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Dieser Bericht wurde mit Unterstiitzung von KI-Systemen erstellt. Die Inhalte wurden
redaktionell geprift, aber Quellen sind nicht vollstandig verifiziert.

1. Die Kern-These

Reasoning markiert den Ubergang von reaktiven zu planenden Kiinstliche-Intelligenz-
Systemen: Statt sofort zu antworten, durchlaufen diese Modelle mehrstufige
Denkprozesse. Sie mindern damit friihere Schwachen wie fehlende Planungsfahigkeit —
allerdings zeigen sie paradoxerweise hohere Fehlerquoten bei offenen, unstrukturierten
Fragen.

2. Hintergrund & Kontext

Reasoning bei Kinstlicher Intelligenz (KI) bezeichnet die Fahigkeit von Systemen, Probleme nicht
spontan, sondern durch mehrstufige Denkprozesse zu |6sen. Wahrend klassische Large
Language Models (LLMs) — also groRBe Sprachmodelle wie die friihen Versionen von ChatGPT
oder Gemini — Antworten Wort flir Wort generieren, dahnlich wie ein Mensch beim freien
Sprechen, arbeiten Reasoning-Modelle anders: Sie zerlegen komplexe Aufgaben in
Zwischenschritte, prifen Hypothesen und korrigieren Fehler intern, bevor sie eine finale
Antwort liefern.12

Technisch basiert diese Fahigkeit auf zwei Schliisselmechanismen. Der erste ist Chain-of-
Thought (CoT), zu Deutsch ,,Gedankenkette”: Das Modell zeigt seinen ,Rechenweg”, dhnlich wie
Schiiler in der Mathematik Zwischenschritte aufschreiben miissen.®* Diese Zwischenschritte sind
manchmal flr Nutzer sichtbar, manchmal laufen sie im Hintergrund ab.

Beispiel: Auf die Frage , Wie viele Tennisballe passen in einen Kleinbus?” antwortet ein
klassisches LLM spontan mit einer Schatzung. Ein Reasoning-Modell hingegen zeigt seine
Gedankenkette:
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1. Volumen des Kleinbusses ermitteln (ca. 10 m3)
2. Volumen eines Tennisballs berechnen (ca. 150 cm3)
3. Packungsverlust beriicksichtigen (ca. 35 %)
4. Ergebnis: ~43.000 Balle
Dieser ,sichtbare Rechenweg” erlaubt es, Fehler nachzuvollziehen und zu korrigieren.

Der zweite Mechanismus ist Reinforcement Learning (RL), ein Lernverfahren, bei dem das
Modell durch Belohnungen trainiert wird: Es erhalt positive Signale, wenn es eigene Fehler
erkennt und korrigiert, wodurch es lernt, bessere Strategien zu entwickeln. Diese
,Belohnungen” sind keine monetéren Anreize, sondern numerische Bewertungen im
Trainingsprozess. Ahnlich wie ein Schachspieler nach jeder Partie analysiert, welche Ziige zum
Sieg flihrten, bewertet das KI-System riickwirkend seine Denkschritte: Fiihrte eine Hypothese
zur richtigen Losung, wird dieser Pfad verstarkt; erwies sich ein Ansatz als Sackgasse, wird er
abgeschwacht. Dieser iterative Prozess — tausende Male wiederholt wahrend des Modell-
Trainings vor der Veréffentlichung durch die Entwickler — trainiert das Modell, selbststéndig
vielversprechende Lésungswege zu identifizieren, ohne dass Menschen jeden einzelnen Schritt
vorgeben miussen.

Hinzu kommt Test-Time Compute, ein Konzept, das bedeutet, dass das Modell nicht nur beim
Training, sondern auch beim Antworten mehr Rechenleistung einsetzt — es kann buchstablich
Jlanger nachdenken”.>®” Wihrend klassische LLMs nach Millisekunden antworten, investieren
Reasoning-Modelle Sekunden oder sogar Minuten in die Analyse komplexer Probleme. Beispiel:
OpenAl ol bendtigt fir eine PhD-Level-Mathematikaufgabe durchschnittlich 30-60 Sekunden
Rechenzeit, da es intern mehrere Losungsansatze parallel testet, verwirft und optimiert — ein
Prozess, der bei fritheren Modellen nicht stattfand.® Diese zusatzliche Rechenleistung pro
Anfrage erhoht die Kosten (oft um Faktor 3-5 gegeniiber GPT-4), steigert aber die Erfolgsquote
bei anspruchsvollen Aufgaben signifikant.

Die Entwicklung dieser Fahigkeiten erreichte Ende 2025 und Anfang 2026 eine neue
Qualitatsstufe. Modelle wie Gemini 3 Deep Think von Google, Claude Opus 4.5 von Anthropic
und OpenAl 03 demonstrieren Leistungen, die noch vor zwei Jahren als Science-Fiction galten:
Sie |6sen abstrakte Intelligenz-Tests auf PhD-Level, beheben komplexe Softwarefehler autonom
und planen mehrstufige Projekte Giber Wochen hinweg. Dennoch bleibt ein fundamentales
Problem bestehen: Je komplexer das Reasoning, desto selbstbewusster werden die Modelle —
was paradoxerweise dazu flihrt, dass sie bei unscharfen Fragen haufiger falsche Informationen
als Fakten prasentieren, sogenannte Halluzinationen. Dieser Widerspruch zwischen gesteigerter
Problemldsungskraft und erhohtem Fehlerrisiko pragt die aktuelle Debatte (iber den praktischen

Nutzen dieser Technologie.*?1!*2
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3. Fakten-Check: Die wichtigsten verifizierten Daten

o Gemini 3 Deep Think (November 2025) erreicht 45,1 Prozent auf ARC-AGI-2, einem Test
fiir abstrakte Intelligenz, der menschenahnliches Denkvermoégen misst, sowie 93,8
Prozent auf GPQA Diamond, einem Benchmark mit Fragen auf Doktoranden-Niveau.®

e Claude Opus 4.5 (November 2025) erzielt 37,6 Prozent auf ARC-AGI-2 — doppelt so viel
wie GPT-5.1 — und I6st 80,9 Prozent der realen Software-Bugs im SWE-bench-Test,
wahrend seine Anfalligkeit flir manipulative Prompts mit 4,7 Prozent flinfmal niedriger
liegt als bei Konkurrenzmodellen.!*

e OpenAl 03 und DeepSeek R1 erreichen 90 Prozent auf ARC-AGI (nicht zu verwechseln
mit ARC-AGI-2), die bisher hochste Problemlésungsfahigkeit, zeigen aber laut einiger
Quellen (nicht Gberprift) Halluzinationsraten von 33 bis 51 Prozent bei offenen Fragen —
deutlich mehr als ihre Vorgiangermodelle ohne Reasoning-Fahigkeiten.1>1®

4. Experten-Stimmen

Die Entwickler selbst beschreiben die neue Technologie mit groRen Versprechen.
“Gemini 3 Deep Think erweitert die Grenzen der Intelligenz noch weiter und liefert
einen Sprung in Geminis Reasoning- und multimodalen Verstandnisfahigkeiten, um
Ihnen bei der Lésung noch komplexerer Probleme zu helfen”, formulierte es Google
DeepMind im November 2025 beim Launch des Modells.!” Diese Wortwahl — “Sprung”
statt “Verbesserung” — signalisiert den qualitativen Unterschied, den die Entwickler
zwischen klassischen und Reasoning-fahigen Systemen sehen.

Doch zum Beispiel aus der medizinischen Forschung kommen warnende Stimmen. “Unsere
Simulationen zeigen, dass Fehler durch falsche Bestatigung in der klinischen Praxis weit
verbreitet sein diirften und die diagnostische Genauigkeit deutlich reduzieren kénnen. Dieser
Ansatz unterstreicht die Notwendigkeit einer vorsichtigen, evidenzbasierten Methodik bei der
Integration von Kl in klinische Entscheidungen”, schrieben Forscher im Journal of Medical Ethics
in einer Studie vom Mai 2025 (iber KI-Zweitmeinungen.® Die Studie warnt vor einem subtilen
Effekt: Menschen vertrauen KlI-Diagnosen starker, wenn diese ihre eigene Einschatzung
bestatigen — selbst wenn beide falsch liegen. Liegt ein Arzt mit einer Diagnose falsch und erhalt
eine KI-“Bestatigung”, sinkt die Wahrscheinlichkeit erheblich, den Fehler zu erkennen. Statt
einer Korrektur entsteht eine gefahrliche Verstarkung des Irrtums. Dieser Mechanismus kdnnte
paradoxerweise die Fehlerquote erhéhen statt senken.

Eine Losung bietet moglicherweise die Chain-of-Verification-Methode (CoVe), die Meta Al
entwickelte. “CoVe-Prompting schafft systematische Kontrollpunkte, um die Genauigkeit KlI-
generierter Antworten zu Gberpriifen, bevor finale Ausgaben geliefert werden. Die schrittweise
Zerlegung und Prifung auf Widerspriiche geben CoVe einen Vorteil bei der Reduktion
spezifischer Formen faktischer Halluzinationen”, erklarten die Entwickler 2023.*°
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Der Ansatz funktioniert wie eine interne Peer-Review: Das Modell generiert eine Antwort,
zerlegt sie anschlieBend in iberpriifbare Behauptungen, sucht nach Widerspriichen und
revidiert bei Bedarf. Andere grof3e Anbieter verfolgen unterschiedliche Strategien: Google setzt
bei Gemini 3 Deep Think auf verlangerte Reasoning-Ketten mit mehreren Test-Time-
Durchliufen, bei denen das Modell alternative Ldsungswege parallel priift.?° Anthropic
implementiert in Claude Opus 4.5 “Constitutional Al” — ein Framework, das das Modell trainiert,
eigene Antworten gegen vordefinierte Sicherheitsprinzipien abzugleichen.?! OpenAl nutzt in 03
verstarktes Reinforcement Learning, bei dem das Modell Belohnungen erhalt, wenn es eigene
Fehler vor der Ausgabe erkennt.?? Tests der Meta-Al-Forscher zeigen, dass die CoVe-Methode
Halluzinationen um bis zu 20 Prozent reduzieren kann — allerdings um den Preis langerer
Antwortzeiten und héherer Rechenkosten.?®

5. Vertiefung
Die neuesten Modelle

Anfang 2026 pragen drei Modellkategorien das Feld der Reasoning-KlI, jede mit
eigenen Starken:

Gemini 3 Deep Think, das Google im November 2025 vorstellte, ist der Generalist unter ihnen:
Es verarbeitet nicht nur Text, sondern auch Bilder, Videos und Audio und kann diese
Informationen Uber lange Zeitraume hinweg verkniipfen. Mit einem Kontextfenster von einer
Million Token — das entspricht etwa 750.000 Wortern oder mehreren dicken Romanen —
analysiert es mehrstiindige Vorlesungen oder umfangreiche Dokumentensammlungen.
Praktisches Beispiel: Ein Seniorenstudent kdnnte eine gesamte Vorlesungsreihe (20 Stunden
Video + Transkript + Begleitlektilire) hochladen und gezielte Fragen stellen wie ‘Welche drei
Hauptkontroversen durchziehen die gesamte Diskussion?’ oder ‘Wo widersprechen sich die
Autoren?’ — das Modell verknilpft Informationen Gber hunderte Seiten hinweg, was bei friiheren
Modellen schlicht nicht méglich war.?

Claude Opus 4.5 von Anthropic, das im Dezember 2025 erschien, positioniert sich als Spezialist
flir abstraktes Denken und Programmierung. Laut Analysen unabhangiger Benchmarking-
Plattformen erreicht es 37,6 Prozent auf ARC-AGI-2 — einem Test, der menschendhnliches
Problemlésen misst und als besonders schwierige Variante des urspriinglichen ARC-AGI-
Benchmarks gilt.” Seine Stirke zeigt sich beim SWE-bench, einem Benchmark mit realen
GitHub-Problemen: 80,9 Prozent der Software-Bugs |6st es autonom. Besonders relevant fiir
den praktischen Einsatz: Claude Opus 4.5 ist deutlich resistenter gegen manipulative Eingaben)
und zeigt seine Reasoning-Schritte transparenter als Konkurrenzmodelle. Diese Kombination aus
Leistung, Sicherheit und Nachvollziehbarkeit macht es attraktiv fir sensible Anwendungen.

OpenAl 03 und das chinesische DeepSeek R1 erreichen laut einigen Quellen mit 90 Prozent auf
ARC-AGI (dem urspringlichen Benchmark) die bisher héchste Problemlésungsfahigkeit —
allerdings sind diese Werte nicht direkt mit den ARC-AGI-2-Ergebnissen der anderen Modelle
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vergleichbar, da unterschiedliche Aufgabensitze verwendet werden.?*2? Beide erkaufen ihre
Spitzenleistung mit gravierenden Einschrankungen: Sie zeigen nur stark verkirzte

Zusammenfassungen ihrer Denkprozesse — Nutzer sehen nicht die vollstédndigen internen

Gedankenketten. Zudem halluzinieren sie bei offenen, unscharf formulierten Fragen in 33 bis 51

Prozent der Falle — deutlich mehr als ihre Vorganger ohne Reasoning-Fahigkeiten. Dieser

Widerspruch zwischen hochster Benchmark-Leistung und erhéhter Fehleranfilligkeit macht

sie nur fiir streng definierte, liberpriifbare Aufgaben geeignet, wo hohe Prazision messbar ist.

Modell-Vergleich

Modell
Gemini 3
Deep
Think

Claude
Opus 4.5

OpenAl o3

/
DeepSeek

R1

Hauptstarke
Multimodale
Langkontext-
Analyse (1M
Token)
Abstrakte Logik,
Programmierung +
Fachtextanalyse
mit hoher
Transparenz
Hochste
Benchmark-
Leistung bei
strukturierten
Problemen

Hauptschwache
Visuelles Reasoning
schwacher als
Konkurrenz

Mehrsprachigkeit
etwas schwacher

Sehr hohe
Halluzinationsrate
bei offenen Fragen +
intransparente
Reasoning-Prozesse

Beste Anwendung
Analyse von Videos,
Vorlesungen,
umfangreichen Multi-
Format-Dokumenten
Software-Entwicklung,
wissenschaftliche
Literaturrecherche,
sicherheitskritische
Aufgaben

Streng definierte
mathematische oder
logische Probleme mit
Verifikationsmoglichkeit

Die Tabelle verdeutlicht: Es gibt kein “bestes” Modell, sondern Spezialisten fiir unterschiedliche

Aufgaben. Wahrend Gemini 3 sich fiir Nutzer eignet, die mit vielfaltigen Materialien arbeiten, ist
Claude Opus 4.5 die Wahl fiir technische Prazision. OpenAl 03 und DeepSeek R1 sollten nur bei
klar strukturierten Problemen eingesetzt werden, wo Antworten lGberprifbar sind.

Glaubenssatze liber Kl

Jahrelang galten bestimmte Kritikpunkte als unverriickbar: KI kénne nicht planen,
verliere den Kontext bei langen Gesprachen, halluziniere standig und tauge nicht als
Sparringspartner fir komplexes Denken. Reasoning-Modelle entkraften viele dieser
Behauptungen. Der Vorwurf, KI kénne nicht planen, stammte aus der Beobachtung, dass
LLMs keine mehrstufigen Logikketten abarbeiten konnten. Sie produzierten zwar
eloquente Texte, versagten aber bei Aufgaben wie “Plane eine dreiwdchige Reise unter
Berlicksichtigung von Budget, Mobilitdt und personlichen Vorlieben”. Diese
Einschrankung ist weitgehend liberwunden: Gemini 3 simuliert Jahresplanungen mit
dutzenden Variablen, Claude Opus 4.5 |6st reale Software-Probleme, die mehrere
Entwicklungsschritte erfordern.2930
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Auch die Kritik an Halluzinationen hat sich differenziert. Wahrend friihe LLMs Fehlerquoten von
10 bis 20 Prozent aufwiesen, liegen aktuelle Modelle bei einfachen Frage-Antwort-Aufgaben nur
noch bei 0,7 bis 1,5 Prozent. Dennoch bleibt ein Paradox: Je komplexer das Reasoning, desto
haufiger halluzinieren die Modelle bei unscharfen Fragen. Dies liegt daran, dass Reasoning-
Modelle “selbstbewusster” antworten — sie sagen seltener “Ich weil} es nicht” und generieren
stattdessen ausfiihrliche, aber potenziell falsche Erkliarungen 31323334 Djeser Trade-off zwischen
Problemldsungskraft und Fehleranfalligkeit ist kein Bug, sondern eine inharente Eigenschaft der
Technologie.

Der Vorwurf fehlenden Kontextverstandnisses hat sich ebenfalls relativiert. Friihe Modelle
verloren nach wenigen Gesprachsrunden den Faden, widersprachen sich oder wiederholten
bereits Gesagtes. Gemini 3 mit seinem Kontextfenster von einer Million Token verknipft
hingegen Informationen tber Hunderte Seiten hinweg und erkennt subtile Zusammenhéange, die
Menschen lGbersehen kénnten. Claude Opus 4.5 analysiert komplexe Codebases und identifiziert
Fehler, die erst im Zusammenspiel mehrerer Dateien sichtbar werden. Diese Fahigkeit geht tiber
bloRe Mustererkennung hinaus — sie erfordert ein Verstandnis von Beziehungen zwischen
Informationen Uber lange Distanzen.®

Bleibt die Frage, ob Kl ein verlasslicher Sparringspartner fiir komplexes Denken sein kann. Friiher
waren Antworten zu oberflachlich, zu generisch, zu wenig durchdacht. Mit Reasoning-Modellen
hat sich dies gewandelt: Sie erreichen PhD-Level-Wissen in Spezialgebieten, synthetisieren
Erkenntnisse aus dutzenden Fachartikeln und generieren Hypothesen, die empirisch
Uberprifbar sind. Der AcadReason-Benchmark, der 430 Top-Publikationen aus Philosophie,
Statistik und Okonomie umfasst, zeigt, dass aktuelle Modelle wissenschaftliche
Forschungsfragen extrahieren und doméanenibergreifend beantworten kénnen.® Dies bedeutet
nicht, dass sie “verstehen” wie Menschen — aber sie kdnnen Denkprozesse simulieren, die flr
praktische Zwecke nitzlich sind.

Praxisanwendungen fiir Technikaffine 60+

Drei Szenarien verdeutlichen, wo Reasoning-KI den Alltag akademisch gebildeter,
technikaffiner Menschen tber 60 konkret bereichern kann.

Medizinische Zweitmeinung: Reasoning-Modelle analysieren Symptombeschreibungen,
vergleichen sie mit medizinischer Fachliteratur und schlagen Differentialdiagnosen vor. Anders
als Suchmaschinen, die nur Linksammlungen liefern, strukturieren sie Informationen, priifen
Widerspriiche und gewichten Wahrscheinlichkeiten. Allerdings besteht ein subtiles
psychologisches Risiko, das gerade im medizinischen Kontext gefahrlich wird: Studien zeigen,
dass Menschen — einschlieRlich Arzte — KI-Diagnosen stérker vertrauen, wenn diese ihre eigene
Einschitzung bestatigen, selbst wenn beide falsch liegen.?” Der Mechanismus: Liegt ein Arzt mit
einer Diagnose falsch und erhilt eine KI-“Bestatigung”, sinkt die Wahrscheinlichkeit erheblich,
den Fehler zu erkennen. Statt einer Korrektur entsteht eine gefahrliche Verstarkung des Irrtums
— beide, Mensch und Maschine, bestarken sich gegenseitig in der falschen Annahme. Wo der
Arzt allein vielleicht gezweifelt und weitere Tests angeordnet hétte, verhindert die triigerische
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Ubereinstimmung kritisches Hinterfragen. Die faktische diagnostische Genauigkeit des
Gesamtsystems (Arzt plus Kl) sinkt, obwohl subjektiv Gewissheit entsteht — ein gefédhrliches
Paradox.

Die Empfehlung lautet daher: Erst selbst recherchieren und eine Hypothese bilden, dann die KI
konsultieren — und besonders kritisch sein, wenn sie exakt das sagt, was man héren mochte.

Recherchen im Kontext eines Seniorenstudiums: Reasoning-Modelle kdnnen wissenschaftliche
Papers analysieren, Konzepte liber mehrere Quellen hinweg verkniipfen, Widerspriiche
zwischen Studien identifizieren und Visualisierungen komplexer Zusammenhange generieren.
Der AcadReason-Benchmark zeigt, dass sie als ‘Forscher-Assistenten’ fungieren kénnen: Sie
extrahieren Forschungsfragen aus Hunderten Journals, synthetisieren Antworten und weisen auf
Wissensliicken hin.38

Zwei typische Anwendungsfille verdeutlichen dies:

Langkontext-Analyse (Gemini 3): Ein Seniorenstudent Iadt eine gesamte Vorlesungsreihe hoch
(20 Stunden Video-Transkript plus Begleitlektiire). Dank des Million-Token-Kontextfensters kann
er Fragen stellen wie: “‘Welche drei Hauptkontroversen durchziehen die gesamte Diskussion?’
oder ‘Wo widersprechen sich die Dozenten?’ Das Modell verknipft Informationen tber
hunderte Seiten hinweg — eine Fahigkeit, die bei friiheren Modellen schlicht nicht vorhanden
war.®

Widerspruchserkennung in Fachliteratur (Claude Opus 4.5): Eine Seniorstudentin interessiert sich
flr die Klimawandel-Debatte rund um Kipppunkte. Sie Iadt 15 aktuelle Fachartikel hoch (ca. 300
Seiten) und fragt: ‘Welche Kipppunkte werden am kontroversesten diskutiert?’ oder ‘Wo
widersprechen sich die Autoren in ihren Prognosen?’. Das Modell identifiziert etwa, dass die
Stabilitat des Amazonas-Regenwaldes in sieben Studien unterschiedlich bewertet wird, zeigt die
methodischen Differenzen auf (Satellitenbildanalyse vs. Bodenproben) und weist auf
Forschungsliicken hin — etwa fehlende Langzeitdaten aus der Trockenphase 2023-2025.

In beiden Fallen verkiirzt sich die Einarbeitungszeit erheblich: Statt Wochen mit manueller
Literaturrecherche zu verbringen, kdnnen Lernende gezielt Licken im eigenen Verstandnis
identifizieren und durch erganzende Recherche schlieRRen.

Komplexe Reiseplanung: Hier zeigt sich Reasoning-Fahigkeit besonders deutlich. Stellen Sie sich
vor: Ein Rentner plant eine dreiwdchige Kulturreise durch Japan mit Fokus auf antike Tempel
und moderne Kunstmuseen. Das Budget betragt 4.000 Euro, es bestehen
Mobilitatseinschrankungen (Rollstuhl erforderlich), StoRzeiten sollen vermieden werden, und es
gibt eine Glutenunvertraglichkeit. Friihere KI-Systeme hatten diese Anforderungen einzeln
bearbeitet, aber nicht verkniipft. Reasoning-KI hingegen optimiert alle Constraints gleichzeitig.
Sie analysiert historische Flugverspatungen, prognostiziert Verkehrsstaus auf Basis von
Echtzeitdaten und schlagt alternative Routen vor. Wahrend der Reise passt sie dynamisch an:
Regen in Kyoto? Dann Indoor-Alternativen wie Museen statt Tempelgarten. Rollstuhlgerechte
Restaurants mit glutenfreien Optionen in der Nahe? Die Kl filtert aus Tausenden Eintragen die
passenden heraus und gewichtet sie nach Bewertungen. Tools wie Simplified.Travel nutzen tber
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101 KI-Modelle parallel, um solche komplexen Itinerare zu generieren.***! Dabei lernt das
System aus User-Feedback: Wenn Sie traditionelle Teehduser bevorzugen, schlagt es kiinftig
dhnliche Orte vor. Dies ist keine Science-Fiction — solche Systeme sind Anfang 2026 verfligbar
und funktionieren.

Das Halluzinations-Paradox beherrschen

Das zentrale Dilemma aktueller Reasoning-Kl ist paradox: Je besser sie bei strukturierten
Problemen wird, desto fehleranfalliger ist sie bei offenen Fragen. Wahrend
Halluzinationen bei einfachen Aufgaben von 1-3 Prozent (2024) auf 0,7-1,5 Prozent
(2025) sanken, stiegen sie bei komplexen Reasoning-Tasks gleichzeitig an — ein
Phidnomen, das Forscher als “Selbstiiberschitzungseffekt” beschreiben.*? OpenAl 03
und DeepSeek R1 erreichen 90 Prozent auf abstrakten Intelligenztests, halluzinieren
aber bei 33 bis 51 Prozent der unscharfen Fragen.*3444> Die Ursache liegt in der
Architektur: Reasoning-Modelle sind trainiert, niemals “Ich weil} es nicht” zu sagen.
Stattdessen generieren sie selbstbewusste, detaillierte Antworten — selbst wenn die
Datenlage diinn ist. Dies ist ein bewusster Trade-off: Mehr Problemlésungskraft
erfordert mehr Risikobereitschaft.

Wann nutzen, wann nicht? Die Antwort hingt von der Uberpriifbarkeit ab. Bei klar definierten
Problemen — mathematische Beweise, Codeanalyse, Logikratsel — sind die Modelle exzellent. Die
Antworten lassen sich verifizieren: Funktioniert der Code? Stimmt die Rechnung? Bei offenen,
subjektiven Fragen hingegen — “Ist Rotwein gesund?”, “Sollte ich mein Erbe frih lUbertragen?” —
steigt das Risiko dramatisch.?®#’ Hier fehlt eine objektive Wahrheit, die Uberprifbar wire.
Ebenso problematisch sind zeitkritische Entscheidungen ohne Uberpriifungsméglichkeit:
Medizinische Notfélle oder rechtliche Schritte sollten nie ausschliefRlich auf KI-Ratschlagen
basieren.

Methoden zur Kontrolle: Praktische Werkzeuge gegen Halluzinationen

Diese vier Strategien helfen, Reasoning-KI zuverldssiger zu machen - sie sind als
Checkliste fiir kritische Anwendungen nutzbar:

1. Retrieval-Augmented Generation (RAG) — Fakten in Echtzeit priifen

Das Modell holt vor dem Antworten Informationen aus vertrauenswirdigen Datenbanken wie
PubMed oder Eurostat. Statt auf sein internes Training zu vertrauen — das veraltet sein oder
Fehler enthalten kann — verifiziert es Fakten in Echtzeit. Studien von 2024 und 2025 zeigen eine

Reduktion der Halluzinationen um 35 Prozent bei Frage-Antwort-Systemen, 4950

- Wann nutzen: Bei faktenlastigen Fragen (Medizin, Recht, Statistik)

2. Chain-of-Verification (CoVe) — Interne Selbstkontrolle
Das Modell generiert eine Antwort, zerlegt sie dann in Gberprifbare Behauptungen, sucht nach
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Widerspriichen und revidiert bei Bedarf. Dies funktioniert wie eine interne Peer-Review. Tests
der Meta-Al-Forscher zeigen, dass die CoVe-Methode Halluzinationen um bis zu 20 Prozent
reduzieren kann.>!

-> Wann nutzen: Bei komplexen Erklarungen, wo Widerspriiche méglich sind.

3. Prompt Engineering — Unsicherheit erzwingen

Statt ‘Erklare X’ sollte man fragen: ‘Liste die Annahmen auf, die du machst. Wie sicher bist du
auf einer Skala von 0 bis 100? Zeige drei verschiedene Perspektiven auf das Problem.” Solche
strukturierten Prompts zwingen das Modell, seine Unsicherheit zu markieren. Studien zu
medizinischen LLMs zeigen, dass explizite Confidence-Abfragen (‘Wie sicher bist du?’) die
Kalibrierung zwischen Modell-Sicherheit und tatsachlicher Korrektheit verbessern — das
Modell lernt, bei unsicheren Antworten zuriickhaltender zu formulieren.>?

- Wann nutzen: Bei mehrdeutigen oder kontroversen Themen, besonders wenn keine externe
Verifikation moglich ist.

5. Multi-Agent-Frameworks — Gegenseitige Kontrolle
Mehrere KI-Modelle spielen verschiedene Rollen — Researcher, Reviewer, Moderator —
und prifen sich gegenseitig. Dies reduziert systematische Bias, da ein Modell allein seine
eigenen Fehler selten erkennt.
- Wann nutzen: Bei hochkritischen Entscheidungen (z.B. medizinische oder rechtliche
Beratung)

6.

Praxistipp: Kombinieren Sie mehrere Methoden — etwa RAG fiir Faktenpriifung plus
strukturierte Prompts fir Unsicherheits-Markierung. Je kritischer die Anwendung, desto mehr
Kontrollmechanismen sollten eingesetzt werden.

Ausblick fiir 2026: Hybride Systeme, die Reasoning, RAG und Verification kombinieren, werden
zum Standard fur kritische Anwendungen. Die ReDeEP-Methode, 2025 entwickelt, erkennt
Halluzinationen durch Trennung von externem Kontext und internem Modellwissen.>3>* Wenn
das Modell etwas “weiR”, das nicht in den Eingabedaten steht, signalisiert das eine mogliche
Halluzination. Solche Meta-Uberpriifungen kénnten die Zuverlissigkeit deutlich steigern —
allerdings um den Preis langerer Antwortzeiten und héherer Rechenkosten. Nutzer missen
entscheiden, ob Geschwindigkeit oder Prazision wichtiger ist.

DACH-Besonderheiten

Im deutschsprachigen Raum kollidiert Reasoning-KI mit einer spezifischen Rechtslage.
Die Datenschutz-Grundverordnung (DSGVO) fordert in Artikel 15, 16 und 21 Transparenz
bei automatisierten Entscheidungen: Menschen haben das Recht zu erfahren, wie ein
KI-System zu einem Ergebnis kam, und kénnen widersprechen.>>°%>7>8 Eine zentrale
Frage bleibt rechtlich ungeklart: Gelten interne “Gedankenketten” als
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personenbezogene Daten im Sinne der DSGVO? Reasoning-Modelle wie OpenAl 03
oder DeepSeek R1 verbergen ihre Denkprozesse — wenn eine Kl tGber Ihre Gesundheit,
Finanzen oder Rechtsfragen “nachdenkt”, ohne dass Sie die Zwischenschritte sehen,
entsteht ein juristischer Graubereich. Datenschutzbehérden haben hierzu noch keine
Leitlinien veroffentlicht.

Praktisch bedeutet dies: Reasoning-Modelle von US-Anbietern sind zwar technisch verfligbar
(Gemini 3 Gber Google Al Studio, Claude Opus 4.5 liber Anthropic API, 03 lGiber OpenAl), aber
ihre Nutzung in sensiblen Bereichen birgt rechtliche Risiken. Europdische Alternativen mit
vergleichbaren Reasoning-Fahigkeiten existieren Stand Februar 2026 nicht — Modelle wie Aleph
Alpha priorisieren Datenschutz, erreichen aber nicht die Leistung der US-Konkurrenz.*® Dies
spiegelt einen kulturellen Konflikt: Der digitale Humanismus in Deutschland, Osterreich und der
Schweiz betont Nutzerkontrolle, Transparenz und Datensouveranitat, wahrend US-Entwickler
Performance optimieren.

Der EU Al Act, der 2025 in Kraft trat, verscharft die Lage: Hochrisiko-KI in Medizin oder Recht
erfordert menschliche Aufsicht.®’ Reasoning-Kl als “Zweitmeinung” ist rechtlich erlaubt, als
“Erstentscheider” jedoch problematisch. Wer eine Kl nutzt, um medizinische Diagnosen zu
stellen oder rechtliche Vertrage zu bewerten, tragt die volle Haftung — selbst wenn die Kl
halluziniert. Diese Regulierung ist bewusst vorsichtig, um Schaden zu vermeiden. Fiir Nutzer
bedeutet dies: Reasoning-Kl ist ein Werkzeug, kein Ersatz fir professionelle Beratung. Die
Verantwortung bleibt beim Menschen.

6. Der “Magic Insight”

Stellen Sie sich einen Schachcomputer vor, der Gromeister schldgt, aber nicht Small
Talk fihren kann. Reasoning-KI funktioniert dahnlich: Sie dominiert strukturierte
Probleme — Mathematik, Code, Logikratsel — versagt aber bei Nuancen, die Menschen
intuitiv erfassen. Ein konkretes Gedankenexperiment verdeutlicht dies: Fragen Sie
Claude Opus 4.5, ob ein fehlerhafter Python-Code reparierbar ist, wird es mit 80 Prozent
Wahrscheinlichkeit korrekt antworten und den Bug beheben. Fragen Sie jedoch: “Sollte
ich meinem Enkel Geld leihen, obwohl meine Tochter dagegen ist?”, generiert dasselbe
Modell eine selbstbewusste Antwort — die aber auf Annahmen basiert, die es nie offen
legt. Es “denkt” nicht liber die emotionale Komplexitdt nach, sondern simuliert eine
Antwort auf Basis statistischer Muster aus Millionen Texten.

Was in der Debatte oft iibersehen wird: Das Halluzinations-Paradox ist kein Bug, sondern ein
Feature. Mehr Reasoning bedeutet mehr Selbstvertrauen, was die Antwortrate erhéht — aber
auch mehr Selbstiiberschatzung. Dies erfordert eine neue Kompetenz: Unsicherheits-
Kalibrierung. Nutzer miissen lernen, wann sie Kl nicht vertrauen sollten — eine Fahigkeit, die
gerade die Zielgruppe 60+ mitbringt. Lebenserfahrung, kritisches Denken und Skepsis gegeniiber
einfachen Antworten sind ideale Eigenschaften fir den Umgang mit Reasoning-Kl. Anders als
jangere, technikglaubigere Nutzer haben Menschen (iber 60 oft die Geduld und das Wissen,
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Quellen zu priifen und Behauptungen zu hinterfragen. Reasoning-Kl ist kein Orakel, sondern ein
Sparringspartner — der manchmal brillant ist, manchmal daneben liegt, und der fordert, dass Sie
mitdenken.

7. Offene Fragen & Grenzen

Mehrere fundamentale Fragen bleiben ungeklart.

Erstens: Kénnen Reasoning-Modelle jemals zuverlassig ihre eigene Unsicherheit
kommunizieren? Aktuelle Systeme neigen dazu, selbstbewusst falsch zu antworten statt
zuzugeben, dass sie es nicht wissen. Forschung zu Kalibrierung — also der Fahigkeit, die eigene
Fehlerwahrscheinlichkeit korrekt einzuschatzen — steckt noch in den Anfangen.

Zweitens: Wie |asst sich die rechtliche Grauzone in der EU auflésen? Sind Gedankenketten
personenbezogene Daten? Missen sie transparent sein? Solange dies ungeklart bleibt, riskieren
Nutzer und Anbieter rechtliche Konsequenzen.

Drittens: Wird es europdische Reasoning-Modelle geben, die mit US-Anbietern konkurrieren
kénnen? Die aktuelle Dominanz von Google, Anthropic und OpenAl reflektiert massive
Investitionen in Recheninfrastruktur — eine Liicke, die Europa bisher nicht schlief3t.

Zudem entwickelt sich das Feld rasant. Diese Analyse gilt flir Februar 2026, kénnte aber
innerhalb von Monaten Uberholt sein. Neue Trainingsmethoden, effizientere Algorithmen oder
regulatorische Eingriffe konnen die Landschaft verandern. Ein letztes Problem: Die meisten
Studien zu Reasoning-KI stammen aus westlichen Kontexten. Wie sich diese Technologie in
anderen kulturellen oder sprachlichen Rdumen bewahrt, ist kaum erforscht. Dieser Bias schrankt
die Generalisierbarkeit der Erkenntnisse ein.

Hinweis zur KI-Unterstiitzung und Quellenlage

Dieser Bericht wurde unter Verwendung von KI-Technologie (Large Language Models)
erstellt. Folgende Aspekte sind zu beachten:

¢ KI-Einsatz: Recherche, Textgenerierung und Strukturierung erfolgten teilweise durch KI-
Systeme (z.B. ChatGPT, Claude, Gemini)

* Redaktionelle Verantwortung: Die finalen Inhalte wurden von [Name] gesichtet und
bearbeitet

¢ Quellenverifikation: Die angegebenen Quellen wurden nicht vollstdndig auf Richtigkeit,
Aktualitat und Vollstandigkeit tiberprift

* Keine Gewabhr: Fir die Richtigkeit, Vollstandigkeit und Aktualitat der Informationen wird keine
Haftung Gdbernommen
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¢ Empfehlung: Bei kritischen Entscheidungen (medizinisch, rechtlich, finanziell) sollten Sie
zusatzlich Fachexperten konsultieren

Quellen

1 OpenAl (2024). Learning to Reason with LLMs. https://openai.com/index/learning-to-reason-with-lims/

2 IESE Business School (2024). Chain-of-Thought Reasoning: The New LLM Breakthrough.
https://blog.iese.edu/artificial-intelligence-management/2024/chain-of-thought-reasoning-the-new-lim-
breakthrough/

3 OpenAl (2024). Learning to Reason with LLMs. https://openai.com/index/learning-to-reason-with-lims/

4 |ESE Business School (2024). Chain-of-Thought Reasoning: The New LLM Breakthrough.
https://blog.iese.edu/artificial-intelligence-management/2024/chain-of-thought-reasoning-the-new-lim-
breakthrough/

5 OpenAl (2024). Learning to Reason with LLMs. https://openai.com/index/learning-to-reason-with-lims/
6 IBM Think (2025). Al Reasoning. https://www.ibm.com/think/topics/ai-reasoning

7 Aisera (2025). Al Reasoning Explained. https://aisera.com/blog/ai-reasoning/

8 OpenAl (2024). Learning to Reason with LLMs. https://openai.com/index/learning-to-reason-with-lims/

9 PromptLayer (2025). OpenAl 03 vs DeepSeek R1: An Analysis of Reasoning Models.
https://blog.promptlayer.com/openai-o3-vs-deepseek-rl-an-analysis-of-reasoning-models/

10 Treelli (2025). Reasoning Hallucination. https://treelli.github.io/blog/2025/reasoning-hallucination/

11 Graffius, S. (2026). Al Hallucinations Report 2026. https://www.scottgraffius.com/blog/files/ai-
hallucinations-2026.html

12 TechCrunch (2025). OpenAl’s new reasoning Al models hallucinate more.
https://techcrunch.com/2025/04/18/openais-new-reasoning-ai-models-hallucinate-more/

13 9to5Google (2025). Google rolling out Gemini 3 Deep Think to Al Ultra.
https://9to5google.com/2025/12/04/gemini-3-deep-think/

14 Vellum Al (2025). Claude Opus 4.5 Benchmarks (Explained). https://www.vellum.ai/blog/claude-opus-
4-5-benchmarks

15 PromptLayer (2025). OpenAl 03 vs DeepSeek R1: An Analysis of Reasoning Models.
https://blog.promptlayer.com/openai-o3-vs-deepseek-rl-an-analysis-of-reasoning-models/

16 TechCrunch (2025). OpenAl’s new reasoning Al models hallucinate more.
https://techcrunch.com/2025/04/18/openais-new-reasoning-ai-models-hallucinate-more/

KI-Blog 60+ | [Dr. Ulrike Diiwel] | 10.02.2026] | Seite 12



17 Google DeepMind (2025). A new era of intelligence with Gemini 3. https://blog.google/products-and-
platforms/products/gemini/gemini-3/

18 Rosenbacke, R. & Melhus, H. (2025). Al and XAl second opinion: the danger of false confirmation in
human—Al collaboration. Journal of Medical Ethics, doi: 10.1136/jme-2024-110074.
https://jme.bmj.com/content/early/2024/07/28/jme-2024-110074.full

19 Dhuliawala, S. et al. (2023). Chain-of-Verification Reduces Hallucination in Large Language Models.
ArXiv:2309.11495. https://arxiv.org/abs/2309.11495

20 9to5Google (2025). Google rolling out Gemini 3 Deep Think to Al Ultra.
https://9to5google.com/2025/12/04/gemini-3-deep-think/

21 Vellum Al (2025). Claude Opus 4.5 Benchmarks (Explained). https://www.vellum.ai/blog/claude-opus-
4-5-benchmarks

22 OpenAl (2024). Learning to Reason with LLMs. https://openai.com/index/learning-to-reason-with-lims/

23 Dhuliawala, S. et al. (2023). Chain-of-Verification Reduces Hallucination in Large Language Models.
ArXiv:2309.11495. https://arxiv.org/abs/2309.11495

24 Google DeepMind (2025). A new era of intelligence with Gemini 3. https://blog.google/products-and-
platforms/products/gemini/gemini-3/

25 Vellum Al (2025). Claude Opus 4.5 Benchmarks (Explained). https://www.vellum.ai/blog/claude-opus-
4-5-benchmarks

26 PromptLayer (2025). OpenAl 03 vs DeepSeek R1: An Analysis of Reasoning Models.
https://blog.promptlayer.com/openai-o3-vs-deepseek-rl-an-analysis-of-reasoning-models/

27 Treelli (2025). Reasoning Hallucination. https://treelli.github.io/blog/2025/reasoning-hallucination/

28 TechCrunch (2025). OpenAl’s new reasoning Al models hallucinate more.
https://techcrunch.com/2025/04/18/openais-new-reasoning-ai-models-hallucinate-more/

29 MIT Sloan Review (2024). The Working Limitations of Large Language Models.
https://sloanreview.mit.edu/article/the-working-limitations-of-large-language-models/

30 DZone (2025). LLM Reasoning Limitations. https://dzone.com/articles/lim-reasoning-limitations
31 Treelli (2025). Reasoning Hallucination. https://treelli.github.io/blog/2025/reasoning-hallucination/

32 Graffius, S. (2026). Al Hallucinations Report 2026. https://www.scottgraffius.com/blog/files/ai-
hallucinations-2026.html

33 TechCrunch (2025). OpenAl’s new reasoning Al models hallucinate more.
https://techcrunch.com/2025/04/18/openais-new-reasoning-ai-models-hallucinate-more/

34 New Scientist (2025). Al hallucinations are getting worse and they’re here to stay.
https://www.newscientist.com/article/2479545-ai-hallucinations-are-getting-worse-and-theyre-here-to-
stay/

KI-Blog 60+ | [Dr. Ulrike Duwel] | 10.02.2026] | Seite 13



35 DZone (2025). LLM Reasoning Limitations. https://dzone.com/articles/lim-reasoning-limitations

36 OPPO Al Agent Team (2025). AcadReason: Exploring the Limits of Reasoning Models with Academic
Research Problems. ArXiv:2510.11652v1. https://arxiv.org/html/2510.11652v1

37 Rosenbacke, R. & Melhus, H. (2025). Al and XAl second opinion: the danger of false confirmation in
human-Al collaboration. Journal of Medical Ethics, doi: 10.1136/jme-2024-110074.
https://jme.bmj.com/content/early/2024/07/28/jme-2024-110074.full

38 OPPO Al Agent Team (2025). AcadReason: Exploring the Limits of Reasoning Models with Academic
Research Problems. ArXiv:2510.11652v1. https://arxiv.org/html/2510.11652v1

39 Google DeepMind (2025). A new era of intelligence with Gemini 3. https://blog.google/products-and-
platforms/products/gemini/gemini-3/

40 ReelMind Al (2025). Multi-City Travel Al Plans Complex Itineraries. https://reelmind.ai/blog/multi-city-
travel-ai-plans-complex-itineraries

41 Simplified.Travel (2026). Homepage. https://www.simplified.travel

42 Graffius, S. (2026). Al Hallucinations Report 2026. https://www.scottgraffius.com/blog/files/ai-
hallucinations-2026.html

43 PromptLayer (2025). OpenAl 03 vs DeepSeek R1: An Analysis of Reasoning Models.
https://blog.promptlayer.com/openai-o3-vs-deepseek-rl-an-analysis-of-reasoning-models/

44 Treelli (2025). Reasoning Hallucination. https://treelli.github.io/blog/2025/reasoning-hallucination/

45 TechCrunch (2025). OpenAl’s new reasoning Al models hallucinate more.
https://techcrunch.com/2025/04/18/openais-new-reasoning-ai-models-hallucinate-more/

46 Graffius, S. (2026). Al Hallucinations Report 2026. https://www.scottgraffius.com/blog/files/ai-
hallucinations-2026.html

47 TechCrunch (2025). OpenAl’s new reasoning Al models hallucinate more.
https://techcrunch.com/2025/04/18/openais-new-reasoning-ai-models-hallucinate-more/

48 Graffius, S. (2026). Al Hallucinations Report 2026. https://www.scottgraffius.com/blog/files/ai-
hallucinations-2026.html

49 Forbes Tech Council (2025). How Retrieval-Augmented Generation Could Solve Al’s Hallucination
Problem. https://www.forbes.com/councils/forbestechcouncil/2025/06/23/how-retrieval-augmented-
generation-could-solve-ais-hallucination-problem/

50 ArXiv (2024). Retrieval-Augmented Generation. doi: 10.48550/arXiv.2404.08189.
https://arxiv.org/abs/2404.08189

51 Dhuliawala, S. et al. (2023). Chain-of-Verification Reduces Hallucination in Large Language Models.
ArXiv:2309.11495. https://arxiv.org/abs/2309.11495

KI-Blog 60+ | [Dr. Ulrike Diwel] | 10.02.2026] | Seite 14



52 Naderi, N. et al. (2025). Evaluating Prompt Engineering Techniques for Accuracy and Confidence
Elicitation in Medical LLMs. ArXiv:2506.00072. https://arxiv.org/pdf/2506.00072.pdf

53 AWS Machine Learning Blog (2025). Detect Hallucinations for RAG-Based Systems.
https://aws.amazon.com/blogs/machine-learning/detect-hallucinations-for-rag-based-systems/

54 K2View (2025). RAG Hallucination. https://www.k2view.com/blog/rag-hallucination/

55 SE-Legal Deutschland (2025). Al Law & Data Protection Compliance. https://se-legal.de/services/ai-
lawyer-germany/ai-law-data-protection-compliance/?lang=en

56 Baden-Wirttemberg Datenschutzbehérde (2025). Legal Bases in Data Protection for Al.
https://www.baden-wuerttemberg.datenschutz.de/legal-bases-in-data-protection-for-ai/

57 SE-Legal Deutschland (2025). Al Law & Data Protection Compliance. https://se-legal.de/services/ai-
lawyer-germany/ai-law-data-protection-compliance/?lang=en

58 Baden-Wirttemberg Datenschutzbehorde (2025). Legal Bases in Data Protection for Al.
https://www.baden-wuerttemberg.datenschutz.de/legal-bases-in-data-protection-for-ai/

59 SE-Legal Deutschland (2025). Al Law & Data Protection Compliance. https://se-legal.de/services/ai-
lawyer-germany/ai-law-data-protection-compliance/?lang=en

60 Baden-Wirttemberg Datenschutzbehorde (2025). Legal Bases in Data Protection for Al.
https://www.baden-wuerttemberg.datenschutz.de/legal-bases-in-data-protection-for-ai/

KI-Blog 60+ | [Dr. Ulrike Diwel] | 10.02.2026] | Seite 15



