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4 Arten von KI:
Expertenwissen kompakt
erklart — ohne Hype, mit
Substanz

Du willst endlich verstehen, was wirklich hinter dem Buzzword “KI"” steckt,
ohne dich durch finfzig weichgespilte Blogposts zu qualen? Gut, hier ist die
harte, aber hilfreiche Wahrheit: Es gibt 4 Arten von KI, die jedes ernsthafte
Projekt bestimmen — symbolische Systeme, klassisches maschinelles Lernen,
Deep Learning beziehungsweise generative KI und bestarkendes Lernen. Die 4
Arten von KI sind keine Marketing-Fantasie, sondern eine praxisnahe
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Taxonomie, die entscheidet, wie du Daten modellierst, wie du Modelle
trainierst, wie du Risiken kontrollierst und wie du ROI erzeugst. Wir
zerlegen die 4 Arten von KI technisch sauber, erklaren die Grenzen, zeigen
den Stack, liefern Tools und Checklisten und ersparen dir den teuren Umweg
uber “Wir probieren mal ein LLM”. Lies das, und du triffst endlich technische
Entscheidungen, die halten — nicht nur auf der Bihne, sondern im
Rechenzentrum.

e Was die 4 Arten von KI ausmacht, wie sie sich technisch unterscheiden
und warum die Einordnung uber Erfolg oder Frust entscheidet

e Symbolische KI: Regeln, Logik, Ontologien, Inferenz — erklarbar,
auditierbar und hervorragend fur Compliance-Use-Cases

e Maschinelles Lernen: Von linearer Regression bis Gradient Boosting —
robust, effizient, mit klaren Metriken und bewdhrten Pipelines

e Deep Learning und generative KI: Transformer, Diffusion, LoRA, RAG —
enorme Power, aber mit Kosten, Drift und Halluzinationen

e Bestarkendes Lernen: Policies, Rewards und Exploration — ideal fir
Steuerung, Bidding, Robotics und dynamische Entscheidungen

e Hybride KI-Ansatze: Neuro-symbolic, RAG+Knowledge Graphs, Constraints —
wie du die Starken kombinierst und Schwachen abfederst

e Architektur und MLOps: Feature Stores, Vektor-Datenbanken,
Observability, CI/CD, Model Cards und Governance

e Security, Datenschutz und Risiko: Prompt Injection, Data Poisoning, XAI,
Fairness, Audit-Trails und regulatorische Anforderungen

e Tooling, Stacks und Kosten: GPU/TPU, ONNX, TensorRT, Sklearn, PyTorch,
OpenVINO, Vektordatenbanken und Kostenkontrolle

e Praktische Checkliste: So wahlst du die richtige Art von KI, baust einen
Proof of Value und skalierst ohne technischen Schuldenberg

Die 4 Arten von KI sind dein Kompass im Chaos aus Whitepapers, Vendor-Pitches
und LinkedIn-Geschwatz, weil sie harte technische Kompromisse offenlegen
statt Euphorie zu verkaufen. Wer die 4 Arten von KI strukturiert denkt,
versteht Datenanforderungen, Trainingsregime, Inferenz-Pfade, Latenzbudgets
und die Wartbarkeit im Betrieb. Das rettet dich vor den Klassikern: das
falsche Paradigma fur den Use Case, aufgepumpte Cloud-Rechnungen,
unbeherrschte Drift und Modelle, die niemand erklaren kann. Und ja: Du kannst
generative Modelle bauen und gleichzeitig Compliance ernst nehmen, wenn du
die Architektur entsprechend wahlst. In den nachsten Abschnitten zerlegen wir
die Unterschiede, zeigen design patterns, nennen Tools, erklaren Metriken und
liefern dir eine robuste Entscheidungslogik. Willkommen bei 404 — wir
streicheln keine Hypes, wir shippen Systeme.

4 Arten von KI: Definition,
Taxonomie und Abgrenzung fur



Strategie und Architektur

Wer KI ernsthaft entwickelt, braucht eine Taxonomie, die technische
Entscheidungen erzwingt statt sie zu verschleiern, und genau hier kommen die
4 Arten von KI ins Spiel. Unter symbolischer KI fallen regelbasierte und
logikgetriebene Systeme mit explizitem Wissen, deklarativen Regeln und
deterministischer Inferenz. Maschinelles Lernen meint statistische Modelle,
die Muster aus Daten generalisieren, von linearer Regression bis Gradient
Boosting, mit klarer Trennung von Training, Validierung und Inferenz. Deep
Learning beziehungsweise generative KI nutzt neuronale Netze mit vielen
Parametern, insbesondere Transformer, CNNs, Diffusionsmodelle und Techniken
wie LORA, die massive Reprasentationsfahigkeit erkaufen. Bestarkendes Lernen
optimiert Entscheidungen in Sequenzen uUber Belohnungen und Policies und ist
besonders, wenn Umgebungen dynamisch, nichtstationar oder nur teilweise
beobachtbar sind. Diese 4 Arten von KI unterscheiden sich in Datenbedarf,
Interpretierbarkeit, Rechenkosten, Latenzprofil und Risikooberflache, was
direkte Auswirkungen auf Architektur und Budget hat.

Die 4 Arten von KI bilden auch die Achsen “explizites Wissen versus implizit
gelerntes Wissen” und “Statisches Mapping versus sequentielle Steuerung” ab,
was praktische Projektentscheidungen vereinfacht. Symbolische KI steht fur
erklarbare Entscheidungslogik, eignet sich fir Regeln, Policies, Compliance
und domanenspezifische Ontologien, und liefert verlassliche Audit-Trails.
Klassisches ML gewinnt, wenn strukturierte Daten, klar definierte Ziele und
stabile Datenverteilungen vorliegen, weil Modelle klein, reproduzierbar und
messbar sind. Deep Learning beziehungsweise GenAI schlagt zu, wenn du
unstrukturierte Daten wie Text, Bilder, Audio oder multimodale Inputs
beherrschen musst, aber du bezahlst dafir mit Inferenzkosten,
Halluzinationsrisiken und komplexer Observability. Reinforcement Learning
adressiert dynamische Kontrolle, Bidding, Robotik und Empfehlungssysteme,
allerdings nur tragfahig mit guter Simulation, Bandit-Varianten oder solider
Offline-RL-Pipeline. Indem du Use Cases auf diese Landkarte legst, minimierst
du Fehlentscheidungen, die spater teuer werden.

Abgrenzen heillt auch, die Fallstricke der 4 Arten von KI zu kennen, bevor der
erste Euro verbrannt wird, und das erfordert technische Ehrlichkeit.
Symbolische Systeme scheitern, wenn Weltwissen unvollstandig, inkonsistent
oder zu teuer zu modellieren ist, obwohl sie bei Regeltreue unschlagbar sind.
Klassisches ML kippt, wenn Features schlecht definiert sind, Data Leakage
unentdeckt bleibt oder Imbalance die Metriken tauscht, weshalb robuste
Validierung Pflicht ist. Deep Learning liefert beeindruckende Benchmarks,
kann aber im Betrieb durch Drift, Prompt Injection, Data Poisoning,
Urheberrechtsfragen und hohe Latenzen scheitern. Reinforcement Learning
klingt nach Science-Fiction, aber in der Praxis begrenzen Sample Efficiency,
Reward Shaping und Sicherheitsauflagen die Einsatzbreite, wenn keine
hochwertige Simulationsumgebung existiert. Die 4 Arten von KI sind also nicht
vier Philosophien, sondern vier unterschiedliche Engineering-Probleme, die
jeweils eigene Qualitatssicherung, Governance und Kostenkontrolle verlangen.



Symbolische KI (GOFAI)
erklart: Regeln, Ontologien,
Inferenz — prazise,
auditierbar, unterschatzt

Symbolische KI reprasentiert Wissen explizit mit Logiken, Regeln und Fakten,
wodurch Entscheidungen nachvollziehbar und Uberprufbar werden. Technisch
dominieren Logik erster Ordnung, Horn-Klauseln, Description Logics,
Ontologien in OWL und Wissensgraphen in RDF, die durch Reasoner wie HermiT
oder Pellet geschlossen werden. Inferenzmaschinen arbeiten via Forward- und
Backward-Chaining, ldsen Constraint-Satisfaction-Probleme oder nutzen
SAT/SMT-Solver mit DPLL-Varianten fir harte kombinatorische Aufgaben. Regel-
Engines wie Drools oder Prolog-Umgebungen geben dir deterministische Pfade,
die du versionieren, testen und auditieren kannst, was in regulierten
Branchen Gold wert ist. Starken sind Erklarbarkeit, Konsistenzprifungen,
formale Verifikation und der Umstand, dass Policies als Code existieren und
nicht als nebuldse Gewichte in einem Netz. Schwachen zeigen sich in
Weltmodelle, die zu groB oder zu volatil sind, was Wartung teuer macht und
Coverage-Lucken erzeugt. Dennoch ist symbolische KI der Champion fur
Compliance, Pricing-Gates, Data Contracts, Validierungslogik und
domanenscharfe Qualitatskontrollen.

In modernen Architekturen verschwindet symbolische KI nicht, sie mutiert zu
Knowledge-Layern, die andere KI-Formen absichern. Du kombinierst zum Beispiel
ein LLM fir freie Textgenerierung mit einem Policy-Layer, der RegEx-, Rule-
und Constraint-Prufungen erzwingt, damit Antworten weder Geheimnisse leaken
noch regulatorische Vorgaben verletzen. Ontologien definieren Begriffe,
Taxonomien und Beziehungen so, dass nachgelagerte Modelle vom gleichen
Vokabular sprechen, was Data Lineage und semantische Konsistenz starkt.
Wissensgraphen fungieren als Grounding-Quelle fir RAG, wodurch generative
Antworten faktisch geerdet und aktualisierbar werden, ohne jedes Mal ein
Modell neu zu trainieren. Das Ergebnis ist ein System, das Kreativitat
zulasst und gleichzeitig formale Grenzen hart einzieht, was in der Praxis oft
der einzige skalierbare Weg ist. Wer symbolische KI als “von gestern” abtut,
verwechselt Hype mit Betriebsfahigkeit. In realen Unternehmen gewinnt das,
was man erklaren und vertretbar auditieren kann.

Tooling-seitig brauchst du Editoren fur Ontologien, Reasoner, Rule-Engines
und saubere Deployment-Pipelines, damit Wissensstande versioniert und testbar
bleiben. CI/CD fir Regeln bedeutet Unit-Tests fur Inferenz, Konsistenzchecks
fiir Ontologien und Canary-Releases fiir Anderungen an kritischen Constraints.
Performance ist selten das Problem, weil Inferenz bei gut designter
Reprasentation schnell und deterministisch erfolgt, aber modellierte
Komplexitat kann explodieren, wenn du jedes Edge Case einzeln kodierst.
Governance verlangt Model Cards fur Regelstande, Change Logs, Ownership und
verbindliche Review-Prozesse, damit niemand wild an Policies dreht. In Summe



liefern symbolische Systeme ein stabiles, auskunftsfahiges Fundament fir die
ubrigen 4 Arten von KI, besonders dort, wo harte Grenzen Uber Kreativitat
stehen. Der Trick ist, das richtige MaR an formalisiertem Wissen zu finden,
ohne das System in Blrokratie zu ertranken. Dann entsteht ein belastbarer
Sicherheitsgurt, den Produktteams lieben lernen.

Maschinelles Lernen:
Uberwacht, uniberwacht, self-
supervised — die zweite Art
von KI fur strukturierte Daten

Maschinelles Lernen optimiert Funktionen anhand von Daten, meistens auf
strukturierten Tabellen, und liefert reproduzierbare Modelle mit klarem Bias-
Variance-Trade-off. Uberwachtes Lernen deckt Klassifikation und Regression ab
und nutzt Verfahren wie lineare Modelle, SVMs, Random Forests und Gradient-
Boosting-Frameworks wie XGBoost, LightGBM oder CatBoost. Unuberwachtes Lernen
clustert, reduziert Dimensionen und entdeckt Anomalien via k-Means, DBSCAN,
PCA oder Isolation Forest. Self-supervised und weakly-supervised Techniken
nutzen Datenstrukturen oder Heuristiken, um Labels ginstiger zu erzeugen und
Modelle robuster zu machen. Der Entwicklungszyklus ist wohldefiniert:
Datenaufbereitung, Feature Engineering, Hyperparameter-Tuning, Cross-
Validation, Modellvergleich und finale Evaluation mit robusten Metriken. Du
misst AUC, Fl, Precision@k, Calibration Error oder PR-AUC und prufst
Stabilitat uUber Zeit, weil Datenverteilungen wandern. Damit sind ML-Modelle
die Arbeitspferde fur Scoring, Prognosen, Betrugspravention, Churn und
Pricing.

Engineering-seitig zahlt Disziplin mehr als Magie, denn schlechte Daten
zerstoren die beste Pipeline, bevor die GPU warm wird. Feature Engineering
umfasst Skalierung, One-Hot-Encoding, Target Encoding, Zeitmerkmale,
Interaktionen und Domanenwissen, das Modelle stark macht, ohne Parameter
aufzublasen. Strenge Validierung schliellt zeitliche Splits, geschachtelte
Cross-Validierung und Leckage-Prifungen ein, damit Metriken nicht lugen.
Imbalanced Data erfordert resampling, Klassengewichte oder fokussierte
Metriken, damit Recall fur seltene Klassen nicht abstirzt. Explainability
erreicht man mit SHAP, Permutation Importance und Partial Dependence, was
Fairness- und Compliance-Prifungen erleichtert. FUr den Betrieb brauchst du
MLOps mit Feature Stores, Pipelines, Model Registry, Monitoring und
Retraining-Strategien, um Data- und Concept Drift zu kontrollieren. Alles ist
uberschaubar, weil Modelle klein sind, inference billig ist und Risiken
kontrollierbar bleiben.

Tool-Stacks sind ausgereift und kosteneffizient, was CFOs jubeln 1lasst,
solange man keine unndtigen Cloud-Spielereien startet. Scikit-learn, Optuna,
MLflow, Feast, Great Expectations und Evidently bilden eine solide Basis, die
in Kubernetes, Airflow und DBT-Pipelines hangt. Deployment via REST, gRPC



oder als UDF im Data Warehouse halt Latenzen niedrig, wahrend Batch- und
Streaming-Pfade sauber getrennt bleiben. Observability trackt Input Drift,
Output Drift, Data Quality, Feature Ranges und Performance-Degradation, die
Alerts erzeugen und Retraining anstofen. Sicherheitsseitig prufst du Data
Poisoning, PII-Leaks und Access Control, weil Daten der Rohstoff sind, den
man nicht verlieren darf. In Summe ist klassisches ML die pragmatische zweite
Art von KI, die ROI schnell liefert, wenn man Engineering ernst nimmt. Wer
hier sauber arbeitet, baut das Fundament, auf dem Generatives spater
uberhaupt erst Sinn ergibt.

Deep Learning und generative
KI: Transformer, Diffusion,
LoRA, RAG — machtig, teuer,
richtig eingesetzt unschlagbar

Deep Learning modelliert hochdimensionale Funktionen mit neuronalen Netzen,
die aus vielen Schichten, Millionen Parametern und nichtlinearen
Aktivierungen bestehen. CNNs dominieren Vision-Aufgaben, RNNs und LSTMs waren
lange der Standard fur Sequenzen, wurden aber weitgehend von Transformer-
Architekturen verdrangt. Transformer nutzen Self-Attention,
Positionskodierung, Multi-Head-Mechanismen und Layer-Normalisierung, um
Langzeitabhangigkeiten stabil zu lernen. Generative Modelle in Text basieren
meist auf autoregressiven LLMs; in Bild und Audio sind Diffusionsmodelle
State of the Art, unterstitzt von VAEs oder GANs in speziellen Nischen.
Tokenizer wie BPE oder SentencePiece bestimmen das Vokabular, Embeddings
projizieren Tokens in kontinuierliche Raume, und Inferenz passiert uber
Sampling-Strategien wie greedy, top-k, nucleus und temperaturgewichtete
Verfahren. LoRA und QLoRA erlauben effizientes Fine-Tuning, PEFT reduziert
Trainingskosten, und Quantisierung senkt Inferenz-Latenzen auf Commodity-
Hardware. Das Ganze ist brutal leistungsfahig, aber nur dann
betriebstauglich, wenn du Architektur, Kosten und Risiken im Griff behaltst.

Die Achillesferse heillt Halluzination, also die plausible, aber falsche
Antwort, die dir in regulierten Umgebungen Probleme macht. RAG (Retrieval-
Augmented Generation) koppelt generative Modelle an Vektor-Datenbanken wie
FAISS, Milvus, pgvector oder Qdrant, um kontextspezifische Dokumente in den
Prompt zu injizieren. Knowledge Graphs und Ontologien liefern zusatzlich
Struktur, Labels und Constraints, die Antworten semantisch erden und
Abweichungen begrenzen. Guardrails mit Regex, DSL-basierten Parsern, JSON-
Schema-Validierung, Funktionaufrufen und Policy-Layern verringern
Fehleroberflachen und erhdhen die Zuverlassigkeit. Evaluationsmetriken gehen
uber BLEU und ROUGE hinaus und nutzen Task- und Human-Eval, Pass@k,
Faithfulness-Checks und kontrastive Prompts. Operationalisierbar wird das mit
Prompt-Repositories, Test-Suites, Telemetrie, Canary-Flows und A/B-
Frameworks, die Produktteams zu echten Qualitatssicherern machen. Damit wird
GenAI vom Demo-Spielzeug zur verlasslichen Komponente in produktiven



Systemen.

Kosten sind der Elefant im Raum, weshalb Architekturentscheidungen frih
getroffen werden missen, bevor Budgets explodieren. Small Language Models mit
gutem Retrieval schlagen haufig riesige Foundation-Modelle ohne Kontext, wenn
Domanenwissen zahlt und Antwortfenster knapp sind. Quantisierung (INT8, FP8),
Kompilierungspfade uber ONNX Runtime, TensorRT, OpenVINO oder GGUF und
Hardwarewahl von GPU, TPU bis NPU bestimmen deine Latenzen und deine
Rechnung. Sicherheitsseitig sind Prompt Injection, Jailbreaks, Training-Data-
Leaks und Model Stealing reale Risiken, die durch Input-Filter, Output-
Guards, Rate Limiting, Watermarking und Zugriffspolitiken entscharft werden.
Governance verlangt Model Cards, Data Sheets, Audit-Trails, RLHF-
Dokumentation und klare DLP-Strategien, gerade bei Chat-Interfaces. Im
Ergebnis liefert Deep Learning die grofSte Flexibilitat unter den 4 Arten von
KI, aber nur, wenn du die Architektur mit eiserner Hand fihrst. Wer hier
planlos improvisiert, produziert Tech-Schulden in Rekordzeit.

Bestarkendes Lernen
(Reinforcement Learning):
Policies, Rewards, Exploration
— Entscheidungen unter
Unsicherheit meistern

Reinforcement Learning optimiert sequentielle Entscheidungen in einem Markov-
Entscheidungsprozess mit Zustanden, Aktionen, Ubergéngen und Belohnungen. Das
Ziel ist eine Policy, die den erwarteten kumulativen Reward maximiert,
typischerweise approximiert durch Value-Funktionen oder direkt gelernt uber
Policy-Gradienten. Klassische Verfahren sind Q-Learning und Deep Q-Networks,
wahrend Actor-Critic, PPO, A3C und SAC die moderne Landschaft pragen.
Exploration versus Exploitation ist das Grunddilemma, geldst durch Epsilon-
Greedy, Boltzmann-Exploration, UCB oder neugiergetriebene Signale. In der
Praxis kampfen Teams mit sparsamen Rewards, Credit Assignment, Sample
Inefficiency und Sicherheitsauflagen, die naive Exploration verhindern.
Simulationen, Digital Twins und Offline-RL sind oft Pflicht, weil du in
echten Systemen keine teuren Fehler riskieren willst. Bandits und
kontextuelle Bandits liefern schnellere, risikoarmere Varianten fur Ranking,
Bidding und Personalisierung.

RL ist die vierte Art von KI, die in hochdynamischen Umgebungen glanzt, aber
ihren Preis in Engineering und Daten zahlt. In Robotics brauchst du prazise
Sensorik, realistische Physik, Domain Randomization und Transfer-Learning von
Simulation zu Realitat, um Robustheit zu erreichen. Im Marketing-Stack
steuert RL Budgets, Bids und Sequenzen Uber langere Horizonte, wobei
Nebenbedingungen, Fairness und Sattigung in den Reward einfliefen.



Recommender-Systeme nutzen RL und Bandits, um Long-Term-Value zu maximieren
statt nur kurzfristige Klicks zu jagen, was Business-KPIs stabilisiert. Fir
LLMs steckt RL in RLHF und RLAIF, wo menschliche oder modellgenerierte
Praferenzen die Policy formen und Sicherheit erhdohen. Evaluationsmetriken
sind Off-Policy-Estimators, regret und Constraint-Compliance, erganzt durch
A/B-Tests mit strengen Guardrails. Ohne gute Offline-Daten, verlassliche
Simulatoren und klare Abbruchkriterien wird RL zum kostspieligen Experiment,
das mehr Hitze als Licht erzeugt.

Tooling umfasst OpenAI Gymnasium, PettingZoo fur Multi-Agent-Setups, Ray
RLLib und Stable-Baselines3, die Training und Skalierung vereinfachen. Fur
Produktion brauchst du Reproducibility, deterministische Seeds, Logging jeder
Episode, Checkpoints, Safety-Limits und Rollback-Pfade. Monitoring beobachtet
Reward-Trends, Policy-Drift, Constraint-VerstdBe, Latenzen und Upstream-
Signale, die Input-Verteilungen verschieben. Sicherheit ist nicht optional:
Harte Grenzen als Safety Layer, Fail-Safes und Simulation-First verhindern
katastrophale Entscheidungen in der Realitat. Integration mit Data Warehouses
und Feature Stores erlaubt Offline-RL und Policy-Evaluation auf historischen
Daten, bevor du live gehst. Wird RL richtig aufgesetzt, ist es ein unfairer
Vorteil gegenuber statischen Heuristiken. Wird es falsch angesetzt, versenkst
du Zeit und Budget in einem Meer aus Parametern und Fehlanreizen.

Hybride KI, Neuro-symbolic und
Praxis: So spielen die 4 Arten
von KI 1in echten Systemen
zusammen

Die beste Antwort auf reale Komplexitat ist selten puristisch, weshalb
hybride KI-Architekturen in der Praxis dominieren. Neuro-symbolic-Ansatze
verbinden neuronale Reprasentationsstarke mit logischen Constraints, sodass
generative Kreativitat an formale Regeln gebunden bleibt. RAG plus Knowledge
Graphs erlaubt faktenfeste, aktualisierbare Antworten, wahrend Constraint-
Solver harte Anforderungen durchsetzen, die ein LLM nicht zuverlassig
erfullt. Klassisches ML liefert strukturierte Vorhersagen, die LLMs dann
naturalisieren, formatieren oder erklaren, inklusive JSON-Schema-Validierung
und Typ-Sicherheit. Reinforcement Learning optimiert Sequenzen und
Allokationen, wahrend symbolische Policies rote Linien definieren, die das
System nicht uUberschreiten darf. Diese Kombinationen verringern
Halluzinationen, erhdhen Robustheit und schaffen Auditierbarkeit, die ohne
Hybridisierung kaum erreichbar ist. Das Ergebnis ist eine Architektur, die
sowohl Flexibilitat als auch Governance liefert — genau das, was Unternehmen
brauchen.

Explainable AI ist kein Buzzword, sondern Produktionsnotwendigkeit, weil
Stakeholder Entscheidungen verstehen mussen, bevor sie sie bezahlen. Fur
klassische ML-Modelle liefern SHAP, LIME, ICE-Plots und Counterfactuals



direkte Erklarungen auf Feature-Ebene, wahrend bei LLMs Traceability Uber
Retrieval-Hits, Zitationsmechanismen und Tool-Call-Protokolle entscheidend
ist. Policy-Layer dokumentieren Regeln, Ausnahmen und Verantwortungen, die
als Audit-Trail in Model Cards und Change Logs landen. Observability geht
Uber reine Metriken hinaus und umfasst Input-Validierung, Schema-Drift,
semantische Drift, Outlier-Raten und Content-Safety-Signale. Data Governance
sorgt fur Data Lineage, PII-Schutz, Retention Policies und Zugriffskontrolle,
wahrend Security sich um Prompt Injection, Indirect Prompting, Data
Exfiltration und Supply-Chain-Risiken kiummert. Wer diese Ebenen ignoriert,
baut eine Blackbox, die nach dem ersten Incident teuer wieder gedffnet wird.
Wer sie ernst nimmt, baut langlebige Systeme mit kalkulierbarem Risiko.

Performance und Kosten sind Architekturentscheidungen, keine nachtraglichen
Optimierungen, die ein “Team Performance” spater magisch fixt. Quantisierte
Inferenz, kompakte Modelle, distillierte Varianten und effizientes Retrieval
senken Latenzen und Cloud-Rechnungen splirbar. ONNX, TensorRT, OpenVINO und
CoreML bringen Modelle auf Edge und Mobile, wo Bandbreite begrenzt ist und
Datenschutz zahlt. Feature Stores, Vektor-Datenbanken und Caches verhindern
doppelte Arbeit und halten cold starts niedrig, wahrend SLOs harte Grenzen
fir Latenz und Fehlerraten setzen. CI/CD fur Data und Models, Canary-Releases
und Shadow Deployments minimieren Rollout-Risiken und liefern schnelle
Lernzyklen. In Summe zeigt die Praxis: Die 4 Arten von KI sind Bausteine, die
du passend kombinierst, nicht Glaubensrichtungen, die du verteidigst. Gute
Systeme sind eklektisch, pragmatisch und kompromisslos in Qualitatsfragen.

Implementierungs-Checkliste:
So wahlst du die richtige Art
von KI und skalierst ohne
Bauchlandung

Bevor du das nachste “Wir integrieren schnell ein LLM”-Projekt startest, nimm
dir die Zeit fir eine wirkliche Entscheidungsarchitektur. Die folgende
Schritt-flr-Schritt-Anleitung fihrt dich von der Problemdefinition uber die
Auswahl der passenden KI-Art bis zur stabilen Produktion. Sie zwingt dich,
Annahmen zu testen, Risiken zu adressieren und Kosten zu planen, bevor Commit
und Kreditkarte gluhen. Nutze sie als Backbone fur Roadmaps, Architektur-
Reviews und als Schutz vor dem “Proof-of-Concept Friedhof”. Und ja, du wirst
Dinge verwerfen — das ist gut so, weil Verwerfen billiger ist als Betreiben.
Wer diese Disziplin meidet, zahlt spater mit Downtime, Drift, Eskalationen
und schlechten PR-Momenten.

1. Problem und Metriken scharfen
Formuliere Aufgabe, Entscheidungshorizont, Latenzbudget und
Erfolgsmetriken. Definiere Nebenbedingungen, Safety-Limits, Compliance-
Vorgaben und Kostendeckel pro Anfrage.

2. Dateninventur und Qualitat



Erfasse Datenquellen, Schemas, PII, Label-Qualitat, Drift-Historie und
Zugriffsrechte. Baue Data Contracts und setze Validierungen mit Great
Expectations oder ahnlichen Tools auf.

3. KI-Paradigma wahlen
Symbolisch fur Regeln/Policies, ML fur strukturierte Vorhersagen, Deep
Learning/GenAI fur unstrukturierte Inhalte, RL fur sequentielle
Steuerung. Hybride Designs dokumentieren.

4. Baseline und PoV
Erstelle eine simple, reproduzierbare Baseline mit klaren Metriken.
Beweise Value in Produktionsnahe, nicht in der Jupyter-Sandbox.

5. Architektur und Kostenplanung
Lege ModellgroBe, Retrieval, Caches, Hardwarepfade, Batch vs. Online und
SLOs fest. Plane Skalierung und Inferenzkosten, inklusive Worst-Case-
Traffic.

6. Security und Governance
Implementiere Auth, Rate Limits, DLP, Prompt-Filter, Guardrails und
Audit-Trails. Erstelle Model Cards, Data Sheets und
Verantwortlichkeiten.

7. Training und Evaluation
Nutze robuste Splits, Hyperparameter-Tuning, abgeleitete Metriken und
Fairness-Checks. Dokumentiere Reproducibility, Seeds und Artefakte in
der Registry.

8. Deployment und Observability
Shippe via CI/CD, fuhre Canary/Shadow-Phasen durch, Uberwache Latenzen,
Drifts, Fehler und Nutzersignale. Automatisiere Retraining und
Rollbacks.

9. Human-in-the-Loop
Plane Review-Stufen, Feedback-Sammeln, aktive Lernschleifen und
Eskalationspfade. Nutze menschliche Korrekturen als Labels fur
kontinuierliche Verbesserung.

10. Iteration und Skalierung
Verdichte das System: kleinere Modelle, Distillation, bessere Features,
smarteres Retrieval. Entferne Komplexitat, die keinen Mehrwert liefert.

Diese Checkliste ist kein Perfektionismus-Fetisch, sondern dein Airbag gegen
Fehlentscheidungen, die in Produktion viel teurer werden. Sie passt auf alle
4 Arten von KI, weil sie die harten Teile adressiert: Daten, Metriken,
Sicherheit, Betrieb und Verantwortung. Wer sie ernst nimmt, baut Systeme, die
nicht nur auf der Bihne glanzen, sondern Kundenerwartungen unter Last
erfiallen. Und falls dich jemand fragt, warum du “so viele Fragen” stellst:
Weil du in Produktionssystemen nicht mit Marketing-Slogans debuggen kannst.
Am Ende gewinnt nicht die grofRte Demo, sondern die robusteste Architektur.
Und genau die planst du hier.

Fazit: Die 4 Arten von KI 1m



Uberblick —
Entscheidungsfreiheit statt
Hype-Abhangigkeit

Die 4 Arten von KI sind mehr als eine theoretische Schublade, sie sind eine
praxisnahe Landkarte fir Daten, Risiken, Kosten und Qualitat. Symbolische KI
liefert Regeln und Erklarbarkeit, maschinelles Lernen liefert reproduzierbare
Vorhersagen, Deep Learning und generative KI liefern Reprasentationsmacht fir
unstrukturierte Daten, und bestarkendes Lernen liefert Steuerung in
dynamischen Umgebungen. In der Realitat gewinnst du mit hybriden
Architekturen, die Starken kombinieren und Schwachen abdampfen, abgesichert
durch MLOps, Governance und solide Observability. So verwandelst du Hype in
belastbaren Qutput, ohne dich vom Buzz treiben zu lassen.

Wenn du eine Sache mitnimmst, dann diese: Wahle die KI-Art nach Problem,
Daten und Betriebszwang, nicht nach Schlagzeilen. Baue Baselines, messe hart,
plane Kosten, sichere Sicherheit und baue lieber klein, schnell und
kontrolliert als grof8, teuer und fragil. Mit dieser Haltung werden die 4
Arten von KI zu Werkzeugen, nicht zu Religionen — und dein Team liefert
Systeme, die den Namen “Produktion” verdienen. Willkommen in der erwachsenen
KI-Entwicklung.



