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Abstract

GroBe Sprachmodelle (LLMs) beeindrucken durch ihre generativen Fahigkeiten — doch sie
operieren mit einem fundamentalen Defizit: Ihnen fehlt die Fahigkeit, Denkprozesse
systematisch zu kontrollieren, logische Konsistenz zu garantieren oder Schlussfolgerungen
transparent zu begriinden. Anséatze wie agentenbasierte Frameworks verlagern die
Verantwortung zurlck ins Sprachmodell — und erben damit genau dessen methodische
Schwéchen.

Das vorliegende Positionspapier pladiert fur einen architektonischen Paradigmenwechsel: Weg
von immer groBeren Modellen, hin zu kognitiv gesteuerten Systemen. Im Zentrum steht die
Cognitive Control Unit (CCU) - ein neuartiger Funktionsblock, der mit einem LLM zum
Cognitive Kernel verschmilzt und erstmals strukturierte, verifizierbare und steuerbare
Denkprozesse ermoglicht.

Die Resultate der ersten Implementierungen sind disruptiv:
e derLeistungssprung gegenuber LLM-only-Systemen ist signifikant,
¢ Nachvollziehbarkeit und Argumentationsqualitat erreichen ein neues Niveau,
o die kognitive Architektur erlaubt Leistungszuwéachse ohne groBere Modelle.

Der vorgeschlagene Architekturansatz etabliert damit nicht nur eine neue technische Grundlage
und einen kunftigen Skalierungspfad fur Starke KI. Er er6ffnet den Weg zu vertrauenswurdigen,
auditierbaren Systemen fur hochregulierte Anwendungsbereiche — etwa in Recht, Medizin oder
Industrie. Cognitive Control markiert den Ubergang von plausibler Simulation zu Giberpriifbarer
Intelligenz.



1. Strukturelle Defizite von Sprach- und Reasoning-Modellen

Der Erfolg groBer Sprachmodelle (LLMs) beruht auf ihrer Fahigkeit, sprachliche Koharenz Uber
komplexe, mehrstufige Wahrscheinlichkeitsverteilungen zu erzeugen. LLMs liefern beachtliche
Resultate — doch sie kbnnen weder die semantische Giiltigkeit ihrer Aussagen verifizieren
noch die logische Konsistenz ihrer Schlussfolgerungen garantieren.

1.1 Das zentrale Paradoxon moderner Kl

Die jungsten Fortschritte in der kuinstlichen Intelligenz haben eine technologische Welle
ausgeldst, die nahezu jede Branche zu transformieren verspricht. Doch hinter dieser
beeindruckenden Fassade verbirgt sich ein strukturelles Defizit: Systeme von beispielloser
generativer Leistung operieren mit einem fundamentalen Mangel an Kontrolle und
Verifizierbarkeit.

Ein aktueller Survey zum Thema logischen Schlussfolgern in LLMs fasst diese Schwéche
pragnant zusammen (Ubersetzt):

"LLMs neigen auch dazu, Antworten zu geben, die sich lber verschiedene
Fragen hinweg widersprechen, was als Verletzung der logischen Konsistenz
angesehen wird. [...] So antwortet beispielsweise ein hochmodernes Frage-
Antwort-LLM, Macaw, mit 'Ja' auf die beiden Fragen 'Ist eine Elster ein Vogel?'
und 'Hat ein Vogel Fliigel?, aber mit 'Nein' auf die Frage 'Hat eine Elster Flligel?,
was die Transitivitatskonsistenz verletzt." (Cheng et al., 2025, S. 1-2)

Zwar versprechen neue Modellvarianten und Benchmarks Fortschritte im Bereich des
Reasonings. Doch diese Entwicklungen sind im Sinne echter Ergebnis-Verantwortung wenig
belastbar: Das Modell simuliert logisches Verhalten auf Basis stochastischer Wortfolgen - es
kontrolliert jedoch weder den Denkweg noch die Gultigkeit seiner Schlussfolgerungen.

1.2 Die Grenzen probabilistischen Reasonings

Ein LLM simuliert logisches Verhalten, indem es Muster und Strukturen aus seinen
Trainingsdaten extrahiert und diese auf neue Probleme anwendet. Der Prozess basiert auf der
stochastischen Vorhersage der wahrscheinlichsten nachsten Wortfolge, nicht auf einer
deterministischen Anwendung logischer Regeln. Das Modell kontrolliert weder den Denkweg
aktiv, noch validiert es die Gultigkeit seiner Zwischenschritte oder endgiltigen
Schlussfolgerungen.

Ein weiterer Survey zum Thema logischen Schlussfolgern in LLMs bringt diese Schwéche
pragnant auf den Punkt ((ibersetzt):

"LLMs zeigen eine inkonsistente Leistung bei strukturierten Reasoning-
Aufgaben wie deduktiver Inferenz. [...] Diese Inkonsistenz ergibt sich aus ihrer
Abhéngigkeit von oberflachlichen statistischen Korrelationen anstelle von
kausalen Beziehungen, gepaart mit einer begrenzten Generalisierung auBerhalb
der Verteilung (out-of-distribution)"” (Liu et al., 2025, S. 7)

Damit stoBen LLMs an eine methodische Grenze: Sie erzeugen plausibel klingende
Argumentationen, doch ihnen fehlt die Fahigkeit zur systematischen Problemzerlegung und zur
kontrollierten Validierung ihrer Denkschritte.



1.3 Losungsansitze

Heutige Mainstream-Agentenframeworks versuchen diese Llicke zu schlieBen — durch Tool-
Nutzung, Gedachtnisverwaltung und Retrieval. Doch solche Systeme sind fragil, schwer zu
warten und in ihren Entscheidungspfaden schlecht nachvollziehbar und anfallig fiir
unvorhersagbare Verhaltensanderungen. Sie delegieren die zentrale Steuerungs- und
Entscheidungsfunktion typischerweise zuriick an das LLM selbst, wodurch sie die Kernprobleme
des zugrunde liegenden Sprachmodells erben.

Diese Ineffizienz und Unkontrollierbarkeit ist eine wachsende Sorge, gerade bei komplexen
Systemen, wie in einem aktuellen Survey Uber ,Efficient Reasoning” beschrieben wird
(Ubersetzt):

"Ein wachsendes Bedenken liegt jedoch in ihrer Tendenz, ibermaBig lange
Denkpfade zu produzieren, die oft mit redundanten Inhalten (z. B. wiederholten
Definitionen), einer Uberanalyse einfacher Probleme und einer oberfléchlichen
Untersuchung mehrerer Lé6sungswege fur schwierigere Aufgaben gefullt sind.
Diese Ineffizienz stellt erhebliche Herausforderungen fir das Training, die
Inferenz und den realen Einsatz (z. B. in agentenbasierten Systemen) dar, wo die
Token-Okonomie entscheidend ist." (Qu et al., 2025, S. 1)

Diese strukturellen Defizite haben die KI-Forschung zu zwei zentralen Losungsansatzen gefuhrt:
- der Uberwachung der Denkprozesse durch Chain of Thought Monitoring, und
- der Optimierung des informationellen Inputs durch Context Engineering.

Beide Ansatze adressieren wichtige Aspekte des Problems und werden zunachst einzeln
gewurdigt, inklusive ihrer existierenden Beschrankungen.



2. Chain of Thought Monitoring: ein Ansatz fiir ,,Gedankenkontrolle*

Ein aktueller Vorschlag zur Lésung des Kontrollproblems bei KI-Systemen liegt im sogenannten
Chain of Thought Monitoring - also der gezielten Uberwachung der Denkpfade eines
Sprachmodells. Die Grundidee: Wenn man die vom Modell durchlaufenen gedanklichen Schritte
transparent macht, lassen sich fehlerhafte oder schadliche Denkverlaufe frihzeitig erkennen
und gezielt unterbrechen.

Ein wegweisendes Papier filhrender KI-Sicherheitsforscher beschreibt die inharente
Zerbrechlichkeit dieses Ansatzes (ubersetzt):

"Die Uberwachung von Denkketten ist kein Allheilmittel. Genauso wie die
Aktivierungen eines Modells auf einer bestimmten Ebene nicht den gesamten
Denkprozess hinter einer Vorhersage darstellen, sind CoT-Denkpfade
unvollstandige Darstellungen [...] oder driften schlieBlich von der nattirlichen
Sprache ab." (Korbak et al., 2025, S. 2)

Solche Ausgaben sind interpretationsbedurftig und schwer eindeutig zu bewerten —was ihre
verlassliche Kontrolle erschwert. Aus diesem Grund schlagen fuhrende Kl-Forschungslabore -
darunter OpenAl, Google DeepMind, Anthropic, SSI und Thinking Machines — eine
prozessorientierte Uberwachung vor. Anstatt bloB Texte zu beobachten, sollen die Denkprozesse
selbst strukturiert ablaufen und anhand Uberprufbarer Zwischenschritte analysierbar werden.
Entscheidend dafur ist der Einsatz sogenannter Logik-Artefakte — also semi-strukturierter
Inhalte, die sich algorithmisch prifen lassen und weniger Interpretationsspielraum bieten.

Die Forschung bestatigt das Potenzial dieses Ansatzes (Ubersetzt):

"Wir zeigen auch, dass die Verwendung von semi-strukturiertem Schlussfolgern
es ermaéglicht, Denkfehler aufzudecken —tatséchlich ist es Uberraschend
einfach, wahrscheinliche Fehler im semi-strukturierten Schlussfolgern zu
finden." (Leng et al., 2025, S. 2)

Doch dieser Ansatz steht vor einem grundlegenden Problem: Sprachmodelle sind
probabilistische, nicht-deterministische Systeme. Ihre Denkpfade bestehen in der Regel aus
Freitexten oder simulierten inneren Monologen. Solche Ausgaben sind interpretationsbedurftig
und schwer eindeutig zu bewerten —was ihre verlassliche Kontrolle erschwert.

Wie bereits erwéhnt, ist fiir eine prozessorientierte Uberwachung ist der Einsatz sogenannter
Logik-Artefakte — also semi-strukturierter Inhalte, die sich algorithmisch prufen lassen und
weniger Interpretationsspielraum bieten, entscheidend. Diese Artefakte kdnnen zum Beispiel in
Form von Axiomen oder anderen expliziten Wissenseinheiten vorliegen. Wahrend ein reines
Monitoring von Freitexten lediglich erste Anhaltspunkte liefert, ermdglichen strukturierte
Artefakte eine aktive Steuerung und Validierung des Denkprozesses. So wird aus passivem
Beobachten eine kontrollierte, Uberprufbare Problemlosung.



3. Context Engineering: Optimierung von Leistung und Zuverlassigkeit

Zwecks Steigerung der Leistung und Zuverlassigkeit von LLMs hat sich eine formale Disziplin
herausgebildet: das Context Engineering — die systematische Gestaltung und Verwaltung des
Inputs von LLMs zur Verbesserung ihrer Leistung und Zuverlassigkeit.

3.1 Die Taxonomie des Context Engineering

Context Engineering geht weit Uber einfaches ,,Prompt Design" hinaus und umfasst die
systematische Optimierung der gesamten Informationsnutzlast. Eine umfassende Taxonomie
unterscheidet zwischen grundlegenden Komponenten:

1. Context Retrieval and Generation: alle Methoden zur Beschaffung relevanter
Informationen, von effektiven Anweisungen bis hin zum dynamischen Abruf externen
Wissens,

2. Context Processing: Techniken zur Verarbeitung der abgerufenen Informationen,
einschlieBlich der Handhabung langer Sequenzen und iterativer Selbstverfeinerung,

3. Context Management: die effiziente Organisation und Speicherung von Kontext tUber die
Zeit, einschlieBlich Speicherhierarchien und Kompressionstechniken.

3.2 Implementierung-Konzepte existieren auf unterschiedlichen Ebenen
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Abbildung 1: Context Engineering Evolution Timeline (Mei et al., 2025, S. 8, Figure 2)



Die prominentesten Losungsansatze der Branche lassen sich als fortschrittliche
Implementierungen von Context-Engineering-Prinzipien verstehen:

e Retrieval-Augmented Generation (RAG): Anreicherung des LLM mit relevanten
Informationen aus externen Wissensquellen zur Laufzeit, was Halluzinationen bekampft
und domanenspezifisches Wissen ermoglicht,

o Memory Systems: persistente Speicherarchitekturen, die die inharente
Zustandslosigkeit von LLMs Uberwinden und koharente Dialoge Uber langere Zeitraume
ermoglichen,

¢ Tool-Integrated Reasoning: dynamische Kontextzusammenstellung durch iterative
Anreicherung wahrend des Losungsprozesses, wodurch das Modell seine eigenen
Grenzen uberschreiten kann.

3.3 Das verbleibende Defizit

Trotz erheblicher Verbesserungen stoBen Context-Engineering-Techniken an eine fundamentale
Grenze: sie konzentrieren sich auf die Verwaltung der Informationsnutzlast, also des Inputs fir
den Reasoning-Prozess des LLM. Der eigentliche kognitive Prozess, also die Art und Weise, wie
das LLM diese Informationen verarbeitet, abwagt und daraus Schlusse zieht, bleibt eine
undurchdringliche Black Box.

Diese Fokussierung auf den Input wird in der formalen Definition des Begriffs explizit (Ubersetzt):

"Context Engineering rekonzeptualisiert den Kontext C als eine dynamisch
strukturierte Menge von Informationskomponenten, c1,c2,...,cn. Diese
Komponenten werden gefunden, gefiltert und formatiert durch ein Set von
Funktionen und final orchestriert von einer ,,High-Level Assembly“ Funktion, A.“

C = Alcy,c2,...,0)
(Mei et al., 2025, S. 8)

Wie bereits in Abschnitt 1 dargestellt, bleibt der eigentliche Denkprozess beim LLM methodisch
intransparent. Auch Context Engineering kann daran nichts andern: es verbessert den Input,
nicht aber die interne Steuerbarkeit oder Uberpriifbarkeit der Schlussfolgerungen.

Es bedarf also einer Architektur, die nicht nur den Kontext liefert, sondern den Denkprozess
dirigiert.



4. Die Cognitive Control Unit: CoT Monitoring, Context Engineering plus
schrittweise Schlussfolgerungen und eingebettete Validierungen

Um die BlackBox der Inferenz zu durchbrechen, braucht es mehr als bessere Prompts oder
beobachtete Denkpfade. Es braucht einen architekturellen Funktionsblock, der den
Denkprozess aktiv organisiert, validiert und steuerbar macht — eine neue architektonische Ebene
uber dem Sprachmodell.

Im Rahmen unserer Forschungs- und Entwicklungs-Aktivitaten haben wir einen von Grund auf
neuen Architektur-Baustein entwickelt, die eng mit einen oder mehreren LLM(s) agiert und mit
diesem zu einer neuen Klasse von Kl-Architektur verschmilzt.

Die Grundidee besteht darin, die Ausdrucksstarke generativer Sprachmodelle mit der
strukturellen Steuerungslogik eines formalen Systems zu verbinden — um damit kontrolliertes,
prufbares Reasoning zu ermoéglichen.

4.1 High-Level Funktionsprinzip einer CCU und Aufbau

Die CCU selbst generiert keinen Text. Ihre Funktion liegt in der Organisation und dem
Monitoring des Denkprozesses. Die CCU ist verantwortlich fur:

e die Anforderung kontextrelevanter Artefakte vom Sprachmodell,

o die strukturierte Ablage und Aktualisierung dieser Artefakte im kognitiven
Arbeitsspeicher,

o die Kontextkomposition, also die dynamische Auswahl und Gewichtung relevanter
Informationen im Denkprozess,

e die Ablaufsteuerung, also die Festlegung, welche Denkoperationen wann ausgefuhrt
werden,

e sowie die Validierung von Zwischenschritten und Ergebnissen auf Konsistenz und
Konformitat (unter Nutzung von Axiomen, siehe Abschnitt 5).



Das Grundprinzip der CCU sowie die Interaktionspunkte mit dem LLM sind in nachfolgendem
Bild erlautert:
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Abbildung 2: Grundprinzip der CCU

Technologisch gesehen besteht die CCU aus flinf dedizierten Software-Diensten, die Event-
basiert miteinander kommunizieren. Einer der Dienste Ubernimmt die Kommunikation mit dem
oder den LLM(s). Die autonome Interaktion der Dienste untereinander ergibt sich aus der
spezifischen Topologie aus Diensten und deren Input- und Output-Topics sowie deren Event-
Strukturen. Die schematische Interaktion ist in nachfolgender Grafik dargestellt.
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Abbildung 3: Interaktionsmuster der CCU-Dienste



Der Event Bus fungiert gleichzeitig als Medium zum kognitiven Datenaustausch und kognitivem
Arbeitsspeicher. Abgesehen von der initialen User Query bedarf das Zusammenwirken der
Dienste sowie der Dienste mit den Sprachmodellen weder initialer Konfiguration noch einer
Laufzeit-Steuerung von auBen — das System arbeitet vollig autonom und verschmilzt, abstrakt
betrachtet, zu einem grundlegend neuen, integrierten Funktionsblock: dem von uns so
genannten Cognitive Kernel (mehr dazu im nachfolgenden Abschnitt 5).

4.2 Cognitive Schemata & Axiome: externe Auditierbarkeit und der Ubergang
zu ,formalen Systemen

CCU-basierte Architekturen arbeiten derzeit mit naturlicher Sprache als Trager- und
Ausdrucksmedium fur Logik und Semantik. Die Denkprozesse erfolgen also auf Basis von
sprachlich reprasentierten Inhalten im Rahmen der Epistemologie — etwa in Form von Aussagen
wie ,,Gras ist grun“. Samtliche Textartefakte bilden nicht nur eine semantische Abbildung der
Welt, sondern fungieren auch als operative Einheiten im epistemischen Raum: Sie tragen
Bedeutung, lassen sich in Beziehung setzen und sind Gegenstand logischer Ableitungen.

Damit bewegt sich das System im Spannungsfeld zwischen freier sprachlicher Ausdruckskraft
und der Notwendigkeit formaler Strukturiertheit. Diese Verbindung ist bewusst gewahlt: Sie
erlaubt es, komplexe Sachverhalte in flexibler, menschenlesbarer Form zu reprasentieren, ohne
auf strukturelle Kontrolle zu verzichten. Der Ubergang von Sprache zu priifbaren kognitiven
Operationen erfolgt dabei durch das Prinzip der semantischen Strukturierung — also der
systematischen Extraktion und Validierung logischer Aussagen innerhalb sprachlicher Kontexte.

Im Unterschied zu neuro-symbolischen Systemen, die symbolische Reprasentationen getrennt
vom subsymbolischen Modell anlegen, verfolgt die CCU einen integrierten Ansatz: die logischen
Artefakte entstehen direkt im Zusammenspiel mit dem Sprachmodell und werden im selben
Kontext weiterverarbeitet. Dadurch entsteht eine enge Kopplung zwischen Ausdruck (Text) und
Struktur (Schema), ohne auf eine gesonderte Reprasentationslogik angewiesen zu sein.
Mittelfristig ist geplant, zukunftige CCU-Generationen um explizite logische Operatoren zu
erweitern.

Dieser Unterschied wird in dieser Definition explizit (Ubersetzt):

»Daher ist Neuro-Symbolische Kl ein zusammengesetztes KI-Framework, das
darauf abzielt, die Bereiche der Symbolischen Kl und der Neuronalen Netze
[oder weiter gefasst, der Sub-Symbolischen Kl] zu verschmelzen, um ein
tuberlegenes hybrides KI-Modell mit Denkfahigkeiten zu schaffen.” (Colelough &
Regli, 2025, S. 3)

Abgrenzung zu neuro-symbolischen Systemen:

Wahrend neuro-symbolische KlI-Architekturen typischerweise mit expliziten, extern modellierten
Symbolstrukturen arbeiten, verfolgt die CCU einen vollstandig integrierten Ansatz: Semantik,
Steuerung und Ausdruck bleiben im sprachlichen Raum, werden jedoch Uber strukturierende
Artefakte und deklarative Steuerlogik operationalisiert. Symbolische Funktionalitat (z. B.
logische Operatoren) kann bei Bedarf durch Function Calling eingebunden werden — ohne die
Domane des naturlichen Sprachraums zu verlassen.



4.2.1 Deklarative Kontrolle durch Cognitive Schemata und Axiome

Die formale Zuverlassigkeit ergibt sich durch das nahtlose Ineinandergreifen von zwei Struktur-
Elementen:

e Cognitive Schema: ein auditierbares Schema, das den erlaubten Weg zur L6sung eines
Problems architektonisch definiert. Es legt die erlaubten Zustandsubergange, die
erforderlichen Validierungsschritte und die Struktur des Denkprozesses fest. Man kann
von einer ,,Denk-Schablone® sprechen,

¢ Axiome: extern formulierte, auditierbare Prompt-Bausteine, die an definierten Stellen
des Losungswegs deduktive Ableitungen und Validierungen ermoglichen. Es handelt sich
in diesem Sinne um externe Vorgaben, die vom System nicht verdndert werden kénnen
und eine Brucke zu formalen Systemen schlagen.

Die CCU handelt nicht heuristisch, sondern auf Basis eines auditierbaren ,Cognitive
Schemas' - einer deklarativen, modellunabhangigen Meta-Struktur, die die High-Level
Ablauflogik des Denk-Prozesses festlegt. Mit dem Schema wird nicht das Ergebnis, sondern der
Weg zum Ergebnis definiert.
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Gesamt-Lésung
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Abbildung 4: High-Level Ablauf des CCU-Prozesses

Beide Struktur-Elemente — Schema und Axiom - sind extern einsehbar und auditierbar. Wahrend
Axiome inhaltliche Gultigkeitsbedingungen festlegen, strukturiert das Schema den formalen
Denkweg. Beide Elemente basieren auf menschlichen Best Practices, also methodischem
Vorgehen nach dem Stand der Wissenschaft.

Der Wahrheitsbegriff im Kontext des Cognitive Kernel ist pragmatisch und prozedural, nicht
ontologisch. Eine Aussage wie ,,Gras ist rot“ wird im System nicht durch Bezug auf eine objektive
Weltwahrheit bewertet, sondern durch einen Validierungsprozess, der auf extern definierten
Axiomen und der semantischen Wissensbasis des LLM basiert.
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Das System fragt nicht ,Ist das wirklich so?“, sondern ,,Stimmt diese Aussage mit meinen Regeln
uberein?“ Die ,Wahrheit® ist also das Ergebnis eines festgelegten Prufprozesses.

Konkret: Formuliert das LLM die Hypothese ,,Gras ist rot, so aktiviert die CCU eine
Validierungsoperation auf Basis eines Axioms, das sinngemaRB lautet: ,Prufe, ob die Hypothese X
inhaltlich valide ist.“ Diese Validierung erfolgt nicht allein durch Ruckgriff auf das internalisierte
Weltwissen des Sprachmodells. Vielmehr steuert die CCU aktiv den Kontext der Validierung und
nutzt deklarative Constraints, Policies oder externe Wissensquellen (z. B. Fachregelwerke,
Ontologien oder Domain-Knowledge-Stores), um die Hypothese zu priufen. So entsteht ein
determinierter, eng gefasster Prufraum aus Hypothese + Regel —wodurch die probabilistische
Unscharfe des LLM stark reduziert und das Ergebnis deutlich belastbarer wird.

Im Klartext: Anstatt das Sprachmodell nur alleine auf Basis seines internen Wissens raten zu
lassen, wird seine Aussage gezielt mit externen, vertrauenswurdigen Fakten abgeglichen. Das
macht die Antwort am Ende deutlich sicherer und nachvollziehbarer.

In diesem Zusammenspiel ergibt sich epistemische Giiltigkeit aus zwei Komponenten: der
formalen Giiltigkeit des Ableitungswegs (Schema + Axiom) und der inhaltlichen
Wahrscheinlichkeit des Ergebnisses gemaB der Wissensverteilung im Sprachmodell. Wahrheit
ist damit nicht absolut, sondern eine interne, rekonstruierbare Kompatibilitat zwischen
Hypothese, Regelwerk und Weltwissen — operationalisiert Uber transparente, kontrollierte
Schlussprozesse.

Diese Trennung wird explizit modelliert: Wahrend das LLM als semantische Instanz fungiert,
steuert die CCU, welche Regeln (Axiome, Constraints, Policies) auf welche Hypothesen
angewendet werden. Das Regelwerk liegt auBerhalb des Modells und kann bei Bedarf mit
externen Wissensquellen synchronisiert oder durch Retrieval erganzt werden. Damit entsteht
eine klare methodische Trennung zwischen ,,Prufregel” (extern und transparent) und
»Wissensgrundlage® (intern oder via Retrieval).

4.2.2 Garantierbare Prozesse statt nur plausibel klingende, stochastische
Sprachfolgen

Die CCU-Architektur ermoglicht also nicht nur funktionale Kognition, sondern auch
systemische Kontrollfdhigkeit. Dank der Cognitive Schemata und die deklarativen Axiome
ist der gesamte Denkprozess:

e transparent, weil Schritte explizit sind,
e rekonstruierbar, weil Artefakte dokumentiert sind,
e und uberpriifbar, weil Regeln und Axiome extern formuliert werden kénnen.

So entsteht eine Verbindung zu formalen Systemen im Sinne von Kurt Godel: Sprache dient
weiterhin als Tragermedium flr Semantik und Logik, wird jedoch funktional von deren
systemischer Verarbeitung entkoppelt. Gleichzeitig bleibt sie strukturell eingebunden. Die CCU
ubernimmt dabei die Rolle einer architektonischen Vermittlungsinstanz — sie verkntpft den
offenen semantischen Ausdrucksraum der Sprache mit der strukturierten Welt formaler
Ableitungsregeln.
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Formale Systeme schaffen eine Uberpriufbare Grundlage fur Entscheidungsprozesse —
insbesondere dort, wo Nachvollziehbarkeit, Revisionssicherheit und regulatorische Konformitat
gefordert sind. Sie ermoglichen es, nicht nur Ergebnisse, sondern auch deren Herleitung
systematisch zu auditieren. Fir Unternehmen bedeutet das: zuverldssige Kl-basierte
Automatisierung selbst in hochsensiblen Bereichen wie Recht, Verwaltung, Medizin oder
Industrie.

4.2.3 Abgrenzung zu Agenten-basierten Validierungen

Im Unterschied zu agentischen oder rein Modell-basierten Systemen gilt:
o der Weg zur Lésung ist priifbar — nicht nur das Ergebnis,

e als Anbieter konnen wir garantieren, dass bestimmte Denkoperationen tatsachlich
erfolgt sind und Denkpfade verbindlich durchlaufen werden,

¢ deduktive Schritte nutzen Axiome — die ebenfalls auditierbar sind.

Diese Nachvollziehbarkeit und externe Auditierbarkeit unterscheidet sich fundamental von
agentischen Frameworks: wahrend diese die Steuerung vollstandig an das LLM delegieren,
agiert die CCU hingegen auf Basis extern auditierbarer Regeln. Die CCU fungiert als Meta-
Controller: sie fordert spezifische Artefakte vom LLM an und validiert jeden Zwischenschritt,
bevor der nachste Denkschritt eingeleitet wird.

Ein weiteres zentrales Prinzip des Cognitive Kernel ist die Negativtoleranz: erkennt das System
wahrend der Bearbeitung logische Inkonsistenzen, fehlende Voraussetzungen oder
unauflosbare Widerspriiche im Denkpfad, so bricht es den Prozess kontrolliert ab und liefert
kein Ergebnis.

Dieses Verhalten steht im Gegensatz zu klassischen LLM-Systemen, die auch bei unlésbaren
oder mehrdeutigen Aufgaben oft eine scheinbar plausible, aber faktisch falsche Antwort
erzeugen.

Der Cognitive Kernel priorisiert methodische Integritat Giber Ergebniserzwingung — ein
bewusst gewahltes Sicherheitsprinzip, das insbesondere flr den Einsatz in regulierten oder
sicherheitskritischen Kontexten essenziell ist.

4.3 Methodik: Deduktives Schlussfolgern durch Logik-Artefakte

Um die zuvor beschriebene Prozessgarantie zu erreichen, verlasst sich die CCU-Architektur
nicht auf das stochastische "Reasoning" eines LLMs, sondern implementiert einen formalen
Prozess des deduktiven Schlussfolgerns. Dieser Ansatz ermdglicht es, aus einer Menge von
gegebenen Informationen (Pramissen) zwingend logische Schlussfolgerungen zu ziehen. Der
generische Prozess, den die CCU orchestriert, folgt dabei klassischen Prinzipien der Logik und
wird durch Logik-Artefakte und Axiome gesteuert:

o die Logik-Artefakte sind dabei die semi-strukturierten Informationseinheiten, die im
Denkprozess verwendet werden (z. B. der Plan, eine Vorgabe, eine Hypothese, ein
Losungsansatz),

e die Axiome sind die unveranderlichen, externen Regeln, die vorgeben, wie diese
Artefakte logisch verknupft und abgearbeitet werden.
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Durch diese methodische Trennung von Inhaltsgenerierung (LLM) und logischer Ablaufsteuerung
(CCU) entsteht ein System, das nicht nur plausible Texte erzeugt, sondern nachweisbar einem
validen Denkpfad folgt.

Anmerkung zur Begriffsverwendung:

Der in diesem Dokument verwendete Deduktionsbegriff bezieht sich nicht auf formallogische
Systeme im mathematischen Sinn, sondern auf eine semantische, textbasierte Deduktion
innerhalb eines strukturierten, kontrollierten Kontextes. Die Aussagen selbst werden sprachlich
erzeugt, die Gultigkeitsprufung erfolgt Uber semantische Constraints. Die logische Steuerung
erfolgt deklarativ Uber das Cognitive Schema und - sofern erforderlich — zusatzlich Uber explizite
logische Operatoren via Function Calling.

4.4 Zusammenfassung

Die CCU greift Ideen des CoT-Monitorings und Context Engineerings auf, geht aber den
entscheidenden Schritt weiter: indem schrittweise logische und semantische Ableitungen samt
eingebetteten Validierungen durchgeflhrt werden. Dieser Prozess ist, auf abstrakter Ebene, dem
menschlichen logischen Denken nachempfunden.

Die Fragilitat des CoT-Monitorings wird nicht durch bessere Uberwachung, sondern durch
besseres Design behoben. Die Forschung zur Uberwachbarkeit von Denkketten unterstreicht
diese Notwendigkeit (Ubersetzt):

"Forschungsstrategien, die darauf abzielen, die Uberwachbarkeit von CoT in
ihrer jetzigen Form bedingungslos zu erhalten, kbnnten produktive
Sicherheitsmoglichkeiten dieser Art verpassen.” (Korbak et al., 2025, S. 7)

Anstatt passiv einen potenziell irrefUhrenden Denkprozess zu beobachten, erzwingt die CCU-
Architektur die Generierung eines expliziten, verifizierbaren und schrittweisen Denkprotokolls.

Zugleich erweitert die CCU-Architektur den Ansatz des Context Engineerings grundlegend: sie
belasst es nicht bei der Optimierung des Inputs, sondern steuert aktivund dynamisch die
logischen Artefakte Uber den gesamten Denkprozess hinweg. Aus einem statischen
Vorbereitungsakt wird ein kontinuierlicher, zustandsabhéangiger Steuerungsmechanismus des
kognitiven Workflows.

Man kann, stark vereinfacht, sagen: die CCU ist der bislang fehlende Counterpart von LLMs fir
Struktur und Kontrolle. Rohe Intelligenz wird in geordnete Bahnen gelenkt und zu abgesicherten
Schlussfolgerungen veredelt.
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5. Cognitive Kernel: CCU & LLM sind mehr als die Summe ihrer Teile

5.1 Ein neuer Funktionsblock aus LLM & CCU: der Cognitive Kernel

Das integrierte Zusammenwirken von CCU und LLM bildet den von uns so genannten Cognitive
Kernel - das ,Intelligenz-Zentrum“ autonomer Handlungs- und Entscheidungs-Systeme.
Unsere Kognitiven Systeme bestehen im inneren Kern also nicht mehr nur aus Modellen,
sondern aus Modellen + CCUs.

Die Rollen sind dabei klar verteilt:

o dasLLM liefert sprachliche Ausdrucksstarke, semantische Vielfalt und Interpretationen
—die "Rohgedanken”,

e die CCU strukturiert und steuert den Denkprozess - sie entscheidet, was glltig ist,
worauf sich Schlusse stltzen und wie komplexe Aufgaben zerlegt werden.

Gemeinsam bilden LLM und CCU eine kognitive Einheit, in der Sprachverarbeitung und
strukturierte Steuerung erstmals architektonisch zusammenwirken. Das Sprachmodell (LLM)
wird somit von einem unkontrollierten Generalisten zu einem hochspezialisierten, aber
vollstandig gesteuerten "semantischen Prozessor" innerhalb eines formalen Rahmens (CCU)
und bilden somit den ,,Cognitive Kernel“ zur ErschlieBung komplexer Fallldsungen.

5.2 Kein Training; keine Konfiguration; trotzdem Doméanen-ibergreifend

Ein zentrales Merkmal des Cognitive Kernel ist seine Fahigkeit zur sofortigen Einsatzbereitschaft
—ganz ohne Modelltraining, ohne Feinabstimmung und ohne komplexe Initialkonfiguration. Die
Steuerlogik der CCU basiert vollstandig auf deklarativen Vorgaben: Cognitive Schemata und
Axiome definieren, wie ein Problem zu analysieren ist, ohne dass die zugrunde liegenden
Modelle angepasst werden mussen.

Dadurch wird domanenubergreifendes Reasoning moglich. Ein und dieselbe Systemarchitektur
kann in vollig unterschiedlichen Anwendungsfeldern eingesetzt werden —von industriellen
Normen Uber rechtliche Fallstrukturen bis hin zu medizinischen Leitlinien. Lediglich das
eingesetzte Schema und die bereitgestellten Axiome mussen angepasst oder erweitert werden.
Der Cognitive Kernel passt sich somit nicht durch Training an neue Domanen an, sondern durch
das Auswechseln seiner gedanklichen Struktur.

Das Ergebnis ist ein hochgradig flexibles, kontrollierbares System, das ohne Vorlaufzeit in neuen
Umgebungen operieren kann — mit minimalem Integrationsaufwand und maximaler
Uberpriifbarkeit.

5.3 Synergetisches Systemverhalten: mehr als die Summe seiner Teile

Das Zusammenwirken von LLM und CCU erzeugt ein synergetisches Systemverhalten, das
sich nicht aus den isolierten Fahigkeiten beider Komponenten ableiten lasst. Die
Sprachverarbeitung des LLMs und die strukturierte Ablaufsteuerung der CCU bilden gemeinsam
eine neue funktionale Einheit — ein kognitives System, das deduktiv denkt, prift und entscheidet.

Diese funktionale Emergenz geht tiber additive Leistungszuwachse hinaus: Sie beruht auf einer
architektonischen Integration, bei der semantische Ausdruckskraft (LLM) und kognitive Kontrolle
(CCU) nicht nur koexistieren, sondern sich gegenseitig kontextualisieren. Die CCU strukturiert
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den Denkprozess durch deklarative Regeln und Validierungen; das LLM liefert die semantische
Vielfalt und die Interpretationsfahigkeit zur Hypothesengenerierung. Erstim Zusammenspiel
entstehen explizite, rekonstruierbare Denkpfade — samt kontrollierter Hypothesenbildung,
dokumentierten Zwischenschritten und nachvollziehbaren Ableitungen.

Diese synergetische Architektur flhrt zu messbaren Verbesserungen in mehreren Dimensionen:
o Denkpfade werden explizit und rekonstruierbar,
o Kontexte entstehen dynamisch, nicht mehr Uber statisches Prompting,

e logische Operationen (wie z. B. Deduktion) sind strukturell eingebettet, nicht statistisch
erlernt.

Das System kann so beispielsweise widerspriuchliche Kontexte erkennen und den Denkprozess
kontrolliert abbrechen, bevor eine unzutreffende Schlussfolgerung entsteht. Halluzinationen
werden durch die forcierten Validierungen direkt erkannt und es wird verhindert, dass eine
falsche Annahme zu Folgefehlern in der Bearbeitung fiihrt — d.h. der Fehler wird wenn
moglich direkt korrigiert oder der Prozess an diesem Punkt abgebrochen und der Schritt als
gescheitert kommuniziert. Eine Fahigkeit, die weder ein LLM allein noch ein klassischer RAG-
Ansatz leisten kann.

5.4 Von Simulation zu Kontrolle

GroBe Sprachmodelle sind beeindruckende Simulationstalente. Sie erzeugen mit hoher
Wahrscheinlichkeit plausible Antworten — doch sie simulieren nur Denkprozesse, anstatt sie
methodisch durchzufuhren. lhre Schlussfolgerungen wirken Gberzeugend, entziehen sich aber
der Kontrolle: Der Weg zur Antwort bleibt verborgen, Zwischenschritte sind weder strukturiert
noch uberprufbar, logische Fehler bleiben oft unerkannt.

Der Cognitive Kernel durchbricht diese Illusion: er ersetzt die rein stochastische
Antwortproduktion durch einen explizit strukturierten Denkprozess. Das Zusammenspiel aus
CCU und LLM ermoglicht nicht nur das Generieren plausibler Aussagen, sondern deren
kontrollierte, schrittweise Herleitung — unter Verwendung dokumentierter Hypothesen,
validierter Zwischenschritte und Uberpriufbarer Schlussfolgerungen.

Damit verschiebt sich der Kontrollpunkt vom Ergebnis zur Methode selbst:
es zahlt nicht mehr nur, was ein System sagt — sondern wie es zu dieser Aussage gelangt ist.

Diese methodische Transparenz ist keine nachtragliche Dokumentation, sondern ein inharenter
Bestandteil des Denkprozesses. Jeder Denkpfad ist rekonstruierbar, jeder logische Ubergang
l4sst sich auditieren, jeder Zwischenschritt ist Gegenstand der Kontrolle.

So entsteht ein neues Paradigma maschinellen Denkens: nicht mehr als rhetorisch
Uberzeugende Simulation von Intelligenz — sondern als steuerbarer, reproduzierbarer
kognitiver Prozess: ein System, das denkt — und sich dabei beobachten, steuern und absichern
asst.
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6. e1 & e2: die ersten Cognitive Kernels mit CCU-basierter Architektur

6.1 Der erste Durchstich auf dem Weg zu kognitiven Systemen: el

Mit e1 haben wir bereits die erste produktive Kl auf Basis eines Cognitive Kernel entwickelt. Die
el-Implementierung bewies die grundsatzliche Machbarkeit des Konzepts und erreichte bereits
eine Leistung auf Augenhdhe mit fUhrenden Reasoning-Modellen bei gleichzeitig Uberlegener
Prozesssteuerung und Transparenz.

Im Zebra Logical Bench erreicht ein stand-alone GPT4.1-mini in der Klasse der XL-Puzzles einen
Wert von 19,5%, in Kombination mit der CCU erreicht das ansonsten unveranderte Modell einen
Wert von 69% und liegt damit in Schlagdistanz mit dem fuhrenden Reasoning-Modellim
Benchmark (03-mini high mit 76%).

Deductive Reasoning evaluation against the embraceable
HardReasoning-DE Benchmark
Date: April 19th, 2025

hosted &inferenced through

IONOS

Llama-3.3-70B el ol-mini 03-mini o4-mini
(May’25)

Abbildung 5: Einfluss der CCU auf die kognitive Leistung
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6.2 Optimierung der kognitiven Architektur als Skalierungsvektor: e2
research#1

Die zentrale Hypothese war, dass die Reasoning-Leistung des Cognitive Kernels signifikant
verbessert werden kann, indem ausschlieBlich die kognitive Architektur optimiert wird, wahrend
das zugrunde liegende Sprachmodell unverandert bleibt.

Deductive Reasoning evaluation against the embraceable
HardReasoning-DE Benchmark
Date: July 9th, 2025

hosted & inferenced through

IONOS

Llama-3.3-70B el e2-research#1 ol-mini 03-mini o4-mini
(May'25) (June’25)

Abbildung 6: Einfluss der Optimierung der kognitiven Architektur

Der beobachtete Leistungszuwachs wurde ausschlieBlich durch Optimierung des Cognitive
Schemas und entsprechendem Software-Engineering auf Ebene der CCU-Dienste erzielt — ohne
zusatzliches Training, ohne Feinabstimmung und ohne eine VergroBerung des Sprachmodells.

Dies etabliert die architektonische Optimierung als einen neuen, unabhéngigen
Skalierungsvektor. Wahrend die Branche weiterhin einen ressourcenintensiven Weg der
Skalierung durch immer groBere Modelle verfolgt, zeigt der Ansatz der Kognitiven Kontrolle einen
alternativen, potenziell weitaus effizienteren und nachhaltigeren Pfad auf: signifikante
Leistungssteigerungen durch ,,intelligentere" statt nur ,,groBere" KI-Systeme.
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6.3 Produktive Anwendungen

Schon vor den Optimierungen in e2 zeigte sich: das Funktionsprinzip des Cognitive Kernel ist
praxistauglich. e1 wird bereits heute in anspruchsvollen Produktivumgebungen eingesetzt — mit
hoher Stabilitdt und Transparenz.

Beispielsweise wird e1 in einem DAX-Konzern fur die Vorverarbeitung komplexer Fallprufungen
im Bereich Steuerrecht und Accounting eingesetzt. Es liefert dort eine analytische Tiefe, die
keines der als Referenz Gberpruften Sprach- und Reasoning-Modelle erreichen konnte.

Die damit realisierbaren Ergebnisse sprechen fur sich und demonstrieren das aktuelle und
zukUnftige Potenzial des kognitiven Reasonings nicht nur in Benchmarks, sondern auch in
realen, produktiven Anwendungsszenarien.

6.4 Grenzen der CCU-Architektur

Trotz der erzielten Fortschritte und Leistungsgewinne bleiben methodische und technische
Grenzen bestehen, die bei der Weiterentwicklung zu berlcksichtigen sind:

o KontextgroBe: der Cognitive Kernelist durch das Kontextfenster des zugrunde liegenden
LLM limitiert. Zwar wird der Kontext durch gezielte Selektion und Kompression effizient
genutzt, bei sehr komplexen Aufgaben mit hohem Kontextbedarf kann jedoch eine
kinstliche Reduktion erforderlich werden,

e Axiomen-Koharenz: bei Verwendung widerspruchlicher Axiome oder unklarer
Constraints besteht das Risiko, dass Denkprozesse korrekt, aber nicht losbar ablaufen.
Das System bricht in diesen Fallen ab — doch es bleibt Interpretationsaufwand,

o Komplexitat vs. Interpretierbarkeit: mit zunehmender Granularitat der Steuerung steigt
die Zahl der Denkoperationen. Fur gewisse Aufgaben (z. B. einfache Klassifikation) kann
die Architektur iUberkomplex erscheinen. Diese Limitationen sind inharent
anwendungsabhangig. Die Architektur wurde jedoch so konzipiert, dass Robustheit und
Negativtoleranz methodisch gesichert bleiben —insbesondere durch kontrollierten
Abbruch bei Widerspruchen und durch minimale Abhangigkeit von Modelltraining.
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7. Fazit und Ausblick: Cognitive Kernel als neue Basis-Architektur fiir
sichere und leistungsstarke KI-Systeme

7.1 Erstes (Zwischen-)Fazit

Kognitives Reasoning ermoglicht:
e schrittweises, nachvollziehbares Denken,
o steuerbare, kontextuell hergeleitete Entscheidungen,
¢ hohe kognitive Denk-Leistung sogar mit kleinen und mittelgroBen Modellen,

o Anschlussfiahigkeit an Anwendungen mit hohen Anforderungen an Validitat,
Erklarbarkeit und Revisionssicherheit — etwa in Recht, Verwaltung, Medizin, Industrie
oder Energiewirtschaft.

Die Architektur des Cognitive Kernel wurde mit Blick auf regulatorische Anforderungen
konzipiert. Die dokumentierten Denkpfade, deklarativen Regeln und kontrollierten
Zustandsubergange ermoglichen eine transparente Auditierbarkeit —in Anlehnung an Prinzipien
aus dem risikobasierten Ansatz des EU Al Acts sowie gangigen Dokumentations- und
Revisionsstandards in regulierten Industrien (wie z.B. Recht, Medizin, Finanzen, Verwaltung und
kritischer industrieller Automatisierung). Damit kann der Cognitive Kernel nicht nur
leistungsfahige, sondern auch nachweisbar regelkonforme Kl-Prozesse ermdglichen.

7.2 Ausblick: Eine neue Generation starker UND vertrauenswirdiger Kl

Damit entsteht eine neue Systemgattung jenseits der rein modellzentrierten Denkweise. Die
Kognitive Kontrolle positionieren wir nicht als ein einzelnes Produkt oder eine Funktion, sondern
als ein grundlegendes Prinzip fiir eine neue Generation von kiinstlicher Intelligenz.

Sie ist die architektonische Briicke, die den freien, semantischen Raum der Sprache mit dem
formalen, logischen Raum des verifizierbaren Reasonings verbindet. Indem sie die
Strukturierung von Denkpfaden in den Mittelpunkt stellt, ebnet sie den Weg flr KI-Systeme, die
nicht nur leistungsfahig und intelligent, sondern auch vertrauenswiirdig, kontrollierbar und
wahrhaft erklarbar sind.

Der Cognitive Kernel steht damit nicht nur fur ein neues Architekturmuster, sondern fur einen
Richtungswechsel: von Wahrscheinlichkeiten zu Verantwortung, von Simulation zu Substanz.

Die Architektur des Cognitive Kernel mit seiner Cognitive Control Unit definiert somit nicht nur
eine neue technische Losung, sondern einen Paradigma-Wandel: von der Hoffnung auf
Transparenz zur Garantie von Nachvollziehbarkeit, von plausiblen Ergebnissen zu garantierten
Prozessen.
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