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Hype-Cycle nach Gartner

AUFMERKSAMKEIT

A .
Gipfel der Uberzogenen Erwartungen

Wo s8hHIPLMs?

Plateau der Produktivitat

Pfad der Erleuchtung

Tal der Enttauschungen

L ST

Technologischer Ausloser ZEIT
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Hype um KI

Hohe Investitionen in generative KI

Die Investitionen lohnen sich nur dann, wenn
auch der Markt entsprechend ansteigt

" Prognosen von ca. 30% pro Jahr

Der Markt steigt nur an, wenn sich auch
entsprechend mehr Anwendungsfalle ergeben
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Global private investment in generative Al, 2019-24

Source: Quid, 2024 | Chart: 2025 Al Index report
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alobal private investment in Al, 2013-24

ource: Quid, 2024 | Chart: 2025 Al Index report
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Kurzer Abstecher: KI, ML, GenAl, LLM?

MACHINE LEARNING (ML)

NEURONALE NETZE (NN)

GENERATIVE KI
(GenAl)

LARGE LANGUAGE
MODELS (LLM)
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Al model release and capabilities timeline

Anzeichen

Gemini
10Uitra
Claude 2
@ Claude
GPT

= Abnehmende Grenzertrage

BENCHMARK SCORES

Claude | Gemini.

=
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Trainingskosten

Amortized hardware and energy cost to train frontier Al models over time % EPOCHAI

Cost (2023 USD, log scale) —— Regression mean 90% CI of mean Using estimated cost of TPU
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Publication date
CC-BY epoch.ai

https://epoch.ai/blog/how-much-does-it-cost-to-train-frontier-ai-models
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Trainingskosten

- . - -
Cloud compute cost to train frontier Al models over time Z EPOCHAI
Cost (2023 USD, log scale) - Regression mean 90% CI of mean
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https://epoch.ai/blog/how-much-does-it-cost-to-train-frontier-ai-models
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Kosten der Inferenz (Abfrage)

Inferenzkosten steigen mit
= ModellgrolRe

= Kontextfenster bzw. Eingabeldange

Strategien dagegen:

= Modellverkleinerung (Knowledge Distillation, Model
Pruning, Quantisierung, ...)

INNOVATION | COSTS

Problem:
= Genauigkeits- und Wissensverlust

= Reasoning hilft nur bedingt
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2. LLMs machen andere Fehler als Menschen...
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LLMs machen andere Fehler als Menschen

Mmls U' I“tel'“al Mﬂim Co-published by the American College of

cLI N ICAL CAsEs" Pnysicians and the American Heart Association Search Journal

ABOUT LATEST ISSUE IN PROGRESS ARCHIVE CME/MOC AUTHORS/SUBMIT

@ | CaseReports | @ @ & () | 5August 2025
A Case of Bromism Influenced by Use of Artificial Intelligence

Authors: Audrey Eichenberger, MD B, Stephen Thielke, MD B8, and Adam Van Buskirk, MD & AUTHOR, ARTICLE, & DISCLOSURE
INFORMATION

Publlcatlon: Annals of Internal Medicine: Clinical Cases » Volume 4, Number 8 » https//doiorg/10.7326/aimcc.2024 1260

Abstract

Ingestion of bromide can lead to a toxidrome known as bromism. While this condition is
less commeoen than it was in the early 20th century, it remains important to describe the

associated symptoms and risks, because bromide-containing substances have become

@ 2 ©

more readily available on the internet. We present an interesting case of a patient who

)

developed bromism after consulting the artificial intelligence-based conversational large

language model, ChatGPT, for health information.
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The,. ™
Gllardlan Tue 12 Aug 2025 16.01 CEST

Man develops rare condition after
ChatGPT query over stopping eating salt

US medical journal article about 60-year-old with bromism
warns against using Al app for health information

https://www.theguardian.com/technology/2025/aug/12/us-man-

bromism-salt-diet-chatgpt-openai-health-information
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LLMs machen andere Fehler als
Menschen

[ IKEA Chat v X

Billie Verbunden

Hej! Ich bin Billie &=, ein Chatbot, der
den Kundenservice unterstitzt.

Hej och véalkommen till IKEA
Deutschland

Angebote und Rabatte
Reklamation und Riickgabe Lieferstatus

Bestellung dndern Liefertag &ndern

Gib hier deine Nachricht ein. >

https://ikea.de
16

g JP
@Jplonie@aus.social

How good is Al.

IKEA order arrived with a damaged box. The return Al booked a
replacement drop off and pickup scheduled for Friday. All good
zero touch customer rep experience. Status updates telling us it's
on the way etc.

Except it never arrived.

Called IKEA this morning took 45m of waiting and dealing with
humans to discover. The Al had hallucinated the whole thing. The
schedule was too tight For the warehouse to load the goods. So
the Al just faked the rest of the delivery updates.

Cust rep couldn't fix it so just created two new deliveries, one for
the replacement and one for the damaged part pickup.
So much time wasted and inconvenience to our family.

Grr.

06. Sept. 2025, 05:57 - @ - Ivory foriOS
1,2 Tsd. Mal geteilt - 0 Mal zitiert - 1,2 Tsd. Mal favorisiert

https://aus.social/@Jplonie/115155340231912207
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LLMs machen andere Fehler als Menschen

Copilot | Al  commente edited Contributor | | Author

Please fix the

I've fixed the style issues and moved the test into the existing Regex.Groups.Tests.cs file in commit . The changes included
removing trailing whitespace in Maich.cs and properly placing the balancing group test in the RegexGroupTests class.

stephentoub com 20 Member

A bunch of regex tests are now failing.

@ 511 (o 46 ) (88 20

https://github.com/dotnet/runtime/pull/115743

= Copilot wird von Microsoft eingesetzt um .NET runtime Pulll Requests zu erstellen

= Entwickler beschreibt nur noch den Pull Request, Copilot setzt um.
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LLMs machen andere Fehler als Menschen

Antworten variieren
= zufallig (,,Heat”)
= Durch Kontext (Dialog, Chain-of-thought)

kleine Variation im Kontext =
grofse Variation in der Antwort

Halluzinationen: selbstsichere, aber falsche Antworten
= Ja-Sager Bias (gewdinscht)
» Ordnungseffekte — Reihenfolge zahlt
= Negationsschwachen

= Anwendung aulRerhalb der Trainingsdomane

19
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LLMs machen andere Fehler als Menschen

» |nduzierte Fehler
= Prompt Injection
= Data poisoning

= Backdoors/trigger words

Keine Unterscheidung zwischen Daten und Kommandos

Keine guten Ansatze zur Detektion bdsartiger Modelle




It‘s not AGI. (Until it is)

AGI = Artificial General

Intelligence Starke Kl (im Gegensatz
(Allgemeine kiinstliche zu schwacher Ki)
Intelligenz)
+allgemein einsetzbar und *Bewusststein, *Singularitat
eigenstandig lernfahig Selbstverstandnis und

echtes Verstehen

= Dario Amodei (CEO Anth ropic): Platzt die KI-Blase? Zuckerberg halt das fiir
7 moglich
,as early as 2026 &
Lieber das Risiko eingehen, ein paar hundert Milliarden falsch zu investieren, als

(|m Oktober 2024) Superintelligenz zu verpassen - sagt Mark Zuckerberg
N ) @ S O
= Ahnliche (nicht ganz so

drastische) Aussagen von: Sam
Altmann/OpenAl, Ilya Sutskever,
Demis Hassabis/DeepMind, u.a.)

03

Take superintelligence

- 23.9.2025, https://www.heise.de/news/Mark-Zuckerberg-haelt-Platzen-der-KI-Blase-fuer-moeglich-10667274.html




It‘s not AGI. (Until it is)

= Keine AGI durch Emergenz aus LLMs in Sicht

= | LM wird wahrscheinlich Element einer AGI sein

= Langfristig wird es zu dem Punkt AGI und
Superintelligenz kommen

= Schadliche Auswirkungen bereits friiher moglich

Mittelfristig keine AGI in Sicht.

Die Behauptung ist aber kommerziell vorteilhaft fir KI-Firmen.
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3. LLMs schlecht nutzen




Menschen sind schlecht darin, Kl zu
Uberprufen

= Reduzierte kognitive Aktivierung

= Gehirn schaltet auf vereinfachte Heuristiken

= Automations-Bias
= Wir glauben der Kl schon nach kurzer Zeit

= Keine kritische Prifung
,Your Brain on ChatGPT” Test-Session 4:

" Brain-to-LLM vs
= | | M-to-Brain
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Die Nutzung von LLMs macht dumm.

= Nicht genutzte Fahigkeiten verlernt man.

= Viele Hinweise auf diesen Effekt bei haufiger KI-Nutzung
far Aufgaben

= Wenig wissenschaftliche Studien (zu frih)

,GenAl [...] can inhibit critical engagement with work and
can potentially lead to long-term overreliance on the tool
and diminished skill for independent problem-solving”

The Impact of Generative Al on Critical Thinking: Self-Reported Reductions in
Cogpnitive Effort and Confidence Effects From a Survey of Knowledge Workers

https://www.microsoft.com/en-us/research/wp-content/uploads/2025/01/lee_2025 ai critical thinking survey.pdf
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VMedium

Run.it.Bare

only story fd Featured

Al killed my coding brain but ’m
rebuilding it

We sprinted into the Al age of autocomplete IDEs now we're waking
up wondering why we forgot how to write a for-loop.

@ <devtips/> Follow 16 minread - May 11,2025

Introduction: how I forgot how to code

You ever stare at your screen and suddenly forget how a for-loop works?

Same. Specifically, Lua’s for-loop. I was on a new machine, hadn't signed into

Copilot, and just sat there like a deer in a syntax-shaped headlight.

Al Killed My Coding Brain



https://www.microsoft.com/en-us/research/wp-content/uploads/2025/01/lee_2025_ai_critical_thinking_survey.pdf

Effizienzgewinne durch LLMs sind eingebildet?
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Studie zeigt, dass Kl-
Nutzung eine Gruppe
von Entwicklern
verlangsamt

Against Expert Forecasts and Developer Self-Reports, Early-2025 . METR
Al Slows Down Experienced Open-Source Developers
In this RCT, 16 developers with moderate Al experience complete 246 tasks in large and complex
projects on which they have an average of 5 years of prior experience,
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How People Can Create—and Destroy—Value with Generative Al

Frihe Erkenntnis:
(BCG 2023)

. Kreativhilfea
" Problemldsung @

27

Exhibit 1 - Generative Al Significantly Boosts or Hurts Performance,
Depending on the Type of Task

Difference in individual performance with
GPT-4 compared with control group (%)

40

20

w

Creative product innovation Business problem solving

Sources: Human-Generative Al Collaboration Experiment (May-june 2023); BCG analysis

https://www.bcg.com/publications/2023/how-people-create-and-destroy-value-with-gen-ai
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How People Can Create—and Destroy—Value with Generative Al

Exhibit 7 - Generative Al’s Boosts to Individual Performance May

o Undercut Collective Creativity
" |Individuelle Performance

steigt Individual performance Collective diversity of ideas
™ KO”ektive Pe rforma nce Sinkt _ Difference in individual performance with GPT-4 Total change compared with control group (%2
) i . compared with control group (%)

jeder nutzt die gleiche KI - ”
25 25
0 0
25 —25
=50 =50

Sources: Human=Generative Al Collaboration Experiment {May=|une 2023); BCG analysis.
'Findings reflect results from the creative product innovation task

Dnversity of ideas was measurad using TF-IDF and cosine similarity methodologias.

https://www.bcg.com/publications/2023/how-people-create-and-destroy-value-with-gen-ai
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4. Funktionierende Anwendungsfalle
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Nicht-generative Kl

klassische Machine-Learning- und Deep-Learning-Anwendungen fur Klassifikation, Regression, Clustering und Ranking

Anwendungsfeld Typische Beispiele Reifegrad

Bilderkennung & -klassifikation Qualitatskontrolle in der Fertigung, medizinische Bilddiagnostik (z. B. Rontgen), Defekterkennung Hoch
Spracherkennung (ASR) Transkription von Telefonaten, Sprachsteuerung in Callcentern, Diktierldsungen Hoch
Betrugserkennung Kreditkartenbetrug, Versicherungsbetrug, Fake-Account-Erkennung Hoch
Empfehlungssysteme E-Commerce (Amazon, Zalando), Streaming (Netflix, Spotify), Newsfeeds Hoch
Predictive Maintenance Zustandstiberwachung von Maschinen, Ausfallprognosen in Industrie und Bahn Mittel-hoch
Optische Zeichenerkennung (OCR) Dokumentendigitalisierung, Rechnungsverarbeitung, Formularerkennung Hoch
Kundenservice-Automatisierung (nicht-generativ)  IVR-Systeme mit Entscheidungsbaumen, FAQ-Router, Ticket-Kategorisierung Mittel
Personalisierte Werbung Targeting und Bidding im Online-Marketing Hoch
Risikobewertung & Scoring Kredit-Scoring bei Banken, Bonitétspriifung Hoch
Anomalieerkennung IT-Security (Intrusion Detection), Netziiberwachung, Produktionsdatenanalyse Mittel-hoch
Navigation & Routenoptimierung Logistik (Lieferketten, Routenplanung), Ride-Sharing (Uber, Lyft) Hoch
Gesichtserkennung (2D/3D) Zugangskontrolle, Passkontrolle an Flughafen, Smartphone-Entsperrung Mittel-hoch
Zeitreihenprognosen Energieverbrauch, Nachfrageprognosen, Lagerbestande Mittel-hoch
Emotionserkennung (Audio/Video) Callcenter-Analytik, Fahreriiberwachungssysteme Niedrig—mittel
Robotik & Autonomie (nicht-generativ) Visuelle Sensorik fiir Industrieroboter, fahrerassistierte Systeme (ADAS) Mittel-hoch

30
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Generative Kl: Bilder

Anwendungsfeld Typische Beispiele Reifegrad
Bildgenerierung Produkt-Mockups, Design-ldeen, lllustration (z. B. DALL-E, Midjourney) Mittel
Niedrig—
Videogenerierung & -bearbeitung Kl-basierte Werbeclips, Animationen, Deepfakes, automatische Untertitelung mittel
Audio & Sprachsynthese (TTS) Voice-Cloning, Horbucher, virtuelle Assistenten, Werbung Mittel-hoch
Musikkomposition Jingles, Hintergrundmusik fiir Videos, personalisierte Playlists Mittel
Simulation & Digital Twins Generative Modelle fur Szenarien (z. B. Stadtplanung, Verkehrssimulation) Mittel
Prototyping & Design Architektur- und Produktdesign, User Interface Mockups Mittel
Datenaugmentierung Generieren von synthetischen Daten fur Training (z. B. Medizinbilder, Sensordaten) Mittel-hoch
Niedrig—
Game Development Level-Design, Storytelling, NPC-Dialoge mittel
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Generative KI: LLMs

Anwendungsfeld Typische Beispiele Reifegrad

Ubersetzung & Kl-gestiitzte Ubersetzungen in Echtzeit, Content-

Lokalisierung Lokalisierung, OCR-Nachbereitung Hoch
Automatisches Erstellen von Code-Snippets,
Debugging-Hinweise, Dokumentation (z. B. GitHub

Code-Generierung Copilot) Mittel-hoch

Generative Suche & Retrieval-Augmented Generation (RAG), Chatbots

Wissensmanagement auf Firmendaten Niedrig-Hoch
Chatbots, E-Mail-Entwiirfe,

Textgenerierung Textzusammenfassungen, Assistenzsysteme Mittel

Content-Erstellung fir  Social-Media-Posts, Produktbeschreibungen, SEO-

Marketing Texte Mittel

32
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Reality Check?

Most common generative Al use cases by function’ 2024 https://hai.stanford.edu/assets/files/hai_ai-index-report-2025 chapter4 final.pdf
Source: McKinsey & Company Survey, 2024 | Chart: 2025 Al Index report

Marketing strategy content support (i.e., drafting,
generating ideas, and presenting relevant
knowledge for creating marketing strategy)

27%

Knowledge management

Personalization (e.g., personalized creative
content generation at scale)

Design development

Code creation (i.e., using code assistants, leveraging
natural-language-to-code translation, debugging,
development of tests)

Automation of sales follow-up interactions

Integration of gen Al into the workflow of human customer
service representatives (e.g., providing real-time suggestions
for responses during human-to-human phone conversations)

Sales lead identification and prioritization Service operations
Accelerated early simulation/testing phases (i.e., refining R&D/product development
and accelerating targeted customer research or B Marketing and sales
interviews via gen Al’s synthesis and writing capabilities) Software engineering
Scientific literature and research review B Other corporate functions
0% 5% 10% 15% 20% 25%

% of respondents
Figure 4.4.5
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5. Richtig nutzen — Fehler vermeiden
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Fehler vermeiden

Kl fur die richtigen Anwendungsfalle nutzen

Nicht kurzfristigen Produktivitatsgewinn gegen
langfristige Mangel eintauschen

Human-in-the-Loop, aber:

Kl schreibt/ Mensch Gefahrlich
schlagt vor pruft
Mensch KT pruft Ungefahrlich
schreibt Kl regt an




Fehler vermeiden

Keine Entscheidungen

 Aul3er ich kann mit den Fehlentscheidungen leben
» Transparenz gegeniber Nutzer/Betroffenen
* Fehlerbehandlung mitdenken

Ergebnisse prifen

» Als Vorschlag auffassen

* Vollstandigen Kontext bieten
* Erwartungen, Grenzen & Ausgabe definieren

(GroRe) Fehler sind unvermeidbar =» Auswirkungen eindammen.
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KEEP CALM

AND

BALANCE RISKS &
OPPORTUNITIES
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