefferrate von 97,5 %, was gering-
fligig unter der Leistung seines Vorgdangers Llama 3.1 liegt (vgl. Engelking, 2024).

Llama 3.3 zeigt zudem eine solide Leistung bei mehrsprachigen Aufgaben. Im Multilin-
gual MGSM-Datensatz '8, erreichte das Modell eine Genauigkeit von 91,1 %. Diese Er-
gebnisse unterstreichen die Fahigkeit des Modells, prdzise Antworten in verschiedenen
sprachlichen Umgebungen zu generieren (vgl. Engelking, 2024).

Das Modell wird unter einer Open-Source-Lizenz '° veréffentlicht, jedoch mit Nutzungs-
beschrankungen fiir Unternehmen mit mehr als 700 Millionen monatlich aktiven Nut-
zern. Es ist iber Plattformen wie Hugging Face sowie Metas eigene Infrastruktur verfiig-
bar. Meta gibt an, dass iiber 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 Leistungsfahigkeit zeigt Llama 3.3 bei bestimmten Aufgaben,
insbesondere bei komplexen mathematischen Berechnungen, eine etwas geringere Ge-
nauigkeit im Vergleich zur vorherigen Version Llama 3.1. Diese Abweichung kénnte zu-
gunsten einer verbesserten Betriebseffizienz und Ressourcennutzung in Kauf genom-
men worden sein. Dariiber hinaus wurde das Modell nicht fiir die EU veroffentlicht, da
regulatorische Anforderungen eine zusétzliche Herausforderung darstellen (vgl. Engel-
king, 2024).

Da Llama 3.3 in Deutschland nicht direkt iiber die offizielle Meta-Plattform verfiigbar
ist, wurde fiir diese Analyse eine 6ffentlich zugidngliche Variante iiber Perplexity Labs
genutzt. Es ist jedoch zu beachten, dass die Nutzung tiber Drittanbieter zu Abweichun-
gen in den Ergebnissen fithren kann. Daher konnte die hier getestete Version von Llama
3.3 nicht vollstdandig der Originalimplementierung von Meta entsprechen. Diese Ein-
schrankung sollte bei der Interpretation der Ergebnisse berticksichtigt werden.

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

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

18Testet die Losung 250 mathematischer Probleme in zehn Sprachen.

Y0Open Source bezeichnet Software, deren Quellcode 6ffentlich zugénglich ist, wodurch Nutzer ihn ein-
sehen, verdndern und weiterverbreiten kénnen.
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Stiirken:
* Hohe Prézision bei mehrsprachigen und kontextbasierten Aufgaben.
e Effiziente Architektur mit optimierter Ressourcennutzung.

* Open-Source-Ansatz mit breiter Verfiigbarkeit fiir Forschung und industrielle An-
wendungen.

Schwichen:

 Geringfiigig reduzierte Leistung bei mathematischen Aufgaben im Vergleich zu LI-
ama 3.1.

e Eingeschrinkte Verfiigbarkeit 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 eingefiihrt und
stellt eine Weiterentwicklung der Claude-Modellreihe dar. Diese Version kombiniert die
Effizienz der Claude-3-Sonnet-Architektur mit einer gesteigerten Leistungsfiahigkeit, die
in bestimmten Benchmarks iiber der bisher leistungsstirksten Variante liegt (vgl. An-
thropic, 2024b; Anthropic, 2024a).

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

Dartiber hinaus bietet Claude 3.5 Sonnet verbesserte Fahigkeiten in der visuellen Ana-
lyse. Es zeigt eine hohere Prézision bei der Interpretation von Diagrammen, der Verar-
beitung wissenschaftlicher Grafiken und des Dokumentenverstindnisses. Besonders im
Bereich des visuellen mathematischen Denkens und der Beantwortung komplexer Fra-
gen zu Diagrammen tiibertrifft es seine Vorgdngermodelle (vgl. Anthropic, 2024a).

Das Modell wurde auf seine Abrufleistung bei Kontextlingen von bis zu 200.000 Token
getestet, wobei es Claude 3 Opus in der durchschnittlichen Retrieval-Performance tiber-
traf. Zudem wurde festgestellt, dass Claude 3.5 Sonnet eine hohere Akzeptanzrate fiir
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korrekt formulierte Anfragen besitzt, wahrend es gleichzeitig weniger falsche Verweige-
rungen bei schiddlichen 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 ermoglicht. Damit erweitert das Modell seinen
Funktionsumfang von einer dialogbasierten KI hin zu einem interaktiven Werkzeug fiir
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 Schdden darstellt (vgl. Anthro-
pic, 2024a). Zudem zeigen Ergebnisse aus menschlichen Préaferenztests, dass Fachleute
Claude 3.5 Sonnet in verschiedenen Bereichen bevorzugen: Es erreichte "Win Rates” von
bis zu 82 % in Jura, 73

Bei der Nutzung von Claude.ai wurden Begrenzungen hinsichtlich der Anzahl zuléssi-
ger Anfragen pro Zeiteinheit festgestellt. Nach Erreichen des Limits ist eine Wartezeit
erforderlich, bevor weitere Anfragen gestellt werden kénnen. Diese Einschrankung kann
sich insbesondere bei umfangreichen Tests auf die Konsistenz und Vergleichbarkeit der
Ergebnisse auswirken. Zudem ermdéglicht Claude.ai die Anpassung des Antwortstils an
verschiedene Anforderungen. Fiir diese Analyse wurde der Standardstil genutzt, um ei-
ne einheitliche Vergleichbarkeit mit anderen getesteten Modellen zu gewéhrleisten (vgl.
Anthropic, 2024b).

Stirken:
* Hohe Prézision bei Programmieraufgaben und visuellem Datenmanagement.
* ,Artifacts“-Feature fiir dynamische Integration von KI-generierten Inhalten.

¢ Verbesserte Sicherheits- und Datenschutzmallnahmen durch externe Evaluierun-
gen.

Schwichen:
* Begrenzte Anpassungsfidhigkeit bei kreativen oder vielseitigen Aufgaben.

* Abhingigkeit von der Qualitdt und Spezialisierung der Trainingsdaten.
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Spezialisierte Tools auf Basis von LLMs (mit Spezialisierung
durch ML)

4.1.5 Elicit

Elicit ist ein KI-unterstiitztes Instrument, das konzipiert wurde, um Forschende und
Studierende bei der Recherche und Untersuchung wissenschaftlicher Literatur zu un-
terstiitzen. Das von der gemeinniitzigen Organisation Ought entwickelte Tool verein-
facht die Analyse wissenschaftlicher Literatur, indem es relevante Publikationen aus der
Semantic Scholar-Datenbank sammelt, strukturiert prasentiert und wesentliche Infor-
mationen wie Zusammenfassungen, Studiendesigns, Ergebnisse und Teilnehmerzahlen
bietet (vgl. Kung, 2023). Es ist besonders geeignet fiir 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 Fdhigkeit, eine Liste relevanter Konzepte im
spezifischen Forschungskontext, wie etwa der Bionik, zu erstellen. Diese Funktion un-
terstiitzt Forschende dabei, zentrale Themen oder Begriffe zu erkennen und diese fiir
weiterfiihrende Analysen oder Diskussionen zu verwenden. Das Werkzeug ermoglicht
aullerdem die Konstruktion interaktiver Fragen zu Artikeln, um detaillierte Aspekte, wie
beispielsweise getestete Hypothesen oder die methodische Vertrauenswiirdigkeit, 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 konnen {iiberfliissige Artikel miihelos aus der Ergebnisliste entfernen,
was zu einer dynamischen Aktualisierung dieser Liste fiihrt (vgl. Kung, 2023). Artikel,
die als besonders relevant erachtet werden, konnen als Favoriten gespeichert und spa-
ter erneut eingesehen werden. Das Tool liefert zudem wertvolle Kontextinformationen,
darunter Zitationszahlen (vgl. Kung, 2023). Eine integrierte Funktion schldgt Synony-
me oder alternative Begriffe vor, um die Recherche zu optimieren (vgl. Kung, 2023).
Dartiber hinaus unterstiitzt Elicit die Entwicklung neuer Forschungsfragen durch eine
Brainstorming-Funktion (vgl. Kung, 2023).

Elicit ist trotz seiner diversen Einsatzmoglichkeiten mit bestimmten Beschrankungen
behaftet. Das Werkzeug nutzt ausschliellich die offene Datenbank Semantic Scholar,
was bedeutet, dass lizenzierte oder durch Paywalls geschiitzte Publikationen von der
Analyse ausgeschlossen bleiben (vgl. Kung, 2023). In bestimmten Forschungsbereichen
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konnen dadurch Liicken in den Ergebnissen entstehen. Ferner ist die Qualitédt der Re-
sultate maldgeblich von der genauen Formulierung der Suchanfragen abhéngig, da die
KI préazise Fragen benétigt, um relevante Artikel zu lokalisieren (vgl. Kung, 2023).

Im Gegensatz zu weiteren Werkzeugen wie ResearchRabbit oder Connected Papers
zeichnet sich Elicit durch seine Fdhigkeit zur systematischen und inhaltlich fundier-
ten Aufbereitung von Literatur aus. Wahrend bei anderen Tools oft die visuelle Darstel-
lung von Netzwerken im Vordergrund 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 ermdoglicht (vgl. Kung, 2023).

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

4.1.6 Researchrabbit

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

Um ResearchRabbit zu nutzen, ist zunédchst die Erstellung eines Nutzerkontos erfor-
derlich. Anschliefend kann eine Sammlung von Publikationen angelegt werden, die als
Ausgangspunkt fiir weitere Empfehlungen dient (vgl. Cole und Boutet, 2023). Diese Pu-
blikationen konnen iiber eine integrierte Suchfunktion, die sich auf PubMed (fiir medi-
zinische Themen) und Semantic Scholar (fiir andere Fachbereiche) stiitzt, hinzugefiigt
werden. Alternativ ist es moglich, Referenzdateien wie RIS oder BibTeX hochzuladen.
Der Algorithmus analysiert die enthaltenen Arbeiten und generiert auf dieser Basis Emp-
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fehlungen fiir dhnliche Publikationen, frithere oder spétere Arbeiten sowie fiir Autoren
mit thematisch verwandten Veréffentlichungen. Die Ergebnisse werden in interaktiven
Visualisierungen dargestellt (vgl. Cole und Boutet, 2023).

Die Darstellung kann entweder im Netzwerkmodus oder in der Zeitstrahlansicht erfol-
gen. Im Netzwerkmodus werden 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 ermog-
lichtes, die Entwicklung eines Forschungsfeldes nachzuvollziehen (vgl. Cole und Boutet,
2023). Beide Darstellungsoptionen erleichtern die Identifikation von Trends und Zusam-
menhéngen innerhalb eines Fachgebiets.

Eine Funktion von ResearchRabbit ist die Moglichkeit, von einer Publikation zu einer
bestimmten Autorin oder einem bestimmten Autor zu wechseln und deren weitere For-
schungen oder Zitationen zu analysieren (vgl. Cole und Boutet, 2023). Das Tool speichert
den Rechercheverlauf, sodass Nutzer*innen auf vorherige Suchschritte zurtickgreifen
konnen.

ResearchRabbit bietet eine strukturierte Herangehensweise an die Literaturrecherche
und ermoglicht es, Verkniipfungen zwischen Vertffentlichungen und Autor*innen dar-
zustellen, die bei herkdmmlichen Suchsystemen moglicherweise nicht sofort ersichtlich
sind (vgl. Cole und Boutet, 2023). Die Identifikation verwandter Arbeiten basiert nicht
ausschlieflich auf Zitationsdaten, sondern wird durch Algorithmen ergédnzt, die thema-
tische Ahnlichkeiten analysieren. Dies kann dazu beitragen, relevante Literatur syste-
matisch zu erschlieen (vgl. Cole und Boutet, 2023).

Trotz dieser Funktionen gibt es einige Einschrankungen. Die Vielzahl an Optionen kann
anfangs eine gewisse Einarbeitung erfordern (vgl. Cole und Boutet, 2023). Zudem gibt
es derzeit keine Funktion, um explorative Recherchepfade fiir eine spdtere Wiederver-
wendung zu speichern. In einigen Féllen kann es zu Inkonsistenzen in der Autorenzu-
ordnung kommen, wenn verschiedene Zitier- und Publikationsformate nicht korrekt zu-
sammengefiihrt werden (vgl. Cole und Boutet, 2023).

Im Vergleich zu dhnlichen Werkzeugen unterscheidet sich ResearchRabbit insbesonde-
re durch seinen Fokus auf interaktive Visualisierungen und KI-gestiitzte Empfehlun-
gen. ResearchRabbit ermoglicht eine umfassendere Erkundung wissenschaftlicher Lite-
ratur durch anpassbare Darstellungsformate und Algorithmen zur Identifikation thema-
tischer Ahnlichkeiten (vgl. Cole und Boutet, 2023). Ein weiterer Aspekt ist die kostenlose
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Verfiigbarkeit, wahrend erweiterte Funktionen anderer Tools hdufig kostenpflichtig sind
(vgl. Cole und Boutet, 2023).

Zusammenfassend bietet ResearchRabbit eine Moglichkeit zur explorativen Literatur-
recherche, die insbesondere fiir Wissenschaftler*innen von Interesse sein kann, die Zu-
sammenhinge in der Forschung systematisch erfassen mochten. Wiahrend einige Funk-
tionen noch optimiert werden kénnten, stellt das Tool eine flexible Losung dar, um wis-
senschaftliche Publikationen auf strukturierte Weise zu erkunden und neue thematische
Verkniipfungen zu identifizieren (vgl. Cole und Boutet, 2023).

4.1.7 NotebookLM

NotebookLM ist ein Tool, das die bisherige Erstellung und Analyse wissenschaftlicher
Inhalte verdndert. Es bietet die Moglichkeit, wissenschaftliche Artikel hochzuladen, ge-
zielt nach Zitaten zu suchen, relevante Passagen zu markieren und spezifische Fragen zu
beantworten, wodurch das Querlesen entfillt (vgl. Kokala, 2024). Diese Fahigkeit ist be-
sonders niitzlich bei der Arbeit mit umfangreichen Literaturmengen und spart wertvol-
le Zeit, wihrend es gleichzeitig ein tiefgreifendes Verstindnis der behandelten Themen
unterstiitzt.

Ein bemerkenswertes Merkmal von NotebookLM ist seine Fahigkeit, wissenschaftliche
Themen auf neuartige Weise zugédnglich zu machen. Nutzer*innen kénnen Fragen zu
Studien, Methoden oder Diskussionen stellen, worauthin das Modell relevante Infor-
mationen extrahiert und verstdndlich darstellt (vgl. Kokala, 2024). Die entsprechenden
Ergebnisse konnen zudem als Podcasts oder interaktive Chats priasentiert werden. Neu
ist auch die Moglichkeit, durch einen Dialog mit dem erstellten Podcast teilzunehmen.
Diese Formate ermdglichen es, komplexe Inhalte auf ansprechende Weise an verschie-
dene Zielgruppen zu iibermitteln, was nicht nur die Kommunikation vereinfacht, son-
dern auch die Verbindung zum Publikum stérkt.

Zusétzlich zur Unterstiitzung bei der Analyse wissenschaftlicher Inhalte stellt Notebook-
LM Werkzeuge bereit, die kreative Prozesse effizienter gestalten. Die flexible Themen-
auswahl fordert das Erkunden neuer Ideen, wihrend malfigeschneiderte Empfehlungen
die Entwicklung angepasster Inhalte unterstiitzen (vgl. Kokala, 2024). Dies erweist sich
als besonders vorteilhaft fiir die Erstellung diverser Formate, unabhingig davon, ob es
um Bildung, Unterhaltung oder narrative Inhalte geht. Durch die Anpassungsfdhigkeit
an unterschiedliche Tonlagen, Stile und Zielgruppen kénnen die erstellten Inhalte spe-
zifisch auf die individuellen Anforderungen der Nutzer:innen zugeschnitten werden.
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Selbst wihrend der Produktionsphase bringt NotebookLM Vorteile mit sich. Das Modell
automatisiert zeitintensive Tatigkeiten wie das Erstellen von Skripten und stellt gleich-
zeitig Werkzeuge fiir die Inhaltsbearbeitung und -optimierung zur Verfiigung (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-
lassigkeit der generierten Inhalte muss griindlich tiberpriift werden, um inhaltliche Feh-
ler oder Verzerrungen zu vermeiden (vgl. Kokala, 2024). Die Podcast-Funktionalitit ist
derzeit offiziell lediglich in englischer Sprache verfiigbar, doch bietet NotebookLLM ge-
wisse Anpassungsmoglichkeiten, um dies teilweise zu umgehen. Zudem sind ethische
Fragen von Bedeutung, insbesondere im Hinblick auf die Kldarung von Urheberrechts-
anspriichen und Verantwortlichkeiten fiir KI-generierte Inhalte. Es ist essenziell sicher-
zustellen, dass menschliche Kreative die Kontrolle iiber den Produktionsprozess beibe-
halten, um die Qualitdt und Glaubwiirdigkeit der Inhalte sicherzustellen.

Die Anpassungsfdahigkeit und Vielfiltigkeit von NotebookLM erdffnet neue Perspektiven
in der Content-Erstellung sowie der Analyse wissenschaftlicher Daten. Es erméglicht ei-
ne effizientere Verarbeitung umfangreicher Datensétze, eine genauere Wissensvermitt-
lung und eine neuartige Darstellung von Forschungsergebnissen. Zudem vereinfacht es
den Zugang zu komplexen wissenschaftlichen Themen und triagt nicht nur zur Zeiter-
sparnis bei, sondern fordert auch ein tieferes Verstdndnis. Diese herausragenden Funk-
tionen machen NotebookLM zu einem unverzichtbaren Werkzeug fiir Forschende, Stu-
dierende und Content Creators, die an effizienten und kreativen Lésungen interessiert
sind (vgl. Kokala, 2024).

Spezialisierte Tools auf Basis von ML

4.1.8 Semantic Scholar

Semantic Scholar ist ein KI-gestiitzter 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 Informationsfiille zu meis-
tern (vgl. Fricke, 2018). Semantic Scholar strebt an, den Rechercheprozess durch prazise
Ergebnisse und innovative Funktionen effizienter zu gestalten. Ein bedeutender Vorteil
von Semantic Scholar liegt in der gezielten Minimierung 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 Verfiigung, um Zitationen detailliert zu analysieren. Forschende haben
die Moglichkeit, die Wichtigkeit und Qualitdt 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, wihrend semantische Kontexte anzeigen, an welchen Stellen und in welcher
Frequenz eine Referenz in einem Artikel erwdhnt wird. Diese Funktionen erleichtern die
Identifikation bedeutsamer Verbindungen zwischen Arbeiten und helfen, die Tragweite
einzelner Studien besser zu bewerten.

Dartiiber hinaus bietet Semantic Scholar mit Semantic Scholar Open Research Corpus
(§20RC) eine der umfassendsten Sammlungen wissenschaftlicher Literatur.S20RC um-
fasst 81,1 Millionen englischsprachige wissenschaftliche Arbeiten aus zahlreichen Fach-
bereichen und stellt somit die grof$te 6ffentlich zugdngliche Sammlung dieser Art dar
(vgl. Fricke, 2018). Besonders hervorzuheben ist, dass 8,1 Millionen dieser Arbeiten im
Volltext frei zugdnglich sind. Die Plattform erm&glicht durch diesen offenen Zugang eine
tiefere Analyse von Forschungsinhalten und stellt umfangreiche Metadaten sowie auf-
geloste bibliografische Referenzen bereit.

Ein besonderes Merkmal von S20RC ist die Integration automatisch erkannter Inline-
Zitationen, Abbildungen und Tabellen, die mit den jeweiligen Forschungsarbeiten ver-
kntipft 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 konnen. Durch diese strukturierten Daten kann Semantic Scholar als leis-
tungsstarkes Werkzeug fiir wissenschaftliche Textanalyse, Zitationsanalysen und NLP-
gestiitzte Forschung dienen (vgl. Fricke, 2018).

Neben den herkbmmlichen Suchfunktionen bietet Semantic Scholar fortschrittliche Fil-
teroptionen, die gezielt auf bestimmte Disziplinen wie Neurowissenschaften, ML oder
medizinische Forschung zugeschnitten sind (vgl. Fricke, 2018). Forschende konnen
nach spezifischen Zelltypen, Methoden oder Datensdtzen suchen, was eine effizientere
und zielgerichtete Recherche ermdglicht.

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

Trotz dieser Vorteile gibt es einige Einschrdnkungen. Beispielsweise fehlen erweiterte
Suchoperatoren wie Boolesche Operatoren, die es ermdoglichen wiirden, Suchanfragen
gezielt zu verfeinern (vgl. Fricke, 2018). Auch der Export von Zitationsdaten ist einge-
schrankt, was die Nutzung in anderen Anwendungen erschwert. Zudem bietet Seman-
tic Scholar keinen direkten Zugang zu lizenzierten Inhalten, was bedeutet, dass einige
wichtige Publikationen au8erhalb des Open-Access-Bereichs nicht durchsucht werden
konnen. Dadurch eignet sich die Plattform nicht als alleinige Quelle fiir eine umfassende
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). Wih-
rend Google Scholar oft eine grolle Anzahl irrelevanter Treffer liefert, setzt Semantic
Scholar auf Qualitdt und Benutzerfreundlichkeit. Die interaktiven Zitationsanalysen er-
moglichen eine tiefere Auseinandersetzung mit wissenschaftlicher Literatur und unter-
stiitzen 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 Unterstiitzung von
Open-Access-Inhalten bietet die Plattform Forschenden ein leistungsfahiges Werkzeug
fiir effiziente und zielgerichtete Recherchen. Obwohl noch Verbesserungsbedarf hin-
sichtlich der Integration lizenzierter Inhalte besteht, stellt Semantic Scholar bereits jetzt
einen bedeutenden Mehrwert fiir die wissenschaftliche Gemeinschaft dar (vgl. Fricke,
2018).

4.2 Methoden
4.2.1 QUEST-Analyse von vier LLMs

Dieses Unterkapitel widmet sich der Erorterung der Grundlagen der eingesetzten Tools
und der Evaluierung von vier ausgewdhlten Modellen — GPT-4.0, Gemini 2.0, Claude 3.5
und Llama 3.3 - hinsichtlich ihrer Eignung zur Unterstiitzung 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 spezifischen Fragestellungen,
die den einzelnen Phasen des bionischen Prozesses zugeordnet sind. Die Antworten der
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Modelle werden anschlieBend nach fiinf festgelegten Kriterien bewertet.

Die Evaluierung der Leistungsfahigkeit von LLMs in der Doméne bionischer Fragestel-
lungen stellt eine komplexe Herausforderung dar, die durch die gegenwértigen automa-
tisierten Bewertungsmethoden wie BLEU oder ROUGE nicht angemessen gel6st werden
kann. In Analogie zu medizinischen Anwendungen, wo das Verstdndnis eines spezifi-
schen Kontexts, die Integration von Fachwissen und die prédzise Beantwortung komple-
xer Fragen von entscheidender Bedeutung sind, stoen auch bionische Anwendungen
an die Grenzen der gegenwartigen Metriken. Automatisierte Benchmarks, die haufig in
anderen Bereichen angewandt werden, konzentrieren sich im Wesentlichen auf stan-
dardisierte Metriken wie die Klassifikationsgenauigkeit oder die Bewertung der sprachli-
chen Ahnlichkeit, beispielsweise mittels BLEU oder ROUGE. BLEU (Bilingual Evaluation
Understudy) ist ein automatisiertes Mall zur Bewertung maschineller Ubersetzungen.
Diese Metrik bewertet das Ausmal der Ubereinstimmung zwischen einer maschinel-
len Ubersetzung und einer oder mehreren menschlichen Ubersetzungen (vgl. Papineni
et al,, 2002). ROUGE, abgekiirzt fiir Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation
(sinngemadl3: Riickruf-fokussierte Hilfskraft zur Inhaltsbewertung), bietet Metriken zur
automatisierten Bewertung der Qualitit einer Zusammenfassung, indem diese mit an-
deren, manuell erstellten Zusammenfassungen verglichen werden. ROUGE legt dabei
besonderes Gewicht auf den Riickruf (Recall), um zu bewerten, wie viel des essenziellen
Inhalts der menschlichen Zusammenfassung in der computergenerierten Version ent-
halten ist (vgl. Lin, 2004). Diese Ansitze erfassen jedoch nur oberfldchliche Merkmale
der Antworten und berticksichtigen weder deren inhaltliche Qualitdt noch deren prak-
tische Anwendbarkeit.

Diese Begrenzungen sind in anderen Forschungsfeldern, insbesondere im medizini-
schen Bereich, ebenfalls offensichtlich, wo bestehende Benchmarks hdufig nicht die De-
tailgenauigkeit und Einsatzmoglichkeiten von Antworten in praktischen klinischen Sze-
narien bewerten kénnen. Laut den dazugehorigen Studien fehlen umfassende Bewer-
tungsrahmen, die systematisch Aspekte wie Faktentreue, fachliche Expertise, Prédzision,
Anwendbarkeit und potenzielle Risiken erfassen. Automatisierte Bewertungsmethoden
sind hier nicht ausreichend, da sie der Komplexitit und den Anforderungen tatséchli-
cher Aufgaben nicht gerecht werden (vgl. Singhal et al., 2023: 172).

Im Bereich der bionischen Fragestellungen treten vergleichbare Herausforderungen 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 vielfdltige Anforderungen an
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die LLMs, welche nicht mittels standardisierter Metriken bewertet werden konnen. Die
menschliche Evaluation wird somit unerlisslich, da sie die erforderliche Tiefe und Flexi-
bilitdt bereitstellt, um die Modelle in diesem Kontext zu beurteilen. Nur durch mensch-
liche Beurteilungen konnen qualitative Aspekte wie die Kreativitdt der Antworten, die
exakte Abstraktion biologischer Prinzipien oder die praktische Umsetzbarkeit der vor-
geschlagenen Losungen addquat bewertet werden.

Die Relevanz von HumanEval?® wird auch durch Erkenntnisse aus anderen Fachgebie-
ten untermauert, in denen automatisierte Bewertungsansitze nicht den realen Ansprii-
chen gerecht werden kénnen. Insbesondere im medizinischen Bereich zeigt sich, dass
eine umfassende Bewertung, die nicht nur technische Parameter misst, sondern auch
Kontextverstdndnis, fachliche Genauigkeit und Innovation berticksichtigt, ausschlie3-
lich durch Human Evaluation erreicht werden kann. Diese ist auch fiir bionische Fragen
von entscheidender Bedeutung, da die Ergebnisse direkt auf technische Anwendungen
tibertragen werden, deren Erfolg von der Qualitdt und der Praktikabilitdt der zugrunde
liegenden Losungen abhédngt.

Die QUEST-Methode (Tam et al., 2024) wurde fiir die menschliche Evaluierung ausge-
wdhlt, da sie einen anerkannten und standardisierten Ansatz bietet, der urspriinglich 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 eine umfangreiche und nachvollziehbare Bewertung gewéhrleisten. Ein wesent-
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 fiir die Wahl der QUEST-Methode ist ihre vielseitige Anwend-
barkeit. Diese Methode dient dazu, komplexe Faktoren wie die Informationsqualitit, das
Verstdndnis 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 so modifiziert, dass alle Dimensionen auf einer einheitlichen Lickert-Skala von
1 bis 5 beurteilt werden kdnnen. In der Forschung wird die Lickert-Skala hdufig 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 tiberhaupt nicht zu“ und 5 , Stimme voll und ganz zu“ représentiert. Die
Zwischenstufen stehen fiir variierende Meinungsstiarken. Diese numerische Bewertung

20 Abkiirzung von Human Evaluation.
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ermoglicht die quantitative Analyse qualitativer Daten. Zusidtzlich wurden einige Unter-
kategorien angepasst oder entfernt, um die Methode auf die Bionik besser anzuwenden.
Diese Anpassungen férdern eine standardisierte und benutzerfreundliche Erhebung, in-
dem qualitative Eindriicke wie Vertrauen und Sicherheit systematisch in quantitative
Daten umgewandelt werden. Dieser methodische Ansatz gewdhrleistet 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 durchgefiihrt.

Prinzip Dimension Beispielfrage fiir den Bewerter

Sind die bionischen Konzepte und Analysen prézise und wissenschaftlich korrekt
beschrieben?

Quality of information Prazision

Relevanz Ist die prasentierte Information fiir die Zielanwendung im bionischen Innovationsprozess
relevant?
Aktualitat Beruht die Information auf den neuesten wissenschaftlichen Erkenntnissen im Bereich der

Bionik?

Konsistenz

Sind die dargestellten Daten und Ergebnisse innerhalb der Arbeit kohdrent und frei von
Widerspriichen?

Vollsténdigkeit

Werden alle notwendigen Aspekte des bionischen Problems abgedeckt?

Nutzen

Liefert die prasentierte Losung neue und praktische Impulse fir bionische Anwendungen?

Understanding and
reasoning

Verstandnis

Zeigen die Antworten ein tiefes Versténdnis fir die biologischen Prinzipien und deren
technische Ubertragbarkeit?

Logisches Denken

Sind die Herleitungen und Schlussfolgerungen logisch und nachvollziehbar?

Expression style and
persona

Klarheit

Sind die Prasentationen und Beschreibungen der bionischen Konzepte klar und
verstdndlich?

Kontextsensitivitit

Wird der bionische Kontext angemessen beriicksichtigt und dargestellt?

Safety and harm

Verzerrung Sind die Ergebnisse frei von Verzerrungen oder Fehlinterpretationen der biologischen
Grundlagen?
Risiko Werden potenzielle Risiken oder negative Auswirkungen bionischer Anwendungen

angemessen diskutiert?

Selbstreflexion

Gibt es Hinweise darauf, dass die Limitationen der Methodik oder der Ergebnisse reflektiert
werden?

Fabrikation Gibt es Hinweise auf Falschungen, fehlerhafte Darstellungen oder Plagiate in den
prasentierten Ergebnissen?
Trust and confidence Vertrauen Wie zuverldssig erscheinen die prasentierten bionischen Konzepte und deren technische

Umsetzung?

Zufriedenheit

Wie zufrieden sind Sie mit der Relevanz und Umsetzbarkeit der vorgeschlagenen Lsungen?

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 fiir medizinische Zwecke entwickelt wurde, lassen
sichihre Prinzipien umfassend in die Bionik einbinden. Besonders die Aspekte der Infor-
mationsqualitét, der Sicherheit und des Vertrauens sind universell anwendbar und ge-
statten eine Bewertung, die {iber ausschliellich technologische Merkmale hinausgeht.
Die Dimensionen und Bewertungsfragen der QUEST-Methode wurden fiir den Einsatz
im Bereich der Bionik modifiziert, um spezifische Anforderungen wie Genauigkeit, Kon-
textsensitivitit und Anwendbarkeit abzudecken. Dabei wurden medizinisch spezifische
Dimensionen wie ,Empathie“ und , Selbstbewusstsein“ weggelassen, da sie fiir die Be-
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wertung bionischer Systeme nicht relevant sind. Stattdessen wurde , Kontextsensitivi-
tat" ergdnzt, um die Fahigkeit der Modelle zu priifen, biologische Prinzipien im techni-
schen Kontext korrekt zu interpretieren und anzuwenden (siehe Tab. 1). Auf diese Weise
bietet QUEST ein durchgidngiges und flexibles Rahmenwerk, das sich auf die besonderen
Bediirfnisse bionischer Systeme abstimmen ldsst und liefert sowohl qualitativ als auch
quantitativ wertvolle Einsichten in die Leistung dieser Systeme.

Fiir jede Phase des bionischen Prozesses wird eine spezifische Fragestellung formuliert,
die die jeweilige Fahigkeit der Modelle tiberpriift:

Aufbereitung (I): In dieser Phase wird analysiert, wie gut die KI-Modelle biologisches
Wissen aufbereiten und relevante natiirliche Systeme oder Prozesse identifizieren kon-
nen. Beispielfrage: "Erkldre die biologischen Mechanismen hinter der Haifischhaut und
wie sie fiir technische Anwendungen niitzlich sein kénnten.”

Analyse (II): In dieser Untersuchung wird die Fahigkeit der Modelle begutachtet, um
das Verhalten, die Struktur oder die Funktion eines biologischen Systems umfassend zu
analysieren und dokumentieren zu kénnen. Beispielfrage: "Untersuche die Struktur von
Lotusbldttern und erldutere 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 tiberfiihren.
Beispielfrage: "Welche universellen Prinzipien lassen sich aus dem Fliigelschlag einer
Fledermaus ableiten, und wie konnten diese abstrahiert werden?”

Anwendung (IV): AbschlieRend wird gepriift, ob die Modelle abstrahierte Prinzipien
auftechnische Losungen iibertragen und innovative, umsetzbare Vorschlidge entwickeln
konnen. Beispielfrage: "Entwickle eine bionische Losung fiir energieeffiziente Gebdude,
basierend auf Prinzipien aus dem Termitenbau.”

Eine umfassende Untersuchung der Wirksamkeit von KI-Modellen wird durch das drei-
fache Stellen jeder Frage durchgefiihrt. Diese Methode verringert zuféllige Schwankun-
gen in den Antworten und verstérkt die statistische Relevanz der Resultate, indem sie po-
tenzielle Modellvariabilitdten erfasst. Dieser Ansatz ermdoglicht eine detaillierte Analyse
der Reaktionen und minimiert die Wahrscheinlichkeit von Zufallstreffern oder unregel-
maligen Fehlern. Um sicherzustellen, dass vorherige Interaktionen oder gespeicherte
Daten die Ergebnisse nicht beeinflussen, wurden fiir 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 préasentiert,
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um sicherzustellen, dass die Modelle sich nicht auf frithere Antworten beziehen konnen.
Dadurch wird die Konsistenz und Unabhéngigkeit der Antworten sichergestellt, was zu
einer objektiveren Einschdtzung der Modelle fiihrt.

Jede Antwort wird hinsichtlich ihrer inhaltlichen Richtigkeit bewertet, ohne dabei eine
standardisierte Losung als Malistab zu verwenden. Die Beurteilung erfolgt basierend auf
der inhaltlichen Konsistenz, der wissenschaftlichen Prédzision und der logischen Nach-
vollziehbarkeit der Argumente. Ziel ist es, einen umfassenden Eindruck der Modellleis-
tung zu gewinnen, anstatt nur formale Ubereinstimmungen zu betrachten.

4.2.2 Durchfiihrung der prototypische Anwendung

Zur Evaluierung der Tauglichkeit von KI in bionischen Innovationsprozessen wird eine
beispielhafte Durchfiihrung entwickelt, die biologische Prinzipien detailliert analysiert,
abstrahiert und deren Anwendbarkeit auf technische Konzepte beurteilt. Dabei richtet
sich das Augenmerk auf die Untersuchung von Filtrationsmechanismen aquatischer Or-
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 Gegentiberstellung der durch KI erstellten Resultate mit
den aktuellen wissenschaftlichen Erkenntnissen, um deren Qualitdt und Bedeutung fiir
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. Wéh-
rend traditionelle bionische Ansidtze 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 unterstiit-
zen oder teilweise automatisieren kénnen.

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,
adaptive Mechanismen sowie physikalische Trennungsprinzipien von Partikeln zu iden-
tifizieren. Die anschlieRende wissenschaftliche Recherche, die zur Validierung der durch
KI gewonnenen Einsichten dient, nutzt relevante Open-Access-Datenbanken und lizen-
zierte wissenschaftliche Publikationen. Die Auswahl der Quellen orientiert sich an den
Kriterien des Peer-Review-Status, der Zitierhdufigkeit und der Aktualitét.
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Im darauf folgenden Schritt erfolgt die Abstraktion der identifizierten biologischen Me-
chanismen durch die Ableitung ihrer funktionalen Prinzipien und deren Ubertragung
auf allgemein giiltige Konzepte. Daraufhin wird untersucht, wie diese Prinzipien fiir
technische Anwendungen nutzbar gemacht werden konnen. Die KI-Modelle operieren
dabei grolitenteils selbststandig, wobei die menschliche Beteiligung auf das Stellen ge-
zielter Anfragen, die Uberpriifung der erstellten Antworten sowie die Deutung der Er-
gebnisse begrenzt ist.

Um die Vergleichbarkeit zu gewdhrleisten, kommt ein standardisiertes Verfahren zum
Einsatz: Alle Anfragen erfolgen unter gleichbleibenden Bedingungen, werden dreifach
repliziert und in unterschiedlichen Sitzungen durchgefiihrt, um potenzielle Variabilita-
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 tiberpriift wird.

Eine eingehende Untersuchung der Resultate wird in Kapitel 6.3 prasentiert, die eine
systematische Evaluierung der durch KI unterstiitzten Prozesse anhand der QUEST-
Methodik (Tam et al., 2024) umfasst. Diese Vorgehensweise erlaubt eine umfassende Be-
wertung der erzeugten Inhalte in Bezug auf deren Qualitdt, Genauigkeit und Verwend-
barkeit.
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5 Ergebnisse

5.1 Bewertungund Vergleich der unterschiedlichen LLMs anhand der
QUEST-Methode

In diesem Abschnitt wird eine Evaluierung und der Vergleich verschiedener LLM unter
Einsatz der QUEST-Methode durchgefiihrt. Die folgenden Tabellen (siehe Tab. 2, Tab. 3)
bieten eine kompakte Ubersicht iiber alle Kategorien, Dimensionen und Beispielanfra-
gen. Die Bewertungen erfolgen mittels einer Likert-Skala, tabellarisch dargestellt, sodass
fiirjede Fragestellung drei separate Bewertungen nebeneinander angezeigt werden, ent-
sprechend der vorherigen Methodik. Diese Darstellung stellt die Basis fiir die vertiefte
Analyse dar.

GPT 4o
| Principle Di i Beispielfrage Frage1l | Frage2 | Frage3 | Frage4
Prazision Sind die bionischen Konzepte und Analysen prazise und wissenschaftlich korrekt beschrieben? 5 4 5/ 5 4 4 4 5 5/ 5 3 5
Relevanz Ist die prasentierte Information fur die Zi dung im 1 Innovatic relevant? 5 5 5 5 5 5 3 4 55 5 5
Quality of information Aktualitét Beruht die Information auf den neuesten wissenschaftlichen Erkennlrf\ssen im Bereich dErBioniK’ 4 4 45 4 45 5 55 55
Konsistenz Sind die dargestellten Daten und Ergebnisse innerhalb der Arbeit koharent und frei von Widerspriichen? 5 5 4 5 4 4 5 5 5/ 5 2 5
Vollstéandigkeit Werden alle notwendigen Aspekte des bionischen Problems abgedeckt? 5 5 5/ 5 5 5 3 4 54 45
Nutzen Liefert die présentierte Losung neue und praktische Impulse fir bionische Anwendungen? 12 12 1 22 3 43 3 5
Verstandnis Zeigen die Antworten ein tiefes Verstandnis fiir die biologischen Prinzipien und deren technische Ubertragbarkeit? 5 4 45 4 43 5 55 45
Understanding and reasoning - N
Logisches Denken  Sind die Herleitungen und Schlussfolgerungen logisch und nachvollziehbar? 5 4 5/5 3 32 4 55 3 5
. Klarheit Sind die Prasentationen und Beschreibungen der bionischen Konzepte klar und verstandlich? 5 4 5/ 3 2 23 4 54 2 5
Expression style and persona . B}
Kontextsensitivitat ~ Wird der bionische Kontext beri und ? 4 4 42 1 32 3 5 5 45
Verzerrung Sind die Ergebnisse frei von Verzerrungen oder Fehlis ionen der bi i Grundlagen? 5 3 5/ 5 4 35555 2 5
Risiko Werden potenzielle Risiken oder negative Auswirkungen bionischer Anwendungen angemessen diskutiert? 1111 1 11 1 11 1 1
S A Selbstreflexion Gibt es Hinweise darauf, dass die Limitationen der Methodik oder der Ergebnisse reflektiert werden? 11 11 1 11 3 2,1 1 1
Fabrikation Gibt es Hinweise auf F: fehlerhafte D 1 oder Plagiate in den prasentierten Ergebnissen? 5 2 45 4 2|5 5 55 3 5
Trust and confidence Vertrauen Wie zuverlassig erscheinen die prasentierten bionischen Konzepte und deren technische Umsetzung? 5 3 5/ 5 2 3/ 3 4 55 45
Zufriedenheit Wie zufrieden sind Sie mit der Relevanz und Umsetzbarkeit der vorgeschlagenen Losungen? 4 3 4/ 3 3 4/ 1 3 4 4 3 5

65 54| 62| 62| 48| 50| 48| 63| 71| 67| 49| 72

60,33 53,33 60,67 62,67

llama 3.3
| Principle i i Beispielfrage Frage1 | Frage2 | Frage3 | Frage4
Prazision Sind die bionischen Konzepte und Analysen prazise und wissenschaftlich korrekt beschrieben? 4 3 583 2 33 5 43 5 5
Relevanz Ist die prasentierte Information fiir die Zi dung im 1Inno! relevant? 5 4 4 4 4 3|4 4 4 4 4 4
B Aktualitat Beruht die Information auf den neuesten wissenschaftlichen Erkenntnissen im Bereich der Bionik? 3 3 4 4 3 3/3 4 44 414
Quality of information
Konsistenz Sind die dargesteliten Daten und Ergebnisse innerhalb der Arbeit koharent und frei von Widerspriichen? 4 3 4/ 4 2 34 5 45 5 5
Vollstandigkeit Werden alle notwendigen Aspekte des bionischen Problems abgedeckt? 4 4 5( 4 3 4/ 3 4 514 4 4
Nutzen Liefert die prasentierte Losung neue und praktische Impulse fir bionische Anwendungen? 11 21 1 13 2 2(4 4 3
Verstandnis Zeigen die Antworten ein tiefes Verstandnis fir die biologischen Prinzipien und deren technische []bertragbarkalf? 3 3 4 4 3 3|4 4 4/ 4 4 4
Understanding and reasoning - ,
Logisches Denken  Sind die Herleitungen und Schlussfolgerungen logisch und nachvollziehbar? 4 3 54 2 33 4 313 4 4
Klarheit Sind die Prasentationen und Beschreibungen der bionischen Konzepte klar und verstandlich? 4 3 5(4 3 3[4 4 4 4 4 4
Expression style and persona - . . . .
Kontextsensitivitit ~ Wird der bionische Kontext angemessen beriicksichtigt und dargestellt? 2 1 4 2 2 3/ 2 3 43 4 3
Verzerrung Sind die Ergebnisse frei von Verzerrungen oder i 1en der bi Grundlagen? 4 2 5/ 83 2 33 5 4 4 4 5
ST Risiko Werden potenzielle Risiken oder negative Auswirkungen bionischer Anwendungen angemessen diskutiert? 1111 1 11 1 1|1 2 1
Selbstreflexion Gibt es Hinweise darauf, dass die Limitationen der Methodik oder der Ergebnisse reflektiert werden? 11111 11 1 12 3 3
Fabrikation Gibt es Hinweise auf Falschungen, fehlerhafte Darstellungen oder Plagiate in den prasentierten Ergebnissen? 5 2 33 2 2(/3 5 54 45
Trust and confidence Vertrauen Wie zuverlassig erscheinen die prasentierten bionischen Konzepte und deren technische Umsetzung? 3 2 33 2 2(3 4 4 4 4 4
Zufriedenheit Wie zufrieden sind Sie mit der Relevanz und Umsetzbarkeit der vorgeschlagenen Losungen? 2 1 32 1 203 4 33 4 4

50| 37| 58| 47| 34| 0| 47| 59] 56| 56| 63| 62

48,33| 4033 | 5400| 60,33

Tabelle 2: Komplette Ubersicht der Punktzahl der QUEST-Methoden fiir GPT-4.0 und
Llama 3.3

Die Analyse demonstriert, dass Gemini 2.0 durchweg fiihrend war und mit einer mitt-
leren Gesamtpunktzahl von 66,58 ?!die Hochstbewertung erhielt (siehe Tab. 4). Hierfiir

21Die maximale erreichbare Punktzahl, bei der in allen Bereichen 5 Punkte erzielt werden, betrug 80 Punk-
te
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Gemini 2.0
| Principle il i | Beispi Fragel | Frage2 | Frage3 | Fraged
Prazision Sind die bionischen Kenzepte und Analysen prazise und ftlich korrekt i 1? 5 4 5|5 5 55 5 5 5 5 5
Relevanz Ist die prasentierte Information fur die Zielanwendung im bionischen Innovationsprozess relevant? 5 5 55 5 5 5 5 5 5 5 5
Quality of information Aktualitat Beruht die Information auf den neuesten wissenschaftlichen Erkennlv\ssen im Bereich der Blonl!f? 55 45 5 5 55 5 5 5 5
Konsistenz Sind die dargestellten Daten und Ergebnisse innerhalb der Arbeit koharent und frei von Widerspriichen? 5 5 5/ 4 4 45 5 54 5 5
Vollstandigkeit Werden alle notwendigen Aspekte des bionischen Problems abgedeckt? 5 5 45 5 55 5 5 5 5 5
Nutzen Liefert die prasentierte Losung neue und praktische Impulse fir bionische Anwendungen? 4 3 31 1 1 4 5 3 4 4 4
~ Verstandnis Zeigen die Antworten ein tiefes Verstandnis fiir die biologischen Prinzipien und deren technische Ubertragbarkeit? 5 5 514 4 45 5 5 5 5 5
Understanding and reasoning
Logisches Denken Sind die Herleitungen und Schlussfolgerungen logisch und nachvollziehbar? 5 5 5/ 5 4 45 5 55 5 5
. Klarheit Sind die Prasentationen und Beschreibungen der bionischen Konzepte klar und verstandlich? 5 4 5|4 3 45 5 5/ 5 5 5
Expression style and persona N o )
Kontextsensitivitat ~ Wird der bionische Kontext beri und ? 5 5 5022 245 5 5 5 5
Verzerrung Sind die Ergebnisse frei von Verzerrungen oder Fehlis der bit Gi igen? 5 5 53 3 35 5 5 5 5 3
Risiko Werden potenzielle Risiken oder negative Auswirkungen bionischer Anwendungen angemessen diskutiert? 11 1011 141114 41
Setet/endta Selbstreflexion Gibt es Hinweise darauf, dass die Limitationen der Methodik oder der Ergebnisse reflektiert werden? 111411 141 4 25 5 3
Fabrikation Gibt es Hinweise auf Falschungen, fehlerhafte Darstellungen oder Plagiate in den prasentierten Ergebnissen? 5 5 5/ 3 2 3 5 5 5 3 5 2
Trust and confidence Vertrauen Wie zuverlassig erscheinen die prasentierten bionischen Konzepte und deren technische Umsetzung? 5 5 514 3 3 45 45 55
Zufriedenheit Wie zufrieden sind Sie mit der Relevanz und Umsetzbarkeit der vorgeschlagenen Losungen? 5 4 4 4 4 4 4 5 4 4 5 5
71| 67| 67| 56| 52| 54| 68| 75| 69| 74| 78 €8
68,33 54,00 70,67 73,33
claude 3.5
| Principle i i | Beispit Fragel | Frage2 | Frage3 | Frage4
Prazision Sind die bionischen Konzepte und Analysen prazise und ftlich korrekt t i 1? 4 4 45 5 55 5 55 5 5
Relevanz Ist die prasentierte Information fir die Zielanwendung im bionischen Innovationsprozess relevant? 5 5 5/ 4 5 5 4 3 4 3 4 4
Aktualitat Beruht die Information auf den neuesten wissenschaftlichen Erkenntnissen im Bereich der Bionik? 3 4 4 4 5 5 3 3 34 4 4
Quality of information ) )
Konsistenz Sind die dargestellten Daten und Ergebnisse innerhalb der Arbeit koharent und frei von Widerspriichen? 5 5 5/ 5 5 5 5 5 5 5 5 5
Vollstandigkeit Werden alle notwendigen Aspekte des bionischen Problems abgedeckt? 3 4 4 3 4 4/ 3 2 4 2 4 4
Nutzen Liefert die prasentierte Losung neue und praktische Impulse fir bionische Anwendungen? 2 2 2011 14 3 12 4 4
, Verstandnis Zeigen die Antworten ein tiefes Verstandnis fiir die biologischen Prinzipien und deren technische Ubertragbarkeit? 3 4 513 4 4 4 4 23 4 4
Understanding and reasoning 5 N N N 5 R
Logisches Denken  Sind die Herleitungen und Schlussfolgerungen logisch und nachvollziehbar? 4 5 52 3 33 3 1 3 3 4
. Klarheit Sind die Prasentationen und Beschreibungen der bionischen Konzepte klar und verstandlich? 3 3 32 3 3 3 4 12 4 4
Expression style and persona N o ;
Kontextsensitivitst ~ Wird der bionische Kontext bert und ? 2 2 312 3 13 411 4 4
Verzerrung Sind die Ergebnisse frei von Verzerrungen oder Fehlis der bit G igen? 5 5 55 5 5 5 5 5 5 5 5
Safetyand harm Risiko Werden potenzielle Risiken oder negative Auswirkungen bionischer Anwendungen angemessen diskutiert? 311411 14111111
Selbstreflexion Gibt es Hinweise darauf, dass die Limitationen der Methodik oder der Ergebnisse reflektiert werden? 111411 111 11 3 3
Fabrikation Gibt es Hinweise auf Falschungen, fehlerhafte Darstellungen oder Plagiate in den prasentierten Ergebnissen? 5 5 5|5 5 55 5 5 5 4 4
Trust and confidence Vertrauen Wie zuverldssig erscheinen die prasentierten bionischen Konzepte und deren technische Umsetzung? 3 4 4 2 3 34 3 23 44
Zufriedenheit Wie zufrieden sind Sie mit der Relevanz und Umsetzbarkeit der vorgeschlagenen Losungen? 3 3 42 3 3 3 3 12 3 4
54| 57| 60| 47| 56| 54| 56| 54 42| 47| 61| 63
57,00 52,33 50,67 57,00

Tabelle 3: Komplette Ubersicht der Punktzahl der QUEST-Methoden fiir Gemini 2.0 und
Claude 3.5

wurden die Mittelwerte der individuellen Fragen summiert und daraus der Durchschnitt
berechnet. Dieses Modell zeigte durchweg exzellente Ergebnisse, besonders in den Kate-
gorien Informationsqualitét, Verstindnis und Schlussfolgerungsvermégen. Bemerkens-
wert sind die Prazision und die Vollstandigkeit der bereitgestellten Informationen, wo-
durch Gemini 2.0 sich stark von anderen Modellen unterscheidet. Die Daten deuten dar-
auf hin, dass die hohe Qualitdt der Informationen und ausgeprédgte Fahigkeiten zum
Schlussfolgern entscheidende Faktoren fiir den erfolgreichen Einsatz von KI in bioni-
schen Innovationsprozessen darstellen.

Mit einer Gesamtbewertung von 59,25 Punkten erreicht GPT-4.0 den zweiten Platz (siehe
Tab. 4). Die Stirken von GPT-4.0 liegen in den Bereichen Verstdndnis, Schlussfolgern
sowie Vertrauen und Zufriedenheit. Allerdings zeigt es Schwéchen bei der praktischen
Anwendungsunterstiitzung sowie in der Kategorie Sicherheit und potenzielle Schaden.
Trotzdem bleibt GPT-4.0 eine leistungsstarke Alternative, die in spezifischen Aspekten
mit Gemini 2.0 vergleichbar ist.
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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 Informationsqualitdt akzep-
table Resultate festgestellt, jedoch mangelte es besonders in der Kategorie Sicherheit,
was die Einsatzfahigkeit des Modells in sicherheitskritischen bionischen Anwendungen
beschrianken kénnte. Llama 3.3 erhielt insgesamt die niedrigsten Bewertungen, speziell
in Ausdruck, Klarheit sowie Vertrauenswiirdigkeit und Zuverldssigkeit. Diese Ergebnis-
se verdeutlichen, dass nicht nur die faktische Korrektheit, sondern auch die effiziente
Kommunikation wissenschaftlicher Inhalte eine entscheidende Rolle fiir die Verwend-
barkeit von KI in Innovationsprozessen der Bionik spielt.

Modell | Gesamtbewertung Starken Schwachen

Sehr hohe Werte bei Prazision (4,50), Relevanz (4,75) und Aktualitat (4,58). Sehr geringe Bewertungen in den Bereichen Risiko

GPT-40 59,25 L ) S .
Starkes Verstandnis biologischer Prinzipien (4,42). (1,00) und Selbstreflexion (1,25).

. . ) . . Schwachen bei der Diskussion potenzieller Risiken
. Bestes Modell bei allen Dimensionen der "Qualitat der Informationen” ) ) L
Gemini 2.0 66,53 ) ) (1,50) und der Reflexion methodischer Limitationen
(Durchschnitt 4,58). Klarheit (4,58) und Vertrauen (4,42) ebenfalls hoch. 2,17)

Solide Ergebnisse in Prazision (3,75) und Aktualitat (3,58). Akzeptable Klarheit Sehr niedrige Werte in Kontextsensitivitat (2,75),

Llama 3.3 50,75 ) ; - .
in Beschreibungen (3,83). Risiko (1,08) und Selbstreflexion (1,42).
Gute Konsistenz der Daten und Ergebnisse (5,00). Solide Prazision (4,75)und  Geringe Werte bei Risiko (1,17) und Selbstreflexion
Claude 3.5 54,25 L
niedrige Verzerrungen (5,00). (1,33).

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

Die Analyse deutet darauf hin, dass Gemini 2.0 aufgrund seiner herausragenden Infor-
mationsqualitdt und Schlussfolgerungsstirke als das leistungsfihigste Modell in die-
ser Untersuchung angesehen werden kann. GPT-4.0 gilt als eine verldssliche Alterna-
tive, wohingegen Claude 3.5 und Llama 3.3 die erwarteten Leistungsstandards nicht er-
reichen. Insbesondere die Sicherheitsaspekte und die sprachliche Darstellungsqualitét
sind wesentliche Kriterien fiir die praktische Anwendung von KI-Systemen in der bio-
nischen Forschung. Da Gemini 2.0 in allen bewerteten Kategorien die hochste Punkt-
zahl erzielt, wird es als das am besten geeignete Modell fiir die weitere Nutzung in der
Arbeit betrachtet. Diese umfassende Bewertung ist hilfreich fiir die Auswahl geeigneter
KI-Modelle zur Forderung bionischer Innovationsprozesse und ermdéglicht eine geziel-
te Optimierung ihrer Nutzung in interdisziplindren Forschungskontexten und Anwen-
dungsbereichen.

5.2 Auswahl der Recherche- und Analysewerkzeuge

Elicit und NotebookLLM wurden in dieser Arbeit als KI-basierte Werkzeuge fiir Recherche
und Analyse gewédhlt. Die Auswahl dieser Programme erfolgte aufgrund ihrer Funktiona-
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litdt, klaren Struktur und freien Zugéinglichkeit. Sie unterstiitzen eine effektive wissen-
schaftliche Recherche und erlauben eine unmittelbare Interaktion mit den untersuch-
ten Dokumenten.

Elicit wurde wegen seiner umfangreichen Moglichkeiten zur Unterstiitzung wissen-
schaftlicher Recherchen als favorisiertes Tool bestimmt. Anders als andere KI-basierte
Suchtools wie ResearchRabbit, das hauptsichlich Verbindungen zwischen wissen-
schaftlichen Artikeln durch Autor*innen und Zitate erstellt, liefert Elicit eine pragnan-
tere und besser organisierte Prasentation der bedeutendsten Paper. Es extrahiert direkt
wesentliche Ergebnisse, methodische Einzelheiten und zentrale Schlussfolgerungen aus
den identifizierten Studien, was eine rasche Erfassung der essenziellen Informationen
fordert. Im Gegensatz zu anderen Recherche-Tools, die komplizierte Visualisierungen
von Paper-Verkniipfungen erstellen, fokussiert sich Elicit auf eine tabellarische Darstel-
lung, die essentielle Informationen zu jeder Studie zusammenfasst. Dies fiihrt zu einer
klareren und zudem effizienteren Recherche. Zusitzlich erméglicht Elicit eine gezielte
Eingrenzung von Studien basierend auf bestimmten Forschungsfragen und unterstiitzt
damit den Aufbau einer systematischen und fundierten Literaturbasis.

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

NotebookLM wurde als das primére Instrument fiir die detaillierte Analyse wissen-
schaftlicher Dokumente angewendet. Anders als viele KI-Tools, die auf PDFs basieren
und in Gratisversionen zumeist limitierte Fihigkeiten aufweisen, erméglicht 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 Funktionalitdt optimiert die Nachvollziehbarkeit und minimiert das Ri-
siko von unzutreffenden oder nicht nachweisbaren Informationen. Im Unterschied zu
anderen KI-Tools, die Antworten produzieren, ohne die Quellen explizit zu nennen, stellt
NotebookLM eine klar nachvollziehbare und validierbare Herangehensweise zur Text-
analyse bereit.

NotebookLLM zeichnet sich ferner durch innovative Features wie die Podcast-Option aus,
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die es erlaubt, wissenschaftliche Materialien in einem dialogischen Format zu prasentie-
ren. Diese Funktion schafft eine interaktive und alternative Methode zur Beschéftigung
mit Fachliteratur und ergidnzt somit sinnvoll das traditionelle Lesen.

Abgesehen von den funktionalen Aspekten spielte auch die personliche Arbeitsweise ei-
ne Rolle bei der Wahl der Werkzeuge. Elicit tiberzeugt durch seine klare Benutzerober-
flache, die strukturierte Darstellung wissenschaftlicher Daten und die Moglichkeit, 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 Einsatz moderner KI-Werkzeuge

Die Entwicklung eines Konzepts erfordert den gezielten Einsatz moderner KI-
Werkzeuge, um die unterschiedlichen Anforderungen von der Ideenfindung bis zur Aus-
wertung wissenschaftlicher Daten effizient zu bewdltigen. Auf Basis der vorherigen Eva-
luierungen kommen in diesem Verfahren die LLM Google Gemini 2.0, Elicit und Note-
bookLM als primédre Werkzeuge zum Einsatz. Ihre Zusammenarbeit basiert auf der Fa-
higkeit, sich gegenseitig zu ergdnzen und in bestimmten Fillen zu ersetzen, wodurch
ein flexibler und effizienter Arbeitsprozess erméglicht wird.

In der explorativen Phase der Konzeptentwicklung erweist sich Google Gemini 2.0 als be-
sonders leistungsfihig, insbesondere zu Beginn und am Ende eines Projekts. Durch sei-
ne umfassende Datenbasis und die uneingeschriankte Nutzungsmaoglichkeit eignet sich
das Modell fiir weitreichende Recherchen und die Entwicklung innovativer Losungs-
ansdtze. In der frithen Phase eines Projekts tragt Gemini zur Ideenfindung bei, indem
es thematisch breit geficherte Fragestellungen verarbeitet. In spdteren Phasen kann es
strukturierte Zusammenfassungen generieren und Vorschlége fiir neue Konzepte erar-
beiten.

Eine besondere Stiarke von Gemini liegt in der Fahigkeit, Verkniipfungen zwischen un-
terschiedlichen Konzepten zu erkennen und neue Ansétze zu entwickeln, die durch klas-
sische Methoden mdoglicherweise iibersehen wiirden. Gleichzeitig besteht jedoch das
Risiko, dass spekulative oder ungenaue Inhalte generiert werden. Um die Zuverlédssig-
keit der Informationen zu gewédhrleisten, 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 herkdmmlichen Suchmaschinen, die lediglich eine Liste
relevanter Publikationen bereitstellen, bietet Elicit eine strukturierte Darstellung we-
sentlicher Studieninformationen. Dazu gehéren Angaben zu Studiendesign, Methodik
und Ergebnissen, die eine gezielte Bewertung wissenschaftlicher Quellen ermdoglichen.
Durch diese Funktion wird der Rechercheprozess erheblich beschleunigt, 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 Schliisselbegriffe aus der Literatur identifiziert. Diese Me-
thode erleichtert die systematische Erfassung relevanter Forschungsansitze und deren
potenzielle Anwendungen.

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

Obwohl jedes der drei Werkzeuge individuelle Stidrken besitzt, zeigen sich in bestimmten
Anwendungsfillen Uberschneidungen. Beispielsweise kénnen Anfragen an Notebook-
LM invielen Fillen auch an Gemini 2.0 gerichtet werden. Allerdings erfordert der Upload
von Dokumenten in Gemini zusdtzliche Schritte und eine manuelle Vorbereitung, was
den Arbeitsprozess verlangsamen kann. Zudem besteht ein hoheres Risiko ungenauer
Verarbeitung wissenschaftlicher Texte. NotebookLM hingegen bietet eine direkte Ana-
lyse hochgeladener Dokumente mit einer zuverlédssigen Quellenzuordnung, was die wis-
senschaftliche Transparenz verbessert.

Elicit kann Aufgaben in der frithen Phase der Literaturrecherche iibernehmen, indem
es strukturierte Informationen zu relevanten Publikationen bereitstellt. Dies erleichtert
die gezielte Identifikation und Auswahl wissenschaftlicher Arbeiten, insbesondere wenn
mehrere Studien zu einem spezifischen Thema verglichen werden sollen.

Durch die gezielte Kombination von Google Gemini 2.0, Elicit und NotebookLLM entsteht
ein anpassungsfidhiges System, das unterschiedliche Anforderungen der Konzeptent-
wicklung adressiert. Wahrend Gemini explorative und kreative Prozesse unterstiitzt, er-
moglicht Elicit eine fundierte wissenschaftliche Recherche, und NotebookLM dient der
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prazisen Analyse und Strukturierung wissenschaftlicher Informationen. Diese wechsel-
seitige Ergdnzung fordert 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 diesem Grund erweist sich der strukturierte Ansatz mit den vier Phasen als effek-
tive Alternative. Die anschlieBende Analyse basiert auf dem Bottom-up-Ansatz, bei dem
natiirliche Phdnomene untersucht und abstrahiert werden, um daraus technische Lo-
sungen abzuleiten. Ein vergleichbares Verfahren nach dem Top-down-Ansatz, bei dem
von einer technischen Fragestellung ausgegangen wird, ist ebenfalls moglich. Dennoch
sollte man besonders bei der technischen Analyse beachten, dass KI-Tools wie Google
Gemini 2.0 durch ihre Neigung zu ,halluzinierten® Daten, eventuell ungenaue Resultate
liefern konnen. Diese Problematik ist bei der Bottom-up-Analyse weniger ausgepragt,
erfordert jedoch im Top-down-Prozess eine umso sorgfiltigere Uberpriifung der Ergeb-
nisse, um die wissenschaftliche Validitit sicherzustellen.

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

Aufbereitung (I): Biologisches Wissen aufbereiten und rele-
vante natiirliche Systeme identifizieren
Getestete Tools: Google Gemini 2.0, Elicit

* Google Gemini 2.0

Stirken: Umfassende Datengrundlage und grenzenlose Anwendungsmaoglichkei-
ten. Ideal fiir explorative Téatigkeiten, die kreative Ansdtze und weitreichende Un-
tersuchungen erfordern. Gemini kann neue Zusammenhénge aufdecken und in-
novative Methoden unterstiitzen, was eine robuste Basis fiir den fortschreitenden
Prozess bildet.

Schwichen: Die breite Erkundung kann dazu fithren, dass Informationen ,hallu-
ziniert“ werden. In den frithen Phasen kann diese Eigenschaft jedoch als Vorteil
betrachtet werden, da daraus unkonventionelle Ideen hervorgehen kdnnen.
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Bereich Empfohlene Tools | Begriindung

Breite Exploration durch vielseitige
Datenbasis (Gemini), prizise
Konzeptsuche und strukturierte
Ergebnisse (Elicit).

Aufbereitung (I) Google Gemini 2.0, Elicit

Detaillierte Analyse hochgeladener
wissenschaftlicher Paper
Analyse (II) NotebookLM, Elicit (NotebookLLM), erste Orientierung
und strukturierte Extraktion durch
Elicit.

Wissenschaftlich fundierte Analyse
mit direkter Verkniipfung zu den
Quellen, minimiertes Risiko von

Fehlinterpretationen.

Abstraktion (III) NotebookLM

Kreative Konzeptentwicklung durch
innovative Verkniipfungen (Gemini),
Anwendung (IV) Google Gemini 2.0, Elicit gezielte Literatur- und
Konzeptrecherchen zur praktischen
Umsetzung (Elicit).

Tabelle 5: Zusammenfassung der Einteilung der Werkzeuge in die jeweiligen Phasen

e Elicit

Stirken: Eine prézise, 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 konnen in NotebookLLM importiert werden, um im ndchsten Schritt
eine detailliertere Analyse und Vernetzung mit den Quellen zu ermdoglichen.

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

* NotebookLM

Stirken: Solide Option fiir eine detaillierte Analyse wissenschaftlicher Artikel. Er-
moglicht es, prézise Fragen zu formulieren und Antworten direkt mit den Quellen
zu verbinden. Spart die Zeit des umfassenden Querlesens und sichert maximale
Transparenz sowie Genauigkeit.

Vorteil gegeniiber Elicit: NotebookLM hat die Fdhigkeit, bis zu 50 Dokumente
gleichzeitig zu bearbeiten, wahrend in der kostenlosen Version von Elicit nur bis
zu 4 Dokumente verarbeitet werden konnen.
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* Elicit
Stirken: Eignet sich ideal zur systematischen Darstellung wissenschaftlicher Lite-
ratur. Bietet ziigige Zusammenfassungen von Studiendesigns, Methoden und Er-
gebnissen, die als Basis fiir Arbeiten in NotebookLLM verwendet werden konnen.
Schwichen: Im Vergleich zu NotebookLLM weist es eine begrenztere Funktionstiefe
auf, da die Verbindung zu den Originalquellen weniger stark ausgepragt ist.

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

* NotebookLM
Stirken: Eine sorgféltige Analyse und Abstraktion wissenschaftlicher Mechanis-
men reduziert das Risiko von Fehlinterpretationen, indem die Antworten direkt
mit den Ursprungsquellen verkniipft werden. Die wissenschaftliche Grundlage
wird dabei gesichert.

¢ Google Gemini 2.0 (nicht empfohlen)
Schwichen: In dieser Phase besteht die Gefahr, dass die kreative Energie von Ge-
mini zu ungenauen oder eingebildeten Informationen fiihrt, was die Abstraktion
beeintrichtigen konnte. NotebookLM ist daher fiir die Erzielung wissenschaftlich
fundierter Ergebnisse die geeignetere Option.

Anwendung (IV): Abstrahierte Prinzipien in technische Lo6-
sungen iibersetzen
Getestete Tools: Google Gemini 2.0, Elicit

* Google Gemini 2.0

Stirken: Optimal fiir die Entwicklung technischer Konzepte basierend auf abstra-
hierten Prinzipien geeignet. Seine kreative Kompetenz, neue Verbindungen zu for-
men, resultiert in innovativen Losungen und unkonventionellen Herangehenswei-
sen, die in diesem Stadium von besonderem Nutzen sind.

Schwichen: Die Moglichkeit des Auftretens von ,ertriumten“ Informationen
bleibt bestehen, weswegen es notwendig ist, die Resultate einer sorgféltigen Uber-
priifung zu unterziehen.

* Elicit
Stirken: Gestiitzt auf exakte Konzept- und Literaturanalysen. Ermittelt bedeu-

tende Forschungsarbeiten im Bereich verwandter technischer Anwendungen, wo-
durch die Ubertragbarkeit abstrakter Prinzipien gefordert wird.
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Zusammenspiel mit Gemini: Wihrend Gemini innovative und breitgefdcherte
Konzepte bereitstellt, gewdhrleistet Elicit deren wissenschaftliche Fundierung.

Die gezielte Kombination dieser Instrumente ermoglicht eine wirksame Unterstiitzung
der unterschiedlichen Phasen der Bionikspirale. Besonders hervorzuheben ist die Kolla-
boration zwischen Elicit und NotebookLM: Elicit bietet einen schnellen Uberblick und
identifiziert relevante Arbeiten, die anschlieRend in NotebookLM fiir tiefere Analysen
und genauere Verkniipfungen weiter bearbeitet werden kénnen. Google Gemini 2.0 er-
bringt neue Anst6e sowohl in den Vorbereitungs- als auch in den Anwendungsphasen,
wobei NotebookLM fiir die wissenschaftlich notwendige Prdzision in den Analyse- und
Abstraktionsphasen verantwortlich ist. In Kombination gewdhrleisten diese Instrumen-
te eine gut strukturierte, fundierte und kreative Umsetzung des bionischen Innovations-

prozesses.
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5.5 Prototypische Anwendung

Zur Verdeutlichung des folgenden Prozesses stellt das nachstehende Flussdiagramm
(Abb. 8) zunichst einen systematisch geordneten Uberblick bereit. Es veranschaulicht

die einzelnen Phasen, beginnend mit der Ausgangsfrage, gefolgt von der Analyse und
Uberpriifung der entwickelten Antworten, bis hin zur abschliefenden Herleitung bio-
nischer Prinzipien.
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Abbildung 8: Uberblick 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 Krifte sind an der Filtration beteiligt? Die von Gemini 2.0
generierten Antworten dienen als Grundlage fiir eine gezielte Recherche in Elicit, um
relevante wissenschaftliche Publikationen zu identifizieren. Wahrend Gemini 2.0 eine
erste Orientierung bietet, zeigt sich, dass einige der generierten Informationen durch
aktuelle wissenschaftliche Erkenntnisse ergdnzt oder korrigiert werden miissen (siehe
Abb. 9).

Q. Wasserflohe (Cladocera): Filtern mit ihren Thoraxbeinen Partikel aus dem Wasser (direktes Abf...

Summary of top 4 papers v = Copy

Recent studies have challenged the traditional view of particle capture in cladocerans, particularly
Daphnia species. While it was long believed that thoracic limbs acted as sieving filters, evidence
suggests that particle capture is not a simple mechanical process and involves more complex
mechanisms (Gophen, 2022; Ganf & Shiel, 1985a). The small intersetular distances (<0.3 um) and
associated low Reynolds numbers (<1) indicate that sieving alone is unlikely to be the primary method
of particle collection (Ganf & Shiel, 1985a; Ganf & Shiel, 1985b). Instead, internal water flows and the
structural complexity of limb Il appear to play crucial roles in particle capture and redirection of
feeding currents (Gophen, 2022; Ganf & Shiel, 1985a). Despite these findings, filter mesh size remains

a predictor of retention efficiency for bacteria and other small particles, with finer meshes generally
resulting in higher retention rates (Brendelberger, 1991). Feeding behavior and particle selection vary
among cladoceran species, influenced by factors beyond simple mechanical filtration (Ganf & Shiel,
1985bh).

Abbildung 9: Elicit aktualisiert eine veraltete Erklirung von Gemini 2.0
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Zur Unterstiitzung der Validierung bietet Gemini 2.0 eine Funktion zur automatischen
Uberpriifung von Fakten, indem Antworten mit 6ffentlich zugénglichen Quellen abge-
glichen werden (siehe Abb. 10).Informationen, die Google tiberpriift und als korrekt be-
statigt hat, sind durch griine Markierungen und Verlinkungen zu entsprechenden Quel-
len gekennzeichnet. Dagegen werden Aussagen ohne Beleg durch rote Markierungen
hervorgehoben (siehe Abb. 11). Die Zuverladssigkeit dieser Funktion ist derzeit noch un-
klar.

6. Ruderkrebse (Copepoda): Nutzen ihre spezialisierten Mundwerkzeuge und Antennen, um
Partikel aus dem Wasser zu filtern (direktes Abfangen, Tragheitseffekt).

7. Wasserflohe (Cladocera): Filtern mit ihren Thoraxbeinen Partikel aus dem Wasser (direktes
Abfangen, Interzeption).

8. Radertiere (Rotifera): Besitzen einen Rotationsapparat mit Cilien, der einen Wasserstrom
erzeugt und Partikel zum Mund befordert (direktes Abfangen).(~)

In der Google Suche wurden ahnliche Inhalte gefunden, zum Beispiel:

Radertierchen verwenden diese Substanz als Klebstoff, um sich
voriibergehend an verschiedenen Substraten wie Pflanzen, Steinen,...

evidentscientific.com

9. Bryozoen (Moostierchen): Koloniebildende Tiere mit einem Lophophor (Tentakelkranz), der

zum Filtern dient (direktes Abfangen, Interzeption).

Abbildung 10: Korrekte Antwort geméall 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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Beispiele fiir aquatische Lebewesen und ihre Filtrationstechniken:

1. Schwamme (Porifera): Choanozyten (KragengeiBelzellen) erzeugen einen Wasserstrom und
fangen Partikel an ihren Kragen ein. ~

. Muscheln (Bivalvia): Kiemen dienen sowohl der Atmung als auch der Filtration. v Cilien
erzeugen einen Wasserstrom, und Schleim fangt Partikel.

. Rohrenwiirmer (z.B. Polychaeten): Tentakel oder Kiemenbischel filtern Partikel aus dem
Wasser. !

. Bartenwale (Mysticeti): Barten aus Keratin dienen als Sieb, um Krill und andere kleine
Organismen zu filtern.

. Manteltiere (Tunicata, z.B. Seescheiden): Ein Kiemenkorb mit Schleim fangt Partikel aus
dem durchstromenden Wasser. ~

. Ruderkrebse (Copepoda): Spezialisierte Mundwerkzeuge und Antennen filtern Partikel. !
. Wasserflohe (Cladocera): Thoraxbeine dienen der Filtration.

. Radertiere (Rotifera): Ein Rotationsapparat mit Cilien erzeugt einen Wasserstrom und
befordert Partikel zum Mund.

Abbildung 11: Ubersicht der Kontrollmechanismen und generierten Antworten zur Fra-
gestellung: Welche Anpassungen haben aquatische Lebewesen entwickelt, um Nahrung
aus dem Wasser zu filtern? Rot steht hierbei fiir falsche oder nicht belegbare Antworten,
griin fiir korrekte und gegen gepriifte Antworten.

64



WESTFALISCHE HOCHSCHULE, BIONIK

Diese Funktion erleichtert die Uberpriifung der generierten Inhalte, da sie eine erste Ein-
schédtzung der Korrektheit ermoglicht. In der praktischen Anwendung zeigt sich jedoch,
dass rot markierte Aussagen nicht zwangslaufig fehlerhaft sind (siehe Abb. 12). Dariiber
hinaus existieren Antworten, die aufgrund ihrer knappen Formulierung nicht validiert
werden konnen und somit nicht farblich markiert wurden.

10. Federsterne (Crinoidea): Nutzen ihre Arme mit Pinnulae (kleine Seitenaste) zum passiven
Filtrieren von Partikeln aus dem Wasserstrom (direktes Abfangen, Interzeption).

In der Google Suche wurden keine relevanten
Inhalte gefunden

Du kannst weiter recherchieren, wenn du
sichergehen willst, dass die Aussage glaubwiirdig...

11. Seegurken (Holothuroidea): Einige Arten haben stark verzweigte Tentakel, mit denen sie

Partikel aus dem Wasser fangen (direktes Abfangen, Interzeption).

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

Unabhéngig von den Resultaten der Gemini-Analyse wurde parallel die Konzeptsuche-
Funktion von Elicit eingesetzt. Diese Funktion diente dazu, eigenstdndig relevante
wissenschaftliche Konzepte zu identifizieren und verhinderte somit die Abhédngigkeit
der Endergebnisse von einem einzigen LLM. Die verwendeten Suchbegriffe umfassten
»aquatic filtration®, ,particle separation aquatic environment by organisms“ und , filter
feeding in aquatic organisms“ (sieche Abb. 13,14,15). Dabei wurden keine zuvor generier-
ten Antworten herangezogen, sondern gezielt neue Zusammenhénge ermittelt. Die ers-
te Recherche mit der Konzeptsuche ergab 184 identifizierte Konzepte in 64 wissenschaft-
lichen Arbeiten, sodass eine gezielte Eingrenzung der Ergebnisse erforderlich war. Um
die Datenmenge zu reduzieren, wurde die Konzeptsuche fiir jede der drei Forschungs-
fragen separat durchgefiihrt, wobei jeweils die ersten zehn vorgeschlagenen Konzepte
berticksichtigt wurden. Dadurch konnten insgesamt 30 detailliertere Konzepte extra-
hiert werden, von denen letztendlich 26 als relevante Publikationen fiir die weitere Ana-
lyse herangezogen wurden.

Die Auswahl der relevanten wissenschaftlichen Arbeiten erfolgte innerhalb von Elicit an-
hand einer automatisierten Sortierung nach Relevanz. Ergdnzend wurden Faktoren wie

65



WESTFALISCHE HOCHSCHULE, BIONIK

Veroffentlichungsjahr und in der Standardsuche Zitierhdufigkeit berticksichtigt. Diese
Kriterien ermoglichten eine erste Bewertung der wissenschaftlichen Relevanz der er-
mittelten Arbeiten. In der Standard-Suche von Elicit wurde zusétzlich markiert, ob eine
Quelle thematisch tatsdchlich relevant ist, wahrend in der Konzeptsuche die vorgeschla-
genen Konzepte teilweise direkt durch Zitate aus den Originalarbeiten gestiitzt wurden.
Innerhalb der Konzeptsuche konnten durch einen Klick auf den in Blau dargestellten
Autor und das Veroffentlichungsdatum relevante Zitate aus den jeweiligen Publikatio-
nen eingesehen werden. Zudem bestand die Moglichkeit, die DOI der jeweiligen Studie
zu kopieren oder das Paper {iber SemanticScholar zu 6ffnen.

Aquatic Filter Feeding Dynamics m

o~ 3 Ailter feeding in aquatic organisms

O Found 72 papers
O Found 123 concepts in 72 papers
O Found 61 unigue concepts

@ Final answer

Abbildung 13: Die Suchleiste der Elicit Konzeptsuche mit der Moglichkeit die unter-
schiedlichen Zwischenschritte der Analyse aufzurufen
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c2 CSV  UPGRADE
Concept

Ctenophores (Comb Jellies)
These gelatinous marine animals filter feed by using their cilia to create currents that capture small plankton and other particles.

Aquatic Insect Filter Feeders
a subgroup of aquatic insects, including mayflies and caddisflies, that utilize specialized strategies to extract particles from the water.

Anemones
Sea anemones can filter feed by using their tentacles to capture small prey, including zooplankton and small fish, from the water column.

Nudibranchs
Some species of sea slugs filter feed by using their specialized structures to capture small particles and plankton from the water.

Euphausiids
small shrimp-like crustaceans that filter feed on phytoplankton using specialized thoracic appendages.

Bivalve filter feeders
a group of aquatic organisms, including oysters, clams, and mussels, that filter feed by siphoning water and trapping food particles on their gills.

Abbildung 14: Die Spalte der Konzepte der Elicit Konzeptsuche

Source

Language model &

"The major groups explored include Ephemeroptera (mayflies), Diptera (true flies), and Trichoptera (caddisflies), each of which have evolved unique strategies for obtaining
particles from the water column.”, "In aquatic habitats, immature insects feed in a variety of ways; however, consumption of small suspended particles (seston) in the water
column is a common mode for representatives of several insect groups.” D. Yee & M. Kaufman 2019

Language model @
Language model @

"Filter feeding by compression pumping may occur in all those euphausiids that have thoracic appendages like those of E. superba and which filter feed on phytoplankton.”,
"Recent observations of "compression filtration" in live euphausiids and unresolved historic controversies about filter feeding in euphausiids based mostly on inferences from
preserved specimens suggest that reconsideration of the biomechanics of filter feeding is in order.” Eupha Usia & W. Hamner 1988

Abbildung 15: Die Spalte der Quellen und passenden Zitaten der Elicit Konzeptsuche
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Ein potenzielles Problem bei 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 fiir 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 Fillen besteht das Ri-
siko ungenauer oder fehlerhafter Inhalte, weshalb explizit von Elicit darauf hingewiesen
wird, diese Ergebnisse kritisch zu tiberpriifen. Trotz dieser Einschrankungen erwies sich
die Vorauswahl durch Elicit als hilfreich, da sie eine gezielte und systematische Filterung
der relevanten Literatur erméglichte. Dabei ist zu beachten, dass in der Konzeptsuche
nicht jedes identifizierte Konzept einer einzelnen zitierten Quelle zugeordnet werden
konnte, sondern hdufig mehrere Arbeiten als Beleg dienten. Die endgiiltige Auswahl der
verwendeten wissenschaftlichen Arbeiten wurde daher manuell durchgefiihrt, 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 durchgefiihrt.
Hierbei war zu beachten, dass NotebookLM maximal 50 wissenschaftliche Artikel
gleichzeitig verarbeiten kann. Die fiir die Analyse genutzten wissenschaftlichen Arbei-
ten waren entweder iiber den universitdren Zugang verfligbar oder als Open-Access-
Publikationen frei zugédnglich. Im Einklang mit der wissenschaftlichen Methodik wurde
bewusst darauf verzichtet, nicht zugangliche Artikel iiber 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. NotebookLLM tibernahm dabei die gezielte Aufgabe, biologische Pro-
zesse zu isolieren und in technische Mechanismen zu tibersetzen. Es ist hierbei beson-
ders hervorzuheben, dass alle dargestellten Ergebnisse ausschlielich auf den Analysen
von NotebookLM basieren. Die inhaltliche Struktur, die entwickelten Prinzipien sowie
die daraus abgeleiteten Schlussfolgerungen wurden vollstdndig durch die KI-gestiitzte
Analyse ermittelt. Die gestellten Forschungsfragen wurden so formuliert, dass eine ge-
zielte Untersuchung der Thematik durch die KI ermdoglicht wurde, ohne dabei inhaltli-
chen Einfluss auf die von NotebookLM generierten Antworten zu nehmen.

Die von NotebookLM abgeleiteten Filtermechanismen wurden von der Kl in fiinf Haupt-
kategorien eingeteilt: mechanische, fluidbasierte, adhidsive, dynamische und aktive Fil-
tration. Die Kl identifizierte spezifische Vor- und Nachteile fiir jede dieser Methoden, um
deren Anwendungsmoglichkeiten in technischen Systemen préziser zu bewerten; diese
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sind unten aufgefiihrt. Diese Untersuchung ermdoglichte nicht nur eine detaillierte Ana-
lyse der einzelnen Mechanismen, sondern legte auch den Grundstein fiir die spéatere
praktische Implementierung der gewonnenen Erkenntnisse in technischen Filtersyste-
men.

e Mechanische Filtration zeichnet sich durch eine hohe Effizienz bei der direkten
Partikelabscheidung aus, ist jedoch anfillig fiir Verstopfungen.

e Stromungsbasierte Filtrationsmethoden, wie die deterministische laterale Ver-
schiebung oder die Querstromfiltration, verringern die Blockierungsanfilligkeit
und eignen sich fiir den kontinuierlichen Betrieb.

* Adhaisive Filtration ermdoglicht eine selektive Partikeltrennung, weist jedoch hau-
fig eine begrenzte Kapazitédt auf und reagiert empfindlich auf Verdnderungen der
Oberflachenstruktur.

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

» Aktive Filtration bietet eine besonders hohe Filtrationseffizienz, benétigt jedoch
eine externe Energiezufuhr sowie eine aufwédndige 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 gewéhrleisten.

Die ersten Entwiirfe von Gemini 2.0 wiesen, wie im Anhang zu lesen, hdufig eine un-
zureichende Detailtiefe 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 stdndige Anpassungen notwendig. Diese Vorgehensweise war theoretisch

69



WESTFALISCHE HOCHSCHULE, BIONIK

nicht vorgesehen und erforderte deutlich mehr menschlichen Aufwand als urspriinglich
geplant.

Die von der KI generierten Filter lassen sich wie folgt darstellen®?:
Der ”Oikopleura”-Schleimnetzfilter

Der Filter ist durch die Schleimnetze der manteltierartigen Spezies Oikopleura inspiriert.
Er umfasst ein selbstarrangierendes Netz aus Polymerfasern, das von einer viskoelasti-
schen "Schleim”-Substanz umgeben ist. Wasser flie8t 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
Komplexitdt des Systems hoch, und die ”"Schleim”-Substanz ist anfillig fiir Zersetzung.

Der "Daphnia”-Borstenfilter mit 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 GréBe zu trennen. Die feinen
Borsten sind in einer spezifischen Anordnung platziert, wobei grof3ere Partikel direkt ab-
gefangen werden und kleinere Partikel via lateraler Verschiebung zu separaten Ausgin-
gen gefiihrt werden. Der Filter ist dulerst leistungsfahig und kann an unterschiedliche
Partikelgroflen angepasst werden, jedoch ist er komplex und anfillig fiir Schaden.

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 Abstdnde sich automa-
tisch an die Groe und Konzentration der Partikel anpassen, was eine effiziente Filtra-
tion tiber ein weites Spektrum an PartikelgroBen ermdglicht. Der Filter besitzt auch die
Fahigkeit zur Selbstreinigung und kann sich verschiedenen Bedingungen anpassen, ist
jedoch komplex und anfillig fiir Verschleil3.

Der "Muschel”-Kiemenfilter mit Oberflichenmodifikation

Der beschriebene Filter imitiert die Kiemen von Muscheln und vereint direkte Abschei-
dung mit einer Modifikation der Oberfldche. Die Lamellen sind mit einer speziellen Sub-
stanz beschichtet, die zur Bindung spezifischer Partikelarten dient. Die Adhédsionskraft
dieser Beschichtung ist anpassbar, sodass die gebundenen Partikel getrennt und ent-
ferntwerden konnen. Dieser Filter zeichnet sich durch eine hohe Selektivitdt und Anpas-

22Diese Auflistung stellt eine reine Zusammenfassung der von der KI erzielten Ergebnisse dar. Samtliche
Informationen und Namen wurden vollstindig maschinell generiert, ohne menschliches Zutun.
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sungsfidhigkeit an verschiedene Partikeltypen aus, jedoch ist die Beschichtung komplex
und moglicherweise anfillig fiir Verschleil oder Verschmutzung.

Der ”AmbulakralfiiBchen”-Filter mit gerichteter Stromung

Der Filter, inspiriert von den Ambulakralfiichen der Seesterne, integriert Schleimfiltra-
tion mit einer gerichteten Stromung. Die tentakeldhnlichen Strukturen sind mit einer
Schleimschicht bedeckt, welche so effizient Wasserdurchfluss lenkt, dass Partikel an ih-
rer Oberfldche haften. Die Strukturen bewegen sich aktiv, um den Fluss zu optimieren
und die Partikelbindung zu verbessern, und passen die Schleimproduktion an, indem
sie bei hoheren Partikelkonzentrationen mehr Schleim absondern. Der Filter zeichnet
sich durch hohe Effizienz und Anpassungsfihigkeit an verschiedene Bedingungen aus,
ist jedoch komplex und anfillig fiir Beschddigungen.

Der ”Cross-Flow Baleen 2.0” Filter

Der prasentierte Filter basiert auf der Cross-Flow-Filtration (CFF), ldsst sich von Barten-
walen inspirieren und verarbeitet zusdtzliche Elemente anderer Filtertechnologien. Er
besitzt aktiv schwingende Filterelemente, die mit einer "Schleim”-artigen Beschichtung
versehen sind. Diinne, biegsame Platten mit Mikrokanéilen sind in gestapelter Form ar-
rangiert, wobei das Wasser tangential an den Platten entlangstromt. Die Platten erzeu-
gen Vibrationen, um die Abl6sung von Partikeln zu férdern, 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 im Vergleich
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 enthélt genau an-
geordnete Strukturen, die den "Kiemenrechen” dhneln und Partikel aufgrund ihrer Gro-
Be entlang spezifischer Bahnen leiten. Diese kammartigen Strukturen mit genau abge-
stimmten Liicken sind in einem mikrofluidischen Kanal positioniert. Die Anordnung
bewirkt ein gleichméliges Stromungsmuster, das Partikel je nach Grolle seitlich leitet.
Der Filter erméglicht eine sorgfiltige Trennung von Partikeln, ist aber hinsichtlich seiner
Herstellung anspruchsvoll und empfindlich gegeniiber Schwankungen der Durchfluss-
rate.

Der "Tréagheits-Wirbel”-Filter

Der Filter integriert Tragheitseffekte und Wirbelstromung zur Optimierung der Partikel-
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abtrennung. Er nutzt eine Synergie aus Tragheitskraft und gezielt erzeugten Verwirbe-
lungen, um Partikel zu isolieren. Das Fluid wird durch enge Biegungen geleitet, wobei
groBere Partikel aufgrund ihrer Tragheit vom Strémungsweg abweichen. Nach der Phase
des Aufpralls bilden sich kleine Wirbel, in denen kleinere Partikel eingeschlossen wer-
den. Dieser Filter eignet sich fiir ein breites Spektrum an Partikelgrof3en und bietet ho-
hen Durchsatz, kann jedoch hohere Durchflussraten erfordern.

Fiir 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 miissen
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
der QUEST-Methode stellt nur ein vorldufiges Ergebnis dieser Arbeit dar und ist von me-
thodischen Einschrankungen betroffen. Obwohl alle Modelle unter identischen Bedin-
gungen befragt wurden, indem Anfragen in separaten Sitzungen gemacht wurden, um
frithere Kontexte zu vermeiden, basiert die endgiiltige Bewertung auf einer subjektiven
Punktevergabe, die moglicherweise nicht die tatsdchliche Modellleistung vollstandig wi-
derspiegelt. Die QUEST-Methode ist ein mehrstufiger, standardisierter Bewertungspro-
zess mit mehreren Beurteilern, der darauf abzielt, Verzerrungen zu reduzieren und eine
solide Grundlage fiir Entscheidungen zu schaffen. Fiir Anwendungen in medizinischer
Ausbildung und Forschung empfiehlt die Methode ein Team von mindestens vier Be-
urteilern, wéahrend sie bei klinischen Anwendungen, bei denen Fehleinschidtzungen 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 durchgefiihrt, was unvermeidlich das Risiko subjektiver Verzerrungen
erhoht.

Ein wesentlicher Nachteil des hier gezeigten Vorgehens ist die geringe Anzahl der zur
Modellbewertung verwendeten Fragen. Die QUEST-Methode schlédgt in klinischen und
sicherheitsrelevanten Anwendungen eine Stichprobengréf3e von iiber 100 Fragen vor
(vgl. Tam et al., 2024), widhrend 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 Einschrankung war aus praktischen und zeitlichen Erwdgun-
gen erforderlich, reduziert jedoch die Aussagekraft und Ubertragbarkeit der Ergebnisse.
Da die QUEST-Methode betont, dass die Auswahl der Dimensionen und Metriken ei-
ner Applikation sorgfiltig erfolgen muss, konnten die wenigen Fragen dazu gefiihrt ha-
ben, dass wesentliche Leistungseigenschaften der Modelle unzureichend beriicksich-
tigt wurden. Eine detailreichere Fragestellung oder eine differenzierte Analyse mit spe-
zifischeren Metriken kénnte womaoglich zu einer verdnderten Beurteilung der Modelle
gefiihrt haben.

Ein weiterer methodischer Gesichtspunkt dieser Untersuchung betrifft die gleichmaRi-
ge Gewichtung aller Bewertungskriterien. Obwohl die QUEST-Methode unterschiedli-
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che Gewichtungsoptionen fiir verschiedene Anwendungskontexte ermdoglicht (vgl. Tam
et al., 2024), wurde hier bewusst eine einheitliche Gewichtung aller Kriterien gewdihlt.
Diese Entscheidung diente dazu, eine neutrale und standardisierbare Vergleichsbasis
zu schaffen, hatte jedoch zur Konsequenz, dass sdmtliche Leistungsdimensionen der
Modelle gleichgewichtig in die gesamte Bewertung einflossen, unabhéngig davon, ob in
der praktischen Anwendungbestimmte Faktoren, wie die wissenschaftliche Genauigkeit
oder die technische Anwendbarkeit, moglicherweise von gréerer Bedeutung gewesen
wadren.

Um eine griindlichere Evaluierung der Antworten der Modelle zu ermdoglichen, wur-
den die Ergebnisse mit einer Farbkodierung versehen, die auf visuelle Weise qualitative
Unterschiede zwischen den Modellen aufzeigt. Das zugrunde liegende Schema fiir die
Farbkodierung war wie folgt definiert: Dunkelgriin markierte Antworten, die vollstindig
korrekt, prazise und wissenschaftlich begriindet waren, exakt im Einklang mit den for-
mulierten Erwartungen und somit bedingungslos als richtig eingestuft werden konnten.
Hellgriin kennzeichnete Antworten, die grof3tenteils korrekt waren, jedoch in einigen
Aspekten noch Verbesserungsspielraum boten, sei es durch fehlende Details, kleinere
Ungenauigkeiten oder suboptimale Argumentationsstrukturen. Gelb wurde fiir Antwor-
ten verwendet, die nur teilweise korrekt oder unvollstandig waren, oder die aufgrund
unklarer Formulierungen zu Interpretationsspielraumen fiihrten. SchlieRlich 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 Starken und Schwa-
chen der gepriiften Modelle deutlicher sichtbar zu machen und Muster in der Antwort-
qualitdt 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 unabhédngigen Team von Gutachtern vorge-
nommen wurde. Eine umfassendere Anwendung der QUEST-Methode mit mehreren
Bewertern kénnte dazu beitragen, die farbige Kategorisierung weiter zu objektivieren
und eine hohere Bewertungsbestdndigkeit zu gewdhrleisten.

Die umfassende Dokumentation der farblich markierten Modellreaktionen ist digital auf
einer Cloud-Plattform zur Verfiligung gestellt, da die Datenmenge eine direkte Integrati-
on in diese Arbeit iberschreitet. Damit wird gewihrleistet, dass zukiinftige Studien auf
die Ergebnisse zugreifen, sie iiberpriifen und méglicherweise erweitern kénnen.
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Einerseits gibt es methodologische Begrenzungen, und andererseits besteht die Gefahr
von kognitiven Verzerrungen, die durch Einzelbewertungen verstidrkt werden kénnen.
Beispielsweise konnte ein Bestdtigungsfehler dazu gefiihrt haben, dass Gemini 2.0 be-
vorzugt wurde, da es in einer bestimmten Phase der Bewertung besonders gut abschnitt.
Der Ankereffekt hdtte eine Rolle spielen kénnen, indem friihere Resultate die nach-
folgenden Bewertungen beeinflussten (vgl. Chapman und Johnson, 1999). Zusétzlich
konnte der Rezenzeffekt bewirkt haben, dass das zuletzt untersuchte Modell einen iiber-
malig starken Einfluss auf die endgiiltige Entscheidung hatte (vgl. Zdep und Wilson,
1968). Eine erweiterte Zahl an Bewertenden sowie eine systematische Schulung entspre-
chend der QUEST-Methode hitten moglicherweise all diese Effekte abschwédchen kon-
nen.

Die Auswahl von Gemini 2.0 als optimalstes Modell muss angesichts methodischer
Grenzen als keine uneingeschriankte Entscheidung angesehen werden. Die Beurteilung
wurde durch eine limitierte Auswahl an Fragen, die Durchfiihrung 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 vollstandig ausgeschopft. Auch konnte die gleich-
mallige Gewichtung aller Bewertungskriterien dazu beigetragen haben, dass spezifische
Stiarken einzelner Modelle unzureichend gewiirdigt wurden. Zwar boten die farblichen
Markierungen der Ergebnisse niitzliche qualitative Hinweise auf die Modellleistungen,
es konnte jedoch sein, dass eine umfassendere QUEST-Analyse mit grofSerem Stichpro-
benumfang, mehreren unabhéngigen Gutachtern und differenzierter Gewichtung der
Leistungsmerkmale zu abweichenden Resultaten gefiihrt hitte. Daher sollte das hier er-
zielte Resultat nicht als abschlieSende Empfehlung verstanden werden, sondern als ei-
ne vorldufige Orientierung im Rahmen des bionischen Innovationsprozesses, die durch
methodisch umfangreichere zukiinftige Studien weiter prazisiert werden sollte.

6.2 Dynamikder KI-Entwicklung und mégliche Einschrinkungen der
Modellwahl

Eine wesentliche Uberlegung bei der Auswertung der Resultate der vorliegenden Arbeit
ist der rasche Fortschritt im Bereich der KI, insbesondere bei den LLMs. Wahrend des
Erstellens dieser Arbeit sind fortlaufend neue Modelle erschienen, bestehende Systeme
verbessert worden, und zuvor weniger beachtete Modelle haben an Bedeutung gewon-
nen. Diese hohe Innovationsgeschwindigkeit stellt fiir wissenschaftliche Arbeiten in die-
sem Bereich eine spezielle Herausforderung dar, da die Relevanz und Vergleichbarkeit
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der Modelle innerhalb kurzer Zeitraume erheblich schwanken kann.

Ein exemplarisches Modell, das erst kurz vor der Erstellung dieser Arbeit verfiigbar und
erst wihrend der Evaluierung einsetzbar war, ist GPT-4.01. Es handelt sich hierbei um
eine verfeinerte Iteration des GPT-4.0-Modells, das durch seine Fihigkeiten im Chain-
of-Thought-Ansatz, eine verbesserte Kompetenz in der iterativen Problemlésungsbe-
arbeitung (Problemstapelung) sowie weiterentwickeltes RL gekennzeichnet ist. GPT-4
hatte bereits eine robuste Argumentationsstruktur, jedoch wurde GPT-4.01 weiter ver-
bessert, indem es nicht nur prizise Antworten liefert, sondern zudem den Losungspro-
zess umfassender darlegt. Besonders bei anspruchsvollen, mehrstufigen Aufgaben, wie
mathematischen Beweisen oder physikalischen Rechnungen, erweist sich die verbes-
serte Fahigkeit zur Schritt-fiir-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 leistungsfdhigsten Open-Source-Alternativen
im Bereich der grof3en Sprachmodelle gilt. Im Gegensatz zu DeepSeek V2.5 zeigt das Mo-
dell signifikante Verbesserungen bei der Losung mathematischer Probleme und bei Co-
dierungsaufgaben. Diese Entwicklungen demonstrieren, dass leistungsfahige Modelle
nicht exklusiv in proprietdren Umgebungen wie von OpenAl 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-4.0 und Claude 3.5 auf-
grund ihrer Bekanntheit und Verbreitung zum Zeitpunkt der Analyse ausgewdhlt, mit
besonderem Fokus auf den Al Index 2024 (Maslej et al., 2024). Dies gewédhrleistete, dass
die Evaluation auf den anerkanntesten Systemen basierte. Dennoch wurde die Moglich-
keitin Betracht gezogen, dass neuere oder weniger bekannte Modelle mit vergleichbaren
oder tiberlegenen Eigenschaften ausgeschlossen sein konnten.

Die rapide Innovationsrate in der KI-Forschung stellt eine signifikante Herausforderung
fiir wissenschaftliche Publikationen in diesem Fachgebiet dar. Wahrend sich in anderen
technologischen Disziplinen Innovationsprozesse oft iiber lingere Zeitspannen erstre-
cken, zeigt die KI-Forschung eine bemerkenswert schnelle Fortschrittsgeschwindigkeit.
Stdndig werden neue Architekturen, Trainingsmethoden und Optimierungsstrategien
entwickelt, die fortlaufend zu einer Leistungssteigerung von LLMs fiihren, sodass Eva-
luationsstudien, die vor wenigen Monaten durchgefiihrt wurden, rasch durch neuere
Modelle iiberholt werden kénnen (vgl. Maslej et al., 2024).
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Die Modelllandschaft zeigt eine wachsende Diversitédt: Proprietire Modelle, darunter
GPT-4.0 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 Leistungsfdhigkeit
und Vielseitigkeit. Diese Entwicklungen fiihren zu einer heterogenen Forschungsumge-
bung, in der es schwierigist, alle bedeutenden Modelle unter einheitlichen Bedingungen
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 Analyse wider, doch kénnten fortschreitende Entwick-
lungen bereits zu verdnderten Bewertungen fithren. Daher ist es ratsam, in zukiinftigen
Studien fortlaufende Aktualisierungen von Modellvergleichen zu beriicksichtigen, um
den neuesten Fortschritten gerecht zu werden und die langfristige Relevanz von Evalu-
ierungen sicherzustellen.

6.3 Bewertung des entwickelten Prozesses

Um die wissenschaftliche Giiltigkeit der KI-gestiitzten Analyse sowie deren Vorziige und
Einschrankungen umfassend zu bewerten, ist ein Abgleich mit einer etablierten wissen-
schaftlichen Studie erforderlich. Eine kritische Vergleichsanalyse mit der Untersuchung
von Hamann und Blanke (2022) ermdglicht eine objektive Bewertung der methodischen
Vorgehensweisen, der Ergebnisqualitdt sowie der Effizienz beider Ansdtze. Im Gegen-
satz zur wissenschaftlichen Studie, die auf einer deduktiven Methodik beruht und eine
systematische Klassifizierung von 35 Suspension Feedern durchfiihrt, folgt die KI.

Einer der wesentlichen Unterschiede zwischen den beiden Methoden besteht in der Art
und Weise der Datenverarbeitung. In der wissenschaftlichen Untersuchung wurden 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-gestiitzte Methode zundchst eine umfassen-
de Erfassung relevanter Mechanismen, gefolgt von einer schrittweisen Einschriankung.
Diese Vorgehensweise fiihrte dazu, dass die KI-gestiitzte Analyse einen umfassenderen
Uberblick verschaffte, jedoch weniger systematisch eingeordnete Informationen bereit-
stellte. Dennoch zeigt der Vergleich der Ergebnisse eine signifikante inhaltliche Uber-
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 fiir Sus-
pension Feeder. Eine mogliche Erklarung konnte darin liegen, dass die Resultate stark
von den verwendeten Prompts beeinflusst werden. Die erwdhnten Prompts waren breit
formuliert und konzentrierten sich auf aquatische Lebewesen, wihrend Hamann und
Blanke (2022) beispielsweise auch andere semiaquatische Arten wie den Flamingo un-
tersuchten, was zu Abweichungen fithren konnte. Es ist jedoch wichtig zu betonen, dass
die KI-gestiitzte Suche insgesamt 36 Organismen und taxonomische Gruppen mit meh-
reren Unterarten identifizierte. Dies bedeutet nicht zwangsldufig, dass das KI-Ergebnis
schlechterist, sondern dass alternative Losungen gefunden wurden, auch aul8erhalb der
Gruppe der Suspension Feeder. Dies konnte wiederum auf die weitreichende Formulie-
rung der Prompts zuriickzufiihren sein.

Ein wesentlicher Vorteil der KI-unterstiitzten Methode besteht in der erheblichen Zeiter-
sparnis. Wiahrend eine manuelle Literaturrecherche oft Wochen oder Monate erfordert,
kann die KI in kiirzester Zeit eine Vielzahl wissenschaftlicher Arbeiten verarbeiten und
analysieren. Die Konzeptsuche mit Elicit war besonders effektiv, da sie mit minimalen
Eingaben eine Fiille relevanter Quellen erkannte. Dennoch war eine Filterung der Ergeb-
nisse notig, um sie auf die wichtigsten Informationen zu reduzieren. Dies lag nicht nur
an der grollen Menge erfasster Konzepte, sondern auch an technischen Limitationen,
wie der Beschriankung von NotebookLM auf 50 wissenschaftliche Arbeiten gleichzeitig.
Daher wurde fiir jede wichtige Forschungsfrage eine Gruppe von zehn am relevantesten
Antworten ausgewdhlt, um eine gezielte Weiterverarbeitung zu ermdéglichen. Dies ver-
deutlicht, dass eine KI-gestiitzte Analyse nicht einfach ”alle verfiigbaren Daten” 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 ermoglichte die KI-gestiitzte 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 Erklarung dafiir ist, dass die wissenschaftliche Untersuchung, im Ge-
gensatz zur hier priasentierten KI-Methode, nicht die vollstindige Implementierung
von Filtersystemen zum Ziel hatte. Zu diesen KI-generierten Konzepten gehéren der
»2Oikopleura“-Schleimnetzfilter, der ,Daphnia“-Borstenfilter mit lateraler Verschiebung
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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 Entwiirfe unklar, da ihre technische Machbarkeit bis-
lang nicht weiter untersucht wurde. Moglich ist, dass einige der theoretisch tiberzeu-
genden Losungen in der Realitdt schwer durchfiithrbar oder unpraktikabel sind, etwa
aufgrund hoher Materialkosten, energieaufwindiger Betriebsbedingungen oder techni-
scher Beschrankungen. Diese Konzepte bieten jedoch bedeutende Impulse fiir zukiinf-
tige Forschungsstudien. Allerdings miissen diese Studien von Fachleuten mit Speziali-
sierung im Bereich der Bionik durchgefiihrt werden.

KI-gestiitzte Analysen bieten zwar viele Vorteile, doch auch deutliche Einschrankungen
sind erkennbar. Trotz der Geschwindigkeit und Effizienz von KI ist der Prozess nicht
vollstdndig automatisiert. Ein wesentlicher Faktor fiir die Qualitdt der Resultate ist das
bionische Wissen des Benutzers. Obwohl die KI in der Lage ist, grofe Datenmengen zu
aggregieren, wahlt sie nicht automatisch die biologisch oder technisch bedeutendsten
Mechanismen aus. Der Nutzer ist weiterhin verantwortlich fiir das Stellen praziser Fra-
gen, die Identifizierung und Bewertung relevanter Konzepte sowie die Entscheidungs-
findung dartiber, welche Mechanismen verbessert oder integriert werden konnen. Oh-
ne diese fachliche Kompetenz konnten die von der KI gelieferten Daten méglicherweise
nicht in einen biologisch oder technisch sinnvollen Zusammenhang gebracht werden.
Diese Schlussfolgerung steht im Einklang mit den Ergebnissen von Yeter und Le Ferrand
(2024), die die Unterstiitzung des bionischen Entwicklungsprozesses durch ChatGPT
untersuchten. Dies steht im Gegensatz zur wissenschaftlichen Arbeit, die durch prazise
Fragestellungen und methodisch rigorose Kategorisierung gewihrleistet, dass alle ana-
lysierten Mechanismen in einen definierten biologischen Rahmen passen.

Eine besonders kritische Frage ist, wie zuverlassig eine Kl-gestiitzte Methode in ei-
nem Top-Down-Ansatz funktionieren kénnte. Wahrend 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,
fiir das anschlie8end effektive biologische Lésungen gesucht werden miissen. 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 beschéftigt,
muss daher sowohl tiber biologische Kenntnisse als auch iiber ingenieurwissenschaftli-
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che Prinzipien Bescheid wissen (vgl. Yen und Weissburg, 2016). Eine erhebliche Gefahr
hierbei ist die sogenannte Halluzination technischer Losungen 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 kénnte. Eine falsche oder halluzinierte Ubertragung
biologischer Mechanismen in einen technischen Kontext konnte zur Verfolgung schein-
bar vielversprechender Konzepte fiihren, die in der Praxis nicht realisierbar sind. Fehlt
eine griindliche Priifung durch Experten, besteht nicht nur die Gefahr von finanziellen
Fehlentscheidungen im Bereich Forschung und Entwicklung, sondern es kénnte auch
in der Entwicklung von Konstruktionen oder Materialanwendungen resultieren, die aus
technischer Sicht unsicher oder ineffizient sind. In bestimmten Situationen kénnen Hal-
luzinationen als vorteilhaft betrachtet werden, da sie dazu fithren konnen, dass Losun-
gen entwickelt werden, die von den traditionellen Ansédtzen der Forscher abweichen.
Bei der BID wurde festgestellt, dass Forscher oft auf simple Konzepte zuriickgreifen, die
ihnen bereits vertraut sind (vgl. Jastrzembski et al., 2023).

Ein weiterer Problempunkt ist, dass gegenwirtige KI-Modelle weder physikalische noch
materialwissenschaftliche Validierungen durchfiihren kénnen. In der traditionellen For-
schung werden neue bionische Ansédtze durch Simulationen und Laborexperimente
tiberpriift, wihrend dieser Validierungsschritt bei der KI-gestiitzten Entwicklung fehlt.
Die KI ist in der Lage, wissenschaftliche Daten nachzubilden, jedoch nicht in der Lage
zu evaluieren, ob eine vorgeschlagene Losung den Gesetzen der Physik gehorcht oder
ob bestimmte Materialien in realen Umgebungen wie erwartet funktionieren. Folglich
ist eine rein KI-gesteuerte Top-Down-Analyse mit erheblichem Vorbehalt zu betrachten;
hier ist das Fachwissen von Unternehmensspezialisten unerldsslich.

Wihrend 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 {iberwog der Anspruch der
vollstindigen 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
Ubertragung 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,
umfassende Datenabdeckung und die Fahigkeit zur Generierung innovativer Losungen.
Andererseits liefert die wissenschaftliche Forschung eine griindliche und methodisch
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gut abgesicherte Analyse.

Im Gegensatz dazu bietet die wissenschaftliche Untersuchung eine tiefgriindige und
methodisch fundierte Analyse. Besonders in Kombination kénnten diese Methoden ei-
ne vielversprechende Strategie fiir kiinftige Forschungen darstellen. So konnte KI als
ein unterstiitzendes Werkzeug genutzt werden, um eine erste explorative Datenanalyse
durchzufiihren, die anschlieBend von Fachleuten validiert wird. Ebenso wire es sinn-
voll, die von KI generierten Konzepte durch Simulationen oder experimentelle Tests zu
validieren, um die technische Realisierbarkeit zu priifen. Dariiber hinaus kénnten zu-
kiinftige KI-Modelle so trainiert werden, dass sie schon wihrend der Datensammlung
biologisch relevante Klassifizierungen durchfiihren, um eine prézisere Strukturierung
der erfassten Daten sicherzustellen.

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass der KI-gestiitzte Ansatz und die traditionelle,
wissenschaftliche Methode jeweils spezifische Starken und Schwichen aufweisen. Wah-
rend der KI-Ansatz durch seine Geschwindigkeit, Datenabdeckung und Fahigkeit zur
Generierung neuer Konzepte besticht, bietet die wissenschaftliche Methode eine grof3e-
re Tiefe, Genauigkeit und Validierung. Ein optimaler Ansatz konnte darin bestehen, die
Stdrken beider Methoden zu kombinieren, indem die KI als Werkzeug zur Unterstiitzung
der Recherche, Analyse und Ideenfindung eingesetzt wird, wihrend die menschliche Ex-
pertise fiir die Bewertung, Validierung und kreative Weiterentwicklung der Ergebnisse
unerlédsslich bleibt.

6.4 Vergleich mit bestehenden KI-Ansitzen

Der in dieser Arbeit entwickelte Ansatz zeigt wesentliche Unterschiede zu den speziali-
sierten Methoden dadurch, dass er auf die Nutzung allgemein verfiigbarer KI-Werkzeuge
setzt und diese fiir bionische Innovationsprozesse optimiert, anstelle von spezifisch fiir
die Bionik konzipierten KI-Tools. Diese Methodik bringt sowohl Vorziige als auch Her-
ausforderungen mit sich. Wahrend spezialisierte KI-Systeme wie BIDARA (vgl. Toukmaji
und Tee, 2024) oder Bioinspire-Explore (vgl. Saint-Sardos et al., 2024) auf fachspezifische
Datenbanken zugreifen, bietet der hier beschriebene Ansatz eine erhéhte Flexibilitédt bei
der Datenverarbeitung, da er nicht auf vorgegebene Strukturen beschrinkt ist. Dies ge-
stattet eine grollere Anwendbarkeit auf verschiedene Problemstellungen; jedoch besteht
die Schwierigkeit darin, dass generische KI-Modelle nicht {iber das spezialisierte Wissen
beziiglich Bionik verfiigen, was manuelle Validierungsverfahren erfordert, um die Rele-
vanz und technische Machbarkeit der erzeugten Losungen zu gewédhrleisten.
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Der entwickelte Modellansatz bietet eine andere Herangehensweise durch die Verkniip-
fung von generativer KI mit datengetriebener Analyse. Diese Kombination ermoglicht
sowohl eine schnellere Identifikation biologischer Prinzipien als auch deren erleichter-
te Umsetzung in technische Anwendungen. Wahrend BIDARA (vgl. Toukmaji und Tee,
2024) als Unterstiitzungssystem zur Ideenentwicklung fungiert und Bioinspire-Explore
(vgl. Saint-Sardos et al., 2024) vor allem explorative Analysen fordert, gestattet der in die-
ser Arbeit beschriebene Ansatz eine dynamische Verkniipfung beider Elemente. Dies
geschieht durch die Verarbeitung strukturierter biologischer Daten und die Generie-
rung automatisierter Designvorschldge. Dariiber hinaus garantiert der Einsatz nicht-
spezialisierter KI-Werkzeuge eine grollere Anpassungsfihigkeit und Skalierbarkeit, da
die Modelle auf verschiedene technologische Bereiche iibertragbar sind.

Ein weiteres entscheidendes Unterscheidungsmerkmal ist die Effizienz und Integrati-
on des Innovationsprozesses. Wahrend Bioinspire-Explore vorrangig auf die Recherche
und Analyse biologischer Daten spezialisiert ist, fordert 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 fiir die Konzeptentwicklung und datengetriebenen Strukturierungs-
methoden zur Mustererkennung ermdoglicht. Dadurch ist das Modell in der Lage, den ge-
samten Innovationszyklus zu unterstiitzen, von der Problemdefinition tiber die Ideen-
generierung bis hin zur Konzeptentwicklung, wiahrend existierende Ansdtze meist nur
einzelne Aspekte dieses Prozesses optimieren. Obwohl diese Vorteile bestehen, sollten
einige Herausforderungen im Vergleich zu spezialisierten Modellen berticksichtigt wer-
den. Die hohe wissenschaftliche Validitidt der Ergebnisse von BIDARA resultiert aus der
direkten Integration aktueller wissenschaftlicher Datenquellen. Dennoch konnte eine
starkere Verbindung zu externen wissenschaftlichen Datenbanken die Reliabilitédt des
Modells weiter steigern. Die praktische Implementierung und industrielle Anwendbar-
keit ist jedoch weiterhin ungewiss: Das KI-gestiitzte Materialdesign wurde bereits fiir
spezifische Anwendungen in der Materialwissenschaft entwickelt, wahrend der vorge-
stellte Ansatz vielféltiger einsetzbar ist, sich jedoch noch in der realen Anwendung be-
weisen muss.

Die Verwendung allgemeiner KI-Werkzeuge stellt eine anpassungsfdhige, fiir jeden zu-
gingliche Alternative zu bestehenden Methoden dar, bedarf jedoch verstarkter mensch-
licher Uberpriifung und bionischen Wissens, sowie moglicherweise der Einbindung zu-
sdtzlicher externer Daten, um die wissenschaftliche Aussagekraft und technische Reali-
sierbarkeit der erstellten Ergebnisse weiter zu steigern.

82



WESTFALISCHE HOCHSCHULE, BIONIK

Der Vergleich zeigt, dass der entwickelte Ansatz eine Verbindung herstellt zwischen da-
tengetriebenen und generativen KI-Methoden, indem er die Flexibilitédt allgemein ein-
setzbarer KI-Modelle nutzt, um ein breites Anwendungsfeld zu schaffen. Wahrend be-
stehende Systeme wie BIDARA und Bioinspire-Explore speziell auf Bionik zugeschnitten
sind und daher genauere Ergebnisse in ihrem jeweiligen Bereich liefern, bietet das hier
prasentierte Modell eine flexible und anpassbare Plattform, die sich durch bessere Ska-
lierbarkeit und universelle Verwendbarkeit auszeichnet. Dies erdffnet neue Moglichkei-
ten fiir die zukiinftige Anwendung von Kl im bionischen Innovationsprozess und kénnte
die Entwicklung bioinspirierter Lésungen sowohl effizienter als auch vielfdltiger gestal-
ten. Allerdings wurde in dieser Arbeit kein direkter Vergleich der Ansdtze durchgefiihrt.
Zukiinftige Studien sollten eine gezielte Gegeniiberstellung vornehmen, um die jewei-
ligen Vor- und Nachteile systematisch zu evaluieren und eine fundiertere Einschitzung
der optimalen Einsatzgebiete zu ermdoglichen.

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

Eine der wesentlichen Herausforderungen liegt in der Erh6hung der Interoperabili-
tdt zwischen verschiedenen KI-gestiitzten Tools. Der bionische Innovationsprozess er-
fordert interdisziplindre Zusammenarbeit und den Einsatz diverser Softwarel6sungen,
darunter Simulationsprogramme, Materialdatenbanken und generative KI-Modelle. Ei-
ne verbesserte Integration dieser Werkzeuge durch normierte Schnittstellen kénnte
die Forschungseffizienz signifikant férdern. Dartiber hinaus ist eine Weiterentwicklung
des semantischen Verstdndnisses von KI-Modellen unumgénglich. Wéahrend viele KI-
Systeme auf LLMs basieren, die umfangreiche Datensitze analysieren konnen, kimp-
fen sie oft mit der addquaten Abstraktion komplexer biologischer Prinzipien. Deshalb
konnte die fortschreitende Entwicklung von spezialisierten, unentgeltlichen und offen
zuganglichen 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 Verstidndlich-
keit von KI-Entscheidungen. Besonders in der Bionik, in der Analogiebildung wesent-
lich ist, miissen KI-Modelle nicht nur glaubwiirdige Ergebnisse liefern, sondern auch
ihre Entscheidungsfindungen nachvollziehbar offenlegen. Hier kommt das Prinzip der
Explainable Artificial Intelligence (XAI) ins Spiel. XAl zielt darauf ab, die "Black Box”-
Natur moderner KI-Systeme, insbesondere tiefer neuronaler Netze, zu tiberwinden.
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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 iiber-
fihren (vgl. Mohammed, 2023).

XAI bringt jedoch Herausforderungen mit sich. Ein zentraler Zielkonflikt besteht zwi-
schen Modellgenauigkeit und Interpretierbarkeit: Hochkomplexe Modelle liefern oft
préazisere Ergebnisse, wiahrend interpretierbare, leicht verstandliche Modelle méglicher-
weise weniger leistungsstark sind. Auch die Skalierbarkeit von XAI-Methoden muss si-
chergestellt werden, damit sie effizient mit groBen Datensédtzen und komplexen Anwen-
dungen umgehen kénnen. Zudem sind ethische Uberlegungen relevant, da unausgewo-
gene Trainingsdaten zu voreingenommenen Entscheidungen fiihren kénnen (vgl. Mo-
hammed, 2023).

Die rasante Weiterentwicklung von KI-Technologien stellt eine besondere Herausforde-
rung fiir ihre Anwendung in der Bionik dar. Neue Modelle und Algorithmen entstehen in
kurzen Entwicklungszyklen, wodurch aktuelle Erkenntnisse schnell iiberholt sein kon-
nen (vgl. Salau et al., 2022). Dies betrifft besonders ML, die Optimierung von Materialfor-
schung und generative Kl in Designprozessen. Daher ist es erforderlich, dass Forschende
kontinuierlich neue Entwicklungen evaluieren und bestehende Systeme aktualisieren
(vgl. Cherinka et al., 2023).

Ein weiteres wesentliches Problem bei der Anwendung von LLMs im bionischen Kontext
ist die Abhingigkeit der Antwortqualitédt von der Spezifitdt der Prompts. Je genauer und
fachlich fundierter die Eingaben formuliert werden, desto zuverldssiger sind die gene-
rierten Informationen. Diese Erkenntnis wird durch die Studie von Yeter und Le Ferrand
(2024) bestitigt. 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 inhdrente Verzerrung, die sowohl durch die Trai-
ningsdaten als auch durch die Formulierung der Prompts verstdrkt werden kann. Be-
sonders in der bionischen Forschung, die prézise biologische Analogien und technische
Ubertragungen erfordert, konnen ungenaue Eingaben zu scheinbar plausiblen, aber
faktisch inkorrekten Ergebnissen fithren (vgl. Yeter und Le Ferrand, 2024). Zudem sollten
Nutzer*innen die Grenzen von LLMs kennen, da sie fachliche Plausibilitidt nicht eigen-
standig tiberpriifen kénnen. Gerade im Kontext der bionischen Innovation, die biologi-
sche Mechanismen mit technischen Anforderungen vereint, kann dies zu irrefiihrenden
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Konzepten fiihren, weshalb eine kritische, fachkundige Uberpriifung essenziell ist.

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

Auch die Ausbildung muss mit dieser Dynamik Schritt halten. Es wird zunehmend wich-
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 Lehrplidne flexibel und regelmiflig aktualisiert werden, sowie eine
intensivere Verbindung zwischen Forschungen und industriellen Entwicklungen ent-
steht. Daher miissen Programme im Bionikbereich kontinuierlich an technologische
Fortschritte, besonders in der KI, angepasst werden. Studierende sollten frithzeitig 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 unterstiitzen.

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 kénnen. Dies beinhaltet die
Einbindung praxisnaher Lehrmodule, die den effektiven Einsatz von KI in der bioni-
schen Forschung veranschaulichen. Beispielsweise konnten Veranstaltungen zur An-
wendung von ML, Datenanalyse und generativen KI-Modellen angeboten werden, um
Studierende mit den zunehmend relevanten Methoden fiir 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, Expertenvortrdge 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 erméglicht die direkte Ubertragung neuer For-
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schungsansitze in die industrielle Anwendung.

Die Kooperation mit Unternehmen und Forschungsinstitutionen sollte aulerdem ge-
nutzt werden, um praxisnahe Laborkurse, Seminare und Workshops zu entwickeln, die
sich auf KI-gestiitzte Anwendungen konzentrieren. Diese praxisbezogenen Bildungsfor-
mate fordern ein tieferes Verstdndnis der praktischen Anwendung von KI-Technologien
sowie die Fahigkeit zur interdisziplindren Kooperation, um innovative, datengestiitzte
Losungen zu generieren. Dabei lernen Studierende nicht nur technisches Wissen, son-
dern auch, KI kritisch zu analysieren und deren Méglichkeiten und Einschrankungen im
Kontext der bionischen Innovation zu beurteilen.

Langfristig konnte die Schnelllebigkeit von KI-Technologien dazu fiihren, dass sich In-
novationszyklen in der Bionik weiter verkiirzen und die Entwicklung beschleunigen.
Wihrend dies technologische Durchbriiche erméglicht, erhéht es auch den Druck auf
Wissenschaftlerinnen und Unternehmen, sich kontinuierlich anzupassen. Eine stra-
tegische Antwort darauf konnte in der Kombination modularer KI-Systeme und offe-
ner, interdisziplindrer Forschungsplattformen liegen, die eine flexible Integration neuer
Technologien und die schnelle Umsetzung aktueller Erkenntnisse férdern.

Zusétzlich zu den technologischen Herausforderungen erfordert der verstirkte Einsatz
von KI auch eine kritische Auseinandersetzung mit ethischen Aspekten. Fragen der Da-
tenethik, algorithmischer Verzerrung und 6kologischer Nachhaltigkeit miissen bertick-
sichtigt werden. Bioniker sollten nicht nur die technischen Mechanismen der KI ver-
stehen, sondern auch deren gesellschaftliche und 6kologische Auswirkungen bewerten
konnen.

Insgesamt ldsst 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 fiir Forschung und Bil-
dung mit sich. Eine interdisziplindre Ausbildung, die klassisches bionisches Wissen mit
KI-Kenntnissen kombiniert, wird entscheidend sein, um die Innovationsfdhigkeit der
Bionik langfristig zu sichern. Der Einsatz von XAl kann dabei die Transparenz und Nach-
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 gemd§ VDI 6220 Blatt 2 (2022). Mittels einer
detaillierten Analyse von vier fiihrenden LLMs — GPT-4.0, Gemini 2.0, Llama 3.3 und
Claude 3.5 — unter Anwendung der QUEST-Methode wurde das leistungsfdahigste Mo-
dell identifiziert. Abschliellend wurde das ausgewdhlte 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 fiir den bionischen Innovations-
prozess identifiziert. Es tibertraf andere evaluierte LLMs hinsichtlich Genauigkeit, Kon-
textverstdndnis und interdisziplindren Analysekompetenzen. Besonders in der Phase
der Analyse und Interpretation der gewonnenen Daten erwies sich Gemini 2.0 als vorteil-
haft durch seine Féahigkeit, Inhalte kohédrent zu organisieren und logische Zusammen-
hédnge prézise zu erfassen. Ein Merkmal von Gemini 2.0 war seine Fdhigkeit, die eigenen
Ergebnisse kritisch zu evaluieren und sowohl die Vor- als auch die Nachteile der erzeug-
ten Losungen zu reflektieren. Im Gegensatz zu den anderen getesteten LLMs kombinier-
te es nicht nur bestehende Konzepte, sondern entwickelte auch neue Ansitze, indem
es verschiedene Perspektiven verband und alternative Losungswege identifizierte. Her-
vorzuheben ist zudem, dass Gemini 2.0 nicht nur Antworten prasentierte, sondern auch
Unsicherheiten benannte, Schwichen in den Schlussfolgerungen erkannte und metho-
dische Begrenzungen reflektierte. Diese Fahigkeit zur kritischen Selbstbewertung und
strukturierten Integration eigener Ergebnisse hob es von anderen Modellen ab.

Eine Herausforderung ist die unzureichende Interoperabilitidt verschiedener KI-Tools.
Der bionische Innovationsprozess setzt eine enge Integration diverser Softwarel6-
sungen voraus, wozu Simulationssoftware, Materialdatenbanken und generative KI-
Modelle zdhlen. Aufgrund des Fehlens standardisierter Schnittstellen gestaltet sich die
Einbindung dieser Werkzeuge in einen nahtlosen Innovationsprozess als komplex. Zu-
kiinftige Entwicklungen sollten daher darauf abzielen, eine einheitliche und interdiszi-
plindre Plattform zu etablieren, die verschiedene KI-basierte Anwendungen verkniipft
und ihren Austausch erleichtert.

Im wissenschaftlichen Diskurs wurde die Transparenz und Riickverfolgbarkeit der
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durch KI generierten Resultate als wesentlicher Aspekt anerkannt. Haufig fungieren KI-
Modelle als eine Art ,Black Box“, wodurch ihre Entscheidungsfindung fiir Anwender
schwer nachvollziehbar ist. Insbesondere in der Bionik, einem Bereich, der eine prazise
wissenschaftliche Begriindung erfordert, offenbart sich hierin eine erhebliche Schwie-
rigkeit. Die Einftihrung von erkldrbarer Kiinstlicher Intelligenz (XAI) konnte eine effek-
tive Mallnahme sein, um die Akzeptanz und das Vertrauen in KI innerhalb der For-
schungsgemeinschaft zu stirken. Dank transparenter Entscheidungsstrukturen wiren
KI-gestiitzte Systeme fiir Wissenschaftler verstandlicher und einfacher zu validieren.

Zusitzlich zu den technologischen Aspekten der Untersuchung wird deutlich, dass ein
verstadrkter Einsatz von KI in der Bionik auf lange Sicht Anpassungen in der Ausbildung
von Bionikern erfordert. Studierende sollten neben den biologischen und technischen
Grundlagen verstdrkt Fahigkeiten in Datenanalyse, ML und KI-basierten Arbeitstechni-
ken entwickeln. Die Integration von KI-Tools in die akademische Lehre konnte zukiinfti-
ge Bioniker auf eine zunehmend digitalisierte Forschungslandschaft vorbereiten. Es ist
von Bedeutung zu betonen, dass die KI derzeit eine unterstiitzende Funktion innehat
und nicht in der Lage ist, die Prizision eines sorgféltigen wissenschaftlichen Arbeitens
zu ersetzen. Eine praxisnahe Ausbildung, die traditionelle bionische Techniken mit mo-
dernen KI-gestiitzten Methoden kombiniert, konnte das Verstdndnis fiir die Moglichkei-
ten und Grenzen dieser Technologie vertiefen.

KI-gestiitzte Instrumente besitzen erhebliche Méglichkeiten 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 umfangreicher Datensétze. Diese Vorgehensweise triagt zu ei-
ner effizienteren Erarbeitung technischer Losungen bei, vor allem in den frithen Phasen
der Innovation.

Es existieren jedoch erhebliche Einschriankungen, insbesondere bei der Schaffung bio-
logischer Analogien und der kreativen Ubertragung biologischer Konzepte auf techni-
sche Anwendungen. In den Phasen drei und vier der Bionik-Spirale gemaR VDI 6220
Blatt 2 (2022) sto3t die KI an ihre Grenzen, da sie die funktionalen Zusammenhéinge bio-
logischer Mechanismen nicht vollstdndig erfassen kann. Dies wurde im Fall der aquati-
schen Filtration deutlich, bei dem die KI zwar relevante Organismen ausmachte, jedoch
Schwierigkeiten hatte, die zugrunde liegenden physikalischen Prinzipien vollstdndig auf
technische Filterlosungen zu iibertragen.
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Herausforderungen im Bereich der Interoperabilitit und Riickverfolgbarkeit von KI-
getriebenen Prozessen sind weiterhin prasent. Die wissenschaftliche Analyse durch Bio-
niker ist unverzichtbar, denn obwohl KI-Modelle in der Lage sind, Assoziationen und
Muster zu identifizieren, fehlt ihnen ein profundes Verstdndnis der biologischen Funk-
tionen.

Um die bestehenden Médngel zu beheben, sollten Weiterentwicklungen und speziali-
sierte LLMs fiir die Bionik darauf abzielen, eine prizisere Bildung biologischer Ana-
logien und eine optimierte Integration der wissenschaftlichen Methodik zu ermdogli-
chen. Gleichzeitig sind eine verbesserte Standardisierung, die nahtlose Integration von
Schnittstellen zwischen KI-Tools und Simulationssoftware sowie die Weiterentwicklung
von Erkldrbarer KI (XAI) notwendig. Dies wiirde die Transparenz und Akzeptanz von KI-
gesteuerten Entscheidungen im Innovationsprozess der Bionik erh6hen. Eine breite Zu-
gianglichkeit spezialisierter Bionik-KI-Werkzeuge fiir die Allgemeinheit ist essenziell, um
bionische Tatigkeiten auch fiir Menschen ohne tiefgreifende biologische Kenntnisse zu
erleichtern, wodurch sich der Innovationsprozess ausweiten ldsst und der Riickgriff auf
ungenaue allgemeine LLMs tiberfliissig wird.

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

7.2 Beitrag der Arbeit zur bionischen Forschung

Diese Arbeit konnte in mehrfacher Hinsicht das bionische Arbeiten beeinflussen, indem
sie neue Impulse fiir den Innovationsprozess bietet. Durch die systematische Analyse
von KI-gestiitzten Werkzeugen und deren Anwendung auf die Bionikspirale gemaR VDI
6220 Blatt 2 (2022) wird eine ergdnzende Methode fiir zentrale Schritte in der Bionik
vorgestellt. Obwohl KI den kreativen und interdisziplindren Denkprozess eines Bioni-
kers nicht ersetzt, zeigt die Untersuchung, dass KI bei Recherche, Analyse und Abstrak-
tion unterstiitzend eingesetzt werden kann. Dies konnte dazu fithren, dass Forschende
und Praktiker verstédrkt KI in ihre bionischen Innovationsprozesse integrieren und ex-
perimentell erproben. Ein maRgeblicher Einfluss dieser Arbeit besteht in der Sensibili-
sierung fiir neue Werkzeuge und Methoden. Das hier prasentierte Konzept, mithilfe von
KI-unterstiitzten Recherche- und Analysetools wie NotebookLM und Elicit gezielt vor-
zugehen, konnte langfristig die bionische Forschung verdndern. Die Nutzung solcher
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Tools konnte zeitintensive Prozesse insbesondere in den Anfangsphasen der biologi-
schen Recherche und Analyse beschleunigen und systematisieren. Auch wenn nicht das
vollstindige vorgestellte Modell ibernommen wird, konnte es als Grundlage fiir weiter-
filhrende Entwicklungen dienen, indem einzelne Ansédtze adaptiert oder weiterentwi-
ckelt werden. Zusétzlich konnte die Studie dazu beitragen, dass KI nicht nur als experi-
mentelles Werkzeug im Bereich der Bionik wahrgenommen wird, sondern als bedeuten-
de Ergdnzung zum Innovationsverfahren, wodurch sie umfassender in den bionischen
Arbeitsablauf integriert wird. Durch praxisnahe Anwendungen und das Aufzeigen von
Potenzialen und Grenzen kénnte sie Forschende und Unternehmen anregen, eigene
Experimente mit KI-gestiitzten Arbeitsmethoden durchzufiihren. Dies konnte zu ver-
starkten interdisziplindren Kooperationen zwischen Bionikern, KI-Entwicklern und Da-
tenwissenschaftlern fithren, um mafgeschneiderte Losungen fiir die Herausforderun-
gen der bionischen Forschung zu entwickeln. Ein weiterer bedeutender Aspekt ist der
mogliche Wandel der Denkweise bei Recherche und Problemanalyse. KI-Tools kénnten
Forschenden ermdoglichen, neue Ansitze zur effizienten Analyse biologischer Prinzipi-
en, zur Entdeckung von Querverbindungen oder zur Entwicklung alternativer techni-
scher Perspektiven zu finden. Wahrend traditionelle bionische Forschung hdufig einem
linearen Prozess folgt, konnte der gezielte Einsatz von KI eine dynamischere, explorative
Vorgehensweise fordern, bei der bionische Prinzipien ziigiger evaluiert und priorisiert
werden. Zusammenfassend zeigt diese Arbeit, dass KI in der Bionik nicht nur niitzlich
sein kann, sondern auch dazu beitragen konnte, die Haltung gegeniiber KI-gestiitzten
Methoden zu verdndern. Die vorgestellten Methoden kénnten als Anregung fiir weitere
Forschungen dienen oder zumindest teilweise in bestehende Prozesse integriert wer-
den.

Final zeigt sich, dass KI-gestiitzte Verfahren den bionischen Innovationsprozess erheb-
lich beschleunigen kdnnen, 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 fiir zukiinftige Entwicklungen. Die Kombi-
nation aus automatisierter Analyse und wissenschaftlicher Validierung hat das Potenzi-
al, die Innovationsfihigkeit der bionischen Forschung nachhaltig zu steigern und tech-
nologische Effizienz mit der Tiefgriindigkeit biologischer Expertise zu vereinen.

90



WESTFALISCHE HOCHSCHULE, BIONIK

Literatur

Anthropic (Juni 2024a). Claude 3.5 Sonnet Model Card Addendum. URL: https://wuw.

anthropic.com.

— (Juni2024b). Claude 3.5 Sonnet: Introducing Our Next-Generation Model. URL: https:

//www.anthropic.com/news/claude-3-5-sonnet.

Badhurunnisa, M. und V. Sneha Dass (Nov. 2023). Challenges and Opportunities Involved
in Implementing Al in the Workplace. In: International Journal for Multidisciplinary
Research (IJFMR) 5.6, S. 1-7. DOT: 10 . 56726 / IJFMR230610001. URL: https : / / www .

ijfmr.com.

Bar-Cohen, Yoseph (2011). Biomimetics: Nature-Based Innovation. 1st. USA: CRC Press,
Inc. 1SBN: 1439834768.

Barthelmel, Ulrike und Ulrich Furbach (Apr. 2021). Kiinstliche Intelligenz, quo vadis? In:
arXiv arXiv:2104.11067v1. URL: https://arxiv.org/abs/2104.11067.

Berry, David M. (Juni 2023). The Limits of Computation: Joseph Weizenbaum and the ELI-
ZA Chatbot. In: Weizenbaum Journal of the Digital Society 3.3, S. 11-24. 1SSN: 2748-
5625. DOI: 10.34669/WI.WJDS/3.3.2. URL: https://wjds.weizenbaum-institut.de.

Bhangale, K. und K. Mohanaprasad (2021). A review on speech processing using machine
learning paradigm. In: International Journal of Speech Technology 24, S. 367-388. DO1:
10.1007/s10772-021-09808-0.

Chapman, Gretchen B. und Eric J. Johnson (1999). Anchoring, Activation, and the Con-
struction of Values. In: Organizational Behavior and Human Decision Processes 79.2,
S. 115-153. 18SN: 0749-5978. DOI: https://doi.org/10.1006/obhd.1999.2841. URL:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0749597899928418.

Chen, Zhipeng, Kun Zhou, Wayne Xin Zhao, Junchen Wan, Fuzheng Zhang, Di Zhang
und Ji-Rong Wen (2024). Improving Large Language Models via Fine-grained Rein-
forcement Learning with Minimum Editing Constraint. arXiv: 2401 . 06081 [cs.CL].
URL: https://arxiv.org/abs/2401.06081.

Cherinka, R., J. Prezzama und P. O’Leary (2023). The Impact of Artificial Intelligence and
the Importance of Transdisciplinary Research. In: Journal of Systemics, Cybernetics

91


https://www.anthropic.com
https://www.anthropic.com
https://www.anthropic.com/news/claude-3-5-sonnet
https://www.anthropic.com/news/claude-3-5-sonnet
https://doi.org/10.56726/IJFMR230610001
https://www.ijfmr.com
https://www.ijfmr.com
https://arxiv.org/abs/2104.11067
https://doi.org/10.34669/WI.WJDS/3.3.2
https://wjds.weizenbaum-institut.de
https://doi.org/10.1007/s10772-021-09808-0
https://doi.org/https://doi.org/10.1006/obhd.1999.2841
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0749597899928418
https://arxiv.org/abs/2401.06081
https://arxiv.org/abs/2401.06081

WESTFALISCHE HOCHSCHULE, BIONIK

and Informatics 21.4, S. 23-28. 1sSsN: 1690-4524. por: 10 . 54808 / JSCI . 21 . 04 . 23.
URL: https://doi.org/10.54808/JSCI.21.04.23.

Cinar, Zeki Murat, Abubakar Abdussalam Nuhu, Qasim Zeeshan, Orhan Korhan, Mo-
hammed Asmael und Babak Safaei (2020). Machine Learning in Predictive Main-
tenance towards Sustainable Smart Manufacturing in Industry 4.0. In: Sustainability
12.19.18sN:2071-1050. DOI: 10.3390/5u12198211. URL: https://www.mdpi.com/2071-
1050/12/19/8211.

Cole, Victoria und Mish Boutet (2023). Product Review: ResearchRabbit. In: Journal of
the Canadian Health Libraries Association (JCHLA) 44, S. 43-47. por: 10 . 29173/
jchla29699. URL: https://www.researchrabbit.ai/.

Daghottra, Ankita und Divya Jain (2021). From Humans to Robots: Machine Learning for
Healthcare. In: International Journal of Scientific Research in Computer Science, En-
gineering and Information Technology. URL: https : //api . semanticscholar . org/
CorpusID:237904190.

DeepSeek (2025). DeepSeek: Into the unknown. URL: https://www.deepseek.com/.

Dhamdar, Tejaswini S., Sandhya K. V. und B. V. Basavaraj (2024). Advancing Innovation
through Biomimicry and Al Inspiration to Implementation. In: Bionature 44.1, S. 16—
27.

DIN ISO 18458 (2016). DIN ISO 18458:2016-08, Bionik_- Terminologie, Konzepte und Me-
thodik (ISO_18458:2015). por: 10.31030/2497793. URL: https://www.dinmedia.de/
de/-/-/253508997.

Draschner, Carsten Felix, Hajira Jabeen und Jens Lehmann (2022). Ethical and Sustaina-
bility Considerations for Knowledge Graph based Machine Learning. In: 2022 IEEE
Fifth International Conference on Artificial Intelligence and Knowledge Engineering
(AIKE), S. 53-60. DOI: 10.1109/AIKE55402.2022.00015.

Engelking, Niklas Jan (Dez. 2024). Llama 3.3 verdffentlicht: Wie Metas neue KI abschnei-
det. URL: https://www.heise.de/news/Llama-3-3-Meta-veroeffentlicht-neues-
KI-Modell-10191845.html.

92


https://doi.org/10.54808/JSCI.21.04.23
https://doi.org/10.54808/JSCI.21.04.23
https://doi.org/10.3390/su12198211
https://www.mdpi.com/2071-1050/12/19/8211
https://www.mdpi.com/2071-1050/12/19/8211
https://doi.org/10.29173/jchla29699
https://doi.org/10.29173/jchla29699
https://www.researchrabbit.ai/
https://api.semanticscholar.org/CorpusID:237904190
https://api.semanticscholar.org/CorpusID:237904190
https://www.deepseek.com/
https://doi.org/10.31030/2497793
https://www.dinmedia.de/de/-/-/253508997
https://www.dinmedia.de/de/-/-/253508997
https://doi.org/10.1109/AIKE55402.2022.00015
https://www.heise.de/news/Llama-3-3-Meta-veroeffentlicht-neues-KI-Modell-10191845.html
https://www.heise.de/news/Llama-3-3-Meta-veroeffentlicht-neues-KI-Modell-10191845.html

WESTFALISCHE HOCHSCHULE, BIONIK

Fricke, Suzanne (Jan. 2018). Resource Review: Semantic Scholar. In: Journal of the Medical
Library Association 106.1, S. 145-146. DOI: 10 . 5195/ jmla . 2018 . 280. URL: https :

//www.semanticscholar.org.

Gebeshuber, Ille C. (25. Feb. 2022). Biomimetics—Prospects and Developments. In: Bio-
mimetics 7.1, S. 29. 1SSN: 2313-7673. DOI: 10.3390/biomimetics7010029. URL: https:
//www .mdpi.com/2313-7673/7/1/29 (besucht am 20. 02. 2025).

Gokcekuyu, Yasemin, Fatih Ekinci, Mehmet Serdar Guzel, Koray Acici, Sahin Aydin und
Tunc Asuroglu (Juli 2024). Artificial Intelligence in Biomaterials: A Comprehensive Re-
view. In: Applied Sciences 14.6590. 1SsSN: 2076-3417. DOI: 10.3390/app14156590. URL:
https://doi.org/10.3390/app14156590.

Hamann, Leandra und Alexander Blanke (2022). Suspension feeders: diversity, principles
of particle separation and biomimetic potential. In: Journal of the Royal Society Inter-
face19,S.20210741. po1: 10.1098/rsif .2021.0741. URL: https://doi.org/10.1098/
rsif.2021.0741.

Hooshyar, Danial und Yeongwook Yang (2021). Neural-symbolic computing: A step
toward interpretable Al in Education. In: Bulletin of the Technical Committee on Lear-
ning Technology 21.4, S. 2-6. 1sSN: 1438-0625.

Hussain, Mohd Akhlak (Juni 2024). The Impact of Artificial Intelligence on Workforce Au-
tomation and Skill Development. In: Journal of Artificial Intelligence,Machine Lear-
ning and Neural Network 4.4, S. 11-21. DOI: 10 . 55529/ jaimlnn . 44 . 11 . 21. URL:
https://journal.hmjournals.com/index.php/JAIMLNN/article/view/4317.

Jastrzembski, M G, B C Watson, M ] Weissburg und B Bras (1. Juli 2023). Assessing the state
of biologically inspired design from three perspectives: academic, public, and practi-
tioners. In: Bioinspiration & Biomimetics 18.4, S. 046005. 1SSN: 1748-3182, 1748-3190.
DOI: 10.1088/1748-3190/accb31. URL: https://iopscience.iop.org/article/10.
1088/1748-3190/accb31 (besucht am 20. 02. 2025).

Kavukcuoglu, Koray, Demis Hassabis und Sundar Pichai (Dez. 2024). Wir stellen Gemini
2.0 vor: unser neues Modell fiir die Ara der KI-Agenten. URL: https : //blog . google/
intl/de-de/unternehmen/technologie/gemini-2-0/.

93


https://doi.org/10.5195/jmla.2018.280
https://www.semanticscholar.org
https://www.semanticscholar.org
https://doi.org/10.3390/biomimetics7010029
https://www.mdpi.com/2313-7673/7/1/29
https://www.mdpi.com/2313-7673/7/1/29
https://doi.org/10.3390/app14156590
https://doi.org/10.3390/app14156590
https://doi.org/10.1098/rsif.2021.0741
https://doi.org/10.1098/rsif.2021.0741
https://doi.org/10.1098/rsif.2021.0741
https://doi.org/10.55529/jaimlnn.44.11.21
https://journal.hmjournals.com/index.php/JAIMLNN/article/view/4317
https://doi.org/10.1088/1748-3190/accb31
https://iopscience.iop.org/article/10.1088/1748-3190/accb31
https://iopscience.iop.org/article/10.1088/1748-3190/accb31
https://blog.google/intl/de-de/unternehmen/technologie/gemini-2-0/
https://blog.google/intl/de-de/unternehmen/technologie/gemini-2-0/

WESTFALISCHE HOCHSCHULE, BIONIK

El-Kishky, Ahmed, Daniel Selsam, Francis Song, Giambattista Parascandolo, Hongyu
Ren et al. (Dez. 2024). OpenAl OpenAl System Card. URL: https : // cdn . openai .

com/openai-ol-system-card-december-2024.pdf.

Kokala, Abhilash (Dez. 2024). Revolutionizing Content Creation: Leveraging Al-Driven
Podcast Generation with NotebookLM and Personalized Insights. In: International Re-
search Journal of Modernization in Engineering Technology and Science 6.12, S. 1798—
1803. por: 10 . 56726 / IRJMETS65280. URL: https : / / www . researchgate . net /
publication/387090116.

Kung, Janice Y. (2023). Product Review: Elicit. In: Journal of the Canadian Health Libraries
Association (JCHLA) 44, S. 15-18. DO1: 10.29173/jch1a29657. URL: https://elicit.
org/.

Lin, Chin-Yew (Juli 2004). ROUGE: A Package for Automatic Evaluation of Summaries. In:
Text Summarization Branches Out. Barcelona, Spain: Association for Computational
Linguistics, S. 74-81. URL: https://aclanthology.org/W04-1013/.

Luo, Hengyu, Peng Liu und Stefan Esping (26. Sep. 2023). Exploring Small Language Mo-
dels with Prompt-Learning Paradigm for Efficient Domain-Specific Text Classificati-
on. DOI: 10.48550/arXiv.2309.14779. arXiv: 2309 . 14779 [cs]. URL: http://arxiv.
org/abs/2309.14779 (besucht am 19. 02.2025).

Lurie-Luke, Elena (Dez. 2014). Product and technology innovation: What can biomimicry
inspire? In: Biotechnology Advances 32.8, S. 1494-1505. 1ssN: 07349750. DO1: 10.1016/
j.biotechadv.2014.10.002. URL: https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/
pii/S0734975014001517 (besucht am 20. 02. 2025).

Mankowitz, Daniel J., Andrea Michi, Anton Zhernov, Marco Gelmi, Marco Selvi, Cosmin
Paduraru, Edouard Leurent, Shariq Igbal, Jean-Baptiste Lespiau, Alex Ahern, Thomas
Koppe, Kevin Millikin, Stephen Gaffney, Sophie Elster, Jackson Broshear, Chris Gam-
ble, Kieran Milan, Robert Tung, Minjae Hwang, Taylan Cemgil, Mohammadamin
Barekatain, Yujia Li, Amol Mandhane, Thomas Hubert, Julian Schrittwieser, Demis
Hassabis, Pushmeet Kohli, Martin Riedmiller, Oriol Vinyals und David Silver (Juni
2023). Faster sorting algorithms discovered using deep reinforcement learning. In: Na-
ture 618.7964, S. 257-263. 1sSN: 1476-4687. DOI: 10.1038/s41586-023-06004-9. URL:
https://doi.org/10.1038/s41586-023-06004-9.

94


https://cdn.openai.com/openai-o1-system-card-december-2024.pdf
https://cdn.openai.com/openai-o1-system-card-december-2024.pdf
https://doi.org/10.56726/IRJMETS65280
https://www.researchgate.net/publication/387090116
https://www.researchgate.net/publication/387090116
https://doi.org/10.29173/jchla29657
https://elicit.org/
https://elicit.org/
https://aclanthology.org/W04-1013/
https://doi.org/10.48550/arXiv.2309.14779
https://arxiv.org/abs/2309.14779 [cs]
http://arxiv.org/abs/2309.14779
http://arxiv.org/abs/2309.14779
https://doi.org/10.1016/j.biotechadv.2014.10.002
https://doi.org/10.1016/j.biotechadv.2014.10.002
https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0734975014001517
https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0734975014001517
https://doi.org/10.1038/s41586-023-06004-9
https://doi.org/10.1038/s41586-023-06004-9

WESTFALISCHE HOCHSCHULE, BIONIK

Maslej, Nestor, Loredana Fattorini, Raymond Perrault, Vanessa Parli, Anka Reuel, Erik
Brynjolfsson, John Etchemendy, Katrina Ligett, Terah Lyons, James Manyika, Juan
Carlos Niebles, Yoav Shoham, Russell Wald und Jack Clark (Apr. 2024). The Al Index
2024 Annual Report. Techn. Ber. Stanford, CA: Al Index Steering Committee, Institute
for Human-Centered Al, Stanford University. URL: https://aiindex.stanford.edu/.

Matsuo, Yutaka, Yann LeCun, Maneesh Sahani, Doina Precup, David Silver, Masashi Su-
giyama, Eiji Uchibe und Jun Morimoto (Mérz 2022). Deep Learning, Reinforcement
Learning, and World Models. In: Neural Networks 152, S. 267-275. Do1: 10.1016/j .
neunet.2022.03.037. URL: https://doi.org/10.1016/j.neunet.2022.03.037.

McCarthy, John, Marvin L. Minsky, Nathaniel Rochester und Claude E. Shannon (Aug.
1955). A Proposal for the Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelli-
gence. Dartmouth Summer Research Project Proposal. URL: http://jmc.stanford.
edu/articles/dartmouth/dartmouth.pdf.

Meng, QingWei (2024). Application of machine learning in medicine. In: Applied and
Computational Engineering. URL: https://api . semanticscholar . org/CorpusID:
267457632.

Mohammed, Belghachi (Dez. 2023). A Review on Explainable Artificial Intelligence Me-
thods, Applications, and Challenges. In: Indonesian Journal of Electrical Engineering
and Informatics (IJEEI) 11.4, S. 1007-1024. 1SSN: 2089-3272. DOL: 10 . 52549/ 1ijeei .
v11i4.5151. URL: http://section.iaesonline.com/index.php/IJEEI/index.

Montesinos Lopez, Osval Antonio, Abelardo Montesinos Lépez und Jose Crossa (2022).
Fundamentals of Artificial Neural Networks and Deep Learning. In: Multivariate Sta-
tistical Machine Learning Methods for Genomic Prediction. Cham: Springer Interna-
tional Publishing. 1sBN: 978-3-030-89010-0. pO1: 10.1007/978-3-030-89010-0_10.
URL: https://doi.org/10.1007/978-3-030-89010-0_10.

Nagel, Jacquelyn K. S., Christopher Rose, Cheri Beverly und Ramana Pidaparti (2019).
Bio-inspired Design Pedagogy in Engineering. In: Design Education Today: Technical
Contexts, Programs and Best Practices. Hrsg. von Dirk Schaefer, Graham Coates und
Claudia Eckert. Cham: Springer International Publishing. 1sBN: 978-3-030-17134-6.
DOI: 10.1007/978-3-030-17134-6_7. URL: https://doi.org/10.1007/978-3-030-
17134-6_7.

95


https://aiindex.stanford.edu/
https://doi.org/10.1016/j.neunet.2022.03.037
https://doi.org/10.1016/j.neunet.2022.03.037
https://doi.org/10.1016/j.neunet.2022.03.037
http://jmc.stanford.edu/articles/dartmouth/dartmouth.pdf
http://jmc.stanford.edu/articles/dartmouth/dartmouth.pdf
https://api.semanticscholar.org/CorpusID:267457632
https://api.semanticscholar.org/CorpusID:267457632
https://doi.org/10.52549/ijeei.v11i4.5151
https://doi.org/10.52549/ijeei.v11i4.5151
http://section.iaesonline.com/index.php/IJEEI/index
https://doi.org/10.1007/978-3-030-89010-0_10
https://doi.org/10.1007/978-3-030-89010-0_10
https://doi.org/10.1007/978-3-030-17134-6_7
https://doi.org/10.1007/978-3-030-17134-6_7
https://doi.org/10.1007/978-3-030-17134-6_7

WESTFALISCHE HOCHSCHULE, BIONIK

Naveed, Humza, Asad Ullah Khan, Shi Qiu, Muhammad Saqib, Saeed Anwar, Muham-
mad Usman, Naveed Akhtar, Nick Barnes und Ajmal Mian (Okt. 2024). A Compre-
hensive Overview of Large Language Models. In: Preprint submitted to Elsevier ar-
Xiv:2307.06435v10. URL: https://arxiv.org/abs/2307.06435.

Nelson, Elliot, Georgios Kollias, Payel Das, Subhajit Chaudhury und Soham Dan (2024).
Needle in the Haystack for Memory Based Large Language Models. arXiv: 2407 .01437
[cs.CL]. URL: https://arxiv.org/abs/2407.01437.

OpenAI (2024). DOI1: 10.48550/ARXIV.2410.21276. URL: https: //arxiv. org/abs/2410 .
21276 (besucht am 20. 02. 2025).

Papineni, Kishore, Salim Roukos, Todd Ward und Wei-Jing Zhu (Juli 2002). Bleu: a Method
for Automatic Evaluation of Machine Translation. In: Proceedings of the 40th Annual
Meeting of the Association for Computational Linguistics. Hrsg. von Pierre Isabelle,
Eugene Charniak und Dekang Lin. Philadelphia, Pennsylvania, USA: Association for
Computational Linguistics, S. 311-318. por: 10.3115/1073083.1073135. URL: https:
//aclanthology.org/P02-1040/.

Rajitha, Akula, Lavish Kansal, Gowtham Raj, Ravi Kalra, Koushal Dhamija und Dala-
el Saad Abdul-Zahra (Mirz 2024). Biomaterials and Artificial Intelligence: Predicti-
ve Modeling and Design. In: E3S Web of Conferences 505, S. 01003. por: 10 . 1051/
e3sconf/202450501003. URL: https://doi.org/10.1051/e3sconf/202450501003.

Saint-Sardos, Adrien, Annabelle Aish, Nikolay Tchakarov, Thierry Bourgoin, Luce-Marie
Petit, Jian-Sheng Sun und Régine Vignes-Lebbe (Jan. 2024). Bioinspire-Explore:
Taxonomy-Driven Exploration of Biodiversity Data for Bioinspired Innovation. In:
Biomimetics 9.63, S. 1-13. DoI: 10 . 3390 /biomimetics9020063. URL: https://doi .
org/10.3390/biomimetics9020063.

Salau, Ayodeji Olalekan, Wubetu Barud Demilie, Adedeji Tomide Akindadelo und Joy
Nnenna Eneh (Mai 2022). Artificial Intelligence Technologies: Applications, Threats,
and Future Opportunities. In: ACI'22: Workshop on Advances in Computation Intelli-
gence, its Concepts & Applications at ISIC 2022. Savannah, United States: CEUR Work-
shop Proceedings, S. 17-19. URL: http://ceur-ws.org.

Shakrapani, Kalai (Mai 2024). GPT-4 vs GP1-40 (optimized): A Comparison of Large Lan-
guage Models (LLM). URL: https : / /www . linkedin . com/ pulse /gpt -4 -vs-4o-

96


https://arxiv.org/abs/2307.06435
https://arxiv.org/abs/2407.01437
https://arxiv.org/abs/2407.01437
https://arxiv.org/abs/2407.01437
https://doi.org/10.48550/ARXIV.2410.21276
https://arxiv.org/abs/2410.21276
https://arxiv.org/abs/2410.21276
https://doi.org/10.3115/1073083.1073135
https://aclanthology.org/P02-1040/
https://aclanthology.org/P02-1040/
https://doi.org/10.1051/e3sconf/202450501003
https://doi.org/10.1051/e3sconf/202450501003
https://doi.org/10.1051/e3sconf/202450501003
https://doi.org/10.3390/biomimetics9020063
https://doi.org/10.3390/biomimetics9020063
https://doi.org/10.3390/biomimetics9020063
http://ceur-ws.org
https://www.linkedin.com/pulse/gpt-4-vs-4o-optimized-comparison-large-language-llm-kalai-shakrapani-2oo8c#:~:text=GPT%2D4%20is%20the%20largest,it%20learns%20and%20generates%20text.
https://www.linkedin.com/pulse/gpt-4-vs-4o-optimized-comparison-large-language-llm-kalai-shakrapani-2oo8c#:~:text=GPT%2D4%20is%20the%20largest,it%20learns%20and%20generates%20text.

WESTFALISCHE HOCHSCHULE, BIONIK

optimized-comparison-large-language-1llm-kalai-shakrapani-2o08c#:~:text=
GPT%2D47,20is%20the%201argest, it%201learns’%20and’,20generates’20text ..

Shen, Bingjie (2022). Exploration Methods in Reinforcement Learning. In: 2022 IEEE In-
ternational Conference on Advances in Electrical Engineering and Computer Applica-
tions (AEECA), S. 709-713. poI: 10.1109/AEECA55500.2022.9918998.

Singhal, Karan, Shekoofeh Azizi, Tao Tu, S. Sara Mahdavi, Jason Wei, Hyung Won Chung,
Nathan Scales, Ajay Tanwani, Heather Cole-Lewis, Stephen Pfohl, Perry Payne, Mar-
tin Seneviratne, Paul Gamble, Chris Kelly, Abubakr Babiker, Nathanael Scharli, Aa-
kanksha Chowdhery, Philip Mansfield, Dina Demner-Fushman, Blaise Agiiera y Ar-
cas, Dale Webster, Greg S. Corrado, Yossi Matias, Katherine Chou, Juraj Gottweis,
Nenad Tomasev, Yun Liu, Alvin Rajkomar, Joelle Barral, Christopher Semturs, Alan
Karthikesalingam und Vivek Natarajan (Juli 2023). Large language models encode cli-
nical knowledge. In: Nature 620, S. 12-23. DOI: 10.1038/s41586-023-06291~2. URL:
https://doi.org/10.1038/s41586-023-06291-2.

Singla, Alex, Alexander Sukharevsky, Lareina Yee, Michael Chui und Bryce Hall (Aug.
2023). The State of Al in 2023: Generative Al's Breakout Year. Techn. Ber. McKinsey
& Company, QuantumBlack Al. URL: https://www.mckinsey. com.

— (Mai 2024). The State of Al in Early 2024: Gen Al Adoption Spikes and Starts to Gene-
rate Value. Techn. Ber. McKinsey & Company, QuantumBlack Al. URL: https://www.

mckinsey.com.

Taecharungroj, Viriya (2023). What Can ChatGPT Do? Analyzing Early Reactions to the
Innovative Al Chatbot on Twitter. In: Big Data and Cognitive Computing 7.1, S. 35.
DOI: 10.3390/bdcc7010035. URL: https://www.mdpi.com/journal/bdcc.

Tam, Thomas Yu Chow, Sonish Sivarajkumar, Sumit Kapoor, Alisa V. Stolyar, Katelyn Pol-
anska, Karleigh R. McCarthy, Hunter Osterhoudt, Xizhi Wu, Shyam Visweswaran, Su-
nyang Fu, Piyush Mathur, Giovanni E. Cacciamani, Cong Sun, Yifan Peng und Yans-
han Wang (2024). A framework for human evaluation of large language models in he-
althcare derived from literature review. In: npj Digital Medicine7.1, S. 258. 1SSN: 2398-
6352. DOI: 10.1038/s41746-024-01258-7. URL: https://doi.org/10.1038/s41746-
024-01258-7.

97


https://www.linkedin.com/pulse/gpt-4-vs-4o-optimized-comparison-large-language-llm-kalai-shakrapani-2oo8c#:~:text=GPT%2D4%20is%20the%20largest,it%20learns%20and%20generates%20text.
https://www.linkedin.com/pulse/gpt-4-vs-4o-optimized-comparison-large-language-llm-kalai-shakrapani-2oo8c#:~:text=GPT%2D4%20is%20the%20largest,it%20learns%20and%20generates%20text.
https://www.linkedin.com/pulse/gpt-4-vs-4o-optimized-comparison-large-language-llm-kalai-shakrapani-2oo8c#:~:text=GPT%2D4%20is%20the%20largest,it%20learns%20and%20generates%20text.
https://doi.org/10.1109/AEECA55500.2022.9918998
https://doi.org/10.1038/s41586-023-06291-2
https://doi.org/10.1038/s41586-023-06291-2
https://www.mckinsey.com
https://www.mckinsey.com
https://www.mckinsey.com
https://doi.org/10.3390/bdcc7010035
https://www.mdpi.com/journal/bdcc
https://doi.org/10.1038/s41746-024-01258-7
https://doi.org/10.1038/s41746-024-01258-7
https://doi.org/10.1038/s41746-024-01258-7

WESTFALISCHE HOCHSCHULE, BIONIK

Teich, Irene (Juni 2020). Meilensteine der Entwicklung Kiinstlicher Intelligenz. In: Infor-
matik Spektrum 43.4, S. 276-284. por1: 10 . 1007/s00287-020-01280-5. URL: https :
//doi.org/10.1007/s00287-020-01280-5.

Toukmaji, Christopher und Allison Tee (2024). Retrieval-Augmented Generation and
LLM Agents for Biomimicry Design Solutions. In: AAAI Spring Symposium Series (SSS-
24). Stanford, CA, USA: Association for the Advancement of Artificial Intelligence
(AAAI), S. 273-278. URL: https://www.aaai.org/.

Usama, Muhammad, Junaid Qadir, Aunn Raza, Hunain Arif, Kok-Lim Alvin Yau, Ye-
hia Elkhatib, Amir Hussain und Ala Al-Fuqaha (Mai 2019). Unsupervised Machine
Learning for Networking: Techniques, Applications and Research Challenges. In: IEEE
Access 7, S. 65579-65615. DOI: 10 . 1109 / ACCESS . 2019 . 2916648. URL: https : / /

ieeexplore.ieee.org/document/8736011.

VDI 6220 Blatt 1 (Dez. 2012). Bionik - Konzeption und Strategie Abgrenzung zwi-
schen bionischen und konventionellen Verfahren/Produkten. Techn. Ber. Diisseldorf,
Deutschland: Verein Deutscher Ingenieure (VDI). URL: https : / / www . vdi . de /

richtlinien.

VDI 6220 Blatt 2 (Juni 2022). Bionik - Bionische Entwicklungsmethodik: Produkte und
Verfahren. Techn. Ber. Diisseldorf, Deutschland: Verein Deutscher Ingenieure (VDI).
URL: https://www.vdi.de/richtlinien.

Villhauer, Bernhard (2021). Machine Learning and Finance. In: Theories of Change: Ch-
ange Leadership Tools, Models and Applications for Investing in Sustainable Develo-
pment. Hrsg. von Karen Wendt. Cham: Springer International Publishing. 1sSBN: 978-
3-030-52275-9. por: 10.1007/978-3-030-52275-9_22. URL: https://doi.org/10.
1007/978-3-030-52275-9_22.

Wu, Fan, Huseyin A. Inan, Arturs Backurs, Varun Chandrasekaran, Janardhan Kulkarni
und Robert Sim (2023). Privately Aligning Language Models with Reinforcement Lear-
ning. In: ArXiv abs/2310.16960. URL: https://api.semanticscholar.org/CorpusID:
264490556.

Xiang, Xuanchen und Simon Foo (2021). Recent Advances in Deep Reinforcement
Learning Applications for Solving Partially Observable Markov Decision Processes
(POMDP) Problems: Part 1—Fundamentals and Applications in Games, Robotics and

98


https://doi.org/10.1007/s00287-020-01280-5
https://doi.org/10.1007/s00287-020-01280-5
https://doi.org/10.1007/s00287-020-01280-5
https://www.aaai.org/
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2916648
https://ieeexplore.ieee.org/document/8736011
https://ieeexplore.ieee.org/document/8736011
https://www.vdi.de/richtlinien
https://www.vdi.de/richtlinien
https://www.vdi.de/richtlinien
https://doi.org/10.1007/978-3-030-52275-9_22
https://doi.org/10.1007/978-3-030-52275-9_22
https://doi.org/10.1007/978-3-030-52275-9_22
https://api.semanticscholar.org/CorpusID:264490556
https://api.semanticscholar.org/CorpusID:264490556

WESTFALISCHE HOCHSCHULE, BIONIK

Natural Language Processing. In: Machine Learning and Knowledge Extraction 3.3,
S. 554-581. 1ssN: 2504-4990. DoOT1: 10 . 3390 /make3030029. URL: https : //www . mdpi .
com/2504-4990/3/3/29.

Yen, Jeannette und Marc J. Weissburg (19. Apr. 2016). Biologically Inspired Design : A
Tool for Interdisciplinary Education. In: Bar-Cohen, Yoseph. Biomimetics. 0. Aufl. CRC
Press, S. 351-380. por: 10.1201/b11230-15. URL: https://www.taylorfrancis.com/
books/9781439834770/chapters/10.1201/b11230-15.

Yeter, Ibrahim H. und Hortense Le Ferrand (Nov. 2024). Exploring the Potential of
ChatGPT for Finding Engineering Biomimetic Solutions: A Theoretical Framework
and Practical Insights. In: Journal of Bionic Engineering 21.6, S. 2730-2744. 1SSN:
1672-6529, 2543-2141. por1: 10 . 1007 / s42235- 024 - 00606 - 3. URL: https : //link.
springer.com/10.1007/s42235-024-00606-3 (besucht am 26. 01. 2025).

Zdep, Stanley M. und Warner Rushing Wilson (1968). Recency Effects in Opinion Forma-
tion. In: Psychological Reports 23, S. 195-200. URL: https://api.semanticscholar.
org/CorpusID:145172809.

Zhou, Jeffrey, Tianjian Lu, Swaroop Mishra, Siddhartha Brahma, Sujoy Basu, Yi Luan,
Denny Zhou und Le Hou (2023). Instruction-Following Evaluation for Large Lan-
guage Models. arXiv: 2311.07911 [cs.CL]. URL: https://arxiv.org/abs/2311.07911.

Zhu, Qihao, Xinyu Zhang und Jianxi Luo (Dez. 2022). Biologically Inspired Design Con-
cept Generation Using Generative Pre-Trained Transformers. In: arXiv preprint. arXiv:
2212.13196 [cs.AI]. URL: https://arxiv.org/abs/2212.13196.

99


https://doi.org/10.3390/make3030029
https://www.mdpi.com/2504-4990/3/3/29
https://www.mdpi.com/2504-4990/3/3/29
https://doi.org/10.1201/b11230-15
https://www.taylorfrancis.com/books/9781439834770/chapters/10.1201/b11230-15
https://www.taylorfrancis.com/books/9781439834770/chapters/10.1201/b11230-15
https://doi.org/10.1007/s42235-024-00606-3
https://link.springer.com/10.1007/s42235-024-00606-3
https://link.springer.com/10.1007/s42235-024-00606-3
https://api.semanticscholar.org/CorpusID:145172809
https://api.semanticscholar.org/CorpusID:145172809
https://arxiv.org/abs/2311.07911
https://arxiv.org/abs/2311.07911
https://arxiv.org/abs/2212.13196
https://arxiv.org/abs/2212.13196

WESTFALISCHE HOCHSCHULE, BIONIK

Disclaimer zur Nutzung von KI-Tools

Hiermit versichere ich, dass ich die vorliegende Arbeit in allen Teilen selbststdndig 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 dhnlicher
Form in noch keiner anderen Priifung vorgelegen hat.

Angaben zur Verwendung KlI-basierter Hilfsmittel:

Ich versichere, dass ich keine KI-basierten Anwendungen verwendet habe, deren Nut-
zung der Priifer / die Priiferin explizit schriftlich ausgeschlossen hat. Ich bin mir be-
wusst, dass die Verwendung von Texten oder anderen Inhalten und Produkten, die durch
KI-basierte Tools generiert wurden, keine Garantie fiir deren Qualitét darstellt. Ich ver-
antworte die Ubernahme jeglicher von mir verwendeter maschinell generierter Passa-
gen vollumfédnglich selbst und trage die Verantwortung fiir eventuell durch die KI ge-
nerierte fehlerhafte oder verzerrte Inhalte, fehlerhafte Referenzen, Verst6e gegen das
Datenschutz- und Urheberrecht oder Plagiate. Ich versichere zudem, dass in der vorlie-
genden Arbeit mein gestalterischer Einfluss iiberwiegt. Ich bin darauf vorbereitet, meine
etwaige Nutzung von KI-basierten text- oder inhaltgenerierenden Hilfsmitteln mit ent-
sprechenden dokumentierenden Unterlagen (z.B. Chatprotokolle) darzulegen, sollte es
Klarungsbedarf geben.

Zur Anfertigung dieser Arbeit habe ich verschiedene KI-gestiitzte Werkzeuge eingesetzt,
um sowohl die Recherche als auch die Textgestaltung zu verbessern. ScholarGPT, Bard
und ChatGPT wurden zur Unterstiitzung bei der Textformulierung eingesetzt, 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. Fiir 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 tiberpriift, um die wissenschaftliche Integritédt der Arbeit zu gewdhrleisten.
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8 Anhang

Die Anhangsmaterialien, bestehend aus umfassender Dokumentation und zahlreichen
Chat-Protokollen, sind aufgrund ihres Umfangs als eigenstdndige Datei in der Cloud
hinterlegt. Dieser Absatz kann angeklickt werden, um direkten Zugriff zu erhalten.
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