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Wie funktioniert die
künstliche Intelligenz
wirklich? Mathe, Modelle,
Maschinen – ohne Hype
Du willst wissen, wie künstliche Intelligenz wirklich funktioniert, ohne
Buzzword-Bingo und Marketing-Rauch? Gut, dann ans Eingemachte: künstliche
Intelligenz ist keine Magie, sondern Statistik auf Steroiden, gepaart mit
Rechenpower, Datenpipelines und einer grotesk nüchternen Portion Linearer
Algebra. Künstliche Intelligenz besteht aus Algorithmen, die Muster in Daten
lernen, Gewichte optimieren und Vorhersagen produzieren, während dein
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Bauchgefühl daneben alt aussieht. Künstliche Intelligenz scheitert, wenn die
Daten Mist sind, die Architektur unpassend ist oder das Deployment verpennt
wird, und sie glänzt, wenn Mathe, Code und Infrastruktur sauber
zusammenspielen. Künstliche Intelligenz ist also weniger Skynet, mehr
Fließband – nur dass hier Gradienten statt Schrauben den Takt vorgeben.

Künstliche Intelligenz ist ein Sammelbegriff: von regelbasierten
Systemen bis Deep Learning und Transformer-Architekturen
KI lernt aus Daten: Qualität, Labeling, Tokenisierung und Feature
Engineering sind entscheidend
Neuronale Netze optimieren Gewichte über Gradientenabstieg,
Backpropagation und Loss-Funktionen
Training und Inferenz sind zwei Welten: verteiltes Training, Mixed
Precision, Quantisierung und KV-Cache
LLM, RAG und Prompt Engineering steuern, was generiert wird – und wie
verlässlich es ist
Hardware macht den Unterschied: GPU, TPU, HBM, Speicherbandbreite,
Parallelisierung und Latenz
Ohne Metriken und Monitoring ist alles nur Gefühl: Perplexity, BLEU,
ROC-AUC, Drift und Observability
Bias, Sicherheit und Governance sind Pflichtprogramm, nicht Feigenblatt:
Guardrails statt blinder Euphorie
Eine belastbare KI-Pipeline ist ein Prozess: Daten, Training,
Evaluation, Deployment und Feedback-Schleifen
Fazit: KI ist Handwerk mit Hochglanz-Mathe – wer die Praxis meistert,
gewinnt

Klingt trocken, ist aber die Realität: Künstliche Intelligenz liefert nur
dann Ergebnisse, wenn sie als System gedacht wird. Datenquellen werden
angebunden, aufbereitet und verifiziert, bevor ein einziges Modell überhaupt
warmgelaufen ist. Das Training optimiert Milliarden von Gewichten, aber ohne
klare Zielgröße und robuste Loss-Funktion trainierst du nur auf Luft und
Hoffnung. Inferenz wiederum hat andere Zwänge, weil jede Millisekunde zählt
und jeder Gigabyte-Vorsprung in Speicherbandbreite messbaren Umsatz bedeutet.
Wer denkt, künstliche Intelligenz sei nur eine gut gelaunte Prompt-Zentrale,
hat das Fundament nie gesehen. Und genau das legen wir jetzt offen.

Bevor wir romantisch werden: künstliche Intelligenz ist knallhart
deterministisch in ihrer Funktionsweise, auch wenn die Ergebnisse oft kreativ
aussehen. Ein Modell approximiert eine Funktion, die Eingaben auf Ausgaben
abbildet, und maximiert dabei eine Zielfunktion, die am Ende nichts anderes
als nützliches Verhalten belohnt. Ob Sprache, Bilder oder Sensorströme –
alles wird in Vektoren zerlegt und als numerische Struktur verarbeitet. Diese
Vektorwelten sind die Bühne, auf der Ähnlichkeiten, Wahrscheinlichkeiten und
Entropien tanzen. Klingt abstrakt, ist aber konkret, sobald du mit
Embeddings, Attention und Gradienten arbeitest. Und genau da liegt die Macht
moderner KI-Systeme. Künstliche Intelligenz ist schlicht Rechnen in sehr
großen Dimensionen.

Wenn du also noch nach einem Shortcut suchst: Es gibt keinen. Künstliche
Intelligenz braucht saubere Daten, saubere Architektur und saubere
Produktion. Jeder dieser Teile kann dir die Performance zerschießen, wenn du



ihn ignorierst. Das Schöne ist: Alles ist messbar, alles ist debugbar, und
fast alles ist optimierbar. Wer die Pipeline unter Kontrolle bringt,
kontrolliert die Qualität. Wer sie delegiert, delegiert seine Ergebnisse.
Willkommen bei der Werkstatttour für echte KI.

Künstliche Intelligenz,
Machine Learning und Deep
Learning: Definitionen,
Grenzen, Realität
Künstliche Intelligenz ist der Oberbegriff für Systeme, die Aufgaben lösen,
die wir als “intelligent” bezeichnen, aber Intelligenz ist hier nur eine
operative Metapher. In der Praxis unterscheiden wir symbolische KI, die mit
Regeln arbeitet, und statistische KI, die mit Daten lernt. Machine Learning
ist die statistische Schule, die Funktionen aus Daten approximiert, anstatt
sie zu programmieren. Deep Learning ist eine Unterkategorie, die neuronale
Netze mit vielen Schichten nutzt und dadurch hochdimensionale
Repräsentationen lernt. Die meisten modernen Durchbrüche stammen aus dem Deep
Learning, nicht aus Regelwerken. Trotzdem bleibt künstliche Intelligenz ein
Systemspiel, das ohne klare Ziele und Metriken wertlos ist.

Supervised Learning lernt aus gelabelten Beispielen und minimiert eine Loss-
Funktion, die Fehler kostenpflichtig macht. Unsupervised Learning sucht
Struktur in unmarkierten Daten und erzeugt Cluster, Dichten oder Latenträume,
die du später nutzen kannst. Reinforcement Learning optimiert
Handlungsfolgen, indem es Belohnungen maximiert und exploriert, was in
unsicheren Umgebungen zu stabilen Politiken führt. In der Praxis kombinieren
erfolgreiche Systeme alle drei Paradigmen, je nach Datenlage und Produktziel.
Künstliche Intelligenz ist selten monolithisch, sondern eine Orchestrierung
von Modulen und Strategien. Und genau diese Orchestrierung entscheidet über
Robustheit und Skalierbarkeit im Alltag.

Die Grenze zwischen Hype und Substanz verläuft entlang der Messbarkeit. Ein
System, das du nicht sauber evaluieren kannst, ist kein Produkt, sondern ein
Experiment. Metriken wie Accuracy, F1, ROC-AUC, Perplexity oder BLEU sind
nicht perfekt, aber sie sind die Mindestanforderung. Du brauchst Offline-
Evaluation mit repräsentativen Testsets und Online-Evaluation mit A/B-Tests,
sonst fliegst du blind. Drift-Erkennung überwacht, ob sich Datenverteilungen
verschieben, was Modelle über Zeit unbrauchbar machen kann. Ohne
Observability in Daten, Modellversionen und Inferenzpfaden versinkst du in
Debugging-Hölle. Künstliche Intelligenz lebt von Feedback-Schleifen, nicht
von Einmal-Deployments.



Daten, Labeling, Tokenisierung
und Embeddings: Woraus KI
wirklich lernt
Daten sind das Futter der künstlichen Intelligenz, und schlechte Ernährung
ruiniert selbst das schönste Modell. Du beginnst mit Datenerfassung aus APIs,
Datenbanken, Crawlern oder Sensoren, und legst sofort Governance-Regeln für
Herkunft, Lizenz und Datenschutz fest. Dann kommt das Cleaning: Du entfernst
Duplikate, korrigierst Encoding, normalisierst Formate und dokumentierst alle
Transformationen. Beim Labeling brauchst du Richtlinien, die Ambiguitäten
minimieren, und ein Review-Verfahren, das Konsistenz misst. Active Learning
kann dabei helfen, schwierige Fälle gezielt nachzuschulen, statt blind alles
zu annotieren. Jede dieser Entscheidungen schlägt später direkt auf Bias,
Generalisierung und Wartbarkeit durch.

Textdaten werden tokenisiert, das heißt in Einheiten zerlegt, die das Modell
versteht, häufig Subwords wie Byte Pair Encoding oder Unigram-Token. Bilder
werden skaliert, normalisiert und oft augmentiert, damit das Modell robuster
auf Perspektive, Licht oder Rauschen reagiert. Zeitreihen erfordern
Resampling, Fensterung und Feature-Engineering, um Muster in Frequenz und
Trend zu erfassen. Der gemeinsame Nenner sind Embeddings, also dichte
Vektorrepräsentationen, die semantische Nähe in numerische Nähe übersetzen.
Ein gutes Embedding-Space macht Nachbarschaft sinnvoll, was für Suche,
Clustering und RAG entscheidend ist. Künstliche Intelligenz gewinnt in diesen
Räumen an Bedeutung, weil sie dort allgemeiner denken kann.

Data Pipelines werden mit ETL- oder ELT-Workflows orchestriert, häufig via
Airflow, Dagster oder Prefect, und mit Checks zur Datenqualität abgesichert.
Schema-Validierung mit Tools wie Great Expectations verhindert schleichende
Fehler durch geänderte Felder. Versionierung von Datensätzen mit DVC oder
LakeFS stellt sicher, dass du jede Modellversion reproduzieren kannst. Für
sensible Daten setzt du Differential Privacy, Anonymisierung und
Zugriffskontrollen ein, weil Compliance nicht verhandelbar ist. Feature
Stores entkoppeln Feature-Definitionen vom Training und von der Inferenz,
damit beide Welten konsistent bleiben. Wer hier spart, zahlt später mit
instabilen Modellen und peinlichen Fehlentscheidungen.

Neuronale Netze und
Transformer: Backpropagation,
Attention und Regularisierung



in der Tiefe
Ein neuronales Netz ist eine Funktion mit parametrisierter Struktur, deren
Gewichte per Gradientenabstieg trainiert werden. Backpropagation berechnet
die Ableitungen der Loss-Funktion nach den Gewichten effizient, indem sie das
Kettenregel-Chaos in geordnete Teilableitungen zerlegt. Optimierer wie SGD,
Adam oder AdamW steuern Schrittweiten und Momentum, damit das Training nicht
divergiert oder steckenbleibt. Regularisierungsmethoden wie Dropout, Weight
Decay, Early Stopping und Datenaugmentation verhindern Overfitting und
fördern Generalisierung. Batch Normalization oder Layer Normalization
stabilisieren Gradientenflüsse in tiefen Netzen. Künstliche Intelligenz ist
hier pures Handwerk, und schlecht gesetzte Hyperparameter ruinieren Wochen an
Trainingszeit.

Convolutional Neural Networks dominieren visuelle Aufgaben, weil Faltungen
lokale Muster effizient erfassen und Parameter teilen. Recurrent Networks und
LSTMs waren lange Standard für Sequenzen, wurden aber von Transformern fast
vollständig verdrängt. Der Transformer nutzt Self-Attention, um Beziehungen
zwischen Token unabhängig von ihrer Distanz zu modellieren, was
Parallelisierung und Kontexttiefe ermöglicht. Multi-Head Attention lernt
verschiedene Beziehungsarten gleichzeitig, während Feed-forward-Schichten
nichtlineare Transformationen einbauen. Positional Encodings geben Sequenzen
eine Ordnung, damit das Modell Reihenfolgen versteht. Diese Architektur ist
der Motor hinter modernen LLMs, Multimodalmodellen und vielen SOTA-
Ergebnissen.

Training moderner Modelle folgt oft Scaling Laws, die zeigen, wie Loss mit
Datenmenge, Modelgröße und Rechenzeit schrumpft. Curriculum Learning kann die
Stabilität erhöhen, indem das Modell von einfachen zu schwierigen Beispielen
übergeht. Mixed Precision Training mit FP16 oder bfloat16 beschleunigt
Rechnen und spart Speicher, ohne Genauigkeit stark zu opfern. Knowledge
Distillation überträgt Wissen von großen auf kleinere Modelle, was für Edge-
Deployments und niedrige Latenz wichtig ist. Pruning und Quantisierung
reduzieren Parameter und Bits, was Modelgrößen und Kosten deutlich senkt.
Künstliche Intelligenz wird so aus dem Forschungslabor zu produktiven,
wirtschaftlich tragfähigen Systemen geformt.

Training vs. Inferenz:
Hardware, Parallelisierung,
Latenz und Kostenkontrolle
Training und Inferenz sind zwei völlig unterschiedliche Betriebsmodi, auch
wenn die Modelle gleich heißen. Beim Training brauchst du hohe
Rechenleistung, schnelle Interconnects und viel Speicher, um große Batches
stabil zu verarbeiten. Data Parallelism verteilt Batches über viele GPUs,
während Model- und Tensor-Parallelism das Modell selbst aufteilen, wenn es zu



groß für eine Karte ist. Pipeline-Parallelism schichtet Teilgraphen und
synchronisiert zwischen Stufen, was effizientes Auslasten erlaubt.
Checkpointing und Gradient Accumulation helfen, Speicherengpässe zu umgehen,
ohne den Durchsatz zu opfern. Künstliche Intelligenz skaliert nur, wenn das
Zusammenspiel aus Hardware, Treibern, Frameworks und Dataloadern sauber
abgestimmt ist.

Inferenz dreht die Prioritäten um: Latenz, Durchsatz und Kosten dominieren,
nicht maximale Genauigkeit um jeden Preis. Quantisierung auf 8 Bit oder 4 Bit
spart Speicher und Bandbreite, oft mit minimalem Qualitätsverlust, wenn sie
sorgfältig kalibriert wird. KV-Cache speichert Schlüssel und Werte bei
Transformer-Decoding, wodurch nachfolgende Token schneller generiert werden.
Batching bündelt Anfragen, doch die Kunst liegt im dynamischen Batching, das
Wartezeit und Auslastung balanciert. Serverseitig entscheiden Scheduler,
Token Budgeting und Prioritäten über Nutzererlebnis und Rechnungsbetrag. Ohne
Telemetrie und SLOs bleibt Inferenz Glücksspiel, und das endet meist teuer.

Hardware ist keine Fußnote, sondern ein Rankingfaktor im eigenen System. GPUs
mit High Bandwidth Memory liefern den Takt, TPUs sind stark, wenn du im
Google-Ökosystem bleibst, und spezialisierte Beschleuniger drängen nach.
Netzwerke wie NVLink oder Infiniband verhindern, dass dein Cluster an
Kommunikation erstickt. Modelle müssen an die Plattform angepasst werden,
sonst verbrennst du Geld in leeren Zyklen. Container, Triton, vLLM oder
TensorRT-LLM helfen beim Serving, aber nur, wenn du Profiling ernst nimmst.
Künstliche Intelligenz ist hier knallhart operativ, und wer seine TCO nicht
kennt, macht Marketing statt Produktionssystemen.

Anforderungen definieren: Zielmetrik, Latenzbudget, Kostenrahmen und1.
Governance festlegen
Datenquellen anbinden: Herkunft prüfen, Lizenzen klären, Privacy und2.
Security verankern
Daten bereinigen und labeln: Guidelines, Review-Loops und3.
Qualitätssignale etablieren
Feature-Engineering oder Tokenisierung: Repräsentationen konsistent und4.
reproduzierbar bauen
Modell auswählen: Architektur, Parameterbudget und Trainingsstrategie5.
festlegen
Training orchestrieren: Scheduler, Mixed Precision, Checkpointing und6.
Logging konfigurieren
Evaluation planen: Offline-Metriken, Stress-Tests und Fairness-Checks7.
definieren
Optimieren: Hyperparameter-Tuning, Distillation, Pruning und8.
Quantisierung iterieren
Serving aufsetzen: Autoscaling, Batching, Caching, Observability und9.
SLOs einführen
Monitoring und Feedback: Drift, Guardrails, Human-in-the-Loop und10.
Lernschleifen betreiben



LLM, RAG und Prompt
Engineering: Generative KI
ohne Halluzinationskater
Große Sprachmodelle arbeiten als bedingte Wahrscheinlichkeitsmaschinen, die
das nächste Token auf Basis des Kontexts wählen. Temperatur, Top-k und
Nucleus Sampling steuern Kreativität und Risiko, wobei zu viel Kreativität
schnell zu Halluzinationen führt. Beam Search optimiert Wahrscheinlichkeit,
ist aber oft langweilig und repetitiv, während Sampling lebendiger wirkt.
Systemprompts und Prompt Templates setzen Leitplanken, doch sie ersetzen
keine verlässliche Faktenbasis. Genau hier hilft Retrieval-Augmented
Generation, die externe Wissensquellen in den Kontext holt. Künstliche
Intelligenz wird dadurch faktentreuer, auditierbarer und näher am
Unternehmenswissen verankert.

RAG beginnt mit sauberen Embeddings, die Dokumente in einen Vektorraum legen,
in dem semantische Suche Sinn ergibt. Ein Retriever findet relevante
Segmente, ein Ranker sortiert sie, und der Generator baut die Antwort aus
Prompt plus Belegen. Chunking-Strategien, Overlap und kontextsensibles
Preprocessing bestimmen, wie viel Relevanz du wirklich herausholst. Caching
reduziert Kosten und Latenz, wenn ähnliche Anfragen häufig sind. Evaluation
prüft Zitiergenauigkeit, Antwortabdeckung und Quellenkonsistenz, nicht nur
Fluency. Ohne diese Messlatte bleibt RAG Kosmetik, und kosmetische KI ist in
der Produktion schnell ein Risiko.

Reinforcement Learning from Human Feedback bringt Modelle näher an
menschliche Präferenzen, indem es Belohnungsmodelle trainiert, die
gewünschtes Verhalten bewerten. Aber RLHF ist kein Zauberstab und kann
Systemverhalten homogenisieren, wenn du nicht auf Diversität achtest.
Guardrails setzen regelbasierte oder modellbasierte Filter vor und nach der
Generierung, um Sicherheit, Compliance und Tonalität zu halten. Toolformer-
oder Function-Calling-Ansätze erlauben dem Modell, gezielt Funktionen
aufzurufen, was Rechnen, Suchen oder Transaktionen zuverlässig macht.
Multimodale Modelle erweitern den Kontext um Bilder, Audio oder Sensorik,
doch sie multiplizieren auch die Fehlerquellen. Künstliche Intelligenz wird
hier zur Plattform, und Plattformen brauchen klare Betreiberregeln.

Ohne klare Produktstrategie verleiten LLMs zu Spielereien, die in Demos
glänzen und in der Praxis scheitern. Definiere Einsatzgrenzen,
Verantwortlichkeiten und Eskalationspfade, bevor du den ersten Nutzer auf das
System lässt. Miss neben Outputqualität auch Workflow-Effekte wie
Bearbeitungszeit, Zufriedenheit und Fehlerquote. Baue Red-Teaming auf, das
mit Jailbreaks, adversarialen Prompts und toxischen Fällen testet. Pflege ein
Changelog der Prompt- und Modelländerungen, damit Regressions sichtbar
werden. Und behandle jede neue Version wie ein medizinisches Update:
vorsichtig, dokumentiert und nachvollziehbar getestet.

Sicherheit ist kein Add-on, sondern Teil des Designs, wenn du generative



Systeme ernst nimmst. Rate Limits, Auth, Audit-Trails und DLP schützen vor
Missbrauch und Datenabfluss. Content-Filter, PII-Erkennung und Policy
Enforcement sorgen dafür, dass Ausgaben rechtlich sauber bleiben. Threat
Modeling betrachtet Angriffsvektoren wie Prompt Injection, Data Poisoning
oder Model Stealing. Monitoring fängt Anomalien in Eingaben, Ausgaben und
Systemmetriken ab, bevor der Schaden real ist. Künstliche Intelligenz ist
hier nicht nur klug, sondern auch angreifbar, und genau das musst du proaktiv
adressieren.

Bias ist unvermeidlich, weil Daten menschlich sind und Menschen Vorurteile
haben. Dein Ziel ist nicht Bias-null, sondern Bias-kontrolliert und
dokumentiert, damit Entscheidungen erklärbar bleiben. Transparenz schafft
Vertrauen, wenn du Sampling, Filter und Metriken offenlegst.
Interpretierbarkeit via SHAP, LIME oder Attention-Analysen bietet Einblick,
auch wenn sie keine perfekte Wahrheit liefern. Robustheitstests prüfen
Verhalten unter Rauschen, Ausreißern und Distribution Shifts. Und ganz am
Ende zählt, ob Nutzer den Output nutzen können, ohne in Fallen zu laufen.
Künstliche Intelligenz wird damit vom Spielzeug zum verlässlichen Werkzeug.

MLOps ist das Operationssystem der KI, und ohne MLOps gibt es keine
nachhaltige Produktion. Versioniere alles: Daten, Modelle, Code und
Konfiguration, sonst ist Reproduktion eine Lüge. Automatisiere Training,
Tests und Deployments mit CI/CD-Pipelines, die Artefakte signieren und
nachvollziehbar machen. Observability sammelt Logs, Traces und Metriken über
den gesamten Pfad, damit du Fehlerursachen in Minuten statt Tagen findest.
Canary-Releases und Shadow-Deployments reduzieren Risiko, wenn du neue
Modelle ausrollst. CAPEX und OPEX bleiben im Rahmen, wenn du Kapazität mit
echter Nachfrage koppelst und nicht mit Bauchgefühl. Künstliche Intelligenz
wird so zu einem beherrschbaren Betrieb, nicht zu einer Wissenschaftsshow.

Regulatorik kommt nicht, sie ist schon da, und sie wird strenger, je größer
die Wirkung der Systeme wird. Dokumentiere Risiken, Einsatzbereiche und
Gegenmaßnahmen in Model Cards oder System Cards. Baue Mechanismen für
Löschanforderungen, Auditierbarkeit und Zugriffsrechte ein, bevor der erste
Kunde fragt. Setze auf erklärbare Berichte, die nicht nur Technikern, sondern
auch Juristen und Managern etwas sagen. Halte Third-Party-Modelle und -Daten
in Inventaren nach, damit Lieferketten klar sind. Und plane Exit-Strategien
für Modelle und Anbieter, die du nicht mehr tragen willst. Wer hier
vorbereitet ist, gewinnt Zeit, wenn es darauf ankommt.

Die Zukunft ist multimodal, verteilt und effizient, nicht monolithisch und
verschwenderisch. Modelle werden kleiner, spezifischer und näher an
Datenquellen laufen, während große Foundation-Modelle als Wissensfundament
dienen. RAG, Tool-Use und Agenten-Orchestrierung werden aus Piloten zu
Standardkomponenten. On-Device-KI reduziert Latenz und schützt Privatsphäre,
erfordert aber robuste Optimierung. Energieeffizienz wird zum KPI, weil Strom
kein Nice-to-have ist. Künstliche Intelligenz reift damit zur Infrastruktur,
vergleichbar mit Datenbanken und Netzwerken – nur mit mehr Mathe in den
Leitungen.

Innovation bedeutet auch Demut gegenüber der Komplexität der realen Welt.
Keine Metrik fängt alles, kein Test deckt jede Ecke ab, und kein Modell sieht



die Zukunft fehlerfrei. Baue Systeme, die Fehler erwarten, sie isolieren und
sich davon erholen. Belohne Teams für das Finden von Grenzen, nicht nur für
glänzende Demos. Investiere in Kompetenz, nicht in Folien. Und erinnere dich:
Künstliche Intelligenz ist ein Werkzeug, und der Unterschied zwischen
Werkzeug und Waffe hängt von dir ab.

Wenn du bis hier gelesen hast, weißt du: KI ist kein Orakel, sondern eine
Rechenmaschine mit Ambitionen. Sie löst echte Probleme, wenn Daten, Modelle
und Betrieb synchronisiert sind, und sie produziert Unsinn, wenn du
Abkürzungen nimmst. Der Weg zur Produktionsreife ist kein Sprint, sondern
eine Reihe sauberer Schritte. Miss, lerne, iteriere und dokumentiere, bis du
das System verstehst, das du gebaut hast. Dann, und erst dann, wird
künstliche Intelligenz mehr als ein Hype-Slogan in deinem Pitchdeck. Sie wird
zur stillen Kraft hinter Ergebnissen, die zählen.

Zusammengefasst: Künstliche Intelligenz funktioniert, weil Mathematik
Strukturen in Daten findet und Hardware diese Mathematik in brauchbare
Zeitfenster presst. Alles dazwischen ist Engineering, Governance und gesunder
Menschenverstand. Wer diese drei Ebenen verbindet, baut Systeme, die robust,
nützlich und wirtschaftlich sind. Wer das ignoriert, baut Demo-Spielzeug, das
im Ernstfall auseinanderfällt. Du hast die Wahl, und die Wahl bestimmt, ob KI
bei dir ein Buzzword bleibt oder zur verlässlichen Wertmaschine wird.

Das Fazit ist unglamourös und genau deswegen richtig: Meistere Daten,
verstehe Modelle, beherrsche Betrieb. Mehr braucht es nicht, weniger reicht
nicht. Künstliche Intelligenz ist dadurch entzaubert, aber auch endlich
nutzbar. Und das ist am Ende das Einzige, was zählt.


