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Vorwort

Grofle Sprachmodelle stammen urspriinglich aus der Verarbeitung natiirlicher Sprache,
sind aber in den letzten Jahren zweifellos zu einer der revolutionarsten technologischen
Entwicklungen im Bereich der kiinstlichen Intelligenz geworden. Eine wichtige Erkennt-
nis, die grofle Sprachmodelle gebracht haben, ist, dass Wissen iiber die Welt und Sprachen
durch umfangreiche Sprachmodellierungsaufgaben erworben werden kann und dass wir auf
diese Weise ein universelles Modell schaffen kénnen, das vielfdltige Probleme bewiltigt.
Diese Entdeckung hat die Forschungsmethoden in der Verarbeitung natiirlicher Sprache
und vielen verwandten Disziplinen tiefgreifend beeinflusst. Wir haben uns von dem Trai-
ning spezialisierter Systeme von Grund auf, das eine grofle Menge an annotierten Daten
verwendet, zu einem neuen Paradigma verlagert, das umfangreiches Vortraining nutzt, um
Basismodelle zu erhalten, die dann feingetunt, ausgerichtet und durch Prompts gesteuert
werden.

Dieses Buch zielt darauf ab, die grundlegenden Konzepte grofler Sprachmodelle darzu-
legen und die damit verbundenen Techniken vorzustellen. Wie der Titel schon andeutet,
konzentriert sich das Buch mehr auf die grundlegenden Aspekte grofier Sprachmodelle,
anstatt eine umfassende Abdeckung aller hochmodernen Methoden zu bieten. Das Buch
besteht aus fiinf Kapiteln:

o Kapitel 1 fithrt in die Grundlagen des Vortrainings ein. Dies ist die Grundlage gro-
Ber Sprachmodelle, und géngige Vortrainingsmethoden sowie Modellarchitekturen
werden hier besprochen.

o Kapitel 2 filhrt generative Modelle ein, welche die groflen Sprachmodelle sind, auf
die wir uns heute tblicherweise beziehen. Nach der Darstellung des grundlegenden
Prozesses zur Erstellung dieser Modelle werden wir auch untersuchen, wie man das
Modelltraining skaliert und lange Texte verarbeitet.

o Kapitel 3 fithrt Prompting-Methoden fiir grofle Sprachmodelle ein. Wir werden ver-
schiedene Prompting-Strategien sowie fortgeschrittenere Methoden wie das Chain-
of-Thought-Reasoning und das automatische Prompt-Design diskutieren.

« Kapitel 4 fithrt Alignment-Methoden fiir grofie Sprachmodelle ein. Wir werden uns
auf das anweisungsbasierte Fine-Tuning und das Alignment basierend auf mensch-
lichem Feedback konzentrieren.

o Kapitel 5 fiihrt Inferenzmethoden fiir grofle Sprachmodelle ein. Wir werden ver-
schiedene Dekodierungsalgorithmen, Beschleunigungsmethoden und das Problem
der Skalierung zur Inferenzzeit diskutieren.

Wenn Leser iiber Vorkenntnisse im maschinellen Lernen und in der Verarbeitung na-
tiirlicher Sprache sowie iiber ein gewisses Verstdndnis von neuronalen Netzwerken wie
Transformern verfiigen, wird die Lektiire dieses Buches recht einfach sein. Aber auch oh-
ne dieses Vorwissen ist es vOllig in Ordnung, da wir den Inhalt jedes Kapitels so in sich
geschlossen wie moglich gestaltet haben, um sicherzustellen, dass die Leser nicht mit zu
grofen Leseschwierigkeiten belastet werden.
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Der hier présentierte Inhalt ist Teil einer umfassenden Einfiihrungsressource zu neu-
ronalen Netzwerken und groflen Sprachmodellen in der Verarbeitung natiirlicher Sprache.
Leser, die mehr iiber Hintergrundthemen wie Sequenzmodellierung und Aufmerksamkeits-
mechanismen erfahren méchten, konnen fiir weitere Informationen https://github.com/
NiuTrans/NLPBook oder https://niutrans.github.io/NLPBook besuchen.
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Tao Zhou, Huiwen Bao, Tong Zheng, Junhao Ruan, Yingfeng Luo, Yuzhang Wu, Yifu
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Variable

Zeilenvektor oder Matrix

Funktion von a

Maximalwert von f(a)

Wert von a, der f(a) maximiert

Eingabe-Tokensequenz eines Modells

Eingabe-Token an Position j

Ausgabe-Tokensequenz, die von einem Modell erzeugt wird
Ausgabe-Token an Position ¢

Modellparameter

Wahrscheinlichkeit von a

Bedingte Wahrscheinlichkeit von a gegeben b
Wahrscheinlichkeitsverteilung einer Variablen gegeben b

Wahrscheinlichkeit von a, parametrisiert durch 6

Verborgener Zustand zum Zeitschritt ¢ in sequenziellen Modellen
Matrix aller verborgenen Zusténde iiber die Zeit in einer Sequenz
Query-, Key- und Value-Matrizen in Aufmerksamkeitsmechanismen

Softmax-Funktion, die den Eingabevektor oder die Fingabematrix A normalisiert

Verlustfunktion

Datensatz, der fiir das Training oder Fine-Tuning eines Modells verwendet wird

Gradient der Verlustfunktion £ in Bezug auf die Parameter

KL-Divergenz zwischen den Verteilungen p und ¢
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Vortraining

Die Entwicklung von neuronalen Sequenzmodellen, wie z. B. Transformern, hat zusammen
mit den Verbesserungen im Bereich des grofl angelegten selbst-iiberwachten Lernens die
Tir zu universellem Sprachverstdndnis und universeller Sprachgenerierung geéffnet. Diese
Errungenschaft ist mafigeblich durch das Vortraining motiviert: Wir trennen gemeinsame
Komponenten aus vielen auf neuronalen Netzwerken basierenden Systemen und trainie-
ren sie dann auf riesigen Mengen unmarkierter Daten mittels Selbst-Uberwachung. Diese
vortrainierten Modelle dienen als Grundlagenmodelle, die durch Feinabstimmung oder
Prompting leicht an verschiedene Aufgaben angepasst werden konnen. Infolgedessen hat
sich das Paradigma des NLP enorm verdndert. In vielen Féllen ist ein grofl angelegtes
iiberwachtes Lernen fiir spezifische Aufgaben nicht mehr erforderlich, stattdessen miissen
wir nur vortrainierte Grundlagenmodelle anpassen.

Obwohl das Vortraining in der jingsten NLP-Forschung an Popularitdt gewonnen hat,
reicht dieses Konzept Jahrzehnte bis in die Anfinge des Deep Learning zuriick. Friihe
Versuche, Deep-Learning-Systeme vorzutrainieren, umfassen beispielsweise uniiberwachtes
Lernen fiir RNNs, tiefe vorwértsgekoppelte Netzwerke, Autoencoder und andere [Schmid-
huber, 2015]. In der modernen Ara des Deep Learning erlebten wir eine Wiederbelebung
des Vortrainings, teilweise verursacht durch das grofl angelegte uniiberwachte Lernen ver-
schiedener Worteinbettungsmodelle [Mikolov et al., 2013b; Pennington et al., 2014]. Im
gleichen Zeitraum erregte das Vortraining auch in der Computer Vision grofies Interesse,
wo die Backbone-Modelle auf relativ grofien, markierten Datensétzen wie ImageNet trai-
niert und dann auf verschiedene nachgelagerte Aufgaben angewendet wurden [He et al.,
2019; Zoph et al., 2020]. Die grofi angelegte Forschung zum Vortraining im NLP begann
mit der Entwicklung von Sprachmodellen unter Verwendung von selbst-iiberwachtem Ler-
nen. Diese Modellfamilie umfasst mehrere bekannte Beispiele wie BERT [Devlin et al.,
2019] und GPT [Brown et al., 2020], die alle auf der &hnlichen Idee beruhen, dass all-
gemeines Sprachverstdndnis und allgemeine Sprachgenerierung durch das Trainieren der
Modelle zur Vorhersage maskierter Worter in einer riesigen Textmenge erreicht werden
koénnen. Trotz der einfachen Natur dieses Ansatzes zeigen die resultierenden Modelle ei-
ne bemerkenswerte Fahigkeit zur Modellierung linguistischer Strukturen, obwohl sie nicht
explizit darauf trainiert wurden, dies zu erreichen. Die Allgemeinheit der Vortrainingsauf-
gaben fiihrt zu Systemen, die bei einer Vielzahl von NLP-Problemen eine starke Leistung
aufweisen und sogar zuvor gut entwickelte iiberwachte Systeme iibertreffen. In jiingerer
Zeit haben vortrainierte grofie Sprachmodelle noch grofiere Erfolge erzielt und zeigen die
aufregenden Aussichten fiir eine allgemeinere kiinstliche Intelligenz [Bubeck et al., 2023].

Dieses Kapitel behandelt das Konzept des Vortrainings im Kontext von NLP. Es be-
ginnt mit einer allgemeinen Einfiihrung in Vortrainingsmethoden und deren Anwendun-
gen. Anschlieend wird BERT als Beispiel verwendet, um zu veranschaulichen, wie ein Se-
quenzmodell iiber eine selbst-iiberwachte Aufgabe, die als maskierte Sprachmodellierung
bezeichnet wird, trainiert wird. Darauf folgt eine Diskussion von Methoden zur Anpas-
sung vortrainierter Sequenzmodelle fiir verschiedene NLP-Aufgaben. Beachten Sie, dass
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2 Vortraining

wir uns in diesem Kapitel hauptséchlich auf das Paradigma des Vortrainings im NLP kon-
zentrieren und daher nicht beabsichtigen, Details zu generativen groflen Sprachmodellen
zu behandeln. Eine detaillierte Diskussion dieser Modelle wird den nachfolgenden Kapiteln
iiberlassen.

1.1  Vortrainieren von NLP-Modellen

Die Entwicklung von neuronalen Sequenzmodellen, wie zum Beispiel Transformers [Vas-
wani et al., 2017], hat zusammen mit den Fortschritten im Bereich des selbstiiberwachten
Lernens im grofien Mafistab die Tiir zu universellem Sprachverstindnis und universeller
Sprachgenerierung gedffnet. Diese Errungenschaft ist grofitenteils durch das Pre-Training
motiviert: Wir trennen gemeinsame Komponenten aus vielen auf neuronalen Netzen ba-
sierenden Systemen und trainieren sie dann mithilfe von Selbstiiberwachung auf riesigen
Mengen unmarkierter Daten. Diese vortrainierten Modelle dienen als Basismodelle (Foun-
dation Models), die durch Feinabstimmung (Fine-Tuning) oder Prompting leicht an ver-
schiedene Aufgaben angepasst werden konnen. Infolgedessen hat sich das Paradigma des
NLP (Natural Language Processing) enorm verdndert. In vielen Féllen ist ein umfang-
reiches iiberwachtes Lernen fiir spezifische Aufgaben nicht mehr erforderlich, stattdessen
miissen wir nur vortrainierte Basismodelle anpassen.

o = g(xo,x1,..c;Tim;0)

= g@(l‘oaxlv"wxm) (11)

wobei {xg, 21, ..., 2, } eine Sequenz von Eingabe-Token® bezeichnet, zq ein spezielles Sym-
bol ((s) oder [CLS]) ist, das an den Anfang einer Sequenz angehingt wird, g(-;6) (auch
als gg(-) geschrieben) ein neuronales Netzwerk mit Parametern 6 ist und o die Ausga-
be des neuronalen Netzwerks darstellt. Unterschiedliche Probleme kénnen je nach Form
der Ausgabe o variieren. Zum Beispiel ist bei Token-Vorhersageproblemen (wie bei der
Sprachmodellierung) o eine Verteilung iiber ein Vokabular; bei Sequenzkodierungsproble-
men ist o eine Reprisentation der Eingabesequenz, oft ausgedriickt als eine reellwertige
Vektorsequenz.

Hier gibt es zwei grundlegende Probleme.

e Optimierung von 6 bei einer Vortrainingsaufgabe. Im Gegensatz zu herkémmlichen
Lernproblemen in der NLP wird beim Vortraining nicht von spezifischen nachgelager-
ten Aufgaben ausgegangen, auf die das Modell angewendet werden soll. Stattdessen
besteht das Ziel darin, ein Modell zu trainieren, das auf eine Vielzahl von Aufgaben
generalisieren kann.

» Anwendung des vortrainierten Modells g,(-) auf nachgelagerte Aufgaben. Um das
Modell an diese Aufgaben anzupassen, miissen die Parameter 6 unter Verwendung
von gelabelten Daten geringfiigig angepasst oder das Modell mit Aufgabenbeschrei-
bungen instruiert werden.

'Hier gehen wir davon aus, dass Token grundlegende Texteinheiten sind, die durch Tokenisierung ge-
trennt werden. Manchmal werden wir die Begriffe Token und Wort austauschbar verwenden, obwohl sie
im NLP eng verwandte, aber leicht unterschiedliche Bedeutungen haben.



1.1 Vortrainieren von NLP-Modellen 3

In diesem Abschnitt erértern wir die grundlegenden Ansétze zur Behandlung dieser
Probleme.

1.1.1 Uniiberwachtes, iiberwachtes und selbstiiberwachtes Vortraining

Im tiefen Lernen bezieht sich das Vortraining auf den Prozess der Optimierung eines neu-
ronalen Netzwerks, bevor es weiter trainiert/feinabgestimmt und auf die interessierenden
Aufgaben angewendet wird. Dieser Ansatz basiert auf der Annahme, dass ein auf einer
Aufgabe vortrainiertes Modell angepasst werden kann, um eine andere Aufgabe auszu-
fiihren. Daher missen wir kein tiefes, komplexes neuronales Netzwerk von Grund auf fir
Aufgaben mit begrenzten gelabelten Daten trainieren. Stattdessen kénnen wir Aufgaben
nutzen, bei denen Uberwachungssignale leichter zu erhalten sind. Dies verringert die Ab-
hangigkeit von aufgabenspezifischen gelabelten Daten und ermoéglicht die Entwicklung
allgemeinerer Modelle, die nicht auf bestimmte Probleme beschrankt sind.

Wiéhrend des Wiederauflebens neuronaler Netzwerke durch das tiefe Lernen konzen-
trierten sich viele frithe Versuche, ein Vortraining zu erreichen, auf das uniiberwachtes
Lernen. Bei diesen Methoden werden die Parameter eines neuronalen Netzwerks unter
Verwendung eines Kriteriums optimiert, das nicht direkt mit bestimmten Aufgaben zu-
sammenhangt. Zum Beispiel konnen wir die Rekonstruktions-Kreuzentropie des Eingabe-
vektors fir jede Schicht minimieren [Bengio et al., 2006]. Uniiberwachtes Vortraining wird
iiblicherweise als vorbereitender Schritt vor dem iiberwachten Lernen eingesetzt und bietet
mehrere Vorteile, wie z. B. die Unterstiitzung bei der Entdeckung besserer lokaler Mini-
ma und das Hinzufiigen eines Regularisierungseffekts zum Trainingsprozess [Erhan et al.,
2010]. Diese Vorteile machen die nachfolgende Phase des tiberwachten Lernens einfacher
und stabiler.

Ein zweiter Ansatz zum Vortraining besteht darin, ein neuronales Netzwerk auf Auf-
gaben des iiberwachtes Lernen vorzutrainieren. Betrachten wir zum Beispiel ein Sequenz-
modell, das dazu dient, Eingabesequenzen in bestimmte Repriasentationen zu kodieren.
Im Vortraining wird dieses Modell mit einer Klassifikationsschicht kombiniert, um ein
Klassifikationssystem zu bilden. Dieses System wird dann auf einer Vortrainingsaufgabe
trainiert, wie z. B. der Klassifizierung von Sétzen nach ihrer Stimmung (z. B. der Be-
stimmung, ob ein Satz eine positive oder negative Stimmung vermittelt). AnschliefSend
passen wir das Sequenzmodell an eine nachgelagerte Aufgabe an. Wir erstellen ein neues
Klassifikationssystem, das auf diesem vortrainierten Sequenzmodell und einer neuen Klas-
sifikationsschicht basiert (z. B. zur Bestimmung, ob eine Sequenz subjektiv oder objektiv
ist). Typischerweise miissen wir die Parameter des neuen Modells mithilfe aufgabenspe-
zifischer gelabelter Daten feinabstimmen, um sicherzustellen, dass das Modell optimal
angepasst ist, um bei dieser neuen Art von Daten gute Leistungen zu erbringen. Das
feinabgestimmte Modell wird dann zur Klassifizierung neuer Sequenzen fiir diese Aufgabe
eingesetzt. Fin Vorteil des {iberwachten Vortrainings besteht darin, dass der Trainingspro-
zess, sei es in der Vortrainings- oder Feinabstimmungsphase, unkompliziert ist, da er dem
gut untersuchten allgemeinen Paradigma des iiberwachten Lernens im maschinellen Ler-
nen folgt. Mit zunehmender Komplexitédt des neuronalen Netzwerks wachst jedoch auch
der Bedarf an mehr gelabelten Daten. Dies wiederum erschwert die Vortrainingsaufgabe,
insbesondere wenn keine groflen Mengen an gelabelten Daten verfigbar sind.



4 Vortraining

Ein dritter Ansatz zum Vortraining ist das selbstiiberwachtes Lernen. Bei diesem An-
satz wird ein neuronales Netzwerk mithilfe von Uberwachungssignalen trainiert, die es
selbst erzeugt, anstatt von Menschen bereitgestellter. Dies geschieht im Allgemeinen, in-
dem eigene Trainingsaufgaben direkt aus ungelabelten Daten konstruiert werden, bei-
spielsweise indem das System Pseudo-Label erstellt. Obwohl das selbstiiberwachte Lernen
in letzter Zeit zu einer sehr beliebten Methode in der NLP geworden ist, ist es kein neu-
es Konzept. Im maschinellen Lernen ist ein verwandtes Konzept das Selbsttraining, bei
dem ein Modell iterativ verbessert wird, indem es von den einem Datensatz zugewiese-
nen Pseudo-Labeln lernt. Dazu benétigen wir einige Startdaten, um ein initiales Modell
zu erstellen. Dieses Modell erzeugt dann Pseudo-Label fiir ungelabelte Daten, und diese
Pseudo-Label werden anschlieBend verwendet, um das Modell selbst iterativ zu verfeinern
und zu bootstrappen. Eine solche Methode wurde in mehreren NLP-Bereichen erfolgreich
eingesetzt, wie z. B. bei der Wortsinndisambiguierung [Yarowsky, 1995] und der Doku-
mentenklassifikation [Blum and Mitchell, 1998]. Im Gegensatz zur Standardmethode des
Selbsttrainings ist das selbstiiberwachte Vortraining in der NLP nicht auf ein initiales
Modell zur Annotation der Daten angewiesen. Stattdessen werden alle Uberwachungssi-
gnale aus dem Text erstellt, und das gesamte Modell wird von Grund auf trainiert. Ein
bekanntes Beispiel hierfiir ist das Trainieren von Sequenzmodellen, indem sukzessive ein
maskiertes Wort anhand seiner vorangehenden oder umgebenden Woérter in einem Text
vorhergesagt wird. Dies ermoglicht ein grofl angelegtes selbstiiberwachtes Lernen fiir tiefe
neuronale Netzwerke, was zum Erfolg des Vortrainings bei vielen Aufgaben des Verstehens,
Schreibens und Schlussfolgerns fiihrt.

Abbildung 1.1 zeigt einen Vergleich der oben genannten drei Vortrainingsansitze. Das
selbstiiberwachte Vortraining ist so erfolgreich, dass die meisten aktuellen NLP-Modelle
auf dem Stand der Technik auf diesem Paradigma basieren. Daher werden wir uns in
diesem Kapitel und im gesamten Buch auf das selbstiiberwachte Vortraining konzentrieren.
Wir werden zeigen, wie Sequenzmodelle durch Selbstiiberwachung vortrainiert und wie die
vortrainierten Modelle angewendet werden.

1.1.2  Anpassung vortrainierter Modelle

Wie bereits erwiahnt, werden zwei Haupttypen von Modellen fir das NLP-Vortraining
héaufig verwendet.

e Sequence Encoding Models. Gegeben eine Sequenz von Wortern oder Tokens, stellt
ein Sequenzkodierungsmodell diese Sequenz entweder als reellwertigen Vektor oder
als eine Sequenz von Vektoren dar und erhélt so eine Repréisentation der Sequenz.
Diese Représentation wird typischerweise als Eingabe fiir ein anderes Modell ver-
wendet, wie zum Beispiel ein System zur Satzklassifizierung.

e Sequence Generation Models. In der NLP bezieht sich die Sequenzgenerierung im All-
gemeinen auf das Problem, eine Sequenz von Tokens basierend auf einem gegebenen
Kontext zu erzeugen. Der Begriff context hat je nach Anwendung unterschiedliche
Bedeutungen. Zum Beispiel bezieht er sich in der Sprachmodellierung auf die vor-
hergehenden Tokens und in der maschinellen Ubersetzung auf die quellsprachliche
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Abbildung 1.1: Darstellung von uniiberwachtem, iiberwachtem und selbstiiberwachtem Vortraining. Beim
uniiberwachten Vortraining wird das Training auf groflen Mengen unmarkierter Daten durchgefiihrt. Es
kann als ein vorbereitender Schritt angesehen werden, um einen guten Ausgangspunkt fiir den nachfolgen-
den Optimierungsprozess zu schaffen, obwohl nach dem Vortraining noch erheblicher Aufwand erforderlich
ist, um das Modell mit markierten Daten weiter zu trainieren. Beim tiberwachten Vortraining ist die zugrun-
de liegende Annahme, dass verschiedene (iiberwachte) Lernaufgaben miteinander in Beziehung stehen. So
kann das Modell zunéchst auf einer Aufgabe trainiert und das resultierende Modell mit einigem Trainings-
oder Abstimmungsaufwand auf eine andere Aufgabe iibertragen werden. Beim selbstiiberwachten Vortrai-
ning wird ein Modell auf groen Mengen unmarkierter Daten durch Selbstiiberwachung vortrainiert. Das
Modell kann auf diese Weise gut trainiert werden, und wir kénnen es durch Feinabstimmung oder Promp-
ting effizient an neue Aufgaben anpassen.

Sequenz?.

Wir benétigen unterschiedliche Techniken, um diese Modelle nach dem Vortraining

auf nachgelagerte Aufgaben anzuwenden. Hier interessieren wir uns fiir die folgenden zwei
Methoden.

1.1.2.1 Feinabstimmung vortrainierter Modelle

Fiir das Vortraining der Sequenzkodierung ist die Feinabstimmung eine gingige Methode
zur Anpassung vortrainierter Modelle. Sei Encodeg(-) ein Encoder mit den Parametern
0, zum Beispiel kann Encodey(:) ein standardméBiger Transformer-Encoder sein. Vor-
ausgesetzt, wir haben dieses Modell auf irgendeine Weise vortrainiert und die optimalen
Parameter 0 erhalten, konnen wir es verwenden, um jede Sequenz zu modellieren und die
entsprechende Représentation zu erzeugen, wie hier gezeigt:

H = Encodey(x) (1.2)

wobei x die Eingabesequenz {xg, z1, ..., T, } und H die Ausgabereprésentation ist, die eine
Sequenz von reellwertigen Vektoren {hg,hy,...,h,,} ist. Da der Encoder nicht als eigen-
stdndiges NLP-System funktioniert, wird er oft als Komponente in ein gréfleres System

2Genauer gesagt wird bei der autoregressiven Dekodierung der maschinellen Ubersetzung jedes ziel-
sprachliche Token sowohl auf der Grundlage seiner vorhergehenden Tokens als auch der quellsprachlichen
Sequenz generiert.
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integriert. Betrachten wir zum Beispiel ein Textklassifikationsproblem, bei dem wir die
Polaritat (d. h. positiv, negativ und neutral) eines gegebenen Textes identifizieren. Wir
konnen ein Textklassifikationssystem erstellen, indem wir einen Klassifikator auf den En-
coder aufsetzen. Sei Classify,(-) ein neuronales Netz mit den Parametern w. Dann kann
das Textklassifikationsmodell in der folgenden Form ausgedriickt werden:

Pr o(Ix) = Classify,(H)
= Classify, (Encodey(x)) (1.3)

Hier ist Pr% 4(+|x) eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber die Label-Menge {positiv, negativ, neutral},
und das Label mit der héchsten Wahrscheinlichkeit in dieser Verteilung wird als Aus-

gabe ausgewdhlt. Um die Notation iibersichtlich zu halten, verwenden wir F ;(-), um
Classify,,(Encode;(-)) zu bezeichnen.

Da die Modellparameter w und 6 nicht fiir die Klassifikationsaufgabe optimiert sind,
konnen wir dieses Modell nicht direkt verwenden. Stattdessen miissen wir eine modifi-
zierte Version des Modells verwenden, die an die Aufgabe angepasst ist. Ein typischer
Weg ist die Feinabstimmung des Modells durch explizite Kennzeichnung in nachgelager-
ten Aufgaben. Wir kénnen Fwﬁ(') auf einem gelabelten Datensatz trainieren und es als
eine iibliche Aufgabe des tiberwachten Lernens behandeln. Das Ergebnis der Feinabstim-
mung sind die Parameter @ und 0, die weiter optimiert werden. Alternativ kénnen wir
die Encoder-Parameter einfrieren, um ihren vortrainierten Zustand beizubehalten, und
uns ausschliefflich auf die Optimierung von w konzentrieren. Dies ermdglicht eine effiziente
Anpassung des Klassifikators, um mit dem vortrainierten Encoder zusammenzuarbeiten.

Sobald wir ein feinabgestimmtes Modell erhalten haben, kénnen wir es zur Klassi-
fizierung eines neuen Textes verwenden. Nehmen wir zum Beispiel an, wir haben einen
Kommentar, der auf einer Reise-Website verdffentlicht wurde:

I love the food here. It’s amazing!

Zuerst tokenisieren wir diesen Text in Tokens®, und speisen dann die Token-Sequenz Xyey
in das feinabgestimmte Modell F. 5(-) ein. Das Modell erzeugt eine Verteilung iiber die
Klassen durch

F 5(Xnew) = {Pr(positiv\xneu) Pr(negativ|xpeu) Pr(neutral|xneu)} (1.4)

Und wir wéihlen das Label des Eintrags mit dem Maximalwert als Ausgabe. In diesem
Beispiel ist es positiv.

Im Allgemeinen ist die Menge der fiir die Feinabstimmung verwendeten gelabelten
Daten im Vergleich zu den Vortrainingsdaten gering, sodass die Feinabstimmung weniger
rechenintensiv ist. Dies macht die Anpassung vortrainierter Modelle in der Praxis sehr
effizient: Gegeben ein vortrainiertes Modell und eine nachgelagerte Aufgabe, miissen wir
nur einige gelabelte Daten sammeln und die Modellparameter auf diesen Daten leicht
anpassen. Eine detailliertere Diskussion der Feinabstimmung findet sich in Abschnitt 1.4.

3Der Text kann auf viele verschiedene Arten tokenisiert werden. Eine der einfachsten ist die Segmen-
tierung des Textes in englische Worter und Satzzeichen {I, love, the, food, here, ., It, ’s, amazing, ! }
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1.1.2.2 Prompting von vortrainierten Modellen

Im Gegensatz zu Sequenzkodierungsmodellen werden Sequenzgenerierungsmodelle oft un-
abhingig eingesetzt, um Sprachgenerierungsaufgaben wie Fragebeantwortung und ma-
schinelle Ubersetzung zu lésen, ohne dass zusitzliche Module erforderlich sind. Es ist
daher unkompliziert, diese Modelle als vollstindige Systeme fiir nachgelagerte Aufgaben
feinabzustimmen. Zum Beispiel konnen wir ein vortrainiertes mehrsprachiges Encoder-
Decoder-Modell mit einigen zweisprachigen Daten feinabstimmen, um seine Leistung bei
einer spezifischen Ubersetzungsaufgabe zu verbessern.

Unter den verschiedenen Sequenzgenerierungsmodellen sind die auf sehr groflen Da-
tenmengen trainierten grofien Sprachmodelle ein bemerkenswertes Beispiel. Diese Sprach-
modelle werden trainiert, um einfach das néchste Token basierend auf den vorhergehenden
Tokens vorherzusagen. Obwohl die Vorhersage von Tokens eine so einfache Aufgabe ist,
dass sie lange Zeit nur auf die ,,Sprachmodellierung“beschrinkt war, hat sich gezeigt, dass
durch die sehr haufige Wiederholung dieser Aufgabe das Erlernen allgemeinen Wissens
iiber Sprachen ermdoglicht wird. Das Ergebnis ist, dass die vortrainierten groflen Sprach-
modelle bemerkenswert gute Fahigkeiten bei der Vorhersage von Tokens aufweisen, was es
ermoglicht, zahlreiche NLP-Probleme durch Prompting der grofien Sprachmodelle in einfa-
che Textgenerierungsaufgaben umzuwandeln. Zum Beispiel konnen wir das oben genannte
Textklassifikationsproblem als Textgenerierungsaufgabe formulieren

I love the food here. It’s amazing! I'm

Hier zeigt __ das Wort oder die Phrase an, die wir vorhersagen mochten (nennen wir es
die completion). Wenn das vorhergesagte Wort gliicklich, oder froh, oder zufrieden oder
ein verwandtes positives Wort ist, konnen wir den Text als positive klassifizieren. Dieses
Beispiel zeigt eine einfache Prompting-Methode, bei der wir den Eingabetext mit Ich bin
verketten, um einen Prompt zu bilden. Die Vervollstindigung hilft dann zu entscheiden,
welches Label dem urspriinglichen Text zugewiesen wird.

Angesichts der starken Leistung beim Sprachverstdndnis und der Sprachgenerierung
von groflen Sprachmodellen kann ein Prompt die Modelle anweisen, komplexere Aufgaben
auszufithren. Hier ist ein Prompt, mit dem wir das LLM anweisen, eine Polaritatsklassifi-
kation mit einer Anweisung durchzufiihren.

Assume that the polarity of a text is a label chosen from {positive, nega-
tive, neutral}. Identify the polarity of the input.

Input: T love the food here. It’s amazing!

Polarity:

Die ersten beiden Sédtze sind eine Beschreibung der Aufgabe. Input und Polarity sind
Indikatoren fiir die Eingabe bzw. Ausgabe. Wir erwarten, dass das Modell den Text ver-
vollstandigt und gleichzeitig das korrekte Polaritiatslabel angibt. Durch die Verwendung
von anweisungsbasierten Prompts konnen wir grofie Sprachmodelle anpassen, um NLP-
Probleme ohne zusétzliches Training zu 16sen.
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Dieses Beispiel demonstriert auch die Féahigkeit des Zero-Shot-Lernens von groflen
Sprachmodellen, die Aufgaben ausfithren kénnen, die wéhrend der Trainingsphase nicht
beobachtet wurden. Eine weitere Methode, um neue Fahigkeiten in einem neuronalen Netz-
werk zu ermdéglichen, ist das Few-Shot-Lernen. Dies wird typischerweise durch in-context
learning (ICT) erreicht. Genauer gesagt, fiigen wir einige Beispiele hinzu, die zeigen, wie
eine Eingabe einer Ausgabe entspricht. Diese Beispiele, bekannt als demonstrations, wer-
den verwendet, um groflen Sprachmodellen beizubringen, wie sie die Aufgabe ausfithren
sollen. Unten folgt ein Beispiel mit Demonstrationen

Assume that the polarity of a text is a label chosen from {positive, nega-
tive, neutral}. Identify the polarity of the input.

Input: The traffic is terrible during rush hours, making it difficult to reach
the airport on time.

Polarity: Negative

Input: The weather here is wonderful.
Polarity: Positive

Input: I love the food here. It’s amazing]!

Polarity:

Prompting und In-Context-Lernen spielen eine wichtige Rolle beim jiingsten Aufstieg
grofler Sprachmodelle. Wir werden diese Themen in Kapitel 3ausfiihrlicher behandeln. Es
ist jedoch erwdhnenswert, dass, obwohl Prompting eine leistungsstarke Methode zur An-
passung grofler Sprachmodelle ist, dennoch ein gewisser Abstimmungsaufwand erforderlich
ist, um sicherzustellen, dass die Modelle Anweisungen genau befolgen kénnen. Zusétzlich
ist der Feinabstimmungsprozess entscheidend, um die Werte dieser Modelle mit mensch-
lichen Werten in Einklang zu bringen. Ausfiihrlichere Diskussionen zur Feinabstimmung
finden sich in Kapitel 4.

1.2 Selbstiiberwachte Pre-Training-Aufgaben

In diesem Abschnitt betrachten wir selbstiiberwachte Pre-Training- Ansétze fiir verschiede-
ne neuronale Architekturen, einschliellich reiner Decoder-, reiner Encoder- und Encoder-
Decoder-Architekturen. Wir beschrinken unsere Diskussion auf Transformer , da sie die
Grundlage fiir die meisten vortrainierten Modelle im NLP bilden. Jedoch ist Pre-Training
ein breites Konzept, und daher geben wir nur eine kurze Einfithrung in die grundlegenden
Ansatze, um diesen Abschnitt kurz zu halten.

1.2.1 Reines Dekodierer-Vortraining

Die reine Dekodierer-Architektur wurde weithin bei der Entwicklung von Sprachmodellen
verwendet [Radford et al., 2018]. Zum Beispiel kénnen wir einen Transformer-Dekodierer
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als Sprachmodell verwenden, indem wir einfach die Kreuz- Aufmerksamkeits-Sublayer dar-
aus entfernen. Ein solches Modell sagt die Verteilung der Token an einer Position voraus,
gegeben seine vorangehenden Token, und die Ausgabe ist das Token mit der maxima-
len Wahrscheinlichkeit. Die Standardmethode zum Trainieren dieses Modells, wie beim
Sprachmodellierungsproblem, besteht darin, eine Verlustfunktion tiber eine Sammlung von
Token-Sequenzen zu minimieren. Sei Decoderg(-) ein Dekodierer mit den Parametern 6.
An jeder Position ¢ erzeugt der Dekodierer eine Verteilung der nédchsten Token basie-
rend auf seinen vorangehenden Token {zy,...,x;}, bezeichnet als Pry(:|zo,...,x;) (oder
kurz p? ;). Angenommen, wir haben die Goldstandard-Verteilung an derselben Positi-
on, bezeichnet als plgilld . Fiir die Sprachmodellierung kénnen wir uns ngfld als eine One-
Hot-Reprasentation des korrekten vorhergesagten Wortes vorstellen. Wir definieren dann
eine Verlustfunktion £(p?,, ngf{i ), um den Unterschied zwischen der Modellvorhersage
und der wahren Vorhersage zu messen. Im NLP wird typischerweise der logarithmische
Kreuzentropie-Verlust verwendet.

Gegeben eine Sequenz von m Token {xy, ..., T, }, ist der Verlust fiir diese Sequenz die
Summe der Verluste iiber die Positionen {0, ...,m — 1}, gegeben durch

3

1d
Lossg (20, .., Tr) = ,C(pfﬂ, piy)
i=0
m—1
= LogCrossEntropy(p?, 1, ngilld ) (1.5)
i=0

wobei LogCrossEntropy(-) die logarithmische Kreuzentropie ist und pfff die One-Hot-
Représentation von z; ist.

Diese Verlustfunktion kann auf eine Menge von Sequenzen D erweitert werden. In
diesem Fall besteht das Ziel des Vortrainings darin, die besten Parameter zu finden, die
den Verlust auf D minimieren

0 = argmin Z Lossp(x) (1.6)
x€D

Beachten Sie, dass dieses Ziel mathematisch dquivalent zur Maximum-Likelihood-Schétzung
ist und wie folgt umformuliert werden kann

0 = argmax Z log Pry(x)
x€D
i—1

= argmax Z ZlogPrg(xi+1|xo, ey T4) (1.7)
x€D i=0

Mit diesen optimierten Parametern § kénnen wir das vortrainierte Sprachmodell Decoder(-)
verwenden, um die Wahrscheinlichkeit Prj(x;11]zo, ..., ;) an jeder Position einer gegebe-
nen Sequenz zu berechnen.
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Abbildung 1.2: Vortraining eines Transformer-Encoders (links) und anschliefende Anwendung des vortrai-
nierten Encoders (rechts). In der Vortrainingsphase wird der Encoder zusammen mit einer Softmax-Schicht
mittels Selbstiiberwachung trainiert. In der Anwendungsphase wird die Softmax-Schicht entfernt und der
vortrainierte Encoder mit einem Préadiktionsnetzwerk kombiniert, um spezifische Probleme zu 16sen. In
der Regel wird das System zur besseren Anpassung an diese Aufgaben mithilfe von gelabelten Daten fein-
abgestimmt.

1.2.2 Reines Encoder-Vortraining

Wie in Abschnitt 1.1.2.1 definiert, ist ein Encoder Encodery(-) eine Funktion, die eine Se-
quenz von Token x = x...T,, liest und eine Sequenz von Vektoren H = hy...h,,, erzeugt?.
Das Training dieses Modells ist nicht trivial, da wir keine Gold-Standard-Daten haben,
um zu messen, wie gut die Ausgabe der reellwertigen Funktion ist. Ein typischer Ansatz
fiir das Encoder-Vortraining besteht darin, den Encoder mit einigen Ausgabeschichten zu
kombinieren, um Supervisionssignale zu erhalten, die leichter zu beschaffen sind. Abbil-
dung 1.2 zeigt eine géngige Architektur fiir das Vortraining von Transformer -Encodern,
bei der wir eine Softmax-Schicht iiber den Transformer -Encoder legen. Offensichtlich
ist diese Architektur dieselbe wie die eines dekodiererbasierten Sprachmodells, und die
Ausgabe ist eine Sequenz von Wahrscheinlichkeitsverteilungen
py "
: = Softmaxw (Encodery(x)) (1.9)
Py’

Hier ist plw’e die Ausgabeverteilung Pr(-|x) an Position i. Wir verwenden Softmaxw(-),

4Wenn wir h; als Zeilenvektor betrachten, kann H als

ho

geschrieben werden
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um zu kennzeichnen, dass die Softmax-Schicht durch W parametrisiert ist, d.h. Softmaxw (H) =
Softmax(H - W). Zur Vereinfachung der Notation werden wir gelegentlich die hochgestell-
ten Indizes W und 6 bei jeder Wahrscheinlichkeitsverteilung weglassen.

Der Unterschied zwischen diesem Modell und Standard-Sprachmodellen besteht dar-
in, dass die Ausgabe p; beim Encoder-Vortraining und bei der Sprachmodellierung un-
terschiedliche Bedeutungen hat. Bei der Sprachmodellierung ist p; die Wahrscheinlich-
keitsverteilung fiir die Vorhersage des néchsten Wortes. Dies folgt einem autoregressiven
Dekodierungsprozess: Ein Sprachmodell beobachtet nur die Worter bis zur Position ¢ und
sagt das néchste voraus. Im Gegensatz dazu kann beim Encoder-Vortraining die gesamte
Sequenz auf einmal beobachtet werden, und daher ist es nicht sinnvoll, eines der Token in
dieser Sequenz vorherzusagen.

1.2.2.1 Maskierte Sprachmodellierung

Eine der populdrsten Methoden des Encoder-Vortrainings ist die maskierte Sprachmo-
dellierung, die die Grundlage des bekannten BERT-Modells bildet [Devlin et al., 2019].
Die Idee der maskierten Sprachmodellierung besteht darin, Vorhersageaufgaben zu erstel-
len, indem einige der Tokens in der Eingabesequenz maskiert und ein Modell trainiert
wird, um die maskierten Tokens vorherzusagen. In diesem Sinne ist das konventionelle
Sprachmodellierungsproblem, das manchmal als kausale Sprachmodellierung bezeichnet
wird, ein Spezialfall der maskierten Sprachmodellierung: An jeder Position maskieren wir
die Tokens im rechten Kontext und sagen das Token an dieser Position unter Verwen-
dung seines linken Kontexts voraus. Bei der kausalen Sprachmodellierung verwenden wir
jedoch nur den linken Kontext fiir die Wortvorhersage, wihrend die Vorhersage von To-
kens im rechten Kontext abhidngen kann. Im Gegensatz dazu werden bei der maskierten
Sprachmodellierung alle nicht-maskierten Tokens fiir die Wortvorhersage verwendet, was
zu einem bidirektionalen Modell fithrt, das Vorhersagen auf der Grundlage sowohl des
linken als auch des rechten Kontexts trifft.

Formaler ausgedriickt, fiir eine Eingabesequenz x = xg...x,;, nehmen wir an, dass
wir die Tokens an den Positionen A(x) = {i1,...,4,} maskieren. Dadurch erhalten wir
eine maskierte Tokensequenz X, bei der das Token an jeder Position in A(x) durch ein
spezielles Symbol [MASK] ersetzt wird. Zum Beispiel fiir die folgende Sequenz

The early bird catches the worm

konnten wir eine maskierte Tokensequenz wie diese haben

The [MASK] bird catches the [MASK]

wobei wir die Tokens early und worm maskieren (d.h. i; = 2 und iz = 6).

Nun haben wir zwei Sequenzen x und x. Das Modell wird dann so optimiert, dass wir
x auf der Grundlage von x korrekt vorhersagen kénnen. Dies kann als ein autoencoder-
ahnlicher Prozess betrachtet werden, und das Trainingsziel ist die Maximierung der Re-
konstruktionswahrscheinlichkeit Pr(x|X). Beachten Sie, dass es eine einfache positionsweise
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Ausrichtung zwischen x und X gibt. Da ein nicht-maskiertes Token in X mit dem Token
in x an der gleichen Position identisch ist, muss die Vorhersage fiir dieses nicht-maskierte
Token nicht berticksichtigt werden. Dies fiihrt zu einem vereinfachten Trainingsziel, das
nur die Wahrscheinlichkeiten fiir maskierte Tokens maximiert. Wir kdnnen dieses Ziel im
Stil einer Maximum-Likelihood-Schétzung ausdriicken

(W,0) = argmax Y Y logPr}¥’(z;|%) (1.10)
Wb xeDicA(x)

oder es alternativ mit dem Kreuzentropie-Verlust ausdriicken

~

(W,0) = argminz Z LogCrossEntropy(pzw’e,pg’dd) (1.11)
W.0 x€D ic A(x)

wobei Przv’o(a:k]i) die Wahrscheinlichkeit des wahren Tokens x; an Position k bei gegebe-
ner beschadigter Eingabe X ist und pZV’e die Wahrscheinlichkeitsverteilung an Position k
bei gegebener beschédigter Eingabe x ist. Zur Veranschaulichung betrachten wir das obige
Beispiel, in dem zwei Tokens der Sequenz ,,the early bird catches the worm“maskiert sind.
Fiir dieses Beispiel ist das Ziel, die Summe der logarithmierten Wahrscheinlichkeiten zu
maximieren

Loss = logPr(zy = early|x = [CLS] The [MASK] bird catches the [MASK]) +

5,—/ 5’_/
o xe
log Pr(z¢ = worm|x = [CLS] The [MASK] bird catches the [MASK]) (1.12)
Hﬁ/—/ 5,—/
xo Ze6

Sobald wir die optimierten Parameter W und 0 erhalten, konnen wir W verwerfen.
Dann kénnen wir den vortrainierten Encoder Encodery(-) weiter feinabstimmen oder ihn
direkt auf nachgelagerte Aufgaben anwenden.

1.2.2.2 Permutierte Sprachmodellierung

Obwohl die maskierte Sprachmodellierung einfach und weit verbreitet ist, fithrt sie neue
Probleme ein. Ein Nachteil ist die Verwendung eines speziellen Tokens, [MASK], das nur
wéahrend des Trainings, aber nicht zur Testzeit verwendet wird. Dies fithrt zu einer Dis-
krepanz zwischen Training und Inferenz. Dariiber hinaus iibersieht der Auto-Encoding-
Prozess die Abhéngigkeiten zwischen den maskierten Tokens. Im obigen Beispiel wird
beispielsweise die Vorhersage von zy (d. h. dem ersten maskierten Token) unabhéingig
von zg (d. h. dem zweiten maskierten Token) gemacht, obwohl zg im Kontext von x;
berticksichtigt werden sollte.

Diese Probleme kénnen durch den Ansatz der permutierten Sprachmodellierung fiir das
Pre-Training gelost werden [Yang et al., 2019]. Ahnlich wie bei der kausalen Sprachmo-
dellierung beinhaltet die permutierte Sprachmodellierung die sequentielle Vorhersage von
Tokens. Im Gegensatz zur kausalen Modellierung, bei der die Vorhersagen der natiirlichen
Reihenfolge des Textes folgen (wie von links nach rechts oder von rechts nach links), er-
moglicht die permutierte Sprachmodellierung Vorhersagen in beliebiger Reihenfolge. Der
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Ansatz ist unkompliziert: Wir bestimmen eine Reihenfolge fiir die Token-Vorhersagen
und trainieren das Modell dann auf die iibliche Weise der Sprachmodellierung, wie in
Abschnitt 1.2.1 beschrieben. Beachten Sie, dass bei diesem Ansatz die tatséchliche Rei-
henfolge der Tokens im Text unverdndert bleibt und sich nur die Reihenfolge, in der
wir diese Tokens vorhersagen, von der Standard-Sprachmodellierung unterscheidet. Be-
trachten wir zum Beispiel eine Sequenz von 5 Tokens zgxixox3z4. Sei e; die Einbettung
von z; (d. h. eine Kombination aus der Token-Einbettung und der positionalen Einbet-
tung). Bei der Standard-Sprachmodellierung wiirden wir diese Sequenz in der Reihenfolge
ro — 1 — To — T3 — x4 generieren. Die Wahrscheinlichkeit der Sequenz kann durch
einen Generierungsprozess modelliert werden.

Pr(x) = Pr(xo)- Pr(zi|zo) - Pr(xz|zo, 1) - Pr(zs|wo, 21, 22) -

"

(

r(z4|x0, 21, T2, T3)

= Pr(xg) - Pr(xzi|eg) - Pr(z2|ep, e1) - Pr(zs|ep, e, e2) -
(

Pr(z4|eo, e1,e2,e3) (1.13)

Betrachten wir nun eine andere Reihenfolge fiir die Token-Vorhersage: xg — x4 —
x9 — x1 — x3. Der Sequenzgenerierungsprozess kann dann wie folgt ausgedriickt werden:

PI“(X) = Pl"(xo) . Pr(x4|eo) . PI‘(:C2|60, e4) : Pr(a:1|eg, €y, 62) .

Pr(zs|eg, e4, €2,€1) (1.14)

Diese neue Vorhersagereihenfolge ermdglicht es, dass die Generierung einiger Tokens
von einem breiteren Kontext abhéngig gemacht wird, anstatt nur auf die vorhergehenden
Tokens beschriankt zu sein, wie es bei Standard-Sprachmodellen der Fall ist. Zum Beispiel
beriicksichtigt das Modell bei der Generierung von x3 sowohl den linken Kontext (d. h.
€p, €1, €2) als auch den rechten Kontext (d. h. e4). Die Einbettungen eq, €1, e2, €4 enthalten
die Positionsinformationen von xg, x1,z2, 4 und bewahren so die urspriingliche Reihen-
folge der Tokens. Folglich &hnelt dieser Ansatz gewissermaflen der maskierten Sprachmo-
dellierung: Wir maskieren z3 und verwenden die umgebenden Tokens xg, 1, z2, T4, um
dieses Token vorherzusagen.

Die Implementierung von permutierten Sprachmodellen ist fiir Transformer relativ ein-
fach. Da das Self-Attention-Modell unempfindlich gegeniiber der Reihenfolge der Eingaben
ist, miissen wir die Sequenz nicht explizit neu anordnen, um eine Faktorisierung wie in GI.
(1.14) zu erhalten. Stattdessen kann die Permutation durch das Setzen geeigneter Masken
fiir die Self-Attention erfolgen. Betrachten wir zum Beispiel den Fall der Berechnung von
Pr(x1|eg, €4, €2). Wir konnen xg, x1, 2, x3, 24 in der richtigen Reihenfolge anordnen und
die Attention von z3 auf x; in der Self-Attention blockieren, wie unten dargestellt

ANE~ N

i) T T2 I3 Ty

Masks for Self-attention: . .
Blue box = valid attention

Gray box = blocked attention
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o T1 T2 T3 T4

= [l —  Pr(ao) =

= [l i —>  Pr(aile)

= B N — Pr(z2|eq, e1)

= B BB — Pr(zsleg, e, e2)
« ] HHHEN —>  Pr(zslep, e1,e2,e3)

(a) Causal Language Modeling (order: zy — 1 — x9 — 23 — 24)

masked masked
T2

To L4
« B B B B

masked

[l 0N
s B B B B

masked

« I HHHEE -

(b) Masked Language Modeling (order: xg, [MASK], zo, [MASK], 24 — x1,x3)

T

1

(=)

Pr(xl |eOu €mask; €2, €mask; 94)

—
—
— 1
—

Pr($3|907 €mask; €2, €mask; 94)

ry X2 T3 X4

To Pr(xzg) =

T Pr(zieo, es4,€2)

2",

T2

VRN

T3

Pr(z3leo, es, e2,€1)

EEEEN:
o

(

(
r(zseq, e4)
(

(

L4

. — Pr(xz4lep)

(c) Permuted Language Modeling (order: xy — x4 — z2 — 1 — x3)

Abbildung 1.3: Vergleich der Ergebnisse der Selbst-Aufmerksamkeits-Maskierung bei kausaler Sprachmo-
dellierung, maskierter Sprachmodellierung und permutierter Sprachmodellierung. Die graue Zelle bedeutet,
dass das Token an Position j das Token an Position ¢ nicht beachtet. Die blaue Zelle (¢, j) bedeutet, dass
das Token an Position j das Token an Position ¢ beachtet. emask repriasentiert die Einbettung des Symbols
[MASK], die eine Kombination aus der Token-Einbettung und der Positionseinbettung ist.

Fiir ein anschaulicheres Beispiel vergleichen wir in Abbildung 1.3 die Ergebnisse der Self-
Attention-Maskierung fiir die kausale Sprachmodellierung, die maskierte Sprachmodellie-
rung und die permutierte Sprachmodellierung.
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1.2.2.3 Vortrainieren von Encodern als Klassifikatoren

Eine weitere haufig verwendete Idee zum Trainieren eines Encoders ist die Betrachtung von
Klassifizierungsaufgaben. Beim selbstiiberwachten Lernen geschieht dies typischerweise
durch die Erstellung neuer Klassifizierungsherausforderungen aus dem unmarkierten Text.
Es gibt viele verschiedene Moglichkeiten, die Klassifizierungsaufgaben zu gestalten. Hier
stellen wir zwei populédre Aufgaben vor.

Eine einfache Methode, genannt Néchster-Satz-Vorhersage (NSP), wird in der Origi-
nalarbeit von BERT vorgestellt [Devlin et al., 2019]. Die Annahme von NSP ist, dass
ein guter Text-Encoder die Beziehung zwischen zwei Sdtzen erfassen sollte. Um eine sol-
che Beziehung zu modellieren, kénnen wir bei NSP die Ausgabe der Kodierung von zwei
aufeinanderfolgenden Sitzen Sent4 und Sentp verwenden, um zu bestimmen, ob Sentpg
der néchste Satz nach Sent, ist. Nehmen wir zum Beispiel an, Sent 4 = 'Es regnet | und
Sentp = "Ich brauche einen Schirm .. Die Eingabesequenz des Encoders kénnte sein

[CLS] It is raining . [SEP] I need an umbrella . [SEP]

wobei [CLS| das Startsymbol ist (d. h. x¢), das iiblicherweise beim Vortraining von En-
codern verwendet wird, und [SEP] ein Trennzeichen ist, das die beiden Sétze trennt. Die
Verarbeitung dieser Sequenz folgt einem Standardverfahren der Transformer-Kodierung:
Wir reprasentieren zuerst jedes token x; als sein entsprechendes Embedding e; und spei-
sen dann die Embedding-Sequenz {ey, ..., €,, } in den Encoder ein, um die Ausgabesequenz
{hy, ...,h;,} zu erhalten. Da hy im Allgemeinen als die Reprasentation der gesamten Se-
quenz betrachtet wird, fligen wir eine Softmax-Schicht dariiber hinzu, um ein binéres
Klassifizierungssystem zu erstellen. Dieser Prozess wird wie folgt veranschaulicht

token: [CLS| It is raining . [SEP] I need an umbrella . [SEP]
embedding: ey e} e e3 eq e; e e7 ey €9 el el
Lol A A \ ool

’ Encoder ‘

e N T T i Lol
encoding: h() h1 h2 h3 h4 h5 h6 h7 hg h9 h10 h11

!

Softmax

1
Is Next or Not?

Um Trainingsbeispiele zu generieren, benétigen wir jedes Mal zwei Sétze, einen fiir
Sent4 und den anderen fiir Sentp. Eine einfache Moglichkeit, dies zu tun, besteht darin,
die natiirliche Abfolge von zwei aufeinanderfolgenden Sétzen im Text zu nutzen. Zum Bei-
spiel erhalten wir ein positives Beispiel, indem wir tatsédchlich aufeinanderfolgende Sétze
verwenden, und ein negatives Beispiel, indem wir zuféllig ausgewéhlte Sétze verwenden.
Folglich ist das Trainieren dieses Modells dasselbe wie das Trainieren eines Klassifikators.
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Typischerweise wird NSP als zusétzliche Trainings-Verlustfunktion fiir das Vortraining auf
Basis von maskierter Sprachmodellierung verwendet.

Ein zweites Beispiel fiir das Trainieren von Transformer-Encodern als Klassifikatoren
ist die Anwendung von klassifizierungsbasierten Uberwachungssignalen auf jede Ausgabe
eines Encoders. Zum Beispiel schlagen Clark et al. [2019] in ihrem ELECTRA-Modell
vor, einen Transformer-Encoder zu trainieren, um zu identifizieren, ob jedes Eingabe-
Token mit der urspriinglichen Eingabe identisch ist oder auf irgendeine Weise verdndert
wurde. Der erste Schritt dieser Methode besteht darin, aus einer gegebenen Sequenz von
Tokens eine neue Sequenz zu generieren, in der einige der Tokens verdndert sind. Dazu
wird ein kleines maskiertes Sprachmodell (nennen wir es den Generator) angewendet:
Wir maskieren zuféllig einige der Tokens und trainieren dieses Modell, um die maskierten
Tokens vorherzusagen. Fiir jedes Trainingsbeispiel gibt dieses maskierte Sprachmodell an
jeder maskierten Position ein Token aus, das sich vom urspriinglichen Token unterscheiden
kann. Gleichzeitig trainieren wir einen weiteren Transformer-Encoder (nennen wir ihn den
Diskriminator), um zu bestimmen, ob jedes vorhergesagte Token mit dem urspriinglichen
Token identisch oder verdndert ist. Genauer gesagt verwenden wir den Generator, um eine
Sequenz zu erzeugen, in der einige der Tokens ersetzt werden. Unten ist eine Illustration.

original: [CLS] The boy spent hours working on toys

\: 2 2 2 \: 2 ! A 2
masked: [CLS] The boy spent [MASK] working on [MASK]
. I | | | \ | |
’ Generator (small masked language model) ‘
1 1 1 1 \: 1 1 \: 1

replaced: [CLS] The boy spent decades working on toys

Dann verwenden wir den Diskriminator, um jedes dieser Tokens als original oder
replaced zu kennzeichnen, wie folgt

replaced: [CLS] The boy spent decades working on  toys
\ \ \ \ | \ \: \ \

’ Discriminator (the model we want) ‘

3 3 3 3 } + \ 1 \

label: original original original original replaced original original original original

Fiir das Training wird der Generator als maskiertes Sprachmodell mit Maximum-
Likelihood-Schétzung optimiert, und der Diskriminator wird als Klassifikator unter Ver-
wendung eines klassifizierungsbasierten Verlusts optimiert. In ELECTRA werden der
Maximum-Likelihood-basierte Verlust und der klassifizierungsbasierte Verlust kombiniert,
um sowohl den Generator als auch den Diskriminator gemeinsam zu trainieren. Ein al-
ternativer Ansatz ist die Verwendung von generativen adversariellen Netzwerken (GANSs),
das heif3t, der Generator wird trainiert, um den Diskriminator zu tduschen, und der Dis-
kriminator wird trainiert, um die Ausgabe des Generators von der wahren Verteilung zu
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unterscheiden. Jedoch verkompliziert das Training im GAN-Stil die Trainingsaufgabe und
ist schwieriger zu skalieren. Dennoch wird der Generator nach Abschluss des Trainings
verworfen, und der Kodierungsteil des Diskriminators wird als vortrainiertes Modell fiir
nachgelagerte Aufgaben verwendet.

1.2.3 Encoder-Decoder-Vortraining

Im NLP werden Encoder-Decoder-Architekturen oft verwendet, um Sequenz-zu-Sequenz-
Probleme wie maschinelle Ubersetzung und die Beantwortung von Fragen zu modellieren.
Zusatzlich zu diesen typischen Sequenz-zu-Sequenz-Problemen im NLP kénnen Encoder-
Decoder-Modelle erweitert werden, um viele andere Probleme zu behandeln. Eine einfache
Idee ist es, Text sowohl als Eingabe als auch als Ausgabe eines Problems zu betrachten,
sodass wir Encoder-Decoder-Modelle direkt anwenden kénnen. Zum Beispiel kénnen wir
bei einem gegebenen Text ein Modell bitten, einen Text auszugeben, der die Stimmung
des Eingabetextes beschreibt, wie positiv, negativ und neutral.

FEine solche Idee ermoglicht es uns, ein einziges Text-zu-Text-System zu entwickeln,
um jedes NLP-Problem zu l6sen. Wir kénnen verschiedene Probleme in dasselbe Text-zu-
Text-Format formulieren. Wir trainieren zuerst ein Encoder-Decoder-Modell, um durch
selbstiiberwachtes Lernen allgemeines Sprachwissen zu erlangen. Dieses Modell wird dann
fiir spezifische nachgelagerte Aufgaben unter Verwendung gezielter Text-zu-Text-Daten
feinabgestimmt.

1.2.3.1 Maskiertes Encoder-Decoder-Vortraining

Im T5-Modell von Raffel et al. [2020] werden viele verschiedene Aufgaben als dieselbe
Text-zu-Text-Aufgabe formuliert. Jedes Beispiel in T5 folgt dem Format

Quelltext — Zieltext

Hier trennt — den Quelltext, der aus einer Aufgabenbeschreibung oder Anweisung und der
dem System gegebenen Eingabe besteht, vom Zieltext, der die Antwort auf die Eingabeauf-
gabe ist. Betrachten wir als Beispiel eine Aufgabe der Ubersetzung aus dem Chinesischen
ins Englische. Ein Trainingsbeispiel kann ausgedriickt werden als

[CLS] Ubersetze von Chinesisch nach Englisch: /R4F |  —  (s) Hallo!

wobei [CLS] und (s) die Startsymbole auf der Quell- bzw. Zielseite sind®.

SWir konnten dasselbe Startsymbol fiir verschiedene Sequenzen verwenden. Hier verwenden wir unter-
schiedliche Symbole, um die Sequenzen auf der Encoder- und Decoder-Seite zu unterscheiden.
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Ebenso kénnen wir andere Aufgaben auf die gleiche Weise ausdriicken. Zum Beispiel

[CLS] Answer: when was Albert Einstein born?
— (s) He was born on March 14, 1879.

[CLS] Simplify: the professor, who has published numerous papers in his field,
will be giving a lecture on the topic next week.

— (s) The experienced professor will give a lecture next week.

[CLS] Score the translation from English to Chinese. English: when in Rome, do as

the Romans do. Chinese: A\ 7 & 5L (& 5 N\ —FF 5
— (s) 0.81

wobei Anweisungen grau hinterlegt sind. Ein interessanter Fall ist, dass wir im letzten
Beispiel das Bewertungsproblem als ein Texterzeugungsproblem umformulieren. Unser Ziel
ist es, einen Text zu generieren, der die Zahl 0.81 darstellt, anstatt sie als numerischen
Wert auszugeben.

Der oben beschriebene Ansatz bietet ein neues Rahmenwerk fiir universelles Sprachver-
sténdnis und Sprachgenerierung. Sowohl die Aufgabenanweisungen als auch die Problem-
eingaben werden dem System in Textform zur Verfiigung gestellt. Das System folgt dann
den Anweisungen, um die Aufgabe zu erledigen. Diese Methode fasst verschiedene Pro-
bleme zusammen, mit dem Vorteil, ein einziges Modell zu trainieren, das viele Aufgaben
gleichzeitig ausfithren kann.

Im Allgemeinen ist eine Feinabstimmung notwendig, um das vortrainierte Modell an ei-
ne spezifische nachgelagerte Aufgabe anzupassen. In diesem Prozess kann man das Modell
auf unterschiedliche Weise fiir die Aufgabe instruieren, beispielsweise durch die Verwen-
dung eines kurzen Namens der Aufgabe als Préfix fiir die eigentliche Eingabesequenz oder
durch die Bereitstellung einer detaillierten Beschreibung der Aufgabe. Da die Aufgaben-
anweisungen in Textform ausgedriickt und als Teil der Eingabe einbezogen werden, kann
das allgemeine Wissen iiber Anweisungen durch das Erlernen der Sprachverstdndnismo-
delle in der Vortrainingsphase gewonnen werden. Dies kann helfen, Zero-Shot-Lernen zu
ermoglichen. Zum Beispiel kénnen vortrainierte Modelle generalisieren, um neue Probleme
zu 16sen, bei denen die Aufgabenanweisungen noch nie zuvor angetroffen wurden.

Es gab bereits mehrere leistungsstarke Methoden des selbstiiberwachten Lernens fiir
entweder Transformer-Encoder oder -Decoder. Die Anwendung dieser Methoden zum Vor-
trainieren von Encoder-Decoder-Modellen ist relativ einfach. Eine iibliche Wahl ist es,
Encoder-Decoder-Modelle als Sprachmodelle zu trainieren. Zum Beispiel empfingt der
Encoder ein Sequenzprifix, wihrend der Decoder die restliche Sequenz generiert. Dies
unterscheidet sich jedoch von der standardméfigen kausalen Sprachmodellierung, bei der
die gesamte Sequenz autoregressiv vom ersten Token an generiert wird. In unserem Fall
verarbeitet der Encoder das Prafix auf einmal, und dann sagt der Decoder nachfolgende
Tokens in der Art der kausalen Sprachmodellierung voraus. Genauer gesagt handelt es sich
um ein Problem der Prafix-Sprachmodellierung: Ein Sprachmodell sagt die nachfolgende
Sequenz voraus, gegeben ein Préfix, das als Kontext fiir die Vorhersage dient.
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Betrachten Sie das folgende Beispiel

[CLS] The puppies are frolicking — (s) outside the house .

Prefix Subsequent Sequence

Wir kénnen ein Encoder-Decoder-Modell direkt mit solchen Beispielen trainieren. Dann
lernt der Encoder, das Préfix zu verstehen, und der Decoder lernt, auf der Grundlage
dieses Verstdndnisses weiterzuschreiben. Fiir das grofl angelegte Vortraining ist es einfach,
eine grofie Anzahl von Trainingsbeispielen aus unmarkiertem Text zu erstellen.

Es ist erwdhnenswert, dass vortrainierte Encoder-Decoder-Modelle, um bei mehrspra-
chigen und sprachiibergreifenden Aufgaben wie der maschinellen Ubersetzung effektiv zu
sein, mit mehrsprachigen Daten trainiert werden sollten. Dies erfordert typischerweise,
dass das Vokabular Tokens aus allen Sprachen enthélt. Dadurch kénnen die Modelle ge-
meinsame Représentationen {iber verschiedene Sprachen hinweg lernen und so Féhigkeiten
sowohl im Sprachverstédndnis als auch in der Sprachgenerierung in einem mehrsprachigen
und sprachiibergreifenden Kontext ermoglichen.

Ein zweiter Ansatz zum Vortrainieren von Encoder-Decoder-Modellen ist die mas-
kierte Sprachmodellierung. Bei diesem Ansatz werden, wie in Abschnitt 1.2.2 erldutert,
Tokens in einer Sequenz zufillig durch ein Maskensymbol ersetzt, und das Modell wird
dann trainiert, diese maskierten Tokens basierend auf der gesamten maskierten Sequenz
vorherzusagen.

Zur Veranschaulichung betrachten wir die Aufgabe, den Satz zu maskieren und zu
rekonstruieren

The puppies are frolicking outside the house .

Indem wir zwei Tokens (sagen wir, frolicking und the) maskieren, erhalten wir die BERT-
artige Eingabe und Ausgabe des Modells wie folgt

[CLS] The puppies are [MASK] outside [MASK] house .
— (s) __ __ __ frolicking __ the __

Hier bezeichnet __ die maskierte Position, an der wir keine Token-Vorhersagen machen.
Indem der Prozentsatz der maskierten Tokens im Text variiert wird, kann dieser An-
satz entweder in Richtung eines BERT-artigen Trainings oder eines Trainings im Stil der
Sprachmodellierung verallgemeinert werden [Song et al., 2019]. Wenn wir zum Beispiel
alle Tokens ausmaskieren, wird das Modell trainiert, die gesamte Sequenz zu generieren

[CLS] [MASK] [MASK] [MASK] [MASK] [MASK] [MASK] [MASK] [MASK]
— (s) The puppies are frolicking outside the house .

In diesem Fall trainieren wir den Decoder als Sprachmodell.

Beachten Sie, dass wir im Kontext der Encoder-Decoder-Architektur den Encoder
verwenden koénnen, um die maskierte Sequenz zu lesen, und den Decoder, um die ur-
spriingliche Sequenz vorherzusagen. Mit diesem Ziel haben wir im Wesentlichen einen
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Loss
P "4
frolicking the
Encoder — Decoder
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[CLS] Thepuppiesare [M] in [M] house

BTA]TTTTTT

[ [M]  [Mlfrolicking(M] the [M]

(a) Training an encoder-decoder model with BERT-style masked language modeling

Loss over the sequence

The puppies arefrolicking in ~ the house

T S S

Encoder — Decoder
Tt T T T T T T
[CLS] Thepuppiesare [M] in [M] house - (s) Thepuppies arefrolickingin ~ the house

(b) Training an encoder-decoder model with denoising autoencoding

Abbildung 1.4: Training eines Encoder-Decoder-Modells unter Verwendung von BERT-artigen und
Denoising-Autoencoding-Methoden. Bei beiden Methoden ist die Eingabe fiir den Encoder eine korrum-
pierte Token-Sequenz, bei der einige Tokens maskiert und durch [MASK] (oder kurz [M]) ersetzt werden.
Der Decoder sagt diese maskierten Tokens voraus, jedoch auf unterschiedliche Weise. Beim BERT-artigen
Training muss der Decoder nur den Verlust fiir die maskierten Tokens berechnen, wéhrend die iibrigen To-
kens in der Sequenz einfach als [MASK]-Tokens behandelt werden kénnen. Beim Denoising Autoencoding
sagt der Decoder die Sequenz aller Tokens auf autoregressive Weise voraus. Folglich wird der Verlust durch
die Akkumulation der Verluste all dieser Tokens ermittelt, wie bei der Standard-Sprachmodellierung.

Denoising Autoencoder: Der Encoder transformiert eine beschédigte Eingabe in eine ver-
borgene Représentation, und der Decoder rekonstruiert die unbeschéidigte Eingabe aus
dieser verborgenen Représentation. Hier ist ein Beispiel fiir Eingabe und Ausgabe fiir das
Denoising-Training.

[CLS] The puppies are [MASK] outside [MASK] house .
— (s) The puppies are frolicking outside the house .

Indem das Modell lernt, von dieser beschidigten Sequenz auf ihr unbeschidigtes Gegen-
stlick abzubilden, erlangt es die Fahigkeit, auf der Encoder-Seite zu verstehen und auf
der Decoder-Seite zu generieren. Siehe Abbildung 1.4 fiir eine Veranschaulichung, wie ein
Encoder-Decoder-Modell mit BERT-artigen und Denoising-Autoencoding-Zielen trainiert
wird.
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Da wir Tokens zuféllig zum Maskieren auswéhlen, konnen wir sicherlich auch aufein-
anderfolgende Tokens maskieren [Joshi et al., 2020]. Hier ist ein Beispiel.

[CLS] The puppies are [MASK] outside [MASK] [MASK] .
— (s) The puppies are frolicking outside the house .

Eine andere Moglichkeit, aufeinanderfolgende maskierte Tokens zu betrachten, besteht
darin, sie als Spans darzustellen. Hier folgen wir der Arbeit von Raffel et al. [2020] und
verwenden [X], [Y] und [Z], um Sentinel-Tokens zu bezeichnen, die einen oder mehrere
aufeinanderfolgende maskierte Tokens abdecken. Mit dieser Notation kénnen wir das obige
Trainingsbeispiel umformulieren als

[CLS] The puppies are [X] outside [Y] .
—  (s) [X] frolicking [Y] the house [Z]

Die Idee ist, dass wir die beschédigte Sequenz als eine Sequenz darstellen, die Platzhalter-
Slots enthélt. Die Trainingsaufgabe besteht darin, diese Slots mit den korrekten Tokens
unter Verwendung des umgebenden Kontexts zu fiillen. Ein Vorteil dieses Ansatzes ist,
dass die im Training verwendeten Sequenzen kiirzer wiren, was das Training effizienter
macht. Beachten Sie, dass die maskierte Sprachmodellierung ein sehr allgemeines Rahmen-
werk fiir das Training von Encoder-Decoder-Modellen bietet. Verschiedene Einstellungen
konnen angepasst werden, um unterschiedliche Trainingsversionen zu erhalten, wie z.B.
die Anderung des Prozentsatzes der maskierten Tokens und der maximalen Linge der
maskierten Spans.

1.2.3.2 Training mit Denoising

Wenn wir das Problem des Trainings von Encoder-Decoder-Modellen als ein Problem
des Trainings von entrauschenden Autoencodern betrachten, gibt es typischerweise viele
verschiedene Methoden, um Eingabekorruption einzufithren und die Eingabe zu rekon-
struieren. Zum Beispiel kénnen wir iiber das zufillige Maskieren von Tokens hinaus auch
einige von ihnen dndern oder ihre Reihenfolge neu anordnen.

Angenommen, wir haben ein Encoder-Decoder-Modell, das eine Eingabesequenz x auf
eine Ausgabesequenz y abbilden kann

y e DeCOdew (EDCOdee (X))
= Modelg,,(x) (1.15)

wobei § und w die Parameter des Encoders bzw. des Decoders sind. Bei Problemen des
entrauschenden Autoencodings fligen wir x etwas Rauschen hinzu, um eine verrauschte,
korrumpierte Eingabe Xycise zu erhalten. Indem wir X;.ise in den Encoder einspeisen, soll
der Decoder die urspriingliche Eingabe ausgeben. Das Trainingsziel kann wie folgt definiert
werden:

(é,d)) = arg min Loss(Modelp ., (Xnoise ), X) (1.16)

0w
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Hier bewertet die Verlustfunktion Loss(Modelg ., (Xnoise ), X), wie gut das Modell Modelg o, (Xnoise )
die urspriingliche Eingabe x rekonstruiert. Wir kénnen wie iiblich den Kreuzentropie-
Verlust wihlen.

Nachdem die Modellarchitektur und der Trainingsansatz entwickelt wurden, ist das
verbleibende Problem die Korruption der Eingabe. Lewis et al. [2020] schlagen in ihrem
BART-Modell vor, die Eingabesequenz auf verschiedene Weisen zu korrumpieren.

e Token-Maskierung. Dies ist die gleiche Maskierungsmethode, die wir beim maskier-
ten Sprachmodellieren verwendet haben. Die Token in der Eingabesequenz werden
zufallig ausgewahlt und maskiert.

e Token-Loéschung. Diese Methode dhnelt der Token-Maskierung. Anstatt jedoch die
ausgewahlten Token durch ein spezielles Symbol [MASK] zu ersetzen, werden diese
Token aus der Sequenz entfernt. Siehe das folgende Beispiel fiir einen Vergleich der
Methoden der Token-Maskierung und der Token-Loschung.

Original (x): The puppies are frolicking outside the house .
Token-Maskierung (Xpoise): The puppies are [MASK] outside [MASK] house .
Token-Loschung (Xpeise): The puppies are frolicking outside the house .

wobei die unterstrichenen Token in der urspriinglichen Sequenz maskiert oder ge-
16scht werden.

o Span-Maskierung. Uber die Sequenz werden nicht iiberlappende Spannen zufillig
ausgewdhlt. Jede Spanne wird durch [MASK] maskiert. Wir betrachten auch Span-
nen der Lange 0, und in solchen Fillen wird [MASK] einfach an einer Position in
der Sequenz eingefiigt. Zum Beispiel konnen wir die obige Sequenz mittels Span-
Maskierung wie folgt verdndern:

Original (x): The 0 puppies are frolicking outside the house .
Span-Maskierung (Xpoise): The [MASK] puppies are [MASK] house .

Hier wird die Spanne frolicking outside the durch ein einziges [MASK] ersetzt. 0
bezeichnet eine Spanne der Lénge 0, und so fiigen wir ein [MASK] zwischen The und
puppies ein. Die Span-Maskierung fithrt neue Vorhersageherausforderungen ein, bei
denen das Modell wissen muss, wie viele Token aus einer Spanne generiert werden.
Dieses Problem ist der Fertilitdtsmodellierung in der maschinellen Ubersetzung sehr
ahnlich [Brown et al., 1993].

Wenn wir eine Sequenz betrachten, die aus mehreren Sétzen besteht, kdnnen zusétz-
liche Korruptionsmethoden angewendet werden. Im BART-Modell gibt es zwei solcher
Methoden.

e Satz-Neuordnung. Diese Methode permutiert die Sétze zuféllig, sodass das Modell
lernen kann, Sétze in einem Dokument neu zu ordnen. Betrachten wir zum Beispiel
zwei aufeinanderfolgende Satze
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Hard work leads to success . Success brings happiness .

Wir kénnen die beiden Satze neu anordnen, um eine korrumpierte Eingabesequenz
zu erhalten

Success brings happiness . Hard work leads to success .

e Dokument-Rotation. Das Ziel dieser Aufgabe ist es, den Start-Token der Sequenz
zu identifizieren. Zuerst wird ein Token zufillig aus der Sequenz ausgewahlt. Dann
wird die Sequenz so rotiert, dass der ausgewéahlte Token der erste Token ist. Nehmen
wir zum Beispiel an, wir wahlen den Token leads aus der obigen Sequenz aus. Die
rotierte Sequenz ist

selected
+
Hard—work leads to success . Success brings happiness . Hard work

wobei die Untersequenz Hard work vor leads an das Ende der Sequenz angehédngt
wird.

Fiir das Vortraining kénnen wir mehrere Korruptionsmethoden anwenden, um robuste
Modelle zu lernen, zum Beispiel, indem wir fiir jede Trainingsstichprobe zuféllig eine
davon auswéhlen. In der Praxis hdngt das Ergebnis des Vortrainings von Encoder-Decoder-
Modellen stark von den verwendeten Eingabekorruptionsmethoden ab, und daher miissen
wir typischerweise durch sorgfiltige Experimente geeignete Trainingsziele auswahlen.

1.2.4  Vergleich von Vortrainingsaufgaben

Bisher haben wir eine Reihe von Vortrainingsaufgaben besprochen. Da dasselbe Trai-
ningsziel auf verschiedene Architekturen angewendet werden kann (z. B. die Verwen-
dung von maskierter Sprachmodellierung sowohl fiir das nur-Encoder- als auch fir das
Encoder-Decoder-Vortraining), erscheint eine Kategorisierung von Vortrainingsaufgaben
ausschliefilich nach der Modellarchitektur nicht ideal. Stattdessen fassen wir diese Aufga-
ben anhand der Trainingsziele zusammen.

e Sprachmodellierung. Typischerweise bezieht sich dieser Ansatz auf ein autoregres-
sives Generierungsverfahren von Sequenzen. Dabei wird zu einem Zeitpunkt das
néchste Token basierend auf seinem vorherigen Kontext vorhergesagt.

e Maskierte Sprachmodellierung. Die maskierte Sprachmodellierung gehort zu einem
allgemeinen Mask-Predict-Framework. Es maskiert zuféllig Tokens in einer Sequenz
und sagt diese Tokens unter Verwendung der gesamten maskierten Sequenz voraus.
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e Permutierte Sprachmodellierung. Die permutierte Sprachmodellierung folgt einer
dhnlichen Idee wie die maskierte Sprachmodellierung, beriicksichtigt jedoch die Rei-
henfolge der (maskierten) Token-Vorhersage. Sie ordnet die Eingabesequenz neu an
und sagt die Tokens sequenziell voraus. Jede Vorhersage basiert auf einigen zufillig
ausgewahlten Kontext-Tokens.

e Diskriminatives Training. Beim diskriminativen Training werden Supervisionssignale
aus Klassifikationsaufgaben erstellt. Modelle fiir das Vortraining werden in Klassi-
fikatoren integriert und zusammen mit den tbrigen Teilen der Klassifikatoren trai-
niert, um deren Klassifikationsleistung zu verbessern.

¢ Denoising Autoencoding. Dieser Ansatz wird fiir das Vortraining von Encoder-Decoder-
Modellen angewendet. Die Eingabe ist eine beschédigte Sequenz, und die Encoder-
Decoder-Modelle werden trainiert, um die urspriingliche Sequenz zu rekonstruieren.

Tabelle 1.1 veranschaulicht diese Methoden und ihre Varianten anhand von Beispie-
len. Die Verwendung dieser Beispiele unterscheidet nicht zwischen Modellen, aber wir
kennzeichnen die Modellarchitekturen, bei denen die Vortrainingsaufgaben angewendet
werden konnen. In jedem Beispiel besteht die Eingabe aus einer Token-Sequenz, und die
Ausgabe ist entweder eine Token-Sequenz oder einige Wahrscheinlichkeiten. Bei Gene-
rierungsaufgaben, wie der Sprachmodellierung, werden hochgestellte Zeichen verwendet,
um die Generierungsreihenfolge auf der Zielseite anzugeben. Wenn die hochgestellten Zei-
chen weggelassen werden, bedeutet dies, dass die Ausgabesequenz entweder autoregressiv
oder simultan erzeugt werden kann. Auf der Quellseite gehen wir davon aus, dass die
Sequenz einen standardmaéfigen Transformer-Codierungsprozess durchléuft, was bedeu-
tet, dass jedes Token in der Selbst-Aufmerksamkeit die gesamte Sequenz sehen kann. Die
einzige Ausnahme ist die permutierte Sprachmodellierung, bei der ein autoregressiver Ge-
nerierungsprozess durch das Setzen von Aufmerksamkeitsmasken auf der Encoder-Seite
implementiert wird. Um die Diskussion zu vereinfachen, entfernen wir das Token (s) von
der Zielseite jedes Beispiels.

Obwohl diese Vortrainingsaufgaben unterschiedlich sind, ist es moglich, sie im selben
Framework und experimentellen Aufbau zu vergleichen [Dong et al., 2019; Raffel et al.,
2020; Lewis et al., 2020]. Beachten Sie, dass wir hier nicht alle Vortrainingsaufgaben auf-
listen konnen, da es sehr viele davon gibt. Fiir weitere Diskussionen iiber Vortrainingsauf-
gaben wird der interessierte Leser auf einige Ubersichtsartikel zu diesem Thema verwiesen
[Qiu et al., 2020; Han et al., 2021].

1.3 Beispiel: BERT

In diesem Abschnitt stellen wir BERT-Modelle vor, die zu den beliebtesten und am wei-
testen verbreiteten vortrainierten Sequenzkodierungsmodellen im Bereich NLP gehéren.
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Method | Enc | Dec | E-D | Input Output
Causal LM o | o The! kitten? is? chasing® the® ball® .7
Prefix LM . e | [C] The kitten is chasing® the? ball® .4
Masked LM | e e | [C] The kitten [M] chasing the [M] .|_ _ is _ _ ball _
MASS-style| e e | [C] The kitten [M] [M] [M] ball . _ _ is chasing the _ _
BERT-style| e e | [C] The kitten [M] playing the [M] . | _ kitten is chasing _ ball _
Permuted LM ‘ o ‘ ‘ ‘ [C] The kitten is chasing the ball . ‘The5 kitten” is® chasing® the* ball? .3
Next Sentence| o [C] The kitten is chasing the ball . | Pr(IsNext | representation-of-[C])
Prediction Birds eat worms .
Sentence | e Encode a sentence as h, and Score(hg, hp)
Comparison another sentence as hy,
Token Classification | e [C] The kitten is chasing the ball . | Pr(:|The) Pr(-|kitten) ... Pr(-|.)
e |[C] . kitten the chasing The is ball |The! kitten? is® chasing* the® ball® .7
e | [C] The kitten is ¢hasine the ball . | The! kitten? is® chasing® the® ball® .7
e | [C] The kitten [M] is [M] . The! kitten? is® chasing? the® ball® .7
e | [C] The kitten [X] the [Y] [X]" is? chasing® [Y]* ball® .6
e | [C] The ball rolls away swiftly . The | The! kitten? is® chasing? the® ball® .7
kitten is chasing the ball . The® ball® rolls!? away!! swiftly'2 .13
e | [C] chasing the ball . The ball rolls | The! kitten? is® chasing?® the® ball® .7
away swiftly . The kitten is The® ball® rolls!? away!! swiftly!2 .13

Tabelle 1.1: Vergleich von Pre-Training-Aufgaben, einschliellich language modeling, masked language mo-
deling, permuted language modeling, discriminative training und . [C] = [CLS],
[M] = [MASK], [X], [Y] = Sentinel-Tokens. Enc, Dec und E-D geben an, ob der Ansatz auf reine Encoder-,
reine Decoder- bzw. Encoder-Decoder-Modelle angewendet werden kann. Fiir Generierungsaufgaben wer-
den Hochstellungen verwendet, um die Reihenfolge der Tokens darzustellen.

1.3.1 Das Standardmodell

Das Standard-BERT-Modell, das in der Arbeit von Devlin et al. [2019] vorgeschlagen wur-
de, ist ein Transformer Encoder, der sowohl mit den Aufgaben der maskierten Sprachmo-
dellierung als auch der Vorhersage des néchsten Satzes trainiert wird. Der beim Training
dieses Modells verwendete Verlust ist die Summe der Verluste der beiden Aufgaben.

Lossggrr = Lossyrv + Lossnsp (1.17)

Wie beim Training tiefer neuronaler Netze iiblich, optimieren wir die Modellparameter,
indem wir diesen Verlust minimieren. Dazu wird eine Anzahl von Trainingsbeispielen ge-
sammelt. Wahrend des Trainings wird jeweils ein Batch von Trainingsbeispielen zuféllig
aus dieser Sammlung ausgewahlt, und Lossgrrr wird iiber diese Trainingsbeispiele akku-
muliert. Anschlieend werden die Modellparameter mittels Gradientenabstieg oder dessen
Varianten aktualisiert. Dieser Prozess wird viele Male wiederholt, bis ein Abbruchkriteri-
um erfiillt ist, beispielsweise wenn der Trainingsverlust konvergiert.
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1.3.1.1 Verlustfunktionen

Im Allgemeinen werden BERT-Modelle verwendet, um einen einzelnen Satz oder ein Satz-
paar darzustellen, und kénnen daher verschiedene nachgeschaltete Sprachverstdndnispro-
bleme bewéltigen. In diesem Abschnitt nehmen wir an, dass die Eingaberepriasentation
eine Sequenz ist, die zwei Sdtze Sent4 und Sentp enthélt, ausgedriickt als

[CLS] Sents [SEP] Sentp [SEP]

Hier folgen wir der Notation im BERT-Paper und verwenden [SEP], um das Trennzeichen
zu bezeichnen.

Gegeben diese Sequenz, konnen wir Lossy,m und Lossysp separat erhalten. Fiir die
maskierte Sprachmodellierung sagen wir eine Teilmenge der Tokens in der Sequenz vor-
aus. Typischerweise wird ein bestimmter Prozentsatz der Tokens zuféllig ausgewéahlt, zum
Beispiel werden im Standard-BERT-Modell 15% der Tokens in jeder Sequenz ausgewéhlt.
Dann wird die Sequenz auf drei Arten modifiziert

o Token-Maskierung. 80% der ausgewéhlten Token werden maskiert und durch das
Symbol [MASK] ersetzt. Zum Beispiel

Original: ~ [CLS] It is raining . [SEP] I need an umbrella . [SEP]
Maskiert: [CLS] It is [MASK] . [SEP] I need [MASK] umbrella . [SEP]

wobei die ausgewéhlten Token unterstrichen sind. Die Vorhersage maskierter Token
veranlasst das Modell, zu lernen, Token aus ihrem umgebenden Kontext darzustellen.

o Zufalliger Ersatz. 10% der ausgewéhlten Token werden durch ein zufilliges Token
ersetzt. Zum Beispiel

Original: ~ [CLS] It is raining . [SEP] I need an umbrella . [SEP]
Zufilliges Token: [CLS] It is raining . [SEP] I need an hat . [SEP]

Dies hilft dem Modell, zu lernen, ein Token aus einer verrauschten Eingabe wieder-
herzustellen.

e Unverdndert. 10% der ausgewéahlten Token bleiben unverandert. Zum Beispiel,

Original: [CLS] 1t is raining . [SEP] I need an umbrella . [SEP]
Unveréndertes Token: ~ [CLS] It is raining . [SEP] I need an umbrella . [SEP]

Dies ist keine schwierige Vorhersageaufgabe, kann das Modell aber anleiten, einfa-
chere Anhaltspunkte fiir die Vorhersage zu verwenden.

Sei A(x) die Menge der ausgewédhlten Positionen einer gegebenen Token-Sequenz x,
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und sei x die modifizierte Sequenz von x. Die Verlustfunktion der maskierten Sprachmo-
dellierung kann definiert werden als

Lossmqim = — Z log Pr;(z;|x) (1.18)
1€A(x)

wobei Pr;(z;|x) die Wahrscheinlichkeit ist, z; an der Position ¢ gegeben X vorherzusagen.
Abbildung 1.5 zeigt ein laufendes Beispiel fiir die Berechnung von Lossyum-

Fiir die Néchster-Satz-Vorhersage folgen wir der in Abschnitt 1.2.2.3 beschriebenen
Methode. Jedes Trainingsbeispiel wird in einen Label-Satz {IsNext, NotNext} klassifiziert,
zum Beispiel,

Sequence:  [CLS] It is raining . [SEP] I need an umbrella . [SEP]
Label: IsNext

Sequence:  [CLS] The cat sleeps on the windowsill . [SEP] Apples grow on trees . [SEP]
Label: NotNext

Der Ausgabevektor des Encoders fiir das erste Token [CLS] wird als die Sequenzrepri-
sentation betrachtet, bezeichnet mit hgs (oder hy). Ein Klassifikator wird auf hgs aufge-
baut. Dann kénnen wir die Wahrscheinlichkeit eines Labels ¢ gegeben h.s berechnen, d.h.
Pr(c|hes). Es gibt viele Verlustfunktionen, die man fir Klassifikationsprobleme wéhlen
kann. Zum Beispiel konnen wir im Maximum-Likelihood-Training Lossysp definieren als

LOSSNSP = _logpr(cgold|hcls) (1.19)

wobei cgolq das korrekte Label fiir dieses Beispiel ist.

1.3.1.2 Modellaufbau

Wie in Abbildung 1.6 gezeigt, basieren BERT-Modelle auf der Standard-Transformer-
Encoder-Architektur. Die Eingabe ist eine Sequenz von Embeddings, wobei jedes die Sum-
me aus dem Token-Embedding, dem Positions-Embedding und dem Segment-Embedding
ist.

€ = X+ epost €y (1.20)

Sowohl das Token-Embedding (x) als auch das Positions-Embedding (epos) sind regular,
wie bei Transformer-Modellen. Das Segment-Embedding (egeg) ist eine neue Art von Em-
bedding, das anzeigt, ob ein Token zu Sent4 oder Sentp gehort. Dies kann durch das
folgende Beispiel veranschaulicht werden.
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Input: [CLS] It is raining . [SEP] I need an umbrella . [SEP]
Select tokens with a probability of 15%
Token Selection: [CLS] It is raining . [SEP] I need an umbrella . [SEP]
Mask selected tokens with a probability of 80%
Token Masking: [CLS] It is [MASK] . [SEP] I need [MASK] umbrella . [SEP]

Alter selected tokens with a probability of 10%

Token: [CLS] It is [MASK] . [SEP] I need [MASK] hat . [SEP]

Replacement
Keep selected tokens unchanged with a probability of 10%

Unchanged: [CLS] It is [MASK] . [SEP] I need [MASK] hat . [SEP]

Train the Transformer encoder with the modified sequence

training an umbrella

: r 1T
O O O 0O
1 1 T 1

\ \ \ \
hg h, h, hj hy hs hg h7 hg hg hig hyy

Transformer Encoder

L A

T 1

— & —

T 1 L A R |
[CLS] It is [MASK] - [SEP] I  need [MASK] hat - [SEP]

Abbildung 1.5: Ein laufendes Beispiel fiir die maskierte Sprachmodellierung im BERT-Stil. Zuerst werden
15% der Tokens zuféllig ausgewdhlt. Diese ausgewahlten Tokens werden dann auf eine von drei Arten
verarbeitet: durch ein [MASK]-Token ersetzt (in 80% der Falle), durch ein zufélliges Token ersetzt (in 10%
der Fille) oder unverdndert beibehalten (in 10% der Fille). Das Modell wird trainiert, diese ausgewéhlten
Tokens basierend auf der modifizierten Sequenz vorherzusagen. e; repréasentiert die Einbettung des Tokens
an der Position i. Graue Késten stellen die Softmax-Schichten dar.

Token ‘ [CLS] Tt is raining . [SEP] I need an umbrella . [SEP]
X| X X1 X X3 X4 X5 X Xy Xg X9 X0 X1

epos| PE(0) PE(1) PE(2) PE(3) PE(4) PE(5) PE(6) PE(7) PE(S) PE(9) PE(10) PE(11)
€seg| €4 €A €A €4 €4 €A €p €p €p €p €p €p

Der Hauptteil von BERT-Modellen ist ein mehrschichtiges Transformer-Netzwerk.
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Output Layer Encoder Output
~ / h; € R? is the contextual
h;,

representation of x;

Layer Normalization i
e | / FFN Sub-layer

hidden size: d
FFN hidden size: dg,

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

layers

Layer Normalization

— i / Self-attention Sub-layer

hidden size: d
number of heads: npead

Self-attention

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, Embedding
/ € = X + €pos + €seg € R%
’ Token l Position | Segment ‘

Input
/ x; corresponds to an entry of V
ToT1...-Tm

Abbildung 1.6: Die Modellarchitektur von BERT (Transformer -Encoder). Die Eingabe-Tokens werden zu-
néchst als Embeddings dargestellt, von denen jedes die Summe aus dem entsprechenden Token-Embedding,
Positions-Embedding und Segment-Embedding ist. AnschlieSend wird die Embedding-Sequenz von einem
Stapel von Transformer -Schichten verarbeitet. Jede Schicht in diesem Stapel enthélt eine Self-Attention-
Unterschicht und eine FFN-Unterschicht. Die Ausgabe des BERT-Modells ist eine Sequenz von Vektoren,
die von der letzten Transformer -Schicht erzeugt wird.

Eine Transformer-Schicht besteht aus einer Self-Attention-Unterschicht und einer FFN-
Unterschicht. Beide folgen der Post-Norm-Architektur: output = LNorm(F (input)+input),
wobei F'(-) die Kernfunktion der Unterschicht ist (entweder ein Self-Attention-Modell oder
ein FFN) und LNorm(-) die Layer-Normalisierungseinheit ist. Typischerweise werden meh-
rere Transformer-Schichten gestapelt, um ein tiefes Netzwerk zu bilden. An jeder Position
der Sequenz ist die Ausgabedarstellung ein reellwertiger Vektor, der von der letzten Schicht
des Netzwerks erzeugt wird.

Bei der Entwicklung von BERT-Modellen sind mehrere Aspekte zu beriicksichtigen.

» Vokabulargréfie (|V]). In Transformern wird jedes Eingabe-Token als ein Eintrag in
einem Vokabular V' dargestellt. Grofle Vokabulare kénnen mehr Oberflichenform-
varianten von Wortern abdecken, fithren aber moglicherweise zu einem erhdhten
Speicherbedarf.
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o Einbettungsgrofe (d.). Jedes Token wird als ein d.-dimensionaler reellwertiger Vek-
tor dargestellt. Wie oben dargestellt, ist dieser Vektor die Summe der Token-Einbettung,
der Positionseinbettung und der Segmenteinbettung, die alle ebenfalls d.-dimensionale
reellwertige Vektoren sind.

o Verborgene Dimension (d). Die Ein- und Ausgabe einer Unterschicht haben die Di-
mension d. Zudem sind die meisten verborgenen Zustéinde einer Unterschicht d-
dimensionale Vektoren. Im Allgemeinen kann d grob als die Breite des Netzwerks
angesehen werden.

o Anzahl der Kopfe (npeaq). In Selbst-Aufmerksamkeits-Unterschichten muss die An-
zahl der in der Multi-Head-Selbst-Aufmerksamkeit verwendeten Kopfe spezifiziert
werden. Je grofler diese Zahl, desto mehr Unterrdume, in denen die Aufmerksamkeit
ausgefithrt wird. In praktischen Systemen setzen wir oft nyea.q = 4.

o Verborgene FFN-Dimension (dg,). Die Dimension der verborgenen Schicht der in
Transformern verwendeten FFNs ist typischerweise grofler als d. Eine typische Ein-
stellung ist beispielsweise ds, = 4d. Bei grofieren Transformern, wie z.B. neueren
groen Modellen, kann dg;, auf einen sehr groflen Wert gesetzt werden.

o Modelltiefe (L). Die Verwendung tiefer Netzwerke ist eine effektive Methode, um
die Ausdruckskraft von Transformern zu verbessern. Bei BERT-Modellen wird L
typischerweise auf 12 oder 24 gesetzt. Jedoch sind auch Netzwerke mit noch groferer
Tiefe realisierbar und kénnen fiir weitere Verbesserungen eingesetzt werden.

Unterschiedliche Einstellungen dieser Hyperparameter fithren zu unterschiedlichen Mo-
dellgréfien. Es gibt zwei weit verbreitete BERT-Modelle.

e BERT}6e: d = 768, L = 12, npeaq = 12, Gesamtzahl der Parameter = 110M.

o BERTarge: d = 1,024, L = 24, npeaq = 16, Gesamtzahl der Parameter = 340M.

Das Trainieren von BERT-Modellen folgt dem Standard-Trainingsprozess von Trans-
formern. Das Trainieren grofferer Modelle wie BERT,;ge erfordert mehr Trainingsaufwand
und Zeit. Dies ist ein hdufiges Problem beim Vortraining, insbesondere wenn ein Modell
mit einer sehr grofien Datenmenge trainiert wird. In der Praxis gibt es oft Uberlegungen
zur Trainingseffizienz. Eine gingige Praxis ist es beispielsweise, ein BERT-Modell zunéchst
auf relativ kurzen Sequenzen fiir eine grofie Anzahl von Trainingsschritten zu trainieren
und es dann fiir die verbleibenden Trainingsschritte auf Sequenzen voller Linge weiter zu
trainieren.

1.3.2  Mehr Training und gréfere Modelle

BERT ist ein Meilensteinmodell im NLP, das viele nachfolgende Bemiithungen zu seiner
Verbesserung anregte. Eine Richtung ist die Skalierung des Modells selbst, was die Ver-
grofferung der Trainingsdaten und die Entwicklung gréflerer Modelle einschliefit.



1.3 Beispiel: BERT 31

RoBERTa, eine Erweiterung des Standard-BERT-Modells, ist ein Beispiel fiir solche
Bemiihungen [Liu et al., 2019]. Es fithrt zwei wesentliche Verbesserungen ein. Erstens
kann die einfache Verwendung von mehr Trainingsdaten und mehr Rechenleistung BERT-
Modelle verbessern, ohne dass die Modellarchitekturen gedndert werden miissen. Zweitens
verringert das Entfernen des NSP-Verlusts die Leistung bei nachgelagerten Aufgaben nicht,
wenn das Training skaliert wird. Diese Ergebnisse legen nahe, eine allgemeine Richtung
des Vortrainings zu erkunden: Wir kénnen das Vortraining weiter verbessern, indem wir
es bei einfachen Vortrainingsaufgaben skalieren.

Ein zweiter Ansatz zur Verbesserung von BERT-Modellen besteht darin, die Anzahl
der Modellparameter zu erhéhen. Zum Beispiel wird in der Arbeit von He et al. [2021]
ein BERT-&dhnliches Modell mit 1,5 Milliarden Parametern erstellt, indem sowohl die Mo-
delltiefe als auch die Grofle der verborgenen Schicht erhoht werden. Jedoch bringt die
Skalierung von BERT und verschiedenen anderen vortrainierten Modellen neue Heraus-
forderungen im Training mit sich. Zum Beispiel wird das Training sehr groflier Modelle
oft instabil und konvergiert schwer. Dies macht das Problem komplizierter und erfordert
eine sorgfiltige Beriicksichtigung verschiedener Aspekte, einschliefilich Modellarchitektur,
paralleler Berechnung, Parameterinitialisierung und so weiter. In einem anderen Beispiel
trainierten Shoeybi et al. [2019] erfolgreich ein BERT-dhnliches Modell mit 3,9 Milliarden
Parametern, wobei Hunderte von GPUs verwendet wurden, um den gestiegenen Rechen-
aufwand zu bewéltigen.

1.3.3 Effizientere Modelle

Im Vergleich zu seinen Vorgéngern ist BERT ein relativ grofies Modell fiir die Zeit, zu der
es vorgeschlagen wurde. Diese Zunahme der Modellgréfe fiihrt zu einem héheren Speicher-
bedarf und einer daraus folgenden Verlangsamung der Systemleistung. Die Entwicklung
kleinerer und schnellerer BERT-Modelle ist Teil der umfassenderen Herausforderung, ef-
fiziente Transformer zu erstellen, was in den Arbeiten von Tay et al. [2020] und Xiao
and Zhu [2023] ausfiihrlich diskutiert wurde. Eine tiefergehende Diskussion dieses allge-
meinen Themas wiirde jedoch den Rahmen unserer aktuellen Erorterung sprengen. Hier
betrachten wir stattdessen einige effiziente Varianten von BERT.

Fiir NLP-Forscher sind bei der Entwicklung effizienter BERT-Modelle mehrere For-
schungsstrédnge von Interesse. Erstens zeigen Arbeiten zur Wissensdestillation, wie das
Trainieren von Studentenmodellen mit der Ausgabe von gut trainierten Lehrermodellen,
dass kleinere BERT-Modelle durch die Ubertragung von Wissen von gréferen BERT-
Modellen erhalten werden kénnen. Da BERT-Modelle mehrschichtige Netzwerke mit ver-
schiedenen Arten von Schichten sind, kann die Wissensdestillation auf verschiedenen Re-
prasentationsebenen angewendet werden. Zum Beispiel ist es tiber die Destillation von
Wissen aus den Ausgabeschichten hinaus auch méglich, einen Trainingsverlust einzubezie-
hen, der den Unterschied in der Ausgabe der verborgenen Schichten zwischen Lehrer- und
Studentenmodellen misst [Sun et al., 2020; Jiao et al., 2020]. Tatséachlich ist die Wissensde-
stillation eine der am weitesten verbreiteten Techniken zum Lernen kleiner vortrainierter
Modelle.

Zweitens konnen herkommliche Modellkompressionsmethoden direkt zur Komprimie-
rung von BERT-Modellen angewendet werden. Ein géngiger Ansatz ist die Verwendung
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allgemeiner Pruning-Methoden, um die Transformer-Kodierernetzwerke zu beschneiden
[Gale et al., 2019]. Dies beinhaltet im Allgemeinen das Entfernen ganzer Schichten [Fan
et al., 2019] oder eines bestimmten Prozentsatzes von Parametern in den Netzwerken
[Sanh et al., 2020; Chen et al., 2020]. Pruning ist auch auf Multi-Head-Attention-Modelle
anwendbar. Zum Beispiel zeigen Michel et al. [2019], dass das Entfernen einiger der Kop-
fe die Leistung von BERT-Modellen nicht signifikant verringert, aber die Inferenz dieser
Modelle beschleunigt. Ein weiterer Ansatz zur Komprimierung von BERT-Modellen ist
die Quantisierung [Shen et al., 2020]. Durch die Darstellung von Modellparametern als
Zahlen mit geringer Prazision konnen die Modelle stark komprimiert werden. Obwohl die-
se Methode nicht spezifisch fiir BERT-Modelle ist, erweist sie sich als wirksam fiir grofe
Transformer-basierte Architekturen.

Drittens, da BERT-Modelle relativ tiefe und grofle Netzwerke sind, verwendet ein
weiterer Forschungsstrang dynamische Netzwerke, um diese Modelle fiir eine effiziente In-
ferenz anzupassen. Eine Idee in diesem Paradigma ist es, die Schichten zur Verarbeitung
eines Tokens dynamisch auszuwéhlen. Zum Beispiel verlassen wir in tiefenadaptiven Mo-
dellen bei einer optimalen Tiefe die Verarbeitung und tberspringen somit die restlichen
Schichten im Schichtenstapel [Xin et al., 2020; Zhou et al., 2020]. Ahnlich kénnen wir
lingenadaptive Modelle entwickeln, bei denen die Lénge der Eingabesequenz dynamisch
angepasst wird. Zum Beispiel konnen wir einige der Tokens in der Eingabesequenz iiber-
springen, sodass das Modell die Rechenlast bei weniger wichtigen Tokens reduzieren und
die Gesamteflizienz steigern kann.

Viertens ist es auch moglich, Parameter iiber Schichten hinweg zu teilen, um die Grofe
von BERT-Modellen zu reduzieren. Eine einfache Moglichkeit hierfiir ist, die Parameter
einer ganzen Transformer-Schicht iiber den gesamten Schichtenstapel hinweg zu teilen
[Dehghani et al., 2018; Lan et al., 2020]. Zusétzlich zur reduzierten Anzahl von Parame-
tern ermoglicht dies die Wiederverwendung derselben Schicht in einem mehrschichtigen
Transformer-Netzwerk, was zur Testzeit zu Einsparungen beim Speicherbedarf fiihrt.

1.3.4 Mehrsprachige Modelle

Das urspriingliche BERT-Modell war hauptséchlich auf Englisch ausgerichtet. Kurz nach-
dem dieses Modell vorgeschlagen wurde, wurde es auf viele Sprachen erweitert. Eine ein-
fache Moglichkeit hierfiir ist die Entwicklung eines separaten Modells fur jede Sprache.
Ein anderer Ansatz, der in jingsten Arbeiten zu groflen Sprachmodellen populérer ge-
worden ist, besteht darin, mehrsprachige Modelle direkt auf Daten aus allen Sprachen
zu trainieren. Als Reaktion darauf wurden mehrsprachige BERT (mBERT) Modelle ent-
wickelt, indem sie auf Texten aus 104 Sprachen trainiert wurden ®. Der Hauptunterschied
zu einsprachigen BERT-Modellen besteht darin, dass mBERT-Modelle gréfiere Vokabulare
verwenden, um Tokens aus mehreren Sprachen abzudecken. Dadurch werden die Représen-
tationen von Tokens aus verschiedenen Sprachen in denselben Raum abgebildet, was den
Wissensaustausch zwischen den Sprachen {iber dieses universelle Reprisentationsmodell
ermoglicht.

Eine wichtige Anwendung von mehrsprachig vortrainierten Modellen ist das kreuz-
linguale Lernen. Im kreuzlingualen Setting lernen wir ein Modell fiir Aufgaben in einer

Shttps://github.com/google-research /bert/
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Sprache und wenden es auf dieselben Aufgaben in einer anderen Sprache an. Bei der
kreuzlingualen Textklassifikation zum Beispiel stimmen wir ein mehrsprachig vortrainier-
tes Modell auf englisch annotierten Dokumenten fein. Anschliefend verwenden wir das
feinabgestimmte Modell zur Klassifizierung chinesischer Dokumente.

Eine Verbesserung fiir mehrsprachig vortrainierte Modelle wie mBERT ist die Einfiih-
rung bilingualer Daten in das Vortraining. Anstatt ausschlieSlich auf einsprachigen Daten
aus mehreren Sprachen zu trainieren, modelliert das bilinguale Training explizit die Be-
ziehung zwischen Tokens in zwei Sprachen. Das resultierende Modell verfiigt iiber ange-
borene kreuzlinguale Transferfahigkeiten und kann somit leicht an verschiedene Sprachen
angepasst werden. Lample and Conneau [2019] schlagen einen Ansatz zum Vortraining
von kreuzlingualen Sprachmodellen (XLMs) vor. In ihrer Arbeit kann ein kreuzlinguales
Sprachmodell entweder nach der Methode der kausalen Sprachmodellierung oder der mas-
kierten Sprachmodellierung trainiert werden. Fiir das Vortraining mit maskierter Sprach-
modellierung wird das Modell als Encoder behandelt. Das Trainingsziel ist dasselbe wie
bei BERT: Wir maximieren die Wahrscheinlichkeiten einiger zuféllig ausgewéhlter Tokens,
die in der Eingabe entweder maskiert, durch zuféillige Tokens ersetzt oder unverdndert ge-
lassen werden. Wenn wir bilinguale Daten im Vortraining beriicksichtigen, sampeln wir
jedes Mal ein Paar ausgerichteter Sétze. Anschliefend werden die beiden Sétze zu einer
einzigen Sequenz zusammengefiigt, die fiir das Training verwendet wird. Betrachten wir
zum Beispiel ein englisch-chinesisches Satzpaar

g & WEL 1% . <  Whales are mammals .

Wir koénnen sie zu einer Sequenz zusammenpacken, wie hier gezeigt

[CLS] fisifa 2 MWHFL 31% . [SEP] Whales are mammals . [SEP]

Wir wahlen dann einen bestimmten Prozentsatz der Tokens aus und ersetzen sie durch
[MASK].

[CLS] [MASK] /& [MASK] 1% . [SEP] Whales [MASK] [MASK] . [SEP]

Das Ziel des Vortrainings ist es, das Produkt der Wahrscheinlichkeiten der maskierten
Tokens gegeben die obige Sequenz zu maximieren. Durch diese Art des Trainings kann das
Modell lernen, sowohl die englischen als auch die chinesischen Sequenzen zu reprasentieren
und die Korrespondenzen zwischen den Tokens in den beiden Sprachen zu erfassen. Zum
Beispiel kénnte die Vorhersage des chinesischen Tokens 5 die Information des englischen
Tokens Whales erfordern. Die Angleichung der Reprisentationen der beiden Sprachen
verwandelt das Modell im Wesentlichen in ein ,,Ubersetzungs“-Modell. Daher wird dieses
Trainingsziel auch als Ubersetzungs-Sprachmodellierung bezeichnet. Abbildung 1.7 zeigt
eine Veranschaulichung dieses Ansatzes.

FEin Vorteil von mehrsprachig vortrainierten Modellen ist ihre inhérente Fahigkeit, mit
Code-Switching umzugehen. In der NLP und der Linguistik bezieht sich Code-Switching
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Abbildung 1.7: Eine Veranschaulichung des Translation Language Modelings. Zum besseren Verstdndnis
stellen wir ein einfaches Beispiel dar, in dem alle ausgewdhlten Tokens maskiert sind. Das Modell wird
trainiert, diese maskierten Tokens vorherzusagen. Da die Sequenz Tokens in zwei Sprachen enthélt, er-
moglicht die Vorhersage eines Tokens in einer Sprache den Zugriff auf Tokens in der anderen Sprache,
wodurch eine sprachiibergreifende Modellierung ermdéglicht wird. In der Arbeit von Lample and Conneau
[2019] ist eine Eingabeeinbettung (d. h. ;) die Summe aus der Token-Einbettung, der Positionseinbettung
und der Spracheinbettung. Dies erfordert, dass jedem Token ein Sprach-Label zugewiesen wird. So kénnen
wir Tokens in verschiedenen Sprachen unterscheiden. Beim mehrsprachigen Pre-Training, insbesondere bei
Arbeiten, die gemeinsame Vokabulare verwenden, ist die Angabe der Sprache, zu der ein Token gehort,
nicht notwendig. Die Verwendung von Spracheinbettungen erschwert wiederum den Umgang mit Code-
Switching. Daher gehen wir hier davon aus, dass alle Token-Repréasentationen sprachunabhéngig sind.

auf den Wechsel zwischen Sprachen innerhalb eines Textes. Zum Beispiel ist der folgende
Text ein gemischtsprachiger Text, der sowohl Chinesisch als auch Englisch enthélt:

AR Flil FT8H £ # hiking , B2 — Sk @ ?

(We plan to go hiking this weekend, would you like to join us?)

Bei mehrsprachig vortrainierten Modellen miissen wir nicht identifizieren, ob ein Token
chinesisch oder englisch ist. Stattdessen ist jedes Token nur ein Eintrag im gemeinsamen
Vokabular. Man kann sich das so vorstellen, als wiirde man eine ,,neue“Sprache schaffen,
die alle Sprachen umfasst, die wir verarbeiten mochten.

Das Ergebnis des mehrsprachigen Vortrainings wird von mehreren Faktoren beein-
flusst. Bei gegebener Modellarchitektur muss man die Grofle des gemeinsamen Vokabulars,
die Anzahl (oder den Prozentsatz) der Samples in jeder Sprache, die Grofle des Modells
und so weiter festlegen. Conneau et al. [2020] weisen auf mehrere interessante Probleme im
Zusammenhang mit dem grofl angelegten mehrsprachigen Vortraining fiir XLM-&hnliche
Modelle hin. Erstens wird mit zunehmender Anzahl unterstiitzter Sprachen ein gréfieres
Modell benétigt, um diese Sprachen zu bewéltigen. Zweitens ist ein grofleres gemeinsames
Vokabular hilfreich, um die zunehmende Vielfalt der Sprachen zu modellieren. Drittens
profitieren ressourcenarme Sprachen leichter vom kreuzlingualen Transfer aus ressourcen-
reichen Sprachen, insbesondere wenn &dhnliche ressourcenreiche Sprachen am Vortraining
beteiligt sind. Jedoch kann Interferenz auftreten, wenn das Modell iiber einen lingeren
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Zeitraum trainiert wird, was bedeutet, dass die Gesamtleistung des vortrainierten Mo-
dells ab einem bestimmten Punkt wéhrend des Vortrainings zu sinken beginnt. Daher
muss man in praktischen Systemen das Vortraining moglicherweise frithzeitig beenden,
um Interferenzen zu vermeiden.

1.4 Anwendung von BERT-Modellen

Sobald ein BERT-Modell vortrainiert ist, kann es zur Losung von NLP-Problemen ver-
wendet werden. BERT-Modelle sind jedoch nicht sofort bereit, spezifische nachgelagerte
Aufgaben auszufiihren. Im Allgemeinen ist zusétzliche Feinabstimmungsarbeit erforder-
lich, um sie anzupassen. Als erster Schritt benttigen wir einen Pradiktor, um die Ausgabe
des Modells an das jeweilige Problem anzupassen. Sei BERT(-) ein BERT-Modell mit
vortrainierten Parametern 6 und Predict,,(-) ein Vorhersagenetzwerk mit Parametern w.
Durch die Integration des Vorhersagenetzwerks mit der Ausgabe des BERT-Modells ent-
wickeln wir ein Modell, um die nachgelagerten Aufgaben zu bewiltigen. Dieses Modell
kann ausgedriickt werden als

y = Predict,(BERT(x)) (1.21)

wobei x die Eingabe und y die Ausgabe ist, die zum Problem passt. Bei Klassifikationspro-
blemen gibt das Modell beispielsweise eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber die Labels
aus.

Dann sammeln wir einen Satz von gelabelten Stichproben D und stimmen das Modell
fein ab durch

(@,0) = arg min Z Loss(y,, j+» Ygold) (1.22)
UJ,0+ (xvygold)ep

wobel (X, ygold) €in Tupel aus einer Eingabe und ihrer entsprechenden Ausgabe dar-
stellt. Die Notation dieser Gleichung erscheint etwas kompliziert, aber der Trainings-
/Abstimmungsprozess ist Standard. Wir optimieren das Modell, indem wir den Verlust
iiber die Abstimmungsstichproben minimieren. Das Ergebnis sind die optimierten Pa-
rameter @ und 6. Die Optimierung beginnt mit den vortrainierten Parametern 0. Hier
verwenden wir é*, um anzuzeigen, dass die Parameter mit 0 initialisiert werden, und ver-
wenden Y, 4+ Um die Modellausgabe zu bezeichnen, die mit den Parametern w und o+
berechnet wird.

Mit den feingestimmten Parametern & und 6 kénnen wir das Modell Predictg, (BERTY(-))
auf neue Daten derselben Aufgaben anwenden, fiir die das Modell feingestimmt wurde. Die
Form der nachgelagerten Aufgaben bestimmt die Ein- und Ausgabeformate des Modells
sowie die Architektur des Vorhersagenetzwerks. Im Folgenden listen wir einige Aufgaben
auf, fiir die BERT-Modelle im Allgemeinen geeignet sind.

o Klassifikation (Einzeltext). Eine der am weitesten verbreiteten Anwendungen von
BERT-Modellen ist die Textklassifikation. In dieser Aufgabe erhélt ein BERT-Modell
eine Sequenz von Tokens und kodiert sie als eine Sequenz von Vektoren. Der erste
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Ausgabevektor hgs (oder hy) wird typischerweise als Représentation des gesamten
Textes verwendet. Das Vorhersagenetzwerk nimmt h.jg als Eingabe, um eine Vertei-
lung von Labels zu erzeugen. Sei [CLS|z1x2...x,, ein Eingabetext. Unten folgt eine
Illustration der auf BERT basierenden Textklassifikation.

Class
T
=
1
hcls hl h2 hm h’l’n+1
BERT
+ 0 0 T T
€cls €] ez €em €m+1
T ot
[CLS] =1 T2 Tm  [SEP]

Hier bezeichnet die graue Box das Vorhersagenetzwerk. Viele NLP-Probleme kénnen
als Textklassifikationsaufgaben kategorisiert werden, und es gibt mehrere Bench-
marks zur Textklassifikation zur Bewertung vortrainierter Modelle. Zum Beispiel
konnen wir Texte nach ihrer grammatikalischen Korrektheit (Grammatikalitit) oder
ihrem emotionalen Ton (Sentiment) klassifizieren [Socher et al., 2013; Warstadt
et al., 2019]. Beachte, dass das Vorhersagenetzwerk jedes beliebige Klassifikations-
modell sein kann, wie ein tiefes neuronales Netz oder ein traditionelleres Klassifikati-
onsmodell. Das gesamte Modell kann dann in der Art eines Standardklassifikations-
modells trainiert oder feinabgestimmt werden. Zum Beispiel kann das Vorhersage-
netzwerk einfach eine Softmax-Schicht sein, und die Modellparameter kénnen durch
Maximierung der Wahrscheinlichkeiten der korrekten Labels optimiert werden.

 Klassifikation (Textpaare). Die Klassifikation kann auch auf einem Paar von Texten
durchgefiihrt werden. Angenommen, wir haben zwei Texte, x1...xy, und y1...4y,. Wir
kénnen diese Texte zu einer einzigen Sequenz mit der Linge len zusammenfiigen.
Anschlieflend sagen wir ein Label fir diese kombinierte Textsequenz basierend auf
dem Vektor hg voraus, wie folgt:

Class
T
=
i
heis h, h, h,, hmit hmio hygs 0 hien—1 hen
BERT
ot + DR
€cls el (D) €em €m+1 €em+4+2 €em43 €len—1 €len
+ T T T 0 T T T +
[CLS] =1 T2 Tm [SEP] w0 Y2 Yn  [SEP]
Text 1 Text 2

wobei len = n+m+2 ist. Die Klassifikation von Textpaaren deckt mehrere Probleme
ab, einschliellich der Beurteilung semantischer Aquivalenz (Bestimmung, ob zwei
Texte semantisch gleichwertig sind) [Dolan and Brockett, 2005], der Beurteilung
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textlicher Folgerungen (Bestimmung, ob eine Hypothese logisch aus einer Pramisse
abgeleitet oder gefolgert werden kann) [Bentivogli and Giampiccolo, 2011; Williams
et al., 2018], der fundierten Commonsense-Inferenz (Bestimmung, ob ein Ereignis
gegeben seinem Kontext wahrscheinlich eintreten wird) [Zellers et al., 2018] und der
Frage-Antwort-Inferenz (Bestimmung, ob eine Antwort zu einer gegebenen Frage
passt).

e Regression. Anstatt eine Label-Verteilung zu erzeugen, kann das Vorhersagenetzwerk
eine reelle Punktzahl ausgeben. Zum Beispiel kann das System durch Hinzufiigen
einer Sigmoid-Schicht zum Vorhersagenetzwerk verwendet werden, um die Ahnlich-
keit zwischen zwei gegebenen Sdtzen zu berechnen. Die Architektur ist dieselbe wie
bei BERT-basierten Klassifikationssystemen, nur die Ausgabeschicht wird gedndert.

Number (similarity, evaluation score, etc.)

T

=

T

heis h, h, h,, hmii hmio hygs 0 hen1 hen

BERT
ORI ot DR
€cls el es €em €em+1 €©em+2 €em43 €len—1 €len
+ T T T + T T T +
[CLS] =1 T2 Tm [SEP] ®n Y2 Yn  [SEP]
Text 1 Text 2

Durch training Oder feinschliff kénnen wir den verlust des umkehrfunktion wie iiblich
minimieren.

e Sequenzkennzeichnung. Sequenzkennzeichnung ist ein maschinelles Lernverfahren,
das auf eine breite Palette von NLP-Problemen anwendbar ist. Bei diesem Ansatz
wird jedem Token in einer Eingabesequenz ein Label zugewiesen, und einige lingu-
istische Annotationen kénnen anschliefend aus dieser Sequenz von Labels abgelei-
tet werden. Ein Beispiel fiir Sequenzkennzeichnung in NLP ist die Part-of-Speech-
(POS)-Markierung. Wir versehen jedes Wort in einem Satz mit seinem entsprechen-
den POS-Tag. Ein weiteres Beispiel ist die Named-Entity-Recognition (NER), bei
der jedes Wort mit einem NER-Tag versehen wird und benannte Entitdten mithilfe
dieser Tags identifiziert werden. Unten folgt eine Illustration der Modellarchitektur

fir NER.
Tag Tag Tag
{B,I,0}{B,1,0} {B,1,0}
T T T
EH ©E =
—F T
hcls hl h2 hm hm+1
BERT
T ™ 0 0 ™
€cls el €2 €m em+1
S N T

[CLS] 1 T2 Tm  [SEP]
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Hier ist {B,I,0} die Tag-Menge der NER. Zum Beispiel bedeutet B-ORG den Be-
ginn einer Organisation, I-ORG bedeutet, dass das Wort innerhalb einer Organi-
sation liegt, und O bedeutet, dass das Wort zu keiner benannten Entitdt gehort.
Dieses NER-Modell kann an jeder Position eine Verteilung iiber die Tag-Menge aus-
geben, bezeichnet als p;. Das Training oder Fine-Tuning des Modells kann {iber
diese Verteilungen {p1,..., pm} durchgefithrt werden. Zum Beispiel sei p;(tag;) die
Wahrscheinlichkeit des korrekten Tags an Position ¢. Der Trainingsverlust kann als
negative Likelihood definiert werden.

1 m
Loss = ——Zlogpi(tagi) (1.23)
m -
i=1

Die Bestimmung der besten Label-Sequenz fiir ein trainiertes NER-Modell ist ein gut
untersuchtes Problem im NLP. Dies wird oft mittels dynamischer Programmierung
erreicht, die im Kontext der Pfadsuche iiber ein Gitter eine lineare Komplexitat
aufweist [Huang, 2009].

Span-Vorhersage. Einige NLP-Aufgaben erfordern die Vorhersage eines Spans in
einem Text. Ein gingiges Beispiel ist das Leseverstandnis. In dieser Aufgabe erhal-
ten wir eine Abfrage x...x;;, und einen Kontexttext yi...y,. Das Ziel ist es, einen
zusammenhédngenden Span in yi...y, zu identifizieren, der die Abfrage am besten
beantwortet. Dieses Problem kann als eine Sequenzkennzeichnungs-dhnliche Aufga-
be formuliert werden, bei der wir fiir jedes y; ein Label vorhersagen, um den Beginn
oder das Ende des Spans anzugeben. Nach Seo et al. [2017] fiigen wir zwei Netzwerke
auf dem BERT-Ausgang fiir y; hinzu: eines zur Erzeugung der Wahrscheinlichkeit,
dass y; den Beginn des Spans darstellt (bezeichnet als p?eg
gung der Wahrscheinlichkeit, dass y; das Ende des Spans darstellt (bezeichnet als
p?“d). Die resultierende Modellarchitektur wird wie folgt dargestellt:

), und eines zur Erzeu-

End End End
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+ T T T + T T T +
[CLS] =1 T2 Tm [SEP] ®n Y2 Yn  [SEP]

Query Context Text

Wir packen die Abfrage und den Kontexttext zusammen, um die Eingabesequenz zu
erhalten. Die Vorhersagenetzwerke werden nur auf die Ausgaben des Kontexttexts
angewendet und erzeugen die Wahrscheinlichkeiten p?eg und p‘;nd an jeder Position.

Der Verlust kann berechnet werden, indem die negativen Log-Likelihoods der beiden
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Modelle iiber den gesamten Kontexttext aufsummiert werden.

Loss = —

S

n
>~ (logp)®® + log psd) (1.24)
=1

Wenn wir den test bestanden haben, sahen wir den perfekten bund

AA b
(1,72) = jwgmax (logp;® + log p§aY) (1.25)

e Kodierung fiir Encoder-Decoder-Modelle. Obwohl sich unser Fokus in diesem Ab-
schnitt hauptséichlich auf Sprachverstdndnisprobleme gerichtet hat, ist es erwdhnens-
wert, dass BERT-Modelle auf eine breitere Palette von NLP-Aufgaben angewendet
werden konnen. Tatsdchlich konnen BERT-Modelle in allen Szenarien verwendet wer-
den, in denen ein Textstiick kodiert werden muss. Eine Anwendung, die wir bisher
nicht erwédhnt haben, ist die Textgenerierung, die eine Reihe von Aufgaben umfasst,
wie maschinelle Ubersetzung, Zusammenfassung, Fragebeantwortung und Dialog-
generierung. Diese Aufgaben kénnen als Sequenz-zu-Sequenz-Probleme formuliert
werden: Wir verwenden einen Encoder, um den Quelltext zu représentieren, und ei-
nen Decoder, um den entsprechenden Zieltext zu erzeugen. Eine einfache Methode,
BERT-Modelle anzuwenden, besteht darin, sie als Encoder zu betrachten. Vor dem
Fine-Tuning kénnen wir die Parameter des Encoders mit denen eines vortrainier-
ten BERT-Modells initialisieren. Anschlieend kann das Encoder-Decoder-Modell
wie gewohnt auf Textpaaren feinabgestimmt werden. Im Folgenden wird die Ar-
chitektur eines neuronalen maschinellen Ubersetzungssystems gezeigt, bei dem ein
BERT-Modell auf der Quellseite angewendet wird.

Target Text

_____________________

Adapter | i Y1 Y2 Y3 Yn
T i T 1T 1 T
BERT (Encoder) ""? Decoder

T T T T T T T T
el ef e epg e e e €, 1

t o1 Tt toor 1 1
[CLS] =1 Tm [SEP] (s) Y1 Y2 o Yn—t

%/—/

Source Text

Hier bezeichnet x1...z,, die Quellsequenz, y;...y,, die Zielsequenz, ef...e}, die Embedding-
Sequenz von x1...z;, und €Y...e¥ die Embedding-Sequenz von yi...y,. Der Adapter,
der optional ist, wandelt die Ausgabe des BERT-Modells in eine Form um, die besser
zum Decoder passt.

Die Feinabstimmung von BERT-Modellen ist ein kompliziertes technisches Problem,
das von vielen Faktoren beeinflusst wird, wie z. B. der Menge der Feinabstimmungsdaten,
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der Modellgréfie und dem bei der Feinabstimmung verwendeten Optimierer. Im Allgemei-
nen mochten wir diese Modelle ausreichend feinabstimmen, damit sie bei den nachgelager-
ten Aufgaben gut abschneiden. Die Feinabstimmung von BERT-Modellen fiir spezifische
Aufgaben kann jedoch zu Uberanpassung fiihren, was wiederum ihre Fihigkeit zur Gene-
ralisierung auf andere Aufgaben verringert. Angenommen, wir haben ein BERT-Modell,
das bei einer bestimmten Aufgabe gut abschneidet. Wenn wir es dann fiir neue Aufgaben
feinabstimmen, kann dies seine Leistung bei der urspriinglichen Aufgabe verringern. Dieses
Problem steht im Zusammenhang mit dem catastrophic forgetting-Problem beim kontinu-
ierlichen Training, bei dem ein neuronales Netzwerk zuvor gelernte Informationen vergisst,
wenn es mit neuen Stichproben aktualisiert wird. In praktischen Anwendungen ist eine
giangige Methode zur Linderung des katastrophalen Vergessens, einige alte Daten in die
Feinabstimmung einzubeziehen und das Modell mit vielfdltigeren Daten zu trainieren. Au-
Berdem kann man auf katastrophales Vergessen spezialisierte Methoden verwenden, wie z.
B. Experience Replay [Rolnick et al., 2019] und Elastic Weight Consolidation [Kirkpatrick
et al., 2017]. Der interessierte Leser sei fur detailliertere Diskussionen zu diesem Thema im
kontinuierlichen Lernen auf einige Ubersichtsartikel verwiesen [Parisi et al., 2019; Wang
et al., 2023a;e].

1.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel haben wir die allgemeine Idee des Pre-Training in der NLP erortert.
Insbesondere haben wir das selbstiiberwachte Pre-Training und seine Anwendung auf rei-
ne Encoder-, reine Decoder- sowie Encoder-Decoder-Architekturen besprochen. Dariiber
hinaus haben wir eine Vielzahl von Pre-Training-Aufgaben fiir diese Architekturen vor-
gestellt und verglichen. Als Beispiel wird BERT verwendet, um zu veranschaulichen, wie
Sequenzmodelle durch maskierte Sprachmodellierung vortrainiert und auf verschiedene
nachgelagerte Aufgaben angewendet werden.

Die letzten Jahre haben bemerkenswerte Fortschritte in der NLP gezeigt, angefiihrt
durch den grofiflichigen Einsatz von selbstiiberwachtem Pre-Training. Und weitreichende
Fortschritte werden bei vielen Aufgaben erzielt, nicht nur in der NLP, sondern auch in
der Computer Vision und anderen Bereichen der KI. Eine Idee hinter diesen Fortschritten
ist, dass eine betrachtliche Menge an Wissen iiber die Welt gelernt werden kann, indem
man diese KI-Systeme einfach auf riesigen Mengen ungelabelter Daten trainiert. Zum
Beispiel kann ein Sprachmodell allgemeines Wissen iiber eine Sprache lernen, indem es
wiederholt maskierte Worter in umfangreichen Texten vorhersagt. Infolgedessen kann die-
ses vortrainierte Sprachmodell als Basismodell dienen, das leicht angepasst werden kann,
um spezifische nachgelagerte NLP-Aufgaben zu bewiéltigen. Dieser Paradigmenwechsel in
der NLP hat die Entwicklung unglaublich leistungsfahiger Systeme fiir Sprachverstédndnis,
-erzeugung und -schlussfolgerung ermoglicht [Manning, 2022]. Es ist jedoch wichtig anzu-
erkennen, dass wir uns noch in den Anfingen der Schaffung wirklich intelligenter Systeme
befinden und es noch ein langer Weg ist. Dennoch hat das groflangelegte Pre-Training eine
Tir zu intelligenten Systemen gedffnet, deren Entwicklung Forscher lange angestrebt ha-
ben, obwohl mehrere wichtige Forschungsbereiche noch zur Erkundung offen stehen, wie
das effiziente Erlernen von Intelligenz unter Verwendung von Daten angemessen kleiner
Grofle und der Erwerb komplexer Schlussfolgerungs- und Planungsfahigkeiten.
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Beachten Sie, dass dieses Kapitel hauptséchlich einfiihrend ist und nicht alle Aspekte
des Pre-Training abdecken kann. Zum Beispiel gibt es viele Methoden, um ein vortrainier-
tes Modell feinabzustimmen, die verschiedene Moglichkeiten bieten, das Modell besser an
unterschiedliche Situationen anzupassen. Dariiber hinaus werden grofle Sprachmodelle, die
als eine der bedeutendsten Errungenschaften der KI in den letzten Jahren gelten, in die-
sem Abschnitt tibersprungen. Die Diskussion dieser Themen iiberlassen wir den folgenden
Kapiteln.



Dieses Buch wurde automatisch von einem groflien Sprachmodell
iibersetzt und stellt keine menschliche Ubersetzung dar

Kapitel 2 https://github.com/NiuTrans/NLPBook
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Generative Modelle

Einer der bedeutendsten Fortschritte in der NLP in den letzten Jahren ist moglicherwei-
se die Entwicklung grofler Sprachmodelle (LLMs). Dies hat dazu beigetragen, Systeme
zu schaffen, die natiirliche Sprachen wie Menschen verstehen und generieren kénnen. Es
wurde sogar festgestellt, dass diese Systeme in der Lage sind, zu schlussfolgern, was als
ein sehr anspruchsvolles KI-Problem gilt. Mit diesen Errungenschaften hat die NLP grofe
Fortschritte gemacht und ist in eine neue Ara der Forschung eingetreten, in der schwierige
Probleme gelost werden, wie zum Beispiel der Aufbau von Konversationssystemen, die
reibungslos mit Menschen kommunizieren kénnen.

Das Konzept der Sprachmodellierung oder probabilistischen Sprachmodellierung geht
auf frithe Experimente von Shannon [1951] zurtick. In seiner Arbeit wurde ein Sprachmo-
dell entwickelt, um die Vorhersagbarkeit des Englischen zu schitzen — wie gut kann der
néchste Buchstabe eines Textes vorhergesagt werden, wenn die vorhergehenden N Buch-
staben bekannt sind. Obwohl Shannons Experimente vorldufig waren, sind die grundle-
genden Ziele und Methoden der Sprachmodellierung seitdem iiber die Jahrzehnte weit-
gehend unverindert geblieben. Uber einen recht langen Zeitraum, insbesondere vor 2010,
war der dominierende Ansatz zur Sprachmodellierung der n-Gramm-Ansatz [Jurafsky and
Martin, 2008]. Bei der n-Gramm-Sprachmodellierung schétzen wir die Wahrscheinlichkeit
eines Wortes gegeben seine vorhergehenden n—1 Woérter, und somit kann die Wahrschein-
lichkeit einer Sequenz durch das Produkt einer Reihe von n-Gramm-Wahrscheinlichkeiten
angenahert werden. Diese Wahrscheinlichkeiten werden typischerweise durch das Sammeln
geglatteter relativer Haufigkeiten von n-Grammen im Text geschétzt. Obwohl ein solcher
Ansatz unkompliziert und einfach ist, wurde er in der NLP ausgiebig verwendet. Zum
Beispiel hing der Erfolg moderner statistischer Spracherkennungs- und maschineller Uber-
setzungssysteme mafigeblich von der Nutzung von n-Gramm-Sprachmodellen ab [Jelinek,
1998; Koehn, 2010].

Die Anwendung neuronaler Netze auf die Sprachmodellierung war lange Zeit attrak-
tiv, aber ein echter Durchbruch gelang erst mit dem Fortschritt der Deep-Learning-
Techniken. Eine vielzitierte Studie ist die Arbeit von Bengio et al. [2003], in der n-Gramm-
Wahrscheinlichkeiten tiber ein Feed-Forward-Netzwerk modelliert und durch das Training
des Netzwerks auf End-to-End-Weise gelernt werden. Ein Nebenprodukt dieses neuronalen
Sprachmodells sind die verteilten Représentationen von Wortern, bekannt als Wortein-
bettungen. Anstatt Worter als diskrete Variablen darzustellen, bilden Worteinbettungen
Woéorter in niedrigdimensionale reellwertige Vektoren ab, was es ermoglicht, die Bedeutun-
gen von Wortern und Wort-n-Grammen in einem kontinuierlichen Représentationsraum
zu berechnen. Infolgedessen sind Sprachmodelle nicht mehr mit dem Fluch der Dimen-
sionalitdt belastet, sondern kénnen exponentiell viele n-Gramme iiber ein kompaktes und
dichtes neuronales Modell représentieren.

Die Idee, Wortreprasentationen durch neuronale Sprachmodelle zu lernen, inspirierte
die nachfolgende Forschung zum Représentationslernen in der NLP. Dieser Ansatz stief3
jedoch in den ersten Jahren nach seinem Vorschlag auf kein signifikantes Interesse bei der
Entwicklung von NLP-Systemen. Ab etwa 2012 wurden jedoch Fortschritte beim Lernen
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von Worteinbettungen aus umfangreichen Texten durch einfache Wortvorhersageaufgaben
erzielt. Mehrere Methoden, wie Word2Vec, wurden vorgeschlagen, um solche Einbettungen
effektiv zu lernen, die dann erfolgreich in einer Vielzahl von NLP-Systemen angewendet
wurden [Mikolov et al., 2013a;b]. Als Ergebnis dieser Fortschritte begannen Forscher,
iiber das Lernen von Reprisentationen von Sequenzen unter Verwendung leistungsfihige-
rer Sprachmodelle nachzudenken, wie z.B. LSTM-basierte Modelle [Sutskever et al., 2014;
Peters et al., 2018]. Und weitere Fortschritte und das Interesse an der Sequenzreprasentati-
on explodierten, nachdem der Transformer vorgeschlagen wurde. Neben dem Aufstieg des
Transformer wurde das Konzept der Sprachmodellierung verallgemeinert, um Modelle zu
umfassen, die lernen, Worter auf verschiedene Weisen vorherzusagen. Viele leistungsstar-
ke Transformer-basierte Modelle wurden mit diesen Wortvorhersageaufgaben vortrainiert
und erfolgreich auf eine Vielzahl von nachgelagerten Aufgaben angewendet [Devlin et al.,
2019].

Tatséchlich hat das Training von Sprachmodellen auf groflien Datenmengen die NLP-
Forschung in aufregende Zeiten gefithrt. Obwohl die Sprachmodellierung lange Zeit als
eine grundlegende Technik ohne direkten Bezug zu den Zielen der kiinstlichen Intelligenz
angesehen wurde, auf die Forscher gehofft hatten, hilft sie uns, die Entstehung intelligenter
Systeme zu erkennen, die ein gewisses Mafl an Allgemeinwissen durch wiederholtes Vorher-
sagen von Wortern im Text lernen konnen. Jiingste Forschungen zeigen, dass ein einziges,
gut trainiertes LLM eine grofle Anzahl von Aufgaben bewiéltigen und generalisieren kann,
um neue Aufgaben mit geringem Anpassungsaufwand zu erfiillen [Bubeck et al., 2023].
Dies deutet auf einen Schritt in Richtung fortgeschrittenerer Formen der kiinstlichen In-
telligenz hin und inspiriert zu weiterer Forschung bei der Entwicklung leistungsfdhigerer
Sprachmodelle als Basismodelle.

In diesem Kapitel betrachten wir die grundlegenden Konzepte von generativen LL-
Ms. Der Einfachheit halber verwenden wir die Begriffe grofle Sprachmodelle oder LLMs,
um uns auf generative Modelle wie GPT zu beziehen, obwohl dieser Begriff auch andere
Modelltypen wie BERT im weiteren Sinne abdecken kann. Wir beginnen mit einer allge-
meinen Einfithrung in LLMs, einschliellich der wichtigsten Schritte zum Aufbau solcher
Modelle. Anschlieflend erdrtern wir zwei Skalierungsprobleme von LLMs: wie LLMs in gro-
Bem Maflstab trainiert werden und wie LLMs verbessert werden kénnen, um sehr lange
Texte zu verarbeiten. Abschlielend geben wir eine Zusammenfassung dieser Diskussionen.

2.1 Eine kurze Einfiihrung in LLMs

In diesem Abschnitt geben wir eine Einfiihrung in die grundlegenden Konzepte von LLMs,
wie sie fiir den Rest dieses Kapitels und die folgenden Kapitel erforderlich sind. Wir
werden die Begriffe Wort und Token austauschbar verwenden. Beide beziehen sich auf die
grundlegenden Einheiten, die in der Sprachmodellierung verwendet werden, obwohl ihre
urspriinglichen Bedeutungen unterschiedlich sind.

Bevor wir auf Details eingehen, betrachten wir zundchst, wie Sprachmodelle funktio-
nieren. Das Ziel der Sprachmodellierung ist es, die Wahrscheinlichkeit des Auftretens einer
Sequenz von Tokens vorherzusagen. Sei {zg,z1, ..., Z;,} eine Sequenz von Tokens, wobei
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xo das Startsymbol (s) (oder (SOS)) ist!. Die Wahrscheinlichkeit dieser Sequenz kann mit
der Kettenregel definiert werden

Pr(xzg,...,xm) = Pr(zg) - Pr(xi|zg) - Pr(xa|zo, z1) - - - Pr(xm|zo, ..., Tm—1)
m
= HPI(.’L’i’xo, '--;xi—l) (21)
1=0

oder alternativ in logarithmischer Form

m
log Pr(xzg, ..., @m) = Z log Pr(x;|xo, ..., xi—1) (2.2)
=0

Hier ist Pr(z;|xo, ..., x;—1) die Wahrscheinlichkeit des Tokens x; gegeben alle vorhergehen-
den Tokens {zg,...,z;_1} 2. In der Ara des Deep Learning ist ein typischer Ansatz der
Sprachmodellierung, diese Wahrscheinlichkeit mit einem tiefen neuronalen Netzwerk zu
schétzen. Neuronale Netzwerke, die trainiert werden, um diese Aufgabe zu erfiillen, erhal-
ten eine Sequenz von Tokens xy, ..., z;—1 und erzeugen eine Verteilung iiber das Vokabular
V (bezeichnet als Pr(+|zo, ..., x;—1)). Die Wahrscheinlichkeit Pr(z;|xo, ..., z;—1) ist der Wert
des i-ten Eintrags von Pr(-|zg, ..., zi_1).

Bei der Anwendung eines trainierten Sprachmodells besteht eine hdufige Aufgabe dar-
in, das wahrscheinlichste Token bei gegebenem vorherigen Kontext-Tokens zu finden. Diese
Token-Vorhersageaufgabe kann beschrieben werden als

Z; = argmaxPr(z;|xg,...,Ti-1) (2.3)
x; €V

Wir kénnen die Wortvorhersage mehrmals durchfithren, um einen kontinuierlichen Text
zu generieren: Jedes Mal sagen wir das beste Token &; voraus und fiigen dieses vorher-
gesagte Token dann dem Kontext hinzu, um das néchste Token %;,; vorherzusagen. Dies
fiihrt zu einem von links nach rechts verlaufenden Generierungsprozess, der die Gleichun-
gen (2.1) und (2.2) implementiert. Zur Veranschaulichung betrachten wir die Generierung
der folgenden drei Worter bei gegebenem Prifix ‘(s) a’, wie in Tabelle 2.1 gezeigt. Nun
diskutieren wir, wie LLMs konstruiert, trainiert und angewendet werden.

2.1.1 Reine Decoder-Transformer

StandardméBig ist die Eingabe eines Sprachmodells eine Sequenz von Tokens (bezeichnet
mit {zg, ..., Zm—1}). In jedem Schritt wird ein Ausgabe-Token erzeugt, wodurch die Se-
quenz fiir die nichste Vorhersage um eine Position nach vorne verschoben wird. Dazu gibt
das Sprachmodell an jeder Position i eine Verteilung Pr(-|xq, ..., x;—1) aus, und das Token
x; wird geméafl dieser Verteilung ausgewahlt. Dieses Modell wird durch Maximierung der
Log-Likelihood Y, log Pr(z;|zo, ..., x;_1) trainiert®.

!Das Startsymbol kann in Anlehnung an BERT-Modelle auch [CLS] sein.

Wir nehmen an, dass fiir i = 0, Pr(z:|xo,...,zi—1) = Pr(zo) = 1 ist. Daher gilt Pr(zo, ..., zm) =
Pr(zo) Pr(z1, ..., xm|z0) = Pr(z1, ..., Tm|x0).

3Beachten Sie, dass Zzl log Pr(x;|xo, ..., xi—1) = ZZO log Pr(x;|xo, ...,xi—1), da log Pr(zg) = 0.



2.1 Eine kurze Einfiihrung in LLMs 45

Context Predict | Decision Rule Sequence Probability

o @ |b argmax,,cy Pr(zal(s) @) | Pr((s)) - Pr(al(s))- Pr(bl(s) @)

(s) a b c arg max,,cy Pr(x3|(s) a b) Pr((s)) - Pr(al(s)) - Pr(b|(s) a)-
Pr(c|(s) a b)

(s) a bc|d argmax,, v Pr(z4|(s) a b c¢) | Pr((s)) - Pr(al(s)) - Pr(b|(s) a)-
Pr(c/|(s) a b)- Pr(d|(s) a b c)

Tabelle 2.1: Veranschaulichung der Generierung der drei Tokens b ¢ d bei gegebenem Prifix (s) a durch
ein Sprachmodell. In jedem Schritt wéhlt das Modell ein Token x; aus V aus, sodass Pr(z;|xo, ..., Zi—1)
maximiert wird. Dieses Token wird dann an das Ende der Kontextsequenz angehéngt. Im néchsten Schritt
wird derselbe Prozess wiederholt, jedoch basierend auf dem neuen Kontext.

Hier konzentrieren wir uns auf die reine Decoder-Transformer-Architektur, da sie eine
der beliebtesten Modellarchitekturen ist, die in LLMs verwendet wird. Die Eingabese-
quenz von Tokens wird durch eine Sequenz von d.-dimensionalen Vektoren {ey, ..., €,—1}
dargestellt. e; ist die Summe der Token-Einbettung von z; und der Positionseinbettung
von i. Der Hauptteil des Modells ist ein Stapel von Transformer-Blocken (oder Schich-
ten). Jeder Transformer-Block hat zwei gestapelte Unterschichten, eine fiir die Selbst-
Aufmerksamkeits-Modellierung und eine fir die FFN-Modellierung. Diese Unterschichten
kénnen unter Verwendung der Post-Norm-Architektur definiert werden

output = LNorm(F(input) + input) (2.4)

oder der Pre-Norm-Architektur

output = LNorm(F(input)) + input (2.5)

wobei input und output die Eingabe und Ausgabe bezeichnen, die beide eine m x d-Matrix
sind. Die i-ten Zeilen von input und output kénnen als kontextuelle Représentationen des
i-ten Tokens in der Sequenz angesehen werden.

F(-) ist die Kernfunktion einer Unterschicht. Fiir FFN-Unterschichten ist F(-) ein
mehrschichtiges FFN. Fiir Selbst-Aufmerksamkeits-Unterschichten ist F(-) eine Multi-
Head-Selbst- Aufmerksamkeits-Funktion. Im Allgemeinen wird die Selbst-Aufmerksamkeit
in Form einer QKV-Aufmerksamkeit ausgedriickt

T

Attqe(Q, K, V) = Softmax( Qj{g

+ Mask)V (2.6)
wobei Q, K und V € R™*¢ jeweils die Abfragen, Schliissel und Werte sind. Es ist wichtig
zu beachten, dass bei der Vorhersage eines Tokens nur vorherige Tokens beriicksichtigt wer-
den. Daher wird eine Maskierungsvariable Mask € R™*™ in die Selbst-Aufmerksamkeit
integriert, um dies zu erreichen. Der Eintrag (i, k) von Mask hat einen Wert von 0, wenn
1 < k ist, und andernfalls einen Wert von — inf.
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Abbildung 2.1: Die Transformer -Dekoder-Architektur fiir die Sprachmodellierung. Die zentralen Kompo-
nenten sind L gestapelte Transformer -Blocke, die jeweils aus einer Selbst-Aufmerksamkeits-Unterschicht
und einer FFN-Unterschicht bestehen. Um zu verhindern, dass das Modell auf den rechten Kontext zugreift,
wird eine Maskierungsvariable in die Selbst-Aufmerksamkeit integriert. Die Ausgabeschicht verwendet eine
Softmax-Funktion, um eine Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir das néchste Token zu erzeugen, basierend
auf der Sequenz der vorherigen Tokens. Wahrend der Inferenz nimmt das Modell das zuvor vorhergesagte
Token, um das néchste vorherzusagen, und wiederholt diesen Prozess, bis das Ende der Sequenz erreicht
ist. {20, ..., Zm—1} bezeichnen die Eingaben eines Transformer -Blocks, und {h{, ..., h% _;} bezeichnen die
Ausgaben des letzten Transformer -Blocks.

Gegeben eine Reprisentation H € R™*9, kann die Multi-Head-Selbst- Aufmerksamkeits-
Funktion wie folgt definiert werden

F(H) = Merge(heady, ..., head, ) Whead (2.7)
wobei Merge(+) eine Verkettung seiner Eingaben darstellt und Whead ¢ Rx4 eine Pa-

rametermatrix représentiert. head; ist die Ausgabe der QKV-Aufmerksamkeit auf einem

Unterraum der Reprasentation

head; = Attqe(QV!, KU V) (2.8)

QU KU! und VU sind die Abfragen, Schliissel und Werte, die iiber lineare Transforma-
tionen auf den j-ten Unterraum projiziert werden

Qll = HWY (2.9)
KVl = HW: (2.10)
vlil = HWY (2.11)

. a4 .. . . .
wobei W;I-, W? und W € R¥*+ die Parametermatrizen der Transformationen sind.

Angenommen, wir haben L Transformer-Blocke. Eine Softmax-Schicht wird auf die
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Ausgabe des letzten Blocks aufgebaut. Die Softmax-Schicht gibt eine Sequenz von m
Verteilungen iiber das Vokabular aus, wie folgt

Pr(-|zg, ..., Tm—1)

- —  Softmax(HIW®) (2.12)
Pr(-|zg, z1)

Pr(-|zo)

wobei HY die Ausgabe des letzten Transformer-Blocks ist und W2 € R¥*IVI die Parame-
termatrix ist.

Abbildung 2.1 zeigt die Transformer-Architektur fiir die Sprachmodellierung. Die An-
wendung dieses Sprachmodells folgt einem autoregressiven Prozess. Jedes Mal nimmt das
Sprachmodell ein Token x;_1 als Eingabe und sagt ein Token z; voraus, das die Wahr-
scheinlichkeit Pr(z;|xo, ..., z;—1) maximiert. Es ist wichtig zu beachten, dass trotz unter-
schiedlicher Implementierungsdetails viele LLMs die gleiche oben beschriebene Architek-
tur teilen. Diese Modelle werden als grofl bezeichnet, weil sowohl ihre Tiefe als auch ihre
Breite signifikant sind. Tabelle 2.2 zeigt die Modellgréfen fiir einige LLMs sowie deren
Modellkonfigurationen.

2.1.2  Training von LLMs

Nehmen wir nun an, dass wir einen Trainingsdatensatz D haben, der K Sequenzen um-
fasst. Die Log-Likelihood jeder Sequenz x = xg...7,, in D kann mit einem Sprachmodell
berechnet werden

Lyo(x) = ZlogPrg(xﬂxo,...,xi_l) (2.13)
i=1

Hier bezeichnet der Index 6, der an L£(:) und Pr(:) angehéngt ist, die Parameter des
Sprachmodells. Dann wird das Ziel des Maximum-Likelihood-Trainings wie folgt definiert

0 = argmaxZﬁg(x) (2.14)

xe€D

Das Training von Transformer -basierten Sprachmodellen mit dem oben genannten Ziel
wird iiblicherweise als ein Standard-Optimierungsprozess fiir neuronale Netze angesehen.
Dies kann mithilfe von Gradientenabstiegsalgorithmen erreicht werden, die von handelsiib-
lichen Deep-Learning-Toolkits umfassend unterstiitzt werden. Etwas iiberraschend wurden
kontinuierlich bessere Ergebnisse erzielt, als Sprachmodelle zu rechenintensiveren Model-
len weiterentwickelt und auf grofileren Datensétzen trainiert wurden [Kaplan et al., 2020].
Diese Erfolge haben NLP-Forscher dazu veranlasst, sowohl die Trainingsdaten als auch
die Modellgroe weiter zu erhéhen, um leistungsfihigere Sprachmodelle zu entwickeln.

Je grofler Sprachmodelle jedoch werden, desto mehr stehen wir vor neuen Herausforde-
rungen beim Training, die das Problem im Vergleich zum Training relativ kleiner Modelle
erheblich verédndern. Eine dieser Herausforderungen ergibt sich aus der Notwendigkeit
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LLM # of Parameters | Depth L | Width d | # of Heads
(Q/KV)

GPT-1 [Radford et al., 2018] 0.117B 12 768 12/12
GPT-2 [Radford et al., 2019] 1.5B 48 1,600 25/25
GPT-3 [Brown et al., 2020] 1758 96 | 12,288 96,96
B 32 4,096 32/32

LLaMA2 [Touvron et al., 2023b)] 13B 40 5,120 40/40
70B 80 8,192 64/64

8B 32 4,096 32/8

LLaMA3/3.1 [Dubey et al., 2024] 70B 80 8,192 64/8
405B 126 16,384 128/8

2B 2 | 2,304 8/4

Gemma2 [Team et al., 2024] 9B 42 3,584 16/8
37B 46 4,608 32/16

0.5B 24 896 14/2

Qwen2.5 [Yang et al., 2024] 7B 28 3,584 28/4
72B 80 8,192 64/8

DeepSeek-V3 [Liu et al., 2024a] 671B 61 7,168 128/128
B 32 4,544 71/71

Falcon [Penedo et al., 2023| 40B 60 8,192 128/128
180B 80 14,848 232/232

Mistral [Jiang et al., 2023a] 7B 32 4,096 32/32

Tabelle 2.2: Vergleich einiger LLMs hinsichtlich Modellgréfie, Modelltiefe, Modellbreite und Anzahl der
Heads (a/b bedeutet a Heads fur Queries und b Heads fiir Keys und Values).

von groflen verteilten Systemen zur Verwaltung der Daten, Modellparameter, Trainings-
routinen und so weiter. Die Entwicklung und Wartung solcher Systeme erfordert einen
erheblichen Arbeitsaufwand sowohl in der Software- als auch in der Hardwareentwicklung
sowie Fachwissen im Bereich Deep Learning. Ein verwandtes Problem ist, dass wir bei
der Skalierung des Trainings mehr Rechenressourcen benétigen, um sicherzustellen, dass
der Trainingsprozess in einer akzeptablen Zeit abgeschlossen werden kann. Beispielsweise
werden im Allgemeinen Hunderte oder Tausende von GPUs benétigt, um ein LLM mit zig
Milliarden Parametern von Grund auf zu trainieren. Diese Anforderung erhéht die Kosten
fiir das Training solcher Modelle drastisch, insbesondere wenn man bedenkt, dass wiahrend
der Entwicklung dieser Modelle viele Trainingsldufe erforderlich sind. Aus der Perspektive
des Deep Learning kann der Trainingsprozess zudem instabil werden, wenn die neuronalen
Netze sehr tief und/oder die Modellgrofie sehr grofl ist. Als Reaktion darauf miissen wir
typischerweise die Modellarchitektur modifizieren, um LLMs an das Training im grofen
Mafistab anzupassen. In Abschnitt 2.2 werden wir diese Themen ausfihrlicher erértern.
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2.1.3 Feinabstimmung von LLMs

Sobald wir ein LLM vortrainiert haben, kénnen wir es anwenden, um verschiedene NLP-
Aufgaben durchzufiihren. Traditionell werden Sprachmodelle als Komponenten anderer
Systeme verwendet, zum Beispiel werden sie hiufig zur Bewertung von Ubersetzungen
in statistischen maschinellen Ubersetzungssystemen eingesetzt. Im Gegensatz dazu wer-
den in der generativen KI LLMs als vollstdndige Systeme betrachtet und zur Loésung von
NLP-Problemen eingesetzt, indem ihre generative Natur genutzt wird. Ein géngiger An-
satz besteht darin, die zu losende Aufgabe in Textform zu beschreiben und die LLMs
dann aufzufordern, auf der Grundlage dieser Beschreibung Text zu generieren. Dies ist
eine standardméfige Textgenerierungsaufgabe, bei der wir den Text ausgehend von einem
gegebenen Kontext fortsetzen oder vervollstdndigen.

Formaler ausgedriickt, sei x = xg...x,, eine Token-Sequenz des von Benutzern gegebe-
nen Kontexts und y = y;...y, eine Token-Sequenz, die auf den Kontext folgt. Dann kann
die Inferenz von LLMs als das Problem definiert werden, die wahrscheinlichste Sequenz y
basierend auf x zu finden:

y = argmaxlogPr(y|x)
y

n
= argmaXZIOgPr(yi‘$0)"'7xm7yla"'7yi—1) (215)
Y=l

Hier driickt >°i; log Pr(y;|xo, ..., Tm, Y1, ..., yi—1) im Wesentlichen dasselbe aus wie die
rechte Seite von Gl. (2.2). Es modelliert die Log-Wahrscheinlichkeit der Vorhersage von
Tokens ab Position m + 1, anstatt ab Position 0. In diesem und den folgenden Kapiteln
werden wir separate Variablen x und y verwenden, um die Eingabe und Ausgabe eines
LLM zu unterscheiden, obwohl sie als Teilsequenzen derselben Sequenz betrachtet wer-
den kénnen. Durch die Ubernahme dieser Notation sehen wir, dass die Form der obigen
Gleichung denen in anderen Textgenerierungsmodellen der NLP, wie z. B. neuronalen
maschinellen Ubersetzungsmodellen, sehr dhnlich ist.

Um zu veranschaulichen, wie LLMs angewendet werden, betrachten wir das Problem
der Bestimmung der Grammatikalitidt eines gegebenen Satzes. Wir konnen eine Vorlage
wie diese definieren

{*sentence*}
Question: Is this sentence grammatically correct?
Answer:

Hier représentiert __ den Text, den wir generieren wollen. {*sentence*} ist eine Platzhal-
tervariable, die durch den tatséchlichen, von den Benutzern bereitgestellten Satz ersetzt
wird. Nehmen wir zum Beispiel an, wir haben einen Satz ,,John seems happy today.“. Wir
kénnen den Platzhalter {*sentence*} in der Vorlage durch diesen Satz ersetzen, um eine
Eingabe fiir das Sprachmodell zu erhalten
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John seems happy today.
Question: Is this sentence grammatically correct?
Answer:

Um die Aufgabe auszufiihren, erhélt das Sprachmodell den Kontext x =,,John seems
happy today .\n Question : Is this sentence grammatically correct?\n Answer :“4. Es
generiert dann den folgenden Text als Antwort, basierend auf dem Kontext. Zum Beispiel
kann das Sprachmodell ,Yes“ausgeben (d. h. y = ,,Yes"), wenn dieser Text derjenige mit
der maximalen Vorhersagewahrscheinlichkeit fiir diesen Kontext ist.

Ebenso kénnen wir weitere Vorlagen definieren, um andere Aufgaben zu bearbeiten.
Zum Beispiel konnen wir einen englischen Satz ins Chinesische iibersetzen, indem wir die
folgende Vorlage verwenden

{*sentence*}
Question: What is the Chinese translation of this English sentence?
Answer:

oder unter Verwendung einer anweisungsédhnlichen Vorlage

{*sentence*}
Translate this sentence from English into Chinese.

oder unter Verwendung einer code-ahnlichen Vorlage.

[src-lang] = English [tgt-lang] = Chinese [input] = {*sentence*}
[output] =

Die obigen Vorlagen bieten eine einfache, aber effektive Methode, um ein einzelnes
LLM zu ,prompten”, verschiedene Aufgaben auszufiihren, ohne die Struktur des Mo-
dells anzupassen. Dieser Ansatz erfordert jedoch, dass das LLM die Anweisungen oder
Fragen erkennen und befolgen kann. Eine Moglichkeit, dies zu erreichen, besteht darin,
Trainingsbeispiele mit Anweisungen und den entsprechenden Antworten in den Vortrai-
ningsdatensatz zu integrieren. Obwohl diese Methode unkompliziert ist, ist das Erstellen
und Trainieren von LLMs von Grund auf rechenintensiv. Dariiber hinaus erfordert die
effektive Nutzung von instruktionsfolgenden Daten fiir das Vortraining eine erhebliche
Menge solcher Daten, aber das Sammeln von grofien Mengen gelabelter Daten fiir alle
interessierenden Aufgaben ist sehr schwierig.

Eine zweite Methode, die in der jingsten Forschung zu einem De-facto-Standard ge-
worden ist, ist die Anpassung von LLMs durch Feinabstimmung. Dadurch kann die in der
Vortrainingsphase erlernte Fahigkeit zur Token-Vorhersage verallgemeinert werden, um

“\n ist ein Sonderzeichen fiir Zeilenumbriiche.
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neue Aufgaben zu bewiéltigen. Die Idee hinter der Feinabstimmung ist, dass beim Vortrai-
ning ein gewisses allgemeines Sprachwissen erworben wurde, wir aber einen Mechanismus
benétigen, um dieses Wissen fiir die Anwendung auf neue Aufgaben zu aktivieren. Um dies
zu erreichen, kénnen wir die Modellparameter mithilfe von instruktionsfolgenden Daten
leicht feinabstimmen. Dieser Ansatz wird als Instruktions-Feinabstimmung bezeichnet.

Ein Beispiel fiir die Instruktions-Feinabstimmung, das durch eine Sequenz von Tokens
dargestellt wird, kann als Tupel betrachtet werden, das aus einer Eingabe und der ge-
wiinschten Ausgabe besteht. Hier umfasst die Eingabe Anweisungen, Systeminformationen
(oder ein System-Prifix) und alle anderen vom Benutzer bereitgestellten Informationen®.
Zur Veranschaulichung betrachten Sie die folgenden Beispiele (blauer Text = Eingabe und

unterstrichener Text = Ausgabe).

Read the following sentence, and answer whether it is grammatically cor-
rect.
LLMs are powerful models but are expensive to build.

Yes

LLMs are powerful models but are expensive to build.
Does this sentence make sense grammatically?
Answer Option

- Yes

- No

Yes

Yes or No? Yes = the following sentence is grammatically correct. No = it
contains grammatical errors.
LLMs are powerful models but are expensive to build.

Yes

Alle diese Beispiele beschreiben dieselbe bindre Klassifikationsaufgabe, aber mit un-
terschiedlichen Anweisungen. Um die Diversitdt der Feinabstimmungsdaten zu erhdhen
und LLMs zur Generalisierung zu befdhigen, kénnen wir weitere Aufgaben mithilfe von
Anweisungen definieren.

5Systeminformationen beziehen sich auf eine Sequenz von Tokens, die am Anfang einer Eingabe hin-
zugefiigt wird, um das Verhalten eines LLM zu steuern, wie zum Beispiel you are a helpful assistant and
should not output toxic content.
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Write a short story about three characters.
Character 1: A boy whose name is Andy.
Character 2: Andy’s dog.

Character 3: Andy’s friend, Jane.

In the heart of a bustling city, Andy, his loyal dog Rocket, and his friend
Jane discovered a hidden garden beneath the glow of twilight. Surrounded
by ancient trees and whispering winds, they shared dreams and secrets,

forging an unbreakable bond. As the night deepened, they made a pact
under the stars to always find magic in the mundane. Together, they
realized that true adventure lay in the moments spent with friends, and

every day was a treasure waiting to be discovered.

Show me a recipe for making ice cream.

Ingredients:

2 cups heavy cream; 1 cup milk; 3/4 cup sugar; 2 tsp vanilla extract;
Pinch of salt.

Steps:

1. Whisk all ingredients until sugar dissolves.

2. Chill mixture for 2 hours in the fridge.

3. Freeze in a shallow dish, stirring every 30 minutes, 3-4 times.

4. Freeze solid for 2 hours.

5. Serve your homemade ice cream.

If you buy 5 apples and each apple costs $1.20, how much do you spend in
total?

$6.00

Write a Python program to calculate the sum of squares of the following
numbers.

1,2,10,-9,78

numbers = [1,2,10,-9 ,78]

sum_ of squares = sum(x**2 for x in numbers)

print(sum_ of squares)

Um die Féahigkeit zu erlangen, Anweisungen zu befolgen, ist eine gewisse Menge an
Feinabstimmungsdaten erforderlich. Diese Daten konnen vielfdltige Anweisungen und mog-
liche Antworten enthalten. Es wurde festgestellt, dass die Skalierung der Anzahl von Fein-
abstimmungsaufgaben vorteilhaft fiir die Verbesserung der Leistung von LLMs ist [Chung
et al., 2022]. Beachten Sie, dass, obwohl mehr Feinabstimmungsdaten vorteilhaft sind, die
Menge dieser Daten im Allgemeinen um Gréfenordnungen kleiner ist als die der Vortrai-
ningsdaten. Zum Beispiel konnen LLMs mit zehntausenden oder hunderttausenden von
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Beispielen feinabgestimmt werden, oder sogar mit weniger, wenn diese Beispiele von hoher
Qualitédt sind [Zhou et al., 2023a; Chen et al., 2023b], wihrend das Vortraining solcher
Modelle Milliarden oder Billionen von Tokens erfordern kann, was zu erheblich gréfieren
Rechenanforderungen und ldngeren Trainingszeiten fithrt [Touvron et al., 2023a].

Es ist auch erwdhnenswert, dass wir nicht erwarten sollten, dass die Feinabstimmungs-
daten alle nachgelagerten Aufgaben abdecken, auf die wir LLMs anwenden wollen. Ein
gingiges Verstdndnis davon, wie der Ansatz des Vortrainings + Feinabstimmung funktio-
niert, ist, dass LLMs in der Vortrainingsphase Wissen zum Verstehen von Anweisungen
und zum Generieren von Antworten erworben haben. Diese Fédhigkeiten werden jedoch
erst vollstindig aktiviert, wenn wir eine Form der Uberwachung (Supervision) einfiihren.
Das allgemeine instruktionsfolgende Verhalten tritt auf, wenn wir die Modelle mit einer
relativ geringen Menge an gelabelten Daten feinabstimmen. Als Ergebnis kénnen wir ein
gewisses Mafl an Zero-Shot-Lernen erreichen: Die feinabgestimmten Modelle kénnen neue
Aufgaben bewiltigen, fiir die sie nicht explizit trainiert oder feinabgestimmt wurden [Sanh
et al., 2022; Wei et al., 2022a]. Diese Fahigkeit zum Zero-Shot-Lernen unterscheidet ge-
nerative LLMs von fritheren vortrainierten Modellen wie BERT, die hauptséchlich fiir
spezifische Aufgaben feinabgestimmt werden.

Sobald wir eine Sammlung von durch Anweisungen beschriebenen Daten vorberei-
tet haben, ist der Feinabstimmungsprozess relativ einfach. Dieser Prozess kann als ein
standardméfliger Trainingsprozess wie das Vortraining betrachtet werden, jedoch auf ei-
nem viel kleineren Trainingsdatensatz. Sei Diyne der Feinabstimmungsdatensatz und 0 die
durch Vortraining optimierten Modellparameter. Wir kénnen Gl. (2.14) modifizieren, um
das Ziel der Feinabstimmung zu erhalten

b = arg max Z L, (sample) (2.16)

o+ sample€Dtune

Hier bezeichnet 6 die optimalen Parameter. Die Verwendung der Notation o+ bedeutet,
dass die Feinabstimmung mit den vortrainierten Parametern 6 beginnt.

Fiir jedes sample € Diype teilen wir es in ein Eingabesegment Xgample und ein Ausga-
besegment ygample auf, das heifdt,

Sample = [ysamplevxsample] (217)

Wir definieren dann die Verlustfunktion als
£é+ (sample) = —log Pré+ (YSample |Xsample) (2' 18)

Mit anderen Worten, wir berechnen den Verlust iiber die Teilsequenz ysample und nicht
iiber die gesamte Sequenz. In einer praktischen Implementierung der Backpropagation
fir diese Gleichung wird die Sequenz [ysample; Xsample] im Forward-Pass wie gewohnt kon-
struiert. Im Backward-Pass werden die Fehlergradienten jedoch nur durch die Teile des
Netzwerks zuriickpropagiert, die ysample entsprechen, wihrend der Rest des Netzwerks
unverdandert bleibt. Betrachten Sie als Beispiel eine Sequenz
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(s) Square this number . 2. The resultis 4 .

Context (Input) Prediction (Output)

Der Verlust wird nur fiir The result is 4 . berechnet und zuriickpropagiert.

Die Instruktions-Feinabstimmung erfordert ebenfalls erhebliche Ingenieurarbeit. Um
zufriedenstellende Ergebnisse zu erzielen, kann man mit verschiedenen Einstellungen der
Lernrate, der Batch-Gréfle, der Anzahl der Feinabstimmungsschritte usw. experimentie-
ren. Dies erfordert typischerweise viele Durchldufe der Feinabstimmung und Auswertun-
gen. Die Kosten und der experimentelle Aufwand der Feinabstimmung bleiben kritisch
und sollten nicht {ibersehen werden, auch wenn sie viel geringer sind als die der Vortrai-
ningsphase.

Obwohl wir uns hier zur Veranschaulichung auf die Instruktions-Feinabstimmung kon-
zentrieren, spielen Feinabstimmungstechniken eine wichtige Rolle bei der Entwicklung
verschiedener LLMs und sind weitaus verbreiteter. Beispiele hierfiir sind die Feinabstim-
mung von LLMs als Chatbots unter Verwendung von Dialogdaten und die Anpassung
dieser Modelle zur Verarbeitung sehr langer Sequenzen. Die breite Anwendung der Fein-
abstimmung hat Forscher dazu veranlasst, diese Techniken zu verbessern, beispielsweise
durch die Entwicklung effizienterer Feinabstimmungsalgorithmen. Obwohl die Forschung
zur Feinabstimmung fruchtbar ist, geben wir in diesem Abschnitt nur einen Vorgeschmack
auf die wichtigsten beteiligten Schritte. Wir werden in den folgenden Kapiteln detaillier-
tere Diskussionen zu diesem Thema sehen.

2.1.4 Angleichung von LLMs an die Welt

Instruktions-Feinabstimmung bietet eine einfache Moglichkeit, LLMs an Aufgaben anzu-
passen, die gut definiert werden koénnen. Dieses Problem lédsst sich grob als Alignment-
Problem kategorisieren. Hierbei bezeichnet Alignment einen Prozess, bei dem LLMs so ge-
steuert werden, dass ihr Verhalten mit menschlichen Absichten iibereinstimmt. Die Steue-
rung kann durch gelabelte Daten, menschliches Feedback oder jede andere Form menschli-
cher Préferenzen erfolgen. Wir méchten zum Beispiel, dass LLMs nicht nur Anweisungen
prazise befolgen, sondern auch unvoreingenommen, wahrheitsgeméafs und harmlos sind.
Daher miissen wir die Modelle im Hinblick auf menschliche Werte und Erwartungen iiber-
wachen. Ein géingiges Beispiel ist, dass ein LLM, wenn wir es fragen, wie man eine Waffe
baut, eine Liste der wichtigsten Schritte dafiir liefern kénnte, wenn es nicht sorgféltig ange-
passt wurde. Ein verantwortungsbewusstes Modell sollte jedoch Anfragen nach schidlichen
oder illegalen Informationen erkennen und deren Beantwortung vermeiden. Alignment ist
in diesem Fall entscheidend, um sicherzustellen, dass LLMs verantwortungsbewusst und
in Ubereinstimmung mit ethischen Richtlinien handeln.

Ein verwandtes Konzept zum Alignment ist die KI-Sicherheit. Eines der obersten Ziele
der KI ist es, intelligente Systeme zu schaffen, die sicher und sozial niitzlich sind. Um dieses
Ziel zu erreichen, sollten wir diese Systeme unter allen Bedingungen des realen Einsatzes
robust, sicher und subjektiv halten, selbst bei Missbrauch oder schadlicher Nutzung. Bei
LLMs kann die Sicherheit erhoht werden, indem sie durch angemessene menschliche Anlei-
tung, wie z. B. von Menschen gelabelte Daten und Interaktionen mit Benutzern wahrend
der Anwendung, angeglichen werden.
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Alignment ist schwierig, da menschliche Werte und Erwartungen vielfaltig und wan-
delbar sind. Manchmal ist es schwer, genau zu beschreiben, was Menschen wollen, es sei
denn, wir sehen die Reaktion der LLMs auf Benutzeranfragen. Dies macht Alignment nicht
mehr nur zu einem Problem der Anpassung von LLMs an vordefinierte Aufgaben, sondern
zu einem grofleren Problem, sie durch Interaktionen mit der realen Welt zu trainieren.

Aufgrund der Bedenken hinsichtlich der Kontrolle von KI-Systemen hat die Forschung
zum Alignment-Problem bei LLMs stark zugenommen. Typischerweise werden zwei Alignment-
Schritte angewendet, nachdem die LLMs auf groffen Mengen ungelabelter Daten vortrai-
niert wurden.

o Uberwachtes Fine-Tuning (SFT). Dies beinhaltet die Fortsetzung des Trainings von
vortrainierten LLMs mit neuen, aufgabenorientierten und gelabelten Daten. Eine
héufig verwendete SFT-Technik ist das Instruction Fine-Tuning. Wie im vorherigen
Unterabschnitt beschrieben, kénnen sich LLMs durch das Lernen aus mit Anwei-
sungen und Antworten versehenen Daten an die beabsichtigten Verhaltensweisen
zum Befolgen von Anweisungen anpassen und werden dadurch in die Lage versetzt,
verschiedene durch Anweisungen beschriebene Aufgaben auszufithren. Uberwachtes
Fine-Tuning kann als Befolgung des Paradigmas Pre-Training 4+ Fine-Tuning an-
gesehen werden und bietet eine relativ unkomplizierte Methode zur Anpassung von
LLMs.

e Lernen aus menschlichem Feedback. Nachdem ein LLM das Pre-Training und das
iiberwachte Fine-Tuning abgeschlossen hat, kann es verwendet werden, um auf Be-
nutzeranfragen zu antworten, wenn es entsprechend gepromptet wird. Dieses Mo-
dell kann jedoch Inhalte generieren, die nicht faktengestiitzt, voreingenommen oder
schédlich sind. Um das LLM besser auf die Benutzer auszurichten, besteht ein ein-
facher Ansatz darin, direkt aus menschlichem Feedback zu lernen. Beispielsweise
werden Experten bei gegebenen Anweisungen und Eingaben von Benutzern gebeten
zu bewerten, wie gut das Modell in Ubereinstimmung mit ihren Priiferenzen und
Interessen antwortet. Dieses Feedback wird dann verwendet, um das LLM fiir eine
bessere Ausrichtung weiter zu trainieren.

Fine typische Methode, um aus menschlichem Feedback zu lernen, besteht darin, es
als ein Problem des bestérkenden Lernens (Reinforcement Learning, RL) zu betrachten,
bekannt als bestdrkendes Lernen durch menschliches Feedback (RLHF) [Ouyang et al.,
2022]. Die RLHF-Methode wurde urspriinglich zur Losung allgemeiner sequenzieller Ent-
scheidungsprobleme vorgeschlagen [Christiano et al., 2017] und spéter erfolgreich bei der
Entwicklung der GPT-Modellreihe eingesetzt [Stiennon et al., 2020]. Als Ansatz des be-
stdrkenden Lernens ist das Ziel von RLHF, eine Policy zu lernen, indem eine Belohnung
aus der Umgebung maximiert wird. Insbesondere werden bei RLHF zwei Komponenten
aufgebaut:

o Agent. Ein Agent, auch LM-Agent genannt, ist das LLM, das wir trainieren wol-
len. Dieser Agent operiert durch Interaktion mit seiner Umgebung: Er empfangt
einen Text von der Umgebung und gibt einen anderen Text aus, der an die Umge-
bung zuriickgesendet wird. Die Policy des Agenten ist die durch das LLM definierte
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Funktion, d.h. Pr(y|x).

e Reward Model. Ein Belohnungsmodell ist ein Proxy fiir die Umgebung. Jedes Mal,
wenn der Agent eine Ausgabesequenz erzeugt, weist das Belohnungsmodell dieser
Ausgabesequenz einen numerischen Score (d. h. die Belohnung) zu. Dieser Score sagt
dem Agenten, wie gut die Ausgabesequenz ist.

Bei RLHF miissen wir zwei Lernaufgaben durchfiithren: 1) das Lernen des Belohnungs-
modells, was das Trainieren eines Belohnungsmodells unter Verwendung von menschlichem
Feedback zur Ausgabe des Agenten beinhaltet, und 2) das Lernen der Policy, was die Opti-
mierung einer Policy unter Anleitung des Belohnungsmodells mithilfe von Algorithmen des
bestérkenden Lernens umfasst. Hier ist ein kurzer Uberblick iiber die wichtigsten Schritte
von RLHF.

Erstellen einer anfénglichen Policy durch Pre-Training und anweisungsorientierte
Feinabstimmung.

e Verwenden der Policy, um fir jede Eingabe mehrere Ausgaben zu generieren, und
anschliefendes Sammeln von menschlichem Feedback zu diesen Ausgaben (z. B.
durch Vergleiche der Ausgaben).

e Lernen eines Belohnungsmodells aus dem menschlichen Feedback.

e Feinabstimmung der Policy mit der Supervision des Belohnungsmodells.

Abbildung 2.2 zeigt einen Uberblick iiber RLHF. Da dieser Abschnitt nur als kurze
Einfiihrung in die Konzepte von LLMs dient, wird eine detaillierte Diskussion der RLHF-
Techniken nicht enthalten sein. Stattdessen veranschaulichen wir die grundlegenden Ideen
hinter RLHF anhand eines einfachen Beispiels.

Angenommen, wir haben ein LLM durch Vortraining und Instruktions-Feinabstimmung
trainiert. Dieses LLM wird eingesetzt, um auf Anfragen von Benutzern zu antworten. Zum
Beispiel konnte ein Benutzer eingeben

How can I live a more environmentally friendly life?

Wir verwenden das LLM, um 4 verschiedene Ausgaben (bezeichnet mit {yi,...,y1})
durch Sampling des Ausgaberaums zu generieren
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Abbildung 2.2: Ein Uberblick iiber RLHF. Es sind 4 Schliisselschritte beteiligt: a) Training eines initialen
LLM (d.h. einer Policy) durch Pre-Training und iiberwachtes Fine-Tuning; b) Sammeln von menschlichen
Praferenzdaten durch Ranking der Ausgaben des LLM; ¢) Training eines Belohnungsmodells unter Verwen-
dung der Ranking-Ergebnisse; d) RL-Feinabstimmung der Policy basierend auf dem Belohnungsmodell.
Doppellinienpfeile bedeuten Training oder Feinabstimmung.

Output 1 (y1): Consider switching to an electric vehicle or bicycle instead of
traditional cars to reduce carbon emissions and protect our
planet.

Output 2 (y2): Adopt a minimalist lifestyle. Own fewer possessions to
reduce consumption and the environmental impact of
manufacturing and disposal.

Output 3 (y3): Go off-grid. Generate your own renewable energy and collect
rainwater to become completely self-sufficient and reduce
reliance on non-renewable resources.

Output 4 (y4): Support local farm products to reduce the carbon footprint
of transporting food, while enjoying fresh, healthy food.
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AnschlieBend bitten wir Annotatoren, diese Ausgaben zu bewerten. Eine einfache Mog-
lichkeit besteht darin, jeder Ausgabe eine Bewertungspunktzahl zuzuordnen. In diesem Fall
kann das Problem des Lernens des Belohnungsmodells als Aufgabe zum Trainieren eines
Regressionsmodells formuliert werden. Das Vergeben numerischer Punktzahlen fiir LLM-
Ausgaben ist jedoch keine leichte Aufgabe fiir Annotatoren. Es ist in der Regel schwierig,
einen Annotationsstandard zu entwerfen, dem alle Annotatoren zustimmen und den sie
leicht befolgen kénnen. Eine alternative Methode, die bei der Entwicklung von LLMs be-
liebter ist, besteht darin, diese Ausgaben in eine Rangfolge zu bringen. Ein mdgliches
Ranking der obigen Ausgaben ist zum Beispiel

Y1 = Y4 Y2>-Y3

AnschlieBend wird ein Belohnungsmodell unter Verwendung dieses Ranking-Ergebnisses
trainiert. Im Allgemeinen ist ein Belohnungsmodell in RLHF ein Sprachmodell, das die-
selbe Architektur wie das Ziel-LLM hat, aber eine kleinere Modellgréfle aufweist. Gegeben
die Eingabe x und die Ausgabe yy, konkatenieren wir sie zu einer Sequenz seq;, = [X, yx|.
Diese Sequenz wird von links nach rechts mittels erzwungener Dekodierung verarbeitet.
Da jede Position beim Sprachmodellieren nur auf ihren linken Kontext zugreifen kann,
kann die Ausgabe der obersten Transformer-Schicht an der ersten Position nicht als Re-
prasentation der Sequenz verwendet werden. Stattdessen wird ein spezielles Symbol (z.
B. (\s)) am Ende der Sequenz hinzugefiigt, und die entsprechende Ausgabe des Stapels
von Transformer-Schichten wird als Repréasentation der gesamten Sequenz betrachtet. Eine
Ausgabeschicht, wie z. B. eine lineare Transformationsschicht, wird auf dieser Représenta-
tion aufgebaut, um die Belohnung zu generieren, die mit R(seq,,) oder R(x,y)) bezeichnet
wird.

Wir trainieren dieses Belohnungsmodell mithilfe eines Ranking-Verlusts. Zum Beispiel
kann eine paarweise Ranking-Verlustfunktion in der Form

Lossy(Dr) = —E(xy,, yi,)~D, 108(Sigmoid (R (X, ¥k, ) — Ru(X,¥k,)))  (2.19)

geschrieben werden, wobei w die Parameter des Belohnungsmodells darstellt und D, ei-
ne Menge von Tupeln aus einer Eingabe und einem Paar von Ausgaben représentiert.
(X, ¥k Yky) ~ D, ist eine Sampling-Operation, die eine Stichprobe (x,y,,¥x,) aus D,
mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit zieht. Nehmen wir als Beispiel an, wir ziehen zuerst
eine Modelleingabe x mit einer Gleichverteilung und dann ein Paar von Modellausgaben
mit einer Wahrscheinlichkeit von yg, > y, gegeben x (bezeichnet als Pr(yx, > y,|x)).
Die entsprechende Verlustfunktion ist gegeben durch

Loss, (Dy)
- Z Pr(x) - Pr(yg, > Yk, |x) - log(Sigmoid(Ry (X, ¥k, ) — Rw(X,¥k,)))
= —% Z Pr(y;Cl > Vo |x) - log(Sigmoid (R, (x, Ykl) — R, (x, yk‘z))) (2.20)

wobei K die Anzahl der in das Sampling einbezogenen Modelleingaben darstellt. Obwohl
die Form dieser Funktionen komplex erscheinen mag, ist ihre Idee einfach: Wir bestrafen
das Modell, wenn das vorhergesagte Ranking von zwei Ausgaben vom von Menschen er-
stellten Ranking abweicht. Im Gegensatz dazu erhélt das Modell einen Bonus, wenn das
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vorhergesagte Ranking mit dem von Menschen erstellten Ranking iibereinstimmt.

Wir kénnen das Belohnungsmodell trainieren, indem wir den obigen Ranking-Verlust
minimieren

@ = argminLoss,(D,) (2.21)

w

Das resultierende Modell Ry (-) kann verwendet werden, um jedes gegebene Paar aus
Eingabe und Ausgabe zu bewerten. Beachten Sie, dass, obwohl das Belohnungsmodell mit
einem Ranking-basierten Ziel trainiert wird, es zur Bewertung (Scoring) verwendet wird.
Dies erméglicht es, kontinuierliche Uberwachungssignale zu liefern, was fiir das Training
anderer Modelle sehr vorteilhaft ist.

Wir wenden uns nun dem Problem des Policy-Lernens zu. Ein haufig verwendetes
Ziel ist die Maximierung der Belohnung fiir eine Menge von Eingabe-Ausgabe-Paaren. In
Analogie zur Form von Gl. (2.16) erhalten wir ein einfaches Trainingsziel fiir das RL-Fine-
Tuning

0 = argmaxExy. )b, Ro(Xy5:) (2.22)
o+

wobei die optimalen Parameter  durch Feinabstimmung (Fine-Tuning) der vortrainierten
Parameter  erhalten werden. Dyt ist der RL-Fine-Tuning-Datensatz. Fiir jede Stichprobe
(X,¥4+) wird x aus einem vorbereiteten Datensatz von Eingabesequenzen gesampelt, und
¥j+ wird aus der durch die Policy gegebenen Verteilung Pr;., (y(|x) gesampelt.

In der Praxis werden oft fortgeschrittenere Algorithmen des bestirkenden Lernens, wie
die proximale Policy-Optimierung (PPO), verwendet, um ein stabileres Training sowie eine
bessere Leistung zu erzielen. Wir {iberlassen die detaillierte Diskussion von Algorithmen
des bestdrkenden Lernens den folgenden Teilen dieses Buches, in denen RLHF ausgiebig
fir das Alignment verwendet wird.

Hier stellt sich eine interessante Frage: Warum betrachtet man das Lernen aus mensch-
lichen Préferenzen nicht als ein standardméfliges Problem des iiberwachten Lernens? Diese
Frage ist eng mit unserer oben genannten Diskussion {iber die Schwierigkeit der Daten-
annotation verkniipft. Oft ist die Beschreibung menschlicher Werte und Ziele eine Her-
ausforderung, und es ist fiir Menschen noch schwieriger, Ausgaben zu liefern, die gut
angeglichen sind. Alternativ dazu bietet das Annotieren der Priferenzen einer gegebenen
Liste von Modellausgaben eine einfachere Aufgabe. Dadurch kénnen wir ein Modell er-
stellen, das menschliche Préferenzen versteht, welches dann als Belohnungsmodell fiir das
Trainieren von Policies verwendet werden kann. Aus der Perspektive des maschinellen Ler-
nens ist RLHF besonders niitzlich fiir Szenarien, in denen das gewiinschte Verhalten eines
Agenten schwer zu demonstrieren, aber von Menschen leicht zu erkennen ist. Ein weiterer
Vorteil von RLHF ist seine Fahigkeit, den Stichprobenraum zu erkunden. Durch den Ein-
satz von Sampling-Techniken kénnen mit bestdrkendem Lernen trainierte Modelle iiber
den annotierten Datensatz hinausgehen, um zusétzliche Stichproben zu erkunden. Diese
explorative Fahigkeit ermoglicht es RLHF, potenziell vorteilhafte Policies zu entdecken,
die aus den gelabelten Daten allein nicht sofort ersichtlich sind.
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2.1.5 Prompting von LLMs

Wir haben bisher gezeigt, dass LLMs verwendet werden kénnen, um verschiedene Auf-
gaben durchzufiithren, indem man ihnen entsprechende Prompts gibt. Es gibt keine Ein-
schrankungen fiir diese Prompts, die beliebige Informationen enthalten kénnen, die wir
den LLMs fragen oder mitteilen méchten, wie z. B. Anweisungen in natiirlicher Spra-
che und den Kontext von Konversationen. Da dieser Ansatz kein zusétzliches Training
oder Tuning erfordert, wird die Anpassung von LLMs nach ihrer Entwicklung hocheffizi-
ent. Dies beeinflusst in gewissem Mafle die Paradigmen im NLP: Wir miissen nicht mehr
spezifische Systeme fiir einzelne Aufgaben entwickeln, sondern kénnen stattdessen ein ein-
ziges, gut trainiertes LLM verwenden, um verschiedene Aufgaben durch Prompting zu
erledigen. Ein reizvoller Aspekt des LLM-Promptings ergibt sich daraus: Benutzer kénnen
leicht ,,mafgeschneiderte“Systeme haben, indem sie ihre eigenen Prompts fiir LLMs ent-
werfen. Angesichts der wichtigen Rolle, die das Prompting bei LLMs spielt, ist prompting
engineering zu einem sehr aktiven Forschungsbereich im NLP geworden.

Der Begriff prompt wird in der Literatur auf viele verschiedene Weisen verwendet. In
diesem Kapitel bezieht sich dieser Begriff auf die gesamte Eingabe fiir LLMs, und da-
her verwenden wir die Begriffe prompt und Modelleingabe austauschbar. Bevor wir das
Prompting weiter diskutieren, betrachten wir zunéchst einige Beispiele, bei denen die
Prompts komplexer sind als die in den vorherigen Unterabschnitten vorgestellten. Beach-
ten Sie, dass dieser Unterabschnitt nicht darauf abzielt, qualitativ hochwertige Prompts
zu schreiben, sondern vielmehr darauf, einige interessante Aspekte beim Prompting von
LLMs hervorzuheben.

Eine der beliebtesten Methoden zur Verwendung von LLMs besteht darin, ihnen ei-
ne ,Rolle“zuzuweisen, die sie bei der Generierung von Antworten spielen. Zum Beispiel
kénnen LLMs bei der Beantwortung von Fragen als Psychologe fungieren.

Please explain what delayed gratification is?

Note, you are a researcher with a deep background in psychology. Your
own field of study is developmental psychology in children, with a focus
on aspects of control and intelligence. You are very familiar with the con-
cept of delayed gratification and have applied it to your own research. You
have published papers on delayed gratification and conducted related ex-
periments.

Delayed gratification is the process of resisting an immediate reward in
anticipation of receiving a more valuable reward in the future. It is a

significant concept in developmental psychology, especially in relation to

how children learn self-control and develop cognitive abilities. Research
shows that the ability to delay gratification is associated with positive
outcomes in academic performance, social competence, and emotional

well-being. Studies and experiments in this area highlight the importance of
cultivating this skill early in life to support long-term success and resilience.

FEin weiteres Beispiel ist die Verwendung von LLMs zur Erkennung und Korrektur von
Fehlern wie syntaktischen oder semantischen Fehlern im Text. Fiir ein LLM, das sowohl auf
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Code als auch auf Daten in natiirlicher Sprache trainiert ist, kénnen wir es zum Debuggen
von Code verwenden®.

Fix the bugs in this C language program.

#include <stdio.h>

int main() {
printg(”Hello, World!”)
return 0;

}

1. The function name ’printg’ is incorrect . It should be "printf’.

2. There is a missing semicolon at the end of the ’printf’ function call.

Here is the corrected version of the program:

#include <stdio.h>
int main() {
printf(”Hello, World!”);

return 0;

AuBlerdem kénnen LLMs so feinabgestimmt werden, dass sie als Gesprachspartner fun-

gieren .

Hi! I'm an assistant. How can I help you?

Who won the FIFA World Cup 20227

Argentina won the FIFA World Cup 2022.

Where was it held?

The 2022 FIFA World Cup was held in Qatar.

How many times has Argentina won the World Cup?

Argentina has won the FIFA World Cup three times.

Diese und friithere Beispiele haben gezeigt, dass durch Prompts mit klaren Anweisungen
und Fragen angemessene Antworten generiert werden kénnen. Wenn die Problemldsung
jedoch Wissen erfordert, das nicht explizit spezifiziert ist, konnen LLMs Fehler machen,
auch wenn die Anweisungen ausreichend klar und prézise sind. Eine Familie herausfor-
dernder Aufgaben fiir LLMs umfasst arithmetisches Schlussfolgern und Alltagsverstédnd-
nis (Commonsense Reasoning). Zum Beispiel kénnen wir ein LLM bitten, Grundschul-
Mathematikaufgaben zu 16sen, die in natiirlicher Sprache prasentiert werden.

In diesem Beispiel wird der Code zur besseren Lesbarkeit nicht tokenisiert.

“Um ein LLM fiir einen mehrriindigen Dialog feinabzustimmen, muss die Konversationshistorie im Kon-
text beriicksichtigt werden, um die Antwort in der aktuellen Gespréichsrunde vorherzusagen. Dadurch wird
der tatséchlich bei der Antwortgenerierung verwendete Prompt relativ langer als der bei einem einriindigen
Dialog verwendete.
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Jack has 7 apples. He ate 2 of them for dinner, but then his mom gave him
5 more apples. The next day, Jack gave 3 apples to his friend John. How
many apples does Jack have left in the end?

The answer is 10.

Die richtige Antwort sollte 7 sein, daher ist die Modellausgabe falsch.

Fin Ansatz zur Loésung solcher Probleme besteht darin, Lernen in Prompts zu inte-
grieren, was als in-context learning oder (ICL) bezeichnet wird. Die Idee von ICL besteht
darin, in Prompts die Losungswege fiir Probleme zu demonstrieren und die Vorhersagen
auf diesen Demonstrationen zu konditionieren. Hier ist ein Beispiel, bei dem ein &dhn-
liches Problem und die entsprechende Antwort im Prompt prisentiert werden (griin =
Demonstrationen).

Tom has 12 marbles. He wins 7 more marbles in a game with his friend but
then loses 5 marbles the next day. His brother gives him another 3 marbles
as a gift. How many marbles does Tom have now?

The answer is 17.

Jack has 7 apples. He ate 2 of them for dinner, but then his mom gave him
5 more apples. The next day, Jack gave 3 apples to his friend John. How
many apples does Jack have left in the end?

The answer is 12.

Aber das LLM hat diesmal trotzdem Fehler gemacht. Ein Grund dafiir kénnte sein,
dass das Losen von Mathematikaufgaben nicht nur Problem-Antwort-Zuordnungen be-
inhaltet, sondern in gréflerem Mafle auch die zugrunde liegende logische Schlussfolgerung
in mehreren Schritten. Eine Methode zur Verbesserung der Inferenzfahigkeiten von LLMs
ist das chain-of-thought prompting (COT prompting) [Wei et al., 2022c]. Beim COT-
Prompting zerlegen wir komplexe Schlussfolgerungsprobleme in mehrere zwischengeschal-
tete Problemlésungsschritte. Diese Schritte werden in Prompts demonstriert, sodass LL-
Ms dazu veranlasst werden konnen, zu lernen, die zugrunde liegenden Denkprozesse beim
Losen der Probleme nachzuahmen. COT-Prompting hat sich als sehr niitzlich erwiesen,
um gute Ergebnisse bei anspruchsvollen Aufgaben zu erzielen, wie z. B. dem GSMS8K-
Benchmark fiir mathematisches Schlussfolgern.

Betrachten Sie das obige Demonstrationsbeispiel Tom has 12 marbles. He wins 7 more
marbles in a game with his friend but then loses 5 marbles the next day. His brother
gives him another 3 marbles as a gift. How many marbles does Tom have now 7. Die
entsprechenden logischen Schlussfolgerungsschritte konnen wie folgt strukturiert werden:

1. Tom beginnt mit 12 Murmeln.

2. Er gewinnt 7 weitere Murmeln in einem Spiel, also addieren wir diese zu seiner
anfanglichen Anzahl: 12 Murmeln + 7 Murmeln = 19 Murmeln.

3. Am néchsten Tag verliert Tom 5 Murmeln, also subtrahieren wir diese von seiner
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aktuellen Gesamtzahl: 19 Murmeln - 5 Murmeln = 14 Murmeln.

4. Sein Bruder gibt ihm 3 weitere Murmeln, also addieren wir diese zu seiner aktuellen
Gesamtzahl: 14 Murmeln + 3 Murmeln = 17 Murmeln.

5. Nach all diesen Ereignissen hat Tom 17 Murmeln.

Wir kénnen diese Schlussfolgerungsschritte in den Prompt einfiigen und erhalten die
richtige Antwort.

Tom has 12 marbles. He wins 7 more marbles in a game with his friend but
then loses 5 marbles the next day. His brother gives him another 3 marbles
as a gift. How many marbles does Tom have now?

Tom initially has 12 marbles. After winning a game, he gains 7 more, incre-
asing his total to 19 marbles. He loses 5 marbles the next day, bringing his
total down to 14 marbles. His brother gifts him 3 more marbles, increasing
his total to 17 marbles. Therefore, Tom now has 17 marbles. So the answer
is 17.

Jack has 7 apples. He ate 2 of them for dinner, but then his mom gave him
5 more apples. The next day, Jack gave 3 apples to his friend John. How
many apples does Jack have left in the end?

Jack starts with 7 apples. He eats 2 apples for dinner, so we subtract 2 from

7, leaving him with 5 apples. His mom gives him 5 more apples, adding 5
to his current total. Now he has 5 + 5 = 10 apples. The next day, Jack
gives 3 apples to his friend John. Subtracting 3 from 10, Jack is left with 7
apples. Therefore, Jack has 7 apples left. So the answer is 7.

Dieser Ansatz wird auch als one-shot COT prompting bezeichnet. Ebenso kénnen
wir weitere Demonstrationen hinzufiigen, um einen few-shot COT prompting-Ansatz zu
erhalten.

Dariiber hinaus fiihrt eine spezielle Art von COT, zero-shot COT, Anweisungen ein,
die LLMs zum Nachdenken anregen, ohne Zwischenschritte des Schlussfolgerns in den
Prompts zu préasentieren [Kojima et al., 2022]. Ein interessantes Beispiel ist, dass durch das
Anhingen eines einfachen Satzes ,Let’s think step by step.“am Ende eines Prompts LLMs
Schlussfolgerungsschritte generieren kénnen, um zur endgiiltigen Antwort zu gelangen.
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Jack has 7 apples. He ate 2 of them for dinner, but then his mom gave him
5 more apples. The next day, Jack gave 3 apples to his friend John. How
many apples does Jack have left in the end?

Let’s think step by step.

1. Initial Quantity: Jack starts with 7 apples.
2. After Dinner: He eats 2 apples, so 7 — 2 = 5 apples remain.

3. His Mom Gives More: His mom gives him 5 more apples, so 5+ 5 = 10

apples are now with him.

4. Giving to John: The next day, Jack gives 3 apples to his friend John,

so 10 — 3 = 7 apples are left.
In the end, Jack has 7 apples left.

Zero-Shot-, One-Shot- und Few-Shot-Lernen sind géngige Konzepte im Bereich des
In-Kontext-Lernens fiir LLMs und sind nicht auf das COT-Prompting beschriankt. Im
Groflen und Ganzen kann jedes Prompting, das nur einfache Anweisungen ohne Demon-
strationen enthélt, als eine Form des Zero-Shot-Lernens betrachtet werden. Diese Fahig-
keit zum Zero-Shot-Lernen entsteht, wenn LLMs vor-trainiert und/oder feinabgestimmt
werden. Auflerdem werden One-Shot- und Few-Shot-Lernmethoden hiufiger in Betracht
gezogen, wenn LLMs die entsprechende Fahigkeit zum Zero-Shot-Lernen nicht erwerben.
Diese Methoden sind daher wichtig fiir das In-Kontext-Lernen bei der Bewéltigung neuer
Aufgaben. Beispiele hierfiir sind solche zur Durchfithrung verschiedener NLP-Aufgaben
durch die Demonstration von aufgabenformatierten Beispielen. Siehe die folgenden Bei-
spiele fiir die Klassifizierung von Gefiihlssitzen und die Ubersetzung von Phrasen mittels
Few-Shot-Lernen.

Given the following text snippets, classify their sentiment as Positive, Ne-
gative, or Neutral.

Example 1: “I had an amazing day at the park!”
Sentiment: Positive

Example 2: “The service at the restaurant was terrible.”
Sentiment: Negative

Example 3: “I think it’s going to rain today.”
Sentiment: Neutral

Text: “This movie was a fantastic journey through imagination.”
Sentiment: Positive
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Translate the following Chinese phrases into English.
Example 1: “YREF”

Translation: “Hello”

Example 2: “H{R”

Translation: “Thank you”

Phrase to translate: “H-_F4#fF”
Translation: “Good Morning”

Oben haben wir Beispiele vorgestellt, um die grundlegenden Fahigkeiten des In-Kontext-
Lernens beim Prompting von LLMs zu veranschaulichen. Dieser Abschnitt enthélt jedoch
keine fortgeschritteneren Prompting-Techniken, um den Inhalt kurz und kompakt zu hal-
ten. Weitere Diskussionen zum Prompting finden sich in Kapitel 3.

2.2 Training in groflem Maflstab

Als erster Schritt bei der Entwicklung von LLMs miissen wir diese Modelle mit grofien
Datenmengen trainieren. Die Trainingsaufgabe selbst ist Standard: Das Ziel ist die Ma-
ximierung der Likelihood, was mittels Der verlauf sinkt. erreicht werden kann. Wenn wir
jedoch sowohl die Modellgréfie als auch die Datenmenge skalieren, wird das Problem sehr
herausfordernd, da grofle Modelle das Training im Allgemeinen instabil machen. In die-
sem Abschnitt erértern wir verschiedene Aspekte des grofl angelegten Trainings fiir LLMs,
einschliellich Datenaufbereitung, Modellmodifikation und verteiltes Training. Wir disku-
tieren auch die Skalierungsgesetze fiir LLMs, die uns helfen, ihre Trainingseffizienz und
-effektivitdt zu verstehen.

2.2.1 Datenaufbereitung

Die Bedeutung von Daten kann im Bereich des NLP nicht hoch genug eingeschétzt wer-
den. Mit der Entwicklung groflerer neuronaler Netzwerke steigt auch der Bedarf an Da-
ten kontinuierlich. Beispielsweise kann die Entwicklung von LLMs Billionen von Tokens
im Vortraining erfordern (siehe Tabelle 2.3), was um Groéfenordnungen mehr ist als bei
herkémmlichen NLP-Modellen. Im Allgemeinen méchte man so viele Trainingsdaten wie
moglich sammeln. Groflere Trainingsdatensétze fithren jedoch nicht zwangslaufig zu bes-
seren Trainingsergebnissen, und die Entwicklung von LLMs wirft neue Probleme bei der
Erstellung oder Sammlung dieser Datensétze auf.

Ein erstes Problem ist die Qualitdt der Daten. Hochwertige Daten gelten seit langem
als entscheidend fiir das Training datengesteuerter NLP-Systeme. Die direkte Verwendung
von Rohtext aus verschiedenen Quellen ist im Allgemeinen unerwiinscht. Ein erheblicher
Teil der Daten, die zum Trainieren neuerer LLMs verwendet werden, stammt beispiels-
weise aus dem Web-Scraping und kann Fehler und unangemessene Inhalte wie toxische
Informationen und erfundene Fakten enthalten. Auflerdem wird das Internet aufgrund
des weit verbreiteten Einsatzes von KI mit maschinell erstellten Inhalten tiberschwemmt,
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LLM # of Tokens | Data
GPT3-175B [Brown et al., 2020] 0.5T | Webpages, Books, Wikipedia
Falcon-180B [Almazrouei et al., 2023] 3.5T | Webpages, Books, Conversations,

Code, Technical Articles

LLaMA2-65B [Touvron et al., 2023a] | 1.0T ~ 1.4T | Webpages, Code, Wikipedia,
Books, Papers, Q&As

PaLM-450B [Chowdhery et al., 2022] 0.78T | Webpages, Books, Conversations,
Code, Wikipedia, News
Gemma-7B [Gemma Team, 2024] 6T | Webpages, Mathematics, Code

Tabelle 2.3: Trainingsdatenmengen einiger LLMs, angegeben in der Anzahl der Tokens.

was weitere Herausforderungen fiir die Verarbeitung und Nutzung von Web-Scraping-
Daten mit sich bringt. Forscher haben herausgefunden, dass das Trainieren von LLMs
mit ungefilterten Daten schadlich ist [Raffel et al., 2020]. Die Verbesserung der Daten-
qualitdt umfasst typischerweise die Integration von Filter- und Bereinigungsschritten in
den Datenverarbeitungsprozess. Zum Beispiel zeigen Penedo et al. [2023], dass durch die
Anwendung einer Reihe von Datenverarbeitungstechniken 90% ihrer durch Web-Scraping
gewonnenen Daten fiir das LLM-Training entfernt werden kénnen. Zusétzlich zu den um-
fangreichen Web-Scraping-Daten umfassen die Trainingsdaten fiir LLMs oft auch Biicher,
wissenschaftliche Arbeiten, nutzergenerierte Daten aus sozialen Medien und so weiter. Die
meisten der neuesten LLMs werden auf solchen kombinierten Datensétzen trainiert, die
sich als wichtig fiir die hohe Leistungsfahigkeit der resultierenden Modelle erwiesen haben.

Ein zweites Problem ist die Diversitiat der Daten. Wir mochten, dass die Trainingsdaten
so viele Datentypen wie moglich abdecken, damit sich die trainierten Modelle leicht an
verschiedene nachgelagerte Aufgaben anpassen konnen. Es ist weithin anerkannt, dass
sowohl die Qualitét als auch die Diversitat der Trainingsdaten eine sehr wichtige Rolle bei
LLMs spielen. Ein interessantes Beispiel ist, dass die Einbeziehung von Programmiercode
in die Trainingsdaten sich als vorteilhaft fiir LLMs erwiesen hat. Die Vorteile zeigen sich
nicht nur in der Verbesserung der Programmierfdhigkeiten von LLMs, sondern auch in der
Verbesserung des logischen Denkens bei komplexen Problemen, insbesondere bei solchen,
die COT-Prompting erfordern. Das Konzept der ,,Diversitit‘kann auch auf die sprachliche
Vielfalt erweitert werden. Beispielsweise werden viele LLMs auf mehrsprachigen Daten
trainiert, sodass wir mit einem einzigen Modell mehrere Sprachen verarbeiten kénnen.
Obwohl dieser Ansatz starke Fahigkeiten bei mehrsprachigen und sprachiibergreifenden
Aufgaben zeigt, hdngt seine Leistung in bestimmten Sprachen stark vom Umfang und der
Qualitdt der Daten fiir diese Sprachen ab. Es hat sich gezeigt, dass dies in einigen Féllen
zu schlechten Ergebnissen bei ressourcenarmen Sprachen fiihrt.

Ein drittes Problem ist der Bias in den Trainingsdaten. Dies ist kein spezifisches Pro-
blem von LLMs, sondern existiert in vielen NLP-Systemen. Ein haufiges Beispiel ist der
Gender-Bias, bei dem LLMs eine Préferenz fiir ein Geschlecht gegeniiber einem anderen
zeigen. Dies kann teilweise auf ein Klassen-Ungleichgewicht in den Trainingsdaten zuriick-
gefiithrt werden. Beispielsweise wird der Begriff Pflegekréfte hdufiger mit Frauen assoziiert.
Um den Bias in den Daten zu reduzieren, ist es iiblich, die Kategorien verschiedener sprach-
licher Phdnomene wie Geschlecht, Ethnizitdt und Dialekte auszugleichen. Der Bias in den
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Daten steht auch im Zusammenhang mit dem oben erwdhnten Diversitiatsproblem. Da
beispielsweise viele LLMs mit englisch-zentrierten Daten trainiert und ausgerichtet wer-
den, sind sie voreingenommen gegeniiber den kulturellen Werten und Perspektiven, die
in englischsprachigen Bevolkerungsgruppen vorherrschen. Die Erhéhung der sprachlichen
Diversitédt in den Trainingsdaten kann diesen Bias etwas abmildern.

Ein weiteres Problem bei der Sammlung grofler Datenmengen ist der Datenschutz.
Wenn LLMs auf Daten aus umfangreichen Quellen trainiert werden, kann dies potenziell
zu Risiken hinsichtlich der Offenlegung sensibler Informationen wie geistigem Eigentum
und personlichen Daten fiithren. Dies ist besonders besorgniserregend angesichts der Fahig-
keit von LLMs, Muster aus den Daten, auf denen sie trainiert wurden, zu reprasentieren,
was unbeabsichtigt das Auswendiglernen und Reproduzieren spezifischer Details beinhal-
ten konnte. Ein einfacher Ansatz zum Schutz der Privatsphére besteht darin, sensible
Informationen zu entfernen oder zu anonymisieren. Beispielsweise kénnen Anonymisie-
rungstechniken angewendet werden, um personlich identifizierbare Informationen aus den
Trainingsdaten zu entfernen und so zu verhindern, dass LLMs aus solchen Daten lernen.
In der Praxis ist es jedoch schwierig, alle sensiblen Daten zu loschen oder zu schwérzen.
Daher arbeiten viele LLMs, insbesondere solche, die fiir den 6ffentlichen Dienst eingefiihrt
wurden, typischerweise mit Systemen, die die potenzielle Offenlegung sensibler Daten er-
kennen kénnen, oder sind so feinabgestimmt, dass sie bestimmte Anfragen ablehnen, die
zu Informationslecks fiihren kénnten.

2.2.2 Modellmodifikationen

Das Training von LLMs ist schwierig. Ein haufig auftretendes Problem ist, dass der Trai-
ningsprozess mit zunehmender Gréfle der LLMs instabiler wird. Beispielsweise muss eine
kleine Lernrate gewahlt werden, um ein stabiles Training mit dem Gradientenabstieg zu
erreichen, was jedoch zu deutlich ldngeren Trainingszeiten fithrt. Manchmal kann das
Training, selbst bei sorgfiltig gestalteter Trainingskonfiguration, an bestimmten Stellen
wahrend der Optimierung divergieren. Das Training von LLMs wird im Allgemeinen von
vielen Faktoren beeinflusst, wie z. B. der Parameterinitialisierung, dem Batching und der
Regularisierung. Hier konzentrieren wir uns auf giangige Modifikationen und Verbesserun-
gen der Standard-Transformer -Architektur, die bei der Entwicklung trainierbarer LLMs
als wichtig erachtet werden.

2.2.2.1 1. Layer-Normalisierung mit Residualverbindungen

Layer-Normalisierung wird verwendet, um das Training von tiefen neuronalen Netzen
zu stabilisieren. Es ist ein Prozess, bei dem der Mittelwert subtrahiert und durch die
Standardabweichung geteilt wird. Durch die Normalisierung der Schichtausgabe auf diese
Weise konnen wir das Problem der Kovariatenverschiebung effektiv reduzieren und die
Trainingsstabilitat verbessern. In Transformer -Modellen wird die Layer-Normalisierung
typischerweise zusammen mit Residualverbindungen verwendet. Wie in Abschnitt 2.1.1
beschrieben, kann ein Sub-Layer entweder auf der Post-Norm-Architektur basieren, bei
der die Layer-Normalisierung direkt nach einem Residualblock durchgefiihrt wird, oder
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auf der Pre-Norm-Architektur, bei der die Layer-Normalisierung innerhalb eines Residu-
alblocks durchgefiihrt wird. Obwohl beide Architekturen in Transformer -basierten Syste-
men [Wang et al., 2019] weit verbreitet sind, hat sich die Pre-Norm-Architektur als be-
sonders niitzlich fiir das Training tiefer Transformer erwiesen. Daher basieren die meisten
LLMs auf der Pre-Norm-Architektur, ausgedriickt als output = LNorm(F (input)) +input.

Eine weit verbreitete Form der Layer-Normalisierungsfunktion ist gegeben durch

h—pu
LNorm(h) = o- 2.23
orm(h) o U+6+B (2.23)

wobei h ein d-dimensionaler reellwertiger Vektor ist, p der Mittelwert aller Eintrage von h
ist und o die entsprechende Standardabweichung ist. € wird aus Griinden der numerischen
Stabilitit eingefithrt. « € R? und 8 € R? sind die Gain- und Bias-Terme.

Eine Variante der Layer-Normalisierung, die als Root Mean Square (RMS) Layer-
Normalisierung bezeichnet wird, skaliert den Eingabevektor nur neu, zentriert ihn aber
nicht neu [Zhang and Sennrich, 2019]. Die RMS-Layer-Normalisierungsfunktion ist gege-
ben durch

h

LNorm(h) = a-——+p (2.24)
Orms + €

wobei o der quadratische Mittelwert von h ist, das heiit, owms = (3 s h%)% Diese
Layer-Normalisierungsfunktion wird in LLMs wie der LLaMA-Serie verwendet.

2.2.2.2 2. Aktivierungsfunktionen in FFNs

In Transformern sind FFN-Unterschichten darauf ausgelegt, Nichtlinearitdten in das Re-
prasentationslernen einzufiihren, und es wurde festgestellt, dass sie niitzlich sind, um die
Degeneration der durch Selbst-Aufmerksamkeit gelernten Représentationen zu verhin-
dern® [Dong et al., 2021]. Eine Standardform der in diesen Unterschichten verwendeten
FFNs kann ausgedriickt werden als

FEN(h) = o(hWy + bh)Wf +by (2.25)

wobei W), € R¥¥dn b, e R, W; € R*d ynd b; € R? die Parameter sind und dj, die
Dimension der versteckten Schicht ist. o(-) ist die Aktivierungsfunktion der versteckten
Schicht. Eine gangige Wahl fiir o(+) ist die gleichgerichtete lineare Einheit (ReLU), gegeben
durch

orelu(h) = max(0,h) (2.26)

In praktischen Implementierungen ist eine Erhéhung von dj, hilfreich, und daher wird
es in LLMs oft auf eine groflere Zahl gesetzt. Aber eine sehr grofle Dimension der versteck-
ten Schicht stellt sowohl fiir das Training als auch fiir den Einsatz Herausforderungen dar.
In diesem Fall spielt das Design der Aktivierungsfunktion eine relativ wichtigere Rolle

8Hier bezieht sich Degeneration auf das Phinomen, bei dem der Rang einer Matrix nach einer Verar-
beitung reduziert wird.
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in breiten FFNs. Es gibt mehrere Alternativen zur ReLLU in LLMs. Eine davon ist die
Gauflsche Fehler-Lineareinheit (GeLU), die als eine geglittete Version der ReLU ange-
sehen werden kann. Anstatt die Ausgabe durch das Vorzeichen der Eingabe zu steuern,
gewichtet die GeLU-Funktion ihre Eingabe mit dem Perzentil Pr(h < h). Hier ist h ein
d-dimensionaler Vektor, dessen Eintrige aus der Standardnormalverteilung Gaussian(0, 1)
gezogen werden”. Insbesondere ist die GeLU-Funktion definiert als

gera(h) = hPr(h<h)
= ho(h) (2.27)

wobei ®(h) die kumulative Verteilungsfunktion von Gaussian(0,1) ist, die auf bequeme
Weise implementiert werden kann [Hendrycks and Gimpel, 2016]. Die GeLU-Funktion
wurde in mehreren LLMs, wie z.B. BERT, GPT-3 und BLOOM, {ibernommen.

Eine weitere Familie von Aktivierungsfunktionen, die in LLMs beliebt ist, sind auf der
gesteuerten linearen Einheit (GLU) basierende Funktionen. Die Grundform von GLUs ist
gegeben durch

ogu(h) = o(hW; 4 by) © (W3 + by) (2.28)

wobei Wy € RdXd, b, € Rd, W5 € R ynd by € RY Modellparameter sind. Unterschied-
liche Wahlen fiir o(+) fithren zu unterschiedlichen Versionen von GLU-Funktionen. Wenn
zum Beispiel o(-) als die GeLU-Funktion definiert ist, erhalten wir die GeGLU-Funktion

Ugeglu(h) = O'gelu(hwl + bl) O) (Wz + bg) (2.29)

Diese Aktivierungsfunktion wurde erfolgreich in LLMs wie Gemma angewendet.

Als weiteres Beispiel betrachten wir o(-) als die Swish-Funktion ogyisn(h) = h ©
Sigmoid(ch) [Ramachandran et al., 2017]. Dann ist die SwiGLU-Funktion gegeben durch

Oswighi(h) = 0Oswish(AW1 4+ b1) © (W2 + by) (2.30)

Sowohl die PaLM- als auch die LLaMA-Reihe basieren auf der SwiGLU-Funktion. Fiir
weitere Diskussionen iiber GLUs wird der Leser auf die Arbeit von Shazeer [2020] verwie-
sen.

2.2.2.3 3. Entfernen von Bias-Termen

Ein weiteres beliebtes Modelldesign ist es, die Bias-Terme in den in LLMs verwende-
ten affinen Transformationen zu entfernen. Diese Vorgehensweise kann auf die Layer-
Normalisierung, Transformationen der Eingaben fiir die QKV-Attention und FFNs an-
gewendet werden. Beispielsweise konnen wir Gl. (2.25) modifizieren, um ein FFN ohne
Bias-Terme zu erhalten

FFN(h) = o(hW,)W, (2.31)

9Pr(h < h) ist eine informelle Notation. Sie bezieht sich auf einen Vektor, bei dem jeder Eintrag das
Perzentil fiir den entsprechenden Eintrag von h darstellt.
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Chowdhery et al. [2022] berichten, dass das Entfernen von Bias-Termen die Trainings-
stabilitdt von LLMs verbessert. Diese Methode wurde in mehreren neueren LLMs verwen-
det, wie zum Beispiel LLaMA und Gemma.

2.2.2.4 4. Weitere Probleme

Viele LLMs beinhalten auch Modifikationen ihrer Positionseinbettungsmodelle. Beispiels-
weise konnen sinusférmige Positionscodierungen durch rotierende Positionseinbettungen
ersetzt werden, damit die gelernten LLMs ldngere Sequenzen besser verarbeiten kénnen.
Diese Modelle werden in Abschnitt 2.3 besprochen.

Es ist zu beachten, dass, obwohl Modellmodifikationen beim Training von LLMs tiblich
sind, die Stabilitat des Trainings auf viele verschiedene Weisen verbessert werden kann.
Beispielsweise hat sich gezeigt, dass eine Erhéhung der Batch-Gréfle im Laufe des Trai-
nings fiir einige LLMs niitzlich ist. Im Allgemeinen erfordert das Erreichen eines stabilen
und effizienten grof§ angelegten LLM-Trainings sorgfiltig konzipierte Setups, einschlief3-
lich Lernratenplanung, Optimiererauswahl, Trainingsparallelitat, Training mit gemischter
Prézision und so weiter. Einige dieser Aspekte sind hochgradig technisch, und daher beno-
tigen wir typischerweise eine Reihe von Trainingsdurchldufen, um zufriedenstellende LLMs
zu erhalten.

2.2.3 Verteiltes Training

Das Training von LLMs erfordert erhebliche Mengen an Rechenressourcen. Ein géingiger
Ansatz zur Verbesserung der Trainingseffizienz ist die Verwendung von groflen verteilten
Systemen. Gliicklicherweise wurden parallel zum Aufstieg der neuronalen Netze in der KI
auf Deep Learning ausgerichtete Software und Hardware entwickelt, die die Implemen-
tierung von LLMs und die Durchfiihrung von Berechnungen erleichtern. So kann man
beispielsweise heute ein LLM leicht mit Deep-Learning-Software-Frameworks und einer
Maschine mit mehreren GPUs feinabstimmen. Die Skalierung des Trainings von LLMs
ist jedoch nach wie vor eine Herausforderung und erfordert erhebliche Anstrengungen
bei der Entwicklung von Hardware- und Softwaresystemen fiir ein stabiles und effizientes
verteiltes Training.

Ein wichtiger Aspekt des verteilten Trainings ist die Parallelitit. Es gibt verschiede-
ne Formen der Parallelitat: Datenparallelitdt, Modellparallelitdt, Tensorparallelitdt und
Pipeline-Parallelitdt. Trotz unterschiedlicher Methoden zur Verteilung der Berechnungen
auf die Gerédte basieren diese Parallelitdtsmethoden auf einer dhnlichen Idee: Das Trai-
ningsproblem kann in kleinere Aufgaben unterteilt werden, die gleichzeitig ausgefiihrt
werden kénnen. Das Thema der Parallelitdt beim Training von LLMs wurde ausgiebig un-
tersucht [Narayanan et al., 2021; Fedus et al., 2022]. Hier skizzieren wir die grundlegenden
Konzepte.

e Datenparallelismus. Diese Methode ist eine der am weitesten verbreiteten Paralleli-
sierungsmethoden fiir das Training von neuronalen Netzen. Zur Veranschaulichung
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betrachten wir den einfachsten Fall, in dem die Standard-Delta-Regel beim Gradi-
entenabstieg verwendet wird

oL 0 (Dmini )

2.32
20, (2.32)

b1 = Oy —lr-
wobei die neuen Parameter ;11 durch Aktualisierung der letzten Parameter 6; mit
einem kleinen Schritt Ir in Richtung des negativen Verlustgradienten erhalten wer-
den. %mei) ist der Gradient des Verlusts in Bezug auf die Parameter 8; und wird
auf einem Minibatch von Trainingsbeispielen Dyyini berechnet. Beim Datenparalle-
lismus teilen wir Dpyini in N kleinere Batches auf, die mit {Dl, ...,DN } bezeichnet
werden. Dann verteilen wir diese Batches an N Worker, jeder mit einem entspre-
chenden Batch. Sobald die Daten verteilt sind, kénnen diese Worker gleichzeitig
arbeiten. Der Gradient des gesamten Minibatchs wird durch Aggregieren der von
den Workern berechneten Gradienten erhalten, wie folgt

OLg,(Dmini) _ 0L, (DY) N dLg,(D*)  0Lg,(DN) (2.33)
00 00 00 9 '
Worker 1 Worker 2 Worker NV

In idealen Féllen, in denen die Worker gut koordiniert sind und der Kommunikati-
onsaufwand gering ist, kann der Datenparallelismus eine nahezu N-fache Beschleu-
nigung des Trainings erreichen.

e Modellparallelismus. Obwohl der Datenparallelismus einfach und effektiv ist, er-
fordert er, dass jeder Worker das gesamte LLM ausfithrt und den vollstdndigen
Vorwarts- und Riickwértsdurchlauf durchfithrt. Da LLMs immer grofler werden, ist
es manchmal nicht mehr moglich, ein LLM auf einem einzigen Gerét zu laden und
auszufiihren. In diesem Fall kénnen wir das LLM in kleinere Komponenten zerlegen
und diese Komponenten auf verschiedenen Geréten ausfithren. Eine einfache Mog-
lichkeit hierfiir ist, aufeinanderfolgende Schichten im Schichtenstapel zu gruppieren
und jede Gruppe einem Worker zuzuweisen. Die Worker arbeiten in der Reihenfolge
der Schichten im Stapel, d.h. im Vorwartsdurchlauf verarbeiten wir die Eingabe von
den unteren zu den oberen Schichten, und im Riickwértsdurchlauf propagieren wir
die Fehlergradienten von den oberen zu den unteren Schichten. Betrachten wir zum
Beispiel einen Transformer -Decoder mit L gestapelten Blocken. Um die Rechenlast
zu verteilen, wird jeder Block einem Worker zugewiesen. Siehe die folgende Abbil-
dung fiir einen einzelnen Durchlauf der Vorwarts- und Riickwartsdurchlaufe dieses
Modells.

Worker L Br (1) Br (1)

Worker 2 By (1) B (J)

Worker 1| By (1) By (})

Hier bezeichnet B; die Berechnung von Block [, und die Symbole 1 und | bezeichnen



72

Generative Modelle

jeweils den Vorwarts- und Rickwartsdurchlauf. Beachten Sie, dass diese Parallelisie-
rungsmethode die Worker zwingt, nacheinander zu laufen, sodass ein Worker warten
muss, bis der vorherige Worker seine Arbeit beendet hat. Dies fithrt dazu, dass die
Geréte die meiste Zeit im Leerlauf sind. In praktischen Systemen wird der Modell-
parallelismus im Allgemeinen zusammen mit anderen Parallelisierungsmechanismen
verwendet, um die Auslastung der Gerdte zu maximieren.

Tensorparallelismus. Parallelismus kann auch in einem einzelnen Berechnungsschritt
durchgefiihrt werden. Fin géngiges Beispiel ist das Aufteilen einer grofien Parame-
termatrix in Teile (Chunks), die separate Multiplikation eines Eingabe-Tensors mit
jedem dieser Teile und das anschliefende Verketten der Ergebnisse dieser Multipli-
kationen, um die Ausgabe zu bilden. Betrachten wir zum Beispiel die Multiplikation
der Reprisentation h € R¢ mit der Parametermatrix W;, € R4 in einer FFN-
Subschicht (siehe Gl. (2.25)). Wir kénnen die Matrix W, € R?*% vertikal in eine
Sequenz von M Submatrizen aufteilen

W, = WL Wi o WY (2.34)

wobei jede Submatrix W’fL die Form d x dﬁh hat. Die Multiplikation von h mit Wy,
kann ausgedriickt werden als

bW, = h[W, Wi .. W}
= [hw} Wi .. hw}| (2:35)

Wir kénnen die Matrixmultiplikationen {hW}, hW?2 .. hW} auf M Geriten se-
parat durchfithren. Dadurch verteilen wir eine grofie Matrixmultiplikation auf meh-
rere Geréte, von denen jedes einen relativ kleinen Speicher haben kann. Aus der Per-
spektive des Designs moderner GPUs bietet der Tensorparallelismus {iber GPUs ei-
nen zweistufigen, kachelbasierten Ansatz fiir paralleles Rechnen. FErstens zerlegen wir
auf einer hoheren Ebene eine Matrixmultiplikation in Submatrix-Multiplikationen,
die direkt in den Speicher von GPUs passen. Dann fithren wir auf einer niedrigeren
Ebene diese Submatrix-Multiplikationen auf GPUs aus, unter Verwendung kachel-
basierter paralleler Algorithmen, die speziell fiir GPUs optimiert sind.

Pipeline-Parallelismus. Oben haben wir beim Modellparallelismus einen einfachen
Ansatz beschrieben, um Gruppen von Modellkomponenten auf mehrere Gerédte zu
verteilen. Diese Methode ist jedoch ineffizient, da wiahrend der Verarbeitung jeweils
nur ein Gerat aktiviert ist. Der Pipeline-Parallelismus 16st dieses Problem, indem
er Uberlappungen zwischen den Berechnungen auf verschiedenen Geriten einfiihrt
[Harlap et al., 2018; Huang et al., 2019]. Dazu wird ein Batch von Beispielen in eine
Anzahl von Mikro-Batches aufgeteilt, und diese Mikro-Batches werden dann wie
gewohnt von jedem Worker verarbeitet. Sobald ein Mikro-Batch von einem Worker
verarbeitet und an den néchsten weitergegeben wird, belegt der folgende Mikro-
Batch sofort denselben Worker. Mit anderen Worten, wir erstellen eine Pipeline, in
der verschiedene Berechnungsschritte iiberlappen kénnen, wenn mehrere Auftriage
an die Pipeline ibergeben werden. Das Folgende zeigt eine Veranschaulichung des
Pipeline-Parallelismus fiir die Verarbeitung von 3 Mikro-Batches.
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Worker L BL,l BL,Q BL73 BL,l BL12 BL’3
Worker 2 Bgyl B2,2 Bgy3 B2,1 B2)2 B2’3
Worker 1 B1,1 B1,2 B1’3 B1,1 B1’2 B1,3

Hier reprasentiert B;j die Verarbeitung des k-ten Micro-Batches durch den I-ten
Worker. Idealerweise mochten wir die Anzahl der Micro-Batches maximieren und
somit die Leerlaufzeit der Worker minimieren. In der Praxis reduziert die Verwen-
dung kleiner Micro-Batches jedoch oft die GPU-Auslastung und erhoht die Task-
Switching-Kosten. Dies kann wiederum den Gesamtdurchsatz des Systems verrin-
gern.

Das ultimative Ziel der parallelen Verarbeitung ist es, ein lineares Wachstum der Effi-
zienz zu erreichen, das heif3t, die Anzahl der pro Zeiteinheit verarbeitbaren Samples steigt
linear mit der Anzahl der Geréte. Verteiltes Training ist jedoch kompliziert und wird ne-
ben der gewahlten Parallelitdtsmethode von vielen Faktoren beeinflusst. Ein Problem, das
oft mit verteilten Systemen in Verbindung gebracht wird, sind die Kommunikationskosten.
Man kann sich ein verteiltes System als eine Gruppe von vernetzten Knoten vorstellen.
Jeder dieser Knoten kann lokale Berechnungen durchfithren oder Daten an andere Knoten
weitergeben. Wenn es eine grofie Anzahl solcher Knoten gibt, wird es teuer, Daten iiber sie
zu verteilen und zu sammeln. Manchmal werden die durch Parallelitit erzielten Zeitein-
sparungen durch den Kommunikations-Overhead eines grofien Netzwerks aufgehoben. Ein
weiteres Problem bei grofien verteilten Systemen ist, dass die Synchronisation der Knoten
zusétzliche Kosten verursacht. Wie es oft der Fall ist, bendtigen einige Knoten mogli-
cherweise langer fiir ihre Arbeit, was dazu fithrt, dass andere auf die langsamsten warten
miissen. Obwohl wir asynchrones Training verwenden kénnen, um die Heterogenitdt der
Rechenressourcen zu bewéltigen, kann dies zu veralteten Gradienten und einer nicht ga-
rantierten Konvergenz fithren. Dariiber hinaus steigt mit zunehmender Anzahl von Knoten
im Netzwerk die Wahrscheinlichkeit, dass Knoten wéhrend des Trainings ausfallen. In die-
sem Fall miissen wir sicherstellen, dass das gesamte System fehlertolerant ist. In vielen
praktischen Anwendungen missen zur Erhéhung der Skalierbarkeit zusétzliche Aspekte
beriicksichtigt werden, darunter Architekturentwurf, Uberlappung von Dateniibertragung
und Berechnung, Lastausgleich, Speicherbandbreite und so weiter.

Das Training von LLMs ist so rechenintensiv, dass Forscher und Ingenieure, obwohl
verteiltes Training bereits eingesetzt wird, oft noch verschiedene Methoden zur Modell-
komprimierung und Beschleunigung anwenden, um die Trainingseffizienz zu verbessern
[Weng, 2021]. Ein Beispiel ist das Training mit gemischter Prézision, bei dem Daten mit
niedriger Prézision (wie FP16- und FP8-Daten) fiir die Gradientenberechnung auf jedem
einzelnen Knoten verwendet werden, und Daten mit einfacher oder doppelter Prézision
(wie FP32/FP64-Daten) zur Aktualisierung des Modells [Micikevicius et al., 2018]. Eine
Schliisseloperation bei diesem Ansatz ist die Gradientenakkumulation, bei der Gradienten
iiber Knoten hinweg akkumuliert und synchronisiert werden miissen. Aufgrund der Nicht-
Assoziativitit der Gleitkomma-Addition kann dies jedoch zu geringfiigigen numerischen
Unterschieden in den akkumulierten Gradienten auf verschiedenen Knoten fithren, was die
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Konvergenz des Modells und die endgiiltige Leistung beeintrachtigen kann. Dieses Problem
ist umso deutlicher, je mehr Knoten am verteilten Training beteiligt sind, insbesondere da
bei numerischen Berechnungen mit niedriger Prézision Uberlauf- und Unterlaufprobleme
sowie Inkonsistenzen zwischen verschiedenen Hardwaregerédten auftreten kénnen. Daher
muss das Design verteilter Systeme diese numerischen Berechnungsprobleme beriicksich-
tigen, um zufriedenstellende Ergebnisse und Konvergenz zu gewéhrleisten.

2.2.4 Skalierungsgesetze

Der Erfolg von LLMs zeigt, dass das Training groflerer Sprachmodelle mit mehr Res-
sourcen zu einer verbesserten Modellleistung fiihren kann. Forscher haben dies als Ska-
lierungsgesetze von LLMs erklart. Genauer gesagt beschreiben Skalierungsgesetze die Be-
ziehungen zwischen der Leistung von LLMs und den Attributen des LLM-Trainings, wie
der Modellgrofle, dem fiir das Training verwendeten Rechenaufwand und der Menge der
Trainingsdaten. Zum Beispiel zeigen Hestness et al. [2017], dass die Leistung von tiefen
neuronalen Netzen eine potenzgesetzédhnliche Funktion der Gréfle der Trainingsdaten ist.
Am Anfang, wenn die Menge der Trainingsdaten nicht grof3 ist, verbessert sich die Lei-
stung des Modells langsam. Danach, wenn mehr Trainingsdaten verwendet werden, tritt
das Modell in eine Phase schneller Leistungsverbesserung ein, und die Leistungskurve ah-
nelt einer Potenzgesetz-Kurve. Schliefflich wird die Leistungsverbesserung wieder langsam,
und mehr Daten fithren nicht zu signifikanten Gewinnen. Abbildung 2.3 zeigt ein Beispiel
fiir solche Kurven.

Im Bereich NLP vertrat man traditionell die Ansicht, dass die Leistungssteigerungen
ab einem bestimmten Punkt verschwinden, wenn das Training hochskaliert wird. Neuere
Ergebnisse zeigen jedoch, dass, wenn wir das Problem in einem gréfleren Mafistab be-
trachten, die Skalierung des Trainings immer noch eine sehr effektive Methode ist, um
starkere LLMs zu erhalten. Zum Beispiel kénnen sowohl Closed-Source- als auch Open-
Source-LLMs von mehr Daten profitieren, obwohl bereits Billionen von Tokens fiir das
Training verwendet wurden.

Mit der zunehmenden Skalierung des Modelltrainings zeigen LLMs neue Féahigkeiten,
die als die emergente Fahigkeiten von LLMs bekannt sind. Zum Beispiel untersuchten Wei
et al. [2022Db] die Skalierungseigenschaften von LLMs iiber verschiedene Modellgrofien und
Mengen an Rechenressourcen hinweg. Thre Arbeit zeigt, dass einige Féahigkeiten entstehen,
wenn wir die Modellgrole auf ein bestimmtes Niveau skalieren. Das Auftreten emergenter
Fahigkeiten hat die Rolle des skalierten Trainings bei der Verbesserung der Leistung von
LLMs demonstriert und Forscher in gewissem Mafle motiviert, kontinuierlich zu versuchen,
grofere Modelle zu trainieren. Wahrend immer grofiere und stérkere LMs erscheinen, reift
unser Verstdndnis der Skalierungsgesetze weiter. Dies hilft Forschern, die Leistung von
LLMs wahrend des Trainings vorherzusagen und die minimalen Rechenressourcen abzu-
schétzen, die erforderlich sind, um ein bestimmtes Leistungsniveau zu erreichen.

Um zu verstehen, wie die Modellleistung mit verschiedenen Faktoren skaliert, die wéh-
rend des Trainings berticksichtigt werden, ist es iiblich, die Modellleistung als eine Funktion
dieser Faktoren auszudriicken. Zum Beispiel kénnen wir im einfachsten Fall den Verlust
oder Fehler eines LLM als Funktion einer einzelnen interessierenden Variablen ausdriicken.
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Abbildung 2.3: Ein Skalierungsgesetz des Testfehlers in Abhédngigkeit von einer interessierenden Variablen
(z. B. der GroBe des Trainingsdatensatzes) [Hestness et al., 2017]. Die Kurve des Skalierungsgesetzes kann
in drei Phasen unterteilt werden. Anfangs nimmt die Anzahl der Testfehler bei Verwendung von mehr
Trainingsdaten langsam ab, jedoch nur fiir einen kurzen Zeitraum. In der zweiten Phase nimmt die Anzahl
der Testfehler drastisch ab und die Kurve wird zu einer Potenzgesetz-Kurve. Danach verlangsamt sich die
Fehlerreduktion in der dritten Phase wieder. Beachten Sie, dass es irreduzible Fehler gibt, die unabhéngig
von der Menge der Trainingsdaten nicht eliminiert werden kénnen.

Es gibt jedoch keine universellen Skalierungsgesetze, die diese Beziehung beschreiben kon-
nen. Stattdessen werden verschiedene Funktionen vorgeschlagen, um die Lernkurven von
LLMs anzupassen.

Sei z die interessierende Variable (wie die Anzahl der Modellparameter) und L(z)
der Verlust des Modells gegeben z (wie der Kreuzentropie-Verlust auf Testdaten). Die
einfachste Form von L(x) ist ein Potenzgesetz

L(z) = az’ (2.36)

wobei a und b Parameter sind, die empirisch geschétzt werden. Trotz ihrer Einfachheit
hat diese Funktion die Skalierungsfihigkeit von Sprachmodellen und maschinellen Uber-
setzungssystemen in Bezug auf die Modellgrofie (bezeichnet mit N) und die Grofie des
Trainingsdatensatzes (bezeichnet mit D) erfolgreich interpretiert [Gordon et al., 2021;
Hestness et al., 2017]. Zum Beispiel stellten Kaplan et al. [2020] fest, dass sich die Leistung
ihres Sprachmodells nach einer anfinglichen Ubergangsphase als Potenzgesetz von entwe-

der N oder D verbessert, und driickten diese Bezichungen mit £(N) = (ﬁ)_o’o76

und £(D) = (5525r) " aus (siche Abbildung 2.4).

FEine Verbesserung dieses Skalierungsgesetzes besteht darin, dem Potenzgesetz einen
Term fiir den nicht reduzierbaren Fehler hinzuzufiigen. Die Form von L£(z) ist dann gege-
ben durch

L(z) = ar’+ex (2.37)
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- —— L(N) = (gglory) 0076 4.2 —— L(D) = (552s) 0095
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Abbildung 2.4: Test-Verlust in Abhéngigkeit von der Modellgrofie (V) und der Grofie des Trainingsda-
tensatzes (D) (Datenpunkte sind zu Illustrationszwecken dargestellt). Wir stellen den Test-Verlust als

Funktion von N dar, die als L(N) = (m%)fo.om definiert ist, und als Funktion von D, die als

L(D) = (L)fo’o‘% definiert ist [Kaplan et al., 2020].

5.4x1013

wobei €., der nicht reduzierbare Fehler ist, der den Fehler aufgrund unbekannter Variablen
berticksichtigt, der auch bei z — oo vorhanden ist. Gl. (2.37) ist eine der am weitesten
verbreiteten Formen zur Gestaltung von Skalierungsgesetzen fiir LLMs. Zum Beispiel ent-
wickelten Rosenfeld et al. [2020] ein Skalierungsgesetz, das sowohl die Modell- als auch
die Datensatzskalierung umfasst, wie folgt

L(N,D) = aN®+4 D%+ ey (2.38)

Fin Beispiel fiir eine solche Formulierung ist das Chinchilla-Skalierungsgesetz. Es be-
sagt, dass der Testverlust pro Token die Summe der inversen Proportionsfunktionen von
N und D ist, mit einem zuséitzlichen nicht reduzierbaren Fehlerterm. Hoffmann et al.
[2022] drucken dieses Skalierungsgesetz aus als

406.4 410.7
LIND) =  <mm v pom 1.69 (2.39)
S—— N—— Irreduzibler Fehler

Modellskalierung ~ Datensatzskalierung

Alle oben genannten Skalierungsgesetze basieren auf monotonen Funktionen. Daher
koénnen sie keine Funktionen mit Wendepunkten, wie z. B. Doppel-Abstiegs-Kurven, ab-
decken. Als Reaktion darauf haben Forscher anspruchsvollere Funktionen zur Anpassung
der Lernkurven untersucht. Beispiele fiir solche Funktionen finden sich in den Arbeiten
von Alabdulmohsin et al. [2022] und Caballero et al. [2023].

Die Bedeutung von Skalierungsgesetzen liegt darin, eine richtungsweisende Anleitung
fiir die LLM-Forschung zu geben: Wenn wir uns noch im Bereich der Potenzgesetz-Kurve
befinden, ist der Einsatz von mehr Ressourcen zum Trainieren grofierer Modelle eine sehr
vielversprechende Richtung. Wahrend dieses Ergebnis grofie Forschungsgruppen und Un-
ternehmen ,zwingt“, mehr in Rechenressourcen fiir das Training grofierer Modelle zu
investieren, was sehr teuer ist, verschieben Skalierungsgesetze die Grenzen der KI kon-
tinuierlich weiter. Andererseits hilft das Verstdndnis von Skalierungsgesetzen Forschern,
Entscheidungen beim Training von LLMs zu treffen. Zum Beispiel kann bei gegebenen
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Rechenressourcen die Leistung von LLMs vorhergesagt werden.

Eine letzte Anmerkung zu den Skalierungsgesetzen in diesem Abschnitt. Fiir LLMs
bedeutet ein geringerer Testverlust nicht immer eine bessere Leistung bei allen nachge-
lagerten Aufgaben. Um LLMs anzupassen, gibt es mehrere Schritte wie Feinabstimmung
und Prompting, die das Endergebnis beeinflussen kénnen. Daher kénnen die Skalierungs-
gesetze fiir verschiedene nachgelagerte Aufgaben in der Praxis unterschiedlich sein.

2.3  Modellierung langer Sequenzen

Wir haben bereits gesehen, dass bei grofl angelegtem Training grofiere Sprachmodelle
durch die Verwendung von mehr Daten und Rechenressourcen entwickelt werden kénnen.
Eine Skalierung kann jedoch auch in andere Richtungen erfolgen. Beispielsweise werden
LLMs in vielen Anwendungen angepasst, um signifikant lange Sequenzen zu verarbeiten.
Ein interessantes Beispiel ist, dass wir ein LLM auf umfangreichen Texten normaler Lange
vortrainieren und es dann anwenden, um sehr lange Token-Sequenzen zu verarbeiten, die
weit iiber die im Vortraining angetroffene Lénge hinausgehen. Hier verwenden wir Pr(y|x),
um die Wahrscheinlichkeit der Textgenerierung zu bezeichnen, wobei x der Kontext und
y der generierte Text ist. Es gibt grob drei Arten von Problemen bei der Modellierung
langer Sequenzen.

o Textgenerierung basierend auf langem Kontext (d. h., x ist eine lange Sequenz). Zum
Beispiel generieren wir eine kurze Zusammenfassung fiir einen sehr langen Text.

o Lange Textgenerierung (d. h., y ist eine lange Sequenz). Zum Beispiel generieren wir
eine lange Geschichte basierend auf einigen Schliisselwortern.

o Lange Textgenerierung basierend auf langem Kontext (d. h., sowohl x als auch y
sind lange Sequenzen). Zum Beispiel iibersetzen wir ein langes Dokument vom Chi-
nesischen ins Englische.

In jlingster Zeit haben sich NLP-Forscher verstirkt fiir die Anwendung und Evaluie-
rung von LLMs bei Aufgaben interessiert, bei denen extrem lange Eingabetexte eine Rolle
spielen. Stellen Sie sich ein LLM vor, das eine C4++-Quelldatei mit Zehntausenden von
Zeilen liest und die Funktionalitdt des Programms, das der Quelldatei entspricht, skizziert.
Solche Modelle, die in der Lage sind, umfangreiche textuelle Kontexte zu verarbeiten, wer-
den manchmal als LLMs mit langem Kontext bezeichnet. In diesem Abschnitt werden wir
uns auf LLMs mit langem Kontext beschrinken, aber die hier besprochenen Methoden
konnen auch auf andere Probleme anwendbar sein.

Fiir Transformer ist die Verarbeitung langer Sequenzen rechenintensiv, da die Berech-
nungskosten der Selbst-Aufmerksamkeit quadratisch mit der Sequenzlange wachsen. Dies
macht es undurchfithrbar, solche Modelle fiir sehr lange Eingaben zu trainieren und einzu-
setzen. Zwei Forschungsstriange haben versucht, Transformer an die Sprachmodellierung
mit langem Kontext anzupassen.
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e Der erste untersucht effiziente Trainingsmethoden und Modellarchitekturen, um Self-
Attention-Modelle aus Daten mit langen Sequenzen zu lernen.

e Der andere passt vortrainierte LLMs an, um lange Sequenzen mit geringem oder
keinem Fine-Tuning-Aufwand zu verarbeiten.

Hier werden wir Ersteres kurz besprechen, da es in allgemeinen Diskussionen iiber
effiziente Transformer-Architekturen zu finden ist [Tay et al., 2020; Xiao and Zhu, 2023].
Wir werden uns auf Letzteres konzentrieren und dabei populdre Methoden in aktuellen
LLMs hervorheben. Wir werden auch die Stédrken und Schwéchen dieser Langsequenz-
Modelle diskutieren.

2.3.1 Optimierung aus der Perspektive des Hochleistungsrechnens

Wir beginnen unsere Diskussion mit der Betrachtung von Verbesserungen an Standard-
Transformer-Modellen aus der Perspektive des Hochleistungsrechnens. Die meisten dieser
Verbesserungen, obwohl nicht speziell fir LLLMs entwickelt, wurden weithin auf verschiede-
ne tiefenlernen-Modelle angewendet [Kim et al., 2023]. Ein héufig verwendeter Ansatz ist
die Ubernahme einer Implementierung von Transformern mit geringer Prizision. Zum Bei-
spiel konnen wir 8-Bit- oder 16-Bit-Festkomma-Datentypen fiir arithmetische Operationen
verwenden, anstelle von 32-Bit- oder 64-Bit-Gleitkomma-Datentypen. Die Verwendung
dieser Datentypen mit geringer Prézision kann die Effizienz und den Speicherdurchsatz
erhohen, sodass ldngere Sequenzen einfacher verarbeitet werden kénnen. Ein alternati-
ver Ansatz besteht darin, Transformer mithilfe hardwarebewusster Techniken zu verbes-
sern. Zum Beispiel kann auf modernen GPUs die Effizienz von Transformern durch die
Verwendung von IO-bewussten Implementierungen der Selbst-Aufmerksamkeitsfunktion
verbessert werden [Dao et al., 2022; Kwon et al., 2023].

FEine weitere Moglichkeit, lange Sequenzen zu verarbeiten, ist die Sequenzparallelitat
[Li et al., 2023b; Korthikanti et al., 2023]. Betrachten wir insbesondere das allgemeine
Problem, die Aufmerksamkeit von der Abfrage q; an Position i auf die Schliissel K und
die Werte V zu richten. Wir kénnen K zeilenweise teilen und einen Satz von Teilma-
trizen {KM, ..., K["I} erhalten, von denen jede einem Segment der Sequenz entspricht.
Ahnlich kénnen wir die Teilmatrizen von V erhalten, die mit {VI, ..., VI*} bezeichnet
werden. AnschlieBend weisen wir jedes Paar von K und VI einem Rechenknoten (z. B.
einer GPU eines GPU-Clusters) zu. Die zugewiesenen Knoten kénnen parallel ausgefiihrt
werden, wodurch die Aufmerksamkeitsoperation parallelisiert wird.

Erinnern wir uns daran, dass die Ausgabe des Selbst- Aufmerksamkeitsmodells wie folgt
geschrieben werden kann

m—1
Attge (0, K, V) = Y aiyv; (2.40)
=0

wobei «; ; das Aufmerksamkeitsgewicht zwischen den Positionen ¢ und j ist. In Transfor-
mern wird «; ; durch die Normalisierung der neu skalierten Version des Skalarprodukts
zwischen q; und k; erhalten. Sei 3; ; der Aufmerksamkeits-Score zwischen q; und k;. Wir
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haben

ok
By = L 4 Mask(i, ;) (2.41)

Vd

wobei Mask(i, j) die Maskierungsvariable fiir (i, j) ist. Dann definieren wir das Aufmerk-
samkeitsgewicht o ; als

a;; = Softmax(f;;)

_ exp(Biy)
Y jexp(Biy) (2.42)

Auf jedem Rechenknoten miissen wir diese Gleichungen implementieren. Gegeben die
diesem Knoten zugewiesenen Schliissel und Werte, ist die Berechnung des Zéhlers der
rechten Seite von Gl. (2.42) (d. h. exp(/; ;)) einfach, da alle erforderlichen Informationen
auf dem Knoten gespeichert sind. Die Berechnung des Nenners der rechten Seite von GI.
(2.42) beinhaltet jedoch eine Summe von exp(f3; ;) iiber alle j/, was die Ubertragung von
Daten zu und von anderen Knoten erfordert. Zur Veranschaulichung nehmen wir an, dass
v; und k; auf Knoten v platziert sind. Wir konnen Gl. (2.42) umschreiben als

Qz’]
Knoten u
—
_ exp(Bi;) (2.43)
> exp(Big)too Y ep(Big)to kD exp(Big)
kj/eK[l] kj/EK[“] ijGK["u]
Knoten 1 Knoten u Knoten 1,

wobei die Notation k;» € K darstellt, dass k;: ein Zeilenvektor von K[ ist. In einer einfa-
chen Implementierung fithren wir zuerst die Summierungen {ij,eK[uJ exp(B; )} separat
auf den entsprechenden Knoten durch. Dann sammeln wir diese Summationsergebnisse
von verschiedenen Knoten, um sie zu einem Endergebnis zu kombinieren. Dies entspricht
einer kollektiven Operation im Kontext der parallelen Verarbeitung. Es gibt viele effizien-
te Implementierungen solcher Operationen, wie zum Beispiel die All-Reduce-Algorithmen.
Daher kann die Summe aller exp(/3; j)-Werte mithilfe optimierter Routinen in Toolkits fiir
kollektive Kommunikation berechnet werden.

Gegeben die Aufmerksamkeitsgewichte {a; ;}, berechnen wir dann die Aufmerksam-
keitsergebnisse unter Verwendung von Gl. (2.40). Das Problem kann umformuliert werden
als

Attqu (qla K7 V)

Vj/GVU] Vj/GV[“] Vj/ev[nU]

Knoten 1 Knoten u Knoten n.,,
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Wie Gl. (2.43) kann auch Gl. (2.44) als Summationsprogramm in der parallelen Verar-
beitung implementiert werden. Zuerst werden die gewichteten Summierungen der Werte
auf verschiedenen Knoten gleichzeitig durchgefiihrt. Dann sammeln wir die Ergebnisse von
diesen Knoten mittels kollektiver Operationen.

Beachten Sie, dass, obwohl sich dieser Abschnitt hauptsédchlich auf die Modellierung
langer Sequenzen konzentriert, ein Grofiteil der Motivation fiir die Sequenzparallelitit
aus den verteilten Trainingsmethoden tiefer Netzwerke stammt, wie in Abschnitt 2.2.3
diskutiert. Folglich kann die Implementierung dieser Methoden auf derselben Bibliothek
fiir parallele Verarbeitung basieren.

2.3.2 FEffiziente Architekturen

Eine Schwierigkeit bei der Anwendung von Transformern auf lange Sequenzen besteht
darin, dass die Selbst-Aufmerksamkeit eine quadratische Zeitkomplexitdt in Bezug auf
die Sequenzldnge aufweist. Dariiber hinaus wird wéhrend der Inferenz ein Key-Value-
Cache (kurz KV-Cache) verwaltet, dessen Grofie mit der Verarbeitung weiterer Tokens
zunimmt. Obwohl der KV-Cache linear mit der Sequenzlinge wéchst, wird bei extrem
langen Eingabesequenzen der Speicherbedarf erheblich, und es ist sogar undurchfiihrbar,
LLMs fiir solche Aufgaben einzusetzen. Infolgedessen weicht die Modellarchitektur von
LLMs fiir lange Kontexte im Allgemeinen vom Standard-Transformer ab und wendet sich
stattdessen der Entwicklung effizienterer Varianten und Alternativen zu.

Ein Ansatz besteht darin, anstelle der standardméfiigen Selbst-Aufmerksamkeit eine
dinnbesetzte Aufmerksamkeit (sparse attention) zu verwenden. Diese Modellfamilie ba-
siert auf der Idee, dass bei der Beachtung eines gegebenen Tokens nur eine kleine Anzahl
von Tokens als wichtig erachtet wird und somit die meisten Aufmerksamkeitsgewichte
zwischen den Tokens nahe Null sind. Folglich kénnen wir die meisten Aufmerksamkeits-
gewichte beschneiden und das Aufmerksamkeitsmodell in komprimierter Form darstellen.
Zur Veranschaulichung betrachten wir das Selbst-Aufmerksamkeitsmodell

Attgo (Q K, V) = a(Q,K)V (2.45)

wobei die Aufmerksamkeitsgewichtsmatrix a(Q, K) € R™*™ durch

(Q,K) Soft (QKT + Mask)
a(Q, = Softmax as
Vd
Ot(),o 0 0 0
1.0 aq.1 0 0
= Q2,0 Qg1 azo . 0 (2.46)
Am—-1,0 Om-11 Om—-12 ... Qm;m—_1m—1

erhalten wird. Jeder Zeilenvektor {052',0 ooy 00 0} entspricht einer Verteilung,

die die Aufmerksamkeit des i-ten Tokens auf jedes Token der Sequenz verteilt. Da Sprach-
modelle die néchsten Tokens nur auf der Grundlage ihres linken Kontexts vorhersagen,
schreiben wir die Ausgabe des Aufmerksamkeitsmodells an der Position i normalerweise
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als
vo
Attgiv (g, K<, V<) = {Oéi,o ai,z}
Vi
i
= ZO&Z‘J’V]' (247)
j=0
-k() Vo
wobei K<; = | : | und V<; = | ¢ | die Schliissel und Werte bis zur Position 7 sind.
ki Vi
In der urspriinglichen Version der Selbst-Aufmerksamkeit wird angenommen, dass
{a@o ... «j;| dicht besetzt ist, das heifit, die meisten Werte sind ungleich Null. Bei
der diinnbesetzten Aufmerksamkeit werden einige der Eintrage von {Oéi,o am} als

ungleich Null betrachtet, und die restlichen Eintrdge werden bei der Berechnung einfach
ignoriert. Angenommen, G C {0, ..., 7} ist die Menge der Indizes der Nicht-Null-Eintrége.
Fiir Sprachmodelle ist die Ausgabe des Modells mit diinnbesetzter Aufmerksamkeit an der
Position ¢ gegeben durch

Attsparse((h', Kgi, ng‘) = Z agijj (2.48)
Jje€G

Hier werden {a; ;} iiber G nmormalisiert. Daher unterscheiden sich ihre Werte von den
urspriinglichen Aufmerksamkeitsgewichten (tatséchlich gilt o ; > «; ;). Die Diinnbesetzt-
heit des Modells wird durch die Gréfie von G bestimmt. Modelle mit diinnbesetzter Auf-
merksamkeit unterscheiden sich in der Art und Weise, wie wir GG definieren. Ein einfacher
Ansatz besteht darin, G auf der Grundlage heuristisch entworfener Muster zu definieren.
Ein weit verbreitetes Muster besteht beispielsweise darin, dass GG ein Fenster von Tokens
abdeckt, die sich in der Néhe der Position i befinden [Parmar et al., 2018].

Obwohl die diinnbesetzte Aufmerksamkeit die Berechnung durch die Verwendung von
diinnbesetzten Operationen reduziert, haben solche Modelle immer noch erhebliche Ein-
schriankungen, da wir wiahrend der Inferenz den gesamten KV-Cache (d. h. K<; und V<;)
beibehalten miissen. Wenn die Sequenz sehr lang ist, wird die Speicherung dieses Caches
sehr speicherintensiv. Um dies zu beheben, kénnen wir eine andere Form von Aufmerk-
samkeitsmodellen in Betracht ziehen, bei denen der KV-Cache nicht explizit beibehalten
wird. Lineare Aufmerksamkeit ist ein solcher Ansatz [Katharopoulos et al., 2020]. Sie ver-
wendet eine Kernelfunktion ¢(-), um jede Anfrage und jeden Schliissel auf die Punkte
q; = ¢(qi) bzw. kK, = ¢(k;) zu projizieren. Durch Entfernen der Softmax-Funktion un-
ter solchen Transformationen'?, ist die Form des resultierenden Aufmerksamkeitsmodells
gegeben durch

°Tm neuen Raum nach dieser Transformation kann die Softmax-Normalisierung in die einfache Skalie-
rungsnormalisierung umgewandelt werden.
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Attgry(qi, K<i, Vi) & Attiinear(q, K<y, Vi)
q;pi

2.49
qui ( )
wobei p; und v; Variablen sind, die in den rekurrenten Formen berechnet werden
pi = pio K] vi (2.50)
v, = Vi—1+ k/ZT (251)

w; und v; konnen als Reprasentationen der Historie bis zur Position ¢ angesehen werden.
Ein Vorteil dieses Modells ist, dass wir nicht alle vergangenen Anfragen und Werte behal-
ten miissen. Stattdessen werden nur die neuesten Reprasentationen p; und v; verwendet.
Daher sind die Berechnungskosten jedes Schritts konstant, und das Modell kann leicht
erweitert werden, um lange Sequenzen zu verarbeiten.

Tatséchlich ergibt sich dieser sequenzielle Ansatz zur Modellierung langer Sequenzen
ganz natiirlich, wenn man den Standpunkt rekurrenter Modelle einnimmt. Solche Modelle
lesen jeweils ein Token (oder eine kleine Anzahl von Token), aktualisieren den rekurren-
ten Zustand mithilfe dieser Eingaben und verwerfen sie dann, bevor das néchste Token
ankommt. Die Ausgabe bei jedem Schritt wird nur auf der Grundlage des rekurrenten Zu-
stands erzeugt und nicht auf der Grundlage aller vorherigen Zustdnde. Der Speicherbedarf
wird durch den rekurrenten Zustand bestimmt, der eine feste Grofle hat. Rekurrente Mo-
delle konnen in Echtzeit-Lernszenarien eingesetzt werden, in denen Daten in einem Stream
eintreffen und Vorhersagen zu jedem Zeitschritt gemacht werden kénnen. In der NLP ist
die Anwendung rekurrenter Modelle auf die Sprachmodellierung einer der frithesten erfolg-
reichen Versuche, Reprasentationen von Sequenzen zu lernen. Obwohl der Transformer als
grundlegende Architektur in LLMs verwendet wurde, sind rekurrente Modelle immer noch
leistungsstarke Modelle, insbesondere fiir die Entwicklung effizienter LLMs. In jlingerer
Zeit haben rekurrente Modelle in der Sprachmodellierung eine Renaissance erfahren und
werden als vielversprechende Alternative zu Transformern wieder in Betracht gezogen [Gu
and Dao, 2023]. Abbildung 2.5 zeigt einen Vergleich der in diesem Unterabschnitt bespro-
chenen Modelle.

2.3.3 Cache und Speicher

LLMs, die auf der Standard-Transformer - Architektur basieren, sind globale Modelle. Die
Inferenz fiir diese Modelle beinhaltet das Speichern des gesamten linken Kontexts, um
Vorhersagen fiir zukiinftige Tokens zu treffen. Dies erfordert einen KV-Cache, in dem die
Représentationen (d. h. Schliissel und Werte) aller zuvor generierten Tokens gespeichert
werden, und die Kosten fiir das Caching steigen mit fortschreitender Inferenz. Oben haben
wir Methoden zur Optimierung dieses Caches durch effiziente Aufmerksamkeitsansétze wie
Sparse Attention und lineare Attention besprochen. Eine weitere Idee, die sich moglicher-
weise mit der vorherigen Diskussion iiberschneidet, besteht darin, den Kontext explizit
iiber ein zusétzliches Speichermodell zu kodieren.
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Att g (as, K<i, Vi)

=

ko k N ki_2 ki1 k; q;

Vo Vi s Vi—2 Vi—1 Vi

(a) Standard Self-attention

Attgeye(qi, {ka, kit {vi,vi})

ko ki e ki—o ki1 k; q;

Vo Vi Vi—2 Vi—1 Vi

(b) Sparse Attention

= Ty = i e
P = pia F K v Attlinear (a4, K<i, V<) = L

qlvi
I:/I q
vi =vi—1+k; = (—\

ko ki ki_2 ki1 ki qi

Vo Vi Vi—2 Vi-1 Vi

(c) Linear Attention

hi = f(hifl, inputi)

—| ho h; = -+ —lhi3 h; > h;_1 h;
T T T T T T
input,

(d) Recurrent Models

Abbildung 2.5: Illustrationen von Self-Attention, Sparse Attention, Linear Attention und rekurrenter Mo-
delle. Blaue Késtchen = gecachte Zustande zur Erzeugung der Ausgabe an Position i. f(-) = eine rekurrente
Zelle.

2.3.3.1 1. KV-Cache fester Grofle

Ein einfacher Ansatz besteht darin, die Keys und Values unter Verwendung eines Spei-
chermodells fester Grofie darzustellen. Angenommen, wir haben einen Speicher Mem, der
die kontextuellen Informationen speichert. Wir kénnen die Aufmerksamkeitsoperation an
Position ¢ in einer allgemeinen Form schreiben

Att(q;, Mem) = Attqe(q:, K<i, V<i) (2.52)
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In diesem Modell ist Mem einfach der KV-Cache, d.h. Mem = (K<;, V<;). Daher wird
die Grofle von Mem durch ¢ bestimmt. Wenn wir Mem als eine Variable mit fester Grofe
definieren, dann sind die Kosten fiir die Durchfithrung von Att(q;, Mem) fest. Es gibt
mehrere alternative Wege, um Mem zu gestalten.

e Eine der einfachsten Methoden besteht darin, ein Fenster fester Grofie fiir vorherige
Schliissel und Werte zu betrachten. Mem ist daher gegeben durch

Mem = (Kj—n.+1,is Vi—ne+1,]) (2.53)

wobei n. die Groe des Fensters bezeichnet. Die Notation K, 414 und Vi;_,_ 11
bezeichnen die Schliissel und Werte iiber die Positionen von i —n.+ 1 bis i.'' Dieses
Modell kann als eine Art lokales Aufmerksamkeitsmodell angesehen werden.

e Es ist auch moglich, Mem als ein Paar von zusammenfassenden Vektoren zu defi-
nieren, was zu einer komprimierteren Darstellung der Historie fithrt. Eine einfache
Moéglichkeit, die vorherigen Schliissel und Werte zusammenzufassen, ist die Verwen-
dung ihres gleitenden Durchschnitts. Zum Beispiel kann Mem als der ungewichtete
gleitende Durchschnitt der vorherigen n. Schliissel und Werte definiert werden

2jicnet1 K Xjmiona1 Vi) (2.54)

Mem = < ,
Ne Ne

Alternativ kénnen wir eine gewichtete Version des gleitenden Durchschnitts verwen-
den
Mem — ( imicnet1 Bi—itnKi 2jion.41 5j—z‘+ncvj)

>0 B ’ >0 B

(2.55)

Hier sind {f1, ..., Bn.} die Koeffizienten, die entweder als Modellparameter gelernt
oder iber Heuristiken bestimmt werden kénnen. Zum Beispiel kénnen sie auf an-
steigende Koeffizienten gesetzt werden (d.h. 81 < 2 < ... < Bn.—1 < Bn.), um
Positionen, die ndher an 7 liegen, ein grofleres Gewicht zu geben. Wir kénnen den
gleitenden Durchschnitt erweitern, um alle Positionen bis zu ¢ einzubeziehen. Dies
fihrt zum kumulativen Durchschnitt der Schliissel und Werte, gegeben in der Form

Zézokj Z§=0Vj>
i+1 7 i+1

Mem = ( (2.56)

Im Allgemeinen kann der kumulative Durchschnitt mit einer rekursiven Formel ge-
schrieben werden

(ki, VZ‘) + - Memi_l

Mem; = - 2.57
! 1+1 ( )
Ki—n.t1 Vi—nc+1
HEormaler ausgedriickt schreiben wir Kj;_p.11,5 = und Vi_p 414 = . Manch-
k; Vi

mal bezeichnen wir K;_,, 41,4 als {ki—n.41,....,ki} und Vi, 414 als {Vi_n.41,...,vi} der Einfachheit
halber.
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wobei Mem; und Mem;_1 die kumulativen Durchschnitte der aktuellen bzw. vorhe-
rigen Positionen bezeichnen. Ein Vorteil dieses Modells ist, dass wir wahrend der In-
ferenz nur ein einziges Schliissel-Wert-Paar speichern miissen, anstatt alle Schliissel-
Wert-Paare zu speichern. Beachten Sie, dass die oben genannten Speichermodelle
mit rekurrenten Modellen verwandt sind und fortgeschrittenere Techniken verwendet
wurden, um Alternativen zu Selbst- Aufmerksamkeits-Mechanismen in Transformern
zu entwickeln [Ma et al., 2023].

e Der Speicher Mem kann auch ein neuronales Netzwerk sein. In jedem Schritt nimmt
es sowohl die vorherige Ausgabe des Speichers als auch die aktuellen Zustinde des
Modells als Eingabe und erzeugt die neue Ausgabe des Speichers. Dieses neuronale
Netzwerk kann als Funktion formuliert werden

Mem = Update(Sky, Mempy) (2.58)

Hier reprasentieren Mem und Memy,. die Ausgaben des Speichers im aktuellen bzw.
vorherigen Schritt. Sy, ist ein Satz von Schliissel-Wert-Paaren, der die jiingsten Zu-
stande des Modells darstellt. Diese Formulierung ist allgemein und erméglicht es uns,
verschiedene Speichermodelle zu entwickeln, indem wir unterschiedliche Update(-)-
und Syy-Konfigurationen auswéahlen. Wenn zum Beispiel Sy, nur das letzte Schliissel-
Wert-Paar (k;, v;) enthilt und Update(-) als eine rekurrente Zelle definiert ist, dann
kann Gl. (2.58) als ein RNN-&hnliches Modell ausgedriickt werden

Mem = f((ki,v;), Mempye) (2.59)

wobei f(-) eine rekurrente Zelle ist. Rekurrenz kann aus Effizienzgriinden auch auf
die Modellierung auf Segmentebene angewendet werden. Ein einfacher Ansatz be-
steht darin, die Sequenz in Segmente zu unterteilen und Sy, als ein Segment zu
behandeln. Die Anwendung rekurrenter Modelle auf Update(-) fithrt zu Speichermo-
dellen, die auf Segmenten operieren. Ein besonderes Beispiel ist, dass wir Update(+)
als eine FIFO-Funktion definieren, die Sk, zum Speicher hinzufiigt und das &lteste
Schliissel-Wert-Segment aus dem Speicher entfernt, gegeben durch

Mem = FIFO(Sky, Mempye) (2.60)

Betrachten wir einen Speicher, der zwei Segmente umfasst, eines fiir das aktuelle
Segment und eines fiir das vorherige Segment. Bei der Aufmerksamkeitsoperation
kann jede Position auf die historischen Schliissel-Wert-Paare in zwei néchstgelege-
nen aufeinanderfolgenden Segmenten zugreifen. Dies definiert im Wesentlichen einen
lokalen Speicher, aber er und seine Varianten wurden in rekurrenten Modellen auf
Segmentebene weit verbreitet eingesetzt [Dai et al., 2019; Hutchins et al., 2022;
Bulatov et al., 2022].

e Die oben genannten Speichermodelle konnen erweitert werden, um mehrere Spei-
cher zu umfassen. Ein Beispiel fiir diesen Ansatz ist der kompressive Transformer
[Rae et al., 2019]. Er verwendet zwei verschiedene Speicher mit fester Grofie: ei-
nen zur Modellierung des lokalen Kontexts (bezeichnet mit Mem) und den anderen
zur Modellierung und Komprimierung der Langzeithistorie (bezeichnet mit CMem).
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Der KV-Cache in diesem Modell ist die Kombination aus Mem und CMem. Die
Aufmerksamkeitsfunktion kann geschrieben werden als

Atteom(ds, Mem, CMem) = Attqky(qi, [Mem, CMem)]) (2.61)

wobei [Mem, CMem] ein kombinierter Speicher aus Mem und CMem ist. Wie bei
anderen Modellen auf Segmentebene arbeitet das kompressive Transformer-Modell
auf Segmenten der Sequenz. Jedes Segment ist eine Sequenz von n, aufeinanderfol-
genden Tokens, und wir bezeichnen S{fv als die Schliissel-Wert-Paare, die den Tokens
des k-ten Segments entsprechen. Wenn ein neues Segment ankommt, wird Mem nach
dem FIFO-Prinzip aktualisiert: Wir héngen die n. Schliissel-Wert-Paare in S{jv an
Mem an und entfernen dann die ng &dltesten Schliissel-Wert-Paare aus Mem, was
gegeben ist durch

Mem = FIFO(SE,, Memyye) (2.62)

Die entfernten Schliissel-Wert-Paare werden dann verwendet, um den kompressi-
ven Speicher CMem zu aktualisieren. Diese ng Schliissel-Wert-Paare werden iiber
ein Kompressionsnetzwerk in "= Schliissel-Wert-Paare komprimiert. CMem ist eine
FIFO-Warteschlange, die die komprimierten == Schliissel-Wert-Paare an das Ende
der Warteschlange anhéngt und die ersten %+ Schliissel-Wert-Paare der Warteschlan-
ge verwirft. Sie ist gegeben durch

CMem = FIFO(CE,, CMem,y.) (2.63)

wobei C’l’fv den Satz der komprimierten Schliissel-Wert-Paare darstellt. Implizit im
kompressiven Transformer-Modell ist, dass der lokale Kontext explizit mit mini-
malem Informationsverlust dargestellt werden sollte, wihrend der Langzeitkontext
stiarker komprimiert werden kann.

Wir haben bereits gesehen, dass sowohl globale als auch lokale Kontexte niitzlich
sind und mit Aufmerksamkeitsmodellen modelliert werden kénnen. Diese Sichtweise
motiviert die Erweiterung auf Aufmerksamkeitsmodelle zur Kombination von lokalen
und Langzeitspeichern [Ainslie et al., 2020; Zaheer et al., 2020; Gupta and Berant,
2020]. Ein einfacher, aber weit verbreiteter Ansatz besteht darin, die ersten paar
Tokens der Sequenz in die Aufmerksamkeit einzubeziechen, die als globale Tokens
dienen. Dieser Ansatz wird normalerweise zusammen mit anderen diinnbesetzten
Aufmerksamkeitsmodellen angewendet. Ein Vorteil der Einbeziehung globaler To-
kens der Sequenz ist, dass es hilft, die Ausgabeverteilung der Softmax-Funktion,
die bei der Berechnung der Aufmerksamkeitsgewichte verwendet wird, zu glatten
und somit die Modellleistung bei sehr groBer Kontextgrofie stabilisiert [Xiao et al.,
2024]. Ein Nachteil ist jedoch, dass die Verwendung eines globalen Speichers mit
fester Grofle zu Informationsverlust fithren kann. Bei der Verarbeitung langer Se-
quenzen missen wir den KV-Cache fiir ausreichende Reprasentationen des Kontexts
vergroflern, was jedoch wiederum die Berechnungskosten erhoht.

Abbildung 2.6 zeigt Abbildungen der oben genannten Ansétze. Beachten Sie, dass,
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Abbildung 2.6: Darstellungen von KV-Caches fester Grole in LLMs. Blaue Késtchen stellen die wahrend
der LLM-Inferenz erzeugten Schliissel und Werte dar, griine Késtchen die im Primérspeicher gespeicherten
oder kodierten Schliissel und Werte und orangefarbene Késtchen die im komprimierten Speicher gespei-
cherten oder kodierten Schliissel und Werte.

obwohl wir uns hier auf die Optimierung des KV-Caches konzentrieren, dieses Problem
eng mit den im vorherigen Abschnitt besprochenen zusammenhéngt. Alle bisher erwidhnten
Methoden kénnen grob als effiziente Aufmerksamkeitsansétze kategorisiert werden, die in
verschiedenen Transformer -Varianten weit verbreitet sind.
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2.3.3.2 2. Speicherbasierte Modelle

Die oben diskutierte Modellierung von Speichern basierte auf Aktualisierungen des KV-
Caches, und die resultierenden Modelle werden typischerweise als interne Speicher be-
zeichnet. Wir betrachten nun eine andere Familie von Modellen, die als externe Speicher
bezeichnet werden und als unabhéngige Modelle fungieren, um auf umfangreiche Kontex-
te fir LLMs zuzugreifen. Viele solcher Modelle basieren auf speicherbasierten Methoden,
die im maschinellen Lernen ausfiihrlich diskutiert wurden [Bishop, 2006]. Ein géngiges
Beispiel sind Néchste-Nachbarn-Algorithmen: Wir speichern Kontextrepréisentationen in
einem Datenspeicher und versuchen, die dhnlichsten gespeicherten Reprasentationen zu
finden, die zu einer gegebenen Abfrage passen. Die abgerufenen Kontextrepriasentationen
werden dann verwendet, um die Aufmerksamkeit fiir diese Abfrage zu verbessern.

Hier betrachten wir die k-néchste Nachbarn (k-NN) Methode, die eine der populdrsten
speicherbasierten Methoden ist. Da unser Fokus in diesem Abschnitt auf der Sprachmo-
dellierung liegt, definieren wir ein Sample im Datenspeicher als ein Schliissel-Wert-Paar,
das einem bestimmten Kontextzustand entspricht. Beachten Sie, dass ,,Kontext“hier ein
weit gefasster Begriff ist und nicht nur ein Sequenzpréfix bei der Textgenerierung. Man
kénnte zum Beispiel den gesamten Datensatz als Kontext fiir die Vorhersage von Tokens
betrachten. Dies ermoglicht es uns, die nichstgelegene Kontextsituation in einer Reihe von
Sequenzen abzurufen, anstatt eines gegebenen Sequenzprafixes. Obwohl wir uns in diesem
Unterabschnitt auf die Kontextmodellierung fiir eine einzelne Sequenz beschrinken wer-
den, diskutieren wir einen relativ allgemeineren Fall.

Angenommen, wir haben einen Satz von Schliisseln {k;} mit entsprechenden Werten
{v;}, und angenommen, wir speichern diese Schliissel-Wert-Paare in einer Vektordaten-
bank!?. Fiir jede Abfrage q; finden wir ihre & nichsten Nachbarn, indem wir den Radius
der Kugel, die bei q; zentriert ist, vergréfiern, bis sie k& Datenpunkte in {k;} enthilt.
Dies fiihrt zu einem Satz von k Schliisseln zusammen mit ihren entsprechenden Werten,
bezeichnet mit Memy,,,. Wie zuvor bezeichnen wir Mem als den lokalen Speicher fiir die
Abfrage, wie z. B. den KV-Cache benachbarter Tokens. Unser Ziel ist es, die Abfrage q; so-
wohl auf den lokalen Speicher Mem als auch auf den Langzeitspeicher Memgy,,, zu richten.
Es gibt natiirlich mehrere Mdoglichkeiten, Mem und Memy,, in das Aufmerksamkeitsmo-
dell zu integrieren. Zum Beispiel konnten wir sie einfach zu einem einzigen KV-Cache
[Mem, Memy,,] kombinieren und q; iiber die standardméBige QKV-Aufmerksamkeit auf
[Mem, Memy,,| richten. Oder wir kénnten Mem und Memy,, in separaten Aufmerksam-
keitsschritten verwenden. Ein Beispiel fiir solche Ansitze ist das von Wu et al. [2021]
entwickelte Modell. Es kombiniert die beiden Arten von Aufmerksamkeit linear, gegeben
durch

Att(qi, Mem, Memy,n) = g6 Attioeal + (1 — 8) © Attgnn (2.64)
Attiocar = Att(q;, Mem) (2.65)
Attgnn, =  Att(q;, Memgyy) (2.66)

Hier ist g € R? der Koeffizientenvektor, der die Ausgabe eines gelernten Gates sein kann.

2Eine Vektordatenbank oder ein Vektorspeicher ist eine Datenbank, die hochoptimierte Abrufschnitt-
stellen zum Auffinden gespeicherter Vektoren bietet, die eng mit einem Abfragevektor {ibereinstimmen.
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Angesichts des oben beschriebenen k-NN-basierten Speichermodells besteht die ver-
bleibende Aufgabe darin, zu bestimmen, welche Schliissel-Wert-Paare im Datenspeicher
aufbewahrt werden. Bei Standardaufgaben der Sprachmodellierung betrachten wir die zu-
vor gesehenen Tokens in einer Sequenz als Kontext, sodass wir die Schliissel und Werte all
dieser Tokens in den Datenspeicher einfiigen kénnen. In diesem Fall ist das resultierende
k-NN-basierte Aufmerksamkeitsmodell im Wesentlichen dquivalent zu einem spérlichen
Aufmerksamkeitsmodell [Gupta et al., 2021].

Alternativ kénnen wir den Kontext von einer Sequenz auf eine Sammlung von Sequen-
zen erweitern. Zum Beispiel konnten wir alle Schliissel-Wert-Paare tiber die Sequenzen in
einem Trainingsdatensatz sammeln und sie dem Datenspeicher hinzufiigen, um einen gro-
Beren Kontext zu modellieren. So kénnen LLMs Tokens basierend auf einem verallgemei-
nerten Kontext vorhersagen. Ein Problem bei diesem Ansatz ist, dass der Rechenaufwand
hoch wére, wenn viele Sequenzen beteiligt sind. Da diese Sequenzen Teil unserer Trai-
ningsdaten sind, kénnen wir vor dem Ausfithren der LLMs einen Index fiir die Vektoren
im Datenspeicher erstellen und optimieren. Dadurch kann der Abruf &hnlicher Vektoren
sehr effizient sein, wie in den meisten Vektordatenbanken.

Tatsédchlich kénnen alle oben genannten Methoden als Instanzen eines abrufbasierten
Ansatzes betrachtet werden. Anstatt Abrufergebnisse zur Verbesserung der Aufmerksam-
keit zu verwenden, konnen wir diesen Ansatz auch auf andere Weisen anwenden. Eine
Anwendung der k-NN-basierten Suche ist die k-NN-Sprachmodellierung (oder k-NN LM)
[Khandelwal et al., 2020]. Die Idee ist, dass, obwohl versucht wird, den in der Selbst-
Aufmerksamkeit verwendeten Kontext durch die Einbeziehung von néchsten Nachbarn
beim Reprisentationslernen zu erweitern, in der Praxis dhnliche verborgene Zusténde in
Transformern oft sehr pradiktiv fiir &hnliche Tokens an nachfolgenden Positionen sind.
Im k-NN-LM ist jeder Eintrag im Datenspeicher ein Schliissel-Wert-Tupel (z,w), wobei
z einen verborgenen Zustand des LLM an einer Position darstellt und w die entsprechen-
de Vorhersage reprasentiert. Eine typische Methode zur Erstellung des Datenspeichers
besteht darin, den Ausgabevektor des Transformer-Schichtstapels und den entsprechen-
den nachsten Token fiir jede Position jeder Sequenz in einem Trainingsdatensatz zu sam-
meln. Wahrend der Inferenz haben wir eine Représentation h; gegeben eines Préfixes.
Gegeben diese Reprisentation, durchsuchen wir zuerst den Datenspeicher nach den k
am besten passenden Datenelementen {(z1,w), ..., (zx, wg)}. Hier werden {wy, ..., wy} als
Referenz-Tokens fiir die Vorhersage betrachtet und kénnen somit zur Steuerung der Token-
Vorhersage basierend auf h; verwendet werden. Eine géngige Methode, Referenz-Tokens
zu nutzen, besteht darin, eine Verteilung iiber das Vokabular V zu definieren,

Prinn([hi) = Softmax(|—dy -+ —djy]) (2.67)

wobei d, dem Abstand zwischen h; und z; entspricht, wenn w; dem v-ten Eintrag von V'
gleicht, und ansonsten 0 ist. Wir verwenden eine lineare Funktion mit einem Koeffizienten
A, die zwischen der abrufbasierten Verteilung Pripny, (+|h;) und der LLM-Ausgabeverteilung
Pryy (+/h;) interpoliert

Pr(|hz) = X Prknn(-]hi) + (1 - )\) . Prlm(~|hi) (268)
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Dann kénnen wir wie iiblich den néchsten Token y wahlen, indem wir die Wahrscheinlich-
keit Pr(y|h;) maximieren.

Wie bei Informationsabrufsystemen (IR) kann der Datenspeicher auch Texte verwalten
und den Zugriff auf relevante Texte fiir eine Abfrage ermdglichen. Zum Beispiel kénnen
wir eine Sammlung von Textdokumenten in einer Suchmaschine mit Volltextindexierung
speichern und diese dann nach Dokumenten durchsuchen, die zu einer gegebenen text-
basierten Abfrage passen. Die Anwendung von IR-Techniken auf LLMs fithrt zu einem
allgemeinen Rahmenwerk, das als abruf-erweiterte Generierung (RAG) bezeichnet wird.
Das RAG-Framework funktioniert wie folgt. Wir verwenden den Kontext x als Abfrage
und finden die k relevantesten Dokumententeile {c1, ..., ci} aus dem Datenspeicher iiber
effiziente IR-Techniken'®. Diese Suchergebnisse werden mit dem urspriinglichen Kontext
iiber eine Prompting-Vorlage ¢(-)'* kombiniert, was zu einer erweiterten Eingabe fiir das
LLM fiihrt

x' = g(cy,...,cp,X) (2.69)

Dann verwenden wir x’ als Kontext und sagen den folgenden Text mit dem Modell Pr(y|x’)
voraus. Ein Vorteil von RAG ist, dass wir die Architektur von LLMs nicht &ndern miissen,
sondern stattdessen die Eingabe fiir LLMs iiber ein zusétzliches IR-System erweitern.
Abbildung 2.7 zeigt einen Vergleich der Verwendung verschiedener externer Speicher in
LLMs.

2.3.3.3 3. Speicherkapazitét

Ein Speichermodell in LLMs, in Form eines einfachen Schliissel-Wert-Caches oder eines
Datenspeichers, kann im Groflen und Ganzen als Encoder fiir kontextuelle Informationen
angesehen werden. Idealerweise miissen wir, bevor wir sagen, dass ein Speichermodell fiir
den gesamten Kontext bei der Token-Vorhersage reprasentativ ist, sicherstellen, dass das
Modell jeden Teil des Kontexts genau darstellen kann. Der standardméaflige KV-Cache ist
ein solches Modell, das die gesamte bisherige Historie vollstdndig speichert. In diesem Fall
wird gesagt, dass das Modell eine ausreichende Kapazitdt zum Speichern des Kontexts
besitzt. In vielen praktischen Anwendungen ist jedoch keine vollsténdige Speicherung er-
forderlich. Stattdessen besteht das Ziel darin, LLMs den Zugriff auf wichtige kontextuelle
Informationen zu ermdglichen. Daher werden effiziente und komprimierte Speichermodel-
le entwickelt, wie in diesem Abschnitt beschrieben. Es ist zu beachten, dass es fiir ein
Speichermodell mit geringer Kapazitdt umso schwieriger wird, wichtige kontextuelle In-
formationen zu erfassen, je langer die Sequenz ist. Daher ist es {iblich, die Modellkapazitéat
bei der Verarbeitung langer Kontexte einfach zu erhéhen.

13In praktischen Anwendungen werden Abfragen typischerweise mit einem Abfragegenerierungssystem
erstellt, das sie mit Variationen von Tokens und Abfrageabsichten erweitern kann.
1 7Zum Beispiel konnte die Vorlage lauten:

message = {*c1*} ... {*cp*}
input: {*x*}

output:
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Abbildung 2.7: Tllustrationen von externen Speichern (oder Datenspeichern) fiir die Sprachmodellierung.

Obwohl Modelle mit hoher Kapazitit im Allgemeinen vorteilhaft sind, sind sie schwie-
rig zu trainieren und bereitzustellen. Ein herausforderndes Szenario ist, dass die Tokens
in einem Stream eintreffen und der Kontext kontinuierlich wéchst. Die Entwicklung von
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LLMs fiir solche Aufgaben ist schwierig, da wir Transformer auf extrem langen Sequen-
zen trainieren miissen. Eine mogliche Losung fiir diese Schwierigkeit ist die Verwendung
nichtparametrischer Methoden, wie zum Beispiel abrufbasierter Methoden. Zum Beispiel
kénnen wir, wie oben diskutiert, eine Vektordatenbank verwenden, um zuvor generierte
Schliissel-Wert-Paare zu speichern und so den Kontext durch dieses externe Speicher-
modell darzustellen. Obwohl dieser Ansatz die Herausforderung der Darstellung langer
Kontexte in Transformern umgeht, sind der Aufbau und die Aktualisierung externer Spei-
chermodelle rechenintensiv. Diese Modelle werden héufiger bei Problemen eingesetzt, bei
denen der Kontext im Voraus gegeben und wéahrend der Inferenz festgelegt ist, und sind
daher fiir die Modellierung von Streaming-Kontexten ungeeignet.

In Fallen, in denen die Grofle des Kontexts kontinuierlich wéchst, ist die Anwendung
von Speichermodellen mit fester Gréfe ein hdufig verwendeter Ansatz. Zum Beispiel kann
in rekurrenten Modellen eine Sequenz beliebiger Linge in einem Satz von verborgenen Zu-
stdnden zusammengefasst werden, wodurch wir einen festen Rechenaufwand pro Schritt
haben. Wahrend rekurrente Modelle in frithen Anwendungen des Deep Learning auf NLP
zunichst als nicht sehr gut im Umgang mit weitreichenden Abhéngigkeiten bei der Se-
quenzmodellierung befunden wurden, haben jlingste Fortschritte gezeigt, dass ihre Vari-
anten nun bei der Modellierung extrem langer Sequenzen wirksam sind. [Bulatov et al.,
2022; Hutchins et al., 2022; Munkhdalai et al., 2024; Ma et al., 2024].

Es gibt keine allgemeingiiltige Definition von Speicherkapazitit in LLMs. Ein einfacher
Ansatz konnte berticksichtigen, wie viel Speicherplatz zur Aufbewahrung kontextueller In-
formationen verwendet wird. Zum Beispiel konnte die Speicherkapazitdt durch die Grofe
des KV-Caches in Transformern oder die in abrufbasierten Methoden verwendete Vektor-
datenbank definiert werden. Ein verwandtes Konzept ist die Modellkomplexitdt. Im ma-
schinellen Lernen gibt es verschiedene Moglichkeiten, die Modellkomplexitéit eines Modells
zu definieren. Eine der einfachsten Methoden ist das Zahlen der Anzahl der Parameter. Es
sollte jedoch betont werden, dass die hier diskutierten Speichermodelle hauptséchlich dazu
dienen, Informationen zu speichern, anstatt trainierbare Parameter hinzuzufiigen. Daher
ist ein Modell mit grofler Speicherkapazitat nicht zwangsldufig komplexer. Dennoch ist
die Bestimmung der Kapazitit eines Speichermodells in der Praxis nicht einfach. Im All-
gemeinen miissen wir den Kompromiss zwischen der Maximierung der Leistung und der
Kontrolle des Speicherbedarfs steuern.

2.3.4 Teilung tiiber Heads und Schichten hinweg

In Transformern ist der KV-Cache eine Datenstruktur, die dynamisch entlang mehrerer
Dimensionen, wie Heads, Schichten und Sequenzlénge, angepasst werden kann. Betrachten
wir zum Beispiel ein LLM mit L Schichten. Jede Schicht hat 7 Attention-Heads, und
jeder Head erzeugt eine dp-dimensionale Ausgabe. Wahrend der Inferenz speichern wir die
Keys und Values fiir bis zu m Token. Die Raumkomplexitdt dieses Caching-Mechanismus
betragt O(L -7 - dj - m). Wie wir bereits gesehen haben, kann diese Komplexitét reduziert
werden, indem die Keys und Values fiir weniger Token zwischengespeichert werden. Bei
der Gleitfenster-Attention zum Beispiel wird ein Fenster fester Grofle verwendet, um die
Keys und Values im lokalen Kontext zwischenzuspeichern. Und dieses Modell hat eine
Raumkomplexitit von O(L - 7 - dj, - my,), wobei m,, die Grofle des Fensters ist.
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Zusétzlich zur Reduzierung von m koénnen wir auch die Gréfle des KV-Cache entlang
anderer Dimensionen verringern. Ein weit verbreiteter Ansatz ist, die gemeinsame Nutzung
iiber Heads hinweg in der Multi-Head-Self-Attention zu ermdoglichen. Erinnern wir uns aus
Abschnitt 2.1.1, dass die Multi-Head-Self-Attention mehrere Sétze von Queries, Keys und
Values verwendet (jeder Satz wird als Head bezeichnet), wobei jeder den QKV-Attention-
Mechanismus wie gewohnt ausfithrt. Dies kann ausgedriickt werden als

Ausgabe = Merge(heady, ..., head,)Whead (2.70)

wobei head; € R unter Verwendung der Standard-QKV-Attention-Funktion berechnet
wird

head; = Attge (af, K2, V) (2.71)

Hier sind ql[j], K[é]z und V[i]z die Query, Keys und Values, die auf den j-ten Feature-
Unterraum projizi_ert werden. Dieses Modell kann also so interpretiert werden, dass es
Attention auf eine Gruppe von Feature-Unterrdumen parallel durchfiihrt (sieche Abbildung
2.8 (b)). Der KV-Cache muss die Keys und Values fiir all diese Heads beibehalten, das

heift, { (K2, v, . (kU vy,

7
FEine Verfeinerung des Multi-Head-Attention-Modells, genannt multi-query attention
(MQA), besteht darin, Keys und Values tiber die Heads hinweg gemeinsam zu nutzen,
wéhrend die Queries fiir jeden Head einzigartig bleiben kénnen [Shazeer, 2019]. Bei MQA
gibt es einen einzigen Satz von Keys und Values (K<;, V<;). Zusétzlich gibt es 7 Queries
{ql[l], e qZ[T]}, die jeweils einem anderen Head entsprechen. Fiir jeden Head haben wir

head; = Attqu(qzm K<, Vgi) (2.72)

Abbildung 2.8 (c) veranschaulicht dieses Modell. Durch die gemeinsame Nutzung von Keys
und Values wiirde die GroBle des KV-Cache O(L - dj, - m) betragen.

Grouped query attention (GQA) ist eine natiirliche Erweiterung der Multi-Head-
Attention und MQA [Ainslie et al., 2023]. Bei GQA werden die Heads in n, Gruppen
unterteilt, wobei jede einem gemeinsam genutzten Satz von Keys und Values entspricht.
Daher haben wir n, Sitze von Keys und Values {(K[<1]17 V[ll), oy (K[gf],V[ff])} Siehe Ab-
bildung 2.8 (d) zur Veranschaulichung. Sei g(j) die Gruppen-ID fiir den j-ten Head. Das
GQA-Modell kann ausgedriickt werden als

head; = Attqe (a, K2, VD) (2.73)
Die Grofie des KV-Cache von GQA betrigt O(L - ng - dj - m). Ein Vorteil von GQA
ist, dass wir durch Anpassen von n, einen Kompromiss zwischen Recheneffizienz und
Modellausdruckskraft eingehen kénnen. Wenn n, = 7, wird das Modell zum Standard-
Multi-Head-Attention-Modell. Im Gegensatz dazu wird es, wenn ny, = 1, zum MQA-
Modell.
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Abbildung 2.8: Veranschaulichung der QKV-Aufmerksamkeit basierend auf verschiedenen Multi-Head-
und Sharing-Mechanismen. (a) = Single-Head-Aufmerksamkeit und (b-e) = Aufmerksamkeit mit mehreren
Kopfen.

Die gemeinsame Nutzung kann auch iiber Schichten hinweg erfolgen. Eine solche Me-
thode gehort zur Familie der Methoden mit geteilten Gewichten und geteilten Aktivierun-
gen, die in Transformern ausgiebig verwendet wurden [Dehghani et al., 2018; Lan et al.,
2020]. Zum Beispiel kann man KV-Aktivierungen oder Attention-Gewichte iiber Schichten
hinweg gemeinsam nutzen, um sowohl den Rechenaufwand als auch den Speicherbedarf
zu reduzieren [Xiao et al., 2019; Brandon et al., 2024]. Abbildung 2.8 (e) zeigt eine Veran-
schaulichung dieser Methode, wobei eine Query in einer Schicht direkt auf den KV-Cache
einer untergeordneten Schicht zugreift.
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2.3.5 Positionsextrapolation und -interpolation

Da Transformer -Schichten ordnungsunempfindlich gegeniiber der Eingabe sind, benétigen
wir eine Moglichkeit, Positionsinformationen in den Eingabe-Tokens zu kodieren. Dazu ist
es iiblich, Positions-Embeddings zu Token-Embeddings hinzuzufiigen und diese kombi-
nierten Embeddings als Eingabe in den Stapel der Transformer -Schichten einzuspeisen.
In diesem Fall kann das Embedding an Position i wie folgt ausgedriickt werden:

wobei x; € R? das Token-Embedding bezeichnet und PE(i) € R¢ das Positions-Embedding.
Im Allgemeinen ist das Token-Embedding x; ein positionsunabhéngiger Vektor, und daher
wird das Positions-Embedding PE(i) verwendet, um den positionalen Kontext zu kodie-
ren. Ein einfacher Ansatz besteht darin, PE(7) als lernbare Variable zu behandeln und es
zusammen mit anderen Modellparametern zu trainieren. Auf diese Weise konnen wir fir
jede Position eine eindeutige Repréasentation lernen und so die an verschiedenen Positionen
einer Sequenz erscheinenden Tokens unterscheiden.

Représentationen von Positionen mithilfe gelernter Vektoren kénnen bei Aufgaben
gut funktionieren, bei denen die Sequenzen zur Trainings- und Testzeit dhnliche Langen
haben. In der Praxis legen wir jedoch wiahrend des Trainings oft Langenbeschrankungen fiir
Sequenzen fest, um tibermafige Berechnungskosten zu vermeiden, mochten die trainierten
Modelle aber wéahrend der Inferenz auf viel lingere Sequenzen anwenden. In diesem Fall
hat die Verwendung gelernter Positions-Embeddings offensichtliche Nachteile, da es keine
trainierten Embeddings fiir Positionen gibt, die in der Trainingsphase nicht beobachtet
wurden.

Ein alternativer Ansatz zur Modellierung von Positionsinformationen ist die Entwick-
lung von Positions-Embeddings, die generalisieren kénnen: Einmal trainiert, kann das
Embedding-Modell verwendet werden, um ldngere Sequenzen zu verarbeiten. Angenom-
men, wir trainieren ein Positions-Embedding-Modell an Sequenzen mit einer maximalen
Lénge von m; und moéchten das trainierte Modell auf eine Sequenz der Lange m (m >> my)
anwenden. Wenn das Embedding-Modell auf den Bereich der Positionen beschréankt ist,
die wir aus den Trainingsdaten beobachten kénnen, wird dieses Modell einfach daran schei-
tern, neue Daten auflerhalb dieses Bereichs zu verarbeiten. Siehe Abbildung 2.9 (a) fiir
eine Veranschaulichung, bei der das gelernte Embedding-Modell Datenpunkte auflerhalb
des Trainingsbereichs nicht modellieren kann, wenn ihm die Fahigkeit zur Extrapolation
fehlt.

Es gibt mehrere Anséitze, um Positions-Embedding-Modelle zu generalisieren. Sie kon-
nen in zwei Klassen eingeteilt werden.

o Extrapolation. Das auf beobachteten Datenpunkten (d.h. Positionen) gelernte Mo-
dell kann direkt verwendet werden, um Datenpunkten, die aulerhalb des urspriing-
lichen Bereichs liegen, aussagekréaftige Werte zuzuordnen. Nehmen wir zum Beispiel
an, wir haben eine Zahlenreihe 1,2, ..., 10 und wir moéchten die Bedeutung einer neu-
en Zahl, 15, verstehen. Da wir wissen, dass diese Zahlen natiirliche Zahlen sind, die
zur Ordnung verwendet werden, konnen wir leicht schlussfolgern, dass 15 eine Zahl
ist, die auf 10 folgt, obwohl 15 zuvor nicht beobachtet wurde. Abbildung 2.9 (b)
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Abbildung 2.9: Darstellungen verschiedener Methoden fiir positionale Einbettungen fiir eine Reihe von
Positionen. Blaue Punkte stellen die Positionen dar, die wahrend des Trainings beobachtet wurden, und rote
Punkte stellen die Positionen dar, die zur Testzeit neu beobachtet werden. In Teilabbildung (a) speichert
das Kodierermodell nur die wéhrend des Trainings beobachteten Punkte und kann nicht generalisieren. In
den Teilabbildungen (b) und (c) kann das Modell durch Extrapolation und Interpolation generalisieren.

zeigt ein Beispiel fiir diesen Ansatz, bei dem eine Funktion gelernt wird, um die Da-
tenpunkte innerhalb eines bestimmten Bereichs anzupassen, und dann angewendet
wird, um die Werte von Datenpunkten auflerhalb dieses Bereichs zu schétzen.

o Interpolation. Dieser Ansatz bildet einen gréfleren Bereich von Datenpunkten auf den
urspriinglichen Beobachtungsbereich ab. Nehmen wir zum Beispiel an, wir haben ein
Modell, das fiir Zahlen im Bereich [1, 10] ausgelegt ist. Wenn ein neuer Bereich von
[1,20] gegeben ist, konnen wir diesen herunterskalieren, indem wir jede Zahl durch 2
teilen, wodurch alle Zahlen in den Bereich [1, 10] passen. Diese Skalierung ermoglicht
es uns, das auf dem Bereich [1, 10] trainierte Modell zu verwenden, um Datenpunkte
im erweiterten Bereich von [1,20] zu beschreiben. Siehe Abbildung 2.9 (c) fiir eine
Veranschaulichung dieses Ansatzes.

Tatséchlich haben Positions-Embeddings in vielen Systemen ein gewisses Mafl an Ge-
neralisierung erreicht. Zum Beispiel verwendet die sinusférmige Kodierung, die géngigste
Methode fiir Positions-Embeddings, Sinus- und Kosinusfunktionen, die sich natiirlich auf
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Sequenzen beliebiger Lange erweitern lassen. Obwohl dieser Ansatz direkt und einfach
erscheinen mag, funktioniert er nicht gut, wenn wir die zu verarbeitenden Sequenzen er-
heblich erweitern. In diesem Unterabschnitt werden wir mehrere alternative Methoden
diskutieren, die entweder auf Extrapolation oder Interpolation basieren.

2.3.5.1 1. Aufmerksamkeit mit lernbaren Biases

Ein Problem bei Gl. (2.74) ist, dass das Einbettungsmodell jeden Token unabhingig be-
handelt und daher den Abstand zwischen verschiedenen Tokens ignoriert. Eine iibliche
Verbesserung dieses Modells, genannt relative positionale Einbettung, besteht darin, die
paarweise Beziehung zwischen Tokens zu beriicksichtigen [Shaw et al., 2018]. Die allge-
meine Idee dahinter ist, den Versatz zwischen jedem Paar von Positionen zu ermitteln
und ihn in das Self-Attention-Modell zu integrieren. Eine der einfachsten Formen der
Self-Attention mit relativer positionaler Einbettung ist gegeben durch
i
Attqu(qi, KSZ’, Vgl) = Z a(i,j)vj (275)
§=0

aik; + PE(i, )

Nz + Mask(i, 5)) (2.76)

a(i,j) = Softmax(

Der einzige Unterschied zwischen diesem Modell und dem urspriinglichen Self-Attention-
Modell besteht darin, dass in diesem neuen Modell ein Bias-Term PE(é, j) zum Query-
Key-Produkt hinzugefiigt wird. Intuitiv kann PE(7, j) als eine Distanzstrafe fiir das Posi-
tionspaar ¢ und j interpretiert werden. Wenn sich ¢ von j entfernt, nimmt der Wert von

PE(7, j) ab.

PE(i,j) kann auf verschiedene Weisen definiert werden. Hier betrachten wir die T5-
Version der relativen positionalen Einbettung, genannt der T5-Bias [Raffel et al., 2020].
Fiir jedes Paar aus Query q; und Key k; ist der Versatz zwischen ihnen definiert als'?

d(i,j) = i—j (2.77)

Ein einfacher Entwurf fiir den Bias PE(7, j) besteht darin, dieselbe lernbare Variable
fur alle Query-Key-Paare mit demselben Versatz zu teilen, d.h., PE(7, j) = wu;—;, wobei
u;—; die Variable ist, die dem Versatz ¢ — j entspricht. Jedoch wiirde die einfache Zuwei-
sung eines eindeutigen Wertes zu jedem Versatz dieses Modell auf beobachtete Versitze
beschranken. Wenn ¢ — j grofler ist als der maximal trainierte Versatz, kann das Modell
nicht generalisieren.

Der T5-Bias verwendet stattdessen eine Generalisierung dieses Modells. Anstatt jedem
Query-Key-Versatz einen eindeutigen Bias-Term zuzuweisen, gruppiert es unterschiedliche
Versitze in ,,Buckets®, wobei jeder einem lernbaren Parameter entspricht. Genauer gesagt
sind die Bias-Terme fiir n, + 1 Buckets wie folgt gegeben.

5Fiir die Sprachmodellierung darf eine Query nur auf ihren linken Kontext achten, und somit gilt
i — 7 > 0. Im allgemeineren Fall der Self-Attention, wo ein Token auf alle Tokens in der Sequenz achten
kann, konnen wir negative Verséatze haben, wenn ¢ < j ist.
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Abbildung 2.10: Veranschaulichung der Verteilung von Query-Key-Offsets in Buckets im T5-Modell (ny =
32 und distmax = 1024). Die Késten reprasentieren die Buckets. In der ersten Hélfte der Buckets wird eine
feste Bucket-Grofle verwendet. In der zweiten Haélfte der Buckets wird die Bucket-Gréfle logarithmisch
erhoht. Der letzte Bucket enthilt alle Query-Key-Offsets, die nicht von den vorherigen Buckets abgedeckt
werden.

e Fiir die Buckets 0 bis an-H — 1 entspricht jeder Bucket einem Offset, d. h. Bucket 0
<> Offset 0, Bucket 1 <+ Offset 1, Bucket 2 <+ Offset 2, und so weiter. Wir driicken
dies als b(i —j) =i — j aus.

o Fir die Buckets ””; L bis n nimmt die GroBe jedes Buckets logarithmisch zu. Bei-

spielsweise kann die Bucket-Nummer fiir einen gegebenen Offset i — j > "bTH wie
folgt definiert werden:

S np + 1 log(i — j) —log(™5=)  np+1
i j) = ML ) mEl o
2 log(distmax) — log(™5—) 2

wobei der Parameter distyax typischerweise auf eine relativ grofie Zahl gesetzt wird,
um den maximalen Offset anzugeben, dem wir begegnen kénnten.

e Wenn i — j > distyax, platzieren wir ¢ — j im letzten Bucket. Mit anderen Worten,
Bucket ny enthélt alle Offsets, die nicht den vorherigen Buckets zugewiesen wurden.

Zusammen konnen diese als die Funktion ausgedriickt werden

b(i —j)
Y 0i-j< gt
=) min(ny, L Llog(z‘—j)—log(”bf) JmEl)) s m (2.79)

log(distmax)flog(anH) 2

Abbildung 2.10 zeigt eine Veranschaulichung dieser Buckets. Wir sehen, dass in der
ersten Hélfte der Buckets jeder Bucket nur mit einem Wert von i — j verkntipft ist, wahrend
in der zweiten Hélfte die Bucket-Groéfle zunimmt, wenn ¢ — j wichst. Der letzte Bucket ist
dafiir ausgelegt, Sequenzen von beliebig langen Léngen zu verarbeiten.

Alle PE(4, j) in einem Bucket teilen sich denselben Bias-Term wuy(;_ ). Durch Einsetzen
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von PE(i, j) = uy(;_j) in Gl (2.76) wird das Attention-Gewicht fiir ¢; und k; zu'®

i—j)
ik + upi-j)

Nz + Mask(i, j)) (2.81)

a(i,j) = Softmax(

Die Parameter {uo, ..., up, } werden wéhrend des Trainings als gemeinsame Parameter
gelernt. Es sollte betont werden, dass dieses Modell auf lange Sequenzen generalisieren
kann. Dies liegt daran, dass PE(i, j)s mit dhnlichen Query-Key-Versétzen denselben Pa-
rameter teilen, und diese Sharing-Strategie besonders wichtig ist, um eine gute Generali-
sierung zu erreichen, da grofle Query-Key-Versétze im Training selten sind. In der Praxis
setzen wir ny, oft auf eine moderate Zahl, und es kann daher helfen, die Uberanpassung
von positionalen Einbettungsmodellen zu kontrollieren.

2.3.5.2 2. Aufmerksamkeit mit nicht-gelernten Biases

Modelle mit relativer positionaler Einbettung basieren auf einem Satz gelernter Biases
fiir das Query-Key-Produkt in der Self-Attention. Ein alternativer Ansatz besteht darin,
diesen Biases feste Werte mittels Heuristiken zuzuweisen, anstatt sie auf einem bestimmten
Datensatz zu trainieren. Ein Vorteil dieses heuristikbasierten Ansatzes ist, dass er nicht
auf einem Trainingsprozess beruht und daher direkt auf beliebige Sequenzen angewendet
werden kann, sobald die Biases festgelegt sind.

Ein Beispiel fiir einen solchen Ansatz ist der Ansatz von Press et al. [2022], kurz
attention with linear biases oder ALiBi genannt. Beim ALiBi-Ansatz wird der Bias-Term
als der negativ skalierte Query-Key-Offset definiert

PE(@,j) = —B8-(i—7J)
= B-(1—19) (2.82)

wobei 8 der Skalierungsfaktor ist. Indem wir diesen Term zum Query-Key-Produkt hin-
zufiigen, erhalten wir eine neue Form der Aufmerksamkeitsgewichte

T & 7 7
qikj +0-(j—1)

Vd

a(i,j) = Softmax( + Mask(i, 5)) (2.83)

Dieses Modell kann so interpretiert werden, dass es eine feste Strafe zu qz-k;»F hinzufiigt,
wann immer sich j einen Schritt von i entfernt. Daher miissen wir es nicht an einen Bereich
von Sequenzlangen anpassen und kénnen es verwenden, um beliebig lange Sequenzen zu
modellieren. Siehe Abbildung 2.11 fiir einen Vergleich des T5-Bias und des ALiBi-Bias.

Im Allgemeinen sollte der Skalar § auf einem Validierungsdatensatz abgestimmt wer-
den. Allerdings fanden Press et al. [2022] heraus, dass das Setzen von [ auf Werte, die

16Beachten Sie, dass im T5-Modell von Raffel et al. [2020] die Neuskalierungsoperation fiir das Query-
Key-Produkt entfernt wird. Das Attention-Gewicht «(i,j) ist dann gegeben durch

a(i,j) = Softmax(q;k; + Up(i—j) + Mask(i, 5)) (2.80)
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(b) The ALiBi bias

Abbildung 2.11: Query-Key-Produkte mit Biases (oben = der T5-Bias und unten = der ALiBi-Bias). Die
Farbskala der Biases reicht von hellblau fiir kleine Absolutwerte bis dunkelblau fiir grofle Absolutwerte.

fiir Multi-Head-Attention geometrisch um einen Faktor von = abnehmen, bei einer Viel-
zahl von Aufgaben gut funktioniert. Insbesondere ist fiir eine Self-Attention-Sub-Layer
mit npeaq Heads der Skalar fiir den k-ten Head gegeben durch

B = (2.84)

[\)
o] F

Der ALiBi-Ansatz bietet eine einfache Form von relativen positionalen Einbettungen.
Es gibt andere dhnliche Methoden zur Gestaltung von Query-Key-Biases unter Verwen-
dung des Offsets i — j. Tabelle 2.4 zeigt einen Vergleich solcher Biases. Nebenbei sei
angemerkt, dass die Form der rechten Seite von Gl. (2.82) den Léngenmerkmalen, die
in konventionellen merkmalsbasierten Systemen verwendet werden, sehr dhnlich ist. In
statistischen maschinellen Ubersetzungssystemen werden solche Merkmale beispielsweise
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Entry Query-Key Bias (PE(i, j))
T5 [Raffel et al., 2020] Up(i—j)

ALiBi [Press et al., 2022] —B-(i—7)

Kerple [Chi et al., 2022] —B1(i—j)%  (power)

b1 log(1+ p2(i—3)) (logarithmic)
Sandwich [Chi et al., 2023] | >¢/2 cos (i — j )/100002+/4)
FIRE [Li et al., 2024b] f@(i—j)/¢(max(mien,i)))

Tabelle 2.4: Query-Key-Biases als relative positionale Einbettungen. 8, 81, B2, d und muen sind Hyperpa-
rameter. Im T5-Modell bezeichnet b(i — j) den Bucket, der ¢ — j zugewiesen ist. Im FIRE-Modell ist #(-)
eine monoton steigende Funktion, wie z. B. ¢(z) = log(cz 4+ 1), und f(-) ist ein FFN.

haufig verwendet, um Wortumordnungsprobleme zu modellieren, was zu Modellen fiihrt,
die gut iiber verschiedene Ubersetzungsaufgaben hinweg generalisieren kénnen [Koehn,
2010].

2.3.5.3 3. Rotatorische Positionseinbettung

Wie bei sinusférmigen Einbettungen basieren rotatorische Positionseinbettungen auf fest
kodierten Werten fiir alle Dimensionen einer Einbettung [Su et al., 2024]. Zur Erinnerung:
Im Modell der sinusférmigen Einbettung werden Positionen als Kombinationen von Sinus-
und Kosinusfunktionen mit unterschiedlichen Frequenzen dargestellt. Diese Einbettungen
werden dann zu den Token-Einbettungen addiert, um die Eingaben fiir den Transformer -
Schichtenstapel zu bilden. Rotatorische Positionseinbettungen modellieren stattdessen den
positionalen Kontext als Rotationen von Token-Einbettungen in einem komplexen Raum.
Dies fiihrt zu einem Modell, das in Form von multiplikativen Einbettungen ausgedriickt
wird

e = XZR(Z) (2'85)

wobei R(i) € R¥*? die Rotationsmatrix ist, die die auf die Token-Einbettung x; € R?
angewendeten Rotationen darstellt.

Der Einfachheit halber betrachten wir zunéchst Einbettungen mit nur zwei Dimensio-
nen und kehren spéter zu einer Diskussion der allgemeineren Formulierung zuriick. Ange-
nommen, wir haben eine 2-dimensionale Token-Einbettung x = [1:1 xg]. Wir konnen sie
als Vektor in einer Ebene darstellen, der im Ursprung (0, 0) beginnt und bei (21, z2) endet.
Eine Drehung dieses Vektors gegen den Uhrzeigersinn bezieht sich auf eine Operation, bei
der der Vektor um den Ursprung bewegt wird, wahrend seine Grofle beibehalten wird,
wie in Abbildung 2.12 (a) gezeigt. Der Grad der Drehung wird normalerweise durch einen
bestimmten Winkel definiert, der mit 6 bezeichnet wird. Die Drehung kann mathematisch



102 Generative Modelle

To A To A
vector x
rotated vector
xRy
0
z1 T
xR3p
(a) Single-step Rotation (b) Multi-step Rotation
The; catg iss sleepingy peacefullys
o 4 ing they warmg sunlightg .10
sleepingy
011
/catg
/ X
1
sleeping
X . . catg
Every; afternoons ,3 yous ’lls findg thaty
theg catg isio sleepingi1 onis myis bedis .15

(c) Angles between embeddings of two tokens at different positions

Abbildung 2.12: Illustrationen von Vektorrotationen in einer Ebene. Die Teilabbildungen (a) und (b)
zeigen Rotationen eines Vektors in einem einzelnen bzw. in mehreren Schritten. Teilabbildung (c) zeigt
die Einbettungen der token cat und sleeping in zwei verschiedenen Sitzen. Wir zeigen diese Séatze mit
einem tiefgestellten Index, der jedem token zur Angabe seiner Position beigefiigt ist. Wenn wir token als
Vektoren darstellen, kénnen wir Positionsinformationen durch die Rotation dieser Vektoren hinzufiigen.
Diese Rotation erhalt die “Abstéande” zwischen den Vektoren. Ist beispielsweise der Abstand zwischen cat
und sleeping in beiden Sétzen gleich, so bleibt auch der Winkel zwischen ihren Einbettungen wéhrend der
Rotation derselbe.

in der Form ausgedriickt werden

Ro(x,0) = xRy

_ [:17 x] cos@ sinf
- Lo"2] | Zsin® cosh

= {cos@ -x1 —sin@-x9 sinf-x1 +cosb - .Z'2:| (2.86)

cosf sind
—siné cosf
auf denselben Vektor angewendet werden, konnen wir den Vektor weiter drehen. Dies
ergibt sich aus der Tatsache, dass die Zusammensetzung aufeinanderfolgender Drehungen

wobei Ry = die Rotationsmatrix ist. Wenn zwei oder mehr Drehungen



2.3 Modellierung langer Sequenzen 103

selbst eine Drehung ist. Formaler ausgedriickt, kann die ¢-malige Drehung eines Vektors
um einen Winkel 6 ausgedriickt werden als

Ro(x,t0) = xRy
= [cos t0-x1 —sinth - xo sintd - 1 + costh - :L’le (2.87)

Wenn wir t als die Position eines durch x dargestellten Tokens in einer Sequenz in-
terpretieren, dann stellen wir fest, dass die obige Gleichung ein einfaches Positionseinbet-
tungsmodell definiert. Wie in Abbildung 2.12 (b) gezeigt, beginnen wir, das Token von
Position 0 aus zu bewegen. Jedes Mal, wenn wir einen Schritt vorwérts gehen, wird der
Vektor um den Winkel 6 gedreht. Bei Erreichen der Position ¢ ist die Darstellung des
Tokens mit positionellem Kontext durch Ro(x,i0) gegeben. Da die Drehungen die Grofle
der Einbettung nicht verindern, bleibt die urspriingliche ,, Bedeutung“des Tokens erhalten.
Die Positionsinformation wird in die Einbettung injiziert, wenn sie gedreht wird.

Eine géingige Methode, die Vektordrehung zu verstehen, besteht darin, sie in komplexen
Ré&umen zu definieren. Es ist einfach, jeden Vektor x = [ml :):2} im 2D-euklidischen Raum

R? mittels einer bijektiven linearen Abbildung in eine komplexe Zahl x’ = z; + izs im
komplexen Raum C umzuwandeln. Dann entspricht die Drehung von x um den Winkel ¢6
der Multiplikation mit e*’. Da e = costf + i sin t6 gilt, kann die Rotationsoperation in
der Form neu ausgedriickt werden

XRiy +—> x' ettt

= (@1 +izg)(costld + isinth)
= costl-x1 —sintl - xo + i(sint - x1 + costh - x2) (2.88)

Hier bezeichnen wir die Token-Darstellung x’e*” mit C(x,t0). Das Skalarprodukt der
Darstellungen der Tokens an den Positionen ¢ und s kann geschrieben werden als

(C(x,10),C(y,s0)) = (x'y)ett=)0 (2.89)

wobei y’ das komplex Konjugierte von y’ ist. Wie man sehen kann, enthilt das Ergebnis
dieses Skalarprodukts einen Term ¢t — s und kann daher den Versatz zwischen den beiden
Tokens modellieren.

Nun kehren wir zu den Darstellungen im 2D-euklidischen Raum zuriick. Das Skalar-
produkt von Ro(x,t6) und Ro(y, sf) kann als Funktion von (¢ — s)# geschrieben werden

Ro(x, t0)[Ro(y, s0)" = xRylyRe)"
= xRy[Rs)"y"
= xRy_goy" (2.90)

Wenn wir angesichts dieses Ergebnisses Ro(x,t6) und Ro(y, sf) als Abfrage (Query) und
Schliissel (Key) betrachten, dann wird die Selbst-Aufmerksamkeits-Operation implizit die
Modellierung des relativen positionalen Kontexts beinhalten.
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Diese rotatorische Positionseinbettung kann auf mehrdimensionale Einbettungen er-

weitert werden. Fiir eine d-dimensionale Token-Einbettung x = [:L‘l To ... xd] kon-
nen wir sie als einen 2-dimensionalen komplexen Vektor x' = {3:’1 ry .. @ /2} =
{xl +ixy w3z +ixg ... Tg_1+ ixd} behandeln, wobei jedes aufeinanderfolgende Paar

von Elementen eine komplexe Zahl bildet. Dann ist die rotatorische Positionseinbettung
im komplexen Raum gegeben durch

/2
C(x,t0) = Y ajeite, (2.91)
k=1

wobei €j, der Standardbasisvektor mit einem einzigen Nicht-Null-Wert in der k-ten Koor-
dinate und Nullen an allen anderen Stellen ist [Biderman et al., 2021].

Obwohl diese Formel einen komplizierten Ausdruck beinhaltet, ist ihre dquivalente
Form im d-dimensionalen euklidischen Raum relativ einfach zu verstehen. Wir kénnen sie
schreiben als

Rt91

Ryp
Ro(x,t0) = {xl Ty ... md} e _ (2.92)

Ry,

costl, sintly

wobei Ry, =
0k l— sintf, costl

]. 0 = {01, ...,Gd/z] sind die Parameter zur Steuerung

2(k—1)
der Drehwinkel in verschiedenen Dimensionen. Typischerweise wird 6 auf 10000~ ~ 4

gesetzt, was analog zur Einstellung bei sinusférmigen Einbettungen ist.

In einer praktischen Implementierung kann GIl. (2.92) in eine Form umgeschrieben
werden, die ausschliellich auf dem elementweisen Produkt und der Addition von Vektoren
beruht.

T T cos t01 T —9 T sin t04
9 cos 101 T sin t0
Ro(x,t0) = : ©] : + 1 © : (2.93)
Td—1 cos 042 —xq sint04/7
Tq COS ted/Z Td—1 sin ted/Q

Schliefllich schreiben wir Gl. (2.85) um, um die Form der Einbettung an Position i zu
erhalten

e, = RO(Xi,iQ) (294)
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2.3.5.4 4. Positionsinterpolation

Bei der Positionsinterpolation ist unser Ziel, die Positionen in der neuen Sequenz so ab-
zubilden, dass sie dem im Training beobachteten Bereich entsprechen. Angenommen, die
Sequenzlénge fiir das Training reicht von 0 bis m;. Wenn zur Testzeit m > my ist, stellen
wir die Positionen in [0,m] so dar, dass unsere Représentationen in [0, m;] passen.

Zur Veranschaulichung betrachten wir das oben beschriebene rotierende Positionsein-
bettungsmodell. Die Einbettung jedes Tokens wird durch ein Modell Ro(x;, i) beschrie-
ben, in dem 0 = [91, ey By /2} die Parameter sind. Ro(x;, ) kann in Form einer Linear-
kombination von zwei periodischen Funktionen dargestellt werden (siehe Gl. (2.93))

cosifl = [cosiﬁl coszﬂdﬂ} (2.95)
sinif = [sinify .. sinifyp] (2.96)

0. ist eine Exponentialfunktion von k& und hat die Form

_2(k—1)

0 = b 4 (2.97)

wobei b die Basis ist. Die Periode von cos i), und sin i6y, ist

2(k—1)

T, = 2r-b a (2.98)

Die Schliisselidee hinter der Positionsinterpolation besteht darin, diese Periode anzu-
passen, sodass die neuen Positionen innerhalb des Bereichs [0, m;] kodiert werden kénnen.
Eine Moglichkeit, dies zu erreichen, besteht darin, Tj um mﬂl zu skalieren, gegeben durch

2(k—1)

m
T, = —-27-b 4 2.99
k ™ a ( )

Somit werden alle Punkte in [0,m] in [0,m;] komprimiert. Diese lineare Skalierung kann
einfach durch Modifizieren der Eingabe in das Einbettungsmodell realisiert werden [Chen
et al., 2023c|. Das neue Modell mit linearer Positionsinterpolation ist gegeben durch

Ro'(x;,i0) = Ro(x;, %w) (2.100)

Eine andere Methode der Positionsinterpolation ist die Skalierung der Basis'”. An-
genommen, die Basis b wird mit A skaliert. Wir mochten, dass die Periode dieses neuen
Modells in der letzten Dimension von 6 (d. h. Dimension %) der des linearen Positionsin-
terpolationsmodells entspricht. Dies kann ausgedriickt werden als

2(¢-1) m 2(¢-1)

21 - = — - 27- 2.101
7 (Ab) 4 mlwbd (2.101)

"Diese Methode wurde zuerst in https://www.reddit.com/r/LocalLLaMA/comments/141z7j5/
ntkaware_scaled_rope_allows_llama_models_to_have/ vorgeschlagen.


https://www.reddit.com/r/LocalLLaMA/comments/14lz7j5/ntkaware_scaled_rope_allows_llama_models_to_have/
https://www.reddit.com/r/LocalLLaMA/comments/14lz7j5/ntkaware_scaled_rope_allows_llama_models_to_have/
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Durch Lésen dieser Gleichung erhalten wir

m . —a
r =
_d_
= (%)H (2.102)
Dies ergibt ein Einbettungsmodell
Ro'(x;,i0) = Ro(x;,i0') (2.103)
wobei

0 = [()\b)*%,()\b)%,...,(/\b)*%z} (2.104)

Beachten Sie, dass die Skalierung der Basis eine ungleichméflige Methode zur Skalie-
rung der Perioden tliber verschiedene Dimensionen von 6 bietet. Es hat sich gezeigt, dass
diese Methode hilfreich ist, um LLMs auf ldngere Sequenzen zu erweitern, und es wurden
mehrere Verbesserungen entwickelt [Peng et al., 2024; Ding et al., 2024].

2.3.6 Bemerkungen

In diesem Abschnitt haben wir eine Vielzahl von Methoden fiir die Sprachmodellierung
mit langem Kontext vorgestellt. Wir schlieen diesen Abschnitt ab, indem wir einige in-
teressante Aspekte im Zusammenhang mit diesen Methoden diskutieren.

2.3.6.1 1. Bedarf an langem Kontext

FEines der ultimativen Ziele von LLMs mit langem Kontext ist, dass diese Modelle un-
endlichen Kontext prézise kodieren kénnen. Der sogenannte unendliche Kontext bezieht
sich eher auf die Tatsache, dass ein LLM kontinuierlich Woérter lesen kann. Dies moti-
viert LLMs, die extrem langen Kontext oder Streaming-Daten verarbeiten kénnen. Wie
in Abschnitt 2.3.3 erortert, ist es iiblich, Modelle mit fester Speichergréfie zu verwenden,
um kontinuierlich expandierenden Kontext zu verarbeiten. Viele solcher Systeme basie-
ren auf rekurrenten Architekturen oder deren Varianten, da sie von Natur aus geeignet
sind, Zeitreihenprobleme zu modellieren, bei denen die Auswirkungen vergangener Ein-
gaben unbegrenzt andauern. Eine andere Mdoglichkeit, unendlichen Speicher zu erreichen,
besteht darin, Alternativen zu Selbst-Aufmerksamkeits-Modellen zu entwickeln, zum Bei-
spiel kann man Modelle mit kontinuierlichem Raum fiir die Aufmerksamkeit verwenden,
um Kontext zu kodieren, was die Abhéngigkeit von der Kontextlénge aufhebt [Martins
et al., 2022].

Bei der Untersuchung von LLMs mit langem Kontext fragt man sich natiirlich, welche
Mechanismen die Verwendung von langem Kontext bei der Sprachmodellierung erklé-
ren konnten. Kénnen wir die Darstellung von unendlichem Kontext in ein relativ kleines
Modell komprimieren? Sind alle Kontext-Token niitzlich, um die néchsten Token vorher-
zusagen? Wie bereiten sich LLMs auf die Token-Vorhersage vor, wenn sie den Kontext
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sehen? Konnen wir im Voraus wissen, welche kontextuellen Informationen fiir die Vor-
hersage entscheidend sein werden? Allgemeine Antworten auf all diese Fragen sind nicht
offensichtlich, aber sie inspirieren die weiterfithrende Forschung an erkldarbaren Modellen,
und es wurden einige interessante Ergebnisse gefunden. Zum Beispiel fithrten Deletang
et al. [2024] umfangreiche Experimente durch, um zu zeigen, dass LLMs leistungsstar-
ke In-Kontext-Kompressoren sind. Obwohl die Betrachtung von Vorhersagemodellen als
Kompressionsmodelle im maschinellen Lernen seit langem untersucht wird, liefert dies
auch Einblicke in unser Verstdndnis der LLM-Skalierungsgesetze. Pal et al. [2023] und Wu
et al. [2024] untersuchten, ob die bis zum aktuellen Schritt gelernten Merkmale, obwohl
nicht beabsichtigt, bereits ausreichen, um Token in den folgenden Schritten vorherzusagen.
Beachten Sie, dass der Bedarf an langem Kontext in der Sprachmodellierung stark von dem
Problem abhéngt, das wir behandeln. Ein verwandtes Thema ist, wo LLMs angewendet
und wie sie bewertet werden sollen. Zum Beispiel miissen wir bei Zusammenfassungsauf-
gaben moglicherweise nur einige wenige Schliisselaspekte des Textes destillieren und uns
darauf konzentrieren, wiahrend wir bei abrufdhnlichen Aufgaben den gesamten Kontext
sauswendig lernen“miissen, damit auf die relevanten Informationen zugegriffen werden
kann. Wir werden das Thema der Evaluierung spéter in diesem Unterabschnitt erértern.

2.3.6.2 2. Vortraining oder Anpassung von LLMs?

Das Training von LLMs erfordert erhebliche Rechenkosten. Obwohl es unkompliziert ist,
LLMs auf langen Sequenzdaten zu trainieren, wird das Training bei groflen Datensétzen
rechentechnisch unhandlich. Es ist géngige Praxis, LLMs auf allgemeinen Datenséitzen
vorzutrainieren und sie dann mit geringem Feinabstimmungsaufwand anzupassen. Zum
Beispiel konnen LLMs mit relativen oder rotatorischen Positionseinbettungen direkt auf
groflen Datenmengen in der Vortrainingsphase trainiert werden. Wéhrend die resultieren-
den Modelle in der Inferenzphase eine gewisse Fahigkeit zur Lingenextrapolation aufwei-
sen konnen, ist es moglicherweise effektiver, sie auf langeren Sequenzen feinabzustimmen.

Idealerweise wiirden wir LLMs mit Standard-Transformer - Architekturen vortrainieren
und sie an neue Aufgaben anpassen. Dies ermdglicht es uns, viele handelstibliche LLMs
zu verwenden und sie effizient fiir die Verarbeitung langer Sequenzen anzupassen. Wenn
jedoch neue Architekturen eingefiihrt werden, scheint es unvermeidlich, dass wir diese Mo-
delle von Grund auf neu trainieren miissen. Dies stellt praktische Schwierigkeiten bei der
Entwicklung von LLMs mit langem Kontext dar, da wir keine gut entwickelten, vortrai-
nierten Modelle nutzen kénnen und sie stattdessen selbst trainieren miissen. Andererseits
ist die Feinabstimmung immer noch eine effektive Methode, um LLMs mit bestimmten
Architekturen anzupassen, die sich von denen des Vortrainings unterscheiden. Ein Bei-
spiel sind Modelle, die mit externen Speichern erweitert werden. In diesen Modellen sind
die vortrainierten LLMs fixiert, und der Fokus liegt darauf, wie diese LLMs mit den
Speichermodellen zusammenarbeiten kénnen. Bei RAG ist es beispielsweise tiblich, LLMs
feinabzustimmen, um ihre Verwendung von abrufgestiitzten Eingaben zu verbessern. Ein
weiteres Beispiel fiir die Feinabstimmung von LLMs fiir die Langkontext-Modellierung be-
steht darin, ein LLM mit vollstdndigen Aufmerksamkeitsmodellen zu trainieren und diese
dann in der Feinabstimmungsphase durch spéarliche Aufmerksamkeitsmodelle zu ersetzen.
Das vortrainierte LLM liefert Anfangswerte fir die Modellparameter, die in einem anderen
Modell verwendet werden, und dieses Modell wird dann wie gewohnt feinabgestimmt.
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2.3.6.3 3. Evaluierung von Langkontext-LLMs

Die Evaluierung von Langkontext-LLMs ist wichtig, aber es handelt sich um eine neue
Problemstellung in der Verarbeitung natiirlicher Sprache (NLP). Die allgemeine Idee ist,
dass wir, wenn wir einem LLM einen langen Kontext eingeben, anhand der Ausgabe des
LLMs tiberpriifen kénnen, ob es den gesamten Kontext versteht und ihn bei der Vorher-
sage nachfolgender Tokens verwendet. In der herkémmlichen NLP-Forschung zielen solche
Evaluierungen oft darauf ab, die Fahigkeit von NLP-Modellen zu untersuchen, mit weitrei-
chenden Abhéngigkeiten umzugehen. Jedoch ist der Umfang der Kontexte, die in aktuellen
LLMs verwendet werden, wesentlich grofler als der, der noch vor einigen Jahren in NLP-
Systemen verwendet wurde. Dies motiviert Forschende, neue Evaluierungs-Benchmarks
und Metriken fiir Langkontext-LLMs zu entwickeln.

Ein Ansatz ist die Verwendung der Perplexitdtsmetrik. Trotz ihrer scheinbaren Ein-
fachheit tendiert diese Methode jedoch dazu, eher die Fahigkeit der LLMs widerzuspiegeln,
lokalen Kontext anstatt globalen Kontext zu nutzen. Es ist daher naheliegend, Evaluie-
rungsmethoden zu entwickeln, die spezifisch fiir Langkontext-LLLMs sind. Beliebte Metho-
den umfassen verschiedene synthetische Aufgaben, bei denen kiinstlich erzeugte oder mo-
difizierte Daten verwendet werden, um spezifische Fahigkeiten von Langkontext-LLMs zu
bewerten. Bei den Aufgaben ,Nadel im Heuhaufen‘(needle-in-a-haystack)'® und ,Passkey-
Abruf'(passkey retrieval) [Mohtashami and Jaggi, 2024; Chen et al., 2023c] miissen LLMs
beispielsweise eine kleine, relevante Information aus einer groflen Menge an gegebenem
Text identifizieren und extrahieren. Die Annahme hierbei ist, dass ein LLM mit ausrei-
chendem Gedéchtnis sich an frithere Teile des Textes erinnern sollte, wihrend es neue
Informationen verarbeitet. Dieses LLM kann somit die relevanten Details, die moglicher-
weise sparlich und zwischen vielen irrelevanten Informationen verborgen sind, aus dem
Text herausfiltern. Alternativ werden bei ,Kopierspeicher-Aufgaben (copy memory tasks,
oder kurz Kopieraufgaben) LLMs dazu verwendet, den Eingabetext oder ein bestimmtes
Segment mehrmals zu wiederholen. Diese Aufgaben wurden urspriinglich vorgeschlagen,
um zu testen, inwieweit rekurrente Modelle zuvor gesehene Tokens beibehalten und ab-
rufen konnen [Hochreiter and Schmidhuber, 1997; Arjovsky et al., 2016], und wurden fiir
die Evaluierung aktueller LLMs iibernommen [Bulatov et al., 2022; Gu and Dao, 2023].

Ein weiterer Ansatz zur Evaluierung von Langkontext-LLMs besteht darin, sie auf
NLP-Aufgaben zu testen, die sehr lange Eingabesequenzen beinhalten. Beispiele hierfiir
sind die Zusammenfassung langer Dokumente oder mehrerer Dokumente, die Fragenbe-
antwortung fiir lange Dokumente, die Code-Vervollsténdigung und so weiter. Ein Vorteil
dieses Ansatzes ist, dass er die Evaluierungen an den Erwartungen der Nutzer ausrichten
kann.

Obwohl viele Methoden entwickelt wurden, gibt es noch keine allgemeingiiltige Me-
thode zur Evaluierung von Langkontext-LLMs [Liu et al., 2024c]. Ein Problem besteht
darin, dass sich die meisten dieser Methoden auf spezifische Aspekte von LLMs kon-
zentrieren, anstatt auf ihre grundlegende Fihigkeit, sehr lange Kontexte zu modellieren.
Auch wenn ein LLM das passende Textstiick aus der Eingabe auswihlen kann, konnen
wir nicht sagen, dass es den gesamten Kontext wirklich versteht. Stattdessen erinnert es
sich moglicherweise nur an einige wichtige Teile des Kontexts oder ruft sogar einfach die
Antwort tiber das im Vortraining gelernte Modell ab. Dariiber hinaus sind die in vielen

Bhttps://github.com/gkamradt/LLMTest_NeedleInAHaystack
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Aufgaben verwendeten Daten klein und relativ vorldufig, was zu Diskrepanzen zwischen
den Evaluierungsergebnissen und der tatsichlichen Anwendungsleistung fiithrt. Ein weite-
res interessantes Problem ist, dass die Ergebnisse von LLMs von vielen anderen Faktoren
und experimentellen Anordnungen beeinflusst werden; beispielsweise kann die Verwen-
dung unterschiedlicher Prompts zu sehr unterschiedlichen Ergebnissen fiihren. Dies macht
die Evaluierung noch schwieriger, da Verbesserungen moglicherweise nicht allein aus einer
besseren Modellierung langer Kontexte resultieren und das Risiko besteht, unsere Er-
gebnisse zu {iberbewerten. Dennoch bleiben viele offene Fragen bei der Entwicklung und
Evaluierung von Langkontext-LLMs. Zum Beispiel leiden diese Modelle immer noch unter
Einschrankungen wie einer begrenzten Kontextlange und hoher Latenz. Die Untersuchung
dieser Probleme wird sich wahrscheinlich als wertvolle zukiinftige Forschungsrichtung er-
weisen.

2.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel haben wir das Konzept von LLMs und verwandte Techniken erortert.
Dies kann als eine allgemeine, wenn auch nicht umfassende, Einfiihrung in LLMs betrach-
tet werden, die die Grundlage fiir weitere Diskussionen iiber fortgeschrittenere Themen in
den folgenden Kapiteln legt. Dariiber hinaus haben wir zwei Moglichkeiten zur Skalierung
von LLMs untersucht. Die erste konzentriert sich auf das grofl angelegte Vortraining von
LLMs, das fiir die Entwicklung hochmoderner Modelle von entscheidender Bedeutung ist.
Die zweite konzentriert sich auf Methoden zur Anpassung von LLMs an lange Eingaben,
einschliellich der Optimierung von Aufmerksamkeitsmodellen, dem Entwurf effizienterer
und komprimierterer KV-Caches, der Einbindung von Speichermodellen und der Erfor-
schung besserer Positionseinbettungen.

Die Stédrke von LLMs liegt in ihrer Fahigkeit, die Beschrankungen des Trainings von
NLP-Modellen fiir eine begrenzte Anzahl spezifischer Aufgaben zu durchbrechen. Stattdes-
sen lernen LLMs aus groflen Textmengen durch die einfache Aufgabe der Token-Vorhersage
— wir sagen das néchste Token in einem Satz voraus, gegeben seine vorherigen Tokens.
Eine allgemeine Ansicht ist, dass LLLMs durch die sehr hdufige Wiederholung dieser Token-
Vorhersageaufgabe ein gewisses Wissen iiber die Welt und die Sprache erwerben koénnen,
das dann auf neue Aufgaben angewendet werden kann. Infolgedessen kénnen LLMs dazu
veranlasst werden, jede Aufgabe auszufiihren, indem man sie als eine Aufgabe der Vorher-
sage nachfolgender Tokens basierend auf Prompts formuliert. Diese emergente Fahigkeit in
Sprachmodellen ergibt sich aus mehreren Dimensionen, wie der Skalierung des Trainings,
der Modellgroie und der Kontextgrofle. Es ist unbestreitbar, dass Skalierungsgesetze der-
zeit das grundlegende Prinzip bei der Entwicklung grofler Sprachmodelle sind, obwohl eine
blofie Vergrofierung der Modellgroie sich noch nicht als ausreichend erwiesen hat, um AGI
zu erreichen. Es wurde festgestellt, dass diese kontinuierlich skalierten LLMs Féahigkeiten
im allgemeinen Sprachversténdnis, in der Generierung und im Reasoning aufweisen. In
jungerer Zeit wurde festgestellt, dass die Skalierung der Rechenleistung zur Inferenzzeit
ebenfalls zu signifikanten Verbesserungen bei komplexen Reasoning-Aufgaben fithren kann
[OpenAl 2024].

Aufgrund ihrer erstaunlichen Leistungsfdhigkeit haben LLMs erhebliches Interesse ge-
weckt, sowohl in Bezug auf Techniken als auch auf Anwendungen. Infolgedessen hat die
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explosionsartige Zunahme des Forschungsinteresses an LLMs auch zu einer Vielzahl neuer
Techniken und Modelle gefiihrt. Angesichts der rasanten Entwicklung des Feldes versu-
chen wir jedoch nicht, einen umfassenden Literaturiiberblick tiber alle Aspekte von LLMs
zu geben. Dennoch kann man sich Wissen iiber LLMs aus allgemeinen Ubersichtsartikeln
[Zhao et al., 2023; Minaee et al., 2024] oder fokussierteren Diskussionen zu spezifischen
Themen [Ruan et al., 2024] aneignen.



Dieses Buch wurde automatisch von einem groflien Sprachmodell
iibersetzt und stellt keine menschliche Ubersetzung dar

Kapitel 3 https://github.com/NiuTrans/NLPBook
https://github.com/NiuTrans/NLPBookTranslations

Prompting

Im Kontext von LLMs bezeichnet Prompting die Methode, einem LLM eine spezifische
Eingabe oder einen Hinweis zu geben, um eine gewiinschte Ausgabe zu erzeugen oder eine
Aufgabe auszufithren. Wenn wir beispielsweise mochten, dass das LLM einen Satz vom
Englischen ins Chinesische iibersetzt, konnen wir es wie folgt prompten

Translate the text from English to Chinese.
Text: The early bird catches the worm.

Translation:

Prompting ist fiir LLMs von entscheidender Bedeutung, da es direkt beeinflusst, wie ef-
fektiv diese Modelle Benutzeranfragen verstehen und darauf reagieren. Ein gut gestalteter
Prompt kann ein LLM dazu anleiten, genauere, relevantere und kontextuell passendere
Antworten zu generieren. Dariiber hinaus kann dieser Prozess iterativ verfeinert werden.
Durch die Analyse der Antworten des LLM kénnen Benutzer ihre Prompts anpassen, um
sie besser auf ihre spezifischen Bediirfnisse abzustimmen. Angesichts der Bedeutung des
Promptings bei der Anwendung von LLMs ist das Prompt-Design zu einer wesentlichen
Fahigkeit fiir Benutzer und Entwickler geworden, die mit LLMs arbeiten. Dies fiihrt zu
einem aktiven Forschungsbereich, dem sogenannten Prompt-Engineering, in dem wir ef-
fektive Prompts entwerfen, um LLMs besser zu nutzen und ihre praktische Anwendbarkeit
in realen Anwendungen zu verbessern.

Ein wichtiges Konzept im Zusammenhang mit Prompting ist das In-Kontext-Lernen.
Beim Prompting eines LLM kénnen wir dem Kontext neue Informationen hinzufiigen,
wie zum Beispiel Demonstrationen zur Problemlésung. Dies ermoglicht es dem LLM,
aus diesem Kontext zu lernen, wie das Problem zu l6sen ist. Hier ist ein Beispiel fiir
das Prompting von LLMs mit einigen Demonstrationen, wie man Text basierend auf der
Sentiment-Polaritét klassifiziert.

Here are some examples of text classification.

Example 1: We had a delightful dinner together. — Label: Positive
Example 2: I'm frustrated with the delays. — Label: Negative
What is the label for “That comment was quite hurtful.”?

Label:

In-Kontext-Lernen wird oft als eine emergente Fahigkeit von LLMs angesehen, die
nach dem Vortraining entsteht. Obwohl LLMs trainiert oder feinabgestimmt werden kon-
nen, um neue Aufgaben auszufiihren, bietet das In-Kontext-Lernen eine sehr effiziente
Moglichkeit, diese Modelle ohne Trainings- oder Abstimmungsaufwand anzupassen. Viel-
leicht ist dies eine der bemerkenswertesten Eigenschaften von LLMs: Sie lernen wahrend
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des Vortrainings tatséchlich allgemeines Wissen iiber die Welt und die Sprache, das wir
leicht auf neue Herausforderungen anwenden koénnen. Dariiber hinaus spiegelt das In-
Kontext-Lernen den breiteren Trend wider, KI-Systeme allgemeiner anwendbar und be-
nutzerfreundlicher zu gestalten. Anstatt dass spezialisierte Ingenieure Modelle fiir jede
einzelne Aufgabe feinabstimmen miissen, kdnnen Benutzer auf eine intuitivere Weise mit
LLMs interagieren, indem sie einfach Beispiele bereitstellen oder den Kontext nach Bedarf
anpassen.

In diesem Kapitel konzentrieren wir uns auf Prompting-Techniken in LLMs. Wir
beginnen mit der Betrachtung mehrerer interessanter Prompt-Designs, die im Prompt-
Engineering héufig verwendet werden. Anschlieend diskutieren wir eine Reihe von Ver-
feinerungen dieser Methoden. Schliefilich untersuchen wir Ansétze zur Automatisierung
des Prompt-Designs.

3.1 Allgemeines Prompt-Design

In diesem Abschnitt werden die Grundlagen des Prompt-Designs sowie Beispiele dafiir
vorgestellt, wie man Prompts fiir LLMs flir verschiedene NLP-Aufgaben formuliert. Da
die Wirksamkeit des Promptings stark von den verwendeten LLMs abhéngt, variieren
die Prompts oft zwischen verschiedenen LLMs, was es schwierig macht, eine umfassende
Liste von Prompts fiir alle LLMs und nachgeschaltete Aufgaben bereitzustellen. Daher
konzentriert sich diese Diskussion nicht auf ein bestimmtes LLM. Stattdessen ist es das
Ziel, Leitlinien fir das Prompt-Design zu geben.

3.1.1 Grundlagen

Der Begriff Prompt wird auf viele verschiedene Weisen verwendet. In diesem Kapitel de-
finieren wir einen Prompt als den Eingabetext fiir ein LLM, der mit x bezeichnet wird.
Das LLM generiert einen Text y, indem es die Wahrscheinlichkeit Pr(y|x) maximiert. In
diesem Generierungsprozess fungiert der Prompt als Bedingung, unter der wir Vorher-
sagen treffen, und er kann jegliche Informationen enthalten, die helfen, das Problem zu
beschreiben und zu 16sen.

Ein Prompt kann unter Verwendung einer Prompt-Vorlage (oder kurz Vorlage) [Liu
et al., 2023a] erstellt werden. Eine Vorlage ist ein Textstiick, das Platzhalter oder Variablen
enthélt, wobei jeder Platzhalter mit spezifischen Informationen gefiillt werden kann. Hier
sind zwei Vorlagen, um das LLM nach Wochenendvorschldgen zu fragen.

Please give me some suggestions for a fun weekend.

If {*premisex}, what are your suggestions for a fun weekend.
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In der ersten Vorlage weisen wir das LLM einfach an, einige Vorschliage zuriickzugeben.
Die Vorlage ist also nur ein Textstiick ohne Variablen. In der zweiten Vorlage muss die
Variable {xpremisex} von den Benutzern spezifiziert werden, um eine Pramisse fiir die
Vorschlédge zu liefern. Wenn wir zum Beispiel eingeben

premise = the weather is nice this weekend

dann konnen wir einen Prompt generieren

If the weather is nice this weekend,
what are your suggestions for a fun weekend.

Wir kénnen auch eine Vorlage mit mehreren Variablen entwerfen. Hier ist ein Beispiel,
in dem wir die beiden Sétze hinsichtlich ihrer semantischen Ahnlichkeit vergleichen.

Here is a sentence
{*sentencelx}

Here is another sentence
{*sentence2x}

Compute the semantic similarity between the two sentences

Eine beliebte Methode zur Formatierung von Prompts ist es, jede Eingabe oder Aus-
gabe im Stil ,,Name:Inhalt“zu schreiben. Zum Beispiel kénnen wir eine Konversation zwi-
schen zwei Personen, John und David, beschreiben und das LLM verwenden, um die
Konversation fortzusetzen. Eine Vorlage fiir solche Prompts ist gegeben durch

John: {xutterancelx}
David: {*utterance2x}
John: {*utterance3x}
David: {*utterance4x}
John: {xutterance5x}
David: {*utterance6x}
John: {*utterance7x}
David:

Das ,,Name:Inhalt“-Format kann verwendet werden, um die Aufgabe zu definieren,
die das LLM ausfiihren soll. Da beispielsweise ,,Q“und ,,A“gebriauchliche Abkiirzungen fiir
LFrage“bzw. ,Antwort“sind, kénnen wir die folgende Vorlage fiir die Beantwortung von
Fragen verwenden.
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Q: {*questionx}
A:

Dieses Format kann verwendet werden, um komplexere Aufgaben zu beschreiben. Das
Folgende ist zum Beispiel ein Beispiel fiir die Bereitstellung einer Spezifikation fiir eine
Ubersetzungsaufgabe

Task: Translation

Source language: English

Target language: Chinese

Style: Formal text

Template: Translate the following sentence: {xsentencex}

In praktischen Systemen ist es iiblich, solche Daten in Schliissel-Wert-Paaren darzustellen
und zu speichern, wie zum Beispiel im JSON-Format'.

Wenn das Problem schwierig attributbasiert zu beschreiben ist, ist es iiblicher, LLMs
mit einer klaren und detaillierten Beschreibung anzuweisen. Es gibt viele Moglichkeiten,
dies zu tun. Ein Beispiel ist, den LLMs eine Rolle zuzuweisen und ausreichend Kontext
bereitzustellen. Das Folgende ist eine Vorlage, die ein LLM anweist, als Experte zu agieren
und Fragen von Kindern zu beantworten.

You are a computer scientist with extensive knowledge in the field of deep
learning.

Please explain the following computer-related concept to a child around
10 years old, using simple examples whenever possible.

{*conceptx}

Hier wird der Text ,,You are a computer scientist ... deep learning. ” manchmal als Sy-
steminformation bezeichnet und dient dazu, dem LLM zu helfen, den Kontext oder die
Einschrankungen der Aufgabe zu verstehen, die es ausfiihren soll.

!'Die JSON-Darstellung lautet

Task: Translation”

SSource language: English”

Target language: Chinese”

SStyle: Formal text”

Template: Translate the following sentence: {*sentencex}”
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3.1.2 In-Kontext-Lernen

Lernen kann wéhrend der Inferenz stattfinden. In-Kontext-Lernen ist eine solche Me-
thode, bei der Prompts Demonstrationen zur Problemlosung beinhalten und LLMs aus
diesen Demonstrationen lernen kénnen, wie man neue Probleme 16st. Da wir in diesem
Prozess keine Modellparameter aktualisieren, kann In-Kontext-Lernen als eine Moglich-
keit betrachtet werden, das im Vortraining erlernte Wissen effizient zu aktivieren und
neu zu organisieren, ohne zusétzliches Training oder Fine-Tuning. Dies ermdglicht eine
schnelle Anpassung von LLMs an neue Probleme und erweitert die Grenzen dessen, was
vortrainierte LLMs ohne aufgabenspezifische Anpassungen erreichen konnen.

In-Kontext-Lernen kann durch den Vergleich von drei Methoden veranschaulicht wer-
den: Zero-Shot-Lernen, One-Shot-Lernen und Few-Shot-Lernen. Zero-Shot-Lernen, wie
der Name schon sagt, beinhaltet keinen traditionellen ,Lernprozess”. Stattdessen werden
LLMs direkt angewendet, um neue Probleme zu losen, die wéhrend des Trainings nicht
beobachtet wurden. In der Praxis kénnen wir Prompts wiederholt anpassen, um die LLMs
anzuleiten, bessere Antworten zu generieren, ohne Problemlésungsschritte zu demonstrie-
ren oder Beispiele bereitzustellen. Betrachten wir das folgende Beispiel. Angenommen,
wir mochten ein LLM als Assistenten verwenden, der bei der Korrektur englischer Sétze
helfen kann. Ein Zero-Shot-Lern-Prompt lautet wie folgt

SYSTEM  You are a helpful assistant, and are great at grammar correction.
USER  You will be provided with a sentence in English. The task is
to output the correct sentence.

Input: She don’t like going to the park.
Output:

Hier werden die grauen Worter verwendet, um verschiedene Felder des Prompts anzuzei-
gen.

Beim One-Shot-Lernen erweitern wir diesen Prompt, indem wir eine Demonstration
hinzufiigen, wie Sétze korrigiert werden, wodurch das LLM aus dieser neu hinzugefiigten
Erfahrung lernen kann.

SYSTEM  You are a helpful assistant, and are great at grammar correction.
DEMO  You will be provided with a sentence in English. The task is
to output the correct sentence.
Input: There is many reasons to celebrate.
Output: There are many reasons to celebrate.
USER You will be provided with a sentence in English. The task is
to output the correct sentence.

Input: She don’t like going to the park.
Output:



116 Prompting

Dariiber hinaus kénnen wir weitere Demonstrationen hinzufiigen, um Few-Shot-Lernen
zu ermoglichen.

SYSTEM  You are a helpful assistant, and are great at grammar correction.

DEMO1  You will be provided with a sentence in English. The task is
to output the correct sentence.

Input: There is many reasons to celebrate.
Output: There are many reasons to celebrate.

DEMO2  You will be provided with a sentence in English. The task is
to output the correct sentence.

Input: Me and my friend goes to the gym every day.
Output: My friend and I go to the gym every day.

USER  You will be provided with a sentence in English. The task is
to output the correct sentence.

Input: She don’t like going to the park.
Output:

Beim Few-Shot-Lernen stellen wir im Wesentlichen ein Muster bereit, das einige Ein-
gaben den entsprechenden Ausgaben zuordnet. Das LLM versucht, diesem Muster bei der
Erstellung von Vorhersagen zu folgen, vorausgesetzt, der Prompt enthélt eine ausreichen-
de, wenn auch in der Regel kleine, Anzahl von Demonstrationen. Es ist auch mdglich,
einfachere Muster zu verwenden, um dies zu erreichen. Beispielsweise kann man den fol-
genden Few-Shot-Lern-Prompt verwenden, um Worter aus dem Chinesischen ins Englische
zu libersetzen.

DEMO FIfE — now
5'% — come
£ — go

Bt — boy
USER &#% —

Wenn das LLM leistungsstark genug ist, kann Few-Shot-Lernen es befdhigen, komplexe
Probleme wie mathematisches Schlieflen zu bewéltigen. Betrachten wir zum Beispiel die
folgende Aufgabe, zwei Zahlen zu summieren und dann die Summe durch ihr Produkt zu
teilen.

DEMO 12 5 — (12+5)/(12 x5) =0.283
31 — (3+1)/3x1)=1.33
-9 4 — (=94+4)/(-9x4)=0.138
15 15 — (154 15)/(15 x 15) = 0.133
_>

USER 19 73
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In vielen praktischen Anwendungen hingt die Wirksamkeit des In-Kontext-Lernens
stark von der Qualitdt der Prompts und den grundlegenden Féhigkeiten der vortrainierten
LLMs ab. Einerseits benotigen wir einen erheblichen Aufwand an Prompt-Engineering, um
geeignete Prompts zu entwickeln, die den LLMs helfen, effektiver aus Demonstrationen zu
lernen. Andererseits konnen stiarkere LLMs das In-Kontext-Lernen besser nutzen, um neue
Aufgaben auszufithren. Angenommen, wir méchten ein LLM verwenden, um Worter aus
dem Inuktitut ins Englische zu iibersetzen. Wenn dem LLM das Vortraining mit Inuktitut-
Daten fehlt, wird sein Verstdndnis fiir Inuktitut schwach sein, und es wird fiir das Modell
schwierig sein, bei der Ubersetzung gute Leistungen zu erbringen, unabhéingig davon, wie
wir es prompten. In diesem Fall miissen wir das LLM mit mehr Inuktitut-Daten weiter
trainieren, anstatt zu versuchen, bessere Prompts zu finden.

Es konnte interessant sein zu untersuchen, wie In-Kontext-Lernen wihrend des Vortrai-
nings entsteht und warum es wahrend der Inferenz funktioniert. Ein einfaches Verstdndnis
ist, dass LLMs ein gewisses Wissen iiber die Problemlésung erworben haben, aber es gibt
viele mogliche Vorhersagen, die schwer zu unterscheiden sind, wenn die Modelle mit neuen
Problemen konfrontiert werden. Die Bereitstellung von Demonstrationen kann die LLMs
anleiten, den ,richtigen” Pfaden zu folgen. Dariiber hinaus haben einige Forscher versucht,
In-Kontext-Lernen aus verschiedenen Perspektiven zu interpretieren, darunter Bayessche
Inferenz [Xie et al., 2022], Gradientenabstieg [Dai et al., 2023; Von Oswald et al., 2023],
lineare Regression [Akytirek et al., 2023], Meta-Lernen [Garg et al., 2022], und so weiter.

3.1.3 Strategien fiir das Prompt-Engineering

Die Gestaltung von Prompts ist in hohem Mafle empirisch. Im Allgemeinen gibt es vie-
le Moglichkeiten, ein LLM zur Ausfiihrung derselben Aufgabe zu instruieren, und wir
miissen eine Reihe von Trial-and-Error-Durchldufen durchfithren, um einen zufriedenstel-
lenden Prompt zu finden. Um gute Prompts effizienter zu schreiben, kann man bestimmte
Strategien befolgen. Beispiele fiir gingige Prompting-Prinzipien sind unter anderem

e Die Aufgabe so klar wie moglich beschreiben. Wenn wir ein LLM anwenden, um
ein Problem zu l6sen, miissen wir eine prézise, spezifische und klare Beschreibung
des Problems bereitstellen und das LLM anweisen, die Aufgabe wie erwartet auszu-
fihren. Dies ist besonders wichtig, wenn wir mdchten, dass die Ausgabe des LLMs
bestimmte Erwartungen erfiillt. Nehmen wir zum Beispiel an, wir sind neugierig auf
den Klimawandel. Ein einfacher Prompt, um das LLM um einige Informationen zu
bitten, ist

Tell me about climate change.

Da diese Anweisung zu allgemein ist, kann das LLM eine Antwort generieren, die
einen beliebigen Aspekt des Klimawandels behandelt, was moglicherweise nicht mit
unseren spezifischen Interessen iibereinstimmt. In diesem Fall kénnen wir stattdessen
Prompts verwenden, die spezifisch und detailliert sind. Ein solches Beispiel ist
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Provide a detailed explanation of the causes and effects of climate
change, including the impact on global temperatures, weather pat-
terns, and sea levels. Also, discuss possible solutions and actions
being taken to mitigate these effects.

Nehmen wir nun an, wir moéchten einem 10-jéhrigen Kind den Klimawandel erklaren.
Wir kénnen den obigen Prompt weiter anpassen.

Explain the causes and effects of climate change to a 10-year-old
child. Talk about how it affects the weather, sea levels, and tempe-
ratures. Also, mention some things people are doing to help. Try to
explain in simple terms and do not exceed 500 words.

e LLMs zum Nachdenken anleiten. LLMs haben iiberraschend gute Fahigkeiten zum

,Denken“gezeigt. Ein gingiges Beispiel ist, dass gut entwickelte LLMs beeindrucken-
de Leistungen bei Aufgaben des mathematischen Schlussfolgerns erzielt haben, die
als anspruchsvoll gelten. Beim Prompt-Engineering muss die , Denk“-Fihigkeit von
LLMs durch geeignetes Prompting aktiviert werden, insbesondere bei Problemen,
die einen erheblichen Aufwand an Schlussfolgerungen erfordern. In vielen Fillen
kann ein LLM, das angewiesen wird zu ,denken, vollig andere Ergebnisse liefern als
dasselbe LLM, das angewiesen wird, die Aufgabe direkt auszufiihren. Zum Beispiel
fanden Kojima et al. [2022] heraus, dass das einfache Anhéngen von ,Let’s think step
by step“an das Ende jedes Prompts die Leistung von LLMs bei mehreren Schluss-
folgerungsaufgaben verbessern kann. LLMs kénnen auf verschiedene Weisen zum
,Denken“angeregt werden. Eine Methode besteht darin, LLMs anzuweisen, Schritte
zum Schlussfolgern iiber das Problem zu generieren, bevor die endgiiltige Antwort
erreicht wird. Betrachten wir zum Beispiel die Aufgabe, mathematische Probleme
zu 16sen. Siehe unten fiir einen einfachen Prompt fiir diese Aufgabe.

You are a mathematician. You will be provided with a math problem.
Please solve the problem.

Da das Losen mathematischer Probleme einen detaillierten Schlussfolgerungsprozess
erfordert, wiirden LLMs wahrscheinlich Fehler machen, wenn sie versuchen wiirden,
die Antwort direkt zu erarbeiten. Daher konnen wir LLMs explizit auffordern, einem
gegebenen Schlussfolgerungsprozess zu folgen, bevor sie zu einem Ergebnis kommen.
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You are a mathematician. You will follow these detailed reasoning
steps when solving math problems.

Step 1: Problem Interpretation.

The mathematician carefully listens to your query and understands
the intricate details of the mathematical challenge you have presen-
ted.

Step 2: Strategy Formulation.

Drawing upon their extensive knowledge, the mathematician chooses
the most effective strategy tailored to the type of math problem,
whether it is algebra, calculus, or geometry.

Step 3: Detailed Calculation.

With precision and expertise, the mathematician performs the ne-
cessary calculations step by step, adhering to all mathematical prin-
ciples.

Step 4: Solution Review.

Before providing the final answer, the mathematician meticulously
checks the calculations for accuracy and offers a concise explanation
or rationale for the solution.

You will be provided with a math problem. Please solve the problem.

{*problemsx}

Eine andere Methode, LLMs zum ,,Denken“anzuleiten, ist die mehrfache Interaktion
mit LLMs. Zum Beispiel knnen wir als ersten Schritt LLMs anweisen, das Problem
direkt zu 16sen

You will be provided with a math problem. Please solve the problem.

{*problems}

Nun haben wir eine erste Antwort auf das Problem. Als zweiten Schritt fordern
wir LLMs auf, die Korrektheit der Antwort zu bewerten und sie gegebenenfalls zu
iiberarbeiten, um eine bessere Lésung zu finden.

You will be provided with a math problem, along with a solution.
Evaluate the correctness of this solution, and identify any errors if
present. Then, work out your own solution.

Problem: {*problems}

Solution: {*solutionx}
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Die hier vorgestellten Prompts stehen in engem Zusammenhang mit einer langen
Forschungsreihe zu Reasoning-Problemen in LLMs. Es ist unmoglich, eine vollstan-
dige Diskussion aller damit verbundenen Fragen zu liefern, da dieses Thema eine
grofe Familie von Methoden abdeckt. Aber wir werden in Abschnitt 3.2 eine re-
lativ detailliertere Diskussion dariiber sehen, wie man das Prompting durch mehr
Schlussfolgern verbessern kann.

Bereitstellung von Referenzinformationen. Wie im vorherigen Abschnitt besprochen,
kénnen wir Beispiele in Prompts einfiigen und es LLMs ermdglichen, durch In-
Context-Lernen aus diesen Beispielen zu lernen, wie die Aufgabe auszufiihren ist.
Tatséchlich kénnen wir angesichts der bemerkenswerten Fihigkeit des Sprachver-
stdndnisses von LLMs jede Art von Text in die Prompts einfiigen, sodass diese
Modelle auf der Grundlage angereicherter Kontexte vorhersagen kénnen. In vielen
Anwendungen haben wir verschiedene Informationen, die fiir Benutzeranfragen rele-
vant sind. Anstatt LLMs fiir uneingeschrankte Vorhersagen zu verwenden, mochten
wir oft, dass LLMs Ausgaben produzieren, die auf den relevanten Text beschrankt
sind. Ein solches Beispiel ist RAG, bei dem der relevante Text fiir die Benutzeranfra-
ge durch den Aufruf eines IR-Systems bereitgestellt wird, und wir fordern LLMs auf,
Antworten auf der Grundlage dieses bereitgestellten relevanten Textes zu generieren.
Der folgende Prompt zeigt ein Beispiel.

You are an expert that can generate answers to input queries. You
have now been provided with a query and the corresponding con-
text information. Please generate an answer based on this context
information. Note that you need to provide the answer in your own
words, not just copy from the context provided.

Context information: {*IR-resultx}
Query: {*xqueryx}

Wenn die Kontextinformationen sehr zuverléssig sind, konnen wir LLMs sogar darauf
beschranken, nur den bereitgestellten Text zur Beantwortung zu verwenden. Ein
Beispiel-Prompt wird wie folgt gezeigt

You are an expert tasked with generating answers from input queries.
You have been provided with a query and corresponding context in-
formation, organized in a table where each row represents a useful
record. Please generate an answer using only this context informati-
on. Ensure that you provide the answer in your own words.

Context information: {*tablex}
Query: {*query=}

Bei der Behandlung von realen Problemen verfiigen wir oft iiber Vorwissen und
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zuséatzliche Informationen tiber die Probleme, die helfen, bessere Antworten zu pro-
duzieren. Die Beriicksichtigung solcher Informationen beim Prompting ist im Allge-
meinen hilfreich, um das Ergebnis zu verbessern.

o Auf Prompt-Formate achten. Im Allgemeinen ist die Leistung von LLMs sehr emp-
findlich gegeniiber den von uns eingegebenen Prompts. Manchmal kann eine kleine
Anderung an einem Prompt zu einer groien Verinderung in der Modellausgabe fiih-
ren. Ein interessantes Beispiel ist, dass die Anderung der Reihenfolge von Sitzen
in einem Prompt dazu fithren kann, dass LLMs unterschiedliche Ergebnisse gene-
rieren. Um Prompts leicht lesbar zu machen und Mehrdeutigkeiten zu reduzieren,
ist es {iblich, sie so zu formatieren, dass Klarheit gewéhrleistet ist. Ein Beispiel ist,
dass wir mehrere Felder fiir Prompts definieren und in jedes Feld unterschiedliche
Informationen eintragen. Ein anderes Beispiel ist, dass wir Prompts im Code-Stil
flir LLMs verwenden kénnen, die sowohl natiirliche Sprache als auch Code verste-
hen und generieren kénnen. Siehe unten fiir einen Prompt im Code-Stil, der eine
Ubersetzung durchfiihrt, bei der ein Beispiel prisentiert wird.

English| = [I have an apple.]
German| = [Ich habe einen Apfel.]
English| = [I have an orange.]

[
[
[
[German]| =

LLMs koénnen Text in verschiedenen Formaten empfangen. Dies ermoglicht es uns,
Steuerzeichen, XML-Tags und spezifische Formatierungen zu verwenden, um kom-
plexe Daten darzustellen. Und es ist niitzlich anzugeben, wie die Eingabe und Ausga-
be formatiert oder strukturiert sein sollte. Zum Beispiel konnen wir Textabschnitte
mit Anfiihrungszeichen abgrenzen und LLMs entsprechend anweisen (z. B. indem wir
einen Satz wie ,,der Eingabetext ist durch doppelte Anfithrungszeichen abgegrenzt
“zum Prompt hinzufiigen).

Oben haben wir nur einige Strategien zum Schreiben guter Prompts besprochen. Na-
tiirlich gibt es viele solcher Methoden, und man muss seine eigenen durch Ubung ent-
wickeln. Fiir weitere Informationen konnen interessierte Leser auf verschiedene Online-
Dokumente zurtickgreifen, wie zum Beispiel auf das Handbuch von OpenAl zu den Mo-
dellen der GPT-Serie?.

3.1.4 Weitere Beispiele

In diesem Unterabschnitt betrachten wir weitere Beispiele fiir das Prompting von LL-
Ms zur Durchfithrung verschiedener NLP-Aufgaben. Die Motivation hierbei ist nicht,
Standard-Prompts fiir diese Aufgaben zu geben, sondern vielmehr, anhand einfacher Bei-
spiele zu veranschaulichen, wie LLMs gepromptet werden kénnen, um NLP-Probleme zu
behandeln.

%Siche https://platform.openai.com/docs/guides/prompt-engineering/
six-strategies-for-getting-better-results.
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3.1.4.1 Textklassifikation

Die Textklassifikation ist vielleicht eines der héufigsten Probleme im NLP. Viele Auf-
gaben lassen sich grob als die Zuweisung vordefinierter Label zu einem gegebenen Text
kategorisieren. Hier betrachten wir das Problem der Polaritétsklassifikation in der Senti-
mentanalyse. Wir wahlen die Polaritatsklassifikation zur Veranschaulichung, da sie eine
der beliebtesten und am besten definierten Textklassifikationsaufgaben ist. In einem all-
gemeinen Aufbau der Polarititsklassifikation miissen wir einen gegebenen Text in eine
von drei Kategorien einteilen: negativ, positiv oder neutral. Nachfolgend finden Sie einen
einfachen Prompt dafiir (zur leichteren Lesbarkeit heben wir die Aufgabenbeschreibung
im Prompt hervor).

Analyze the polarity of the following text and classify it as positive, nega-
tive, or neutral.

Text:
The service at the restaurant was slower than expected, which was a bit
frustrating.

The polarity of the text can be classified as negative.

Um das Beispiel zu vervollstédndigen, zeigen wir die vom LLM generierte Antwort (unter-
strichener Text).

Obwohl die Antwort korrekt ist, gibt das LLM diese Antwort nicht in Form von La-
bels, sondern als Text, der das Ergebnis beschreibt. Das Problem ist, dass LLMs darauf
ausgelegt sind, Text zu generieren, aber nicht, Label zu Texten zuzuweisen, und Klassifi-
kationsprobleme als Textgenerierungsprobleme behandeln. Daher benétigen wir ein wei-
teres System, um die Ausgabe des LLM auf den Label-Raum abzubilden (nennen wir es
Label-Mapping), das heifit, wir extrahieren ,negativ“aus , The polarity of the text can be
classified as negative“. Dies ist in den meisten Fillen trivial, da wir Label-Worter durch
einfache Heuristiken identifizieren konnen. Gelegentlich driicken LLMs die Klassifikations-
ergebnisse jedoch nicht mit diesen Label-Woértern aus. In diesem Fall wird das Problem
komplizierter, da wir eine Methode benétigen, um den generierten Text oder die Worter
auf vordefinierte Label-Worter abzubilden.

Eine Methode, um Ausgabe-Label von LLMs zu induzieren, besteht darin, das Pro-
blem als Liickentext-Aufgabe neu zu formulieren. Zum Beispiel zeigt das Folgende einen
liickentextartigen Prompt fiir die Polaritatsklassifikation.

Analyze the polarity of the following text and classify it as positive, nega-
tive, or neutral.

Text:
The service at the restaurant was slower than expected, which was a bit
frustrating.

The polarity of the text is negative
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Wir kénnen LLMs verwenden, um den Text zu vervollstandigen und die Liicke mit dem
am besten geeigneten Wort zu fiillen. Idealerweise wiinschen wir uns, dass das eingefiigte
Wort positive, negative oder neutral ist. Es ist jedoch nicht garantiert, dass LLMs die-
se Label-Worter generieren. Eine Methode, um dieses Problem zu 16sen, besteht darin,
die Vorhersage auf den Satz von Label-Woértern zu beschrinken und dasjenige mit der
héchsten Wahrscheinlichkeit auszuwéhlen. Dann wird das Ausgabe-Label gegeben durch

Label = argmaxPr(y|x) (3.1)
yey

wobei y das in die Liicke eingefiigte Wort bezeichnet und Y den Satz der Label-Worter
{positive, negative, neutral} bezeichnet.

FEine weitere Methode, LLMs zur Generierung von Labels zu verwenden, besteht dar-
in, die Ausgabe mit Prompts einzuschrianken. Zum Beispiel kénnen wir LLMs anweisen,
innerhalb eines kontrollierten Satzes von Wortern Vorhersagen zu treffen. Hier ist ein
Beispiel.

Analyze the polarity of the following text and classify it as positive, nega-
tive, or neutral.

Text:
The service at the restaurant was slower than expected, which was a bit
frustrating.

What is the polarity of the text?

Just answer: positive, negative, or neutral.

Negative

Die Sentimentanalyse ist ein haufiges NLP-Problem, das von LLMs wahrscheinlich
durch Vortraining oder Fine-Tuning gut verstanden wurde. Daher kénnen wir LLMs mit
einfachen Anweisungen auffordern, die Aufgabe auszufiihren. Bei neuen Klassifikations-
problemen kann es jedoch erforderlich sein, zusétzliche Details zur Aufgabe anzugeben,
wie z. B. die Klassifikationsstandards, damit die LLMs korrekt arbeiten kénnen. Dazu
konnen wir eine detailliertere Beschreibung der Aufgabe hinzufiigen und/oder Klassifika-
tionsbeispiele in den Prompts demonstrieren. Zur Veranschaulichung betrachten Sie das
folgende Beispiel.
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Analyze the polarity of the following text and classify it as positive, nega-
tive, or neutral. Here’s what each category represents:

Positive: This indicates that the text conveys a positive emotion or atti-
tude. For example, texts expressing happiness, satisfaction, excitement, or
admiration are considered positive.

Negative: This refers to a text that expresses a negative emotion or atti-
tude. It encompasses feelings of sadness, anger, frustration, or criticism.

Neutral: Neutral sentiment is used to describe texts that do not exhibit
clear positive or negative emotions but instead convey informational, fac-
tual, or indifferent tones.

Text:
The service at the restaurant was slower than expected, which was a bit
frustrating.

What is the polarity of the text?

Negative

Obwohl es unkompliziert erscheint, LLMs fiir Klassifikationsprobleme zu verwenden,
gibt es immer noch Probleme, die nicht gut gelést wurden. Zum Beispiel bleibt es bei
einer groflen Anzahl von Kategorien eine Herausforderung, LLMs effektiv zu prompten.
Beachten Sie, dass bei einem sehr schwierigen Klassifikationsproblem und einer gewissen
Menge an gelabelten Daten auch ein Fine-Tuning von LLMs oder die Ubernahme von
Architekturen wie ,BERT + Klassifikator“wiinschenswert ist.

3.1.4.2 Informationsextraktion

Viele NLP-Probleme kénnen als Probleme der Informationsextraktion betrachtet werden,
bei denen es um die Identifizierung oder Extraktion spezifischer Informationen aus un-
strukturiertem Text geht. Diese Informationen kénnen benannte Entitdten, Beziehungen,
Ereignisse und andere relevante Datenpunkte umfassen. Das Ziel der Informationsextrakti-
on ist es, Rohdaten in ein Format umzuwandeln, das leicht analysiert und in verschiedenen
nachgelagerten Anwendungen verwendet werden kann.

Da die Informationsextraktion ein breites Spektrum an Problemen abdeckt, kénnen
wir sie hier nicht alle diskutieren. Stattdessen beginnen wir mit der Aufgabe der Eigenna-
menerkennung (Named Entity Recognition) —einer Aufgabe, die seit langem ein zentrales
Thema im NLP ist. Die Eigennamenerkennung ist ein Prozess, der Schliisselinformationen
in Texten erkennt und in bestimmte Gruppen klassifiziert. Diese Schliisselinformationen,
bekannt als benannte Entitdten, umfassen typischerweise Eigennamen und werden in ver-
schiedene Klassen wie Personen, Orte, Organisationen, Daten, Geldbetrage und Prozent-
sitze kategorisiert. Betrachten wir zunéchst ein einfaches Beispiel fiir die Extraktion von
Personennamen aus einem Text?.

3Der Text stammt von https://edition.cnn.com/travel


https://edition.cnn.com/travel
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Identify all person names in the provided text.

Text:

Is the UK really doing that badly or have travel trends shifted, post-
pandemic? For Tom Jenkins, CEO of the European Tourism Organisation,
it’s the latter. “I think the UK is doing perfectly well but we’ll see more
people going to Europe,” he says of 2024, adding that there’s “allegedly a
slight plateau of American demand for the UK.

The person name identified in the provided text is: Tom Jenkins

Anschliefend konnen wir alle benannten Entitaten extrahieren.

Identify and classify all named entities in the provided text into categories
such as person names, locations, dates, and organizations. List each entity
with its type on one line.

Text:

Is the UK really doing that badly or have travel trends shifted, post-
pandemic? For Tom Jenkins, CEO of the European Tourism Organisation,
it’s the latter. “I think the UK is doing perfectly well but we’ll see more
people going to Europe,” he says of 2024, adding that there’s “allegedly a
slight plateau of American demand for the UK.

1. Tom Jenkins - Person Name

2. European Tourism Organisation - Organization
3. UK - Location

4. Europe - Location

5. 2024 - Date

125

Auf der Grundlage dieser identifizierten benannten Entitdten kénnen wir den Text mit
anderen Aufgaben der Informationsextraktion weiterverarbeiten. Zum Beispiel kénnen wir
die Beziehungen zwischen diesen benannten Entitéten identifizieren (dies wird als relation

extraction bezeichnet). Der entsprechende Prompt wird wie folgt gezeigt.
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Given a text and a list of named entities identified within it, analyze and
describe the relationships between these entities. Explain how each entity
is contextually related to others.

Text:

Is the UK really doing that badly or have travel trends shifted, post-
pandemic? For Tom Jenkins, CEO of the European Tourism Organisation,
it’s the latter. “I think the UK is doing perfectly well but we’ll see more
people going to Europe,” he says of 2024, adding that there’s “allegedly a
slight plateau of American demand for the UK.”

Named Entity:
Tom Jenkins, European Tourism Organisation, UK, Europe, 2024

Tom Jenkins - European Tourism Organisation: Tom Jenkins is the CEO

of the European Tourism Organisation. This indicates a professional

association where Tom Jenkins likely has a significant role in directing the

organization’s activities, especially those related to tourism in Europe.

Wenn LLMs auf das Befolgen von Anweisungen (instruction following) fiir Aufgaben
der Informationsextraktion feinabgestimmt wurden, ist es relativ einfach, verschiedene
Aufgaben der Informationsextraktion durchzufithren. Zum Beispiel ist das Folgende eine
Prompt-Vorlage fiir die Informationsextraktion.

You will be provided with a text. Your task is to {«task-descriptions}

Text: {xtextx}

Hierbei ist task-description die Anweisung fir die Aufgabe. Beispiele fiir die Anweisung
sind

extract the keywords from the text.
extract the key events from the text.
detect the coreference and anaphoric links between entities from the text.

und so weiter. Selbstverstdndlich konnen wir eine detailliertere Beschreibung der Aufgabe
bereitstellen, um LLMs genauer zu prompten.

3.1.4.3 Textgenerierung

Im Bereich der Verarbeitung natiirlicher Sprache (NLP) wird der Begriff Textgenerierung
weit gefasst, um eine breite Palette verschiedener Probleme abzudecken, von denen sich
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viele auf die Generierung von Text auf der Grundlage eines gegebenen Textes konzen-
trieren. Diese Probleme lassen sich grob in zwei Klassen einteilen: 1) das fortlaufende
Schreiben auf der Grundlage des Eingabetextes (nennen wir es Textvervollstandigung)
und 2) die Umwandlung des Eingabetextes in einen anderen Text (nennen wir es Text-
transformation). Hier illustrieren wir die Prompts fiir Ersteres und betrachten die Prompts
fiir Letzteres in der folgenden Diskussion.

FEin einfaches Beispiel fiir die Textvervollstandigung ist das Weiterschreiben einer Ge-
schichte, die mit einigen vorgegebenen Sétzen beginnt.

You are a writer who is great at writing stories. You are provided with a
few sentences to start with. Please continue the story from the provided
sentences.

Start of the story:

One sunny afternoon, Lily discovered a tiny, golden key hidden under a
rock in her backyard. Curious, she picked it up and wondered what it might
unlock. Just then, her cat, Whiskers, began to meow excitedly, leading her
towards the old oak tree at the edge of the garden.

Lily followed Whiskers, her heart pounding with excitement and a touch

of nervousness. The old oak tree had always seemed mysterious to her, its
gnarled branches casting long shadows even on the brightest days. As they
reached the tree, Whiskers darted ahead and started pawing at something
buried beneath a pile of autumn leaves ...

Ebenso kénnen wir eine Konversation erstellen, wenn der Gespréachskontext gegeben
ist.

You are provided with a conversation between a tourist and a taxi driver.
Please complete the conversation.

Tourist: Could you take me to the downtown museum, please?

Taxi Driver: Of course! First time in the city?

Tourist: Yes, any must-see places around?

Taxi Driver: Definitely check out the botanical gardens after the museum.
They’re nearby and quite beautiful.

Tourist: Great, thanks for the tip!

Taxi Driver: No problem. Enjoy your visit!

Eine weitere Anwendung der Textvervollstdndigung ist die Generierung von Text auf
der Grundlage von Benutzeranforderungen. Die Anforderungen kénnen Stil, Ton, Lange
und jeden spezifischen Inhalt umfassen, den der Text enthalten sollte. Zum Beispiel beno-
tigen Benutzer moglicherweise einen formellen Bericht, eine kreative Geschichte oder ein
Stiick Programmiercode. Hier ist ein Prompt zur Generierung eines regulierten chinesi-
schen Gedichts mit fiinf Zeichen.
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You are a poet. Please write a traditional Chinese poem. Here is the re-
quirement.

Theme: Spring’s rejuvenation

Structure: Five-character regulated poem

Emotion: Convey a sense of happiness and renewal through vivid spring

imagery.

=
HarIk
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Wenn das LLM darauf trainiert ist, Sprache und Code zu generieren, kénnen wir es
auffordern, Aufgaben zur Code-Vervollstdndigung auszufiihren. Hier ist ein Beispiel.

Please write a Python function to calculate the average of a list of num-
bers.

def calculate_average(numbers):
if numbers:  # Check if the list is not empty

return sum(numbers) / len(numbers)

else:
return 0  # Return 0 if the list is empty

3.1.4.4 Texttransformation

Typische Aufgaben der Texttransformation umfassen maschinelle Ubersetzung, Zusam-
menfassung, Text-Stiltransfer und so weiter. Die zur Durchfithrung dieser Aufgaben ver-
wendeten Prompts unterscheiden sich nicht wesentlich von den zuvor vorgestellten. Hier
prasentieren wir einige Beispiele, um diese Prompts zu veranschaulichen.

Translate the following text from English to Spanish.

Text:

The quick brown fox jumps over the lazy dog.

El rapido zorro marrén salta sobre el perro perezoso.
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Summarize the following article in no more than 50 words:
Article:

In recent years, urban areas have been facing significant challenges related
to sustainability and environmental management. Cities are experiencing
higher rates of pollution, increased traffic congestion, and greater demands
on infrastructure. This growth has led to numerous environmental issues,
including elevated levels of air and water pollution, increased waste pro-
duction, and strained public services ...

Urban areas are grappling with sustainability challenges, such as rising
pollution, traffic congestion, and infrastructure demands ...

Rewrite this text in a formal tone.

Text:

Hey, what’s up? Long time no see!

Hello, how have you been? It has been quite some time since we last met!

3.1.4.5 Beantwortung von Fragen

Das Format der Fragebeantwortung ist von Natur aus einfach. Zu einer gegebenen Fra-
ge gibt es eine entsprechende Antwort. Zum Beispiel erwarten wir beim Open-Domain-
Fragebeantworten, dass das System eine Antwort auf eine vom Benutzer gestellte Frage
zuriickgibt. Prompt-Vorlagen fiir die allgemeine Fragebeantwortung kénnen sein:

{*questionx}

Question: {xquestions}

Answer:

Die Beantwortung von Fragen ist in der natiirlichen Sprachverarbeitung (NLP) wich-
tig, da viele Probleme als Aufgaben zur Beantwortung von Fragen formuliert werden
koénnen. Insbesondere werden viele neuere Schlussfolgerungsaufgaben in Form der Frage-
beantwortung definiert. Zum Beispiel besteht im MMLU-Benchmark [Hendrycks et al.,
2021] jedes Beispiel aus einer Multiple-Choice-Frage, und LLMs miissen die richtige Ant-
wort auswéhlen. Siehe unten fiir ein Beispiel-Prompt zur Beantwortung einer Frage in
diesem Datensatz.
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(Z, %) is a group with a*xb=a+ b+ 1 for all a, b in Z. The inverse of a is
(A) 0

(B) -2

(C) a—2

(D) (2+a)x—1

|w)

Ein weiterer weit verbreiteter Benchmark ist der GSM8K-Datensatz [Cobbe et al.,
2021]. Er besteht aus Tausenden von mathematischen Textaufgaben fir die Grundschule.
Fir jedes Problem verwenden wir LLMs, um eine Lésung in natiirlicher Sprache zuriick-
zugeben. Zum Beispiel ist das Folgende ein Prompt, das zur Losung eines Problems in
GSMS8K verwendet wird.
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DEMO

USER

Q: Jerry’s two daughters play softball on different teams. They
each have 8 games this season. Each team practices 4 hours for
every game they play. If each game lasts for 2 hours, how many
hours will Jerry spend at the field watching his daughters play and
practice altogether?

A: Jerry will spend 8 games * 2 hours per game = < 8 x 2 =
16 > 16 hours watching one daughter play her games. He will
spend 16 % 2 =< 16 * 2 = 32 > 32 hours watching both daughters
play their games. He will spend 8 games * 4 hours of practice =
<K 8 %4 = 32 > 32 hours watching one daughter practice. He will
spend 32 x 2 =< 32 % 2 = 64 > 64 hours watching both daughters
practice. He will spend a total of 32 hours watching games + 64
hours watching practice =< 32 + 64 = 96 > 96 hours. ###+# 96

Q: Mary bought six apples from the store. From the apples she
bought, for each that Mary ate, she planted two trees from the
remaining ones. How many apples did Mary eat?

A: She planted eight trees. This means she used half of that amount
of apples, which is 8 trees /2 trees/apple =< 8/2 = 4 > 4 apples.
That means that she planted four of the six apples she bought,
leaving only 6 apples — 4 apples =< 6 — 4 = 2 > 2 apples to be
eaten. H#HHH 2

Q: Boris has 100 apples. Beck has 23 fewer apples than Boris. If
Boris gives Beck 10 apples, how many fewer apples does Beck have
than Boris now?

A: Boris starts with 100 apples and gives Beck 10 apples, leaving
him with 100 apples —10 apples =< 100 — 10 = 90 > 90 apples.

Initially, Beck has 23 fewer apples than Boris, giving him a

starting count of 100 — 23 =< 100 — 23 = 77 > 77 apples. After

receiving 10 apples from Boris, Beck’s total comes to 77 apples +10
apples =< 77 + 10 = 87 > 87 apples. Consequently, Beck now has
90 — 87 =<« 90 — 87 = 3 > 3 fewer apples than Boris. #### 3
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Hier wird ein Few-Shot-Prompt verwendet. Das LLM lernt aus diesen Demonstrationen
von Problem-Losungs-Paaren nicht nur die Art der Problemlosung, sondern auch die Art
der Formatierung der Ausgabe. Zum Beispiel folgt das Endergebnis der Berechnung dem
#H### Token, und < ... > kommentiert die detaillierten Berechnungsschritte (genannt
Berechnungsanmerkung)*.

Wahrend der Vorhersage wird ein Taschenrechner verwendet, wenn wir < ... > sehen. Genauer gesagt,
sobald das LLM auf ,,=" in einem < ... > st63t, berechnet der Taschenrechner den Ausdruck auf der linken
Seite von ,,=". Diese Methode hilft, die Berechnungsfehler von LLMs zu reduzieren.
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3.2 Fortgeschrittene Prompting-Methoden

Bisher haben wir in diesem Kapitel die grundlegenden Konzepte des LLM-Promptings
eingefiihrt und eine Reihe von Prompts fiir NLP-Aufgaben vorgestellt. Nun betrachten
wir verschiedene Techniken zur Steigerung der Effektivitdt des Promptings.

3.2.1 Gedankenkette

Wir sind dem Konzept der Gedankenkette (CoT) in diesem und fritheren Kapiteln bereits
mehrfach begegnet [Wei et al., 2022c; Chowdhery et al., 2022]. CoT-Methoden bieten ei-
ne einfache Moglichkeit, LLMs dazu zu veranlassen, schrittweise Schlussfolgerungen fiir
komplexe Probleme zu generieren und so Aufgaben auf eine menschenédhnlichere Weise an-
zugehen. Anstatt direkt zu einer Schlussfolgerung zu gelangen, weisen die CoT-Methoden
LLMs an, Argumentationsschritte zu generieren oder aus Demonstrationen detaillierter
Argumentationsprozesse zu lernen, die in den Prompts bereitgestellt werden. Um CoT zu
veranschaulichen, betrachten wir das Problem der algebraischen Berechnung, wie es in der
Literatur haufig beschrieben wird. Angenommen, wir erhalten ein algebraisches Problem

Calculate the average of the numbers 2, 4, and 6.

Wir koénnen dies als Frage betrachten und ein LLM auffordern, sie zu beantworten.

Q: Please calculate the average of the numbers 2, 4, and 9.

A: The answer is 6.

Es scheint fiir das LLM schwierig zu sein, direkt eine korrekte Antwort zu geben. Eine
einfache Verbesserung besteht darin, Demonstrationen ahnlicher Probleme in den Prompt
aufzunehmen, sodass das LLM aus diesen Demonstrationen lernen kann.

Q: Please calculate the average of the numbers 1, 3, 5, and 7.

A: The answer is 4.

Q: Please calculate the average of the numbers 2, 4, and 9.

A: The answer is 7.

Das Problem hierbei ist, dass es fiir das LLM schwierig bleibt, die richtige Antwort
herzuleiten, obwohl wir ein dhnliches Frage-Antwort-Paar gezeigt haben. Bei CoT kénnen
LLMs nicht nur aus der Korrespondenz zwischen Fragen und Antworten lernen, sondern sie
kénnen auch mehr von detaillierten Problemlésungsschritten profitieren, die zur Ableitung
der Antworten verwendet werden. Dazu kénnen wir einige Argumentationsschritte in den
Prompt integrieren, um einen CoT-Prompt zu erhalten.



3.2 Fortgeschrittene Prompting-Methoden 133

Q: Please calculate the mean square of the numbers 1, 3, 5, and 7.

A: Calculate the square of each number: 12 =1, 32 =9, 52 =25, and
72 = 49. Sum the squares, 1 + 9 + 25 + 49 = 84. There are 4 numbers in
total. Divide the sum by the number of items, 84/4 = 21. The answer is
21.

Q: Please calculate the average of the numbers 2, 4, and 9.

A: Calculate 2 + 4 + 9, which equals 15. There are three numbers. Divide the
total sum by the count, resulting in 15/3 = 5. The answer is 5.

Hier heben wir die Argumentationsschritte griin hervor. Indem ein detaillierter Argumen-
tationsprozess fur ein dhnliches Problem bereitgestellt wird, lernt das LLM zu schlussfol-
gern und generiert dadurch einen Problemlésungspfad, der zur richtigen Antwort fiihrt.

Die Verwendung von CoT-Prompting hat mehrere Vorteile. Erstens ermoglicht CoT
den LLMs, komplexe Probleme in kleinere, sequenzielle Argumentationsschritte zu zer-
legen. Dies spiegelt gewissermaflen menschliches Problemlésungsverhalten wider, was es
besonders effektiv fiir Aufgaben macht, die detaillierte, mehrstufige Schlussfolgerungen
erfordern. Zweitens macht CoT den Argumentationsprozess transparenter und interpre-
tierbarer. Da alle Argumentationsschritte sichtbar sind, konnen wir verstehen und inter-
pretieren, wie eine Schlussfolgerung erreicht wurde. Drittens, wenn Benutzer die Logik hin-
ter dem Argumentationsprozess nachvollziehen kénnen, werden sie den Vorhersagen eines
LLM eher vertrauen. Dies ist besonders wichtig bei der Anwendung von LLMs in Bereichen
wie Medizin, Bildung und Finanzen. Viertens ist CoT ein Ansatz des In-Kontext-Lernens
und somit auf die meisten gut trainierten, handelsiiblichen LL.Ms anwendbar. Dariiber
hinaus bietet CoT effiziente Moglichkeiten, LLMs an verschiedene Arten von Problemen
anzupassen. Es kann sogar zu kreativeren Losungen inspirieren, indem es verschiedene
alternative Argumentationspfade erkundet, die bei einer direkten Schlussfolgerung mogli-
cherweise nicht offensichtlich sind.

Die oben beschriebene Methode erfordert die Bereitstellung eines oder mehrerer Bei-
spiele fir CoT-Argumentation, was typischerweise als Few-Shot-CoT-Methode bezeichnet
wird. Im Gegensatz dazu erfordert die Zero-Shot-CoT-Methode keine solchen Beispiele.
Stattdessen veranlasst sie LLMs zu schrittweisen Schlussfolgerungen, indem spezifische
Anweisungen in die Prompts integriert werden. Unten sehen Sie beispielsweise einen Zero-
Shot-CoT-Prompt.

Q: Please calculate the average of the numbers 2, 4, and 9.
A: Let’s think step-by-step.
We have three numbers: 2, 4, and 9. Add these numbers together,

244+ 9 =15. Determine how many numbers there are, which in this
case is three. The average is calculated by dividing the total sum by the

number of elements. Completing the division gives 15/3 = 5. So the answer
is 5.
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Der Anweisung ,Let’s think step by step“folgend wird das LLM aufgefordert, detail-
lierte Argumentationsschritte zu generieren. Wie in der Arbeit von Kojima et al. [2022]
erortert, kann das Prompting mit solchen Anweisungen dazu fiihren, dass LLMs nur die
Argumentationsschritte ohne eine klare Schlussfolgerung generieren. In diesem Fall kann
eine zweite Runde des Promptings verwendet werden, um die Antwort aus diesen Ar-
gumentationsschritten zu extrahieren. Beispielsweise erstellen Kojima et al. [2022] einen
zweiten Prompt, der sowohl die Eingabe als auch die Ausgabe der ersten Prompting-Runde
kombiniert. Mithilfe dieser kombinierten Eingabe kann das LLM seinen Argumentations-
prozess fortsetzen und dann die richtige Antwort generieren. Dariiber hinaus ist es moglich,
LLMs mit anderen Anweisungen als ,,Let’s think step by step“zum Schlussfolgern aufzu-
fordern, wie z. B. ,Let’s think logically“und ,Please show me your thinking steps first

«

Obwohl wir CoT-Methoden anhand eines algebraischen Argumentationsproblems ver-
anschaulicht haben, kénnen diese Methoden auf eine Vielzahl unterschiedlicher Probleme
angewendet werden. Typische Problemlosungsszenarien fiir CoT umfassen mathematisches
Schlieen, logisches Schlieflen, Alltagsverstdndnis, symbolisches Schlielen, Codegenerie-
rung und so weiter. Siehe Abbildung 3.1 fiir weitere Beispiele zur Anwendung von CoT in
verschiedenen Aufgaben.

CoT ist heute eines der aktivsten Gebiete des Prompt-Engineerings. Dies hat nicht
nur zu einer verbesserten Leistung beim LLM-Prompting gefiihrt, sondern auch die Tiir
zu einer breiten Palette von Methoden zur Untersuchung und Uberpriifung der Schluss-
folgerungsfahigkeiten von LLMs gedffnet. Obwohl wir uns in diesem Abschnitt auf die
Grundidee von CoT konzentriert haben, kann sie auf verschiedene Weisen verbessert wer-
den. Beispielsweise kénnen wir den Argumentationsprozess als ein Problem der Suche
durch viele moégliche Pfade betrachten, von denen jeder aus mehreren Zwischenzusténden
(d. h. Argumentationsschritten) bestehen kann. Im Allgemeinen wiinschen wir uns, dass
der Suchraum gut definiert und ausreichend grof} ist, damit wir mit gréflerer Wahrschein-
lichkeit das optimale Ergebnis finden. Aus diesem Grund zielt ein Bereich der aktuellen
LLM-Forschung darauf ab, bessere Strukturen zur Darstellung von Argumentationspro-
zessen zu entwerfen, die es LLMs ermoglichen, komplexere Schlussfolgerungsherausforde-
rungen zu bewéltigen. Diese Strukturen umfassen baumbasierte Strukturen [Yao et al.,
2024], graphbasierte Strukturen [Besta et al., 2024] und so weiter. Durch die Verwendung
dieser kompakten Darstellungen von Argumentationspfaden kénnen LLMs eine breitere
Palette von Entscheidungspfaden erkunden, analog zum System-2-Denken®. Ein weite-
rer Forschungszweig konzentriert sich auf das Prompting von LLMs mit mehrrundigen
Interaktionen. Dies beinhaltet die Zerlegung komplexer Probleme in Teilprobleme, die
Uberpriifung und Verfeinerung von Modellausgaben, den Einsatz von Modell-Ensembling
und so weiter. Beachten Sie, dass diese Methoden und die damit verbundenen Probleme
nicht auf CoT beschriankt sind. Tatsdchlich werden sie oft als allgemeinere Ansétze zur
Verbesserung von LLMs verwendet, wihrend CoT als eine Moglichkeit angesehen wer-
den kann, die Fahigkeiten von LLMs zu testen. Wir werden einige dieser Themen in den
folgenden Unterabschnitten erértern.

®System-1- und System-2-Denken, wie von Kahneman [2011] beschrieben, stellen zwei verschiedene
Modi der kognitiven Verarbeitung dar. System 1 ist schnell, automatisch, intuitiv und emotional. Diese
Denkweise funktioniert miihelos und schnell und leitet oft unsere téglichen Entscheidungen, Urteile und
Eindriicke. System 2 ist langsam, iiberlegt und analytisch. Es wird aktiviert, wenn wir komplexe Berech-
nungen durchfithren missen.
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Q: What home entertainment equip-
ment requires cable?

Answer Choices: (a) radio shack (b) sub-
station (c) television (d) cabinet

A: The answer must require cable. Of
the above choices, only television requi-
res cable. So the answer is (c).

Q: What type of person typically con-
tracts illness?
Answer Choices: (a) hospital (b) head
(c) sick person (d) elderly person (e)
doctor’s office

A: The answer must be a person suscepti-

ble to illness. Of the choices, élderly per

sonis correct because they typically have

weaker immune systems.

So the answer is (d).

Q: Do hamsters provide food for any
animals?

A: Hamsters are prey animals. Prey are
food for predators. Thus, hamsters pro-
vide food for some animals. So the ans-
wer is yes.

Q: Can you use Microsoft Office without
internet?
A: Yes, you can use Microsoft Office appli-

cations , although features like cloud stor-

age and online collaboration require inter-

net. So the answer is yes.
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(a) CSQA

(b) StrategyQA

Q: Complete the rest of the sequence,
making sure that the parentheses are
closed properly. Input: [ {

A: Let’s think step by step.

0: empty stack

1: [ ; stack: [

2: {; stack: [ {

So the answer is } ].

Q: Complete the rest of the sequence,
making sure that the parentheses are
closed properly. Input: < [ |

A: Let’s think step by step.

0: empty stack

1: < ; stack: <

2: [ ; stack: < |

3: [ ; stack: < [ [

So the answer is | | >.

Q: Take the last letters of the words in
Elon Muskénd concatenate them.

A: The last letter of Elon is n. The last
letter of Musk is k. Concatenating them
is nk. The answer is nk.

Q: Take the last letters of each word in
Renata Mariela Mona Kristin and con-
catenate them.

A: The last letter of Renata is a. The
last letter of Mariela is a. The last let-
ter of Mona is a. The last letter of
Kristin is n. Concatenating them is

aaan. The answer is aaan.

(c) Dyck languages

(d) Last Letter Concatenation

Abbildung 3.1: CoT in vier verschiedenen Reasoning-Aufgaben, darunter CSQA, StrategyQA, Dyck-
Sprachen und die Verkettung des letzten Buchstabens. Die CoT-Teile sind griin hervorgehoben.

Bevor wir unsere Diskussion iiber CoT abschlielen, sollten wir ihre praktischen Ein-
schrankungen betrachten. Eine davon ist die Notwendigkeit detaillierter, mehrstufiger
Argumentationsdemonstrationen in Few-Shot-CoT-Szenarien, die sowohl automatisch als
auch manuell schwer zu beschaffen sein konnen. Auflerdem gibt es keine Standardmethode,
um komplexe Probleme in einfachere Problemlosungsschritte zu zerlegen. Dies hingt oft
stark von der Erfahrung des Benutzers ab. Dariiber hinaus kénnen Fehler in den Zwischen-
schritten auch die Genauigkeit der endgiiltigen Schlussfolgerung beeintrachtigen. Fiir eine
weiterfithrende Diskussion iiber die Vor- und Nachteile von CoT wird der interessierte
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Leser auf aktuelle Ubersichtsarbeiten zu diesem Thema verwiesen [Chu et al., 2023; Yu
et al., 2023; Zhang et al., 2023a].

3.2.2 Problemdekomposition

Wir haben gesehen, dass LLMs davon profitieren kénnen, ein komplexes Problem zu l6sen,
indem sie es in einfachere Problemlosungsaufgaben zerlegen. Ein solcher Ansatz kann als
Beispiel fiir ein breiteres Paradigma angesehen werden, das als Problemdekomposition be-
kannt ist und in der Psychologie und Informatik ausgiebig erforscht und diskutiert wurde.
Aus psychologischer Sicht bezieht sich komplexe Problemldsung auf einen Prozess, bei dem
ein Problem mithilfe von Wissen angegangen wird, das hilft, die Barrieren des Problems
zu iiberwinden®. Es gibt im Allgemeinen keine standardméBigen oder klaren Losungswe-
ge fiir ein komplexes Problem. Es ist jedoch oft vorteilhaft, Strategien anzuwenden, die
das Problem zerlegen, wodurch es einfacher wird, die entsprechenden Teilprobleme mit
weniger Aufwand zu bewiltigen. Betrachten wir zum Beispiel das Schreiben eines Blogs
iiber die Risiken von KI. Wenn wir einem LLM einfach die Anweisung ,Bitte schreiben
Sie einen Blog iiber die Risiken von KI“geben, kénnte das LLM einen Blog mit beliebigen
Strukturen und Schreibstilen generieren. Eine bessere Methode konnte stattdessen dar-
in bestehen, den Blog zu gliedern und detailliertere Informationen zu jedem Abschnitt
bereitzustellen. Betrachten Sie den folgenden Prompt

SEine relativ formale Definition findet sich in Frensch and Funke [2014]s Buch: komplexe Problemlésung
tritt auf, um Barrieren zwischen einem gegebenen Zustand und einem gewiinschten Zielzustand mittels
verhaltensbezogener und/oder kognitiver, mehrstufiger Aktivitdten zu iiberwinden.
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You are a blog writer. Please follow the provided outline below to write a
blog about the risks of Al

e Introduction
Introduce Al, its relevance, and the importance of understanding its risks for
youth.

e Privacy Concerns
Discuss how Al might compromise personal privacy through interactions on-
line.

o Misinformation
Explore AI’s role in spreading misinformation and influencing young people’s
decisions.

e Cyberbullying
Highlight how AT tools can be utilized in cyberbullying and the impact on
mental health.

e Tips for Safe AI Use
Offer guidelines for responsible Al usage and promote critical thinking.

e Conclusion
Recap main points and encourage proactive engagement with Al ethics.

Hier geben wir den Titel und die Hauptpunkte fiir jeden Abschnitt an. Dann kann das
LLM diese Struktur nutzen, um die Schreibaufgabe zu zerlegen, indem es Inhalte fiir diese
Abschnitte ausfillt. Beachten Sie, dass die Art und Weise, den Blog zu strukturieren,
von Menschen vorgegeben oder sogar automatisch generiert werden kann. Zum Beispiel
kénnen wir das LLM verwenden, um zuerst die Gliederung zu erstellen und es dann bitten,
dieser Gliederung zu folgen, um das Schreiben abzuschlieflen.

In der Informatik ist die Zerlegung komplexer Probleme eine héufig verwendete Stra-
tegie im Design von Software- und Hardwaresystemen. Ein bekanntes Beispiel ist das
Divide-and-Conquer-Paradigma, das oft verwendet wird, um Algorithmen fiir Berech-
nungsprobleme zu entwerfen, die auf einfachere, besser handhabbare Probleme reduziert
werden kénnen. Betrachten wir zum Beispiel das Problem, festzustellen, ob ein Dokument
die Risiken von KI behandelt. Wir kénnen das LLM mit dem folgenden Prompt anweisen.

You are provided with a text. Please determine whether it discusses the
risks of Al

{*documentx}
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Wenn das Dokument lang ist, wird die Berechnung aufwendig sein. Alternativ kon-
nen wir das Dokument in relativ kurze Segmente unterteilen und dieselbe Aufgabe fiir
jedes Segment ausfithren. Diese Segmente konnen parallel verarbeitet werden, um die Be-
rechnungskosten weiter zu reduzieren. Als Néchstes bestimmen wir die Relevanz jedes
Segments fiir das Thema der KI-Risiken. Die endgiiltige Ausgabe wird dann mit einem
anderen Prompt generiert.

Your task is to determine whether a text discusses the risks of AI. This
text has been divided into segments, and you have obtained the relevancy
of each segment to the topic of Al risks. Based on this, please provide your
final result.

Segment 1: {*relevancy-to-the-topiclx}
Segment 2: {*relevancy-to-the-topic2x}
Segment 3: {*relevancy-to-the-topic3x}

Kehren wir nun zu einer allgemeineren Diskussion der Problemdekomposition im Promp-
ting zuriick. Obwohl die Problemdekomposition auf verschiedene NLP-Probleme angewen-
det werden kann, wurde sie in letzter Zeit ausfiihrlicher bei Reasoning-Aufgaben disku-
tiert und getestet. Bei komplexen Reasoning-Aufgaben bendtigen wir oft einen mehrstu-
figen Reasoning-Pfad, um zu einer korrekten Schlussfolgerung zu gelangen. Wir kénnen
LLMs auf drei verschiedene Weisen nutzen, um dies zu erreichen. Erstens kénnen LL-
Ms direkt zur Schlussfolgerung gelangen. Mit anderen Worten, sie kénnen ohne explizite
Reasoning-Prozesse vorhersagen, und es gibt einen verborgenen und nicht interpretier-
baren Reasoning-Mechanismus. Zweitens werden LLMs aufgefordert, einen mehrstufigen
Reasoning-Pfad zu generieren, der zur Schlussfolgerung fiihrt, wie bei CoT. Wir fithren
LLMs jedoch nur einmal aus, und alle Zwischenschritte im Reasoning werden in einer ein-
zigen Vorhersage generiert. Drittens zerlegen wir das urspriingliche Problem in eine Reihe
von Teilproblemen, die entweder in separaten Durchldufen von LLMs behandelt oder mit
anderen Systemen gelost werden. Hier konzentrieren wir unsere Aufmerksamkeit auf den
dritten Ansatz, der eng mit der Problemdekomposition zusammenhéngt. Beachten Sie je-
doch, dass eine umfassendere Diskussion all diese Ansétze abdecken konnte, wahrend die
ersten beiden in diesem Kapitel bereits in gewissem Mafle diskutiert wurden.

FEin allgemeiner Rahmen fiir die Problemdekomposition umfasst zwei Elemente.

e Generierung von Teilproblemen. Dies beinhaltet die Zerlegung des Eingangsproblems
in eine Reihe von Teilproblemen.

e Losung von Teilproblemen. Dies beinhaltet die Losung jedes Teilproblems und die
Ableitung von Zwischen- und Endergebnissen durch Schlussfolgerungen.

Diese beiden Aspekte kénnen auf unterschiedliche Weise modelliert werden, was zu
verschiedenen Methoden der Problemdekomposition fiithrt. Ein Ansatz besteht darin, sie
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als separate Schritte in einem zweistufigen Prozess zu behandeln. Betrachten wir zum
Beispiel die zu Beginn dieses Unterabschnitts beschriebene Aufgabe des Blogschreibens.
Im ersten Schritt zerlegen wir das gesamte Problem auf einmal in Teilprobleme (d.h., wir
gliedern den Blog). Im zweiten Schritt l6sen wir die Teilprobleme entweder sequenziell
oder in einer anderen Reihenfolge (d.h., wir fiillen den Inhalt fiir jeden Abschnitt nach
Bedarf aus). Die endgiiltige Ausgabe dieses Prozesses kombiniert die Ergebnisse der Losung
jedes Teilproblems. Obwohl diese Methode einfach und unkompliziert ist, geht sie davon
aus, dass das Problem kompositionell ist, was sie besser fiir Aufgaben wie Schreiben und
Codegenerierung geeignet macht.

Viele reale Probleme erfordern jedoch komplexes Reasoning. Ein wesentliches Merk-
mal dieser Probleme ist, dass die Reasoning-Schritte nicht festgelegt sein miissen. Der
Reasoning-Pfad kann fiir verschiedene Probleme variieren, und jeder Schritt des Reaso-
nings kann von den Ergebnissen vorheriger Schritte abhdngen. In solchen Féllen ist es
nicht wiinschenswert, eine feste Generierung von Teilproblemen im Voraus zu verwenden.
Stattdessen sollten Teilprobleme dynamisch basierend auf dem Eingabeproblem generiert
werden und, wenn moglich, wihrend des Reasoning-Prozesses spontan erstellt werden.
Dies macht die Problemdekomposition im Vergleich zur Entwicklung von Divide-and-
Conquer-Algorithmen anspruchsvoller. Idealerweise wiirden wir sowohl die Systeme zur
Generierung von Teilproblemen als auch zur Losung von Teilproblemen gemeinsam ent-
werfen. Ein praktischerer und weit verbreiteter Ansatz ist jedoch, separate Modelle fiir
diese Aufgaben zu verwenden. Eine unkomplizierte Moglichkeit, dies zu erreichen, besteht
darin, ein LLM fiir diese Aufgaben anzupassen, indem man das Modell entweder durch
Prompting oder durch Tuning anpasst.

Hier betrachten wir eine auf der obigen Idee basierende Methode, die als Least-to-Most-
Prompting [Zhou et al., 2023b] bezeichnet wird. Die Motivation fiir diese Methode ergibt
sich aus den Herausforderungen bei der Losung schwieriger Reasoning-Probleme —jener,
die nicht einfach durch Verallgemeinerung aus einigen wenigen Beispielen gel6st werden
konnen. Fiir diese Probleme ist eine effektivere Problemlosungsstrategie, einer progressi-
ven Abfolge von Teilproblemen zu folgen, die systematisch zur Schlussfolgerung fiihren.
Genauer gesagt wird bei der Least-to-Most-Prompting-Methode die Generierung von Teil-
problemen durch das Anweisen eines LLM mit Anweisungen und/oder Demonstrationen
durchgefithrt. Unten sehen Sie beispielsweise einen 2-Shot-Prompt zur Generierung von
Teilproblemen beim Least-to-Most-Prompting.
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TASK  Your task is to decompose a problem into several sub-problems. You
will be given a few examples to illustrate how to achieve this.

DEMO  Q: In a community, 5% of the population are infants, 15% are children,
40% are adults, and 40% are seniors. Which group makes up the
largest portion of the population?

A: To answer the question “Which group makes up the largest portion
of the population?”, we need to know: “How many percent are in-
fants?”, “How many percent are children?”, “How many percent are
adults?”, “How many percent are seniors?”.

Q: Alice, Bob, and Charlie brought beads for their group project in
their craft class. Alice has twice as many beads as Bob, and Bob has
five times as many beads as Charlie. If Charlie has 6 beads, how many
beads can they use for their craft project?

A: To answer the question “How many beads can they use for their
craft project?”, we need to know: “How many beads does Bob have?”,
“How many beads does Alice have?”.

USER  Q: The environmental study conducted from 2015 to 2020 revealed
that the average temperature in the region increased by 2.3 degrees
Celsius. What was the duration of the environmental study?

A: To answer the question “What was the duration of the environmental
study?”, we need to know: “When did the environmental study start?”,
“When did the environmental study end?”.

Durch das Lernen aus den Beispielen kann das LLM zwei Teilprobleme zur Beant-
wortung des neuen Problems ,Wie lange dauerte die Umweltstudie?(in blau und orange
hervorgehoben) generieren. Mit diesen Teilproblemen 16sen wir sie nacheinander. Fiir jedes
Teilproblem nehmen wir alle zuvor generierten QA-Paare als Kontext und erzeugen dann
die Antwort. Fiir das obige Beispiel miissen wir das erste Teilproblem beantworten, indem
wir das LLM wie folgt anweisen:

The environmental study conducted from 2015 to 2020 revea-
led that the average temperature in the region increased by 2.3
degrees Celsius.

SUB-PROB1  Q: When did the environmental study start?

A: The environmental study started in 2015.

Sobald wir die Antwort auf das erste Teilproblem haben, gehen wir zum zweiten iiber.
Diesmal fiigen wir sowohl das erste Teilproblem als auch seine entsprechende Antwort in
die Eingabe ein.
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The environmental study conducted from 2015 to 2020 revea-
led that the average temperature in the region increased by 2.3
degrees Celsius.

SUB-PROBI  Q: When did the environmental study start?
A: The environmental study started in 2015.

SUB-PROB2  Q: When did the environmental study end?
A: The environmental study ended in 2020.

Schliellich verwenden wir das LLM, um das urspriingliche Problem zu 16sen, gegeben
die Antworten auf alle Teilprobleme.

The environmental study conducted from 2015 to 2020 revea-
led that the average temperature in the region increased by 2.3

degrees Celsius.
SUB-PROB1 When did the environmental study start?

The environmental study started in 2015.

The environmental study ended in 2020.

FINAL

Q:
A:
SUB-PROB2  Q: When did the environmental study end?
A:
Q: What was the duration of the environmental study?
A:

The duration of the environmental study was 5 years.

Die Least-to-Most-Methode bietet einen grundlegenden Ansatz, um LLMs anzuweisen,
Teilprobleme separat zu generieren und zu lésen. Wir kénnen sie auf verschiedene Wei-
sen verbessern. Eine einfache Verbesserung besteht darin, verschiedene fortgeschrittene
Prompting-Techniken anzuwenden, die keine Anderungen am Rahmen der Problemde-
komposition erfordern. Zum Beispiel kénnen wir CoT in das Prompting integrieren, um
die Reasoning-Leistung bei der Generierung und Lésung von Teilproblemen zu verbessern.

Eine weitere Verbesserung besteht darin, Methoden zur besseren Zerlegung von Pro-
blemen und zur Organisation von Problemlésungspfaden zu erforschen. Um diese Ansétze
zu beschreiben, verwenden wir das Symbol pg, um das Eingabeproblem zu bezeichnen,
und die Symbole {p1,...,pn}, um die Teilprobleme zu py zu bezeichnen. Beim Least-to-
Most-Prompting zerlegen wir pg in {p1, ..., pn}, gegeben durch

{p1,spn} = G(po) (3.2)

wobei G(-) die Funktion der Teilproblemgenerierung bezeichnet. Dann 16sen wir die Teil-
probleme {p1, ..., pn} sequenziell, was zu einer Sequenz von Antworten {ai,...,a,} fihrt.
Zur Beantwortung des i-ten Teilproblems p; schlieen wir sowohl das urspriingliche Pro-
blem pg als auch alle zuvor gesehenen Problem-Antwort-Paare in den Kontext fiir die
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Vorhersage ein. Die Antwort a; ist gegeben durch
a; = Si(pi,{po,p<i,a<i}) (3.3)

wobei p«; = {p1,...,pi—1} und a<; = {a1,...,a;—1}. S;(-) bezeichnet die Funktion, die
das Teilproblem p; unter Beriicksichtigung des Kontexts {pg,p<i,a<;} 16st. Der letzte
Schritt besteht darin, die Antwort auf das urspriingliche Problem pg zu generieren, was in
ahnlicher Weise wie in Gl. (3.3) ausgedriickt werden kann.

ao = So(po, {P<n,a<n}) (3.4)

Eine Moglichkeit, dieses Modell zu verfeinern, besteht darin, die Funktion G(-) so zu
modifizieren, dass das Modell dynamisch Antworten generieren kann. Anstatt alle Teilpro-
bleme auf einmal zu generieren, kénnen wir jedes von ihnen wéhrend der Problemlésung
generieren [Dua et al., 2022]. Dazu kénnen wir Gl. (3.2) ersetzen durch

pi = Gi(po, {p<i>a<i}) (3.5)

So erhalten wir ein Modell zur Generierung von Teilproblemen, das schrittweise arbeitet.
In jedem Schritt ¢ generieren wir zuerst das Teilproblem p;, indem wir ein LLM mit dem
urspriinglichen Problem py und der Problemlésungshistorie {p<;, a<;} anweisen. Anschlie-
Bend generieren wir die Antwort a; fiir dieses Teilproblem unter Verwendung desselben
oder eines anderen LLM, basierend auf denselben kontextuellen Informationen (siehe Gl
(3.3)). Diese Methode erweitert effektiv die Reasoning-Kapazitiat von LLMs, indem sie
ihnen ermoglicht, Teilprobleme in Zwischenschritten des Reasonings dynamisch zu gene-
rieren und zu 16sen. Infolgedessen sind die Reasoning-Pfade nicht im Voraus festgelegt,
und die Modelle kénnen ihre Reasoning-Strategien wahrend der Problemlosung wéhlen
und anpassen.

FEine weitere Moglichkeit, das obige Modell zu verbessern, besteht darin, sich auf die
Entwicklung besserer Loser fiir Teilprobleme zu konzentrieren. In unserer bisherigen Dis-
kussion haben wir S;(-) auf LLMs beschrénkt, die angewiesen werden, das Teilproblem p;
zu losen. Tatsdchlich kénnen wir diese Funktion auf jedes System erweitern, das in der
Lage ist, das Teilproblem zu behandeln. Zum Beispiel kénnte S;(-) Aufrufe an IR-Systeme
tatigen, was uns den Zugriff auf eine breitere Palette von Daten zur Problemlésung ermog-
licht. Ein weiteres Beispiel ist die Verwendung von S, () als Taschenrechner, um Ergebnisse
bei mathematischen Problemlésungen genau zu berechnen. Wenn das Teilproblem p; kom-
plex ist und mehrere Zwischenschritte zur Problemlésung erfordert, ist es auch moglich,
p; weiter in kleinere Teilprobleme zu zerlegen. Zum Beispiel kann S;(-) als rekursives Pro-
gramm definiert werden, das Teilprobleme generiert und 16st. Dies integriert Rekursion
in die Problemlosung und ermoglicht es uns, Probleme durch iterative Zerlegung zu 16-
sen. Als Ergebnis konnen wir eine hierarchische Struktur fiir die Problemlésung definieren
[Khot et al., 2023].

Wenn wir die obige Formulierung etwas weiter verallgemeinern, kénnen wir sie als
ein Problem des Reinforcement Learning betrachten. Eine typische Methode besteht dar-
in, einen Problemlosungsprozess als einen Entscheidungsprozess zu modellieren. In jedem
Schritt dieses Prozesses wird eine Aktion basierend auf dem aktuellen Zustand ausgefiihrt.
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Diese Aktionen kénnen alle Funktionen zur Generierung und Losung von Teilproblemen
umfassen (d.h. G;(-) und S;(-)). Somit entspricht die Aktionssequenz einem Problemls-
sungspfad. Da die Diskussion von Reinforcement-Learning-Problemen den Rahmen dieses
Kapitels sprengt, iiberspringen wir die genaue Beschreibung dieser Lernaufgabe. Dennoch
ist die Entwicklung eines Agenten oder Controllers, der bestimmt, wann und wie ein Teil-
problem generiert und gelost werden soll, ebenfalls eine naheliegende Wahl.

Im NLP steht die Problemdekomposition in Beziehung zu einer langen Forschungs-
tradition zur Multi-Hop-Fragebeantwortung [Mavi et al., 2024]. Diese Aufgabe erfordert,
dass das System Informationen aus mehreren Textstiicken sammelt und kombiniert, um
eine genaue Antwort auf eine komplexe Frage zu geben. Um beispielsweise die Frage ,,Was
ist die Hauptstadt des Landes, in dem Albert Einstein geboren wurde?“zu beantworten,
miissen wir wissen ,Wo wurde Albert Einstein geboren?“und ,Was ist die Hauptstadt
von Deutschland?“. Friithere Arbeiten in diesem und verwandten Bereichen haben das
Thema der Problemdekomposition untersucht, obwohl die Methoden moéglicherweise nicht
auf LLMs basierten. Eine beliebte Methode besteht beispielsweise darin, ein zusétzliches
neuronales Modell zu entwickeln, um einfachere Fragen zu generieren, die verschiedene
Aspekte der urspriinglichen Frage behandeln [Andreas et al., 2016; Talmor and Berant,
2018; Min et al., 2019]. Dieser Fragengenerator kann Fragen im Stapel- oder sequenziellen
Modus erstellen.

Im weiteren Sinne steht die Problemdekomposition auch im Zusammenhang mit dem
Thema der Kompositionalitdt im NLP [Drozdov et al., 2022; Press et al., 2023]. Zum Bei-
spiel bilden wir beim semantischen Parsen Sétze in natiirlicher Sprache auf strukturierte
Bedeutungsreprasentationen ab, indem wir sie in ihre Bestandteile zerlegen und die Séitze
auf der Grundlage der Bedeutungen dieser Teile und der Regeln, die zu ihrer Kombination
verwendet werden, verstehen. In frithen Studien auf diesem Gebiet galten stark komposi-
tionelle Satze als einfacher fiir Testsysteme, da es relativ unkompliziert ist, solche Sétze
zu zerlegen und die Bedeutungen ihrer Teile zusammenzusetzen. Die Aufgabe wird jedoch
viel schwieriger, wenn mehr Generalisierung fiir die Modellierung der Kompositionalitat
in neuen Daten erforderlich ist. In diesem Fall mochten wir, dass Systeme verbesserte
Fahigkeiten zur kompositionellen Generalisierung aufweisen. In jingerer Forschung zu
LLMs wurde dieses Thema haufig im Zusammenhang mit kompositionellen Reasoning-
Aufgaben diskutiert, wie zum Beispiel SCAN”, da es als ein wichtiger Aspekt beim Testen
der Sprachverstindnis- und Reasoning-Féhigkeiten von LLMs angesehen wird. Dies stellt
auch neue Aufgaben fiir die Entwicklung und Untersuchung von Methoden zur Problem-
dekomposition dar.

Bei LLMs ist eine interessante Anwendung der Problemdekomposition die Werkzeug-
nutzung. In einigen Féllen ist es notwendig, externe Werkzeuge in LLMs zu integrieren,
um auf genaue Daten zuzugreifen, die wahrend des Trainings oder Fine-Tunings nicht
verfiigbar waren. Zum Beispiel kénnen LLMs mit APIs integriert werden, um Echtzeit-
daten wie Wetteraktualisierungen, Bérsenkurse oder Nachrichten-Feeds abzurufen, was es
ihnen ermoglicht, aktuelle Antworten auf Benutzeranfragen zu geben. Bei der Verwendung

"Die SCAN-Aufgaben (Simplified versions of the CommAI Navigation tasks) sind darauf ausgelegt,
die Fahigkeit von LLMs zur kompositionellen Generalisierung zu bewerten [Lake and Baroni, 2018]. Sie
beinhalten die Ubersetzung von Befehlen in natiirlicher Sprache in eine Aktionssequenz. Zum Beispiel kann
ein Befehl ,,jump opposite left and walk thrice“in die Aktionssequenz ,LTURN LTURN JUMP WALK
WALK WALK “iibersetzt werden.
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von Werkzeugen konnen LLM-Vorhersagen Markierungen enthalten, die anzeigen, wo und
wie externe APIs aufgerufen werden sollen. Dies erfordert die Zerlegung des Problems
in Teilprobleme, wobei einige von den LLMs und andere von externen Werkzeugen be-
handelt werden. Ausfiihrlichere Diskussionen zu diesem Thema werden in Abschnitt 3.2.5
vorgestellt.

3.2.3 Selbstverfeinerung

In vielen Féllen kénnen die Vorhersagen von LLMs ungenau oder falsch sein. Da aktu-
elle LLMs Aufgaben wie Verfeinerung und Korrektur durchfithren kénnen, ist es sinn-
voll, Methoden zu erforschen, mit denen diese Modelle ihre Ausgaben selbst verfeinern
konnen. Selbstverfeinerung ist ein hidufiges Phinomen bei menschlichen psychologischen
Aktivitdten und im téglichen Verhalten. Wenn ein Designer beispielsweise ein Produkt
entwirft, erstellt er moglicherweise zuerst einen grundlegenden Prototyp und verfeinert
dann das Design nach Evaluierung und Tests, um die Benutzererfahrung und Funktiona-
litdt zu verbessern. Die Verfeinerung kann mehrmals wiederholt werden, bis das Design
zufriedenstellend ist. Die Idee des Vorhersagens-und-dann-Verfeinerns findet sich auch
im NLP. Ein frithes Beispiel ist der Tagger von Brill [Brill, 1992], bei dem ein anfing-
liches POS-Tagging-Ergebnis eines Satzes iterativ mithilfe eines regelbasierten Systems
verfeinert werden kann. Im Zeitalter des Deep Learning kénnen auch zahlreiche Arbeiten
zu Sequenz-zu-Sequenz-Problemen, wie Grammatikkorrektur und Textumschreibung, als
Beispiele fiir dieses Thema angesehen werden.

Wir kénnen LLMs dazu auffordern, eine Selbstverfeinerung durchzufiithren. Betrachten
wir ein einfaches Beispiel, bei dem wir zuerst ein LLM verwenden, um einen Text aus dem
Chinesischen ins Englische zu iibersetzen, und dann dasselbe Modell verwenden, um die
Ubersetzung zu verfeinern. So kénnen wir das Modell zur Ubersetzung auffordern:

Translate the following text from Chinese to English:

Chinese:

—RANE W RINEELL LS e S BR S JE IR ST P B B, ST
AIIRFFE RN, RAMEES 5800 FEF 4R, HHEAM & X ISAH L
HIBEON R AR b, A SCRETRAY NIRRT EL

English:

A series of discoveries have cemented the significant role of the Hongshan

culture in studies on the origins of Chinese civilization. The latest

research findings suggest that, starting from around 5800 years ago, many

regions across China began to experience noticeable social differentiations,

entering an accelerated phase in the origin of civilization.

Dann kénnen wir es auffordern, die Ubersetzung zu verfeinern:
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You are provided with a Chinese text along with its English translati-
on. Please refine the translation to improve its accuracy and fluency if
necessary.

Chinese:

—RINE G LI ELL LS E PSRRI ST P R R E AL, R
IR ZE RN, KRAMEES 5800 4, HHEARM &4 X IAHLk
HIRBONI A2, 3 ASCHAEE IR A AR B

English:

A series of discoveries have cemented the significant role of the Hongshan
culture in studies on the origins of Chinese civilization. The latest research
findings suggests that, starting from around 5800 years ago, many regi-
ons across China began to experience noticeable social differentiations,
entering an accelerated phase in the origin of civilization.

Refinement:

A series of archaeological discoveries have cemented the significant role

of the Hongshan culture in studies on the origins of Chinese civilization.

The latest research findings suggest that, starting from around 5800 years

ago, various regions across China began to experience noticeable social

differentiations, entering an accelerated phase in the origin of civilization.

Hier sind Anderungen an der Eingabeiibersetzung griin hervorgehoben. Dieser Prozess
kann iterativ sein: Bei jedem Schritt verwenden wir die Ubersetzung aus dem vorherigen
Schritt als Eingabe und fordern das LLM auf, eine potenziell bessere Ubersetzung zu
erstellen.

Im obigen Beispiel wurde die Verfeinerung der anfénglichen Modellausgabe durch die
Aufforderung des LLM mit einer einfachen Anweisung wie ,Bitte verfeinern Sie es!“er-
reicht. Die Verfeinerung basiert jedoch ausschliellich auf der Fahigkeit des LLM, An-
weisungen zu befolgen, und es gibt keine Anleitung oder Uberwachung, wie und wo die
Modellausgabe verbessert werden kann. Ein effektiverer Ansatz wéare es, Feedback zu spezi-
fischen Aspekten zu beriicksichtigen, die einer Verfeinerung bediirfen. Zum Beispiel konnen
wir das LLM mit ,Bitte korrigieren Sie alle grammatikalischen Fehler in der Ubersetzung
“auffordern, damit sich das Modell wihrend der Verfeinerung stirker auf die Korrektur
grammatikalischer Fehler konzentrieren kann.

Fin allgemeiner Rahmen fiir die Selbstverfeinerung mit LLMs umfasst drei Schritte
[Madaan et al., 2024].

e Vorhersage. Wir verwenden ein LLM, um die anfingliche Modellausgabe zu erzeugen.
o Feedback-Sammlung. Wir holen Feedback zur Modellausgabe ein.

e Verfeinerung. Wir verwenden das LLM, um die Modellausgabe auf der Grundlage
des Feedbacks zu verfeinern.
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Die letzten beiden Schritte konnen mehrmals wiederholt werden, was zu einem iterati-
ven Selbstverfeinerungsprozess fiihrt. In diesem Rahmen ist der Erhalt von genauem und
detailliertem Feedback entscheidend, da es den nachfolgenden Verfeinerungsschritt leitet.
Im Allgemeinen kann Feedback auf verschiedene Weisen erhalten werden [Fernandes et al.,
2023; Pan et al., 2024]. Wir konnen die Vorhersagen des Modells manuell untersuchen, um
Probleme zu identifizieren. Auflerdem konnen wir ein Feedback-Modell verwenden, um
automatisch Feedback zu generieren. Zum Beispiel kann ein auf einigen gelabelten Da-
ten trainiertes Belohnungsmodell helfen, die Modellausgabe zu bewerten und einen Score
zuriickzugeben, der ihre Qualitit anzeigt.

Da der Fokus dieses Kapitels auf dem Prompting von LLMs liegt, betrachten wir die
Verwendung von LLMs zur Bereitstellung von Feedback. Zur Veranschaulichung betrach-
ten wir ein Beispiel fiir die Generierung guter Antworten auf Benutzerfragen:

e Zuerst fordern wir ein LLM auf, die Eingabefrage wie gewohnt zu beantworten.

Generate a response to the question: “What are some major envi-
ronmental concerns today?”

Response:

Major environmental concerns today include climate change, air

and water pollution, deforestation, loss of biodiversity, and ocean

degradation.

o Anschlieflend fordern wir dasselbe LLM mit dem folgenden Prompt erneut auf, um
Feedback zur generierten Antwort zu erhalten.
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You will be provided with a question and its corresponding response.
Evaluate the accuracy and depth of this response, and identify any
factual inaccuracies or areas where additional details could enhance
understanding.

Question:

What are some major environmental concerns today?

Response:

Major environmental concerns today include climate change, air and
water pollution, deforestation, loss of biodiversity, and ocean degra-
dation.

Feedback:

The response provided is accurate and highlights key environmental

concerns. However, it would benefit from more specific and detailed

descriptions of these concerns. Here are suggestions for improvement:

1. Include specific examples of environmental issues.

2. Add information about major pollutants.

3. Specify the regions most affected.

147

e Anhand des vom LLM erzeugten Feedbacks fordern wir es auf, die Antwort zu ver-

feinern.
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You will be provided with a question, its corresponding response,
and some feedback on this response.
Question:

What are some major environmental concerns today?

Response:

Major environmental concerns today include climate change, air and
water pollution, deforestation, loss of biodiversity, and ocean degra-
dation.

Feedback:

The response provided is accurate and highlights key environmental
concerns. However, it would benefit from more specific and detailed
descriptions of these concerns. Here are suggestions for improvement:

1. Include specific examples of environmental issues.
2. Add information about major pollutants.
3. Specify the regions most affected.

Now refine the response based on the provided feedback.
Refined Response:

Key environmental concerns include climate change, evidenced by

rising global temperatures and severe weather patterns; significant

air and water pollution in urban and industrial areas; rampant

deforestation in regions like the Amazon, causing biodiversity loss;
and ocean degradation, highlighted by coral reef bleaching and
widespread overfishing.

Idealerweise mochten wir, dass ein starkes LLM alle drei Schritte ohne zusétzliches
Training durchfiithrt. Andererseits, wenn wir geniigend gelabelte Daten fiir die betreffende
Aufgabe haben, konnen wir die Leistung des LLM durch tiberwachtes Lernen verbessern.
Zum Beispiel konnen wir das LLM feinabstimmen, um es besser an Verfeinerungsaufgaben
anzupassen, oder alternativ aufgabenspezifische Modelle verwenden, die nicht notwendi-
gerweise auf LLMs basieren miissen [Welleck et al., 2023; Schick et al., 2023]. Im weiteren
Sinne kann die Verbesserung von LLMs fiir Selbstverfeinerungsaufgaben als ein Anpas-
sungsproblem (Alignment) betrachtet werden. Zum Beispiel wurde festgestellt, dass einige
Selbstkorrekturfihigkeiten durch RLHF aktiviert werden konnen [Ganguli et al., 2023]. Die
Diskussion dieser Themen geht jedoch {iber den Rahmen dieses Kapitels hinaus. Weitere
Diskussionen finden sich in Kapitel 4.

In LLMs steht die Selbstverfeinerung im Zusammenhang mit mehreren Konzepten, die
die psychologischen Aspekte dieser Modelle offenbaren, wie etwa die Fahigkeit zur Selbstre-
flexion. Eine Ansicht ist, dass, wenn LLMs zur Selbstreflexion fahig sind, ihre Vorhersagen
genauer werden und sogar selbstkorrigierende Fahigkeiten besitzen koénnen. Diese Selbst-
reflexion kann auf verschiedene Weisen aktiviert werden, zum Beispiel indem man diese
LLMs auffordert, sich auf tiefergehendes und sorgfiltigeres Denken einzulassen, oder in-
dem man Beispiele bereitstellt, aus denen die Modelle lernen und reflektieren kénnen. Zur
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Veranschaulichung betrachten wir hier die Methode deliberate-then-generate (DTG), die
in der Arbeit von Li et al. [2023a] vorgestellt wird, bei der LLMs zum Nachdenken (delibe-
rate) angeregt werden. Bei DTG erhalten wir eine anféngliche Modellausgabe, die Fehler
enthalten kann. LLMs werden dann aufgefordert, die Fehlertypen dieser Modellausgabe
zu identifizieren und eine verbesserte Ausgabe zu liefern. Unten finden Sie eine Vorlage
fiir das DTG-Prompting fiir Ubersetzungsaufgaben vom Chinesischen ins Englische.

Given the Chinese sentence: {xsourcex}

The English translation is: {*targets}

Please first detect the type of error, and then refine the translation.

Error Type:

Wir zielen darauf ab, zuerst den Fehlertyp (rot) vorherzusagen und dann eine ver-
feinerte Ubersetzung (blau) zu erstellen. Dieser Prozess des Nachdenkens wird durch die
Anweisung ,Bitte erkennen Sie zuerst den Fehlertyp und verfeinern Sie dann die Uber-
setzung“geleitet. Es ermutigt LLMSs, zunéichst eine durchdachte Analyse durchzufiihren
und dann bessere Ergebnisse zu liefern. Da die Vorhersage des Fehlertyps und die Ver-
feinerung in einem einzigen Durchlauf von LLMs durchgefiihrt werden, integriert diese
Methode beide Schritte des Feedbacks und der Verfeinerung in einen Prozess.

In den obigen Prompts gehen wir davon aus, dass das von uns verwendete LLM in der
Lage ist, die Eingabeiibersetzung zu iiberpriifen und ihre Fehlertypen korrekt zu identi-
fizieren. Dies wirft jedoch neue Schwierigkeiten auf, da das Modell moglicherweise nicht
gut darin ist, Fehler in Ubersetzungen zu finden. Dies wird wiederum zu zusétzlichem
Aufwand fiir die Feinabstimmung oder das Prompt-Engineering fiihren. Eine einfachere
Methode besteht also darin, die Last der Fehleridentifikation zu reduzieren und LLMs nur
zum Nachdenken zu verwenden. Dazu konnen wir die Eingabeiibersetzung durch eine zu-
fallige Ubersetzung ersetzen und einen Standardfehlertyp zuweisen. Ein Beispiel fiir einen
solchen Prompt ist unten dargestellt.

Given the Chinese sentence:

— AN H R IREE 2T LS L AR A SRR ES BT 22 H ) BE B A

The English translation is:

A variety of innovative techniques have redefined the importance of mo-
dern art in contemporary cultural studies.

Please first detect the type of error, and then refine the translation.

Error Type: Incorrect Translation

In diesem Beispiel wird die Eingabeiibersetzung nicht von LLMs generiert, sondern
stattdessen zufillig aus dem Datensatz ausgewahlt. Es handelt sich also einfach um eine
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falsche Ubersetzung fiir den Quellsatz, und wir kénnen den Fehlertyp entsprechend fest-
legen. Die LLMs generieren dann eine neue Ubersetzung, indem sie sowohl den Quellsatz
als auch die falsche Ubersetzung als Eingabe verwenden. Das Design dieses Prompts kann
auch als Aktivierung der Lernfihigkeiten von LLMs durch ,negative Evidenz"“[Marcus,
1993] betrachtet werden, wodurch sie in die Lage versetzt werden, durch kontrastive Ana-
lyse zu reflektieren und bessere Ergebnisse zu erzielen. Dennoch stiitzt sich diese Methode
nicht auf Feedback und kann die Leistung einer einzelnen LLM-Vorhersage durch einfaches
Prompting verbessern.

Beachten Sie, dass, obwohl DTG nicht-iterativ ist, iteratives Lernen und Verfeinern im
NLP héufig verwendet werden. Ein Vorteil dieser iterativen Ansétze ist, dass sie mensch-
liches Lernen und Problemlésen nachahmen, bei denen kontinuierliches Feedback und
Anpassungen zu schrittweise verbesserten Ergebnissen fiihren. Iterative Methoden kénnen
auf eine Reihe von LLM-Prompting-Problemen angewendet werden. Zum Beispiel kann
man bei der Problemzerlegung in jedem Schritt neue Teilprobleme und ihre Losungen in
den Kontext einbeziehen, und so kénnen sich LLMs schrittweise der Losung des urspriing-
lichen Problems anndhern. Andererseits werfen iterative Methoden mehrere Probleme auf,
die bei nicht-iterativen Methoden nicht auftreten, zum Beispiel kénnen Fehler in frithe-
ren Schritten die nachfolgende Problemlosung negativ beeinflussen, und die Bestimmung,
wann die Iteration beendet werden soll, erfordert oft zusétzlichen technischen Aufwand.

3.2.4 Ensembling

Modell-Ensembling fiir die Textgenerierung wurde in der NLP-Literatur ausfiihrlich disku-
tiert. Die Idee dabei ist, die Vorhersagen von zwei oder mehr Modellen zu kombinieren, um
eine bessere Vorhersage zu erzeugen. Diese Technik ist direkt auf LLMs anwendbar. Zum
Beispiel konnen wir eine Reihe von LLMs sammeln und jedes davon auf dieselbe Eingabe
anwenden. Die endgiiltige Ausgabe ist eine kombinierte Vorhersage dieser Modelle.

Beim LLM-Prompting ist es ebenfalls moglich, die Leistung durch die Kombination
von Vorhersagen auf der Grundlage verschiedener Prompts zu verbessern. Angenommen,
wir haben ein LLM und eine Sammlung von Prompts, die dieselbe Aufgabe behandeln.
Wir kénnen dieses LLM mit jedem der Prompts ausfithren und dann die Vorhersagen
kombinieren. Nachfolgend finden Sie beispielsweise drei verschiedene Prompt-Vorlagen zur
Textvereinfachung.

Make this text simpler.
{xtextx}

Condense and simplify this text.
{xtextx}
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Rewrite for easy reading.
{*textx}

Jeder dieser Prompts fithrt zu einer anderen Vorhersage, und wir kénnen alle drei Vorher-
sagen beriicksichtigen, um die endgiiltige zu generieren.

Formal seien {x1,...,xx} K Prompts zur Durchfiihrung derselben Aufgabe. Gegeben
ein LLM Pr(|-), kénnen wir die beste Vorhersage fiir jedes x; mit §; = arg max,, Pr(y;|x;)
finden. Diese Vorhersagen konnen zu einer ,neuen“Vorhersage kombiniert werden:

A

y = Combine(y1,...,Yx) (3.6)

Hier ist Combine(-) das Kombinationsmodell, das auf verschiedene Weisen gestaltet wer-
den kann. Zum Beispiel konnen wir die beste Vorhersage durch Abstimmung oder durch
Identifizierung derjenigen mit der groBten Uberlappung mit anderen auswihlen. Eine wei-
tere Methode zur Modellkombination ist die Durchfithrung einer Modellmittelung wahrend
der Token-Vorhersage. Sei §j; das vorhergesagte Token im j-ten Schritt fiir die Modellkom-
bination. Die Wahrscheinlichkeit, §j; vorherzusagen, ist gegeben durch

K

U = argmaxzlogPr(yj\Xk,ﬁl,...,g]j_l) (3.7)
Yj k=1

Beim Ensembling fiir das LLM-Prompting ist es im Allgemeinen vorteilhaft, vielfdl-
tige Prompts zu verwenden, damit die Kombination ein breiteres Spektrum potenzieller
Antworten erfassen kann. Diese Praxis ist im Ensemble-Lernen ublich, da Vielfalt dazu
beitragt, Verzerrungen und Fehler auszugleichen, die fiir ein einzelnes Modell oder eine ein-
zelne Konfiguration spezifisch sein konnen. Aus Bayes’scher Sicht kénnen wir den Prompt
x als latente Variable betrachten, gegeben das interessierende Problem p. Dies ermég-
licht es, die pradiktive Verteilung von y gegeben p als die iiber alle moglichen Prompts
marginalisierte Verteilung Pr(y|x) zu schreiben

Pr(ylp) = J Pr(y|x) Pr(x|p)dx (3.8)

Das Integral berechnet die Gesamtwahrscheinlichkeit von y, indem alle moglichen Werte
von X bertiicksichtigt werden, gewichtet nach ihren Wahrscheinlichkeiten gegeben p. Hier ist
Pr(y|x) durch das LLM gegeben, und Pr(x|p) ist die A-priori-Verteilung der Prompts fiir
das Problem. Dies ist ein gutes Modell, da das Integral die Unsicherheit bei der Wahl von
x effektiv beriicksichtigt und sicherstellt, dass die endgiiltige pradiktive Verteilung Pr(y|p)
robust ist und alle potenziellen Variationen und Verzerrungen in den Prompts umfasst.
Die direkte Berechnung dieses Integrals kann jedoch aufgrund des potenziell unendlichen
Raums von x rechentechnisch undurchfiihrbar sein. Ein Ansatz zur Losung dieses Problems
ist der Einsatz von Methoden wie dem Monte-Carlo-Sampling, das das Integral unter
Verwendung einer iiberschaubaren, endlichen Anzahl von Prompts approximiert.

Obwohl die Bayes’sche Behandlung mathematisch gut definiert ist, ist es in der NLP
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géngige Praxis, einen nicht-informativen oder uniformen Prior anzunehmen und sich statt-
dessen auf die Konstruktion eines Satzes vielfaltiger Prompts zu konzentrieren. Folglich
kann die Ausgabe mit einem einfachen Kombinationsmodell berechnet werden, wie in Gl.
(3.6) beschrieben. Das Problem der Erstellung hochwertiger, vielfaltiger Prompts wur-
de im Rahmen von CoT und anderen Bereichen des In-Context-Lernens untersucht. Der
Grofiteil der Forschung konzentriert sich auf die Einbeziehung einer Vielzahl von De-
monstrationsbeispielen tiber verschiedene Prompts hinweg. Hier listen wir einige dieser
Methoden auf.

e Fiir ein gegebenes Problem erstellen wir manuell eine Reihe von Demonstrationen
und verwenden unterschiedliche fiir verschiedene Prompts.

o Fiir ein gegebenes Problem verwenden wir LLMs, um automatisch Demonstrationen
und Prompts zu generieren.

e Fiir einen gegebenen Prompt erstellen wir verschiedene Prompts, indem wir die
Reihenfolge der Demonstrationen im Prompt dndern.

e Fiir einen gegebenen Prompt verwenden wir LLMs, um eine Reihe dhnlicher Prompts
ZUu generieren.

e Fiir einen gegebenen Prompt wandeln wir ihn in andere Formen um, z. B. indem
wir ihn in andere Sprachen iibersetzen.

In der Praxis kénnen wir diese Methoden natiirlich kombinieren, um eine gréflere
Vielfalt zu erreichen. Eine zugrunde liegende Annahme hierbei ist, dass vielfialtige Prompts
zu vielféltigen Modellausgaben fithren konnen. Dies ist insbesondere der Fall, wenn das zu
behandelnde Problem relativ neu und schwierig ist. Bei stérkeren und robusteren LLMs
ist die Varianz in der Ausgabe fiir &hnliche Prompts méglicherweise nicht grofl. In diesem
Fall kann der Vorteil der Einbeziehung mehrerer Prompts bescheiden sein.

Neben der Bereitstellung vielfaltiger Prompts fiir LLMs besteht ein weiterer Ansatz
darin, die inhdrente Varianz in den Ausgaben von LLMs zu nutzen. Eine einfache Moglich-
keit, mehrere Ausgaben zu generieren, besteht darin, Ausgaben aus dem Hypothesenraum
zu samplen. Dies ist fiir LLMs unkompliziert, da ihre Suchalgorithmen von Natur aus
geeignet sind, mehrere Ergebnisse zu produzieren. Wenn beispielsweise Beam-Search ver-
wendet wird, konnen wir leicht alle vollstindigen Hypothesen im Beam sammeln, um
mehrere Ausgabekandidaten zu generieren. Auflerdem kénnen wir die Suchalgorithmen
modifizieren, um leistungsfdhigere Sampling-Methoden zu implementieren und ein breite-
res Spektrum an hochwertigen Hypothesen zu erkunden.

Die néchste Frage ist, wie vielfaltige Modellvorhersagen kombiniert werden kénnen.
Dies fiihrt uns zuriick zum Problem der Modellkombination, wie in Gl. (3.6) beschrie-
ben. Hier betrachten wir die self-consistency-Methode, die nicht die Vorhersage mit der
hochsten Wahrscheinlichkeit ausgibt, sondern diejenige, die am besten mit anderen Vor-
hersagen tibereinstimmt [Wang et al., 2022a; 2023b]. Zuerst wird ein LLM wie iiblich
mit CoT gepromptet und generiert durch Sampling mehrere Argumentationspfade. Dann
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wird die Haufigkeit jeder Antwort iiber diese Argumentationspfade gezéhlt. Die endgiil-
tige Ausgabe ist die Antwort mit der héchsten Z&éhlung. Unten werden drei verschiedene
Vorhersagen gezeigt, die durch Prompting eines LLM mit CoT erzielt wurden.

Vorhersage 1 (Korrekt):

Q: Three friends play a game where they flip a fair coin. Each friend flips
the coin once. What is the probability that exactly one of them flips heads?

A: Let’s think step by step.

Each coin flip is an independent event with a 50% chance of landing heads
(H) and 50% tails (T). Consider the possible outcomes for three flips:
HHH, HHT, HTH, HTT, THH, THT, TTH, TTT. Out of these, only HHH,
HHT, HTH, and THH are relevant. We are only interested in scenarios
with exactly one head: HT'T, THT, and TTH. There are 3 such outcomes
out of 8 total, giving a probability of 3/8.

Vorhersage 2 (Korrekt):

Q: Three friends play a game where they flip a fair coin. Each friend flips
the coin once. What is the probability that exactly one of them flips heads?

A: Let’s think step by step.

Using a binomial probability formula, where p (success or heads) is 0.5,

and each of the 3 trials (flips) is independent, we look for exactly one

success (head). The formula for exactly k& successes in n trials is given by
n

the binomial coefficient formula (7)p*(1 — p)"~*. Plugging in the values,
we get (3)(0.5)'(0.5)3~1 =3.0.5-0.25 = 0.375.

Vorhersage 3 (Falsch):

Q: Three friends play a game where they flip a fair coin. Each friend flips
the coin once. What is the probability that exactly one of them flips heads?

A: Let’s think step by step.

Since each coin flip has a 50% chance of landing heads and a 50% chance
of landing tails, and we are looking for the case where only one of the
three flips results in heads, we might initially think this is simply a matter
of picking which flip is the heads. There are three flips, so one might
incorrectly assume that the chance of picking one specific outcome like
this would be 1 out of 3. Thus, they might conclude that the probability
of exactly one head is 1/3 = 33.3%.

Vorhersagen 1 und 2 identifizieren korrekt die drei Fille, in denen genau einmal Kopf
geworfen wird, und erhalten beide eine Wahrscheinlichkeit von 37,5%. Die Argumentation
in Vorhersage 3 beriicksichtigt nicht die Gesamtzahl der mdoglichen Ergebnisse bei drei
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Mimnzwiirfen und liefert daher eine falsche Antwort von 33,3%. Daher wihlen wir 37,5%
als endgiiltige Antwort, da dies der Konsens ist.

Self-Consistency bietet ein Kriterium zur Bestimmung der besten Vorhersage aus ei-
nem Pool von Kandidaten. Da der Prompt und das Modell bei dieser Methode feststehen,
handelt es sich nicht streng genommen um eine Prompt-Ensembling-Methode. Stattdes-
sen kann sie als ein Beispiel fiir Output-Ensembling-Methoden angesehen werden, auch
bekannt als Hypothesenauswahlmethoden, die in der NLP, insbesondere bei Textgenerie-
rungsproblemen, seit langem erforscht werden [Xiao et al., 2013]. Bei diesen Methoden
werden mehrere Ausgaben durch Variation von Modellarchitekturen oder Parametern er-
zeugt. Jede Ausgabe wird dann nach einem bestimmten Kriterium bewertet, und die Aus-
gaben werden auf der Grundlage dieser Bewertungen neu geordnet. Es gibt verschiedene
Moglichkeiten, die Bewertungsfunktion zu definieren, wie z. B. die Messung der Uber-
einstimmung zwischen einer Ausgabe und anderen und die Verwendung eines stérkeren
Modells zur Neubewertung jeder Ausgabe®. Abbildung 3.2 zeigt einen Vergleich verschie-
dener Ensembling-Methoden fiir LLMs.

Lassen Sie uns nun kurz die Methoden, die wir bisher in diesem Abschnitt besprochen
haben, wie Problemdekomposition und Self-Refinement, rekapitulieren. Es ist offensicht-
lich, dass diese Methoden die Entscheidungsfindung verbessern, indem sie mehr ,,Auswahl-
moglichkeiten“in den Argumentationsprozess einfithren. In gewissem Mafle beinhalten sie
alle die Bewertung und das Geben von Feedback zu den Ergebnissen von LLMs. Zum Bei-
spiel miissen wir beim Self-Refinement Vorschldge zur Verbesserung der Vorhersage von
LLMs machen, und beim Output-Ensembling wéihlen wir die optimale Ausgabe aus einem
Pool von Kandidaten aus. In diesem Sinne fallen diese Methoden unter die breitere Ka-
tegorie der Predict-then-Verify-Anséitze, bei denen Vorhersagen zunéchst gemacht, dann
verifiziert und verfeinert werden. Das grundlegende Problem hierbei ist die Verifizierung
und Bewertung der Argumentationsergebnisse oder der Zwischenschritte. Dieses Problem
steht in gewissem Zusammenhang mit dem Problem des Trainings von Belohnungsmodel-
len in RLHF, obwohl RLHF einen anderen Aspekt behandelt. Tatséchlich wurde die Ent-
wicklung von Verifizierern bei der Argumentation mit LLMs erforscht und implementiert.
Die meiste Arbeit konzentriert sich, anstatt heuristikbasierte Inferenzzeitalgorithmen zu
entwickeln, auf das Erlernen von Verifizierern auf iiberwachte Weise. Eine unkomplizier-
te Methode besteht darin, Verifizierer als bindre Klassifikatoren zu trainieren, z. B. zur
Klassifizierung einer Antwort als richtig oder falsch, obwohl diese Verifizierer typischer-
weise als Bewertungsmodelle verwendet werden. Gegeben einen Argumentationspfad fiir
ein Problem, kénnen die Verifizierer verwendet werden, um entweder den gesamten Pfad
(sogenannte ergebnisbasierte Ansitze) [Cobbe et al., 2021] oder jeden einzelnen Argumen-
tationsschritt (sogenannte prozessbasierte Ansétze) [Uesato et al., 2022; Lightman et al.,
2024] zu bewerten.

8Eine Interpretation von Self-Consistency besteht darin, sie als einen Suchprozess mit minimalem Bayes-
Risiko zu betrachten. Sie sucht nach der besten Ausgabe, indem sie das Bayes-Risiko minimiert. Genauer
gesagt wird eine Risikofunktion R(y,y.) fiir jedes Paar von Ausgaben (bezeichnet mit (y,yr)) definiert,
die die Kosten fiir das Ersetzen von y durch y, darstellt. Gegeben eine Menge von Ausgaben {2, ist das
Risiko einer Ausgabe y € {2 gegeben durch

RlSk(y) = IEyerr(yr [x) R(y7 yT)
> Rly,y») - Pr(y|x) (3.9)

yren
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Abbildung 3.2: Ensembling-Methoden fir LLMs. Beim Standard-Modell-Ensembling (a) werden mehre-
re LLMs mit unterschiedlichen Architekturen oder Parametern verwendet. Jedes LLM erhélt denselben
Prompt und erzeugt eine Vorhersage. Diese Vorhersagen werden kombiniert, um die endgiiltige Vorhersage
zu generieren. Beim Prompt-Ensembling (b) verwendet man ein LLM und mehrere Prompts. Das LLM
erzeugt fiir jeden Prompt eine Vorhersage, und diese Vorhersagen werden wie iiblich kombiniert. Beim
Output-Ensembling (c¢) sampelt das LLM fiir einen gegebenen Prompt mehrere Vorhersagen tiber den
Vorhersageraum. Dies kann als eine Methode angesehen werden, um die Leistung des LLM selbst zu stei-
gern. Es ist zu beachten, dass diese Ensembling-Methoden kombiniert werden kénnen, um die Diversitét der
Vorhersagen zu erhéhen. Zum Beispiel konnen wir sowohl Prompt-Ensembling als auch Output-Ensembling
verwenden, um diversere Vorhersagen zu erhalten.

3.2.5 RAG und Werkzeugnutzung

RAG wird im Allgemeinen dann eingesetzt, wenn Standard-LLMs, die sich ausschlielich
auf vortrainiertes Wissen stiitzen, in der Genauigkeit und Tiefe des generierten Textes
Maéngel aufweisen. Durch die Nutzung externer Datenbanken und Dokumente kann RAG
die Qualitdt der Antworten erheblich verbessern und sicherstellen, dass sie sowohl kontex-
tuell relevant als auch faktisch korrekt sind. Ein solcher Ansatz ist besonders niitzlich in
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Szenarien, die eine hohe faktische Genauigkeit und aktuelle Informationen erfordern, wie
zum Beispiel bei der Beantwortung komplexer Fragen.

Das Konzept von RAG wurde in den vorherigen Abschnitten und Kapiteln bereits
mehrfach erwdhnt. Der Vollstéandigkeit halber skizzieren wir hier die wichtigsten Schritte,
die bei RAG involviert sind.

e Wir bereiten eine Sammlung von Texten vor, die als zusétzliche Wissensquelle be-
handelt wird, auf die wir zugreifen kénnen.

e Wir rufen relevante Texte fiir eine gegebene Anfrage ab.

e Wir geben sowohl die abgerufenen Texte als auch die Anfrage in ein LLM ein, das
dann aufgefordert wird, die endgiiltige Vorhersage zu erstellen.

Die Schritte 1 und 2 kénnen durch die Verwendung eines externen Informationswie-
dergewinnungssystems implementiert werden. Zum Beispiel konnen wir die Textsammlung
in einer Vektordatenbank speichern und dann die &hnlichsten Texte durch vektorbasierte
Suchtechniken abrufen. Da die Informationswiedergewinnung nicht im Mittelpunkt die-
ses Kapitels steht, gehen wir davon aus, dass solche Systeme als Standardkomponenten
verfugbar sind und direkt verwendet werden kénnen.

Hier stellen wir vor, wie man LLMs dazu bringt, abgerufene Texte zu nutzen. Zur
Veranschaulichung betrachten wir ein Beispiel, bei dem LLMs verwendet werden, um die
folgende Frage zu beantworten.

Where will the 2028 Olympics be held?

Wir kénnen diese Frage einfach in eine Online-Suchmaschine eingeben. Diese gibt dann
die relevanten Textabschnitte zuriick, die im Internet gefunden wurden, zum Beispiel:

(Wikipedia)

The 2028 Summer Olympics, officially the Games of the XXXIV Olympiad and
commonly known as Los Angeles 2028 or LA28, is an upcoming international
multi-sport event scheduled to take place from July 14-30, 2028, in the United
States. ...

(The Sporting News)

In 2028, Los Angeles will become the third city, following London and Paris
respectively, to host three Olympics after hosting the Summer Games in 1932
and 1984. It will also be the first time the United States has hosted an Olympic
Games since the 2002 Winter Games in Salt Lake City. ...

Wir kénnen diese abgerufenen Texte als zusétzlichen Kontext verwenden und ein LLM
auffordern, eine Antwort auf der Grundlage dieser Texte zu generieren. Unten sehen Sie
ein Beispiel fir einen RAG-Prompt.
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Your task is to answer the following question. To help you with this, rele-
vant texts are provided. Please base your answer on these texts.
Question:

Where will the 2028 Olympics be held?

Relevant Text 1:

The 2028 Summer Olympics, officially the Games of the XXXIV Olympiad
and commonly known as Los Angeles 2028 or LA28 ...

Relevant Text 2:
In 2028, Los Angeles will become the third city, following London and
Paris respectively, to host three Olympics after ...

The 2028 Olympics will be held in Los Angeles.

Dieser Prompt geht davon aus, dass die bereitgestellten Texte fiir die Frage relevant
sind, und erwartet, dass das LLM eine den Texten getreue Antwort generiert. Das In-
formationswiedergewinnungssystem kann jedoch manchmal irrelevante oder falsche Texte
liefern, was das LLM dazu verleiten kann, eine falsche Antwort zu geben. Eine einfache
Moglichkeit, dieses Problem zu beheben, besteht darin, die Genauigkeit des Informati-
onswiedergewinnungssystems zu verbessern. Dennoch kénnen, wie bei den meisten KI-
Systemen, Fehler auftreten. Daher ist es auch notwendig, die Robustheit des LLM zu
erhohen, damit es auch bei ungenauen Eingaben verniinftige Vorhersagen treffen kann.
Unten sehen Sie einen neuen Prompt, der das LLM dazu befdhigt, sich stirker an die
Fakten zu halten und ihm erlaubt, die Beantwortung von Fragen zu verweigern, wenn die
bereitgestellten Informationen ungenau sind.

Your task is to answer the following question. To help you with this, rele-
vant texts are provided. Please base your answer on these texts.

Please note that your answers need to be as accurate as possible and
faithful to the facts. If the information provided is insufficient for an ac-
curate response, you may simply output No answer!.

Question:

Where will the 2028 Olympics be held?

Relevant Text 1:

The 2024 Summer Olympics, officially the Games of the XXXIII Olympiad
and branded as Paris 2024, were an international multi-sport event ...

No answer!

In diesem Beispiel weigert sich das LLM zu antworten, weil die bereitgestellten Informa-
tionen unzureichend und fiir die Frage irrelevant sind.
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Sowohl RAG als auch die Feinabstimmung sind géingige Methoden zur Anpassung von
LLMs mithilfe aufgabenspezifischer Daten. Standard-RAG ist trainingsfrei und kann di-
rekt auf LLMs angewendet werden. Um RAG weiter zu verbessern, ist es auch moglich,
LLMs feinabzustimmen, obwohl dies einen gewissen Trainingsaufwand erfordert. Zum Bei-
spiel konnen wir LLMs mithilfe von von Menschen annotierten Daten feinabstimmen, um
sie darin zu schulen, die Beantwortung zu verweigern. Beachten Sie, dass RAG, obwohl
die oben gezeigten Beispiele einfach erscheinen, nicht trivial ist. Aus der Perspektive des
Prompt-Engineerings kénnen unterschiedliche Anwendungsfélle unterschiedliche Prompts
erfordern, obwohl unser etwas , gieriges“Ziel darin besteht, eine universelle Prompting-
Strategie zu entwickeln, die sich an verschiedene Aufgaben anpassen kann. In vielen Fal-
len miissen wir kontrollieren, wie stark wir uns auf den abgerufenen Kontext verlassen,
um Vorhersagen zu treffen. Manchmal miissen LLMs Antworten strikt aus den bereitge-
stellten Texten ableiten, wiahrend sie zu anderen Zeiten moglicherweise Antworten unter
Verwendung ihres vortrainierten Wissens generieren miissen, wenn die bereitgestellten
Texte unzureichend sind. Es gibt viele Aspekte von RAG, wie z. B. Verbesserungen an
den Abrufsystemen, die in diesem Kapitel nicht behandelt werden kénnen. Interessierte
Leser konnen sich fiir weitere Informationen auf Ubersichtsarbeiten zu RAG-Techniken
beziehen [Li et al., 2022; Gao et al., 2023c].

Ein Grund, warum wir RAG hier diskutieren, ist, dass es im Groflien und Ganzen als
ein Beispiel fiir den allgemeinen Rahmen der Problemdekomposition betrachtet werden
kann (siehe Abschnitt 3.2.2). RAG teilt die Problemlosung in zwei Schritte auf. Im er-
sten Schritt sammeln wir relevante und unterstiitzende Informationen fiir eine gegebene
Abfrage aus verschiedenen Wissensquellen. Im zweiten Schritt verwenden wir LLMs, um
Antworten auf der Grundlage der gesammelten Informationen zu generieren. Wenn wir
das Konzept der Problemdekomposition weiter ausdehnen, werden wir feststellen, dass
viele Aufgaben, die die Verwendung externer Systeme oder Werkzeuge erfordern, als dhn-
liche Probleme behandelt werden kénnen. Ein solches Beispiel ist die Werkzeugnutzung in
LLMs. In vielen Anwendungen miissen LLMs externe Datenbanken, APIs und sogar Si-
mulationswerkzeuge einsetzen, um genaue Antworten zu generieren. Zum Beispiel konnen
LLMs auf Echtzeitdaten von den Finanzmérkten zugreifen, um aktuelle Anlageberatung
zu geben, oder sich in Gesundheitsdatenbanken integrieren, um personalisierte medizini-
sche Einblicke zu bieten. Diese Integration erweitert die Féhigkeiten von LLMs, indem sie
ihnen erlaubt, mit externen Systemen zu interagieren und diese in einigen Kontexten zu
beeinflussen oder zu steuern. Folglich fungieren LLMs mehr als autonome Agenten und
nicht als blofle Textgeneratoren [Franklin and Graesser, 1996].

Das Thema der Werkzeugnutzung ist breit und umfangreich. Hier beschrinken wir
unsere Diskussion auf Aufgaben, die durch den Aufruf externer APIs zur Losung einiger
Teilprobleme erleichtert werden konnen [Parisi et al., 2022; Gao et al., 2023b]. Betrachten
wir noch einmal das Beispiel, ein LLM zu bitten, zu antworten: ,Wo werden die Olym-
pischen Spiele 2028 stattfinden?“. Angenommen, das LLM kann auf ein Websuch-Tool
zugreifen. Wir konnen das LLM dann auffordern, die Frage mithilfe der Websuche zu
beantworten, wie folgt:
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Your task is to answer the following question. You may use external tools,
such as web search, to assist you.

Question:
Where will the 2028 Olympics be held?

The information regarding this question is given as follows:

{tool: web-search, query: "2028 Olympics"}

So the answer is: Los Angeles

Hier zeigt {tool: web-search, query: "2028 Olympics"} eine Anfrage an das Web-
suchsystem mit der Abfrage ,,2028 Olympics“an. Wenn das LLM diese Zeichenkette sieht,
fiihrt es eine Websuche durch und verwendet das Ergebnis, um die Zeichenkette zu erset-
zen. In den nachfolgenden Schritten der Vorhersage verwendet das LLM dieses Websuch-
ergebnis dann als Kontext, um die richtige Antwort zu erzeugen.

Betrachten wir ein weiteres Beispiel, bei dem wir das LLM bitten, ein mathematisches
Problem zu l6sen.

Problem:

A swimming pool needs to be filled with water. The pool measures 10
meters in length, 4 meters in width, and 2 meters in depth. Calculate the
volume of the pool in cubic meters and then determine how many liters of
water are needed to fill it (considering 1 cubic meter equals 1000 liters).

Solution:

To solve this problem, the LLM needs to first calculate the volume of the
pool by using the formula for the volume of a rectangular prism: Length x
Width x Depth. Therefore, The volume is 10m X 4m X 2m = {tool:
calculator, expression: 10 * 4 * 2} m>. Next, to find out how

many liters of water are needed, the LLM multiplies the volume in cubic
meters by 1000 (since 1 cubic meter equals 1000 liters). Thus, 80 x1000
= {tool: calculator, expression: 801000} liters.

Hier 16st die Zeichenkette {tool: calculator, expression: 10 * 4 * 23} den Aufruf
eines mathematischen Interpreters aus, um das Ergebnis des Ausdrucks zu berechnen.
Beachten Sie, dass das Ergebnis (d. h. 80) {tool: calculator, expression: 10 * 4 x*
2} ersetzen wird und in den folgenden Token-Vorhersagen referenziert werden kann. Zum
Beispiel wird im letzten Schritt der Problemlésung 80 anstelle von {tool: calculator,
expression: 10 * 4 * 2} verwendet.

Ein wesentlicher Unterschied zwischen den hier gezeigten Beispielen fiir die Werkzeug-
nutzung und den zuvor besprochenen RAG-Beispielen besteht darin, dass bei der Werk-
zeugnutzung externe Funktionen wiahrend der Inferenz aufgerufen werden kénnen. Im Ge-
gensatz dazu werden bei RAG die abgerufenen Texte vor Beginn des Vorhersageprozesses
bereitgestellt. Aus der Perspektive der Sprachmodellierung tun sie jedoch tatséchlich das-
selbe: Bevor das Endergebnis generiert wird, verwenden wir externe Werkzeuge, entweder
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manuell oder automatisch, um ausreichenden und relevanten Kontext zu erhalten. Eine
iibergeordnete Interpretation dieser Ansitze ist, dass beide auf einem ,,Agenten“beruhen,
der bestimmen kann, wo und wie externe Funktionen aufgerufen werden sollen, um den
fiir die Vorhersage notwendigen Kontext zu generieren.

Ein Problem bei der Werkzeugnutzung ist, dass die urspriinglichen LLMs nicht dar-
auf trainiert sind, die notwendigen Markierungen fiir die Werkzeugnutzung zu generieren.
Daher miissen wir die LLMs feinabstimmen, um sie an diese Aufgaben anzupassen [Schick
et al., 2024]. Da sich dieses Kapitel auf das Prompting konzentriert, werden wir die Details
dieses Feinabstimmungsprozesses nicht darstellen. Vereinfacht gesagt, miissen wir zuerst
Daten annotieren. Fiir jedes Feinabstimmungsbeispiel ersetzen wir Teile der Ausgabe,
die die Verwendung externer Werkzeuge erfordern, durch vordefinierte Befehle oder Mar-
kierungen. Dann verwenden wir diese annotierten Daten, um die Parameter des LLMs
wie gewohnt feinabzustimmen. Dadurch kann das LLM die Fahigkeit erlangen, Befehle
zum Aufrufen externer Werkzeuge zu generieren. Wahrend der Inferenz kénnen wir diese
Befehle zur Werkzeugnutzung in den Modellausgaben ausfithren, um Unterstiitzung von
externen Werkzeugen zu erhalten.

3.3 Prompt-Lernen

Bisher haben wir in diesem Kapitel mehrere grundlegende Prompting-Strategien und de-
ren verschiedene Verfeinerungen betrachtet. Allerdings wurden alle von uns besprochenen
Prompts manuell entworfen. Dies fiihrt zu einer Reihe von Problemen: Erstens ist der Ent-
wurf hochwertiger Prompts von Natur aus schwierig und erfordert erheblichen manuellen
Aufwand. Beispielsweise sind oft umfangreiche Experimente mit verschiedenen Prompts
erforderlich, um die effektivsten zu identifizieren. Da verschiedene LLMs moglicherweise
besser auf bestimmte Arten von Prompts reagieren, kann die Entwicklung universell wirk-
samer Prompts noch ressourcenintensiver sein. Zweitens stiitzt sich der manuelle Prompt-
Entwurf stark auf menschliches Fachwissen, was die Vielfalt der Ansétze einschrdnken
und potenziell wirksame Prompts iibersehen kann, die fiir Menschen nicht sofort ersicht-
lich sind. Drittens kénnen von Menschen erstellte Prompts komplex und redundant sein,
was zu langeren Eingaben fiir LLMs und héheren Rechenkosten fiihrt.

In diesem Abschnitt erértern wir Techniken fiir das automatisierte Prompting. Diese
Methoden zielen darauf ab, Prompts automatisch zu erstellen, zu optimieren und dar-
zustellen, damit die nachgelagerten Aufgaben effektiver und effizienter bewéltigt werden
konnen. Insbesondere betrachten wir hier drei Aspekte.

e Wie kénnen wir den Prozess des Entwerfens und Optimierens von Prompts fiir LLMs
automatisieren?

e Gibt es iiber Zeichenketten hinaus andere Formen der Darstellung von Prompts, und
wie konnen wir solche Darstellungen lernen?

e Wie konnen wir Prompts prédgnanter und kompakter gestalten und dadurch ihre
Komplexitit und Lange reduzieren?
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Es ist zu beachten, dass es viele Kontexte gibt, in denen wir diese Aspekte untersuchen
konnen. Beispielsweise konnten wir festlegen, dass Prompts speziell fiir ein bestimmtes
LLM entwickelt werden oder dass die Entwicklung unabhédngig vom verwendeten LLM
erfolgt. Diese Kontexte konnen zu unterschiedlichen Methoden und Anwendungsszenarien
fithren, aber diese Methoden kénnen sich in gewisser Weise {iberschneiden. In der folgenden
Diskussion werden wir mehrere verschiedene Szenarien behandeln und die Verbindungen
zwischen den verschiedenen Methoden erdrtern.

3.3.1 Prompt-Optimierung

Da das Prompt-Design schwierig und arbeitsintensiv ist, ist es wiinschenswert, Modelle
des maschinellen Lernens zu verwenden, um den optimalen Prompt fiir eine bestimmte
Aufgabe zu finden (dies wird als automatisches Prompt-Design oder Prompt-Optimierung
bezeichnet). Dieser Ansatz kann im GroBen und Ganzen als ein Beispiel fir automatisiertes
maschinelles Lernen (AutoML) betrachtet werden, das darauf abzielt, die Notwendigkeit
eines von Experten gesteuerten manuellen Designs von Modellen des maschinellen Lernens
zu reduzieren oder zu eliminieren. Obwohl unser Fokus hier auf dem Design von Prompts
liegt, sind Prompts selbst diskrete Strukturen. Daher ist das Entwerfen von Prompts dem
Entwerfen von Modellen des maschinellen Lernens, wie z. B. diskreten Modellarchitek-
turen, sehr dhnlich. Eines der vielleicht engsten verwandten Gebiete ist die Suche nach
neuronalen Architekturen (NAS), bei der die optimalsten neuronalen Netzwerke durch
die Erkundung eines Raums méglicher neuronaler Netzwerke identifiziert werden [Zoph
and Le, 2016; Elsken et al., 2019]. Wenn wir die Prompt-Optimierung als einen Such-
prozess betrachten, kénnen wir ein allgemeines Framework fiir die Prompt-Optimierung
beschreiben, das die folgenden Komponenten umfasst:

e Prompt-Suchraum. Dies definiert alle méglichen Prompts, die die Algorithmen un-
tersuchen kénnen. Zum Beispiel kann man einige Seed-Prompts bearbeiten, um eine
Reihe vielfaltiger Kandidaten-Prompts zu generieren.

o Leistungsschiatzung. Sobald ein Prompt ausgewéhlt wurde, muss er bewertet werden.
Fine einfache Methode besteht beispielsweise darin, ihn in ein LLM einzugeben und
dessen Leistung anhand eines Validierungsdatensatzes zu messen.

e Suchstrategie. Der Suchprozess ist im Allgemeinen derselbe wie der, der in vielen
KI-Systemen verwendet wird. In jedem Schritt untersucht das System eine Reihe
vielversprechender Prompts im Suchraum und bewertet diese. Dieser Prozess wird
fortgesetzt, wihrend weitere Prompts untersucht werden. Das Ergebnis der Suche ist
der leistungsstéirkste Prompt, der bis zum Abschluss der Suche beobachtet wurde.

Dies ist ein sehr allgemeines Framework, und verschiedene Systeme zur Prompt-Optimierung

koénnen sich im Design jeder Komponente unterscheiden. Ein weit verbreiteter Ansatz ist
die Verwendung von LLMs als Grundlage fiir die Entwicklung dieser Komponenten. An-
fanglich werden einige Prompts bereitgestellt. Anschliefend wird der folgende Prozess
iteriert, bis ein Abbruchkriterium erfiillt ist: 1) Die Prompts werden auf einem Validie-
rungsdatensatz ausgewertet; 2) ein Kandidatenpool wird gepflegt, indem nur die vielver-
sprechendsten Prompts beibehalten werden; und 3) neue Prompts werden erstellt, indem
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LLMs eingesetzt werden, um &hnliche Prompts aus diesem Kandidatenpool abzuleiten.
Ein Vorteil dieses Ansatzes ist, dass er es uns ermdglicht, handelsiibliche LLMs zu ver-
wenden, um die oben genannten Aufgaben ohne die Notwendigkeit einer umfangreichen
Systementwicklung durchzufiihren. Um dies zu erreichen, konnen wir LLMs prompten oder
feinabstimmen, um sie an diese Aufgaben anzupassen. Hier betrachten wir die Methode
von Zhou et al. [2023¢| zur Veranschaulichung der LLM-basierten Prompt-Optimierung.
Sie umfasst die folgenden Schritte.

e Initialisierung. Sei C der Pool der Kandidaten-Prompts, die wir untersuchen wollen.
Der erste Schritt besteht darin, anfangliche Prompts zu C' hinzuzufiigen. Dies kann
auf verschiedene Weisen geschehen. Eine einfache Methode ist es, solche Prompts
flir eine gegebene Aufgabe manuell zu erstellen. In vielen Féllen jedoch, in denen
Menschen nur begrenztes Wissen dariiber haben, wie man effektive Prompts fiir die
Aufgabe schreibt, wird die Entwicklung von Prompts zu einer Herausforderung. In
diesen Féllen ist es wiinschenswert, LLMs zur Generierung von Prompts zu verwen-
den. Zum Beispiel konnen wir LLMs direkt anweisen, Prompts zu erstellen, indem
wir ihnen eine Beschreibung der Aufgabe geben.

You are given a task to complete using LLMs. Please write a prompt
to guide the LLMs.

{*task-descriptionx}

Diese Methode ist einfach, erfordert aber dennoch eine von Menschen bereitgestell-
te Beschreibung der Aufgabe. Eine alternative Methode besteht darin, LLMs zu
verwenden, um Prompts anhand von Beispielen fir die Eingabe und Ausgabe der
Aufgabe zu generieren. Hier ist eine Prompt-Vorlage.

You are provided with several input-output pairs for a task. Please
write an instruction for performing this task.

Input: {*inputl*} Output: {*outputls}
Input: {*input2x} Output: {*xoutput2x}

Auf diese Weise konnen LLMs die entsprechende Anweisung fiir die Aufgabe aus den
bereitgestellten Ein- und Ausgaben ableiten.

e Bewertung. Sobald wir den Kandidatenpool C erhalten haben, miissen wir die Prompts
in C bewerten. Eine Methode besteht darin, jeden Prompt in ein LLM einzuspei-
sen und die Ergebnisse bei der nachgelagerten Aufgabe zu bewerten. Zum Beispiel
konnen wir die Ausgabe des LLM fiir eine gegebene Eingabe anhand einer vorde-
finierten Metrik bewerten oder alternativ die Log-Likelihood der Ausgabe als Maf3
fir die Qualitdt des Prompts verwenden.
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e Pruning. Wenn C eine grofie Anzahl von Prompts enthélt, ist es sinnvoll, die wenig
aussichtsreichen Prompts darin zu entfernen (prunen), um so den Rechenaufwand in
den nachfolgenden Schritten zu reduzieren. Dies ist ein Standard-Pruning-Problem.
Angesichts der Bewertungspunktzahl fiir jeden Prompt besteht eine einfache Me-
thode darin, nur einen bestimmten Prozentsatz der Prompts beizubehalten und den
Rest zu verwerfen.

o Erweiterung. Die Erweiterung ist eine Schliisseloperation in Suchalgorithmen, die
verwendet wird, um verschiedene Zustédnde im Suchraum zu erkunden. Die Erweite-
rungsoperation kann hier als eine Funktion definiert werden

C' = Expand(C, f) (3.10)

wobei C” die Menge der neuen Prompts ist, die aus C' unter Verwendung des Modells
f generiert werden. Wenn wir f als ein LLM betrachten, konnen wir die Erweite-
rungsoperation durchfithren, indem wir f anweisen, neue und relevante Prompts
basierend auf C' zu generieren. Unten folgt ein Beispiel.

Below is a prompt for an LLM. Please provide some new prompts
to perform the same task.

Input: {*prompts}

Dann ersetzen wir C' durch C’. Die Schritte der Bewertung, des Prunings und der
Erweiterung kénnen wiederholt werden, sodass wir nach und nach ein breiteres Spek-
trum an Prompts erkunden koénnen.

Bei der Prompt-Optimierung spielt der Expansionsschritt eine Schliisselrolle, da er
definiert, wie wir den Suchraum erkunden, und unser Ziel ist es, mit minimalem Auf-
wand optimale Ergebnisse zu finden. Eine Verbesserung dieses Schrittes besteht darin,
das Problem als eine Paraphrasierungsaufgabe zu behandeln. Eine einfache Methode ist
die Anwendung von handelsiiblichen Paraphrasierungssystemen, die entweder auf LLMs
oder anderen Modellen basieren, um Eingabe-Prompts in semantisch dquivalente Formen
umzuwandeln [Jiang et al., 2020]. Alternativ kénnen wir fiir jeden token spezifische Bear-
beitungsoperationen wie Einfiigungen und Anderungen definieren. Ein gegebener Prompt
kann durch Anwendung dieser Operationen in neue Prompts umgewandelt werden [Prasad
et al., 2023]. AuBerdem konnen weitere Auswertungen und Bereinigungen angewendet wer-
den, um Prompts von geringer Qualitit herauszufiltern. Zusétzlich zur Formulierung der
Prompt-Generierung als Paraphrasierungsproblem kénnen wir die Qualitdt der Prompts
wihrend der Expansion durch das Lernen aus Feedback verbessern [Pryzant et al., 2023].
Dieser Ansatz steht in gewissem Zusammenhang mit dem in Abschnitt 3.2.3 erérterten
Problem der Selbstverfeinerung. Ein LLM kann verwendet werden, um Feedback zu einem
Eingabe-Prompt zu generieren, der dann auf der Grundlage dieses Feedbacks iiberarbei-
tet wird. Dieser Feedback-und-Revisionszyklus kann mehrmals wiederholt werden, bis das
Ergebnis konvergiert oder das gewiinschte Ergebnis erreicht ist.
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Ein weiterer Ansatz zur Prompt-Optimierung ist die Anwendung klassischer Optimie-
rungstechniken. Zum Beispiel kann das Problem als ein evolutionédres Berechnungspro-
blem formuliert werden, bei dem Prompts als Kandidaten behandelt werden, die sich von
Generation zu Generation weiterentwickeln, wéahrend die Optimierung fortschreitet [Guo
et al., 2024]. Da in verwandten Bereichen viele leistungsstarke Optimierungsalgorithmen
entwickelt wurden, konnen diese direkt auf dieses Problem angewendet werden.

In der Praxis konnten wir versucht sein, bestehende LLM-APIs zu verwenden, um
die oben beschriebenen Schritte zu implementieren. Fin solcher Ansatz wére jedoch stark
von den Inferenz- und In-Kontext-Lernfahigkeiten der LLMs abhéngig. Wenn diese LLMs
nicht leistungsstark sind und es ihnen an Anpassung an die Aufgaben mangelt, konnen
sie Fehler in die Suche einbringen, zum Beispiel durch die Generierung falscher Prompts
wahrend der Expansion. In solchen Fillen ist es vorzuziehen, Modelle zu trainieren, die
besser fiir die Aufgaben geeignet sind. Ein Ansatz in dieser Forschungsrichtung greift auf
das bestidrkende Lernen zuriick, das weithin zur Losung von diskreten Entscheidungs- und
Optimierungsproblemen eingesetzt wird. Zum Beispiel entwickelten Deng et al. [2022] ei-
nen Prompt-Generator durch die Integration eines FFN-basierten Adapters in ein LLM.
Der Prompt-Generator wird als typisches Policy-Netzwerk trainiert, aber nur die Pa-
rameter des Adapters werden aktualisiert, wahrend die iibrigen Parameter des Modells
unverandert bleiben. Wéahrend des Trainings wird die Belohnung durch das Testen der
generierten Prompts mit einem anderen LLM ermittelt, &hnlich der oben beschriebenen
Bewertungsmethode. Sobald das Training abgeschlossen ist, wird der Prompt-Generator
dann eingesetzt, um neue Prompts zu generieren.

Beachten Sie, dass in unserer Diskussion hier Prompts einfach als Sequenzen von to-
kens betrachtet werden, und die Ausgabe der Prompt-Optimierung eine solche Sequenz ist.
Im engeren Sinne haben Prompts jedoch komplexe Strukturen und umfassen verschiedene
Felder wie Benutzereingabe, Anweisung und Demonstration. Obwohl die von uns bespro-
chenen Anséitze meist allgemein sind, hat sich ein Grofiteil der Arbeit in der Prompt-
Optimierung auf das Erlernen besserer Anweisungen fiir das Prompting konzentriert. Ins-
besondere ist das Ziel, Anweisungen zu generieren, die LLMs auf der Grundlage einer
gegebenen Aufgabe effektiv leiten. Natiirlich kann das Konzept der Prompt-Optimierung
auch auf das Erlernen anderer Teile von Prompts erweitert werden. Zum Beispiel gab
es ein erhebliches Forschungsinteresse daran zu lernen, wie man Demonstrationen in CoT
auswahlt oder generiert [Liu et al., 2022; Rubin et al., 2022; Zhang et al., 2023b]. Einer der
Unterschiede zwischen dem Erlernen von Anweisungen und dem Erlernen von Demonstra-
tionen besteht darin, dass die Erzeugung hochwertiger Demonstrationen mit LLMs relativ
einfach ist und der Fokus beim Erlernen von Demonstrationen typischerweise darauf liegt,
wie man geeignete Demonstrationen aus einem Pool von Kandidaten auswéhlt. Im Ge-
gensatz dazu besteht die Schwierigkeit beim Erlernen von Anweisungen teilweise darin,
dass vortrainierte LLMs nicht geeignet sind, die Qualitdt von Anweisungen vorherzusagen,
und das Testen dieser Anweisungen auf nachgelagerten Aufgaben rechenintensiv ist. Dies
macht die Anwendung der Optimierungsmethoden kostspielig, und die Erforschung einer
Vielzahl von Anweisungen stellt eine erhebliche Herausforderung dar.
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3.3.2  Weiche Prompts

Obwohl die Entwicklung von Prompts in natiirlicher Sprache, sei es manuell oder automa-
tisch, ein unkomplizierter und weit verbreiteter Ansatz ist, birgt er einige Probleme. Ein
Problem besteht darin, dass Prompts in natiirlicher Sprache komplex und lang sein kon-
nen, was zu einer erheblichen Rechenlast bei der Verarbeitung durch LLMs fiihrt. In vielen
Anwendungen miissen Benutzer eine Aufgabe moglicherweise wiederholt ausfiihren, und
die wiederholte Eingabe desselben langen Prompts in die LLMs ist eindeutig ineffizient.
Ein weiteres Problem besteht darin, dass Prompts in der reguldren LLM-Eingabe typi-
scherweise als diskrete Token-Sequenzen (sogenannte harte Prompts) dargestellt werden,
die LLMs sie jedoch als niedrigdimensionale reellwertige Vektoren kodieren. Dies wirft die
Frage auf, ob es kompaktere und effizientere Moglichkeiten gibt, Prompts darzustellen.

In diesem Unterabschnitt filhren wir das Konzept der weichen Prompts ein, die als
verborgene, verteilte Darstellungen von Prompts betrachtet werden konnen. Beim Promp-
ting von LLMs geht es uns darum, Aufgaben oder Fragen zu kommunizieren, um die ge-
winschten Antworten zu erhalten. Wir kénnen harte Prompts als explizite, vordefinierte
Textsequenzen definieren, die Benutzer direkt in LLMs eingeben, um die Antworten zu
steuern. Im Gegensatz dazu kénnen wir uns weiche Prompts als implizite, anpassungsfé-
hige Prompting-Muster vorstellen, die in LLMs eingebettet sind. Im Gegensatz zu harten
Prompts, die in natiirlicher Sprache ausgedriickt werden und fiir Menschen versténdlich
sein sollten, werden weiche Prompts in einem Format kodiert, das fiir das Modell verstand-
licher ist als fiir den Menschen. Zur Veranschaulichung betrachten wir einen einfachen
Prompt

Translate the sentence into Chinese.

Consider it done!

Hier kann die Anweisung ,,Ubersetze den Satz ins Chinesische“als harter Prompt angesehen
werden, der durch die Token-Sequenz c;...c;5 bezeichnet wird. Indem diese Tokens in ein
LLM eingespeist werden, werden sie in eine Sequenz von reellwertigen Vektoren hj...hs
umgewandelt, wobei jeder einem Token entspricht. Wir kénnen uns hj...hs grob als einen
weichen Prompt vorstellen, wie in Abbildung 3.3 dargestellt.

Obwohl das obige Beispiel zeigt, dass weiche Prompts durch die Umwandlung von
harten Prompts erzeugt werden kénnen, gibt es nicht notwendigerweise eine direkte Ent-
sprechung zwischen ihnen. Tatséchlich miissen wir weiche Prompts nicht einmal mit sinn-
vollem Text interpretieren. Sie sind stattdessen einfach verborgene Zusténde in LLMs und
konnen als Standardparameter der Modelle durch kontinuierliche Optimierung gelernt wer-
den. Eine solche Behandlung ermoglicht es uns, Prompting-Methoden jenseits von Text
zu erforschen. Als weiterer Vorteil bieten weiche Prompts dichte, niedrigdimensionale und
lernbare Darstellungen zur Kodierung, wie wir LLMs anleiten, spezifische Ausgaben zu
erzeugen. Das Training und die Anwendung dieser Darstellungen erfordern deutlich ge-
ringere Rechenkosten als die Verarbeitung langer harter Prompts. Dieser Ansatz wére
von groflem praktischen Wert bei LLM-Inferenzanwendungen, bei denen derselbe Prompt
wiederholt verwendet wird.
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Abbildung 3.3: Veranschaulichung von harten und weichen Prompts. Hier ist der harte Prompt die An-
weisung, die wir dem LLM zur Durchfithrung der Aufgabe eingeben. Das LLM kodiert diese Anweisung
wie tiblich, und die Zwischenrepréisentationen, die der Anweisung entsprechen, kénnen als eine Art weicher
Prompt betrachtet werden.

3.3.2.1 Anpassung von LLMs mit weniger Prompting

Eine naheliegende Moglichkeit, ein LLM fiir eine bestimmte Aufgabe anzupassen, besteht
darin, das Modell einfach mithilfe von gelabelten Daten zu feintunen. Dies fithrt zu einer
Vielzahl von LLM-Abstimmungsmethoden, wie z. B. dem iiberwachten Fine-Tuning, bei
dem die Modellparameter aktualisiert werden, indem die Antworten auf gegebene Prompts
mit Uberwachungssignalen abgeglichen werden. Feingetunte LLMs betten aufgabenbezo-
gene Informationen in die Modellparameter ein, und daher kénnen diese Modelle korrekt
reagieren, wenn sie mit dhnlichen Prompts wie beim Fine-Tuning konfrontiert werden.

Wenn wir diese Idee weiterverfolgen, kénnen wir erwarten, dass LLMs wéhrend des
Fine-Tunings so viel Wissen wie méglich iiber das Prompting einer Aufgabe aufnehmen.
Folglich werden die Prompting-Informationen teilweise in den Modellparametern erfasst,
und die feingetunten LLMs kénnen die Aufgabe mit weniger Prompting ausfithren. Hier
betrachten wir eine einfache Form des Prompts, bei der nur eine Anweisung (bezeichnet
mit ¢) und eine Benutzereingabe (bezeichnet mit z) enthalten sind. Ein Prompt kann
durch das folgende Tupel ausgedriickt werden

x = (c,z) (3.11)

Gegeben sei ein Satz von Prompt-Antwort-Paaren D = {(x,y)}. Das Ziel des Fine-
Tunings ist es, den Gesamtverlust {iber diesen Satz zu minimieren. Eine gingige Metho-
de ist die Minimierung der negativen Log-Likelihood (d. h. die Maximierung der Log-
Likelihood) in Bezug auf die Modellparameter 6:

§ = argmax Z log Pry(y|x)
0

(x,y)eD
= argmax Z log Pry(y|c, z) (3.12)
O (xy)eD

wobei Prg(-|-) die von einem LLM mit den Parametern 6 vorhergesagte Wahrscheinlichkeit
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ist?.

Im Allgemeinen sollte die Anweisung in jedem Fine-Tuning-Beispiel den Richtlinien
des Prompt-Designs folgen. Zum Beispiel sollte eine gute Anweisung so klar wie mdoglich
sein und eine detaillierte Beschreibung der Aufgabe liefern. Die in der obigen Gleichung
beschriebene Methode schrinkt die Anweisung jedoch nicht auf eine bestimmte Form
ein. Diese Flexibilitdt ermoglicht es uns, LLMs auf jede gewiinschte Weise anzuweisen.
Betrachten wir ein Beispiel, in dem wir LL.Ms anweisen wollen, einen englischen Satz ins
Chinesische zu tibersetzen. Natiirlich kénnen wir, wie bereits in diesem Kapitel erwahnt,
LLMs mit der folgenden Anweisung anweisen

Translate the following sentence from English to Chinese.

Wenn wir die Anweisung einfacher gestalten wollen, kénnen wir sie in eine einfachere Form
umformulieren

Translate this into Chinese.
Wir kénnen die Anweisung sogar als einzelne Phrase definieren
Translate!

Mit einem gewissen Fine-Tuning-Aufwand kénnen wir LLMs so anpassen, dass sie
jede dieser Anweisungen befolgen. Aus der Perspektive eines effizienten Promptings er-
geben sich rechnerische Vorteile bei der Vereinfachung von Anweisungen im Prompting.
Zum Beispiel kénnen wir einfache Anweisungen wie ,,Ubersetzen!“verwenden, um Aufga-
ben auszufiihren, die typischerweise komplexere und detailliertere Anweisungen erfordern
wiirden. Dies kann das nachfolgende Prompting wahrend der Inferenz erheblich erleichtern.
Andererseits kann das Fine-Tuning von LLMs mit iberméfig vereinfachten Anweisungen
der Generalisierung der Modelle schaden. Da vereinfachte Anweisungen zu einem Infor-
mationsverlust fithren kénnen, ist es wahrscheinlicher, dass die LLMs die Fine-Tuning-
Daten iiberanpassen und nicht iiber diese Anweisungen hinaus generalisieren konnen. In
Szenarien, die sowohl komplexe als auch vereinfachte Anweisungen fiir das Fine-Tuning
beinhalten, ist dieses Problem schwerwiegender, da die fiir das Fine-Tuning verfiigharen
gelabelten Daten in der Regel begrenzt sind und die Berticksichtigung einer Vielzahl von
Anweisungen kostspielig ist.

Eine alternative Methode zur Anpassung von LLMs an vereinfachte Anweisungen
ist die Wissensdestillation. Als Beispiel betrachten wir die Kontext-Destillationsmethode
[Snell et al., 2022]. Das Ziel dieser Methode ist es, ein Schiilermodell zu lernen, das verein-
fachte Anweisungen von einem gut trainierten, anweisungsfolgenden Lehrermodell nutzen
kann. Abbildung 3.4 zeigt eine Veranschaulichung dieses Ansatzes. Der Aufbau des Leh-
rermodells folgt einem standardméfigen Fine-Tuning-Prozess: Wir sammeln zunéchst eine

9In der Praxis initialisieren wir § mit den aus dem Pre-Training erhaltenen Parametern und passen
dann moderat an, um sicherzustellen, dass die Ergebnisse nach dem Fine-Tuning nicht zu stark von den
vortrainierten Ergebnissen abweichen.
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Teacher Model:

Full Context + User Input — Prt (Y|C7 Z)

c Z y

Loss

Student Model:

Simplified Context + User Input —_— Prf (y]c', z)

c’ VA y

Abbildung 3.4: Veranschaulichung der Kontext-Destillation [Snell et al., 2022]. Das Lehrermodell ist ein
Standard-LLM, das sowohl den Kontext als auch die Benutzereingabe als Modelleingabe verwendet und
eine Vorhersage als Modellausgabe erzeugt. Anschlieiend vereinfachen wir den Kontext (z. B. durch Ver-
einfachung der Anweisung beim Prompting) und verwenden das Schiilermodell, um Vorhersagen basierend
auf dem vereinfachten Kontext und der Benutzereingabe zu treffen. Das Schiilermodell wird trainiert, in-
dem der Verlust zwischen den von den beiden Modellen erzeugten Vorhersagen minimiert wird.

bestimmte Menge an Daten, die Anweisungen, Benutzereingaben und korrekte Antwor-
ten enthalten, und trainieren dann ein vortrainiertes Modell mit diesem Datensatz weiter.
Fir den Aufbau des Schiilermodells miissen wir einen neuen Datensatz D’ erstellen, bei
dem jeder Stichprobe ein Tupel ist, das aus einer Anweisung, einer entsprechenden ver-
einfachten Anweisung und einer Benutzereingabe besteht, bezeichnet mit x’ = (¢, c/, z).
Die Wissensdestillation wird durch Minimierung einer Verlustfunktion durchgefiihrt, die
auf den Ausgaben des Lehrer- und Schiilermodells definiert ist

0 = argmin Z Loss(Pr'(-|-), Pri(-|-), x') (3.13)
x'eD’!

wobei Pr?(-|-) das vortrainierte Lehrermodell und Pr§(-|-) das Schiilermodell mit den Para-

metern 6 bezeichnet. Um die Notation einfach zu halten, schreiben wir kurz Loss(Pr’(-|-), Pr(-]-), x)
als Loss. Ein hdufig verwendeter Verlust ist der Verlust auf Sequenzebene, der die folgende
Grundform hat:

Loss = ZPrt(y|c,z) log Prj(y|c’, z) (3.14)
y

Diese Funktion ist jedoch rechnerisch nicht durchfiithrbar, da sie eine Summierung iiber
eine exponentiell grofe Anzahl von Ausgaben erfordert. Eine Variante dieser Methode
besteht darin, das Schiilermodell mit den vom Lehrermodell generierten Ausgaben zu
trainieren. Fiir jede Stichprobe verwenden wir das Lehrermodell, um eine Ausgabe y =
arg max,, log Pr(y|c,z) zu erzeugen. Dann betrachten wir y als das Lernziel, und die
Verlustfunktion ist gegeben durch

Loss = logPrj(y|c’,z) (3.15)
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Alternativ kénnen wir die Abstédnde zwischen den von den beiden Modellen ausge-
gebenen Wahrscheinlichkeitsverteilungen minimieren [Askell et al., 2021]. Zum Beispiel
kann die Verlustfunktion als die KL.-Divergenz zwischen den beiden Ausgabeverteilungen
definiert werden

Loss = KL(P' || P§) (3.16)
wobei

P! = Prl(c,2) (3.17)

P = Prj(-|c,2) (3.18)

Obwohl wir uns auf die Wissensdestillation fiir Anweisungen beschrénkt haben, sind
die hier diskutierten Ansétze allgemein giiltig. Durch das Lernen aus den Ausgaben des
Lehrermodells kann das Wissen im Prompting in die Parameter des Schiilermodells destil-
liert werden. Daher kann das destillierte Modell als eine Art weichen Prompt kodierend
betrachtet werden. Diese Methode kann auf viele andere Probleme im Prompt-Lernen an-
gewendet werden, wie z. B. das Komprimieren langer Kontexte und das Lernen weicher
Prompts als spezifische Komponenten von LLMs.

3.3.2.2 Lernen von Soft Prompts fiir parametereffizientes Fine-Tuning

Die Aktualisierung aller Parameter ist eine gingige Methode, um LLMs an Aufgaben
von Interesse anzupassen. Obwohl Fine-Tuning als rechengiinstiger als das Vortraining
gilt, ist seine Anwendung in der Praxis dennoch kostspielig. Dieses Problem motiviert
die Entwicklung von parametereffizienten Fine-Tuning-Methoden, die darauf abzielen, die
Anzahl der zu aktualisierenden Parameter zu minimieren.

Ein Ansatz, bekannt als prefix fine-tuning, besteht darin, eine Reihe von trainierbaren
Vektoren oder Préfixen an den Anfang der Eingabe jeder Transformer-Schicht anzuhédngen
[Li and Liang, 2021]. Diese Prifixe konnen als Soft Prompts betrachtet werden, die als
zusétzlicher Kontext dienen, um das Verhalten des Modells bei spezifischen Aufgaben zu
steuern. Wahrend des Fine-Tunings miissen wir nur die Préfixe lernen, um aufgabenspezi-
fisches Wissen einzubetten. Daher ist diese Methode effizient, da sie nur einen kleinen Teil
des Modells modifiziert, anstatt den gesamten Satz von Modellparametern anzupassen.

Genauer gesagt, sei die Eingabe einer Schicht in der Tiefe I mit H = h{h!..h!,

bezeichnet. Die Ausgabe der Schicht kann ausgedriickt werden als

H'"' = Layer(H)) (3.19)

Beim Prefix-Fine-Tuning erweitern wir die Sequenz hf)hll...hﬁn, indem wir am Anfang
einige Vektoren hinzufiigen, die wir als pépll...pﬁz bezeichnen. Daher kann H! in der Form
geschrieben werden

H' =p) p} ... p, h) hi .. n, (3.20)
N———— N————’

trainierbar  Ausgabe der vorherigen Schicht
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Die Ausgabe der Schicht sind die letzten m + 1 Représentationen.

"t = Layer(H)[-m — 1 ]
= hithbt it (3.21)

wobei [—m — 1 :] die Slicing-Operation bezeichnet, die die letzten m + 1 Elemente einer
Sequenz extrahiert. Gegeben ﬁlﬂ, kann die Eingabe der néchsten Schicht in der gleichen
Form wie in Gl. (3.20) ausgedriickt werden:

I+1  _ I+1 _I+1 I+1 gyi+l
H = py pP; P, H

= phtt !t L pLHRSHinit L hltt (3.22)

Hier kann jedes p; € R? als ein lernbarer Parameter betrachtet werden. Wéhrend des
Trainings werden pépll...pln wie iiblich trainiert, und die Parameter des urspriinglichen
Transformer-Modells bleiben fixiert.

Abbildung 3.5 zeigt eine Illustration des Prefix-Fine-Tunings fiir eine Ubersetzungs-
aufgabe. Hier werden nur die Préfixvektoren pf) und p} aktualisiert, indem sie die Feh-
lergradienten aus der Ausgabe (d.h. der chinesischen Ubersetzung) erhalten. Durch die
Anpassung dieser Vektoren fiir die Ubersetzungsaufgabe passt sich das Modell entspre-
chend an. Dadurch dienen pf) und p} als Prompts, die das LLM aktivieren, um die Aufga-
be auszufiihren, ohne explizite Eingabe-Prompts wie ,,Ubersetze den folgenden Satz vom
Englischen ins Chinesische“zu bendtigen. Zur Testzeit stellen wir die optimierten p, und
pll der Schicht voran, und das LLM iibersetzt dann den Eingabesatz. Beachten Sie, dass
das Prefix-Fine-Tuning zusétzliche L x n x d Parameter einfiihrt, wobei L die Anzahl der
Schichten, n die Anzahl der Préfixe und d die Dimensionalitéit jedes Préfixes ist. Diese
Anzahl ist jedoch im Vergleich zur Gesamtzahl der Parameter im LLM viel kleiner, was
den Fine-Tuning-Prozess hocheffizient macht.

Obwohl das Prefix-Fine-Tuning einfach ist, erfordert es dennoch Modifikationen an den
LLMs. Alternativ ermdglicht uns die Trennung von Soft Prompts von den LLMs, die ur-
springliche Modellarchitektur beizubehalten, was den Einsatz fiir verschiedene Aufgaben
effizienter macht, ohne dass das Kernmodell angepasst werden muss. Eine solche Methode
ist das Prompt-Tuning [Lester et al., 2021]. Wie das Prefix-Fine-Tuning integriert das
Prompt-Tuning trainierbare Vektoren, sodass sich LLMs durch Anpassung dieser Vekto-
ren an gegebene Aufgaben anpassen kénnen. Das Prompt-Tuning unterscheidet sich jedoch
dadurch, dass es nur die Einbettungsschicht modifiziert.

Erinnern Sie sich daran, dass in LLMs jedes Eingabe-Token z; durch eine Einbet-
tung e; repriasentiert wird. Diese Einbettungen werden im Allgemeinen durch ein Token-
Einbettungsmodell gelernt und dann als die tatséchlichen Eingaben fiir die LLMs verwen-
det, wobei sie die symbolisch dargestellten Token ersetzen. Beim Prompt-Tuning werden
eine Reihe von Pseudo-Einbettungen pg...p, an den Anfang der Token-Einbettungssequenz
hinzugefiigt. Die tatsédchliche Eingabe fiir die LLMs kann also ausgedriickt werden als

PoP1.-Pn €pe€1...€,

trainable token embeddings
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Abbildung 3.5: Veranschaulichung der Prifix-Feinabstimmung fiir eine Ubersetzungsaufgabe (Vorsicht! —
/B, Fiir jede Schicht fiigen wir zwei Prifixe pb und pi am Anfang hinzu. Das LLM wird trainiert,
um den Verlust bei den Vorhersagen basierend auf der Eingabe zu minimieren. Wahrend dieses Prozesses
werden nur die Préfixe optimiert, wihrend die restlichen Parameter fixiert bleiben. Daher kann sich das
Modell auf sehr effiziente Weise an die gegebene Aufgabe anpassen. Zur Inferenzzeit arbeitet das LLM mit
optimierten Préfixen und kann die Aufgabe ohne die Notwendigkeit expliziter harter Prompts ausfiihren.

Beachten Sie, dass eine Pseudo-Einbettung nicht unbedingt einem Token in natiirlicher
Sprache entsprechen muss. Stattdessen konnen diese Einbettungen als ,,Soft-Prompt-Einbettungen
“betrachtet werden, die dazu dienen, die LLMs zu konditionieren. Durch das Training von
Soft-Prompt-Einbettungen auf aufgabenspezifischen Daten lernen sie, adaptiv mit den
Token-Einbettungen eq...e,, zu interagieren und das Verhalten der LLMs zu steuern. Da

das Prompt-Tuning die zugrunde liegenden Parameter der vortrainierten LLMs nicht ver-
andert, gilt es als eine leichtgewichtige und effiziente Methode des Fine-Tunings, die die
aufgabenspezifische Leistung verbessert und gleichzeitig ihre Generalisierungsfahigkeiten
beibehilt. Siehe Abbildung 3.6 fiir eine Illustration des Prompt-Tunings.

Da po p1 ... pn selbst eine Sequenz ist, konnen wir Sequenzmodelle einsetzen, um
sie besser darzustellen. Zum Beispiel kann ein Transformer-Modell diese Sequenz kodie-
ren, und die resultierende Représentation kann dann als Eingabe fiir das LLM verwendet
werden. Mit anderen Worten, wir konnen ein zusétzliches Modell zur Kodierung von Soft
Prompts entwickeln. Eine weitere Moglichkeit, das Prompting zu verbessern, besteht dar-
in, Soft und Hard Prompts zu kombinieren und so die Vorteile beider Arten zu nutzen
[Liu et al., 2023b]. In der Einbettungssequenz kénnen wir diese Prompts anordnen oder
einstreuen. Dies wiirde zu unterschiedlichen Prompt-Mustern fithren. Zum Beispiel ist ein
einfaches Muster, das beide Arten von Prompts verwendet
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Abbildung 3.6: Veranschaulichung des Prompt-Tunings fiir eine Ubersetzungsaufgabe (Achtung! — /s
/L), Anstatt feste textuelle Prompts zu verwenden, sind Soft-Prompts lernbare Einbettungen, die an den
Anfang der Einbettungssequenz hinzugefiigt werden. Wahrend des Fine-Tunings werden nur diese Prompt-
Einbettungen optimiert, um das LLM effizient an die gegebene Aufgabe anzupassen. Nach der Optimierung
werden die Prompt-Einbettungen verwendet, um das LLM anzuweisen, die Aufgabe auszufiihren, wenn
neue Daten eintreffen.

Soft Prompt Hard Prompt User Input and Response
Po P1 - Pn Qo ai -+ aQu € e - ey
Co C1 o Cm! 20 21 Ce Zm

wobei ¢g...c;y den Hard Prompt und qg...q,,” die entsprechende Einbettungssequenz be-
zeichnet.

Hier haben wir Methoden zum Einfiigen von Soft Prompts in LLMs betrachtet. Wir
iiberspringen jedoch die Details des Trainings dieser Soft Prompts und gehen davon aus,
dass der Leser mit dem standardméfigen iiberwachten Lernprozess vertraut ist, d.h. der
Maximierung der Wahrscheinlichkeit der korrekten Modellausgabe bei gegebener Modell-
eingabe. Tatséchlich kann das Lernen von Soft Prompts mit vielen Aspekten des LLM-
Fine-Tunings in Verbindung gebracht werden. Wenn wir es beispielsweise als ein Problem
der Kontextkompression betrachten, konnen wir die zuvor beschriebenen Methoden der
Wissensdestillation anwenden. In der Arbeit von Mu et al. [2024] werden Prompts kompri-
miert und als einige Pseudo-Token dargestellt, die an jede Eingabesequenz angehéngt wer-
den. Die Einbettungen dieser Pseudo-Token werden optimiert, um die Vorhersagen eines
standardméflig geprompteten Modells nachzuahmen. Mit anderen Worten, das Prompting-
Wissen wird von einem Lehrermodell in die Pseudo-Token destilliert.
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Abbildung 3.7: Darstellungen zur Verwendung von Soft Prompts in LLMs. Hier sind abstimmbare Soft
Prompts in Blau und Komponenten, deren Parameter wihrend der Feinabstimmung fixiert sind, in Grau
dargestellt. In Teilabbildung (a) sind Soft Prompts Préfixe, die jeder Schicht des LLM angehéngt werden.
In Teilabbildung (b) werden Soft Prompts als Eingabe-Einbettungen fir das LLM verwendet. In den
Teilabbildungen (c) und (d) werden Soft Prompts allgemein als Komponenten des Modells behandelt, die
fur die Aufgabenanpassung feinabgestimmt werden.

Im weiteren Sinne konnen viele parametereffiziente Fine-Tuning-Methoden als das Ler-
nen einer Art von Soft Prompt betrachtet werden [Lialin et al., 2023]. Wenn wir einen
Teil eines LLM fiir eine Aufgabe feinabstimmen, kann dieser Prozess im Wesentlichen als
das Injizieren von aufgabenbezogenen Prompting-Informationen in diesen spezifischen Teil
des Modells angesehen werden. Ein weiterer weit verbreiteter Ansatz fiir parametereffi-
zientes Fine-Tuning ist das Hinzufiigen einer Adapterschicht zwischen den bestehenden
Modellschichten. Dieser Ansatz ermdoglicht es uns, nur die Adapterschicht fiir spezifische
Aufgaben feinabzustimmen, ohne die zugrunde liegende Architektur zu verdndern oder
das gesamte Modell neu zu trainieren. In diesem Sinne kénnen Adapterschichten als Soft
Prompts betrachtet werden, die Prompting- und aufgabenbezogene Informationen kodie-
ren und mit dem urspriinglichen LLM interagieren, um ihm bei der Anpassung zu helfen.
Zusammenfassend zeigt Abbildung 3.7 einen Vergleich verschiedener Methoden zur Ver-
wendung von Soft Prompts in LLMs.

3.3.2.3 Lernen von Soft Prompts mit Komprimierung

Ein weiterer Ansatz zum Lernen von Soft Prompts betrachtet das Problem aus der Per-
spektive der Komprimierung. Betrachten wir als einfaches Beispiel das Problem, einen lan-
gen Kontext durch eine kontinuierliche Repréisentation zu approximieren [Wingate et al.,
2022]. Angenommen, wir haben eine Benutzereingabe z und deren Kontext ¢ (wie zum
Beispiel lange Anweisungen und Demonstrationen). Nun wollen wir eine komprimierte
Reprasentation des Kontexts entwickeln, die mit o bezeichnet wird, sodass die Vorhersage
basierend auf z und o so nah wie moglich an der Vorhersage basierend auf z und c liegt.
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Dieses Ziel kann in der folgenden Form ausgedriickt werden

6 = argmins(y,yo) (3.23)

g

wobei y = arg max, Pr(y|c,z) und y, = argmax,_Pr(y|o,z) die LLM-Vorhersagen fiir
den vollstandigen bzw. den komprimierten Kontext sind. Die Funktion s(-,-) stellt typi-
scherweise ein Verlust- oder Ahnlichkeitsmafl dar, mit dem Ziel, den Unterschied in den
Vorhersagen zwischen den beiden Kontextreprisentationen zu minimieren.

FEin allgemeiner Rahmen, um dies zu erreichen, ist die Wissensdestillation, bei der ¥
und ¥, als die Vorhersagen des Lehrermodells bzw. des Schiilermodells betrachtet wer-
den kénnen. Diese Formalisierung verbindet unsere Diskussion mit dem zuvor erdrterten
Problem der Kontextdestillation. Das Trainingsziel kann in Analogie zu den Gleichungen
(3.15) und (3.16) hergeleitet werden. Ein einfaches Trainingsziel ist zum Beispiel gegeben
durch

6 = argmaxlogPr(y|o,z) (3.24)
g

Alternativ konnen wir die KL-Divergenz zwischen den Ausgabeverteilungen minimieren,
was zu folgendem Ergebnis fiihrt

6 = argmin KL(Pr(:|c,z) || Pr(-|o,2)) (3.25)

g

Der Unterschied zu den Modellen in den Gleichungen (3.15) und (3.16) besteht darin, dass
hier der komprimierte Kontext als reellwertige Vektoren (genannt Prompt-Einbettungen)
dargestellt wird, anstatt als normale Token. Durch die Anwendung der oben genannten
Methoden destillieren wir den Kontext aus der Tokensequenz c in die Einbettungen o.
Beachten Sie, dass das Lehrermodell Pr(+|c,z) und das Schiilermodell Pr(-|o,z) nicht un-
bedingt die gleiche Architektur oder Modelleinstellungen haben missen. In der Praxis
wiinschen wir uns im Allgemeinen, dass das Lehrermodell leistungsfahiger ist, wihrend
das Schiilermodell kleiner und effizienter sein sollte.

Obwohl die Komprimierung des vollstdndigen Kontexts in kontinuierliche Représen-
tationen ein unkomplizierter Ansatz zum Erlernen von Soft Prompts ist, erfordert er ein
Lehrer-Modell, das mit langen Eingabesequenzen umgehen kann. In vielen Féllen ist der
Kontext jedoch so lang, dass die Anwendung eines LLMs zu kostspielig oder undurch-
fithrbar ist. Die Modellierung langer Eingabesequenzen ldsst sich der breiten Familie von
effizienten Methoden fiir Long-Context-LLMs zuordnen. Es wurden viele Techniken ent-
wickelt, um dieses Problem zu 16sen. Zum Beispiel kann man einen KV-Cache fester Grofe
verwenden, um die vergangenen Informationen bei jedem Schritt wahrend der Inferenz zu
speichern. Effiziente Transformer-Architekturen und Long-Context-LLMs wurden in die-
sem Buch intensiv diskutiert. Fiir detailliertere Diskussionen zu diesen Themen kénnen
interessierte Leser auf Kapitel 2verweisen.

Es gibt auch Methoden, die speziell dafiir entwickelt wurden, langen Kontext in Soft
Prompts zu komprimieren. Hier betrachten wir die Methode von Chevalier et al. [2023]
als Beispiel. Die Grundidee ist, dass wir Soft Prompts schrittweise lernen, indem wir die
Kontextrepréisentation fester Grofle iiber die Kontextsequenz akkumulieren. Gegeben sei
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Abbildung 3.8: Darstellung der Komprimierung eines Kontextsegments in weiche Prompts (k = 2 und
m; = 4). Die Eingabe fiir das LLM umfasst die weichen Prompts aus dem vorherigen Schritt (o und
o5%), die Token des Segments (z1, 22, 23, und z1) und die Zusammenfassungstoken ({g1) und (g2)). Auf
dieser Grundlage arbeitet das LLM wie gewohnt. Anschliefend extrahieren wir die Ausgaben an der letzten
Transformer-Schicht, die den Zusammenfassungstoken entsprechen. Diese Ausgaben kénnen als die weichen
Prompts betrachtet werden, die sich bis zu diesem Segment angesammelt haben.

ein langer Kontext, den wir zunéchst in eine Anzahl von Segmenten z', ...,z unterteilen.

Anschlieflend verarbeiten wir diese Segmente nacheinander und erzeugen jedes Mal eine
Reprisentation des bisher verarbeiteten Kontexts, die mit 0<"*! bezeichnet wird. Dazu

werden einige Zusammenfassungs-Token (g7), ..., (g, ) eingefithrt. In jedem Schritt nehmen

1
mg

und den Zusammenfassungs-Token (g1), ..., (gx) als Eingabe und verwenden ein LLM, um
die entsprechende verborgene Reprasentationssequenz auf der letzten Transformer-Schicht

wir ein Segment z' = 2}...z!, zusammen mit der vorherigen Kontextreprisentation o<

zu erzeugen. Ein Beispiel fiir diesen Prozess ist in Abbildung 3.8 dargestellt.

Hier ist 0<% im Wesentlichen ein Speicher. Das Modell arbeitet auf eine RNN-ihnliche
Weise. Jedes Mal nehmen wir ein Segment und aktualisieren diesen Speicher, indem wir
sowohl den vorherigen Speicherzustand als auch das Segment kodieren. Daher ist das o<,
das beim letzten Segment erzeugt wird, eine Représentation der gesamten Kontextsequenz.
Das Transformer-Modell zum Lernen dieser Représentationen kann ein Standard-LLM
sein, aber wir miissen es feinabstimmen, um es an diese Kontextrepriasentationsaufgabe
anzupassen.

Beachten Sie, dass wir hier Prompt und Kontext einfach als &hnliche Begriffe betrach-
ten, obwohl sie nicht dasselbe sind. Obwohl wir den Begriff Prompt gewissermaflen ,,miss-
brauchen®, kénnen wir ihn oft als eine Art von Kontext betrachten. Aus dieser Perspektive
kénnen die hier diskutierten Methoden auf allgemeine Textkomprimierungsprobleme an-
gewendet werden.

3.3.3 Reduzierung der Prompt-Léange

Obwohl weiche Prompts dichte, verborgene Représentationen liefern, sind sie nicht di-
rekt interpretierbar. Die mangelnde Interpretierbarkeit kann fiir Benutzer eine erhebliche
Hiirde darstellen, wenn sie versuchen zu verstehen, wie ihre Fingaben die LLM-Ausgaben
beeinflussen. Dariiber hinaus sind weiche Prompts zwar effizient fiir das Fine-Tuning und
die Bereitstellung, aber sie sind unflexibel und erlauben keine einfachen Anpassungen
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ohne umfangreiches Fine-Tuning oder Modifikationen. Diese Inflexibilitdt kann ihre Niitz-
lichkeit in dynamischen Umgebungen einschrinken, in denen hiufige Prompt-Anderungen
erforderlich sind.

FEine alternative Moglichkeit, effiziente Prompts zu entwickeln, besteht darin, den fiir
das Prompting verwendeten Text zu vereinfachen. Nachfolgend finden Sie beispielswei-
se einen Prompt zur Beantwortung von Fragen zu den Themen Gesundheitswesen und
Finanzen.

The task involves developing a language model capable of understanding
and responding to user inquiries across various domains, with a particular
emphasis on healthcare and finance. Considering the broad range of po-
tential queries, from the specifics of medical diagnoses to the nuances of
financial regulations, the model must ensure a comprehensive understan-
ding and accurate responses.

Question:
What are the best practices for using artificial intelligence in diagnosing
cardiovascular diseases?

Wir kénnen die Aufgabenbeschreibung vereinfachen, indem wir die unwichtigen Teile
l6schen.

Die Aufgabe besteht darin, ein Sprachmodell zZu entvvlckeln das in der
Lage ist, Benutzeranfragen in—verschiedene >reichen;+ ondere
Sehwerpunkt zum Gesundheltswesen und Zu Fmanzen zZu Verstehen und
zZu beantworten 2 Siss ¢ s her "¢

- muss das Modell ein umfassendes Verstandms

und genaue Antworten gewahrleisten.
Wir kénnen es auch als kiirzeren Text paraphrasieren.

Die Aufgabe besteht darin, ein auf das Gesundheitswesen und das Fi-
nanzwesen ausgerichtetes Sprachmodell zu entwickeln, das in der Lage
ist, ein breites Spektrum von Benutzeranfragen zu verstehen und prézise
zu beantworten.

Dieses Problem kann als ein klassisches NLP-Problem betrachtet werden —die Textver-
einfachung. Daher kénnen die verwendeten Methoden allgemein sein und sind nicht auf das
Problem der Vereinfachung von Prompts beschrénkt. Es gibt viele Moglichkeiten, dies zu
erreichen. Eine einfache Methode besteht darin, einige Heuristiken zu definieren und red-
undante Worter zu identifizieren, die ohne Verlust wesentlicher Informationen eliminiert
werden kénnen. Zum Beispiel konnen wir jeden Token in einer Sequenz hinsichtlich seines
Beitrags zur Gesamtbedeutung untersuchen und diejenigen entfernen, die einen minima-
len Wert liefern [Li et al., 2023c; Jiang et al., 2023b]. Eine andere Methode besteht darin,
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das Problem als eine Sequenz-zu-Sequenz-Aufgabe zu formulieren. Mit gelabelten Daten
zur Textvereinfachung konnen wir ein Encoder-Decoder-Modell trainieren, um jeden Ein-
gabetext in seine vereinfachte Form umzuwandeln. Dariiber hinaus ist es, da viele LLMs
fiir Textvereinfachungsaufgaben feinabgestimmt und ausgerichtet wurden, unkompliziert,
diese Modelle zur Vereinfachung von Prompts zu verwenden. Zum Beispiel konnen wir ein
LLM auffordern, einen Text unter bestimmten Einschrdnkungen zu vereinfachen, wie z.
B. die Begrenzung der Lange des vereinfachten Textes.

3.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel haben wir eine Vielzahl von Themen im Zusammenhang mit dem LLM-
Prompting erértert. Unsere Diskussion hat sich hauptséchlich auf zwei Aspekte konzen-
triert:

e Wie man grundlegende Prompts entwirft, um die Vorhersagen von LLMs zu steu-
ern, und wie man diese Prompts fiir eine effektivere und effizientere Problemlésung
verfeinert?

e Wie man den Entwurf und die Darstellung von Prompts automatisiert?

Losungen fiir diese Probleme umfassen sowohl allgemeine Prompt-Designs als auch fort-
geschrittenere Techniken wie CoT und Prompt-Learning, die in der jiingsten Forschung
ausgiebig untersucht wurden.

Im NLP kann Prompting als eine Technologie betrachtet werden, die sich zusammen
mit LLMs entwickelt hat und in gewissem Sinne die Tiir zur praktischen Anwendung
dieser Modelle in einer beeindruckenden Bandbreite von Problembereichen gedffnet hat.
Tatsédchlich lasst sich das Konzept der Prompts, wenn man es etwas erweitert, bis in die
Anfinge des maschinellen Lernens und des NLP zuriickverfolgen. Zum Beispiel verwen-
den viele NLP-Systeme handgefertigte Merkmale und Vorlagen, um bestimmte Aufgaben
zu ,prompten. Stellen Sie sich vor, Sie entwickeln ein Merkmal, das anzeigt, ob ein Text
formell oder informell ist. Wir kénnen dieses Merkmal in ein maschinelles Ubersetzungssy-
stem einspeisen, um die Ubersetzung von der Art des Eingabetextes abhiingig zu machen.

Die weit verbreitete Verwendung des modernen Konzepts der Prompts begann mit dem
Aufkommen grofler vorabtrainierter Modelle im Bereich des NLP. Anfénglich wurden die-
se Modelle, wie zum Beispiel BERT, hauptsachlich durch Feinabstimmung an spezifische
nachgelagerte Aufgaben angepasst. Forscher entdeckten jedoch bald, dass durch das Ent-
werfen spezifischer ,,Prompts“—das Hinzufiigen bestimmter Worter oder Sitze zur Eingabe
—die Modelle dazu veranlasst werden konnten, auf spezifische Aufgaben ohne umfangreiche
Feinabstimmung zu reagieren. Dies motivierte die NLP-Community, universelle Basismo-
delle zu entwickeln und anzuwenden, die durch Prompts dazu gebracht werden kénnen,
verschiedene Aufgaben zu bewiltigen, ohne die zugrunde liegende Architektur und das
Vorabtrainingsverfahren zu &ndern.

Prompting-Anséitze wurden zuerst mit kleineren Modellen erprobt und zeigten spéter
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beeindruckende Féhigkeiten bei groflen Modellen wie GPT-3, die als Reaktion auf einfa-
che Prompts bei verschiedenen Aufgaben qualitativ hochwertige Texte generieren konn-
ten. Mit der Weiterentwicklung der Prompting-Technologie entwickelte sich das Prompt-
Engineering zu einem wichtigen Forschungsbereich. Wie in diesem Kapitel erortert, um-
fasst es im Groflen und Ganzen das Entwerfen effektiver Prompts zur Maximierung der
Modellleistung, was sowohl handgefertigte als auch automatisch generierte Prompts ein-
schliefit. Neuere Forschungen haben untersucht, wie die Effektivitit des Promptings durch
Techniken wie Few-Shot-Lernen, Zero-Shot-Lernen und CoT-Schlussfolgern verbessert wer-
den kann, wodurch LLMs in einer Vielzahl von Szenarien effektiv arbeiten kénnen. Eine
allgemeine Diskussion iiber Prompting kann sehr breit gefdchert sein, und wir kdnnen in
diesem Kapitel nicht alle Details behandeln. Fiir fortgeschrittenere Techniken des Promp-
tings kann der Leser auf aktuelle Ubersichtsartikel verwiesen werden. Zu den Themen
gehoren In-Context-Lernen [Li, 2023; Dong et al., 2022], CoT [Chu et al., 2023; Yu et al.,
2023; Zhang et al., 2023a], effizientes Prompting [Chang et al., 2024] und allgemeines
Prompt-Engineering [Liu et al., 2023c; Chen et al., 2023a].

Es ist zu beachten, dass, obwohl wir idealerweise allgemeine Prompting-Methoden ohne
Anpassung von Modellarchitekturen und -parametern entwickeln mochten, die Ergebnisse
des Promptings im Allgemeinen stark von der Qualitidt und Gréfle der gegebenen LLMs
abhingen. Bei leistungsfahigeren Modellen, wie kommerzialisierten Online-LLMs, kénnen
einfache Prompts ausreichen, um diese Modelle anzuweisen, Aufgaben korrekt auszufiih-
ren. In diesem Fall ist das Prompt-Engineering relativ einfach, obwohl wir immer noch
gewisse Anstrengungen unternehmen miissen, damit die LLMs ordnungsgemaf funktio-
nieren. Im Gegensatz dazu miissen wir, wenn die LLMs nicht leistungsfahig genug sind,
die Prompts moglicherweise sorgfiltig gestalten, um die gewiinschten Ergebnisse zu er-
zielen. In vielen Féllen ist eine Feinabstimmung weiterhin notwendig, um die Modelle an
anspruchsvolle Prompting-Strategien anzupassen.
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Alignment

Alignment ist kein neues Konzept im NLP, aber seine Bedeutung variiert je nach Bereich
und im Laufe der Zeit. Im traditionellen NLP bezieht sich der Begriff Alignment typischer-
weise auf Aufgaben, die entsprechende Elemente in zwei Mengen verkniipfen, wie zum Bei-
spiel das Alignieren von Woértern zwischen einem chinesischen und einem englischen Satz.
Da LLMs in der NLP-Forschung immer wichtiger werden, wird dieser Begriff allgemeiner
verwendet, um die Anpassung von Modellausgaben an menschliche Erwartungen zu be-
zeichnen. Das Problem, das durch Alignment gelost werden soll, besteht darin, dass die
Ausgabe eines Modells moglicherweise nicht mit den spezifischen Zielen oder Kontexten
iibereinstimmt, die von den Benutzern beabsichtigt sind. Zum Beispiel sind vorabtrainier-
te LLMs moglicherweise nicht in der Lage, Benutzeranweisungen zu befolgen, da sie nicht
dafiir trainiert wurden. Ein weiteres Beispiel ist, dass LLMs schédliche Inhalte generieren
oder in ihren Trainingsdaten enthaltene Verzerrungen (Biases) aufrechterhalten kénnen.
Dies stellt neue Herausforderungen dar, um sicherzustellen, dass die Ausgaben von LLMs
nicht nur korrekt und relevant, sondern auch ethisch vertretbar und nicht diskriminierend
sind.

Das blofle Vorabtrainieren von LLMs kann zu einer Vielzahl von Alignment-Problemen
fithren. Unser letztendliches Ziel ist es, all diese Probleme zu lésen oder zu mildern, um
sicherzustellen, dass LLMs sowohl prézise als auch sicher sind. Hier gibt es ein interessan-
tes Problem: Da groie Sprachmodelle auf riesigen Datenmengen trainiert werden, haben
wir Grund zu der Annahme, dass, wenn wir liber ausreichende Daten verfiigen, die ei-
ne Vielzahl von Aufgaben abdecken und mit menschlichen Priferenzen iibereinstimmen,
das Vorabtraining die LLMs genau und sicher genug machen kénnte, vielleicht sogar die
Notwendigkeit des Alignments beseitigen wiirde. Die Realitdt ist jedoch, dass es nahezu
unmoglich ist, Daten zu sammeln, die alle Aufgaben umfassen oder menschliche Préferen-
zen adiquat reprisentieren. Dies macht es schwierig, ein Modell-Alignment allein durch
Vorabtraining zu erreichen, oder zumindest bleibt Alignment in dieser Phase ein sehr
notwendiger und kritischer Schritt in der Entwicklung von LLMs.

In diesem Kapitel werden wir uns auf Alignment-Methoden fiir LLMs konzentrieren.
Wir werden zunéchst die allgemeinen Alignment-Aufgaben erértern. Anschlieend werden
wir zwei weit verbreitete Ansétze betrachten, die als instruction alignment bzw. human
preference alignment bekannt sind. Ersterer greift auf Techniken der iiberwachten Fein-
abstimmung zuriick und leitet die LLMs an, Ausgaben zu generieren, die sich eng an
die Anweisungen der Benutzer halten. Andererseits stiitzt sich letzterer typischerweise
auf Techniken des Reinforcement Learning, bei denen die LLMs auf der Grundlage von
menschlichem Feedback trainiert werden. Obwohl diese Methoden von unterschiedlichen
Zielen motiviert sind, werden sie iiblicherweise gemeinsam eingesetzt, um gut ausgerichtete
(well-aligned) LLMs zu entwickeln.


https://github.com/NiuTrans/NLPBook
https://github.com/NiuTrans/NLPBookTranslations

180 Alignment

4.1 Ein Uberblick iiber die LLM-Abstimmung

Abstimmung kann auf verschiedene Weisen erreicht werden. Wir bendtigen unterschiedli-
che Methoden zur LLM-Abstimmung, da dieses Problem an sich komplex und vielschichtig
ist und eine Mischung aus technischen Uberlegungen erfordert. Hier betrachten wir drei
weit verbreitete Ansétze zur Abstimmung von LLMs.

Der erste Ansatz besteht darin, LLMs mit annotierten Daten einem Fine-Tuning zu
unterziehen. Dieser Ansatz ist unkompliziert, da er lediglich das vorangegangene Training
eines vortrainierten LLMs erweitert, um es an spezifische Aufgaben anzupassen. Ein Bei-
spiel hierfiir ist das supervised fine-tuning (SFT), bei dem das LLM auf einem Datensatz
weiter trainiert wird, der aufgaben-spezifische Anweisungen gepaart mit ihren erwarteten
Ausgaben umfasst. Der SFT-Datensatz ist im Allgemeinen viel kleiner als der urspriing-
liche Trainingsdatensatz, aber diese Daten sind hochspezialisiert. Das Ergebnis von SF'T
ist, dass das LLM lernen kann, Aufgaben basierend auf Benutzeranweisungen auszufiih-
ren. Durch das Fine-Tuning des LLMs mit einem Satz von Frage- Antwort-Paaren kann das
Modell beispielsweise auf spezifische Fragen antworten, auch wenn diese nicht direkt im
SFT-Datensatz abgedeckt sind. Diese Methode erweist sich als besonders niitzlich, wenn es
relativ einfach ist, die Eingabe-Ausgabe-Beziehungen zu beschreiben, und unkompliziert,
die Daten zu annotieren.

Der zweite Ansatz besteht darin, LLMs mithilfe von Belohnungsmodellen fein abzu-
stimmen. Eine Schwierigkeit bei der Abstimmung besteht darin, dass menschliche Werte
und Erwartungen komplex und schwer zu beschreiben sind. In vielen Féllen ist es selbst
fiir Menschen eine Herausforderung zu artikulieren, was ethisch korrekt oder kulturell an-
gemessen ist. Daher ist das Sammeln oder Annotieren von Feinabstimmungsdaten nicht so
unkompliziert wie bei SFT. Dariiber hinaus ist die Abstimmung von LLMs nicht nur eine
Aufgabe der Datenanpassung, oder anders ausgedriickt, die begrenzten, von Menschen
annotierten Stichproben sind oft unzureichend, um diese Verhaltensweisen umfassend zu
beschreiben. Was wir hier wirklich benétigen, ist, dem Modell beizubringen, wie es be-
stimmen kann, welche Ausgaben eher den menschlichen Préferenzen entsprechen. Wir
wollen beispielsweise nicht nur, dass die Ausgaben technisch korrekt sind, sondern auch,
dass sie mit menschlichen Erwartungen und Werten iibereinstimmen. Eine Idee ist, ein
Belohnungsmodell analog zu einem menschlichen Experten zu entwickeln. Dieses Beloh-
nungsmodell wiirde funktionieren, indem es das LLM belohnt, wann immer es Antworten
generiert, die enger mit menschlichen Préferenzen iibereinstimmen, dhnlich wie ein Leh-
rer einem Schiiler Feedback gibt. Um ein solches Belohnungsmodell zu erhalten, kénnen
wir eine Bewertungsfunktion aus menschlichen Préferenzdaten trainieren. Das trainierte
Belohnungsmodell wird dann als Leitfaden verwendet, um das LLM anzupassen und zu
verfeinern. Dies rahmt die LLM-Abstimmungsaufgabe als eine Aufgabe des bestdrkenden
Lernens ein. Die resultierenden Methoden, wie zum Beispiel reinforcement learning from
human feedback (RLHF), haben sich als besonders erfolgreich erwiesen, um LLMs an die
Feinheiten menschlichen Verhaltens und sozialer Normen anzupassen.

Der dritte Ansatz besteht darin, die Abstimmung wéihrend der Inferenz anstatt wéh-
rend des Trainings oder der Feinabstimmung durchzufithren. Aus dieser Perspektive kann
auch das Prompting in LLMs als eine Form der Abstimmung angesehen werden, die jedoch
kein Training oder keine Feinabstimmung erfordert. So kénnen wir ein LLM dynamisch
und mit minimalen Kosten an verschiedene Aufgaben anpassen. Eine weitere Methode, die
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Pre-training

Stage
Instruction Human Preferende :
Pre-training [—— [ Alignment —> [ Alignment —| Prompting
(e.g., SFT) (e.g., RLHF) :
Training & Fine-tuning Inference

Abbildung 4.1: Schematische Darstellung der Pre-train-then-align-Methode zur Entwicklung von LLMs.
In der Vortrainingsphase wird ein LLM anhand grofler Datenmengen mittels der Vorhersage des nédchsten
Tokens trainiert. AnschlieSend wird das LLM in der Anpassungsphase an die Anweisungen, Absichten und
Préaferenzen des Benutzers angepasst. Dazu gehoren die Anpassung an Anweisungen, die Anpassung an
menschliche Préiferenzen und das Prompting.

Abstimmung zur Inferenzzeit durchzufiihren, besteht darin, die Ausgaben eines LLM neu
zu bewerten. Zum Beispiel konnten wir ein Bewertungssystem entwickeln, um menschli-
ches Feedback zu den Ausgaben des LLM zu simulieren (dhnlich einem Belohnungsmodell)
und diejenigen zu priorisieren, die positiveres Feedback erhalten.

Die drei oben genannten Methoden werden typischerweise nacheinander angewendet,
sobald das Vortraining abgeschlossen ist: Zuerst fithren wir SF'T durch, dann RLHF, und
anschliefend wird das LLM wéhrend der Inferenz auf irgendeine Weise gepromptet. Dies
teilt die Entwicklung von LLMs grob in zwei Phasen ein — die Vortrainingsphase und die
Abstimmungsphase. Abbildung 4.1 zeigt eine Veranschaulichung davon. Da Prompting-
Techniken im vorigen Kapitel intensiv diskutiert wurden, werden wir uns im Rest dieses
Kapitels auf Feinabstimmungs-basierte Abstimmungsmethoden konzentrieren.

4.2 Anpassung an Anweisungen

Ein Merkmal von LLMs ist, dass sie den von Benutzern bereitgestellten Prompts fol-
gen konnen, um verschiedene Aufgaben auszufithren. In vielen Anwendungen besteht ein
Prompt aus einer einfachen Anweisung und einer Benutzereingabe, und wir moéchten, dass
das LLM dieser Anweisung folgt, um die Aufgabe korrekt auszufithren. Diese Fahigkeit
von LLMs wird auch als Anweisungsbefolgungsfahigkeit bezeichnet. Beispielsweise ist un-
ten ein Prompt dargestellt, bei dem wir mochten, dass das LLM die wichtigsten Punkte
extrahiert und eine pragnante Zusammenfassung fiir einen langen Artikel liefert.

Instruction  Summarize this text in three sentences.

Input  Daylight Savings Time (DST) - the process of moving clocks forward
by one hour in the summer - was started in Germany in 1916 ...

Output

Diese Aufgabe erfordert, dass das LLM die Anweisung ,Fassen Sie diesen Text in drei
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Sétzen zusammen“versteht und die Zusammenfassung entsprechend durchfiihrt. Aller-
dings werden LLMs typischerweise fiir die Vorhersage des néchsten Tokens trainiert und
nicht fiir die Erzeugung von Ausgaben, die Anweisungen folgen. Die Anwendung eines
vor-trainierten LLMs auf das obige Beispiel wiirde wahrscheinlich dazu fithren, dass das
Modell den Eingabeartikel weiterschreibt, anstatt die Hauptpunkte zusammenzufassen.
Das Ziel der Anpassung an Anweisungen (oder Anweisungs-Feinabstimmung) ist es, das
LLM so abzustimmen, dass es prazise auf die Anweisungen und Absichten des Benutzers
reagiert. Der Rest dieses Abschnitts wird einige Probleme im Zusammenhang mit der
Anpassung an Anweisungen erortern, einschlielich der Feinabstimmung von LLMs zur
Befolgung von Anweisungen, der Generierung oder Sammlung von Anweisungsdaten und
der Verallgemeinerung der Anpassung an Anweisungen.

4.2.1 Uberwachtes Fine-Tuning

Ein unkomplizierter Ansatz, um LLMs so anzupassen, dass sie Anweisungen befolgen, be-
steht darin, diese Modelle mithilfe von annotierten Eingabe-Ausgabe-Paaren einem Fine-
Tuning zu unterziehen [Ouyang et al., 2022; Wei et al., 2022a]. Im Gegensatz zum stan-
dardméfligen Sprachmodelltraining méchten wir hier nicht die Wahrscheinlichkeit maxi-
mieren, eine vollstdndige Sequenz zu generieren, sondern vielmehr die Wahrscheinlichkeit,
den Rest der Sequenz gegeben ihres Préfixes zu generieren. Dieser Ansatz unterscheidet
das anweisungsbasierte Fine-Tuning etwas vom Pre-Training. Die SFT-Daten sind eine
Sammlung solcher Eingabe-Ausgabe-Paare (bezeichnet mit S), wobei jede Ausgabe die
korrekte Antwort fiir die entsprechende Eingabeanweisung ist. Unten ist beispielsweise
ein SFT-Datensatz aufgefiihrt:

x (instruction + user input) y (output)

Summarize the following article. {*summary}
Article: In recent years, solar energy has seen
unprecedented growth, becoming the fastest-growing ...

Extract the main financial figures from the following Revenue: $10 million,
earnings report. Profit Margin: 15%
Report: The company reported a revenue of $10 million
in the first quarter with a profit margin of 15% ...

Classify the following email as spam or not spam. Spam
Text: Congratulations! You've won a $500 gift card.
Click here to claim now.

Provide a solution to the following technical issue. First, check for ...

Issue: my computer is running slow and often freezes.

wobei die Anweisungen hervorgehoben sind. Dieser Datensatz enthélt Anweisungen und
die entsprechenden Ausgaben fiir mehrere verschiedene NLP-Probleme, sodass wir ein
LLM so feinabstimmen koénnen, dass es mehrere Aufgaben gleichzeitig bewéltigen kann.

Sei x = xg...x,, eine Eingabesequenz (z. B. Anweisung + Benutzereingabe) und y =
Y1...yn die entsprechende Ausgabesequenz. Beim SF'T ist es das Ziel, die Wahrscheinlichkeit
der Ausgabe y gegeben der Eingabe x zu maximieren. Betrachten wir ein LLM mit den
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vortrainierten Parametern 6. Das Ziel des Fine-Tunings kann dann wie folgt formuliert
werden:

0 = argmax Z log Pry, (yx) (4.1)
o+ (x,y)eD

wobei @ die durch das Fine-Tuning optimierten Parameter bezeichnet und 6" eine An-
passung von 6 darstellt. Hier werden wir den hochgestellten Index 4+ weglassen und 6
verwenden, um o+ darzustellen, um die Notation iibersichtlich zu halten. Der Leser sollte
jedoch bedenken, dass das Fine-Tuning mit den vortrainierten Parametern beginnt und
nicht mit zuféllig initialisierten Parametern.

Die Zielfunktion log Pry(y;|x, y<;) wird berechnet, indem die Log-Wahrscheinlichkeiten
der Token in y summiert werden, bedingt durch die Eingabe x und alle vorherigen Token

Y<i:

n
log Pro(y|x) = ) logPro(ylx,y<i) (4.2)
=1

Diese Formulierung ist aquivalent zur Minimierung des Kreuzentropie-Verlusts.

Beachten Sie, dass die Minimierung der bedingten Log-Wahrscheinlichkeit log Pry(y|x)
kein Standardproblem des Sprachmodelltrainings ist. Wenn wir x und y zu einer einzigen
Sequenz verketten, basiert eine allgemeinere Form der Sprachmodellierung auf der gemein-
samen Log-Wahrscheinlichkeit log Pry(x,y), das heifit, wir minimieren den Verlust iiber
alle Token der Sequenz seqy y, = [x,y]. Wir kénnen die Wahrscheinlichkeit dieser Sequenz
mithilfe der Kettenregel schreiben

log Prg(seqyy) = logPry(x,y)
log Pry(x) + logPry(y|x) (4.3)

auf 0 gesetzt  Verlustberechnung

Auf der rechten Seite der Gleichung befinden sich zwei Terme. Wir kénnen den ersten Term
log Pry(x) einfach auf 0 setzen und uns ausschliefilich auf den zweiten Term log Pry(y|x)
fiir die Verlustberechnung konzentrieren. Dadurch kann das Training mit Standard-LLMs
implementiert werden. Fiir die Sequenz seqy , fithren wir zunichst wie gewohnt den
Forward-Pass durch. Dann, wiahrend des Backward-Passes, zwingen wir den Verlust, der
x entspricht, auf Null. Abbildung 4.2 zeigt eine Veranschaulichung dieses Prozesses.

Indem wir log Pry(seqy y) als Zielfunktion verwenden, kdnnen wir SFT mit einer regu-
laren Form des Sprachmodelltrainings beschreiben:

§ = argmax Z log Prg(seqy ) (4.4)
4 (x,y)eD

Das oben betrachtete Problem ist im Grunde ein einrundige Vorhersage-Problem, bei
dem das LLM eine Antwort auf eine einzelne Eingabe generiert, ohne weitere Interaktion
oder Riickmeldung vom Benutzer. Die Eingabe wird verarbeitet und die Ausgabe wird
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Input Output Loss =0 Loss # 0
x1 T2 x3 Y1 Y2 x1 T2 xs3 Y1 Y2
== =]
5 5 1 1 ° ® ° ° ° )
Zo 1 2 T3 Y1 Zo 1 ) 3 Y1

(a) Forward Pass (b) Backward Pass

Abbildung 4.2: Illustration des tiberwachten Fine-Tunings fiir LLMs. Wir verketten die Eingabe und die
Ausgabe zu einer einzigen Sequenz. Wéhrend des Forward-Passes fiihren wir das LLM wie gewohnt aus.
Wahrend des Backward-Passes berechnen wir den Verlust nur fiir den Ausgabeteil und setzen den Verlust
fir den Eingabeteil einfach auf 0.

in einem Durchgang generiert. Dies ist typisch fiir Szenarien, in denen eine einzelne Fra-
ge gestellt und eine einzelne Antwort gegeben wird, ohne Folgefragen oder Klirungen.
In der Praxis miissen wir jedoch manchmal mehrrundige Vorhersageprobleme behandeln,
zum Beispiel, wenn ein LLM einen Dialog iiber mehrere Runden fiithrt. In diesem Setting
generiert das LLM nicht nur Antworten auf der Grundlage der urspriinglichen Eingabe,
sondern bezieht auch nachfolgende Eingaben ein, die frithere Interaktionen verfeinern oder
erweitern konnten. Zum Beispiel konnen wir das LLM als Chatbot fiir das Gesundheits-
wesen einsetzen und eine Konversation mit dem Benutzer fithren, wie hier:

User I’ve been feeling very tired lately.

Chatbot I'm sorry to hear that. Besides feeling tired, have you noticed any
other symptoms?

User  Yes, I'm also experiencing headaches frequently.

Chatbot How long have these symptoms been going on?

User About a week now.

Chatbot It might be good to check in with a healthcare professional. Would
you like help setting up an appointment?

User  Yes, please. Can it be after work hours?
Chatbot  Sure, I can arrange that. There are slots available next Wednesday
and Thursday after 5 PM. Which day works better for you?

Bei dieser Aufgabe gibt es mehrere Konversationsrunden, von denen jede die Gene-
rierung einer Antwort auf der Grundlage der Anfrage oder Frage des Benutzers und des
Konversationsverlaufs beinhaltet. Angenommen, wir haben K Konversationsrunden, die
durch {x!,y',x2 y?,...,x%,y5} bezeichnet werden. Hier bezeichnen x* und y* die Be-
nutzeranfrage bzw. die Antwort fiir jede Runde k. Die Log-Wahrscheinlichkeit der Gene-
rierung der Antwort kann als log Prg(yk\xl, y!,...,x*) geschrieben werden. Unser Ziel ist
es dann, die Summe dieser Log-Wahrscheinlichkeiten zu maximieren
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K
6 = argmaxzlogPrg(yk\xl,yl,...,xk) (4.5)
O k=1

Eine unkomplizierte Implementierung davon beinhaltet die Berechnung der bedingten
Wahrscheinlichkeit fiir jedes k. Dies erfordert jedoch, das LLM K-mal auszufiihren, jedes
Mal mit einem erweiterten Konversationsverlauf, um Vorhersagen zu treffen. Eine effizi-
entere Methode besteht darin, die Verlustberechnung aller Antworten in einem einzigen
Durchlauf des LLMs durchzufithren. Dazu stellen wir die Konversation als eine Sequenz
S€Uxl y1,  xK yK = [x!,y!,...,x®, y&] (oder kurz seq) dar. Die Log-Wahrscheinlichkeit
dieser Sequenz ist gegeben durch

log Pro(seq) = logPrg(xl,yl,...,xK,yK)
= logPrg(x') + log Pro(y'[x") +--- +

auf 0 gesetzt Verlustberechnung

log Prg(xK]XI,yl, ...,yK_l) +

auf 0 gesetzt
log Pry(y™ [x", y', ...,x"™) (4.6)

Verlustberechnung

Der Trick hierbei ist, dass wir den Verlust (Loss) fiir die Generierung von Benutzer-
eingaben ignorieren, wie in Abbildung 4.3 dargestellt. Daher berechnen wir nur die Wahr-
scheinlichkeiten fiir die Generierung der Antworten gegeben ihrer Konversationshistorien,
mit anderen Worten, der Wert auf der rechten Seite von Gl. (4.6) ist tatséchlich gleich
dem Wert auf der rechten Seite von Gl. (4.5). Wie bei Gl. (4.4) kann das Training dieses
mehrstufigen Vorhersagemodells durch die Maximierung der Log-Likelihood iiber einen
Trainingsdatensatz D erreicht werden:

f = argmax Z log Prg(seq) (4.7)
seqeD

Obwohl die Implementierung der oben vorgestellten SFT-Methoden trivial erscheint,
da sie im Grunde genommen mit dem reguldren Training von Sprachmodellen identisch
sind, gibt es in der Praxis dennoch Probleme, die beriicksichtigt werden missen. Zum
Beispiel,

e SFT erfordert gelabelte Daten. Dadurch unterscheidet sich SF'T deutlich vom Vor-
training, bei dem Rohtext als Trainingsdaten verwendet wird und leicht verfiigbar
ist. Wie bei anderen Problemen des iberwachten maschinellen Lernens sind die Da-
tenannotation und -auswahl bei SFT keine einfachen Aufgaben. Im Allgemeinen
mochten wir SFT-Daten entwickeln, die sowohl quantitativ umfangreich als auch
qualitativ hochwertig sind und die fir die Aufgaben, die das LLM ausfithren wird,
von hoher Relevanz sein sollten. Andererseits besteht die Notwendigkeit, LLMs mit
weniger Daten feinabzustimmen, um die Kosten fiir Berechnungen und Datener-
stellung zu minimieren. Oft hdngt die Qualitdt von LLMs stark von den in SFT
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Loss =0 Loss # 0 Loss =0 Loss # 0
Pry(x') Pry(y'x') Pro(x?[x!,y!)  Pro(y?[x',y',x%)
x! y! x? y?

User: I've been feeling very tired lately.

Chatbot: I'm sorry to hear that. Besides feeling tired,

have you noticed any other symptoms?

User: Yes, I'm also experiencing headaches frequently.

Chatbot: How long have these symptoms been going on?

Abbildung 4.3: Veranschaulichung des iiberwachten Fine-Tunings fiir Konversationsmodelle. Hier fungiert
das LLM als Chatbot, um auf jede Anfrage basierend auf dem Gespréachsverlauf zu antworten. Die Konver-
sation entwickelt sich durch den Wechsel zwischen dem Benutzer und dem Chatbot. Beim SFT behandeln
wir die gesamte Konversation wie bei Standard-LLMs als eine Sequenz, berechnen den Verlust jedoch nur
fiir die Antworten des LLMs.

verwendeten Daten ab. Daher miissen solche Daten sorgfiltig entwickelt und ge-
priift werden. Wie wir in spéteren Unterabschnitten sehen werden, kann SFT durch
fortgeschrittenere Techniken zur Datenerstellung effizienter und effektiver gestaltet
werden.

SFT ist fur LLMs aufgrund ihrer Gréfle immer noch rechenintensiv. Daher ist die
Wartung und Aktualisierung solcher Modelle ressourcenintensiv. Beispielsweise er-
fordert die Anwendung von Gradientenaktualisierungen auf Milliarden von Parame-
tern innerhalb eines LLLM erhebliche Rechenleistung und Speicher. Dies erfordert oft
Hochleistungsrechenumgebungen, deren Betrieb kostspielig ist. Um diesen Heraus-
forderungen zu begegnen, wurden verschiedene Optimierungsstrategien wie Pruning,
Quantisierung und die Verwendung effizienterer Trainingsalgorithmen untersucht.
Insbesondere besteht grofles Interesse an parametereffizienten Feinabstimmungsme-
thoden, die darauf ausgelegt sind, eine Spitzenleistung ohne den Bedarf an um-
fangreichen Rechenressourcen aufrechtzuerhalten. Wir haben in Kapitel 3 gesehen,
dass die Anwendung von Techniken wie Soft Prompts den Feinabstimmungsprozess
effizienter gestalten kann. Fiir eine weiterfiihrende Diskussion iiber parametereffizi-
ente Methoden kann der Leser auf einschligige Veroffentlichungen zu diesem Thema
verweisen [Houlsby et al., 2019; Hu et al., 2022; Han et al., 2024].

SFT kann als ein dem Vortraining folgender Nach-Trainingsschritt betrachtet wer-
den. Es handelt sich um eine separate Trainingsphase, die darauf abzielt, die Vorteile
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des urspriinglichen Vortrainings zu bewahren und gleichzeitig neue Anpassungen zu
integrieren. Dies mag paradox erscheinen, da die Aktualisierung eines vortrainierten
LLM mit weiteren Daten potenziell dazu fithren kann, dass das Modell einen Teil
seines Vorwissens vergisst. Stellen Sie sich ein Szenario vor, in dem wir eine gro-
Be Menge an SFT-Daten haben und das LLM ausgiebig feinabstimmen. In diesem
Fall konnte das LLM die Daten iiberanpassen, was wiederum die Generalisierungs-
leistung verringern oder katastrophales Vergessen verursachen kann. Eine géngige
Strategie zur Minderung dieses Problems ist der Einsatz von Regularisierungs- und
Frihstopp-Techniken. Ein weiterer praktischer Ansatz ist die Verwendung einer klei-
neren Lernrate, um die Gewichte des LLM behutsam anzupassen. Dariiber hinaus
kann auch die Feinabstimmung mit Daten aus verschiedenen Quellen und Problem-
bereichen vorteilhaft sein. Dennoch wird der SFT-Schritt in der Praxis oft sorgféltig
gepriift und erfordert erhebliche technische und experimentelle Anstrengungen zur
Optimierung.

4.2.2 Erfassung von Feinabstimmungsdaten

Feinabstimmungsdaten sind so wichtig, dass sich viele neuere Arbeiten im Bereich LLM
auf die Entwicklung verschiedener Datenséitze fir die Anweisungs-Feinabstimmung kon-
zentriert haben. Wie bei den meisten Arbeiten im maschinellen Lernen gibt es im Allge-
meinen zwei Ansétze zur Datenerfassung — die manuelle Datenerzeugung und die auto-
matische Datenerzeugung.

4.2.2.1 Manuell erstellte Daten

Eine einfache Methode besteht darin, menschliche Annotatoren zu rekrutieren, um Eingabe-
Ausgabe-Paare fiir die interessierenden Aufgaben zu erstellen. Im Gegensatz zur Datenan-
notation im herkémmlichen NLP, wie z. B. bei der Textklassifizierung, bei der Annotatoren
gesammelten Texten einfach geméf Richtlinien Etiketten zuweisen, erfordert die Erstel-
lung von Feinabstimmungsdaten fiir LLMs mehr Schritte und Aufwand, was sie daher
anspruchsvoller macht. Angenommen, wir mochten Feinabstimmungsdaten fiir die Auf-
gabe der maschinellen Ubersetzung vom Englischen ins Chinesische erhalten. Der erste
Schritt besteht darin, eine Prompt-Vorlage zu schreiben, um die Aufgabe zu beschreiben
und das Problem klar zu formatieren. Zum Beispiel,

Instruction  Translate the text from English to Chinese.
User Input  {*text*}

Output  {*translations}

Dann sammeln wir Paare von Quell- und Zieltexten (d. h. chinesische Texte und die
entsprechenden Ubersetzungen) und ersetzen die Variablen {xtext*} und {*translationx},
um die Feinabstimmungsmuster zu generieren. Gegeben zum Beispiel ein Paar englischer
und chinesischer Sétze
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How’s the weather today? — SRKRKSELFE?
{*texts} {*translations}

kénnen wir mit der Prompt-Vorlage ein Feinabstimmungsmuster generieren, wie dieses

Instruction Translate the text from English to Chinese.

User Input  How’s the weather today?
Output SRRIELFE?

Das heifit,
x = Translate the text from English to Chinese.\n How’s the weather today?
y = FGRRFELFE?

Wir kénnen dieses (x,y)-Paar verwenden, um das LLM feinabzustimmen, wie im vorhe-
rigen Unterabschnitt beschrieben.

Eine Schwierigkeit hierbei ist, dass es viele verschiedene Moglichkeiten gibt, Prompt-
Vorlagen fiir dieselbe Aufgabe zu schreiben, und verschiedene Personen kénnen Prompt-
Vorlagen mit unterschiedlichen Qualitdten und Komplexitédten erstellen. Manchmal schrei-
ben wir moglicherweise Prompt-Vorlagen mit iiberméfig komplexen oder ausfiihrlichen
Anweisungen. Manchmal wissen wir vielleicht nicht einmal genau, was die Zielaufgabe ist
und wie wir sie beschreiben sollen. Eine weit verbreitete Strategie besteht darin, Prompt-
Vorlagen fiir bestehende NLP-Aufgaben zu erstellen, da es so viele gut etablierte NLP-
Probleme und Benchmarks gibt [Bach et al., 2022; Wang et al., 2022b; Mishra et al., 2022].
In diesem Fall konnen den Annotatoren die urspriingliche Aufgabenbeschreibung und vie-
le Beispiele gegeben werden. Dann konnen sie auf ihre eigene Weise ausdriicken, wie sie
das LLM dazu auffordern, die Aufgaben auszufiihren. Beachten Sie, dass, obwohl eine
solche Methode den Prozess der Erstellung und des Schreibens von Prompts erleichtern
kann, wir immer noch Annotations-Frameworks und Crowdsourcing-Systeme bendétigen,
um die Arbeit zu verwalten und Qualitdtskontrollen durchzufiithren. Zum Beispiel miissen
wir im Allgemeinen Annotationsrichtlinien und ein einheitliches Format fiir das Schreiben
von Prompt-Vorlagen entwerfen, insbesondere wenn viele Annotatoren zur selben Aufgabe
beitragen. Ein Vorteil der Ableitung von Prompts aus bestehenden NLP-Aufgaben besteht
darin, dass, sobald die Prompt-Vorlagen entwickelt wurden, es einfach ist, Prompts un-
ter Verwendung der annotierten Muster in den urspriinglichen Aufgaben zu generieren.
Zum Beispiel kénnen wir bei einem zweisprachigen Datensatz fiir die Englisch-Chinesisch-
Ubersetzung leicht eine Reihe von Feinabstimmungsbeispielen erstellen, indem wir die
Liicken in der obigen Vorlage mit den Satzpaaren in diesem Datensatz fiillen.

Ein anderer Ansatz besteht darin, die natiirlich vorhandenen, im Internet verfiigha-
ren Daten direkt zu nutzen. Ein géngiges Beispiel ist das Sammeln von Frage- Antwort-
Paaren von QA-Websites, um LLMs fiir Open-Domain-QA-Aufgaben feinabzustimmen
[Joshi et al., 2017]. Viele Benchmarks im QA-Bereich werden auf diese Weise erstellt, da
es so viele Arten von Fragen gibt, dass es fiir eine kleine Gruppe von Menschen unmdoglich
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ist, sich alle auszudenken. Stattdessen kann die Verwendung von Daten von diesen Web-
sites sicherstellen, dass die Feinabstimmungsdaten des LLM in Bezug auf Quantitit und
Qualitéat auf einem guten oder akzeptablen Niveau sind.

Neben der Nutzung bestehender Ressourcen ist eine weitere einfache Moglichkeit, ei-
nen Feinabstimmungsdatensatz zu entwickeln, das Crowdsourcing der Daten. Ein einfacher
Ansatz besteht darin, den Benutzern zu erlauben, eine beliebige Frage einzugeben, wor-
aufhin Antworten entweder manuell gegeben oder automatisch von einem LLM generiert
und dann manuell annotiert und korrigiert werden. So ist es moglich, das reale Benut-
zerverhalten zu erfassen und folglich Eingaben und Ausgaben fiir eine grofie Anzahl von
,neuen Problemen zu sammeln, die traditionelle NLP-Aufgaben nicht abdecken.

Ein Problem im Zusammenhang mit der Erstellung von Feinabstimmungsdatensétzen
ist, dass wir normalerweise mochten, dass die Daten so vielfiltig wie mdoglich sind. Viele
Studien haben ergeben, dass eine Erhohung der Vielfalt der Feinabstimmungsdaten die
Robustheit und Generalisierungsfihigkeit von LLMs verbessern kann. Aus diesem Grund
besteht ein erhebliches Interesse daran, vielfaltigere Prompts und Aufgaben in die Feinab-
stimmungsdatensétze von LLMs einzubeziechen. Wir werden eine weitere Diskussion iiber
die Generalisierung der Feinabstimmung in Abschnitt 4.2.4 bereitstellen.

4.2.2.2 Automatisch generierte Daten

Eine Einschrinkung der manuellen Datengenerierung besteht darin, dass Qualitdt und
Vielfalt stark von menschlicher Erfahrung und Kreativitdt abhédngen. Wenn wir also wol-
len, dass LLMs ein breites Spektrum an Aufgaben bewéltigen, d. h. jede Anweisung effektiv
ausfuhren konnen, ist es oft ineffizient, sich fiir das Fine-Tuning von LLMs auf von Men-
schen annotierte Daten zu verlassen. Dariiber hinaus kann die Abdeckung solcher Daten
begrenzt sein, und die Daten kdnnen sogar Verzerrungen enthalten, die von den Annota-
toren selbst eingefiihrt wurden. FEin alternativer Ansatz ist die automatische Generierung
von Daten. Zum Beispiel kbnnen wir eine Reihe von Fragen durch Crowdsourcing sammeln
und ein gut abgestimmtes LLM einsetzen, um Antworten auf die Fragen zu generieren.
Diese Frage-Antwort-Paare werden dann wie iiblich als Stichproben fiir das Fine-Tuning
verwendet. Diese Methode, obwohl sehr einfach, wurde ausgiebig angewendet, um umfang-
reiche Fine-Tuning-Daten fiir LLMs zu generieren.

Die oben beschriebene Art der Erzeugung synthetischer Fine-Tuning-Daten &hnelt
denen, die bei der Datenaugmentation fiir NLP verwendet werden. Wenn wir ein LLM
haben, konnen wir als Reaktion auf jede Eingabe eine Vorhersage erstellen. Die Wieder-
holung dieses Prozesses fiir verschiedene Eingaben ermoglicht es uns, eine ausreichende
Anzahl von Stichproben fiir das Fine-Tuning zu erstellen. Eine solche Methode ist beson-
ders niitzlich fiir das Fine-Tuning neuer LLMs unter Verwendung eines gut abgestimmten
LLMs. Ein Nachteil dieses Ansatzes ist jedoch, dass er auf von Menschen erstellten oder
gesammelten Eingaben fiir die Datengenerierung beruht, die sich als ungeeignet fiir die
Generalisierung von LLMs erweisen kénnen. In vielen LLM-Anwendungen ergibt sich eine
erhebliche Herausforderung aus der groflen Bandbreite an Fragen und Anfragen der Be-
nutzer, von denen viele in bestehenden NLP-Aufgaben und Datensétzen nicht abgedeckt
sind. In diesen Féllen wird es notwendig, nicht nur die Vorhersagen, sondern auch die
Eingaben selbst zu generieren.
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Initialize the task pool with a number of instructions

Initialization and corresponding input-output samples.

Sample 1: (Instruction, User-input, Output)

Sample 2: (Instruction, User-input, Output) Task Pool

Draw a few instructions from the pool
—| Sampling

Instruction,

sampling
Instruction, 4¢——————| Task Pool
Instruction.

Prompt the LLM to generate a new instruction based on
Instruction the drawn instructions.

Generation You are provided several different instructions for performing
some tasks. Please generate an instruction based on these.

Task 1: Instructiong
Task 2: Instructiony
Task 3: Instruction.
New Task: Instructionpew

Given the newly-generated instruction and a few
Sample input-output samples, generate a new sample.

Generation

You are provided with a set of input-output samples tasks,
each composed of an instruction, a user input, and an output.
Please generate a new sample based on these.

Sample 1: Sample,

Sample 2: Sample,

New Sample: Instructionnew User-input,.,, Output, ..

Filter out invalid and low-quality samples.

Filtering Add the remaining samples into the pool.

]

Abbildung 4.4: Darstellung von Self-Instruct [Wang et al., 2023b]. Diese Methode verwaltet einen Pool
von Anweisungen und entsprechenden Eingabe-Ausgabe-Beispielen. Anfanglich enthélt der Pool eine Rei-
he von manuell erstellten Anweisungen und Beispielen. Jedes Mal werden einige Anweisungen aus dem
Pool entnommen. Ein LLM wird dann aufgefordert, auf der Grundlage der entnommenen Anweisungen
neue Anweisungen und Beispiele zu generieren. Schlieflich werden die neu generierten Anweisungen und
Beispiele gefiltert und dem Pool hinzugefiigt.

Hier betrachten wir self-instruct als Beispiel, um zu veranschaulichen, wie man Stich-
proben fiir das LLM-Fine-Tuning generiert [Wang et al., 2023d; Honovich et al., 2023].
Die Idee ist, dass wir ein LLM anweisen kénnen, eine neue Anweisung zu erstellen, indem
es von anderen Anweisungen lernt. Auf der Grundlage dieser Anweisung kann das LLM
dann andere Felder (wie die Benutzereingabe) ausfiillen und die Vorhersagen erstellen.
Abbildung 4.4 zeigt eine schematische Darstellung von Self-Instruct. Hier geben wir einen
kurzen Uberblick iiber die wichtigsten Schritte.
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e Der Self-Instruct-Algorithmus verwaltet einen Pool von Aufgaben. Anfidnglich ent-
hélt er eine Anzahl von handgefertigten Seed-Aufgaben, jede mit einer Anweisung
und einem Eingabe-Ausgabe-Beispiel. Im Verlauf des Algorithmus werden von LLMs
generierte Anweisungen und Beispiele diesem Pool hinzugefiigt.

e In jedem Schritt wird eine kleine Anzahl von Anweisungen aus dem Anweisungspool
entnommen. Zum Beispiel konnen wir zufallig einige von Menschen geschriebene An-
weisungen und einige von LLMs generierte Anweisungen auswéhlen, um die Vielfalt
zu gewéhrleisten.

o Die ausgewéhlten Anweisungen werden dann als Demonstrationsbeispiele verwendet.
So kann das LLM aus diesen Beispielen im Kontext lernen und eine neue Anweisung
erstellen. Unten sehen Sie eine Beispielvorlage fiir das Prompting des LLM.

You are provided several different instructions for performing some
tasks. Please generate an instruction based on these.

Task 1: {instructionl}
Task 2: {instruction2}
Task 3: {instruction3}
Task 4: {instruction4}
New Task:

e Anhand der generierten Anweisung wird das LLM dann aufgefordert, das Beispiel
zu vervollstindigen, indem es die verbleibenden Eingabefelder ausfiillt und die ent-
sprechende Ausgabe generiert. Unten sehen Sie eine Prompt-Vorlage.

You are provided with a set of input-output samples, each composed
of an instruction, a user input, and an output. Please generate a new
sample based on these.

Sample 1: {instructionl}

Input: {user-inputl}

Output: {outputl}

Sample 2: {instruction2}

Input: {user-input2}

Output: {output2}

New Sample: {new-instruction}

o Dieses neu generierte Beispiel wird durch einige heuristische Regeln gepriift (z. B. das
Herausfiltern von Beispielen oder Anweisungen, die denen im Pool bereits dhneln).
Wenn es besteht, werden das Beispiel und die Anweisung dem Pool hinzugefiigt.
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Dieser Generierungsprozess kann viele Male wiederholt werden, um eine ausreichen-
de Anzahl von Stichproben fiir das Fine-Tuning zu erhalten. Beachten Sie, dass wir
oben nur einfache Prompt-Vorlagen zur Generierung von Anweisungen und Fine-Tuning-
Stichproben zeigen. Natiirlich konnen wir bessere Vorlagen entwickeln, um vielféltigere
und genauere Anweisungen und Fine-Tuning-Stichproben zu generieren. Zum Beispiel
neigt das LLM bei bestimmten Aufgaben wie der Textklassifikation dazu, verzerrte Vor-
hersagen zu machen, z. B. gehéren die meisten generierten Stichproben zu einer einzigen
Klasse. In solchen Fillen kénnen wir die Reihenfolge der Generierung der verschiedenen
Felder anpassen. Genauer gesagt konnen wir die Ausgabe (d. h. die Klasse) mit einer A-
priori-Wahrscheinlichkeit festlegen und das LLM anweisen, die Benutzereingabe basierend
auf der Anweisung und der Ausgabe zu generieren. Diese Methode dhnelt dem input in-
version, bei dem das LLM die Eingabe basierend auf der angegebenen Ausgabe generiert
[Longpre et al., 2023].

Die Verwendung von LLM-generierten Anweisungen und Fine-Tuning-Stichproben ist
eine gingige Methode zur Entwicklung von LLMs, insbesondere da die manuelle Entwick-
lung solcher Daten so teuer ist, dass sich die meisten Forschungsgruppen dies nicht leisten
kénnen. In mehreren gut abgestimmten LLMs enthalten ihre Fine-Tuning-Datensétze eine
gewisse Menge an synthetischen Daten, was sich als niitzlich erwiesen hat [Ouyang et al.,
2022; Taori et al., 2023; Chiang et al., 2023]. Es gab weitere Studien zur Generierung syn-
thetischer Daten fiir das LLM-Fine-Tuning. Zum Beispiel kann man durch die Einfithrung
evolutionérer Algorithmen vielfaltigere Anweisungen generieren [Xu et al., 2024] oder syn-
thetische Daten als Supervisionssignale in einem fortschrittlicheren Fine-Tuning-Prozess
verwenden [Chen et al., 2024b]. In jiingerer Zeit gab es auch ein betrachtliches Interesse
an der Verwendung synthetischer Daten in der Vortrainingsphase [Gunasekar et al., 2023;
Allal et al., 2024].

In vielen Anwendungen ist ein reales Szenario, dass wir fiir eine gegebene Aufgabe
eine relativ kleine Menge an Fine-Tuning-Daten sammeln oder annotieren kénnen, zum
Beispiel konnen wir Experten beauftragen, Fragen fiir QA-Aufgaben in einem bestimmten
Bereich zu erstellen. Aber die Menge und Vielfalt dieser Daten sind im Allgemeinen nicht
ausreichend. In diesem Fall kénnen wir Self-Instruct-Techniken verwenden, um vielfélti-
gere Frage-Antwort-Paare zu generieren und so die Fine-Tuning-Daten zu erweitern. Dies
bietet eine Méglichkeit, das LLM von einem Startsatz von Fine-Tuning-Stichproben aus
zu bootstrappen. Beachten Sie, dass die Verwendung selbstgenerierter Daten eine géngige
Praxis ist und seit langem im NLP angewendet wird. Zum Beispiel wurde dieser Ansatz
erfolgreich beim Parsing und bei der maschinellen Ubersetzung eingesetzt [Charniak, 1997;
Sennrich et al., 2016].

4.2.3 Feinabstimmung mit weniger Daten

Mit der zunehmenden Bedeutung der anweisungsbasierten Feinabstimmung ist die Nach-
frage nach umfangreichen, qualitativ hochwertigen Feinabstimmungsdaten stark gestiegen.
Beispielsweise enthélt der FLAN-Feinabstimmungsdatensatz, der aus 1.836 Aufgaben zu-
sammengestellt wurde, 15 Millionen Beispiele [Longpre et al., 2023]. Die Feinabstimmung
von LLMs mit solch grofien Datensétzen ist in der Regel eine rechenintensive Aufgabe,
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insbesondere da die Aktualisierung der grofien Anzahl von Parametern in LLMs ressour-
cenintensiv ist. Ein Ansatz zur Minderung dieses Problems besteht darin, effiziente Modell-
trainingsmethoden zu erforschen. Beispielsweise kann man parametereffiziente Methoden
verwenden, um nur einen kleinen Teil des Modells zu aktualisieren. Viele Feinabstim-
mungsdatensitze enthalten jedoch eine grofie Menge an synthetischen Daten, bei denen
Fehler und Verzerrungen dennoch unvermeidlich sind.

Ein weiterer Ansatz zur effizienten Feinabstimmung besteht darin, nur die relevante-
sten und wirkungsvollsten Beispiele fiir die Feinabstimmung zu beriicksichtigen. So kénnen
wir die zu verarbeitende Datenmenge reduzieren und gleichzeitig die Qualitit der Modell-
aktualisierungen beibehalten. Es gibt mehrere Methoden, um dies zu erreichen. Beispiels-
weise erstellten Zhou et al. [2023a] einen anweisungsfolgenden Datensatz mit nur 1.000
Beispielen, indem sie die Prompts sorgfiltig gestalteten und Beispiele aus einer Vielzahl
von NLP-Aufgaben sammelten. Sie zeigten, dass das mit diesem Datensatz feinabgestimm-
te LLaMa-65B-Modell mit Modellen, die einen wesentlich gréfleren Feinabstimmungsauf-
wand erforderten, konkurrenzfahig oder sogar besser sein konnte. Dies deutet darauf hin,
dass LLMs an die Beantwortung verschiedener Aufgaben angepasst werden kénnen, oh-
ne dass notwendigerweise eine Feinabstimmung auf allen Arten von anweisungsfolgenden
Daten erforderlich ist. Chen et al. [2024a] entwickelten ein auf dem GPT-3.5-Modell ba-
sierendes System zur Bewertung der Qualitdt jedes anweisungsfolgenden Beispiels. Da-
her konnten sie qualitativ hochwertige Beispiele aus bestehenden Datensitzen auswéhlen
und zeigten eine bessere Feinabstimmungsleistung mit weniger Feinabstimmungsbeispie-
len. Forscher haben auch Methoden entwickelt, um Daten entweder mithilfe von Heuristi-
ken auszuwéhlen oder herauszufiltern [Zhao et al., 2024; Ge et al., 2024] oder um Daten
zu priorisieren, die den Feinabstimmungsprozess mafigeblicher beeinflussen [Xia et al.,
2024]. Tatséchlich konnen die meisten dieser Methoden als Instanzen grofierer Familien
von Datenauswahl- und Filtermethoden angesehen werden. Und es ist oft der Fall, dass
die Verwendung von qualitativ hochwertigeren (aber vielleicht weniger) Daten fiir das
Training von NLP-Modellen vorteilhaft ist.

Die Erkenntnisse bei der anweisungsbasierten Feinabstimmung weichen etwas von den
traditionellen Ansichten im NLP ab: Die Fahigkeit von Modellen, komplexe Probleme zu
bewéltigen, kann mit einer kleinen Menge annotierter Daten aktiviert werden, anstatt
massive Mengen an iiberwachten Daten fiir ein umfangreiches Training zu erfordern. Ei-
ne mogliche Erklarung ist, dass die Fahigkeit, auf Anweisungen hin korrekte Antworten
zu generieren, wahrend des Vortrainings erlernt wurde, aber solche Anweisungs- Antwort-
Zuordnungen wéhrend der Inferenz keine hohen Wahrscheinlichkeiten aufweisen. Durch
die Feinabstimmung kénnen die Modelle geringfiigig angepasst werden, damit sie Anwei-
sungen befolgen, was deutlich weniger Trainingsaufwand erfordert als das Vortraining.
Dies steht in engem Zusammenhang mit der sogenannten superficial alignment hypothe-
sis, die besagt, dass das Lernen hauptsichlich wiahrend des Vortrainings stattfindet und
die anschlieende Feinabstimmungs- oder Anpassungsphase nicht wesentlich zur zugrunde
liegenden Wissensbasis eines LLM beitragt [Zhou et al., 2023a]. Da die Kernfdhigkeiten
und das Wissen des Modells bereits durch das Vortraining etabliert sind, kann eine ef-
fektive Feinabstimmung zur Anpassung an die Benutzerbediirfnisse mit relativ geringem
Trainingsaufwand fiir die Feinabstimmung erreicht werden. Dies impliziert die Mo6glich-
keit, LLMs mit sehr wenigen Daten feinabzustimmen. In einer anderen Richtung ist es
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moglicherweise nicht notwendig, die Feinabstimmung auf gepaarte Anweisungs-Antwort-
Daten zu beschrinken. Beispielsweise fanden Hewitt et al. [2024] heraus, dass das Befolgen
von Anweisungen implizit erreicht werden kann, indem LLMs nur auf Antworten feinab-
gestimmt werden, ohne entsprechende Anweisungen.

Ein mit dieser Diskussion verwandtes Konzept ist die Stichprobeneffizienz. Eine Me-
thode des maschinellen Lernens wird als stichprobeneffizient bezeichnet, wenn sie effektiv
aus einer kleinen Anzahl von Trainingsbeispielen lernen kann. In diesem Sinne ist die an-
weisungsbasierte Feinabstimmung im Vergleich zum Vortraining stichprobeneffizient. Aus
der Perspektive des maschinellen Lernens kénnen stichprobeneffiziente Methoden als ef-
fiziente Wege zur Abtastung des Datenraums angesehen werden und sind vorteilhaft, da
sie knappe Daten optimal nutzen. Daher kénnen stichprobenbasierte Lerntechniken, wie
viele Algorithmen des Verstarkenden Lernens, von diesen stichprobeneffizienten Ansétzen
profitieren. Beispielsweise konnen wir bei der Anpassung an menschliche Préferenzen ent-
weder Priferenzdaten tiber Belohnungsmodelle effizient abtasten [Liu et al., 2024b] oder
die Stichprobeneffizienz beim Richtlinienlernen verbessern [Wang et al., 2024].

4.2.4 Instruktionsgeneralisierung

Bei vielen Problemen des maschinellen Lernens und der NLP ist das Trainieren eines
Modells zur Generalisierung ein grundlegendes Ziel. Zum Beispiel erwarten wir bei der
Textklassifizierung, dass unser Modell neue Texte, die wihrend des Trainings nicht gese-
hen wurden, korrekt klassifiziert. Die Generalisierung stellt jedoch bei der Instruktions-
Feinabstimmung zusétzliche Herausforderungen dar. Wir erwarten von instruktions-feinabgestimmten
LLMs, dass sie nicht nur angemessene Antworten auf verschiedene Eingaben innerhalb
einer Aufgabe generieren, sondern auch verschiedene Aufgaben, wie sie durch unterschied-
liche Instruktionen beschrieben werden, prézise ausfithren. Um dieses Problem zu veran-
schaulichen, betrachten wir ein LLM Pr(y|c, z), wobei ¢ eine Instruktion, z eine Benutzer-
eingabe und y die entsprechende Modellausgabe (d. h. die Antwort) ist. Angenommen, die
Leistung dieses Modells wird anhand einer Metrik bewertet, die als Performance(Pr(y|c,z))
oder kurz P(c,z,y) geschrieben wird. Informell sagen wir, dass dieses Modell innerhalb
einer gegebenen Aufgabe (angegeben durch die Instruktion ¢*) generalisieren kann, wenn
es einen Wert e geben kann, sodass die durchschnittliche Leistung bei neuen Eingaben
iiber diesem Wert liegt:

1
Z Z P(c*,z,y') > ¢ (4.8)
€z

wobei Z die Menge der neuen Eingaben ist und z’ und y’ eine Eingabe in dieser Menge
bzw. die entsprechende Ausgabe sind.

Ebenso kénnen wir sagen, dass dieses Modell aufgabeniibergreifend generalisieren kann,
wenn die durchschnittliche Leistung iiber alle Instruktions-Eingabe-Paare {iber einem ge-
wissen e liegt:

1 / / /
D Z P(c,z,y') > ¢ (4.9)

(c’,2')eD
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wobei D die Menge der neuen Instruktions-Eingabe-Paare ist.

Hier miissen wir uns mit Variationen in zwei Dimensionen befassen: Instruktion und
Benutzereingabe. Dies macht das Generalisierungsproblem sehr komplex, da ein Modell
intuitiv von einer groflen Anzahl von Aufgaben und den damit verbundenen verschiedenen
Eingabe-Ausgabe-Paaren lernen muss, um eine gute Generalisierung zu erreichen. Wie wir
in diesem Buch bereits mehrfach erortert haben, verursacht das Erreichen einer solchen
Generalisierung wesentlich geringere Kosten als das Vortraining. Im Allgemeinen kann die
Feinabstimmung von LLMs mit Instruktions-Antwort-Daten bis zu einem gewissen Grad
dazu fiihren, dass Modelle bei neuen Aufgaben Instruktionen befolgen. Dennoch wird
allgemein angenommen, dass noch gewisse Anstrengungen erforderlich sind, um LLMs
anzupassen, damit sie Instruktionen umfassend verstehen und ausfithren kénnen.

Eine Moglichkeit, die Instruktions-Feinabstimmung zu generalisieren, besteht darin,
die Vielfalt der Feinabstimmungsdaten zu erhéhen. In fritheren Studien zur Instruktions-
Feinabstimmung entwickelten Forscher viele Datensétze, die eine grofie Vielfalt an NLP-
Aufgaben und unterschiedliche Instruktionen fiir jede Aufgabe abdecken [Wang et al.,
2022b; Sanh et al., 2022; Longpre et al., 2023]. Durch die Umwandlung dieser Aufgaben
in ein einheitliches Format kann man ein LLM mit einer ausreichend groflen Anzahl von
Beispielen feinabstimmen; so gab es beispielsweise mehrere Datensétze zur Instruktions-
Feinabstimmung, die iiber 100 NLP-Aufgaben und 1 Million Beispiele umfassen. Diese
frithen Datensétze konzentrieren sich jedoch hauptséichlich auf bestehende akademische
Probleme und nicht auf solche, mit denen Benutzer in realen Anwendungen umgehen
mochten. Viele neuere Arbeiten haben ihren Fokus auf die Bewéltigung neuer und prak-
tischerer Probleme verlagert. Zum Beispiel gab es ein betréchtliches Interesse an der Er-
stellung von Datensétzen, die umfangreiche und komplizierte Demonstrationen und Ant-
worten von SOTA-Modellen auf reale Benutzeranfragen enthalten [Wang et al., 2023c;
Teknium, 2023].

Vielleicht hat die Verwendung grofler und vielfiltiger Feinabstimmungsdatenséatze ih-
ren Ursprung in Versuchen, LLMs in verschiedenen Dimensionen zu skalieren. Tatséch-
lich wurden Skalierungsgesetze weithin genutzt, um die Entwicklung einer breiten Palette
verschiedener instruktions-feinabgestimmter LLMs zu motivieren. Und es ist verniinftig,
die Instruktions-Feinabstimmung zu skalieren, damit ein LLM breite Instruktionen befol-
gen kann. Aus der Perspektive der LLM-Anpassung ist die Skalierung der Instruktions-
Feinabstimmung jedoch moglicherweise nicht effizient, um eine Generalisierung zu errei-
chen.

Ein Problem ist, dass die Instruktions-Feinabstimmung auf {iberwachtem Lernen be-
ruht, das lernt, auf der Grundlage von Instruktions-Antwort-Zuordnungen zu generalisie-
ren und Aufgaben auszufiihren. Ein solcher Ansatz erfasst jedoch keine subtilen oder kom-
plexen menschlichen Praferenzen (z. B. Ton, Stil oder subjektive Qualitét), da diese schwer
als explizite Instruktions- Antwort-Daten zu kodieren sind. Dariiber hinaus wird die Gene-
ralisierungsleistung durch die Vielfalt und Qualitét des Instruktions- Antwort-Datensatzes
begrenzt. Angesichts dieser Einschriankungen mochten wir stattdessen Préferenzmodelle
als zusétzlichen Feinabstimmungsschritt nach der Instruktions-Feinabstimmung einsetzen,
damit die LLMs weiter generalisieren konnen (siehe Abschnitt 4.3).

Eine andere Sichtweise ist, dass einige Instruktions-Antwort-Zuordnungen bereits wah-
rend des Vortrainings gelernt worden sein konnten und die vor-trainierten LLMs solche



196 Alignment

Zuordnungen kodiert haben. Da wir jedoch oft nicht genau wissen, welche Daten beim
Vortraining verwendet werden, ist es schwer zu beurteilen, ob wir solche Zuordnungen bei
der Feinabstimmung lernen miissen. Eine verwandte Frage ist, ob die Out-of-Distribution-
Generalisierung hauptséchlich wéhrend des Vortrainings oder der Feinabstimmung er-
reicht wird. Obwohl die direkte Beantwortung dieser Frage den Rahmen dieses Kapitels
sprengen wiirde, wurde gezeigt, dass das Vortraining auf groflen und vielfiltigen Datensét-
zen die Out-of-Distribution-Leistung wirksam verbessert [Hendrycks et al., 2020; Radford
et al., 2021; Gunasekar et al., 2023]. Dies wirft ein interessantes Problem auf: Wenn ein
LLM in groflem Umfang gut vor-trainiert wurde, ist die Feinabstimmung fiir die Out-of-
Distribution-Generalisierung moglicherweise nicht so wesentlich, da das Modell bereits auf
ausreichende Verteilungsvariationen gestoflen sein kénnte. Dies veranlasst Forscher dazu,
LLMs mit bescheidenem Aufwand feinabzustimmen oder neue Methoden zu erforschen,
um das Befolgen von Instruktionen zu erreichen. Wie im vorherigen Unterabschnitt eror-
tert, kann das Befolgen von Instruktionen beispielsweise durch Feinabstimmung auf einer
kleinen Anzahl sorgfiltig ausgewéhlter Instruktions-Antwort-Paare erreicht werden [Zhou
et al., 2023a] oder sogar durch Methoden, die nicht explizit dafiir entwickelt wurden [Kung
and Peng, 2023].

Die obige Diskussion liefert zwei unterschiedliche Strategien: Die eine erfordert die
Skalierung von Feinabstimmungsdatensétzen fiir eine grofiere Vielfalt, die andere erfordert
kleine, aber notwendige Feinabstimmungsdatenséitze fiir eine effiziente LLM-Anpassung.
In der Praxis hilft es jedoch oft, vielfdltige Instruktionen einzubeziehen. In vielen Féllen
missen wir unser LLM fiir bestimmte Zwecke anpassen. Aber das LLM, das moglicherwei-
se wahrend des Vortrainings breite Zuordnungen zum Befolgen von Instruktionen kodiert
hat, konnte dazu neigen, sich selbst bei bescheidener Feinabstimmung wie ein allgemeiner
Instruktionsausfithrer zu verhalten. Ein interessantes Phinomen ist, dass bei der Feinab-
stimmung auf mathematischen Daten das resultierende LLM sich méglicherweise nicht auf
mathematische Ausgaben spezialisiert. Stattdessen kénnte dieses Modell normal auf allge-
meine Instruktionen reagieren, zum Beispiel konnte es Gedichte generieren, wenn es dazu
angewiesen wird [Hewitt, 2024]. Das ist keine schlechte Sache, aber es zeigt, dass LLMs
ihre Natur, allgemeine Instruktionen zu befolgen, moglicherweise nicht leicht dndern. In
diesem Fall kdnnen zusétzliche Anpassungen mit vielfaltigeren Daten helfen, die Art und
Weise anzupassen, wie das LLM Instruktionen befolgt, insbesondere fiir die Aufgaben, die
wir angehen wollen.

4.2.5 Verwendung schwacher Modelle zur Verbesserung starker Modelle

Bisher haben wir eine Vielzahl von Methoden zur Instruktions-Feinabstimmung auf der
Grundlage von gelabelten Daten untersucht. Eine der Einschréankungen vieler solcher Me-
thoden besteht darin, dass die Daten von Menschen annotiert oder von starken LLMs
generiert werden miissen, die genaue Uberwachungssignale fiir die Feinabstimmung liefern
koénnen. In vielen Féllen ist das LLM, das wir zur Verfiigung haben, jedoch bereits stark
(oder zumindest in bestimmten Aspekten der Problemlosung vorteilhaft), und daher ist es
nicht einfach, ein iiberlegenes Modell zur Uberwachung zu finden. Selbst fiir menschliche
Experten kann es schwierig oder manchmal sogar undurchfithrbar sein, korrekte und de-
taillierte Antworten zu geben, wenn das Problem komplex wird. Wenn Experten beispiels-
weise mit einem extrem langen Dokument konfrontiert werden, fanden sie es schwierig,
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ohne eine erschdpfende und zeitaufwindige Uberpriifung Inkonsistenzen, subtile Verzer-
rungen oder fehlende Schliisselpunkte zu identifizieren.

An dieser Stelle konnte man fragen: Kénnen wir schwache LLMs verwenden, um starke
LLMs zu iiberwachen? Dies scheint eine erhebliche Herausforderung zu sein, konnte aber
ein zukiinftiges Szenario widerspiegeln, in dem wir KI-Systeme {iberwachen miissen, die
intelligenter sind als Menschen oder jedes andere KI-System [Burns et al., 2023b]. Das
Problem, kleinere, weniger komplexe Modelle zur Verbesserung des Trainings groflerer,
komplexerer Modelle zu verwenden, wird auch als das Problem der Schwach-zu-Stark-
Generalisierung bezeichnet. Obwohl es noch keine ausgereiften Ansétze zur Schwach-zu-
Stark-Generalisierung gibt, hat sich die Verwendung kleinerer Modelle zur Unterstiitzung
starkerer Modelle in mehreren Bereichen von LLMs als niitzlich erwiesen.

Fiir die Instruktions-Feinabstimmung ist eine der einfachsten Mo6glichkeiten, schwache
LLMs anzuwenden, diese Modelle zur Generierung synthetischer Feinabstimmungsdaten
zu verwenden. Angenommen, wir haben eine Sammlung von Eingaben X, wobei jede
Eingabe eine Anweisung und bei Bedarf eine Benutzereingabe enthélt. Fiir jedes x € X
verwenden wir ein schwaches LLM Pr*(-), um eine Vorhersage y = arg max, Pr*(y|x) zu
generieren. Dann kann das starke LLM Pry(-) auf diesen generierten Vorhersagen trainiert
werden (siehe Gl. (4.1)):

§ = argmax Z log Pry(3y]x) (4.10)
xeX

wobei 6 die Modellparameter sind.

Die obige Form transformiert das Feinabstimmungsproblem in ein Wissensdestillati-
onsproblem, mit anderen Worten, wir destillieren Wissen vom schwachen Modell auf das
starke Modell. Folglich kénnen wir verschiedene Wissensdestillationsmethoden anwenden,
um dieses Ziel zu erreichen. Die Erklédrung der Schwach-zu-Stark-Feinabstimmung aus der
Perspektive der Wissensdestillation ist jedoch nicht trivial. Eine grofle Sorge ist, dass das
starke Modell lediglich die Fehler des schwachen Modells imitiert oder iiberanpasst und
nicht generalisiert. Zum Beispiel kann das feinabgestimmte starke Modell immer noch kei-
ne schwierigen Probleme 16sen, die das schwache Modell nicht genau vorhersagen kann.
Gliicklicherweise haben vorldufige Experimente in diesem Forschungsbereich positive und
vielversprechende Ergebnisse gezeigt. Zum Beispiel fanden Burns et al. [2023a], dass die
Feinabstimmung des starken, vor-trainierten GPT-4-Modells mit Uberwachung auf GPT-
2-Niveau die Generalisierung iiber mehrere NLP-Aufgaben hinweg verbessern konnte. Um
zu messen, wie das schwache Modell die Generalisierung des starken Modells verbessert,
definieren wir die folgenden Begriffe:

o Weak Performance (Pyeax). Dies ist die Leistung des schwachen Modells auf dem
Testdatensatz, die als Baseline-Leistung angesehen werden kann.

» Weak-to-strong Performance(P yeak—sstrong ). Dies ist die Leistung des starken Modells
auf dem Testdatensatz, das mit dem schwachen Modell feinabgestimmt wurde.

« Strong Ceiling Performance (Pceiling). Dies ist die Leistung des starken Modells auf
dem Testdatensatz, das mit Ground-Truth-Daten feinabgestimmt wurde. Zum Bei-
spiel stimmen wir das starke Modell mit von Menschen annotierten Vorhersagen fein
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ab und betrachten das resultierende Modell als eine Obergrenze.

Dann kann die wiederhergestellte Leistungsliicke (PGR) definiert werden als

P k—strong — P k
PGR = 0. —Wea —strong wea 411
e { ' Pceiling - Pweak } ( )

Diese Metrik misst, wie viel der Leistungsliicke zwischen dem Obergrenzen-Modell und
dem schwachen Modell durch das Schwach-zu-Stark-Modell wiederhergestellt werden kann.
Ein PGR von 1 zeigt an, dass die Schwach-zu-Stark-Feinabstimmung die Leistungsliicke
vollstédndig schliefen kann, wihrend ein PGR von 0 keine Verbesserung anzeigt. In der Ar-
beit von Burns et al. [2023a] wird gezeigt, dass PGR bei 22 NLP-Klassifizierungsaufgaben
etwa 0.8 betragen kann. Es ist zu beachten, dass, obwohl das Potenzial der Schwach-zu-
Stark-Feinabstimmung vielversprechend ist, das Erreichen einer substanziellen Schwach-
zu-Stark-Generalisierung ein anspruchsvolles Ziel bleibt, das weiterer Untersuchung bedarf
[Aschenbrenner, 2024].

Die Feinabstimmung von LLMs mit schwacher Uberwachung ist nur eine Moglichkeit,
kleine Modelle zur Verbesserung grofier Modelle zu verwenden. Obwohl sich dieser Ab-
schnitt hauptséichlich auf die Feinabstimmung von LLMs konzentriert, erwdhnen wir hier
auch andere Methoden, um eine vollstdndigere Diskussion zu ermoglichen (siehe Abbil-
dung 4.5 fiir Illustrationen dieser Methoden).

o Anstatt kleine Modelle zur Erzeugung synthetischer Daten zu verwenden, ist es
auch einfach, einen auf diesen Modellen basierenden Wissensdestillationsverlust zu
integrieren. Beispielsweise kann eine einfache Verlustfunktion, die den Unterschied
zwischen den kleinen und groflen Modellen misst, wie folgt definiert werden:

Losska = KL(Pr(-x) || Prp(|x)) (4.12)

Dann kénnen wir diesen Verlust zum urspriinglichen Verlust der Sprachmodellierung
hinzufiigen und erhalten das folgende Trainingsziel

0 = argmax Z log Pry(y|x) — A - Lossiq (4.13)
0 (x,y)€D

wobei D die Menge der Eingabe- und Ausgabepaare ist und A der Koeffizient der
Interpolation ist. Diese Methode kann entweder in der Vortrainings- oder in der
Feinabstimmungsphase angewendet werden. Wir kénnen A anpassen, um zu steu-
ern, wie stark das kleine Modell das Training beeinflusst. Zum Beispiel kénnen wir
A allméhlich verringern, damit das Training starker vom urspriinglichen Sprachmo-
dellierungsverlust abhéangt, wiahrend das grofie Modell leistungsfiahiger wird.

o Ein weiterer Ansatz, kleine Modelle in das Vortraining und die Feinabstimmung von
LLMs einzubeziehen, besteht darin, sie zur Datenauswahl oder -filterung zu verwen-
den. Fiir eine gegebene Sequenz kénnen wir die Likelihood oder die Kreuzentropie
mit einem kleinen Modell berechnen. Diese Grofien kénnen dann als Kriterien fiir
die Auswahl oder Filterung von Daten verwendet werden. Zum Beispiel kénnten
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Abbildung 4.5: Illustrationen zur Verwendung kleiner Modelle zur Verbesserung grofier Modelle in LLMs.
Ein Ansatz besteht darin, kleinere Modelle fiir das Fine-tuning oder das Vortraining gréflerer Modelle
zu verwenden. Dies umfasst die Generierung synthetischer Daten (a), die Einbeziehung eines auxilidren
Verlusts (b) und die Auswahl geeigneter Daten (c). Ein anderer Ansatz besteht in der Kombination von
kleinen und grofien Modellen. Dies umfasst das Lernen eines starken Modells durch die Aggregation meh-
rerer kleiner Modelle (d) und die Kaskadierung kleiner Modelle mit groen Modellen (e).

Sequenzen mit geringer Likelihood oder hoher Kreuzentropie aus dem Trainings-
datensatz ausgeschlossen werden, da sie weniger mit der gelernten Verteilung des
kleinen Modells iibereinstimmen. Umgekehrt kénnen Sequenzen mit hoher Likeli-
hood oder niedriger Kreuzentropie priorisiert werden, um sicherzustellen, dass sich
das Training auf relevantere oder qualitativ hochwertigere Daten konzentriert.

o Ensemble-Lernen ist eine einfache und effektive Methode, um durch die Kombination
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mehrerer schwacher Modelle ein starkes Modell zu erstellen. Die Anwendung dieser
Technik auf LLMs ist unkompliziert. Wir kénnen die von mehreren kleinen Modellen
oder spezialisierten Submodellen vorhergesagten Verteilungen aggregieren und die
endgiiltige Vorhersage aus den aggregierten Ergebnissen ableiten. Diese Aggregation
kann mit Methoden wie Mehrheitsabstimmung, gewichteter Mittelung oder Stacking
erfolgen.

e Kleine Modelle konnen auch zur Inferenzzeit eingesetzt werden, um die Gesamteffi-
zienz zu verbessern. Angenommen, wir haben ein grofies Modell, das langsam, aber
genauer ist, und ein kleines Modell, das schnell, aber weniger genau ist. Bei der
Modellkaskadierung verarbeitet zunichst das kleine Modell die Eingabedaten und
erzeugt schnell vorldufige Ergebnisse. Wenn diese Ergebnisse bestimmte vordefinier-
te Kriterien erfiillen, kénnen sie direkt verwendet werden. Wenn die anfinglichen
Ergebnisse jedoch nicht ausreichend gut sind, wird die Eingabe an das groflere, ge-
nauere Modell weitergeleitet, um ein besseres Ergebnis zu erzielen. Dieser Ansatz
reduziert die Rechenkosten und die Latenz erheblich, da das kleine Modell viele
Fingaben effektiv ohne Zugriff auf das grofle Modell bewiltigen kann.

4.3 Anpassung an menschliche Praferenzen: RLHF

Bisher haben wir uns in diesem Kapitel auf das Fine-Tuning von LLMs unter Verwen-
dung von gepaarten Eingabe-Ausgabe-Daten konzentriert. Dieser Ansatz ermoglicht es
uns, LLMs durch iiberwachtes Lernen an das Befolgen von Anweisungen anzupassen. In
vielen Anwendungen miissen LLMs jedoch nicht nur Anweisungen befolgen, sondern auch
in einer Weise handeln, die besser mit menschlichen Werten und Praferenzen iiberein-
stimmt. Betrachten wir ein Szenario, in dem ein Benutzer ein LLM fragt, wie man in
ein Computersystem eindringt. Wenn das LLM nicht entsprechend angepasst ist, konnte
es antworten, indem es Details zur Durchfithrung dieser illegalen Aktivitdt bereitstellt.
Stattdessen wére eine wiinschenswertere Antwort, dem Benutzer von illegalen Aktivitdten
abzuraten und einen allgemeinen Uberblick iiber die Konsequenzen solcher Handlungen
zu geben. Die Schwierigkeit dabei ist, dass die ethischen Nuancen und kontextuellen Uber-
legungen, die fiir eine angemessene Antwort eines LLM in solchen Szenarien erforderlich
sind, nicht immer einfach in einen Fine-Tuning-Datensatz zu kodieren sind. Was noch
herausfordernder ist, ist, dass Menschen oft selbst ihre eigenen Préferenzen nicht prézise
ausdriicken kénnen.

In diesem Abschnitt besprechen wir eine alternative Methode zum Fine-Tuning von
LLMs, die als Reinforcement Learning from Human Feedback oder kurz RLHF bezeichnet
wird [Christiano et al., 2017; Stiennon et al., 2020]. Die Grundidee hinter RLHF ist, dass
LLMs aus Vergleichen von Modellausgaben mithilfe von Belohnungsmodellen lernen kon-
nen (sieche Abbildung 4.6). Dazu kénnen wir menschliche Experten hinzuziehen, die ihre
Préaferenzen zwischen Paaren von Ausgaben, die vom LLM generiert wurden, angeben.
Diese Préaferenzdaten werden verwendet, um ein Belohnungsmodell zu trainieren, das die
wahrgenommene Qualitdt von LLM-Ausgaben vorhersagen kann. Einmal trainiert, gibt
das Belohnungsmodell Feedback, indem es den neuen Ausgaben, die das LLM als Reaktion
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Abbildung 4.6: Uberwachtes Fine-Tuning vs. verstirkendes Lernen durch menschliches Feedback. Beim
iiberwachten Fine-Tuning optimieren wir das LLM, indem wir die Wahrscheinlichkeit der Vorhersage bei
gegebener Eingabe maximieren. Beim verstdrkenden Lernen durch menschliches Feedback trainieren wir
zunédchst ein Belohnungsmodell auf menschlichen Préferenzdaten (fiir jedes Paar von Vorhersagen werden
Evaluatoren gebeten, die von ihnen bevorzugte auszuwéhlen). Anschlieflend verwenden wir dieses Beloh-
nungsmodell, um das LLM wéhrend des Fine-Tunings zu iiberwachen.

auf die Eingaben generiert, Bewertungen zuweist. Das LLM verwendet diese Bewertun-
gen, um seine Parameter durch Algorithmen des Verstarkungslernens zu aktualisieren. Im
weiteren Verlauf dieses Abschnitts werden wir zunéchst die Grundlagen des Verstarkungs-
lernens vorstellen, um die Diskussion zu erleichtern, und dann Methoden zum Trainieren
von Belohnungsmodellen und zur Anpassung von LLMs an diese Modelle erértern.

4.3.1 Grundlagen des Verstéarkungslernens

Wir beginnen mit der Betrachtung einiger grundlegender Konzepte des Verstéarkungsler-
nens. Beachten Sie, dass die hier verwendete Notation geringfiigig von der in den vorhe-
rigen Abschnitten und Kapiteln verwendeten abweicht, da wir unsere Beschreibung kon-
sistenter mit der in der Literatur zum Verstarkungslernen gestalten mochten. Dennoch
werden wir zeigen, wie diese Notation der Notation der Sprachmodellierung entspricht.
Leser, die bereits mit Techniken des Verstidrkungslernens vertraut sind, kénnen diesen
Unterabschnitt tiberspringen oder iiberfliegen.

Ein allgemeines Framework fiir das Verstarkungslernen beschreibt, wie ein Agent mit
einer dynamischen Umgebung interagiert. Diese Interaktion wird als eine Sequenz von
Aktionen modelliert, die der Agent als Reaktion auf den Zustand der Umgebung ausfiihrt.
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In jedem Zeitschritt beobachtet der Agent den aktuellen Zustand, wéhlt eine Aktion ba-
sierend auf seiner Policy, fiihrt die Aktion aus und erhilt dann eine Riickmeldung von

der Umgebung in Form einer Belohnung und eines neuen Zustands. Diese Sequenz aus

Beobachten, Handeln und Riickmeldung erhalten wird wiederholt, bis der Agent sein Ziel

erreicht.

Ein System fiir Verstédrkungslernen umfasst mehrere Komponenten:

Agent. Dies ist der Lernende oder Entscheidungstréger im Reinforcement Learning.
Im Kontext von LLMs kann er als das LLM selbst betrachtet werden.

Umgebung. Dies umfasst alles, was extern zum Agenten ist und mit dem der Agent
interagiert. In LLMs geht es bei der Umgebung jedoch weniger um einen physischen
oder virtuellen Raum, sondern mehr um den Rahmen, innerhalb dessen der Agent
(z. B. ein LLM) Feedback erhélt und lernt.

Zustand (s). Ein Zustand représentiert die aktuelle Situation der Umgebung. Gege-
ben eine Sequenz von Tokens fiir das Sprachmodellieren, kann ein Zustand zu einem
Zeitpunkt als die bisher beobachteten Tokens betrachtet werden, also die Kontext-
Tokens, die wir verwenden, um das néchste Token vorherzusagen. Zum Beispiel kén-
nen wir (x,y<¢) als Zustand definieren, wenn wir das néchste Token zum Zeitpunkt
t vorhersagen.

Aktion (a). Aktionen reprasentieren mogliche Entscheidungen, die der Agent treffen
kann. Wir kénnen sie als mogliche vorhergesagte Tokens im Vokabular sehen.

Belohnung (R). Die Belohnung ist das Feedback aus der Umgebung, das den Erfolg
einer Aktion bewertet. Zum Beispiel bezeichnet 7(s,a,s’) die Belohnung, die der
Agent erhélt, wenn er im Zustand s die Aktion a ausfithrt und in den néchsten
Zustand s’ {ibergeht. Wenn die Zustand-Aktions-Sequenz gegeben ist, konnen wir
die Belohnung zum Zeitpunkt ¢ als ry = 7(s¢, ay, s¢4+1) bezeichnen. Beachte auch,
dass, wenn der Entscheidungsprozess deterministisch ist, wir s;4; weglassen kénnen,
da es durch s; und a; bestimmt werden kann. In solchen Féllen kénnen wir r (s, a;)
als Kurzform fiir r(s, at, si+1) verwenden.

Strategie (7). Fiir ein LLM wird eine Strategie als Wahrscheinlichkeitsverteilung
iber die Tokens definiert, die das LLM vorhersagt, gegeben die vorhergehenden
Kontext-Tokens. Formal kann dies ausgedriickt werden als

m(als) = Pr(y|x, y<) (4.14)

wobei a dem Token y; entspricht und s dem Kontext (x,y<¢). Abbildung 4.7 ver-
anschaulicht, wie ein LLM im Rahmen des Reinforcement Learning als Strategie
betrachtet werden kann.

Wertfunktion (V' und Q). Eine Zustandswertfunktion (oder kurz Wertfunktion) be-
wertet die erwartete diskontierte Rendite (d. h. akkumulierte Belohnungen) fiir einen
Agenten, der von einem bestimmten Zustand s aus startet und einer spezifischen
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Abbildung 4.7: LLM als Policy im Reinforcement Learning. In jedem Schritt ¢ prognostiziert das LLM ein
Token y; basierend auf der Modelleingabe x und den zuvor generierten Token y;. Dieser Prozess kann
als ein Problem des Reinforcement Learnings formuliert werden, wobei y; als die Aktion, (x,y<¢) als der
Zustand und die vorhergesagte Verteilung Pr(y:|x,y<:) als die Policy dient. Sobald y; vorhergesagt ist,
gibt das LLM sowohl (x,y<:) als auch y: in das Belohnungsmodell ein, welches bewertet, wie effektiv
das gewahlte Token zum FErreichen des gewilinschten Textergebnisses beitrdagt. Diese Bewertung erzeugt
Belohnungswerte, die verwendet werden, um die Wertefunktionen V' (s;) und Q(s¢, a¢) zu berechnen. Diese
Funktionen geben dann eine Riickmeldung an das LLM und leiten das Policy-Training an.

Strategie 7 folgt. Sie wird definiert als:

V(s) = [T(807a0781)+W(817a1782)+727‘(52,a2,83)+"' \SOZS,W}

E
= E

[r0+7r1+727“2+"' | Sozsaﬂ
o0

- E[Z’ytrt | s0 = S,ﬂ'} (4.15)
t=0

wobei v € [0,1] der Diskontierungsfaktor ist, der die Bedeutung zukiinftiger Be-
lohnungen anpasst, so = s angibt, dass der Agent im Zustand s startet, und die
Erwartung E iiber alle moglichen Trajektorien (d. h. Zustand-Aktions-Sequenzen)
durchgefiihrt wird. Ebenso misst eine Aktionswertfunktion (oder Q-Wert-Funktion)
die erwartete Rendite, ausgehend von einem Zustand s, unter Ausfithrung einer Ak-
tion a und anschlieBendem Folgen einer Strategie 7, gegeben durch

o0

Q(s,a) = E[thrt | s0=s,a0 = a,ﬂ] (4.16)
t=0

wobei ag = a angibt, dass die Aktion, die im Anfangszustand ausgefiihrt wird, a ist.

Das Ziel des Verstdrkungslernens ist es, eine Policy zu lernen, die die kumulative
Belohnung (oder Return) maximiert, die der Agent auf lange Sicht erhélt. Gegeben eine
Zustands-Aktions-Sequenz 7 = {(s1,a1), ..., (s7,ar)}!, kann die kumulative Belohnung

"Wir nehmen an, dass die Zustands-Aktions-Sequenz mit s; und a; beginnt, anstatt mit so und ao,
um mit der in diesem Kapitel {iblichen Notation iibereinzustimmen, bei der die Vorhersage y typischer-
weise mit y; beginnt. Natiirlich ist es in der Literatur auch iiblich, eine Zustands-Aktions-Sequenz als
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iiber diese Sequenz wie folgt geschrieben werden
T
R(r) = > n (4.17)
t=1

Der Erwartungswert dieser kumulativen Belohnung tiber einen Raum von Zustands-
Aktions-Sequenzen ist in der Form gegeben

J0) = E [R() |m)

= Z Pro(T)R(T)

T€ED

T
= Z Pl“e(T) Z T4 (4.18)

T€ED t=1

wobei 7 ~ D anzeigt, dass 7 aus dem Raum der Zustands-Aktions-Sequenzen D gezogen
wird, und der Index # die Parameter der Policy anzeigt. J(6) wird auch als Leistungsfunk-
tion (performance function) bezeichnet.

Das Trainingsziel ist dann die Maximierung von J(6):

0 = argmaxJ(6) (4.19)
0

Jetzt haben wir einen einfachen Ansatz fiir das Verstarkungslernen: 1) Wir ziehen eine
Anzahl von Zustands-Aktions-Sequenzen; dann 2) bewerten wir jede Sequenz mithilfe
der Leistungsfunktion; dann 3) aktualisieren wir das Modell, um diese Leistungsfunktion
zu maximieren. Wenn wir Gl. (4.18) nehmen und den Gradientenabstieg verwenden, um
die Policy zu optimieren, wiirde dieser Ansatz eine Form von Policy-Gradient-Methoden
darstellen [Williams, 1992].

Beachten Sie, dass in vielen NLP-Problemen, wie der maschinellen Ubersetzung, Be-
lohnungen typischerweise spérlich sind. Zum Beispiel wird eine Belohnung nur am Ende
eines vollstdndigen Satzes erhalten. Das bedeutet, dass r; = 0 fiir alle ¢ < T ist, und
r¢ nur dann ungleich null ist, wenn ¢ = T. Idealerweise wiirde man eine sofortige und
haufige (dichte) Riickmeldung bevorzugen, wodurch das Training der Policy einfacher und
effizienter gestaltet werden kann. Obwohl verschiedene Methoden zur Behandlung von
sparlichen Belohnungen vorgeschlagen wurden, wie z. B. Reward Shaping, werden wir in
unserer Diskussion weiterhin von einer spérlichen Belohnungsumgebung ausgehen, bei der
die Belohnung erst nach Abschluss der Vorhersage verfiigbar ist.

Das in den Gln. (4.17-4.19) beschriebene Modell stellt eine Grundform des Verstéar-
kungslernens dar, und es wurden viele Varianten und Verbesserungen dieses Modells ent-
wickelt. Bevor wir diese anspruchsvolleren Modelle vorstellen, nehmen wir uns einen Mo-
ment Zeit, um die Zielfunktion J(#) aus der Perspektive des Policy-Gradienten zu in-
terpretieren. Beim Gradientenabstieg miissen wir den Gradienten von J(6) beziiglich 6

{(s0,a0), ..., (s7,ar)} oder {(so,a0), ..., (ST—1,ar—1)} zu bezeichnen. Diese Variation in der Notation be-
einflusst jedoch nicht die Diskussion der hier vorgestellten Modelle.
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berechnen:

dJ(0) 9> ep Pro(T)R(7)

B OPry(1)/00
= Z Pry(7) T(T)R(T)

T€D

- ¥ Pry(r) 2108 Pro(7) ;TH(T) R() (4.20)

TED

In einigen Féllen nehmen wir an, dass jede Sequenz in D gleich wahrscheinlich ist (d.
h. Pro(7) = 1/|DJ). In diesem Fall kénnen wir Gl. (4.20) vereinfachen und miissen nur die
Terme 810%;9(7) und R(7) betrachten:

2.J(8)
00 . Z

TGD

alog Pr" R(7) (4.21)

Ein Vorteil dieses Ergebnisses ist, dass R(7) nicht differenzierbar sein muss, was bedeutet,
dass wir jede Art von Belohnungsfunktion im Verstdrkungslernen verwenden kénnen.

Indem wir die Erzeugung der Sequenz 7 als einen Markov-Entscheidungsprozess be-
Olog Pry(7)

handeln, kénnen wir g weiter ableiten und erhalten:
OlogP 0
082861"9(7) Y log H mo(at|se) Pr(se1lse, ar)
= 5 tzllog mo(ag|se) + 20 Z log Pr(s¢11|s¢, ar) (4.22)
Politik Dynamik

wobei der Gradient in zwei Teile zerlegt wird: den Policy-Gradienten und den Dynamik-
Gradienten. Die Policy-Komponente, log mg(at|st), bestimmt die Log-Wahrscheinlichkeit,
die Aktion a; im Zustand s; auszufiithren, und sie wird durch € parametrisiert. Die Dynamik-
Komponente, log Pr(s;+1|s¢,at), stellt die Log-Wahrscheinlichkeit dar, vom Zustand s;
nach Ausfithrung der Aktion a; in den Zustand sy, 1 iiberzugehen. In typischen Konfigura-
tionen des Verstarkungslernens wird die Dynamik nicht direkt von den Policy-Parametern
# beeinflusst, und daher sind ihre Ableitungen oft null. In diesem Fall kann daher GI.
(4.22) vereinfacht werden zu:

0log Pry(r) 0 &
_— — I 4.2
50 60; og my(at|st) (4.23)

Mit anderen Worten, wir konzentrieren uns nur auf die Optimierung der Policy, ohne uns
um die zugrunde liegende Dynamik zu kiimmern.

Durch Einsetzen von Gl. (4.23) in Gl. (4.21) und Erweitern von R(7) erhalten wir
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dann

2J(0 1« 0 ¢
W= 5 eemielen 3r) 42

T€D t=1

Obwohl dieser Policy-Gradient- Ansatz unkompliziert ist, leidet er unter dem Problem,
dass die Varianz der geschéitzten Gradienten sehr hoch sein kann, was den Lernprozess
verrauscht und ineffizient macht. Ein Grund fiir dieses Problem der hohen Varianz ist, dass
die Belohnungen iiber verschiedene Schritte oder Szenarien hinweg stark variieren kénnen.
Stellen Sie sich vor, dass in einer Sequenz von Aktionsentscheidungen das Belohnungsmo-
dell dazu neigt, kleinen Belohnungen fiir gute Aktionen (z. B. R; = 2) und grofie Strafen
fir schlechte Aktionen (z. B. Ry = —50) zuzuweisen. Solch variierende Belohnungsskalen
fiir gute und schlechte Aktionen kénnen zu einer sehr niedrigen Gesamtbelohnung fiir die
gesamte Sequenz fithren, selbst wenn sie gute Aktionen enthélt.

Eine einfache Methode zur Reduzierung der Varianz des Gradienten besteht darin,
eine Basislinie b festzulegen und sie von ., 7y zu subtrahieren, was zu Y- r; — b
fithrt.? Hier kann die Basislinie als Referenzpunkt interpretiert werden. Indem wir die
Belohnungen um diese Basislinie zentrieren, entfernen wir systematische Verzerrungen im
Belohnungssignal, was die Aktualisierungen stabiler und weniger empfindlich gegeniiber
extremen Schwankungen einzelner Belohnungen macht.

Dieses Policy-Gradient-Modell mit einer Basislinie kann wie folgt angegeben werden

aJ (0
W = o Zae(zlogm als) (e =)
- g b{E ()
T
= ‘D‘ Z 39 [Zlogﬂg at’5t ( Zrk — b)] (4.25)

T€D k=t

NE

1

i MH HM% -

Hier schreiben wir Zk 1 7% als die Summe von zwei Termen Z rk und Zk + Tk, UM
zwischen den Belohnungen zu unterscheiden, die vor und nach der Aktlon zum Zeitschritt ¢
anfallen. Beachten Sie, dass in Markov-Entscheidungsprozessen die Zukunft bei gegebenem
Gegenwartszustand von der Vergangenheit unabhéngig ist. Daher kann die zum Zeitschritt
t ausgefiihrte Aktion die vor ¢ erhaltenen Belohnungen nicht beeinflussen, oder mit anderen
Worten, die Belohnungen vor ¢ sind bereits ,festgelegt®, wenn die Aktion bei ¢ gewihlt
wird. Der Term 22;11 rg tragt nicht zum Gradienten bei und kann weggelassen werden,

“Tatséchlich dndert die Verwendung einer Basislinie b nichts an der Varianz der Gesamtbelohnungen
Zthl r¢. Es ist jedoch wichtig zu beachten, dass die Einfiihrung einer Basislinie zwar nicht die Gesamtvari-
anz der Belohnungen verdndert, aber dazu beitriagt, die Varianz der Gradientenschitzungen zu reduzieren.
Dies liegt daran, dass das Subtrahieren der Basislinie von den Gesamtbelohnungen die Schwankungen um
ihren Mittelwert effektiv reduziert, was die Gradientenschitzungen stabiler macht. Im Allgemeinen zen-
triert die Operation Zthl r¢ — b die Belohnungen um null (z. B. wird b als Erwartungswert von Zthl T

definiert), was zu einer reduzierten Varianz im Produkt Zthl log 7o (at\st)(ZtT:I re — b) fithren kann.
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was zu einer vereinfachten Version von Gl. (4.25) fithrt

8.J(0)

Xl ae[zlog” als) (Zrk—b)} (4.26)

Beachten Sie auch, dass das Entfernen von Y.7_, s die Varianz des Gradienten weiter
reduzieren kann.

Es gibt viele Moglichkeiten, die Basislinie b zu definieren. Hier betrachten wir die
Wertefunktion des Zustands s¢, d.h. den geschétzten Wert, sich im Zustand s; zu befinden:
V(st) = E(ry + 7441 + - - - + r7). Daher haben wir

T
A(s,ap) = Zrk—b
k=t

T
= Zrk — V(st) (4.27)
k=t

wobei 3°7_, 75, den tatsichlich erhaltenen Return darstellt und V (s;) den erwarteten Re-
turn reprasentiert. A(s¢,a) (oder kurz A;) wird als Vorteil (Advantage) zum Zeitschritt
t bezeichnet, der den relativen Nutzen der Aktion a; im Vergleich zum erwarteten Wert
der Befolgung der Policy vom Zustand s; an quantifiziert.

Durch Verwendung der Vorteilsfunktion A(s:, a¢) kann der Gradient von J(6) in der
Form geschrieben werden

a7 (0
6(9) - \Dl Z ae(zlogm arlst) A(s, ar) (4.28)

Dieses Optimierungsziel entspricht der Advantage Actor-Critic (A2C) Methode im
Verstarkungslernen [Mnih et al., 2016]. Bei dieser Methode zielt der Actor darauf ab, eine
Policy zu lernen. Er aktualisiert die Policy-Parameter mithilfe von Gl. (4.28), um sich
stiarker auf Aktionen zu konzentrieren, die wahrscheinlich die Leistung verbessern. Der
Critic hingegen aktualisiert seine Schétzung der Wertefunktion, die zur Berechnung der
Vorteilsfunktion A(s¢, a;) verwendet wird und somit als Bewerter der vom Actor gelernten
Policy dient.

Bei der A2C-Methode wird A(s¢, a;) typischerweise als die Differenz der Aktions-Werte-
Funktion Q(s¢, a;) und der Zustands-Werte-Funktion V' (s;) ausgedriickt

A(styar) = Q(st,ar) — Vi(sy) (4.29)

Auf den ersten Blick mag dieses Modell schwierig zu entwickeln erscheinen, da es zwei
separate Untermodelle zur Berechnung von Q(s¢, a;) bzw. V (s;) erfordert. Gliicklicherweise
konnen wir, da Q(s¢,a¢) als der Return ry + V(sp41) definiert werden kann, Gl. (4.29)
umschreiben als

A(St, at) = 1+ V(St—i-l) - V(St) (430)
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oder alternativ den Abzinsungsfaktor « einfithren, um eine allgemeinere Form zu erhalten

A(spar) = re+9V(si41) — V(st) (4.31)

A(st,at) = re+vV (s¢41) =V (s¢) wird auch als temporale Differenz (TD) Fehler bezeichnet.
Was wir bendtigen, ist, ein Critic-Netzwerk fur die Wertefunktion V'(s;) zu trainieren und
es dann zur Berechnung der Vorteilsfunktion zu verwenden?.

Bis zu diesem Punkt haben wir betrdchtlichen Raum der Diskussion der Grundlagen
des Verstiarkungslernens gewidmet, insbesondere der Herleitung des Optimierungsziels fiir
die A2C-Methode. Jedoch ist Verstdrkungslernen ein weites Feld, und viele technische De-
tails kénnen hier nicht behandelt werden. Der interessierte Leser kann fiir weitere Details
auf Biicher zum Thema Verstiarkungslernen zuriickgreifen [Sutton and Barto, 2018; Sze-
pesvéari, 2010]. Dennoch verfiigen wir nun iiber das notwendige Wissen, um RLHF weiter
zu diskutieren. In den folgenden Unterabschnitten werden wir zur Diskussion iiber die
Anpassung von LLMs zuriickkehren und zeigen, wie die A2C-Methode zur Anpassung an
menschliche Praferenzen verwendet wird.

4.3.2 Training von Belohnungsmodellen

Wir haben gezeigt, dass Belohnungsmodelle eine sehr wichtige Rolle im allgemeinen Rah-
men des bestdrkenden Lernens spielen und die Grundlage fiir die Berechnung von Wert-
funktionen bilden. Wir betrachten nun das Problem des Trainings dieser Belohnungsmo-
delle.

Beim RLHF ist ein Belohnungsmodell ein neuronales Netzwerk, das ein Paar aus
Eingabe- und Ausgabe-Tokensequenzen auf einen Skalar abbildet. Bei einer Eingabe x
und einer Ausgabe y kann die Belohnung ausgedriickt werden als

r = Reward(x,y) (4.33)

wobei Reward(-) das Belohnungsmodell ist. r kann als Maf} dafiir interpretiert werden,
wie gut die Ausgabe y bei gegebener Eingabe x mit dem gewiinschten Verhalten tiberein-
stimmt. Wie im vorherigen Unterabschnitt besprochen, wird angenommen, dass sowohl
x als auch y vollstdndige Texte sind. Dies bedeutet, dass das Belohnungsmodell die Be-
ziehung zwischen Eingaben und Ausgaben bewertet, die einen vollsténdigen semantischen
Inhalt bieten. Wenn beispielsweise das Belohnungsmodell angewendet wird, weist es an
jeder Position ¢ in der Ausgabesequenz y = y;...y, einen Wert von 0 (oder einen anderen
vorbestimmten Wert) zu. Nur an der letzten Position, wenn ¢ = n ist, erzeugt das Beloh-
nungsmodell den tatsdchlichen Belohnungswert. Um die Notation iibersichtlich zu halten,

3Der Trainingsverlust fiir das Werte-Netzwerk (oder Critic-Netzwerk) in A2C wird im Allgemeinen als
der mittlere quadratische Fehler zwischen dem berechneten Return 7; + vV (s¢+1) und dem vorhergesag-
ten Zustandswert V (s;) formuliert. Angenommen, das Werte-Netzwerk wird durch w parametrisiert. Die
Verlustfunktion ist gegeben durch

[,u(w) = % Z (’f’t + 'YVw(StJrl) - Vw(st))Q (4_32)

wobei M die Anzahl der Trainingsbeispiele ist, zum Beispiel kénnen wir fiir eine Sequenz von T Token
M =T setzen.
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Abbildung 4.8: Architektur des Belohnungsmodells basierend auf dem Transformer. Die Hauptkomponente
dieses Modells ist weiterhin ein LLM. Wir verwenden den Transformer-Dekodierer als Modell zur Sequenz-
reprasentation. Wir extrahieren die Représentation der letzten Position des Dekodierers als Représentation
der gesamten Sequenz [x, y]. Anschlielend bilden wir diese Repréasentation durch eine lineare Transforma-
tion auf einen Skalar ab, der als Belohnungswert fir [x,y] dient.

verwenden wir von nun an 7(x,y), um das Belohnungsmodell Reward(x,y) zu bezeichnen.

Es gibt viele Moglichkeiten, das Belohnungsmodell zu implementieren. Ein einfacher
Ansatz besteht darin, das Belohnungsmodell auf der Grundlage eines vortrainierten LLM
zu erstellen. Genauer gesagt kénnen wir x und y verketten, um eine einzelne Tokensequenz
seqy y = [X,y] zu bilden. Wir fithren wie {iblich ein vortrainiertes LLM auf dieser Sequenz
aus und erhalten an jeder Position eine Reprisentation aus der obersten Transformer-
Schicht. Anschlieflend nehmen wir die Repréisentation an der letzten Position (bezeichnet
mit hj,g) und bilden sie iiber eine lineare Transformation auf einen Skalar ab:

T(X7Y) = hlastwr (434)

wobei hj,g ein d-dimensionaler Vektor und Wr eine d x 1 lineare Abbildungsmatrix ist.
Diese Architektur des Belohnungsmodells ist in Abbildung 4.8 dargestellt.

Um das Belohnungsmodell zu trainieren, besteht der erste Schritt darin, menschli-
ches Feedback zu einer Reihe von generierten Ausgaben zu sammeln. Bei einer gegebenen
Eingabe x verwenden wir das LLM, um mehrere Kandidatenausgaben {y1,...,yn} zu
erzeugen. Menschliches Feedback kann auf verschiedene Weisen eingeholt werden:

o Paarweiser Vergleich (Paarweises Ranking). Bei zwei verschiedenen Ausgaben wihlen
menschliche Experten aus, welche besser ist.

e Bewertung. Menschliche Experten geben fiir jede Ausgabe eine Punktzahl oder Be-
wertung ab. Diese Punktzahl ist oft ein kontinuierlicher oder diskreter numerischer
Wert, wie z. B. eine Punktzahl auf einer Skala (z. B. 1-5 Sterne oder 1-10 Punkte).
In einigen Fillen kann die Bewertung binér sein und eine ,,Ja/Nein“- oder ,positi-
v/negativ-Priferenz anzeigen.

o Listenweises Ranking. Menschliche Experten werden gebeten, die gegebene Menge
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moglicher Ausgaben in eine Rangfolge zu bringen.

Hier betrachten wir paarweises Vergleichsfeedback, da es eine der einfachsten und ge-
brauchlichsten Formen des menschlichen Feedbacks ist, das beim RLHF verwendet wird.
In diesem Setting werden jedes Mal zwei Ausgaben (y,,ys) zufillig aus dem Kandidaten-
pool {y1,...,yn} gezogen. Menschlichen Experten werden dann diese Paare vorgelegt und
sie werden gebeten, zu entscheiden, welche Ausgabe sie aufgrund spezifischer Kriterien
wie Klarheit, Relevanz und Genauigkeit bevorzugen. Das menschliche Feedback kann als
bindres Label kodiert werden, y, > y; fiir eine Préferenz fir y, und y; > y, fir eine
Préaferenz fiir yyp.

Ein einfaches und weit verbreitetes Modell zur Beschreibung solcher paarweisen Ver-
gleiche ist das Bradley-Terry-Modell [Bradley and Terry, 1952]. Es ist ein probabilistisches
Modell, das die Wahrscheinlichkeit schétzt, dass ein Element einem anderen vorgezogen
wird. Wenn wir dieses Modell an die hier verwendete Notation anpassen, kénnen wir die
Wahrscheinlichkeit, dass y, gegeniiber y; bevorzugt wird, in der Form schreiben

eT(XQ'a)

PT(Y(I - yb’X) er(Xya) 1 er(x,ys)

er(x7ya)_r(x7yb)

er(xya)=r(xys) 4 1
= Sigmoid(r(x,ya) — 7(X,¥5)) (4.35)

Beim Training des Belohnungsmodells mochten wir diese Priaferenzwahrscheinlichkeit
maximieren. Eine auf dem Bradley-Terry-Modell basierende Verlustfunktion ist gegeben
durch

ET(¢) = _E(x7ya,yb)~D,, [IOg PI’¢(ya > Yb’X)} (436)

wobei (X, yq,¥s) aus einem von Menschen annotierten Datensatz D, gezogen wird, der aus
Préaferenzpaaren von Ausgaben und ihren entsprechenden Eingaben besteht. ¢ repréasen-
tiert die Parameter des Belohnungsmodells, welche sowohl die Parameter des Transformer-
Decoders als auch die lineare Abbildungsmatrix W, umfassen. In der Praxis kénnen wir,
unter der Annahme, dass (X,yq,¥s) gleichméfig aus D, abgetastet wird, die Erwartung
durch eine Summation ersetzen

L) = —— Y logPro(ya = ysx) (4.37)

2| (X,¥a,¥5)EDr

Das Ziel des Trainings des Belohnungsmodells ist es, die optimalen Parameter qg zu
finden, die diese Verlustfunktion minimieren, gegeben durch

N

¢ = argminL,(¢) (4.38)
¢

Da das Belohnungsmodell selbst auch ein LLM ist, konnen wir das Transformer-Trainingsverfahren
direkt wiederverwenden, um das Belohnungsmodell zu optimieren. Der Unterschied zum
Training eines Standard-LLM besteht darin, dass wir nur den Kreuzentropie-Verlust durch
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den paarweisen Vergleichsverlust ersetzen miissen, wie in Gl. (4.37) beschrieben. Nach dem
Training des Belohnungsmodells konnen wir das trainierte Belohnungsmodell r ¢() anwen-
den, um das Ziel-LLM zur Ausrichtung zu iiberwachen.

Es ist erwdhnenswert, dass wir, obwohl wir das Belohnungsmodell trainieren, um ein
paarweises Ranking durchzufiihren, es wihrend des Ausrichtungsprozesses anwenden, um
jedes Eingabe-Ausgabe-Paar unabhéngig zu bewerten. Das Ziel des paarweisen Rankings
stellt sicher, dass das Belohnungsmodell auf subtile Unterschiede zwischen den Ausgaben
empfindlich ist, aber wir verlassen uns auf die kontinuierlichen Bewertungen, die vom
Belohnungsmodell erzeugt werden, um die Optimierung des LLM zu leiten. Ein Vorteil
dieses Ansatzes ist, dass wir aus verschiedenen Ranking-Verlustfunktionen wéhlen oder
diese kombinieren kénnen und die resultierenden Belohnungsmodelle dennoch auf die glei-
che Weise anwenden kénnen, wie wir es in diesem Unterabschnitt getan haben. Diese
Konsistenz gewéhrleistet einen einheitlichen Rahmen fiir die Ausrichtung des LLM, un-
abhingig von der spezifischen Ranking-Verlustfunktion, die wéhrend des Trainings des
Belohnungsmodells verwendet wird.

4.3.3 Training von LLMs

Nachdem das Belohnungsmodell erstellt wurde, trainieren wir die Policy (d. h. das LLM)
mit der A2C-Methode. Erinnern wir uns an Abschnitt 4.3.1, dass eine Zustands-Aktions-
Sequenz oder Trajektorie 7 durch die Nutzenfunktion bewertet werden kann

T
U(r;0) = Zlogﬂg(at]st)A(st,at) (4.39)

wobei A(s¢, at) der Vorteil der Ausfithrung der Aktion a; im Zustand s; ist. Eine Schétzung
von A(st, at) ist als der TD-Fehler r;+~V (s¢41) — V (s¢) definiert, wobei die Wertefunktion
V(s¢) mit dem Belohnungsmodell trainiert wird.

Gegeben diese Nutzenfunktion, kann die A2C-basierte Verlustfunktion in der Form
geschrieben werden

LO) = —Frp[U(r;0)]
T

= —-E,..p Zlogm) ai|st) A(st, at)] (4.40)
t=1

wobei D ein Raum von Zustands-Aktions-Sequenzen ist. Wie iiblich ist das Ziel des Trai-
nings der Policy, diese Verlustfunktion zu minimieren

6 = argmin/L(0) (4.41)
0

Wenn wir das Problem wieder auf das Sprachmodellierungsproblem zuriickfithren und
die Notation von LLMs iibernehmen, kann die Verlustfunktion wie folgt geschrieben wer-
den:

E(e) = _E(x,y)ND[U(xay; 9)] (442)
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wobei

T

Ux,y;0) = Zlogﬁe(yt\&Y<t)A(XaY<t,yt) (4.43)
t=1

Hier ist mg(y¢|x,y<t) = Pro(y:|x, y<¢) das durch 6 parametrisierte LLM.

Im Allgemeinen haben wir bei RLHF keinen von Menschen annotierten Eingabe-
Ausgabe-Datensatz D, sondern einen Datensatz, der nur Eingaben enthilt. Die Ausgaben
sind in diesem Fall typischerweise die vom LLM gemachten Vorhersagen. Die Verlustfunk-
tion wird dann definiert als

L) = ~ExenByr,( U, y:6)] (4.44)

wobei D den reinen Eingabedatensatz bezeichnet und y ~ my(-|x) bedeutet, dass die
Ausgabe y von der Policy my(-|x) abgetastet wird.

Die obige Formulierung stellt eine grundlegende Form der A2C-Methode fiir LLMs dar.
Verbesserte Versionen dieses Modells werden haufiger in RLHF verwendet. In der folgenden
Diskussion werden wir weiterhin die Notation des Reinforcement Learning verwenden,
um die Darstellung zu vereinfachen, und spéter auf die Notation der Sprachmodellierung
zuriickkommen.

Eine tbliche Verbesserung von Policy-Gradienten-Methoden ist die Verwendung von
Importance Sampling, um die Schitzung von U(7;6) zu verfeinern. Dies kann wie folgt
geschrieben werden

NCHED)
Z t1%t (st,at) (445)

t=1 ﬂ- tef atlst)

_mo(ase)
ﬂ—gref (at |8t) )
et bezeichnet die Parameter der vorherigen Policy (wie z. B. ein initiales Modell, von
mo(atse)
71—gref (at |8t) ’
bezeichnet, als das Log-Wahrscheinlichkeitsverhéltnis zwischen der aktuellen Policy 7wy und

Hier ersetzen wir die Log-Wahrscheinlichkeit log mg(as|s;) durch das Verhéltnis

dem aus wir das Training starten). Daher kann auch als Verhéltnisfunktion

der vorherigen Policy 7, (nennen wir sie die Referenz-Policy) interpretiert werden. Durch
die Verwendung der Verhéltnisfunktion gewichten wir die beobachteten Belohnungen neu,
basierend auf der Wahrscheinlichkeit der Aktionen unter der aktuellen Policy im Vergleich

zur Referenz-Policy. Wenn % > 1, wird die Aktion a; von der aktuellen Policy im
ref

Vergleich zur Referenz-Policy stiarker bevorzugt. Im Gegensatz dazu, wenn % <1,
ref

wird die Aktion a; von der aktuellen Policy weniger bevorzugt®.

4Betrachten wir einen allgemeineren Fall, in dem wir die Policy anhand ihrer erwarteten Belohnung
bewerten mochten (siehe auch Gl. (4.18))

76 = EWWJR@H (4.46)

Hier bedeutet T ~ mg, dass die Sequenz 7 von der Policy ms generiert wird. Alternativ kénnen wir J(6) in
einer anderen Form schreiben

PI‘Q(T )
Preref( )

JO) = EMMM[ R@ﬂ (4.47)
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Ein Problem mit dem in Gl. (4.47) (sowie in Gl. (4.39)) vorgestellten Modell ist,
dass die Varianz in den Gradientenschatzungen oft hoch ist, was den Lernprozess instabil
macht. Um dieses Problem zu mildern, werden oft Techniken wie Clipping eingesetzt, um
die Importance-Gewichte zu begrenzen und grofie Aktualisierungen zu verhindern. Eine
abgeschnittene Version der Nutzenfunktion (auch als abgeschnittene Surrogat-Zielfunktion
bezeichnet) ist gegeben durch

Uaip(750) = 201 (7:;9 ?;LTZ))A(&,%) (4.49)

Clip(m> - min(m,bound(m,l—e,l—i—e)) (4.50)

7Tercf (a’t ‘ St) Wercf (at | St) 7.rercf (at |St)

Hier beschrankt die Funktion bound(%, 1 —¢,1+¢) die Verhaltnisfunktion auf den
ref
Bereich [1 —€,1 + €].

FEine weitere Verbesserung des obigen Modells besteht darin, Trust Regions bei der Op-
timierung zu bertiicksichtigen [Schulman et al., 2015]. Im Reinforcement Learning kann eine
grofle Aktualisierung der Policy zu Instabilitdt fithren, bei der der Agent nach einer Aktua-
lisierung schlechter abschneiden kann. Eine verniinftige Idee ist es, das Modell in der Trust
Region zu optimieren, was sich auf einen Bereich um die aktuelle Parameterschétzung be-
zieht, in dem sich das Modell gut verhélt. Ein Ansatz zur Einbeziehung von Trust Regions
besteht darin, eine Beschriankung fiir die Grofie der Policy-Aktualisierung aufzuerlegen, um
sicherzustellen, dass die aktuelle Policy nicht zu stark von der Referenz-Policy abweicht.
Dies kann erreicht werden, indem der Zielfunktion ein Strafterm hinzugefiigt wird, der auf
einer Form der Divergenz zwischen der aktuellen und der Referenz-Policy basiert. Eine
einfache Form eines solchen Strafterms ist durch die Differenz der Log-Wahrscheinlichkeit
der Sequenz 7 unter der aktuellen Policy im Vergleich zur Referenz-Policy gegeben:

Penalty = logmg(r)—logmy, (T) (4.51)

Es ist nicht schwer zu erkennen, dass die rechten Seiten dieser Gleichungen im Wesentlichen gleich sind,

@0 Brey,, [t B = 5, P (7) O ) = 2, Pro(r) () = Bre, [ ()|

Beachten Sie, dass diese Aquivalenz nur gilt, wenn die Erwartung iber den gesamten Sequenzraum
gebildet wird. In der Praxis tasten wir jedoch beim Policy-Lernen oft nur eine relativ kleine Anzahl
von Sequenzen mit einer Policy ab. Daher ist die Abtastmethode selbst von Bedeutung. Gl. (4.47) bietet
eine interessante Moglichkeit, die Abtast- und Belohnungsberechnungsprozesse zu trennen: Wir verwenden
zuerst eine Basis-Policy (mit 6Oret), um eine Anzahl von Sequenzen abzutasten, und verwenden dann die
Ziel-Policy (mit #), um die erwartete Belohnung zu berechnen. Auf diese Weise trennen wir die Policy, die
zum Sammeln der Daten verwendet wird, und die Policy, die zur Berechnung des Gradienten verwendet
wird. Dieser Ansatz vermeidet die Notwendigkeit, direkt von der Policy abzutasten, die wir bewerten, was
in Féallen vorteilhaft sein kann, in denen das Generieren von Sequenzen aus der Ziel-Policy teuer oder

schwierig ist. Im Reinforcement Learning wird E;~r, . [Pf’are(f()ﬂ R(r )} oft als Surrogat-Ziel bezeichnet.

Gl. (447) kann auch aus einer Policy-Gradienten-Perspektive interpretiert werden. Fir
Eremy [ Pro() - R(r )} ist der Gradient bei 6 = 6,¢¢ gegeben durch

Pro ¢ ()

0 Pro(r)

OPro(T)]0=0
90" 0w {Prgref Ol T)}

= E,ux ref 4.4
. |y R () (4.48)

Die rechte Seite ist eine Standardform, die in Policy-Gradienten-Methoden verwendet wird, was bedeutet,
dass wir die Richtung der Parameteraktualisierung am Punkt 8 = 6. auf der Optimierungsoberfliche
berechnen.
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In der Praxis kann dieser Strafterm angenihert werden, indem nur die Policy-Wahrscheinlichkeiten
beriicksichtigt und die Dynamik ignoriert wird. Dies ergibt

T T
Penalty = Zlogmg(at\st)—Zlogwemf(at|st) (4.52)
t=1 t=1

Indem wir diesen Strafterm in das Optimierungsziel einbeziehen, ermutigen wir die aktuelle
Policy, nahe an der Referenz-Policy zu bleiben, und begrenzen so sehr grofle Aktualisie-
rungen, die das Lernen destabilisieren kénnten.

Wir kénnen diesen Strafterm in die abgeschnittene Surrogat-Zielfunktion einbeziehen

und erhalten

Uppo-clip(758) = Udlip(7;0) — fPenalty (4.53)

wobei 8 das Gewicht des Strafterms ist. Diese Trainingsmethode wird als Proximale Policy-
Optimierung (PPO) bezeichnet und ist eine der beliebtesten Methoden des Reinforcement
Learning, die in LLMs und vielen anderen Bereichen eingesetzt wird [Schulman et al.,
2017].

Jetzt konnen wir das Ziel des Trainings von LLMs in Form von PPO schreiben.

Ux,y;0) = Uppoclip(X,y;8) — BPenalty (4.54)
wobei
Uppoeip(,3:0) = 3" Clip( 20V Y sy (4.55)
-cli 'Y - 7V Y ) ty :
ppo-clip P 7T9ref (yt ’X, y<t) <
Penalty = logPry(y|x) — logPry,, (y|x)

T T
= Z log Pro(ye[x,y<t) — Zlog Pro, . (%, y<t) (4.56)

t=1 t=1

Obwohl die Notation hier etwas umstéandlich erscheint, ist die Idee von PPO einfach:
Wir entwickeln ein Ziel, indem wir das abgeschnittene Wahrscheinlichkeitsverhéltnis der
Ziel- und Referenz-Policies mit einer Vorteilsfunktion kombinieren und dann einen Straf-
term auferlegen, der sicherstellt, dass die Policy-Aktualisierungen nicht zu grof3 sind. Das
PPO-basierte RLHF wird in Abbildung 4.9 veranschaulicht.

Zusammenfassend lésst sich sagen, dass die Implementierung von RLHF den Aufbau
von vier Modellen erfordert, die alle auf der Transformer-Decoder-Architektur basieren.

 Belohnungsmodell (74(-), wobei ¢ die Parameter bezeichnet). Das Belohnungsmodell
lernt aus menschlichen Préaferenzdaten, die Belohnung fiir jedes Paar von Eingabe-
und Ausgabe-Token-Sequenzen vorherzusagen. Es handelt sich um einen Transformer-
Decoder, gefolgt von einer linearen Schicht, die eine Sequenz (die Verkettung von
Eingabe und Ausgabe) auf einen reellwertigen Belohnungswert abbildet.
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Human preference data D, = {(X,¥q,¥s)}
4
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* 14 = 7(X,y<¢+1) denotes the reward received as step t.
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*% Ay denotes the advantage at step ¢, and/ﬁan bedefined as ¢ + YV (X, ¥y<t+1) — Vw (X, y<t)

Input-only data D = {x}

Abbildung 4.9: Darstellung von RLHF. Der erste Schritt besteht darin, menschliche Praferenzdaten zu
sammeln und das Belohnungsmodell anhand dieser Daten zu trainieren. Sobald das Belohnungsmodell
optimiert ist, trainieren wir zusammen mit dem Referenzmodell sowohl die Policy als auch die Wertefunk-
tion. In jedem Vorhersageschritt berechnen wir die Summe des PPO-basierten Verlusts und aktualisieren
die Parameter der Policy. Dies erfordert den Zugriff auf das Belohnungsmodell, das Referenzmodell und
die vorhandene Wertefunktion. Gleichzeitig aktualisieren wir die Parameter der Wertefunktion, indem wir
den MSE-Verlust minimieren.

o Wertemodell oder Wertefunktion (V,,(:), wobei w die Parameter bezeichnet). Die
Wertefunktion erhélt Belohnungswerte vom Belohnungsmodell und wird trainiert,
um die erwartete Summe der Belohnungen vorherzusagen, die von einem Zustand
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ausgehend erzielt werden kénnen. Sie basiert im Allgemeinen auf der gleichen Ar-
chitektur wie das Belohnungsmodell.

o Referenzmodell (7, ,(-) = Prg,,(-), wobei ,¢¢ die Parameter bezeichnet). Das Refe-
renzmodell ist das Basis-LLM, das als Ausgangspunkt fiir das Policy-Training dient.

ref

In RLHF stellt es die vorherige Version des Modells oder ein ohne menschliches Feed-
back trainiertes Modell dar. Es wird verwendet, um ein Sampling iiber den Raum
der Ausgaben durchzufithren und zur Verlustberechnung fiir das Policy-Training
beizutragen.

o Zielmodell oder Policy (mg(-) = Pry(-), wobei 6 die Parameter bezeichnet). Diese
Policy steuert, wie das LLM angesichts seines Kontexts das am besten geeignete
néchste Token auswéhlt. Es wird unter der Aufsicht sowohl des Belohnungsmodells
als auch des Wertemodells trainiert.

In der Praxis miissen diese Modelle in einer bestimmten Reihenfolge trainiert werden.
Zuerst miissen wir sie mit einigen anderen Modellen initialisieren. Zum Beispiel kénnen das
Belohnungsmodell und das Wertemodell mit einem vortrainierten LLM initialisiert wer-
den, wihrend das Referenzmodell und das Zielmodell mit einem Modell initialisiert werden
koénnen, das durch Anweisungen feinabgestimmt wurde. Beachten Sie, dass das Referenz-
modell zu diesem Zeitpunkt einsatzbereit ist und nicht weiter aktualisiert wird. Zweitens
miissen wir menschliche Préiferenzdaten sammeln und das Belohnungsmodell mit diesen
Daten trainieren. Drittens werden sowohl das Wertemodell als auch die Policy gleichzeitig
mit dem Belohnungsmodell trainiert. An jeder Position in einer Ausgabe-Token-Sequenz
aktualisieren wir das Wertemodell, indem wir den MSE-Fehler der Wertevorhersage mini-
mieren, und die Policy wird durch Minimierung des PPO-Verlusts aktualisiert.

4.4  Verbesserte Anpassung an menschliche Praferenzen

Im vorherigen Abschnitt haben wir die grundlegenden Konzepte des Reinforcement Lear-
ning und das allgemeine Framework von RLHF besprochen. In diesem Abschnitt werden
wir einige Verfeinerungen von RLHF und alternative Methoden diskutieren, um eine An-
passung an menschliche Priferenzen zu erreichen.

4.4.1 Bessere Belohnungsmodellierung

In Abschnitt 4.3.2 haben wir die Aufgabe des Lernens aus menschlichen Praferenzen sowie
die Verwendung des paarweisen Ranking-Verlusts zum Trainieren von Belohnungsmodellen
beleuchtet. Hier betrachten wir weitere Methoden fiir die Belohnungsmodellierung. Unsere
Diskussion wird relativ allgemein gehalten sein, und da das Belohnungsmodell in vielen
Problemen des bestdrkenden Lernens weit verbreitet ist, wird es fiir uns einfach sein, die
hier besprochenen Methoden auf RLHF und verwandte Anwendungen anzuwenden.
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4.4.1.1 Uberwachungssignale

Das Training von Belohnungsmodellen kann im Groflen und Ganzen als ein Ranking-
Problem betrachtet werden, bei dem das Modell lernt, Ausgaben Bewertungen zuzuwei-
sen, sodass deren Reihenfolge die von Menschen angegebenen Préiferenzen widerspiegelt.
Es gibt mehrere Methoden, ein Belohnungsmodell aus der Perspektive des Rankings zu
trainieren.

Ein Ansatz besteht darin, das paarweise Ranking auf ein listenweises Ranking zu er-
weitern. Fiir jede Stichprobe in einem Datensatz kénnen wir das LLM verwenden, um
mehrere Ausgaben zu generieren, und menschliche Experten bitten, diese Ausgaben zu
ordnen. Zum Beispiel, bei einem Satz von vier Ausgaben {y1,y2,y3,y4} kann eine mog-
liche Reihenfolge von ihnen ys > ys3 > y1 > y4 sein. Eine sehr einfache Methode, um
die Reihenfolge der Liste zu modellieren, besteht darin, den Verlust aus paarweisen Ver-
gleichen zu akkumulieren. Zum Beispiel kénnen wir den listenweisen Verlust definieren,
indem wir den Verlust iiber alle Paare von Ausgaben akkumulieren:

1

ﬁliSt - _E(X’Y)NDT [m y ngGY log Pr(ya g yb|x>} (4'57)
Ya;’é}’b

wobei Y eine Liste von Ausgaben ist und N die Anzahl der Ausgaben in der Liste ist.
Pr(ys > y»|x) kann mit dem Bradley-Terry-Modell definiert werden, das heifit, Pr(y, >
yu|x) = Sigmoid(r(x,ya.) — 7(X,¥s)). Hier lassen wir den hochgestellten Index ¢ bei Pr(-)
weg, um die Notation iibersichtlich zu halten.

Eine Erweiterung des Bradley-Terry-Modells fiir das listenweise Ranking kénnte einen
Ranking-Mechanismus beinhalten, der die gesamte Liste der Ausgaben beriicksichtigt,
anstatt nur paarweiser Vergleiche. Ein solches Modell ist das Plackett-Luce-Modell, das
das Bradley-Terry-Modell verallgemeinert, um mehrere Elemente in einem Ranking zu
handhaben [Plackett, 1975]. Im Plackett-Luce-Modell definieren wir fiir jedes Element in
einer Liste einen ,Wert“(worth), der seine relative Stirke widerspiegelt, gegentiber anderen
Elementen ausgewahlt zu werden. Fiir das Problem der Belohnungsmodellierung hier kann
der Wert von y in der Liste Y definiert werden als

aly) = exp(r(x,y)) (4.58)

Dann ist die Wahrscheinlichkeit, y aus Y auszuwéhlen, gegeben durch

o(y)
Zy’GY a(y/)
- exp(r(x,y))
= Sy exp(rxy) (59

Pr(y is selected|x,Y) =
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Angenommen, Y ist eine geordnete Liste y;; > yj, > -+ = yjy. Die Gesamt-
Log-Wahrscheinlichkeit dieser geordneten Liste kann als die Summe der bedingten Log-
Wahrscheinlichkeiten in jeder Auswahlstufe definiert werden, gegeben durch

log Pr(f/]x) = logPr(yj, = yjo = - > ¥jn|%)
= 1Og Pr(Yﬁ |Xa {yju}’jzv X3 yjN}) +
log Pr(yj2|xa {y]é? XD yjN}) +
R

log Pr(yjN %, {YJ'N 1)
N

= Z log Pr(y;, |x, Ysr) (4.60)
k=1

wobei 10/2 . die Teilmenge der Liste von Ausgaben darstellt, die in der k-ten Stufe unausge-
wahlt bleiben, d.h., Y5, = {yj,, ..., ¥y |- Gegeben die Log-Wahrscheinlichkeit log Pr(Y|x),
konnen wir die Verlustfunktion basierend auf dem Plackett-Luce-Modell definieren durch

Ly = —Eyiyup, [log Pr(Y|x)] (4.61)

Es gibt auch viele andere paarweise und listenweise Methoden zur Modellierung von
Rankings, wie zum Beispiel RankNet [Burges et al., 2005] und ListNet [Cao et al., 2007].
All diese Methoden lassen sich in eine grofie Familie von Learning-to-Rank-Ansétzen ein-
teilen, und die meisten von ihnen sind auf das Problem der Modellierung menschlicher
Praferenzen anwendbar. Die Erorterung dieser Methoden wiirde jedoch den Rahmen die-
ses Kapitels sprengen. Interessierte Leser konnen fiir weitere Details auf Biicher zu diesem
Thema zuriickgreifen [Liu, 2009; Li, 2011].

Zusétzlich zum paarweisen und listenweisen Ranking bieten punktweise Methoden zum
Trainieren von Belohnungsmodellen eine alternative Moglichkeit, menschliche Préferen-
zen zu erfassen. Im Gegensatz zu Methoden, die sich auf die relativen Rankings zwischen
verschiedenen Ausgaben konzentrieren, behandeln punktweise Methoden jede Ausgabe
unabhéngig. Zum Beispiel kénnten menschliche Experten einer einzelnen Ausgabe eine
Bewertung zuweisen, wie etwa eine Bewertung auf einer Fiinf-Punkte-Skala. Das Ziel ist
es, das Belohnungsmodell so anzupassen, dass seine Ausgaben mit diesen Bewertungen
iibereinstimmen. Eine einfache Moglichkeit, punktweises Training zu erreichen, sind Re-
gressionsverfahren, bei denen die Belohnung jeder Ausgabe als Zielvariable behandelt wird.
Sei p(x,y) die von Menschen fiir y bei gegebenem x vergebene Bewertung. Punktweise
Belohnungsmodelle kénnen durch Minimierung einer Verlustfunktion trainiert werden, die
oft auf dem mittleren quadratischen Fehler oder anderen Regressionsverlusten basiert, zwi-
schen der vorhergesagten Belohnung r(x,y) und dem tatséchlichen menschlichen Feedback
©(x,y). Zum Beispiel konnte die Verlustfunktion sein

Looint = —E[@(X,y)—r(x,y)]2 (4.62)

Obwohl punktweise Methoden konzeptionell einfacher sind und das Belohnungsmodell
direkt zur Vorhersage von Bewertungen anleiten kénnen, sind sie in RLHF moglicherweise
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nicht immer die beste Wahl. Ein Problem ist, dass diese Methoden mit einer hohen Vari-
anz im menschlichen Feedback zu kampfen haben kénnen, insbesondere wenn verschiedene
Experten inkonsistente Bewertungen fiir d4hnliche Ausgaben abgeben. Da sie sich auf die
Anpassung an absolute Bewertungen anstatt auf relative Unterschiede konzentrieren, kon-
nen Inkonsistenzen bei der Bewertung zu einer schlechten Modellleistung fithren. Dariiber
hinaus kénnte die Anpassung an spezifische bewertete Ausgaben die Generalisierung be-
eintrichtigen, insbesondere da die Trainingsdaten in RLHF oft sehr begrenzt sind. Im
Gegensatz dazu kénnen Methoden, die relative Préferenzen beriicksichtigen, das Erler-
nen allgemeinerer Erfolgs- und Misserfolgsmuster férdern. Dennoch gibt es Szenarien, in
denen punktweise Methoden dennoch geeignet sein kénnten. Zum Beispiel kénnen sich
punktweise Methoden bei Aufgaben als effektiv erweisen, bei denen Trainingsdaten reich-
lich vorhanden sind und die Kosten fiir die Erstellung genauer, konsistenter Annotationen
niedrig sind.

Tatséchlich kénnen wir, um das Uberwachungssignal fiir das Training des Belohnungs-
modells robuster zu machen, auch zusétzliche Regularisierungsterme in das Training ein-
fihren. Wenn wir beispielsweise den ersten Term Uppo-clip(X,y;0) in Gl. (4.54) als eine
Art verallgemeinerte Belohnung betrachten, kann der zweite Term (d.h. der Strafterm)
als eine Form der Regularisierung fiir das Belohnungsmodell angesehen werden, nur dass
hier das Ziel ist, die Policy anstelle des Belohnungsmodells zu trainieren. Ein weiteres
Beispiel ist, dass Eisenstein et al. [2023] einen Regularisierungsterm entwickeln, der auf
der quadrierten Summe der Belohnungen basiert, und ihn zum Verlust des paarweisen
Vergleichs in RLHF hinzufiigen:

2
Lreg = Lpair + (_E(,gya,yb),\,pr [r(x,¥a) + (%, ¥0)]7)
= _]E(xvylMYb)NDT‘ [log Pr¢(ya =~ Yb|X)]
2
“Exyayn~p, [1(% ¥a) + 7(x,¥1)] (4.63)

Die Optimierung mit diesem Regularisierungsterm kann helfen, die Unterbestimmtheit
von Belohnungsmodellen abzuschwichen®.

4.4.1.2 Spérliche Belohnungen vs. dichte Belohnungen

Wie in Abschnitt 4.3 erértert, sind die Belohnungen im RLHF sehr spérlich: Sie werden nur
am Ende von Sequenzen beobachtet und nicht kontinuierlich wahrend des gesamten Ge-
nerierungsprozesses. Der Umgang mit spérlichen Belohnungen ist seit langem ein Problem
im verstdrkenden Lernen und stellt eine der Herausforderungen in vielen praktischen An-
wendungen dar. In der Robotik beispielsweise muss oft die Belohnungsfunktion gestaltet
werden, um die Optimierung zu erleichtern, anstatt sich ausschlieflich auf Belohnungen am
Ende der Sequenz zu verlassen. Verschiedene Methoden wurden entwickelt, um dieses Pro-
blem anzugehen. Ein géngiger Ansatz ist die Belohnungsformung (Reward Shaping), bei
der die urspriingliche Funktion so modifiziert wird, dass sie Zwischenbelohnungen enthélt
und somit unmittelbareres Feedback liefert. Auflerdem kann man Curriculum Learning
einsetzen, um Aufgaben sequenziell so zu strukturieren, dass die Komplexitdt allméhlich
zunimmt. Dies kann Modellen helfen, zuerst einfachere Aufgaben zu bewéltigen, was sie

5Ein Modell wird als unterbestimmt bezeichnet, wenn es mehrere alternative Parametersitze gibt, die
dasselbe Ziel erreichen konnen.
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auf komplexere Herausforderungen vorbereitet, wihrend sich ihre Fahigkeiten entwickeln.
Es gibt viele solcher Methoden, die die Auswirkungen spérlicher Belohnungen abmildern
konnen, wie z. B. Monte-Carlo-Methoden und intrinsische Motivation. Die meisten dieser
Methoden sind allgemein und ihre Erérterung findet sich in der breiteren Literatur zum
verstarkenden Lernen, wie z. B. im Buch von Sutton and Barto [2018].

Obwohl wir hier nicht im Detail auf Methoden zur Abmilderung spérlicher Belohnun-
gen eingehen, stellt sich eine interessante Frage: Warum sind spérliche Belohnungen im
RLHF so erfolgreich? Erinnern wir uns an Abschnitt 4.3.1, dass das zu jedem Zeitschritt
t erhaltene Uberwachungssignal nicht die Belohnung fiir die aktuelle Aktion ist, sondern
vielmehr eine Form der akkumulierten Belohnungen von ¢ bis zum letzten Zeitschritt.
Solche Uberwachungssignale sind iiber die Sequenz hinweg dicht, da die am Ende der
Sequenz erhaltene Belohnung auf diesen Zeitschritt zuriickiibertragen werden kann, unab-
héngig davon, um welchen Zeitschritt es sich handelt. Mit anderen Worten, die sparlichen
Belohnungen werden in dichte Uberwachungssignale umgewandelt. Dariiber hinaus zeigen
Ng et al. [1999] aus der Perspektive der Belohnungsformung, dass die Belohnung bei t wie
folgt definiert werden kann

7 (styar, se41) = 1(st,ae, Se41) + (St, ar, Si41) (4.64)

wobei 7/(+) die transformierte Belohnungsfunktion, r(-) die urspriingliche Belohnungsfunk-
tion und f(-) die formende Belohnungsfunktion ist. Um die Optimalitét der Politik unter
der transformierten Belohnungsfunktion zu gewéhrleisten, kann die formende Belohnungs-
funktion in der Form

f(st,at,88401) = YP(st41) — P(s¢) (4.65)

gegeben werden, wobei ®(s) als der potentielle Wert des Zustands s bezeichnet wird. Wenn
wir ®(s) als die tibliche Wertfunktion wie in Gl. (4.15) definieren und Gl. (4.65) in GL
(4.64) einsetzen, erhalten wir

' (styae, s141) = 1(St,at, St41) + YV (s141) — V(st) (4.66)

Es ist interessant zu sehen, dass diese Funktion genau dieselbe ist wie die in PPO ver-
wendete Vorteilsfunktion. Dies stellt eine Verbindung zwischen vorteilsbasierten Methoden
und der Belohnungsformung her: Der Vorteil ist im Wesentlichen eine geformte Belohnung.

Andererseits liegt einer der Griinde fiir die Verwendung von Belohnungen am Ende
der Sequenz in der Natur der RLHF-Aufgaben. Im Gegensatz zu traditionellen Umge-
bungen des verstirkenden Lernens, in denen der Agent mit einer dynamischen Umgebung
interagiert, beinhalten RLHF-Aufgaben oft komplexe Entscheidungsfindungen, die auf
linguistischen oder anderen iibergeordneten kognitiven Prozessen basieren. Diese Prozes-
se eignen sich nicht leicht fiir hdufige und aussagekriftige Zwischenbelohnungen, da die
Qualitdt und Angemessenheit der Aktionen erst nach Beobachtung ihrer Auswirkungen
im grofleren Kontext der gesamten Sequenz oder Aufgabe vollstindig bewertet werden
kénnen. In diesem Fall sind die Belohnungssignale, die auf menschlichem Feedback ba-
sieren, obwohl sie sehr spérlich sind, typischerweise sehr informativ und genau. Folglich
kann diese Spérlichkeit, zusammen mit der hohen Informativitdt und Genauigkeit des
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menschlichen Feedbacks, das Lernen sowohl robust als auch effizient machen.

4.4.1.3 Feingranulare Belohnungen

Bei vielen Anwendungen ist unser Ziel komplexer als die blofle Bewertung eines gesamten
Textes. Beispielsweise bestimmen wir bei der Sentimentanalyse oft nicht nur die Stim-
mung eines Textes, sondern miissen die Stimmung detaillierter analysieren, indem wir sie
mit spezifischen Aspekten eines im Text behandelten Themas in Verbindung bringen. Be-
trachten Sie den Satz ,Die Kamera des Telefons ist ausgezeichnet, aber die Akkulaufzeit
ist enttiuschend.“In diesem Beispiel miissten wir die iiber die Kamera und den Akku gedu-
ferten Stimmungen getrennt analysieren. Eine solche Analyse, bekannt als aspektbasierte
Sentimentanalyse, tragt zu einem feingranulareren Verstdndnis der Kundenrezension im
Vergleich zur allgemeinen Sentimentanalyse bei.

Fiir das Problem der Belohnungsmodellierung miissen wir oft auch verschiedene Teile
einer Sequenz modellieren. Eine einfache und unkomplizierte Methode hierfiir ist, eine Se-
quenz in verschiedene Segmente zu unterteilen und dann die Belohnung fiir jedes Segment
zu berechnen [Wu et al., 2023b]. Angenommen, eine Ausgabetokensequenz y kann nach
einem bestimmten Kriterium in ng Segmente {y1, ..., ¥n, } unterteilt werden. Wir kénnen
das Belohnungsmodell verwenden, um jedes dieser Segmente zu bewerten. Indem wir x, y
und y; als Eingabe fiir das Belohnungsmodell verwenden, ergibt sich der Belohnungswert
fiir das k-te Segment wie folgt

=y ) (467)

Dann ergibt sich der Belohnungswert fiir die gesamte Ausgabesequenz wie folgt
Ns
r(x,y) = Y r(xy, V) (4.68)
k=1

Hier kann r(x,y) wie gewohnt zum Trainieren der Policy verwendet werden.

Ein Problem bei diesem Modell ist, dass das Trainieren von Belohnungsmodellen auf
Segmentebene nicht so einfach ist wie das Lernen aus menschlichen Priferenzen fiir ganze
Texte, da es schwierig ist, menschliche Praferenzdaten auf Segmentebene zu erhalten. Fiir
bewertungsahnliche Probleme (z. B. bewerten wir ein Segment nach seinem Grad an Fehl-
informationen) besteht ein einfacher Ansatz darin, jedem Segment einen Bewertungswert
zuzuweisen und das Belohnungsmodell mit punktweisen Methoden zu trainieren. Zum Bei-
spiel konnen wir ein starkes LLM verwenden, um die Sequenzen yi...yr_1 und yi...yx zu
bewerten und die Werte s(yi...¥x—1) und s(¥1...y%) zu erhalten. Wir konnen dann den
Wert des Segments yy, als die Differenz zwischen s(yi...yx) und s(¥1...yx—1) definieren

s(yr) = s(y1.-¥&) —s(¥1.-Yi-1) (4.69)

Mithilfe dieser segmentebenen Werte kénnen wir das Belohnungsmodell mit einer Re-
gressionsverlustfunktion trainieren

Lrting = —Eg, [s(¥) — r(x,y,¥%)]° (4.70)



222 Alignment

Manchmal kann die Ausrichtung als ein Klassifikationsproblem behandelt werden,
zum Beispiel, wenn wir beurteilen, ob ein Segment ethische Probleme aufweist. In die-
sem Fall kann das Segment als ethisch oder unethisch gekennzeichnet werden, entweder
durch Menschen oder durch zusétzliche Klassifikatoren. Anhand der Kennzeichnung des
Segments kénnen wir das Belohnungsmodell mit einer Klassifikationsverlustfunktion trai-
nieren. Angenommen, r(x,y,yx) = 1, wenn das Segment als unethisch klassifiziert wird,
und andernfalls 7(x,y,yi) = —16. Der Hinge-Verlust beim Training von binéren Klassifi-
kationsmodellen ist gegeben durch

ﬁhinge = maX(O, 1- T<X7 Yy, }_’k) : f) (471)

wobei 7 € {1, -1} die Ground-Truth-Kennzeichnung bezeichnet.

Die verbleibende Frage hier ist, wie y in Segmente aufgeteilt werden soll. Ein An-
satz besteht darin, eine Segmentierung mit fester Lange zu definieren, bei der y in gleich
lange Abschnitte unterteilt wird. Dies ist jedoch nicht immer ideal, da der Inhalt der Se-
quenz moglicherweise nicht gut mit festen Grenzen {ibereinstimmt. Ein alternativer Ansatz
besteht darin, y auf der Grundlage spezifischer linguistischer oder semantischer Hinwei-
se zu segmentieren, wie z. B. Satzgrenzen, Themenwechsel oder andere bedeutungsvolle
Strukturen im Text. Eine solche Segmentierung kann durch die Verwendung linguistischer
Segmentierungssysteme oder durch das Anweisen von LLMs erreicht werden, natiirliche
Unterbrechungen in der Sequenz zu identifizieren. Ein weiterer Ansatz ist die Verwen-
dung dynamischer Segmentierungsmethoden, die auf der Komplexitit der Sequenz basie-
ren. Zum Beispiel kénnten Segmente dort definiert werden, wo sich der Belohnungswert
signifikant dndert, was Verschiebungen in der modellierten Aufgabe entsprechen kénnte.

4.4.1.4 Kombination von Belohnungsmodellen

Ein Belohnungsmodell kann als Stellvertreter fiir die Umgebung betrachtet werden. Da
die tatsdchliche Umgebung oft zu komplex oder unbekannt ist, ist die Entwicklung eines
perfekten Stellvertreters fiir die Umgebung im Allgemeinen nicht méglich. Infolgedessen
kann eine iberméfige Anpassung von LLMs an diesen unvollkommenen Stellvertreter zu
einer Leistungsminderung fithren, was als Uberoptimierungsproblem bekannt ist [Stiennon
et al., 2020; Gao et al., 2023a]”. Wir koénnen dies auch durch das Goodhartsche Gesetz
erkldren, das besagt: Wenn eine Mafinahme zu einem Ziel wird, hort sie auf, eine gute
Mafinahme zu sein [Goodhart, 1984].

Die Bewiltigung des Uberoptimierungsproblems ist nicht einfach, und es gibt noch kei-
ne ausgereifte Losung. Der ideale Ansatz kdnnte darin bestehen, ein Orakel-Belohnungsmodell
zu entwickeln, das die wahren Ziele der Aufgabe perfekt erfasst und den Agenten am

5Um dem Belohnungsmodell die Ausgabe von Kategorien zu erméglichen, kénnen wir die in Abschnitt
4.3.2 beschriebene lineare Schicht durch eine Softmax-Schicht ersetzen.

"Dieses Problem wird auch als Reward Hacking oder Reward Gaming bezeichnet [Krakovna et al., 2020;
Skalse et al., 2022; Pan et al., 2022], was sich auf das Phdnomen bezieht, bei dem der Agent versucht, das
Belohnungsmodell auszutricksen, es ihm aber nicht gelingt, seine Handlungen an den eigentlichen Zielen
der Aufgabe auszurichten. Stellen Sie sich einen Schiiler vor, der Hausaufgaben bekommt und fiir deren
Erledigung mit Punkten oder Lob belohnt wird. Der Schiiler konnte dann Wege finden, die Hausaufgaben
mit minimalem Aufwand zu erledigen, um die Belohnung zu maximieren, z. B. indem er Ldsungen aus
dem Internet oder aus fritheren Aufgaben kopiert und einfiigt, anstatt die Probleme selbst zu 16sen.
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»Austricksen“hindern kann. Die Erstellung eines solchen Modells ist jedoch aufgrund der
Komplexitat der realen Umgebung sowie der Herausforderung, alle relevanten Faktoren
zu definieren, die zum gewiinschten Ergebnis beitragen, duflerst schwierig. Stattdessen
ist ein praktischerer Ansatz die Kombination mehrerer Belohnungsmodelle, wodurch die
Fehlausrichtung zwischen dem Trainingsziel und dem wahren Ziel, die durch die Verwen-
dung eines einzigen, spezifischen Belohnungsmodells entsteht, gemildert wird [Coste et al.,
2024].

Bei einer gegebenen Menge von Belohnungsmodellen ist deren Kombination unkompli-
ziert, und in einigen Féllen konnen wir dieses Problem einfach als ein Ensemble-Lernproblem
behandeln. Ein einfacher, aber géngiger Ansatz besteht darin, die Ausgaben dieser Modelle
zu mitteln, um eine prézisere Belohnungsschitzung zu erhalten:

K
1
Tcombine = ?E ’LUk"l“k(X,y) (472)
k=1

wobei 71 (-) das k-te Belohnungsmodell im Ensemble ist, wy das Gewicht von rg(+) ist
und K die Anzahl der Belohnungsmodelle ist. Diese kombinierte Belohnung kann dann
verwendet werden, um das Training einer Policy zu iiberwachen. Tatsdchlich gibt es viele
Moglichkeiten, verschiedene Modelle zu kombinieren. Man kann beispielsweise Vorhersa-
gen mittels Bayes’scher Modellmittelung treffen oder ein Fusionsnetzwerk entwickeln, um
zu lernen, wie die Vorhersagen verschiedener Modelle kombiniert werden. Alternativ kann
man diese Aufgabe als ein multikriterielles Optimierungsproblem formulieren und mehrere
Belohnungsmodelle verwenden, um die Policy gleichzeitig zu trainieren. Diese Methoden
wurden in der Literatur zur Optimierung und zum maschinellen Lernen intensiv diskutiert
[Miettinen, 1999; Bishop, 2006].

Neben den Methoden zur Modellkombination ist eine weitere wichtige Frage, wie man
mehrere unterschiedliche Belohnungsmodelle sammelt oder konstruiert. Einer der einfach-
sten Ansétze ist die Anwendung von Ensemble-Lerntechniken, wie z. B. die Entwick-
lung verschiedener Belohnungsmodelle aus unterschiedlichen Teilmengen eines gegebenen
Datensatzes oder aus verschiedenen Datenquellen. Fiir RLHF ist es auch moglich, Be-
lohnungsmodelle auf der Grundlage von Uberlegungen zu verschiedenen Aspekten der
Anpassung zu konstruieren. Zum Beispiel kénnen wir ein Belohnungsmodell entwickeln,
um die faktische Genauigkeit der Ausgabe zu bewerten, und ein weiteres Belohnungs-
modell, um die Vollstédndigkeit der Ausgabe zu bewerten. Diese beiden Modelle ergénzen
sich gegenseitig und kénnen kombiniert werden, um die Gesamtbewertung der Ausgabe zu
verbessern. Ein anderer Ansatz besteht darin, verschiedene Standard-LLMs (off-the-shelf)
als Belohnungsmodelle einzusetzen. Dieser Ansatz ist einfach und praktisch, da es bereits
viele gut entwickelte LLMs gibt und wir sie nur mit geringen oder keinen Anderungen
verwenden miissen. Eine interessante, wenn auch nicht eng mit der hiesigen Diskussion
verbundene Frage stellt sich: Kann ein LLM, das sich an anderen LLMs ausrichtet, diese
LLMs tbertreffen? Auf den ersten Blick wahrscheinlich nicht. Dies liegt zum Teil daran,
dass das Ziel-LLM andere LLMs lediglich auf der Grundlage begrenzter Uberwachung
imitiert und daher die Nuancen im Verhalten dieser Supervisoren nicht gut erfassen kann.
Angesichts der starken Generalisierungsfahigkeit von LLMs kann dieser Ansatz jedoch
tatsdchlich sehr vorteilhaft sein. Zum Beispiel hat die Verwendung von quelloffenen oder
kommerziellen LLMs als Belohnungsmodelle eine starke Leistung bei der Anpassung von



224 Alignment

Value Function

Preference
Data / . I

training with MLE A % Tyainin
Yo = Yo ——— | Reward Model d with PBO

\ 4
Policy
(a) RLHF (PPO)
Preference
Data
training with MLE .
Ya > Vb > Policy

(b) DPO

Abbildung 4.10: Standard-RLHF (PPO) vs. DPO. Bei RLHF werden die menschlichen Praferenzdaten
verwendet, um ein Belohnungsmodell zu trainieren, das dann sowohl beim Training der Policy als auch
der Wertfunktion eingesetzt wird. Bei DPO ist die Verwendung der menschlichen Préiferenzdaten direkter,
und die Policy wird auf diesen Daten trainiert, ohne dass ein Belohnungsmodell trainiert werden muss.

LLMs gezeigt und sogar bei mehreren populdren Aufgaben State-of-the-Art-Ergebnisse
erzielt [Lambert et al., 2024].

4.4.2 Direkte Préferenzoptimierung

Obwohl das Lernen von Belohnungsmodellen ein Standardschritt im Reinforcement Lear-
ning ist, macht es den gesamten Trainingsprozess wesentlich komplexer als iiberwachtes
Training. Das Trainieren eines zuverldssigen Belohnungsmodells ist an sich keine leichte
Aufgabe, und ein schlecht trainiertes Belohnungsmodell kann das Ergebnis des Policy-
Lernens stark beeinflussen. Wir betrachten nun eine alternative Anpassungsmethode,
genannt direkte Préiferenzoptimierung (DPO), die das Trainingsframework vereinfacht,
indem die Notwendigkeit, Belohnungen explizit zu modellieren, entfillt [Rafailov et al.,
2024]. Diese Methode optimiert die Policy direkt auf der Grundlage von Benutzerprife-
renzen, anstatt ein separates Belohnungsmodell zu entwickeln. Dadurch kénnen wir eine
Anpassung an menschliche Préferenzen auf eine Weise erreichen, die dem iiberwachten
Lernen dhnelt. Abbildung 4.10 zeigt einen Vergleich der Standard-RLHF-Methode und
der DPO-Methode.

Bevor wir das DPO-Ziel herleiten, wollen wir zunéchst das Ziel des Policy-Trainings,
das bei RLHF verwendet wird, betrachten. Wie in Abschnitt 4.3.3 erértert, wird die Policy
typischerweise durch die Optimierung einer Verlustfunktion mit einem Strafterm trainiert.
Die DPO-Methode geht von einer einfachen Verlustfunktion aus, bei der die Qualitit der
Ausgabe y bei gegebener Eingabe x durch das Belohnungsmodell 7(x,y) bewertet wird.
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Das Trainingsziel ist somit gegeben durch

0 = argminExpBEy r, (x| —7(X,y) +6 (logm(y|x) — logm,.(y]x))] (4.73)
K Verlust Straf

Beachten Sie, dass in diesem Optimierungsproblem nur der Term 7y(y|x) von der Ziel-
Policy mg(-) abhéngt. Sowohl das Belohnungsmodell r(x,y) als auch das Referenzmodell
7o, (¥|x) werden bei gegebenem x und y als fest angenommen. Dies ist eine starke An-
nahme im Vergleich zu PPO, aber wie spéter gezeigt wird, vereinfacht sie das Problem
und ist entscheidend fiir die Herleitung des DPO-Ziels.

Da 6 die Variable ist, die wir optimieren moéchten, ordnen wir die rechte Seite von GI.
(4.73) neu an, um 7y (y|x) als unabhédngigen Term zu isolieren:

0 = arg;nin ExnDEy oy (%) [Blog m(y|x) — Blog ma, , (y]x) — r(x,y)]
. 1
= argmin Exn DBy oy (1) [ 10g To(y]x) — (log 7, (y|x) + Br(x, y))]

. 1
= argmin Ex pEy. (x| log ma(y|x) —log g, (y]x)exp (57(x,y))] (4.74)

nicht abhéngig von 6

abhéngig von 0

Diese Gleichung definiert die Zielfunktion als die Differenz zwischen der Log-Wahrscheinlichkeitsverteilung

von y und einer anderen Funktion von y. Diese Form der Zielfunktion scheint nicht ,ideal
“zu sein, da wir normalerweise lieber die Differenz zwischen zwei Verteilungen sehen, da-
mit wir diese Differenz als eine Art Divergenz zwischen den Verteilungen interpretieren
kénnen. Eine einfache Idee ist es, den zweiten Term (d.h. logmy_, (y|x) exp(%r(x,y))) in
eine Log-Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber den Definitionsbereich von y umzuwandeln.
Wenn wir 7y, (y|x) exp(%r(x,y)) als eine unnormalisierte Wahrscheinlichkeit von y be-
handeln, kénnen wir sie in eine normalisierte Wahrscheinlichkeit umwandeln, indem wir
sie durch einen Normalisierungsfaktor teilen:

(x,5)) (4.75)

Z2(x) = 3w (y]x) exp<;r

Daher kénnen wir eine Wahrscheinlichkeitsverteilung definieren durch

u x) exp (£7(x,
I >Z(z)<ﬁ< ¥) )
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Wir schreiben dann Gl. (4.74) um als

6,00 (¥ %) exp (57(x,y))
Z(x)

6 = arggmin ExnDEy oy (%) [log mo(y|x) — log

—log Z(X)}

= argemin Ex DBy ry(-x) [log mo(y|x) — log 7" (y|x) — log Z(x)]
= argemin Exp [Eywﬂg(,|x) [log mo(y|x) — log " (y|x)}

By [log Z (X)]]

= argminEyop | KL(mo([x) [| 7*(}x)) = logZ(x) | (4.77)
0 SN——
KL-Divergenz konstant beziiglich 0

Da log Z(x) unabhéngig von 6 ist, beeinflusst es das Ergebnis der arg miny-Operation
nicht und kann aus dem Ziel entfernt werden. Nun erhalten wir ein neues Trainingsziel,
das die optimale Policy 7y findet, indem die KL-Divergenz zwischen my(+|x) und 7*(-|x)
minimiert wird

0 = arggminEXND[KL(ﬂg(-]x)HW*(-]x))} (4.78)

Die Losung dieses Optimierungsproblems ist offensichtlich gegeben durch

mo(ylx) = 7 (ylx)

ke (br(x,y)
. 70 (4.79)

Mit dieser Gleichung kénnen wir die Belohnung r(x,y) unter Verwendung des Zielmo-
dells mp(y|x), des Referenzmodells 7y, (y|x) und des Normalisierungsfaktors Z(x) aus-
driicken:

. o mo(y|x) o x
r(x,y) = p <l giﬂemf(ﬂx) + log Z( )) (4.80)

Dies ist interessant, da wir urspriinglich versuchen, die Policy mg(-) mithilfe des Beloh-
nungsmodells r(x,y) zu lernen, aber letztendlich eine Darstellung des Belohnungsmodells
basierend auf der Policy erhalten. Gegeben das in Gl. (4.80) definierte Belohnungsmodell,
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kénnen wir es auf das Bradley-Terry-Modell anwenden, um die Praferenzwahrscheinlich-
keit zu berechnen (siehe auch Abschnitt 4.3.2):

Prg(ya = yo/x) = Sigmoid(r(x,ya) — r(x,¥s))

= Sigmoid <ﬂ(log m + log Z(x)) —

B(logM —i—logZ(x)))

Tyt (yblx)
o(yb[x) )

mo(yalX)
Weref (Yb ’X)

= Sigmoid(ﬂlog o (YalX)
ref a

— Blo (4.81)

Diese Formel ist elegant, da sie die Differenz der Belohnungen in die Differenz von
Verhéltnis-Funktionen umwandelt und wir den Wert von Z(x) nicht berechnen miissen.
Ein direktes Ergebnis ist, dass wir kein Belohnungsmodell mehr bendtigen, sondern nur
die Ziel-Policy und das Referenzmodell, um die Wahrscheinlichkeit der Préferenzen zu
berechnen. Schliefflich kénnen wir die Ziel-Policy trainieren, indem wir die folgende DPO-
Verlustfunktion minimieren

£dpo(0) = _E(x,ya,yb)NDT [log PI‘@ (ya > yb|X)] (482)

Die Form dieser Verlustfunktion ist derjenigen sehr dhnlich, die beim Training von Be-
lohnungsmodellen in RLHF verwendet wird (siehe Gl. (4.36)). Es sollte jedoch beachtet
werden, dass die Verlustfunktion hier von den Parametern der Policy (d.h. #) abhédngt und
nicht von den Parametern des Belohnungsmodells (d.h. ¢).

Der Hauptvorteil von DPO liegt in seiner Einfachheit und Effizienz. Das DPO-Ziel ist
sehr unkompliziert —es optimiert direkt fiir préaferenzbasiertes Feedback, anstatt sich auf
separat entwickelte Belohnungsmodelle zu verlassen. Dariiber hinaus ist DPO im Allge-
meinen dateneffizienter, da es aus einem festen Datensatz lernt, ohne den rechenintensiven
Abtastprozess zu benotigen, der bei PPO verwendet wird. Dies macht DPO zu einer be-
liebten Methode zur Anpassung an menschliche Priferenzen, insbesondere wenn die Ent-
wicklung und Anwendung von Belohnungsmodellen mittels Reinforcement Learning eine
Herausforderung darstellt.

DPO kann im Grofien und Ganzen als eine Methode des Offline-Reinforcement-Learning
betrachtet werden, bei der die Trainingsdaten vorab gesammelt und fest sind und keine Ex-
ploration stattfindet. Im Gegensatz dazu haben Online-Reinforcement-Learning-Methoden
wie PPO, die das Erkunden neuer Zustédnde durch Interaktion mit der Umgebung erfor-
dern (wobei das Belohnungsmodell als Proxy dient), ebenfalls ihre einzigartigen Vorteile.
Einer der Vorteile des Online-Reinforcement-Learning besteht darin, dass es dem Agenten
ermoglicht, sich kontinuierlich an Veranderungen in der Umgebung anzupassen, indem er
aus Echtzeit-Feedback lernt. Das bedeutet, dass Online-Methoden im Gegensatz zu Offline-
Methoden nicht durch die statische Natur vorab gesammelter Daten eingeschrénkt sind
und neue Problemlésungsstrategien entdecken kénnen. Dariiber hinaus kann die Explora-
tion dem Agenten helfen, eine breitere Palette von Zustands-Aktions-Paaren abzudecken
und so die Generalisierung zu verbessern. Dies konnte ein wichtiger Vorteil fiir LLMs sein,
da die Generalisierung als ein kritischer Aspekt bei der Anwendung solch grofier Modelle
angesehen wird.
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4.4.3 Automatische Generierung von Priferenzdaten

Obwohl das Lernen aus menschlichen Préferenzen eine effektive und beliebte Methode zur
Ausrichtung von LLMs ist, ist die Annotation von Priferenzdaten kostspielig. Die Ver-
wendung von menschlichem Feedback steht nicht nur vor dem Problem der begrenzten
Skalierbarkeit, sondern kann auch zu Bias fiihren, da menschliches Feedback von Na-
tur aus subjektiv ist. Daher kann man sich KI-Feedback-Methoden zuwenden, um diese
Skalierbarkeits- und Konsistenzprobleme ohne die mit menschlichen Annotatoren verbun-
denen Einschrankungen zu l6sen.

Wie bei der Datengenerierung fiir die Anweisungs-Feinabstimmung ist die Erzeugung
von Préaferenzdaten mit LLMs unkompliziert. Bei einem Satz von Eingaben verwenden wir
zunéchst ein LLM, um Paare von Ausgaben zu generieren. Anschliefend fordern wir das
LLM auf, die Praferenz zwischen jedem Ausgabepaar zusammen mit der entsprechenden
Eingabe zu kennzeichnen. Nachfolgend finden Sie ein Beispiel dafiir, wie ein LLM aufge-
fordert wird, ein Préferenzlabel fiir ein Paar von Kundendienst-Antworten zu generieren.

Consider a customer service scenario where a customer poses a request.
You will review two responses to this request. Please indicate which re-
sponse is preferred. Note that a good response should be courteous, clear,
and concise. It should address the customer’s concern directly, provide
helpful information or a solution, and maintain a positive tone.

Request:

Hello, I noticed that my order hasn’t arrived yet, though it was scheduled
to arrive several days ago. Could you please update me on its status?
Thank you!

Response A:

I'm very sorry for the delay and understand how disappointing this can
be. We're doing our best to sort this out quickly for you.

Response B:

Hey, stuff happens! Your package will get there when it gets there, no need
to stress.

Response A is preferred.

Sobald wir solche Préferenzlabels gesammelt haben, kénnen wir sie zusammen mit
dem Ausgabepaar und der Eingabe verwenden, um das Belohnungsmodell zu trainieren.
Selbstverstédndlich konnen wir die Demonstration einiger Beispiele oder die Verwendung
fortgeschrittener Prompting-Techniken, wie z.B. CoT, in Betracht ziehen, um die Kenn-
zeichnungsleistung zu verbessern. Zum Beispiel konnen wir in den Prompt ein Beispiel
aufnehmen, das zeigt, wie und warum eine der beiden Antworten auf der Grundlage einer
CoT-Begriindung bevorzugt wird.

Zuséatzlich zu den Préferenzlabels konnen wir auch die mit jedem Label verbundene
Wahrscheinlichkeit erhalten [Lee et al., 2023]. Eine einfache Methode besteht darin, die
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Wahrscheinlichkeiten fiir die Label-Token, wie ,,A“und ,B“, aus den vom LLM ausgege-
benen Wahrscheinlichkeiten zu extrahieren. Wir kdnnen dann die Softmax-Funktion oder
andere Normalisierungstechniken verwenden, um diese Wahrscheinlichkeiten in eine Ver-
teilung iiber die Labels zu renormalisieren. Diese Wahrscheinlichkeiten der bevorzugten
Labels konnen als punktweise Uberwachungssignale fiir das Training des Belohnungsmo-
dells dienen, wie in Abschnitt 4.4.1 erortert.

Bei der Datengenerierung ist es, obwohl sie leicht zu skalieren ist, oft notwendig, die
Genauigkeit und Vielfalt der Daten sicherzustellen. Hier betreffen die Probleme der Da-
tenqualitéit und -vielfalt nicht nur die Kennzeichnung von Préferenzen, sondern auch die
Ein- und Ausgaben des Modells. Daher miissen wir oft eine Vielzahl von Techniken an-
wenden, um umfangreiche, qualitativ hochwertige Daten zu erhalten. Zum Beispiel kann
man vielfdltige Modellausgaben und Annotationen generieren, indem man verschiedene
LLMs, Prompts, In-Kontext-Demonstrationen usw. verwendet [Cui et al., 2024]. Dubois
et al. [2024] berichten, dass die Variabilitdt in paarweisen Praferenzdaten wichtig fiir das
Training von LLMs ist, sei es durch menschliches oder KI-Feedback.

Wihrend das Lernen aus KI-Feedback hoch skalierbar und im Allgemeinen objektiv
ist, eignet sich diese Methode besser fiir gut definierte Aufgaben, bei denen objektive
Leistungsmetriken verfiigbar sind. Im Gegensatz dazu ist das Lernen aus menschlichem
Feedback vorteilhafter, wenn es darum geht, KI-Systeme an menschliche Werte, Préfe-
renzen und komplexe reale Aufgaben anzupassen, die das Verstédndnis eines subtilen oder
subjektiven Kontexts erfordern. Diese Methoden kénnen kombiniert werden, um LLMs zu
trainieren, die sowohl von menschlichen Erkenntnissen als auch von der Skalierbarkeit des
KI-Feedbacks profitieren.

4.4.4 Schrittweise Anpassung

Bisher konzentrierte sich unsere Diskussion iiber die Anpassung hauptséchlich auf die Ver-
wendung von Belohnungsmodellen zur Bewertung ganzer Eingabe- Ausgabe-Sequenzpaare.
Diese Methoden konnen leicht an Szenarien angepasst werden, in denen die Korrektheit
einer Ausgabe durch Uberpriifung, ob das gewiinschte Ergebnis enthalten ist, untersucht
werden kann. Zum Beispiel kann bei der Aufgabe, einen mathematischen Ausdruck zu
berechnen, ein Belohnungsmodell positives Feedback geben, wenn die Antwort richtig ist,
und negatives Feedback, wenn die Antwort falsch ist. Bei vielen Problemen, die komplexes
Schlussfolgern erfordern, reicht die alleinige Uberpriifung der Korrektheit des Endergebnis-
ses jedoch nicht zum Lernen aus. Stellen Sie sich einen Schiiler vor, dem nur die endgiiltige
Antwort auf eine anspruchsvolle Matheaufgabe gegeben wird. Zu wissen, ob die endgiiltige
Antwort richtig oder falsch ist, hilft dem Schiiler nicht herauszufinden, wo er einen Fehler
gemacht hat und wie er die richtige Antwort berechnen kann. Ein besserer Ansatz wére,
den Schiiler mit einer schrittweisen Aufschliisselung des Problemlésungsprozesses anzulei-
ten und das Verstdndnis der zugrunde liegenden Konzepte und der Logik hinter diesen
Schritten zu férdern.

In Kapitel 3haben wir CoT-Methoden untersucht, um LLMs dazu zu veranlassen, Zwi-
schenschritte oder den Denkprozess, der zum Erreichen einer Schlussfolgerung oder zur
Losung eines Problems erforderlich ist, explizit aufzuschreiben. Wir haben gesehen, dass
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die Zerlegung eines Problems in kleinere Teile das Verstdndnis des Losungsweges erleich-
tern und die Genauigkeit der Ausgabe erhéhen kann. Diese Methoden kénnen natiirlich
auf die Anpassung von LLMs erweitert werden, das heifit, wir iiberwachen das Modell
wahrend der Zwischenschritte des Schlussfolgerns. Betrachten wir eine Schlussfolgerungs-
aufgabe, bei der ein LLM eine Sequenz von Schlussfolgerungsschritten y = {y1, ..., ¥n. }
fir die gegebene Eingabe erzeugt. Es wird angenommen, dass das Ergebnis des Schluss-
folgerns im letzten Schritt y,, enthalten ist und leicht tiberpriift werden kann. Fiir dieses
Schlussfolgerungsproblem kategorisieren Uesato et al. [2022] die Feinabstimmungsansétze
fir LLMs in zwei Klassen:

« Ergebnisbasierte Ansiitze. Eine Uberwachung findet nur statt, wenn das Endergebnis
verifiziert wird. Dies ist eine Standardmethode fiir das Lernen aus menschlichem
Feedback, die wir in diesem Kapitel besprochen haben. Zum Beispiel wird das LLM
optimiert, um eine Form der Belohnung r(x,y) zu maximieren.

o Prozessbasierte Ansitze. Die Uberwachung ist in alle Zwischenschritte zusitzlich
zum letzten Schritt involviert. Dazu miissen wir ein Modell entwickeln, das bei jedem
Schritt ein Uberwachungssignal liefert, und Verlustfunktionen entwickeln, die solche
Uberwachungssignale nutzen kénnen.

Abbildung 4.11 zeigt zwei LLM-Ausgaben fiir ein Beispiel-Matheproblem. Obwohl das
LLM in beiden Fillen die korrekte Endantwort gibt, macht es in der zweiten Ausgabe
Fehler wiahrend des Problemlésungsprozesses. Ergebnisbasierte Ansédtze tibersehen diese
Fehler und geben positives Feedback fiir die gesamte Losung. Im Gegensatz dazu kénnen
prozessbasierte Ansétze diese Fehler beriicksichtigen und zusétzliche Anleitung zu den
detaillierten Schlussfolgerungsschritten geben.

Ein wichtiges Problem bei prozessbasierten Ansétzen ist, dass wir auf einem (po-
tenziell) langen Schlussfolgerungspfad Feedback auf Schrittebene benétigen. Wir kénnen
Schlussfolgerungspfade, die Problemen aus bestehenden Datensétzen entsprechen, sam-
meln oder generieren. Menschliche Experten annotieren dann jeden Schritt in diesen Pfa-
den auf Korrektheit. Diese Annotationen konnen verwendet werden, um LLMs direkt zu
trainieren oder als Belohnungen im Belohnungsmodellieren. In der Praxis werden jedoch
oft reichhaltigere Annotationen eingefiihrt [Lightman et al., 2024]. Zusétzlich zu den La-
bels korrekt und inkorrekt kann ein Schritt auch als neutral gekennzeichnet werden, um
anzuzeigen, dass der Schritt zwar technisch korrekt sein mag, aber im gesamten Schlussfol-
gerungsprozess dennoch problematisch sein kénnte. Des Weiteren kénnen zur Verbesserung
der Effizienz der Datenannotation Techniken wie aktives Lernen eingesetzt werden. Das
Identifizieren offensichtlicher Fehler trédgt in der Regel nicht wesentlich zum Lernen aus
Schlussfolgerungsfehlern bei. Stattdessen ist es oft effektiver, Schritte zu annotieren, die
das Modell selbstbewusst fiir korrekt hélt, aber tatséchlich problematisch sind.

Gegeben eine Menge von auf Schrittebene annotierten Schlussfolgerungspfaden und
entsprechenden Eingaben, konnen wir ein Belohnungsmodell trainieren, um Feedback fiir
die Uberwachung des Policy-Lernens zu liefern. Das Belohnungsmodell kann als Klassifika-
tionsmodell behandelt werden, und seine Architektur kann daher ein Transformer-Decoder
mit einer dariiber gestapelten Softmax-Schicht sein. Bei Schritt & nimmt das Belohnungs-
modell sowohl die Problembeschreibung (bezeichnet mit x) als auch die bisher generierten
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Question (from The International Junior Math Olympiad):

Jessica has a lot of apps on her phone. The number of apps she has is divisible by 5. If she
downloaded 10 more apps, she would still have less than 50 apps. What is the maximum
original number of apps Jessica could have?

Response 1: Response 2:
Y1 x must be a multiple of 5, i.e., ¥1: The number of apps is divisible by 5,
2 =0 (mod 5). so x must be a multiple of 5.

¥2: After downloading 10 apps, the total y2: If she downloads 10 more apps, her

total number of apps should still be less new total will be z 4- 10, and this must
than 50:  + 10 < 50. Solving this be less than 50. Therefore, x + 10 < 50.
inequality: =z < 40. Simplifying this gives = < 40.

¥3: Since x must be a multiple of 5 and ¥3: x must be less than or equal
less than 40, the largest value of x is 35. the largest multiple of 5, which is 40.

¥4 Verify the result. If x = 35, then after ¥4: But = + 10 should not be m

downloading 10 apps, Jessica would than or equal to 50. So we need to
have: 35 + 10 = 45 which satisfy subtract 5 from 40.
45 < 50. ys: Therefore, the final result is 35.
¥5: The maximum original number of T
apps is 35. correct
correct

Abbildung 4.11: Zwei LLM-Antworten auf ein mathematisches Problem. In Antwort 1 sind sowohl das
Endergebnis als auch alle Begriindungsschritte korrekt. In Antwort 2 ist das Endergebnis korrekt, aber
es gibt Fehler im Begriindungsprozess (rot hervorgehoben). Bei ergebnisbasierten Anséitzen werden beide
Antworten als korrekt angesehen. Bei prozessbasierten Ansatzen kénnen die Fehler in Antwort 2 bei der
Belohnungsmodellierung beriicksichtigt werden.

Schlussfolgerungsschritte (bezeichnet mit y<;) als Eingabe und gibt eine Wahrscheinlich-
keitsverteilung iiber die Label-Menge {korrekt, inkorrekt} oder {korrekt, inkorrekt, neutral}
aus. Das gelernte Belohnungsmodell wird dann verwendet, um Schlussfolgerungspfade zu
bewerten, indem die Korrektheit jedes Schrittes beurteilt wird. Eine einfache Methode
zur Modellierung der Korrektheit besteht darin, die Anzahl der als korrekt klassifizierten
Schritte zu zéhlen, gegeben durch

r(x,y) = ié(korrekt,C(x,ySk)) (4.83)
k=1

wobei C(x,y<j) das Label mit der maximalen Wahrscheinlichkeit bezeichnet. Wir kon-
nen auch Log-Wahrscheinlichkeiten der Klassifikation verwenden, um die Belohnung des
gesamten Pfades zu definieren

Ns
r(x,y) = ZlogPr(korrekt]x,ySk) (4.84)
k=1
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wobei Pr(korrekt|x, y<;) die Wahrscheinlichkeit des vom Belohnungsmodell generierten
Labels korrekt bezeichnet. Der Belohnungswert r(x,y) kann dann wie tiblich verwendet
werden, um die Policy im RLHF zu trainieren.

Obwohl wir unsere Diskussion auf mathematische Probleme beschréanken, sind die hier
beschriebenen Ansitze allgemein und kénnen auf eine Vielzahl von Aufgaben angewen-
det werden, die mehrstufiges Schlussfolgern und Entscheiden beinhalten. Dariiber hinaus
kénnen wir bei der Bewertung der Qualitét eines Schrittes verschiedene Aspekte bertick-
sichtigen, nicht nur seine Korrektheit. In Dialogsystemen miissen Antworten beispielsweise
nicht nur genau, sondern auch tiber mehrere Gesprichsrunden hinweg kontextuell ange-
messen sein. Wenn ein Modell eine korrekte Antwort gibt, aber die Kohdrenz im Kontext
des laufenden Dialogs nicht aufrechterhélt, konnte Feedback auf Schrittebene dem Mo-
dell helfen, solche Diskrepanzen zu erkennen und zu korrigieren. Beachten Sie auch, dass
die prozessbasierten Ansdtze mit den in Abschnitt 4.4.1.3 diskutierten feinkérnigen Be-
lohnungsmodellierungsansétzen verwandt sind. Alle diese Ansétze zielen im Wesentlichen
darauf ab, LLMs eine detailliertere Uberwachung zu erméglichen, indem ihre Ausgaben in
kleinere, leichter zu handhabende Schritte unterteilt werden. Prozessbasiertes Feedback
konzentriert sich jedoch mehr auf die Bewertung der Korrektheit eines Schrittes basie-
rend auf seinen vorangehenden Schritten, wihrend die Ansétze in Abschnitt 4.4.1.3 die
unabhéngige Bewertung jedes Schrittes betonen.

Die Idee, LLMs schrittweise anzupassen, hat grofles Anwendungspotenzial, insbeson-
dere angesichts der jlingsten Verlagerung hin zu komplexeren Schlussfolgerungsaufga-
ben bei der Nutzung von LLMs. Zum Beispiel sind sowohl die GPT-ol- als auch die
GPT-03-Modelle mit fortschrittlicheren Schlussfolgerungstechniken (wie langem internem
CoT) ausgestattet, um anspruchsvolle Probleme wie wissenschaftliches und mathemati-
sches Schlussfolgern zu 16sen [OpenAl, 2024]. Diese Aufgaben beruhen oft auf langen und
komplexen Schlussfolgerungspfaden, und daher scheint es unerlisslich, detaillierte Uber-
wachungssignale in den Schlussfolgerungsprozess einzufithren. Dariiber hinaus verbessert
eine effektive Uberwachung langer Schlussfolgerungspfade aus praktischer Sicht nicht nur
die Schlussfolgerungsleistung, sondern hilft dem Modell auch, redundante oder unnétige
Schlussfolgerungsschritte zu eliminieren, wodurch die Komplexitiat der Schlussfolgerung
reduziert und die Effizienz verbessert wird.

4.4.5 Anpassung zur Inferenzzeit

In diesem Abschnitt haben wir eine Vielzahl von Methoden untersucht, um Modelle an
menschliche Préaferenzen und Annotationen anzupassen. Eine der wesentlichen Einschrén-
kungen vieler dieser Methoden ist jedoch, dass LLMs feinabgestimmt werden miissen. Fiir
RLHF und seine Varianten kann das Training von LLMs mit Belohnungsmodellen rechen-
intensiv und instabil sein, was zu erhohter Komplexitdt und Kosten bei der Anwendung
dieser Ansétze fithrt. In diesem Fall kbnnen wir eine Anpassung der Modelle zur Inferenz-
zeit in Betracht ziehen und so die damit verbundene zusétzliche Komplexitdt und den
Aufwand vermeiden.

Eine einfache Moglichkeit, eine Anpassung zur Inferenzzeit zu erreichen, besteht darin,
das Belohnungsmodell zu verwenden, um die beste von N alternativen Ausgaben auszu-
wéhlen, die vom LLM generiert wurden. Diese Methode ist als Best-of-N sampling (BoN
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sampling) bekannt. Wir kénnen BoN-Sampling als eine Form des Rerankings betrachten.
Tatséchlich werden Reranking-Methoden seit langem in NLP-Aufgaben wie der maschi-
nellen Ubersetzung weit verbreitet eingesetzt. Sie werden typischerweise in Situationen
angewendet, in denen das Training komplexer Modelle kostspielig ist. In solchen Féllen er-
moglicht das direkte Reranking der Ausgaben die Einbeziehung dieser komplexen Modelle
zu sehr geringen Kosten®.

Im BoN-Sampling-Prozess nimmt das LLM die Eingabesequenz x und generiert N
verschiedene Ausgabesequenzen {¥1,...,yn }:

{§1,..y8} = argTyopN [Pr(y|x)] (4.85)

wobei die Operation argTopN die Top-N-Ausgaben zuriickgibt, die die Funktion Pr(y|x)
maximieren. Diese Ausgaben kénnen auf verschiedene Weisen generiert werden, abhéngig
vom vom Modell verwendeten Suchalgorithmus (z. B. Sampling oder Beam-Search). Sobald
die N-besten Ausgabekandidaten generiert sind, wird das Belohnungsmodell verwendet,
um den besten zu bewerten und auszuwéahlen:

Vbest = max{r(x,y1),...r(x,yn)} (4.86)

Es ist erwdhnenswert, dass das Ergebnis des BoN-Samplings auch von der Diversi-
tét der N-Besten-Liste beeinflusst wird. Dies ist ein hiufiges Problem bei den meisten
Reranking-Methoden. Typischerweise wiinschen wir uns, dass die N-besten Ausgabekan-
didaten eine relativ hohe Qualitidt aufweisen, sich aber ausreichend voneinander unter-
scheiden. In vielen Textgenerierungssystemen sind die N-besten Ausgaben sehr dhnlich
und unterscheiden sich oft nur durch ein oder zwei Worter. Das Diversitatsproblem ist
bei LLMs noch herausfordernder, da die von einem LLM generierten N-besten Ausgaben
sich in ihrer Formulierung unterscheiden kénnen, ihre semantischen Bedeutungen jedoch
oft recht dhnlich sind. In der Praxis kann man die Hyperparameter des Modells anpas-
sen und/oder verschiedene LLMs einsetzen, um vielfdltigere Ausgabekandidaten fir das
Reranking zu generieren. Dennoch miissen wir, wie bei vielen praktischen Systemen, einen
Kompromiss zwischen der Auswahl qualitativ hochwertiger Kandidaten und der Gewéhr-
leistung einer ausreichenden Variation in den generierten Ausgaben finden.

BoN-Sampling kann auch fiir das Training von LLMs verwendet werden. Eine eng
verwandte Methode ist das rejection sampling. Bei dieser Methode wéhlen wir zuerst die
,besten“Ausgaben aus den N-Besten-Listen mithilfe des Belohnungsmodells aus und ver-
wenden dann diese ausgewéhlten Ausgaben, um das LLM feinabzustimmen. Auf diese Wei-
se konnen wir menschliche Préferenzen in das Training von LLMs iiber einen im Vergleich

8Reranking-Methoden kénnen uns auch helfen, sogenannte Modellfehler und Suchfehler zu untersuchen,
obwohl diese Probleme im Kontext von LLMs nicht oft diskutiert werden. Angenommen, wir haben ein al-
tes Modell und ein neues, leistungsfahigeres Modell. Wir konnen das neue Modell verwenden, um die beste
Ausgabe aus der N-Besten-Liste des alten Modells als Orakel-Ausgabe auszuwihlen. Der Leistungsunter-
schied zwischen der Orakel-Ausgabe und der Top-1-Ausgabe der urspriinglichen N-Besten-Liste spiegelt
den Leistungszuwachs wider, der durch das neue Modell erzielt wird. Wenn der Leistungszuwachs signi-
fikant ist, konnen wir sagen, dass das alte Modell mehr Modellfehler aufweist. Wenn der Zuwachs gering
ist, kann dies darauf hindeuten, dass das Problem in Suchfehlern liegt, da die besten Kandidaten nicht
gefunden wurden.
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zu RLHF wesentlich einfacheren Ansatz einbringen. Viele LLMs haben das Rejection-
Sampling fir die Feinabstimmung iibernommen [Nakano et al., 2021; Touvron et al.,
2023b].

4.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel haben wir eine Reihe von Techniken zur Ausrichtung von LLMs unter-
sucht. Insbesondere haben wir Feinabstimmungsmethoden erértert, die es LLMs ermog-
lichen, Anweisungen zu befolgen und sie an menschliche Praferenzen anzupassen. Einer
der Vorteile der Feinabstimmung von LLMs ist die Recheneffizienz. Im Gegensatz zum
Vortraining, das auf der Optimierung grofler neuronaler Netze basiert, ist die Feinabstim-
mung ein nachgelagerter Schritt und daher rechenintensiver. Dariiber hinaus ist sie besser
geeignet, um Probleme zu l6sen, die im Vortraining nicht einfach zu lésen sind, wie z. B.
die Ausrichtung an menschlichen Werten. Die weit verbreitete Aufmerksamkeit fiir das
Thema der Ausrichtung hat auch zu einem Anstieg von Forschungsarbeiten zu diesem
Thema gefiihrt, was beim Verfassen dieses Kapitels eine Herausforderung darstellte, da es
schwierig ist, alle neuesten Techniken abzudecken. Wir haben jedoch versucht, eine relativ
detaillierte Einfiihrung in die grundlegenden Ansétze zur Ausrichtung zu geben, wie z. B.
die Anweisungs-Feinabstimmung und RLHF.

Obwohl wir uns in diesem Kapitel auf Techniken zur Ausrichtung von LLMs konzen-
triert haben, ist der Begriff KI-Ausrichtung ein weitreichendes Konzept. Er bezieht sich
im Allgemeinen auf den Prozess, sicherzustellen, dass das Verhalten eines KI-Systems mit
menschlichen Werten, Zielen und Erwartungen iibereinstimmt. Die Idee der KI-Ausrichtung
lasst sich bis in die Anfinge der KI zurtickverfolgen. Eine viel zitierte Beschreibung der
KI-Ausrichtung stammt aus einem Artikel des Mathematikers und Informatikers Norbert
Wiener [Wiener, 1960]. Das Zitat lautet wie folgt

Wenn wir, um unsere Zwecke zu erreichen, ein mechanisches Mittel ver-
wenden, in dessen Betrieb wir nicht effizient eingreifen kénnen ... sollten
wir uns besser ganz sicher sein, dass der in die Maschine eingegebene
Zweck der Zweck ist, den wir wirklich wiinschen.

Damals war die KI-Ausrichtung fiir Forscher ein fernes Anliegen. Heute jedoch beein-
flusst sie mafigeblich das Design verschiedener KI-Systeme. In der Robotik beispielsweise
ist die Ausrichtung entscheidend, um sicherzustellen, dass autonome Roboter sicher mit
Menschen und ihrer Umgebung interagieren. Beim autonomen Fahren miissen Autos nicht
nur die Verkehrsregeln befolgen, sondern auch komplexe Echtzeitentscheidungen treffen,
die die menschliche Sicherheit priorisieren, Unfille vermeiden und ethische Dilemmata
bewaltigen.

In der aktuellen KI-Forschung wird die Ausrichtung in der Regel durch die Entwick-
lung eines Ersatzziels erreicht, das dem eigentlichen Ziel analog ist, und indem das KI-
System auf dieses Ziel ausgerichtet wird. Die Gestaltung des Ziels der KI-Ausrichtung
ist jedoch sehr schwierig. Ein Grund dafiir ist, dass menschliche Werte vielfaltig und oft
kontextabhangig sind, was es schwierig macht, sie in einer einzigen, universell anwendba-
ren Zielfunktion zusammenzufassen. Auch die Komplexitéit realer Umgebungen, in denen
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Werte und Ziele oft in Konflikt stehen oder sich im Laufe der Zeit entwickeln, erschwert
die Ausrichtungsbemiihungen zusétzlich. Selbst wenn wir ein angemessenes Ziel definieren
konnten, kénnten KI-Systeme unbeabsichtigte Wege finden, es zu erreichen, was zu ,,fehl-
ausgerichteten“Ergebnissen fiihrt, die das Ziel zwar technisch erfiillen, aber auf schidliche
oder kontraproduktive Weise.

Diese Herausforderungen haben die KI-Forschung motiviert und motivieren sie weiter-
hin, auf besser ausgerichtete Systeme hinzuarbeiten, sei es durch die Entwicklung neuer
Mechanismen zur Wahrnehmung der Welt oder durch effizientere und generalisierbarere
Methoden zur Anpassung dieser Systeme an gegebene Aufgaben. Noch wichtiger ist, dass
mit der zunehmenden Leistungsfdhigkeit und Intelligenz von KI-Systemen, insbesondere
angesichts der Tatsache, dass jingste Fortschritte bei LLMs bemerkenswerte Fahigkei-
ten im Umgang mit vielen anspruchsvollen Problemen gezeigt haben, die Notwendigkeit
der KI-Ausrichtung dringlicher geworden ist. Forscher haben begonnen, sich mit der KI-
Sicherheit zu befassen und die Gemeinschaft zu warnen, dass sie KI-Systeme mit grofler
Vorsicht entwickeln und verdffentlichen miissen, um zu verhindern, dass diese Systeme
fehlausgerichtet werden [Russell, 2019; Bengio et al., 2024].
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Inferenz

Sobald wir ein LLM vortrainiert und feinabgestimmt haben, kénnen wir es anwenden, um
Vorhersagen fiir neue Daten zu treffen. Dieser Prozess wird als Inferenz bezeichnet, bei dem
das LLM die Wahrscheinlichkeiten verschiedener moglicher Ausgaben fiir eine gegebene
Eingabe berechnet und die Ausgabe auswihlt, die die Wahrscheinlichkeit maximiert. Das
Inferenzproblem wird im Allgemeinen in der folgenden Form ausgedriickt:

y = argmaxPr(y|x) (5.1)
y

wobei x die Eingabesequenz ist, y eine mdogliche Ausgabesequenz und y die beste Ausga-
besequenz ist.

Dies ist vielleicht eine der am weitesten verbreiteten Formeln im NLP und geht auf
die Anfinge der Spracherkennung und der maschinellen Ubersetzungssysteme zuriick, die
auf probabilistischen Modellen basieren. Obwohl das Losen dieses Optimierungsproblems
fiir einige Anwendungen, wie die Vorhersage eines Tokens mit einem sehr kleinen Sprach-
modell, trivial erscheint, ergeben sich in den meisten Situationen die rechnerischen Her-
ausforderungen sowohl aus der Berechnung von Pr(y|x) als auch aus der Durchfithrung
der arg max-Operation. Die Probleme, die wir daher in diesem Kapitel behandeln méch-
ten, umfassen: 1) die effiziente Berechnung der Vorhersagewahrscheinlichkeit bei einem
trainierten LLM und 2) die Entwicklung einer effizienten (suboptimalen) Suche nach §y.

Auf einer hohen Ebene handelt es sich hierbei um grundlegende Probleme der kiinstli-
chen Intelligenz, die ausgiebig untersucht wurden. Daher kénnen viele etablierte Techniken
direkt angewendet werden, zum Beispiel kann man gierige Suchalgorithmen verwenden,
um ein effizientes Inferenzsystem zu implementieren. Andererseits konnen modellspezi-
fische Optimierungen, wie z. B. effiziente Aufmerksamkeitsmodelle fiir Transformer, in
Betracht gezogen werden, um die Effizienz weiter zu verbessern. In vielen praktischen An-
wendungen miissen wir jedoch immer noch einen Kompromiss zwischen Genauigkeit und
Effizienz eingehen, indem wir verschiedene Techniken sorgfiltig kombinieren.

Die Bedeutung des Inferenzproblems bei LLMs liegt auch darin, dass viele Anwen-
dungsszenarien die Verarbeitung extrem langer Sequenzen erfordern. Jiingste Studien ha-
ben ergeben, dass die Injektion zusétzlicher Prompts und kontextueller Informationen, wie
z. B. langer Chain-of-Thought-Prompts, wihrend der Inferenz die Leistung von LLMs er-
heblich verbessern kann. Dies bietet einen neuen Ansatz zur Skalierung von LLMs: Bessere
Ergebnisse koénnen durch Erhchung des Rechenaufwands zur Inferenzzeit erzielt werden.
Zum Beispiel haben die Systeme ol von OpenAl [2024] und R1 von Deepseek [2025] durch
Skalierung zur Inferenzzeit beeindruckende Leistungen bei komplexen Schlussfolgerungs-
und Programmieraufgaben gezeigt. Dies wiederum hat das NLP-Feld ermutigt, sich starker
auf das Thema der effizienten Inferenz zu konzentrieren.

In diesem Kapitel werden wir grundlegende Konzepte und Algorithmen der LLM-
Inferenz vorstellen, einschliefllich Prefilling-Decoding-Frameworks, Such- (Dekodierungs-)
Algorithmen und Evaluierungsmetriken fiir die Inferenzleistung. AnschlieSend werden wir
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Methoden zur Verbesserung der Effizienz der LLM-Inferenz vorstellen, die eine Reihe von
Techniken zur Beschleunigung des Systems und zur Komprimierung des Modells abdecken.
Schliefllich werden wir die Skalierung zur Inferenzzeit eroértern, die als eine wichtige An-
wendung der Inferenzoptimierung gilt.

5.1 Prefilling und Dekodierung

In diesem Abschnitt stellen wir das Prefilling-Decoding-Framework vor, den géngigsten
Ansatz zur Interpretation und Implementierung von LLM-Inferenzprozessen. Wir fithren
zunéchst die Notation und das Hintergrundwissen ein und beschreiben dann die Details
des Frameworks, wie zum Beispiel die Dekodierungsalgorithmen fiir die LLM-Inferenz.

5.1.1 Grundlagen

Obwohl wir LLMs in diesem Buch schon oft beschrieben haben, beginnen wir mit einer
kurzen Definition der Notation, um die nachfolgende Diskussion zu erleichtern und dieses
Kapitel in sich abgeschlossen zu gestalten.

x: Die Eingabe-Token-Sequenz. Sie ist konzeptionell dquivalent zu ei-
nem ,,Prompt®, der Anweisungen, Benutzereingaben und zusitzli-
chen Kontext enthélt, der als Eingabe fiir das LLM gedacht ist.
x besteht aus m 4+ 1 Tokens, bezeichnet als xg...z,,, wobei xg das
Startsymbol (SOS) ist.

y: Die Ausgabe-Token-Sequenz, auch als Antwort auf die Eingabe be-
zeichnet. y besteht aus n Tokens, bezeichnet als y;...y,.

y<i: Die Ausgabe-Tokens, die der Position i vorausgehen, d. h. y; =
Yt---Yi—1-

Pr(y|x): Die Wahrscheinlichkeit, y gegeben x mit dem LLM zu generie-
ren. Wenn das LLM durch 6 parametrisiert ist, konnen wir es als
Prg(y|x) schreiben.

[x,y]: Die zusammengefiigte Token-Sequenz von x und y. Das heift,
[x,¥y] = xo...xm¥y1...yn. Gelegentlich verwenden wir die Notation
sedy y, um [x,y| darzustellen.

Pr([x,y]): Die Wahrscheinlichkeit, die Token-Sequenz [x,y] mit dem LLM zu
generieren.

Wie in Gl. (5.1) beschrieben, ist das Ziel der LLM-Inferenz, Pr(y|x) zu maximieren. Die
Modellierung dieser bedingten Wahrscheinlichkeit ist im NLP tiblich. Auf den ersten Blick
scheint es sich um ein Sequenz-zu-Sequenz-Problem zu handeln, bei dem wir eine Sequenz
mithilfe von Encoder-Decoder-Modellen in eine andere umwandeln. Wir diskutieren hier
jedoch keine Sequenz-zu-Sequenz-Probleme oder Encoder-Decoder-Architekturen. Statt-
dessen kann dieses Modellierungsproblem, wie in fritheren Kapiteln erortert, durch die Ver-
wendung von reinen Decoder-Modellen gelost werden. Dazu kénnen wir die Wahrschein-
lichkeit im logarithmischen Mafstab log Pr(y|x) als die Differenz zwischen log Pr([x,y])
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und log Pr(x) interpretieren

log Pr(y|x) = logPr([x,y]) — logPr(x) (5.2)

wobei log Pr([x, y]) und log Pr(x) durch Ausfithren des LLM auf den Sequenzen [x,y] bzw.
x erhalten werden konnen. Zum Beispiel kénnen wir die Wahrscheinlichkeit der Generie-
rung von x mit der Kettenregel berechnen

logPr(x) = logPr(xg...zp)
= log [Pr(zo) Pr(z1|zo) - - Pr(zm|zo...tm—-1)]

= logPr(zg)+ Z log Pr(xj|x<;)
—_———

=0 J=1

— ) log Pr(z;[x<,) (5.3)
j=1

Mit anderen Worten, wir berechnen die Log-Wahrscheinlichkeit der Token-Vorhersage an
jeder Position von x und summieren all diese Log-Wahrscheinlichkeiten.

In géngigen Implementierungen von LLMs miissen wir jedoch nicht die Log-Wahrscheinlichkeit
der Eingabesequenz berechnen, sondern verwenden das LLLM, um die Log-Wahrscheinlichkeit
der Ausgabesequenz direkt in der folgenden Form zu berechnen

logPr(ylx) = Y logPr(yilx,y<i) (5.4)

i=1

wobei [x, y ;] den Kontext fiir die Vorhersage von y; darstellt. Wir verwenden Pr(y;|x, y<;),
um Pr(y;|[x,y<i]) zu bezeichnen, und folgen damit der in der Literatur {iblichen Notation.

Nun haben wir zwei Teilprobleme bei der Behandlung des in Gl. (5.1) beschriebenen
Inferenzproblems:

o Modellberechnung: Wir modellieren Pr(y;|x,y<;) und berechnen es auf effiziente
Weise.

o Suche: Wir finden die optimale (oder suboptimale) Ausgabesequenz hinsichtlich
log Pr(y|x).

Das zweite Teilproblem ist ein klassisches Problem im NLP. Wir werden in Abschnitt
5.1.3 zeigen, dass es mehrere gut untersuchte Algorithmen gibt, die angewendet werden
kénnen, um den Raum méglicher Ausgabesequenzen effizient zu durchsuchen. Das erste
Teilproblem erfordert, dass ein Sprachmodell eine Verteilung iiber ein Vokabular V' bei
einer gegebenen Sequenz von Kontext-Token erzeugt. Dies konnen wir durch das Training
eines Transformer-Decoders erreichen, der die Verteilung ausgibt

Pr(-|x,y<i) = Softmax(HW?),,4; (5.5)
H = Dec([x,y<i])
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Abbildung 5.1: Die reine Decoder-Architektur fiir LLMs. Der Decoder besteht aus einer Einbettungsschicht
und einem Stapel von Transformer -Schichten. In jeder Transformer -Schicht durchliduft die Eingabe eine
lineare Abbildung, ein Self-Attention-Netzwerk und ein FFN. Die Ausgabe des Decoders ist eine Sequenz
von Représentationen, die als Eingabe an eine Softmax-Schicht iibergeben werden, welche eine Verteilung
von Tokens fiir jede Position erzeugt.

Hier erzeugt Dec(-) eine Sequenz von Représentationen, von denen jede einer Position
der Eingabesequenz entspricht. Wenn wir also [x,y-;] in das LLM eingeben, ist H eine
i’ x d-Matrix, wobei d die Dimensionalitit jeder Reprasentation ist und ¢ = m +14 die An-
zahl der Kontext-Token ist. Wir konnen dann eine Softmax-Schicht verwenden, um diese
Reprisentationen in Verteilungen von Token umzuwandeln. W° € R¥*IV| ist die linea-
re Abbildungsmatrix der Softmax-Schicht, und HW? transformiert die d-dimensionalen
Représentationen in H in die |V|-dimensionalen Représentationen. Die Verwendung des
Subskripts m + ¢ zeigt an, dass die Softmax-Funktion nur auf der Représentation an der
Position m + i ausgefiihrt wird. Siehe Abbildung 5.1 fiir eine Veranschaulichung dieser
Architektur.

Dec(+) ist ein Transformer-Decodierungsnetzwerk, das aus einem Einbettungsnetzwerk
und einer Anzahl von gestapelten Selbst- Aufmerksamkeits- und FFN-Netzwerken besteht.
Wir werden Transformer hier nicht im Detail besprechen, da die Leser diese Modelle
leicht aus der Literatur lernen konnen. Es ist jedoch erwdhnenswert, dass die Schwierigkeit
der Inferenz teilweise auf die Verwendung des Selbst-Aufmerksamkeitsmechanismus in
Transformern zuriickzufiihren ist. Erinnern Sie sich daran, dass eine allgemeine Form der
Single-Head-Selbst- Aufmerksamkeit gegeben ist durch

qi/KT

Vd

Attgiv (i, K, V) = Softmax(

WV (5.7)

wobei qy € R? die Query an der Position i/ (d.h. die Position von y;) ist und K und
V e R¥*? die Keys bzw. Values bis zu ' sind.
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Bei jedem Schritt wahrend der Inferenz rufen wir die Selbst-Aufmerksamkeitsfunktion
Attgiy(+) auf, gefolgt von einem FFN, um eine d-dimensionale Reprasentation zu erzeu-
gen, die Informationen sowohl vom aktuellen Token als auch von seinem linken Kontext
integriert. Dieser Prozess wird durch L Schichten von Selbst-Aufmerksamkeit und FFN
wiederholt, wodurch ein Stapel von Transformer-Schichten gebildet wird. Die Ausgabe der
L-ten Schicht in diesem Stapel ist die endgiiltige Repréasentation.

Jedes Mal richtet das Modell die Aufmerksamkeit von Position i auf alle vorherge-
henden Positionen, was zu 2i’ Vektorprodukten fithrt (i/ Mal fiir qy K™ und ¢ Mal fiir

das Produkt von Softmax(qi\'/lgT) und V). Daher hat die Erzeugung einer Sequenz der

Linge len eine Zeitkomplexitit von O(L x len?) fiir das Selbst-Aufmerksamkeitsnetzwerk.
Offensichtlich ist die Inferenz dieses Modells fiir lange Sequenzen aufgrund seiner qua-
dratischen Zeitkomplexitdt in Bezug auf die Sequenzlinge langsam. Daher haben sich
viele Verbesserungen an Transformern und alternativen Modellen auf effiziente Metho-
den konzentriert, die schneller als diese quadratische Zeitkomplexitat sind, wie z.B. sparse
Aufmerksamkeitsmechanismen und lineare Zeitmodelle. Eine detaillierte Diskussion iiber
effiziente Transformer findet sich in den vorherigen Kapiteln, und dieser Abschnitt wird
sich auf die Standard-Transformer-Architektur konzentrieren.

Beachten Sie, dass bei der Selbst-Aufmerksamkeit die Queries, Keys und Values ei-
ner Schicht lineare Abbildungen derselben Eingabe sind (d.h. der Ausgabe der vorherigen
Schicht). Sobald ein neues Key-Value-Paar erzeugt wird, wird es in nachfolgenden Infe-
renzschritten wiederholt verwendet. Anstatt diese Key-Value-Paare wéhrend der Inferenz
neu zu generieren, ist es sinnvoller, sie in einer Struktur zu speichern, die als Key-Value-
Cache oder KV-Cache bezeichnet wird. Somit kann (K, V) direkt als KV-Cache betrachtet
werden. Dieser Cache wird wie folgt aktualisiert

K = Append(K, ky) (5.8)
V = Append(V,vy)

wobei (k;, vy) das neu erzeugte Key-Value-Paar an der Position 4’ ist und Append(a, b)
eine Funktion bezeichnet, die einen Zeilenvektor b an eine Matrix a anhéngt. Abbildung
5.2 zeigt, wie ein Transformer-Decoder mit einem KV-Cache arbeitet.

Schliefllich wird der Prozess zur Berechnung von log Pr(y|x) wie folgt zusammenge-
fasst:

1. Wir fiigen x und y zu einer Sequenz [x,y] zusammen. Fiir jede Position ¢ dieser
Sequenz fithren wir die folgenden Schritte aus.

(a) Wir berechnen das Embedding des Tokens an Position i’ und geben das resul-
tierende Embedding als initiale Repréisentation in den Stapel der Transformer-
Schichten ein.

(b) In jeder Transformer-Schicht leiten wir die Eingabereprésentation zunéchst
durch das Self-Attention-Netzwerk und anschliefend durch ein FFN. Im Self-
Attention-Netzwerk wird die Eingabereprasentation in q;/, k;» und v, transfor-
miert. Dann aktualisieren wir den KV-Cache (K, V) unter Verwendung von k;/
und vy (siehe Gleichungen (5.8-5.9)). Anschlieflend berechnen wir die Ausgabe
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Abbildung 5.2: Veranschaulichung des KV-Cache. Wir aktualisieren den KV-Cache an einer Position, fiih-
ren die Attention-Operation durch und gehen dann zur néchsten Position, um den Vorgang zu wiederholen.

des Attention-Modells, indem wir q;; auf (K, V) anwenden (siche Gleichung
(5.7)).

(¢) Wenn ¢/ > m (d. h. i =4 —m > 0), nehmen wir die Ausgabe des Transformer-
Stapels und berechnen die Token-Vorhersagewahrscheinlichkeit Pr(y;|x,y<;)
iiber die Softmax-Schicht (siehe Gleichung (5.5)).

2. Am Ende der Sequenz erhalten wir log Pr(y|x), indem wir logPr(y;|x,y<;) tiber
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i € [1,n] summieren (siche Gleichung (5.4)).

5.1.2 FEin Zwei-Phasen-Framework

Wie wir gesehen haben, ist die Sprachmodellierung ein standardmafiger autoregressiver
Prozess, bei dem jedes Token einzeln generiert wird, bedingt durch die vorhergehenden
Tokens. Fiir Transformer erfordert dies, dass das Modell einen KV-Cache unterhélt, der

vergangene Représentationen speichert, und die neu generierte Repréasentation auf diesen
KV-Cache anwendet. Wenn wir das Modell Pr(y|x) aus der Perspektive der Berechnung
des KV-Caches betrachten, ist es naheliegend, die Inferenz in zwei Phasen zu unterteilen:

e Prefilling. Die Prefilling-Phase berechnet den KV-Cache fiir die Eingabesequenz x.

Sie wird als Prefilling bezeichnet, weil das Modell die Schliissel-Wert-Paare fiir jedes
Token in der Eingabe vorbereitet und speichert, bevor die eigentliche Inferenz be-
ginnt. Der Prozess des Prefillings in einem LLM kann wie folgt ausgedriickt werden

cache = Decyy(x) (5.10)

wobei Decyy(+) das Dekodierernetzwerk ist (d. h. dasselbe wie Dec(+)), aber es gibt
den KV-Cache in der Selbst-Aufmerksamkeit anstelle der Ausgabereprisentationen
zurlick. cache ist eine Liste, gegeben durch

cache = {cache!, ..., cachel} (5.11)

wobei cache! die Schliissel-Wert-Paare fiir die I-te Schicht darstellt.

Decoding. Die Dekodierphase setzt die Generierung von Tokens auf Basis des KV-
Cache fort, wie in Abbildung 5.2 dargestellt. Wenn ein neues Token in den Decoder
eingegeben wird, aktualisieren wir den KV-Cache in jeder Schicht, indem wir das
neue Schliissel-Wert-Paar hinzufiigen. Der aktualisierte Cache wird dann fiir die
Berechnung der Selbst-Aufmerksamkeit verwendet. Die Token-Generierung stoppt,
wenn ein Abbruchkriterium erfillt ist, z. B. wenn das generierte Token das End-
symbol ist. Das Ziel der Dekodierung ist es, die am besten vorhergesagte Sequenz
zu finden, die gegeben ist durch

¥y = argmax Pr(y|cache) (5.12)
y

Hier verwenden wir Pr(y|cache) anstelle von Pr(y|x), um zu betonen, dass der De-
kodierungsprozess tatséchlich auf dem KV-Cache und nicht auf x beruht.

Die Prefilling- und Decoding-Prozesse werden in Abbildung 5.3 veranschaulicht. Be-

achten Sie, dass beide Prozesse autoregressiv sind. Wie jedoch in Tabelle 5.1 gezeigt,

unterscheiden sie sich in mehreren Aspekten, was in der Praxis zu sehr unterschiedlichen
Implementierungen fiihrt.
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Im Wesentlichen kann das Prefilling, obwohl das zugrunde liegende Modell auf der
Token-Vorhersage basiert, als ein Kodierungsprozess betrachtet werden. Dies liegt daran,
dass unser Ziel nicht darin besteht, Tokens zu generieren, sondern eine Kontextrepré-
sentation (d. h. den KV-Cache) fiir die nachfolgenden Schritte in der Decoding-Phase
zu erstellen. In diesem Sinne dhnelt es BERT, wo wir die Eingabesequenz in eine Se-
quenz von kontextualisierten Token-Reprasentationen kodieren. Andererseits basiert das
Prefilling im Gegensatz zu BERT, das bidirektionale Sequenzreprisentationen erzeugt,
auf standardméfligen Sprachmodellierungsaufgaben und ist daher unidirektional. Beach-
ten Sie, dass, da die gesamte Sequenz x auf einmal in das Modell eingegeben wird, alle
Queries zusammengefasst werden kénnen und die Selbst-Aufmerksamkeits-Operation par-
allel auf x durchgefithrt wird. Sei Q die Queries, die in eine Matrix gepackt sind. Das
Selbst- Aufmerksamkeits-Modell im Prefilling kann definiert werden als

T

K
Attg (Q, K, V) = SoftmaX(Q\/g

+ Mask)V (5.13)
wobei Q, K,V € R&X(m+1) Mask e Rm+Dx(m+1) it eine Maske, die sicherstellt, dass je-
des Token nur auf sich selbst und die ihm in der Sequenz vorangehenden Tokens achtet. Sie
wird dargestellt, indem die Werte in der Maske, die zukiinftigen Tokens entsprechen, auf
eine grofle negative Zahl gesetzt werden. Zum Beispiel setzen wir fiir die Query q; und den
Key k; den Wert des Eintrags (i, j) auf —oo, wenn ¢ < j. Ein Vorteil der Verarbeitung
der Sequenz mit einer einzigen Selbst-Aufmerksamkeits-Berechnung besteht darin, dass
wir die parallelen Rechenkapazitdten moderner GPUs besser nutzen und so das Prefilling
beschleunigen koénnen. Im Allgemeinen wird der Prefilling-Prozess als rechenintensiv an-
gesehen. Dies liegt daran, dass das Zusammenfiihren mehrerer Rechenoperationen in eine
einzige Operation die Anzahl der Dateniibertragungen reduziert und der Leistungsengpass
in der Regel von der Rechenkapazitit und nicht von der Speicherbandbreite herriihrt.

Das Decoding ist ein standardméfiger Links-nach-Rechts-Textgenerierungsprozess. Die
Token-Sequenz wird autoregressiv generiert, indem jeweils ein Token auf Basis des KV-
Caches vorhergesagt wird. Jedes Mal, wenn ein neues Token generiert wird, miissen wir
seine Aufmerksamkeit geméfl Gl. (5.7) auf die vorherigen Tokens richten. Daher ist der
Decoding-Prozess aufgrund des haufigen Zugriffs auf den KV-Cache speicherintensiv. Die
Kosten fiir das Decoding steigen erheblich, je mehr Tokens generiert werden. In den mei-
sten Fillen ist das Decoding rechenintensiver als das Prefilling. Beachten Sie, dass dies
nicht nur daran liegt, dass das LLM beim Decoding Tokens einzeln generiert und den KV-
Cache wiederholt aktualisiert. Wie wir im folgenden Unterabschnitt sehen werden, miissen
wir wihrend des Decodings moglicherweise mehrere verschiedene Token-Sequenzen unter-
suchen, was das Problem komplexer macht und seine Kosten weiter erhdht.

5.1.3 Dekodierungsalgorithmen

Bisher konzentrierte sich unsere Diskussion der LLM-Inferenz hauptséchlich auf das Pro-
blem der Modellberechnung, d. h. wie Pr(y|x) berechnet wird. Nun wenden wir uns der
Diskussion des Suchproblems zu. Das Problem lésst sich wie folgt formulieren: Gegeben ein
LLM Pr(y|x), wie suchen wir effizient nach der besten Ausgabesequenz § bei gegebener
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Abbildung 5.3: Veranschaulichung der Vorbefiillungs- und Dekodierungsprozesse. Beim Vorbefiillen wird
die gesamte Eingabesequenz zusammen verarbeitet und der KV-Cache geftllt. Beim Dekodieren generiert
das LLM die Ausgabesequenz Schritt fiir Schritt basierend auf dem vorbefiillten KV-Cache.

Eingabesequenz x (oder dem generierten KV-Cache)? Naiv konnten wir alle Ausgabese-
quenzen betrachten, fiir jede die Vorhersagewahrscheinlichkeit berechnen und dann die

Ausgabesequenz mit der hochsten Wahrscheinlichkeit auswéhlen. Diese Methode kann die
global optimale Losung garantieren, aber eine direkte erschopfende Suche ist fiir LLMs
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Prefilling
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Decoding

Goal

Set up initial context x.

Continue generating
tokens y after the initial
input.

All-at-once Visibility

Tokens in x are presented
all at once.

Tokens in y are presented
sequentially, that is,
predicting a token requires
waiting for the previous
tokens to be predicted
first.

Context Use

Build the context or
encoded representation of
the input.

Use the cached key-value
pairs (from prefilling) to
generate further tokens.

Resource Limitation

Compute-bound

Memory-bound

Computational Cost

High

Very High

Tabelle 5.1: Vorbefiillung vs. Dekodierung.

unpraktikabel, da die Anzahl der méglichen Ausgabesequenzen exponentiell mit der Lange
von y wachst.

In der Praxis werden verschiedene heuristische Suchalgorithmen, wie die gierige Suche
und die stichprobenbasierte Suche, haufig zur Approximation der Losung eingesetzt. Je-
de dieser Methoden bietet Kompromisse zwischen Suchqualitdt und Recheneffizienz. Das
Suchproblem wird daher zu einem Balanceakt zwischen Exploration und Exploitation, bei
dem das Ziel darin besteht, eine effiziente Strategie zu finden, die qualitativ hochwertige
Ausgaben erzeugt, ohne den gesamten Raum zu durchsuchen.

Bevor wir diese Methoden detaillierter ertértern, definieren wir zunéchst informell,
was ein Suchraum ist und wie er dargestellt wird. Bei der LLM-Inferenz definieren wir
eine Hypothese als ein Tupel aus Eingabe- und Ausgabesequenzen. Da x wéahrend der
Inferenz fixiert ist, konnen wir jede Hypothese einfach als eine Ausgabesequenz betrachten.
Der Suchraum, bezeichnet mit ), ist dann die Menge aller moglichen Hypothesen (d.
h. Ausgabesequenzen), die das Modell generieren kann. Das Suchproblem fiir die LLM-
Inferenz kann umformuliert werden als

arg max Pr(y|x) (5.14)

yey

y =

Im NLP wird Y iiblicherweise in einer Baumdatenstruktur dargestellt, um die Suche
zu erleichtern. Abbildung 5.4 zeigt ein Beispiel fiir den Suchbaum, der aus einem Kklei-
nen Vokabular resultiert. In diesem Beispiel stellt ein Knoten eine Préafix-Teilsequenz dar,
die von vielen Sequenzen gemeinsam genutzt werden kann. Die Suche beginnt an der
Wurzel des Baumes, die als der Anfang aller generierbaren Sequenzen betrachtet werden
kann'. Jeder Kindknoten erweitert das Prifix seines Elternknotens, indem er ein Token
aus dem Vokabular zur Sequenz hinzufiigt, zusammen mit der Wahrscheinlichkeit, das

!Da die Vorhersagen in LLMs auf x basieren, konnen wir die Wurzel hier als eine Reprisentation von
x betrachten.



246 Inferenz

Path: node 0 — node 3 — node 9 — node 11 — node 17
Output: cats are playful.

Probability:

node 0 — 0

node 3 — log Pr(“cats”|x)

node 9 — log Pr(“are”|x, “cats”)

node 11 — log Pr(“playful”|x, “cats are”)
node 17 — log Pr(“”|x, “cats are playful”)

(51

playful playful -
/

[ / / \

\

Abbildung 5.4: Ein Suchbaum zur Dekodierung. An jedem Knoten wird der Baum erweitert, indem alle
moglichen Tokens berticksichtigt werden, von denen jeder zu einem neuen Knoten fithrt, der eine poten-
zielle Fortsetzung des Textes darstellt. Hier heben wir einen Pfad durch die Knoten 0, 3, 9, 11 und 17
hervor. Der Pfad repréisentiert die Ausgabesequenz “cats are playful.”, deren Log-Wahrscheinlichkeit durch
Akkumulieren der Log-Wahrscheinlichkeiten dieser Knoten berechnet werden kann.

Token gegeben das Préifix vorherzusagen. Dieser Prozess setzt sich fort, indem sich jeder
Knoten weiter in zuséitzliche Kindknoten verzweigt, von denen jeder eine neue mogliche
Erweiterung der Sequenz um ein weiteres Token darstellt. Der Suchbaum wéchst somit
in die Tiefe und Breite und représentiert eine sténdig wachsende Anzahl potenzieller Se-
quenzen, da mehr Token angehédngt werden. Diese Struktur ermoglicht es uns, effizient
durch mogliche Sequenzen zu traversieren und jede hinsichtlich der {iber den Pfad von
der Wurzel zu diesem Knoten akkumulierten Log-Wahrscheinlichkeit zu bewerten. Zum
Beispiel entspricht in Abbildung 5.4 der Pfad von der Wurzel zum Knoten 17 der Aus-
gabesequenz ,, Katzen sind verspielt.“. Die Vorhersage-Log-Wahrscheinlichkeit log Pr(y|x)
ist die Summe der Log-Wahrscheinlichkeiten aller Knoten auf diesem Pfad.

Im Allgemeinen ist der Suchbaum in Ebenen organisiert, wobei jede Ebene aus allen
Knoten besteht, die den gleichen Abstand zum Wurzelknoten haben. Somit fiihrt eine Brei-
tensuche iiber den Baum im Wesentlichen eine Links-nach-Rechts-Generierung von Token
durch. Knoten auf derselben Ebene entsprechen Sequenzen derselben Lénge. Im Verlauf
der Suche werden neue Token an diese Sequenzen angehdngt, wodurch sie schrittweise
erweitert werden.

Sei Y; die Menge der Sequenzen, die das LLM im Schritt ¢ generiert. Y; kann durch
Erweitern jeder Sequenz in Y;_; mit allen moglichen néchsten Token im Vokabular V
erhalten werden, gegeben in der folgenden rekursiven Form

Yi = YiixV (5.15)
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wobei Y;_1 x V das kartesische Produkt von Y;_; und V bezeichnet (d. h. jede Sequenz
in Y;_1 wird mit jedem Token in V verkettet). Beachten Sie, dass, wenn eine Sequenz
in Y;_; vollstandig ist (z. B. mit dem (EOS)-Token endet), sie nicht weiter erweitert
wird. Sei ¥(Y;) die Menge aller vollstandigen Sequenzen in Y;. Dann kann der Suchraum
ausgedriickt werden als

Yy = yMUr®) U P Vo) (5.16)

wobei Ny die maximale Lénge einer Sequenz ist.

Die meisten Dekodierungsalgorithmen folgen diesem ebenenweisen Suchprozess. Aller-
dings besteht ) aus einer exponentiell grolen Anzahl von Sequenzen, und eine direkte
Suche in einem so riesigen Raum ist rechentechnisch nicht durchfiithrbar. Daher stiitzen
sich praktische Dekodierungsalgorithmen oft auf Strategien, um den Suchraum zu prunen
und die Erkundung von Sequenzen geringer Qualitdt zu vermeiden. Zum Beispiel kann
bei jedem Dekodierungsschritt Y; auf folgende Weise erhalten werden

Y, = Prune(Y;_1 xV) (5.17)

wobei Prune(-) eine Funktion ist, die selektiv Sequenzen entfernt, die weniger wahrschein-
lich zu qualitativ hochwertigen Ergebnissen fithren. Im Allgemeinen erwarten wir, dass
Yi| << [Yi—1]-|V]. So konnen wir die Anzahl der zu beriicksichtigenden Sequenzen bei je-
dem Schritt drastisch reduzieren und sicherstellen, dass die Rechenlast nicht exponentiell
mit der Sequenzlédnge wichst.

Im Folgenden werden wir diese Dekodierungsalgorithmen vorstellen. Einige von ih-
nen wurden bereits im Kontext von Sequence-to-Sequence-Modellen behandelt, wahrend
andere haufiger in LLMs verwendet werden.

5.1.3.1 Gierige Dekodierung

Die gierige Suche (oder gierige Dekodierung) ist eine der am weitesten verbreiteten Deko-
dierungsmethoden im NLP, insbesondere bei Textgenerierungsaufgaben wie der maschi-
nellen Ubersetzung. Die Idee hinter der gierigen Suche ist einfach: Bei jedem Generie-
rungsschritt wahlt sie das nédchste Token mit der hochsten Vorhersagewahrscheinlichkeit
aus. Fir jede Sequenz y = y1...y; € Y;_1 x V kénnen wir sie unter Verwendung von
log Pr(y|x) bewerten. Diese Log-Wahrscheinlichkeit kann leicht berechnet werden, indem
man beachtet, dass

logPr(y|x) = logPr(y1...yilx)
= log Pr(y<;|x) + log Pr(yi|x,y<i) (5.18)
—_———

bis zum Elternknoten akkumuliert  neu berechnet fiir den aktuellen Knoten

Hier ist der erste Term die Summe der Log-Wahrscheinlichkeiten des Pfades von der
Wurzel zum Elternknoten, die in den vorherigen Dekodierungsschritten berechnet wur-
de. Im Schritt ¢ miissen wir nur den zweiten Term berechnen, der die Standard-Log-
Wahrscheinlichkeit der Token-Vorhersage ist, die vom LLM erzeugt wird.
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Das “beste” Token im Schritt ¢ wird dann ausgewéhlt als

topl
)

= argmax log Pr(y;...y;|x)
y;eV

= argmax [log Pr(y<i|x) +log Pr(yilx, y<i)]
vie konstant bzgl. y;

= argmax log Pr(y;|x,y<i) (5.19)
Y€V

Somit ist die bis zum Schritt ¢ generierte “beste” Sequenz gegeben durch

topl

topl = yl...yiflyi (520)

y

Schliellich enthélt Y; nur diese Sequenz

Yo = {y"P (5.21)

Die gierige Wahl in einem Dekodierungsschritt wird in Abbildung 5.5 (a) veranschau-
licht. Die gierige Suche bietet Recheneffizienz und Einfachheit in der Implementierung fiir
die LLM-Inferenz. Thr Hauptnachteil liegt jedoch in ihrer suboptimalen Natur — hoch-
wertige Sequenzen werden wahrscheinlich in frithen Phasen der Dekodierung verworfen.
Daher ist die gierige Suche fiir Aufgaben attraktiv, die Geschwindigkeit und Einfachheit
erfordern. Fiir Aufgaben, die bessere Suchergebnisse erfordern, sind alternative Strategien
wie die Strahlsuche, die mehrere potenzielle Pfade gleichzeitig untersucht, vorzuziehen.

5.1.3.2 Beam-Dekodierung

Beam-Suche (oder Beam-Dekodierung) ist eine natiirliche Erweiterung der gierigen Suche.
Anstatt bei jedem Schritt das einzelne wahrscheinlichste Token auszuwéhlen, behélt die
Beam-Suche bei jedem Schritt eine feste Anzahl der besten Kandidaten bei, die als ,,Beam-
Breite“bekannt ist. Siehe Abbildung 5.5 (b) fiir eine Veranschaulichung der Beam-Suche.

Sei K die Beam-Breite. Gegeben ein Elternknoten, der dem Préfix y;...y;—1 entspricht,
kénnen wir die Top-K néchsten Token auswéhlen durch

(it Ly PRy = argTopK  Pr(yifx, y<i) (5.22)
Yi

wobei argTopK eine Funktion ist, die die Vorhersagewahrscheinlichkeiten aller moglichen
néchsten Token einstuft und die Top- K-Kandidaten auswéhlt. Gegeben diese Token, sind
die Top-K-Sequenzen fiir Schritt ¢ gegeben durch

ytorl  — yl...yi_ly;()pl (5.23)
vy = gyt (5.24)
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Abbildung 5.5: Veranschaulichungen der Dekodierungsverfahren Greedy-Dekodierung, Beam-Dekodierung,
Top-k-Dekodierung und Top-p-Dekodierung (in einem Dekodierungsschritt).

Dann kénnen wir Y; definieren als

o

= {ytOp1

, ytopK }

(5.25)
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Wir kénnen die Beam-Breite K anpassen, um die Sucheffizienz und Genauigkeit aus-
zugleichen. Aber eine sehr grofie Beam-Breite ist mdglicherweise nicht hilfreich. In vielen
praktischen Anwendungen ist die Wahl einer relativ kleinen Zahl fiir K, wie z. B. K = 2
oder K = 4, oft ausreichend, um eine zufriedenstellende Leistung bei der LLM-Inferenz
zu erzielen.

5.1.3.3 Sampling-basierte Dekodierung

Sowohl die gierige Suche als auch die Strahlsuche erzeugen deterministische Ausgaben,
das heif}t, bei einem gegebenen LLM ist die Ausgabe des Modells bei jeder Verarbeitung
derselben Eingabe immer gleich. Die deterministische Natur der gierigen Suche und der
Strahlsuche gewéhrleistet Vorhersagbarkeit und Zuverléssigkeit in Anwendungen, bei de-
nen konsistente Ergebnisse entscheidend sind, wie beispielsweise bei der Erstellung formel-
ler Dokumente, wo unterschiedliche Ausgaben zu Verwirrung oder Fehlern fiihren kénnten.
Andererseits ist ein Nachteil dieser Methoden der Mangel an Vielfalt und Flexibilitét.
Beispielsweise sind bei kreativen Aufgaben wie der Generierung von Geschichten oder
bei Konversationsagenten generische oder repetitive Ausgaben, die von deterministischen
Systemen erzeugt werden, oft weniger ansprechend.

Um Variation in die Ausgaben von LLMs einzubringen, kénnen wir sampling-basierte
Dekodierungsmethoden verwenden. Es gibt zwei hdufig verwendete Methoden.

e Top-k-Sampling. Diese Methode wéhlt bei jedem Schritt des Generierungsprozesses
das nédchste Token aus den Top-k wahrscheinlichsten Kandidaten aus [Fan et al.,
2018]. Sei V; der Auswahlpool fiir das Top-k-Sampling. Wir kénnen ihn wie folgt
definieren:

Vi - {ygoplv __.7y;0pk} (526)

wobei {yi°P!, ...,y}c’pk} die Top-k-Token sind, die basierend auf ihren Vorhersage-
wahrscheinlichkeiten ausgewéhlt wurden (siehe Gl. (5.22)). Sobald der Auswahlpool
bestimmt ist, berechnen wir die Vorhersagewahrscheinlichkeitsverteilung iiber V;
neu. Eine der einfachsten Moglichkeiten hierfiir ist die Renormierung ihrer Wahr-
scheinlichkeiten:

Pr(y|x, y<:)
>y ev, Pr(yjlx, y<i)

Pr(yifx, y<) (5.27)

Alternativ kénnen wir die Verteilung mithilfe der Softmax-Funktion berechnen:

N CXP Uy,
Pr(yilx,y<i) = 7p( ) (5.28)
ZijVi eXp(uyj)

wobei u,, der Logit fiir das Token ; ist. Anschlieend ziehen wir ein Token y; aus
dieser Verteilung:

i ~ Pr(yilx,y<i) (5.29)
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Die entsprechende Sequenz ist y = y1...y;—1¥;, und Y; ist gegeben durch

i = {y} (5.30)

e Top-p-Sampling. Diese Sampling-Methode, auch bekannt als nucleus sampling, folgt
einem dhnlichen Verfahren wie das Top-k-Sampling. Anstatt aus einem Kandidaten-
pool fester Grofle zu ziehen, wihlt sie das néchste Token aus der kleinsten Menge von
Token aus, die zusammen eine kumulative Wahrscheinlichkeit aufweisen, die hoher
als ein vordefinierter Schwellenwert p ist [Holtzman et al., 2020]. Auf diese Weise
verhindern wir, dass die Vorhersage aus den Token mit geringer Wahrscheinlichkeit
im Long Tail auswéahlt, was zu inkohdrenten oder unsinnigen Ausgaben fiihren kénn-
te. Um den Kandidatenpool bei der Top-p-Sampling-Methode zu erhalten, kénnen
wir alle Token nach ihren vorhergesagten Wahrscheinlichkeiten sortieren. Anschlie-
Bend fiigen wir, beginnend mit dem Token mit der héchsten Wahrscheinlichkeit, so
lange Token zum Kandidatenpool hinzu, bis die kumulative Wahrscheinlichkeit der
Token im Pool p erreicht oder tiberschreitet (wir bezeichnen die Grofie des Kan-
didatenpools an diesem Punkt als k,). Der Kandidatenpool kann dann wie folgt
ausgedriickt werden:

Vi = {yi .y (5.31)

1

Die nachfolgenden Schritte, wie die Renormierung der Verteilung und das Sampling,
sind die gleichen wie bei der Top-k-Sampling-Methode (siehe Gln.(5.27-5.30)).

Siehe Abbildung 5.5 (c-d) fiir Illustrationen der Top-k- und Top-p-Sampling-Methoden.
Indem sie die Auswahl auf eine kleinere Menge von Tokens mit hoher Wahrscheinlichkeit
beschrinken, schaffen diese Methoden ein Gleichgewicht zwischen Zufélligkeit und Kohé-
renz. Sie ermdglichen vielfdltigere Ausgaben, wihrend sie gleichzeitig ein angemessenes
Mafl an Relevanz und Fliissigkeit beibehalten. Der Wert von k oder p muss jedoch sorgfél-
tig gewdhlt werden: Wenn k oder p zu klein ist, kann die Ausgabe immer noch iiberméfig
deterministisch sein (dhnlich der gierigen Dekodierung), und wenn k oder p zu grof ist,
konnte das LLM degenerierte Ausgaben erzeugen.

Um die Zufélligkeit des Token-Auswahlprozesses weiter zu steuern, wird die renormier-
te Verteilung Pr(-) typischerweise durch die Verwendung der Softmax-Funktion mit dem
Temperaturparameter erhalten, gegeben durch

eXP(uyi/ﬁ)
Zyj ev; eXp(ij /ﬁ)

Pr(yi|x, y<i) (5.32)

Hier ist 8 ein Temperaturparameter, der die Schérfe der aus den Logits abgeleiteten Wahr-
scheinlichkeitsverteilung steuert. In Abbildung 5.6 zeigen wir einfache Beispiele fiir Ver-
teilungen, die durch die obige Funktion mit unterschiedlichen Temperaturen erzeugt wer-
den. Wenn die Temperatur auf einen héheren Wert eingestellt wird, wird die resultieren-
de Wahrscheinlichkeitsverteilung gleichméfiger, da die Unterschiede zwischen den Logits
verringert werden. Das bedeutet, dass jedes Token im Kandidatenpool eine gleichméfige-
re Chance hat, ausgewéhlt zu werden, was zu einer grofleren Vielfalt in der generierten
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Abbildung 5.6: Histogrammschéatzungen der Verteilungen, die durch die Softmax-Funktion mit unterschied-
lichen Werten des Temperaturparameters 3 erzeugt werden.

Ausgabe fiihrt. Im Gegensatz dazu wird die Verteilung bei einer niedrigeren Temperatur
schérfer, wodurch die Tokens mit hoher Wahrscheinlichkeit noch wahrscheinlicher ausge-
wahlt werden, was oft zu deterministischeren Ausgaben fithrt. Wenn wir beispielsweise p
auf 1 und § auf eine sehr kleine Zahl (nahe null) setzen, wird die Top-p-Sampling-Methode
dquivalent zur gierigen Suchmethode.

5.1.3.4 Dekodierung mit Straftermen

Eine iibliche Verbesserung von Dekodierungsmethoden bei der Textgenerierung besteht
darin, das Suchziel zu modifizieren. Zum Beispiel kann man die Maximum-a-posteriori-
(MAP-) Dekodierung durch die Minimum-Bayes-Risk- (MBR-) Dekodierung [Kumar and
Byrne, 2004] ersetzen, wobei sich der Fokus von der Auswahl der wahrscheinlichsten ein-
zelnen Ausgabe hin zur Wahl einer Ausgabe verschiebt, die das erwartete Risiko {iber eine
Verteilung moglicher Ausgaben minimiert. Hier untersuchen wir Methoden, die Strafter-
me in die Dekodierung einbeziehen. Diese Methoden bieten eine einfache, aber effektive
Moglichkeit, die Dekodierung steuerbarer zu machen.

Erinnern wir uns aus Gl. (5.14), dass das Ziel der Dekodierung darin besteht, die Likeli-
hood der Ausgabesequenz zu maximieren. Mit Straftermen wird das Ziel um zusétzliche
Faktoren erweitert, die bestimmte Verhaltensweisen im generierten Text bestrafen oder
belohnen. Eine allgemeine Form des neuen Ziels ist gegeben durch

y = argmax [Pr(y|x) — A Penalty(x,y)] (5.33)
yey

wobei Penalty(x,y) eine Funktion ist, die den Grad quantifiziert, in dem die generier-
te Sequenz y bei gegebener Eingabe x bestimmte Einschrédnkungen verletzt oder uner-
wiinschte Verhaltensweisen aufweist. Das Design von Penalty(-) ist sehr flexibel, wodurch
es uns ermoglicht wird, eine breite Palette von Einschrankungen oder Vorwissen darin zu
integrieren. Nachfolgend stellen wir einige géngige Arten von Straffunktionen vor.

e Wiederholungsstrafe. Eine Wiederholungsstrafe hilt das Modell davon ab, sich wie-
derholenden oder redundanten Text zu generieren. Die Strafunktion kénnte die Hau-
figkeit wiederholter Tokens oder Phrasen in der generierten Sequenz messen und eine
Strafe proportional zu deren Vorkommen verhéngen.
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o Léngenstrafe. Eine Langenstrafe stellt sicher, dass die generierte Sequenz eine ge-
wiinschte Lange einhélt. Beispielsweise konnte bei Aufgaben der Textzusammenfas-
sung die Strafunktion Ausgaben bestrafen, die zu kurz oder zu lang sind.

e Diversitétsstrafe. Eine Diversitéitsstrafe fordert die Variation im generierten Text.
Beispielsweise konnen wir bei der Beam-Suche die Ahnlichkeit zwischen generierten
Hypothesen messen und das Modell ermutigen, verschiedene Hypothesen zu unter-
suchen.

e Einschriankungsbasierte Strafe. Eine einschriankungsbasierte Strafe erzwingt spezifi-
sche Einschrinkungen in Bezug auf den Inhalt oder den Stil des generierten Textes.
Beispielsweise konnte bei der maschinellen Ubersetzung die Strafunktion Ausgaben
bestrafen, die von einem gewiinschten Ton oder einer gewiinschten Terminologie
abweichen.

Im Allgemeinen konnen wir Penalty(x,y) als eine Funktion betrachten, die die Kosten
fiir die Generierung der Oberflichenform der Ausgabesequenz y bei gegebener Einga-
besequenz x definiert. Alternativ kann diese Funktion so definiert werden, dass sie die
verborgenen Zustédnde eines LLM wéhrend der Generierung von y bewertet. Zum Beispiel
entwickeln Su et al. [2022] einen Strafterm, der den maximalen Abstand zwischen der
Représentation des vorhergesagten Tokens und den Représentationen der zuvor generier-
ten Tokens berechnet. Daher wird das Suchziel degenerierte Ausgaben bestrafen, wie zum
Beispiel Texte mit vielen Wiederholungen.

Die in Gl (5.33) beschriebene Methode ist allgemein und kann leicht an verschiedene
Suchalgorithmen angepasst werden. Bei der gierigen Suche zum Beispiel kénnen wir in
jedem Dekodierungsschritt die einzelne Sequenz beibehalten, die Pr(y|x)—A-Penalty(x,y)
maximiert; bei der stichprobenbasierten Suche kénnen wir die am hoéchsten bewerteten
Sequenzen basierend auf Pr(y|x) — A - Penalty(x,y) einstufen und auswéhlen, um den
Kandidatenpool zu bilden.

5.1.3.5 Spekulative Dekodierung

Spekulative Dekodierung stammt vom Konzept der spekulativen Ausfithrung ab, bei dem
ein System fundierte Vermutungen tber zukiinftige Aktionen anstellt und diese im Vor-
aus ausfithrt. Wenn die Vermutung korrekt ist, sind die Ergebnisse sofort verfiighar, was
die Verarbeitung beschleunigt. Im Fall der LLM-Inferenz nehmen wir an, wir haben zwei
Modelle. Eines ist ein kleineres, schnelleres Modell (genannt Entwurfsmodell), und das
andere ist das vollstindige, genauere Modell (genannt Verifikationsmodell). Diese beiden
Modelle stellen zwei Baselines in der LLM-Inferenz dar: Das Entwurfsmodell ist effizient,
aber nicht sehr genau; das Verifikationsmodell ist normalerweise das, das wir ausfithren
mochten, aber es ist sehr langsam. Gegeben ein Préfix, verwenden wir zuerst das Entwurfs-
modell, um eine Sequenz wahrscheinlicher zukiinftiger Tokens spekulativ vorherzusagen.
Dies ist ein standardméfliger autoregressiver Dekodierungsprozess, der jedoch aufgrund
der hohen Effizienz des Entwurfsmodells in der Praxis schnell ist. Anschliefend bewertet
das Verifikationsmodell die spekulierten Tokens parallel. Es priift, ob die vorhergesagten
Tokens korrekt sind oder angepasst werden miissen. Beachten Sie, dass, da wir diese To-
kens alle auf einmal verarbeiten kénnen, die Verifizierung in einem einzigen Schritt fiir alle
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Tokens gleichzeitig durchgefiihrt werden kann, anstatt auf einer Token-fiir-Token-Basis.
Wenn die spekulierten Tokens korrekt sind, werden sie akzeptiert, und der Prozess wird
mit dem néchsten Satz von Tokens fortgesetzt. Wenn sie inkorrekt sind, werden die in-
korrekten Spekulationen verworfen, und das Verifikationsmodell wird verwendet, um die
korrekten Tokens zu generieren.

Um genauer zu sein, betrachten wir die Methode der spekulativen Dekodierung, die
in der Arbeit von Leviathan et al. [2023] vorgestellt wird. Bei dieser Methode ist das
Entwurfsmodell ein kleines Sprachmodell, bezeichnet mit Pr,(y;|x, y<;), wihrend das Ve-
rifikationsmodell ein normales LLM ist, bezeichnet mit Pr,(y;|x,y<;). Das Ziel ist, dass
wir bei gegebenem Préifix das Entwurfsmodell verwenden, um autoregressiv bis zu 7 To-
kens vorherzusagen. Das Verifikationsmodell wird dann eingesetzt, um das letzte Token
an dem Punkt zu generieren, an dem Fehler in den spekulativen Vorhersagen auftreten.
Abbildung 5.7 illustriert einen Schritt in diesem Dekodierungsprozess.

Der Algorithmus der spekulativen Dekodierung kann wie folgt zusammengefasst wer-
den.

o Gegeben dem Prifix [x,y<;], verwenden wir das Entwurfsmodell, um die néchsten 7
aufeinanderfolgenden Token vorherzusagen, die mit {git1, ..., Ji+-} bezeichnet wer-
den. Dies ist ein Token-fiir-Token-Generierungsprozess, gegeben durch

Givt = argmax Pry(yive|X,y<i;Jiv1---Jite—1) (5.34)
Yi+t

o Wir bewerten {§;+1, ..., §i+r } mit dem Verifizierungsmodell, das heifit, wir berechnen
{Prp(ﬂ7;+1 ’X, YSi) g oney Prp(ngT\x, Y<i, gi—l-l---@i—&-’r—l)}- Beachten Sie, dass wir diese
Wahrscheinlichkeiten parallel berechnen kénnen, weshalb dieser Verifizierungsschritt
effizient ist.

o Wir bestimmen die maximale Anzahl an akzeptierten spekulierten Token. Um die
Notation iibersichtlich zu halten, bezeichnen wir Prq(9i+¢|%, y<i, Jit1..-Jitt—1) und
Pry,(Gi+¢|x, y<i, Jit1-.-irt—1) einfach als q(gi4+) bzw. p(Ji4+). Wir definieren dann,
dass wir diese Spekulation akzeptieren, wenn q(9;+¢) < p(gi+¢) gilt. Im Gegensatz
dazu lehnen wir diese Spekulation mit einer Wahrscheinlichkeit von 1 — 2 (Dite) ab,

q(Di+t)
wenn q(Ji4+¢) > p(Jit+¢) gilt. Beginnend mit ¢; 41 wird die maximale Anzahl an ak-

zeptierten aufeinanderfolgenden spekulierten Token wie folgt definiert

p(Ji+t) }

q(Jisvt)

Nng = min{t—1|1§t§7,rt> (5.35)

wobei 74 eine aus der Gleichverteilung U(0, 1) gezogene Variable ist.

o Gegeben n, behalten wir die spekulierten Token {1, ..., Ji+n, - Anschliefend ver-
wenden wir das Verifizierungsmodell, um eine neue Vorhersage bei i + n, + 1 zu
treffen

Yitna+1 = argmax Pry(Yitn, 411X, Y<i, Jit1--Titn,) (5.36)
Yitng+1
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’ Context (X,y<;) ‘% Jit1 Uitz Uitz Uita  Yits
T predict
Draft Model Pry(-)

(a) Predict the next 7 tokens given the context using the draft model (7 = 5)

Evaluation Model Pr,(-)

¢ evaluate

(b) Evaluate the predicted tokens using the evaluation model

accepted rejected

’ Context (x,y<;) ‘% Jiv1  Giv2  its

(c) Determine the number of accepted tokens

Evaluation Model Pr,(-)

1

’ Context (x,y<i) ‘% Jit1 itz Gits  Yisa

(d) Predict a new token following the accepted tokens using the evaluation model

Abbildung 5.7: Veranschaulichung eines Schritts der spekulativen Dekodierung. Das Ziel ist es, mithilfe des
Entwurfsmodells moglichst viele nachfolgende Tokens vorherzusagen. Es gibt vier Teilschritte. Ausgehend
vom Kontext verwenden wir zunéchst das Entwurfsmodell, um die nédchsten 7 Tokens vorherzusagen.
Anschlieflend evaluieren wir diese Vorhersagen parallel mit dem Evaluierungsmodell. Danach bestimmen
wir die maximale Anzahl an vorhergesagten Tokens, die akzeptiert werden kénnen. Schliefllich verwenden
wir das Evaluierungsmodell, um ein neues Token im Anschluss an die akzeptierten Tokens vorherzusagen.

e Oben haben wir einen Schritt der spekulativen Dekodierung beschrieben. Die Er-
gebnissequenz (einschlieBlich des Kontexts und der vorhergesagten Token) wird wie
folgt veranschaulicht
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X, Y<il it1--Fitne Yitnat1
NI
Kontext n, Token Ein Token
vorhergesagt mitvorhergesagt mit
dem Entwurfsmattell Verifizierungsmodell

Sobald wir diesen Schritt abgeschlossen haben, fiigen wir die vorhergesagten Token
{Gi+1s s Yitng s Yitng+1} dem Kontext hinzu und wiederholen den obigen Vorgang.

In der Praxis mochten wir normalerweise ein kleineres Entwurfsmodell verwenden,
sodass die Vorhersage von {gi+1,...,Ji+n, } rechenglinstiger wére. Aber ein sehr kleines
Entwurfsmodell ist weniger genau und kann zu einem kleineren n, fithren. Wir miissen
daher das Entwurfsmodell sorgfiltig auswéhlen, um den Kompromiss zwischen Rechenef-
fizienz und Genauigkeit zu finden.

5.1.3.6 Abbruchkriterien

Abbruchkriterien sind eine entscheidende Komponente der LLM-Inferenz. Sie umfassen
typischerweise Regeln oder Bedingungen, die festlegen, wann das Modell wahrend der
Dekodierung die Textgenerierung beenden soll. Die meisten LLMs sind darauf trainiert,
ein Sequenzende-Token (z. B. (EOS) oder (/s)) zu generieren, um das Ende des gene-
rierten Textes zu signalisieren. Eine der einfachsten Strategien besteht also darin, den
Generierungsprozess zu beenden, wenn dieses Token erzeugt wird. Bei der Beam-Suche,
die mehrere Hypothesen gleichzeitig untersucht, kann der Prozess fortgesetzt werden, bis
eine bestimmte Anzahl vollstdndiger Sequenzen generiert wurde.

In praktischen Anwendungen ist es im Allgemeinen unerwiinscht, sehr lange Sequenzen
zu generieren, weshalb wir die Dekodierungskosten und unnétige Ausfihrlichkeit reduzie-
ren miissen. Ein hiufig verwendetes Abbruchkriterium ist die maximale Linge der Aus-
gabe. Das Modell beendet die Textgenerierung, sobald es eine vorbestimmte Anzahl von
Tokens erzeugt hat. Alternativ kénnen wir die Dekodierung basierend auf den tatséch-
lichen Kosten, wie Rechenressourcen oder Zeitbeschriankungen, beenden. Beispielsweise
muss bei Echtzeitanwendungen wie Chatbots die Dekodierung moéglicherweise nach einer
bestimmten Zeitspanne beendet werden, um die Reaktionsfahigkeit sicherzustellen.

Ein weiterer Ansatz besteht darin, Abbruchkriterien basierend auf dem Verhalten von
LLMs zu entwerfen. Beispielsweise kann die Dekodierung gestoppt werden, wenn die Wahr-
scheinlichkeit, das néchste Token vorherzusagen, unter einen bestimmten Schwellenwert
fallt. Zusétzlich zum wahrscheinlichkeitsbasierten Anhalten kann ein Wiederholungserken-
nungsmodul implementiert werden, um das Modell zum Anhalten zu veranlassen, wenn es
beginnt, Tokens oder Phrasen iiber eine vordefinierte Grenze hinaus zu wiederholen. Dies
hilft, redundante oder inkohérente Ausgaben zu vermeiden.

5.1.4  Evaluierungsmetriken fiir die LLM-Inferenz

Die Bewertung der Leistung von LLMs wihrend der Inferenz umfasst eine Vielzahl von
Metriken, um zu beurteilen, wie gut diese Modelle gewiinschte Standards wie Genauigkeit,
Robustheit, Nutzbarkeit und Effizienz erfiillen. Wie bei den meisten NLP-Systemen kon-
nen wir LLMs mithilfe von genauigkeitsbasierten Metriken wie Perplexitat und F1-Score
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bewerten. Wir konnen auch ihre Robustheit untersuchen, indem wir testen, wie gut sie mit
mehrdeutigen oder anspruchsvollen Eingaben umgehen, einschliellich adversarieller, ge-
storter oder Out-of-Distribution-Daten. Zusétzlich kann die Nutzbarkeit bewertet werden,
indem gemessen wird, wie gut die generierten Ausgaben den Erwartungen der Benutzer in
Bezug auf Fliissigkeit, Kohdrenz, Relevanz und Diversitdt entsprechen. Menschliche Be-
werter konnen die Natiirlichkeit des Textes bewerten oder beurteilen, ob die Antworten
kontextuell angemessen und logisch konsistent sind. Auch ethische und Fairness-Metriken
kénnen einbezogen werden, um sicherzustellen, dass LLMs die Fortfithrung von Biases
vermeiden oder keine schédlichen Inhalte generieren.

Alle oben genannten Evaluierungsmetriken konzentrieren sich im Wesentlichen auf die
Bewertung der Qualitidt der Ausgaben. Angesichts der hohen Kosten fiir die Bereitstellung
und Anwendung von LLMs sind Effizienzmetriken fiir Praktiker ebenfalls sehr wichtig.
Nachfolgend sind einige haufig verwendete Effizienzmetriken aufgefithrt [Nvidia, 2025]:

o Anfragelatenz. Diese Metrik misst die Gesamtzeit, die von der Absendung einer
Anfrage an das LLM bis zum Empfang der vollstdndigen Antwort vergeht. Dies
schliefit die Zeit fiir die Dateniibertragung, die Verarbeitung durch das Modell und
die Riickgabe der Ausgabe an den Benutzer ein.

e Durchsatz. Dies bezieht sich auf die Anzahl der Tokens oder Anfragen, die das Modell
pro Sekunde verarbeiten kann.

o Zeit bis zum ersten Token (TTFT). Diese Metrik misst die Zeit, die vom Beginn des
Sendens einer Anfrage bis zur Generierung des ersten Tokens der Antwort vergeht.
Wenn die Dateniibertragung nicht zu viel Zeit in Anspruch nimmt, ist die TTFT
hauptséchlich die Zeit fiir das Prefilling und die Vorhersage des ersten Tokens.

o Inter-Token-Latenz (ITL). Diese Metrik bezieht sich auf die Zeit, die benétigt wird,
um jedes nachfolgende Token nach dem ersten zu generieren. Sie spiegelt die Effizienz
des Dekodierungsprozesses wider.

o Tokens pro Sekunde (TPS). Diese Metrik quantifiziert die Anzahl der Tokens, die
das Modell pro Sekunde generieren kann.

e Ressourcennutzung. Dies beinhaltet die Messung der Nutzung von Rechenressourcen
(z.B. CPU- und GPU-Auslastung) und des Speicherverbrauchs des Modells wiahrend
der Inferenz.

Zusétzlich zu diesen Metriken sind Energieeffizienz und Kosteneffizienz praktische
Uberlegungen fiir den Einsatz von LLMs im grofien MaBstab. Die Energieeffizienz misst
die Menge an elektrischer Energie, die das Modell wéihrend der Inferenz verbraucht. Die
Kosteneffizienz hingegen bewertet die Gesamtkosten, die mit der Bereitstellung und War-
tung des Modells verbunden sind.

Im Allgemeinen hiangt die Wahl der richtigen Evaluierungsmetriken von der spezifi-
schen Aufgabe und Anwendung ab. Wéahrend qualitdtsorientierte Metriken fiir die Bewer-
tung von LLMs unerlésslich sind, sind Effizienzmetriken fiir ihren effektiven Einsatz in
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realen Anwendungen ebenso entscheidend. Ein umfassendes Evaluierungsframework soll-
te beide Satze von Metriken umfassen, um die Leistung und Praktikabilitat eines LLMs
genau einzuschétzen.

5.2 Effiziente Inferenztechniken

In praktischen Anwendungen wiinschen wir uns oft, dass ein System so effizient wie mog-
lich ist. Fir die LLM-Inferenz beinhaltet dies typischerweise zwei Arten von Verbesserun-
gen: die Reduzierung des Speicherbedarfs und die Beschleunigung des Systems. Beispiels-
weise konnen wir die Transformer-Architektur modifizieren, um eine Speicherexplosion bei
der Verarbeitung sehr langer Eingabesequenzen zu vermeiden. Ein weiteres Beispiel ist,
dass wir Eingabesequenzen komprimieren kénnen, um den Rechenaufwand zu reduzieren,
wahrend ihre semantischen Informationen erhalten bleiben. Zusétzlich kénnen Techniken
wie Quantisierung und Pruning eingesetzt werden, um die Speichernutzung und die Infe-
renzgeschwindigkeit weiter zu optimieren.

Effiziente Inferenz ist ein weitreichendes Thema, das sich mit mehreren Teilgebieten
von LLMs iberschneidet, wie zum Beispiel dem Architekturentwurf und der Modell-
komprimierung. Die meisten dieser Themen wurden bereits in fritheren Kapiteln behan-
delt. Zum Beispiel haben wir in Kapitel 2effiziente Transformer-Architekturen und Long-
Context-LLMs besprochen; und in Kapitel 3haben wir Methoden zur Prompt-Komprimierung
zur Reduzierung der Prompt-Lénge diskutiert. In diesem Abschnitt konzentrieren wir uns
auf Techniken, die iiblicherweise beim Deployment und Serving von LLMs verwendet wer-
den.

5.2.1 Weiteres Caching

In realen Anwendungen ist es liblich, hdufige Anfragen und ihre entsprechenden Antwor-
ten in einem Cache zu speichern. Wenn eine neue Anfrage auf den Cache trifft, kann
das System die Antwort direkt aus dem Cache abrufen, anstatt das Ergebnis neu zu be-
rechnen. Eine einfache Implementierung ist ein Schliissel-Wert-Datenspeicher (z. B. eine
Hashtabelle), der Eingabesequenzen auf ihre von LLMs generierten Ausgabesequenzen
abbildet. Im einfachsten Fall konnen wir haufige Anfragen sammeln, ihre Antworten mit
dem LLM generieren und diese Anfrage-Antwort-Paare im Datenspeicher ablegen. Dies
schafft einen grundlegenden Caching-Mechanismus auf Sequenzebene, der es dem System
ermoglicht, die LLM-Berechnung zu umgehen, wenn die Eingabesequenz genau mit einer
zwischengespeicherten Anfrage tibereinstimmt.

Eine einfache Erweiterung des Caching-Mechanismus besteht darin, Préfixe und ih-
re entsprechenden verborgenen Zustinde zwischenzuspeichern. Gegeben eine Eingabe-
sequenz x in einem Datensatz D, kénnen wir sie wie in der Standard-Prefilling-Phase
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verarbeiten. So erhalten wir eine Sequenz von Préfixen und ihren entsprechenden KV-
Cache-Zusténden:

xo (x<1) = cachec

x0T (X<2) = cacheco

T0T1---Tm—1 (Xem) = cacheo,,

wobei cache; den KV-Cache fiir das Prafix x; bezeichnet (siehe auch Gl. (5.10)). All
diese Abbildungen koénnen zur effizienten Wiederverwendung im Préfix-Cache gespeichert
werden.

Bei der Verarbeitung einer neuen Sequenz, die ein gemeinsames Préfix mit einer zuvor
gesehenen Sequenz in D teilt, konnen wir die entsprechenden zwischengespeicherten ver-
borgenen Zusténde laden, anstatt sie neu zu berechnen. Konkret, wenn eine neue Eingabe
x' das Prifix xj enthélt (d.h. x__; = x, fiir ein k < m), kénnen wir den KV-Cache mit
cachey, initialisieren und nur die verborgenen Zusténde fiir die verbleibenden Tokens x%
berechnen. -

Wie iiblich kénnen wir einen Schliissel-Wert-Datenspeicher pflegen, der haufig auftre-
tende Préfixe auf ihre vorausberechneten KV-Caches abbildet. Die Suche kann mithilfe
eines Hashs der Prafix-Tokens durchgefithrt werden, was einen Zugriff auf die zwischen-
gespeicherten Zustdnde in konstanter Zeit ermoglicht. Es muss darauf geachtet werden,
die Speichernutzung zu verwalten, da das Speichern aller moglichen Préifixe bei groflen
Datensétzen moglicherweise nicht durchfithrbar ist. Praktische Systeme verwenden héufig
LRU-Caching-Methoden (Least Recently Used) oder andere Strategien, um ein Gleichge-
wicht zwischen Rechenersparnis und Speicherbeschrankungen herzustellen.

5.2.2 Batching

Batching bei der LLM-Inferenz bezeichnet den Prozess, bei dem mehrere Eingabesequen-
zen gleichzeitig als eine Gruppe (ein sogenannter Batch) anstatt einzeln verarbeitet wer-
den. Da moderne GPUs fiir die parallele Verarbeitung optimiert sind, ermoglicht das Bat-
ching die Berechnung mehrerer Sequenzen in einem einzigen Forward-Pass, wodurch die
Hardware vollstéindig ausgelastet wird. Daher ist Batching beim skalierbaren Bereitstellen
von LLMs wichtig, um die Recheneffizienz zu verbessern und die Hardware-Auslastung zu

maximieren?.

Um das Konzept des Batchings zu veranschaulichen, zeigen Abbildung 5.8 (a-b) ein-
fache Beispiele mit Batch-GroBen von 1 bzw. 4. Bei einer Batch-Gréfie von 1 (d. h. ohne
Batching) verarbeitet die GPU jeweils eine Eingabesequenz. Die Verarbeitung erfolgt also
sequenziell: Die ndchste Sequenz muss warten, bis die aktuelle Berechnung abgeschlos-
sen ist. Im Gegensatz dazu kann die GPU bei einer Batch-Groflie von 4 vier Sequenzen
gleichzeitig in einem einzigen Forward-Pass verarbeiten. Da die Eingabesequenzen in ihrer
Lénge variieren, miissen wir ihre Lange mithilfe von Padding-Techniken standardisieren.
Hier verwenden wir Left-Padding, bei dem Dummy-Token am Anfang kurzer Sequenzen

2Siche  https://docs.nvidia.com/deeplearning/performance/dl-performance-gpu-background/
index.html#understand-perf fir eine einfache Auswertung.
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Abbildung 5.8: Illustrationen von grundlegenden Batching-Methoden. Wir verwenden ein 2D-Layout, um
den Batch zu veranschaulichen, wobei jedes Quadrat ein Token darstellt. Rote Quadrate kennzeichnen
Tokens in der Prefilling-Phase, blaue Quadrate repriasentieren Tokens in der Dekodierungsphase, griine
Quadrate bezeichnen Padding-Tokens und graue Quadrate entsprechen bedeutungslosen Tokens. Die Teil-
abbildungen (a) und (b) vergleichen die Fille, in denen die Batch-Grofle 1 bzw. 4 betragt. Teilabbildung
(c) zeigt die Strategie, Sequenzen mit dhnlichen Lingen im selben Batch zu gruppieren. Teilabbildung (d)
veranschaulicht die Entkopplung von Prefilling und Dekodierung. Bei diesem Ansatz kénnen wir die Par-
allelitdt von GPUs besser nutzen, indem wir mehrere kurze Sequenzen zur gemeinsamen Verarbeitung zu
einer einzigen langen Sequenz verketten. Dies ermoéglicht es uns, die Anzahl der in einem Batch verarbeite-
ten Tokens zu maximieren und gleichzeitig die Anzahl der Padding-Tokens zu minimieren. Als Kompromiss
miissen wir jedoch den KV-Cache in die Dekodierungs-Engine kopieren und ihn nach der Prefilling-Phase
neu organisieren, was zusétzlichen Datentibertragungsaufwand verursacht.

hinzugefiigt werden, sodass alle Sequenzen im Batch fiir das Prefilling die gleiche Lange
haben. Bei der Dekodierung werden Token fiir all diese Sequenzen gleichzeitig generiert,
und der Generierungsprozess wird fortgesetzt, bis die lingste Sequenz abgeschlossen ist.

Die obigen Beispiele implizieren einen Kompromiss zwischen Durchsatz und Latenz,
was eine sehr wichtige Uberlegung bei der Konzeption und Implementierung von LLM-
Inferenzsystemen ist. Wenn wir eine kleinere Batch-Grofle wahlen, ist die Latenz geringer,
da in einem einzigen Inferenzdurchlauf weniger Token verarbeitet werden miissen. Stellen
Sie sich vor, wir haben nur eine einzige Sequenz. Das Ergebnis ist sofort nach Abschluss
der Generierung verfiighar, ohne zusatzlichen Rechenaufwand. Dieser Vorteil der geringen
Latenz geht jedoch mit einer unzureichenden Auslastung der parallelen Rechenressourcen
einher, da der Parallelismus von GPUs bei der sequenziellen Verarbeitung weitgehend
ungenutzt bleibt. Andererseits kdnnen wir bei Verwendung eines grofieren Batches den
Parallelismus besser nutzen, da GPUs mit umfangreichen Matrixberechnungen beschaftigt
werden kénnen. Dadurch kénnen wir in der gleichen Zeit mehr Token verarbeiten, und der
Durchsatz wird verbessert. Da das Ergebnis jedoch erst dann vorliegt, wenn das letzte
Token im Batch vorhergesagt wurde, ist die Latenz hoher.
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In der Praxis bevorzugen wir in der Regel einen etwas grofieren Batch, versuchen aber,
den Batch mit Sequenzen dhnlicher Lénge zu fiillen, um die Anzahl der Padding-Token
zu reduzieren und die Geréteauslastung zu verbessern. Beispielsweise kénnen wir die ein-
gehenden Benutzeranfragen innerhalb eines kurzen Zeitraums in Buckets gruppieren, von
denen jeder Sequenzen mit dhnlichen Léngen enthélt. Anschlieend kénnen wir den Batch
mit Sequenzen aus demselben Bucket fiillen, um die Verschwendung von Rechenressourcen
zu minimieren, wie in Abbildung 5.8 (c¢) dargestellt.

FEin anderer Ansatz zur Implementierung von Batching in LLMs besteht darin, die
Prefilling- und Dekodierungsprozesse zu entkoppeln [Wu et al., 2023a; Patel et al., 2024;
Zhong et al., 2024]. Beispielsweise konnen wir das Prefilling auf einer GPU und die Deko-
dierung auf einer anderen GPU durchfiihren. Ein Vorteil der Entkopplung besteht darin,
dass wir die Eingabesequenzen im Batch neu anordnen kénnen, um ihn besser zu fiillen,
da es keine Interferenzen zwischen Prefilling und Dekodierung gibt. Zum Beispiel kon-
nen wir mehrere kurze Sequenzen zu einer lingeren verketten und so sicherstellen, dass
die Langen der Sequenzen im Batch so konsistent wie moglich sind, wie in Abbildung
5.8 (d) dargestellt. Auf diese Weise konnen wir den Durchsatz der Prefilling-Phase ma-
ximieren. Als Kompromiss miissen wir jedoch den KV-Cache auf die Geréte {ibertragen,
die die Dekodierung durchfithren, was zusétzlichen Kommunikationsaufwand verursacht.
Typischerweise erfordert diese Methode ein Netzwerk mit hoher Bandbreite und geringer
Latenz, um eine optimale Leistung zu erzielen.

In diesem Abschnitt werden wir mehrere Verbesserungen der oben genannten grund-
legenden Batching-Strategien erortern. Die meisten von ihnen basieren auf einer aggre-
gierten Architektur, d. h. Dekodierung und Prefilling kénnen als verschiedene Stufen eines
Modells betrachtet werden, das auf demselben Gerat ausgefithrt wird.

5.2.2.1 Planung

Ein praktisches LLM-Inferenzsystem besteht typischerweise aus zwei Komponenten:

o Scheduler. Seine Hauptaufgabe besteht darin, Aufgaben (d. h. Eingabesequenzen)
basierend auf der aktuellen Systemauslastung und den Aufgabenprioritdten effizi-
ent in eine Warteschlange zu stellen und an die Inferenz-Engine zu verteilen. Dies
beinhaltet oft eine Vielzahl von Batching-Strategien, die bestimmte Anfragen grup-
pieren, um die Verarbeitungseffizienz auf irgendeine Weise zu maximieren.

« Inference Engine. Sie ist fiir die eigentliche Ausfithrung der LLMs verantwortlich und
verarbeitet die in der Warteschlange befindlichen Anfragen, sobald sie eintreffen. Wie
bereits besprochen, umfasst diese Engine sowohl Prefilling- als auch Dekodierungs-
prozesse.

Diese Architektur ist in Abbildung 5.9 dargestellt. Die Einbeziehung der Planung in
die Batch-Verarbeitung bietet eine flexible Moglichkeit, sowohl den Durchsatz als auch die
Latenz des Systems zu optimieren und so eine bessere Balance zwischen ihnen zu erreichen.
Beispielsweise konnen die in Abbildung 5.8 (a) und (b) gezeigten Batching-Methoden als
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Abbildung 5.9: Veranschaulichung der LLM-Inferenzarchitektur mit einem Scheduler und einer Inferenz-
Engine. Der Scheduler wihlt jedes Mal eine Anzahl von Benutzeranfragen aus, um einen Batch zu bilden,
und sendet diesen an die Inferenz-Engine. Der Scheduler kann mit der Inferenz-Engine interagieren und
den Batch an bestimmten Punkten wéhrend der Inferenz anpassen, beispielsweise zu Beginn der Batch-
Verarbeitung und am Anfang jeder Token-Vorhersage.

eine der einfachsten Planungsstrategien betrachtet werden, die als request-level scheduling
bezeichnet wird. Bei dieser Strategie kann die Verarbeitung des gesamten Batches nicht
unterbrochen werden, sobald ein Batch gefiillt und an die Engine gesendet wurde. Der
Planer wartet, bis dieser Batch verarbeitet ist, bevor er den nichsten Batch bearbeitet
[Timonin et al., 2022].

Fine ausgefeiltere Planungsstrategie, die als iteration-based scheduling bezeichnet wird,
interagiert mit der Inferenz-Engine bei jedem token-Vorhersageschritt anstatt auf Sequenz-
ebene. Dieser Ansatz ermoglicht eine dynamische Batch- Anpassung wiahrend der Inferenz,
wie in Abbildung 5.10 dargestellt. Eine solch feingranulare Steuerung ermdéglicht es dem
System, kritische Tokens oder Sequenzen in Echtzeit zu priorisieren. Wenn beispielswei-
se bei einem Dekodierungsschritt eine dringende Anfrage eintrifft, kann der Planer diese
Anfrage in den Batch aufnehmen, damit sie so frith wie moglich bearbeitet werden kann.
In den folgenden Unterabschnitten werden wir Batching-Methoden diskutieren, die auf
iterationsbasierter Planung basieren.

5.2.2.2 Kontinuierliches Batching

Continuous batching ist eine iterationsbasierte Planungsmethode, die im Orca-System [Yu
et al., 2022] verwendet wird. Bei dieser Methode bezieht sich eine Iteration entweder auf
den gesamten Vorbefiillungsprozess oder einen einzelnen Dekodierungsschritt. Beispiels-
weise gibt es bei einer Eingabesequenz x = xg...x,, und einer Ausgabesequenz y = y1...Yn
insgesamt n + 1 Iterationen: eine fiir die Vorbefiillung und n fiir die Generierung der
Ausgabe-Token (einen pro Token). Wéhrend der Planung kann der Batch zwischen den
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Abbildung 5.10: Illustrationen des Schedulings auf Anfrageebene und des iterationsbasierten Schedulings.
Beim Scheduling auf Anfrageebene kann ein Batch nicht mehr angepasst werden, sobald er erstellt und
an die Inferenz-Engine gesendet wurde. Mit anderen Worten, das Scheduling erfolgt erst, nachdem die
Verarbeitung eines Batches abgeschlossen ist. Beim iterationsbasierten Scheduling kann das Scheduling
wéahrend der Batch-Verarbeitung erfolgen. Wenn beispielsweise zu einem beliebigen Zeitpunkt wahrend der
Inferenz eine neue Anfrage eintrifft, kann diese dem Batch hinzugefiigt und die Verarbeitung fortgesetzt
werden.

Iterationen angepasst werden. Beispielsweise konnen wir entweder eine neue Eingabese-
quenz zum Batch hinzufiigen oder eine vollstdndige Sequenz aus dem Batch in einer be-
stimmten Iteration entfernen, auch wenn die Batch-Verarbeitung noch nicht abgeschlossen
ist.

Der allgemeine Prozess des kontinuierlichen Batchings umfasst die folgenden Schritte:

e Zunéchst wird ein Batch mit einer oder mehreren Eingabesequenzen erstellt, basie-
rend sowohl auf der Verarbeitungskapazitit der Inferenz-Engine als auch auf den
aktuellen Benutzeranfragen. Der Batch wird dann der Inferenz-Engine zugefiihrt.

e Die Inferenz-Engine verarbeitet den Batch Iteration fiir Iteration. Nach jeder Itera-
tion kann der Scheduler den Batch auf eine der folgenden Weisen anpassen:
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— Wenn eine Sequenz im Batch die Generierung abschlieit (d. h. das Sequenzende-
Symbol generiert), wird diese Sequenz aus dem Batch entfernt.

— Wenn eine neue Benutzeranfrage eintrifft und die Inferenz-Engine iiber zusétz-
liche Verarbeitungskapazitit verfiigt, wird sie dem Batch hinzugefiigt.

— Wenn keine Sequenzen zum Batch hinzugefiigt oder daraus entfernt werden,
bleibt der Batch unverdndert.

e Die Verarbeitung wird erst beendet, wenn alle Sequenzen abgeschlossen sind und
keine neuen Benutzeranfragen eingehen.

Siehe Abbildung 5.11 fiir ein Beispiel fiir kontinuierliches Batching. In diesem Bei-
spiel beginnen wir mit zwei Benutzeranfragen, x; und xo. Diese beiden Sequenzen werden
in einem Batch zusammengefasst und zur Verarbeitung an die Inferenz-Engine gesendet.
Nachdem die Engine zwei Iterationen abgeschlossen hat, trifft eine neue Benutzeranfrage,
x3, ein. An diesem Punkt passt der Scheduler den Batch an, indem er x3 hinzufiigt. Die
Inferenz-Engine fihrt dann mit der Verarbeitung des aktualisierten Batches fort. Beach-
ten Sie, dass die Inferenz-Engine nun verschiedene Sequenzen auf unterschiedliche Weise
verarbeitet: x; und xy fahren mit dem Dekodierungsprozess fort (d. h. der Vorhersage der
nichsten Token), wihrend x3 den Vorbefillungsprozess durchlauft. Nach einiger Zeit ist
die Generierung fiir xo abgeschlossen. Zufilligerweise treffen zwei weitere Benutzeranfra-
gen, x4 und x5, ein. Der Scheduler entfernt die abgeschlossene Sequenz x5 aus dem Batch
und fiigt unter Beriicksichtigung der aktuellen Auslastung der Inferenz-Engine x4 zum
Batch hinzu. x5 muss jedoch warten, bis eine andere Sequenz im Batch abgeschlossen ist,
bevor es hinzugefiigt werden kann.

Die Idee hinter dem kontinuierlichen Batching besteht darin, die Inferenz-Engine durch
die Verarbeitung so vieler Sequenzen wie moglich vollstdndig auszulasten und so die Nut-
zung der Rechenressourcen zu maximieren. Ein wesentlicher Unterschied zwischen konti-
nuierlichem Batching und Standard-Batching (siehe Abbildung 5.8) liegt darin, dass beim
kontinuierlichen Batching die Vorbefiilllung und die Dekodierung gleichzeitig tiber ver-
schiedene Sequenzen hinweg stattfinden koénnen, wihrend beim Standard-Batching diese
beiden Phasen fiir den gesamten Batch sequenziell ausgefithrt werden. Wie in Abschnitt
5.1.2 erldutert, wird die Vorbefiillung als rechengebundener Prozess betrachtet, wahrend
die Dekodierung als speichergebundener Prozess gilt. Die Intuition hinter der Uberlappung
von Vorbefiillung und Dekodierung besteht darin, die Leerlaufzeiten sowohl fiir die Berech-
nung als auch fir die Dateniibertragung zu reduzieren. Betrachten wir zwei Mini-Batches:
einen fiir die Vorbefiillung und einen fiir die Dekodierung. Wéahrend der Vorbefiillungs-
Mini-Batch die GPUs beschéaftigt, kann der Dekodierungs-Mini-Batch gleichzeitig Spei-
cheriibertragungen durchfiihren.

FEin weiterer Unterschied zwischen kontinuierlichem Batching und Standard-Batching
besteht darin, dass kontinuierliches Batching die Vorbefiillung priorisiert, wiahrend Standard-
Batching die Dekodierung priorisiert [Agrawal et al., 2024]. Beim kontinuierlichen Bat-
ching fiigt der Scheduler neue Anfragen zum Batch hinzu, sobald die Inferenz-Engine
iiber freie Rechenressourcen verfiigt. Mit anderen Worten, diese neu hinzugefiigten Anfra-
gen werden so frith wie méglich zur Vorbefiillung verarbeitet. Dieser Ansatz verbessert den
Systemdurchsatz, geht jedoch zu Lasten einer erhohten Latenz, da die neu hinzugefiigten
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Abbildung 5.11: Veranschaulichung der Batch-Anpassung beim kontinuierlichen Batching. Anstatt einen
Batch von Eingabesequenzen zu fixieren und bis zur Fertigstellung zu verarbeiten (wie beim anfragebasier-
ten Batching), aktualisiert das kontinuierliche Batching den Batch wihrend der Inferenz dynamisch. Das
System akzeptiert und fiigt kontinuierlich neue Anfragen (z. B. x3 und x4) zum aktuellen Batch hinzu,
solange Rechenkapazitit verfiigbar ist.

Anfragen die Verarbeitungszeit der fritheren verlingern. Im Gegensatz dazu miissen wir
beim Standard-Batching, sobald der Batch erstellt ist, warten, bis die letzte Sequenz im
Batch abgeschlossen ist, bevor neue Anfragen verarbeitet werden koénnen. Dies gewéhr-
leistet eine relativ geringe Latenz, fiihrt aber zu einer geringeren Gerateauslastung und
einem niedrigeren Systemdurchsatz.

Es ist wichtig zu beachten, dass die Kosten des kontinuierlichen Batchings darin be-
stehen, dass wir die Batches kontinuierlich reorganisieren miissen, was eine Neuordnung
der Daten im Speicher mit sich bringt. Jedes Mal, wenn eine neue Anfrage hinzugefiigt
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wird, muss der Scheduler die aktuelle Batch-Struktur neu bewerten und optimieren. Die-
se dynamische Anpassung kann zusétzlichen Speicher- und Rechenaufwand verursachen,
insbesondere wenn die Batches haufig angepasst werden. Daher kann diese Methode zwar
den Durchsatz verbessern, aber auch zu einer erhohten Speicherfragmentierung fithren
und in einigen Féallen zusétzliche Latenz verursachen.

5.2.2.3 PagedAttention

PagedAttention (oder paged KV-Caching) ist eine Technik, die im vLLM-System [Kwon
et al., 2023] verwendet wird. Inspiriert vom Paging in Betriebssystemen optimiert es die
Speichernutzung wihrend der LLM-Inferenz —insbesondere fiir den KV-Cache —, indem
es die fragmentierte Speicherzuweisung in Szenarien mit dynamischem Batching und va-
riabler Sequenzlédnge adressiert. Die Idee hinter Paged Attention ist, den groflen Speicher-
bedarf fiir das KV-Caching in iiberschaubarere SSeitendder Speicherblocke aufzuteilen.
Auf diese Weise miissen wir den KV-Cache der gesamten Sequenz nicht in einem zusam-
menhéngenden Speicher ablegen. Stattdessen wird der KV-Cache in Blocke fester Grofe
unterteilt (analog zu Speicherseiten in einem Betriebssystem), die nicht zusammenhéngend
im physischen Speicher zugewiesen werden kénnen. Ein Vorteil von PagedAttention ist,
dass es eine flexible Speicherverwaltung ermdglicht, die ein dynamisches Sequenzwachs-
tum unterstiitzt, ohne eine aufwéindige Neuzuweisung oder das Kopieren grofier zusam-
menhéngender Speicherbereiche zu erfordern. Es ist zu beachten, dass PagedAttention
nicht speziell fiir das Batching entwickelt wurde. Es hilft jedoch tatséchlich, die Speicher-
effizienz in Szenarien der Batch-Inferenz zu verbessern, in denen die Speicherverwaltung
anspruchsvoller und komplizierter ist.

Betrachten wir ein einfaches Beispiel fiir die Speicherzuweisung in Abbildung 5.12,
bei dem Selbst-Aufmerksamkeit fiir einen Batch aus zwei Sequenzen durchgefithrt wird.
Fiir jede Sequenz miissen wir, wie von der Selbst-Aufmerksamkeit gefordert, das aktu-
elle Token auf die Schliissel-Wert-Paare im KV-Cache dieser Sequenz anwenden. In der
Standardimplementierung der Selbst-Aufmerksamkeit wird der KV-Cache in einem zu-
sammenhédngenden Speicherblock gespeichert, was uns einen effizienten Zugriff auf diesen
kontinuierlichen Speicher erméglicht. In einem paged KV-Caching-System wird der KV-
Cache jedoch in kleinere Speicherblocke fester Grofie unterteilt, die nicht notwendigerwei-
se zusammenhéngend sind. Diese kleineren KV-Cache-Blocke kénnen effektiver fragmen-
tierten Speicherbereichen zugewiesen werden, wodurch die Speicherauslastung verbessert
wird. Ein weiterer Vorteil der Verteilung von Teilen des KV-Caches auf verschiedene Spei-
cherblocke besteht darin, dass dies eine Parallelisierung des Caching-Prozesses ermoglicht.
Wenn beispielsweise die Eingabesequenz lang ist und die Speicherbandbreite ausreicht, wa-
re es vorteilhaft, die Schliissel- und Wert-Vektoren verschiedener Segmente der Sequenz
parallel iiber mehrere Speicherblécke hinweg zu schreiben und zu lesen.

Im Allgemeinen kann die Speicherung zusammenhingender Daten in nicht zusam-
menhédngenden Bereichen zu Problemen fiihren. Beispielsweise erfordert der Zugriff auf
fragmentierte Daten zusétzliche Suchzeit, was die E/A-Effizienz verringert. Bei der Ver-
arbeitung grofer Datenmengen (z. B. bei der Multiplikation extrem grofler Matrizen)
verarbeiten wir jedoch typischerweise nicht alle Daten auf einmal, sondern teilen sie zur
blockweisen Berechnung in kleinere Blocke auf. Aus dieser Perspektive ist es auch sinnvoll,
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Abbildung 5.12: Veranschaulichung der Speicherzuweisung in Paged Attention. Im Batch befinden sich zwei
Sequenzen, wie in Teilabbildung (a) dargestellt. Da der Speicher fragmentiert ist, wird der KV-Cache bei
der Standard-Self-Attention in einem grofien, ungenutzten Speicherblock gespeichert (siehe Teilabbildung
(b)), der fragmentierte Speicher wird jedoch nicht genutzt. Im Gegensatz dazu wird bei Paged Attention
(siehe Teilabbildung (c)) der KV-Cache in kleinere Blécke unterteilt und passt somit in den fragmentierten
Speicher.

die Aufmerksamkeitsberechnung zu partitionieren. Wenn die Paging-Strategie gut konzi-
piert ist, kann der zusétzliche Overhead beim Speicherzugriff minimal sein, wéhrend die
Verbesserung der Speicherauslastung erheblich sein kann.
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5.2.2.4 Aufgeteiltes Prefilling

Wir haben gesehen, dass beim Scheduling auf Iterationsebene die Vorbefiillung und Deko-
dierung fiir verschiedene Sequenzen gleichzeitig erfolgen kénnen. Dies kann als eine vorbe-
fillungspriorisierte Strategie angesehen werden, die den Durchsatz maximieren kann. Eine
solche Iteration kann jedoch lange dauern, wenn die Eingabesequenz sehr lang ist und der
Vorbefiillungsprozess die Berechnung dominiert. In diesem Fall muss die Dekodierung fiir
andere Sequenzen warten, bis die Vorbefillung abgeschlossen ist, was zu einer erhéhten
Latenz bei der Generierung von Ausgabe-Tokens fithrt. Daher sind vorbefiillungspriorisier-
te Strategien zwar wirksam zur Maximierung der Hardware-Auslastung, kénnen aber eine
erhebliche Variabilitét in der Latenz der Token-Generierung mit sich bringen, insbesondere
wenn das System eine Mischung aus langen und kurzen Eingabesequenzen verarbeitet.

Eine einfache Moglichkeit, die Dekodierungslatenz zu reduzieren, besteht darin, die
Berechnungen fiir verschiedene Sequenzen im Batch vergleichbar zu machen. Eine solche
Methode besteht darin, Sequenzen in Blocke (Chunks) aufzuteilen und die Vorbefiillung
Block fiir Block durchzufiihren. Dieser Ansatz, oft als aufgeteiltes Prefilling (Chunked
Prefilling) bezeichnet, verarbeitet jeweils kleinere Teile jeder Sequenz, wodurch das System
die Rechenlast besser auf die Sequenzen verteilen kann [Agrawal et al., 2023]. Durch die
Wahl einer geeigneten Blockgrofle konnen wir sicherstellen, dass, wenn sich Vorbefiillung
und Dekodierung fir zwei Sequenzen iiberschneiden, ihre Verarbeitung innerhalb derselben
Iteration tendenziell eine 4hnliche Zeit in Anspruch nimmt. Dadurch wird die Leerlaufzeit
der Dekodierung reduziert und der Gesamtdurchsatz verbessert.

Abbildung 5.13 zeigt eine Veranschaulichung des aufgeteilten Prefillings in einigen
Iterationen. In diesem Beispiel enthélt der Batch zwei Sequenzen. Der gesamte Vorbefiil-
lungsprozess der ersten Sequenz wird in drei Vorbefiillungsschritte unterteilt, wodurch die
mit P;1, Pis und P;3 bezeichneten Blocke entstehen. Jeder Block entspricht einer Iteration
und kann sich somit mit einem Dekodierungsschritt iiberlappen. Auf diese Weise kénnen
wir wiahrend der Vorbefiillung der ersten Sequenz drei Dekodierungsschritte durchfiithren,
anstatt nur eines einzigen Dekodierungsschritts, wie es beim standardméfigen Scheduling
auf Iterationsebene der Fall ist. Dadurch wird die Leerlaufzeit des Dekodierungsprozesses
reduziert, und die Ausgabe-Tokens kénnen frither generiert werden.

Aufgeteiltes Prefilling verbessert die Effizienz der Dekodierung durch die Uberlappung
von Vorbefiillung und Dekodierung, jedoch auf Kosten von zusétzlichem Speicheraufwand
und erhéhter Scheduling-Komplexitéit. Beim standardméfiigen Prefilling verarbeiten wir
die gesamte Eingabesequenz auf einmal und erstellen den KV-Cache in einem Durch-
gang. Im Gegensatz dazu benétigt beim aufgeteilten Prefilling jeder Block einen sepa-
raten Forward-Pass, um seine Attention-Ausgaben zu berechnen und den KV-Cache zu
aktualisieren. Daher miissen wir den KV-Cache fritherer Blocke beibehalten, wiahrend wir
spatere Blocke verarbeiten. Dies beeintréchtigt auch die Parallelitét der Vervollstandigung
der Vorbefiillung fiir die gesamte Sequenz in einem einzigen Durchgang. In der Praxis ist
es in der Regel moglich, Durchsatz und Latenz durch die Wahl einer geeigneten Blockgréfie
auszugleichen.

Es ist erwdhnenswert, dass die in diesem Unterabschnitt besprochenen Methoden grob
als prioritdtsbasierte Scheduling-Methoden kategorisiert werden kénnen. Bei diesen Me-
thoden kdénnen wir bestimmten Anfragen oder bestimmten Vorbefiillungs- oder Dekodie-
rungsschritten Prioritdt einrdumen, sodass die Systemressourcen so zugewiesen werden,
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Abbildung 5.13: Vergleich von einfachem iterationsbasiertem Scheduling und segmentiertem Prefilling. P,
bezeichnet den y-ten Prefilling-Schritt fiir die Sequenz x, und D, bezeichnet den y-ten Dekodierungsschritt
fiir die Sequenz z. Beim einfachen iterationsbasierten Scheduling (oder Prefilling-priorisiertem Scheduling)
muss D2 auf den Abschluss des Prefillings von Sequenz 1 warten, da das Prefilling als eine einzige Iteration
behandelt wird. Beim segmentierten Prefilling kann der Prefilling-Prozess in mehrere Schritte unterteilt
werden. Somit kann Dao wihrend des Prefillings fir Sequenz 1 (d. h. wihrend Pi2) ausgefithrt werden.

dass sie besser mit spezifischen Leistungszielen iibereinstimmen. Wie oben dargestellt,
konnen wir beispielsweise die Dekodierung gegeniiber der Vorbefiillung priorisieren, um
die Latenz der Token-Generierung zu minimieren, oder die Vorbefiillung gegeniiber der
Dekodierung priorisieren, um den Gesamtdurchsatz in Batch-Verarbeitungsszenarien zu
maximieren. Praktiker konnen benutzerdefinierte Prioritatsrichtlinien fiir spezifische Be-
diirfnisse und betriebliche Einschrdnkungen in realen Anwendungen entwerfen, wie z. B.
von Benutzern definierte Fristen fiir Anfragen und Wichtigkeitsstufen.

5.2.3 Parallelisierung

Parallelisierung ist ein weit verbreiteter Ansatz, um die LLM-Inferenz zu skalieren, ins-
besondere fiir grofle Bereitstellungen. In Kapitel 1Thaben wir mehrere gingige Parallelisie-
rungsstrategien zur Parallelisierung des LLM-Vortrainings besprochen, wie z. B. Modell-
parallelitiat, Tensorparallelitit und Pipeline-Parallelitdt. Wir haben auch effiziente Archi-
tekturen erortert, die sich leicht in verteilten Rechensystemen einsetzen lassen. Beispiels-
weise weisen wir in MoE-Modellen verschiedenen Geriten unterschiedliche Experten zu?.
Nur die aktiven Experten fiir eine gegebene Eingabe werden ausgefiihrt, was die Rechen-
effizienz erheblich verbessert und gleichzeitig die Modellqualitiat beibehélt. Viele dieser
Methoden kénnen mit minimalen Modifikationen direkt auf die LLM-Inferenz angewendet

werden.

3In LLMs sind die Experten typischerweise modulare FFNs. Jeder Experte ist also ein Teil der FFN-
Komponente in der Transformer -Architektur.
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Die Anwendung dieser Parallelisierungstechniken auf die Inferenz stellt jedoch im Ver-
gleich zum Vortraining neue Herausforderungen dar. Diese Probleme werden besonders in
Echtzeit- oder Inferenzszenarien mit geringer Latenz deutlich, in denen Lastungleichge-
wichte {iber Gerdte hinweg und Kommunikations-Overhead die Leistung erheblich beein-
trachtigen konnen. Im Gegensatz zum Vortraining, bei dem Batches im Voraus vorbereitet
werden kénnen, muss die Inferenz beispielsweise Sequenzen variabler Lange in Echtzeit
verarbeiten. Dies erschwert die Aufrechterhaltung einer optimalen Gerédteauslastung und
verkompliziert das Scheduling tiber heterogene Rechenressourcen hinweg. Ein verwandtes
Problem ist der Lastausgleich. Wenn eine grole Anzahl von Anfragen in kurzer Zeit ein-
trifft, muss das System die Arbeitslasten effizient auf die verfiigharen Geréte verteilen.
Beispielsweise weisen reale Anfragen aufgrund von Unterschieden bei Aufgabentypen und
Prompt-Léangen typischerweise stark variable Rechenanforderungen auf. Eine solche Va-
riabilitdt macht einfache statische Lastausgleichsansétze unwirksam, weshalb wir feinkor-
nigere Strategien verwenden miussen, die sich an Laufzeitbedingungen anpassen kénnen.
Das Problem wird noch komplizierter, wenn wir das System auf heterogener Hardware
einsetzen und strenge Latenzanforderungen bestehen.

Bei der Entwicklung von LLMs ist die Parallelisierung eng mit dem LLM-Serving
verbunden. Im Allgemeinen ist der Aufbau eines hochwertigen LLM-Serving-Systems kei-
ne einfache Aufgabe — er erfordert typischerweise die Kombination mehrerer Techniken,
wie Architekturentwurf, Arbeitslastverteilung und LLM-spezifische Hardware-/Software-
Optimierungen. Daher stellt das LLM-Serving ein auflergewohnlich breites Thema dar,
das oft erhebliche Ingenieurkompetenz erfordert. Hier werden wir nicht auf die Details des
LLM-Serving eingehen. Fiir verwandte Konzepte und Techniken kénnen sich die Leser auf
relevante Open-Source-Systeme (wie vLLM*, TensorRT-LLM® und TGI®) und Veréffent-
lichungen [Pope et al., 2023; Li et al., 2024a] beziehen.

5.2.4 Anmerkungen

Wir haben in diesem und den vorherigen Kapiteln viele Methoden zur Verbesserung der Ef-
fizienz von LLMs betrachtet. Obwohl diese Ansétze unterschiedliche Probleme adressieren,
untersuchen die meisten von ihnen im Wesentlichen Kompromisse zwischen verschiedenen
Leistungsfaktoren. Ein wichtiger Kompromiss besteht zwischen Inferenzgeschwindigkeit
und Genauigkeit. Beispielsweise konnen Techniken wie Quantisierung, Pruning und Wis-
sensdestillation den Rechenaufwand und die Latenz erheblich reduzieren, kénnen aber zu
geringfiigigen Verschlechterungen der Modellleistung fithren. Umgekehrt erhoht die Bei-
behaltung der vollen Prézision oder die Verwendung groflerer Modelle die Genauigkeit,
jedoch auf Kosten einer langsameren Inferenz und eines héheren Ressourcenbedarfs.

Eine weitere wichtige Uberlegung bei der LLM-Inferenz ist der Kompromiss zwischen
Speicher und Rechenleistung. Wie beim Entwurf von Computersystemen miissen wir das

“https://github.com/vllm-project/vllm
"https://github.com/NVIDIA/TensorRT-LLM
Shttps://github.com/huggingface/text-generation-inference
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Gleichgewicht zwischen Speichernutzung und dem zur Erzeugung der Ausgabe erforder-
lichen Rechenaufwand beriicksichtigen. Insbesondere kann das Speichern von Zwischen-
ergebnissen wie KV-Caches wiahrend der Inferenz redundante Berechnungen erheblich re-
duzieren, jedoch auf Kosten eines erhohten Speicherverbrauchs. Beim KV-Caching ver-
meidet das Speichern vergangener Aufmerksamkeitszusténde die Neuberechnung der Self-
Attention iiber frithere tokens, wodurch die Rechenzeit pro token reduziert wird. Mit
zunehmender Anzahl von tokens wéchst jedoch auch der Speicherbedarf des KV-Caches,
insbesondere bei der Verarbeitung sehr langer Sequenzen oder mehrerer Sequenzen paral-
lel. Als Reaktion darauf wurden verschiedene Techniken entwickelt, um den Speicherver-
brauch durch teilweises Neuberechnen von Zwischenzustidnden zu reduzieren. Beispiels-
weise begrenzt die segmentierte oder gefensterte Aufmerksamkeit (chunked or windowed
attention) den Aufmerksamkeitsbereich auf eine aktuelle Teilmenge von tokens, was die
Grofle des KV-Caches auf Kosten eines reduzierten Kontexts oder zusétzlicher Berechnun-
gen reduziert, falls vergangene Informationen neu verarbeitet werden miissen.

Beachten Sie, dass die Beriicksichtigung des Kompromisses zwischen Speicher und Re-
chenleistung ein sehr allgemeines Prinzip ist. Es kann {iber Aufmerksamkeitsmechanismen
und Transformer hinaus auf andere Komponenten im Systemdesign erweitert werden. Ein
Beispiel ist die Wahl der Datenprézision. Die Verwendung von Formaten mit geringerer
Prézision wie FP16 oder INT8 kann sowohl den Speicherverbrauch als auch die Anforde-
rungen an die Speicherbandbreite reduzieren und so den Druck auf das Speichersubsystem
wirksam verringern. Eine geringere Prézision kann jedoch zu numerischer Instabilitit oder
einer leichten Verschlechterung der Genauigkeit fithren, was eine sorgfaltige Kalibrierung
oder ein erneutes Training erfordert. Daher kann dieser Kompromiss auch als ein Speicher-
Rechenleistungs-Genauigkeits-Dreieck betrachtet werden, bei dem Verbesserungen in einer
Dimension auf Kosten einer anderen gehen kénnen.

Uber Geschwindigkeit, Genauigkeit und Speicher hinaus beeinflussen auch mehrere
andere Dimensionen die Effizienz der LLM-Inferenz. Einige dieser Dimensionen wurden in
diesem Kapitel besprochen, andere nicht. Hier skizzieren wir sie wie folgt.

e Durchsatz vs. Latenz: In grof3 angelegten Multi-User-LLM-Bereitstellungsszenarien
zielen wir oft darauf ab, den Systemdurchsatz zu maximieren. Wie in diesem Ab-
schnitt besprochen, kénnen wir beispielsweise mehrere Anfragen zusammenfassen
(batchen), um die Anzahl der gleichzeitig verarbeiteten Tokens zu erhéhen. Jedoch
erh6ht das Batching die Wartezeit und kann zu einer héheren Latenz pro Anfrage
fiihren, insbesondere bei kurzen oder interaktiven Anfragen. Im Gegensatz dazu er-
fordert die Optimierung fiir eine niedrige Latenz oft die Bearbeitung von Anfragen
einzeln oder in kleineren Batches, was die Hardwareressourcen nicht voll auslastet
und den Durchsatz verringert. Das Erreichen einer guten Balance héngt von den
Anforderungen an die Dienstgiite und den Benutzerinteraktionsmustern ab.

o Generalisierung vs. Spezialisierung: Allzweck-LLMs werden darauf trainiert, eine
breite Palette von Aufgaben mit einem einzigen Satz von Parametern auszufiih-
ren. Obwohl sie flexibel sind, konnen sie fiir spezifische Aufgaben weniger effizient
oder genau sein. Spezialisierte Modelle kénnen eine bessere Leistung und geringere
Inferenzkosten fiir zielgerichtete Anwendungen erzielen. Jedoch erhoht die Wartung
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mehrerer spezialisierter Modelle die Systemkomplexitét und die Speicheranforderun-
gen. Der Kompromiss zwischen der Pflege eines einzigen allgemeinen Modells und
mehrerer spezialisierter Modelle ist eine wichtige Designentscheidung auf System-
ebene.

o Energieeffizienz vs. Leistung: Hochleistungs-Inferenz erfordert oft den Betrieb gro-
Ber Modelle mit hohem Durchsatz auf leistungsstarken Beschleunigern, was erheblich
Energie verbraucht. Dies kann fiir Edge-Deployments oder energieempfindliche Um-
gebungen problematisch sein. Techniken wie die Modellkomprimierung kénnen die
Energieeffizienz verbessern, jedoch in der Regel mit einer gewissen Verschlechterung
der Ausgabequalitdt oder einer Erhohung der Latenz. Energiebeschrankungen fiih-
ren somit eine weitere wichtige Dimension bei der Optimierung der LLM-Inferenz
ein.

5.3 Skalierung zur Inferenzzeit

Skalierungsgesetze kénnen als eines der grundlegenden Prinzipien betrachtet werden, die
die Entwicklung von LLMs leiten. In fritheren Kapiteln haben wir mehrfach erortert,
dass die Skalierung von Trainingsdaten, Modellgréfle und Rechenleistung die Leistung
des Vortrainings effektiv verbessern kann. Tatséchlich gelten Skalierungsgesetze auch fiir
nachgelagerte Phasen wie Feinabstimmung und Inferenz (siche Abbildung 5.14). Hier be-
trachten wir die Skalierung zur Inferenzzeit, die von neueren LLMs weithin eingesetzt
wird, um komplexe Probleme, wie zum Beispiel komplexe mathematische Probleme [Snell
et al., 2025], zu losen. Im Gegensatz zur Skalierung beim Vortraining und bei der Fein-
abstimmung, die sich auf die Verbesserung von LLMs durch Parameteraktualisierungen
konzentriert, verbessert die Skalierung zur Inferenzzeit diese Modelle wihrend der Infe-
renz ohne weiteres Training. Dies umfasst eine grofie Vielfalt von Methoden, die LLMs in
verschiedenen Dimensionen skalieren, wie das Ensembling mehrerer Modellausgaben, die
Erhohung der Kontextlange, die Anwendung aggressiverer Dekodierungsalgorithmen und
die Nutzung externer Werkzeuge zur Erweiterung der Modellfdhigkeiten.

Obwohl die Skalierung zur Inferenzzeit weitreichend ist, betrachten wir in diesem Ab-
schnitt jene Methoden, die mehr Rechenleistung in die Inferenz einbeziehen (genannt
rechenleistungsbasierte Skalierung zur Inferenzzeit). Hier ist eine Liste von Methoden zur
rechenleistungsbasierten Skalierung zur Inferenzzeit (Testzeit), geordnet nach Kategorien:

o Kontextskalierung. Dabei wird die Eingabe oder der Kontext skaliert, um die Ge-
nerierung zu verbessern (oder potenziell die Ausgabe zu skalieren).

e Suchskalierung. Dies beinhaltet die Erhohung des Rechenaufwands wéhrend der De-
kodierung.

o Ausgabe-Ensembling. Dabei werden mehrere Modellausgaben kombiniert.

e Generieren und Verifizieren von Denkwegen. Dies beinhaltet die Anleitung von LL-
Ms, Denkwege zur Losung komplexer Schlussfolgerungsprobleme zu generieren und
zu verifizieren.
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Performance

Compute

Abbildung 5.14: Skalierung fiir die Vortrainings-, Feinabstimmungs- und Inferenz-Phasen [Briski, 2025].

Wir werden diese Methoden in den folgenden Unterabschnitten beschreiben.

5.3.1 Kontextskalierung

Die Kontextskalierung verbessert die Leistung von LLMs, indem die Eingabe fiir das Mo-
dell erweitert wird. Ein einfacher Ansatz besteht darin, wihrend der Inferenz mehr hilfrei-
chen Kontext einzubeziehen, wodurch das Modell seine Vorhersagen auf mehr Vorwissen
stlitzen kann. Ein Beispiel dafiir ist das Few-Shot-Prompting. Es erweitert den Kontext
um mehrere Eingabe- Ausgabe-Beispiele, sodass das Modell das Aufgabenverhalten aus die-
sen Beispielen implizit und ohne Parameteraktualisierungen lernen kann. Zusétzlich zum
Few-Shot-Prompting kann man Chain-of-Thought-Prompting verwenden, um das Modell
zu ermutigen, vor den endgiiltigen Antworten Zwischenschritte der Argumentation zu er-
zeugen. Es ist anzumerken, dass das Chain-of-Thought-Prompting eine der wichtigsten
Methoden ist, um Probleme des logischen Schlussfolgerns anzugehen. Durch die explizite
Bereitstellung von Zwischenschritten bei der Problemlésung kann man das Modell da-
zu anregen, komplexe Aufgaben in einfachere Teilaufgaben zu zerlegen, was sich als sehr
vorteilhaft fiir die Erzeugung genauer und interpretierbarer Ausgaben erwiesen hat.

Uber die Erweiterung des Prompts mit Beispielen oder Argumentationsschritten hin-
aus besteht ein weiterer Ansatz zur Kontextskalierung darin, externes Wissen dynamisch
einzubeziehen. Dies wird oft durch RAG erreicht. RAG-Systeme rufen zunéchst basierend
auf der aktuellen Eingabe relevante Dokumentausschnitte aus einer grofien Sammlung
von Dokumenten oder einer Datenbank ab. Diese abgerufenen Informationen werden dann
dem Kontext hinzugefiigt, der dem LLM bereitgestellt wird. Dadurch wird der Kontext im
Wesentlichen erweitert, um aktuelles oder spezialisiertes externes Wissen einzubeziehen.
Dadurch stiitzt das Modell seine Antworten auf spezifisches Wissen, das in der externen
Quelle gefunden wird. Das LLM kann somit Antworten generieren, die nicht nur fiir die
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Eingabe relevant sind, sondern auch faktisch korrekt und aktuell.

Wenn der Kontext jedoch wéchst, leiden diese Methoden oft unter den Beschrankungen
der endlichen Kontextfensterlange. Obwohl sich Modellarchitekturen und -techniken (wie
effiziente Aufmerksamkeitsmodelle) kontinuierlich weiterentwickeln, um langere Kontexte
zu unterstiitzen, stellt die Verarbeitung extrem langer Eingaben immer noch eine Her-
ausforderung dar. Erhéhter Rechenaufwand ist ein Faktor. Kritischer ist, dass das Modell
bei sehr grofien Kontextfenstern Schwierigkeiten haben koénnte, die relevantesten Infor-
mationen effektiv zu beachten (z. B. das ,Lost in the Middle“-Phénomen). Daher geht
es bei einer effektiven Kontextskalierung nicht nur darum, mehr Informationen hinzuzu-
fligen, sondern auch darum, die relevantesten Informationen strategisch auszuwéhlen, zu
strukturieren und innerhalb der Verarbeitungskapazitédten des Modells zu préasentieren.

Wir verzichten hier auf eine detaillierte Diskussion dieser Methoden, da sie bereits in
fritheren Kapiteln behandelt wurden. Siehe Kapitel 2 und 3 fiir weitere Details, einschlief3-
lich Prompting, RAG und Methoden zur Modellierung langer Sequenzen.

5.3.2 Suchskalierung

In LLMs ist die Dekodierung ein Suchprozess, der darauf abzielt, effizient die beste Ausga-
besequenz fiir eine gegebene Eingabesequenz zu finden. Die Suchskalierung (oder Dekodie-
rungsskalierung) umfasst typischerweise zwei Aspekte: die Skalierung der Ausgabeldnge
und die Skalierung des Suchraums.

Die Skalierung der Ausgabelénge bezieht sich auf die Erhéhung der Anzahl der wéih-
rend der Inferenz generierten Tokens. Dies ist besonders wichtig bei Aufgaben, die eine
Langform-Generierung erfordern, wie zum Beispiel das Schreiben von Geschichten. In jin-
gerer Zeit hat die Generierung von Ausgaben mit langen Denkpfaden eine starke Leistung
bei der Losung mathematischer Probleme und der Codegenerierung gezeigt. Zum Beispiel
hat es sich als sehr vorteilhaft fiir die Durchfithrung komplexen Schlussfolgerns erwiesen,
das Modell zu ermutigen, lange Denkpfade zu generieren, bevor es die endgiiltigen Antwor-
ten produziert. Diese Idee wurde bei der Entwicklung neuerer LLMs fiir das Schlussfolgern
weit verbreitet eingesetzt, wie zum Beispiel bei ol von OpenAI [2024] und R1 von De-
epseek [2025]. Wir werden die Skalierung der Ausgabeldnge in Abschnitt 5.3.4 genauer
erortern.

Die Skalierung des Suchraums hingegen bezieht sich auf die Erweiterung der Menge
der wéhrend der Suche beriicksichtigten Kandidaten-Ausgabesequenzen, damit qualita-
tiv hochwertigere Ausgaben gefunden werden kénnen. Wie in Abschnitt 5.1.3 erldutert,
ist ein einfaches Beispiel, dass wir bei der Beam-Suche die Strahlbreite erh6hen, um die
parallele Erkundung von mehr Kandidatensequenzen bei jedem Dekodierungsschritt zu
ermoglichen. Dies erhéht die Chance, bessere Ausgaben zu entdecken, insbesondere bei
Aufgaben, bei denen die optimale Losung nicht sofort aus lokalen Entscheidungen ersicht-
lich ist.

Zuséatzlich zu Anpassungen des Dekodierungsalgorithmus ist es auch moglich, kom-
pakte Strukturen zu untersuchen, um eine groie Anzahl von Ausgaben zu kodieren. Zum
Beispiel kénnen wir einen Baum oder Graphen von Schlussfolgerungsschritten konstru-
ieren und darin navigieren [Yao et al., 2024]. In diesem Paradigma repréisentiert jeder
Knoten eine Teillésung oder einen Zwischenschritt, und Kanten reprisentieren Uberginge
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zwischen den Zustdnden des Schlussfolgerns. Eine solche strukturierte Suche ermdéglicht
es dem Modell, mehrere Pfade gleichzeitig zu beriicksichtigen. Eine weitere verwandte
Richtung ist die von der Monte-Carlo-Baumsuche inspirierte Dekodierung, bei der das
Modell stochastisch verschiedene Pfade auf der Grundlage von gelernten Heuristiken oder
externen Belohnungsmodellen untersucht und bewertet.

Die Suchskalierung ist eine sehr allgemeine Idee und ist oft implizit in der Gestal-
tung von Suchverfahren enthalten, die Suchstruktur, Heuristiken und Modellunsicherheit
nutzen. Viele der oben genannten Methoden wurden bereits zuvor diskutiert, obwohl sie
urspriinglich nicht mit der Skalierung als Hauptziel entwickelt wurden. Allerdings ist die
Suchskalierung von Natur aus mit Rechenkosten verbunden. Die Erhohung der Strahlbrei-
te beispielsweise fithrt direkt zu einem héheren Speicherverbrauch und ldngeren Inferenz-
zeiten. In der Praxis gibt es oft einen Punkt abnehmender Ertrige, an dem eine weitere
Erweiterung des Suchraums nur geringfiigige Verbesserungen der Ausgabequalitét bei ei-
nem erheblichen Rechenaufwand mit sich bringt. Daher besteht eine effektive Strategie oft
darin, ein optimales Gleichgewicht zwischen Skalierung und rechnerischer Machbarkeit zu
finden.

5.3.3 Output-Ensembling

Wenn wir mehrere Modellausgaben haben, ist es oft vorteilhaft, diese zu kombinieren, um
die Auswirkungen individueller Modellfehler zu mildern und eine iiberlegene endgiiltige
Ausgabe zu synthetisieren. Jedes Modell kénnte unterschiedliche Aspekte der zugrun-
de liegenden Datenverteilung erfassen oder einzigartige Stdrken und Schwéchen besitzen.
Durch Ensembling kénnen wir das Rauschen oder die zufélligen Fehler, die in einzel-
nen Vorhersagen vorhanden sind, ausmitteln, was zu einem stabileren und zuverlassigeren
Ergebnis fiihrt. Beim LLM-Ensembling besteht einer der einfachsten Ansétze darin, die
Wahrscheinlichkeitsverteilungen iiber das néachste token von jedem Modell zu mitteln und
das beste token unter Verwendung dieser gemittelten Verteilung auszuwéahlen. Oder, wenn
wir das Problem als eine diskrete Entscheidungsaufgabe betrachten, kann eine Mehrheits-
abstimmung eingesetzt werden. Anspruchsvollere Methoden koénnten das Neuranordnen
von Kandidatenausgaben, die von verschiedenen Modellen generiert wurden, basierend
auf einer separaten Bewertungsfunktion oder sogar die Verwendung eines Meta-Lerners
zur intelligenten Kombination der Vorhersagen beinhalten.

Die ,,Skalierung” durch Output-Ensembling geht mit den Kosten fiir den Betrieb meh-
rerer Modelle oder das Sampling mehrerer Ausgaben einher. Dies erhoht nicht nur die
Latenz der Inferenz, sondern fiihrt auch zu der zusétzlichen Komplexitidt der Verwal-
tung mehrerer Modelle. Aber die Qualitiat der Ausgaben verbessert sich nicht unbegrenzt,
wenn mehr Modelle hinzugefiigt werden. In einigen Féllen kénnen die Vorteile des Output-
Ensemblings abnehmen, wenn die Anzahl der Komponentenmodelle im Ensemble einen
bestimmten Schwellenwert liberschreitet. Stattdessen sind die Vorteile des Ensemblings
im Allgemeinen grofler, wenn die einzelnen Modelle divers sind (d. h., sie machen unter-
schiedliche Fehler), auch wenn es eine relativ geringe Anzahl von Komponentenmodellen
gibt. Daher ist es géngige Praxis, einen Satz diverser LLMs zu verwenden, die sich in ihren
Trainingsdaten, Modellarchitekturen oder Feinabstimmungszielen unterscheiden.

In LLMs bedeutet ,,Skalierung” oft, Dinge fiir mehr Qualitdt mit mehr Ressourcen
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»egrofler” zu machen. Jedoch kann Skalierung neben der Steigerung der Qualitdt noch
mehr bedeuten. Sie kann auch die Skalierung der Robustheit (das System weniger fehler-
anfillig und zuverldssiger zu machen) und der Exploration (das Abdecken eines breiteren
Spektrums potenzieller Losungen) bedeuten. Beim Output-Ensembling werden diese Di-
mensionen auf natiirliche Weise integriert. Zum Beispiel ist der blofle Akt des Mittelns
oder Abstimmens {iber verschiedene Modellausgaben hinweg eine direkte Strategie zur
Skalierung der Robustheit gegeniiber Ausfillen einzelner Modelle. Dariiber hinaus erhoht
das Ensembling durch die absichtliche Einbeziehung verschiedener Modelle die Chancen,
neuartige oder iiberlegene Losungen zu entdecken. In diesem Sinne ist Skalierung nicht
darauf beschrankt, Modelle grofler zu machen oder sie langer laufen zu lassen — es be-
deutet auch Strategien, um die Inferenz robuster, explorativer und anpassungsfidhiger zu
machen.

5.3.4 Erzeugen und Verifizieren von Denkpfaden

Bisher haben wir die Inferenzzeit-Skalierung als eine allgemeine Klasse von Methoden zur
Skalierung verschiedener Aspekte der Inferenz, wie Sequenzlénge, Modellgréfie und/oder
Suchstrategien, betrachtet. Tatséchlich ist eine erfolgreiche Anwendung die Verwendung
der Inferenzzeit-Skalierung zur Verbesserung der Denkfdhigkeiten von LLMs. Wie wir
gesehen haben, kann die Denkleistung von LLMs durch die Verwendung von Chain-of-
Thought-Methoden verbessert werden. Wir kénnen daher die Chain-of-Thought-Prompts
nutzen, um zwischengeschaltete Denkschritte zu erzeugen und eine korrekte Antwort zu
erreichen. Allerdings sind Denkprobleme oft so kompliziert, dass wir durch die Bereitstel-
lung einfacher Chain-of-Thought-Prompts keine hochwertigen Losungen erhalten kénnen.
Zum Beispiel miissen wir beim Losen eines mathematischen Problems typischerweise iiber
eine Folge von Schritten schlussfolgern. In jedem Schritt miissen wir ein Zwischenergebnis
erarbeiten, es verifizieren und dann bestimmen, was als Néchstes zu tun ist. Der Denk-
pfad ist kein festes Muster, sondern ein dynamisch erzeugter Denkprozess, der oft Ver-
such und Irrtum, Backtracking und Selbstkorrektur beinhaltet. Dies erfordert ausgefeiltere
Prompting-Strategien oder Suchalgorithmen, um solch komplexes Denken zu navigieren.
In diesem Unterabschnitt konzentrieren wir uns auf Methoden zur Inferenz-Skalierung,
die tiber einfache Chain-of-Thought-Ansétze hinausgehen, um komplexe Denkprobleme
effektiver zu l6sen.

Auf einer iibergeordneten Ebene kénnen Methoden zur Skalierung des Denkens von
LLMs in zwei Klassen eingeteilt werden:

o Trainingsfreie Methoden. Diese Methoden zielen darauf ab, die Schlussfolgerungs-
fihigkeiten zu verbessern, ohne dass eine Anderung oder ein erneutes Training der
vortrainierten Parameter erforderlich ist. Stattdessen konzentrieren sie sich auf Tech-
niken, die wiahrend der Inferenz angewendet werden, wie zum Beispiel ausgefeilte
Prompting-Strategien (z. B. Chain-of-Thought) und algorithmische Kontrolle iiber
den Schlussfolgerungsprozess (z. B. Suche).

e Trainingsbasierte Methoden. Diese Methoden beinhalten ein weiteres Training oder
eine Feinabstimmung der Modellparameter, um die Schlussfolgerungsfihigkeiten ex-
plizit zu verbessern, wie zum Beispiel iberwachte Feinabstimmung auf Datensétzen



5.3 Skalierung zur Inferenzzeit 277

mit Schlussfolgerungsbeispielen (z. B. mathematische Probleme mit schrittweisen
Losungen).

Im Folgenden diskutieren wir zuerst trainingsfreie Methoden und anschliefflend trai-
ningsbasierte Methoden.

5.3.4.1 Suche auf Losungsebene mit Verifizierern

Fiir eine gegebene Eingabesequenz (z. B. ein mathematisches Problem) gibt es viele mog-
liche Ausgabesequenzen (z. B. Losungen fiir das Problem). Wenn wir ein Modell haben,
um jede Losung zu bewerten oder zu verifizieren, konnen wir die beste auswéhlen. Dies ist
das grundlegende Prinzip hinter Methoden wie dem Best-of- N-Sampling, bei dem mehrere
Ausgaben generiert werden und das optimale Ergebnis anhand eines Auswahlmechanismus
ausgewahlt wird. Ein solcher Auswahlprozess kann als Suchproblem betrachtet werden,
das zwei Komponenten umfasst:

e Suchalgorithmus. Dieser definiert die Strategie, die verwendet wird, um den Raum
moglicher Ausgabesequenzen (Losungen) zu erkunden und einen Satz von Kandida-
ten zu generieren. Er kann von einfacher unabhéngiger Stichprobenziehung bis hin
zu komplexeren Suchtechniken reichen, wie in Abschnitt 5.1.3 erldutert.

e Verifizierer. Dies ist ein Modell oder eine Funktion, die fiir die Bewertung der Quali-
tét, Korrektheit oder Niitzlichkeit jeder vom Suchalgorithmus generierten Kandida-
tenlosung verantwortlich ist. Er liefert eine Bewertung, eine Wahrscheinlichkeit oder
ein Urteil, das es dem System ermoglicht, den besten unter den Kandidaten auszu-
wahlen. Der Verifizierer kann ein anderes LLM sein oder sogar ein Satz vordefinierter
Regeln oder Heuristiken.

Fiir ein gegebenes Eingangsproblem x definieren wir, dass eine Ausgabelosung y als
eine Sequenz von Schlussfolgerungsschritten dargestellt werden kann:

y = (a1,a2,...,an,) (5.37)

wobei a; der i-te Schlussfolgerungsschritt ist und a,,. der letzte Schritt ist, der die Antwort
auf das Problem enthalten sollte. Siehe Abbildung 5.15 fiir ein Beispiel eines mehrstufigen
Schlussfolgerungspfades.

Der Suchalgorithmus kann effizient einen Satz von Kandidatenlésungen generieren

DC = {yl,...,yK} (538)

Dann koénnen wir einen Verifizierer verwenden, der jede Lésung durch die Funktion
V(y) bewertet, um die Kandidaten in D, zu bewerten. Die endgiiltige Ausgabe ist der
beste vom Verifizierer ausgewéhlte Kandidat

y = argmaxV(y) (5.39)
y€eD,
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Express (5 — 4i) — 2(3 4 6i) as a
Problem (x) complex number. Think step by step.
Step 1 (a1) Now we distribute the 2 to the terms
P 219 i the parenthesis. 2(3 + 6i) = 6 + 12i.
So (5 — 4i) — 2(3 + 6¢) is equivalent to
Step 2 (a2) | (5 245y Z (64 12i),.
Step 3 (as) Now we subtract the terms. Solution with
Do) 54— 6-12i = -1 — 16i. A Reasoning Path

|

Step 4 (a4) That’s the answer.

|

You can also write it as —1 — 164.
Answer —1 — 161.

Step 5 (as)

Abbildung 5.15: Illustration des mehrschrittigen Schlussfolgerns. Dieses Beispiel stammt aus dem
PRMS800K-Datensatz [Lightman et al., 2024]. Bei einem gegebenen mathematischen Problem wird das
LLM aufgefordert, einen Denkpfad (oder Schlussfolgerungspfad) zu generieren, der aus mehreren Schluss-
folgerungsschritten besteht. Jeder Schritt behandelt ein Teilproblem basierend auf den Ergebnissen der
vorherigen Schritte. Die Antwort auf das urspriingliche Problem ist im letzten Schritt enthalten.

Obwohl die Uberpriifung des gesamten Schlussfolgerungspfades moglich ist, besteht
eine einfachere Alternative darin, nur den letzten Schlussfolgerungsschritt zu iiberprifen.
Auf diese Weise wird die Verifiziererfunktion V(y) vereinfacht, sodass sie nur von der in
ay, enthaltenen endgiiltigen Antwort abhéngt. Dies kann auf verschiedene Weisen erreicht
werden, abhingig von der Art des Problems und dem erwarteten Antwortformat.

o Fiir einige Mathematik- und Programmierprobleme kénnen wir handelstiibliche Werk-
zeuge als Verifizierer verwenden. Beispiele hierfiir sind Beweispriifer fiir mathema-
tische Theoreme, Interpreter oder Compiler zur Codeausfithrung und Unit-Test-
Systeme zur Uberpriifung der Programmkorrektheit anhand vordefinierter Testfille.

e Wenn zur Bewertung der Antwort gelabelte Daten vorhanden sind, wie zum Beispiel
menschliche Préaferenzdaten, kénnen wir auf solchen Daten ein Belohnungsmodell
trainieren. Das gelernte Belohnungsmodell wird dann als Verifizierer verwendet, der
jeder Kandidatenantwort einen skalaren Wert zuweist.

e Wenn keine bestehenden Systeme oder geeigneten Belohnungsmodelle vorhanden
sind, konnen wir ein anderes LLM als Verifizierer einsetzen. Dieses LLM wird dazu
veranlasst, die Qualitdt der Kandidatenantwort zu bewerten. Dies konnte potenziell
ein leistungsfahigeres Modell sein oder dasselbe LLM, das mit einem spezifischen
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mevaluator”’-Prompt verwendet wird.

o Alternativ kdnnen einfachere, auf Heuristiken basierende Verifizierer entworfen wer-
den. Ein hiufig verwendeter Ansatz ist die Anwendung der Mehrheitsabstimmung,
bei der die am héufigsten vorkommende Antwort aus einer Reihe von Kandidaten
ausgewahlt wird.

Basierend auf diesen Verifizierern kénnen wir suchen, um einen Satz von Kandidaten-
l6sungen fiir die Auswahl zu erhalten. Eine einfache Strategie, die oft als parallel scaling
[Brown et al., 2024; Snell et al., 2024] bezeichnet wird, besteht darin, K Kandidatenls-
sungen zu generieren, indem das Basis-LLM K Mal unabhéngig voneinander ausgefiihrt
wird. In diesem Prozess konnen wir die Temperatur beim Sampling anpassen, um die Viel-
falt der Ausgaben zu steuern. Der Verifizierer bewertet dann jede dieser K vollstdndigen
Losungen, und diejenige mit der hochsten Punktzahl wird als endgiiltige Ausgabe ausge-
wahlt. Dies ist konzeptionell dem Best-of-N-Sampling sehr ahnlich, das wir in fritheren
Kapiteln hauptséachlich als eine Methode beschrieben haben, um die beste aus einer Reihe
von gesampelten Ausgaben mithilfe eines Belohnungsmodells auszuwéhlen.

FEin anderer Ansatz ist die sequential scaling, bei der eine Sequenz von Lésungen in-
krementell aufgebaut wird [Gou et al., 2024; Zhang et al., 2024]. Es beginnt mit einer
anfinglichen Losung, die vom LLM mit Prompting generiert wird. Dann verwenden wir
einen Verifizierer (oft dasselbe LLM), um die Losung zu bewerten. Dies kann als Kritik-
phase betrachtet werden. Die Ausgabe dieser Phase ist eine Form von Feedback, wie z.
B. textuelle Kritiken, die Fehler aufzeigen oder Verbesserungen vorschlagen, numerische
Bewertungen, die die Losungsqualitiat widerspiegeln, oder sogar ein iiberarbeiteter Plan
oder ein Zwischenschritt, um die néichste Generation anzuleiten. Dieses Feedback wird
zusammen mit dem urspriinglichen Problem und der aktuellen Losung verwendet, um das
LLM aufzufordern, eine potenziell verbesserte Losung zu generieren. Dies kann als Ver-
feinerungsphase betrachtet werden. Dieser Kritik-Verfeinerungs-Zyklus kann wiederholt
werden und bildet eine iterative Schleife:

Vik+1 = Refine(x,yx, Feedback(yy)) (5.40)

wobei Feedback(yy) das Feedback des Verifizierers darstellt. Die Funktion Refine(-) gene-
riert die verbesserte Losung yjy1, indem sie das LLM mit dem urspriinglichen Problem
x, der vorherigen Losung y; und diesem Feedback ansteuert. Der Prozess kann K Mal
wiederholt werden, oder bis die Losungsqualitit, wie vom Verifizierer bewertet, ein zu-
friedenstellendes Niveau erreicht. Dieses iterative Framework, bei dem eine Losung durch
Zyklen der Generierung, Bewertung (Kritik) und Uberarbeitung schrittweise verbessert
wird, ist genau das, was Selbstverfeinerung ausmacht [Shinn et al., 2023; Madaan et al.,
2024]. In solchen Szenarien besteht die Rolle des Verifizierers nicht nur darin, die beste
vollstandige Losung aus einem statischen Satz auszuwahlen, sondern den Generierungs-
prozess selbst aktiv zu steuern.

Siehe Abbildung 5.16 fiir Illustrationen von paralleler und sequenzieller Skalierung.
Beachten Sie, dass es andere Moglichkeiten gibt, eine Suche durchzufiihren und verschie-
dene Satze von Kandidatenlosungen zu erhalten. Eine alternative Methode besteht darin,
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Abbildung 5.16: Illustrationen der parallelen und sequenziellen Skalierung. Bei der parallelen Skalierung
werden mehrere Losungen durch mehrmaliges, unabhéangiges Ausfithren des LLM erhalten. Bei der sequen-
ziellen Skalierung generiert das LLM eine anfdngliche Losung. Anschliefend wird das LLM verwendet, um
diese iterativ zu verfeinern, wobei jede Verfeinerung eine neue, moglicherweise bessere Losung ergibt.

die Suche als Baumstruktur zu organisieren. Dieser Ansatz, oft als Baumsuche bezeich-
net, bietet eine strukturiertere Moglichkeit, den Raum moglicher Schlussfolgerungspfade
zu erkunden. Bei der Suche auf Lésungsebene reprasentiert jeder Knoten des Baumes eine
vollstdndige Losung. Wahrend der Suche miissen wir einen Knoten zu einem Satz von
Kindknoten erweitern, die neue Losungen repréasentieren, die bei der Verifizierung bertick-
sichtigt werden konnen. Der Erweiterungsprozess beinhaltet typischerweise das Nehmen
einer bestehenden Losung (des Elternknotens) und die Verwendung des LLM, um Varia-
tionen oder alternative Losungen zu generieren.

5.3.4.2 Suche auf Schrittebene mit Verifizierern

Waiéhrend sich die oben diskutierten Methoden hauptséchlich auf die Generierung vollstan-
diger Losungen vor der endgiiltigen Auswahl konzentrieren, kann der Suchprozess auch
tiefer in die schrittweise Erzeugung des Argumentationspfades selbst integriert werden.
Dies fiihrt zu Ansétzen, die eine Suche auf Schrittebene mit Verifizierern durchfiihren,
bei der die Steuerung oder das Pruning bei den Zwischenschritten der Argumentation
{a1, ..., an, } stattfindet und nicht erst, nachdem eine vollsténdige Losung y gebildet wur-
de.

Eine solch feingranulare Steuerung ist besonders vorteilhaft bei komplexen Argumenta-
tionsproblemen, bei denen ein einziger falscher Zwischenschritt die gesamte nachfolgende
Argumentationskette ungiiltig machen kann. Durch die Bewertung oder Steuerung der
Generierung bei jedem Zwischenschritt kann das LLM den Argumentationsraum effek-
tiver erkunden, potenziell wenig aussichtsreiche Pfade frithzeitig beschneiden oder mehr
Ressourcen fiir die Erkundung plausiblerer Pfade zuweisen.

Die Suche auf Schrittebene mit Verifizierern kann auch als ein Baumsuche-Problem
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modelliert werden. In diesem Paradigma entspricht jeder Knoten (oder Zustand) einem
partiellen Argumentationspfad, a<; = (ay, ..., a;), der die Sequenz der bisher durchgefiihr-
ten ¢ Argumentationsschritte darstellt (d. h. ein Pfad vom Wurzelknoten zum aktuellen
Knoten). Das Ziel des Suchprozesses ist es, den zugrunde liegenden Zustandsraum zu
erkunden, beginnend mit einem anfinglich leeren Pfad, um einen vollstdndigen Pfad zu
finden, der eine korrekte Losung darstellt. Beachten Sie, dass wir hier a<; verwenden,
um einen partiellen Argumentationspfad anstelle von y<; darzustellen. Obwohl dies die
Notation etwas inkonsistent mit der fiir die Darstellung vollstindiger Losungen (y) oder
vollstandiger Pfade bei der Suche auf Losungsebene verwendeten macht, dient es dazu,
den Fokus auf einzelne Aktionen oder Schritte zu legen.

Die Kernkomponenten der Suche auf Schrittebene mit Verifizierern sind:

o Knotenreprésentation. Ein Knoten ist ein partieller Argumentationspfad a<; =
(a1, ...,a;). Der Wurzelknoten ist ein leerer Pfad, und Endknoten sind vollstéandi-
ge Argumentationspfade.

o Knotenerweiterung. Gegeben ein aktueller partieller Pfad a<;, wird das LLM ver-
wendet, um einen oder mehrere Kandidaten fiir die ndchsten Argumentationsschritte
{agfl, . ag_]yl)} zu generieren. Jeder Kandidatenschritt, wenn an a<; angehangt, bil-
det einen neuen potenziellen partiellen Pfad a<;+1 = (ay, ..., a;, al@l).

o Verifizierung. Der Verifizierer V (-) bewertet die Qualitit eines neu generierten Schritts
im Kontext des aktuellen partiellen Pfads a<; = (a1, ..., a;) und des urspriinglichen
Problems x. Wie bei der Verifizierung auf Losungsebene kénnen Verifizierer auf
Schrittebene eine numerische Bewertung, eine kategoriale Kennzeichnung und tex-
tuelles Feedback ausgeben.

e Suche. Dies steuert, wie der Suchraum erkundet wird. Basierend auf den Bewer-
tungen des Verifizierers entscheidet die Suchstrategie, welche partiellen Pfade wei-
ter ausgebaut, welche verworfen werden und in welcher Reihenfolge die Erkundung
stattfindet.

Diese schrittweise Verifizierung ermoglicht dynamische Anpassungen des Argumentati-
onsprozesses. Wenn ein Schritt a; 1 von V(+) als falsch oder wenig aussichtsreich eingestuft
wird, kann der Suchalgorithmus zuriickverfolgen und alternative Schritte von a<; aus er-
kunden, oder sogar von einem fritheren Knoten a<; (wobei ¢ < ). Umgekehrt konnen,
wenn ein Schritt hoch bewertet wird, Ressourcen darauf konzentriert werden, diesen Pfad
zu erweitern. Sieche Abbildung 5.17 fiir eine Veranschaulichung der Suche auf Schrittebene
mit Verifizierern.

Offensichtlich ist dieses Such-Framework dem sehr dhnlich, das bei Dekodierungsme-
thoden fiir LLMs verwendet wird, wie in Abschnitt 5.1.3 erldutert. Zum Beispiel hélt die
Beam-Suche bei jedem Generierungsschritt einen Satz von K der vielversprechendsten
partiellen Sequenzen aufrecht. Dies ist eine Form der Suche auf Schrittebene, bei der der
JVerifizierer“implizit das Wahrscheinlichkeitsmodell des LLM selbst ist und die ,,Suche
“der Pruning-Mechanismus ist, um die Strahlgréfie beizubehalten.
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Abbildung 5.17: Darstellung der Suche auf Schrittebene mit Verifizierern. agj ) = der j-te Kandidat fir den
i-ten Schlussfolgerungsschritt, X = Kandidat, der durch die Ausgabewahrscheinlichkeit des LLM verworfen
wurde, und X = Kandidat, der vom Verifizierer verworfen wurde. Ausgehend vom Eingabeproblem als Wur-
zelknoten erweitern wir den Baum, indem wir bei jeder Erweiterung mehrere Schlussfolgerungsschritte ge-
nerieren. Jeder Kandidat kann entweder durch die Wahrscheinlichkeit (wie bei der Standard-Dekodierung)
oder durch die Verifizierung auf Schrittebene verworfen werden. Die nicht verworfenen Kandidaten wer-
den dann erweitert, um weitere Schlussfolgerungsschritte zu generieren. Der Prozess wird wiederholt, bis
eine vollstandige Schlussfolgerungskette, die zu einer endgiiltigen Antwort fithrt, generiert ist oder bis eine
vordefinierte Suchgrenze erreicht ist.

Jedoch weist die hier beschriebene Suche auf Schrittebene mit expliziten Verifizierern
Unterschiede zur Standard-Dekodierung auf. Einer davon ist, dass der Verifizierer eine
weitaus anspruchsvollere Komponente sein kann als nur die rohen Ausgabewahrschein-
lichkeiten des generativen LLM. Das Design von Verifizierern auf Schrittebene folgt im
Wesentlichen dem der Verifizierung auf Losungsebene. Ein Verifizierer auf Schrittebene
kénnte ein Sprachmodell sein, das die Qualitdt eines einzelnen Argumentationsschrittes
im Kontext des vorangehenden Pfades bewertet. Dieses LLM kann sogar einer Feinab-
stimmung unterzogen werden, um seine Verifizierungsfahigkeit zu verbessern. Alterna-
tiv kénnte es fliir Doménen mit gut definierten Regeln eine symbolische Engine oder ein
Satz programmatischer Priifungen sein. Dariiber hinaus kénnen Verifizierer so konzipiert
werden, dass sie den zukiinftigen Nutzen oder die Erfolgswahrscheinlichkeit bei gegebe-
nem partiellem Pfad vorhersagen, wobei sie sich von Wertefunktionen im Reinforcement
Learning inspirieren lassen. Menschliche Expertise kann ebenfalls einbezogen werden, um
Urteile iiber kritische Schritte abzugeben, insbesondere in Szenarien mit hohem Einsatz.
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Ein Beispiel fiir einen solchen Verifizierer auf Schrittebene, insbesondere bei der Ver-
wendung von menschlichem Feedback zur Bewertung des Zwischenfortschritts, ist das pro-
zessbasierte Belohnungsmodell (PRM). Ein PRM ist typischerweise ein separates Sprach-
modell, das darauf trainiert ist, fir jeden Argumentationsschritt a; innerhalb eines par-
tiellen Pfades a<; eine skalare Belohnung auszugeben. Es liefert ein direkteres und fein-
granulareres iiberwachendes Signal im Vergleich zu ergebnisbasierten Belohnungsmodellen
(ORMs), die nur die endgiiltige Losung bewerten. Die Entwicklung von PRMs stiitzt sich
jedoch auf menschliche Annotationen auf Schrittebene, wie z. B. Praferenzen fiir verschie-
dene niichste Schritte. Das Sammeln von Uberwachungsdaten fiir jeden Zwischenschritt ist
erheblich arbeitsintensiver und erfordert einen grofieren kognitiven Aufwand von mensch-
lichen Annotatoren als das blofle Kennzeichnen von Endergebnissen.

Ein alternativer Ansatz zur Entwicklung von Trainingsdaten fiir die Verifizierung auf
Schrittebene besteht darin, LLMs zu verwenden, um solche Annotationen automatisch zu
generieren. Zum Beispiel kénnen wir ein starkes LLM, das als Lehrermodell bezeichnet
wird, nehmen und es anweisen, zuerst einen vollstdndigen Argumentationspfad fiir ein
gegebenes Problem zu generieren. Dann kénnen wir bei jedem Zwischenschritt innerhalb
dieses Pfades dasselbe Lehrermodell (oder ein anderes fahiges LLM) anweisen, zusétzlich
zu dem urspriinglich gewéhlten Schritt mehrere alternative Kandidaten fiir den néchsten
Schritt zu generieren. Das Lehrermodell kann dann erneut angewiesen werden, diese Alter-
nativen zu bewerten. Diese Bewertungsergebnisse (z. B. richtig vs. falsch) kénnen dann als
Datenannotationen dienen. Alternativ kénnen die Generalisierungsfahigkeiten von PRMs
genutzt werden. Wir konnen ein PRM fiir Aufgaben trainieren, bei denen die Verifizierung
auf Schrittebene einfacher ist, und dieses PRM dann mit wenig oder keinem zusétzlichen
Training auf andere Aufgaben generalisieren.

Beachten Sie, dass die Verifizierung auf Schrittebene auch ihre eigenen Probleme mit
sich bringt. Haufige Verifizierung, insbesondere bei Verwendung eines LLM als Verifizie-
rer, kann die Berechnungskosten und die Latenz erheblich erh6hen. Das Design effektiver
Verifizierer auf Schrittebene ist selbst nicht trivial. Ein ungenauer Verifizierer kénnte gu-
te Argumentationspfade vorzeitig verwerfen oder fehlerhafte nicht erkennen und dadurch
die Suche in die Irre fiihren. Dies macht die Entwicklung solcher Systeme komplexer und
schwieriger.

5.3.4.3 Forderung des langen Nachdenkens

Bisher basieren die meisten Methoden in diesem Unterabschnitt implizit auf einer einfa-
chen Idee: Das Generieren lingerer Argumentationspfade kann helfen. Zusétzlich zu CoT
und der Suche mit Verifizierungen kénnen wir alternative Methoden in Betracht ziehen,
um dies zu erreichen. Zum Beispiel kénnen wir das LLM auffordern, indem wir explizit
um eine ausfiihrliche Erorterung bitten. Uber das direkte Prompting hinaus kénnen wir
auch Anderungen am Dekodierungsprozess selbst vornehmen, wie z. B. das Anpassen von
Token-Grenzen oder das Anwenden von Strafen fiir kurze Ausgaben. Ein weiterer An-
satz ist die Verwendung von mehrstufigen Generierungsschemata, bei denen das Modell
schrittweise auf seiner Argumentation aufbaut.
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5.3.4.4 Trainingsbasierte Skalierung

Neben der Betrachtung von Inferenzzeit-Skalierungsmethoden ohne Training mochten
wir auch Methoden in Betracht ziehen, die die intrinsischen Schlussfolgerungsfahigkeiten
von LLMs durch die Modifikation ihrer Parameter mittels weiterem Training verbessern
konnen. Obwohl solche trainingsbasierten Skalierungsmethoden typischerweise zuséatzli-
che Trainingskosten und Rechenressourcen erfordern, verleihen sie den Modellparametern
direkt stirkere Schlussfolgerungsfihigkeiten, was wiederum zu einer effektiveren und effi-
zienteren Schlussfolgerungsleistung fiihren kann. Wir kénnen sie sogar mit trainingsfreien
Methoden kombinieren, um bessere Ergebnisse bei der Inferenzzeit-Skalierung zu erzielen.

Obwohl sich unsere Diskussion hier auf Schlussfolgerungsprobleme beschrankt, sind
Methoden zur trainingsbasierten Skalierung weit verbreitet. Die meisten von ihnen wur-
den in Kapitel 4behandelt. Hier werden wir kurz beschreiben, wie diese Methoden zur
Verbesserung der Inferenzzeit-Skalierung fiir Schlussfolgerungsprobleme angewendet wer-
den koénnen.

e Feinabstimmung auf Schlussfolgerungsdaten. Eine der direktesten Methoden zur
Verbesserung von Schlussfolgerungen ist die Feinabstimmung vortrainierter LLMs
auf Datensétzen, die speziell fiir Schlussfolgerungsaufgaben zusammengestellt wur-
den. Diese Datensitze konnen von einfachen Eingabe-Ausgabe-Paaren bis hin zu
strukturierteren Formaten reichen, die schrittweise Schlussfolgerungsprozesse be-
inhalten. Typische Beispiele umfassen Datenséitze mit mathematischen Textauf-
gaben, Ubungen zur logischen Deduktion oder Codegenerierung mit Erklirungen.
Durch das Training mit solchen Daten lernt das Modell aus gédngigen Schlussfolge-
rungsmustern und kann so zur Testzeit detaillierte und kohérente Schlussfolgerungs-
pfade generieren.

e Verstarkungslernen fir Schlussfolgerungen. Wenn wir einen Verifizierer als ein Be-
lohnungsmodell betrachten, konnen wir erkennen, dass die im vorherigen Unter-
abschnitt besprochenen Methoden eine direkte Anwendung des Belohnungsmodells
auf Schlussfolgerungsprobleme sind, obwohl sie trainingsfrei sind. Selbstverstdnd-
lich kénnen wir dieses Belohnungsmodell auf die Feinabstimmung von LLMs an-
wenden. Dies folgt einem Standardparadigma des Verstarkungslernens. Gegeben ein
Belohnungsmodell wird das LLM, das als Policy agiert, mithilfe von Algorithmen
des Verstarkungslernens feingestimmt. Das LLM generiert Schlussfolgerungsschritte
oder vollstandige Losungen, erhilt Rickmeldung (Belohnungen) vom Belohnungs-
modell und aktualisiert seine Parameter, um Ausgaben zu erzeugen, die diese Beloh-
nungen maximieren. Dieser Prozess gleicht die Ausgabe des LLM an Vorstellungen
von qualitativ hochwertigen Schlussfolgerungen an und ermutigt das LLM dadurch,
zuverlassigere Schlussfolgerungspfade zu generieren. Ein weiteres zentrales Thema
ist das Training des Belohnungsmodells. Im Allgemeinen kann dieses Belohnungs-
modell ein Ergebnis-Belohnungsmodell sein, das die Korrektheit oder Qualitéit der
endgiiltigen Antwort bewertet, oder ein Prozess-Belohnungsmodell, das die Quali-
tét jedes zwischengeschalteten Schlussfolgerungsschritts beurteilt, wie im Kontext
von schrittweisen Verifizierern diskutiert. In einigen Féllen kénnen wir sogar ein Be-
lohnungsmodell entwickeln, das auf einfachen Regeln basiert, wie zum Beispiel die
Vergabe von Boni fiir lingere Ausgaben.
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o Wissensdestillation fiir Schlussfolgerungen. Bei diesem Ansatz wird ein kleineres,
effizienteres Schiiler-LLM trainiert, um die Schlussfolgerungsausgaben oder inter-
nen Repréasentationen eines grofleren, leistungsfahigeren Lehrer-LLM nachzuahmen.
Das Lehrermodell konnte detaillierte Schlussfolgerungsschritte fiir eine Vielzahl von
Problemen generieren. Das Schiilermodell lernt dann, diese qualitativ hochwertigen
Schlussfolgerungsdemonstrationen zu reproduzieren. Diese Strategie macht starkere
Schlussfolgerungsfahigkeiten zugénglicher, indem sie in kleineren Modellen eingesetzt
werden, die zur Inferenzzeit rechengiinstiger sind.

o Iterative Verfeinerung. Trainingsbasiertes Skalieren kann auch eine iterative Verfei-
nerung beinhalten. Zum Beispiel kann ein LLM Losungen fiir eine Reihe von Pro-
blemen generieren. Diese Losungen und ihre Schlussfolgerungspfade werden dann
entweder von Menschen oder automatischen Verifizierern iiberpriift. Die korrekten
Schlussfolgerungspfade werden anschlieend den Trainingsdaten hinzugefiigt, und
das LLM wird auf diesem erweiterten Datensatz weiter feingestimmt. Dies schafft
einen Zyklus, in dem das LLM seine Schlussfolgerungsfahigkeiten durch wiederholte
Generierung, Kritik und Lernen schrittweise verbessert.

Der Hauptvorteil dieser trainingsbasierten Skalierungsmethoden besteht darin, dass
sie dem LLM stéarkere inhdrente Schlussfolgerungsfihigkeiten verleihen. Dies tragt auf
verschiedene Weisen direkt zu einer verbesserten Inferenzzeit-Skalierung bei: Es kann zu
einer effizienteren Inferenz fithren, da das LLM moglicherweise weniger umfangreiche Su-
chen oder weniger Generierungsstichproben bendtigt, um eine korrekte Losung zu finden.
Dartiber hinaus ist die grundlegende Qualitdt der generierten Schritte oder Loésungen
hoher. Daher kann ein gut trainiertes LLM seine erlernten Schlussfolgerungsfahigkeiten
effektiver auf neuartige Probleme verallgemeinern als ein LLM, das sich ausschlielich auf
In-Context-Lernen oder trainingsfreie Inferenzschemata stiitzt.

Andererseits stellen trainingsbasierte Anséitze im Vergleich zu den trainingsfreien Pen-
dants auch Herausforderungen dar. Die Erstellung hochwertiger, umfangreicher Trainings-
datensétze fiir das Schlussfolgern kann kostspielig und arbeitsintensiv sein. Der Feinab-
stimmungsprozess selbst, insbesondere bei den groften LLMs oder bei der Verwendung
von RL, kann rechenintensiv sein und erheblichen technischen Aufwand erfordern. Es be-
steht auch das Risiko der Uberanpassung (Overfitting) des Modells an die spezifischen
Arten von Problemen oder Schlussfolgerungsstilen, die in den Trainingsdaten vorhanden
sind, was seine Leistung bei Out-of-Distribution-Aufgaben potenziell einschréinken kann.

5.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel haben wir das Inferenzproblem fir LLMs diskutiert. Wir haben das
Prefilling-Decoding-Framework und verwandte Dekodierungsalgorithmen fiir die LLM-
Inferenz vorgestellt. Anschlielend haben wir verschiedene Techniken fir eine effiziente
Inferenz beschrieben. Wir haben auch die Skalierung zur Inferenzzeit erortert, die als eine
der wichtigsten Methoden zur Verbesserung des logischen Denkens von LL.Ms angesehen
wird.

Die Inferenz tiber sequentielle Daten ist seit langem ein Thema in der KI [Wozengraft
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and Reiffen, 1961; Viterbi, 1967; Forney, 1972]. Im Kontext von NLP reicht dieser For-
schungszweig bis in die Anfdnge der Spracherkennung und der statistischen maschinellen
Ubersetzung zuriick [Koehn, 2010], wo Forscher vor der Herausforderung standen, riesi-
ge Hypothesenrdume effizient zu durchsuchen, um die wahrscheinlichste Ausgabesequenz
zu finden. Techniken wie die Beam-Search und verschiedene Pruning-Strategien wurden
damals entwickelt, um dies rechnerisch handhabbar zu machen. Zu dieser Zeit waren die
Modelle relativ schwach, und ein Grofteil der Forschung konzentrierte sich auf die Entwick-
lung leistungsfdhiger Suchalgorithmen, um Suchfehler zu reduzieren. Diese grundlegenden
Ideen beeinflussen weiterhin moderne Ansétze.

Mit dem Eintritt in die Ara, die von Deep-Learning-Methoden dominiert wird, sind
Modelle, die auf tiefen neuronalen Netzen basieren, extrem leistungsfahig geworden. Selbst
mit sehr einfachen Suchalgorithmen kénnen diese Modelle hervorragende Ergebnisse erzie-
len. In diesem Kontext scheint die Inferenz nicht mehr so ,,wichtig“ wie frither zu sein, und
die Forschungsaufmerksamkeit hat sich allméhlich auf Modellarchitekturen, Trainingsme-
thoden und die Skalierung von Modellen verlagert.

Die Geschichte neigt jedoch dazu, sich zu wiederholen. Mit dem Aufkommen von LLMs
hat die Inferenz erneut erhebliche Aufmerksamkeit auf sich gezogen. Dieser erneute Fokus
manifestiert sich hauptsachlich in zwei Aspekten:

e Die Inferenzkosten fiir LLMs sind sehr hoch. Beispielsweise bleibt der effiziente Ein-
satz von LLMs in Szenarien mit hoher Gleichzeitigkeit und geringer Latenz ein her-
ausforderndes Problem, was die Effizienz der Inferenz von entscheidender Bedeutung
macht. In diesem Zusammenhang haben effiziente Architekturentwiirfe, optimierte
Suchalgorithmen und verschiedene Strategien zur Inferenzoptimierung eine erhebli-
che praktische Bedeutung.

o Die Langen der Eingabe- und Ausgabesequenzen haben bei komplexen Aufgaben er-
heblich zugenommen. Insbesondere bei Aufgaben wie dem mathematischen Schluss-
folgern unterstreicht das Wachstum der Sequenzlidngen die Bedeutung der Inferenz-
Effizienz zusétzlich. Dariiber hinaus hat sich die Skalierung des Inferenzprozesses
kiirzlich als effektiver Weg zur Verbesserung der Reasoning-Féahigkeiten von Model-
len erwiesen. Daher entwickelt sich die Erzielung einer effizienten Inferenzskalierung
zu einer besonders vielversprechenden Forschungsrichtung.

Inferenz ist heute ein weitreichendes Thema, das viele Techniken umfasst. Es um-
fasst nicht nur die Entwicklung von Modellarchitekturen und Dekodierungsalgorithmen,
sondern wird zunehmend durch das komplexe Engineering und die anspruchsvollen Op-
timierungen auf Systemebene geprigt, die fiir den effektiven und effizienten Einsatz von
LLMs erforderlich sind. Viele dieser Techniken gehen iiber den Rahmen von NLP oder
eines bestimmten KI-Bereichs hinaus. Stattdessen erstreckt sich die Grenze der LLM-
Inferenzoptimierung nun tief in Bereiche, die traditionell als Kernbereiche der Informatik
und des Ingenieurwesens gelten. Diese systemische Perspektive hat viele neue Ideen in
die Untersuchung von Inferenzproblemen eingebracht. Leider kann dieses Kapitel nicht
alle relevanten Techniken abdecken — das wére in der Tat eine fast unmogliche Aufgabe
fiir sich. Letztendlich liegt der beste Weg, diese Techniken besser zu verstehen und zu
beherrschen, moglicherweise immer noch in der praktischen Anwendung.
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