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Executive summary

Das Aufkommen leistungsfahiger generativer
Kl-Modelle, insbesondere die Veroffentlichung
von ChatGPT, bestimmt seit Ende 2022 den
Diskurs um Auswirkungen von Kl auf neue Ar-
beitsformen. Die Fahigkeit dieser Systeme,
Texte, Designs, Codes und komplexe Analysen
zu generieren, eroffnet weitreichende Moglich-
keiten zur Effizienzsteigerung und Innovations-
forderung. Vor diesem Hintergrund untersucht
die vorliegende Studie die Auswirkungen gene-
rativer Kl auf den Ingenieurberuf.

Das Ziel dieser Untersuchung ist es, die Poten-
ziale und Risiken generativer Kl fur die ingeni-
eurwissenschaftliche Praxis systematisch zu
analysieren. Dabei werden sowohl technische
als auch arbeitsorganisatorische und berufspoli-
tische Fragestellungen adressiert. Ein besonde-
rer Fokus liegt auf der Frage, welche strategi-
schen Mafinahmen erforderlich sind, um den
Wandel durch generative Kl im Ingenieurwesen
konstruktiv zu gestalten.

Methodischer Ansatz

Die Studie basiert auf einem mehrstufigen em-
pirischen Ansatz, der sowohl quantitative als
auch qualitative Methoden kombiniert. Neben
einer breit angelegten Online-Umfrage mit 468
Teilnehmerinnen und Teilnehmern — primar aus
dem Kreis der Mitglieder des Vereins Deutscher
Ingenieure e. V. — wurden Workshops mit Inge-
nieurinnen und Ingenieuren aus verschiedenen
Fachrichtungen durchgefuhrt. Erganzend wur-
den leitfadengestltzte Expertinnen- und Exper-
teninterviews gefiihrt. Ubergeordnetes Ziel war
es, die bisherigen Thesen und Hypothesen lber
die Auswirkungen generativer Kl zu validieren
und domanenspezifische Einschatzungen einzu-
holen.

Die Online-Befragung umfasste sowohl Fragen
zur aktuellen Nutzung generativer Kl als auch
zur zukUnftigen Relevanz der Technologie. Ein
besonderer Fokus lag auf der Identifikation von
Aufgabenbereichen, in denen generative Kl als
potenzielle Unterstlitzung wahrgenommen
wird, sowie auf den Herausforderungen, die mit

ihrer Implementierung verbunden sind — vor al-
lem mit Blick auf den Ingenieurberuf und dessen
Fachdisziplinen/Gewerke.

Technologische Grundlagen generativer Kl

Generative Kl basiert auf tiefen neuronalen
Netzwerken, die mithilfe dulkerst grolser Men-
gen an Trainingsdaten Muster und Zusammen-
hange in Texten, Bildern und anderen struktu-
rierten sowie unstrukturierten Daten erlernen.
Wahrend die Technologie erhebliche Potenziale
zur Automatisierung und Unterstltzung ingeni-
eurwissenschaftlicher Tatigkeiten aufweist, be-
stehen weiterhin Herausforderungen im Hin-
blick auf ihre Zuverlassigkeit und Nachvollzieh-
barkeit und auf die Qualitat der generierten Er-
gebnisse. Insbesondere die Problematik soge-
nannter ,Halluzinationen” — also fehlerhafter
oder unplausibler Ausgaben durch die K| — stellt
eine zentrale Limitation flr den Einsatz in si-
cherheitskritischen und hochprazisen ingenieur-
technischen Anwendungen dar.

Zudem sind generative KI-Modelle auf qualitativ
hochwertige und reprasentative Trainingsdaten
angewiesen. In vielen ingenieurwissenschaftli-
chen Domanen sind umfangreiche und standar-
disierte Datensatze jedoch (noch) nicht verflg-
bar, was die Modellqualitat beeinflussen kann.
Dies fuhrt dazu, dass generative Kl in speziali-
sierten Fachgebieten nicht immer zuverlassig
einsetzbar ist und alternative Moglichkeiten zur
Domanenanpassung, jenseits des reinen Trai-
nierens, erforderlich sind.

Zentrale Ergebnisse der Studie

Einsatzpotenziale generativer Kl in Ingeni-
eurberufen

Effizienzsteigerung und Automatisie-
rung: Besonders unmittelbares Poten-
zial wird der Kl in der Dokumentation so-
wie bei administrativen Aufgaben und
der Ubernahme von Téatigkeiten auRer-
halb des eigenen Kernprofils zugespro-
chen.
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Assistenzfunktion in Entwicklungspro-
zessen: Mittelfristig sehen die Befragten
Potenzial in der Unterstltzung und Ver-
einfachung analytischer Prozesse und
von Entwurfsprozessen. Beispielweise
ermoglicht generative Kl die Konformi-
tatsprufung von Entwurfen oder die In-
teraktion mit Daten in natdrlicher Spra-
che. (,Warum hat die Maschine gestern
weniger produziert?”) Daruber hinaus
zeigt die Studie auch langfristige Poten-
ziale fur die Erforschung weiterer, neuar-
tiger Anwendungsfelder fur generative
Kl'in Ingenieurberufen auf.

Skepsis gegeniiber vollstandiger Au-
tomatisierung: Die schlussendliche
Kontrolle Gber Ausgaben der generati-
ven Kl sollte nach Auffassung der Be-
fragten von Menschen vorgenommen
werden.

Herausforderungen und Limitationen

Mangelnde Transparenz: Generative Kl
kann nicht immer nachweisen, wie sie zu
einer bestimmten Losung gelangt ist,
was eine Nachvollziehbarkeit von Ent-
scheidungen erschwert. Eine Integration
in Prozesse muss entsprechend sicher-
stellen, dass Moglichkeiten bestehen,
die Ausgaben menschlich Uberprifen zu
konnen.

Datenverfiigbarkeit und Datenschutz:
Die Nutzung generativer Kl erfordert Da-
ten, die fur spezialisierte Anwendungen
in vielen Ingenieurdisziplinen erst zur
Verfligung gestellt werden mussen.
Dazu eignen sich in Firmen lokal instal-
lierte KI-Systeme besonders. Bei der
Nutzung der Systeme mussen Daten-
schutz und geistiges Eigentum beachtet
werden.

Skepsis: Trotz Uberwiegender Akzep-
tanz und Offenheit gegentber dem Ein-
satz generativer Kl besteht vereinzelt
auch erhebliche Skepsis und Ablehnung
unter den Befragten. Damit sollte offen
und transparent umgegangen werden.
Partizipative Beteiligungsformate und
die Identifikation spezifischer Anwen-
dungspotenziale bewahren sich im Um-
gang mit dieser Skepsis.

Handlungsempfehlungen

Gezielte Integration von Kl in ingeni-
eurwissenschaftliche Prozesse: Ingeni-
eurinnen und Ingenieure sollten die
Technologie aktiv als Unterstitzung in
Entwurfs- und administrativen Prozes-
sen nutzen, ohne jedoch ihre Kontroll-
funktion aufzugeben.

Bewusst Erfahrungen sammeln: Es gilt,
agil mit KI-Systemen zu experimentie-
ren, um zugehorige Erfahrungen zu sam-
meln. Entsprechende strategische Ent-
scheidungen in Forschung und Entwick-
lung sind daftr erforderlich.

Aufbau spezifischer KI-Kompetenzen:
Unternehmen sollten gezielt in Weiter-
bildungen investieren, um Fachkrafte fur
den Einsatz und die Bewertung von KI-
Systemen zu befahigen.

Insgesamt wurden zehn Handlungsempfehlun-
gen entwickelt, die in Abschnitt 4. der Studie
hervorgehoben sind.

Die Studie verdeutlicht, dass generative Kl be-
reits heute vielfach genutzt und nachgefragt
wird. Ihr volles Potenzial wird sich jedoch erstin
den kommenden Jahren entfalten. Entscheidend
fUr den Erfolg wird sein, die Technologie gezielt
einzusetzen und Rahmenbedingungen zu schaf-
fen, die sowohl Innovation als auch Sicherheit
gewahrleisten.
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Einleitung und Motivation

Mit der Veroffentlichung von
ChatGPT durch das US-Un-
ternehmen OpenAl im No-
vember 2022 wurde zum
ersten Mal ein leistungsstar-
kes generatives KI-System
einer breiten Offentlichkeit
zugdnglich.

Die grolke gesellschaftliche Aufmerksamkeit hat
ChatGPT zu einer Art Synonym flr die Techno-
logie gemacht, die sich hinter diesen Systemen
verbirgt: ,Generative Kinstliche Intelligenz” (ge-
nerative Ki).

Die rasante Verbreitung von generativer K| hat
in kurzer Zeit vielseitige Diskussionen Uber
mogliche Veranderungen in zahlreichen Indus-
triezweigen hervorgebracht. So birgt die In-
tegration generativer Kl in den Ingenieurberuf
weitreichende absehbare Implikationen. Ingeni-
eurinnen und Ingenieure, die traditionell auf pra-
zise manuelle Entwdrfe, detaillierte Berechnun-
gen und analytisches Denken angewiesen sind,
sehen sich nun mit einer Technologie konfron-
tiert, die Teile ihrer bisherigen Aufgaben auto-
matisieren kann. Diese Dynamik scheint sich zu
verstarken, je mehr KI-Anbieter sogenannte
.Reasoning“-Modelle wie DeepSeek R1 oder
OpenAl 03 veroéffentlichen. Diese Modelle kon-
nen logische Problemstellungen bearbeiten,
was KI-Systemen vor wenigen Monaten noch
nicht moglich war.

Daraus entstehen flr Ingenieurtatigkeiten einer-
seits Potenziale, z.B. die erhebliche Verklrzung

von Entwicklungszyklen und eine gesteigerte
Effizienz in der Problemldsung. Andererseits
stellt sich die Frage, welche Rolle Ingenieurin-
nen und Ingenieure in einer zunehmend Kl-ge-
stUtzten Arbeitsumgebung einnehmen werden.
Die beruflichen Anforderungen konnten sich
von traditionellen, handwerklichen Fahigkeiten
hin zu Aufgaben im Bereich der Uberwachung,
Anpassung und Weiterentwicklung von Kl-Sys-
temen und den von ihnen erstellten Outputs
verschieben.

Obwohl die Auswirkungen von Kl auf die Ar-
beitswelt in Branchen mit hohem Ingenieuran-
teil bereits intensiv untersucht werden, ist bis-
lang nur in Ansatzen absehbar, wie stark die
neuen generativen Kl-Systeme die Arbeit in In-
genieurberufen in den kommenden Jahren ver-
andern werden. Ziel dieser Studie ist, ebendies
zu untersuchen und damit einen bisher kaum er-
forschten Aspekt der generativen Kl ausfuhrli-
cher zu beleuchten.

Diese Studie geht dazu zunachst auf den rele-
vanten Stand der Technik und Forschung mit
Blick auf den Ingenieurberuf ein. Kernstlck der
Studie ist die Auswertung einer gemeinsam mit
dem Verein Deutscher Ingenieure e. V. (nachfol-
gend nur VDI) konzipierten Umfrage vorrangig
unter Mitgliedern des VDI. Auf Basis der de-
skriptiven und statistischen Auswertung wer-
den Handlungsempfehlungen flr generative Kl
im Ingenieurberuf abgeleitet. Um die plausibel
denkbaren, weitreichenden Veranderungen
durch generative Kl zu veranschaulichen,
schliefst die Studie mit einer Vision in Form fikti-
ver Zukunftsbilder flr ausgewahlte Fachberei-
che des Ingenieurwesens. Sie beschreiben eine
vorstellbare Zukunft im Jahr 2035, in der Ingeni-
eurinnen und Ingenieure generative Kl in ihrer
taglichen Arbeit selbstverstandlich und intensiv
einsetzen.
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1 Stand der Technik und Wissenschaft

11 Begriffsdefinition und Grundlagen
generativer Kl

Generative Kl ist ein Teilbereich des maschinel-
len Lernens, der sich auf die Erstellung neuer
Inhalte auf Grundlage bestehender statistischer
Muster in Daten konzentriert. Dies erfolgt durch
den Einsatz von Modellen, die mit grofken Men-
gen an Daten trainiert werden, um z.B. Texte,
Bilder, Designs oder Audiosignale zu erzeugen.
Der Ansatz unterscheidet sich vor allem von re-
gelbasierten Ansatzen, bei denen menschliche
Programmiererinnen und Programmierer festle-
gen, welche Outputs moglich sind. Im Gegen-
satz dazu lernt generative Kl im Idealfall die Re-
geln fur korrekten Output ohne menschliches
Zutun aus bereits vorliegenden Daten. Dies ist
besonders dann hilfreich, wenn die Zielvertei-
lungen der Outputs nur schwer durch Regeln
beschreibbar sind, z.B. fur realistisch ausse-
hende Fotos oder valide Bauteilentwdrfe.

In den vergangenen Jahren wurde eine Vielzahl
von Modellen veroffentlicht, die in ihren jeweili-
gen Anwendungsfeldern zu Paradigmenwech-
seln geflhrt haben. Ein bekanntes Modell fur
Textist z.B. GPT-3 mit 175 Milliarden Modell-
parametern, das mit etwa 570 GB Textdaten
aus verschiedenen Quellen wie Blchern und

Webseiten trainiert wurde (Radford et al. 2018).

Das entspricht in etwa 25 Millionen Seiten Text
oder 50.000 Buichern. Entscheidend fur den Er-
folg des Modells ist die Transformer-Modell-
architektur, die erstmals massive Parallelisie-
rung und damit die Verarbeitung von solch ho-
hen Mengen an Daten ermaoglicht, sowie der
Self-Attention-Mechanismus, mit dem das Mo-
dell lernen kann, welche Informationen aus ei-
nem Text besonders relevant sind.

Im Bereich der Bildgenerierung gibt es Modelle
wie DALL-E 2, das auf der Architektur von
GPT-3 basiert und mit einem Datensatz von
650 Millionen Bild-Text-Paaren trainiert wurde
(Heaven 2021). Es ermoglicht es, aus Textein-
gaben Uberzeugende Bilder in verschiedenen
Stilen zu generieren. Eine weitere erfolgreiche
Methode zur Bildgenerierung ist Stable Diffu-
sion (Rombach et al. 2021). In diesen Modellen
wird der generative Prozess dadurch erreicht,
dass iterativ Rauschen auf einen Bildsensor

Uber mehrere Schritte angewendet wird, wobei
in jedem Schritt die Menge des hinzugeflgten
Rauschens allmahlich reduziert wird. Indem das
Modell darauf trainiert wird, diesen Prozess um-
zukehren, lernt es, hochwertige Bilder zu gene-
rieren, die der Verteilung der Trainingsdaten
entsprechen. Dieser Ansatz kann auch fur die
Generierung von 3-D-Modellen genutzt werden
(Shietal. 2023).

Wie jede Technologie birgt generative Kl Vor-
und Nachteile. Ein groféer Vorteil besteht darin,
dass sie komplexe Muster allein aus Daten ler-
nen und wiedergeben kann. Dies ist aber auch
inr grofster Nachteil: Wenn bestimmte Daten
unterreprasentiert, verrauscht oder veraltet sind,
dann werden auch diese Muster im Output wie-
dergegeben. Ebenso kdnnen unerwinschte Kor-
relationen zu Fehlern fGhren: Nur, weil be-
stimmte Daten zusammen auftreten, bedeutet
das nicht, dass sie voneinander abhangig sind.
Was hier vielleicht flr einen menschlichen Pro-
grammierer oder eine Programmiererin offen-
sichtlich ware, ist durch eine generative Kl oft
nur sehr schwer abzubilden.

Generative Kl ist damit ein weiteres Werkzeug
im Arsenal einer Ingenieurin bzw. eines Ingeni-
eurs. Was sind die Eigenschaften, die ein Prob-
lem haben kann, um durch generative Kl l6sbar
zu sein? Zunachst sollten vorhersehbare Muster
vorhanden sein, die die K| erkennen und repli-
zieren kann, um aus den vorhandenen Daten zu
lernen und ahnliche Inhalte zu erzeugen. Eine
grolke Menge qualitativ hochwertiger Daten ist
dabei unerlasslich, da generative Modelle, ins-
besondere tief lernende Modelle, umfangreiche
Daten benotigen, um effektiv zu arbeiten und
hochwertige Ausgaben zu erzeugen. Zudem
sollten die Anwendungen nicht sicherheitskri-
tisch sein, da es bei generativer Kl (anders als
bei regelbasierten Systemen) keine festen Ga-
rantien fur bestimmte Outputs gibt.

Generative Kl ist gut geeignet fur offene Aufga-
ben, bei denen mehrere Losungen moglich sind.
Probleme, die von Variabilitat und Vielfalt in ih-
ren Ergebnissen profitieren, wie personalisierte
Marketinginhalte, sind ein Beispiel. Die Fahigkeit
der generativen Kl zu schnellen Iterationen ist
wertvoll fur Aufgaben, die schnelles Prototy-
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ping und Verfeinerung erfordern, wie Design-
prozesse in der Architektur oder Mode. Mensch-
liche Kontrolle ist aber in fast allen Anwen-
dungsszenarien erforderlich.

1.2  Herausforderungen von und L&-
sungsansdtze zu generativer Kl

Nicht jedes Problem entspricht den zuvor skiz-
zierten Voraussetzungen. Aus den Schwachen
der generativen Kl ergeben sich folgende Her-
ausforderungen, die zurzeit im Fokus der For-
schung liegen.

Falschaussagen durch fehlenden Weltbe-
zug

Generative Modelle werden oft nur mit Text-
oder Bilddaten und ohne einen expliziten Bezug
auf die aufbersprachliche Welt trainiert. Das
fUhrt dazu, dass oft grammatikalisch richtige,
aber faktisch falsche Aussagen generiert wer-
den oder real wirkende Fotos von unmaoglichen
Situationen. Losungsansatze sind hier die An-
bindung von Datenbanken, um Fakten zu verifi-
zieren, sogenannte Retrieval Augmented Gene-
ration (RAG). Dabei wird zunachst eine (nicht
generative) Retrieval-Komponente verwendet,
um basierend auf der Eingabeaufforderung oder
dem Kontext relevante Informationen aus einer
Datenbank zu extrahieren. Anschlieléend nimmt
das generative Modell die Eingabeaufforderung
oder den Kontext zusammen mit den abgerufe-
nen Informationen entgegen und generiert die
gewulnschte Ausgabe. Dabei nutzt das Modell
die zusatzlichen Informationen, um die Qualitat
und Relevanz des generierten Textes zu verbes-
sern.

Ein weiterer Ansatz ist die Verankerung durch
multimodales Training, z.B. mit Text- und Bild-
daten gleichzeitig. Durch das Erlernen von mul-
timodalen Reprasentationen konnen Informatio-
nen aus einer Modalitat den Generierungspro-
zess in einer anderen Modalitat beeinflussen
und dadurch falsche Outputs reduzieren. Zuletzt
ist auch die Einbindung von menschlichem
Feedback durch Human-in-the-Loop-Ansatze
moglich. Vor allem das Reinforcement Learning
mit menschlichem Feedback, das bei der Ent-
wicklung von ChatGPT zum Einsatz kam, ist ein
populdrer Ansatz.

Mangelnde Anpassung an domdnenspezifi-
sche Anwendungsfille

Da leistungsfahige Sprach- und Bildmodelle
sehr hohe Mengen an Trainingsdaten bendti-
gen, sind Anwendungsbereiche, von denen nur
wenige Daten 6ffentlich zur Verfigung stehen,
in diesen Modellen unterreprasentiert. Dies
fUhrt zu einer schlechteren Performance, z.B.
wenn technische Fachbegriffe oder branchen-
spezifischer Jargon verwendet werden. Dies
trifft auch far anwendungsspezifische Program-
miersprachen zu. Losungsansatze sind hier das
Zusammenspiel von mehreren kleineren Model-
len als Al-Agents. Dabei wird ein kleineres
Sprachmodell fur eine spezifische Aufgabe mit
einem relativ limitierten Datensatz angepasst
und nach dem Training in Kombination mit an-
deren, groRkeren und generelleren Modellen ein-
gesetzt. Dies ermdglicht einen ,Dialog der Mo-
delle”, bei dem die generelleren Modelle die
Schwachen des domanenspezifischen Modells
ausgleichen kénnen, aber dennoch von dem
spezifischen Domanenwissen profitieren.

Ahnlich ist auch der Einsatz von Mixture-of-Ex-
perts-Modellen, bei denen dieser Ansatz in ei-
nem Ubergreifenden Modell implementiert ist.
Weitere Ansatze sind domanenspezifisches
Training, bei dem ein generelles Modell mit do-
manenspezifischen Daten weitertrainiert wird,
und Human-in-the-Loop-Ansatze.

Hoher Energieverbrauch, hohe Hardware-
anspriiche und langsame Verarbeitungs-
zeit

Das Training mit grolken Mengen von Daten er-
fordert eine entsprechende technische Infra-
struktur. Auch wahrend des Betriebs haben Mo-
delle unter Umstanden hohe Anspriche. Wah-
rend Rechenleistung bei Cloud-Anbietern ein-
gekauft werden kann, kommt diese Option flr
viele Unternehmen aus Datenschutzgrinden
nicht infrage. Dieses Problem kann durch das
Verkleinern von Modellen durch verschiedene
Methoden der Modellkompression angegangen
werden.

Beim Pruning werden weniger wichtige Ge-
wichte oder Neuronen aus dem Modell entfernt,
z.B. Gewichte, die nahe null sind und so nahezu
keinen Einfluss auf den Modelloutput haben.

6 VDI | Auswirkung generativer Kl



Bei der Quantisierung wird die Genauigkeit der
Modellparameter (Gewichte) reduziert, was die
Modellgrofie verringert und so die Geschwin-
digkeit der Vorhersageberechnung verbessern
kann. Wissensdestillation (Knowledge Distilla-
tion) beinhaltet, dass ein kleineres Modell da-
rauf trainiert wird, das Verhalten eines grofe-
ren, vortrainierten Modells zu replizieren. Zuletzt
konnen spezielle Modellarchitekturen gewahlt
werden, um Modelle klein zu halten, z.B. Mo-
bileNets, SqueezeNet oder EfficientNet, die von
Grund auf fur Leistung und Effizienz optimiert
sind.

Hoher Bedarf an (annotierten) Trainingsda-
ten

Generative KI-Modelle mUssen mit sehr grofZen
Datensatzen trainiert werden, um gute Ergeb-
nisse zu erzielen. Fur spezifische Anwendungs-
falle liegen aber oft nur kleine Datenmengen
vor. Dieser Herausforderung kann dadurch be-
gegnet werden, dass Modelle mit frei verfigba-
ren Daten vortrainiert und mit domanenspezifi-
schen Daten feinangepasst werden. Auch kann
die Menge an Daten durch Data Augmentation
vergrolkert werden. Fur Bilddaten konnte das
z.B. durch Skalierung, Drehung oder durch das
Hinzuflgen von Rauschen geschehen. Personen
konnen zur Generierung von Daten durch Hu-
man-in-the-Loop-Ansatze ebenfalls hinzugezo-
gen werden.

1.3  Nutzung von generativer Kl in Betrie-
ben

Unternehmen sehen sich oft mit starken Ein-
schrankungen hinsichtlich der verflgbaren
Hardware sowie der Trainingsdaten konfron-
tiert. Speicherplatz war bis vor Kurzem noch
sehr teuer, und bevor maschinelles Lernen zu
Popularitat gelangte, gab es keinen Anlass, in
grofkem Stil Daten Uber Produktionsprozesse
oder Kundeninteraktionen systematisch zu sam-
meln und fur Datenanalysen einfach bereitzu-
stellen. Zusatzlich zu den technischen Heraus-
forderungen stehen die Betriebe vor weiteren
Hdrden, die in der Forschung eher eine unterge-
ordnete Rolle spielen. Zum Beispiel missen so-
wohl Datenschutz als auch Urheberrecht rigoros
eingehalten werden, wenn generative Kl im Be-
trieb zum Einsatz kommt.

Far die Einhaltung des Datenschutzes, vor al-
lem, wenn personenbeziehbare Daten verarbei-
tet werden, sind einige Fragen zu klaren, um ge-
setzliche Vorschriften einzuhalten und die Pri-
vatsphare zu schitzen. Sollen bisher gesam-
melte Daten z.B. flr das Training von Kl genutzt
werden, handelt es sich in der Regel um einen
neuen Nutzungszweck der Daten, der im Zwei-
fel erneut mit den Personen besprochen werden
muss, die ihre Daten zur Verflgung gestellt ha-
ben. Ein klarer Plan fGr den Umgang mit Daten-
schutzverletzungen und Transparenz gegen-
Uber Kundinnen und Kunden sowie Partnerin-
nen und Partnern Uber den Einsatz der Kl sind
ebenfalls notwendig. Das gilt sowohl fur Trai-
ningsdaten, mit denen Modelle trainiert werden,
als auch fur Ausgaben des resultierenden Sys-
tems.

Aus Sicht des Urheberrechts sind die Trainings-
sowie die Ausgabeseite einer generativen Kl
ebenfalls zu betrachten. Urheberrechtlich ge-
schitzte Inhalte dirfen nicht ohne explizite Ein-
willigung genutzt werden. Andererseits unter-
liegen Ausgaben von generativen KI-Systemen
nicht dem Urheberrecht. Wenn Unternehmen
also sicherstellen wollen, dass die Ausgaben ei-
nes Systems nicht kopiert und weiterverbreitet
werden, mussen neue Wege gefunden werden.
Entsprechend wichtig ist es, zu prufen, inwie-
fern Ausgaben generativer K| flr Innovations-
oder Entwicklungsprozesse genutzt werden
konnen.

Hinsichtlich funktionaler Einschrankungen wur-
den bereits weiter oben einige wichtige Aspekte
genannt, die aktuell noch erforscht werden.
Auch beim Einsatz von generativer Kl in Unter-
nehmen sind diese Einschrankungen zu beruck-
sichtigen. Unternehmen sollten idealerweise
prufen, ob die Rohdaten der einzusetzenden ge-
nerativen K| Biases oder unterreprasentierte Di-
mensionen enthalten, die fur den Anwendungs-
fall im Unternehmen von Relevanz sein konn-
ten. Bei den Ausgaben generativer KI-Systeme
ist im Unternehmenskontext zu prufen, welche
Anforderungen an die faktische Genauigkeit
(Stichwort: Halluzinationen) und Transparenz in
der Funktionsweise zu stellen sind. Zudem ist
festzulegen, wie grofk das Kontextverstandnis
fur den Anwendungsfall sein muss. Dies betrifft
beispielsweise die Anzahl der Tokens oder von
Seiten Text, die ein Sprachmodell verarbeiten
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konnen sollte, damit es in einem Unternehmen
hilfreich eingesetzt werden kann, beispielsweise
fUr die Erstellung von Zusammenfassungen. Be-
sondere Abwagungen aus Unternehmenssicht
sind ebenfalls bei den funktionalen Anforderun-
gen zu treffen. Im Sinne eines Monitorings des
eingesetzten generativen KI-Modells sollte ein
Benchmark-Datensatz vorgehalten werden.
Dieser kann dazu genutzt werden, die vor allem
von externen Anbietern genutzten Modelle auf
Veranderungen in der Eignung und Performanz
zu Uberprufen. Damit kann sichergestellt wer-
den, dass Unternehmen nachverfolgen konnen,
ob generative KI-Modelle weiterhin fir den Ein-
satz geeignet sind. Fur den Betrieb von Model-
len in Unternehmen ist zudem zu beachten,
dass Anforderungen an Kontextfenster mit An-
forderungen an Hardware zusammenhangen. Je
grofder das Kontextfenster sein soll, desto mehr
bzw. schnellere Hardware in Form von GPU-
Chips (Graphic Processing Unit) werden beno-
tigt. Diese muss im Zweifelsfall zusatzlich zu ei-
nem Modell angeschafft werden. IT-Sicherheit
ist ein weiteres Thema, das beim Einsatz von
generativer Kl in Unternehmen nicht vergessen
werden darf. Die neue Technologie eréffnet un-
ter Umstanden auch neue Sicherheitsltcken.
Daher sollte bei der Einflhrung von generativer
Kl eine systematische Risikoanalyse durchge-
fuhrt werden. Je nach konkretem Anwendungs-
fall sind eine Reihe von Angriffen moglich. Soll
z.B. ein KI-Chatbot Anfragen der Kundschaft
bearbeiten, dann kdnnen Nutzerinnen und Nut-
zer mit ungewunschten Absichten Uber die An-
wendung Schadcode generieren oder Zugang
zu im Hintergrund abgerufenen Datenbanken
erhalten (sogenannte Prompt Injection).

Obwohl konkrete Gegenmalinahmen stark von
der Art der Anwendung abhangen, lassen sich
generelle Verhaltensempfehlungen nennen.
Das Bundesamt fur Sicherheit in der Informati-
onstechnik spricht sich fur folgende Punkte aus,
insbesondere beim Einsatz von grofen Sprach-
modellen (large language models — LLMs)
(Bundesamt fur Sicherheit in der Informations-
technik 2024):

Sensibilisierung: Nutzerinnen und Nutzer
sollten Uber die Chancen und Risiken von
generativer K| aufgeklart werden, einschlief3-
lich moglicher Datenweiterverwendung,
Qualitatsmangeln, Missbrauchsmaglichkei-

ten und Angriffsvektoren. Eine umfassende
Information und Schulung der Mitarbeiterin-
nen und Mitarbeiter ist erforderlich.

Tests: LLMs und darauf basierende Anwen-
dungen sollten vor ihrer Einflhrung ausgie-
big getestet werden. Abhangig von der Kriti-
kalitat kann auch ein Red-Teaming durchge-
fuhrt werden, um Angriffe und Missbrauch
zu simulieren.

Datenschutz: Der Umgang mit sensiblen
Daten bei LLMs erfordert Vorsicht, da alle In-
formationen, auf die das Modell Zugriff hat,
den Nutzerinnen und Nutzern angezeigt
werden kdonnten. Entsprechend sind mit sen-
sitiven Daten trainierte Modelle ahnlich vor-
sichtig zu behandeln wie die sensitiven Da-
ten selbst, und ein unbedachtes Teilen von
Metadaten des Modells sollte unterbunden
werden. Anweisungen und hinterlegte Do-
kumente sollten so gestaltet sein, dass die
Ausgabe ein tragbares Risiko darstellt. Tech-
niken wie RAG konnen helfen, Rechte- und
Rollensysteme umzusetzen.

Transparenz: Entwicklerinnen und Entwick-
ler sowie Betreiber sollten umfassende In-
formationen bereitstellen, damit Nutzerinnen
und Nutzer die Eignung eines Modells be-
werten konnen. Risiken, Gegenmalnahmen
und verbleibende Restrisiken sollten klar
kommuniziert werden.

Kontrolle: Um fragwidrdige und kritische
Ausgaben zu verhindern, sollten anwen-
dungsspezifische Filter zur Bereinigung von
Ein- und Ausgaben implementiert werden. Je
nach Anwendungsfall sollte es moglich sein,
Ausgaben zu prufen, mit anderen Quellen
abzugleichen und bei Bedarf nachzubearbei-
ten, bevor das LLM Aktionen initiiert.

Datenqualitat: Entwicklerinnen und Ent-
wickler sollten die Trainingsdaten sorgfaltig
auswahlen, beschaffen und aufbereiten, um
die bestmogliche Funktionsweise des Mo-
dells zu gewabhrleisten. Die Speicherung der
Daten sollte professionell gemanagt wer-
den, unter Berlcksichtigung der Sensibilitat
der erhobenen Daten.

Expertise: LLMs bieten vielfaltige Einsatz-
maglichkeiten und kdnnen die Digitalisierung
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vorantreiben. Praktische Expertise sollte auf-
gebaut werden, um die Moglichkeiten und
Grenzen der Technologie realistisch bewer-
ten zu kdénnen. Dies erfordert praktische Er-
probung, etwa durch Proof-of-Concepts fur
kleinere, unkritische Anwendungsfalle.

Abschliefsend ist ebenfalls die Sichtweise der
Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter einzubeziehen.
Die Einfuhrung neuer Technologien, Prozesse
und Systeme birgt immer das Risiko, auf Wider-
stande in der Belegschaft zu stofsen. Die Not-
wendigkeit der Implementierung von generati-
ven Kl-Anwendungen wird von Management,
Mitarbeiterinnen und Mitarbeitern haufig zu-
nachst kritisch hinterfragt (Menn 2024): Warum
systemische Anpassungen vornehmen, wenn
dies mit (zusatzlichem) Aufwand verbunden ist?

Gleichzeitig haben sich Tools wie ChatGPT
schnell im Alltag etabliert und auch der unauto-
risierte Einsatz von Kl am Arbeitsplatz ist inzwi-
schen so weit verbreitet, dass das Phanomen
einen eigenen Namen erhalten hat: Shadow-Al.
Dieser Begriff beschreibt die Nutzung von KI-
Anwendungen durch Mitarbeiterinnen und Mit-
arbeiter aulkerhalb der offiziellen IT-Richtlinien
des Unternehmens, ohne entsprechende Pri-
fung und Genehmigung. Laut bitkom e.V. be-
richten ein Drittel der deutschen Unternehmen,
dass ihre Beschaftigten fur die Nutzung von Kl-
Anwendungen auf private Accounts zurlckgrei-
fen — mit hoher Dunkelziffer (Bitkom e.V. 2024,
S. 48). Eine internationale Befragung von 6000
Wissensarbeiterinnen und -arbeitern (Know-
ledge Workers) in den USA, Grofibritannien und
Deutschland vom September 2024 zeigt, dass
mehr als die Halfte der Befragten unautorisierte
Kl-Tools fur berufliche Zwecke einsetzt. Fast die
Halfte gibt zudem an, KI-Anwendungen auch im
Falle expliziter Verbote im Arbeitskontext zu
nutzen (Software GmbH 2024).

Obwonhl diese Praktiken auf individueller Ebene
als unbedenklich wahrgenommen werden, ber-
gen sie auf Unternehmensebene erhebliche Ri-
siken. Dazu zahlen mdgliche VerstoRke gegen
Datenschutzvorgaben sowie die Gefahr, dass
sensible Informationen in unsichere Systeme
gelangen (Coles 2024).

Viele Beschaftigte greifen dennoch auf genera-
tive KI-Anwendungen zurlck, um Prozesse effi-
zienter zu gestalten, Aufgaben zu erleichtern

oder kreative Unterstltzung zu erhalten. Diese
Entwicklung verdeutlicht, dass Kl-gestutzte
Tools eine zunehmend wichtige Rolle in moder-
nen Arbeitsumgebungen spielen. Damit Unter-
nehmen von diesen Potenzialen profitieren kon-
nen, ohne gleichzeitig Compliance- und Sicher-
heitsrisiken einzugehen, ist es entscheidend,
Beschaftigte moglichst frihzeitig aktiv in Veran-
derungsprozesse einzubinden, die generative
Kl-Anwendungen mit sich bringen. Statt eines
generellen Verbots von Kl sollte daher die Erar-
beitung kompatibler Rahmenbedingungen flr
ihren Einsatz im Mittelpunkt stehen. Ein Weg
dafur ist, Mitarbeiterinnen und Mitarbeitern die
Maoglichkeit zu geben, die Art und Weise der
generativen Kl-Implementierung mitzugestalten
und ihre Winsche nach generativen KI-Anwen-
dungen aktiv zu adressieren. So kdnnen ge-
plante Use Cases von KI-Anwendungen von
betroffenen Mitarbeiterinnen und Mitarbeitern
getestet und hinsichtlich ihrer Praxistauglichkeit
und Uberzeugungskraft bewertet werden
(McKinsey & Company 2023). Die Ergebnisse
der Bitkom-Umfrage zeigen, dass in diesem Be-
reich weiterer Handlungsbedarf besteht. Mehr
als die Halfte der befragten Unternehmen gab
an, sich bisher nicht mit der internen Regulie-
rung von Kl befasst zu haben oder aktuell keine
entsprechenden Richtlinien zu planen (Bitkom
eV.2024,S. 49).

Wie schon das Bundesamt fUr Sicherheit in der
Informationstechnik deutlich macht, ist zu be-
rtcksichtigen, dass der Umgang mit generativen
Kl-Anwendungen zunachst erlernt werden
muss. Die generative Kl-Technologie ist neu und
entwickelt sich standig weiter. Entsprechend
wichtig ist es, dass sich Beschaftigte mit den
Moglichkeiten und Grenzen spezifischer KI-An-
wendungen vertraut machen kénnen: Wo ge-
nau kann das intelligente System unterstitzen
und welche Arbeitsschritte bleiben ihnen tUber-
lassen? Dies erfordert eine kontinuierliche Wei-
terbildung und eine Starkung des Ausbildungs-
systems (Science Media Center Germany
gGmbh 2024).

9 VDI | Auswirkung generativer Kl



1.4  Stand der Forschung zu Auswirkun-
gen generativer Kl auf die Arbeit der
Zukunft

Empirische Befunde zu den Auswirkungen von
generativer Kl auf die Arbeit liegen bislang
kaum vor. Allerdings lassen sich zum einen aus
den Tatigkeitsprofilen einzelner Berufsfelder so-
genannte , Al Exposures” (dt. KI-Exponierthei-
ten) ableiten. Diese zeigen auf, welche Tatig-
keitsfelder auf der Grundlage technologischer
Moglichkeiten von der Implementierung aktuell
absehbarer generativer KI-Technologien betrof-
fen sein konnen. Zum anderen kdnnen die Aus-
wirkungen bisheriger Automatisierungspro-
zesse untersucht und daraus Schlussfolgerun-
gen fUr die Verbreitung von generativer Kl und
deren Auswirkungen gezogen werden.

Moderne generative KI-Anwendungen ermogli-
chen nicht mehr nur, einfache Wenn-dann-Ab-
laufe (sogenannte regelbasierte Prozesse) zu
automatisieren. Sie sind ebenso dazu in der
Lage — konfrontiert mit komplexen Fragestel-
lungen —, eigenstandige Losungswege zu ent-
wickeln. Sie gehen Uber starre Kategorisierun-
gen hinaus und werden immer besser darin,
menschliche Heuristiken zu imitieren (Braun
2023). Durch umfangreiche und qualitativ hoch-
wertige Trainingsdaten kommen generative Kl-
Modelle menschlichen heuristischen Denkmus-
tern immer naher und konnen diese zur Losung
komplexer Problemstellungen einsetzen. Eine
Studie zu Kl-Exponiertheit von OpenAl und der
University of Pennsylvania kommt zu dem Er-
gebnis, dass LLMs in 80 % aller Arbeitsplatze
der USA eingesetzt werden konnten. Dies be-
deutet nicht zwangslaufig Ersetzbarkeit, son-
dern dass der Einsatz von LLMs, im Fall der Stu-
die GPT-4, in diesen Berufen denkbar ist. Laut
der Studie beinhalten jedoch 19 % aller Ar-
beitsplatze Tatigkeiten, die zu mehr als 50 %
von LLMs Gbernommen werden konnten. Be-
trachtet man andere generative Kls, sind es so-
gar 49 % aller Jobs (Eloundou et al. 2023; See-
mann 2023). Insgesamt ist davon auszugehen,
dass es zu Verschiebungen hinsichtlich des Ta-
tigkeitsspektrums kommen wird. Eine kurzlich
veroffentlichte Studie der Firma Anthropic zu
Nutzungsmustern ihres Chatbots ,Claude” un-
terstreichen dies. In ca. 4 % der Berufe wird ge-
nerative Kl fur mindestens 75 % der Aufgaben

genutzt und bereits in 36 % der Berufe wird ge-
nerative Kl in mindestens 25 % der Aufgaben
genutzt, was auf das Potenzial fUr eine tiefgrei-
fende Nutzung auf Aufgabenebene in einigen
Rollen hindeutet. Zudem ergibt die Studie, dass
in ca. 57 % der Nutzungsfalle menschliche Fa-
higkeiten erweitert werden (durch dialogisches
Erfragen unbekannter Inhalte), wahrend in 43 %
Aufgaben automatisiert werden (durch Erful-
lung einer Anfrage mit minimaler menschlicher
Beteiligung) (Handa et al. 2025). Besonders
hohe Kl-Exponiertheit ist aktuell bei kognitiven
Routinetatigkeiten, aber auch bei komplexeren,
analytischen Aufgaben festzustellen (Science
Media Center Germany gGmbh 2024).

Entsprechend ricken Berufe der sogenannten
Wissensarbeit starker in den Fokus (Gmyrek et
al. 2023). Wissensarbeit bezieht sich auf beruf-
liche Tatigkeiten, die primar das Verarbeiten, Er-
zeugen, Verwalten und Anwenden von Wissen
erfordern. Im Gegensatz zu manueller Arbeit,
die physische Aufgaben umfasst, stehen bei
Wissensarbeit kognitive Fahigkeiten im Vorder-
grund, z.B. analytisches Denken, Probleml6-
sung, kreative Innovation und die Nutzung von
Fachwissen (Nerdinger et al. 2019; Davenport
2005). Der Begriff und die Abgrenzung gehen
zurlick auf den Okonomen Peter Drucker, der
Wissensarbeit das erste Mal 1959 erwahnte
(Drucker 1959).

Far ein genaueres Verstandnis der Auswirkun-
gen generativer Kl auf Wissensarbeit kbnnen
die folgenden Aufgabenfelder von Innovations-
und Wissensarbeit herangezogen werden:

Informationen recherchieren

Dokumentieren, Organisieren, Planen, Vor-
bereiten von Arbeitsprozessen

Entwickeln, Forschen, Konstruieren
Programmieren und Datenverarbeitung

Gesetze und Vorschriften anwenden oder
auslegen

Beraten und Informieren
Ein- und Verkaufen, Verhandeln

Offentlichkeitsarbeit
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algorithmisches Denken

nicht algorithmisches Denken

Bild 1.

Innerhalb dieser Aufgabenfelder lassen sich Ta-
tigkeiten jeweils in eine der vier Unterkategorien
aus Bild 1 einordnen. Je weiter links eine Tatig-
keit einzuordnen ist, desto grolier ist das Auto-
matisierungspotenzial (Braun 2023). Anhand
der obigen Beschreibungen zu generativer Kl
rdcken in Zukunft allerdings ebenso Tatigkeiten
aus den Kategorien weiter rechts — also auch
soziale, kreative und kognitive Tatigkeiten —in
den Fokus und kommen fur eine Unterstutzung
oder Ubernahme durch generative Kl infrage
(Frey und Osborne 2023).

Grundsatzlich kann dies je nach Tatigkeitsfeld
den Ersatz menschlicher Arbeit, die Einschran-
kung menschlicher Arbeit, die Entlastung
menschlicher Arbeit oder die Entstehung neuer,
maschineller Arbeit hervorrufen. Der Ersatz
menschlicher Arbeit wird vorrangig im Bereich
kognitiver Routinetatigkeiten stattfinden, z.B.
durch die automatisierte Beantwortung von sich
wiederholenden Kundenanfragen. Die Ein-
schrankung menschlicher Arbeit ist in Situatio-
nen moglich, in denen ein generatives KI-Sys-
tem eine Auswahl an Optionen zur Losung einer
Aufgabe vorgibt. Das generative KI-System be-
rdcksichtigt nicht alle moglichen Losungswege
und schrankt damit den Menschen ein. Dies ist
vor allem in Tatigkeitsfeldern, in denen mit Heu-
ristiken gearbeitet wird, eine mogliche Auswir-
kung generativer Kl. Die Entlastung menschli-
cher Arbeit findet in ahnlichen Tatigkeitsfeldern
statt. Ein klassisches Beispiel dafur ist die Ent-
scheidungsunterstiitzung durch die Ubernahme
zeitintensiver Recherchen und Informationszu-
sammenfassung sowie -aufbereitung. Der Un-
terschied zum Ersatz menschlicher Arbeit ist da-
bei, dass nicht die komplette Tatigkeit GUbernom-

Tdtigkeitsprofile von Wissensarbeit; eigene Darstellung nach Braun, M,, et al. (2023)

men wird, sondern lediglich notwendige, be-
gleitende Arbeiten. Abschliefsend ist durch die
niedrigschwelligen Einsatzmoglichkeiten gene-
rativer KI-Systeme in Zukunft auch die Entste-
hung neuer, maschineller Arbeit moglich. So be-
stehen z.B. neue Analysemoglichkeiten, die vor-
her nicht vorhanden waren. Daraus kénnen sich
auch neue Tatigkeitsfelder fur Menschen erge-
ben (Richthofen et al. 2021) — analog beispiels-
weise zum Jobprofil des Datenanalysten, das
aus fraheren Kl-Entwicklungen entstanden ist.

Diese Verschiebungen fuhren auch zu Verschie-
bungen in den Qualifikationsanforderungen.
Wie eine Analyse von Stellenanzeigen in den
USA zeigt, werden besonders in Jobprofilen mit
hoher KlI-Exponiertheit bereits einige zuvor ge-
suchte Qualifikationen nicht mehr nachgefragt
und daflr neue Qualifikationen notwendig. So
gewinnen Fahigkeiten fur Kl-gestutzte Daten-
analyse oder kreatives und komplexes Denken
an Bedeutung, wahrend standardisierte Daten-
verarbeitung oder Aufgaben der manuellen
Verwaltung seltener nachgefragt werden. Die
Nachfrage nach korperlichen bzw. manuellen
Fahigkeiten ist hingegen unverandert. Zugleich
steigt die Nachfrage nach Mitarbeiterinnen und
Mitarbeitern mit KI-Bezug in Unternehmen, de-
ren Aufgabenstrukturen hohe Kl-Exponiertheit
aufweisen (Acemoglu et al. 2022).

Im Vorhinein eine exakte Abschatzung zu ge-
ben, welche Jobprofile sich wie verandern, ver-
schwinden oder neu entstehen werden, ist nicht
moglich. Dies zeigen zwei Foresight-Studien,
die einerseits mogliche Formen der Verande-
rung von Jobprofilen beschreiben und anderer-
seits die Vielzahl an Einflussfaktoren aufzeigen,
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die entsprechende Veranderungen in Gesell-
schaften, Arbeitsmarkten, Organisationen und
schlussendlich in Jobprofilen beeinflussen.

In einer Studie der Hans Bockler Stiftung (See-
mann 2023) werden drei Szenarien beschrie-
ben:

Disruption von Jobprofilen durch eine voll-
standige Automatisierung. Als Beispiel wird
die Ubersetzung von Texten genannt, in der
sich generative Kl als vollstandiger Ersatz fur
menschliche Ubersetzungen durchsetzen
konnte.

Integration in Jobprofile und damit der
Wegfall von Routinetatigkeiten sowie die
Entstehung neuer, datengetriebener und di-
gitaler Tatigkeiten. Hier wird als Beispiel der
Pflegebereich aufgefthrt, in dem zwischen-
menschliche Tatigkeiten manuell und unbe-
ruhrt von generativer Kl bleiben, wohingegen
administrative Tatigkeiten und die Analyse
von Pflegebedurftigkeit — und damit das Job-
profil der Pflegekrafte — stark von generati-
ver Kl verandert werden konnten.

Transformation von Jobprofilen und damit
tiefgreifende Umgestaltungen der Arbeits-
prozesse und -ergebnisse. Hier wird als Bei-
spiel der Sektor Bildung und Forschung ge-
nannt, in dem komplett neue Formen der
Prifung und Kontrolle sowie neue Praktiken
der Publikation wissenschaftlicher Ergeb-
nisse erforderlich sein konnten, weil durch
generative Kl die Erstellung von Texten mas-
siv verandert wird (Seemann 2023).

Zwar deuten die zitierten Szenarien bereits
plausibel anzunehmende Veranderungen von
Jobprofilen an. Dabei beziehen diese jedoch nur
einen Ausschnitt der fur die Veranderung von
Jobprofilen relevanten Einflussfaktoren ein. In
einer zweiten Foresight-Studie (Peters et al.
2022) zu Auswirkungen von Kl auf die Arbeit
werden tiefgreifendere Einflussfaktoren be-
schrieben. Zu diesen Faktoren zahlen unter an-
derem die Entwicklung der Leistungs- und
Lernfahigkeit von KI-Systemen oder Verande-
rungen im Produktivitatsverstandnis. Dartber
hinaus nehmen z.B. die Moglichkeiten der Ge-
sellschaft, KI-Systeme mitzugestalten, die vor-
herrschende Unternehmenskultur bzw. deren
Veranderbarkeit, die Zuganglichkeit von Daten

und die Verbreitung von Kl-Kompetenz in der
Gesellschaft malkgeblichen Einfluss auf die Ver-
anderung von Arbeit und Jobprofilen (Peters et
al. 2022).

Somit wird deutlich, dass pauschale Statistiken
zu Veranderungswahrscheinlichkeiten einzelner
Jobprofile nicht ohne Weiteres auf Ingenieurbe-
rufe Ubertragen werden konnen. Zum aktuellen
Stand kénnen hingegen vielmehr einzelne Nut-
zungsszenarien betrachtet werden, die aufzei-
gen, wie Ingenieurinnen und Ingenieure genera-
tive Kl einsetzen konnen.

1.5 Beispielhafte Nutzungsszenarien aus
Forschung und laufender Anwendung

Es gibt eine Reihe von Aufgabenfeldern, in de-
nen generative Kl bereits heute im Arbeitsalltag
von Ingenieurinnen und Ingenieuren Anwen-
dung findet oder in denen derzeit Ansatze er-
forscht und zur Marktreife entwickelt werden.
Die folgenden Beispiele sollen einen Eindruck
davon vermitteln, was im Rahmen dieser Tech-
nologie heute schon moglich ist oder in wenigen
Jahren Einzug in den Arbeitsalltag halten
konnte. Grundsatzlich ist dabei zu beachten,
dass Anwendungen generativer Kl in der Regel
in digitalisierte Arbeitsprozesse eingebettet
sind. Dabei profitiert die oder der Nutzende da-
von, dass Daten aus dem digitalisierten Arbeits-
prozess rund um die generative KI-Anwendung
zur Kontextualisierung genutzt werden kdnnen
und damit in der Regel die Ausgabequalitat er-
hohen. Die Wirkungsmaoglichkeiten sind somit
stark an den Grad der Digitalisierung der Unter-
nehmensprozesse sowie die Moglichkeiten des
Zugriffs auf (Kontext-)Daten gekoppelt, wes-
halb eine geeignete technische Infrastruktur
notwendig ist, um das volle Potenzial der gene-
rativen Kl auszuschopfen.

Ein durch den Erfolg von ChatGPT in den Fokus
geruckter Anwendungsfall ist der Einsatz von
LLMs zur Generierung von Texten. Die Modelle
werden beispielsweise in der Kundenbetreuung
eingesetzt, wo Kundinnen und Kunden aus Effi-
zienzgrinden inzwischen haufig zunachst auf
einen Kl-gestltzten Chatbot statt auf menschli-
che Ansprechpersonen treffen, wahrend ledig-
lich komplexere Anliegen weiterhin an Men-
schen weitergeleitet werden (Peruchini et al.
2024). Fir alltagliche Aufgaben im Ingenieur-
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wesen, wie die Kommunikation mit Kundinnen,
Kunden und Zulieferern, kdnnen grolke Sprach-
modelle ebenfalls dabei helfen, professionelle
E-Mails, Angebote oder technische Anfragen
schneller und praziser zu formulieren. Auch bei
der technischen Dokumentation, etwa bei der
Erstellung von Wartungs- und Bedienungsan-
leitungen, bietet die automatische Textproduk-
tion Unterstltzung und spart Zeit, indem Ingeni-
eurinnen und Ingenieure auf Kl-generierte Text-
vorschlage zurickgreifen und diese an ihre spe-
zifischen textlichen Anforderungen anpassen
konnen.

Weitere Kl-gesteuerte Algorithmen konnen in-
tegriert werden, um Nachfrage- und Preisent-
wicklungen vorherzusagen. Dadurch werden
Verhandlungen teilautomatisiert und die Mitar-
beiterinnen und Mitarbeiter im technischen Ein-
kauf entlastet (Borchert et al. 2024; Brennig et
al. 2024). Ahnliche Einsatzmdglichkeiten beste-
hen auch im Bauwesen, wo generative Kl zum
Einsatz kommen kann, indem sie aus Bauvor-
schriften relevante Anforderungen ermittelt und
zusammenfassende, projektspezifische Berichte
erstellt. Ebenso konnen automatisch Kosten-
und Zeitplanschatzungen erstellt oder sogar 3-
D-Modelle entworfen werden (Ghimire et al.
2024). So kénnen generative Modelle dabei
helfen, 3-D-Modelle im Einklang mit definierten
Spezifikationen zu generieren und damit den
Entwicklungsprozess beschleunigen. In diesem
Bereich wird derzeit sowohl an Design-Tools
geforscht, die auf generativer Kl basieren, als
auch an Moglichkeiten, Designentwdurfe durch
generative Kl zu bewerten (Faruqi et al. 2024;
Farugi et al. 2023; Bader et al. 2024; Bendoly et
al. 2023; Regenwetter et al. 2023; Makatura et
al. 2023). Im Rahmen der Topologieoptimierung
kann beispielsweise mithilfe von KI-Anwendun-
gen die Materialverteilung in Bauteilen noch ef-
fizienter optimiert werden, um das bestmaogliche
Verhaltnis von Festigkeit zu Gewicht zu erzielen
(lyer et al. 2024; Giannone und Ahmed 2023).
Dies fUhrt zu leichteren, aber gleichzeitig stabi-
leren Strukturen, was insbesondere in der Luft-
und Raumfahrt sowie im Automobilbau von
grokem Nutzen ist.

Vorausschauende Instandhaltung (engl.: Pre-
dictive Maintenance), ein etablierter Anwen-
dungsfall in der Industrie 4.0, ist ein Beispiel flr
eine bereits innovative Anwendung, die durch

generative Kl eine signifikante Weiterentwick-
lung erfahrt. Hier analysieren Kl-Tools auf Basis
von beispielsweise Prozess- und Maschinenda-
ten bislang, wann die Wartung einer Maschine
idealerweise durchgefuhrt werden soll oder
wann es durch Verschleik einer Komponente
zum ungeplanten Maschinenausfall kommen
waurde. Durch die Vorhersage dieser Zustande
konnen aulerplanmalige Stillstandzeiten mini-
miert und kann die Effizienz des Ressourcenma-
nagements gesteigert werden (Carvalho et al.
2019). Wahrend die bisher eingesetzten Sys-
teme bereits vorhandene Daten zur Vorhersage
optimaler Wartungszeitpunkte nutzen, erweitert
generative Kl diese Fahigkeiten und ermoglicht
sowohl prazisere Analysen der Datenmuster als
auch die automatische Simulation von War-
tungsszenarien und die Erstellung entspre-
chend optimierter Wartungsempfehlungen (Sie-
mens AG 2024).

Uber die Aufgaben im Bereich der technischen
Unterstitzung hinaus finden Kl-Tools auch bei
anderen fachlichen Kernaufgaben Anwen-
dung: Laut einer Umfrage vom Herbst 2024
nutzen bereits Uber drei Viertel der Ingenieurin-
nen und Ingenieure sowie Programmiererinnen
und Programmierer Sprachmodelle zur Unter-
stutzung bei der Softwareentwicklung (Stack
Exchange Inc. 2024), insbesondere bei der Ver-
wendung universell nutzbarer Programmier-
sprachen wie Python oder C++ (Databricks
2024; Rasa Technologies Inc. 2024; Salesforce,
Inc. 2023; GitHub, Inc. 2024; Werra und Ben
Allal 2023). Auch in der Automatisierungstech-
nik konnen Kl-gestitzte Losungen beispiels-
weise bei der Erstellung von Code flr speicher-
programmierbare Steuerungen (SPS) unterstit-
zen. Ein Sprachmodell ist immer nur so gut wie
die Datenbasis, die ihm zugrunde liegt. Viele
Codebeispiele in der SPS-Programmierung sind
jedoch aufgrund von geistigem Eigentum und
proprietaren Losungen nicht 6ffentlich verfig-
bar. Daher ist die Unterstitzung durch Kl in die-
sem Bereich derzeit oftmals noch nicht so ver-
lasslich wie fur Programmiersprachen mit gro-
Rerem offentlichem Codebestand. Weiterhin ist
der erforderliche Code oft stark an spezifische
Maschinenarten sowie Herstelleranforderungen
angepasst, sodass spezialisierte Modelle erfor-
derlich sind. Hier werden aktuell Ansatze wie
RAG und domanenspezifisches Training er-
forscht, um eine bessere Anpassung an die je-

13 VDI | Auswirkung generativer Kl



weiligen Anforderungen zu erreichen (Fakih et
al,; Koziolek et al. 2023; Koziolek et al. 2024).

Diese Fortschritte eréffnen neue Moglichkeiten
fUr Innovationen: Im multidisziplinaren Systems
Engineering ermdglichen LLMs bereits die
Ubersetzung natiirlichsprachlicher Beschreibun-
gen in formale Beschreibungssprachen und
Programmcode, wodurch Entwicklungsprozesse
deutlich beschleunigt werden kénnen. Gleich-
zeitig erleichtern sie die Zusammenarbeit der
Expertinnen und Experten verschiedener Fach-
bereiche, indem sie als Bricke zwischen unter-
schiedlichen technischen Sprachen und Anfor-
derungen fungieren (Busch et al. 2024; Garcia
Alarcia et al. 2024; Bader et al. 2024; Chen et
al. 2024, Decardi-Nelson et al. 2024).

Generative Kl zeigt ihr Potenzial im Ingenieur-
wesen also in unterschiedlichen Aufgabenfel-
dern. Von der automatisierten Textgenerierung
Uber die Optimierung technischer Designs bis
hin zur Unterstitzung bei der Softwareentwick-
lung bietet sie Werkzeuge, die Effizienz und
Prazision in den Arbeitsprozessen steigern kon-
nen. Diese Entwicklungen markieren dennoch
nur den Beginn einer tiefgreifenden Transfor-
mation. Die Forschung konzentriert sich zuneh-
mend darauf, generative Kl auch fur besonders
anspruchsvolle und hoch spezialisierte Aufga-
ben im Ingenieurwesen weiterzuentwickeln.
Dazu zahlen etwa die Anpassung an individuali-
sierte technische Umgebungen oder die Integra-
tion von umfassendem Kontextwissen, um kom-
plexe Entscheidungen zu erleichtern. Gleichzei-
tig werden Methoden erforscht, die generative
Kl robuster und vertrauenswdurdiger machen,

beispielsweise durch den Einsatz von domanen-
spezifischen Trainingsansatzen oder hybriden
Modellen, die klassische Algorithmen und Kl
kombinieren.

Gleichzeitig gibt es Bereiche, in denen der Ein-
satz generativer Kl vorerst begrenzt bleibt. Dies
betrifft insbesondere Aufgaben, die auf hoch-
spezialisierte technische Kenntnisse oder
proprietare, schwer zugangliche Daten ange-
wiesen sind. Hier fehlen oft sowohl ausrei-
chende Forschungsansatze als auch die techni-
schen Voraussetzungen, um diese komplexen
Anforderungen vollstandig zu automatisieren.
Langfristig kdnnten jedoch Fortschritte in der
Digitalisierung, der Verflgbarkeit von Trainings-
daten und der Entwicklung spezialisierter Mo-
delle dazu beitragen, diese Herausforderungen
zu Uberwinden.

Mit der zunehmenden VerknUpfung von Kl-Ent-
wicklung und praktischer Anwendung entste-
hen so moglicherweise neue Losungen, die
heute noch aulierhalb der Reichweite liegen.
Der Weg in die Zukunft wird davon abhangen,
wie erfolgreich generative Kl an die spezifischen
Anforderungen technischer Domanen ange-
passt und in digitalisierte Arbeitsumgebungen
integriert werden kann. Eine starke VerknUpfung
von Kl-Entwicklung, domanenspezifischem
Wissen und praxisorientierter Anwendung wird
entscheidend sein, um das volle Potenzial die-
ser Technologie auszuschopfen. Gelingt dies,
konnte generative Kl nicht nur bestehende Pro-
zesse effizienter gestalten, sondern auch neue
Innovationsfelder im Ingenieurwesen erschlie-
Ren.
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2 Methodischer Ansatz der Studie

2.1 Empirische Komponenten

Auf Basis der Literatur wurde ein Thesenpapier
verfasst, das Thesen und Fragen zur Diskussion
fUr einen Workshop darlegte. In diesem Work-
shop wurden die Auswirkungen generativer Kl
auf die Ingenieurarbeit diskutiert. Der Workshop
wurde insgesamt zwei Mal identisch mit unter-
schiedlichen Personen durchgefthrt.

Ziel des Workshops war sowohl die Validierung
bestehender Forschungsergebnisse als auch die
Sammlung spezifischer Erkenntnisse zu Gewer-
ken des Ingenieurberufs. Jeweils etwa 15 Teil-
nehmerinnen und Teilnehmern pro Workshop,
die in Kleingruppen von ca. 5 Personen aufge-
teilt wurden, arbeiteten interaktiv auf einem
Miro-Board'.

Im Workshop zur Ingenieurarbeit diskutierten
die Teilnehmerinnen und Teilnehmer Fragen zur
Abgrenzung der Ingenieurtatigkeit, zu Einsatz-
moglichkeiten und zur Vision fur generative K.
Die Erkenntnisse aus dem Workshop wurden
durch vier leitfadengestitzte Experteninnen-
und Experteninterviews erganzt. Befragt wur-
den Expertinnen und Experten aus den Berei-
chen Arbeitsmarktokonomie, Lehr- und Lern-
wissenschaften sowie Digitalisierung im Ingeni-
eurwesen. Ziel war es, unveroffentlichte Er-
kenntnisse zu identifizieren und bestehende
Wissensllcken im Bereich der Auswirkungen
generativer Kl auf den Ingenieurberuf zu schlie-
2en.

Anhand der Erkenntnisse aus diesen Formaten
wurde eine Online-Umfrage entwickelt, die mit
keyingress® umgesetzt wurde. Die Befragung
richtete sich hauptsachlich an VDI-Mitglieder
sowie an Ingenieurinnen und Ingenieure allge-
mein. Das Ziel der Studie war es, die bis dahin
erarbeiteten Thesen zu validieren und vor allem
mit Blick auf unterschiedliche sozio-demografi-
sche Items sowie Fachbereiche des Ingenieur-
berufs auszudifferenzieren. Dazu sollten die
Teilnehmerinnen und Teilnehmer Thesen zu

! Ein Miro-Board ist eine browserbasierte Moglichkeit, kol-
laborativ an der gleichen Ansicht zu arbeiten. Das Board
besteht aus digitalen Post-Its und anderen Gestaltungs-

Auswirkungen generativer Kl in ihrem Gewerk
und ihrer Arbeit auf ihre Passfahigkeit bzw. inre
Zustimmung bewerten und teilweise eine Ein-
schatzung zur zeitlichen Umsetzbarkeit abge-
ben. Die Ergebnisse liefern eine Grundlage fur
die Ableitung spezifischer Handlungsempfeh-
lungen.

2.2 Limitationen

Die Studie versucht mit Ansatzen der strategi-
schen Vorausschau die moglichen Auswirkun-
gen von generativer Kl plausibel abzuschatzen.
Sie untersucht, wie sich generative Kl in den
kommenden Jahren technologisch weiterentwi-
ckeln, in Ingenieurberufen Anwendungspotenzi-
ale entfalten und Akzeptanz finden kénnte. Da-
bei ist zu berlcksichtigen, dass strategische Vo-
rausschau keine deterministischen Prognosen
liefert. Die Entwicklung sozio-technischer Sys-
teme unterliegt komplexen Wechselwirkungen
und kann nicht mittels wissenschaftlich gesi-
cherter Erkenntnisse vorhergesagt werden.
Selbst wenn technologische Innovationen pra-
zise antizipiert werden kdnnten, bleibt die sozi-
ale Dimension der Adaption und Verbreitung
von Unsicherheiten gepragt.

Was strategische Vorausschau jedoch leisten
kann — und was auch diese Studie anstrebt —, ist
eine wissenschaftlich fundierte Annaherung an
plausible Entwicklungspfade generativer Kl-
Technologien und deren Auswirkungen. Dies
geschieht durch einen mehrstufigen empiri-
schen Pruf- und Abstimmungsprozess, bei dem
systematisch hergeleitete Thesen sowohl mit
Expertinnen und Experten aus Forschung und
Wissenschaft als auch mit Fachleuten aus der
Ingenieurpraxis abgeglichen werden.

Auf diese Weise wird Orientierungswissen ge-
schaffen, das aufzeigt, welche Entwicklungen
sowohl technologisch erwartbar als auch in der
Alltagspraxis erwlnscht sind und damit voraus-
sichtlich Unterstltzung fur eine breite Anwen-
dung finden werden. Auf Grundlage dieses Ori-

moglichkeiten, um Gedanken festzuhalten und sich dazu

auszutauschen.
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entierungswissens kdnnen adaquate Hand-
lungsempfehlungen abgeleitet werden.

Die zentrale Limitation dieser Studie liegt in der
Selbstselektion der beteiligten Mitglieder des
VDI. Erfahrungen mit vergleichbaren Studien
zeigen, dass sich zur Mitwirkung an Befragung
und Workshops in der Tendenz jene Personen
bereit erklaren, die eine eher offene und positive
Einstellung bezogen auf Zukunftstechnologien
haben. Eine in der Tendenz positive Einstellung
der Befragten zeigt sich auch in der hier durch-
gefuhrten Befragung. Dieses Muster konnte auf
verschiedene Formen des Response-Bias zu-
rickzufuhren sein.

Erstens konnte ein Akquieszenz-Bias vorliegen,
bei dem Befragte dazu neigen, Fragen generell
positiv oder zustimmend zu beantworten, unab-
hangig von ihrem tatsachlichen Inhalt. Zweitens
konnte die Verzerrung durch soziale Erwlnscht-
heit entstehen, bei der die Teilnehmerinnen und
Teilnehmer Antworten bevorzugen, die sie als
sozial akzeptabel oder konform mit den vermu-
teten Erwartungen der Forschenden wahrneh-
men. Drittens konnte ein grundsatzlicher Opti-
mismus die Ergebnisse beeinflusst haben, da
Ingenieurinnen und Ingenieure moglicherweise
dazu tendieren, Zukunftsperspektiven von Tech-
nologien generell positiv zu bewerten — sei es
aufgrund ihrer beruflichen Rolle oder ihrer per-
sonlichen Einstellung.

Diese Verzerrungen schranken die Aussagekraft
der Ergebnisse ein, da sie ein einseitig optimisti-
sches Meinungsbild zeichnen und differenzier-
tere Perspektiven in der quantitativen Betrach-
tung der Ergebnisse unberlcksichtigt bleiben.
Dies zeigt sich vor allem an vereinzelten, sehr
negativen Haltungen gegenuber generativer K,
die lediglich in den Freitextantworten zu be-
obachten sind. ZukUnftige Studien sollten Mal3-
nahmen zur Minimierung solcher Effekte ergrei-
fen, etwa durch neutralere ltemformulierungen,
Methoden zur Erkennung sozialer Erwlnscht-
heit oder den Einsatz zusatzlicher qualitativer
Forschungsansatze.

Was die Stichprobe selbst angeht, kann hinge-
gen davon ausgegangen werden, dass eine re-
prasentative Stichprobe im Vergleich zur Grund-
gesamtheit anhand zentraler sozio-demogra-
phischer Aspekte (Altersverteilung, Fachgesell-
schaften-Verteilung und Geschlechtervertei-
lung) erreicht wurde.
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3 Ergebnisse

3.1 Deskriptive Analyse des Befragungs-
datensatzes

3.1.1  Beschreibung der Umfrage

Die Online-Umfrage umfasste einen zentralen
Themenbereich: die Auswirkungen generativer
Kl auf den Ingenieurberuf. Dabei wurden die
Teilnehmerinnen und Teilnehmer gebeten, so-
wohl Einschatzungen zur aktuellen und zukUnf-
tigen Relevanz als auch zur zeitlichen Entwick-
lung zu verschiedenen, im Folgenden aufge-
zahlten Aspekten zu geben.

Auswirkungen generativer Kl auf den Inge-
nieurberuf

berufsspezifische Merkmale mit dem Ziel,
Alleinstellungsmerkmale einzelner Gewerke
der Ingenieurarbeit im Vergleich zu anderen
Berufen und Gewerken zu identifizieren
Zeithorizont der Aufgabenibernahme durch
generative Kl mit dem Ziel, zeitliche Ein-
schatzungen zur Realisierbarkeit von Aufga-
benlbernahmen durch generative Kl zu er-
halten

Einsatzgrinde flur Mitarbeiterinnen und Mit-
arbeiter mit dem Ziel, Motivationen und
Grinde fur den Einsatz generativer Kl aus
Sicht der Beschaftigten fur inr Gewerk und
ihre Arbeit zu verstehen

Einsatzgrinde fur Arbeitgeber mit dem Ziel,
Beweggrinde fur den Einsatz generativer Kl
aus Unternehmensperspektive zu analysie-
ren

Vision fUr generative KI mit dem Ziel, Zu-
kunftsvorstellungen und Zielbilder flr den
Einsatz generativer Kl im Ingenieurberuf be-
werten zu kdnnen

Zeithorizont fur die zur Abstimmung gestell-
ten Visionen mit dem Ziel, Prognosen zum
zeitlichen Eintritt der Visionen zu erfassen

3.1.2 Beschreibung der Stichprobe vs.
Grundgesamtheit der Befragung

Die Umfrage wurde online im Herbst 2024
durchgefihrt. Die Teilnehmerinnen und Teilneh-
mer wurden Uber verschiedene Kanale — etwa
per Newsletter, E-Mail und Social Media — infor-
miert und zur Teilnahme eingeladen. Insgesamt
konnten so von 468 Personen vollstandig aus-
gefullte Umfragebdgen eingesammelt werden,
wovon 455 ordentliche bzw. aulerordentliche
Mitglieder im VDI sind. Von den 468 Befragten
sind 412, also ca. 88 %, mannlich. Mit Blick auf
die im Rahmen des Einzelmailing angeschriebe-
nen Mitglieder kann dieser Wert als reprasenta-
tiv angesehen werden. 89,5 % der Personen,
die im Einzelmailing angeschrieben wurden,
sind Manner. Die Aufteilung nach Alter ist

Bild 2, die Aufteilung nach Anstellungsverhalt-
nis Bild 3 zu entnehmen. Daran wird deutlich,
dass der grofite Anteil der Befragten aus ange-
stellten, mannlichen VDI-Mitgliedern zwischen
46 und 60 Jahren besteht.

30 bis 45 Jahre
m > 60 Jahre

m < 30 Jahre
W 46 bis 60 Jahre

36 (8 %)

Bild 2. Aufteilung der Befragten nach Altersgrup-
pen
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Bild 3. Aufteilung der Befragten nach Anstellungs-
verhdltnis

Mit Blick auf die Gewerke, die von den Befrag-

ten angegeben wurden, sind mehrere Gewerke,

der Gewerke ist in Bild 4 abgebildet. Befragte,
die sich in den zehn genannten Gewerken nicht
wiederfanden, konnten unter ,Sonstige” eigene
Angaben machen. Diese wurden im Nachgang
ausgewertet. Dabei konnten gewisse Gruppie-
rungen identifiziert werden. Die grofste Gruppe
unter ,Sonstige” sind 17 Befragte, die sich der
IT-Branche (z.B. IT- bzw. Software-Entwick-
lung, Telekommunikation) zuordnen, gefolgt
von zehn Personen, die sich der Beratungsbran-
che (z.B. IT-Beratung, Management-Beratung)
zuordnen, und sieben weiteren, die allgemein
.Maschinenbau” angegeben haben. Im Ver-
gleich zur Grundgesamtheit aus dem Einzelmai-
ling zeigen sich kleinere Abweichungen, die in
der weiteren Betrachtung allerdings vernach-
lassigt werden konnen.

Bei der Betrachtung der Mitglieder zeigt sich,
dass sich 42 der 455 Mitglieder ehrenamtlich
engagieren. 400 der befragten Mitglieder ord-
nen sich als reines Mitglied ohne weiteres En-

darunter Fahrzeug- und Verkehrstechnik, Ener-
gie und Umwelt sowie Bauen und Gebaude-
technik, haufig vertreten. Die exakte Verteilung

gagement ein.
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Bild 4. Aufteilung der Befragten nach Gewerken des Ingenieurwesens
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3.2 Deskriptive Auswertung der Ergeb-
nisse zu generativer Kl in Ingenieur-
berufen

Was zeichnet die Arbeit als Ingenieur oder
Ingenieurin aus?

Zur Beschreibung ingenieurspezifischer Tatig-
keitsprofile wurden die Befragten gebeten, eine
Auswahl charakteristischer Einflussfaktoren ih-
rer Tatigkeit zu nennen. Die Zusammenarbeit
mit verschiedenen Fachbereichen, hohe Anfor-
derungen an die Genauigkeit der Arbeit, die Be-
deutung von Fachwissen fur die tagliche Arbeit
und die Arbeit mit hochspezialisierten Systemen
und Verfahren wurden von der Uberwiegenden
Mehrheit als allgemeingUltig angesehen (siehe
Bild 5.)

Es sind viele Richtlinien und Gesetze zu beachten.

Man arbeitet mit viel Erfahrungswissen
(Arbeit mit informellem Wissen)

Es ist notwendig, die eigenen Entwicklungen
zu dokumentieren.

Man kombiniert bestehende und bewahrte
Teilldsungen zu einer neuen Gesamtlésung.

Die Arbeit erfordert einen hohen Grad an
Verantwortung (Haftung fir Designs etc.)

Man arbeitet innerhalb einer Vielzahl an
Vorgaben durch Kunden.

Die Arbeit erfordert Kreativitat auf Basis
mathematisch-physikalischer Randbedingungen.
Man arbeitet heuristisch.

Nicht fir jede Anforderungssituation sind alle notwendigen

Informationen vorhanden. Man arbeitet mit Daumenregeln.

Daten zur Lésung von Aufgaben sind aufwendig zu gewinnen
und teilweise vertraulich(Arbeit mit informellem Wissen).

Die entwickelten Systeme missen
formal Gberprift werden kénnen.

Man arbeitet an inkrementellen Optimierungen.
Es handelt sich um sequentielles Engineering.

Man arbeitet im Spannungsfeld groRer Stlickzahlen vs.
Tendenz zu Individualisierung der Produkte.

Es findet weniger Analyse sondern mehr Synthese statt
(es wird Neues konstruiert; nicht Bestehendes analysiert).

Betrachtet man die Altersunterschiede, so zeigt
sich, dass das Merkmal ,Einhaltung von Richtli-
nien und Gesetzen” mit zunehmendem Alter der
Befragten signifikant an Relevanz gewinnt.
Wahrend nur 68 % der Befragten bis 45 Jahre
dieses Merkmal als typisch fur den Ingenieurbe-
ruf ansehen, sind es bei den Befragten Uber 60
Jahre 73 %. Das Bedurfnis, die eigenen Ent-
wicklungen zu dokumentieren, nimmt dagegen
von 72 % (< 45 Jahre) auf 63 % (> 60 Jahre) ab.
Nur geringfligig, von 52 % (< 45 Jahre) auf

48 % (> 60 Jahre) sinkt die Zustimmung dazu,
dass nicht fur jede Anforderungssituation alle
notwendigen Informationen zur Verfigung ste-
hen und mit Daumenregeln gearbeitet wird.

71%
70 %
67 %

67 %

63 %

62 %

59 %

50 %

49 %

49 %

36 %

20 %

19%

Bild 5. Aspekte, die den Ingenieurberuf nach Angabe aller Beteiligten auszeichnen
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Wann wird generative KI gewisse ingeni-
eurspezifische Aufgaben erledigen kon-
nen?

Bereits kurzfristig sehen die Befragten erhebli-
che Anwendungspotenziale fUr generative Kl im
Ingenieurberuf. Es gibt deutliche unmittelbare
Potenziale in der Generierung von Programm-
codes einerseits zur Steuerung von Prozessen
und andererseits zur Steuerung von Maschinen.
Altere Befragte (> 60 Jahre) sehen in diesen
beiden Punkten eher mittelfristig und teilweise
erst langfristig Potenzial, wahrend jungere Be-
fragte (< 45 Jahre) dieses Potenzial mehrheitlich
bereits unmittelbar erwarten. Je alter die Be-
fragten sind, desto weniger Anwendungspoten-
zial sehen sie im Abbau von Kommunikations-
barrieren durch generative Kl. Diese Tendenz ist
auch zu erkennen und signifikant fur die Poten-
ziale der nativen Interaktion mit spezifischen
Datenlogs, (z.B. Error-Logs zur Wartungsunter-
stltzung) sowie der nativen Interaktion mit Ent-
wiurfen und Systemen. Grundsatzlich sehen die
Befragten fur viele der genannten Anwen-
dungsbeispiele vor allem mittelfristig Potenzi-
ale. Diese grundsatzlich positive Haltung zeigt
sich am starksten bei vermeintlich fachge-
bietsspezifischen Anwendungsmaoglichkeiten,
wie der Generierung neuer chemischer Verbin-
dungen. Hier meinen z.B. 31 % der Befragten
aus dem Gewerk Mess- und Automatisierungs-
technik, dass diese Anwendung fur ihr Gewerk
unmittelbar Potenzial habe.

Die Annahme, dass Verbeamtete grundsatzlich
skeptischer und Studierende grundsatzlich opti-
mistischer gegentber den Anwendungspotenzi-
alen generativer Kl sind, lasst sich anhand der
Befragungsdaten nicht bestatigen. Vielmehr va-
riieren die Skepsis bzw. der Optimismus hin-
sichtlich einzelner Themen. Beispielsweise se-
hen Verbeamtete und Studierende in der Uber-
setzung von Entwurfsmodellen in verschiedene
Formen — z.B. Ubersetzung eines Bauentwurfs
in ein Building Information Model (BIM) — ein
grofieres unmittelbares und mittelfristiges Po-
tenzial als Angestellte, Unternehmerinnen und
Unternehmer. Dagegen sind Verbeamtete skep-
tischer, wenn es um den Einsatz generativer Kl
zur Abschatzung maoglicher Technikfolgen auf
Basis eines Entwurfs geht oder um die Erstel-
lung von Umweltprognosen fur einen Entwurf.

Studierende hingegen halten das mehrheitlich
bereits unmittelbar fur moglich.

Aus welchen Griinden setzen Mitarbeiterin-
nen und Mitarbeiter in ihrer Arbeit genera-
tive Kl ein?

Hinsichtlich der Motivationsgriinde der Mitar-
beiterinnen und Mitarbeiter, generative Kl einzu-
setzen, zeigt sich, dass diese alterstbergreifend
in der Entlastung von Routineaufgaben sowie in
der Steigerung der eigenen Effizienz stark aus-
gepragt ist. Auch bei der Betrachtung der unter-
schiedlichen Beschaftigungsverhaltnisse sind
die Entlastung von Routine- und burokratischen
Tatigkeiten sowie die Steigerung der eigenen
Effizienz die wichtigsten Motivationsfaktoren. Im
Vergleich dazu sehen die Befragten eine gerin-
gere Motivation, generative Kl zu nutzen, um der
LAngst vor dem weilsen Blatt" zu begegnen so-
wie das ,Learning on the Job" zu erleichtern.
Eine Ausnahme bilden Studierende, die im Ver-
gleich zu anderen Gruppen nicht nur eine deut-
lich hohere Motivation fir diesen Zweck zeigen,
sondern auch ein besonderes Interesse daran
haben, generative Kl zur Verringerung der Auf-
gabenkomplexitat einzusetzen.

Verbeamtete erkennen in der Komplexitatsre-
duktion durch generative K| hingegen keine Nut-
zungsmotivation. Fur Angestellte sind die zu-
satzliche Sicherheit bei Entscheidungen und die
Uberwindung der ,Angst vor dem weilen Blatt"
die geringsten Motivationsquellen. Generative
Kl einzusetzen, um zusatzliche Sicherheit bei
Entscheidungen zu erlangen, sehen vor allem
jungere Befragte (< 45 Jahre) als nicht zentral
an. Far altere Befragte ist Entscheidungsunter-
stltzung ein signifikant hoherer Motivations-
grund. Unentschlossenheit besteht hinsichtlich
der Nutzung zur Verringerung der Komplexitat
von Aufgaben.

Insgesamt zeigt Bild 6, dass Effizienzsteigerun-
gen der grofdte Motivationsgrund sind, gefolgt
von der Abgabe von Routine- und Burokratieta-
tigkeiten.
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Zur Zeitersparnis/Effizienz-/Produktivitatssteigerung
(z. B. schnellere Recherchen, Automatisierung von
Teilaufgaben)

Zur Abgabe von Routine- und Burokratiearbeiten
oder ungeliebter Aufgaben

Fir leichteres Learning-on-the-Job,
z. B. eine erleichterte, eigenstandige Einarbeitung, eine
verbesserte Ausbildung und lebenslanges Lernen
Zur Begegnung der Angst vor einem weiBen Blatt/

gKl kann schnell mehrere Varianten erstellen

Fur zusatzliche Sicherheit bei Entscheidungen

Zur Verringerung der Komplexitat von Aufgaben

79 %

71%

46 %

43 %

34 %

31%

Bild 6. Zustimmung zu Motivationsgriinden der Nutzung von generativer Kl von Mitarbeiterinnen und Mitar-

beiter aller Befragten

Aus welchen Griinden setzen Arbeitgeber
und Unternehmen generative Kl ein?

Uber alle Altersgruppen der Befragten hinweg
sind fur Arbeitgeber und Unternehmen Zeiter-
sparnis und Effizienzsteigerung der wichtigste
Motivationsgrund fur den Einsatz generativer K.
Je alter die Befragten sind, desto eher sehen sie
auch die Realisierung eines Wettbewerbsvor-
teils als Motivation fir Unternehmen. Dem
Fachkraftemangel mit generativer Kl zu begeg-
nen, ist vor allem aus Sicht jingerer Befragter
eher kein Motivationsgrund fur Arbeitgeber, ge-
nerative Kl zu implementieren. Altere Befragte
(> 45 Jahre) sehen hingegen signifikant haufiger
als jungere Befragte (< 45 Jahre) einen Motiva-
tor in der Unterstitzung aller vorhandenen
Fachkrafte und der damit verbundenen Begeg-
nung des Fachkraftemangels. Den Einsatz ge-
nerativer Kl als unabhangige bzw. kontrollie-
rende Instanz sieht im Vergleich zu den anderen
Faktoren keine Altersgruppe als erheblichen
Motivationsgrund fur Arbeitgeber. Mit zuneh-
mendem Alter der Befragten betrachten signifi-
kant mehr von ihnen die Einflhrung einer neut-
ralen Instanz durch generative Kl als Motivati-
onsgrund fur Unternehmen. Selbststandige so-
wie Unternehmerinnen und Unternehmer unter
den Befragten sehen im Gegensatz zu den An-
gestellten unter den Befragten mehrheitlich die
Unterstltzung aller vorhandenen Fachkrafte
und damit das Begegnen des Fachkrafteman-
gels als Motivation fur den Einsatz generativer
Kl'in Unternehmen. Studierende sind deutlich

skeptischer, was die Behebung des Fachkrafte-
mangels angeht. Unternehmerinnen und Unter-
nehmer schatzen die Einflhrung einer neutralen
Instanz durch generative Kl als Motivator ahn-
lich niedrig ein wie die anderen Gruppen; die
Realisierung von Effizienzpotenzialen hingegen
bewerten die Unternehmerinnen und Unterneh-
mer ahnlich hoch wie die anderen Gruppen. Ins-
gesamt zeigt Bild 7, dass Effizienzsteigerungen
das wichtigste Motivationskriterium sind, ge-
folgt von der Erreichung eines Wettbewerbs-
vorteils gegentber der Konkurrenz.

Was ist lhre Vision fiir generative Kl in In-
genieurberufen?

Allgemein skeptisch stehen die Befragten der
These gegenuber, dass generative Kl die Ar-
beitsbedingungen flexibilisieren wird, z.B. durch
mobiles Arbeiten flr bisher ortsgebundene Job-
profile (siehe Bild 8). Diese Skepsis steigt deut-
lich in den jungeren Befragten-Gruppierungen.
Die hochste Zustimmung unabhangig vom Alter
entfallt auf die Thesen, der Mensch verbleibe in
Zukunft in der Kontrollinstanz generativer Kl
(Zustimmung: 75 % Uber alle Befragten) und
generative Kl Ubernehme burokratische Doku-
mentations- und Routine-Aufgaben (Zustim-
mung: 72 % Uber alle Befragten). Weniger
stark, aber immer noch sehr positiv ist die Uber-
zeugung der Befragten aller Altersgruppen,
dass Unternehmen lokale Instanzen generativer
Kl aufbauen werden, um etwa interne Doku-
mente verarbeiten zu kénnen.
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Zur Zeitersparnis/Effizienz-/Produktivitatssteigerung _75 %
Als ein Wettbewerbsvorteil gegentiber der Konkurrenz _ 45 %
Zur Unterstltzung aller bestehenden Fachkrafte, um damit _ 36 %
dem Fachkraftemangel zu begegnen ’
Zur Entlastung besonders erfahrener Mitarbeitender, um damit _ 27 0
o 0

dem Fachkraftemangel zu begegnen

Um den Einsatz von geringer qualifiziertem Personal zu _ 20 %
ermoglichen, um damit dem Fachkraftemangel zu begegnen ’

Zur Einflihrung einer ,neutralen” Instanz - 13%

Bild 7. Zustimmung zu Motivationsgriinden der Nutzung von generativer Kl von Arbeitgebern aller Befrag-
ten

59 %

55 % 55 %
[0)
39%
22 %
19 %
14 % 16 %13 o I°14 %
< 45 Jahre 46 bis 60 Jahre > 60 Jahre

B generative Kl als Sparringspartner: Erganzung und Erlauterung zu Entwrfen
generative Kl als Sparringspartner: Generierung von Entwdrfen

W generative Kl agiert als selbstlernendes System flr unabhangige, autonome
Entscheidungen in Konstruktions-, Steuerungs- oder Planungsaufgaben

B generative Kl agiert als personlicher Avatar, der als Vertretung eingesetzt werden
kann in Konstruktions-, Steuerungs- oder Planungsaufgaben

Bild 8. Zustimmung zu verschiedenen Visionen zur Rolle generativer Kl in der Zusammenarbeit mit Ingeni-
eurinnen und Ingenieuren

56 %

39 %

36 % 36 % 36 %
v
25% 94 o 26 % 27 %
18% 18% 18 %
12%
I I B = 9 %
Stimme (voll und ganz) zu ~ Stimme eher (nicht) z Stimme (Uberhaupt) nicht Weil nicht/ k. A.
Zu
W studierend angestellt m Selbstst/Unternehmer m beamtet

Bild 9. Einschdtzung der Beschdftigtengruppen zur Flexibilisierung der Arbeitsbedingungen durch genera-
tive KI
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In der weiteren Betrachtung der Rollen zwi-
schen Ingenieurin bzw. Ingenieur und generati-
ver Kl zeigt sich eine deutliche Praferenz der Be-
fragten, generative Kl als Sparringspartner ein-
zusetzen. Die Visionen, dass generative Kl als
selbstlernendes System oder als personlicher
Avatar eingesetzt wird, werden deutlich negati-
ver bewertet. Im direkten Vergleich stehen die
jungeren Befragtengruppen (< 45 Jahre und 46—
60 Jahre) zudem einer generativen Kl als Spar-
ringspartner, die Entwdrfe erganzt und erklart,
positiver gegenUber als einer generativen Kl als
Sparringspartner, die konstruktive oder planeri-
sche Lésungen generiert. Altere Befragte haben
signifikant umgekehrte Praferenzen flr genera-
tive Kl als Sparringspartner.

Die Zustimmung zur Kontrolle der generativen
Kl durch den Menschen und zur Ubernahme bii-
rokratischer Aufgaben durch die Kl ist Gber die
Beschaftigungsverhaltnisse hinweg ahnlich
stark und gleichmalig ausgepragt. Besonders
hoch ist die Zustimmung zur menschlichen Kon-
trollinstanz unter Verbeamteten (95 % vs. 75 %
unter allen Befragten), hingegen deutlich niedri-
ger unter Studierenden (64 % vs. 75 % aller
Befragten). Selbstandige und Unternehmerin-
nen und Unternehmer sind hingegen leicht kriti-
scher, wenn es um die Ubernahme von Routine-
tatigkeiten geht (61 % vs. 72 % aller Befrag-
ten). Studierende sind ebenfalls skeptischer und
unentschlossener, ob Unternehmen lokale In-
stanzen generativer K| besitzen werden (18 %
Zustimmung vs. 59 % aller Befragten und 36 %
~weil nicht, keine Angabe®). Angestellte, Ver-

56 %
50 %

41 %
27 %

16 %
13 %

angestellt

14 %

beamtet

%

9

beamtete und Unternehmerinnen und Unter-
nehmer stimmten jeweils zu Uber 50 % zu. Hin-
sichtlich der Zukunftsvision, ob generative Kl die
Arbeitsbedingungen flexibilisieren wird, herrscht
unter Angestellten eher Unsicherheit bis Skep-
sis (39 % stimmen eher zu und stimmen eher
nicht zu, 26 % stimmen nicht zu) (siehe Bild 9).
Verbeamtete sehen dies noch kritischer — 36 %
stimmen nicht zu —, wahrend 56 % der Unter-
nehmerinnen und Unternehmer sowie der Selb-
standigen zwischen Zustimmung und Ableh-
nung schwanken. Von den Studierenden stim-
men gar 36 % zu, nur 18 % lehnen die Vision ab.

Mit Blick auf die Rollen zwischen generativer Kl
und Ingenieurinnen sowie Ingenieuren (siehe
Bild 10) erfahrt generative Kl als personlicher
Avatar die hochste Ablehnung — vor allem von
Verbeamteten und Studierenden. Etwas weni-
ger skeptisch wird generative Kl als selbstler-
nendes System gesehen. 55 % der Studieren-
den und 27 % der Selbststandigen sowie Un-
ternehmerinnen und Unternehmer stimmen die-
ser Vision zu, vs. 16 % der Angestellten. Ahn-
lich zeichnet sich das Bild bei der Vision der ge-
nerativen Kl als Sparringspartner zur Erzeugung
von Entwirfen: 58 % und 64 % der Unterneh-
mer/Selbststandigen respektive der Studieren-
den stimmen der Vision zu (vs. 50 % der Ange-
stellten). Zur Erganzung und Erlauterung von
Entwirfen sehen vor allem Angestellte (56 %)
und Studierende (73 %) die Rolle bei der gene-
rativen Kl. Verbeamtete zeigen eine eher unent-
schlossene bis ablehnende Haltung bei diesen
Rollenvisionen.

73 %

64 %
55 %

studierend

58 %

48 %

27 %
23 %

Selbstst./Unternehmer

9 %

m generative Kl als Sparringspartner: Erganzung und Erlauterung zu Entwirfen

generative Kl als Sparringspartner: Generierung von Entwdrfen

m generative Kl agiert als selbstlernendes System fur unabhangige, autonome Entscheidungen in

Konstruktions-, Steuerungs- oder Planungsaufgaben
m generative Kl agiert als personlicher Avatar, der als Vertretung eingesetzt werden kann in

Konstruktions-, Steuerungs- oder Planungsaufgaben

Bild 10. Zustimmung unter Beschdftigtengruppen zu verschiedenen Visionen der Rolle generativer Kl in der

Zusammenarbeit mit Ingenieurinnen und Ingenieuren
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4 Handlungsempfehlungen und Potenziale

41 Handlungsempfehlungen und Poten-
ziale fiir den Ingenieurberuf

411 Ubergeordnete Handlungsempfeh-

lungen

Generative Kl sollte im Ingenieurberuf nicht in
Prozessen eingesetzt werden, die eine kontinu-
ierliche menschliche Kontrolle erfordern und in
denen Fehler schwerwiegende Folgen haben
konnten. Dies zahlt letztlich auch auf die vom
VDI erarbeiteten ethischen Grundsatze des In-
genieurberufs ein. In diesen beschreibt der erste
Grundsatz die Notwendigkeit, dass Verantwor-
tung bei Kl-unterstltzten Prozessen beim Men-
schen bleiben muss (VDI Verein Deutscher In-
genieure e.V. 2021).

Handlungsempfehlung 1

Generative Kl sollte von Ingenieurinnen und
Ingenieuren nicht in Prozessen eingesetzt
werden, die eine kontinuierliche menschliche
Kontrolle erfordern und in denen Fehler
schwerwiegende Folgen haben kénnen.

Die Expertinnen- und Experteninterviews ver-
deutlichen die Notwendigkeit, dass Personen
entsprechendes Wissen Uber Prozesse, die mit
generativer Kl unterstitzt werden, nicht verlie-
ren sollten. Gleichzeitig existiert das wissen-
schaftlich als ,Ironie der Automatisierung” be-
schriebene Phanomen. Es beschreibt, dass in
(teil-)automatisierten Prozessen Menschen
durch die (Teil-)Automatisierung Prozesswissen
verlieren. Somit konnen sie bei Fehlern des Sys-
tems nicht eingreifen, da sie nicht mehr Gber die
Grundlage zur Kontrolle der Systeme verfugen.
Diese Kontrolle wiederum wird von den Befrag-
ten gefordert: Generative Kl sollte nicht ohne
menschliche Kontrolle eingesetzt werden. So-
lange keine adaquaten Formen der Erklarbarkeit
von Kl-Systemen gefunden sind, kann nicht da-
von ausgegangen werden, dass eine Kontrolle
sicherzustellen ist.

Daruber hinaus sind rechtliche Fragen, insbe-
sondere die Eigentumsrechte an Eingaben und
generierten Inhalten, nicht eindeutig geklart.

Dies birgt Risiken fur Unternehmen, die sensible
Daten oder geistiges Eigentum schitzen mUs-
sen. Bevor vertrauliche Informationen in ein LLM
eingegeben werden, sollten die Nutzungsbedin-
gungen sorgfaltig gepruft werden, um unge-
wollte Datenweitergabe oder den Verlust von
Nutzungs- und Verwertungsrechten zu vermei-
den.

Handlungsempfehlung 2

Nutzungsbedingungen von Informationen in
ein LLM sind sorgfaltig zu prufen, um
ungewollte Datenweitergabe oder den
Verlust von Nutzungs- und Verwertungs-
rechten zu vermeiden.

In Erweiterung der ersten Empfehlung reicht es
nicht aus, Ingenieurinnen und Ingenieure ledig-
lich in die Uberwachung und Anwendung von
generativen Kl-Systemen einzubinden. Vielmehr
sollten sie aktiv in den Entwicklungs- und An-
passungsprozess dieser Systeme eingebunden
werden, wobei ihre Expertise genutzt wird, um
praxisnahe und kontrollierbare Anwendungen
zu schaffen. Dabei geht es nicht darum, dass
alle Ingenieurinnen und Ingenieure die KI-Mo-
delle selbst programmieren, sondern dass die
spezifischen Anwendungen unter BerUcksichti-
gung ihres Fachwissens trainiert und ihre Anre-
gungen hinsichtlich der Arbeitsgestaltung in
Mensch-KI-Teams berUcksichtigt werden.

Handlungsempfehlung 3

Ingenieurinnen und Ingenieure sind aktiv in
den Entwicklungs- und Anpassungsprozess
von Kl-Systemen einzubinden, um ihre
Expertise zur Schaffung praxisnaher und
kontrollierbarer Anwendungen zu nutzen.

Dies basiert auf der Annahme, dass die Gestal-
tung produktiver und kontrollierbarer Anwen-
dungen generativer Kl am besten durch die An-
wenderinnen und Anwender selbst erfolgt, die
ihre Bedurfnisse und Anforderungen am besten
kennen. Gleichzeitig sollten Wege gefunden
werden, die es den Nutzerinnen und Nutzern er-
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maoglichen, bestehende Prozesse mit der Hilfe
von Kl zu hinterfragen und weiterzuentwickeln,
ohne dass eine vollstandige Einbindung in die
Entwicklung erforderlich ist.

Generative Kl hat, wie auch die Umfrage zeigt,
das Potenzial, Arbeitsweisen grundlegend zu
verandern. Dabei ist es wichtig, dass vor allem
diejenigen, die direkt mit der Implementierung
und Nutzung der Technologie arbeiten, aktiv in
den Anpassungsprozess eingebunden werden.
Dies stellt schlussendlich auch sicher, dass in
den jeweiligen Aufgabenprofilen entsprechende
Kerntatigkeiten bestehen bleiben (siehe Ab-
schnitt 4.1.5).

Unter anderem aus den Freitextantworten wird
deutlich, dass das disruptive Potenzial generati-
ver Kl nicht nur Zustimmung, sondern auch
Skepsis und in Einzelfallen Ablehnung hervor-
ruft. Eine erfolgreiche Einfihrung im Ingenieur-
beruf erfordert daher, diese Bedenken ernst zu
nehmen und den Austausch zwischen positiv
und kritisch Eingestellten zu fordern. Sachliche
Einwande lassen sich durch transparente Argu-
mentation adressieren, wahrend emotionale
Vorbehalte wie die Sorge vor Uberforderung
oder Kontrollverlust gezielt aufgegriffen werden
sollten. Erkenntnisse aus der Transformations-
forschung zeigen, dass Widerstande oft durch
mangelnde Einbindung verstarkt werden. Daher
sind aufklarende und partizipative Formate wie
Workshops oder Schulungen essenziell, um
Wissen zu vermitteln, Angste abzubauen und
Akzeptanz zu fordern. Entscheidend ist eine
niedrigschwellige und dialogorientierte Gestal-
tung, um Vertrauen zu schaffen und unter-
schiedliche Perspektiven angemessen zu be-
ricksichtigen.

Handlungsempfehlung 4

Bedenken bei der Einflihrung von KI-Syste-
men im Ingenieurberuf sind ernst zu nehmen
— der Austausch zwischen positiv und kritisch
eingestellten Personen ist zu fordern.

Handlungsempfehlung 5

Die Gestaltung von KI-Systemen sollte
niedrigschwellig und dialogorientiert sein, um
sicherzustellen, dass Vertrauen geschaffen
wird und dass unterschiedliche Perspektiven
angemessen bertcksichtigt werden.

Im Weiteren werden die Ergebnisse der Befra-
gung vor dem Hintergrund technologischer
Machbarkeiten in die Kategorien ,technisch
moglich und kurzfristig erstrebenswert”, ,tech-
nisch langfristig moglich und erstrebenswert”,
Ltechnologisch noch nicht moglich, aber erstre-
benswert” sowie ,technisch moglich, aber nicht
erstrebenswert” eingeordnet. Die technische
Machbarkeit wird durch das Autoren- und Auto-
rinnenteam vor dem Hintergrund der Darstel-
lung in Abschnitt 1 eingeordnet. Die Einordnung
in ,erstrebenswert” und ,nicht erstrebenswert”
basiert einerseits auf der Zustimmung bzw. Ab-
lehnung der Befragten gegeniber Thesen so-
wie deren Einschatzung zur zeitlichen Umsetz-
barkeit. Andererseits findet eine Einordung der
Potenziale entlang den Ubergeordneten Ruck-
meldungen der Befragten statt — so zum Bei-
spiel bei der Ubernahme biirokratischer Aufga-
ben durch generative KI.

41.2 Technisch kurzfristig mogliche und

erstrebenswerte Potenziale

Die Ergebnisse der Befragung zeigen: Das Po-
tenzial generativer Kl steckt im Ingenieurberuf
nicht in der One-size-fits-all-Losung. Vielmehr
ist die Identifikation gegebenenfalls gruppen-
spezifischer Anwendungspotenziale gefragt.
Dazu gibt diese Studie erste Anhaltspunkte, von
denen die kurzfristigen Potenziale fir Gewerke,
die diesen Anwendungen besonderes Potenzial
zugeschrieben haben, in Bild 11 zusammenge-
fasst werden. Zu den dargestellten zentralen
Potenzialen gehort die Erstellung verschiedener
Varianten in der Entwurfsphase, auf deren Basis
Ingenieurinnen und Ingenieure spezifische Lo-
sungsansatze detaillieren konnen. Dartber hin-
aus kann generative Kl insbesondere in interdis-
ziplinaren Teams eine sinnvolle Unterstitzung
bieten, indem sie die Kommunikation innerhalb
und zwischen Teams verbessert, etwa durch
eine einheitliche Bildsprache im Corporate De-
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sign oder standardisierte Dokumentation. Au-
Rerdem besteht das kurzfristige erstrebens-
werte Potenzial, mit generativer K| Program-
mieraufgaben (von Excel-VBA bis hin zu Ma-
schinenprogrammen) zu unterstitzen.

Ve Variantenentwick-

lung in frihen
Entwurfsphasen

Unterstitzung bei
Programmier-
aufgaben

Kommunikation

durch einheitliche
Bildsprache

Bild 11. Technisch kurzfristig mdgliche und erstre-
benswerte Anwendungsfdlle fiir generative Kl in In-
genieurberufen

In Erganzung dazu machen die Interviews deut-
lich, dass eine Unterstitzung durch generative
Kl insbesondere in Entwicklungs- und Design-
prozessen vor allem in der frihen Phase sinn-
voll ist, wenn dadurch kreative Losungsfindung
gefordert wird. Entsprechend sollten Moglich-
keiten zum Einsatz generativer K| geschaffen
werden, die dazu anregen, neue Losungsan-
satze verfolgen und entwickeln zu kénnen.

Handlungsempfehlung 6

Generative Kl sollte in frihen Phasen von
Entwicklungs- und Designprozessen genutzt
werden, um Losungsraume bestmaoglich
nutzen zu konnen.

Besonders die Unterstitzung in der Varianten-
erstellung zahlt hierauf ein. Dabei ist es in der
Implementierung wichtig zu beachten, dass
keine vollstandigen Losungsansatze generiert
werden. Um den Ingenieurinnen und Ingenieu-
ren die kreative Exploration zu ermoglichen und
unerwinschte Halluzinationen der generativen
Kl zu unterbinden, sollte die Kl lediglich Ansatze
flr Losungen generieren. Gleichermaléen zeigt
die Befragung erhebliche Potenziale bei pro-

zessbegleitenden und unterstitzenden Aufga-
ben, die als notwendige, aber nicht zentrale Ta-
tigkeiten angesehen werden. Dazu zahlen bei-
spielsweise Dokumentations- und Verwal-
tungsaufgaben sowie die Uberpriifung von Ent-
wurfen z.B. auf Norm- oder Umweltkonformitat.
Hier kann generative Kl bereits jetzt Fachkrafte
entlasten, ohne dass dies als Eingriff in wesent-
liche Tatigkeitsbereiche wahrgenommen wird.
Zudem besteht darin die Moglichkeit, die Ak-
zeptanz fur generative Kl zu steigern, indem
Aufgaben, die als storend oder nervend angese-
hen werden, von generativer Kl abgenommen
werden. Um diese Potenziale kurzfristig umset-
zen zu kénnen, missen Moglichkeiten geschaf-
fen werden, mit unternehmens- und gewerke-
spezifischen Datensatzen generative KlI-Sys-
teme nutzen zu kénnen. Demzufolge erwarten
mehr als 50 % der Befragten aus nahezu allen
Gewerken in Zukunft lokale Instanzen generati-
ver Kl in Unternehmen.

Handlungsempfehlung 7

Um generative KI-Systeme mit unterneh-
mens- und gewerkespezifischen Datensatzen
nutzen zu konnen, mussen entsprechende
Ressourcen im Unternehmen bereitgestellt
werden.

Diese konnen sodann als ,Wissens-Hub" die-
nen und insbesondere bei burokratischen und
administrativen Aufgaben unterstitzen. In wei-
teren Adaptionen konnen diese Instanzen eben-
falls genutzt werden, um gewerkespezifische
Anwendungen generativer K| noch starker zu
ermoglichen. Dabei ist zu beachten, dass einer-
seits die Moglichkeit besteht, mit einer lokalen
Instanz kommerziell erhaltlicher generativer Kl-
Modelle zu arbeiten. Damit konnen unterneh-
mensinterne Dokumente verarbeitet werden,
ohne Abstriche beim Stand der Technik des Mo-
dells selbst machen zu mussen. Alternativ
konnte ein bestehendes Open-Source-Modell
genutzt werden, um dieses mit unternehmens-
internen Inhalten, z.B. Entwrfen, Produktspezi-
fikationen oder Datensatzen aus anderen Syste-
men, zu verfeinern und starker an den Unter-
nehmenskontext anzupassen. Eine Abwagung
der Vor- und Nachteile dieser beiden Ansatze
ist der folgenden Tabelle zu entnehmen:
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Tabelle 1. Gegeniiberstellung proprietdrer und offener generativer KI-Modelle

Lokale Instanz eines proprietdren,

kommerziellen Modells

Feintuning eines Open-Source-Modells

meist (iber bereitgestellte APIs oder be-
grenztes Feintuning, nicht an der Modell-
struktur.

Leistungs- Hohe Leistungsqualitdt durch umfassendes | Die Qualitdt variiert stark je nach Modell

qualitdt Training und Optimierung. Kommerzielle und Feintuning. Ohne gezielte Anpassungen
Modelle sind in der Regel vielseitig einsetz- | kdnnen Open-Source-Modelle in der Leis-
bar und liefern direkt gute Ergebnisse. tung hinter kommerziellen Modellen zuriick-

bleiben.

Kosten Sehr flexibel; Organisationen kdnnen die Keine Lizenzkosten, aber die Kosten fiir
Modelle tiefgreifend anpassen, sei es durch | Hardware, Feintuning und internes Know-
Feintuning, Training auf neuen Daten oder | how kdnnen erheblich sein.
Anderungen an der Architektur.

Flexibilitdt Begrenzt flexibel; Anpassungen erfolgen Sehr flexibel; Organisationen kénnen die

Modelle tiefgreifend anpassen, sei es durch
Feintuning, Training auf neuen Daten oder
Anderungen an der Architektur.

Zeitaufwand
fiir Set-up

Gering; das Modell kann nach der Installa-
tion oder Lizenzierung direkt genutzt wer-
den.

Hoch; der Feintuning-Prozess erfordert Zeit
fiir Datenaufbereitung, Training und Opti-
mierung.

Technischer

Technischer Support wird in der Regel vom

Support hdngt von interner Expertise ab.

eine leistungsfdhige KI-Losung implemen-
tieren mochten und bereit sind, flir Support
und Updates zu bezahlen. Ideal fiir Anwen-
dungen mit hohem Qualitdtsanspruch, aber
wenig Bedarf an tiefer Anpassung.

Support Anbieter bereitgestellt, oft als Teil des Li- | Externer Support durch Community oder
zenzpakets. spezialisierte Anbieter kann genutzt wer-
den, ist jedoch nicht garantiert.
Langfristige Eingeschrdnkt; Organisationen sind von Li- | Vollstdndig; Organisationen behalten die
Kontrolle zenzbedingungen und der Verfiigbarkeit vollsténdige Kontrolle (iber das Modell und
des Anbieters abhdngig. dessen Weiterentwicklung.
Empfehlung Empfohlen fiir Organisationen, die schnell | Geeignet fiir Organisationen, die iber

starke interne Expertise und Hardware ver-
fligen, um Kl-Losungen maBgeschneidert
anzupassen. Besonders vorteilhaft fiir spe-
zialisierte Anwendungsfdlle oder bei lang-
fristigem Fokus auf Unabhdngigkeit.

Far welchen der Anséatze flr lokale Instanzen

4.1.3

generativer K| sich Unternehmen entscheiden,

Technisch langfristig mogliche und
erstrebenswerte Potenziale

hangt stark von den erwlnschten Anwen-
dungsfallen ab. Flur administrative, textbasierte
Aufgaben ist es gegebenenfalls ausreichend,
wenn eine kommerziell erhaltliche generative Kl
auf Dokumente aus dem Unternehmen zugrei-
fen kann. Fir spezifische Entwurfs- und Prif-
aufgaben ist gegebenenfalls ein hoherer An-
passungsgrad des Modells an unternehmens-
interne Datensatze notwendig.

Technisch zwar noch nicht unmittelbar, aber
langfristig mogliche und erstrebenswerte An-
wendungen fur die jeweiligen Gewerke zeigt
Bild 12. Die Zuordnung zu Gewerken erhebt
keinen Anspruch auf Vollstandigkeit. Es handelt
sich dabei um die Einordnung auf Basis der Be-
fragungsergebnisse und der Rickmeldungen
der Befragten aus den entsprechenden Gewer-
ken zu den jeweiligen Thesen. Die Realisierbar-
keit der oben dargestellten Anwendungsmog-
lichkeiten hangt davon ab, mit welchen unter-
nehmensinternen, gewerkespezifischen oder
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weiteren Daten (z.B. Normkataloge, Patente)
eine lokale Instanz generativer K| nachtrainiert
wird bzw. auf welche sie zugreifen kann. Die
folgenden Fragen konnten maglich sein: Erflllt
mein aktueller Entwurf die daflr einschlagigen
Standards? Werden unternehmensinterne Pa-
tente genutzt und wird gegen keine externen
verstoléen? Wie nachhaltig sind die in meinem
Entwurf verwendeten Materialien? Wie nach-
haltig ist der von mir geplante Prozess im Sinne
der Energieeffizienz? Kann ich fur die beschrie-
benen Anforderungen auf bestehende Losun-
gen zuruckgreifen? Welche Fehlerursache ist
aus dem Error-Daten-Log am wahrscheinlichs-
ten? Diese Fragen oder die Uberfiihrung eines
Modells in eine andere Form (z.B. ein Building-
Information-Model in einen 3-D-Entwurf) wer-
den von den Befragten als potenziell erstre-
benswert fur ihr Gewerk eingeschatzt.

Allerdings gibt es klare Einschrankungen dazu:
Generative Kl kann nur die Aspekte prufen, die
in den Trainingsdaten vorhanden und ausrei-
chend reprasentiert sind. Wenn bestimmte Nor-
men oder Anforderungen in den Trainingsdaten
nur selten vorkommen, besteht ein hoheres Ri-
siko, dass die Kl diese weniger zuverlassig be-
wertet als haufig vertretene Aspekte. Insofern
ist klar, dass aus technischer Sicht die Realisie-
rung mittel- bis langfristig umsetzbar ist, sobald
die ertragreichsten Konfigurationen aus Trai-

Automatisierte Erstellung von
Nachhaltigkeits-

bewertungen

Entwurfsbewertung
bzw. Prifung

ningsdaten und vortrainierten generativen Kl-

Modellen identifiziert sind. Auch die Befragten
schatzen das Potenzial generativer Kl in dieser
Hinsicht vorwiegend als mittel- bis langfristig

ein.

In den quantitativen Befragungsergebnissen ist
zu dieser Einschatzung keine eindeutige Erkla-
rung zu finden. Eine Perspektive dazu konnte
hingegen der qualitative Teil der Befragung ge-
ben. Eine Freitextantwort lautet: ,Die Anwen-
dungsmaoglichkeiten sind nahezu unbegrenzt, es
ist zu hinterfragen, ob dies auch gewollt ist".
Nachdem die Befragten in allen Gewerken mit
Uberwiegender Mehrheit den Menschen als
Kontrollinstanz der generativen Kl sehen, ware
es logisch, wenn generative Kl als Prufinstanz
menschlicher Arbeitsergebnisse eher kritisch
gesehen wird. Nachdem in der gesamten Befra-
gung eine positive Grundtendenz in der Ein-
schatzung von Potenzialen festzustellen ist
(siehe Abschnitt 2.2), scheint die Tendenz, dass
Potenziale eher mittel- bis langfristig gesehen
werden, auch eine versteckte Skepsis bzw. Un-
sicherheit der Befragten auszudricken. Im Zuge
der mittel- bis langfristigen Umsetzung der
oben genannten Potenziale ist erneut der inten-
sive Dialog mit Ingenieurinnen und Ingenieuren
zu suchen, um sinnvolle und ertragreiche An-
wendungsfalle zu bestimmen (siehe Hand-
lungsempfehlung 5).

Prifung der
Anwendbarkeit
bestehender
Verfahren

Native Interaktion
mit Datenlogs

Ubersetzung von
Modellen

Bild 12. Technisch langfristig mogliche und erstrebenswerte Anwendungsfdlle fir generative Kl in Ingenieur-

berufen
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41.4 Technisch noch nicht mdgliche, aber
erstrebenswerte Potenziale

Auf Basis der Befragungsergebnisse zeigen sich
zudem einige wlnschenswerte, wenn auch
technisch noch nicht unmittelbar umsetzbare
Potenziale fur generative Kl. Daraus lassen sich
konkrete, neue Forschungsperspektiven fur das
Ingenieurwesen ableiten und erdffnen.

Vor allem Ingenieurinnen und Ingenieure aus
dem Fachbereich Verfahrenstechnik und Che-
mie sehen groflkes Potenzial generativer KI-Mo-
delle fUr ihre Arbeit, neue chemische Verbin-
dungen automatisch zu generieren. Diese Vision
orientiert sich an bestehenden Erfolgen, wie
dem der Software AlphaFold von DeepMind,
die eine prazise Vorhersage von Proteinstruktu-
ren in der Biochemie ermoglichte. Die Einschat-
zung der Befragten ist insofern plausibel, als die
technische Basis bereits existiert. Dennoch gibt
es entscheidende Herausforderungen: Alpha-
Fold konnte beispielsweise auf umfangreiche,
strukturierte Daten und klare wissenschaftliche
Modelle zurlckgreifen, wahrend in vielen ande-
ren technischen Bereichen sowohl die Datenba-
sis als auch ein tiefgehendes Verstandnis der
zugrundeliegenden Prozesse fehlen. Zudem
sind die moglichen Losungsraume oft weit gro-
er und schwieriger zu modellieren. Auch regu-
latorische und ethische Aspekte, insbesondere
mit Blick auf die Sicherheit synthetisierter Ver-
bindungen, mussen berlcksichtigt werden.
Dennoch zeigt sich: Mit der Weiterentwicklung
spezialisierter KI-Modelle und verbesserter Da-
tenverfugbarkeit konnen langfristig auch kom-
plexe Aufgaben wie die Generierung chemi-
scher Verbindungen angegangen werden. Die
Einschatzungen der Ingenieurinnen und Ingeni-
eure spiegeln somit eine realistische, wenn auch
ambitionierte, Zukunftsvision wider, die durch
gezielte Forschung und interdisziplinare Zusam-
menarbeit schrittweise realisiert werden konnte.

Weiterhin ist mittelfristig die Generierung prazi-
ser Umweltprognosen vor allem fur Ingenieu-
rinnen und Ingenieure aus den Fachbereichen
Bauen und Gebaudetechnik sowie Energie und
Umwelt ein weiteres potenzielles Anwen-
dungsfeld generativer Kl. Die Prognosen konnen
beispielsweise fur die Planung von Gebauden
genutzt werden, um die Auswirkungen ver-
schiedener Umweltszenarien zu bestimmen. Die

Anregung basiert vermutlich auf Erfolgen mo-
derner Klimasimulationsmodelle und Kl-ge-
stUtzter Analysen, etwa in der Wettervorher-
sage oder bei urbanen Klimastudien. Der Stand
der Technik zeigt, dass diese Einschatzung rea-
listisch, aber derzeit nur eingeschrankt umsetz-
bar ist. Die technische Basis existiert — insbe-
sondere KlI-Modelle fur zeitliche und raumliche
Vorhersagen —, erfordert aber deutliche Verbes-
serungen bei der Datenintegration (z.B. Ge-
baude-, Umwelt- und Wetterdaten) sowie der
Modellspezialisierung auf komplexe und dyna-
mische Entwurfsparameter. Die Umsetzung ei-
nes solchen fortschrittlichen Anwendungsfalls
hangt von der interdisziplinaren Zusammenar-
beit zwischen Expertinnen und Experten aus
den Fachbereichen Bauingenieurwesen, Um-
weltwissenschaften und Kl ab, um so die not-
wendigen datenbasierten Grundlagen und spe-
zifischen Modellierungen zu schaffen.

Ein weiteres Potenzial sehen die Befragten in
der Erstellung von Prifregeln, z.B. fUr Entwadrfe.
Besonders in den Gewerken Energie und Um-
welt sowie Produktion und Logistik wird dieses
Potenzial mehrheitlich als mittelfristig einge-
schatzt. Im Gegensatz dazu bewerten es mehr
als ein Drittel der Befragten im Gewerk Mess-
und Automatisierungstechnik kritischer: Sie se-
hen hier kein Potenzial flr generative KI. Auch
aus technischer Sicht ist das Potenzial der ge-
nerativen Kl zur Erstellung von entwurfsspezifi-
schen Prufregeln beschrankt. Um eine hohe Ge-
nauigkeit zu erreichen, waren — wie bereits bei
der zuvor erwahnten automatisierten Prifung
von Entwdirfen — annotierte Trainingsdaten no-
tig. Haufig sind die Priufregeln jedoch nicht abs-
trakt mit den entsprechenden Entwdurfen doku-
mentiert, sodass Trainingsdatensatze erst auf-
gebaut werden mussten. Zudem ist im aktuellen
Stand der Technik kein entsprechendes Kon-
textwissen verankert, was zu ungenauen oder
irrelevanten Prufregeln fUhren kann. Ebenso be-
steht das Problem, dass Randfalle, sofern sie
nicht ausgeglichen im Trainingsdatensatz ent-
halten sind, dazu fUhren, dass fur seltene oder
sehr spezifische Aspekte von EntwUrfen keine
Prifregeln entwickelt werden konnen. Das Er-
stellen von Prifregeln durch generative Kl hat
grundsatzlich Potenzial, insbesondere da die
Kontrolle beim Menschen bleibt.
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Allerdings sind weitere technische Entwicklun-
gen erforderlich, um valide Prototypen in die-
sem Bereich zu realisieren.

415 Technisch mogliche, aber nicht
erstrebenswerte Potenziale

Die Umfrageergebnisse zeigen, dass Ingenieu-
rinnen und Ingenieure ihre Kerntatigkeiten trotz
technischer Machbarkeit nicht an generative Kl
delegieren mochten. Daher sollten Use Cases
fUr generative Kl in enger Abstimmung mit den
Fachkraften entwickelt werden, um gezielt sol-
che Anwendungsfalle zu identifizieren, die auf
Akzeptanz stofsen, anstatt ausschliel8lich auf
technische Machbarkeit zu setzen. Dies zeigt
sich exemplarisch in den beiden Gewerken
Bauen und Gebaudetechnik sowie Mess- und
Automatisierungstechnik, in denen die Befrag-
ten nicht in den Aufgaben das grofite Potenzial
fUr generative Kl sehen, die explizit den Kern ih-
rer Tatigkeiten adressieren.

Handlungsempfehlung 8

Use Cases fur generative Kl sind in enger
Abstimmung mit geeigneten Fachkraften zu
entwickeln, um gezielt solche Anwendungs-
falle zu identifizieren, die auf Akzeptanz
stofden, anstatt ausschlieflich auf technische
Machbarkeit zu setzen.

Im Gewerk Bauen und Gebaudetechnik sehen
92 % der Befragten die Einhaltung von Richtli-
nien und Gesetzen als zentrale Anforderung ih-
rer Arbeit, gefolgt von 73 %, die Kundenvorga-
ben als essenziell einstufen. Trotz dieser star-
ken Regulierungsorientierung wird das Poten-
zial generativer Kl in der automatisierten PrU-
fung von Entwdrfen im Vergleich zu anderen
Anwendungsfeldern und Gewerken als eher
gering eingeschatzt. Gleichzeitig erkennen die
Befragten Potenzial in der Unterstitzung bei
der Erstellung von Prifregeln. Dies deutet da-

rauf hin, dass Kl als Werkzeug zur Standardisie-

rung und Strukturierung von Prifprozessen hilf-
reich sein kann, die finale Anwendung laut den
Befragten jedoch weiterhin unter menschlicher
Kontrolle bleiben sollte. Diese Einschatzung
spiegelt sich auch in ihren Visionen wider: Wah-
rend generative Kl im Gewerk Bauen und Ge-
baudetechnik eher als unterstutzendes Werk-
zeug gesehen wird, das erganzt und erlautert,
besteht weniger Interesse an einer Kl, die eigen-
standig Losungen generiert. Insgesamt geben
die Ergebnisse der Studie nur bedingt Auf-
schluss Uber die Motivationsgrinde zu diesem
Abstimmungsverhalten. Ein Indiz steckt in der
hohen Zustimmung zur Vision, dass der Mensch
die Kontrollfunktion gegenuber der generativen
Kl einnehmen sollte. Moglich ist, dass die Pru-
fung von Entwdurfen durch generative Kl von den
Befragten als ein Abtreten dieser Kontrolle ver-
standen wird, wahrend das Erstellen von Prif-
regeln, ohne, dass diese von der Kl autonom an-
gewendet werden, diese Grenze nicht Uber-
schreitet.

Ahnlich verhalt es sich in der Mess- und Auto-
matisierungstechnik. Die pragendsten Charakte-
ristika der Ingenieurtatigkeiten sind hier die
Kombination von bewahrten Teilldsungen zu
neuen Gesamtlosungen, die Arbeit mit Erfah-
rungswissen und die notwendige Dokumenta-
tion von Entwicklungen. Trotz der Maglichkeit
auf bestehende Losungen zurickzugreifen, fallt
die Zustimmung generative Kl zur Prifung be-
stehender Verfahren flr neue Anforderungen
oder zur Generierung alternativer Losungsvor-
schlage zu nutzen, relativ gering aus. Dagegen
wird das grolite Potenzial in der Unterstitzung
bei Programmieraufgaben und der natlr-
lichsprachlichen Interaktion mit Daten gesehen.
Dies zeigt, dass generative Kl gerade dort als
nutzlich betrachtet wird, wo sie bestehende
Prozesse effizienter machen kann, wahrend sie
fur komplexere kreative oder regelbasierte Auf-
gaben skeptischer bewertet wird. Eine zusam-
menfassende Darstellung der Handlungsemp-
fehlungen ist Bild 13 zu entnehmen.
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Technisch
moglich, aber nicht
erstrebenswert

Ubergeordnete

Handlungs-
empfehlungen

Technisch
kurzfristig moglich
und erstrebenswert

Technisch noch nicht
moglich, aber
erstrebenswert

Technisch
langfristig moglich
und erstrebenswert

Bild 13. Ubersicht tiber Anwendungspotenziale generativer Kl und deren Realisierbarkeit im Ingenieurberuf

4,2 Weitere Handlungsempfehlungen
und Potenziale zum Einsatz
generativer Kl

Grundsatzlich ist den Befragungsergebnissen
zu entnehmen, dass Modelle wie GPT-4 und
Anwendungen wie ChatGPT hohe Erwartungen
an ihre Anwendungsmaoglichkeiten in Ingenieur-
berufen geweckt haben. Diese Modelle haben
gewisse Starken, wozu auch die Maglichkeit
zahlt, z.B. mit Techniken wie Transfer-Learning,
Anpassungen an spezifische Anwendungsfalle
im Ingenieurberuf vorzunehmen. Dennoch erfor-
dert die erfolgreiche Integration generativer K|
fUr spezifische Anwendungsfalle sowohl tech-
nische als auch organisatorische Anpassungen.
Teilweise bestehen diese Anpassungsbedarfe
auch, wenn nicht speziell generative KI-Sys-
teme eingefuhrt werden. Auf Basis des aktuel-
len Forschungsstands, z.B. zu Datenbedarf und
Hardware-Anforderungen generativer KI-Sys-
teme, ergeben sich beim Einsatz generativer Kl
gewisse Handlungsempfehlungen allerdings
mit besonderer Notwendigkeit. Ein zentrales
Thema ist der eben genannte Datenbedarf.
Wahrend vortrainierte Modelle den Umfang
notwendiger Trainingsdaten reduzieren, bleibt
die Erhebung qualitativ hochwertiger, ausgewo-
gener und reprasentativer Daten flr konkrete
Anwendungsfalle eine Herausforderung. Hier
konnen Methoden wie Datenaugmentation oder
selbstliberwachtes Lernen helfen, Datenllcken

zu schlieléen und die Effizienz zu steigern. Die
Frage, wie viele Daten ausreichend flr speziali-
sierte Anwendungsfalle sind, kann damit trotz-
dem nicht a priori beantwortet werden. Hier gilt
es fur Organisationen, agil zu experimentieren,
Erfahrungspunkte zu sammeln und basierend
darauf zu optimieren. Strategische Entscheidun-
gen, in Forschung und Entwicklung zu investie-
ren, unterstttzen dieses Vorgehen.

Handlungsempfehlung 9

Es gilt fur Unternehmen, agil mit KI-Systemen
zu experimentieren, um zugehorige Erfahrun-
gen zu sammeln. Entsprechende strategische
Entscheidungen in Forschung und Entwick-
lung sind dafur erforderlich.

Eine weitere zentrale Voraussetzung ist der
Aufbau effizienter technologischer Infrastruktur.
Die Nutzung skalierbarer Cloud-Ldsungen und
spezialisierter Hardware wie GPUs oder TPUs
(Tensor Processing Unit) ist entscheidend, um
die hohen Rechenanforderungen generativer Kl
zu bewaltigen. Durch Parallelisierung und Opti-
mierung der Hardwareauslastung lassen sich
dabei sowohl Kosten als auch Ressourcenauf-
wande reduzieren. Verschiedene Forderpro-
gramme von Bund und Landern kénnen hier zur
Unterstutzung herangezogen werden, um diese
Investitionen in Infrastruktur und Forschung zu
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bewaltigen. Gerade mit Blick auf die hohen In-

vestitionskosten ist allerdings auch ein genauer
Blick auf den (monetaren) Nutzen des Einsatzes
generativer Kl in einer Organisation notwendig.

Gleichzeitig mussen Unternehmen in die Wei-
terbildung ihrer Mitarbeiterinnen und Mitarbei-
ter insbesondere im Ingenieurwesen investie-
ren, um den kompetenten Umgang mit genera-
tiven KI-Systemen zu fordern. In Anbetracht ei-
nes moglichen Kompetenzverlusts (De-Skilling)
der Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter durch den
Einsatz von generativer Kl ist die kontinuierliche
Weiterbildung der Angestellten weiterhin ent-
scheidend. Interne Schulungen sowie Koopera-
tionen mit Universitaten und Forschungseinrich-
tungen konnen dazu beitragen, notwendige
Kompetenzen aufzubauen und die Innovations-
kraft zu starken.

Handlungsempfehlung 10

Unternehmen mussen in die Weiterbildung
inrer Ingenieurinnen und Ingenieure inves-
tieren, um den kompetenten Umgang mit
generativen KI-Systemen zu fordern.

Der Alltag von Ingenieurinnen und Ingenieuren
beinhaltet die Arbeit mit einer Vielzahl an Me-
dien und Formaten. Trotz der beeindruckenden
Fortschritte generativer Kl stehen ihre techni-
schen Maglichkeiten in bestimmten Bereichen
noch am Anfang. Wahrend sich textbasierte
Anwendungen schnell weiterentwickeln, zeigt
die Ubertragung dieser Technologien auf an-
dere Medien wie Bilder und Videos noch Ent-
wicklungsbedarf. Ansatze wie Generative Ad-
versarial Networks (GANs) und Variational Au-
toencoders (VAEs) bieten hier Potenzial, bendti-
gen jedoch spezifische Anpassungen. Die Be-
wertung von Anwendungsfallen sollte anhand
der Komplexitat des Problems, der Modellwahl
und der Datenqualitat erfolgen. Empirische Me-
thoden wie Lernkurven oder Kreuzvalidierung
(Cross-Validation) helfen, die Eignung von Da-
tenmengen zu beurteilen. Insgesamt erfordert
die Umsetzung generativer Kl technische Inno-
vation, durchdachte Ressourcenplanung und in-
terdisziplinare Zusammenarbeit, um ihr Poten-
zial nachhaltig zu nutzen.
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5 Beispielhafte Zukunftsbilder zum Einsatz
generativer Kl in vier Ingenieurfeldern

51 Mess- und Automatisierungstechnik
2035

Kl-gesteuerte Préizision und adaptive Auto-
matisierung

Generative Kl hat die Mess- und Automatisie-
rungstechnik in eine Ara Uiberfihrt, in der Sys-
teme nicht nur hochprazise und stérungsfrei
steuern, sondern auch adaptive Losungen flr
komplexe Prozesse entwickeln.

Beispielhafte Anwendungen

Selbstlernende Sensorik: Sensoren, die
durch generative Kl kontinuierlich optimiert
werden, adjustieren sich selbst in Echtzeit.
Sie passen ihre Messparameter an veran-
derte Bedingungen an, z.B. in einem chemi-
schen Reaktor mit dynamischen Temperatur-
und Druckverhaltnissen.

Autonome Steuerungssysteme: Generative
Kl entwickelt Steueralgorithmen flr kom-
plexe Roboterarme in der Industrie. Diese
Algorithmen ermoglichen es den Systemen,
unerwartete Hindernisse zu erkennen und
sich in Millisekunden anzupassen.

Smart Grids fiir Industrieanlagen: Automa-
tisierungssysteme in Smart Grids nutzen ge-
nerative KI, um Energiefllsse in Echtzeit zu
optimieren, Produktionsausfalle zu vermei-
den und Energieverluste zu minimieren.

So konnte der Arbeitstag aussehen:

Der Tag beginnt mit einem Teammeeting in ei-
nem virtuellen Arbeitsraum, in dem Optimie-
rungsvorschlage fur eine Fertigungslinie disku-
tiert werden. Die generative Kl hat in der Nacht
Daten von Sensoren und Aktoren analysiert und
Ansatze identifiziert, um Taktzeiten zu verkurzen
und Abnutzungserscheinungen frihzeitig zu er-
kennen. Gemeinsam werden die vielverspre-
chendsten Szenarien anhand von den Ingenieu-
ren definierten Parametern ausgewahlt. Mit ei-
nem haptischen Interface, das Simulationen
durch taktile Rickmeldungen greifbar macht,

Uberprift die Ingenieurin/der Ingenieur diese
Szenarien direkt in einer virtuellen Version der
Fertigungslinie. Er/sie testet verschiedene Ein-
stellungen, etwa die Synchronisation zwischen
zwei Robotern, die Bauteile prazise zusammen-
flgen, und beobachtet die simulierten Auswir-
kungen auf Produktionsgeschwindigkeit. Die K
liefert Echtzeitanalysen und schlagt Alternati-
ven vor, falls unerwiinschte Nebeneffekte auf-
treten. Mogliche Einsparungen fur nachgela-
gerte Prozesse werden ebenfalls von der Kl kal-
kuliert, sodass die Ingenieurin/der Ingenieur die
Anpassungen verstandlich kommunizieren und
sofort umsetzen kann. Durch den standigen
Austausch Uber ein kollaboratives Dashboard
kann die Ingenieurin/der Ingenieur in Echtzeit
Feedback von Fachkolleginnen und -kollegen
und anderen beteiligten Disziplinen, z.B. Materi-
alwissenschaftlern oder Logistikern, einholen
und Optimierungen priorisieren. Am Nachmit-
tag widmet sich die Ingenieurin/der Ingenieur
dem Monitoring und der Optimierung der Pro-
duktionsqualitat. Zusatzlich zu bereits gangigen
Ubersichten Uber die Prozessqualitt verschie-
dener Standorte und Gesellschaften werden
ihr/ihm mogliche Fehlerursachen dargestellt.
Dies geschieht auf Basis einer generativen K,
die Fehler-Log-Daten der betroffenen Maschi-
nen und Prozesse auswertet und beschreibt. Ein
weiteres K|-System schlagt anhand dieser Er-
kenntnisse verschiedene Kalibrierungs- und An-
passungsstrategien fur die Messsysteme und
Prozessparameter vor, um Fehlerquellen zu mi-
nimieren. Dabei werden auch vorab definierte
Qualitatsgrenzwerte und Toleranzen berilck-
sichtigt. Zum Ende des Tages wird eine Doku-
mentation automatisiert generiert, die zukinf-
tige Kalibrierungszyklen und Optimierungs-
schritte erleichtert. Dies beinhaltet einen Be-
richt, der die validierten Maldnahmen und zu-
kinftige Handlungsempfehlungen zusammen-
fasst — ein wichtiger Schritt zur kontinuierlichen
Verbesserung der Produktionsqualitat und zur
langfristigen Sicherung der Systemstabilitat.
Einmal in der Woche findet am Ende des Tages
zu diesem Bericht ein Erfahrungsaustausch un-
ter den Ingenieurinnen und Ingenieuren statt,
um Ubergeordnete Best-Practices und mogliche
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Herausforderungen in der Zusammenarbeit mit
den verschiedenen KI-Systemen zu besprechen.

5.2 Bauen und Gebdudetechnik 2035

Gebdude, die sich selbst entwerfen und be-
treiben

Generative Kl ermoglicht energieeffiziente,
nachhaltige Gebaude, die nicht nur perfekt ge-
plant, sondern auch selbstlernend sind und sich
dynamisch an Umwelt- und Nutzeranforderun-
gen anpassen.

Beispielhafte Anwendungen

Generatives Design von Gebauden: Gebau-
deplane werden durch Kl automatisch er-
stellt. Dabei berilcksichtigt die Kl architekto-
nische Anforderungen, Nachhaltigkeitskrite-
rien und zukunftige Nutzungsszenarien. Ein
Hochhaus in einer Erdbebenregion wird z.B.
mit Kl-simulierten, hochresilienten Struktu-
ren geplant.

Selbstlernende HLK-Systeme: Heizungs-,
Laftungs- und Klimaanlagen werden durch
Kl gesteuert, die aus Echtzeitdaten wie Wet-
ter, Gebaudenutzung und Energiepreisen die
effizientesten Betriebsparameter generiert.

Automatisierte Sanierungskonzepte: Flr
altere Gebaude generiert die Kl Sanierungs-
vorschlage, die sowohl Kosten als auch
Energie- und Ressourceneffizienz maximie-
ren, z.B. durch Vorschlage fur die Nachnut-
zung bestehender Materialien sowie Solar-
panele und Isolierungen, die exakt auf die
Gebaudestruktur abgestimmt sind.

So kdnnte der Arbeitstag aussehen:

Friih am Morgen erhalt die Ingenieurin/der In-
genieur eine Benachrichtigung von der Kl-ge-
stitzten GebaudeUberwachung, die Probleme
mit der Energieeffizienz eines Blrogebaudes
gemeldet hat. Die ungleichmafige Warmever-
teilung wurde identifiziert und erste Anpassun-
gen an Heiz- und Liftungssystemen werden
vorgeschlagen. Diese Meldung gibt den Impuls,
sich im Holoraum mit den virtuellen Abbildun-
gen des Gebaudes und den Empfehlungen der
Kl auseinanderzusetzen, bevor sie mit weiteren
Experten besprochen werden. Am Nachmittag

konzentriert sich die Ingenieurin/der Ingenieur
auf die Modernisierung eines Gebaudes. Zu-
sammen mit den beteiligten Architektinnen und
Architekten entsteht die Idee, ein stadtisches
Verwaltungsgebaude aus den 1980er-Jahren
nicht abzureiléen, sondern zu sanieren und zu
modernisieren. Um es kosteneffizient fur eine
nachhaltige Neunutzung umzugestalten, kon-
sultiert die Ingenieurin/der Ingenieur ein Multi-
Agenten-KI|-System. Verschiedene KI-Systeme
analysieren die jeweils unterschiedlichen Bau-
materialien des Gebaudes und bewerten deren
Zustand und Wiederverwendbarkeit. Am Ende
werden diese Analysen von einer weiteren ge-
nerativen Kl zusammengefuhrt und eine opti-
male Kombination aus Stahl, Glas und Beton
identifiziert, die in neue Gebaudestrukturen inte-
griert werden kénnte. Die Ingenieurin/der Inge-
nieur nutzt diese Informationen, um die Planun-
gen so anzupassen, dass moglichst viele der
vorhandenen Materialien in den Umbau einflie-
3en — ein Ansatz, der sowohl die Ressourcenef-
fizienz erhoht als auch den CO2-FulRabdruck des
Projekts minimiert. Dabei tauscht sie/er sich in
einer interaktiven Plattform mit Architektinnen,
Architekten, Statikerinnen und Statikern aus, um
sicherzustellen, dass die Losungen technisch
umsetzbar sind und den Projektanforderungen
entsprechen. Zusatzlich entwickelt die KI Opti-
mierungsvorschlage fur die technische Gebau-
deausristung. Sie simuliert Szenarien, in denen
Warmepumpen und eine intelligente Steuerung
der Heizungs-, Luftungs- und Klimaanlagen
(HLK) den Energieverbrauch um bis zu 30% re-
duzieren kénnten. Die Ingenieurin/der Ingenieur
testet diese Optionen im digitalen Zwilling des
Gebaudes und passt sie an die spezifischen An-
forderungen der geplanten Nutzung an. Im Rah-
men eines Workshops, der von der K| organi-
siert wird, bringt sie/er die Stakeholder zusam-
men, um die Ergebnisse abzustimmen. Zum Ab-
schluss des Tages Uberwacht die Ingenieu-
rin/der Ingenieur den Fortschritt eines anderen
Modernisierungsprojekts, bei dem autonome
Baumaschinen im Einsatz sind. Uber Drohnen
und AR-Interfaces erhalt sie/er Einblicke in den
Baufortschritt und kann bei Bedarf Anpassun-
gen direkt an die Maschinen weitergeben. Ge-
nerative Kl ermoglicht es der Ingenieurin/dem
Ingenieur, die Anweisungen in naturlicher Spra-
che zu geben, und Ubersetzt diese in neue Pro-
grammierungen fur die Baumaschinen.
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5.3 Produktion und Logistik 2035

Vollsténdig optimierte und autonome Lie-
ferketten

In der Produktion und Logistik hat generative Kl
Prozesse von der Fertigung bis zur Lieferung
perfektioniert und vollstandig automatisierte,
resiliente Produktions- und Logistiksysteme ge-
schaffen.

Beispielhafte Anwendungen

On-Demand-Produktion: Kl-gestUutzte Ferti-
gungsanlagen produzieren nur, was gerade
bendtigt wird. Generative Kl analysiert
Marktdaten und plant Fertigungsstralken dy-
namisch, um Restbestande und Lagerkosten
zu vermeiden.

Adaptives Logistiknetzwerk: Lieferketten
werden durch generative Kl in Echtzeit opti-
miert, um auf Stérungen wie Extremwetter-
ereignisse oder geopolitische Krisen zu rea-
gieren. Ein Kl-gesteuertes Logistikzentrum
leitet Pakete automatisch auf alternative
Routen um, falls Engpasse auftreten.

Intelligente Verpackungssysteme: Produk-
tionsanlagen verwenden Kl, um Verpackun-
gen zu entwerfen, die minimalen Material-
verbrauch mit maximaler Schutzwirkung
kombinieren.

So kdnnte der Arbeitstag aussehen:

Ein Tag voller Herausforderungen beginnt mit
einem ,KI-Morning-Briefing® — einer dynami-
schen Statusanalyse der Produktions- und Lie-
ferketten. Das Briefing enthalt ebenfalls eine
Aufbereitung der relevantesten Nachrichten, die
Logistikstrome und die Produktion betreffen
konnten, z.B. dass in Polen gestern ein Zug ent-
gleist ist. Mithilfe von Live-Daten aus den ver-
schiedenen Standorten in Kombination mit einer
interaktiven Kl-Plattform Uberpruft die Ingenieu-
rin/der Ingenieur Materialflisse und identifiziert
gemeinsam mit der KI Engpasse, die umgehend
behoben werden kdnnen. Dabei bietet die Kl
nicht nur Vorschlage, sondern simuliert inner-
halb weniger Minuten alternative Szenarien, die
auf Veranderungen in der Nachfrage, Preis-
schwankungen von Logistikanbietern oder an-

deren externen Schocks reagieren. Mit einer
Mixed-Reality-Brille Uberpruft die Ingenieu-
rin/der Ingenieur die Simulationen, die die Kl fir
alternative Szenarien erstellt hat, etwa die An-
passung der Taktzeiten an eine veranderte
Nachfrage oder die Umleitung von Transport-
wegen, um die Lieferzeiten zu verklrzen. Sie/er
testet diese Optimierungen in einem digitalen
Zwilling der Produktionsumgebung und gibt der
Kl Feedback, um unerwlnschte Nebeneffekte,
wie eine zusatzliche Belastung der Maschinen,
zu vermeiden. Am Nachmittag widmet sich die
Ingenieurin/der Ingenieur der Integration eines
neuen Designs fUr autonome Forderfahrzeuge,
das von der generativen Kl entwickelt wurde.
Diese Fahrzeuge sollen den internen Material-
transport in einem Logistikzentrum energieeffi-
zienter gestalten. Die Ingenieurin/der Ingenieur
simuliert die Bewegungsrouten und Gberpruft,
wie die Fahrzeuge mit bestehenden Systemen
wie automatisierten Lagerkranen und Forder-
bandern interagieren. Anhand der Simulations-
ergebnisse passt sie/er die Steuerungsalgorith-
men an, um eine optimale Synchronisation und
Auslastung zu gewahrleisten. Die Ergebnisse
werden in einer Wissensdatenbank dokumen-
tiert, auf die andere Teams zugreifen konnen.
Durch zielgruppengerechte Aufbereitung der Si-
mulationen mithilfe einer generativen Kl wird
eine verbesserte gemeinsame Kommunikations-
basis geschaffen, die zu effektiverem Austausch
im interdisziplinaren Team fUhrt. Zum Ab-
schluss des Tages arbeitet die Ingenieurin/der
Ingenieur an der Umgestaltung eines bestehen-
den Logistikzentrums nach Prinzipien der Res-
sourceneffizienz und Kreislaufwirtschaft. Die Kl
hat eine Analyse der Material- und Verpa-
ckungsstrome durchgefihrt und dabei Maltnah-
men vorgeschlagen, um Einwegverpackungen
durch modulare, wiederverwendbare Alternati-
ven zu ersetzen. Auflerdem hat sie Empfehlun-
gen zur Umnutzung ungenutzter Lagerflachen
erstellt, die als automatisierte Sammelstationen
fUr Recyclingmaterialien dienen konnten. Die In-
genieurin/der Ingenieur simuliert diese Vor-
schlage in einer interaktiven 3-D-Umgebung,
Uberpruft die Ergebnisse und gibt erste Umset-
zungsschritte frei.
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5.4 Verfahrenstechnik und Chemie 2035
Revolution der Stoffumwandlung durch Kl

Generative Kl hat Verfahrenstechnik und Che-
mie so transformiert, dass neue Prozesse, Stoffe
und Anwendungen entstehen, die ressourcen-
schonend und hocheffizient sind.

Beispielhafte Anwendungen

Kl-optimierte Lebensmittelhaltbarkeit:
Durch die Analyse von Faktoren wie Lager-
bedingungen, Temperatur und Feuchtigkeit,
Produktions- und Bilddaten kann die Kl das
Mindesthaltbarkeitsdatum von Lebensmit-
teln ohne oder mit reduzierter Probenent-
nahme bestimmen und dynamisch anpassen.

Molekulare Innovation: Die Kl entwickelt in
kurzer Zeit neue Molekdle fur Pharmazeutika
oder Materialien, die spezifische Anforderun-
gen erflllen (z.B. biologisch abbaubare
Kunststoffe, hochwirksame Medikamente).

Autonome Prozessoptimierung: Produkti-
onsanlagen zur Herstellung von Kraft- oder
Kunststoffen Uberwachen sich selbst und
passen Parameter wie Katalysatoren oder
Druck in Echtzeit an, um Ausbeuten zu maxi-
mieren und Energieverbrauch zu minimieren.

So kénnte der Arbeitstag aussehen:

Der Arbeitstag startet mit einem Blick in die
unternehmensinterne Wissensdatenbank, die
von der generativen Kl kontinuierlich aktualisiert
und erweitert wird. Wahrend die Ingenieurin/der
Ingenieur Anpassungen fur die Optimierung ei-
nes chemischen Reaktors plant, stehen ihr/ihm
auf einen Blick passende Ergebnisse und Best
Practices anderer Projekte zur Verfligung. So
lasst sich mit wenigen Klicks mit der Simulation
von Szenarien beginnen, die die Effizienz stei-
gern und gleichzeitig Ressourcen schonen. Am
Vormittag konzentriert sie/er sich auf die Ent-
wicklung eines neuen biokompatiblen Materials.
Dazu erhalt sie/er zur Mitte jeder Woche ein
Forschungsdossier, das mit Hilfe generativer Kl
alle relevanten neuen Publikationen aus den
Materialwissenschaften zusammenfasst. Seine/
ihre Aufgabe ist, zu entscheiden, ob Erkennt-
nisse aus dem Dossier in die Wissensdatenbank
und zum weiteren Training der eigenen genera-

tiven K| genutzt werden sollen. Fur die Entwick-
lung des neuen Materials greift sie/er im An-
schluss auf eine Kl zurtck, die molekulare De-
signs vorschlagt, die bestimmte mechanische
und thermische Eigenschaften erfullen. In Zu-
sammenarbeit mit Kolleginnen und Kollegen
weltweit, die ebenfalls auf die KI-Plattform zu-
greifen, testet sie/er die vorgeschlagenen De-
signs in einer Simulation. Die Kl generiert opti-
mierte Materialien, die fur die vorgesehenen
medizinischen Anwendungen geeignet sind.
Nach der Simulation gibt die Ingenieurin/der In-
genieur ein autonomes Pilotverfahren in Auf-
trag, das von einer Kl-gesteuerten Laboranlage
durchgeflihrt wird. Diese testet die Eigenschaf-
ten des Produkts unter realistischen Bedingun-
gen. Zeigen sich positive Produkteigenschaften
und besteht entsprechender Bedarf, wird auf
dieser Basis eine grofiere Produktionsanlage
entwickelt. Der kontinuierliche Austausch zwi-
schen internationalen Teams sorgt flr eine effi-
ziente Wissensverteilung. Am Nachmittag wid-
met sich die Ingenieurin/der Ingenieur der Opti-
mierung einer bestehenden Anlage zur COz-
Abscheidung. Mithilfe der generativen K| testet
sie/er neue Betriebsparameter, um den Energie-
verbrauch zu senken und die Menge an Abfall-
produkten zu minimieren. Die Kl analysiert Echt-
zeitdaten von Sensoren und schlagt proaktive
Anpassungen vor, wie die modifizierte Zufuhr
von Reagenzien oder die Anpassung von Stro-
mungsraten, um die Effizienz der Abscheidung
zu steigern. In einem interaktiven Dashboard
kann die Ingenieurin/der Ingenieur direkt mit
Kolleginnen und Kollegen aus verschiedenen
Abteilungen zusammenarbeiten und die Vor-
schlage der Kl in grolkere Prozessketten integ-
rieren. Sobald die wichtigsten Anpassungen fur
den Tag umgesetzt/weitergegeben wurden, halt
sie/er die erzielten Fortschritte in einem Kl-ge-
stUtzten Dokumentationssystem fest. Dieses
System erstellt automatisch Berichte, die Dia-
gramme, Simulationsergebnisse und visuell auf-
bereitete Daten enthalten, die fur interne Teams
oder Kundenprasentationen verwendet werden
kénnen. Die Ingenieurin/der Ingenieur tauscht
sich abschlieftend mit dem Team aus, um Feed-
back zu den erprobten Szenarien zu erhalten
und neue Ansatze fur den nachsten Tag zu pla-
nen. Dank der Unterstltzung der Kl konnen die
Ergebnisse aus diesen Meetings sofort in die
Wissensdatenbank aufgenommen werden, um
zukUnftige Projekte effizienter zu gestalten.
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6 Fazit

Die Ergebnisse dieser Studie zeigen eindrtick-
lich, dass sich der Ingenieurberuf durch den Ein-
fluss generativer Kl nachhaltig verandern wird.
Die Umfrage unter den Mitgliedern des VDI
macht deutlich, dass der Grofdteil der Befragten
offen und bereit daflr ist, generative Kl in ihrer
Arbeit zu nutzen und sich mit Ideen und Vor-
schlagen konkret in die Gestaltung des Einsat-
zes von generativer Kl einzubringen. Gleicher-
malken zeigen die beschriebenen Zukunftsbilder
beispielhaft fir ausgewahlte Fachbereiche, wie
sich Arbeitsprozesse, Entscheidungsfindung
und die Entwicklung technischer Losungen
durch Kl-gestutzte Werkzeuge zunehmend effi-
zienter und kreativer gestalten lassen konnten.

Der Einsatz von generativer Kl wird die Berufs-
realitat von Ingenieurinnen und Ingenieuren ver-
andern und geht mit grofsen Herausforderungen
einher. DarUtber hinaus steht die weitere Ent-
wicklung generativer Kl grundsatzlich vor gro-
Ren Aufgaben, wenn die erwarteten Potenziale
in der beruflichen Realitat von Ingenieurinnen
und Ingenieuren Wirklichkeit werden sollen.
Generative KI muss in spezifischen Anwen-
dungsbereichen, insbesondere dort, wo Daten
knapp oder qualitativ eingeschrankt sind, noch
weiterentwickelt werden. Die Analyse des
Stands der Technik zeigt, dass die Fahigkeiten
generativer Kl noch zu verfeinern und praxis-
tauglicher zu gestalten sind. Dabei kommt auch
den Unternehmen und Organisationen, die ge-
nerative Kl einsetzen wollen, eine wichtige Rolle
zu. Um generative K, die fur allgemeine An-
wendungsfalle trainiert wurde, in spezifischen,
ingenieurrelevanten Aufgaben einsetzen zu
konnen, sind nahezu immer spezifische Daten-
grundlagen notwendig. Diese kdnnen im Zwei-
fel nur von den Unternehmen, die ein generati-
ves K|-System einsetzen wollen, bereitgestellt
werden. Entsprechend mussen Prozesse weiter
digitalisiert und Daten systematisch erfasst, ge-
speichert sowie aufbereitet werden.

Dabei nutzen Ingenieurinnen und Ingenieure
schon heute generative Kl fur vielfaltige Aufga-
ben. Als leicht zugangliches Werkzeug ermogli-
chen entsprechende Modelle Mitarbeiterinnen
und Mitarbeitern, in der eigenen Arbeit neue
Wege zu gehen und kreative Losungen zu ent-
wickeln. Die fur diese Studie durchgefihrte Um-
frage zeigt zudem: Technologischer Fortschritt
durch generative Kl darf nicht als Allheilmittel
missverstanden werden. Menschen sollten sich
bewusst machen, dass die Losungen unserer
Herausforderungen auch weiterhin auf mensch-
licher Intelligenz, Kreativitat und vor allem auf
zwischenmenschlicher Kooperation basieren
wird. Generative Kl kann uns dabei eine wert-
volle Unterstltzung sein und als Werkzeug die-
nen, um komplexe Probleme effizienter zu 16-
sen. Gleichzeitig bringt die Nutzung dieser
Technologie neue Herausforderungen mit sich,
die nur durch gemeinschaftliche Kooperation
und den festen Willen bewaltigt werden kon-
nen, als Gesellschaft zusammenzuarbeiten. Da-
fUr braucht es die menschliche Anstrengung so-
wie das Bewusstsein daflr, die Technologie ge-
zielt und mit einem verantwortungsvollen Blick
einzusetzen. Die Befragung unterstreicht dies
letztendlich: Nicht alle vorstellbaren Anwen-
dungsfalle werden als nutzbringend wahrge-
nommen. Nicht alle wollen sofort mit generati-
ver Kl arbeiten. Und trotzdem identifizierte die
Studie eine Vielzahl an Moglichkeiten des Ein-
satzes fur generative Kl. Darauf aufbauend be-
darf es umso mehr eines gemeinsamen Prozes-
ses mit der Zielgruppe, auch um Menschen, die
der Technologie kritisch gegenuberstehen, am
Diskurs zu beteiligen und die wirklich mehr-
wertschaffenden Anwendungen zu bestimmen.

In diesem Sinne ist diese Studie als Aufruf zu
verstehen. Gestalten Sie diesen Wandel aktiv
mit. Nutzen Sie Chancen der Weiterbildung,
scheuen Sie sich nicht davor, mit dieser neuen
Technologie zu experimentieren und hinterfra-
gen Sie, wie generative Kl Ihre beruflichen Ta-
tigkeiten bereichern kann.
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