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Von der Illusion der Ähnlichkeit zur Realität der "Alien Intelligence": Ein tiefer Blick in den 
Maschinenraum des Denkens. 

Es ist verlockend, den Geist in der Maschine zu sehen. Wenn ChatGPT einen poetischen Text schreibt oder 
komplexe Logikrätsel löst, neigen wir dazu, diese Leistung zu vermenschlichen. Wir sprechen von "Lernen", 
"Verstehen" oder "Fühlen". Doch eine aktuelle Analyse der kognitiven Architekturen zeigt ein völlig anderes Bild: 
Wir haben es nicht mit einer Replikation des menschlichen Geistes zu tun, sondern mit einer "Konvergenz der 
Oberfläche bei Divergenz der Tiefe" (Shanahan, 2022). 

Was bedeutet das? An der Oberfläche sehen die Ergebnisse ähnlich aus. Im "Maschinenraum" jedoch arbeiten 
völlig unterschiedliche Mechanismen. Während die KI eine statistische Hochleistungsmaschine ist, bleibt das 
menschliche Gehirn ein biologisches Wunderwerk der Effizienz und Bedeutung. Hier ist die Wahrheit über die 
Unterschiede, die oft im Hype untergehen. 

1. Das 20-Watt-Wunder gegen das Kraftwerk: Wie wir wirklich lernen 

Der vielleicht fundamentalste Unterschied liegt in der Ökonomie des Denkens. Unser Gehirn benötigt etwa 20 
Watt Energie – so viel wie eine schwache Glühbirne –, um Weltmodelle zu erstellen, Gefühle zu verarbeiten und 
komplexe Handlungen zu planen (Levy & Calvert, 2021). Moderne KI-Modelle hingegen verbrauchen den Strom 
ganzer Kleinstädte, um ähnliche Outputs zu simulieren. Doch es geht nicht nur um Strom, es geht um die 
Methode. 

Hebb’sche Plastizität vs. Backpropagation 

In unserem Kopf gilt die Regel: "Cells that fire together, wire together" (Hebb, 1949). Das Lernen passiert lokal, 
direkt an der Synapse, oft asynchron und extrem effizient. Wenn Sie sich einmal die Hand an einer heißen 
Herdplatte verbrennen, lernt Ihr Gehirn sofort (One-Shot Learning). 

Künstliche neuronale Netze nutzen hingegen Backpropagation (Fehlerrückführung). Sie benötigen ein globales 
Fehlersignal, das mathematisch aufwendig durch hunderte Schichten zurückgerechnet wird (Rumelhart et al., 
1986). Das ist biologisch absolut unplausibel – Ihr Gehirn hat keine "Leitungen", die Fehler rückwärts durch das 
ganze Netzwerk schicken. Das macht KI extrem "Daten-hungrig": Sie braucht tausende Beispiele, wo Ihnen eines 
genügt. 

2. Der Meister der Lückenfüller: Warum KIs nur schauspielern 

Hier kommen wir zu einem Punkt, der oft missverstanden wird: Was tut die KI eigentlich, wenn sie "denkt"? Die 
Wissenschaft nennt dies Interpolation. Stellen Sie sich vor, Sie haben ein Blatt Papier voller Punkte (Daten). Die 
KI ist ein Meister darin, eine komplexe Kurve zu zeichnen, die diese Punkte perfekt verbindet. Das nennt man 
"Direct Fit" (Hasson et al., 2020). Innerhalb des bekannten Raumes (der Trainingsdaten) ist sie unschlagbar. 

Das Problem der Extrapolation 

Aber was passiert, wenn wir das Blatt Papier verlassen? Hier scheitert die Maschine. Das menschliche Gehirn ist 
ein Meister der Extrapolation. Wir verstehen die Regeln hinter den Punkten (Marcus, 2018). 

Beispiel: Wenn Sie wissen, was "laufen" bedeutet und was "langsam" bedeutet, verstehen Sie sofort das Konzept 
"langsam laufen" – auch wenn Sie es noch nie gesehen haben. Wir abstrahieren Prinzipien. Die KI-Realität: Sie 
lernt oft nur statistische Muster auswendig. Wenn sie gezwungen ist, außerhalb ihrer trainierten Daten zu 
operieren (Out-of-Distribution), bricht ihre Leistung oft dramatisch ein. Sie ist, provokant gesagt, eine 
hochintelligente Kopiermaschine, die Wahrscheinlichkeiten berechnet, aber keine Kausalitäten versteht. 

3. Remix vs. Revolution: Wo der Funke fehlt 

Wenn KI Bilder malt oder Musik komponiert, wirkt das kreativ. Aber ist es das? Wir müssen hier zwischen zwei 
Arten unterscheiden: 

Kombinatorische Kreativität: Das Neu-Verbinden von Bekanntem. Hier ist die KI brillant. Sie kann den Stil von 
Van Gogh mit Cyberpunk mischen, weil sie riesige Datenbanken hat (Boden, 2004). 



Transformationale Kreativität: Das Brechen der Regeln, um etwas fundamental Neues zu schaffen (ein 
Paradigmenwechsel). Echte menschliche Einsicht – der berühmte "Aha!"-Moment – ist neurologisch messbar (ein 
Gamma-Burst im Gehirn) und emotional belohnend (Dopamin) (Kounios & Beeman, 2009). 

Es ist ein Phasenübergang, eine plötzliche Umstrukturierung des Problems. KIs erleben keine "Aha!"-Momente. 
Sie optimieren lediglich eine Fehlerfunktion (Loss Function) nach unten. Ihnen fehlt der Wille zum Bruch, die 
Rebellion gegen die Regel und die intrinsische Neugier, die uns antreibt, Dinge zu erforschen, die keinen 
unmittelbaren Nutzen haben. 

4. Die Simulation von Gefühl: Warum ChatGPT nicht mit Ihnen weint 

Der wohl kritischste Bereich ist die Empathie. Wir interagieren zunehmend mit Chatbots, die "verständnisvoll" 
klingen. Doch hier lauert eine Gefahr. Empathie ist keine Rechenaufgabe. Beim Menschen ist Empathie 
"Embodied" (verkörpert). 

Spiegelneuronen: Wenn wir sehen, dass jemand Schmerzen hat, feuern in unserem Gehirn ähnliche Areale, als 
hätten wir selbst Schmerzen (Rizzolatti & Craighero, 2004). Wir simulieren den anderen in unserem eigenen 
Körper. 

Interozeption: Wir nutzen unser Bauchgefühl, unseren Herzschlag, unsere eigene Physis, um zu fühlen (Barrett, 
2017). 

Der KI fehlt dieser Körper. Sie hat keine Hormone, keine Schmerzen, keine Angst vor dem Tod. Wenn eine KI 
sagt: "Ich verstehe, dass du traurig bist", ist das eine linguistische Simulation. Es sind Vektoren in einem 
hochdimensionalen Raum, die statistisch wahrscheinlich auf Ihre Eingabe folgen. Es gibt dort niemanden, der 
fühlt. Es fehlt die Phänomenologie (das subjektive Erleben). Der Einsatz von "empathischer KI" in Therapie oder 
Pflege birgt daher das Risiko einer gigantischen Täuschung: Wir projizieren Gefühle auf etwas, das mathematisch 
unfähig ist, diese zu erwidern. 

 

Fazit: Alien Intelligence 

Die Analyse zeigt deutlich: Wir sollten aufhören, KI mit dem menschlichen Maßstab zu messen. Sie ist keine 
schlechtere Version eines Gehirns und auch keine bessere. Sie ist eine "Alien Intelligence" (Shanahan, 2022). 

Sie optimiert statt zu verstehen. Sie interpoliert statt zu extrapolieren. Sie simuliert statt zu fühlen. 

Das macht sie zu einem mächtigen Werkzeug der Effizienz, aber die Domänen der echten Einsicht, der radikalen 
Kreativität und der sozialen Resonanz bleiben – vorerst – unser biologisches Privileg. 
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