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Die sprachbasiert-probabilistische Funktionsweise generati-
ver KI und die formale Logik als Fundament der Mathematik
— Ein Widerspruch?

Mathematik und Informatik beruhen auf formal-logischen Regeln, klaren
Definitionen abstrakter Konzepte und Zusammenhénge, sowie deterministi-
schen Prozessen. In der Aussagenlogik werden Aussagen als Behauptungen
definiert, die entweder wahr oder falsch sind (vgl. Albertini & Huber, 2003).
Durch die logische Verkniipfung von Aussagen (z. B. Konjunktion, Impli-
kation oder Aquivalenz) kdénnen neue Aussagen gebildet werden, deren
Wahrheitsgehalt z. B. mit Wahrheitstabellen bestimmt werden muss. Die
formale Logik zeichnet sich aus durch Determinismus, Konsistenz und Ein-
deutigkeit in der Anwendung von Regeln. Werden bei gleichen Ausgangs-
werten die gleichen Regeln fiir Berechnungen oder Schlussfolgerungen im
Sinne von Inferenzen angewandt, so flihren diese immer zu denselben Er-
gebnissen. Damit schafft die formale Logik die Grundlage dafiir, dass Argu-
mentationen, Theorien und Berechnungen verldsslich, nachvollziehbar und
tiberpriifbar sind, was das Fundament wissenschaftlicher Exaktheit und Si-
cherheit in Mathematik und Informatik bildet. Uber die Verkniipfung von
Aussagen konnen neue Aussagen gebildet werden (z. B. Implikation oder
Aquivalenz), deren Wahrheitsgehalt wiederum aus dem Wahrheitsgehalt der
urspriinglichen Aussagen und der Art der Verkniipfung ableitbar ist (vgl. Al-
bertini & Huber, 2003). Im Kontrast dazu arbeiten generative KI-Modelle
nicht mit formaler Logik, sondern mit Wahrscheinlichkeiten und Musterer-
kennung, die Verbindungen zwischen Wortern und Sétzen erfasst, was eine
ganz andere Funktionsweise und Ergebnisstruktur hervorbringt.

LLM-basierte KI-Tools und logisches Schlussfolgern

KI-Tools, die auf groen Sprachmodellen (Large Language Models, kurz:
LLMs) basieren, funktionieren durch die Mustererkennung in riesigen Text-
mengen (Myers et al., 2024). Anstatt auf der Grundlage der Anwendung lo-
gischer Schlussregeln (z. B. Modus ponens, Kettenschluss, Reductio ad ab-
surdum) Schlussfolgerungen zu ziehen, generieren sie Antworten, indem sie
statistische Wahrscheinlichkeiten fiir Wortsequenzen vorhersagen (vgl. Leif-
heit et al., 2024). Der Prozess der Erstellung einer automatisiert erzeugten
Textausgabe kann augenscheinlich wie logisches Denken wirken, erfolgt je-
doch ohne tatsdchliches Wissen oder inhaltliches Verstindnis der Ein- und
Ausgabe (vgl. Trott et al., 2023). Die Funktionsweise generativer KI ist
dadurch charakterisiert, dass bestehende Muster identifiziert und mittels
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stochastischer Algorithmen zu neuen Ausgaben synthetisiert werden (vgl.
McCoy et al., 2023). Logische Regeln, wie sie in der formalen Logik zum
Tragen kommen, finden dabei keine Anwendung. Folglich kénnen in der Re-
gel formal korrekte und logisch erscheinende Formulierungen erzeugt wer-
den, ohne dabei die Konzepte der Logik auf kognitiver Ebene zu erfassen
oder auf formaler Ebene anzuwenden.

Probabilistische Generierung von Output durch sprachbasierte KI

Die Berechnung des Outputs bei LLMs ist eine Art statistische Musteranpas-
sung, die auf Wahrscheinlichkeiten von Wortfolgen basiert (vgl. Leitheit et
al., 2024). Dadurch erscheinen ihre Antworten oft kohédrent und logisch, da
sie typische Argumentationsmuster und sprachliche Strukturen replizieren
konnen. Sie imitieren Argumente, indem sie bekannte Zusammenhénge
nachbilden, die oft in Texten vorkommen. Jedoch fehlt ihnen konzeptuelles
Wissen zum Aufbau sachlogischer Argumente, da sie kein Bewusstsein fiir
die Bedeutung der Worter und Konzepte haben, die sie verwenden (vgl. Trott
et al., 2023). Wiahrend ein Mensch bei einer logischen Schlussfolgerung ak-
tiv Wissen, Erfahrung und ein (intuitives) Verstindnis der Anwendung logi-
scher Regeln einsetzt, erkennt ein LLM keine inhaltlichen Bedeutungen oder
logischen Zusammenhénge in diesem Sinne. Es interpretiert keine Konzepte
und kann keine logischen Inferenzregeln anwenden oder abstrakte Prinzipien
verstehen — es weil3 nur, dass bestimmte Wortfolgen in der Vergangenheit
oft zusammen aufgetreten sind.

Anders als eine klare, deterministische Berechnung folgt die Antwort eines
LLMs zudem keinem systematisch-logischen, sondern einem probabilisti-
schen Aufbau mit pseudozufilligen Abweichungen. Pseudozufillige Abwei-
chung bedeutet, dass kein ,,echter* Zufall zum Tragen kommt, sondern Zu-
fall im Rahmen des Machine-Learning-Modells simuliert wird (vgl. Vadhan,
2012), das zufallige Entscheidungen im Rahmen vordefinierter Muster zu-
lasst. Konkret bedeutet dies, dass Wahrscheinlichkeiten fiir jedes mogliche
niachste Wort berechnet werden, sodass es nicht nur eine ,,richtige* Antwort
gibt, sondern eine Vielzahl wahrscheinlicher Fortsetzungen. Diese Fortset-
zungen werden mit beabsichtigter Variabilitdt aus mehreren moglichen Wor-
tern mit hoher Wahrscheinlichkeit ausgewihlt, um nicht immer dieselben
Antworten zu liefern und somit kreativer und damit menschlicher zu wirken.
Dies erzeugt eine Varianz im Output, d. h. auf dieselbe Eingabe erfolgt in
der Regel nicht jedes Mal derselbe Output (vgl. McCoy et al., 2023).

An dieser Stelle kommt es zu einem Konflikt: Der formal-logische Ansatz
der Mathematik verlangt nach festen, deterministischen Antworten, wiahrend
die probabilistische Funktionsweise der KI-Modelle darauf ausgelegt ist,
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sprachliche Flexibilitit und Variationen zu erzeugen. Diese probabilistische
Struktur scheint aus mathematischer Sicht kontraintuitiv, da das Resultat auf
einem Training in Sprachmustern basiert und nicht auf festgelegten mathe-
matischen Axiomen und Kalkiilen. Der Output wird durch ein Netzwerk von
Parametern berechnet, die Zusammenhénge in der Sprache darstellen, ohne
dass ein logischer Argumentations- oder Schlussfolgerungsprozess befolgt
wird. Aus mathematischer Sicht wirkt es daher wenig nachvollziehbar, dass
diese Art von Berechnung sinnvoll und logisch erscheinende — unter ande-
rem, da meist sprachlich und grammatikalisch korrekt und einwandfrei for-
mulierte —, aber nicht immer tatséchlich logische oder mathematisch korrekte
Antworten ausgeben kann (vgl. Ma et al., 2024; Li et al., 2024).

Wichtige Aspekte fiir Lehrende der Mathematik und Informatik

Lehrende der Mathematik und Informatik sollten verstehen, dass LLMs nicht
auf formaler Logik und regelgeleiteten Schlussfolgerungen basieren, son-
dern auf Mustererkennung in grof3en Sprachkorpora. Der reflektierte Einsatz
dieser Tools erfordert das Bewusstsein, dass die Modelle keine logischen
Fahigkeiten aufweisen, sondern Aussagen anhand von wahrscheinlichen
Wortfolgen innerhalb sprachlicher Kontexte generieren. Gerade fiir Leh-
rende im Bereich Mathematik und Informatik ist es daher entscheidend zu
erkennen, dass probabilistische, primir sprachbasierte KI-Modelle keine zu-
verldssig logisch korrekte Wiedergabe mathematischer Zusammenhinge ge-
wihrleisten konnen.

Besonders irrefiihrend ist dabei, dass textgenerierende KI-Anwendungen
wie z. B. ChatGPT ol in der Wartezeit wihrend der Verarbeitung des
Prompts und der Textgenerierung, suggerieren, dass ,,Denkvor-génge* ab-
laufen und ,,Uberle oe)stellt werden (s. Abbildung 1).

ChatGPT ChatGPT 4 ChatGPT ©

Kann man aus den Ziffern von 0
bis 9 zwei fiinfstellige Zahlen bil-

Kann man aus den Ziffern von 0 Kann man aus den Ziffern von 0
bis 9 zwei fiinfstellige Zahlen bil- bis 9 zwei fiinfstellige Zahlen bil-

den, die addiert 50.000 ergeben? den, die addiert 50.000 ergeben? den, die addiert 50.000 ergeben?

Abb. 1: ChatGPT suggeriert Denken und die Anwendung mathematischer Regeln

Dies birgt die Gefahr, dass die Nutzung von KI im Bereich der Mathematik
und Informatik tiberschitzt wird und fehlerhafte Ausgaben nicht hinterfragt
und erkannt werden (vgl. Antonenko & Abramowitz, 2023; Bewersdorff et
al., 2023). Lehrende sollten sich daher beim Einsatz von KI bewusst sein,
dass die Antworten rein sprachabhingig-statistisch erzeugt und daher mit
Vorsicht zu interpretieren sind. Derartiges Hintergrundwissen hilft dabei, ge-
nerative KI-Tools effektiv und kritisch fiir Aufgaben im Kontext von Mathe-
matik und Informatik einzusetzen, ohne ihren augenscheinlich logisch
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wirkenden Ausgaben unhinterfragt zu vertrauen. Ein besseres Verstdndnis
der Funktionsweise von KI-Anwendungen kann dazu fiihren, dass geeignete
Einsatzmoglichkeiten von (angehenden) Lehrkréften besser erkannt werden
und passgenauere Anwendungen der KI-Tools moglich werden. Im Hinblick
auf die Weiterentwicklung von KI-Systemen scheint es flir die Anwendung
in der Mathematik und Informatik interessant, formale Logik in KI-Systeme
zu integrieren, um Modelle zu schaffen, die sowohl probabilistische Muster-
verarbeitung beherrschen als auch logisch konsistent arbeiten.
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