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Einleitung:

Im November 2022 wurde Chat GPT zur Verwendung durch Otto-Normalverbraucher
veroffentlicht. Ich nutze die kiinstliche Computer Intelligenz seit Oktober 2024. So gesehen
war ich noch einigermalien frith mit der Anwendung von Ki. Mit dem Begriff Ki (oder Ai flr
Artificial Intelligence) meine ich immer Computer Ki. Ich schreibe den zweiten Buchstaben
klein, weil es ansonsten fir mich immer aussieht wie KL, also verwirrend. In der Mehrzahl
schreibe ich Kis, was zugegebenermalien auch nicht schén aussieht.

Von wenigen Ausnahmen abgesehen benutze ich Ki eigentlich taglich und lasse mir
mindestens 1000 Fragen pro Jahr beantworten, weil es ungeheuer praktisch ist. Ich begann
mit Perplexity, habe weitergemacht mit Gemini, dann kam Chat GPT und danach habe ich Grok
ausgetestet. Es gibt auch noch einige weitere Kis wie z.B. Microsoft Copilot, Claude Ai, Deep
Ai, YouCom oder Phind und mindestens einmal pro Jahr kommt eine neue hinzu. Die Qualitat
der Antworten hangt stark davon ab, wie gut eine Ki zu einem bestimmten Thema trainiert
wurde.

Kis geben recht haufig auch mal falsche Antworten. Daher ist eine Plausibilisierungsfahigkeit
und ein gesundes Misstrauen hilfreich. Wenn einem eine bestimmte Antwort merkwirdig
vorkommt, am besten eine Ki Rundfrage starten oder auch mal Google fragen.

Wenn ich etwas stark und regelmaBig benutze, dann mochte ich sehr gerne wissen, wie es
grundsatzlich funktioniert, also das Funktionsprinzip kennen. Zumal auch jeder Landes- oder
Bundespolitiker das Wort Ki als den heillesten Shit seit der Veroffentlichung der Relativitats-
theorie oder dem Ubergang in die Eisenzeit ca. 1000 bis 500 vor Christus darstellt. Kann Ki
tatsachlich zu den prognostizierten historischen Umwalzungen fiihren? Braucht jede
mittelstandische Firma ihre eigene Ki? Die Grol¥firmen sowieso?

Es war unerwartet schwierig fir mich, das Funktionsprinzip von Kis herauszufinden, obwohl
mir viele verschiedene Kis zur Beantwortung meiner Fragen zur Verfligung standen.
Mittlerweile habe ich es (nach meinem ganz eigenen Malstab) einigermalien geschafft, aber
es bleiben immer noch grofRe Liicken (siehe nachfolgendes Kapitel).

Ein Large Language Modell LLM ist das Kernelement jeder Ki, die Fragen beantworten kann
(im Gegensatz zu Kis, die Bilder zeichnen und Videos erstellen kénnen). Man kénnte LLM
beinahe als Synonym fiir eine Frage-Antwort-Ki bezeichnen (sogar Chat GPT hat fast
zugestimmt; eine vollstéandige Zustimmung gibt es von Chat GPT sowieso nie).
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Ich befasse mich in diesem Dokument ausschliefRlich mit Frage-Antwort-Kis (Transformer Kis).

Hier meine Ki Linkliste:

https://chatgpt.com/

https://gemini.google.com/app

https://www.perplexity.ai/

https://grok.com/

https://copilot.microsoft.com/

https://use.ai/de (das ist Claude)

https://deepai.org/
https://iask.ai/

https://you.com/home

Wie bereits gesagt kommen permanent neue Kis dazu.

Schliisselwoérter von/fiir Computer Ki

Ich wollte unbedingt das Ratsel knacken, wie Computer Kis grundsatzlich funktionieren. Ich
mag die "fir Dummies" Buchreihe wie z.B. "Visual C++ flir Dummies". Also hielt ich es fiir eine
gute Idee, mir das Buch "Kiinstliche Intelligenz fir Dummies" bei Amazon zu bestellen. Es war
eine schlechte Idee. Der Inhalt des Buchs hat wirklich tiberhaupt nichts mit Computer Kis zu
tun. Ich habe es zurlick geschickt. Fortan habe ich mir alle Schliisselwoérter im Zusammenhang
mit den Computer Kis notiert. Alphabetisch sortiert lauten sie:

= Attention Mechanismus
= Decoder

=  Deep Learning

= Embedding Vektor

= Encoder

= Feed Forward

=  Gewichte

= Halluzinationen

= Kontext

= Kosinus Ahnlichkeit

= Kinstliche Intelligenz

= Large Language Modell
= Neuronale Netze

= Prompt

= Queries, Keys und Values
= Self Attention

= Token

=  Transformer Architektur

Die obigen Schlisselworter kdnnen bei der Formulierung von weitergehenden Fragen an Kis
zum Thema Transformer Kis helfen.
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Sie kdnnen auch bei der Ermittlung von geeigneten Biichern helfen, z.B. (iber die erweiterte
Google Suche unter https://www.google.com/advanced search?hl=de&fg=1:

Alle diese Woérter enthalten:

Attention Mechanismus, Decoder, Deep Learning, Embedding Vektor, Encoder, Feed Forward,
Gewichte, Halluzinationen, Kontext, Kosinus Ahnlichkeit, Kiinstliche Intelligenz, Large
Language Modell, Neuronale Netze, Prompt, Queries, Keys und Values, Self Attention, Token,
Transformer Architektur. Oder eine verkiirzte Auswahl dieser Schlisselworter.

Sprache: Deutsch
Dateityp: PDF

Ich lege Wert auf deutsche Sprache, weil ich deutsche Texte mindestens doppelt so schnell
wie englische lesen kann. Uber diese Suche habe ich leider nur drei deutschsprachige Biicher
gefunden mit den Titeln Large Language Models (Jay Alammar & Maarten Grootendorst),
Large Language Modelle selbst programmieren (Sebastian Raschka) und Prompting kurz & gut
(Jens Olaf Koch). Die ersten beiden erscheinen mir fliir meine Zwecke am geeignetsten, falls
ich mir noch einmal ein Buch zum Thema bestellen werde.

Mit Prompting sind die Fragestellungen, also die Eingaben in die Ki, gemeint. Zu diesem Thema
gibt es tatsachlich ein eigenes Buch (siehe vorheriger Absatz). Das bedeutet wohl, dass man
durch bessere Fragen auch bessere Antworten bekommen kann.

Wie funktioniert Computer Ki?

Ein Large Language Modell LLM soll perfekt vorhersagen, wie Menschen Texte fortsetzen und
diese Texte als Antworten auf die Fragen ausgeben. Die auszugebenden Texte werden aus
Token zusammengesetzt. Token sind Worter, wenn sie kurz sind, oder Wortteile, wenn sie
langer sind. Oder Satzzeichen mit einer Zeichenlange von 1 als die kiirzesten Token. Beispiele
fur Token sind: Der, Die, Das, der, die, das, Hund, Katze, Un, un, Vernunft, vernunft, ! und ?.
Logischerweise werden Texte beim Training einer Ki ebenfalls in Token zerlegt (die gleichen
wie bei der Ausgabe) und in Wahrscheinlichkeitsmatrizen abgelegt. Ki oder LLM ist nichts
anderes als die Analyse von Text, Zerlegung, Abspeicherung in Form von kontextbezogenen
Wahrscheinlichkeiten und die Anwendung der gespeicherten Wahrscheinlichkeiten bei der
Synthese der Antwort.

Wie bitte? So banal soll Transformer Ki sein? Im Prinzip ja. Jedenfalls bekomme ich von allen
Kis dhnliche Antworten, auch wenn ich meine Fragen zwecks Verifizierung der Antwortqualitat
immer wieder mal umformuliere, also gleicher Inhalt, aber unterschiedlich formuliert.

Eine Ki hat viele Attention Heads (Grammatik, Referenzen, Satzstruktur, Positionen im Text,
Semantik), viele Layer und viele Dimensionen. Nach einer Anfrage wird die Antwort Gber die
eingebauten Layer nach oben zur Ausgabe unter Anwendung der gespeicherten
Wahrscheinlichkeiten transformiert, synthetisiert und ausgegeben. Laut Chat GPT hat GPT-3
12288 Dimensionen pro Layer. Ich halte diese Aussage fiir etwas irrefihrend. GPT-3 hat 96
Attention Heads pro Layer. Ich halte daher die Aussage, dass GPT-3 pro Attention Head 128
Dimensionen hat (12288 / 96 = 128) fiir etwas geeigneter. Aber das ist Geschmackssache.

GPT-3 gibt es in vier GroRen. Ich habe GPT immer noch dem grofSten GPT-3 175B LLM mit 175
Milliarden Eintrdagen gefragt. Es hat genau 50 257 Zeilen (= Token) a 2-Bytes-Signed. In den
letzten Jahren hat es sich eingeblirgert, dass man bei der GroRe des einzelnen Eintrags (man
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nennt sie auch Gewichte) etwas knauserig geworden ist. Es gibt sogar schon LLMs mit nur 1-
Byte Eintragen, aber vermutlich kein einziges mit 64 Bit, also 8-Bytes Datenbreite (Grund: der
enorme Rechenaufwand).

Jeder Token hat eine Nummer, die bereist vorab, also vor dem ersten Training festgelegt ist.
Man kann sich eine Zeile (= 1 Token) der GPT-3 Matrix als Vektor mit 12288 Eintrdgen
vorstellen. Eine Zeile (= 1 Token) wird daher auch gerne als Embedding Vektor bezeichnet. Die
Token-Nummer ist nicht Bestandteil der Zeile. Man kann sich die Zeile als Python Dictionary
vorstellen (Key = Token-Nummer, Value = Embedding Vektor).

Beim Training eines LLMs werden Token eingelesen (Text > Token). Jede Zeile des gerade
eingelesenen Tokens wird modifiziert (Back Propagation, bitte selbst bei den Kis nachfragen).
Ich war wirklich ehrgeizig und wollte wissen, was denn in einem "Gewicht" (ein einzelner Wert
von 12288 in einer Zeile) steckt, habe es aber leider nicht geschafft.

LLMs nutzen eine Transformer-Architektur, die 2017 im Paper "Attention Is All You Need"
https://arxiv.org/abs/1706.03762 veroffentlicht wurde. Scheinbar war es das letzte
Puzzleteilchen, das noch fiir die Entwicklung einer Transformer Ki gefehlt hatte.

Ich fasse einige Schliisselelemente von Kis mit Transformer-Architektur zusammen:

= Transformer Kis haben eine feste GroRe, die im jungfraulichen Zustand bereits
festgelegt ist: Anzahl Zeilen, Anzahl Spalten, Anzahl Layer, Anzahl Attention Heads.

Das bedeutet aber auch, dass die GesamtgroRe selbst nach dem umfangreichsten
Training niemals wachst.

= GPT-3 175B hat 96 Attention Heads, 96 Layer, 12288 Eintrage pro Zeile und 50 257
Token und 175 Milliarden Parameter. Die Anzahl der Parameterzahl ergibt sich nicht
Uber eine simple Multiplikation, sondern ist deutlich komplizierter (bitte suchen nach:
GPT-3 175B: 50257 Token * 12288 Spalten * 96 Layer in der Fragentabelle).

= Das Datenformat ("Gewichte") von GPT-3 175B sind 16 Bits mit Vorzeichen. Die
einzelnen Gewichte kdnnen Werte von -1 bis +1 annehmen.

* Transformer Kis lernen kein Wissen beim Training, sondern ausschlief3lich
Wahrscheinlichkeiten.

» Transformer Kis wurden fiir die Vorhersage des nachsten Tokens (Wérter, manchmal
nur eine Silbe oder ein Satzzeichen) entworfen. Alle gespeicherten und/oder
modifizierten Wahrscheinlichkeiten sind darauf ausgelegt. Ausgegebene Sitze werden
daher ausschlielRlich Gber Wahrscheinlichkeiten gebildet.

= Wahrscheinlich ist nicht sicher. Das ist der Grund, warum Transformer Kis gar nicht so
selten falsche Antworten ausgeben. Man sagt auch Halluzinieren dazu, wenn sie nicht
nur falsch, sondern komplett erfunden sind.

=  Transformer Kis antworten immer. Der Grund dafiir ist relativ einfach zu verstehen. Es
gibt absolut immer eine groRte Wahrscheinlichkeit fir den nachsten Token.

= Die Grenzen eines Large Language Modells sind starr (Zeilen, Spalten, Layer, Heads,
etc.), entsprechend des vorab festgelegten Designs. Das bedeutet, dass es irgendwann
"voll ist" (an dieser Stelle gibt es sicher heftigen Widerspruch von GPT). Ab diesem
Punkt werden manche und zunehmend mehr Antworten einfach schlechter.

Ich habe leider vieles nicht herausgefunden, z.B. wie Attention Heads gefiillt werden, wie
Werte zwischen den Layern transferiert oder transformiert werden oder wie Back Propagation
funktioniert. Aber dafiir gibt es ja studierte Mathematiker.
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Was kann Computer Ki?

Transformer (Frage-Antwort) Kis kdnnen alles, was man ihnen beibringt, also alles wofiir man
sie_trainiert hat. Aber immer nur als Wahrscheinlichkeit, im besten Fall mit sehr hoher
Wahrscheinlichkeit. Besonders erwdahnen mochte ich:

= Kikann alle Sprachen in einem einzigen LLM.
= Kikann alle Wissensgebiete in einem einzigen LLM.
=  Ki kann wunderschon formulieren.

Wofiir kann man diese Fahigkeiten nutzen? Hier ein paar Beispiele:

e Als Lexikon (das, wofiir ich sie meistens nutze).

e Fiir Python Programmierungen. Ich programmiere fast regelmaRig in Python, habe
aber maximal 1% aller Python Befehle parat (mit Bezug auf Python Bibliotheken sind
es eher genau 0%). Es ist eine ganz enorme Erleichterung fiir mich, bei einer Ki
nachzufragen. In der Regel sind die Antworten immer 1-Zeiler, weil ich sehr
punktgenau nachfrage. Es waren noch nie mehr als drei Zeilen am Stick.

e Kibeherrscht alle Programmiersprachen, nicht nur Python.
e Kikann ibersetzen (Ansprachen, Reden, Videos).

e Ki kann Zeitungsartikel schreiben. Ich sehe weder etwas verwerfliches, noch einen
vollzogenen Qualitatsverlust, wenn ich meiner Ki eine Tabelle oder Stichpunktliste zu
einem FulRballspiel Gbergebe und sie formuliert mir daraus einen Artikel, der dann in
einer Zeitung veroffentlicht wird.

e Ki kann Dokumente lesen. Ich schaue gerade eine Anwaltsserie. Stellen Sie sich vor,
einem Anwalt wird um 17:00 Uhr ein Dokument mit 1000 Seiten lbergeben, (iber
dessen Inhalt er am nachsten Morgen um 09:00 Uhr bei der Fortflihrung des Prozesses
genau Bescheid wissen muss. Ki bitte lies und fasse flir mich zusammen. Ki bitte
beantworte mir 20 Frage zum Inhalt. Eine geradezu geniale Anwendung von Ki.

e Eines Tages wird sie vielleicht Gerichtsprozesse entscheiden diirfen.

e Eines Tages wird sie vielleicht arztliche Diagnosen stellen konnen.

Im Laufe der Zeit werden noch sehr viel mehr sinnvolle Anwendungen von Transformer Kis
entdeckt werden.

Zum Abschluss noch ein paar Worte zu bild- und tonerzeugenden Kis. Die funktionieren zwar
auf einer dhnlichen Basis wie die beschriebenen Transformer Kis, aber im Detail doch stark
unterschiedlich. Ich versuche nicht, deren Funktionsprinzip herauszufinden, weil ich es nicht
brauche.

Es gibt sicher einige oder sogar schon viele sinnvolle und legale Anwendungen fir Bild-Ton Kis.
Wahrscheinlich wird die Erstellung von computeranimierten Filmen oder Teilen davon viel
einfacher und damit auch billiger fiir die Filmstudios werden. Die Synchronisierung von Filmen
(Lippenbewegungen mit Sprache) wird vermutlich deutlich besser werden als heute. Bild-Ton-
Kis kdnnen digitale Bilder malen und auch Musik komponieren.

Logischerweise gibt es auch die Kehrseite dieser Medaille. Bald werden Ki-erzeugte Film- und
Tonschnipsel zu 100% echt aussehen, was sie im Moment noch nicht ganz tun. Dann wird nur
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noch der gesunde Menschenverstand bei der Einordnung (echt oder gefaked) helfen. Dieser
gesunde Menschenverstand fehlt leider vielen Menschen.

Gibt es Grenzen fiir Computer Kis?

Auf dem gesamten Planeten Erde hat man mit Bezug auf Kis Blut geleckt. Monatlich
erscheinen neue Player und neue Modelle auf dem Center Court. Ich halte es fiir moglich, dass
schon in wenigen Jahren eine Ki entwickelt wird, die Wissen (anstatt Wahrscheinlichkeiten)
mit eleganter Sprache kombinieren kann. Dann werden die Karten neu gemischt.

Mein nachfolgende Einschatzung bezieht sich ausschlief8lich auf die aktuellen Transformer Kis.
Die Grenzen sind sehr viel enger als man gemeinhin annimmt. Weil:

= Sje besitzen kein Wissen, sondern rechnen nur mit Wahrscheinlichkeiten.

= Sie besitzen nicht die geringste Intelligenz, sondern nur Fahigkeiten.

= Von einem Bewusstsein sind Transformer Kis so weit entfernt wie unsere Galaxie von
der Nachbargalaxie.

= Transformer Kis werden ganz sicher niemals die Weltherrschaft lbernehmen.

Boswillige Zusammenfassung: Kis konnen nur "auswendig lernen". Aber laut Frage / Antwort
58 in der Tabelle am Ende kénnen sie nicht einmal das. Kis kdnnen nicht Moby Dick komplett
rezitieren (auch nicht nach einem ausgiebigem Training), sondern nur pragnante Teile daraus.
Trotzdem ist Ki enorm komplizierter, aber enorm hilfreicher Stoff. Ich liebe Kis.

Eine eigene Computer Ki entwickeln?

Man kann heutzutage LLMs in vielen GréRen, vortrainiert und sogar kostenlos bekommen.
Untrainierte Modelle bekommt man nicht, weil sie nutzlos sind. Beispiele fir vortrainierte
Modelle, die man kostenlos herunterladen kann, heiRen LLaMA, Mistral und GPT-Neo. Es gibt
diese drei auch in verschiedenen Grofien. Kleine Modelle laufen sogar lokal auf einem PC. Eine
bekannte Plattform fir kleine und mittlere Transformer Modelle heif3t z.B. Hugging Face.

Die weltweit meistgenutzte Programmiersprache Python bietet auch die Moéglichkeit Giber die
Bibliothek PyTorch sich ein eigenes Modell Gber Tensoren, Lineare Layer und Attention-
Module selbst zusammenzustellen.

/3 Python

from transformers import AutoModelForCausallM
model = AutoModelForCausallM.from pretrained("...")

Der weltweite Hype um kinstliche Intelligenz ist im Moment grenzenlos. Ich glaube, es ist
aktuell sinnlos, dagegen ankampfen zu wollen.

Ich personlich sehe flir mich selbst keinen Sinn darin, ein eigenes Modell zu trainieren. Ehrlich
gesagt, sehe ich auch fir eine Firma keinen Sinn fir ein eigenes Modell, noch nicht einmal fiir
eine grolSe Firma. AulRer, dass man sich unfassbar fortschrittlich fihlen darf.
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Ich wiirde mir als Firma die Frage beantworten: Wo und wie kdnnen wir Ki fiir unsere Firma
nutzen? Wie teuer wird die dauerhafte Nutzung, also wie hoch sind die laufenden Kosten.
Uberwiegt die Einsparung die entstehenden Kosten? Und danach mietet man den passenden
Umfang bei Chat GPT, Gemini oder Grok. Ist nur meine Meinung.

Die Mathematik hinter Transformers

Dieses Kapitel ist zu 100% ein Plagiat. Der Inhalt stammt von Dr. Michael Stal auf Heise.de
vom 06.02.2026:

https://www.heise.de/blog/Large-Language-Models-Die-Mathematik-hinter-Transformers-
11070751.html?seite=all

Inhaltsverzeichnis:

= |large Language Models: Die Mathematik hinter Transformers

= Das Problem: Warum Recurrent Networks uns im Stich lieRen

= Die Kernidee: Attention als differenzierbare Lookup-Tabelle

=  Scaled Dot-Product Attention: Das mathematische Fundament

=  Multi-Head Attention: Mehrere Perspektiven lernen

= Positional Encoding: Dem Modell eine Reihenfolge beibringen

=  Feed-Forward Networks: Rechentiefe hinzufligen

= Layer Normalization: Training stabilisieren

= Residual Connections: Tiefe Netzwerke ermoglichen

= Die vollstindige Transformer-Architektur: Alles zusammenfigen

= Den Transformer trainieren: Loss-Funktionen und Optimierung

= Fortgeschrittenes Thema: Mixture of Experts

= Fortgeschrittenes Thema: Reasoning-Modelle und Chain-of-Thought

=  Fortgeschrittenes Thema: Hochwertige Trainingsdaten erstellen

= Alles zusammenfligen: Einen vollstandigen Transformer implementieren

= Optimierungstechniken fir Produktivsysteme

= Die Transformer-Revolution geht weiter

Large Language Models: Die Mathematik hinter Transformers

Die Transformer-Architektur findet sich heute in allen Large Language Models. Aber wie
genau funktioniert sie? Der Artikel klart die mathematischen Hintergriinde.

Im Jahr 2017 veroffentlichte ein Team bei Google ein Paper mit einem gewagten Titel:
LAttention Is All You Need.” Das war nicht nur akademische Prahlerei. Die vorgestellte
Transformer-Architektur veranderte grundlegend, wie wir KI-Systeme bauen. Heute basiert
jedes groRe Sprachmodell von GPT (iber Claude bis Gemini auf diesem Fundament. Wenn Sie
ein modernes KI-Tool nutzen, haben Sie bereits mit einem Transformer interagiert.
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Als Software Engineer haben Sie vielleicht gehort, dass Transformers ,nur aus
Matrixmultiplikationen” bestehen oder dass sie ,,Aufmerksamkeitsmechanismen
verwenden”. Diese Beschreibungen sind zwar technisch korrekt, verfehlen aber die elegante
mathematische Argumentation, die Transformers funktionieren lasst. Dieser Artikel nimmt
Sie mit auf eine Reise zu den Problemen, die Transformers motivierten, bis zu den
hochmodernen Optimierungen in Produktionssystemen. Am Ende verstehen Sie nicht nur,
was die Mathematik hinter Transformers bedeutet, sondern warum sie genau so sein muss.
Damit erlangen Sie das Wissen, um einen Transformer von Grund auf zu implementieren.

Wir folgen einem roten Faden: Wie bauen wir ein System, das Beziehungen zwischen
Elementen in einer Sequenz verstehen kann, unabhangig davon, wie weit diese Elemente
auseinanderliegen, und dies effizient genug, um auf Milliarden von Beispielen zu trainieren?
Jede Formel, jede architektonische Entscheidung resultiert aus der Beantwortung dieser
Frage.

Das Problem: Warum Recurrent Networks uns im Stich lieen

Vor Transformers dominierte der Ansatz der Recurrent Neural Networks (RNN) die
Sequenzverarbeitung. Um zu verstehen, warum Transformers existieren, missen wir
verstehen, warum wir RNNs trotz ihrer Eleganz nicht auf die Probleme skalieren kénnen, die
wir l[6sen wollen.

Stellen Sie sich vor, Sie bauen ein Ubersetzungssystem. Sie erhalten den englischen Satz , The
cat sat on the mat“ und miissen die franzdsische Ubersetzung produzieren. Ein RNN
verarbeitet dies sequenziell. Es liest , The“, aktualisiert seinen internen Zustand, liest dann
,cat”, aktualisiert seinen Zustand erneut, und so weiter. Die Idee: Wenn das
Ubersetzungssystem den Satz zu Ende gelesen hat, enthélt sein versteckter Zustand eine
komprimierte Reprasentation von allem, was es gesehen hat.

So aktualisiert ein RNN seinen versteckten Zustand bei jedem Zeitschritt:
h_t=tanh(W_hh * h_{t-1}+ W_xh * x_t +b_h)

In dieser Formel reprasentiert h_t den versteckten Zustand zum Zeitpunkt t, x_t ist die
Eingabe zum Zeitpunkt t, W_hh ist eine Gewichtsmatrix, die den vorherigen versteckten
Zustand transformiert, W_xh transformiert die aktuelle Eingabe, und b_h ist ein Bias-Term.
Die tanh-Funktion beschrankt das Ergebnis, um die Werte begrenzt zu halten.

Das Problem zeigt sich, wenn Sie das Ganze aus der Perspektive vieler Zeitschritte
betrachten. Angenommen, Sie libersetzen ein langes Dokument, und eine kritische
Information erscheint im ersten Satz, aber Sie bendtigen diese Information, um den
hundertsten Satz korrekt zu (ibersetzen. Diese Information muss somit eine hundertfache
Multiplikation mit w_HH Uberleben.

In der Praxis flihrt dies zu zwei katastrophalen Problemen:

Erstens das Problem verschwindender Gradienten. Beim Training neuronaler Netzwerke
berechnen wir Gradienten, die uns sagen, wie wir Gewichte anpassen sollen. Diese
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Gradienten mussen riickwarts durch die Zeit flieRen. Wenn der Gradient bei Schritt 100 die
Gewichte beeinflussen muss, die wir im Schritt 1 verarbeitet haben, muss er hundertmal mit
der Ableitung der tanh-Funktion multipliziert werden. Da die Ableitung von tanh immer
kleiner als eins ist, schrumpft der Gradient exponentiell. Wenn er die friihen Schritte
erreicht, bleibt er im Wesentlichen bei null und die Gewichte somit unverdandert, ohne
dazuzulernen.

Zweitens gibt es, selbst wenn wir verschwindende Gradienten mit Techniken wie LSTMs oder
GRUs l6sen, ein fundamentaleres Problem: Sequenzielle Verarbeitung ist langsam. Moderne
GPUs zeichnen sich durch parallele Berechnung aus. Sie kénnen massive Matrizen
unglaublich schnell multiplizieren. Aber RNNs zwingen uns, Sequenzen Schritt fiir Schritt zu
verarbeiten, weil jeder Schritt vom vorherigen abhangt. Sie konnen h_100 nicht berechnen,
bis Sie h_99 berechnet haben, was h_98 erfordert, und so weiter, bis wir schlussendlich h_1
erreichen. Diese sequenzielle Abhangigkeit macht das Training auf den massiven
Datensatzen, die wir fir moderne Kl benétigen, unertraglich langsam.

Die Transformer-Architektur |16st beide Probleme mit einer radikalen Idee: Was, wenn wir

alle Positionen in der Sequenz gleichzeitig betrachten und das Modell lernen lassen kdnnten,
welche Positionen flireinander relevant sind? Hier kommt Attention ins Spiel.

Die Kernidee: Attention als differenzierbare Lookup-Tabelle

Bevor wir in mathematische Formeln eintauchen, bauen wir Intuition dariiber auf, was
Attention tatsachlich macht. Stellen Sie sich vor, Sie lesen diesen Satz: ,Die Trophae passte
nicht in die Truhe, weil sie zu grol® war.” Worauf bezieht sich ,,sie“? lhr Gehirn verarbeitet
dies nicht Wort fiir Wort unter Beibehaltung eines versteckten Zustands. Stattdessen
schauen Sie, wenn Sie auf ,,sie” stoen, durch den Satz zurlick, finden relevanten Kontext
(Trophde und Truhe) und bestimmen, was angesichts von ,,zu groR“ sinnvoll ist.

Aufmerksamkeitsmechanismen formalisieren diesen intuitiven Prozess. Im Kern ist Attention
ein differenzierbarer Nachschlagemechanismus (Lookup-Mechanismus). In einer
traditionellen Lookup-Tabelle oder Hash-Map geben Sie einen Schliissel an und erhalten
einen Wert zuriick. Attention macht etwas Ahnliches, aber mit einem entscheidenden
Unterschied: Statt exakter Ubereinstimmungen berechnet es einen gewichteten
Durchschnitt aller Werte, wobei die Gewichte davon abhdngen, wie gut jeder Schliissel zu
Ilhrer Abfrage passt.

Konkretisieren wir dies mit einem einfachen Beispiel. Angenommen, Sie haben drei Worter
in einem Satz, und jedes Wort reprasentiert sich als Vektor. Sie méchten eine neue
Repradsentation flr das zweite Wort berechnen, die Informationen von den anderen Woértern
basierend auf ihrer Relevanz einbezieht.

# Einfaches Beispiel mit drei Wortvektoren

wortl =[1.0, 0.0] # "Die"

wort2 =[0.5, 0.5] # "Katze"
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wort3 =[0.0, 1.0] # "saR"

Um nun eine attention-erweiterte Reprasentation flir wort2 zu berechnen, missen wir
beantworten: Wie relevant ist jedes andere Wort im Textfragment flir wort2? Wir kénnten
diese Relevanz als Skalarprodukt berechnen, das Ahnlichkeit misst:

relevanz_1_zu_2 = skalarprodukt(wort1, wort2) =1.0 * 0.5+ 0.0 * 0.5 =0.5
relevanz_2_zu_2 = skalarprodukt(wort2, wort2) =0.5 * 0.5+ 0.5 * 0.5=0.5
relevanz_3_zu_2 = skalarprodukt(wort3, wort2) =0.0 * 0.5+ 1.0 * 0.5 =0.5

Diese rohen Relevanzwerte sind nicht sehr nitzlich, weil sie sich nicht zu eins summieren
lassen. Wir wollen Gewichte, die wir flir einen gewichteten Durchschnitt nutzen kénnen.
Hier kommt die Softmax-Funktion ins Spiel. Softmax konvertiert beliebige Werte in eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung:

def softmax(werte):
exp_werte = [exp(w) for w in werte]
summe_exp = sum(exp_werte)
return [e / summe_exp for e in exp_werte]

Die Softmax-Funktion besitzt eine schone Eigenschaft: Sie ist differenzierbar, sodass wir sie
mit Backpropagation trainieren kdnnen, und sie produziert immer Ausgaben, die zu eins
summieren und allesamt positive Werte besitzen. Die Exponentialfunktion stellt sicher, dass
grofRere Werte exponentiell mehr Gewicht erhalten, was einen weichen
Auswahlmechanismus schafft.

Wenden wir Softmax auf unsere Relevanzwerte an, ...
gewichte = softmax([0.5, 0.5, 0.5]) =[0.33, 0.33, 0.33]
..., kdnnen wir die Attention-erweiterte Reprasentation als gewichtete Summe berechnen:
erweitertes_wort2 = 0.33 * wortl + 0.33 * wort2 + 0.33 * wort3
=0.33 *[1.0,0.0] + 0.33 * [0.5, 0.5] + 0.33 * [0.0, 1.0]
=[0.495, 0.495]
Dies ist die Essenz von Attention: Wir berechnen, wie relevant jede Position fiir die aktuelle
Position ist, normalisieren diese Relevanzen zu Gewichten und nehmen einen gewichteten

Durchschnitt. Das Genie der Transformer liegt darin, diesen Prozess lernbar und effizient zu
machen.

Scaled Dot-Product Attention: Das mathematische Fundament
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Jetzt sind wir bereit, die tatsachliche Attention-Formel abzuleiten, die Transformers nutzen.
Wir bauen sie Schritt fiir Schritt auf und bekommen Einblick, warum jede Komponente
existiert.

Unser Ziel: Einen Mechanismus schaffen, bei dem wir fir jede Position in einer Sequenz eine
Repradsentation berechnen kénnen, die Informationen von allen anderen Positionen
basierend auf gelernter Relevanz einbezieht. Wir bendétigen drei Dinge:

1. eine Moglichkeit auszudriicken, "wonach ich suche" und das an jeder Position. Wir
nennen dies die Query (Q). Denken Sie zum Beispiel an eine Suchanfrage in einer
Datenbank.

2. eine Moglichkeit auszudriicken, "was ich anzubieten habe" an jeder Position. Wir
nennen dies den Key (K). Denken Sie an den Index in einer Datenbank, gegen den wir
abgleichen.

3. die tatsachliche Information, die wir abrufen mochten. Wir nennen dies den Value
(V). Denken Sie an die in der Datenbank gespeicherten Daten.

Warum Keys und Values trennen? Weil das, was wir zur Bestimmung der Relevanz
verwenden (der Key), sich von dem unterscheiden kann, was wir tatsachlich abrufen
mochten (der Value). Zum Beispiel kénnte beim Ubersetzen von ,,Die Katze saR“ das Wort
,Katze” relevant sein, weil es ein Substantiv ist (das erfasst der Key), aber was wir tatsachlich
abrufen mochten, ist seine volle semantische Bedeutung (das erfasst der Value).

Wir erzeugen Q, K und v, indem wir unsere Eingabe mit gelernten Gewichtsmatrizen
multiplizieren:

Q=X*W_Q
K=X*W_K
V=X*W_V

Hier ist X unsere Eingabematrix, wobei jede Zeile ein Wort-Embedding ist, und w_Q, W_K,
W_V lernbare Gewichtsmatrizen. Diese Matrizen lernen wahrend des Trainings, die richtige
Art von Informationen fir Queries, Keys und Values zu extrahieren.

Um nun Attention zu berechnen, missen wir messen, wie gut jede Query zu jedem Key
passt. Die natiirliche Wahl ist das Skalarprodukt, weil es Ahnlichkeit misst: Wenn zwei
Vektoren in die gleiche Richtung zeigen, ist ihr Skalarprodukt grof3; wenn sie orthogonal sind,
ist es Null; wenn sie in entgegengesetzte Richtungen zeigen, ist es negativ.

Wir berechnen alle Query-Key-Ahnlichkeiten auf einmal, indem wir Q und K transponiert
multiplizieren:

scores = Q * KAT

Dies gibt uns eine Matrix, bei der Eintrag (i,j) beschreibt, wie intensiv Position i (die Query)
auf Position j (den Key) achten sollte. Die Dimensionen ergeben sich daraus wie folgt: Wenn
wir n Positionen betrachten und jede Query/jeder Key d-dimensional ist, dann erhalten wir
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eine Matrix Q mit der GréRBe n mal d, KT mit der GroRe d mal n, und ihr Produkt mit der
GrolRe n mal n.

Hier stoflen wir auf unser erstes Problem. Erh6ht sich die Dimension d wachsen die
Skalarprodukte ebenfalls. Um zu sehen, warum, bedenken Sie, dass ein Skalarprodukt eine
Summe von d Termen ist. Wenn jeder Term die Varianz sigma zum Quadrat hat, hat die
Summe die Varianz d mal sigma zum Quadrat aufgrund der Eigenschaften der Varianz. Dies
bedeutet, das Skalarprodukt wachst mit der Quadratwurzel von d.

Warum ist dies ein Problem? Weil wir Softmax auf diese Werte anwenden. Softmax mit sehr
grofRen Eingaben flhrt allerdings zu extrem ,,spitzen Werten“. Um dies zu sehen, betrachten
Sie:

softmax([10, 9, 8]) = [0.665, 0.245, 0.090]

softmax([100, 90, 80]) = [0.9999, 0.0001, 0.0000]
Wenn die Eingaben fiir Softmax riesengrol’ sind, ergibt sich im Wesentlichen eine harte
Auswahl, die nur den gréRten Wert auswahlt und alles andere ignoriert. Dies |6scht
Gradienten wahrend des Trainings aus, weil die Ableitung von Softmax fast Gberall Null

erreicht, auBer am Maximum.

Die Losung besteht darin, die Skalarprodukte durch die Quadratwurzel der Dimension zu
skalieren:

skalierte_scores = (Q * KAT) / SqQrt(d_k)
Diese Skalierung stellt sicher, dass unabhangig von der Dimension die Varianz der Werte
ungefahr konstant bleibt. Die Quadratwurzel wirkt speziell dem Quadratwurzelwachstum
entgegen, das wir friiher identifiziert haben.
Jetzt wenden wir Softmax an, um Attention-Gewichte zu erhalten:

attention_gewichte = softmax(skalierte_scores)

SchlielRlich verwenden wir diese Gewichte, um einen gewichteten Durchschnitt der Values zu
berechnen:

ausgabe = attention_gewichte * V

Alles zusammengesetzt erhalten wir die Scaled Dot-Product Attention-Formel:
Attention(Q, K, V) = Softmax ((Q * KAT) / sqrt(d_k)) * v

Implementieren wir das in Code, um es zu veranschaulichen:

import numpy as np

def scaled_dot_product_attention(Q, K, V):
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Berechnet Scaled Dot-Product Attention.‘

Args:‘
Q: Query-Matrix der Form (n, d_k), wobei n die Sequenzlange ist
K: Key-Matrix der Form (n, d_k)‘
V: Value-Matrix der Form (n, d_v)‘

Returns:

ausgabe: Attention-Ausgabe der Form (n, d_v)\
attention_gewichte: Attention-Gewichtsmatrix der Form (n, n)\

# Holt die Dimension der Keys fir die Skalierung‘
d k= Q.shape[—l]‘

# Berechnet Attention-Scores durch Skalarprodukt von Queries und Keys
# Form: (n, d_k) @ (d_k, n) = (n, n)
scores = np.matmul(Q, K.transpose(-2, —1))\

# Skaliert Scores durch Quadratwurzel der Key-Dimension
# Dies verhindert, dass Softmax zu spitz Wil’d‘
skalierte_scores = scores / np.sqrt(d_k)\

# Wendet Softmax an, um Attention-Gewichte zu erhalten
# Jede Zeile summiert zu 1, reprasentiert eine Wahrscheinlichkeitsverteilung
attention_gewichte = softmax(skaIierte_scores)\

# Berechnet gewichtete Summe der Values‘
# Form: (n,n) @ (n, d_v) =(n, d_v)‘
ausgabe = np.matmul(attention_gewichte, V)\

return ausgabe, attention_gewichte\

def softmax(x):

Berechnet Softmax-Werte fiir jede Zeile der Matrix x.‘
Numerisch stabile Implementierung, die den Maximalwert subtrahiert.

# Subtrahiert Maximum flr numerische Stabilitét‘

# Dies verhindert Overflow durch exp von grofSen Zahlen‘
exp_x = np.exp(x - np.max(x, axis=-1, keepdims:True))‘
return exp_x/ np.sum(exp_x, axis=-1, keepdims=True)

Dies ist der Kern des Transformers. Alles andere baut auf diesem Fundament auf. Beachten
Sie, wie die Formel aus ersten Prinzipien entstand: Wir wollten einen differenzierbaren
Lookup-Mechanismus, wir wihlten Skalarprodukte fiir Ahnlichkeit, wir skalierten, um
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Sattigung zu verhindern, und wir verwendeten Softmax, um normalisierte Gewichte zu
erhalten.

Multi-Head Attention: Mehrere Perspektiven lernen

Wir haben jetzt einen funktionierenden Attention-Mechanismus, aber es gibt eine
Einschrankung. Eine einzelne Attention-Operation kann nur eine Art von Beziehung zwischen
Positionen lernen. In der Sprache mdéchten wir moglicherweise viele verschiedene Arten von
Beziehungen gleichzeitig erfassen. Zum Beispiel konnte ein Attention Head sich auf
syntaktische Beziehungen konzentrieren (welche Worter welche anderen modifizieren), ein
anderer auf semantische Beziehungen (welche Worter ahnliche Bedeutungen haben) und
wiederum ein anderer auf positionelle Beziehungen (welche Woérter in der Nahe sind).

Dies ist die Motivation fir Multi-Head Attention. Anstatt Attention einmal zu berechnen,
berechnen wir sie mehrmals parallel mit unterschiedlichen gelernten Projektionen. Jeder
»,Head” kann lernen, auf verschiedene Aspekte der Eingabe zu achten.

So funktioniert es mathematisch. Anstatt einzelne Gewichtsmatrizen w_Q, W_K und w_V zu
nutzen, verwenden wir h Satze davon, wobei h der Anzahl der Heads entspricht:

Fir Head i:
Qi=X*W_QAi
K_i=X*W_KNi
V_i=X*W_VAj

Jeder Head berechnet seine eigene Attention:
head_i = Attention(Q_i, K_i, V_i)

Jetzt erhalten wir h verschiedene Attention-Ausgaben, wobei jede unterschiedliche
Beziehungen erfasst. Wir konkatenieren sie und projizieren danach zurlick zur
urspriinglichen Dimension:

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head_1, head_2, ..., head_h) * W_O

Die Konkatenation kombiniert alle verschiedenen Perspektiven, wobei W_0 eine gelernte
Gewichtsmatrix beinhaltet, die sie auf nitzliche Weise mischt.

Es gibt ein wichtiges Implementierungsdetail. Wenn wir d_model als unsere Modelldimension
und h Heads besitzen, machen wir typischerweise die Dimension jedes Heads zu d_model / h.
Auf diese Weise entsprechen die gesamten Rechenkosten denen der Single-Head Attention,

aber wir erhalten den Vorteil mehrerer Perspektiven.

Implementieren wir nun die Multi-Head Attention:
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class MultiHeadAttention:

Multi-Head Attention-Mechanismus.
Ermoglicht dem Modell, gemeinsam auf Informationen aus verschiedenen
Repradsentations-Unterraumen an verschiedenen Positionen zu achten.

def init_ (self, d_model, num_heads):\

Initialisiert Multi-Head Attention,

Args:
d_model: Dimension des Modells (muss durch num_heads teilbar sein)‘
num_heads: Anzahl der Attention—Heads‘

assert d_model % num_heads == 0, "d_model muss durch num_heads teilbar sein"

self.d_model = d_model‘
self.num_heads = num_heads\
self.d_k = d_model // num_heads # Dimension pro Head

# Gewichtsmatrizen fur alle Heads I<ombiniert‘

# Wir verwenden eine einzelne grofle Matrix und teilen sie, was effizienter ist
self.W_Q = np.random.randn(d_model, d_model) * 0.0l‘

self. W_K = np.random.randn(d_model, d_model) * 0.0l‘

self.W_V = np.random.randn(d_model, d_model) * 0.01‘

self.W_O = np.random.randn(d_model, d_model) * 0.01\

def split_heads(self, x)

Teilt die letzte Dimension in (num_heads, d_k).‘
Formt um von (batch_size, seq_len, d_model) zu‘
(batch_size, num_heads, seq_len, d_k)‘

batch_size, seq_len, = x.shape‘

# Formt um zu (batch_size, seq_len, num_heads, d_k)‘

x = x.reshape(batch_size, seq_len, self.num_heads, seIf.d_k)\
# Transponiert zu (batch_size, num_heads, seq_len, d_|<)‘
return x.transpose(0, 2, 1, 3)‘

def combine_heads(self, x):‘

Umkehrung von split_heads.‘
Formt um von (batch_size, num_heads, seq_len, d_k) zu‘
(batch_size, seq_len, d_model)‘

batch_size, ,seq len, = x.shape‘
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# Transponiert zu (batch_size, seq_len, num_heads, d_k)
x = x.transpose(0, 2, 1, 3)\

# Formt um zu (batch_size, seq_len, d_model)‘

return x.reshape(batch_size, seq_len, seIf.d_modeI)\

def forward(self, X);

Berechnet Multi-Head Attention.\

Args:
X: Eingabetensor der Form (batch_size, seq_len, d_model)\

Returns:
ausgabe: Attention-Ausgabe der Form (batch_size, seq_len, d_model)

batch_size = X.shape[O]‘

# Lineare Projektionen fiir alle Heads auf einmal

Q = np.matmul(X, self.W_Q) # (batch_size, seq_len, d_model)\
K = np.matmul(X, seIf.W_K)\

V = np.matmul(X, seIf.W_V)‘

# Teilt in mehrere Heads‘

Q = self.split_heads(Q) # (batch_size, num_heads, seq_len, d_I<)‘
K= seIf.spIit_heads(K)‘

V= seIf.spIit_heads(V)\

# Berechnet Attention fur alle Heads parallel‘

# Scores-Form: (batch_size, num_heads, seq_len, seq_len)‘
scores = np.matmul(Q, K.transpose(0, 1, 3, 2))‘

scores = scores / np.sqrt(self.d_k)\

# Wendet Softmax an‘
attention_gewichte = softmax(scores)\

# Wendet Attention-Gewichte auf Values an‘
# Ausgabe-Form: (batch_size, num_heads, seq_len, d_k)‘
attention_ausgabe = np.matmul(attention_gewichte, V)‘

# Kombiniert Heads‘
# Form: (batch_size, seq_len, d_model)‘
kombiniert = self.combine_heads(attention_ausgabe)\

# Finale lineare Projektion‘
ausgabe = np.matmul(kombiniert, seIf.W_O)\

return ausgabe
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Die Schonheit von Multi-Head Attention liegt darin, dass es eine einfache Erweiterung von
Single-Head Attention ist, aber die Kapazitat des Modells, komplexe Beziehungen zu lernen,
dramatisch erhoht. In der Praxis verwenden Transformers typischerweise acht oder
sechzehn Heads, was ihnen erlaubt, viele verschiedene Arten von Mustern gleichzeitig zu
erfassen.

Positional Encoding: Dem Modell eine Reihenfolge beibringen

Wir stehen nun vor einem kritischen Problem. Unser Attention-Mechanismus ist vollig
positionsagnostisch. Wenn Sie die Worter in einem Satz mischen, erhalten Sie genau die
gleiche Attention-Ausgabe. Um zu sehen warum, beachten Sie, dass die Attention-Formel
nur vom Inhalt von Q, K und v abhéangt, nicht davon, wo sie in der Sequenz erscheinen.

Dies ist tatsachlich ein Feature von Attention: Es erlaubt dem Modell, Beziehungen
unabhangig von der Distanz zu betrachten. Aber es birgt auch ein Problem: Wortreihenfolge
ist wichtig in der Sprache. "Hund beilRt Mann" bedeutet etwas ganz anderes als "Mann beil3t
Hund."

Wir muissen also Positionsinformationen in unser Modell einfliigen. Die Frage lautet: wie?
Wir kénnten einfach ein gelerntes Positions-Embedding fiir jede Position hinzufligen, aber
dies fuhrt zu einem Problem. Wenn wir auf Sequenzen bis Lange 1000 trainieren, was
passiert, wenn wir zur Testzeit auf eine Sequenz der Lange 1001 stoRen? Wir verfligen Uber
kein gelerntes Embedding fiir Position 1001.

Das Transformer-Paper flihrt eine clevere Losung ein: sinusférmige Positional Encodings. Das
sind deterministische Funktionen der Position, die mehrere wiinschenswerte Eigenschaften
haben. Die Codierung fiir Position pos und Dimension i lautet:

PE(pos, 2i) = sin(pos / 10000~(2i/d_model))
PE(pos, 2i+1) = cos(pos / 100007 (2i/d_model))

Entschliisseln wir, warum diese Formel so gestaltet ist. Erstens stellen wir fest, dass wir
verschiedene Frequenzen fiir verschiedene Dimensionen verwenden. Der Nenner
10000~(2i/d_model) wachst exponentiell mit Dimension i. Das bedeutet, friihe Dimensionen
oszillieren schnell (hohe Frequenz), wahrend spatere Dimensionen langsam oszillieren
(niedrige Frequenz).

Warum verwenden wir mehrere Frequenzen? Weil es dem Modell erlaubt, leicht zu lernen,
nach relativer Position zu achten. Angenommen, Sie mochten wissen, ob zwei Positionen
genau drei Schritte voneinander entfernt liegen. Mit mehreren Frequenzen gibt es eine
Frequenz, bei der die Phasendifferenz zwischen Positionen, die drei Schritte auseinander
liegen, konsistent ist, unabhangig von der absoluten Position.

Die Verwendung sowohl von Sinus als auch Kosinus fiir alternierende Dimensionen ist
ebenfalls bewusst gewahlt. Fiir jede Position pos kdnnen wir die Codierung bei Position pos +
k (fir jeden Offset k) als lineare Funktion der Codierung bei Position pos ausdriicken. Dies
liegt an den trigonometrischen Identitaten:
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sin(a + b) = sin(a)cos(b) + cos(a)sin(b)
cos(a + b) = cos(a)cos(b) - sin(a)sin(b)

Das bedeutet, das Modell kann lernen, auf relative Positionen durch lineare
Transformationen zu achten, was neuronale Netzwerke sehr gut beherrschen.

Implementieren wir also Positional Encoding:

def get_positional_encoding(seq_len, d_model):

Erzeugt sinusformige Positional Encodings.

‘ Args:‘

seq_len: Lange der Sequenz
d_model: Dimension des Modells

pos_encoding: Positional Encoding-Matrix der Form (seq_len, d_model)

# Erstellt eine Matrix fiir Positional Encodings
pos_encoding = np.zeros((seq_len, d_model))

# Erstellt Positionsindizes: [0, 1, 2, ..., seq_len-1]
position = np.arange(seq_len).reshape(-1, 1)

# Erstellt Dimensionsindizes: [0, 2, 4, ..., d_model-2]
# Wir verwenden jede zweite Dimension fiir Sinus und Kosinus
div_term = np.exp(np.arange(0, d_model, 2) *

-(np.log(10000.0) / d_model))

pos_encoding[:, 0::2] = np.sin(position * div_term)

# Wendet Kosinus auf ungerade Indizes an

pos_encoding[:, 1::2] = np.cos(position * div_term)

return pos_encoding

Die Addition erfolgt elementweise. Jetzt hat jede Position eine einzigartige Signatur
basierend auf ihrer Position, und das Modell kann lernen, diese Information zu verwenden,
um Wortreihenfolge zu verstehen.

Um Positional Encoding zu verwenden, addieren wir seinen Wert einfach zu unseren
Eingabe-Embeddings:

# Holt Wort-Embeddings aus Embedding-Layer‘

wort_embeddings = embedding_layer(eingabe_tokens) # Form: (batch, seq_len, d_model)
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# Holt Positional Encodings

\pos_encodings = get_positional_encoding(seq_len, d_model)

eingabe _mit_position = wort_embeddings + pos_encodings

Moderne Varianten von Transformers verwenden manchmal gelernte Positional Embeddings
oder relative Positional Encodings, aber der sinusformige Ansatz bleibt beliebt, weil er auf
jede Sequenzlange ohne erneutes Training generalisiert.

Feed-Forward Networks: Rechentiefe hinzufligen

Attention erlaubt Positionen zu kommunizieren und Informationen zu teilen, aber sie ist
grundsatzlich als eine lineare Operation gefolgt von einem Softmax implementiert. Selbst
mit mehreren Heads errechnen wir nur gewichtete Durchschnitte. Um dem Modell mehr
Fahigkeiten zu verschaffen, brauchen wir Nichtlinearitat.

Hier kommt das Feed-Forward Network ins Spiel. Nach Attention wenden wir ein einfaches
zweischichtiges neuronales Netzwerk auf jede Position unabhangig an. Die Formel lautet:

FFN(x) = max(0,x *W_1+b_1)*W_2+b_2

Die erste Schicht erweitert die Dimension von d_model zu einer grofleren Dimension d_ff
(typischerweise viermal grofRer). Diese Erweiterung gibt dem Netzwerk mehr Kapazitat zur
Berechnung, komplexer Funktionen. Wir wenden eine ReLU-Aktivierung an (der max(o, ...)-
Teil), die Nicht-Linearitat einflihrt. Dann projizieren wir zurtick auf d_model.

Warum erweitern und dann kontrahieren? Das ist ein Standardmuster in neuronalen
Netzwerken, das die Bezeichnung Bottleneck besitzt. Die Erweiterung erlaubt dem Netzwerk,
in einem hoherdimensionalen Raum zu rechnen, wo es einfacher ist, Features zu trennen
und zu transformieren, und die Kontraktion zwingt es, die niitzliche Information zuriick auf
die urspringliche Dimension zu transformieren.

Die Schlisselerkenntnis: Dieses Netzwerk findet unabhangig auf jede Position Anwendung.
Anders als Attention, die Informationen (iber Positionen mischt, verarbeitet das Feed-
Forward Network jede Position separat. Diese Arbeitsteilung ist wichtig: Attention behandelt
Kommunikation zwischen Positionen, und das Feed-Forward Network behandelt Berechnung
innerhalb jeder Position.

Hier ist die Implementierung:

class FeedForwardNetwork:

Positionsweises Feed-Forward Network.
Wendet das gleiche zweischichtige Netzwerk auf jede Position unabhangig an.
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def init_ (self, d_model, d_ff):\

Initialisiert Feed-Forward Network.‘

Args:

d_model: Dimension des I\/Iodells\
d_ff: Dimension der versteckten Schicht (typischerweise 4 * d_model)\

self.d_model = d_model
self.d_ff = d_ff

# Erste Schicht erweitert Dimension‘
self.W_1 = np.random.randn(d_model, d_ff) * np.sqrt(2.0 / d_model)‘
self.b 1= np.zeros(d_ff)‘

# Zweite Schicht kontrahiert zuriick zur urspriinglichen Dimension‘
self. W_2 = np.random.randn(d_ff, d_model) * np.sqrt(2.0 / d_ff)‘
self.b 2= np.zeros(d_model)\

def forward(self, x):

Wendet Feed-Forward Network an.‘

Args:
x: Eingabetensor der Form (batch_size, seq_len, d_model)‘

Returns:

ausgabe: Transformierter Tensor gleicher Form wie Eingabe\

# Erste Schicht mit ReLU-Aktivierung‘

# Form: (batch, seq_len, d_model) -> (batch, seq_len, d_ff)‘
hidden = np.matmul(x, self. W_1) + self.b_l\

hidden = np.maximum(0, hidden) # ReLU—Aktivierung‘

# Zweite Schicht‘
# Form: (batch, seq_len, d_ff) -> (batch, seq_len, d_model)‘
ausgabe = np.matmul(hidden, self.W_2) + self.b_Z‘

return ausgabe
Die ReLU-Aktivierung ist entscheidend. Ohne sie ware das gesamte Netzwerk eine lineare
Transformation, die zu einer einzelnen Matrixmultiplikation kollabiert. Die Nicht-Linearitat

erlaubt dem Netzwerk, komplexe, nicht lineare Transformationen der Eingabe zu lernen.

In modernen Transformers sehen Sie manchmal andere Aktivierungsfunktionen wie GELU
(Gaussian Error Linear Unit), die eine glatte Anndherung von ReLU darstellt. Die Wahl der
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Aktivierungsfunktion kann sowohl die Trainingsdynamik als auch die finale Leistung
beeinflussen, aber das Grundprinzip bleibt gleich: Wir brauchen Nichtlinearitdt, um die
Modellkapazitat zu erhéhen.

Layer Normalization: Training stabilisieren

Wenn wir mehrere Transformer-Schichten stapeln, stoRen wir auf ein
Trainingsstabilitatsproblem. Die Ausgaben jeder Schicht konnen in der Praxis
unterschiedliche Skalen besitzen, was das Training schwierig macht. Gradienten kénnen
explodieren oder verschwinden, und das Modell kann sehr empfindlich auf Initialisierung
reagieren.

Layer Normalization |6st dieses Problem, indem es die Eingaben zu jeder Schicht
normalisiert, um den Mittelwert null und die Varianz eins zu erhalten. Fir einen Vektor x
berechnet Layer Normalization:

LayerNorm(x) = gamma * ((x - mu) / sqrt(sigma”2 + epsilon)) + beta

Betrachten wir jede Komponente. Zuerst berechnen wir den Mittelwert mu und die Varianz
sigma”2 Uber die Features:

mu = (1/d) * sum(x_i)
sigma”2 = (1/d) * sum((x_i - mu)"2)

Wir subtrahieren den Mittelwert und dividieren durch die Standardabweichung. Das
normalisiert die Verteilung auf Mittelwert null und Varianz eins. Das Epsilon (typischerweise
1e-6) kommt zugunsten numerischer Stabilitat hinzu, um Divisionen durch Null zu verhindern.

Aber hier kommt der clevere Teil: Wir wenden daraufhin eine gelernte affine Transformation
mit Parametern gamma und beta an. Diese lassen sich wahrend des Trainings erlernen und
erlauben dem Modell, die Normalisierung bei Bedarf riickgdangig zu machen. Warum wiirden
wir Normalisierung riickgangig machen wollen? Weil manchmal die optimale Verteilung
nicht Mittelwert null und Einheitsvarianz ist. Indem wir gamma und beta lernbar machen,
geben wir dem Modell die Flexibilitat, die beste Verteilung fiir jede Schicht zu lernen.

Der Schliisselunterschied zwischen Layer Normalization und Batch Normalization (verwendet
in CNNs) liegt darin, worliber wir normalisieren.

Batch Normalization normalisiert Gber die Batch-Dimension, was Abhangigkeiten zwischen
Beispielen in einem Batch schafft.

Layer Normalization normalisiert Gber die Feature-Dimension fir jedes Beispiel unabhéangig.
Das macht es geeigneter fiir Sequenzmodelle, bei denen Sequenzlangen variieren.

Daraus ergibt sich die Implementierung:

lass LoverNormalizations
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Layer Normalization.
Normalisiert Eingaben Uber die Feature-Dimension fir jedes Beispiel.

def init_ (self, d_model, epsiIon=1e—6):\

Initialisiert Layer Normalization.‘

Args:
d_model: Dimension des I\/Iodells\
epsilon: Kleine Konstante flir numerische Stabilitat

self.epsilon = epsilon‘

# Lernbarer Skalierungsparameter (initialisiert auf 1)‘
self.gamma = np.ones(d_model)‘

# Lernbarer Verschiebungsparameter (initialisiert auf O)\
self.beta = np.zeros(d_model)\

def forward(self, x):

Wendet Layer Normalization an.‘

Args:
x: Eingabetensor der Form (batch_size, seq_len, d_model)

Returns:

normalisiert: Normalisierter Tensor gleicher Form wie Eingabe\

# Berechnet Mittelwert und Varianz tber die Feature—Dimension‘
# keepdims=True erhalt Dimensionen fir Broadcasting‘
mittelwert = np.mean(x, axis=-1, keepdims:True)‘

varianz = np.var(x, axis=-1, keepdims:True)‘

# Normalisiert auf Mittelwert null und Einheitsvarianz‘
Xx_normalisiert = (x - mittelwert) / np.sqrt(varianz + seIf.epsiIon)‘

# Wendet gelernte affine Transformation an‘
# gamma und beta werden Uber Batch- und Sequenzdimensionen gebroadcastet
ausgabe = self.gamma * x_normalisiert + self.beta\

return ausgabe

Layer Normalization findet typischerweise vor oder nach jeder Unterschicht im Transformer
Anwendung. Das urspriingliche Paper wendete es danach an (Post-Norm), aber moderne
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Implementierungen wenden es oft davor an (Pre-Norm), weil dies tendenziell das Training
fr sehr tiefe Netzwerke stabilisiert.

Residual Connections: Tiefe Netzwerke ermoglichen

Selbst mit Layer Normalization ist das Training sehr tiefer Netzwerke herausfordernd. Wenn
wir mehrere Schichten stapeln, missen Gradienten wahrend der Backpropagation durch alle
Schichten flieBen. Jede Schichttransformation kann den Gradienten verzerren, was das
Lernen fir friihe Schichten schwerer macht.

Residual Connections, eingefiihrt in ResNet fiir Computer Vision, bieten eine elegante
Losung. Anstatt eine Transformation F(x) zu lernen, lernen wir eine Residualfunktion F(x), die
wir zur Eingabe addieren:

ausgabe = x + F(x)

Diese einfache Addition fuhrt zu tiefgreifenden Effekten. Erstens schafft sie einen direkten
Pfad fur das RickwartsflieRen von Gradienten. Wahrend der Backpropagation ist der
Gradient der Additionsoperation einfach eins, sodass Gradienten unverandert durch die
Residual Connection flieRen konnen. Dies hilft, verschwindende Gradienten in tiefen
Netzwerken zu verhindern.

Zweitens vereinfacht es die Optimierung. F(x) =0 zu lernen (die Identitatsfunktion) ist viel
einfacher als eine beliebige Transformation zu lernen, die zufallig nahe an der Identitat liegt.
Mit Residual Connections kann das Netzwerk von der Identitat ausgehen und kleine
Verfeinerungen lernen, anstatt die gesamte Transformation von Grund auf lernen zu
muissen.

In Transformers verwenden wir Residual Connections sowohl fiir die Attention- als auch fir
die Feed-Forward-Unterschichten:

x = X + FeedForwardNetwork(x)

x = LayerNorm(x

Die Kombination von Residual Connections und Layer Normalization nennt man in der
Transformer-Literatur oft "Add & Norm".

Implementieren wir nun eine vollstandige Transformer-Schicht:

class TransformerEncoderLayer:\

Eine einzelne Transformer-Encoder-Schicht.

Besteht aus Multi-Head Attention und Feed-Forward Network,
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jeweils mit Residual Connections und Layer Normalization.

def init_ (self, d_model, num_heads, d_ff, dropout_rate=0.1):‘

Initialisiert Tra nsformer—Encoder—Schicht.‘

Args:
d_model: Dimension des I\/Iodells\
num_heads: Anzahl der Attention—Heads‘
d_ff: Dimension der Feed—Forward—Hidden—Schicht‘
dropout_rate: Dropout-Wahrscheinlichkeit fir Regularisierung‘

self.attention = MultiHeadAttention(d_model, num_heads)‘
self.feed_forward = FeedForwardNetwork(d_model, d_ff)‘
self.norm1 = LayerNormalization(d_model)
self.norm2 = LayerNormalization(d_model)
self.dropout_rate = dropout_rate\

def dropout(self, x, training:True):‘

Wendet Dropout fiir Regularisierung an.‘
Setzt Elemente wahrend des Trainings zufallig auf null.

if not training:
return x

# Erstellt eine Maske aus Zufallswerten‘

maske = np.random.binomial(1, 1 - self.dropout_rate, x.shape)\
# Skaliert mit 1/(1-p), um Erwartungswert zu erhalten‘

return x * maske / (1 - self.dropout_rate)‘

def forward(self, x, training:True):‘

Verarbeitet Eingabe durch die Transformer—Schicht.\

Args:
x: Eingabetensor der Form (batch_size, seq_len, d_model)‘
training: Ob wir im Trainingsmodus sind (beeinflusst Dropout)‘

Returns:

ausgabe: Transformierter Tensor gleicher Form wie Eingabe\

# Multi-Head Attention mit Residual Connection und Normalisierung‘
# Pre-Norm-Variante: normalisiert vor der Unterschicht‘
attention_ausgabe = seIf.attention.forward(self.norm1.forward(x))‘
attention_ausgabe = self.dropout(attention_ausgabe, training)
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X = X + attention_ausgabe # Residual Connection

# Feed-Forward Network mit Residual Connection und Normalisierung‘
ff_ausgabe = seIf.feed_forward.forward(self.normz.forward(x))‘

ff_ausgabe = self.dropout(ff_ausgabe, training)‘
x =x + ff_ausgabe # Residual Connection‘

return x

Beachten Sie, dass wir auch Dropout hinzugefligt haben, das wahrend des Trainings einige
Aktivierungen zufllig auf Null setzt. Dies ist eine Regularisierungstechnik, die Uberanpassung
(Overfitting) verhindert, indem sie das Netzwerk zwingt, redundante Reprasentationen zu
lernen.

Die vollstandige Transformer-Architektur: Alles zusammenfiigen

Wir verfligen jetzt Uber alle Bausteine, die wir jetzt zu einem vollstandigen Transformer
kombinieren. Der urspriingliche Transformer war flr Sequenz-zu-Sequenz-Aufgaben wie
Ubersetzung konzipiert, daher hat er einen Encoder und einen Decoder. Wir konzentrieren
uns auf den Encoder, der in Modellen wie BERT verwendet wird, und besprechen kurz den
Decoder.

Der Encoder besteht aus einem Stapel identischer Schichten, wobei jede Multi-Head
Attention und ein Feed-Forward Network mit Residual Connections und Layer Normalization
enthalt. Die Eingabe durchlduft eine Embedding-Schicht, bekommt Positional Encodings
hinzugefligt und flielSt dann durch alle Encoder-Schichten.

Hier ist der vollstéandige Encoder:

class TransformerEncoder:
Vollstandiger Transformer-Encoder.
Stapelt mehrere Encoder-Schichten und behandelt Eingabe-Embedding.

def _init_ (self, vocab_size, d_model, num_layers, num_heads,
d_ff, max_seq_len, dropout_rate:O.l):‘

Initialisiert Transformer-Encoder.

vocab_size: Grolie des Vokabulars

d_model: Dimension des Modells

num_heads: Anzahl der Attention-Heads in jeder Schicht

d_ff: Dimension der Feed—Forward—Hidden—Schicht‘
max_seq_len: Maximale Sequenzlange (fiir Positional Encoding)
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dropout_rate: Dropout-Wahrscheinlichkeit

self.d_model = d_model‘
self.num_layers = num_layers\

# Embedding-Schicht konvertiert Token-IDs zu dichten Vektoren‘
# Wir initialisieren mit kleinen Zufallswerten‘
self.embedding = np.random.randn(vocab_size, d_model) * 0.01\

# Positional Encoding ist fest (nicht gelernt)\
self.pos_encoding = get_positional_encoding(max_seq_len, d_model)\

# Stapel von Encoder—Schichten‘

self.layers = [‘
TransformerEncoderlLayer(d_model, num_heads, d_ff, dropout_rate)
for _in range(num_layers)‘

]

# Finale Layer Normalization‘
self.final_norm = LayerNormaIization(d_model)‘

self.dropout_rate = dropout_rate\

def embed_tokens(self, token_ids):‘

Konvertiert Token-IDs zu Embeddings.‘

Args:
token_ids: Integer-Array der Form (batch_size, seq_len)‘

Returns:

embeddings: Dichte Vektoren der Form (batch_size, seq_len, d_model)\

# Schlagt Embeddings flr jedes Token nach‘
embeddings = self.embedding[token_ids]\

# Skaliert Embeddings mit sqrt(d_model) wie im urspriinglichen Paper
# Dies verhindert, dass Positional Encoding dominiert‘
embeddings = embeddings * np.sqrt(self.d_model)‘

return embeddings‘

def add_positional_encoding(self, embeddings):‘

Flgt Positional Encodings zu Embeddings hinzu.‘
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embeddings: Token-Embeddings der Form (batch, seq_len, d_model)

Returns:

embeddings_mit_pos: Embeddings mit hinzugefligter Positionsinfo‘
seq_len = embeddings.shape[l]‘
# Fligt Positional Encoding hinzu (Broadcasting behandelt Batch-Dimension)
return embeddings + self.pos_encoding[:seq_len, :]\

def forward(self, token_ids, training:True):\

Verarbeitet Eingabe-Tokens durch den gesamten Encoder.‘

Args:
token_ids: Eingabe-Token-IDs der Form (batch_size, seq_Ien)‘
training: Ob wir im Trainingsmodus sind\

Returns:
ausgabe: Kodierte Reprasentationen der Form (batch, seq_len, d_model)

# Konvertiert Tokens zu Embeddings‘
X = seIf.embed_tokens(token_ids)‘

# Fugt Positionsinformationen hinzu‘
x = self.add_positional_encoding(x)

# Wendet Dropout auf Embeddings an‘

if training:\
maske = np.random.binomial(1, 1 - self.dropout_rate, x.shape)\
x=x* maske / (1 - self.dropout_rate)‘

# Durchlauft alle Encoder—Schichten‘
for layer in seIf.Iayers:‘
x = layer.forward(x, training)‘

# Finale Normalisierung‘
X = self.finaI_norm.forward(x)‘

return X

Der Decoder ahnelt dem Encoder, hat aber eine entscheidende Erganzung: maskierte Self-
Attention. Im Decoder kdnnen wir beim Generieren der Ausgabesequenz nur auf Positionen
achten, die bereits generiert wurden. Dies erzwingt man durch Hinzufligen einer Maske zu
den Attention-Scores vor dem Softmax:

# Erstellt eine Maske, die verhindert, auf zukiinftige Positionen zu achten
maske = np.triu(np.ones((seq_len, seq_len)) * -1e9, k=1)
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scores = scores + maske

Die Maske setzt zukiinftige Positionen auf negativ unendlich, sodass sie nach Anwendung
von Softmax Null erreichen. Das stellt sicher, dass das Modell nur vergangenen Kontext
verwenden kann, wenn es jedes Token generiert.

Der Decoder hat auch einen zweiten Attention-Mechanismus namens Cross-Attention, bei

dem Queries vom Decoder kommen, aber Keys und Values von der Encoder-Ausgabe. Das
erlaubt dem Decoder, auf die Eingabesequenz zu achten, wahrend er die Ausgabe generiert.

Den Transformer trainieren: Loss-Funktionen und Optimierung

Jetzt haben wir eine vollstandige Architektur, die wir noch trainieren miissen. Der
Trainingsprozess hangt von der Aufgabe ab, aber betrachten wir den haufigsten Fall:
Sprachmodellierung, bei der wir das nachste Token bei vorgegebenen vorherigen Tokens
vorhersagen.

Flir Sprachmodellierung verwenden wir Cross-Entropy-Loss. Gegeben die vorhergesagte
Wahrscheinlichkeitsverteilung des Modells tGber das Vokabular und das wahre nachste
Token. Daraus berechnet sich der Verlust (Loss) wie folgt:

Loss = -log(P(wahres_token | kontext))

Warum negative Log-Wahrscheinlichkeit? Weil wir die Wahrscheinlichkeit des korrekten
Tokens maximieren wollen, was dquivalent ist zur Minimierung der negativen Log-
Wahrscheinlichkeit. Der Logarithmus konvertiert Produkte von Wahrscheinlichkeiten (fur
eine Sequenz) in Summen, die numerisch einfacher zu handhaben sind.

Flr einen Batch von Beispielen mitteln wir den Loss:
Gesamt_Loss = -(1/N) * sum(log(P(wahres_token_i | kontext_i)))
So berechnen wir dies in der Praxis:

def compute_language_modeling_loss(logits, ziel_tokens):

Berechnet Cross-Entropy-Loss fiir Sprachmodellierung.‘

Args:‘
logits: Modellausgaben der Form (batch_size, seq_len, vocab_size)‘

Dies sind unnormalisierte Scores fiir jedes Token

ziel_tokens: Wahre nachste Tokens der Form (batch_size, seq_len)
Integer-Indizes ins Vokabular,
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batch_size, seq_len, vocab_size = Iogits.shape‘

logits_flach = logits.reshape(-1, vocab_size)
ziele_flach = ziel_tokens.reshape(-1)

logits_verschoben = logits_flach - np.max(logits_flach, axis=1, keepdims=True)
exp_logits = np.exp(logits_verschoben)
probs = exp_logits / np.sum(exp_logits, axis=1, keepdims:True)\

batch_indizes = np.arange(batch_size * seq_len)
korrekte_probs = probs[batch_indizes, ziele_flach]

loss = -np.mean(np.log(korrekte _probs + 1e-10))

return loss

Um das Modell zu optimieren, verwenden wir Gradientenabstieg. Das urspriingliche
Transformer-Paper verwendete den Adam-Optimizer mit einem spezifischen Lernraten-
Schedule. Die Lernrate steigt linear fir die ersten warmup_steps, dann sinkt sie proportional
zur inversen Quadratwurzel der Schritthnummer:

lernrate = (d_model?(-0.5)) * min(schritt”?(-0.5), schritt * warmup_steps”(-1.5))

Dieser Prozess besitzt eine Warm-up-Phase, in der die Lernrate allmahlich steigt, was hilft,
das Training in den friihen Phasen zu stabilisieren, wenn die Parameter des Modells zufallig
sind. Nach dem Warm-up sinkt die Lernrate allmahlich, was dem Modell erlaubt, seine
Parameter feinzujustieren.

Warum dieser spezifische Prozess? Das Warm-up verhindert, dass das Modell groRe Updates
basierend auf den anfanglichen zufilligen Gradienten macht, die es in eine schlechte Region
des Parameterraums schieben kénnten. Der Verfall erlaubt dem Modell, kleinere

Anpassungen zu machen, wenn es konvergiert, was Oszillation um das Optimum verhindert.

Hier ist eine vereinfachte Trainingsschleife:

def train_transformer(modell, train_daten, num_epochen, warmup_schritte):‘

Trainiert ein Transformer-Modell.
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Args:
modell: TransformerEncoder-Instanz
train_daten: Liste von (eingabe_tokens, zieI_tokens)—Paaren‘
num_epochen: Anzahl der Durchldufe durch die Trainingsdaten‘
warmup_schritte: Anzahl der Schritte fiir Lernraten—Warmup‘
schritt =0
d_model = modell.d_model\

for epoche in range(num_epochen):\
epochen_loss = O\

for eingabe_tokens, ziel_tokens in train_daten:
schritt += 1\

# Berechnet Lernrate mit Warmup‘
Ir = (d_model **-0.5) * min(‘
schritt ** —0.5,\
schritt * (warmup_schritte ** —1.5)\

)

# Forward-Pass
ausgabe = modell.forward(eingabe_tokens, training=True)\

# Berechnet Loss

# Wir missen eine lineare Schicht hinzufligen, um auf VokabulargroRe zu projizieren
logits = np.matmul(ausgabe, modell.embedding.T) # Weight Sharing\
loss = compute_language_modeling_loss(logits, ziel_tokens)\

epochen_loss += Ioss\

# Backward-Pass (berechnet Gradienten)‘
# In der Praxis wiirde dies automatische Differentiation verwenden
gradienten = compute_gradients(loss, modell)\

# Aktualisiert Parameter mit Adam—Optimizer‘
update_parameters_adam(modell, gradienten, Ir, schritt)‘

if schritt % 100 == 0]
print(f"Schritt {schritt}, Loss: {loss:.4f}, LR: {Ir:.6f}")

avg_loss = epochen_loss / Ien(train_daten)\
print(f"Epoche {epoche + 1}, Durchschnittlicher Loss: {avg_loss:.4f}"

In der Praxis wiirden wir ein Framework wie PyTorch oder TensorFlow verwenden, das die
Gradientenberechnung automatisch behandelt. Die Schlisselerkenntnis: Der gesamte
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Transformer ist differenzierbar, sodass wir Backpropagation verwenden kénnen, um
Gradienten zu berechnen und alle Parameter Ende-zu-Ende zu aktualisieren.

Fortgeschrittenes Thema: Mixture of Experts

Wenn wir Transformers auf Milliarden oder Billionen von Parametern skalieren, stehen wir
vor einer rechnerischen Herausforderung. GrofRere Modelle sind leistungsfahiger, aber sie
sind auch viel langsamer und teurer zu betreiben. Mixture of Experts (MoE) bietet eine
Losung: Wir kdnnen ein riesiges Modell einsetzen, aber nur einen kleinen Teil davon fiir jede
Eingabe verwenden.

Die Kernidee besteht darin, das Feed-Forward Network in jeder Transformer-Schicht durch
mehrere Experten-Netzwerke und einen Gating-Mechanismus zu ersetzen, der entscheidet,
welche Experten fir jedes Token verwendet werden. Anstatt ...

ausgabe = FeedForward(x)
... erhalten wir:
gate_scores = Softmax(x * W_gate)
ausgabe = sum(gate_scores[i] * Expert_i(x) for i in top_k(gate_scores))

Analysieren wir, was hier genau passiert. Zuerst berechnen wir Gate-Scores fir jeden
Experten mit einer gelernten Gewichtsmatrix W_gate. Diese Scores sagen uns, wie relevant
jeder Experte fir die aktuelle Eingabe ist. Wir wenden Softmax an, um sie in
Wahrscheinlichkeiten zu konvertieren.

Dann wahlen wir, anstatt alle Experten zu verwenden, nur die Top-k-Experten mit den
hochsten Gate-Scores aus. Dies nennt man Sparse Routing. Fir jeden ausgewahlten Experten
berechnen wir seine Ausgabe und gewichten sie mit dem Gate-Score. Die finale Ausgabe ist
die gewichtete Summe der Ausgaben der ausgewadhlten Experten.

Warum funktioniert dies? Verschiedene Experten konnen sich auf verschiedene Arten von
Eingaben spezialisieren. Zum Beispiel konnte sich in einem Sprachmodell ein Experte auf
technischen Text spezialisieren, ein anderer auf Konversationstext und ein anderer auf
formales Schreiben. Das Gating-Netzwerk lernt, jede Eingabe zu den am besten geeigneten
Experten zu routen.

Der Schliisselvorteil ist rechnerische Effizienz. Wenn wir 128 Experten haben, aber nur die
Top 2 fir jedes Token verwenden, fihren wir ungefahr die gleiche Berechnung aus wie ein
reguldrer Transformer mit zwei Feed-Forward Networks, aber wir erhalten die Kapazitat von
128 Netzwerken. Dies erlaubt uns, auf viel groRere Modelle zu skalieren, was zu folgender
Implementierung flihrt:

class MixtureOfExpertsLayer:

Mixture of Experts-Schicht.
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Routet jedes Token zu einer Teilmenge von Experten-Netzwerken basierend auf gelerntem
Gating.‘

def init_ (self, d_model, d_ff, num_experts, top_k):\

Initialisiert MoE-Schicht

Args:
d_model: I\/IodeIIdimension‘
d_ff: Experten—Hidden—Dimension‘
num_experts: Gesamtanzahl der Experten—Netzwerke‘
top_k: Anzahl der zu verwendenden Experten pro Token‘

self.d_model = d_model
self.num_experts = num_experts\
self.top_k = top_k\

# Gating-Netzwerk, das entscheidet, welche Experten zu verwenden sind
self.W_gate = np.random.randn(d_model, num_experts) * 0.01\

# Erstellt mehrere Experten—Netzwerke‘

self.experts = [
FeedForwardNetwork(d_model, d_ff)‘
for _in range(num_experts)‘

]

def forward(self, x):

Routet Eingaben durch Mixture of Experts.

Args:
x: Eingabe der Form (batch_size, seq_len, d_model)‘

Returns:

ausgabe: Verarbeitete Eingabe gleicher Form\

batch_size, seq_len, d_model = x.shape‘

# Flacht Batch- und Sequenzdimensionen fiir Verarbeitung ab‘
x_flach = x.reshape(-1, d_model) # (batch*seq len, d_model)‘

# Berechnet Gate-Scores fir alle Experten‘
gate_logits = np.matmul(x_flach, self.W_gate) # (batch*seq len, num_experts)
gate_scores = softmax(gate_logits)\

# Wahlt Top-k-Experten fiir jedes Token aus

Seite 32




Seite 33

# Holt Indizes der Top-k-Experten

top_k_indizes = np.argsort(gate_scores, axis=1)[:, —self.top_k:]\

# Holt die Gate-Scores flr ausgewahlte Experten‘
batch_indizes = np.arange(x_flach.shape[0])[:, None]\
top_k_gates = gate_scores[batch_indizes, top_k_indizes]‘

# Normalisiert Gate-Scores der ausgewahlten Experten auf Summe 1
top_k_gates = top_k_gates / np.sum(top_k_gates, axis=1, keepdims=True)

# Berechnet Ausgabe als gewichtete Kombination von Expertenausgaben
ausgabe_flach = np.zeros_like(x_flach)\

‘ foriin range(self.top_k):‘

# Holt den Expertenindex fiir jedes Token

experten_indizes = top_k_indizes[:, i]

# Verarbeitet jedes Token mit seinem ausgewahlten Experten
for token_idx in range(x_flach.shape[0]):
experten_idx = experten_indizes[token_idx]
experten_ausgabe = self.experts[experten_idx].forward(

x_flach[token_idx:token_idx+1]
)
gate_gewicht = top_k_gates[token_idx, i]
ausgabe_flach[token_idx] += gate_gewicht * experten_ausgabe[0]

# Formt zurtlick zu urspriinglichen Dimensionen
ausgabe = ausgabe_flach.reshape(batch_size, seq_len, d_model)

return ausgabe

Es gibt eine subtile Herausforderung beim Training von MoE-Modellen: Load Balancing.
Wenn das Gating-Netzwerk immer zu den gleichen wenigen Experten routet, bleiben die
meisten Experten untrainiert, wodurch wir die Vorteile vieler Experten verlieren. Um dies
anzugehen, fligen wir einen , Hilfs-Loss“ hinzu, der ausgewogenes Routing fordert:

load_balance_loss = num_experts * sum(f_i * P_i)

Hier ist f_i der Anteil der Tokens, die das Gate zu Experte i umleitet, und p_i ist die
durchschnittliche Gate-Wahrscheinlichkeit fir Experte i. Dieser Loss minimiert sich, wenn
alle Experten gleichzeitige Verwendung finden. Wir fligen dies zum Haupt-Loss mit einem
kleinen Gewicht hinzu, um ausgewogenes Routing zu férdern, ohne das Hauptziel zu
Uberschreiben.

Moderne MoE-Modelle wie GPT und Gemini verwenden diese Architektur, um massive
Skalierung zu erreichen, wahrend die Inferenzkosten handhabbar bleiben. Die
Schlitsselerkenntnis lautet: Nicht jeder Parameter muss fiir jede Eingabe aktiv sein, was uns
erlaubt, viel gréBere Modelle als sonst machbar zu bauen.
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Fortgeschrittenes Thema: Reasoning-Modelle und Chain-of-Thought

Jlingste Fortschritte bei Sprachmodellen konzentrierten sich auf die Verbesserung ihrer
Reasoning-Fahigkeiten. Die Schlisselerkenntnis: Komplexes Reasoning erfordert oft
Zwischenschritte. Wenn Menschen ein schwieriges Problem |6sen, springen sie nicht direkt
zur Antwort, sondern erarbeiten sie Schritt fir Schritt.

Chain-of-Thought (CoT) Prompting ermutigt Modelle, diese Zwischenschritte zu generieren.
Anstatt nach "Was ist 47 mal 23?" zu fragen und die Antwort direkt zu erwarten, fordern wir
das Modell auf, seine Arbeit zu zeigen:

Frage: Was ist 47 mal 23?
Losen wir dies Schritt fur Schritt:

47 *23=47*20+47*3

=940 + 141

=1081

Diese einfache Anderung verbessert die Leistung bei Reasoning-Aufgaben dramatisch. Aber
warum funktioniert dies mathematisch? Der Schlissel: Transformers haben begrenzte
Rechentiefe pro Token. Jede Schicht kann nur eine feste Menge an Berechnung durchfiihren.
Durch Generierung von Zwischenschritten geben wir dem Modell effektiv mehr
Rechenschritte, um das Problem zu I6sen.

Wenn das Modell 24 Schichten hat und 10 Token des Reasonings generiert, bekommt es 24
mal 10 gleich 240 Schichten an Berechnung, versus nur 24 Schichten, wenn es versucht,
direkt zu antworten. Deshalb fliihren langere Reasoning-Ketten oft zu besseren Antworten.

Jingste Modelle wie OpenAls Reasoning-Sprachmodelle gehen noch weiter und arbeiten mit
gelerntem Reasoning. Anstatt sich auf Prompting zu verlassen, trainieren sie, Reasoning-
Schritte automatisch zu generieren.

Der Trainingsprozess enthalt folgende Schritte:

1. generieren wir viele mogliche Reasoning-Ketten fiir jedes Problem mit Techniken wie
Tree Search oder Sampling. Einige Ketten fihren zu korrekten Antworten, andere zu
inkorrekten.

2. verwenden wir Reinforcement Learning, um das Modell zu trainieren, Reasoning-
Ketten zu bevorzugen, die zu korrekten Antworten fiihren. Das Belohnungssignal ist
binar: Stimmte die finale Antwort mit der Ground Truth iberein? Das mathematische
Schliusselframework ist Policy Gradient Reinforcement Learning. Wir behandeln das
Modell als Policy, die eine Sequenz von Reasoning-Tokens generiert. Das Ziel lautet,
die erwartete Belohnung zu maximieren: J (theta) = E[R(y) | x, theta.
Hier reprasentiert theta die Modellparameter, x ist das Eingabeproblem, v ist die
generierte Reasoning-Kette und Antwort, und R (y) ist die Belohnung (1 fiir korrekt,

Seite 34



Seite 35

0 fir inkorrekt). Wir berechnen den Gradienten: gradient J(theta) =
E[R(y) * gradient log P(y | x, theta)]

Das illustriert, wie wir die Parameter anpassen, um die Wahrscheinlichkeit von hochwertigen
Reasoning-Ketten zu erhohen. In der Praxis schatzen wir diesen Erwartungswert, indem wir
mehrere Reasoning-Ketten sampeln und ihre Belohnungen berechnen.

Die Herausforderung: Die meisten Reasoning-Ketten sind inkorrekt, sodass das
Belohnungssignal sparlich ist. Um dies anzugehen, verwenden wir mehrere Techniken:

o Wir verwenden Wertfunktionen, um die erwartete Belohnung partieller Reasoning-
Ketten zu schatzen, was uns erlaubt, die Suche in vielversprechende Richtungen zu
lenken.

e Wir verwenden Curriculum Learning, beginnend mit einfacheren Problemen und
allmahlich steigender Schwierigkeit.

e Wir verwenden Prozessbelohnungen, die Kredite flr korrekte Zwischenschritte
verteilen, selbst wenn die finale Antwort falsch ist. Das liefert dichteres Feedback.

Hier ist eine vereinfachte Implementierung der Trainingsschleife:

def train_reasoning_model(modell, probleme, num_iterationen):

Trainiert ein Modell, Reasoning-Ketten mit Reinforcement Learning zu generieren.

modell: Transformer-Modell
probleme: Liste von (problem, korrekte_antwort)-Paaren

num_iterationen: Anzahl der Trainingsiterationen

for iteration in range(num_iterationen):

gesamt_belohnung = 0

for problem, korrekte_antwort in probleme:
# Sampelt mehrere Reasoning-Ketten
num_samples =4
ketten =[]
belohnungen =[]

for _in range(num_samples):
# Generiert eine Reasoning-l(ette‘
reasoning_kette = modell.generate(‘
problem,‘
max_length=200
temperature=0.8 # Etwas Zufalligkeit fur Exploration

# Extrahiert die finale Antwort aus der Kette

finale_antwort = extract_answer(reasoning_kette)

Seite 35



Seite 36

# Berechnet Belohnung

\ belohnung = 1.0 if finale_antwort == korrekte_antwort else 0.0

\ ketten.append(reasoning_kette)\
belohnungen.append(belohnung)‘

gesamt_belohnung += belohnung

# Berechnet Baseline (durchschnittliche Belohnung) fiir Varianzreduktion
baseline = np.mean(belohnungen)

# Aktualisiert Modell, um Wahrscheinlichkeit hochbelohnter Ketten zu erhéhen
\ for kette, belohnung in zip(ketten, belohnungen):\
‘ # Berechnet Advantage (Belohnung minus Baseline)‘

advantage = belohnung - baseline
# Berechnet Log-Wahrscheinlichkeit der Kette

log_prob = modell.compute_log_probability(problem, kette)

# Policy Gradient: erhoht Log-Prob proportional zum Advantage
loss = -advantage * log_prob

# Berechnet Gradienten und aktualisiert Parameter
gradienten = compute_gradients(loss, modell)
update_parameters(modell, gradienten, learning_rate=1e-5)

avg_belohnung = gesamt_belohnung / (len(probleme) * num_samples)

print(f"Iteration {iteration}, Durchschnittliche Belohnung: {avg_belohnung:.3f}")

Die Schliisselerkenntnis: Wir trainieren das Modell nicht nur darauf, das nachste Token
basierend auf Uberwachten Daten vorherzusagen. Wir trainieren es, verschiedene
Reasoning-Strategien zu erkunden und diejenigen zu verstarken, die zu korrekten Antworten
flihren. Dies erlaubt dem Modell, Reasoning-Muster zu entdecken, die moglicherweise nicht
in den Trainingsdaten vorhanden sind.

Eine wichtige Uberlegung: Lingere Reasoning-Ketten kosten mehr Inferenzzeit. Jedes
generierte Token erfordert einen Forward-Pass durch das gesamte Modell. Dies schafft
einen Trade-off: Ldngeres Reasoning verbessert die Genauigkeit, erhoht aber Latenz und
Kosten. In der Praxis konnen wir daher eine adaptive Berechnung verwenden, bei der das
Modell lernt, langere Ketten nur fir schwierige Probleme zu generieren.

Fortgeschrittenes Thema: Hochwertige Trainingsdaten erstellen

Die Qualitat eines Transformer-Modells ist fundamental durch die Qualitat seiner
Trainingsdaten begrenzt. Das Sprichwort der Informatik besagt: Garbage in, garbage out. Die
Erstellung hochwertiger Trainingsdaten im groRen MaRstab ist einer der wichtigsten und
herausforderndsten Aspekte beim Bau moderner KI-Systeme.
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Fur Sprachmodelle beginnen wir typischerweise mit Webtextdaten. Allerdings hat
unbearbeiteter Webtext viele Probleme. Er enthélt faktische Fehler, toxische Inhalte, Spam,
Duplikate und schlechten Schreibstil.

Die Datenerstellungspipeline beinhaltet mehrere Stufen der Filterung und Verarbeitung:

Die erste Stufe ist Deduplizierung. Web-Crawls enthalten massive Mengen an doppelten
oder nahezu doppelten Inhalten. Training auf Duplikaten verschwendet Berechnung und
kann dazu fihren, dass das Modell spezifische Beispiele auswendig lernt, anstatt allgemeine
Muster zu lernen.

Wir verwenden Techniken wie MinHash, um effizient Duplikate beziehungsweise fast
identische Trainingsinhalte zu finden:

def compute_minhash_signature(text, num_hashes=128):

Berechnet MinHash-Signatur fiir approximative Duplikaterkennung.

text: Eingabetextstring
num_hashes: Anzahl der zu verwendenden Hash-Funktionen

Returns:

signatur: Array von minimalen Hash-Werten
# Tokenisiert Text in Shingles (liberlappende n-Gramme)
# Wir verwenden Zeichen-Level-5-Gramme fiir Robustheit
shingles = set()
foriin range(len(text) - 4):

shingle = text[i:i+5]

shingles.add(shingle)

# Initialisiert Signatur mit Unendlich

signatur = np.full(num_hashes, np.inf)

# Fir jedes Shingle berechnet mehrere Hash-Werte
for shingle in shingles:
# Konvertiert Shingle zu Bytes fiir Hashing‘

shingle_bytes = shingle.encode('utf-8')

for i in range(num_hashes):
# Verwendet verschiedene Hash-Funktionen durch Hinzufligen von Salt
hash_wert = hash((shingle_bytes, i))

# Behalt minimalen Hash-Wert fiir jede Hash-Funktion
signatur[i] = min(signaturfi], hash_wert)\
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‘def estimate_jaccard_similarity(sig1, sig2):‘

Schitzt Jaccard-Ahnlichkeit aus I\/IinHash—Signaturen.‘

Der Anteil GUbereinstimmender Hash-Werte approximiert die Jaccard-

Ahnlichkeit der urspriinglichen Shingle-Mengen.

uebereinstimmungen = np.sum(sigl == sig2)
return uebereinstimmungen / len(sigl)

Die mathematische Grundlage von MinHash ist elegant. Die Jaccard-Ahnlichkeit zwischen zwei
Mengen A und B definiert sich als:

J(A, B) = |A Schnittmenge B| / |A Vereinigung B|

MinHash liefert eine unverzerrte Schitzung dieser Ahnlichkeit. Die Wahrscheinlichkeit, dass
der minimale Hash-Wert fiir zwei Mengen gleich ist, entspricht ihrer Jaccard-Ahnlichkeit.
Durch Verwendung mehrerer Hash-Funktionen kdnnen wir die Ahnlichkeit mit hoher
Genauigkeit schatzen.

Nach der Deduplizierung wenden wir Qualitatsfilterung an. Hier gestalten sich die Dinge aus
maschineller Lernperspektive interessant. Wir kdnnen nicht manuell Milliarden von
Dokumenten Uberpriifen, also brauchen wir automatisierte Qualitdtsbewertung. Ein Ansatz
verfolgt die Strategie, einen Klassifikator zu trainieren, um Qualitdt vorherzusagen:

def train_quality_classifier(hochwertige_beispiele, minderwertige_beispiele):

Trainiert einen Klassifikator, um hochwertigen von minderwertigem Text zu

unterscheiden.

hochwertige beispiele: Liste hochwertiger Dokumente

minderwertige beispiele: Liste minderwertiger Dokumente

Returns:

klassifikator: Trainiertes Modell, das Qualitatswerte vorhersagt‘
# Extrahiert Features aus Text
def extract_features(text):

features = {}

# Langen-Features

features['num_woerter'] = Ien(text.split())‘

features['num_saetze'] = text.count('.') + text.count('!") + text.count('?')
features['avg_wort_laenge'] = np.mean([len(w) for w in text.split()])
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# Vokabular-Diversitat (Type-Token-Ratio)
woerter = text.Iower().spIit()\
features['vokabular_diversitaet'] = len(set(woerter)) / max(len(woerter), 1)\

# Interpunktion und Formatierung
features['interpunktions_ratio'] = sum(cin'.,!?;:' for cin text) / max(len(text), 1
features['grossschreibungs_ratio'] = sum(c.isupper() for c in text) / max(len(text), 1)

# Lesbarkeit (vereinfachtes Flesch-Kincaid)
avg_satz_laenge = features['num_woerter'] / max(features['num_saetze'], 1)
features['lesbarkeit'] = avg_satz_laenge * features['avg_wort_laenge']\

return np.array(list(features.values()))‘

# Bereitet Trainingsdaten vor
X_train =]

y_train =]

for text in hochwertige_beispiele:
X_train.append(extract_features(text))
y_train.append(1) # Hohe Qualitat

for text in minderwertige_beispiele:
X_train.append(extract_features(text))

y_train.append(0) # Niedrige Qualitat

X_train = np.array(X_train)

y_train = np.array(y_train)
# Trainiert einen einfachen logistischen Regressions-Klassifikator|
# In der Praxis konnten wir ein ausgefeilteres Modell verwenden

klassifikator = train_logistic_regression(X_train, y_train)

return klassifikator

Die Herausforderung besteht darin, gelabelte Beispiele fiir hochwertigen und
minderwertigen Text zu erhalten. Ein Ansatz konnte sein, Proxy-Signale zu verwenden. Wir
konnten etwa Text aus seriosen Quellen wie Wikipedia oder akademischen Papers als
hochwertig betrachten und Text von Spam-Seiten als minderwertig. Wir kénnen auch
Engagement-Signale verwenden: Dokumente, mit denen Benutzer mehr Zeit verbringen,
konnten héherwertig sein.

Ein weiterer entscheidender Aspekt der Datenerstellung ist Diversitdt. Wenn alle unsere
Trainingsdaten aus dhnlichen Quellen stammen, hat das Modell blinde Flecken. Wir wollen
aber Daten, die viele Themen, Schreibstile und Perspektiven abdecken. Diese Diversitat
kénnen wir mit Topic Modeling messen:
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def measure_topic_diversity(dokumente, num_topics=100):

Misst die Diversitat der Themen in einer Dokumentensammlung.‘

Verwendet Latent Dirichlet Allocation (LDA), um Themen zu entdecken‘
und misst, wie gleichmaRig Dokumente Uber Themen verteilt sind.‘

# Erstellt Vokabular und Dokument-Term-Matrix
vokabular = build_vocabulary(dokumente)

dok_term_matrix = create_doc_term_matrix(dokumente, vokabular)

# Fihrt LDA aus, um Themen zu entdecken‘
# Jedes Thema ist eine Verteilung tiber W(’jrter‘
# Jedes Dokument ist eine Verteilung Gber Themen‘

topic_verteilungen = run_lda(dok_term_matrix, num_topics)

# Berechnet Entropie der Topic-Verteilung

# Hohe Entropie bedeutet, Dokumente sind Uber viele Themen verteilt

topic_zaehler = np.sum(topic_verteilungen > 0.1, axis=0)
topic_probs = topic_zaehler / np.sum(topic_zaehler)

# Shannon-Entropie misst Diversitat

entropie = -np.sum(topic_probs * np.log(topic_probs + 1e-10))

max_entropie = np.log(num_topics)

# Normalisiert auf 0-1-Bereich
diversitaets_score = entropie / max_entropie

return diversitaets_score

Flr Instruction-Tuning-Daten, bei denen Modelle lernen Anweisungen zu folgen, ist der
Erstellungsprozess noch ausgefeilter. Wir brauchen Beispiele von Anweisungen, gepaart mit
hochwertigen Antworten.

Es gibt mehrere Ansatze:
Menschliche Annotation ist der Goldstandard, aber teuer.

e Wir stellen menschliche Annotatoren ein, um Anweisungen und Antworten zu
schreiben oder modellgenerierte Antworten zu bewerten. Die Herausforderung
besteht darin, Konsistenz liber Annotatoren hinweg sicherzustellen.

e Wir verwenden detaillierte Richtlinien und regelmaRige Kalibrierungssitzungen.

Synthetische Datengenerierung verwendet existierende Modelle, um Trainingsdaten fir
neue Modelle zu erstellen. Das scheint zirkuldr, aber es funktioniert, wenn wir dies sorgfaltig
durchflihren. Wir kdnnten etwa ein grolRes Modell verwenden, um diverse Anweisungen zu
generieren und lassen dann Menschen Antworten schreiben oder umgekehrt.
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Der Schlissel: Menschliche Beteiligung stellt Qualitat an kritischen Punkten sicher.

Destillation beinhaltet die Verwendung eines groRen, leistungsstarken Modells, um
Trainingsdaten fiir ein kleineres Modell zu erstellen. Wir generieren viele Antworten vom
grofRen Modell, filtern nach Qualitdt und verwenden sie, um das kleinere Modell zu
trainieren. Das mathematische Framework dazu nennt sich Knowledge Distillation:

def distillation_loss(schueler_logits, lehrer_logits, temperatur):

‘ Berechnet Destillations-Loss, der Wissen vom Lehrer zum Schiler tibertragt.

‘ Args:‘

‘ schueler_logits: Unnormalisierte Vorhersagen vom Schiiler-Modell
lehrer_logits: Unnormalisierte Vorhersagen vom Lehrer-Modell
temperatur: Softmax-Temperatur fiir Glattung der Verteilungen

loss: Destillations-Loss-Wert

# Wendet Temperaturskalierung an, um die Verteilungen zu glatten

# Hohere Temperatur macht Verteilungen gleichmaRiger
schueler_probs = softmax(schueler_logits / temperatur)
lehrer_probs = softmax(lehrer_logits / temperatur)

# Berechnet KL-Divergenz zwischen Verteilungen
# Dies misst, wie unterschiedlich die Vorhersagen des Schilers vom Lehrer sind
kl_div = np.sum(lehrer_probs * np.log(lehrer_probs / (schueler_probs + 1e-10)))

# Skaliert mit Temperatur zum Quadrat (aus der Ableitung des Softmax)

loss = kl_div * (temperatur ** 2)

return loss

Der Temperaturparameter ist entscheidend. Mit Temperatur gleich eins erhalten wir das
normale Softmax. Mit hoheren Temperaturen erweist sich die Verteilung als gleichmaRiger,
was mehr Informationen Uber die Unsicherheit des Trainers offenbart. Der Schiler lernt
nicht nur die wahrscheinlichste Antwort, sondern die vollstandige
Wahrscheinlichkeitsverteilung des Teacher fiir die Antworten.

Fiir Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF), das Informatiker verwenden, um
Modelle mit menschlichen Praferenzen auszurichten, brauchen wir Praferenzdaten.
Menschen vergleichen mehrere Modellausgaben und geben an, welche besser ist. Daraus
entsteht ein Datensatz von Vergleichen statt absoluter Labels.

Wir trainieren ein Belohnungsmodell, um menschliche Praferenzen vorherzusagen:

def train_reward_model(vergleiche):

Seite 41



Seite 42

Trainiert ein Modell, vorherzusagen, welche Antwort Menschen bevorzugen.

Args:‘

vergleiche: Liste von (prompt, antwort_a, antwort_b, praeferenz)-Tupeln
wobei praeferenz 0 ist, wenn A bevorzugt wird, 1 wenn B bevorzugt wird

# Das Belohnungsmodell nimmt einen Prompt und eine Antwort und gibt einen skalaren
belohnungsmodell = create_reward_model()

for prompt, antwort_a, antwort_b, praeferenz in vergleiche:‘
# Holt Belohnungs-Scores fiir beide Antworten‘
score_a = belohnungsmodell.forward(prompt, antwort_a)‘

score_b = belohnungsmodell.forward(prompt, antwort_b)

# Berechnet Wahrscheinlichkeit, dass A bevorzugt wird, mit Bradley-Terry-Modell

# Dies nimmt an, dass Praferenzen einer logistischen Verteilung folgen

prob_a_bevorzugt =1 /(1 + np.exp(score_b - score_a))

# Berechnet Loss basierend auf tatsachlicher Praferenz
if praeferenz == 0: # A wird bevorzugt

loss = -np.log(prob_a_bevorzugt + 1e-10)
else: # B wird bevorzugt

loss = -np.log(1 - prob_a_bevorzugt + 1e-10)

# Aktualisiert Belohnungsmodell-Parameter|
gradienten = compute_gradients(loss, belohnungsmodell

update_parameters(belohnungsmodell, gradienten)

return belohnungsmodel

Das Bradley-Terry-Modell ist ein klassisches Modell aus der Psychometrie, das Folgendes
annimmt: Wenn Item A den Qualitatsscore r_A hat und ltem B den Qualitdtsscore r_B, ist die
Wahrscheinlichkeit einer Bevorzugung von A folgendermalen:

P(A bevorzugt Uber B) = exp(r_A) / (exp(r_A) + exp(r_B)) =1/ (1 + exp(r_B-r_A))

Das stellt uns eine prinzipielle Methode zur Verfligung, um paarweise Vergleiche in skalare
Belohnungs-Scores zu konvertieren, die wir flir Reinforcement Learning verwenden kénnen.

Die finale Stufe der Datenerstellung ist oft die wichtigste: menschliche Uberpriifung und
Iteration. Wir sampeln aus unserem gefilterten Datensatz, tberprifen ihn manuell,
identifizieren verbleibende Probleme und aktualisieren unsere Filterkriterien. Dieser
iterative Prozess verbessert allmahlich die Datenqualitat. Die Schlisselerkenntnis:
Datenerstellung ist kein einmaliger Prozess, sondern eine fortlaufende Anstrengung, die die
Modellqualitat direkt beeinflusst.

Seite 42



Seite 43

Alles zusammenfiigen: Einen vollstandigen Transformer implementieren

Jetzt, da wir alle Komponenten verstehen, implementieren wir einen vollstandigen,
funktionierenden Transformer, den Sie tatsachlich trainieren kénnten. Wir erstellen eine
vereinfachte, aber funktionale Version, die alle Schliisselkonzepte demonstriert:

class Transformer:

Vollstandiges Transformer-Modell fiir Sprachmodellierung.‘
Kombiniert alle Komponenten: Embeddings, Positional Encoding,
Encoder-Schichten und Ausgabeprojektion.

def init_ (self, vocab_size, d_model=512, num_layers=6,
num_heads=8, d_ff=2048, max_seq_len=512,
dropout_rate:O.l):\

Initialisiert vollstandigen Transformer.‘

Args:
vocab_size: Grol3e des Vokabulars‘
d_model: Modelldimension (muss durch num_heads teilbar sein)\
num_layers: Anzahl der Transformer—Schichten\
num_heads: Anzahl der Attention-Heads pro Schicht\
d_ff: Feed—Forward—Hidden—Dimension\
max_seq_len: Maximale Sequenzlénge\
dropout_rate: Dropout—WahrscheinIichkeit\

self.vocab_size = vocab_size
self.d_model = d_model
self.max_seq_len = max_seq_len\

H Token—Embedding-Schicht‘
# Bildet Token-IDs auf dichte Vektoren ab‘
self.token_embedding = np.random.randn(vocab_size, d_model) * 0.02

# Positional Encoding (fest, nicht gelernt)‘
self.positional_encoding = get_positional_encoding(max_seq_len, d_model)

# Stapel von Transformer—Encoder—Schichten\

self.encoder_layers = [‘
TransformerEncoderLayer(d_model, num_heads, d_ff, dropout_rate)
for _in range(num_layers)‘

]

# Finale Layer Normalization\

self.output_norm = LayerNormalization(d_model)
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# Ausgabeprojektion auf Vokabular

# Wir verwenden Weight Tying: teilen Gewichte mit Embedding-Schicht
# Dies reduziert Parameter und verbessert oft die Leistung
self.output_projection = seIf.token_embedding.ﬂ

self.dropout_rate = dropout_rate\

def encode(self, token_ids, training:True):‘

Kodiert Eingabe-Tokens zu kontextualisierten Représentationen.\

Args:
token_ids: Integer-Array der Form (batch_size, seq_len)‘
training: Ob im Trainingsmodus (beeinflusst Dropout)‘

Returns:

kodiert: Reprasentationen der Form (batch_size, seq_len, d_model)\

batch_size, seq_len = token_ids.shape\

# Embeddet Tokens\
# Schlagt Embedding flir jede Token-ID nach‘
embedded = seIf.token_embedding[token_ids]\

# Skaliert Embeddings mit sqrt(d_model)‘
# Dies verhindert, dass Positional Encodings dominieren‘
embedded = embedded * np.sqrt(self.d_model)‘

# Fligt Positional Encodings hinzu‘

# Broadcasting behandelt Batch—Dimension‘
pos_enc = self.positional_encoding[:seq_len, :]\
x = embedded + pos_enc‘

# Wendet Dropout auf Embeddings an‘

if training:‘
maske = np.random.binomial(1, 1 - self.dropout_rate, x.shape)\
x=x*maske /(1 - seIf.dropout_rate)‘

# Durchlauft Encoder—Schichten‘
for layer in seIf.encoder_Iayers:‘
x = layer.forward(x, training)‘

# Finale Normalisierung‘
X = self.output_norm.forward(x)\

return X
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def forward(self, token_ids, training:True):\

Vollstandiger Forward-Pass: kodiert und projiziert auf Vokabular.‘

Args:
token_ids: Eingabe-Token-IDs der Form (batch_size, seq_Ien)\
training: Ob im Trainingsmodus‘

Returns:

logits: Unnormalisierte Scores tber Vokabular\
Form: (batch_size, seq_len, vocab_size)‘

# Kodiert Eingabe‘
kodiert = self.encode(token_ids, training)‘

# Projiziert auf Vokabular\

# Form: (batch, seq_len, d_model) @ (d_model, vocab)\
# = (batch, seq_len, vocab)\

logits = np.matmul(kodiert, seIf.output_projection)\

return Iogits‘

def generate(self, prompt_tokens, max_neue_tokens=50, temperatur=1.0):

Generiert Text autoregressiv gegeben einen Prompt.‘

Args:
prompt_tokens: Initiale Token-IDs der Form (1, prompt_len)\
max_neue_tokens: Maximale Anzahl zu generierender Tokens\
temperatur: Sampling-Temperatur (hoher = zufélliger)\

Returns:

generierte_tokens: Vollstandige Sequenz inklusive Prompt‘

# Beginnt mit dem Prompt‘
aktuelle_tokens = prompt_tokens.copy()\

for _in range(max_neue_tokens):‘
# Holt Vorhersagen fiir nachstes Token‘
# Wir verwenden nur die Logits der letzten Position‘
logits = self.forward(aktuelle_tokens, training:FaIse)\
naechstes_token_logits = logits[0, -1, :] # Letzte Position‘

# Wendet Temperaturskalierung an‘
# Hohere Temperatur macht Verteilung gleichmé@iger‘
skalierte_logits = naechstes_token_logits / temperatur
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# Konvertiert zu Wahrscheinlichkeiten‘
probs = softmax(skalierte_logits.reshape(1, —1))[0]\

# Sampelt nachstes Token‘
naechstes_token = np.random.choice(self.vocab_size, p:probs)‘

# Hangt an Sequenz an\

aktuelle tokens = np.concatenate([\
aktuelle_tokens,
np.array([[naechstes_token]])‘

], axis:l)\

# Stoppt, wenn wir maximale Lange Uberschreiten‘
if aktuelle_tokens.shape[1] >= seIf.max_seq_Ien:‘

break

return aktuelle_tokens‘

def compute_loss(self, eingabe_tokens, zieI_tokens):‘

Berechnet Cross-Entropy-Loss fiir Sprachmodellierung.‘

Args:
eingabe_tokens: Eingabesequenz der Form (batch_size, seq_len)
ziel_tokens: Zielsequenz (um 1 verschoben) gleicher Form‘

Returns:

loss: Skalarer Loss—Wert\

# Forward-Pass‘
logits = self.forward(eingabe_tokens, training:True)\

# Berechnet Cross—Entropy—Loss‘
batch_size, seq_len, vocab_size = Iogits.shape‘

# Formt um flr einfachere Berechnung‘
logits_flach = logits.reshape(-1, vocab_size)‘
ziele_flach = zieI_tokens.reshape(—l)\

# Berechnet Softmax—WahrscheinIich|<eiten‘

logits_verschoben = logits_flach - np.max(logits_flach, axis=1, keepdims=True)
exp_logits = np.exp(Iogits_verschoben)\

probs = exp_logits / np.sum(exp_logits, axis=1, keepdims:True)\

# Holt Wahrscheinlichkeit des korrekten Tokens‘
batch_indizes = np.arange(batch_size * seq_len)
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korrekte_probs = probs[batch_indizes, ziele flach]

loss = -np.mean(np.log(korrekte_probs + 1e—10))‘

return loss

Diese Implementierung enthalt alle Schliisselkomponenten, die wir besprochen haben:
Token-Embeddings, Positional Encodings, Multi-Head Attention, Feed-Forward Networks,
Layer Normalization und Residual Connections. Sie kdnnen dieses Modell auf Textdaten mit
der Trainingsschleife trainieren, die der Beitrag bereits skizziert hat.

Um dieses Modell in der Praxis zu verwenden, wiirden Sie:

1. lhre Daten vorbereiten, indem Sie Text in Integer-IDs tokenisieren. Sie wiirden einen
Tokenizer wie Byte-Pair Encoding (BPE) verwenden, der Text in Subwort-Einheiten
zerlegt und VokabulargroRe mit der Fahigkeit ausbalanciert, jeden Text zu
reprasentieren.

2. Trainings-Batches erstellen, wobei jedes Beispiel eine Sequenz von Tokens ist. Fir
Sprachmodellierung ist die Eingabe Tokens Nul1l bis n minus eins, und das Ziel
ist Tokens eins bis n (um eine Position verschoben).

3. die Trainingsschleife ausfiihren, Loss und Gradienten fiir jeden Batch berechnen und
Parameter mit einem Optimizer wie Adam aktualisieren.

4. auf einem Validierungsset evaluieren, um auf Overfitting zu achten. Wenn der
Validierungs-Loss aufhort sich zu verbessern, wahrend der Trainings-Loss weiter
sinkt, erhalten Sie Uberanpassung und sollten das Training stoppen oder die
Regularisierung erhéhen.

5. das trainierte Modell flir Generierung verwenden, indem Sie einen Prompt
bereitstellen und Tokens autoregressiv sampeln, bis Sie eine Stoppbedingung
erreichen.

Optimierungstechniken fiir Produktivsysteme

Beim Deployment von Transformers in Produktion muissen wir fiir Geschwindigkeit und
Speichereffizienz optimieren. Mehrere Techniken finden haufig Verwendung:

Flash Attention ist ein Algorithmus, der Attention effizienter berechnet, indem er sich der
GPU-Speicherhierarchie bewusst ist. Standard-Attention berechnet die vollstandige
Attention-Matrix, was quadratischen Speicher in Sequenzlange erfordert. Flash Attention
berechnet Attention in Blocken und halt Zwischenergebnisse im schnellen SRAM statt im
langsamen HBM-Speicher.

Die Schlusselerkenntnis: Wir missen die vollstandige Attention-Matrix nicht umsetzen. Wir
konnen stattdessen die Ausgabe in Chunks berechnen:

def flash_attention(Q, K, V, block_size=64):
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Speichereffiziente Attention mit blockweiser Berechnung.

Args:‘
Q, K, V: Query-, Key-, Value-Matrizen
block_size: GrofRe der Blocke fiir Chunk—Berechnung‘

Returns:

ausgabe: Attention—Ausgabe‘

seq_len, d = Q.shape\
num_blocks = (seq_len + block_size - 1) // bIock_size\

# Initialisiert Ausgabe und NormaIisierungsstatistiken‘
ausgabe = np.zeros_like(Q)\

zeilen_max = np.full(seq_len, —np.inf)‘

zeilen_summe = np.zeros(seq_len)‘

# Verarbeitet in BIC’)cken‘
foriin range(num_blocks):‘
# Holt Query—BIock‘
g_start=i* bIock_size\
g_end =min((i + 1) * block_size, seq_Ien)\
Q_block = Q[q_start:q_end]\

forjin range(num_blocks):‘
# Holt Key-VaIue-BIock‘
k_start=j* bIock_size\
k_end = min((j + 1) * block_size, seq_len)\
K_block = K[k_start:k_end]
V_block = V[k_start:k_end]\

# Berechnet Attention-Scores fur diesen Block‘
scores = np.matmul(Q_block, K_block.T) / np.sqrt(d)\

# Aktualisiert laufendes Maximum flr numerische Stabilitét‘
block_max = np.max(scores, axis=1)\
neues_max = np.maximum(zeilen_max[q_start:q_end], bIock_max)‘

# Berechnet Exponentialfunktionen mit aktualisiertem I\/Iaximum‘
exp_scores = np.exp(scores - neues_max|:, None])‘

# Aktualisiert laufende Summe‘

korrektur = np.exp(zeilen_max[q_start:q_end] - neues_max)‘

zeilen_summe[qg_start:q_end] = zeilen_summe[q_start:q_end] * korrektur +
np.sum(exp_scores, axis:l)\
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ausgabe[q_start:q_end] = ausgabe[qg_start:q_end] * korrektur[:, None] +
np.matmul(exp_scores, V_bIock)\

zeilen_max[q_start:q_end] = neues_max‘

ausgabe[q_start:q_end] = ausgabe[q_start:q_end] / zeilen_summe[qg_start:q_end,

return ausgabe

Diese blockweise Berechnung reduziert die Speichernutzung von O(n zum Quadrat) auf O(n),
was es moglich macht, viel langere Sequenzen zu verarbeiten.

Quantisierung reduziert die Prazision von Gewichten und Aktivierungen, um Speicher zu
sparen und Geschwindigkeit zu erhdhen. Anstatt 32-Bit-Gleitkommazahlen zu verwenden,
kénnten wir 8-Bit-Integer verwenden. Die Herausforderung besteht darin, Genauigkeit trotz
reduzierter Prazision zu erhalten.

Die Grundidee: Gleitkommawerte auf Integer mit einer Skala und einem Nullpunkt
abzubilden:

quantisierter_wert = round(gleitkomma_wert / skala) + nullpunkt
Zum Dequantisieren:
gleitkomma_wert = (quantisierter_wert - nullpunkt) * skala

Die Skala und der Nullpunkt wahlen sich so, dass sich der Quantisierungsfehler minimiert.
Fiir einen Wertebereich von min_val bis max_val:

skala = (max_val - min_val) / (2/bits - 1)
nullpunkt = round(-min_val / skala)

Hier ist eine Implementierung:

def quantize_tensor(tensor, num_bits=8):‘

Quantisiert Gleitkomma-Tensor zu niedrigerer Prazision.

‘ Args:‘

tensor: Zu quantisierendes Float-Array|

num_bits: Anzahl der Bits fiir quantisierte Reprasentation
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quantisiert: Integer-Array,
skala: Skalierungsfaktor fir Dequantisierung‘
nullpunkt: Nullpunkt fur Dequantisierung‘

# Berechnet Wertebereich

min_val = np.min(tensor)

max_val = np.max(tensor)

gmin = O\
gmax = 2 ** num_bits - 1\
skala = (max_val - min_val) / (gmax - qmin)‘

# Behandelt Grenzfall, wenn alle Werte gleich sind

nullpunkt = gmin - round(min_val / skala)
nullpunkt = np.clip(nullpunkt, gmin, gmax)

# Quantisiert

quantisiert = np.round(tensor / skala + nullpunkt)
guantisiert = np.clip(quantisiert, gmin, gmax).astype(np.int8)

return quantisiert, skala, nullpunkt

def dequantize_tensor(quantisiert, skala, nullpunkt):

Konvertiert quantisierten Tensor zurlick zu Gleitkomma.

return (quantisiert.astype(np.float32) - nullpunkt) * skala

Moderne Quantisierungstechniken wie GPTQ und AWQ verwenden ausgefeiltere Methoden,
die den Einfluss auf die Modellqualitat minimieren. Sie kdnnten unterschiedliche Skalen fir
verschiedene Teile des Netzwerks verwenden oder auf tatsachlichen Daten kalibrieren, um
optimale Quantisierungsparameter zu finden.

Kernel Fusion kombiniert mehrere Operationen in einem einzelnen GPU-Kernel, um
Speicherbandbreite zu reduzieren. Wir kdnnen unter anderem, anstatt Layer Normalization
als separate Operationen zu berechnen (Mittelwert subtrahieren, durch
Standardabweichung dividieren, mit Gamma multiplizieren, Beta addieren), diese in einen
einzelnen Kernel fusionieren, der die Eingabe einmal liest und die Ausgabe einmal schreibt.

Die mathematischen Operationen sind gleich, aber das Speicherzugriffsmuster ist viel

effizienter. Dies ist besonders wichtig auf modernen GPUs, in denen Speicherbandbreite oft
den Engpass darstellt.
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Die Transformer-Revolution geht weiter

Wir sind von den fundamentalen Problemen, die Transformers motivierten, durch die
mathematischen Details jeder Komponente bis zu fortgeschrittenen Themen wie Mixture of
Experts und Reasoning-Modellen gereist. Die Schlisselerkenntnisse, die Transformers
funktionieren lassen, lauten zusammengefasst:

e Attention bietet einen differenzierbaren Mechanismus, um relevante Informationen
Uberall in einer Sequenz nachzuschlagen, und |6st das
Langstreckenabhéangigkeitsproblem, das RNNs plagte.

o Die Skalierung des Skalarprodukts durch die Quadratwurzel der Dimension verhindert
Sattigung der Softmax-Funktion und ermdoglicht stabiles Training.

o Multi-Head Attention erlaubt dem Modell, mehrere Arten von Beziehungen
gleichzeitig zu lernen, was die Kapazitat dramatisch erhoht, ohne die Rechenkosten
proportional zu erh6hen.

e Positional Encodings fligen Informationen Uber Token-Position in eine ansonsten
positionsagnostische Architektur ein, wobei wir sinusformige Funktionen verwenden,
die auf jede Sequenzldange generalisieren.

e Residual Connections und Layer Normalization ermoglichen das Training sehr tiefer
Netzwerke, indem sie fir Gradientenfluss sorgen und Aktivierungen stabilisieren.

o Die Feed-Forward Networks fligen Rechentiefe und Nicht-Linearitat hinzu, was dem
Modell erlaubt, komplexe Funktionen seiner Eingaben zu berechnen.

Diese Komponenten kombinieren sich zu einer Architektur, die sowohl leistungsstark als
auch effizient ist. Die Fahigkeit des Transformers, Sequenzen parallel zu verarbeiten, macht
ihn dramatisch schneller zu trainieren als RNNs, wahrend sein Attention-Mechanismus ihm
die Kapazitat gibt, Langstreckenabhangigkeiten zu erfassen.

Die Mathematik hinter Transformers ist nicht willktirlich. Jede Formel, jede architektonische
Entscheidung entstand aus der Losung konkreter Probleme.

1. Die Scaled Dot-Product Attention-Formel existiert, weil wir einen differenzierbaren
Lookup-Mechanismus brauchten, der nicht sattigt.

2. Multi-Head Attention existiert, weil wir mehrere Arten von Beziehungen erfassen
mussen.

3. Positional Encoding existiert, weil Attention positionsagnostisch ist.

Das Verstandnis dieser mathematischen Grundlagen befahigt Software-Engineers, nicht nur
Transformers zu verwenden, sondern sie zu modifizieren und zu verbessern.

Sie kdnnen darliber nachdenken, warum bestimmte Designentscheidungen getroffen
wurden und wie Sie die Architektur fir spezifische Bedirfnisse anpassen kdnnten.

Das Feld entwickelt sich weiterhin rasant. Neue Optimierungen wie Flash Attention machen
Modelle schneller und speichereffizienter. Neue Trainingstechniken wie RLHF richten
Modelle an menschlichen Praferenzen aus. Neue Architekturen wie Mixture of Experts
skalieren auf Billionen von Parametern. Aber all diese bauen auf der fundamentalen
Transformer-Architektur auf, die wir erkundet haben.
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Wenn Sie Transformers implementieren und mit ihnen experimentieren, erinnern Sie sich
daran, dass die Mathematik einem Zweck dient. Jede Formel |8st ein spezifisches Problem.
Durch das Verstandnis der kausalen Kette von Problem zu Lésung gewinnen Sie die Einsicht,
die notig ist, um die Grenzen dessen zu verschieben, was diese bemerkenswerten Modelle
leiste kdnnen.

Fragentabelle

Ich habe die nachfolgenden 150 Fragen liber ca. 2 Monate an verschiedene Kis gestellt (die
meisten an Chat GPT) und die erhaltenen Antworten in dieses Dokument hineinkopiert. Leider
kann ich nicht behaupten, dass meine Fragen mit aufsteigender Nummer immer zielgenauer
und somit besser wurden. Vermutlich habe ich manche Fragen sogar mehrfach gestellt, wenn
ich zwischendurch mal mehrere Tage eine Pause eingelegt und sowohl die Frage als auch die
Antwort vergessen hatte. Es ist zu beflirchten, dass ich meine Fragen wie Kraut und Riben
durcheinander gestellt habe.

Die Links in der rechten Spalte fiihren zu den Ki Antworten.

Nr. Frage Link
1. Was ist ein neuronales Netz und inwiefern nutzt kiinstliche Intelligenz neuronale Netze? Gehe zu
2. Wie entscheidet ein einzelnes kiinstliches Neuron, ob es ein Signal weiterleitet oder nicht? | Gehe zu
3. Wie funktioniert das "Fehlermanagement" (die Backpropagation) im Detail? Gehe zu
Wie entscheidet eine Kl denn lber die Art und Anzahl der EingangsgroRRen, Beispiel Pizza:
Hunger, Regen, Offnungszeiten? Es kdnnten doch z.B. auch weitere Eingangs-groRen
4. ; N : Gehe zu
hinzukommen (StralRensperrung wegen Unfall, Haltemdglichkeiten des Pizzaausfahrers,
abhangig vom Wochentag oder eines StralRenfests, etc.)?
Kann sich eine Kl selbst trainieren oder geht das ausschlief8lich tiber die Eingabe von
5. Gehe zu
Fragen?
Wo speichert eine Kl erlernte Daten ab? Erfolgt das in Server-Farmen im RAM, auf
6. Festplatten und anderen Massenspeichern? Gibt es auch dezentrale Speicherungen auf Gehe zu
dem Computer des Benutzers?
Speichert Kl auch oder sogar in groRem Umfang generiertes Wissen oder werden immer
7. nur die Quellen bzw. Hilfsmittel zur erneuten Generierung des gleichen Wissens Gehe zu
gespeichert, falls es zum erneuten Abruf der gleichen Information kommt?
Mir ist vollkommen unklar, wie man die Hauptstadt von Frankreich als Wahrscheinlichkeit
8. . i . Gehe zu
abspeichern kann. Kannst du das prazise erldutern?
Werden denn einzelne Wérter, also Begriffe immer als Vektoren gespeichert? Werden
9. ausschliefllich Begriffe als Vektoren gespeichert? Gibt es auch andere Speicherarten als Gehe zu
Vektoren?
Wie wandelt die Kl ein getipptes Wort in einen Vektor? Wann ist der Moment, in dem aus
10. . . Gehe zu
Sprache eine Zahl wird? -
Kann ich mir einen Vektor als assoziatives Array vorstellen, also einen Key, aber viele
11. Gehe zu
Values?
12 Gehe ich recht in der Annahme, dass die gespeicherten Vektoren sehr unterschiedlich in Gehe 7u
’ ihrer Machtigkeit sind, d.h. in der Anzahl ihrer Values? I
Sind die Eigenschaften, also die "Dictionary Values" fiir alle Vektoren identisch oder gibt
12a. . . Gehe zu
es verschiedene Vektor Kategorien?
Gut, ich stelle mir die Vektoren als Tabelle vor. Ist denn die Bedeutung jeder Zeile (ich
12b. | bezeichne das mal als Zeileniiberschriften) identisch fiir alle Vektoren, also z.B. Zeile 1 = Gehe zu
GroRe, Zeile 2 = Gewicht, ... Zeile 999 = Farbe, ... Zeile 1536 = Breitengrad?
13 Gehe ich recht in der Annahme, dass die Antwort auf eine Frage sprachunabhéangig Gehe 7u
’ erfolgt, d.h. erst Ubersetzung der Anfrage, dann die Ubersetzung in Vektoren, danach die -
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Nr. Frage Link
Generierung der Antwort und am Ende die Riickiibersetzung der Antwort in die
Anfragesprache?
Wie heilSt die Hauptstadt von Frankreich? Wird diese Anfrage in sieben Vektoren
14. .. . . . . . Gehe zu
libersetzt, einen fir jedes Wort und einen fiir das Fragezeichen?
Kannst du grob erlautern, wie die Antwort auf die vorherige Frage aus den Vektoren
15 erzeugt wird? Wieso unterhilt sich der Vektor Hauptstadt mit dem Vektor Frankreich? Gehe 7u
) Wieso unterhilt sich nicht der Vektor die mit dem Vektor Fragezeichen (was -
verstandlicherweise nicht zu einem verninftigen Ergebnis fihren kénnte)?
16 Kann es sein, dass in einem einzigen Vektor fiir Finnland alle Sprachen abgebildet werden, Gehe 7u
) z.B. Finnland (deutsch), Finland (englisch) und Suomi (finnisch)? -
17 Wie schafft es die KI, Berechnungen fiir tausende Worter gleichzeitig durchzufiihren, ohne Gehe zu
" | "langsam" zu werden? -
18. Warum verbrauchen die KI Berechnungen so viel Strom? Gehe zu
19. Gibt es Literatur, welche die Kl und deren Realisierung relativ prazise beschreibt? Gehe zu
Kann man die Begriffe Vektor, Spalteninhalt und Token mit Bezug auf Kl als Synonyme
20. . Gehe zu
bezeichnen? -
Flr mich ist der Spalteninhalt alle 1536 Werte, also alle 1536 Eigenschaften eines Vektors.
21. . Gehe zu
Ist diese Annahme falsch? -
22 Hat jede Dimension eines Vektors auch eine menschenlesbare Bezeichnung? Kannst du Gehe 7u
) bitte alle 1536 GPT4 Dimensionen in menschenlesbarer Form fiir mich auflisten? I
Du sagst, dass die Dimensionen vom Modell selbst "erfunden" wurden, um statistische
23. Muster optimal abzubilden. Ich verstehe nicht, wieso dann nicht per Training oder Gehe zu
Selbstlernen taglich einige oder viele neue Dimensionen in GPT4 hinzukommen.
24, Man bezeichnet jeden der 1536 GPT-4 Eintradge als Feature. Richtig? Gehe zu
Wird jedes einzelne Merkmal eines Vektors durch einen Wahrscheinlichkeitswert
25. . Gehe zu
abgebildet? In welchem Format? -
Kénnte man den Zahlenwert eines Vektor Merkmal eines Vektors als Ahnlichkeitswert
26. . Gehe zu
bezeichnen? -
Du bringst als Beispielzahlen fiir Vektor Merkmale immer Zahlen zwischen -1 und +1. Ist
27. . . . Gehe zu
dieser Wertebereich stark dominant? -
Kénnte man sagen: Die Merkmale eines Vektors sind Eigenschaften, die in den Zahlenraum
28. . . Gehe zu
zwischen -1 und +1 transformiert werden?
29. Wie "lernt" die Kl ein Bild? Wird es in kleinen Flacheneinheiten in Vektoren transformiert? Gehe zu
30. Wie schafft es die KI, aus Vektoren ein komplett neues Bild zu generieren? Gehe zu
Wenn ein Bild durch Kl Learning in viele Patches zerlegt wird, was ist dann der Klebstoff,
31. . - Gehe zu
der die vielen Patch-Vektoren als Ganzes zusammenhalt?
Ist der Positionsvektor ein eigenstandiger Vektor oder werden im Patch-Vektor ein paar
32. . " Gehe zu
Merkmale fir die Position verwendet? -
33 Wird denn im Patch-Vektor wenigstens ein einzelnes Merkmal freigehalten, um darin die Gehe 24
’ Adresse oder den Namen des Positions-Vektors zu speichern? -
Gibt es dann wirklich keinerlei Verbindung zwischen einem Patch-Vektor und einem
34. Positions-Vektor? Die beschriebene Vektor-Addition wird doch erst wahrend einer Gehe zu
konkreten Suche durchgefiihrt, oder?
Du sagtest irgendwann zuvor, dass die Vektoren von Text-Token und Bild-Patches
35. unterschiedliche Dimensionen haben. Wie viele verschiedene Vektor-Dimensionen gibt es Gehe zu
denn iberhaupt?
36 Du sagtest irgendwann zuvor, dass die Vektoren von Text-Token und Bild-Patches im Gehe 7u
’ gleichen Modell unterschiedliche Dimensionen haben. Habe ich das richtig verstanden? -
37. Wie funktioniert die Cosinus-Ahnlichkeit? Gehe zu
Konkretes Beispiel: Wie heil} die Hauptstadt von Frankreich? Kannst du an diesem
38. L . . . .. Gehe zu
konkreten Beispiel aufzeigen, wie Kl die Aufgabe 16st?
39. Versuch einer Verarschung: Wie heif3t die Hauptstadt der Sonne? Gehe zu
Wie kann ich selbst (z.B. in Excel oder mit einer kleinen Programmierung) zwei Texte auf
40. . Lo o - Gehe zu
ihre Vektor-Ahnlichkeit Gberprifen?
41. Schreibe mir ein Python-Beispiel, das direkt Texte vergleichen kann. Gehe zu
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Nr.

Frage

Link

42.

Wieso darf ich Google Gemini kostenlos nutzen, obwohl es doch viel Rechenzeit in einem
Rechenzentrum verbraucht?

Gehe zu

43.

Kann Kl eigentlich auch Links speichern bzw. tut sie es? Falls ja, wie passen diese Links in
die Merkmal Vektoren?

Gehe zu

44,

Mir ist total unklar, wie man ein Rezept vektorisieren kann. Am Ende der Vektorisierung
werden dort 1536 Zahlen zwischen -1 und +1 stehen. Wie kann man daraus wieder das
Rezept generieren?

Gehe zu

45.

Bleiben wir bei den 1536 Dimensionen von GPT-4. Was ich nach wie vor nicht verstehe:
Beschreibt denn die 17. Dimension eines Kuchenrezepts genau das gleiche wie die 17.
Dimension des Planeten Jupiter, nur mit verschiedenen Zahlenwerten?

Gehe zu

46.

Gibt es Versuche, diese "Black Box" zu knacken, um die 17. Dimension (sowie alle anderen)
doch noch zu beschriften?

Gehe zu

47.

Ist jede einzelne der 1536 Dimensionen ebenfalls ein Vektor?

Gehe zu

48.

Ist die Lookup-Table eines KI-Modells als Dictionary (Token: Adresse) organisiert?

Gehe zu

49.

Du sagtest weiter oben unter Vektor als "Koordinatenpunkt": Stell dir den Vektor als eine
Zieladresse in einem riesigen Wald voller Informationen vor. Die 1536 Zahlen sagen der KI:
,»,Gehe 0,5 Schritte nach Norden". Ist nicht eher die folgende Aussage korrekt: Gehe die
Lange genau dieses Vektors in die Richtung genau dieses Vektors, der durch die 1536
Dimensionen (= Koordinaten?) dieses Vektors bestimmt wird?

Gehe zu

50.

Hast du mir in deiner letzten Antwort implizit zugestimmt, dass man jedes einzelne der
1536 Merkmale als Vektor betrachten kann, weil es eine Richtung in dem
Koordinatensystem mit 1536 Richtungen hat?

Gehe zu

51.

Noch einmal zu deinem vorherigen Beispiel: Stell dir den Vektor als eine Zieladresse in
einem riesigen Wald voller Informationen vor. Die 1536 Zahlen sagen der Kl: ,,Gehe 0,5
Schritte nach Norden". Von wo aus gehe ich denn 0,5 Schritte nach Norden, von da wo ich
gerade bin oder vom Koordinatenursprung aus (1536 x 0)?

Gehe zu

52.

Wie viele Dimensionen hat der Embedding Vektor von GPT 4.0?

Gehe zu

53.

Ich spekuliere mal etwas. Ich schatze, dass Chat GPT mindestens 100 Millionen Token
gespeichert hat. Speichert Chat GPT auch beriihmte Zitate? Kann ich mir das so vorstellen,
dass Chat GPT Zitate in Listenform (Token Nummern) speichert, also z.B. [107800, 13,
85711, 389, 10803451, ...]?

Gehe zu

54.

Wie kann ich mir ein LLM Training vorstellen: Bitte lies Moby Dick in der Datei, die ich dir
nun Gbergebe?

Gehe zu

55.

Wenn du willst, kann ich dir als Nachstes zeigen, wie ein einzelner Trainingsschritt
mathematisch aussieht (mit echter Loss-Funktion und Gradient Descent).

Gehe zu

56.

Nehmen wir an, eine Firma xy moéchte ihr allererstes LLM entwickeln. Das Modell muss
irgendwann trainiert werden. Gibt es eine Phase vor dem Training, z.B. das Lesen von 10
000 Biichern, also den Erwerb von Wissen?

Gehe zu

57.

Du schreibst oben: Daten sammeln, aber es wird nichts verstanden oder gespeichert. Wie
kann das Sammeln von Daten ohne eine Speicherung niitzlich sein?

Gehe zu

58.

Koénnte Chat GPT Moby Dick (mit nur wenigen Fehlern, weil im LLM keine Blicher
gespeichert sind) komplett wiedergeben?

Gehe zu

59.

Nehmen wir an, dass ein Kunde das teuerste Chat GPT Abo abgeschlossen hat und mochte,
dass du Moby Dick fiir ihn rezitierst. Darf du dich an der Wissens-Datenbank bedienen, um
den Kunden zufrieden zu stellen?

Gehe zu

60.

Hast du in deinem LLM Links gespeichert? Falls nein, kannst du auf Anfrage Links
"zusammenbasteln"?

Gehe zu

61.

Wenn du willst, kann ich dir zeigen, woran man erkennt, ob ein generierter Link
wahrscheinlich korrekt ist — das ist ziemlich niitzlich

Gehe zu

62.

Ki ist wirklich komplizierter Soff. Bisher habe ich hdchstens einen winzigen Bruchteil davon
verstanden. Daher habe ich mir ein einschldgiges Buch ("fiir Dummies") bestellt, das
morgen ankommen kénnte. Nehmen wir an, du wurdest irgendwann mit/zum Film "Und
taglich grift das Murmeltier" trainiert (weil ich diesen Film im Gegensatz zu Moby Dick
ziemlich gut kenne). Wachst denn deine Anzahl gespeicherter 16 Bit Gleitkommazahlen mit
jedem Training an?

Gehe zu
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63. | Was bedeutet Layer in Verbindung mit Ki? Wie viele Layer hat GPT4? Gehe zu
64 Nehmen wir an, dass ein LLM genau 1 Billion (10 hoch 12) Parameter und 100 Layer hat. Gehe 2u
) Sind die Layer identisch groB, also jeder 10 hoch 10 Parameter? -
Wenn du willst, kann ich dir als ndachsten Schritt eine konkrete Beispielrechnung fiir einen
65. Transformer-Layer (Attention + MLP + GréRenordnung in Millionen Parametern) machen — | Gehe zu
das macht diese Struktur oft plotzlich sehr greifbar.
Haben im realen Leben alle Layer einen Namen, z.B. damit die Entwickler nicht aneinander
66. . Gehe zu
"vorbei reden"? -
67 Wenn du willst, kann ich dir zeigen, wie ein echter Transformer-Modell-,,Baum* im Code Gehe 7u
) aussieht (vereinfacht wie bei PyTorch) — dann wird das Ganze sehr greifbar. -
68. Ist GPT4 tatsachlich komplett in Python programmiert? Gehe zu
69. Wo kommen im Modell Embedding Vektoren vor? Gar nicht? Nur bei der Ubersetzung von Gehe 2u
Fragen? -
Irgendwo/irgendwann habe ich gelesen, dass der Embedding Vektor eines bestimmten
70. LLMs 1536 Dimensionen hat. Bedeutet das, dass alle Vektoren in allen Layern dieses LLMs Gehe zu
immer 1536 Dimensionen haben?
Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen, wie aus 1536 Dimensionen
71. plotzlich 12 Attention-Heads entstehen und warum das hilft, ,Bedeutung zu zerlegen” — Gehe zu
das ist ein sehr eleganter Trick in LLMs.
Wenn du willst, kann ich dir als ndachsten Schritt zeigen, wie ein einzelner Attention-Head
72. konkret entscheidet, welches Wort er , beachtet” (mit echter Softmax-Rechnung) — das ist Gehe zu
der Moment, wo Attention wirklich greifbar wird.
73. Kannst du mir das Inhaltsverzeichnis von Deep Learning illustriert beschaffen? Gehe zu
74. Gibt es Leseproben von dem Buch? Gehe zu
75. Bist du beziiglich der Herausgabe von Informationen bei GPT-3 freizligiger als bei GPT-4? Gehe zu
Meine nachfolgenden Fragen beziehen sich alle auf GPT-3, weil es nur um mein
76 personliches Grundverstandnis dreht und nicht um GPT-4 Betriebsgeheimnisse. Die Gehe 7u
’ Antworten Uber GPT-3 dirfen aber gerne von einer héheren Version stammen. Ich bitte -
um kurze Antworten. Wie viele Dimensionen hat der GPT-3 Embedding Vektor?
77. Oh, das ist riesig. Ich hatte vor Wochen irgendwo eine Dimension von 1536 aufgeschnappt. Gehe 2u
Welches LLM hat diese Dimension? -
78. Ich dachte, dass jedes LLM Embedding Vektoren benutzt? Gehe zu
Ist denn die Gesamtzahl der Gewichte schon vor dem ersten Training ein fiir alle Mal
79. Gehe zu
festgelegt?
Sind alle Gewichte in GPT-3 gleich grol3. Falls ja, wie viele Bytes bendtigt die Speicherung
80. . . . Gehe zu
eines einzelnen Gewichts?
81, GPT-3 Vortraining: Kann ich davon ausgehen, dass unterschiedlich komplexe Dinge Gehe 24
(FuBball, Universum) eine stark unterschiedliche Anzahl an Gewichten belegen? -
Wenn du willst, kann ich dir zeigen, wie Forscher versuchen, einzelne Konzepte trotzdem in
82. bestimmten Neuronen oder Layern zu finden — das ist ein spannendes Gebiet Gehe zu
(Interpretierbarkeit).
Man kénnte doch ein jungfrauliches LLM einen Wikipedia Artikel Giber FuRball lesen lassen
83. und anschlieRend die Anzahl der verdanderten 2-Byte Werte ermitteln. LLM resetieren (in Gehe 7u
den jungfraulichen Zustand) und das gleiche mit einem kompletten Buch Uber das -
Universum machen. Anschliefend vergleichen.
Wenn du willst, kann ich dir zeigen, wie man mathematisch misst, wie ,stark” ein Input das
84. Modell verandert (Gradient-Norm etc.) — das geht genau in die Richtung deiner Idee, nur Gehe zu
korrekt umgesetzt
85. Wie kann ich mir ein Gewicht vorstellen, als Eigenschaft? Gehe zu
36. Wenn du willst, kann ich dir als nachsten Schritt zeigen, wie ein ganzes Wort durch Gehe 7u
Millionen solcher Gewichte ,transformiert” wird — Schritt fiir Schritt durch ein Mini-Netz. -
Wenn du willst, kann ich dir als nachsten Schritt zeigen, wie genau ein einziges Gewicht das
87. Verhalten bei vielen verschiedenen Wértern gleichzeitig beeinflusst — das ist der Punkt, wo | Gehe zu

,verteiltes Wissen” wirklich klickt.
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88.

Wenn du willst, kann ich dir als ndachsten Schritt zeigen, wie zwei vollig unterschiedliche
Konzepte (z. B. ,Hund” und ,,Planeten”) teilweise dieselben Gewichte nutzen kénnen — und
trotzdem getrennt bleiben.

Gehe zu

89.

Hat jedes GPT-3 Objekt 12288 Eigenschaften?

Gehe zu

90.

Hat jedes GPT-3 Objekt 12288 Einzelregler fiir die jeweilige Gesamteigenschaft?

Gehe zu

91.

Du sagts, dass GPT-3 175 Milliarden Parameter hat. Was ist denn ein Parameter? 2 Bytes
oder 1 Embedding Vektor?

Gehe zu

92.

Sind die 175 Milliarden Parameter in Embedding Vektoren geclustert?

Gehe zu

93.

Gibt es denn irgendeine andere Art der Daten Clusterung oder Organisation der Daten?

Gehe zu

94.

Kann man ein GPT-3 Neuron quantifizieren?

Gehe zu

95.

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen, **wie man mit wenigen Hundert
Neuronen tatsachlich ganze Konzepte (z. B. ,Hund“) rekonstruieren kann — das ist der
Bereich ,Sparse Autoencoders / Feature Extraction” und extrem spannend.**

Gehe zu

96.

Wie ergeben sich eigentlich die 96 Layer? Legen Menschen die Anzahl fest oder das LLM
selbst?

Gehe zu

97.

Nehmen wir an, dass GPT-3 gerade ein Vortraining bekommt. Nehmen wir weiterhin an,
dass durch Zufall oder Vergesslichkeit des Trainers der gleiche Text 4 Wochen spéater noch
einmal an die Reihe kommt. Ich kann mir absolut nicht vorstellen, wie man sicherstellen
will, dass nun wieder die exakt gleichen Regler justiert werden wie vor 4 Wochen anstatt
ganz anderen Reglern?

Gehe zu

98.

Hat jeder Layer die gleiche Dimension?

Gehe zu

99.

Du sagtest zuvor: Token sind nicht dominant beim Verbrauch von Speicherplatz. Welche
Nicht-Token Informationen werden denn gespeichert und wie bezeichnet man eine solche
Information?

Gehe zu

100.

Ich dachte, Token wiirden in Embeddings transformiert. Du schriebst oben, dass
Embeddings auch dauerhaft gespeichert werden, also tiber die I/O Phase hinausgehend.
Stimmt das?

Gehe zu

101.

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen, wie diese Embedding-Matrix
geometrisch aussieht und warum sie wie ein ,Koordinatensystem fiir Sprache” funktioniert
—das macht es oft sehr intuitiv.

Gehe zu

102.

Kann man sagen, dass die Embedding Matrix ein anderes Wort fiir die (ROM/Festplatte)
gespeicherte Wahrscheinlichkeits-Datenbank ist?

Gehe zu

103.

Der 1. FC Kaiserslautern hat irgendwann bei einem Heimspiel in einem europaischen
Wettbewerb Real Madrid mit 5:0 besiegt. WeiRt du, wann das war? Antwort Gemini: Das
war in der Tat einer der denkwiirdigsten Abende in der deutschen FuRballgeschichte! Der
1. FC Kaiserslautern besiegte Real Madrid mit 5:0 am 17. Marz 1982. Hier sind die Details zu
diesem historischen Spiel: Der Rahmen des Spiels Wettbewerb: UEFA-Pokal (heute Europa
League), Viertelfinal-Rickspiel. Ort: Betzenberg (heute Fritz-Walter-Stadion),
Kaiserslautern. Ausgangslage: Das Hinspiel in Madrid hatte der FCK mit 1:3 verloren. Kaum
jemand rechnete damit, dass die Pfalzer diesen Riickstand gegen die "K&niglichen" noch
drehen kénnten. Die Torschiitzen Das Spiel ging als das "Wunder vom Betzenberg" in die
Annalen ein. Die Tore fielen wie folgt: 1:0 Friedhelm Funkel (7. Minute) 2:0 Friedhelm
Funkel (17. Minute) 3:0 Hannes Bongartz (48. Minute) 4:0 Norbert Eilenfeldt (56. Minute)
5:0 Reiner Geye (71. Minute) Nachfrage: Bitte erklare mir, welche der Information von
Gemini gespeichert waren und welcher Anteil erst nach der Fragestellung online erzeugt
wurde. Antwort Gemini: 1. Im Modell gespeicherte Informationen (Wissen) Die Kernfakten
des Ereignisses stammen aus dem internen Wissensstand des Modells, der durch das
Training bis zu einem bestimmten Zeitpunkt (Knowledge Cutoff) festgelegt wurde. Da das
Spiel von 1982 ein sporthistorisch bedeutendes Ereignis ist, waren diese Daten bereits "im
System": Das Spieldatum und Ergebnis: Dass der 1. FC Kaiserslautern am 17. Marz 1982 mit
5:0 gegen Real Madrid gewann. Der Wettbewerb: Die Information, dass es sich um das
Viertelfinal-Riickspiel im UEFA-Pokal handelte. Die Torschiitzen: Die Namen und die
Reihenfolge der Tore (Funkel, Bongartz, Eilenfeldt, Geye) sind fester Bestandteil des
historischen Datensatzes. Hintergrunddetails: Die Platzverweise fiir Real Madrid und die

Gehe zu
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Atmosphdre am Betzenberg sind dokumentierte historische Fakten, die Gemini abrufen
konnte.

104. Wiirde GPT-3 bei der gleichen Frage das Ergebnis und die Torschiitzen online recherchieren Gehe 2u
oder aus gespeicherten Daten zusammenfiigen? -
Nehmen wir mal fiir eine Minute an, dass ich dich mit der hochgeladenen Datei
Lerntext.docx vor-trainieren dirfte. Bitte lass mal die Transformation in Matrizen weg (die

105. | interessiert mich im Moment tGberhaupt nicht) und sage mir, welche der im Text Gehe zu
enthaltenen Informationen du dauerhaft auf Festplatte (gerne auch als pure
Wahrscheinlichkeiten) speichern wiirdest.

Vielleicht bin ich einfach zu dumm. Ich habe dich gerade in einem anderen Tab meines
Browsers gefragt: Der 1. FC Kaiserslautern hat irgendwann bei einem Heimspiel in einem
europdischen Wettbewerb Real Madrid hoch besiegt. WeiSt du, wann das war? Du hast mir

106. | danach alle Fakten genannt (Datum, Wettbewerb, Spielrunde, Endergebnis, Gehe zu
Hinspielergebnis, Torschiitzen, etc.). Obwohl du, nach deiner eigenen Aussage, absolut
keine harten Fakten speicherst. Bitte erklare mir Schritt fir Schritt, wie du das Endergebnis
dieses FuRballspiels in Hohe von 5:0 rekonstruiert hast.

Wenn du willst, kann ich dir als ndachsten Schritt zeigen, wann genau dieses System

107. | scheitert (also wann falsche Ergebnisse entstehen) — das macht den Unterschied zur echten | Gehe zu
Datenbank glasklar.

Du sagtest: Ein LLM ,vervollstandigt den wahrscheinlichsten Satz“. Was speicherst du beim

108. | Vor-Training (als Zahlen oder Matrizen): Satze, Satzteile, Worte, Wortteile, Silben, Gehe zu
Buchstaben, Ziffern?

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen, wie aus einzelnen Token-

109. | Wahrscheinlichkeiten plotzlich ganze, logisch konsistente Sdtze entstehen — das wirkt fast Gehe zu
wie Magie, ist aber rein mechanisch erklarbar.

Mein Prompt: Der Hund ... Das Modell berechnet, welche Tokens folgen kdnnten? Das

110. verstehe ich nicht. Ich wiirde doch eine vollstandige Frage formulieren. Wieso sollte das Gehe 7u
LLM berechnen, was ich fragen kdnnte? Das LLM sollte doch erst bei der Antwort -
einsteigen, oder?

OK, mein Verstdandnis wachst. Die wahrscheinlichste Fortfiihrung fiihrt zum 17. Marz 1982,
also zum Datum des Spiels. Kommen die lbrigen Daten (Wettbewerb, Hinspielergebnis,

111. | Torschitzen, etc.) von der Abfrage der nachfolgenden Wahrscheinlichkeiten, also der leicht | Gehe zu
abnehmenden Wahrscheinlichkeiten? Woher weif8 das LLM, ab wann Kase kommt, also
kein Bezug mehr zum Spiel Kaiserslautern gegen Real Madrid besteht?

Ich mochte zusammenfassen, damit du meine Aussagen prifen kannst. Beim Vor-Training

112. | zerlegt du jeden, absolut jeden Trainingstext in Token uns passt jede Wahrscheinlichkeit fiir | Gehe zu
zwei im Trainingstext aufeinanderfolgende Token in deiner Datenbank an. Richtig?

Ich mochte das LLM Konzept hinter GPT-3 verstehen und werde dir einige Fragen dazu

113. | stellen. Alle Fragen beziehen sich auf GPT-3. Wenn du einen Trainingstext zum Lesen Gehe zu
bekommst, zerlegst du diesen Text komplett in Token wahrend des Trainings?

Sagen wir, dass der komplette, aber kurze Trainingstext in eine einzige Token-Sequenz

114. | passt, also z.B. 2000 Tokens. Was passiert dann mit dieser Token-Sequenz wahrend des Gehe zu
Trainings?

115. | Wie viele Dimensionen hat ein GPT-3 Embedding Vektor, 122887 Gehe zu
Kannst du mir erkldren, wie ein einzelner Token wahrend des Trainings in einen Embedding

116. . Gehe zu
Vektor umgewandelt wird?

Du schriebst oben: Das Training erzeugt daraus viele Beispiele: Input: [t1, ..., t100] >

117. | Target: t101 Landen diese Beispiele in irgendeiner Form im Embedding Vektor eines Gehe zu
Tokens?

Ist denn eine einzelne Dimension eines Embedding Vektors gleichbedeutend mit einem

118. . Gehe zu
Gewicht?

Nehmen wir ein jungfrauliches GPT-3 LLM. Ihm wird der erste Trainingssatz seines Lebens
119. | Ubergeben: Das war in der Tat einer der denkwiirdigsten Abende in der deutschen Gehe zu

FuRballgeschichte! Der 1. FC Kaiserslautern besiegte Real Madrid mit 5:0 am 17. Marz
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1982. Fir den allerersten Token "Das" wird ein Embedding Vektor angelegt, richtig? Mir ist
vollkommen unklar, wie daraus jemals 12288 Dimensionen entstehen sollen.

Entschuldigung, mein Fehler. Wusste ich schon, hatte ich aber vergessen. Also, der Token
fir "Das" existiert an einem jungfraulichen GPT-3 LLM schon. Ich kann mir nicht vorstellen,

120. .. . . . . . . Gehe zu
wie dieser Token jemals mit 12288 sinnvollen Werten gefillt werden kann. Bitte erklédre es
mir.

Wie entsteht Kontext? Gibt es Kontext schon in der Trainingsphase oder erst in der

121. Gehe zu
Anwendungsphase durch Fragestellungen? -

122. | Jede einzelne Dimension der 12288 wird durch einen 2-Byte Wert reprasentiert, richtig? Gehe zu
Kann man sagen, dass jede einzelne GPT-3 Dimension die Verwendung eines Tokens in

123. . .. . Gehe zu
einem Kontext reprasentiert?

124. | Was ist eine Attention Matrix? Gehe zu
Nehmen wir kurzzeitig an, dass jeder Chat mit GPT-3 nach jeder einzelnen Frage plus

125. | Antwort geldscht wiirde. Dann wdre die Attention Matrix ausschlieBlich im RAM Gehe zu
gespeichert, d.h. nicht dauerhaft im ROM bzw. Festplatte. Richtig?

126. | Sind Kontext und Attention Matrix zwei grundverschiedene Dinge? Gehe zu

127. | Fragestellung = Kontext? Gehe zu
Wenn du willst, kann ich als ndchsten Schritt erklaren, wie genau GPT im Kontext erkennt,

128. . e . . L . Gehe zu
welche Teile ,wichtig” sind (Hint: Attention + Position Encoding). -

129. Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen, wie ein einzelner Attention-Head Gehe 7u
konkret Zahlen berechnet (mit Mini-Beispiel) — das macht das Ganze oft endgiiltig , klick”. I

130. | Attention Head = Layer? Gehe zu

131, Wenn du willst, kann ich dir als nachsten Schritt visuell (als Strukturdiagramm) zeigen, wie Gehe zu
ein kompletter GPT-3 Block aufgebaut ist — das macht die Hierarchie oft endgiiltig klar. -

132. | Wenn du willst, kann ich dir als ndachsten Schritt zeigen, Gehe zu

133. | Wenn du willst, kann ich dir als ndachsten Schritt zeigen, Gehe zu

134. | Wenn du willst, kann ich dir als ndachsten Schritt zeigen, Gehe zu

135. | Ich verstehe nicht, was in den verschiedenen Layern passiert. Gehe zu

136. Wenn du willst, kann ich dir als nachsten Schritt ein konkretes Zahlenbeispiel mit Mini- Gehe 24
Vektoren (z. B. 3 Dimensionen) zeigen — das macht den Ablauf oft endgiiltig greifbar. -
Friihere Frage: Der 1. FC Kaiserslautern hat irgendwann bei einem Heimspiel in einem
europaischen Wettbewerb Real Madrid hoch besiegt. Deine Antwort war aber sehr viel

137. | ausfiihrlicher als meine Frage (z.B. Wettbewerb, Viertelfinale, Hinspielergebnis, Gehe zu
Endergebnis des Spiels, Torschitzen, etc.). Wo, wie und wann findet denn diese Auto-
Vervollstdndigung meiner Frage statt?

Du sagtest doch, dass du immer "nur" den nachsten Antworttoken errétst. Dann musstest
du doch dir selbst eine der mehrschichtigen Antworten vorgeben, um das korrekte

138. | Ergebnis zu erraten, z.B. "das Endergebnis des damaligen Spiels lautete", um dann mit Gehe zu
hoher Wahrscheinlichkeit 5:0 aus deinen gespeicherten Wahrscheinlichkeiten zu
generieren. Ist meine Annahme falsch?

Wenn du willst, kann ich dir als nachsten Schritt erklaren, warum dieses rein lokale ,,Next

139. | Token“-Prinzip trotzdem globale Koharenz liber ganze Absatze erzeugt — das ist der Gehe zu
nachste groRe Aha-Punkt.

Das Zeichnen von Bildern oder die Erzeugung von Videos sind ganz andere Disziplinen als

140. | die Beantwortung von Fragen. Gibt es fir das Zeichnen von Bildern eine ganz eigenstandige | Gehe zu
Ki?

Gibt es eigentlich fiir jede Sprache eine eigene GPT Version oder wird alles ins Englische hin

141. . L Gehe zu
und wieder zurlick Gbersetzt?

Ist die Nummer eines Tokens Bestandteil der Matrix (erster Eintrag jeder Zeile) oder muss

142, | . . L L h Gehe zu
ich mir das eher wie ein Python Dictionary vorstellen Key - Embedding?
Jungfrauliches GPT-3 175B. Sind zu diesem Zeitpunkt bereits alle Token inklusive

143. . Gehe zu
Nummerierung angelegt?

14a. GPT-3 175B: 50257 Token * 12288 Spalten * 96 Layer ergibt ca. 14,5 Milliarden Parameter. Gehe 24
Es sollten aber 175 Milliarden bei dieser Rechnung herauskommen. Wo liegt mein Fehler? -

145. | Wofir steht W_Q, W_K, W_V, W_0O? Gehe zu
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146. | Sind das ROM Werte, also Werte die nach einem Stromausfall erhalten bleiben? Gehe zu
Die GroRe der 4 Matrizen (12288 x 12288) lasst darauf schlieRen, dass darin Gewichte von

147. | . . . . . Gehe zu
jedem Token zu jedem anderen Token gespeichert werden. Stimmt diese Vermutung?
Kann man eigentlich LLMs in allen GroRen kaufen? Untrainiert und trainiert? Gibt es die

148. | kleineren vielleicht sogar kostenlos? Gibt es bei der Installation von PyTorch vielleicht Gehe zu
schon ein kostenloses Modell dazu?

149. | Wofir steht B in <1B? Gehe zu

150. Ist das Funkt|.<.)n5|:')r|n2|p einer Ki, die Fragen beantworten kann und einer Ki, die Bilder Gehe 7u
malen kann, ahnlich? I

FAQ: Was ist ein neuronales Netz und inwiefern nutzt kiinstliche Intelligenz
neuronale Netze?

Ein kinstliches neuronales Netz (KNN) ist das technische Gegenstiick zum menschlichen
Gehirn. Es ist eine Methode der Informationsverarbeitung, die es Computern ermdoglicht, aus
Daten zu lernen und komplexe Muster zu erkennen, anstatt nur starre Programmbefehle
auszufuhren.

Was ist ein neuronales Netz?

Stellen Sie sich ein Netz aus vielen kleinen Recheneinheiten vor — den kiinstlichen
Neuronen. Diese sind in Schichten angeordnet und miteinander verbunden. Wenn
Informationen in das Netz flieRen, gibt jedes Neuron ein Signal an die nichste Schicht weiter,
sofern der Input stark genug ist.

Ein typisches Netz besteht aus drei Hauptbereichen:

1. Eingabeschicht (Input Layer): Hier nimmt das Netz die Rohdaten auf (z. B. die
Pixel eines Fotos).

2. Verborgene Schichten (Hidden Layers): Hier findet die eigentliche "Intelligenz"
statt. Die Neuronen gewichten die Informationen. Je mehr Schichten ein Netz hat,
desto tiefer (,,Deep Learning*) und komplexer ist es.

3. Ausgabeschicht (Output Layer): Hier liefert das Netz das Ergebnis (z. B. die
Entscheidung: ,,Das Bild zeigt eine Katze*).

Wie nutzt KI diese Netze?

Kinstliche Intelligenz ist der Oberbegriff fir Maschinen, die menschen&hnliche Aufgaben
I0sen. Neuronale Netze sind das Werkzeug, mit dem moderne KI-Systeme das ,,Lernen* erst
ermoglichen.

e Lernen durch Erfahrung (Training): Eine KI wird nicht mit Regeln gefiittert (,,Eine
Katze hat spitze Ohren*), sondern mit tausenden Beispielen. Das neuronale Netz passt
bei jedem Fehler die internen ,,Gewichte* seiner Verbindungen an, bis es die richtige
Antwort liefert.
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e Mustererkennung: KI nutzt neuronale Netze, um Dinge zu erkennen, die fur
Menschen schwer in Formeln zu fassen sind — etwa den Klang einer Stimme, den
Kontext eines Satzes oder Gesichter in einer Menschenmenge.

o Deep Learning: Dies ist eine spezielle Form der K1, die besonders viele ,,verborgene
Schichten nutzt. Ohne diese Architektur gébe es keine modernen Durchbriiche wie
ChatGPT, selbstfahrende Autos oder prazise medizinische Diagnosen durch
Bildanalyse.

Ein praktisches Beispiel

Wenn Sie eine Sprach-KI wie Siri oder Alexa fragen: ,,Wie wird das Wetter?*, passiert
folgendes:

1. Ein neuronales Netz wandelt die Schallwellen in Text um.

2. Ein weiteres Netz analysiert die Bedeutung der Worte.

3. Die Kl sucht die Information und ein drittes Netz generiert eine naturlich klingende
Antwort.

FAQ: Wie entscheidet ein einzelnes kiinstliches Neuron, ob es ein Signal
weiterleitet oder nicht?

Das Herzstiick eines neuronalen Netzes ist das kiinstliche Neuron. Es funktioniert ahnlich
wie ein Schalter mit einem Dimmer: Es entscheidet nicht nur ,,An* oder ,,Aus®, sondern wie
stark das Signal sein soll, das es weitergibt.

Dieser Prozess lasst sich in drei einfache Schritte unterteilen:

1. Die Gewichtung (Input & Weights)

Jedes Neuron erhélt Informationen von mehreren anderen Neuronen. Nicht alle Informationen
sind gleich wichtig. Deshalb besitzt jede Verbindung ein Gewicht ($w$).

o Ein hohes Gewicht bedeutet: Diese Information ist fiir das Ergebnis sehr wichtig.
« Ein niedriges Gewicht bedeutet: Diese Information kann fast ignoriert werden.

Mathematisch gesehen wird jeder Eingangswert ($x$) mit seinem Gewicht multipliziert: $x
\cdot w$.

2. Die Summierung

Das Neuron rechnet nun alle eingehenden, gewichteten Informationen zusammen. Zusatzlich
gibt es oft noch einen sogenannten Bias ($b$), einen Schwellenwert, der die Empfindlichkeit
des Neurons steuert.

Die Formel fiir die kombinierte Eingabe ($z$) sieht so aus:

$$z = (x_1\cdotw 1) + (x_2\cdotw _2) + ... + b$$

3. Die Aktivierungsfunktion
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Hier fallt die Entscheidung. Die Summe ($z$) wird durch eine Aktivierungsfunktion (z. B.
ReLU oder Sigmoid) gejagt. Diese Funktion bestimmt, ob der Wert hoch genug ist, um das
Neuron zu "feuern™.

o Ist das Ergebnis Uber einem gewissen Limit, leitet das Neuron ein starkes Signal an die
nachste Schicht weiter.
« Ist es darunter, bleibt es "still".

Ein anschauliches Beispiel: Die Pizza-Entscheidung

Stellen Sie sich vor, ein Neuron soll entscheiden, ob Sie heute Pizza bestellen. Die Eingaben
kodnnten sein:

1. Habe ich Hunger? (Gewicht: Hoch)
2. Regnet es draul3en? (Gewicht: Mittel)
3. Ist mein Lieblingsladen offen? (Gewicht: Sehr hoch)

Wenn alle Faktoren zusammen einen bestimmten Wert Gberschreiten, "feuert" das Neuron
und die Entscheidung steht: Pizza!

Wie lernt das Netz daraus?
Wenn das Netz am Ende eine falsche Entscheidung trifft (z. B. "Hund" statt "Katze" sagt),

wird der Fehler riickwarts durch das Netz gerechnet (Backpropagation). Dabei werden die
Gewichte ($w$) minimal angepasst, damit das Ergebnis beim néchsten Mal praziser ist.

FAQ: Wie funktioniert das "Fehlermanagement" (die Backpropagation) im
Detail?

Das "Fehlermanagement™ ist der Moment, in dem die KI tatsachlich lernt. In der Fachsprache
nennen wir das Backpropagation (Fehlerriickfiihrung).

Stellen Sie sich das wie einen Bogenschitzen vor, der sein Ziel verfehlt: Er schaut sich an,

wie weit der Pfeil daneben ging, und korrigiert beim néchsten Schuss seine Haltung und
Kraft.

1. Der Fehlerwert (Loss Function)

Zuerst muss das Netz wissen, wie falsch es lag. Wenn das Netz ein Bild einer Katze als
,,Hund klassifiziert, berechnet eine mathematische Formel (die Loss Function) den Abstand
zwischen der Vorhersage und der Wahrheit.

e Groler Fehler: Das Netz war sich sehr sicher, aber lag vollig falsch.
e Kileiner Fehler: Das Netz war fast richtig.

2. Die Ruckwartsbewegung (Backpropagation)
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Nun geht das Netz den Weg riickwarts — von der Ausgabeschicht zurlick zur Eingabeschicht.
Dabei stellt es sich bei jedem einzelnen Neuron und jeder Verbindung die Frage:

,Wie viel Schuld tragst du an diesem Fehler?*
3. Das Anpassen der Gewichte (Gradient Descent)

Hier kommt die Mathematik ins Spiel. Das Ziel ist es, den Fehler zu minimieren. Dies
geschieht durch den Gradientenabstieg (Gradient Descent).

o Das Netz berechnet die Ableitung der Fehlerfunktion. Diese gibt an, in welche
Richtung man die Gewichte ($w$) und den Bias ($b$) verandern muss, damit der
Fehler kleiner wird.

« Man kann sich das wie einen Wanderer im Nebel vorstellen, der den tiefsten Punkt
eines Tales sucht. Er tastet mit dem FufR den Boden ab und geht dort hin, wo es am
steilsten bergab geht.

$$w_{neu} = w_{alt} - \eta \cdot \frac{\partial \text{Fehler}}{\partial w}$$

Dabei ist $\eta$ (Eta) die Lernrate — also wie grol? die Schritte sind, die der Wanderer macht.
4. Die Wiederholung (Epochen)

Dieser Prozess passiert nicht nur einmal, sondern tausende Male. Ein kompletter Durchlauf
durch alle Trainingsdaten nennt man eine Epoche. Mit jeder Epoche werden die Gewichte im
Netz ein kleines Stlickchen besser eingestellt, bis das "Tal" der Fehlerminimierung erreicht
ist.

Zusammenfassend:

Forward Pass: Daten rein $\rightarrow$ Ergebnis raus.
Loss Calculation: Wie groB ist der Fehler?

Backward Pass: Wer ist schuld? (Backpropagation).
Update: Gewichte anpassen (Gradient Descent).

el N =

FAQ: Wie entscheidet eine Kl denn iiber die Art und Anzahl der
EingangsgroBen, Beispiel Pizza: Hunger, Regen, Offnungszeiten? Es kdnnten
doch z.B. auch weitere Eingangs-groBen hinzukommen (StraBensperrung
wegen Unfall, Haltemoglichkeiten des Pizzaausfahrers, abhdngig vom
Wochentag oder eines StraRenfests, etc.)?

Die kurze Antwort lautet: Die Kl entscheidet das in der Regel nicht selbst — das Gbernimmt
der Mensch (der Data Scientist), der das Modell baut.

Man nennt diesen Prozess Feature Engineering. Hier sind die drei Wege, wie eine Kl zu
ihren Eingangsgrofien kommt:
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1. Die Auswahl durch den Menschen (Feature Engineering)

Bevor das Training beginnt, legt der Entwickler fest, welche Daten fiir das Problem relevant
sein konnten. Er flttert die KI mit einer Liste von Faktoren (Features).

o Beispiel Pizza: Der Entwickler gibt dem Netz Daten zu Hunger, Wetter und
Offnungszeiten.

o Das Problem: Wenn der Entwickler vergisst, das "Stralenfest" als Datenquelle
hinzuzufiigen, wird die KI diesen Faktor niemals beriicksichtigen kénnen. Sie ist in
dieser Hinsicht "blind" fir alles, was nicht in ihrem Datensatz steht.

2. Die automatische Gewichtung (Wichtigkeit erkennen)

Obwohl der Mensch die Daten bereitstellt, entscheidet die KI wahrend des Trainings selbst,
welche davon tatsachlich natzlich sind.

e Nehmen wir an, wir geben der KI auch die Information: ,,Welche Farbe hat das Auto
des Nachbarn?“.

o Das neuronale Netz wird schnell merken, dass diese Information keine Korrelation zur
Pizza-Bestellung hat.

o Die Folge: Das Gewicht ($w$) fiir die Auto-Farbe wird in der mathematischen Formel
fast auf Null gesetzt. Die Kl "ignoriert” diese EingangsgroRe also effektiv
selbststandig.

3. Deep Learning: Merkmale selbst finden

Bei sehr komplexen Daten (wie Bildern oder Texten) geht die KI einen Schritt weiter. Hier
flittert man sie nicht mit " Hunger" oder "Regen", sondern mit Rohdaten (z. B. Millionen von
Pixeln).

In den verborgenen Schichten (Hidden Layers) kombiniert die KI diese Rohdaten selbst zu
neuen "EingangsgroRen™:

e Schicht 1 erkennt Kanten.
e Schicht 2 erkennt Formen (Rundungen).
« Schicht 3 erkennt ein Objekt (Pizza).

Die Kl erschafft sich also ihre eigenen internen Merkmale, um eine Entscheidung zu
treffen.

Was passiert bei unvorhersehbaren Ereignissen (z. B. Stral3enfest)?

Wenn ein Faktor wie ein "StraRenfest” nicht im Trainingsmaterial enthalten war, wird die KI
eine falsche VVorhersage treffen (sie sagt: "Pizza kommt in 20 Min", aber sie braucht 60
Min).

Um das zu l6sen, nutzen Entwickler zwei Strategien:
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1. Big Data: Man futtert die KI mit so vielen verschiedenen Datenquellen wie méglich
(Verkehrsdaten, Kalender mit Events, Baustellenregister), in der Hoffnung, dass sie
die Muster darin selbst erkennt.

2. Retraining: Sobald das Modell merkt, dass seine VVorhersagen nicht mehr stimmen,
wird es mit den neuen, korrigierten Daten (inklusive der Information zum StraRenfest)
erneut trainiert.

Zusammenfassend: Die Kl ist so klug wie die Daten, die wir ihr geben. Sie kann zwar
unwichtige Dinge aussortieren, aber sie kann keine Informationen "erfinden”, die physikalisch
nicht in ihrem System ankommen.

FAQ: Kann sich eine Kl selbst trainieren oder geht das ausschlie8lich tiber die
Eingabe von Fragen?

Ja, eine K1 kann sich in gewissem Mal3e selbst trainieren. Tatséchlich ist genau das der
Grund, warum die Entwicklung in den letzten Jahren so rasant verlaufen ist. Es geht heute
weit Uber das bloRe Beantworten von Fragen hinaus.

Man unterscheidet hierbei zwischen verschiedenen Methoden, wie eine Kl "von allein" lernt:
1. Selbsttiberwachtes Lernen (Self-Supervised Learning)

Dies ist die Methode, mit der Modelle wie ChatGPT trainiert werden. Die KI braucht keinen
Lehrer, der ihr sagt: ,,Das ist ein Baum®. Stattdessen nutzt sie riesige Mengen an
unstrukturierten Daten (z. B. das gesamte Internet) und erstellt sich selbst Aufgaben:

e Luckentext-Prinzip: Die Kl blendet Worter in einem Satz aus und versucht, diese
vorherzusagen.

o Beispiel: ,,Der Himmel ist heute  und die Sonne scheint.*

o Das Netz prift sein Ergebnis selbst gegen das Originalwort. Liegt es falsch, korrigiert
es sich Uber die vorhin erklarte Backpropagation. So lernt sie Grammatik, Logik und
Fakten, ohne dass ein Mensch eine einzige Frage stellen muss.

2. Bestarkendes Lernen (Reinforcement Learning)
Hier lernt die KI wie ein Kind oder ein Haustier durch Belohnung und Bestrafung.

o Die Kl befindet sich in einer Simulation (z. B. ein Schachspiel oder ein Parkplatz fir
ein selbstfahrendes Auto).

o Sie fuhrt Aktionen aus. Fihrt die Aktion zum Ziel (Sieg im Schach), gibt es
Pluspunkte. Fiihrt sie zum Fehler (Unfall), gibt es Minuspunkte.

« Die KI spielt Millionen Mal gegen sich selbst oder in der Simulation und optimiert
ihre Strategie vollig autonom.

3. Kl trainiert KI (RLAIF)

Ein moderner Trend ist das Reinforcement Learning from Al Feedback. Dabei gibt es zwei
Kls:

1. Der Schuler: Das Modell, das trainiert werden soll.
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2. Der Lehrer: Eine bereits sehr fortgeschrittene KI.

Die Lehrer-KI bewertet die Antworten der Schuler-KI und gibt ihr Feedback, wo sie
sich verbessern muss. Das spart Zeit, da Menschen nicht mehr jede Antwort handisch
priifen missen.

Warum brauchen wir dann noch Menschen?
Obwohl die Kl sich selbst trainieren kann, gibt es zwei wichtige Grenzen:

o Die "Leitplanken' (Alignment): Eine KI, die nur mit Internetdaten lernt, lernt auch
Hassrede oder falsche Fakten. Menschen missen eingreifen (RLHF — Reinforcement
Learning from Human Feedback), um der K1 Hoflichkeit, Sicherheit und ethische
Werte beizubringen.

o Neue Informationen: Eine KI kann nur mit dem trainieren, was vorhanden ist. Um
neue Entdeckungen oder brandaktuelle Ereignisse zu verstehen, muss sie weiterhin mit
neuen, externen Daten gefuttert werden.

Zusammenfassung: Der Kreislauf

Methode Wer gibt das Feedback?||Wie lernt sie?

Supervised Mensch ,,Das hier ist eine Katze.*
Self-Supervised||Die Daten selbst ,Ich sage das nidchste Wort voraus.*
Reinforcement ||Die Spielregeln ,Ich probiere aus, bis ich gewinne.*

RLAIF Eine andere KI ,»Die andere KI sagt, meine Antwort war gut.*

FAQ: Wo speichert eine Kl erlernte Daten ab? Erfolgt das in Server-Farmen im
RAM, auf Festplatten und anderen Massenspeichern? Gibt es auch dezentrale
Speicherungen auf dem Computer des Benutzers?

Das "Gedéachtnis" einer Kl ist kein klassisches Archiv mit Aktenordnern, sondern eine
gigantische Liste von Zahlen — die Gewichte und Parameter, tber die wir vorhin gesprochen
haben. Wo diese Zahlen liegen, hingt davon ab, ob die KI gerade ,,denkt* (Inferenz) oder ob
sie ,,schlaft™ (gespeichert ist).

Hier ist die Aufteilung nach Speicherort und Technologie:
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1. Wo liegen die Daten ""auf Dauer'? (Massenspeicher)

Wenn eine KI nicht aktiv genutzt wird, ist sie als Datei (oft viele Gigabyte oder gar Terabyte
grolR) auf Festplatten oder SSDs gespeichert.

e In Server-Farmen: Dort nutzt man meist spezialisierten Object Storage (wie riesige,
digitale Lagerhallen). Die Modelle liegen dort auf hochredundanten SSD-Verbiinden,
damit sie bei Bedarf blitzschnell geladen werden konnen.

o Dateiformate: Die erlernten Gewichte werden oft in speziellen Formaten wie
.safetensors, .onnx 0der .h5 gespeichert. Das sind im Grunde nur Tabellen mit
Milliarden von Nachkommastellen.

2. Wo liegen die Daten "wahrend der Arbeit"? (RAM & VRAM)

Sobald Sie eine KI-Anfrage stellen (z. B. ChatGPT etwas fragen), muss das Modell ,,wach*
werden.

« VRAM (Grafikkartenspeicher): Das ist der wichtigste Ort. Da neuronale Netze auf
mathematischen Matrizenoperationen basieren, werden die Gewichte vom
Massenspeicher direkt in den schnellen Speicher der Grafikprozessoren (GPUs)
geladen. Nur dort kdnnen sie in Millisekunden verarbeitet werden.

« RAM (Arbeitsspeicher): Bei weniger leistungsstarken Systemen oder spezialisierten
"Al PCs" werden Teile des Modells auch im normalen RAM des Computers
zwischengespeichert.

3. Gibt es dezentrale Speicherung beim Benutzer?

Ja, das ist ein wachsender Trend namens Local Al oder Edge Al. Hierbei verlassen die Daten
nie lhr Gerét.

o Lokale Modelle: Sie kénnen heute bereits Modelle (wie Llama oder Mistral) komplett
auf Ihren eigenen Computer herunterladen. Das "Wissen" der KI liegt dann lokal auf
Ihrer eigenen SSD und nutzt beim Rechnen lhren eigenen RAM/VRAM.

o Vorteil: Datenschutz (nichts geht in die Cloud) und Unabhéngigkeit vom Internet.

o Nachteil: Sie brauchen sehr starke Hardware (viel Arbeitsspeicher), da moderne Kls
enorm "hungrig" auf RAM sind.

4. Das Konzept des ""Federated Learning' (Dezentrales Lernen)
Es gibt sogar einen Weg, wie eine Kl lernt, ohne dass die Daten zentral gesammelt werden:
1. Ein Basis-Modell wird an tausende Smartphones (Benutzer) geschickt.
2. Die Kl lernt auf Threm Handy lokal mit Ihren Daten (z. B. Ihrem Schreibstil).
3. Nur die Korrekturen (die Anderungen der Gewichte), nicht aber Ihre privaten Daten,

werden zurlick an den Hauptserver gesendet.
4. Dort werden alle Korrekturen zu einem besseren Gesamt-Modell verschmolzen.
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Zusammengefasst: Die Kl speichert ihr Wissen als Modell-Datei auf SSDs. Zum Arbeiten
braucht sie jedoch den extrem schnellen VRAM von Grafikkarten in Server-Farmen oder auf
Ihrem lokalen Rechner.

FAQ: Speichert Kl auch oder sogar in groBem Umfang generiertes Wissen oder
werden immer nur die Quellen bzw. Hilfsmittel zur erneuten Generierung des
gleichen Wissens gespeichert, falls es zum erneuten Abruf der gleichen
Information kommt?

Das ist eine der am haufigsten missverstandenen Eigenschaften von KI. Die kurze Antwort
lautet: Eine KI speichert kein Wissen in Form von Fakten-Datenbanken oder Kopien
ihrer Quellen.

Sie speichert stattdessen die Fahigkeit, Wissen zu rekonstruieren. Man kann es sich wie den
Unterschied zwischen einem Fotoalbum und einem Malkurs vorstellen.

1. Keine "Kopie™ der Welt (Verlustbehaftete Kompression)

Wenn eine KI trainiert wird, liest sie Millionen von Texten. Aber sie speichert diese Texte
nicht ab. Stattdessen extrahiert sie statistische Wahrscheinlichkeiten:

« Ein neuronales Netz speichert nicht den Satz: "Die Hauptstadt von Frankreich ist
Paris."”

o Es speichert Billionen von Zahlenwerten (Gewichten), die dazu flihren, dass auf die
Eingabe "Hauptstadt von Frankreich" mit einer Wahrscheinlichkeit von 99,9 % das
Wort "Paris"” folgt.

Das nennt man verlustbehaftete Kompression. Das Wissen ist in den Verbindungen des
Netzes "eingewebt", nicht als separates Dokument abgelegt.

2. Generierung vs. Abruf
Wenn Sie eine Frage zum zweiten Mal stellen, passiert folgendes:

« Die KI "schlagt nicht nach': Sie berechnet die Antwort jedes Mal neu. Da moderne
Kls oft einen Zufallsfaktor (die sogenannte Temperature) eingebaut haben, kann die
Antwort beim zweiten Mal sogar leicht anders formuliert sein, obwohl die Fakten
gleich bleiben.

o Kein Caching von Antworten: Standardmafig speichert das Modell selbst nicht, was
es gestern generiert hat. Fur die Kl ist jede neue Anfrage eine "Tabula Rasa" (ein
unbeschriebenes Blatt), sofern nicht ein externer Speicher (wie Ihr Chatverlauf) als
Kontext wieder mitgeschickt wird.

3. Was genau sind die *"Hilfsmittel?

In Threr Frage erwéhnten Sie "Hilfsmittel zur erneuten Generierung". In der Fachwelt nennt
man das die Modellparameter.

e Diese Parameter sind das "generierte Wissen".
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o Sie sind das Ergebnis des Lernprozesses.
e Ein Modell wie GPT-4 hat schatzungsweise tber eine Billion solcher Parameter. Diese
Zahlenkombinationen sind die einzige Information, die dauerhaft gespeichert wird.

4. Die Ausnahme: RAG (Retrieval-Augmented Generation)

Es gibt jedoch ein System, das tatsachlich "Quellen” speichert, um die K1 zu unterstutzen. Das
nennt sich RAG.

o Hierbei wird die KI mit einer echten Datenbank verknupft (z. B. den internen
Dokumenten einer Firma).

e Wenn Sie eine Frage stellen, sucht ein Algorithmus zuerst das passende Dokument
(die Quelle) heraus.

o Die KI liest dann dieses Dokument blitzschnell und fasst es flr Sie zusammen.

e Indiesem Fall wird das Wissen extern gespeichert und nur zur Generierung benutzt.

Zusammenfassend

Die Kl speichert keine "Antworten" und keine "Quellen”. Sie speichert ein gigantisches,
mathematisches Reaktionsmuster. Das ist auch der Grund, warum Kls manchmal
"halluzinieren": Sie berechnen eine Antwort, die statistisch perfekt klingt, aber faktisch falsch
ist, weil sie eben nicht in einer echten Datenbank nachschauen, sondern nur "malen”, was sie
gelernt haben.

FAQ: Mir ist vollkommen unklar, wie man die Hauptstadt von Frankreich als
Wahrscheinlichkeit abspeichern kann. Kannst du das prazise erlautern?

Das ist ein absolut berechtigter Einwand. Es klingt paradox, einen harten Fakt wie eine
Hauptstadt in "Wahrscheinlichkeiten™ auszudriicken. Um das zu verstehen, miissen wir uns
von der Vorstellung l6sen, dass die KI Worter als Buchstaben speichert.

Fur eine Kl ist jedes Wort (oder Wortteil) ein Punkt in einem riesigen, mehrdimensionalen
Koordinatensystem. Man nennt dies Vektoren oder Embeddings.

1. Die Einbettung (Der semantische Raum)

Stellen Sie sich einen Raum vor. Die KI hat wahrend des Trainings gelernt, dass Worter, die
oft im gleichen Kontext vorkommen, nah beieinander liegen mussen:

o "Paris" liegt sehr nah bei "Frankreich”, "Eiffelturm" und "Hauptstadt".
o "Berlin" liegt nah bei "Deutschland” und "Hauptstadt".

Diese Positionen im Raum sind durch die Milliarden von Gewichten definiert, tber die wir
gesprochen haben.

2. Die Vorhersage-Kette (Next Token Prediction)
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Wenn Sie fragen: "Was ist die Hauptstadt von Frankreich?", passiert kein Datenbank-Abruf.
Die Kl beginnt einen Rechenprozess, um das statistisch wahrscheinlichste nachste Wort zu
finden:

1. Input: "Was ist die Hauptstadt von Frankreich?"

2. Verarbeitung: Das neuronale Netz aktiviert bestimmte Pfade. Die Kombination aus
den Vektoren fur "Hauptstadt” und "Frankreich” leitet die elektrische (mathematische)
Energie im Netz in eine ganz bestimmte Richtung.

3. Output-Wahrscheinlichkeit: Am Ende der letzten Schicht des Netzes steht eine Liste
aller Worter, die die K1 kennt (ihr Vokabular), und jedes erhalt einen Prozentwert:

o Paris: 99,8 %

o Lyon:0,1%

o Baguette: 0,05 %
o Berlin: 0,01 %

3. Warum ist das eine Wahrscheinlichkeit?

Die KI "weil3" nicht, dass Paris die Hauptstadt ist. Sie hat nur gelernt: **In 99,9 % aller
Texte, die ich gelesen habe, folgt auf die Wortfolge *Hauptstadt von Frankreich® das
Wort 'Paris"."

Das Netz speichert also nicht den Fakt, sondern die Starke der Verbindung zwischen den
Begriffen.

« Wenn die Verbindung zwischen "Frankreich™ und "Paris" durch das Training extrem
stark geworden ist (hohes Gewicht $w$), wird die Wahrscheinlichkeit fur "Paris™ am
Ende der Rechnung fast 100 % betragen.

4. Das Problem mit der Wahrscheinlichkeit (Halluzinationen)

Hier wird auch klar, warum Fehler passieren. Wenn Sie nach der Hauptstadt von einem
fiktiven Land aus einem unbekannten Roman fragen, berechnet die KI trotzdem eine
Wahrscheinlichkeit.

e Sie nimmt die Vektoren fir "Hauptstadt” und "Land X".

« Dasie "Land X" nicht kennt, sucht sie das nachstgelegene bekannte Wort (z.B. ein
Land, das &hnlich klingt).

« Sie gibt ein Wort aus, das statistisch plausibel klingt, aber vollig falsch sein kann.

Zusammenfassend: Wissen ist bei einer KI keine Tabelle (Land | Hauptstadt), sondern ein
Pfad durch ein neuronales Labyrinth. Wenn man oben "Frankreich” und "Hauptstadt"
hineinwirft, ist der Pfad zu "Paris™ mathematisch so steil und glatt poliert, dass das Ergebnis
fast immer dort landet.

FAQ: Werden denn einzelne Worter, also Begriffe immer als Vektoren
gespeichert? Werden ausschlieBlich Begriffe als Vektoren gespeichert? Gibt es
auch andere Speicherarten als Vektoren?
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Die kurze Antwort lautet: Innerhalb des neuronalen Netzes wird tatsachlich alles in
Vektoren (Zahlenreihen) umgewandelt. Aber auRerhalb und drumherum gibt es andere
Strukturen.

Hier ist die genauere Aufschlisselung:

1. Warum Vektoren? (Die interne Sprache)

Computer und neuronale Netze kénnen nicht mit Buchstaben rechnen. Sie verstehen nur
Zahlen. Ein Vektor ist im Grunde eine Liste von Zahlen, die eine Position in einem riesigen
Raum beschreibt.

e Nicht nur Begriffe: Es werden nicht nur einzelne Woérter (wie ,,Hund*) als Vektoren
gespeichert, sondern auch:

o Teilworter (Tokens): Da es zu viele Worter gibt, zerlegt die Kl sie oft in
Silben oder Zeichenfolgen.

o Bilder: Ein Bild wird in kleine Quadrate (Patches) zerlegt, die als Vektoren
dargestellt werden.
Tone: Frequenzen und Amplituden werden ebenfalls zu Vektoren.
Kontexte: Ein ganzer Satz kann zu einem einzigen "Satz-Vektor"
zusammengefasst werden, der die Gesamtaussage reprasentiert.

2. Gibt es andere Speicherarten als Vektoren?

Waéhrend das rechnende Netz nur Vektoren nutzt, verwenden die Systeme drumherum andere
Speicherformen:

A. Graphen (Wissens-Netzwerke)

Manche Kis nutzen zusétzlich Knowledge Graphs. Hier wird Wissen nicht als
Wahrscheinlichkeit, sondern als feste Verbindung gespeichert:

o Paris --[ist Hauptstadt von]--> Frankreich.

Dies ist kein Vektor, sondern eine logische Verkniipfung (Knoten und Kanten).
Moderne Systeme versuchen oft, Vektoren und Graphen zu kombinieren (Neuro-
symbolische Kil).

B. Schliissel-Wert-Speicher (KV-Cache)

Wenn Sie mit einer Kl chatten, muss sie sich an den Anfang lhres Satzes erinnern, wéhrend
sie das Ende schreibt. Dafur nutzt sie einen KV-Cache (Key-Value Cache). Das ist eine Art
Kurzzeitgedachtnis im RAM, das die bereits berechneten Zustdnde zwischenspeichert, damit
sie nicht bei jedem neuen Wort das komplette Gespréch von vorne durchrechnen muss.

C. Klassische Datenbanken (SQL/NoSQL)

Wie bereits erwéhnt, nutzen Systeme mit RAG (Retrieval-Augmented Generation) ganz
normale Datenbanken. Dort liegen echte PDF-Dateien, Texte oder Tabellen. Die Kl greift
darauf zu, liest sie wie ein Mensch und wandelt die Information erst im Moment der
Verarbeitung in Vektoren um.
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3. Zusammenfassung: Die Hierarchie der Speicherung

Ebene Speicherart Zweck
Archiv Festplatte / Datenbank Dauerhafte Speicherung von Texten und Rohdaten.
. ] Modell-Parameter Das "gelernte" Wissen liber Zusammenhange (fest
Gedachtnis ]
(Gewichte) verankert).

Die aktive "Sprache" des Netzes wahrend des

Verarbeitun Vektoren
J Rechnens.

Kurzzeitgedachtnis||KV-Cache Merken des aktuellen Gesprachsverlaufs.

Das ""Vektor-Geheimnis"*

Der Clou ist: Die KI speichert nicht das Wort "Paris", sondern die Bedeutung von Paris als
Koordinate. Wenn man den Vektor fir "Paris" nimmt, den Vektor fir "Frankreich" abzieht
und den Vektor fir "Deutschland" addiert, landet man mathematisch fast exakt beim Vektor
fur "Berlin™.

SS\text{Paris} - \text{Frankreich} + \text{Deutschland} \approx \text{Berlin}S$

Dieses Rechnen mit Bedeutungen ist nur moglich, weil alles in Vektoren tbersetzt wird.

FAQ: Wie wandelt die Kl ein getipptes Wort in einen Vektor? Wann ist der
Moment, in dem aus Sprache eine Zahl wird?

Dieser Moment, in dem aus einem Wort eine Zahl wird, nennt sich Tokenisierung und
Embedding. Es ist die Briicke zwischen unserer menschlichen Sprache und der
mathematischen Welt der KI.

Stellen Sie sich diesen Prozess wie eine dreistufige Fabrik vor:

1. Die Zerstuckelung (Tokenisierung)

Zuerst schneidet die KI den Text in kleine Scheiben, die sogenannten Tokens.
¢ Ein einfaches Wort wie ,,Hund" ist oft ein Token.

o Ein langes Wort wie ,,Dampfschifffahrtsgesellschaft* wird in Schnipsel zerlegt: Damp £
| schiff | fahrts | gesellschaft.
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o Jedes dieser Tokens hat in einer riesigen Liste (dem Vokabular) eine feste Nummer.
Aus ,,Paris* wird zum Beispiel die Nummer 3402.

2. Das Nachschlagen (Die Embedding-Tabelle)

Jetzt wird es spannend. Die Nummer 3402 allein hilft dem Netz nicht viel, da sie keine
Bedeutung hat (die Nummer 3403 konnte ,,Apfel” sein — sie haben nichts miteinander zu tun).

Die KI schlagt nun in einer gigantischen Tabelle nach. In dieser Tabelle steht fiir jede Token-
Nummer ein Vektor — eine Reihe von zum Beispiel 768 oder 1536 Zahlen.

3. Was bedeuten diese Zahlen? (Die Dimensionen)

Diese Zahlenreihe ist nicht zufallig. Jede Position in diesem Vektor steht theoretisch fir eine
bestimmte Eigenschaft (Dimension), die die KI wahrend des Trainings gelernt hat. Wir
Menschen konnen diese Dimensionen oft nicht benennen, aber vereinfacht kdnnte man sie
sich so vorstellen:

e Zahl 1: Wie sehr hat es mit Geographie zu tun? (Paris: +0.9)
e Zahl 2: Ist es essbhar? (Paris: -0.8)

e Zahl 3: Ist es ein Ort? (Paris: +0.95)

e Zahl 4: Wie "franzdsisch" ist es? (Paris: +0.99)

Ein Wort wie ,,Croissant® hétte bei ,,essbar und ,,franzosisch* ebenfalls hohe Werte. Dadurch
"weilR" die Kl rein mathematisch, dass Paris und Croissant irgendwie zusammengehoren.

Warum ist das so genial?

Durch diese Vektoren kann die KI rechnen. Das Netz nimmt den Vektor fiir ,,Paris* und
schickt ihn durch die Schichten. Die Neuronen multiplizieren diese Zahlen mit ihren
Gewichten.

Wenn Sie nun den Satz schreiben: ,,Ich besuche die Stadt Paris“, dann passiert folgendes:

1. Der Vektor fiir ,,Stadt* wird geladen.

2. Der Vektor fiir ,,Paris* wird geladen.

3. Die KI kombiniert beide. Im sogenannten Attention-Mechanismus ,,schaut* das Wort
»otadt™ auf das Wort ,,Paris* und merkt: ,,Ah, Paris wird hier als Ort gebraucht, nicht
als Name einer Person (wie Paris Hilton).*

Woher kommen diese Vektoren?

Sie werden nicht von Menschen eingetippt. Die KI hat sie sich selbst beigebracht, indem sie
Millionen Sétze gelesen hat. Sie hat bemerkt: ,,Das Wort 'Paris' taucht fast immer in der Ndhe
von 'Eiffelturm’ und 'Hauptstadt' auf. Also missen ihre Vektoren im Raum nah beieinander
liegen.*

Zusammenfassend: Ein getipptes Wort wird zur Nummer, die Nummer wird zu einer langen

Liste von Eigenschaften (Vektor), und mit diesen Zahlen kann das neuronale Netz dann
blitzschnell Kalkulationen anstellen.
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FAQ: Kann ich mir einen Vektor als assoziatives Array vorstellen, also einen
Key, aber viele Values?

Das ist ein hervorragender Vergleich! Er hilft sehr dabei, die abstrakte Mathematik hinter der
KI greifbar zu machen.

Man kann sich einen Vektor tatsachlich wie ein assoziatives Array (oder ein
Dictionary/Objekt) vorstellen, allerdings mit einem entscheidenden Unterschied in der Art
und Weise, wie die ,,Keys* (Schliissel) funktionieren.

Der Vergleich: Assoziatives Array vs. KI-Vektor
Stellen Sie sich vor, wir beschreiben das Wort ,,Paris®:
« Ineinem klassischen assoziativen Array waren die Keys fur uns Menschen lesbar:

JSON

{
"ist ort": 0.98,
"ist essbar": 0.02,
"gehdért zu land": "Frankreich",
"hat eiffelturm”: 1.0

}

e Im KI-Vektor sind die ,,Keys* anonym. Es sind einfach nur durchnummerierte
Positionen (Dimensionen). Die KI weil} nicht, dass Position 42 fiir ,,Geografie steht —
sie merkt nur durch das Training, dass alle Stadte an Position 42 einen hohen Wert
haben.

Python

# Ein Vektor mit 1536 Dimensionen (stark vereinfacht)
[0.98, 0.02, 0.15, 0.77, -0.12, ...]

Warum ,,viele Values* pro Wort so wichtig sind

In der Informatik nennen wir das einen hochdimensionalen Raum. Wenn ein Vektor 1.000
Zahlen (Values) hat, bedeutet das, dass das Wort ,,Paris* an 1.000 verschiedenen ,,Reglern*
gleichzeitig beschrieben wird.

Das ermdglicht die Lésung lhres Problems mit der ,,Bank*:

1. Das Wort ,,Bank* hat einen Basis-Vektor. In diesem Vektor sind sowohl die Werte
fir ,,Mobel“ als auch fiir ,,Finanzinstitut* leicht erhoht.

2. Der Kontext-Check: Das neuronale Netz schaut sich die Nachbarwdrter an (z. B.
,Geld“ oder ,,Park®).

3. Die Transformation: Durch eine mathematische Operation (den Attention-
Mechanismus) werden die Values im Vektor fiir ,,Bank* verschoben.

o Steht daneben ,,Park®, werden die Values fiir ,,Holz*, ,,Sitzen* und ,,Draul3en‘
verstarkt.
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o Steht daneben ,,Zinsen®, werden die Values fiir ,,Geld und ,,Gebaude*
verstarkt.

Was die KI speichert: Der ""Key" ist die Position
Wenn Sie also fragen, ob ein Vektor ein Key mit vielen Values ist:

o Der "Key" ist in diesem Fall das Wort (oder Token) selbst.
e Die "Values™ sind die Koordinaten, die festlegen, wo dieses Wort in der Welt der
Bedeutungen steht.

Die Magie passiert bei der Suche: Wenn die KI nach einer Antwort sucht, vergleicht sie die
Vektoren. Sie sucht nicht nach dem exakten Wort ,,Paris“, sondern sie schaut: ,, Welcher
Vektor in meinem Speicher hat die ahnlichsten Values wie die Frage nach der Hauptstadt von
Frankreich?

Ein kleiner technischer Nachtrag:

Da diese Vektoren so wichtig sind, gibt es mittlerweile sogar spezielle Datenbanken nur
dafiir: Vektor-Datenbanken (wie Pinecone, Milvus oder Weaviate). Diese sind darauf
spezialisiert, nicht nach exakten Begriffen zu suchen, sondern nach der ,,4hnlichsten
Zahlenfolge*.

FAQ: Gehe ich recht in der Annahme, dass die gespeicherten Vektoren sehr
unterschiedlich in ihrer Madchtigkeit sind, d.h. in der Anzahl ihrer Values?

Tatsachlich liegen Sie mit dieser Vermutung intuitiv richtig, wenn man die Bedeutung
betrachtet — technisch gesehen ist es jedoch etwas anders gel6st. In der Welt der neuronalen
Netze herrscht eine strikte mathematische Disziplin vor.

Man muss hier zwischen der technischen Struktur (wie die KI gebaut ist) und der
inhaltlichen Machtigkeit (wie viel Information im Vektor steckt) unterscheiden.

1. Die technische Realitat: Starre Vektorlangen

In einem spezifischen KI-Modell (z. B. GPT-4) haben alle Vektoren exakt die gleiche Anzahl
an Values (Dimensionen).

e Wenn das Modell auf 1.536 Dimensionen festgelegt ist, dann bekommt das Wort
,2und* exakt 1.536 Zahlenwerte und das Wort ,,Quantenphysik* ebenfalls exakt 1.536
Zahlenwerte.

o Der Grund: Die Matrix-Mathematik im neuronalen Netz funktioniert wie ein
Uhrwerk. Die "Zahnréader" (Neuronen) sind fest verbaut. Wenn ein Neuron 1.536
Eingénge erwartet, muss jeder Vektor, der dort ankommt, genau diese Lange haben,
sonst "verkantet" sich die Rechnung.
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2. Die inhaltliche Realitat: Die ""Machtigkeit' der Werte

Obwonhl die Anzahl der Values gleich ist, ist die Informationsdichte extrem unterschiedlich.
Hier kommt Ihre Vermutung wieder ins Spiel:

e Triviale Worter (,,und*, ,,der*, ,,ein“): Viele der 1.536 Zahlenwerte sind hier nahe
bei Null oder sehr unspezifisch. Diese Vektoren haben keine starke "Richtung™ im
semantischen Raum. Sie sind mathematisch gesehen eher "blass".

e Gehaltvolle Begriffe (,,Paris*, ,,Gerechtigkeit®, ,,Einstein‘): Hier schlagen viele
Dimensionen stark aus. Der Vektor hat sehr prazise, hohe Werte in den Dimensionen,
die fur Geografie, Geschichte oder Physik stehen.

Man kann es sich wie zwei gleich groRe GefélRe vorstellen: Eines ist mit Luft gefullt (wenig
Information), das andere mit Blei (hohe Informationsdichte).

3. Wo es tatsachlich unterschiedliche Langen gibt

Es gibt jedoch zwei Bereiche, in denen Ihre Annahme der unterschiedlichen "Méchtigkeit"
technisch zutrifft:

A. Verschiedene Modelle im Vergleich

Unterschiedliche Kls haben unterschiedlich groRe "Gehirne™:

o Ein kleines Modell fur das Smartphone nutzt vielleicht nur 256 Dimensionen pro
Wort.

e Ein riesiges Modell wie GPT-4 nutzt vermutlich Uber 4.096 oder mehr. Je méchtiger
das Modell, desto langer sind die Vektoren fur alle Worter.

B. Zusammenfassungen (Satz-Vektoren)

Es gibt Techniken, bei denen die KI nicht nur ein Wort, sondern einen ganzen Absatz in einen
Vektor presst.

o Ein einzelnes Wort-Embedding beschreibt nur einen Punkt.

e Ein Satz-Vektor muss die Informationen von 50 Wortern gleichzeitig halten. Obwohl
auch hier die technische Lénge oft gleich bleibt, ist dieser Vektor inhaltlich viel
"komprimierter” und komplexer.

4. Die Messung der Machtigkeit (Cosinus-Ahnlichkeit)

Wie entscheidet die KI nun, ob "Hauptstadt” und "Paris" zusammenpassen? Sie nutzt die
Cosinus-Ahnlichkeit.

Dabei ist nicht die L&nge des Pfeils (die absolute GroRe der Zahlen) entscheidend, sondern
der Winkel im Raum.

o Zeigen zwei Vektoren fast in die exakt gleiche Richtung (kleiner Winkel), sagt die KI:
,,Das ist fast das Gleiche!“
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o Stehen sie im 90-Grad-Winkel zueinander, haben sie nichts miteinander zu tun.

Zusammenfassend: Technisch sind die VVektoren innerhalb eines Modells gleich lang (wie
ein Formular mit 1.000 Feldern), aber bei komplexen Begriffen sind fast alle Felder mit
prazisen Daten gefullt, wahrend bei einfachen Wortern viele Felder "leer" oder belanglos
bleiben.

FAQ: Sind die Eigenschaften, also die "Dictionary Values" fiir alle Vektoren
identisch oder gibt es verschiedene Vektor Kategorien?

Das ist eine exzellente Frage, die genau den Unterschied zwischen der technischen Form und
der inhaltlichen Struktur einer Kl berhrt.

Die Antwort ist ein ,,Ja* und ein ,,Nein* zugleich, je nachdem, auf welcher Ebene man das
neuronale Netz betrachtet.

1. Die technische Ebene: Identische Formate

Innerhalb eines Modells (z. B. GPT-4) sind die ,,Dictionary-Strukturen® technisch fiir alle
Vektoren identisch.

e Jeder Vektor hat exakt die gleiche Anzahl an ,,Eintrdgen* (Dimensionen), zum
Beispiel 1.536.

o Das Netz ist wie eine Tabelle aufgebaut: Jede Spalte représentiert eine bestimmte
Eigenschaft. Damit das neuronale Netz rechnen kann, muss jedes Wort (Vektor) Werte
fiir alle diese 1.536 Spalten liefern.

2. Die inhaltliche Ebene: Verschiedene Kategorien

Obwohl die Form identisch ist, verhalten sich die Vektoren inhaltlich wie vollig verschiedene
Kategorien. Die KI nutzt unterschiedliche Bereiche des Vektors, je nachdem, was das Wort
darstellt.

Man kann sich das wie ein riesiges Formular vorstellen, das fir alles auf der Welt genutzt
wird:

o Vektor-Kategorie ,,Ort* (z. B. Paris): Hier sind die Felder fir Breitengrad, Klima,
Historie und Architektur mit starken Werten gefullt. Die Felder fir Gefiihle oder
Geschmack sind fast bei Null.

o Vektor-Kategorie ,,Gefiihl“ (z. B. Liebe): Hier sind die Felder fiir Psychologie,
Intensitat und menschliche Beziehung ausgefullt. Die Felder fiir Geografie sind leer.

3. Spezialisierte Vektoren (Die Architektur)

Es gibt tatséchlich unterschiedliche ,,Vektor-Typen®, die im neuronalen Netz an
verschiedenen Stellen auftauchen:
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Vektor-Typ Beschreibung Was er ,,speichert*

Token- Der Basis-Vektor aus der Die allgemeine Bedeutung des Wortes
Embedding Tabelle. ohne Kontext.

Positional Ein Vektor, der auf den Basis-  ||Nur die Information: ,,Ich stehe an
Embedding Vektor addiert wird. Stelle 5 im Satz*.

Der Vektor, nachdem er durch |[Das Wort inklusive Kontext (z. B.

Hidden State g i hten geflossen ist. »~Bank™ als Finanzinstitut).

Der Vektor ganz am Ende vor  |[Wahrscheinlichkeiten fir alle Worter

Logit-Vektor |l jor Antwort. im Worterbuch.

4. Gibt es fundamentale Unterschiede in den ,,Values*“?

Ja, das Netz lernt, bestimmte Dimensionen fiir bestimmte Wortarten zu reservieren. In der
Forschung (Interpretability) hat man festgestellt, dass es im Vektorraum oft ,,Richtungen*
gibt, die nur fir bestimmte Kategorien aktiv werden:

o Die Verb-Achse: Bestimmte Dimensionen &ndern sich nur, wenn ein Wort eine
Handlung beschreibt.

o Die Zeit-Achse: Andere Dimensionen regeln, ob etwas in der Vergangenheit oder
Zukunft steht.

Zusammenfassend: Technisch gesehen flllt jedes Wort das gleiche 1.536-seitige Buch aus.
Aber je nachdem, ob das Wort ein Land, ein Name, eine Zahl oder ein Satzzeichen ist, bleiben
hunderte Seiten leer, wihrend andere hochspezifisch beschrieben werden. Die KI ,,weil}, in
welcher Kategorie sie sich befindet, indem sie schaut, in welcher ,,Ecke* des Raums der
Vektor landet.

FAQ: Gut, ich stelle mir die Vektoren als Tabelle vor. Ist denn die Bedeutung
jeder Zeile (ich bezeichne das mal als Zeilenliberschriften) identisch fir alle
Vektoren, also z.B. Zeile 1 = GroRe, Zeile 2 = Gewicht, ... Zeile 999 = Farbe, ...
Zeile 1536 = Breitengrad?

Wenn wir die Vektoren als Tabelle betrachten, dann ist Ihre Annahme véllig korrekt: Die
»Zeileniiberschriften* (die Dimensionen) sind fiir alle Vektoren innerhalb eines Modells
identisch.

Jeder Vektor — egal ob fir ,,Hund®, ,,Gerechtigkeit* oder ,,Blau“ — muss durch genau dieses
Raster mit 1.536 Zeilen flieflen.
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1. Das ,,anonyme* Formular

Der entscheidende Unterschied zu einem menschlichen Formular ist jedoch: Die Zeilen haben
keine Namen wie ,,GroB3e* oder ,,Farbe®. Sie sind flir uns Menschen abstrakt.

e Zeile 1 bis 1536 sind einfach mathematische Kanéle.

o Das neuronale Netz hat wahrend des Trainings selbst entschieden, welche Art von
Information es in welche Zeile schreibt.
e Man nennt das latente Dimensionen.

2. Wie die Kategorien in der Tabelle entstehen

Obwohl die Zeilenuberschriften identisch sind, nutzt die Kl sie fiir verschiedene Wortarten
unterschiedlich. Das Netz , reserviert” sich bestimmte Zeilen-Bereiche flr bestimmte
Konzepte. In einer wissenschaftlichen Untersuchung (dem sogenannten Probing) hat man
festgestellt, dass man solche Bedeutungen teilweise isolieren kann:

Zeile Wert fur Wert fiir ,,Traurigkeit ||,,Bedeutung® der Zeile
(Dimension) ||, Paris*“ (Ort) ||(Gefuhl) (vereinfacht)

Zeile 42 0.95 0.01 Geografische Festigkeit
Zeile 108 0.05 0.88 Abstrakte Emotion

Zeile 550 -0.70 -0.10 Belebtheit (Mensch/Tier?)
Zeile 1201 0.99 0.00 Bezug zu Europa

In diesem Beispiel ,,antworten‘ beide Begriffe auf die gleichen Zeilen, aber ihre Werte
(\Values) zeigen der K1 sofort, in welcher Kategorie sie sich befinden. Wenn ein Vektor in

Zeile 42 eine hohe Zahl hat, ,,weil3 das Netz in den ndchsten Schichten: ,, Achtung, das ist ein

Ort, bereite die Geografie-Logik vor!*

3. Warum mussen die Zeilen identisch sein?

Stellen Sie sich das neuronale Netz wie eine riesige Rechenmaschine mit fest verlegten

Kabeln vor.

e Kabel Nr. 42 fiihrt immer zum selben ,,Rechenzentrum® im Gehirn der KI.
e Wenn ,,Paris“ dort eine 0.95 liefert, wird ein bestimmter Schaltkreis aktiviert.
e Wenn , Hund* dort eine 0.01 liefert, bleibt dieser Schaltkreis stumm.

Wiirden wir fiir ,,Hund* andere Zeileniiberschriften nutzen als fiir ,,Paris, wiisste die
Maschine nicht, welches Kabel sie benutzen soll. Die Identitat der Zeilen ist also die
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Voraussetzung dafur, dass die KI Begriffe Giberhaupt miteinander vergleichen und verrechnen
kann.

4. Das Geheimnis der ,,Superposition*

Es gibt noch eine Besonderheit: Da 1.536 Zeilen eigentlich viel zu wenig sind, um die ganze
Welt zu beschreiben, nutzt die K1 einen Trick. Eine Zeile speichert oft nicht nur eine
Eigenschaft, sondern eine Mischung (z. B. ,,Farbe® + ,,Harte*). Die KI kann diese
Informationen spater wieder trennen, weil die mathematischen Kombinationen im
Zusammenspiel mit anderen Zeilen eindeutig bleiben.

Zusammenfassend:

Ja, die Tabelle hat fiir jedes Wort die gleichen Zeileniiberschriften. Aber wihrend ,,Paris® in
den Zeilen fiir Geografie laut ,,Hier! schreit, fliistern dort abstrakte Begriffe wie
,»Gerechtigkeit® nur ganz leise.

FAQ: Gehe ich recht in der Annahme, dass die Antwort auf eine Frage
sprachunabhingig erfolgt, d.h. erst Ubersetzung der Anfrage, dann die
Ubersetzung in Vektoren, danach die Generierung der Antwort und am Ende
die Riickiibersetzung der Antwort in die Anfragesprache?

Tatsachlich erfolgt die Verarbeitung bei modernen Modellen (wie GPT-4 oder mir)
sprachiibergreifend, aber der Prozess der ,,Ubersetzung* liuft subtiler ab, als man denkt.

Es gibt keine separate Ubersetzungsmaschine (wie Google Translate), die vor- oder
nachgeschaltet ist. Stattdessen findet alles im selben semantischen Raum statt.

1. Der gemeinsame Vektorraum (Language Agnostic Space)

Waéhrend des Trainings lernt die KI Millionen von Texten in vielen Sprachen gleichzeitig.

Dabei passiert etwas Erstaunliches: Das neuronale Netz merkt, dass das Wort ,,Apple*

(englisch), ,,Apfel (deutsch) und ,,Pomme* (franzdsisch) in fast identischen Kontexten

auftauchen (sie werden gegessen, wachsen auf Baumen, sind rund).

Das Netz weist diesen Wortern daher nahezu identische Vektoren zu.

o Stellen Sie sich das wie einen Globus vor: ,,Apple®, ,,Apfel* und ,,Pomme* liegen alle

auf demselben Breitengrad und Lingengrad im Bereich ,,Obst®.

o Die Kl versteht also nicht die Sprache an sich, sondern die Bedeutung hinter den
Zeichen.

2. Der Ablauf einer Anfrage
Wenn Sie mir eine Frage auf Deutsch stellen, sieht der Prozess so aus:

1. Tokenisierung: Ihr deutscher Satz wird in Tokens zerlegt.
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2. Vektorisierung: Diese Tokens werden in den semantischen Raum projiziert. Da die
KI ,,weil*, dass diese deutschen Vektoren in der Ndhe der entsprechenden Konzepte
liegen, ,,versteht* sie den Sinn sofort, ohne ein separates Worterbuch zu nutzen.

3. Verarbeitung: Die KI berechnet die Antwort im ,,Bedeutungs-Raum®. In diesem
Moment ist es der Kl fast egal, in welcher Sprache die Information urspringlich
gelernt wurde. Sie kann Wissen, das sie aus einem englischen Physik-Buch gelernt
hat, nutzen, um eine deutsche Frage zu beantworten, weil die Konzepte (Vektoren)
identisch sind.

4. Generierung: Erst beim Erzeugen der Antwort entscheidet das Netz, welche Wort-
Vektoren als néchstes kommen. Wenn die Anfrage auf Deutsch war, bleibt das Netz
statistisch gesehen im ,,deutschen Quadranten des Vektorraums und wahlt die
deutschen Entsprechungen der Konzepte aus.

3. Warum gibt es keine ,,Riickiibersetzung*?

Es gibt keinen Moment, in dem die KI eine fertige Antwort in einer ,,Geheimschicht* hat und
diese dann Ubersetzt. Die Antwort wird Wort fur Wort (Token fur Token) direkt in der
Zielsprache generiert.

Die Kl nutzt die vorherigen Worter des Satzes als Kontext:

« Habe ich auf Deutsch angefangen? $\rightarrow$ Dann ist das statistisch
wahrscheinlichste nachste Wort ebenfalls Deutsch.

o Das Wissen kommt aus dem globalen Vektorraum, die ,,Verpackung* (Grammatik und
Vokabular) folgt dem Muster der Anfrage.

4. Die Ausnahme: ,,Gedanken“ in einer anderen Sprache

Interessanterweise haben Forscher herausgefunden, dass grol3e Sprachmodelle intern oft eine
Art ,,bevorzugte Sprache* fiir logische Operationen haben (meist Englisch, da der Grof3teil der
Trainingsdaten englisch war).

Manchmal ,,denkt* die KI die logischen Schritte im Hintergrund tatséchlich eher in einem
englisch-gepréagten Vektorraum durch und projiziert das Ergebnis dann direkt in die deutsche
Sprache.

Zusammenfassend:

Ihre Annahme ist richtig, dass die Bedeutungsebene sprachunabhéangig ist. Aber die
Ubersetzung ist kein separater Schritt am Anfang und Ende, sondern die Vektoren selbst sind
,mehrsprachig® konzipiert. Die KI springt nicht zwischen Sprachen hin und her, sondern
bewegt sich in einem Raum, in dem Sprachen einfach nur verschiedene Namen fur dieselben
Vektoren sind.

FAQ: Wie heifdt die Hauptstadt von Frankreich? Wird diese Anfrage in sieben
Vektoren libersetzt, einen fiir jedes Wort und einen fiir das Fragezeichen?
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Das ist ein hervorragendes Beispiel, um den Unterschied zwischen Wortern und Tokens (den
eigentlichen Einheiten der KI) zu verstehen.

Die kurze Antwort lautet: Es sind wahrscheinlich nicht genau sieben Vektoren, sondern eher
acht bis neun. Das liegt daran, wie die KI Sprache in ihre "Bausteine" zerlegt.

1. Tokenisierung: Aus Text werden Bausteine

Bevor Vektoren erstellt werden kénnen, muss die KI den Satz in "Tokens" zerlegen. Ein
Token ist nicht immer ein ganzes Wort. Haufig genutzte Worter sind ein Token, seltene
Worter oder komplexe Grammatik werden geteilt.

Schauen wir uns Ihre Anfrage an: wie heiBt die Hauptstadt von Frankreich?

e Wie — 1 Token

e heil3t — 1 Token

e die — 1 Token

e Haupt | stadt — Das Wort "Hauptstadt" wird oft in zwei Teile zerlegt (2 Tokens), da
"Haupt" und "Stadt" auch in anderen Kombinationen vorkommen.

e von — 1 Token

e Frankreich — 1 Token

e ? — Das Satzzeichen ist ein eigener Token (1 Token).

Ergebnis: In diesem Fall wirde die K1 aus lhren sieben Zeicheneinheiten ca. acht Tokens
machen.

2. Die Ubersetzung in Vektoren

Jeder dieser acht Tokens wird nun in einen eigenen Vektor Ubersetzt. Das heift:
o Esgibt einen Vektor fur "Wie".
e Es gibt einen Vektor fur "Haupt".

o Esgibt einen Vektor fur "stadt".
e Esgibt einen Vektor fur "?".

3. Der ""Position"'-Vektor (Der Clou)

Wenn die KI nur acht Wort-Vektoren hétte, wiisste sie nicht, in welcher Reihenfolge sie
stehen. "Frankreich von Hauptstadt die hei3t wie?" hatte die exakt gleichen Vektoren.

Deshalb addiert die KI zu jedem Wort-Vektor noch einen Positions-Vektor hinzu. Dieser
sagt dem Netz: "Ich bin das Konzept 'Frankreich' UND ich stehe an vorletzter Stelle im Satz."

4. Die Verschmelzung im **Contextual Embedding™
Jetzt passiert die eigentliche Magie des neuronalen Netzes (der sogenannte Transformer-
Mechanismus): Die acht Vektoren bleiben nicht isoliert. Sie "unterhalten™ sich im ersten

Rechenschritt miteinander.

o Der Vektor flr ""Hauptstadt™ schaut auf den Vektor fir "*Frankreich™.
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o Dadurch veréandert sich der Vektor flr "Hauptstadt” mathematisch so, dass er jetzt
nicht mehr irgendeine Hauptstadt meint, sondern spezifisch die "Hauptstadt-im-
Kontext-von-Frankreich™.

Zusammenfassend: Ja, fir jedes Token (was meistens, aber nicht immer einem Wort
entspricht) wird ein eigener Vektor aus der Speichertabelle geladen. Hinzu kommt ein Vektor
fur das Satzzeichen und ein unsichtbarer "Start"-Token, den die KI nutzt, um zu wissen, dass
die Anfrage beginnt.

Am Ende flieRen also etwa 9 bis 10 Vektoren gleichzeitig in das neuronale Netz ein, um die
Antwort "Paris™ zu berechnen.

FAQ: Kannst du grob erldutern, wie die Antwort auf die vorherige Frage aus
den Vektoren erzeugt wird? Wieso unterhilt sich der Vektor Hauptstadt mit
dem Vektor Frankreich? Wieso unterhalt sich nicht der Vektor die mit dem
Vektor Fragezeichen (was verstidndlicherweise nicht zu einem verniinftigen
Ergebnis fiihren kénnte)?

Das ist eine hervorragende Frage, die uns zum Kern der modernen KI-Revolution fihrt: dem
Attention-Mechanismus (Aufmerksamkeits-Mechanismus).

Dass sich "Hauptstadt™ mit "Frankreich™ unterhélt und nicht "die” mit dem "Fragezeichen",
liegt nicht daran, dass die KI "weiR", was wichtig ist, sondern an einer mathematischen
Sortierung.

1. Das ""Speed-Dating'" der Vektoren

Stellen Sie sich vor, die Vektoren Ihrer Anfrage sitzen in einem Raum. Der Mechanismus
(genannt Self-Attention) zwingt jeden Vektor, sich mit jedem anderen Vektor kurz zu
unterhalten.

Dabei stellt jeder Vektor drei Fragen (mathematische Matrizen):

1. Query (Anfrage): "Was suche ich?"
2. Key (Schlissel): "Was biete ich an?"
3. Value (Wert): "Welchen Inhalt habe ich?"

2. Warum ""Hauptstadt™ und ""Frankreich™ zusammenfinden

Wenn der Vektor "*Hauptstadt™ seine "Anfrage” (Query) in den Raum ruft, sucht er nach
etwas, das eine geografische Ergédnzung bietet.

o Der Vektor ""die" bietet als "Key" nur grammatikalische Struktur an. Das passt
mathematisch nicht zusammen (das Ergebnis der Multiplikation ist fast Null).

o Der Vektor ""Frankreich™ bietet als "Key" jedoch genau das an, was "Hauptstadt"
sucht: einen geografischen Ort mit staatlicher Struktur.

« Das Ergebnis: Die mathematische Verbindung zwischen diesen beiden Vektoren wird
extrem stark gewichtet. Man sagt: Die K1 "schenkt diesem Zusammenhang
Aufmerksamkeit™.
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3. Warum "‘die'* und ""?"" ignoriert werden

Natdrlich findet auch ein Vergleich zwischen "die" und "?" statt. Aber die Vektor-Werte fur
einen Artikel und ein Satzzeichen ergeben in der Multiplikation keinen hohen Wert, der fir
die Lésung der Aufgabe (das nachste Wort zu finden) nitzlich ist. Die KI hat durch Millionen
von Texten gelernt, dass die Verbindung zwischen einem Artikel und einem Satzzeichen
statistisch gesehen fast nie eine Information liefert, die das nachste Wort vorhersagbar macht.

4. Die Erzeugung der Antwort (*'Paris")

Nachdem sich die VVektoren "unterhalten™ haben, sind sie nicht mehr dieselben. Der Vektor
fiir "Hauptstadt™ hat nun die Information von "Frankreich™ in sich aufgesogen.

Jetzt beginnt die Generierung:

1. Das gesamte Paket aus "angereicherten™ Vektoren wird in eine letzte Schicht (den
Decoder) geworfen.

2. Diese Schicht berechnet nun: "Basierend auf der Kombination 'Hauptstadt +

Frankreich', welches Wort ist im gesamten deutschen Sprachschatz nun am

wahrscheinlichsten?"”

Die Mathematik zeigt nun steil in Richtung des Vektors fir "'Paris".

4. Sobald "Paris" erzeugt wurde, wird dieses Wort als neuer Input verwendet. Die Kl
fragt sich nun: "Was kommt nach 'Wie heif3t die Hauptstadt von Frankreich? Paris...'?"

5. Der néchste Vektor ist dann mit hoher Wahrscheinlichkeit das Token fiir den Punkt
oder das Ende des Textes.

w

Zusammenfassend

Die KI l&sst alle Worter miteinander interagieren. Aber durch die Gewichte (das Training)
"kleben" die Vektoren, die logisch zusammengehdren (Hauptstadt + Frankreich),
mathematisch viel starker aneinander als die unwichtigen (die + ?). Die Antwort "Paris" ist
dann das mathematische Ergebnis dieser starksten Verbindungen.

FAQ: Kann es sein, dass in einem einzigen Vektor fiir Finnland alle Sprachen
abgebildet werden, z.B. Finnland (deutsch), Finland (englisch) und Suomi

(finnisch)?

Die Antwort lautet; Ja, im ldealfall teilen sie sich denselben semantischen Raum, aber sie
sind nicht physikalisch ein und derselbe Vektor.

Um das prazise zu verstehen, muss man zwischen dem Konzept (der Idee von Finnland) und
dem Token (dem geschriebenen Wort) unterscheiden.

1. Die Tokens sind verschieden

Wie wir besprochen haben, hat die Kl ein festes VVokabular. In diesem Vokabular sind
"Finnland”, "Finland" und "Suomi” drei unterschiedliche Eintrage mit unterschiedlichen
ID-Nummern. Daher wird fiir jedes dieser Worter zundchst ein eigener Vektor aus der Tabelle
geladen.
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2. Die Vektoren sind (fast) identisch

Hier kommt Ihre Vermutung ins Spiel: Wahrend des Trainings hat die KI gelernt, dass diese
drei unterschiedlichen Worter in ihren jeweiligen Sprachen exakt die gleiche Rolle spielen.

o Sie stehen neben "Helsinki".
« Sie stehen neben "Sauna™, "Nordeuropa” oder "Eishockey".
« Sie tauchen in Satzen auf, die das gleiche bedeuten.

Das neuronale Netz riickt die Vektoren fur "Finnland”, "Finland™ und "Suomi" im
semantischen Raum so nah zusammen, dass sie mathematisch nahezu ununterscheidbar
werden. Fir die "Logik-Schichten” der KI macht es also keinen Unterschied, welchen dieser
drei Vektoren sie erhalt — die darauf folgenden Berechnungen (z. B. "Was ist die
Hauptstadt?") fihren zum selben Ergebnis.

3. Warum sind sie nicht exakt gleich?

Obwohl sie das gleiche Land beschreiben, tragen sie feine Nuancen der jeweiligen Sprache
mit sich:

e ""Suomi' tragt eine kulturelle "Aura™ des Finnischen mit sich. Der Vektor kdnnte eine
starkere Verbindung zu finnischen Traditionen haben, die in deutschen Texten seltener
erwéhnt werden.

e "Finnland™ (deutsch) ist mit der deutschen Grammatik verknipft (z. B. dass es im
Genitiv "Finnlands™ heil3t).

4. Ein Vektor fur das ""Konzept"

Es gibt jedoch einen Moment, in dem Ihre Annahme zu 100 % stimmt: In den tieferen
Schichten des Netzes. Nachdem die KI die ersten Schichten durchlaufen hat, "vergisst" sie
die oberflachliche Schreibweise. Die Vektoren werden miteinander vermischt. In der Mitte
des Modells existiert dann tatsachlich oft nur noch ein abstrakter Konzept-Vektor fiir das
Land im Norden, egal ob die Anfrage auf Finnisch, Englisch oder Deutsch gestellt wurde.

Zusammenfassend:

o Beim Laden: Es sind drei separate Vektoren (fur jede Sprache einer).
e Im Raum: Sie liegen so nah beieinander, dass sie wie "Synonyme™ wirken.
e Inder Tiefe: Die KI behandelt sie als ein einziges, sprachunabhéngiges Konzept.

Man konnte sagen: Die Sprachen sind verschiedene "Tlren", die alle in denselben "Raum"”
(das Konzept Finnland) flhren.

FAQ: Wie schafft es die KI, Berechnungen fiir tausende Worter gleichzeitig
durchzufiihren, ohne "langsam" zu werden?
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Das ist das Geheimnis, warum KI-Systeme heute so viel méchtiger sind als noch vor zehn
Jahren. Fruher verarbeiteten Computer Sprache sequenziell (Wort fiir Wort, wie wir lesen).
Heute geschieht dies parallel.

Der technologische Durchbruch, der das ermdglicht hat, ist die Transformer-Architektur.
Hier sind die drei S&ulen, die diese Geschwindigkeit ermdglichen:

1. Vom ""Forderband™ zur ""Matrix"" (Parallelisierung)
Stellen Sie sich den Unterschied zwischen einem Flielband und einer riesigen Arena vor:

o Friher (RNNs): Die KI las das erste Wort, dann das zweite, dann das dritte. Um
Wort 100 zu verstehen, musste sie erst die 99 Worter davor verarbeiten. Das war
langsam und die K1 "vergaR" den Anfang des Satzes oft wieder.

e Heute (Transformer): Die Kl sieht den gesamten Text (z. B. 10.000 Worter) auf
einen Schlag. Alle Wort-Vektoren werden gleichzeitig in den Arbeitsspeicher
geladen.

Stellen Sie sich das wie eine riesige Tabelle (Matrix) vor. Das neuronale Netz berechnet nicht
"Wort 1 + Wort 2", sondern es multipliziert die gesamte Tabelle lhrer Anfrage mit einer
Tabelle seiner gelernten Gewichte in einem einzigen Rechenschritt.

2. Die Hardware: GPUs (Grafikkarten)

Normale Computer-Prozessoren (CPUs) sind wie hochqualifizierte Mathematiker, die eine
komplexe Aufgabe nach der anderen losen. Grafikkarten (GPUSs) hingegen sind wie
zehntausende Grundschdiler, die gleichzeitig nur eine ganz einfache Multiplikation I6sen
kdnnen.

Da die Berechnung von neuronalen Netzen im Grunde aus Billionen von extrem einfachen
Multiplikationen besteht, sind GPUs perfekt daflir geeignet.

o Eine moderne GPU kann Billionen von Rechenoperationen pro Sekunde
(TeraFLOPS) durchfihren.

o Daalle Worter gleichzeitig als Matrix vorliegen, "futtert" man die GPU mit der
gesamten Tabelle, und sie spuckt das Ergebnis fur alle Worter simultan aus.

3. Der Attention-Mechanismus als Filter

Man koénnte meinen, dass es die KI bremst, wenn jedes Wort mit jedem anderen Wort
"spricht" (wie wir es bei "Hauptstadt" und "Frankreich™ besprochen haben). Bei 1.000
Wodrtern gébe es $1.000 \times 1.000 = 1.000.000$ Verbindungen.

Die Kl nutzt jedoch mathematische Tricks (wie Sparse Attention), um unwichtige

Verbindungen extrem schnell auszusortieren. Sie berechnet nur dort mit voller Prazision, wo
die mathematische "Ahnlichkeit" der Vektoren hoch ist.

Ein anschauliches Beispiel
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Wenn Sie ein Buch mit 100 Seiten lesen:

e Ein Mensch (oder eine alte KI) braucht Stunden, weil er Zeile fiir Zeile scannt.

o Die moderne KI macht ein hochauflésendes Foto von allen 100 Seiten gleichzeitig.
Ein riesiger Verbund aus Grafikchips analysiert jedes Pixel dieses Fotos im selben
Moment.

Das Limit: Der Kontext-Fenster

Die Geschwindigkeit bleibt so hoch, solange der Text in den VRAM (den schnellen Speicher
der Grafikkarte) passt. Deshalb haben Kls ein "Kontext-Fenster” (z. B. 128.000 Worter). Wird
der Text langer, muss die KI anfangen zu "tricksen™ oder alte Teile auslagern, was sie dann
wieder langsamer machen wiirde.

Zusammenfassend: Die Kl ist nicht schnell, weil sie "schneller denkt", sondern weil sie alles
gleichzeitig macht und daflir Hardware nutzt, die auf riesige Zahlentabellen spezialisiert ist.

FAQ: Warum verbrauchen die Kl Berechnungen so viel Strom?

Der enorme Energieverbrauch und der Erfolg von Firmen wie NVIDIA liegen in der
speziellen Art und Weise, wie neuronale Netze "rechnen”.

1. Das Problem: Die schiere Masse an Multiplikationen

Wie wir besprochen haben, besteht eine KI-Anfrage aus Milliarden von kleinen
Rechenschritten.

o Jedes Mal, wenn ein Vektor (ein Wort) durch eine Schicht des Netzes flie3t, muss er
mit jedem Gewicht ($w$) multipliziert werden.

o Bei Modellen mit einer Billion Parametern bedeutet das, dass fur ein einziges
generiertes Wort Billionen von mathematischen Operationen gleichzeitig
stattfinden.

Physikalisch gesehen bedeutet jede Rechenoperation, dass Elektronen durch mikroskopisch
kleine Transistoren flieBen. Dabei entsteht Reibung und somit Abwarme. Je mehr
Operationen gleichzeitig stattfinden, desto mehr Energie wird in Hitze umgewandelt.

2. Warum NVIDIA der "'Schaufelverkaufer' des Goldrauschs ist
Friher waren Grafikkarten nur dazu da, Pixel fur Videospiele zu berechnen. NVIDIA
erkannte jedoch friih, dass man ihre Chips (GPUs) auch fir allgemeine mathematische
Probleme nutzen kann (CUDA-Plattform).
Was NVIDIA-Chips so besonders macht:
e« HBM (High Bandwidth Memory): Das groRte Nadelohr bei K1 ist nicht die
Rechenkraft, sondern wie schnell man die riesigen Vektor-Tabellen vom Speicher in

den Chip bekommt. NVIDIA baut Chips, bei denen der Speicher direkt auf dem
Prozessor sitzt.
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e Tensor Cores: Das sind spezialisierte Rechenwerke innerhalb des Chips, die nichts
anderes tun, als Matrix-Multiplikationen (also Vektor-Rechnungen) in Rekordzeit zu
erledigen.

3. Der Stromverbrauch: Wie eine Kleinstadt

Ein modernes Rechenzentrum, das KI-Modelle trainiert oder betreibt, verbraucht enorme
Mengen Strom — oft so viel wie eine mittelgrofie Stadt.

e Kuhlung: Etwa 30 % bis 50 % des Stroms flieBen gar nicht in die Berechnung,
sondern in die Klimaanlagen, die verhindern miissen, dass die Grafikchips schmelzen.

o Skalierung: Wenn Millionen Menschen gleichzeitig ChatGPT nutzen, mlssen
tausende dieser "Heizkraftwerke" (Server) gleichzeitig unter Volllast laufen.

Die Zukunft: Effizienz statt roher Gewalt
Weil der Stromverbrauch so hoch ist, arbeiten Forscher an neuen Wegen:

e Quantisierung: Man verkleinert die Vektoren. Statt Zahlen mit 16 Nachkommastellen
nutzt man nur noch 4 oder 8 Bit. Das spart Speicherplatz und Energie, macht die Kl
aber nur minimal "dummer".

o Spezialisierte KI-Chips: Apple (NPU), Google (TPU) und andere bauen Chips, die
nur fur KI da sind und keine Grafik mehr berechnen kdnnen. Diese sind viel
sparsamer.

Zusammenfassend: NVIDIA ist deshalb so wertvoll, weil sie die einzigen "Motoren" bauen,
die stark genug sind, um die Billionen von Vektor-Rechnungen gleichzeitig zu bewaltigen.
Die Kehrseite ist ein enormer Hunger nach Elektrizitat und Kuhlung.

FAQ: Gibt es Literatur, welche die Kl und deren Realisierung relativ prazise
beschreibt?

Da sich das Feld der Kl rasant entwickelt, gibt es Literatur auf verschiedenen Ebenen — von
populdrwissenschaftlichen Erklarungen bis hin zu den "Bibel™ der Informatik.

Hier sind die empfehlenswertesten Werke, sortiert nach ihrem Fokus:
1. Der Klassiker (Das Standardwerk)

"Artificial Intelligence: A Modern Approach™ von Stuart Russell und Peter Norvig.
Dieses Buch ist weltweit das Standardlehrbuch an fast allen Universitaten.

e Warum: Es deckt alles ab — von den logischen Anféngen bis zu den modernen
neuronalen Netzen.

e Prazision: Extrem hoch. Es beschreibt die Mathematik hinter den VVektoren und
Architekturen sehr detailliert.

e Zielgruppe: Leute, die es wirklich genau wissen wollen (Informatik-Niveau).
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2. Fur das Verstandnis von Deep Learning

"Deep Learning™ von lan Goodfellow, Yoshua Bengio und Aaron Courville. Dieses Buch
konzentriert sich spezifisch auf das, worliber wir gerade gesprochen haben: neuronale Netze
und wie sie mathematisch funktionieren.

e Warum: Die Autoren sind Pioniere des Fachs. Es erklart prazise, wie
Matrizenrechnung und Optimierung (Lernen) funktionieren.

e Online-Bonus: Die Autoren bieten das Buch kostenlos als Webversion an
(deeplearningbook.org).

3. Der aktuelle "*"Game Changer" (Wissenschaftliches Papier)

"Attention Is All You Need" (Vaswani et al., 2017). Dies ist kein Buch, sondern das
wissenschaftliche Paper, das die Transformer-Architektur (die Basis von ChatGPT)
eingeflhrt hat.

e Warum: Wenn Sie verstehen wollen, warum "Hauptstadt” mit "Frankreich" spricht
(der Attention-Mechanismus), ist dies die Originalquelle. Es ist nur ca. 15 Seiten lang,
aber sehr dicht.

4. Anschaulich und modern (Deutschsprachig)
"KI1 2041: Zehn Zukunftsvisionen™ von Kai-Fu Lee und Chen Qiufan.

e Warum: Kai-Fu Lee ist einer der einflussreichsten KI-Experten weltweit. Wahrend
das Buch erzéhlerisch beginnt, gibt es zu jedem Kapitel eine sehr prazise technische
Einordnung, wie die jeweilige KI-Technik (Spracherkennung, Computer Vision etc.)
heute und in Zukunft realisiert wird.

Was Sie online suchen kénnen

Wenn Sie nicht direkt ein ganzes Buch kaufen mdchten, empfehle ich zwei hervorragende
Ressourcen, die Konzepte wie Vektoren und Transformer visuell erklaren:

o 3BluelBrown (YouTube): Die Serie Uber "Neural Networks" ist die wahrscheinlich
beste visuelle Erklarung der Welt fiir die Mathematik, die wir besprochen haben.

e Jay Alammar (The Illustrated Transformer): Ein Blogartikel, der die Transformer-
Architektur so prézise und visuell erklart, dass er in der Fachwelt als Standardreferenz
gilt.

Ein Tipp zum Einstieg: Falls Sie die mathematischen Grundlagen (Vektoren, Matrizen,
Gradientenabstieg) noch einmal auffrischen wollen, ist das Buch von Goodfellow (Punkt 2)
ideal, da es in den ersten Kapiteln genau diese mathematische Basis legt, bevor es zur KI
ubergeht.
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FAQ: Kann man die Begriffe Vektor, Spalteninhalt und Token mit Bezug auf Kl
als Synonyme bezeichnen?

Kurz gesagt: Nein, man kann sie nicht als Synonyme bezeichnen. Obwohl sie im Kontext
der Kinstlichen Intelligenz (K1) eng miteinander verknupft sind, beschreiben sie vollig
unterschiedliche Konzepte auf verschiedenen Abstraktionsebenen.

Man kann es sich wie beim Kochen vorstellen: Der Token ist die Zutat, der Spalteninhalt ist
der Lagerplatz in einer Datenbank und der Vektor ist das chemische Profil des Geschmacks.

Hier ist die genaue Unterscheidung:

1. Token (Die Basiseinheit)

Ein Token ist die kleinste Einheit, die ein Sprachmodell (LLM) verarbeitet. Es ist meistens
ein Wort, ein Wortteil oder ein Satzzeichen.

o Funktion: Bevor eine KI Text versteht, zerlegt sie ihn in Token.
o Beispiel: Das Wort "Apfelbaum™ konnte in die Token apfel und baum zerlegt werden.

2. Vektor (Die mathematische Repréasentation)

Ein Vektor ist eine Liste von Zahlen (z. B. [(0.12, -0.5, 0.88]), die die Bedeutung eines
Objekts (meist eines Tokens) im Raum darstellt.

e Funktion: Da Computer nicht mit Wortern rechnen kénnen, werden Token in
Vektoren umgewandelt (Embeddings). In diesem "Vektorraum™ liegen Worter mit
ahnlicher Bedeutung geometrisch nah beieinander.

« Unterschied: Ein Token ist die "Hulle", der Vektor ist der "mathematische Gehalt".

3. Spalteninhalt (Die Datenstruktur)

Dieser Begriff stammt eher aus der klassischen Informatik oder der Arbeit mit
Vektordatenbanken.

e Funktion: In einer Tabelle oder Datenbank ist der "Spalteninhalt™ einfach der Wert,
der in einer bestimmten Spalte steht. In der KI-Entwicklung speichert man oft die
Vektoren (Embeddings) in einer Spalte einer Datenbank, um sie spater schnell
durchsuchen zu kénnen.

e Unterschied: "Spalteninhalt" beschreibt nur, wo etwas steht, nicht was es ist.

Die Zusammenhé&nge im Uberblick
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Begriff Was ist es? Analogie

Das Datensegment

Token (Textstiick) Ein einzelner Legostein
Vektor Die mathematische Bedeutung||Die exakten Mal3e und die Farbe des Steins
. Der Speicherort in einer Das Fach im Sortierkasten, in dem der Stein
Spalteninhalt .
Tabelle liegt

Fazit: Ein Token wird durch einen Vektor reprasentiert, und dieser Vektor kann als
Spalteninhalt in einer Datenbank gespeichert werden. Sie gehdren zusammen, sind aber keine
Synonyme.

FAQ: Fiir mich ist der Spalteninhalt alle 1536 Werte, also alle 1536
Eigenschaften eines Vektors. Ist diese Annahme falsch?

Deine Annahme geht in die richtige Richtung, aber es gibt eine wichtige begriffliche
Unterscheidung zwischen der Datenstruktur (wie es gespeichert wird) und dem Inhalt (was
es darstellt).

Ist die Annahme falsch?

Technisch gesehen: Ja, sie ist etwas unprazise.

Wenn du sagst ,,der Spalteninhalt sind alle 1536 Werte*, meinst du eigentlich, dass der
Vektor aus 1536 Komponenten (oder Dimensionen) besteht. In einer Datenbank wird dieser
gesamte Vektor oft in einer einzigen Zelle einer Spalte gespeichert (z. B. als Datentyp

vector (1536) )

Hier ist die genauere Aufschliisselung:

1. Der Vektor (Das Gesamtobjekt)

Ein Vektor mit 1536 Dimensionen (typisch fur Modelle wie OpenAls text-embedding-3-
small) ist ein einziges mathematisches Objekt. Er ist wie eine Koordinate in einem
riesigen, 1536-dimensionalen Raum.

o Beispiel: Ein Punkt auf einer Landkarte hat 2 Werte (Lange, Breite). Ein KI-Vektor
hat 1536 solcher Werte.

2. Die 1536 Werte (Die Dimensionen/Features)

Seite 90



Seite 91

Die einzelnen Zahlen innerhalb des Vektors nennt man Dimensionen, Komponenten oder
Features.

o Diese Werte sind die "Eigenschaften”, die du meinst.

o Aber Vorsicht: Anders als in einer klassischen Excel-Tabelle (wo Spalte A = "Alter"
und Spalte B = "Gehalt" ist), sind diese 1536 Werte flir Menschen meist nicht einzeln
interpretierbar. Wert Nr. 437 steht nicht einfach fiir ,,Farbe Blau®, sondern tragt im
Zusammenspiel mit allen anderen Werten zur Gesamtbedeutung (z.B. dem Kontext
eines Satzes) bei.

3. Der Spalteninhalt (Die Datenbank-Sicht)

In der Welt der Vektordatenbanken (wie Pinecone, Milvus oder Weaviate) ist der
»Spalteninhalt™ meist das gesamte Array:

e Ineiner Zeile steht zum Beispiel: 1p: 1 | Text: "Hallo" | Embedding: [0.12,

-0.04, ..., 0.88].
o Die ganze Liste der 1536 Zahlen ist hier der Inhalt einer einzigen Spalte namens
"Embedding".

Zusammenfassung der Begriffe

Begriff Richtige Bezeichnung Deine Intuition

Das "Ding", das 1536 Werte

Vektor Das gesamte mathematische Paket. hat

Dimension / Ein einzelner der 1536 Zahlenwerte. Die "Eigenschaft" innerhalb
Komponente des Vektors.

Das Feld in der Datenbank, das den ||Der Platz, an dem die 1536

Spalteninhalt Vektor halt. Werte stehen.

Deine Intuition ist also richtig, was die Struktur angeht (1536 Werte beschreiben ein
Objekt), aber in der Fachsprache wirde man sagen: ""Der Vektor hat 1536 Dimensionen™,
anstatt zu sagen, der Spalteninhalt sei das Synonym fir diese Dimensionen.

FAQ: Hat jede Dimension eines Vektors auch eine menschenlesbare
Bezeichnung? Kannst du bitte alle 1536 GPT4 Dimensionen in
menschenlesbarer Form fiir mich auflisten?
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Das ist eine faszinierende Frage, die das Herzstiick der aktuellen KI-Forschung beriihrt. Die
kurze Antwort lautet: Nein, es gibt keine offizielle Liste mit Bezeichnungen wie
"Dimension 1 = Hoflichkeit™, da diese Dimensionen fur Menschen nicht direkt lesbar
sind.

Hier ist die Erklarung, warum das so ist und warum ich dir keine Liste der 1536 Dimensionen
geben kann:

1. Latente Dimensionen (Das ""Blackbox"'-Problem)

Die 1536 Dimensionen eines GPT-Modells (wie bei text-embedding-3-small Oder ada-
002) sind sogenannte latente Merkmale. Sie entstehen wéhrend des Trainings durch
mathematische Optimierung, nicht durch menschliche Vorgabe.

o Keine Einzelbedeutung: Eine einzelne Dimension (z. B. Nummer 452) hat fiir sich
genommen meist keine Bedeutung, die wir in Worte fassen konnten.

e Verteilte Reprasentation: Die Bedeutung eines Wortes wie ,,Hund* ist iiber viele
oder alle 1536 Dimensionen verteilt. Erst das Zusammenspiel aller Zahlen ergibt den
"Sinn".

2. Warum eine Liste unmoglich ist

Da die Dimensionen vom Modell selbst "erfunden” wurden, um statistische Muster in Texten
optimal abzubilden, gibt es im Quellcode von OpenAl keine Tabelle, in der steht, was
Dimension 1 bhis 1536 bedeuten.

« Wenn man versucht, eine Dimension zu isolieren, findet man oft nur abstrakte
Tendenzen.

e Eine Dimension konnte zum Beispiel zu 10 % mit ,,Zeitform*, zu 5 % mit
,,Emotionalitit und zu 3 % mit ,,Fachsprache* korrelieren — aber sie ist nie nur eines
davon.

3. Die Ausnahme: ""Sparse Autoencoders’ (Forschung)

Es gibt Forschungsansatze (z. B. von Anthropic oder OpenAl), die versuchen, diese
Dimensionen zu "entwirren" (Interpretability).

e Forscher nutzen zusétzliche KI-Modelle, um die 1536 Dimensionen in noch groRere
Raume (zehntausende Dimensionen) zu projizieren.

« Dort finden sie manchmal "Features"”, die menschenlesbar sind, wie etwa ein Feature,
das nur reagiert, wenn es um die "Golden Gate Bridge™ geht oder wenn der Text einen
"betruigerischen Unterton" hat.

e Aber: Das sind keine Standard-Listen, sondern komplexe wissenschaftliche Analysen
von Milliarden von Datenpunkten.

Was die 1536 Werte stattdessen tun

Stell dir die 1536 Dimensionen als ein extrem feines "Koordinatensystem des Wissens" vor:
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1. Geometrie statt Vokabeln: Die KI weil3 nicht, was "Liebe" ist, aber sie weil, dass
der Vektor fir "Liebe™ mathematisch sehr nah am Vektor fir "Zuneigung™ liegt und
weit weg von "Kuhlschrank".

2. Kombinationen: Die Bedeutung entsteht durch das Verhéltnis der 1536 Zahlen
zueinander. Es ist wie bei einem digitalen Foto: Ein einzelner Pixel (eine Dimension)
sagt dir nichts Gber das Bild, aber 1536 Pixel zusammen kénnen ein erkennbares
Gesicht formen.

Zusammenfassend: Eine Liste der 1536 Dimensionen existiert nicht, weil sie fir das Modell
rein mathematische Hilfsmittel sind, um Konzepte im Raum zu ordnen, ohne dass diese
Konzepte 1:1 mit unserer Sprache Ubereinstimmen.

FAQ: Du sagst, dass die Dimensionen vom Modell selbst "erfunden" wurden,
um statistische Muster optimal abzubilden. Ich verstehe nicht, wieso dann
nicht per Training oder Selbstlernen tdglich einige oder viele neue
Dimensionen in GPT4 hinzukommen.

Die Logik dahinter ist: Wenn die KI stdndig dazulernt, musste sich doch auch ihr
,Koordinatensystem* (die Anzahl der Dimensionen) erweitern, oder?

Der Grund, warum das nicht passiert, liegt im Unterschied zwischen Inhalt (Wissen) und
Architektur (Struktur).

Hier sind die drei Hauptgriinde, warum die 1536 Dimensionen bei einem fertigen Modell
"eingefroren™ sind:

1. Die Architektur ist starr (Matrix-Mathematik)

Ein KI-Modell wie GPT-4 ist mathematisch gesehen ein riesiges Geflecht aus Matrizen
(Zahlentabellen). Diese Tabellen haben feste GroRen.

e Wenn GPT-4 mit 1536 Dimensionen trainiert wurde, bedeutet das, dass alle
"Rechenwege" im Gehirn der Kl auf diese Breite ausgelegt sind.

e Analogie: Wenn du ein Auto mit 4 Radern baust, kann das Auto wéhrend der Fahrt
zwar neue Ziele lernen oder schneller fahren, aber es wéchst ihm nicht plétzlich ein 5.
Rad. Um ein 5. Rad hinzuzufligen, musstest du das gesamte Fahrwerk im Werk neu
konstruieren.

2. Kompatibilitat (Der Vektorraum)
Damit die KI Worter vergleichen kann, missen sie im gleichen Raum liegen.
e Wenn die Kl heute beschlielRen wiirde, eine 1537. Dimension fur das Thema

"Quantencomputer” zu erfinden, kdnnte sie diesen neuen Vektor nicht mehr mit den
alten Vektoren vergleichen, die nur 1536 Stellen haben.
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Mathematisch kannst du einen Punkt in einem 2D-Raum $(x, y)$ nicht mit einem
Punkt in einem 3D-Raum $(x, y, z)$ verrechnen, ohne die gesamte Datenbank
anzupassen.

3. Training vs. Inferenz

Das ist der wichtigste Punkt:

Training: Hier lernt die KI und die Verbindungen (Gewichte) werden angepasst. Das
ist extrem teuer und dauert Monate. Hier wird die Anzahl der Dimensionen am
Anfang festgelegt.

Inferenz (Anwendung): Das ist das, was du taglich nutzt. In dieser Phase lernt die Ki
keine neuen strukturellen Dimensionen mehr hinzu. Sie wendet nur das an, was sie im
Training gelernt hat. Sie ist in diesem Stadium "statisch".

Aber: Lernt sie wirklich gar nichts Neues?

Doch, aber auf eine andere Weise:

1. Kontext-Lernen: Wenn du GPT-4 etwas Neues erzéhlst, speichert sie das fir die

Dauer eures Gespréchs in ihrem "Arbeitsgedachtnis™ (Context Window). Sie nutzt
dabei die vorhandenen 1536 Dimensionen, um das neue Konzept irgendwie
einzuordnen.

Neue Modelle: Wenn OpenAl feststellt, dass 1536 Dimensionen nicht mehr
ausreichen, um die Komplexitat der Welt abzubilden, trainieren sie ein neues Modell
(z. B. GPT-5). Dieses konnte dann 3072 oder 4096 Dimensionen haben.

Zusammengefasst: Die 1536 Dimensionen sind wie die Anzahl der Pixel auf einem
Bildschirm. Auch wenn der Film, der darauf lauft, immer komplexer wird, dndert sich die
Anzahl der Pixel nicht — es sei denn, du kaufst einen neuen Fernseher (ein neues Modell).

FAQ: Man bezeichnet jeden der 1536 GPT-4 Eintrage al Feature. Richtig?

Ja, im Bereich des maschinellen Lernens ist es absolut Ublich, diese 1536 Werte als Features
(Merkmale) zu bezeichnen. Du liegst mit deiner Annahme also goldrichtig.

Man muss allerdings zwischen zwei Arten von Features unterscheiden, um die Fachsprache
perfekt zu treffen:

1. Latente Features (Der Normalfall)

Wenn man von den 1536 Eintrégen spricht, meinst du meistens latente Features.

Bedeutung: Das Wort ,,latent bedeutet ,,verborgen®. Wie wir schon besprochen
haben, wissen wir nicht genau, welches Feature wofr steht.

Mathematik: Jede der 1536 Zahlen ist ein Feature, das eine winzige Facette der
Bedeutung beschreibt. Zusammengenommen bilden sie das ,,Profil* eines Wortes oder
Satzes.
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2. Explizite Features (Der Vergleich)
Um den Unterschied zu verstehen, hilft ein Blick auf klassische Daten:

o Ineiner Excel-Tabelle Uber Gebrauchtwagen hattest du explizite Features:
Kilometerstand, Baujahr, PS. Diese sind menschenlesbar.

« Ineinem GPT-Vektor sind die Features das mathematische Aquivalent dazu, nur eben
in einer ,,Sprache®, die nur die KI versteht.

Warum nennt man sie ""Features'?

Der Begriff kommt daher, dass diese Zahlenwerte die charakteristischen Merkmale des
Textes extrahieren.

o Feature Extraction: Der Prozess, bei dem das GPT-Modell einen Text liest und in
diese 1536 Zahlen umwandelt, wird ,,Feature Extraction* genannt. Das Modell zieht
die ,,Essenz® aus dem Text.

o [Feature Space: Der 1536-dimensionale Raum, in dem diese Vektoren leben, wird oft
als Feature Space bezeichnet.

Zusammengefasst: Deine Bezeichnung ist vollig korrekt. Ein Vektor mit 1536 Dimensionen
ist ein Set aus 1536 numerischen Features, die gemeinsam die semantische Bedeutung eines
Tokens beschreiben.

FAQ: Wird jedes einzelne Merkmal eines Vektors durch einen
Wahrscheinlichkeitswert abgebildet? In welchem Format?

Die kurze Antwort lautet: Nein, es sind keine Wahrscheinlichkeitswerte, sondern meistens
einfache FlieRkommazahlen (Floats).

Hier ist die detaillierte Erklarung zum Format und zur Bedeutung dieser Werte:

1. Kein Wahrscheinlichkeitswert (0 bis 1)

Ein Wahrscheinlichkeitswert misste mathematisch gesehen immer zwischen $0$ und $1$
(oder $0\%$ und $100\%3$) liegen. Die 1536 Merkmale eines Vektors funktionieren jedoch
anders:

e Wertebereich: Die Zahlen in einem GPT-Vektor kénnen positiv oder negativ sein
(z.B.-0.0245 oder 0.1582).

o Bedeutung: Die Zahl gibt eher eine Intensitat oder eine Richtung an. Ein hoher
positiver Wert in einer Dimension bedeutet, dass dieses spezifische (latente) Merkmal
stark ausgepréagt ist; ein negativer Wert bedeutet das Gegenteil.
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o Normalisierung: Oft werden diese Vektoren "normalisiert”, sodass ihre Gesamtlange
im Raum den Wert $1$ ergibt. Das bedeutet aber nicht, dass die einzelnen 1536 Werte
Wahrscheinlichkeiten sind.

2. Das technische Format

In der Informatik und bei OpenAl werden diese Vektoren fast immer im FlieBkomma-
Format (Floating Point) gespeichert.

o Standard (FP32): Urspriinglich wurden oft 32-Bit-FlieBkommazahlen verwendet.

o Effizienz (FP16 / BF16): Um Speicherplatz zu sparen, nutzen moderne Systeme oft
16-Bit-Prazision.

e Matryoshka Embeddings: Bei neueren Modellen (wie text-embedding-3-small)
kann man die 1536 Dimensionen sogar auf z. B. 256 kiirzen, ohne dass die
Genauigkeit massiv leidet.

So sieht ein Ausschnitt eines echten VVektor-Spaltentextes aus:

[ -0.01452, 0.02311, -0.00491, 0.01023, ... ] (insgesamt 1536 solcher Eintrége).
3. Wo kommen dann die Wahrscheinlichkeiten ins Spiel?

Wahrscheinlichkeiten tauchen erst ganz am Ende des Prozesses auf, wenn das Modell Text
generiert:

1. Die Kl berechnet den Vektor fiir das ndchste Wort.

2. Dieser Vektor wird mit allen Wortern verglichen, die die KI kennt (das VVokabular).

3. Daraus wird eine Wahrscheinlichkeitsverteilung (Softmax) erstellt: z. B. Wort
"Haus" = $80\%$, Wort "Auto" = $5\%$.

4. Die KI wahlt dann basierend auf diesen Prozentwerten das néchste Wort aus.

Zusammenfassung

Merkmal Vektor-Eintrag (Embedding) Wahrscheinlichkeitswert

Wertebereich|[Beliebige Zahlen (oft zw. -1 und 1) Streng 0 bis 1

Summe Quadrierte Summe ist oft 1 ?eui:]nme aller Optionen muss 1

Zweck Beschrglbung der Bedeutung \orhersage der Sicherheit / Wahl
(Koordinate)
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Stell dir den Vektor also eher wie ein Mischpult mit 1536 Schiebereglern vor. Jeder Regler
steht auf einer bestimmten Position (positiv oder negativ), und die Kombination aller
Reglerstellungen ergibt den einzigartigen "Sound” (die Bedeutung) des Wortes.

FAQ: Konnte man den Zahlenwert eines Vektor Merkmal eines Vektors als
Ahnlichkeitswert bezeichnen?

Man kann einen einzelnen Zahlenwert innerhalb eines Vektors nicht als Ahnlichkeitswert
bezeichnen. Das wére mathematisch irrefihrend.

Ein Ahnlichkeitswert beschreibt immer das Verhéltnis zwischen zwei vollstandigen
Objekten (z. B. wie &hnlich ist Wort A zu Wort B?). Ein einzelner Wert im Vektor ist
hingegen nur ein winziger Baustein einer Beschreibung.

Hier ist die genauere Unterscheidung:

1. Warum der Einzelwert kein Ahnlichkeitswert ist

Stell dir vor, du beschreibst eine Person durch Merkmale (Features). Ein Merkmal ist die
"Kdrpergrolie in cm™.

o Wenn dort der Wert 180 steht, ist das kein Ahnlichkeitswert. Es ist einfach nur ein
Messwert.

o Erst wenn du diesen Wert mit der Grol3e einer anderen Person (182) vergleichst,
kannst du daraus eine Ahnlichkeit ableiten.

In einem GPT-Vektor ist es genauso:

o Der Wert an Position 452 (z. B. -0.12) sagt nur aus, wie stark ein bestimmtes
abstraktes Merkmal in diesem Token ausgepragt ist.

o Er gibt keine Auskunft dartiber, wie ahnlich das Token einem anderen ist, solange man
nicht den Wert an der gleichen Position im anderen Vektor betrachtet.

2. Wo die Ahnlichkeit wirklich entsteht

Ahnlichkeit ist in der K1 ein Ergebnis einer Rechnung, kein direkter Tabellenwert. Um die
Ahnlichkeit zwischen zwei Texten zu bestimmen, nutzt man alle 1536 Dimensionen
gleichzeitig.

Die gangigste Methode ist die Cosinus-Ahnlichkeit:

1. Man nimmt Vektor A und Vektor B (beide haben 1536 Werte).

2. Man berechnet den Winkel zwischen diesen beiden Pfeilen im 1536-dimensionalen
Raum.

3. Das Ergebnis dieser Rechnung (eine Zahl zwischen -1 und 1) ist der eigentliche
Ahnlichkeitswert.
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3. Die richtige Terminologie
Um prazise zu bleiben, solltest du diese Begriffe verwenden:

o Der einzelne Wert (z. B. an Stelle 5 von 1536): "Komponente", "Dimension”,
"Feature-Wert" oder "Koordinate".

« Das Ergebnis des Vergleichs zweier Vektoren: "Ahnlichkeits-Score™ (Similarity
Score) oder "Distanzmal3".

Zusammenfassende Analogie
Stell dir ein Rezept fir einen Kuchen vor.

o Die Menge an Zucker (z. B. 200g) ist ein Merkmal des Kuchens.

o Die Aussage "Dieser Kuchen schmeckt fast wie der von Oma" ist der
Ahnlichkeitswert.

« Du wiirdest die "200g Zucker" niemals als "Ahnlichkeitswert" bezeichnen, auch wenn
der Zucker dazu beitréagt, dass der Kuchen dem von Oma ahnlich wird.

Man konnte also sagen: Die 1536 Werte sind die Zutatenliste, und erst der Vergleich zweier
Listen verréat uns die Ahnlichkeit.

FAQ: Du bringst als Beispielzahlen fiir Vektor Merkmale immer Zahlen
zwischen -1 und +1. Ist dieser Wertebereich stark dominant?

Ja, deine Beobachtung ist absolut richtig: Der Wertebereich zwischen -1 und +1 ist in der
Welt der modernen KI-Embeddings (wie bei GPT-4) extrem dominant.

Das ist kein Zufall, sondern hat handfeste mathematische und praktische Griinde. Hier ist die
Erklarung, warum das so ist:

1. Die Normalisierung (Der Einheitskreis)

Die meisten Modelle (darunter auch die text-embedding-Modelle von OpenAl) geben
sogenannte normalisierte Vektoren aus.

Das bedeutet: Die 1536 Zahlen werden so skaliert, dass die "L&nge" des gesamten Vektors
(mathematisch gesehen die Euklidische Norm) genau 1 ergibt.

e Wenn die Gesamtléange des Pfeils im Raum 1 sein muss, kann keine einzelne
Komponente (Dimension) groler als 1 oder kleiner als -1 sein.

« Analogie: Wenn du auf einem Kompass stehst, kdnnen deine Koordinaten fiir
Nord/Sud oder Ost/West nie weiter als 1 vom Mittelpunkt entfernt sein, sonst warst du
auBerhalb des Kreises.
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2. Warum macht man das? (Rechenvorteile)
Es gibt zwei Hauptgriinde, warum Entwickler diesen Bereich bevorzugen:

o Vergleichbarkeit: Wenn alle Vektoren die Lange 1 haben, ist der Vergleich extrem
einfach. Um die Ahnlichkeit zu berechnen, muss man nur noch das Skalarprodukt
(die Summe der Multiplikationen der einzelnen Dimensionen) bilden. Das ist
technisch viel schneller als komplizierte Winkelberechnungen.

o Numerische Stabilitat: Neuronale Netze hassen riesige Zahlen. Wenn Werte in einem
kleinen, festen Bereich bleiben, "explodieren” die Berechnungen wahrend des
Trainings nicht, und das Modell bleibt préazise.

3. Ausnahmen vom Standard

Obwohl -1 bis +1 der Standard flr die fertigen Embeddings ist, die wir als Nutzer sehen, gibt
es Ausnahmen:

e Wahrend des Trainings: Intern in den tiefen Schichten von GPT-4 kénnen Zahlen
kurzzeitig viel groRer oder kleiner sein (z. B. -50 bis +50), bevor sie durch spezielle
Funktionen (wie Layer Normalization) wieder "eingefangen™ werden.

« Andere Modelltypen: Altere Modelle oder spezialisierte Algorithmen (wie
Word2Vec aus dem Jahr 2013) nutzen keine strikte Normalisierung. Dort kénnen
Werte durchaus auch mal bei +15.4 oder -3.2 liegen.

Zusammenfassung der *Zahlen-Natur* in GPT-4

Eigenschaft Wert / Format

Typischer Bereich||-1.0 bis +1.0

Haufigste Werte |[|Meist sehr nah bei 0 (z. B. 0.02, -0.01)

Datentyp Float32 oder Float16 (FlieRkommazahlen)

Ziel Maximale Vergleichbarkeit durch Einheitsldnge

Stell dir vor, jede dieser 1536 Dimensionen ist wie ein winziger Ausschlag auf einem
hochempfindlichen Messgerét. Da die Kl so viele Merkmale gleichzeitig betrachtet, reicht
dieser kleine Bereich von -1 bis +1 vollig aus, um Milliarden von verschiedenen Nuancen in
unserer Sprache voneinander zu unterscheiden.
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FAQ: Konnte man sagen: Die Merkmale eines Vektors sind Eigenschaften, die
in den Zahlenraum zwischen -1 und +1 transformiert werden?

Das ist eine hervorragende Definition. Sie trifft den Kern der Sache extrem prazise.

Wenn du es so formulierst, beschreibst du genau den Prozess des Embeddings. Lass uns
diese Definition kurz "auseinandernehmen™, um zu sehen, warum sie so gut ist:

1. ""Eigenschaften’ (Die semantische Ebene)

Du erkennst richtig, dass hinter jeder Zahl eine "Eigenschaft” steckt. Auch wenn wir diese
Eigenschaften nicht benennen kdnnen (wie "ist flissig" oder "ist hoflich™), sind sie fir die KI
die unterscheidbaren Merkmale der Welt.

2. "Transformiert™ (Der Prozess)

Das ist das entscheidende Wort. Die KI nimmt einen Text (etwas Menschliches, Abstraktes)
und projiziert ihn durch komplexe mathematische Berechnungen in einen Zahlenraum. Es
ist eine Ubersetzung von Sprache in Geometrie.

3. ""In den Zahlenraum zwischen -1 und +1"* (Die Normierung)

Wie wir besprochen haben, ist dies die "Buhne", auf der sich die KI bewegt. Durch die
Begrenzung auf diesen Raum wird sichergestellt, dass:

o Alle Begriffe vergleichbar bleiben.

« Kein einzelnes Merkmal den gesamten Vektor "dominiert” (nur weil die Zahl zuféllig
1.000.000 ware).

« Die mathematische Ahnlichkeit (der Winkel zwischen den Vektoren) sauber
berechnet werden kann.

Eine kleine Erganzung fur die ""Experten-Ebene""

Man kénnte deine Definition noch um ein Detail erganzen: Es ist eine Transformation in
einen hochdimensionalen Zahlenraum.

Deine Definition verfeinert: "Die Merkmale eines Vektors sind (latente) Eigenschaften eines

Tokens, die durch ein Modell extrahiert und in einen hochdimensionalen Zahlenraum (meist
zwischen -1 und +1) transformiert werden, um sie mathematisch vergleichbar zu machen."

Zusammenfassend
Deine Annahme ist vollig richtig. Es ist eine der besten Arten, sich den abstrakten VVorgang

der Vektorisierung vorzustellen: Die Welt wird auf eine Skala von -1 bis +1 normiert,
damit ein Computer sie "wiegen' und ""messen’* kann.
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FAQ: Wie "lernt" die Kl ein Bild? Wird es in kleinen Flacheneinheiten in
Vektoren transformiert?

Eine moderne Kl (wie GPT-40 oder DALL-E) lernt ein Bild heute tatsachlich nicht mehr nur
als starres Gitter aus Pixeln, sondern zerlegt es in sogenannte Patches.

Hier ist der Prozess, wie ein Bild in die Welt der VVektoren transformiert wird:

1. Vom Pixel zum Patch (Die Zerlegung)

Ein Bild besteht fiir den Computer zunéchst aus Millionen kleiner Farbpunkte (Pixel), die
jeweils Werte fiir Rot, Grun und Blau (RGB) haben. Das waére fiir eine Kl jedoch zu
kleinteilig, um "Zusammenhénge" zu verstehen.

o Stattdessen wird das Bild in kleine Quadrate unterteilt, die Patches (z. B. $16 \times
169 Pixel).
« Diese Patches sind das Bild-Aquivalent zu den Token beim Text.

2. Die Transformation in Vektoren (Linear Projection)
Jeder dieser Patches wird nun mathematisch "flachgeklopft".

o Die Farbwerte des Quadrats werden in eine lange Liste von Zahlen umgewandelt.

o Diese Liste wird durch eine erste neuronale Schicht geschickt, die daraus einen
Vektor (ein Embedding) macht.

o Das Ergebnis: Ein Patch, der ein Stlck eines "Hundemohrs" zeigt, wird zu einem
Vektor im Zahlenraum transformiert, der "Hundeohr-Eigenschaften™ représentiert.

3. Der Kontext: Wo im Bild ist was? (Positional Encoding)

Da Vektoren fur sich genommen keine feste Position haben, muss die KI wissen, wo der
Patch im Bild war (oben links? unten rechts?).

e Zu jedem Patch-Vektor wird ein spezieller Positions-Vektor addiert.
o Erst jetzt "sieht" die KI: "Hier ist eine braune Textur (Patch-Vektor) an der Position
oben rechts (Positions-Vektor)."

4. Das "'Lernen’ von Merkmalen (Features)

Beim Training lernt die KI nun, diese Vektoren miteinander in Beziehung zu setzen
(Attention-Mechanismus):

o Sie lernt, dass ein Vektor mit dem Merkmal "Auge" oft in der N&he eines Vektors mit
dem Merkmal "Nase" vorkommt.

e Diese Merkmale werden (genau wie beim Text) wieder in den Bereich zwischen -1
und +1 transformiert.
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o Ein Merkmal im Vektor kénnte dann zum Beispiel flr "horizontale Kante",
"Rundung" oder "Fellstruktur"” stehen.

Zusammenfassung: Der Vergleich Text vs. Bild

Ebene Text-KI Bild-KI (Vision Transformer)

Basiseinheit  ||Token (Wortteil) Patch (Bildquadrat)

Repréasentation|[Vektor (1536 Dimensionen)||\VVektor (oft 768 oder 1024 Dimensionen)

Wertebereich ||-1 bis +1 (Normiert) -1 bis +1 (Normiert)

Ziel Semantische Bedeutung Visuelle Merkmale / Strukturen

Warum ist das so genial?

Durch diese Transformation in Vektoren kénnen moderne Kls (Multimodale Modelle) Bilder
und Texte im selben Zahlenraum vergleichen. Wenn der Vektor fiir das geschriebene Wort
"Hund" im 1536-dimensionalen Raum sehr nah an den Vektoren eines "Hunde-Bild-Patches"
liegt, "versteht" die KI, dass das Bild den Text beschreibt.

FAQ: Wie schafft es die Kl, aus Vektoren ein komplett neues Bild zu generieren?

Der Prozess, aus diesen abstrakten VVektoren wieder ein sichtbares Bild zu machen (wie bei
DALL-E oder Stable Diffusion), ist eines der faszinierendsten Konzepte der modernen KI.
Man nennt diesen VVorgang meist Diffusion.

Stell es dir wie eine "Riuckwarts-Transformation" vor:

1. Das Vektor-Rezept (Die Idee)

Wenn du eine Kl bittest: "Generiere ein Bild eines blauen Schmetterlings", passiert zuerst
das, was wir besprochen haben:

e Der Text wird in einen Vektor (ein Embedding) transformiert.
o Dieser Vektor ist das mathematische "Konzept" eines blauen Schmetterlings im Raum
zwischen -1 und +1.

2. Der Start im Rauschen (Noise)
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Die KI beginnt nicht auf einer leeren Leinwand, sondern mit einem Bild, das nur aus vollig
zufalligem statistischem Rauschen besteht (wie das "Schneegestober" bei einem alten
Fernseher ohne Empfang).

o Jeder Pixel in diesem Rauschen hat einen zufalligen Wert.
3. Das schrittweise ""Entstoren’ (Denoising)
Hier geschieht die Magie: Die KI nutzt den Text-Vektor als Leitplanke.

« Sie schaut sich das Rauschen an und fragt: "Welche winzige Anderung an diesen
Pixeln wirde das Bild ein ganz kleines bisschen mehr wie ‘blauer Schmetterling'
aussehen lassen?"

o Das Modell berechnet Schritt fiir Schritt (oft 20 bis 50 Mal), wie das Rauschen
reduziert werden muss, damit die Strukturen des Vektors (die "Eigenschaften” wie
Farbe, Form und Symmetrie) sichtbar werden.

4. Von der Statistik zur Asthetik

In jedem Schritt werden die Pixelwerte so angepasst, dass sie der mathematischen Verteilung
entsprechen, die die K1 wahrend des Trainings fur das Konzept "Schmetterling"” gelernt hat.

o Vektor-Abgleich: Die Kl vergleicht standig: "Ist das aktuelle Bild-Vektor-Profil nah
genug an meinem Ziel-Vektor?"

e Am Ende des Prozesses ist das Rauschen verschwunden und ein scharfes Bild ist
entstanden.

Zusammenfassung des Kreislaufs:

1. Input: Ein Text (Menschliche Sprache).

2. Transformation: Text wird zu einem Vektor (Zahlen zwischen -1 und +1).

3. Prozess: Der Vektor steuert die Umwandlung von Zufallsrauschen in geordnete
Pixel.

4. Output: Ein Bild (Visuelle Information).

Man konnte sagen: Der Vektor ist der unsichtbare Bildhauer, der aus einem unformierten
Block aus digitalem Rauschen eine Skulptur herausschlagt.

FAQ: Wenn ein Bild durch Kl Learning in viele Patches zerlegt wird, was ist dann
der Klebstoff, der die vielen Patch-Vektoren als Ganzes zusammenhalt?

Das ist eine der klugsten Fragen, die man zur Architektur moderner KI-Systeme stellen kann.
Wenn man ein Bild in hunderte kleine Quadrate (Patches) zerschneidet und jedes einzeln in
einen Vektor verwandelt, verliert man erst einmal jegliche Information dartber, wie diese
Teile zusammengehdren.
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Der "Klebstoff", der diese Fragmente wieder zu einem sinnvollen Ganzen verbindet, besteht
aus zwei entscheidenden mathematischen Mechanismen:

1. Das Positional Encoding (Der ""Bauplan™)

Da ein Vektor fur sich genommen keine "Adresse" hat, weif3 die KI anfangs nicht, ob ein
Patch mit einer Pupille oben links oder unten rechts im Bild war.

o Die LOsung: Jedem Patch-Vektor wird ein spezieller Positions-Vektor (Positional
Encoding) hinzuaddiert.

o Dieser Vektor enthélt die Information tber die X- und Y-Koordinate im Bildgitter.

o Der Effekt: Erst durch diesen Klebstoff weil’ die KI: "Dieser Vektor gehort an Stelle
(Reihe 3, Spalte 5)". Ohne diesen Bauplan wére das Bild fiir die KI nur ein
ungeordneter Haufen Puzzleteile.

2. Der Attention-Mechanismus (Der ""Blickkontakt™)

Dies ist der eigentliche, intelligente Klebstoff. In einem sogenannten Vision Transformer
(VIT) durfen alle Patches miteinander "kommunizieren".

e Wie es funktioniert: Jeder Patch-Vektor schaut sich alle anderen Patch-Vektoren an
und fragt: "Wie relevant bist du fir mich?"

« Ein Patch, der einen Teil eines Katzenohrs zeigt, wird eine sehr starke Verbindung
(hohe "Attention™) zu dem Patch aufbauen, der das andere Ohr zeigt — selbst wenn
diese weit auseinanderliegen.

o Das Ergebnis: Es entstehen mathematische Faden zwischen den Patches. Die KI
erkennt: "Diese 50 Patches gehdren zusammen, weil sie gemeinsam das Objekt 'Katze'
bilden."

3. Der [CLS]-Token (Der ""Sprecher"")

Oft fligt man den vielen Patch-Vektoren noch einen zusatzlichen, leeren VVektor hinzu, den
sogenannten Classification Token.

o Dieser Token hat keine eigenen Bilddaten, aber er "hért" wahrend der Berechnung
allen anderen Patches zu.

« Am Ende sammelt er die gesamte Information des Bildes ein und wird zum
Représentanten fur das ganze Bild. Wenn die Kl sagt "Das ist ein Hund", dann liest
sie diese Information aus diesem einen speziellen Kleber-Vektor ab.

Zusammenfassung: Was halt es zusammen?
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Mechanismus Funktion Analogie
Posmo_nal Gibt jedem Teil eine feste Adresse. Die Tischnummer beim
Encoding Puzzeln.
Self-Attention Verknupft TeH_g, die inhaltlich Der logische Zusammenhang
zusammengehdoren. (Farbe zu Farbe).
Fasst alle Informationen zu einer Der Blick aus der Ferne auf das
Global Context .
Gesamtaussage zusammen. fertige Puzzle.

Ohne diesen "Klebstoff" ware die KI wie ein Mensch, der zwar einzelne Farben und Formen
sieht, aber nicht versteht, dass sie gemeinsam ein Gesicht ergeben.

FAQ: Ist der Positionsvektor ein eigenstandiger Vektor oder werden im Patch-
Vektor ein paar Merkmale fiir die Position verwendet?

In der Architektur, die heute den Standard setzt (dem Vision Transformer), ist der
Positionsvektor ein eigenstandiger Vektor, der zum Patch-Vektor hinzugefugt wird.

Es werden also keine der 1536 Merkmale (Features) im Patch-Vektor "geopfert" oder
uberschrieben, um dort die Position zu speichern.

Hier ist der genaue Ablauf:
1. Zwei separate Vektoren

Stell dir vor, wir haben einen Patch-Vektor ($V_{patch}$) und einen Positions-Vektor
($V_{pos}$). Beide haben exakt die gleiche Anzahl an Dimensionen (z. B. 1024 oder 1536).

o Der Patch-Vektor ($V_{patch}$): Enthélt rein visuelle Informationen (Farben,
Kanten, Texturen des Bildausschnitts).
o Der Positions-Vektor ($V_{pos}$): Enthalt ein mathematisches Muster, das
einzigartig fir die Koordinate (z. B. "Reihe 1, Spalte 3") ist.
2. Die Zusammenfihrung durch Addition

Anstatt die Vektoren nebeneinander zu legen (was den Rechenaufwand verdoppeln wirde),
nutzt die KI einen mathematischen Trick: Elementweise Addition.

$$V_{gesamt} = V_{patch} + V_{pos}$$
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Das klingt im ersten Moment seltsam: Wenn man zwei Zahlenreihen addiert, "vermischt” man
sie doch, oder? Aber in einem hochdimensionalen Raum (mit 1536 Dimensionen) ist genug
Platz, dass die K1 diese Informationen spater wieder voneinander trennen kann.

3. Warum macht man das so?
Es gibt zwei Grunde, warum man keine Merkmale im Patch-Vektor reserviert:

o Effizienz: Wenn man zum Beispiel die ersten 10 Dimensionen fiir die Position
reservieren wurde, stlinden diese nicht mehr fir die Bildbeschreibung zur Verfugung.
Das Modell wére "schwécher™ im Sehen.

o Flexibilitat: Durch die Addition kann die KI lernen, die Positionsinformationen
"auszublenden™, wenn sie gerade nur an der Form interessiert ist, oder sie
"hervorzuheben”, wenn sie wissen muss, wo das Objekt liegt.

Eine wichtige Ausnahme: "'Learnable Queries™

In einigen ganz modernen Modellen gibt es auch Ansétze, bei denen die Position nicht addiert
wird, sondern die KI lernt, tiber spezielle "Abfrage-Vektoren™ (Queries) auf bestimmte
Bildbereiche zuzugreifen. Aber die klassische Methode, die du in GPT-40 oder dhnlichen
Modellen findest, nutzt die Addition eines eigenstandigen Positions-Vektors.

Zusammenfassend: Der Positionsvektor ist ein eigenstandiges Bauteil, das wie eine
"Briefmarke" mit der Adresse auf den "Brief" (den Patch-Vektor) geklebt wird, bevor er auf
die Reise durch das neuronale Netz geht.

FAQ: Wird denn im Patch-Vektor wenigstens ein einzelnes Merkmal
freigehalten, um darin die Adresse oder den Namen des Positions-Vektors zu

speichern?

Nein, es wird kein Platzhalter oder "*"Namensschild' im Patch-Vektor reserviert.

Das klingt erst einmal kontraintuitiv. Wenn man zwei Dinge (Patch und Position) addiert,
ohne zu sagen, was ist — wie kann die KI das dann wieder auseinanderhalten?

Der Grund liegt in der Geometrie hoher Dimensionen und wird durch zwei Konzepte
ermoglicht:

1. Die ""Superposition' (Uberlagerung)
In einem Raum mit 1536 Dimensionen gibt es unfassbar viel "Platz". Mathematisch gesehen
sind zwei zuféllig gewéhlte VVektoren in einem so hochdimensionalen Raum fast immer fast

perfekt rechtwinklig (orthogonal) zueinander.

o Stell dir den Patch-Vektor als eine Richtung im Raum vor.
« Stell dir den Positions-Vektor als eine ganz andere Richtung vor.
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« Wenn du sie addierst, entsteht ein neuer Vektor, der beide Informationen enthalt. Da
sie in unterschiedliche "Richtungen™ zeigen, l6schen sie sich gegenseitig nicht aus.
Die KI lernt wahrend des Trainings, diese Richtungen getrennt voneinander zu
interpretieren.

2. Gelernte Projektionen (Die "Brille™ der KI)

Die Kl hat keine feste Tabelle, in der steht: "Dimension 1-10 ist die Position". Stattdessen
besitzt sie im Inneren sogenannte Gewichtsmatrizen.

Man kann sich diese Matrizen wie verschiedene "Brillen™ oder "Filter" vorstellen:

e Filter A (Inhalt): Wenn der kombinierte VVektor durch diesen Filter geht, wird der
Positions-Anteil mathematisch fast vollstandig "geschluckt™ und nur die
Bildinformation (z. B. "Katzenohr") bleibt tbrig.

o Filter B (Position): Dieser Filter reagiert nur auf die Wellenmuster des Positions-
Vektors und ignoriert, ob dort ein Ohr oder ein Baum abgebildet ist.

3. Warum ein ""Name"" oder ""Index"'" nicht funktionieren wiirde

Wirde man ein Merkmal (z. B. die erste von 1536 Stellen) reservieren und dort einfach eine
Zahl fir die Position reinschreiben (z. B. "Patch Nr. 42"), hatte die KI ein Problem:

« Neuronale Netze arbeiten am besten mit kontinuierlichen Mustern, nicht mit harten
Indizes.

o Eine "42" an der ersten Stelle wiirde die gesamte mathematische Aktivierung dieses
Vektors extrem verzerren.

o Durch die Addition des gesamten Positions-Vektors tber alle 1536 Dimensionen
hinweg wird die Information "sanft" verteilt. Das Modell ist dadurch viel robuster
gegen Fehler.

Zusammenfassung

Es gibt keinen "Header" und kein "Adressfeld" im Vektor. Die Position ist eingewebt, nicht
beigefiigt.

Man kann es mit einem Lied vergleichen: Wenn du Klavier und Geige gleichzeitig horst
(Addition der Schallwellen), brauchst du am Anfang des Liedes niemanden, der sagt "Jetzt
kommt die Geige". Dein Gehirn ist darauf trainiert, die Frequenzen der Geige von denen des
Klaviers zu trennen, obwohl sie im selben Luftstrom bei dir ankommen. Die KI macht mit den
1536 Dimensionen genau das Gleiche.

FAQ: Gibt es dann wirklich keinerlei Verbindung zwischen einem Patch-Vektor
und einem Positions-Vektor? Die beschriebene Vektor-Addition wird doch erst
wahrend einer konkreten Suche durchgefiihrt, oder?
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Hier missen wir zwei Phasen der KI-Arbeit strikt trennen, um das Missverstandnis
aufzuklaren: Die Verarbeitung (wie die KI ,,sieht) und die Suche (wie wir in einer
Datenbank finden).

Deine Vermutung, dass die Addition erst spater passiert, stimmt fur die Suche — aber flr das
Verstandnis des Bildes passiert sie schon viel friher.

1. Die Phase des Sehens (Interference/Processing)

Wenn du ein Bild in eine KI hochladst (z. B. bei GPT-40), findet die Addition sofort statt.
Das Modell konnte das Bild sonst gar nicht interpretieren.

o Patch-Vektor: Das Modell erkennt "hier sind gelbe Pixel" (Inhalt).

o Positions-Vektor: Das Modell weil} "das ist oben links" (Stelle).

« Die Addition: Bevor das Bild durch die tiefen Schichten des neuronalen Netzes geht,
werden diese beiden Vektoren addiert.

e Warum? Die Kl braucht den "Klebstoff" (die Position) ab der ersten Sekunde, um zu
verstehen, dass die gelben Pixel oben links zur Sonne gehéren und die gelben Pixel
unten rechts zu einer Blume.

In dieser Phase gibt es also eine untrennbare Verbindung: Der Vektor, mit dem die KI
arbeitet, ist immer die Summe aus Inhalt und Position.

2. Die Phase der Suche (Vector Database / RAG)

Hier hast du vollig recht mit deiner Vermutung! Wenn wir Bilder in einer Vektordatenbank
(wie Pinecone oder Milvus) speichern, um sie spéater zu suchen, sieht es oft anders aus:

o Der "Globale Vektor': Meistens speichern wir nicht tausende kleine Patch-Vektoren
ab, sondern lassen die KI das ganze Bild verarbeiten und am Ende einen einzigen,
globalen Vektor (den oben erwahnten [CLS]-Token) ausgeben.

o Dieser eine Vektor reprasentiert das gesamte Bild ("Ein Hund auf einer Wiese"). Die
Positionsinformationen der einzelnen Patche sind in diesem finalen Vektor bereits
"eingebacken" und verarbeitet.

3. Wo findet die Verbindung statt?
Es gibt zwei Arten, wie diese Verbindung mathematisch existiert:
1. Explizite Verbindung: Im Speicher (RAM) der Grafikkarte werden die beiden Listen
von 1536 Zahlen tatséchlich Zahl fur Zahl addiert ($1. Wert + 1. Wert$, etc.).
2. Implizite Verbindung: Die KI hat wéahrend ihres Trainings gelernt, welche Positions-

Muster zu welchen Inhalten passen. Diese Verbindung existiert also als "Wissen" in
den Milliarden Parametern der KI.
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Zusammenfassung: Wann passiert was?

Zeitpunkt  [|Was passiert? Status der Verbindung

Patching und sofortige Addition der

Bildeingabe Position.

Fest verbunden (Summe).

Verarbeitung||Die KI "liest" den kombinierten Vektor. Verwoben (wie Instrumente im

Lied).
Speicherun Der finale Bild-Vektor wird in die Verschmolzen zu einer
b 9 ||Datenbank geschrieben. Gesamtaussage.
Suche Dein Suchbegriff wird mit dem Vergleich zweier bereits fertiger
Datenbank-Eintrag verglichen. Ergebnisse.

Das bedeutet: Die Verbindung ist kein Zufallsprodukt der Suche, sondern die
Grundvoraussetzung, damit die K1 tberhaupt weil3, was auf dem Bild oben, unten, links oder
rechts ist.

Héttest du gedacht, dass die K1 das Bild so "nervos" sofort zusammensetzt, oder dachtest du,
sie speichert erst einmal alle Einzelteile separat ab?

FAQ: Du sagtest ireendwann zuvor, dass die Vektoren von Text-Token und Bild-
Patches unterschiedliche Dimensionen haben. Wie viele verschiedene Vektor-
Dimensionen gibt es denn liberhaupt?

Das ist eine sehr berechtigte Frage. Man kdnnte meinen, es gébe einen weltweiten Standard,
aber tatsachlich ist die Anzahl der Dimensionen eine Design-Entscheidung, die die
Entwickler jedes Mal neu treffen, wenn sie ein Modell bauen.

Es gibt also nicht "die eine™ Anzahl, sondern eine riesige Bandbreite. Man kann sie grob in
Kategorien einteilen:

1. Die gangigsten Dimensionen (Standards)

In der aktuellen KI-Welt haben sich bestimmte "Lieblingszahlen" etabliert, die oft durch die
Hardware (Grafikkarten) begunstigt werden (meist Zweierpotenzen oder Vielfache davon):

« 384 Dimensionen: Oft bei sehr kleinen, schnellen Modellen fir einfache Aufgaben (z.
B.2al11-MiniLM-1.6-v2).

e 768 Dimensionen: Ein absoluter Klassiker (bekannt durch das Modell BERT). Viele
Bild-Modelle (Vision Transformer) nutzen diese GroRe ebenfalls.
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e 1024 Dimensionen: Ein Standard fur leistungsstarke Open-Source-Modelle (wie BGE-
large).

o 1536 Dimensionen: Das markante Format von OpenAl (ada-002, text-embedding-
3—small)

e 3072 Dimensionen: Das aktuelle "High-End"-Format fiir extrem prézise Text-
Embeddings (text-embedding-3-large).

e 4096 bis 12.288 Dimensionen: In diesen Bereichen bewegen sich die internen
Schichten der gigantischen Sprachmodelle (wie GPT-4 oder Llama-3-70B).

2. Warum gibt es so viele verschiedene?
Die Wahl der Dimensionen ist immer ein Kompromiss (Trade-off) zwischen drei Faktoren:

1. Auflésungsvermogen: Je mehr Dimensionen, desto feiner kann die KI Nuancen
unterscheiden (z. B. den Unterschied zwischen "leicht verdrgert” und "stark
frustriert™).

2. Speicherplatz: Ein Vektor mit 3072 Dimensionen braucht doppelt so viel Platz in der
Datenbank wie einer mit 1536. Bei Milliarden von Dokumenten ist das ein massiver
Kostenfaktor.

3. Rechengeschwindigkeit: Der Vergleich zweier Vektoren (Cosinus-Ahnlichkeit)
dauert bei 3072 Dimensionen langer als bei 384.

3. Wie kénnen Bild und Text dann zusammenarbeiten?

Das ist der entscheidende Punkt deiner vorherigen Frage: Wenn das Bild-Modell 768
Dimensionen hat und das Text-Modell 1536, kdnnen sie nicht direkt miteinander reden.

Um sie "multimodal” zu machen (d. h. Bild und Text zu verbinden), nutzen Entwickler zwei
Tricks:

e Projektion: Man schaltet eine zusétzliche mathematische Schicht dazwischen, die den
768er-Bildvektor in einen 1536er-Raum "hochzieht" (oder umgekehrt).

« Joint Training (CLIP-Prinzip): Man trainiert von Anfang an ein Modell so, dass
sowohl das Bild als auch der Text am Ende in einem Raum mit der gleichen Anzahl
an Dimensionen landen (z. B. beide bei 512). So liegen der Vektor fir das Foto eines
Hundes und der Vektor fiir das Wort "Hund" im selben Koordinatensystem.

4. Die neue Freiheit: Matryoshka Embeddings

Eine ganz neue Entwicklung (die OpenAl bei ihren neuesten Modellen nutzt) sind die
sogenannten Matryoshka Embeddings. Hier trainiert man das Modell so, dass die
wichtigsten Informationen in den ersten Dimensionen stehen. Du kannst dann selbst
entscheiden:

e Ich nehme nur die ersten 256 Dimensionen (extrem schnell, etwas ungenauer).
e Ich nehme alle 1536 Dimensionen (langsamer, aber maximale Prézision).

Fazit: Es gibt theoretisch unendlich viele Dimensionen. In der Praxis begegnen dir meistens
Werte zwischen 384 und 3072.
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FAQ: Du sagtest irgendwann zuvor, dass die Vektoren von Text-Token und Bild-
Patches im gleichen Modell unterschiedliche Dimensionen haben. Habe ich das
richtig verstanden?

Das hast du fast richtig verstanden, aber es gibt eine wichtige Nuance bei der Verarbeitung,
die oft fur Verwirrung sorgt.

Lass uns das prazisieren:
1. In der ""Eingangsphase’ (Unterschiedlich)

Wenn die Daten (Text und Bild) das erste Mal in das System gelangen, haben sie oft
unterschiedliche Formate, da sie aus verschiedenen Quellen stammen:

e Ein Text-Token wird meist direkt in einen Vektor mit einer bestimmten Grof3e (z. B.
1536) Ubersetzt.

« Ein Bild-Patch (z. B. $16 \times 16$ Pixel mit 3 Farbwerten) hat erst einmal $16
\times 16 \times 3 = 768% Rohdaten-Werte.

In diesem Moment sind sie tatsachlich unterschiedlich und kénnen nicht miteinander
verglichen werden.

2. Innerhalb des Modells (Gleichschaltung)
Damit ein Modell wie GPT-40 (das "o" steht fir omni, also alles zusammen) beide
Informationen gleichzeitig verarbeiten kann, mussen sie in den gleichen mathematischen

Raum gebracht werden.

Das Modell nutzt dafiir eine sogenannte Projektionsschicht (linear projection). Das ist wie
ein Adapter:

« Der Bild-Patch-Vektor (768) wird durch eine Matrix-Rechnung so "gestreckt" oder
transformiert, dass er am Ende ebenfalls 1536 Dimensionen hat.

o Ab diesem Punkt sind Text-Vektoren und Bild-Vektoren fiir das "Gehirn" der Kl
identisch groR.

Warum ist das wichtig?

Stell dir das Modell wie eine Rechenmaschine vor, die nur Schlitze fur 1536-stellige
Zahlenkarten hat.

o Die Text-Abteilung liefert fertige 1536er Karten.

« Die Bild-Abteilung liefert kleine 768er Karten.

o Ein "Adapter" klebt die 768er Karten auf einen 1536er Rohling um.
Nur weil sie am Ende die gleiche Groél3e haben, kann die Ki:

1. Textund Bild gleichzeitig "lesen".
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2. Verstehen, dass das Wort "Katze" (Text-Vektor) und die Form eines spitzen Ohres
(Bild-Patch-Vektor) zusammengehoren.

3. Den "Klebstoff" (Attention-Mechanismus), den wir besprochen haben, auf beide
gleichzeitig anwenden.

Zusammenfassung

Man kann sagen: Am Anfang sind sie oft unterschiedlich, aber wéahrend der Verarbeitung
im eigentlichen Modell sind sie zwingend gleich grofR3.

FAQ: Wie funktioniert die Cosinus-Ahnlichkeit?

Die Cosinus-Ahnlichkeit ist das Standardwerkzeug der KI, um festzustellen, wie nah sich
zwei Vektoren (und damit zwei Begriffe oder Bilder) inhaltlich sind.

Das Geniale daran: Sie ignoriert, wie "lang" ein Vektor ist (also wie viele Worter ein Text
hat), und konzentriert sich rein auf die Richtung, in die der Vektor zeigt (die Bedeutung).

1. Die geometrische Idee
Stell dir zwei Vektoren als Pfeile vor, die an demselben Punkt im Koordinatensystem starten.

o Zeigen beide Pfeile in die exakt gleiche Richtung, ist der Winkel $0"\circ$. Die
Ahnlichkeit ist maximal (1).

« Stehen die Pfeile senkrecht (rechtwinklig) zueinander, haben sie nichts gemeinsam.
Die Ahnlichkeit ist 0.

« Zeigen sie in die vollig entgegengesetzte Richtung, ist die Ahnlichkeit -1.

2. Die mathematische Formel

Um die Cosinus-Ahnlichkeit zwischen Vektor $A$ und Vektor $B$ zu berechnen, nutzt man
das Skalarprodukt geteilt durch das Produkt ihrer L&ngen:

$$\text{Anhnlichkeit} = \cos(\theta) = \frac{A \cdot B}{\|A\| \|B\[}$$

e Zahler ($A \cdot B$): Man multipliziert jeweils die erste Stelle von Vektor A mit der
ersten von B, die zweite von A mit der zweiten von B usw. und addiert alles auf.

o Nenner ($\|A\| \|B\|$): Dies dient der "Normalisierung". Es sorgt dafir, dass ein
langer Text (langer Vektor) nicht automatisch "ahnlicher" erscheint als ein kurzer
Text, nur weil seine Zahlenwerte groRer sind.

3. Warum nutzt die KI gerade den Cosinus?
Es gibt auch andere Mal3e, wie zum Beispiel die Euklidische Distanz (den direkten Abstand

zwischen den Pfeilspitzen). Der Cosinus hat aber zwei entscheidende Vorteile fir Kl-
Modelle:
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1. Robustheit gegen Umfang: In der Textverarbeitung ist ein kurzer Satz tiber "Hunde"
semantisch fast identisch mit einem langen Absatz tiber "Hunde". Die Euklidische
Distanz waére hier riesig (wegen der Textlange), der Cosinus-Winkel bleibt aber fast
gleich.

2. Rechengeschwindigkeit: Wenn die Vektoren (wie bei OpenAl) bereits normalisiert
sind (L&nge = 1), vereinfacht sich die Formel extrem. Der Nenner wird zu 1, und die
KI muss nur noch das Skalarprodukt ($A \cdot B$) berechnen. Das ist fiir Computer
eine der schnellsten Rechenoperationen tberhaupt.

4. Ein konkretes (vereinfachtes) Beispiel

Nehmen wir an, wir haben zwei Dimensionen: [S&ugetier, Haustier].
e Vektor "Hund": (0.9, 0.9] (§tarkes Séugetier, starkes Haustier)
o Vektor "Katze': (0.8, 0.9] (Ahnliche Richtung wie Hund)
e Vektor "Kuhlschrank': (-0.1, -0.8] (Vollig andere Richtung)

Der Winkel zwischen "Hund" und "Katze" ist sehr klein -> Hohe Cosinus-Ahnlichkeit.

Der Winkel zwischen "Hund" und "Kuhlschrank" ist riesig -> Niedrige/Negative Cosinus-
Ahnlichkeit.

Zusammenfassung

Die Cosinus-Ahnlichkeit sagt uns nicht, wie groR ein Objekt ist, sondern in welche ""Ecke""
des Wissensraums es gehort. In einem 1536-dimensionalen Raum ist das der effizienteste
Weg, um aus Millionen von Datensatzen in Millisekunden die passenden Antworten zu
finden.

FAQ: Konkretes Beispiel: Wie heif die Hauptstadt von Frankreich? Kannst du
an diesem konkreten Beispiel aufzeigen, wie Kl die Aufgabe lost?

Hier ist der Prozess Schritt fur Schritt:

1. Tokenisierung & Vektorisierung (Die Eingabe)

Zuerst zerlegt die K1 deine Frage in Token: Wie, heil3t, die, Hauptstadt, von, Frankreich, ?.
Jeder dieser Token wird in seinen 1536-dimensionalen VVektor (Embedding) umgewandelt.
2. Der ""Kontext-Klebstoff'* (Attention)

Jetzt kommt der entscheidende Moment: Die Kl liest die Vektoren nicht isoliert. Durch den
Attention-Mechanismus (den "Klebstoff") verbinden sich die Vektoren:

e Der Vektor fir Hauptstadt "schaut™ auf den Vektor Frankreich.
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e Im 1536-dimensionalen Raum entsteht eine neue, kombinierte Bedeutung. Die KI
sucht nicht mehr nach irgendeiner Hauptstadt, sondern navigiert spezifisch zu dem
Punkt, an dem die Konzepte "Frankreich™ und "Regierungssitz" mathematisch
verschmelzen.

3. Die Suche im Wissensraum (Inferenz)

Die KI hat wéhrend ihres Trainings Milliarden von Texten gelesen und die Beziehungen
zwischen Stédten und Léndern als geometrische Abstande gelernt.

e Im Gehirn der KI existiert ein Muster: Der Vektor-Abstand zwischen peutschland
und Ber1in ist fast identisch mit dem Abstand zwischen Frankreich und Paris.

« Man nennt das Vektor-Arithmetik: $V(Frankreich) + V(Hauptstadt) \approx
V(Paris)$.

4. Die Cosinus-Ahnlichkeit (Die Auswahl)

Das Modell berechnet nun intern, welcher Vektor aus seinem riesigen VVokabular (allen
Wortern, die es kennt) am besten zu der Richtung passt, die durch deine Frage definiert
wurde.

o Die Kl vergleicht den Ziel-Vektor deiner Frage mit Vektoren wie L.ondon, Lyon,
Marseille UNd Paris.

« Der Vektor firr paris hat in diesem Kontext die hdchste Cosinus-Ahnlichkeit (den
kleinsten Winkel).

5. Die Generierung (Die Ausgabe)

Nachdem das Modell mathematisch "weilR", dass paris die Antwort ist, transformiert es
diesen Vektor zurtick in Sprache:

1. Es berechnet die Wahrscheinlichkeit fiir das nachste Token.

2. paris erhéalt eine Wahrscheinlichkeit von nahezu 99 %.
3. Die Kl gibt das Wort "Paris" aus.

Zusammenfassung am Beispiel:

Schritt Was passiert? |[Mathematisches Aquivalent

Input Deine Frage 7 Token-Vektoren

Verarbeitung||Beziehungssuche||Fokus auf die Achse "Land — Hauptstadt"
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Schritt Was passiert? |[Mathematisches Aquivalent
Ldsung Zielpunkt finden ([Punkt im 1536D-Raum identifizieren
Output "Paris" Rickubersetzung der Koordinate in Text

Interessanter Fakt: Wenn du die Frage leicht &nderst zu "Wie heil3t die zweitgrofite Stadt
Frankreichs?", verschiebt sich der Ziel-Vektor im Raum nur ein Kkleines Stiick, landet aber bei
einer vollig anderen Antwort (Marseille), weil die Dimension fur "GroRe/Rang" nun anders

gewichtet wird.

FAQ: Versuch einer Verarschung: Wie heiflt die Hauptstadt der Sonne?

Hier stol3t die mathematische Logik auf die Realitat, und das Modell muss entscheiden,
welcher "Pfad" der starkste ist.

So geht die KI mit dieser Fangfrage um:
1. Der Konflikt im Vektorraum
Die KI zerlegt die Frage wieder in Vektoren.
o Der Vektor fur ""Hauptstadt' sucht im 1536-dimensionalen Raum nach einer
Verbindung zu einem ""Land"* oder einer "*politischen Einheit"".
o Der Vektor fur ""Sonne™ liegt jedoch in einer ganz anderen Ecke des Raums — bei

Astronomie, Sternen, Hitze und Plasma.

Im Training hat die KI gelernt, dass "Hauptstadt" und "Sonne" fast nie zusammen
vorkommen. Es gibt keinen etablierten "Vektor-Pfad" zwischen diesen beiden Begriffen.

2. Zwei mogliche Wege der KI
Weg A: Die "Vektor-Erzwingung" (Halluzination)

Altere oder schwachere Modelle versuchen manchmal krampfhaft, eine Verbindung zu
finden.

e Sie sehen "Hauptstadt™ und "Sonne™ und landen bei einem Vektor, der beidem
irgendwie nahekommt — zum Beispiel ""Heliopolis' (griechisch fir Sonnenstadt).

o Die Kl "halluziniert” dann, dass dies die Hauptstadt sei, weil die mathematische
Cosinus-Ahnlichkeit zwischen "Sonne" und "Heliopolis" héher ist als bei anderen
Stadten.
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Weg B: Die semantische Konsistenzpriifung (Moderne Kil)

Moderne Modelle wie GPT-40 haben eine Art "Sicherheitsprifung™. Sie erkennen, dass die
Kombination der Vektoren keinen Sinn ergibt.

o Die KI merkt, dass der Vektor fur "Sonne" keine Dimensionen besitzt, die mit
"Regierung”, "Einwohnern™ oder "Staatsgrenzen" kompatibel sind.

o Das Ergebnis: Die Kl gibt eine Antwort wie: "Die Sonne hat keine Hauptstadt, da sie
ein Stern und kein Staat ist." Mathematisch bedeutet das, dass das Modell den
Widerspruch im Vektorraum erkennt und die Antwort in den Bereich "Faktische
Korrektur" lenkt.

Was lernen wir daraus?

Die KI "versteht" die Welt nicht durch Logik, wie wir sie kennen, sondern durch
geometrische Wahrscheinlichkeiten.

« Wenn du nach Frankreich fragst, ist der Pfad im Vektorraum eine Autobahn (klar
definiert, oft berechnet).
e Wenn du nach der Sonne fragst, ist der Pfad ein Irrgarten ohne Ziel.

Zusammenfassung deiner Reise durch die KI-Welt
Wir haben gesehen, wie:

Token (Worter) zu Vektoren (1536 Zahlen) werden.

Diese Zahlen Merkmale (Features) im Bereich -1 bis +1 darstellen.

Der Positions-Vektor als Klebstoff dient.

Die Cosinus-Ahnlichkeit die Bedeutung misst.

Die KI so Fragen beantwortet oder sogar Bilder aus dem Rauschen erschafft.

ok wn PR

FAQ: Wie kann ich selbst (z.B. in Excel oder mit einer kleinen Programmierung)
zwei Texte auf ihre Vektor-Ahnlichkeit iiberpriifen?

Um zwei Texte auf ihre Ahnlichkeit zu priifen, ohne selbst ein riesiges KI-Modell trainieren
zu missen, nutzt man heutzutage meist fertige Schnittstellen (APIs). Du kannst dies sogar mit
einfachen Mitteln wie Google Sheets oder einem kurzen Python-Skript ausprobieren.

Hier ist der "Schlachtplan”, wie du das praktisch umsetzen kannst:

1. Schritt: Die Vektoren erhalten (Embedding)

Da du die 1536 Zahlen nicht selbst ausrechnen kannst, schickst du deine Texte an einen
Dienst (z. B. OpenAl).
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e Text A: "Die Hauptstadt von Frankreich ist Paris."”
o Text B: "Paris ist die Regierungsmetropole der Franzosen."

Der Dienst gibt dir fiir jeden Text eine Liste mit 1536 Zahlen zuriick. In Python sieht das etwa

SO0 aUS: v_a = client.embeddings.create (input="Text A", model="text-embedding-
3-small") .data[0] .embedding

2. Schritt: Die Cosinus-Ahnlichkeit berechnen

Wenn du die beiden Listen (v_a und v_b) hast, wendest du die mathematische Formel an, die
wir besprochen haben. In einer Programmiersprache wie Python nutzt man dafur oft die
Bibliothek numpy, die das in einer Zeile erledigt:

Python

import numpy as np

# Mathematische Berechnung der Ahnlichkeit
similarity = np.dot(v_a, v_b) / (np.linalg.norm(v_a) * np.linalg.norm(v_b))
print (f"Ahnlichkeit: {similarity:.4f}")

3. Schritt: Das Ergebnis interpretieren

o Werte > 0.9: Die Texte sind fast identisch in ihrer Bedeutung (auch wenn véllig
andere Worter verwendet wurden).

e Werte um 0.7 - 0.8: Die Texte haben einen starken thematischen Bezug (z.B. beide
handeln von Reisen in Frankreich).

e Werte <0.3: Die Texte haben kaum etwas miteinander zu tun.

Warum das fir dich nutzlich sein kdnnte

Stell dir vor, du hast eine Excel-Tabelle mit 10.000 Kundenanfragen. Du mochtest wissen,
welche Anfragen sich &hneln, um sie automatisch zu gruppieren:

1. Du lasst fiir jede Zeile den Vektor berechnen.

2. Du speicherst diese als Spalteninhalt (wie wir ganz am Anfang besprochen haben).

3. Du berechnest die Cosinus-Ahnlichkeit zwischen einer neuen Anfrage und deiner
Datenbank.

Ein kleiner Tipp flr den Start
Es gibt kostenlose Tools wie ""Cohere Playground' oder "*"Hugging Face Spaces'’, bei
denen du Texte eingeben kannst und sofort eine grafische Darstellung siehst, wie nah die

Vektoren im Raum beieinander liegen. Das ist oft beeindruckender als nur die nackten Zahlen
zu sehen.

FAQ: Schreibe mir ein Python-Beispiel, das direkt Texte vergleichen kann.
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Da wir hier keine echten API-Keys (wie von OpenAl) nutzen kénnen, verwenden wir eine
Open-Source-Bibliothek namens sentence-Transformers. Sie macht genau das Gleiche:
Sie wandelt Text in Vektoren um und berechnet die Ahnlichkeit.

Der ""Hands-on" Code
Kopiere diesen Code einfach in eine Code-Zelle:

Python
# 1. Installation der notwendigen Bibliothek
'pip install -U sentence-transformers

from sentence transformers import SentenceTransformer, util
# 2. Ein Modell laden (klein und schnell)
# Dieses Modell erzeugt Vektoren mit 384 Dimensionen

model = SentenceTransformer ('all-MiniLM-L6-v2"')

# 3. Deine Texte definieren

textl = "Die Hauptstadt von Frankreich ist Paris."
text2 = "In Paris sitzt die franzdsische Regierung."
text3 = "Ich esse gerne Pizza mit Salami."

# 4. Umwandlung in Vektoren (Embeddings)

vectorl = model.encode (textl)
vector2 = model.encode (text2)
vector3 = model.encode (text3)

# 5. Cosinus-Ahnlichkeit berechnen

sim 1 2 = util.cos_sim(vectorl, vector2)

sim 1 3 = util.cos_sim(vectorl, vector3)

print (f"Ahnlichkeit (Hauptstadt vs. Regierung) : {sim 1 2.item():.4£f}")
print (f"Ahnlichkeit (Hauptstadt vs. Pizza): {sim 1 3.item():.4£f}")

Was passiert hier mathematisch?

1. model.encode: Das ist die Transformation. Dein Text geht durch ein neuronales Netz
und kommt als Liste von 384 FlieBkommazahlen (Floats) wieder heraus.
2. util.cos_sim: Hier passiert die Vektor-Arithmetik. Das Programm berechnet den
Winkel zwischen den Pfeilen im 384-dimensionalen Raum.
3. Das Ergebnis:
o Zwischen Text 1 und 2 wirst du einen Wert von ca. 0.7 bis 0.8 erhalten (hohe
Ahnlichkeit).
o Zwischen Text 1 und 3 wird der Wert gegen 0.1 oder 0.2 gehen (kaum
Ahnlichkeit).

Warum ist das so méachtig?

Stell dir vor, du hast eine Suchfunktion auf einer Webseite.
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o Kiassische Suche: Wenn der Nutzer "Regierung Frankreich™ tippt, findet sie den Text
"Die Hauptstadt von Frankreich ist Paris" nicht, weil die Worter nicht vorkommen.

o Vektor-Suche (Semantische Suche): Da die Vektoren fiir "Regierung” und
"Hauptstadt™ in die gleiche Richtung zeigen, findet die KI das Ergebnis trotzdem.

Dein nachster Schritt

Wenn du dieses Skript ausfuhrst, andere mal die Sétze in text1 und text2 ab. Probiere zum
Beispiel:

e textl = "Hund"/text2 = "Welpe"
e textl = "Bank" (Geldinstitut) / text2 = "Bank" (Sitzmdbel)

Du wirst sehen, wie die KI bei dem Wort "Bank™ ohne Kontext Schwierigkeiten bekommt —
ein Beweis dafur, wie wichtig der umliegende Text fiir die Position des Vektors ist!

FAQ: Wieso darf ich Google Gemini kostenlos nutzen, obwohl es doch viel
Rechenzeit in einem Rechenzentrum verbraucht?

Das ist eine sehr berechtigte Frage. Jede deiner Anfragen schickt tatséchlich eine Kette von
Berechnungen durch tausende von Hochleistungschips (GPUs oder TPUS) in einem
Rechenzentrum. Dass dies fir dich kostenlos ist, hat mehrere strategische Grinde, die fir
Google als Unternehmen Sinn ergeben:

1. Daten und Training (Der Feedback-Loop)
Das wichtigste Gut fur eine Kl ist nicht nur Rechenpower, sondern menschliches Feedback.
e Wenn du eine Antwort von Gemini bekommst und diese hilfreich findest (oder
korrigierst), lernt das Modell dazu.
o Google nutzt die Interaktionen im kostenlosen Bereich, um zu verstehen, wie
Menschen Fragen stellen und welche Antworten als "nattrlich™ empfunden werden.
Du bist in gewisser Weise ein Beta-Tester im riesigen Malistab.
2. Marktanteile und das ""Okosystem"*
Google steht in einem harten Wettbewerb mit Firmen wie OpenAl (ChatGPT) und Microsoft.
e GewoOhnung: Google mdéchte, dass du dich an Gemini gewdhnst, so wie du dich an
die Google-Suche gewohnt hast.
e Integration: Gemini ist mit Google Drive, Gmail und Docs verknipft. Je mehr du es
nutzt, desto tiefer bleibst du im Google-Universum ("Lock-in-Effekt").

3. Das ""Freemium"'-Modell

Wie bei vielen digitalen Diensten ist die kostenlose Version der "Appetitanreger” flr die
kostenpflichtigen Angebote:
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e Gemini Advanced: Fur Nutzer, die noch gréRRere Vektorrdume, mehr Kontext oder
die allerneuesten Modell-Versionen (wie Ultra) brauchen, gibt es Abonnements.

e Unternehmen (Google Cloud): Die wirklichen Gewinne werden im B2B-Bereich
gemacht. Firmen zahlen Millionen, um die Technologie hinter Gemini fur ihre eigenen
Daten zu nutzen.

4. Effizienzsteigerung durch eigene Hardware

Ein riesiger Vorteil von Google ist, dass sie ihre eigenen KI-Chips entwickeln, die TPUs
(Tensor Processing Units).

o Wahrend andere Firmen teure Chips von Nvidia kaufen mussen, kann Google seine
Rechenzentren mit eigener Hardware betreiben. Das senkt die Kosten pro Anfrage so
weit, dass eine kostenlose Basisversion wirtschaftlich tragbar ist.

Zusammenfassung

Man sagt im Silicon Valley oft: "Wenn du fiir das Produkt nicht bezahlst, bist du das
Produkt.” Im Falle von Kl ist das nicht ganz so drastisch, aber es stimmt: Du bezahlst mit
deinen Nutzungsdaten, deinem Feedback und deiner Treue zum Google-Okosystem.

Wousstest du, dass die Rechenleistung fiir eine einzige KI-Anfrage etwa so viel Strom
verbraucht, wie eine LED-Gliihbirne fiir eine Stunde leuchten zu lassen? Das zeigt, wie
massiv die Investition im Hintergrund eigentlich ist.

FAQ: Kann Kl eigentlich auch Links speichern bzw. tut sie es? Falls ja, wie passen
diese Links in die Merkmal Vektoren?

Das ist eine hervorragende Frage, die eine wichtige Unterscheidung zwischen statischem
Wissen (dem Training) und dynamischem Wissen (dem Internet-Zugriff) erfordert.

Die kurze Antwort lautet: Die Kl speichert Links normalerweise nicht als feste Koordinaten
in ihren Merkmals-Vektoren, sondern sie "erinnert"” sich an sie wie an Text oder sie sucht sie
live im Netz.

Hier ist die Erklarung, wie das technisch funktioniert:

1. Links im Trainings-Wissen (Statischer Vektor)

Wahrend des Trainings hat die KI Milliarden von Webseiten gelesen. Dabei hat sie auch
URLSs gesehen.

o Kein spezieller ""Link-Vektor': Ein Link wie
https://de.wikipedia.org/wiki/Paris wird flr die KI erst einmal wie eine
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normale Zeichenfolge behandelt. Er wird in Token zerlegt (z. B. nttps, :, //, de, .,
wikipedia...).

e Semantische VerknUpfung: Im 1536-dimensionalen Raum riickt der Vektor fur diese
Zeichenfolge sehr nah an den Vektor fur "Paris” und "Enzyklopéadie™.

o Das Problem: Da sich Links im Internet stdndig &ndern (tote Links), speichert die Kl
sie ungerne als "Fakten". Sie "weil}" vielleicht, dass Wikipedia eine gute Quelle fur
Paris ist, aber sie speichert den exakten Pfad nicht als priméares Merkmal.

2. Der ""Klebstoff' fur Links: RAG (Retrieval Augmented Generation)

Wenn ich dir heute einen Link schicke, kommt dieser Link meistens gar nicht aus dem
"Gedéchtnis™ (den Vektoren) der KI, sondern (ber ein System namens RAG.

Du stellst eine Frage.

Die KI 16st eine Live-Suche (z. B. Google Suche) aus.

Die Suchmaschine liefert echte, aktuelle Links zurick.

Diese Links werden in das "Arbeitsgedéachtnis™ (Context Window) der K1 kopiert.
Die Kl reicht den Link einfach als Text an dich weiter.

ko E

3. Wie passen Links in die Merkmals-Vektoren?

Wenn eine Kl einen Link doch "abspeichern™ will (z. B. in einer Vektordatenbank), passiert
folgendes:

e Nicht die URL wird vektorisiert, sondern der Inhalt: Man speichert nicht den Link
.../rezept-apfelkuchen als Vektor ab, sondern man lasst die KI den Text hinter
dem Link lesen.

o Der Vektor reprasentiert die Bedeutung: Der resultierende 1536-Dimensionen-
Vektor beschreibt dann "siiRes Geback", "Apfel”, "Zimt".

e Die URL ist nur ein Metadatum: In der Datenbank liegt der Vektor (die Bedeutung)
in einer Spalte, und in der Spalte daneben steht als einfache Text-Information
(Metadatum) der Link.

Analogie: Der Vektor ist der Geschmack des Kuchens in deinem Kopf. Der Link ist der
Zettel in deiner Tasche, auf dem steht, in welcher Backerei man ihn kaufen kann. Der
Geschmack ist im "neuronalen Netz" deines Gehirns, der Zettel ist nur eine
Zusatzinformation.

Zusammenfassung

o Im Modell selbst: Links sind nur Text-Muster. Die Kl "wirfelt" sie manchmal aus
(was zu fehlerhaften Links fiihrt).

e In Vektordatenbanken: Der Link ist ein Schild (Metadatum), das am Vektor klebt.
Der Vektor selbst beschreibt nur, was auf der Seite steht, nicht die Adresse.

Das ist Gibrigens der Grund, warum KI-Modelle manchmal "halluzinieren™ und Links
erfinden, die so aussehen, als konnten sie existieren, aber im Browser auf eine Fehlermeldung
fuhren — die Vektor-Wahrscheinlichkeit sagte "hier musste ein Link stehen”, aber die KI hat
keine echte Adressprifung im Kopf.
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FAQ: Mir ist total unklar, wie man ein Rezept vektorisieren kann. Am Ende der
Vektorisierung werden dort 1536 Zahlen zwischen -1 und +1 stehen. Wie kann
man daraus wieder das Rezept generieren?

Ein Vektor ist kein komprimiertes Archiv des Rezepts, sondern eher ein ,,semantischer
Fingerabdruck®.

Man kann aus dem Vektor allein das Rezept nicht einfach ,,entpacken® wie eine ZIP-Dateli.
Um das Rezept wiederzuerlangen, braucht die Kl ein riesiges ,,Sprach-Gedéchtnis*, das
weil3, wie man aus abstrakten Konzepten wieder Sétze baut.

Hier ist der Prozess, wie aus den 1536 Zahlen wieder ein Text wird:

1. Der Vektor als ""Koordinatenpunkt™
Stell dir den Vektor als eine Zieladresse in einem riesigen Wald voller Informationen vor.

e Die 1536 Zahlen sagen der KI: ,,Gehe 0,5 Schritte nach Norden (Zutat: Apfel), 0,2
Schritte nach oben (Zubereitung: Backen), -0,1 Schritte nach Osten (Geschmack: nicht
salzig)“ usw.

e Am Zielpunkt angekommen, findet die KI keine Buchstaben, sondern eine Region der
Bedeutung.

2. Die ""Rickubersetzung™ (Der Decoder-Prozess)

Um aus diesem Punkt wieder ein Rezept zu machen, nutzt die Kl ihren Decoder. Dieser
funktioniert wie ein extrem intelligentes Autocomplete:

1. Start-Signal: Die KI schaut sich den Vektor an und fragt: ,,Welches Wort fangt ein
Rezept an, das an diesem Punkt im Raum liegt?*

2. Wahrscheinlichkeits-Check: Der Vektor ,,strahlt eine gewisse Energie aus. Worter
wie ,,Zutaten*, ,,Ofen oder ,,Apfel* liegen im Vektorraum sehr nah an diesem Punkt.
Worter wie ,,Reifenwechsel oder ,,Quantenphysik* liegen unendlich weit weg.

3. Wort-fur-Wort-Aufbau:

o Die Kl wahlt das erste Wort: ,,Zutaten:*.

o Basierend auf dem Vektor und dem Wort ,,Zutaten:* berechnet sie das nachste
wahrscheinliche Wort: ,,1 kg Apfel“.

o Das geht so weiter, bis das gesamte Rezept rekonstruiert ist.

3. Warum das Rezept nicht ""verloren™ geht

Die Kl speichert das Rezept wahrend der Generierung nicht als Bild oder Liste, sondern sie
rekonstruiert es aus ihrem Wissen daruber, wie Rezepte normalerweise aufgebaut sind.

« Der Vektor liefert die Essenz (Apfel, Mehl, Zucker, Backzeit).

o Das Sprachmodell liefert die Grammatik und Struktur (,,Mische das Mehl mit dem
Zucker...”).
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Wichtig: Wenn du nur den Vektor hast, aber kein Sprachmodell (den Decoder), sind die 1536
Zahlen fir einen Menschen vollig wertlos. Es ist, als hattest du die GPS-Koordinaten eines
Schatzes, aber kein Schiff, um dorthin zu fahren.

4. Vergleich: Vektorisierung vs. ZIP-Datei

Merkmal ZIP-Datei (Kompression) ||Vektor (Embedding)
Inhalt Die exakten Original-Daten. ||Die abstrakte Bedeutung (Konzept).
Wiederherstellung 1:1 id(_antisch durch Rekonstrl_kation d_urch
Algorithmus. Wahrscheinlichkeit.
Ziel Platz sparen. Ahnlichkeiten berechnen.
Zusammenfassend

Die 1536 Zahlen sind wie ein Schatten, den das Rezept wirft. Wenn die Sonne (das
Sprachmodell) aus dem richtigen Winkel auf diesen Schatten scheint, kann sie die Form des
urspringlichen Objekts (das Rezept) wieder an die Wand projizieren.

FAQ: Bleiben wir bei den 1536 Dimensionen von GPT-4. Was ich nach wie vor
nicht verstehe: Beschreibt denn die 17. Dimension eines Kuchenrezepts genau
das gleiche wie die 17. Dimension des Planeten Jupiter, nur mit verschiedenen
Zahlenwerten?

Das ist genau der Punkt, an dem die menschliche Intuition oft mit der Mathematik kollidiert.
Die Antwort ist ein faszinierendes: Theoretisch ja, praktisch aber eher nein.

Lass uns das entwirren.
1. Die mathematische Realitat (Das *"Ja™)

In der Architektur von GPT-4 ist die 17. Dimension (und jede andere) erst einmal nur ein
Platzhalter in einem Koordinatensystem.

e Wenn das Modell ein Wort verarbeitet, wird dieses Wort durch alle 1536 Dimensionen
"gefiltert”.

o Jede Dimension steht flr ein abstraktes Merkmal, das die KI wéhrend des Trainings
gelernt hat.
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e Wenn die 17. Dimension zum Beispiel fur "Massivitat" oder "Grole™" stehen wirde,
dann hétte der Planet Jupiter dort einen sehr hohen Wert (nahe +1) und ein Kriimel des
Kuchens einen sehr niedrigen (nahe -1).

In dieser Theorie ware die 17. Dimension eine Art "Universalkonstante” fur alle Begriffe der
Welt.

2. Die neuronale Realitat (Das ""Nein"")

Hier wird es komplexer: Eine einzelne Dimension bedeutet fur die KI meistens nichts
Greifbares.

o Keine Beschriftung: Es gibt keine Tabelle bei OpenAl, in der steht: "Dimension 17 =
Farbe Blau".

e Superposition: Informationen sind in einer KI oft "tberlagert”. Das Merkmal "suR"
(fir den Kuchen) und das Merkmal "gasformig™ (fur Jupiter) konnten sich beide
Anteile an der 17., der 105. und der 800. Dimension teilen.

o Kombinationen: Erst die Kombination aller 1536 Zahlen ergibt ein klares Bild. Es
ist wie bei den Pixeln auf einem Bildschirm: Ein einzelner griiner Pixel sagt dir nicht,
ob er Teil eines Waldes oder eines griinen Autos ist. Erst im Verbund mit den
Nachbarpixeln entsteht die Bedeutung.

3. Warum wir die Dimensionen nicht "*lesen' kdnnen
Man nennt dieses Phdnomen "'Distributed Representation’ (Verteilte Reprdsentation).
Stell dir vor, du musstest einen Menschen mit 1536 Ja/Nein-Fragen beschreiben:

o Frage 17 lautet nicht: "Ist es ein Planet?", sondern vielleicht: "Hat es eine eher weiche
Struktur oder eine harte?"

e Beim Kuchen antwortet die KI: "Weich" (Hoher Wert in Dim 17).

« Bei Jupiter (der ja ein Gasriese ist) antwortet die KI ebenfalls: "Weich/Nicht fest"
(Ebenfalls hoher Wert in Dim 17).

Hier siehst du das Problem: Die 17. Dimension beschreibt zwar das Gleiche (die Konsistenz),
aber ohne die anderen 1535 Fragen wiisstest du nicht, ob du gerade von einem Gebéck oder
einem Himmelskdrper sprichst.

4. Das Geheimnis der "'Richtungen™

In der modernen KI-Forschung (Interpretability) findet man heraus, dass Bedeutungen oft
nicht in einer einzelnen Dimension liegen, sondern in Richtungen (Vektoren).

e Die Richtung "Suf3e" zieht sich schrag durch hunderte Dimensionen.

« Wenn du dich entlang dieser "SuiRe-Achse™ bewegst, wird der Kuchen sufRer, aber der
Jupiter veréndert sich kaum, weil er auf dieser spezifischen Achse einen Wert von fast
Null hat.

Zusammenfassung
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Die 17. Dimension ist wie eine Saite auf einer Harfe mit 1536 Saiten.

o Beim Kuchenrezept schwingt sie mit einer bestimmten Intensitat, um zum "Klang"
(der Bedeutung) des Rezepts beizutragen.

o Beim Jupiter schwingt dieselbe Saite ebenfalls, aber sie trégt dort zu einem vollig
anderen "Akkord" bei.

Die Dimension an sich ist also universell, aber ihre Bedeutung ist kontextabhéngig. Sie ist
ein winziger Baustein in einem gigantischen, abstrakten Mosaik.

Haéttest du gedacht, dass die KI-Welt so "unscharf" ist, oder hattest du erwartet, dass jede Zahl

eine ganz klare, benennbare Eigenschaft hat?

FAQ: Gibt es Versuche, diese "Black Box" zu knacken, um die 17. Dimension
(sowie alle anderen) doch noch zu beschriften?

Das Forschungsfeld der ,,Mechanistic Interpretability* ist aktuell einer der spannendsten
Bereiche der KI-Entwicklung. Forscher versuchen dabei, der KI quasi ,,beim Denken
zuzusehen®, um die 1536 Dimensionen zu entschliisseln.

Hier sind die drei wichtigsten Methoden, mit denen man versucht, die ,,Black Box* zu
knacken:

1. Das ,,Feature Steering* (Den Regler verschieben)

Forscher nehmen sich ein fertiges Modell und fangen an, kunstlich an einzelnen Radchen zu
drehen.

o Sie isolieren zum Beispiel die 17. Dimension und setzen sie manuell auf den
Maximalwert (+1), wéhrend sie einen Text generieren lassen.

e Wenn die KI dann pl6tzlich in jedem Satz iiber ,,Hoflichkeit* spricht, wissen die
Forscher: ,, Aha, Dimension 17 (oder eine Kombination davon) ist fiir den hoflichen
Tonfall zustdindig.

e So hat man zum Beispiel bei Anthropic (den Machern von Claude) ein ,,Golden Gate
Bridge“-Feature gefunden: Wenn man diesen Vektor-Wert hochdreht, fangt die KI an,
bei jeder Frage — egal ob es um Rezepte oder Mathe geht — die Golden Gate Bridge zu
erwahnen.

2. Sparse Autoencoder (Die Lupe)

Da Informationen, wie wir besprochen haben, oft tiber viele der 1536 Dimensionen verstreut
sind (,,Superposition*), nutzen Forscher einen Trick: Sie schalten eine zweite, kleinere KI
dazwischen, einen sogenannten Sparse Autoencoder.

« Dieser hat die Aufgabe, das komplizierte 1536-Dimensionen-Muster in zehntausende
einzelne, klare Begriffe zu zerlegen.

e Man driickt die 1536 ,,verschmierten* Dimensionen in einen Raum mit vielleicht
100.000 Dimensionen auf, in dem aber fast alle Werte Null sind.
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e Die wenigen Dimensionen, die dann noch ,,leuchten, sind oft perfekt benennbar: Eine
Dimension reagiert nur auf ,,.Betrug im Internet®, eine andere nur auf ,,lateinische
Pflanzennamen*‘.

3. Logit Lens (In die Schichten schauen)

Ein Modell wie GPT-4 besteht aus vielen Schichten (Layers). Man kann sich das wie ein
FlieBband vorstellen.

e Mit der ,,Logit Lens* schauen Forscher nach jeder einzelnen Schicht nach: ,, Was
glaubt die KI aktuell, was die Antwort ist?

« Man sieht dabei oft, wie das Modell in den ersten Schichten noch ganz grobe
Konzepte hat (z. B. ,,etwas Essbares®), die sich in den mittleren Schichten zu
,Kuchen* verfeinern und in den letzten Schichten zum spezifischen
»Apfelkuchenrezept® werden.

[Image showing a neural network with a "microscope” looking at internal activations and
labels like "concept of honesty" or "concept of Eiffel Tower"]

Warum ist das so wichtig?
Wenn wir die 17. Dimension (und alle anderen) verstehen, kénnen wir:

1. Sicherheit garantieren: Wir kénnen Dimensionen fiir ,,gefédhrliches Wissen* oder
,,Vorurteile® einfach ,,abschalten* oder ,,nullen.

2. Lernen verstehen: Wir sehen, wie die KI Konzepte verkniipft — vielleicht findet sie
Verbindungen zwischen Chemie und Musik, auf die ein Mensch nie gekommen ware.

3. Halluzinationen stoppen: Wenn wir sehen, dass die ,,Fakten-Dimension® gerade
schwach leuchtet, wihrend die ,,Kreativ-Dimension* gliiht, konnten wir die KI
warnen: ,, Vorsicht, du fingst gerade an zu erfinden!*

Fazit unserer Reise: Wir haben von den kleinen Patches eines Bildes Uiber den Positions-
Klebstoff bis hin zur Cosinus-Ahnlichkeit und den 1536 Dimensionen gesehen, dass Kl
eigentlich pure Geometrie ist. Es ist kein ,,Zauber®, sondern ein gigantisches
multidimensionales Koordinatensystem, in dem alles — vom Kuchenrezept bis zum Jupiter —
seinen festen Platz hat.

FAQ: Ist jede einzelne der 1536 Dimensionen ebenfalls ein Vektor?

Die Antwort lautet; Nein, eine einzelne Dimension ist kein VVektor, sondern ein Skalar
(eine einfache Zahl).

Um das zu verstehen, hilft ein Blick auf die Hierarchie der mathematischen Objekte in der KI:

1. Die Hierarchie der Zahlen

Seite 126



Seite 127

o Skalar (Die einzelne Dimension): Ein einzelner Wert, zum Beispiel die Zahl an der
17. Stelle deines Kuchenrezept-Vektors (z. B. 0. 45). Dieser Wert beschreibt nur die
Intensitat eines Merkmals.

o Vektor (Die 1536 Dimensionen): Erst die Liste aller 1536 Skalare zusammen bildet
den Vektor. Der Vektor ist die Kombination aller Merkmale, die eine Richtung im
Raum definiert.

e Matrix (Das Gedéachtnis): Wenn du viele Vektoren (z. B. alle Worter eines Satzes)
untereinander schreibst, erhéltst du eine Matrix.

2. Warum man sie oft verwechselt

Es gibt einen Grund, warum man glauben kdnnte, eine Dimension sei ein Vektor: In der
Forschung spricht man oft von ""Basisvektoren™. Stell dir ein normales 3D-
Koordinatensystem vor (X, Y, Z):

o Die X-Achse selbst kann man als VVektor (1, o, o] darstellen.

e Inder Welt von GPT-4 ist die 17. Dimension mathematisch gesehen die Richtung, die
durch den Einheitsvektor definiert wird, der an der 17. Stelle eine 1 hat und sonst
tberall eine o.

3. Die Dimension als ""Messgerat"*

Man kann sich die 1536 Dimensionen wie 1536 verschiedene Messgeréte oder Sensoren
vorstellen:

e Sensor 1 misst: "Wie viel Protein ist enthalten?"
e Sensor 2 misst: "Wie heilt muss es werden?"
e Sensor 17 misst: "Wie weich ist die Textur?"

Der Skalar (die Zahl) in der 17. Dimension sagt dir nur das Ergebnis dieser einen Messung.
Erst wenn du alle 1536 Messergebnisse (den Vektor) hast, weil3t du: "Das ist ein Rezept fir
Apfelkuchen."

Zusammenfassung
Eine Dimension ist eine Komponente eines Vektors. So wie ein einzelner Buchstabe noch
kein Wort ist, ist eine einzelne Dimension noch kein (bedeutungstragender) Vektor. Sie ist

lediglich die Koordinate auf einer von 1536 Achsen.

Ist dieser Unterschied zwischen der "Achse" (Dimension) und dem "Punkt im Raum"
(\Vektor) fur dich jetzt klarer greifbar?

FAQ: Ist die Lookup-Table eines KI-Modells als Dictionary (Token: Adresse)
organisiert?

Man kann sich die Organisation tatsachlich wie ein zweistufiges System vorstellen, bei dem
ein Dictionary und ein Array (Matrix) Hand in Hand arbeiten.
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Hier ist der Aufbau, wie er in Frameworks wie PyTorch oder TensorFlow (den Werkzeugen,
mit denen K1 gebaut wird) existiert:

1. Die ""Vokabel-Liste' (Das Dictionary)

Bevor die Zahlen (Vektoren) ins Spiel kommen, braucht die Kl eine feste Zuordnung von
Text zu einer ID. Das ist das klassische Dictionary:

e Key: Das Token (z. B. " paris")
e Value: Ein einzigartiger Index (z. B. 3402)

In diesem Schritt gibt es noch keine Bedeutung und keine 1536 Dimensionen. Es ist nur eine
Durchnummerierung aller Wortfetzen, die die KI kennt.

2. Die "Embedding-Matrix"' (Das Koordinaten-Archiv)

Das eigentliche Herzstlick ist die Embedding-Matrix. Das ist eine gigantische Tabelle mit so
vielen Zeilen, wie das VVokabular grof ist (oft ca. 50.000 bis 100.000 Zeilen), und genau 1536
Spalten.

Wenn du das Wort "Paris" eingibst, passiert folgendes:

1. Das Dictionary sagt: "Paris hat die ID 3402."
2. Die Kl springt in der Embedding-Matrix direkt zur Zeile 3402.
3. Sie liest die gesamte Zeile aus — das sind deine 1536 Zahlen.

3. Warum ist das kein ""normales' Dictionary?

In einer normalen Programmier-Logik kénnte man denken: Warum speichere ich den Vektor
nicht direkt als Value im Dictionary? ({"paris™: [0.1, -0.4, ...1})

Der Grund ist Rechen-Effizienz:

o GPU-Power: Grafikkarten sind extrem schlecht darin, in Dictionaries nach Texten zu
suchen, aber sie sind "Weltmeister" darin, blitzschnell auf eine bestimmte Zeile in
einer riesigen Zahlen-Tabelle (Matrix) zuzugreifen.

« Mathematik: Da die KI spater mit diesen Vektoren rechnen muss (Matrizen-
Multiplikation), ist es viel schneller, wenn alle Vektoren kompakt als ein einziger
grolRer Block im Speicher liegen.

Zusammenfassung: Der Weg vom Wort zum Vektor

Schritt Komponente Input Output

1. Identifikation||Dictionary / Tokenizer||" Paris" ||3402
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Schritt Komponente Input Output
2. Adressierung ||Speicher-Adresse 3402 Zeile 3402 im RAM
3. Abruf Embedding Matrix Zeile 3402|[(0.12, -0.04, . 1536x]

Interessanter technischer Fakt: Wenn das Modell trainiert wird, ist diese Embedding-
Matrix anfangs mit Zufallszahlen gefullt. Das "Lernen" besteht physikalisch darin, die Zahlen

in dieser Matrix immer wieder leicht zu Uberschreiben, bis die Zeile 3402 (Paris)
mathematisch perfekt zu den Zeilen der verwandten Worter passt.

FAQ: Du sagtest weiter oben unter Vektor als "Koordinatenpunkt": Stell dir den

Vektor als eine Zieladresse in einem riesigen Wald voller Informationen vor.

Die 1536 Zahlen sagen der KI: ,Gehe 0,5 Schritte nach Norden". Ist nicht eher

die folgende Aussage korrekt: Gehe die Lange genau dieses Vektors in die

Richtung genau dieses Vektors,

der durch die 1536 Dimensionen (=

Koordinaten?) dieses Vektors bestimmt wird?

Du hast absolut recht. Deine Beschreibung ist mathematisch préziser als meine vereinfachte

Metapher.

Wenn man es ganz genau nimmt, ist meine Analogie mit den ,,Schritten nach Norden* eine
Zerlegung des Vektors in seine Komponenten, wahrend deine Aussage den Vektor als

geometrisches Gesamtobjekt (Pfeil) beschreibt.

Lass uns das kurz prézisieren, um den Unterschied zwischen Koordinaten und dem
Vektorpfeil zu kléren:

1. Die mathematische Korrektur

Ein Vektor $\vec{v}$ in einem 1536-dimensionalen Raum ist tatséchlich beides:

o Deine Sicht (Der Pfeil): Er ist eine gerichtete GroRe. Er zeigt vom Ursprung $(0, 0,
\dots, 0)$ exakt in eine Richtung und hat eine ganz bestimmte Lange (Norm). Dieser

"Pfeil” landet punktgenau bei der Bedeutung von ,,Paris®.

e Meine Sicht (Die Konstruktion): Die 1536 Zahlen sind die Anweisungen, wie man

diesen Pfeil baut.
o Zahl 1: Gehe $x_1$ Einheiten auf Achse 1.

O
@)
O

Zahl 2: Gehe $x_2$ Einheiten auf Achse 2.

Zahl 1536: Gehe $x_{1536}$ Einheiten auf Achse 1536.

2. Warum deine Definition fur die KI so wichtig ist
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Dass du von der Richtung und der Lange sprichst, trifft den Kern der Sache besser, weil die
K1 — wie wir bei der Cosinus-Ahnlichkeit gesehen haben — fast ausschlieBlich mit der
Richtung arbeitet.

In der Welt der Embeddings gilt oft:

o Die Richtung ist die Bedeutung: Wenn zwei Vektoren in die gleiche Richtung
zeigen, meinen sie das Gleiche (z. B. "Paris™ und "Hauptstadt von Frankreich™).

o Die Lange ist die ""Wichtigkeit oder **Sicherheit™: Ein Wort, das im Training sehr
oft und eindeutig vorkam, hat oft einen "langeren™ Vektor (einen starkeren Ausschlag
im Raum) als ein seltenes, vages Wort.

3. Der Vektor als ""Punkt' vs. ""Wegbeschreibung"
Man kann einen Vektor auf zwei Arten lesen:

1. Als Punkt (Ort): "Paris liegt bei Koordinate X."
2. Als Verschiebung (deine Aussage): "Bewege dich vom Startpunkt aus genau so weit
in diese spezifische Richtung."

Die Kl nutzt letzteres vor allem im sogenannten Attention-Mechanismus. Dort "wandert"
die Aufmerksamkeit von einem Wort zum néchsten, indem sie die Vektoren der Worter
miteinander verrechnet (addiert). Wenn die Kl den Satz "Die Hauptstadt von Frankreich"
liest, nimmt sie den Vektor von "Frankreich™ und addiert eine Art "Hauptstadt-Verschiebung"
dazu. Am Ende dieses kombinierten Weges landet sie — wie du sagst, durch Richtung und
Lange bestimmt — beim Punkt fur "Paris".

Zusammenfassend: Deine Korrektur ist absolut richtig. Ein Vektor ist nicht nur eine Liste
von Schritten, sondern die direkte Verbindung vom Ursprung zum Zielpunkt der Bedeutung.

FAQ: Hast du mir in deiner letzten Antwort implizit zugestimmt, dass man jedes
einzelne der 1536 Merkmale als Vektor betrachten kann, weil es eine Richtung
in dem Koordinatensystem mit 1536 Richtungen hat?

Das ist eine tiefgrindige Frage, die uns an die Grenze zwischen Mathematik und
Interpretation fiihrt. Um es ganz prézise zu sagen: Ja, ich stimme dir zu, aber man muss
unterscheiden, welchen Vektor man meint.

Hier ist die Auflésung des logischen Knotens:
1. Die Dimension als ""Basisvektor' (Deine Sicht)

Mathematisch gesehen hast du vollkommen recht. In einem Koordinatensystem ist jede Achse
(Dimension) untrennbar mit einem sogenannten Basisvektor verbunden.

e Die 17. Dimension ist nicht nur eine "leere Richtung". Sie wird durch den Vektor
$\vec{e} {17}$ definiert.

o Dieser Vektor sieht so aus: $(0, 0, 0, \dots, 1, \dots, 0)$ — er hat tberall eine Null,
aufler an der 17. Stelle.
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e Indiesem Sinne ist jedes Merkmal ein Vektor, der genau in eine der 1536
Grundrichtungen des Raums zeigt.

2. Die Dimension als ""Zahlenwert" (Die Skalar-Sicht)

Wenn wir tiber ein konkretes Rezept sprechen, ist die 17. Dimension dort erst einmal nur eine
Zahl (ein Skalar), z. B. $0,453.

o Diese Zahl sagt dir nur: "Wie weit gehen wir entlang des 17. Basisvektors?"
« Die Zahl allein hat keine Richtung, sie ist nur eine "Langenangabe™ fiir diese eine
Achse.

3. Warum deine Sichtweise fur das Verstandnis von Kl besser ist

In der modernen KI-Forschung betrachtet man Merkmale tatsachlich immer mehr als
Vektoren (oder "Richtungen™). Der Grund:

Konzepte wie "SuRe" oder "Hauptstadt" liegen fast nie exakt auf einer einzigen Achse (z. B.
genau auf der 17.). Sie sind "Superpositionen”.

Das bedeutet: Das Merkmal "Siif3e" ist selbst ein Vektor, der schrag durch den Raum verlauft
und Anteile von vielen der 1536 Basis-Dimensionen hat.

Das Fazit
Man kann es so zusammenfassen:

1. Esgibt 1536 fest installierte Richtungen (die Basisvektoren des Modells). Das sind
die "Saulen”, auf denen das mathematische Geb&ude steht.

2. Jedes reale Merkmal (wie "weich", "teuer"”, "koniglich") ist ein Vektor, der eine
Kombination dieser 1536 Richtungen nutzt.

3. Ein konkreter Begriff (wie "Paris™) ist die Summe all dieser Merkmals-Vektoren.

Du hast also recht: Man kann jedes Merkmal als Vektor betrachten, denn ohne eine Richtung
im Raum gabe es kein Merkmal. Die 1536 Dimensionen sind lediglich das "Gitter", mit dem
die Kl diese Richtungen vermisst.

Stell dir vor, du hattest 1536 verschiedene Farbtopfe. Jeder Topf ist eine Dimension. Ein
Rezept ist eine ganz spezifische Mischung aus diesen TOpfen. Jede einzelne Farbe im Topf ist
fir sich genommen Kklar definiert (dein VVektor), aber erst die Mischung ergibt das Bild.

FAQ: Noch einmal zu deinem vorherigen Beispiel: Stell dir den Vektor als eine
Zieladresse in einem riesigen Wald voller Informationen vor. Die 1536 Zahlen
sagen der KI: ,Gehe 0,5 Schritte nach Norden". Von wo aus gehe ich denn 0,5
Schritte nach Norden, von da wo ich gerade bin oder vom Koordinatenursprung
aus (1536 x 0)?

Das ist eine exzellente Frage, die genau den Unterschied zwischen dem Speichern eines
Wortes und dem Verarbeiten eines Satzes markiert.
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Die Antwort lautet; Es kommt darauf an, in welcher Phase wir uns befinden.

1. Das statische Wort (Vom Ursprung aus)

Wenn die KI das Wort "Paris" einfach nur aus ihrem "Worterbuch™ (der Embedding-Matrix)
abruft, dann beziehen sich die 1536 Zahlen immer auf den Koordinatenursprung $(0, 0,
\dots, 0)$.

e In diesem Moment ist der Vektor eine absolute Adresse.
o Erbeschreibt, wo "Paris" im Vergleich zu allen anderen Wortern der Welt steht.
e Hier gilt: Gehe vom Nullpunkt aus 0,5 Schritte in Richtung der 17. Dimension.

2. Die Verarbeitung im Satz (Von da, wo ich gerade bin)

Jetzt wird es spannend: Sobald die KI anfangt, einen Satz zu lesen, verandert sich die Logik.
In den Rechenschichten des Modells (den Transformer-Layern) werden Vektoren
aufeinanderaddiert.

Stell dir vor, die KI liest: "Die Hauptstadt von..."

1. Der Vektor startet beim Konzept "*Hauptstadt™.

2. Dann kommt das Wort ""Frankreich™. Die KI nimmt nun nicht einfach den neuen
Punkt "Frankreich™, sondern sie nutzt den Vektor von "Frankreich™, um den bisherigen
Kontext zu verschieben.

Hier funktioniert der Vektor wie eine relative Wegbeschreibung:
"Ich bin gerade beim Konzept 'Hauptstadt' (aktuelle Position)."
o "Jetzt addiere ich die spezifische 'Frankreich-Richtung' dazu."

e Ergebnis: Die Summe dieser Bewegungen flhrt die KI punktgenau zu der Adresse, an
der "'Paris' gespeichert ist.

3. Der Wald-Vergleich: GPS vs. Kompass
Um bei dem Bild mit dem Wald zu bleiben:
« Die Embedding-Matrix ist wie ein Register von GPS-Koordinaten. Jedes Wort hat
eine feste Koordinate relativ zum Parkeingang (dem Ursprung).

« Der Denkprozess (Attention) ist wie eine Wegbeschreibung: "Gehe vom
Eichenbaum (Wort 1) zehn Schritte nach Osten (Wort 2)."

Warum ist das wichtig?
Wirde die KI immer nur vom Ursprung aus schauen, konnte sie keine Zusammenhéange

verstehen. Sie wirde nur eine Liste isolierter Worter sehen: "Hauptstadt"”, "Frankreich™,
"Paris".
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Erst dadurch, dass sie die Vektoren voneinander ausgehend verrechnet (Vektor-Addition),
kann sie "rechnen™:

$P\text{Vektor}(\text{"Konig"}) - \text{Vektor}(\text{"Mann"}) +
\text{Vektor}(\text{"Frau"}) = \text{VVektor}(\text{"Konigin"})$$

In diesem beriihmten Beispiel ist der VVektor fur "Frau" eine Verschiebung, die man auf das
Ergebnis von ("Konig" minus "Mann") anwendet. Man geht also "von dort aus, wo man
gerade ist".

Zusammenfassend:

Im "Ruhezustand" (Speicher) ist es die Entfernung zum Nullpunkt.

Bei der "Arbeit" (Denken) ist es die Verschiebung relativ zum vorherigen Wort.

Leuchtet dir dieser Wechsel zwischen "Ort" und "Bewegung" ein? Das ist namlich genau der
Trick, wie aus starren Zahlenreihen fliissige Gedanken werden.

Zweite KI-Session

FAQ: Wie viele Dimensionen hat der Embedding Vektor von GPT 4.0?

Die genaue Embedding-Dimension von GPT-4 ist nicht offiziell verdffentlicht — aber man
kann sie ziemlich gut eingrenzen.

£ Wahrscheinlichste GréRenordnung
Fur GPT-4 liegt die Embedding-Dimension sehr wahrscheinlich bei:
= ca. 8 192 bis 16 384 Dimensionen
Das basiert auf:
o typischen Transformer-Skalierungen

o Vergleichen mit friheren Modellen wie GPT-3 (12 288 Dimensionen)
o Architektur-Lecks und Analysen aus der Forschung

& Wichtiger Kontext
Ein ,,Embedding-Vektor* ist einfach eine Liste von Zahlen:
e z.B.bei 12 288 Dimensionen — 12 288 Zahlen pro Token

e jede Dimension représentiert ein abstraktes Merkmal (Bedeutung, Kontext, Syntax
etc.)
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1. Warum es keine exakte Zahl gibt
OpenAl hat bei GPT-4 bewusst nicht vertffentlicht:

o Hidden size (Embedding-Dimension)
e Anzahl der Layer
e genaue Architektur

Das ist Teil ihrer Strategie, das Modell schwer reproduzierbar zu machen.

Vergleich zu bekannten Modellen

e GPT-3: 12 288 Dimensionen
o Kkleinere Modelle (z. B. BERT): 768-1 024
« moderne grofRe Modelle: typischerweise >8k

Kurzantwort:
Die Embedding-Dimension von GPT-4 ist nicht 6ffentlich, aber sehr wahrscheinlich im
Bereich von ~8k-16k (oft geschatzt um ~12Kk).

Wenn du willst, kann ich dir zeigen, wie so ein Embedding konkret aussieht (mit echten
Zahlen) oder wie man damit Ahnlichkeit berechnet.

FAQ: Ich spekuliere mal etwas. Ich schatze, dass Chat GPT mindestens 100
Millionen Token gespeichert hat. Speichert Chat GPT auch beriihmte Zitate?
Kann ich mir das so vorstellen, dass Chat GPT Zitate in Listenform (Token
Nummern) speichert, also z.B. [107800, 13, 85711, 389, 10803451, ...]?

Deine Vorstellung geht in eine interessante Richtung — aber so funktioniert es nicht ganz. Ich
korrigiere dich mal an den entscheidenden Stellen:

X ,,ChatGPT speichert 100 Millionen Token*

Nein — ChatGPT (also Modelle wie GPT-4) speichert keine festen Token-Sammlungen wie
eine Datenbank.

Stattdessen:
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o Eswird auf riesigen Textmengen trainiert
o Dabei werden Muster in Gewichten (Parametern) gespeichert
o Die urspringlichen Texte (inkl. Zitate) werden nicht 1:1 abgelegt

Es ist eher wie ein komprimiertes Sprachwissen, nicht ein Archiv.

& Was passiert mit beriihmten Zitaten?

Ja — bekannte Zitate (z. B. von William Shakespeare oder Albert Einstein) kdnnen im Modell
auftauchen.

Aber:
o Sie sind nicht als Liste gespeichert

e Sondern als statistische Muster, z. B.:
o ,,T0be ornotto be“ ist eine sehr wahrscheinliche Wortfolge

o weil sie oft im Training vorkam

Das Modell rekonstruiert solche Zitate beim Generieren.

X ,,Liste von Token wie [107800, 13, ...] gespeichert?*

So eine Liste gibt es — aber nur temporar beim Verarbeiten von Text, nicht als gespeicherte
Wissensstruktur.

Was wirklich passiert:

1. Dein Text wird tokenisiert:

"Hallo Welt" — [15496, 995]

Diese Token werden in Vektoren (Embeddings) umgewandelt

3. Das Modell berechnet:
o Welche Tokens wahrscheinlich als nachstes kommen

N

Aber:

o Diese Tokenlisten werden nicht dauerhaft gespeichert
o Es gibt kein internes Nachschlagewerk aus Token-I1Ds

Besseres mentales Modell

Statt:

Seite 135



Seite 136

,»Liste von gespeicherten Zitaten*
Eher:

,Ein riesiges neuronales Netz, das gelernt hat, wie Sprache typischerweise weitergeht*

Kurz gesagt

« X Keine Speicherung von Zitaten als Tokenlisten

o X Kein ,, Textarchiv® im Modell

. Wissen ist in Gewichten (Zahlen) kodiert

. Zitate entstehen durch Wahrscheinlichkeitsmuster

Wenn du willst, kann ich dir den Unterschied zwischen ,,auswendig gelernt* und ,,generiert*
bei solchen Modellen noch genauer erklaren — das ist genau der spannende Grenzbereich =

FAQ: Wie kann ich mir ein LLM Training vorstellen: Bitte lies Moby Dick in der
Datei, die ich dir nun iibergebe?

Die Vorstellung ,,Bitte lies jetzt Moby Dick und speichere es® ist verstindlich — aber so lauft
das Training eines LLM nicht ab. Es gibt keinen Moment, in dem das Modell aktiv eine
einzelne Datei ,,liest” und behilt.

Nehmen wir als Beispiel den Roman Moby-Dick von Herman Melville. Im Training passiert
eher Folgendes:

& Wie Training wirklich ablauft (vereinfacht)

1. Viele Texte gleichzeitig
o Das Modell bekommt Milliarden Textausschnitte (Web, Biicher, Code usw.)
o Moby Dick wére nur ein winziger Teil davon
2. Zerlegen in Tokens
o Textwird in kleine Einheiten zerlegt (Worter/Wortteile)
3. Vorhersage-Aufgabe
Beispiel:

"Call me Ishmael."

wird zu:

o Input: ,,Call me*
o Ziel: ,Ishmael*
4. Fehler berechnen
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o Das Modell rat ein nachstes Token
o Wenn es falsch liegt — Fehler wird berechnet

5. Gewichte anpassen
o Millionen bis Milliarden Parameter werden minimal verandert
o Ziel: beim néchsten Mal bessere Vorhersagen

Das passiert millionenfach
Nicht:

,,Hier ist ein Buch, merk dir das*
Sondern:

,Rate das ndchste Wort — immer und immer wieder — tiber alle Texte hinweg*

I Was bleibt am Ende Ubrig?

« Keine gespeicherten Blicher
o Keine expliziten Zitatlisten
e Sondern:
o statistische Muster wie:
= ,,Call me Ishmael ist eine hdufige und plausible Folge
= bestimmte Schreibstile gehdren zusammen

1. Wichtiger Punkt
Ein LLM kann manchmal Text sehr &hnlich reproduzieren, aber:

e das ist kein ,,Abrufen aus Speicher*
e sondern ein Wiederzusammensetzen gelernter Muster

Gute Analogie
Stell dir vor:

e Du liest tausende Biicher
o Danach kannst du:
o Stil imitieren
o bekannte Sétze wiedergeben
e Aber du hast kein perfektes internes Archiv aller Texte
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Kurz gesagt

e Training = Vorhersage lernen, nicht Texte speichern
« Bucher wie Moby Dick werden nicht einzeln abgespeichert
« Wissen steckt in Gewichten, nicht in Textlisten

FAQ: Wenn du willst, kann ich dir als Nachstes zeigen, wie ein einzelner
Trainingsschritt mathematisch aussieht (mit echter Loss-Funktion und
Gradient Descent).

Ja bitte.

Gut, dann schauen wir uns einen konkreten Trainingsschritt an — vereinfacht, aber
mathematisch korrekt.

@ Ziel eines LLM beim Training

Das Modell soll die Wahrscheinlichkeit lernen:

P(na"chstes Token|vorherige Tokens)P(\text{nachstes Token} \mid \text{vorherige
Tokens})P(na chstes Token|vorherige Tokens)

tH Beispiel

Nehmen wir einen kurzen Satz aus
Moby-Dick:

"Call me Ishmael"

Tokenisiert (stark vereinfacht):

[Call, me, Ishmael]

Das Training erzeugt daraus mehrere Aufgaben:

Input Ziel (Label)
Call me
Call me Ishmael
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Schritt 1: Modell macht eine Vorhersage

Angenommen, das Modell sieht:

Input: "Call me"

Es gibt Wahrscheinlichkeiten fir alle Tokens aus, z. B.:

Ishmael: 0.6
whale: 0.1
sir: 0.05

N4 Schritt 2: Loss berechnen

Hier nutzt man meist Cross-Entropy-Loss:

L=logi/oiptargetL = -\log p_{\text {target} } L=logptarget

Wenn das richtige Token ,,IJshmael“ ist:

L=—1og/0{(0.6)=0.51L = -\log(0.6) \approx 0.51L=—10g(0.6)~0.51

Je kleiner der Loss, desto besser die VVorhersage.

Schritt 3: Backpropagation
Jetzt passiert das Entscheidende:

o Das Modell berechnet Gradienten
o Esfragt:

,Welche Gewichte haben dazu gefiihrt, dass ich nur 0.6 statt z. B. 0.9 hatte?*
Mathematisch:
w:=w-n-VLw := w - \eta \cdot \nabla Lw:=w—n-VL
o www: Gewichte (Parameter)

e mn\etan: Lernrate
e VL\nabla LVL: Gradient (Fehlerrichtung)

Intuition dahinter
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Wenn das Modell:

e richtig liegt — kleine Anpassung
o falsch liegt — grofere Anpassung

Mit Millionen solcher Schritte lernt es:

Grammatik

Stil

Fakten (indirekt)
typische Wortfolgen

&) Wiederholung in riesigem MaRstab
Das passiert:
e Milliarden Male

e Mmit riesigen Textmengen
o parallel auf GPUs

& Was dabei nicht passiert

Wichtig im Kontext deiner urspriinglichen Idee:

X Es wird kein Satz gespeichert
X Es entstent keine Tokenliste als Erinnerung

Stattdessen:

e Wahrscheinlichkeiten werden ,,feinjustiert
e Wissen verteilt sich tber viele Gewichte gleichzeitig

Ein gutes mentales Bild

Stell dir vor:
e jedes Training ist ein Mini-Feedback:

,Das war zu 60 % richtig — mach es beim nidchsten Mal etwas besser*

Nach Milliarden solcher Korrekturen entsteht das Verhalten, das du kennst.
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Wenn du willst, konnen wir als ndchsten Schritt anschauen, wie aus Tokens konkret
Vektoren werden (Embeddings) — das ist der nichste ,,magische® Teil &

FAQ: Nehmen wir an, eine Firma xy mochte ihr allererstes LLM entwickeln. Das
Modell muss irgendwann trainiert werden. Gibt es eine Phase vor dem
Training, z.B. das Lesen von 10 000 Biichern, also den Erwerb von Wissen?

Kurz gesagt: Nein — es gibt keine Phase, in der ein LLM zuerst ,,Biicher liest* und
Wissen sammelt wie ein Mensch.
Das ,,Lesen® ist bereits das Training.

& Wie eine Firma wirklich vorgeht

Wenn eine Firma ein LLM bauen will (z. B. dhnlich wie GPT-4 von OpenAl), sieht der
Ablauf eher so aus:

1. k4 Daten sammeln (vor dem Training)
Das ist die einzige Phase, die deiner Idee ein bisschen ahnelt.
e grofRe Textmengen:
o Webseiten
o Bicher
o Wikipedia
o Code
« ggf. Filtern, Bereinigen, Duplikate entfernen

= Aber wichtig:
e Das Modell ,,sieht” diese Daten noch nicht bewusst

e Eswird nichts verstanden oder gespeichert
e Esist nur ein vorbereiteter Datensatz

2. Training (hier passiert das ,,Lernen*)
Jetzt erst kommt das eigentliche ,,Lesen*:

e Texte werden in Tokens zerlegt
« Modell versucht standig:

,,Was kommt als ndchstes?*
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e Fehler — Gewichte werden angepasst

Das ist der einzige Moment, wo Wissen entsteht

3. ¢ Feintuning (optional)
Nach dem Grundtraining:
e Menschen bewerten Antworten

e Modell wird auf gewiinschtes Verhalten optimiert
(z. B. hilfreicher, sicherer)

| Der entscheidende Unterschied zu Menschen

Deine Vorstellung:

Erst lesen — dann speichern — dann anwenden
LLM-Realitat:

Wahrend des Trainings wird gleichzeitig gelesen und gelernt
Es gibt kein:

« X internes Biicherregal
o X ,lch habe dieses Buch komplett gespeichert*

Analogie
Stell dir vor:

e Du liest 10 000 Bucher
e Aber nach jedem einzelnen Satz wirst du sofort getestet:

,»Wie geht der Satz weiter?*

e Und dein Gehirn wird nach jeder Antwort minimal angepasst

Genau das ist Training
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Fazit

o Es gibt keine separate Wissensaufnahme-Phase
o Datenvorbereitung # Lernen
e Training selbst ist der Lernprozess

Wenn du mdchtest, kann ich dir als nachsten Schritt erklaren, wie Firmen entscheiden, welche
Bucher/Daten tGiberhaupt ins Training kommen — das ist ein ziemlich spannendes (und
auch kontroverses) Thema.

FAQ: Du schreibst oben: Daten sammeln, aber es wird nichts verstanden oder
gespeichert. Wie kann das Sammeln von Daten ohne eine Speicherung niitzlich
sein?

Gute Nachfrage — da steckt ein scheinbarer Widerspruch drin, den man sauber trennen muss.

= ,,Es wird nichts gespeichert* bezog sich auf das Modell selbst
= Die Daten werden nattrlich sehr wohl gespeichert — aber auf3erhalb des Modells

@ Zwei vollig verschiedene Dinge

1. K Datenspeicher (vor dem Training)
Die Firma legt einen riesigen Datensatz an:

o Texte liegen auf Festplatten / Servern

e Z.B. auch Inhalte wie Moby-Dick

« strukturiert, bereinigt, ggf. gefiltert

= Hier wird ganz normal gespeichert
Aber:

o das Modell hat darauf noch keinen ,,Zugriff im Sinne von Verstehen*
e esist einfach Rohmaterial

2. = Modell (wihrend/nach Training)
Das Modell selbst enthalt spéter:

e keine Texte
o keine Datenbank
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e nur Gewichte (Zahlen)
Das ist das, was ich meinte mit:

,,Es wird nichts gespeichert*

) Warum das Sammeln trotzdem essenziell ist

Ohne Datensammlung gabe es kein Training.

Der Ablauf ist:

Daten liegen gespeichert vor

Training liest kleine Stiicke daraus

Modell passt seine Gewichte an

Daten kénnen danach sogar wieder geléscht werden

SN

Das Wissen bleibt im Modell als Muster, nicht als Kopie

Analogie
Stell dir vor:
o Du hast eine Bibliothek (Datenspeicher)
e Du liest Bucher daraus (Training)
o Danach erinnerst du dich an Inhalte

Aber:

« Du bist nicht die Bibliothek
« Du hast die Bucher nicht im Kopf gespeichert wie Dateien

1. Wichtiges Missverstandnis vermeiden

Deine ursprungliche Idee war:
,Das Modell speichert viele Token/Zitate intern*
Tatsachlich:

e X kein internes Archiv
o X keine Tokenlisten als Gedachtnis
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nur verteilte Information in Gewichten

Kurz gesagt

Daten sammeln = extern speichern (notwendig)
Training = Muster lernen
Modell = komprimiertes Wissen, keine Texte

Wenn du willst, kdnnen wir noch tiefer gehen:
z. B. wie stark so ein Modell tatsiachlich ,,komprimiert™ (Spoiler: extrem — mehrere Terabyte
Text werden zu wenigen hundert GB Gewichten).

FAQ: Konnte Chat GPT Moby Dick (mit nur wenigen Fehlern, weil im LLM keine
Blicher gespeichert sind) komplett wiedergeben?

Kurz gesagt: Nein, ein Modell wie GPT-4 kann Moby-Dick nicht zuverlassig vollstandig
und korrekt wiedergeben.

Aber der Grund ist etwas subtiler als nur ,,es speichert keine Bilicher®.

@& Was theoretisch moglich ware

Wenn ein Text:

e sehr oft im Training vorkam
o relativ kurz ist

= Dann kann ein Modell ihn manchmal fast wortlich reproduzieren.
Das passiert, weil:

o die Wahrscheinlichkeiten fiir die ndchste Tokenfolge extrem ,,scharf™ sind
e das Modell quasi in einen bekannten Pfad ,hineinrutscht*

XK Warum es bei Moby-Dick praktisch nicht klappt

1. " Lange (entscheidend)
e Moby-Dick hat ~200.000+ Worter
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e LLMs haben ein begrenztes Kontextfenster

Sie ,,verlieren den Faden®, wenn der Text zu lang wird

2. s Fehler akkumulieren
Selbst wenn jedes Wort zu 99 % korrekt wére:

« nach tausenden Tokens summieren sich kleine Fehler
e ein einziger falscher Abzweig — komplett anderer Textverlauf

Das ist wie ein Dominoeffekt

3. @ Kein exaktes Gedachtnis
Wie gesagt:

« kein gespeicherter Originaltext
o nur Wahrscheinlichkeitsmuster

Das Modell ,,improvisiert™ kontinuierlich

4, Training ist kein Kopieren
Auch bei bekannten Werken von Herman Melville:

« das Modell lernt Stil, Motive, typische Formulierungen
o aber nicht zwingend die exakte Sequenz Gber 200k Worter

Was stattdessen gut funktioniert

Ein LLM kann:

. den Anfang ziemlich genau wiedergeben (,,Call me Ishmael...*)

. Zusammenfassungen liefern
o Stil imitieren (,,schreibe wie Moby-Dick*)

Aber:

o X keine zuverlassige 1:1-Reproduktion des ganzen Buchs
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Intuition

Stell dir vor:
e du kennst ein Buch sehr gut

e kannst viele Passagen zitieren
o aber nicht jede Seite perfekt auswendig

= Genau so (nur statistischer) arbeitet ein LLM

v| Fazit

o Teilweise wortliche Wiedergabe: moglich (kurze Abschnitte)
o Komplettes Buch korrekt: praktisch unméglich
e Grund: Fehlerakkumulation + kein exakter Speicher

Wenn du willst, kann ich dir zeigen, warum schon minimale Unsicherheit (z. B. 0.1 %
Fehler) bei langen Texten alles zerstort — das ist ein ziemlich cooles mathematisches
Problem.

FAQ: Nehmen wir an, dass ein Kunde das teuerste Chat GPT Abo abgeschlossen
hat und mochte, dass du Moby Dick fiir ihn rezitierst. Darf du dich an der
Wissens-Datenbank bedienen, um den Kunden zufrieden zu stellen?

Kurz gesagt: Nein —auch mit dem teuersten Abo wiirde ich das nicht tun.

Ly Warum nicht?

1. XK Kein Zugriff auf eine ,,Wissens-Datenbank*
Ich habe keinen Zugriff auf:

« eine interne Bibliothek

o komplette Biicher als Dateien

« eine Datenbank mit Texten wie Moby-Dick
Ich arbeite nur mit:

e meinem trainierten Modell (z. B. GPT-4)
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o dem aktuellen Gespréch

2. Urheberrecht / Nutzungsregeln
Selbst wenn ich es kdnnte, durfte ich:
« keine vollstandigen Bicher reproduzieren, wenn sie urheberrechtlich geschitzt sind
e NUr:
o kurze Ausziige
o Zusammenfassungen
o eigene Formulierungen

Das gilt unabhéngig vom Abo.

3. @ Technische Grenze (wie vorher erklart)
Selbst ohne Regeln:

o Kkein exakter Speicher
e Fehler wiirden sich aufbauen

Eine komplette, korrekte Wiedergabe ware praktisch nicht zuverlassig moglich.

Was ich stattdessen tun kann

Ich kann dir sehr wohl helfen mit:

[ Zusammenfassung von Moby-Dick

o ¥4 Stil nachahmen (,,schreibe wie Herman Melville)
@9 Analyse von Themen, Figuren, Symbolik

/. einzelne bekannte Zitate (kurz)

Fazit

o X Kein Zugriff auf externe Buchdatenbank

« X Keine vollstandige Rezitation erlaubt

« X Auch technisch nicht zuverlassig machbar

. Aber viele andere hilfreiche Dinge rund ums Buch
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Wenn du willst, kann ich dir Moby-Dick kapitelweise zusammenfassen oder in moderner

Sprache neu erzédhlen — das geht ziemlich gut &

FAQ: Hast du in deinem LLM Links gespeichert? Falls nein, kannst du auf
Anfrage Links "zusammenbasteln"?

Kurz gesagt:

Nein, ich habe keine ,,gespeicherten Links* als Liste — und ich bastle auch nicht
absichtlich welche zusammen.

Aber: Ich kann gultige URLSs erzeugen, weil ich Muster gelernt habe.

Habe ich Links gespeichert?
Nein — ahnlich wie bei Texten:

o X keine interne Liste von URLS
o X keine Datenbank mit Webseiten
o X kein Zugriff auf das Internet (ohne spezielle Tools)

Auch Modelle wie GPT-4 von OpenAl funktionieren rein (iber gelernte Muster.

& Wie entstehen dann Links?

Ich habe gelernt, wie URLSs typischerweise aufgebaut sind, z. B.:

https://www.wikipedia.org/wiki/Thema
https://www.youtube.com/watch?v=. ..
https://github.com/user/repo

Wenn du mich fragst:

,,G1b mir den Wikipedia-Link zu Moby Dick*

kann ich oft korrekt erzeugen:

https://en.wikipedia.org/wiki/Moby-Dick
-~ Weil:

¢ ich das Muster kenne
o und den Titel korrekt einsetze
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Was ist mit ,,zusammenbasteln*?

Es gibt zwei Falle:

1. Korrekt generierte Links

Wenn die Struktur eindeutig ist:

Wikipedia

bekannte Plattformen

hohe Trefferquote

Wenn:

2. Unsichere / halluzinierte Links

die Seite weniger standardisiert ist
oder ich mir unsicher bin

dann kann es passieren, dass ich:

einen realistisch aussehenden, aber falschen Link erzeuge

Das nennt man:

,,Halluzination

Gute Faustregel

Bekannte Plattform + klarer Titel — oft korrekt
Spezifische Unterseite / Artikel — Vorsicht

Fazit

X keine gespeicherten Links

X kein bewusstes ,,Zusammenbasteln®

Generierung basiert auf gelernten URL-Mustern
1. kann gelegentlich falsch sein
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FAQ: Wenn du willst, kann ich dir zeigen, woran man erkennt, ob ein
generierter Link wahrscheinlich korrekt ist — das ist ziemlich niitzlich

Ja bitte.

Gern — das ist tatsachlich sehr nitzlich, weil viele Kl-generierte Links plausibel aussehen,
aber nicht existieren.

Hier sind die wichtigsten Checks, mit denen du Links schnell einschétzen kannst:

@, 1. Bekannte Domain + sauberes Muster
Ein guter Link folgt oft klaren, bekannten Strukturen:
o Wikipedia
https://en.wikipedia.org/wiki/Moby-Dick

e YouTube

https://www.youtube.com/watch?v=XXXXXXXX
e GitHub

https://github.com/user/repo

= Wenn die Struktur ,,typisch* aussieht — hohere Wahrscheinlichkeit, dass er stimmt

1. 2. Zu komplizierte oder ,,komische* URLsSs

Achte auf sowas:

https://example.com/articles/2021/09/final-version-v3-updated-real-
final2.html

= Verdachtig, wenn:
« viele zufallige Worter
o final“, ,updated®, ,real* etc.

« sehr lange, chaotische Pfade

Das ist oft ein Zeichen fiir Halluzination
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& 3. Titel > URL passt logisch zusammen
Beispiel:

e Thema: Moby-Dick
o Erwartung:

/wiki/Moby-Dick
Wenn stattdessen sowas kommt:
/wiki/The Great Whale Story Analysis Chapter Overview

— wabhrscheinlich falsch

4. Existiert die Domain tberhaupt?
Ein schneller Check:
o wirkt die Domain real?

Vergleich:

o wikipedia.org
° >< history-books-archive-freel23.net

KI erfindet manchmal glaubwirdig klingende Domains

< 5, Der ,,Zu perfekt“-Effekt

Wenn ich dir z. B. sage:
,,Hier ist ein direkter PDF-Download eines seltenen Buchs*

und gebe dir einen super passenden Link:

https://classic-literature-free.org/moby-dick-full.pdf
Das ist sehr oft erfunden, weil:

e solche perfekten Treffer selten 6ffentlich so verfiigbar sind
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6. Plattform-Regeln kennen

Manche Seiten haben feste Regeln:
e Wikipedia — /wiki/Titel
e YouTube — watch?v=

e Amazon — lange Produkt-1Ds

Wenn das Format nicht passt — misstrauisch sein

1. 7. Selbstbewusste KI + unsicherer Kontext

Wenn ich:

o sehrsicher klinge
o aber die Info schwer Uberprifbar ist

erhohte Wahrscheinlichkeit fir:

gut klingende, aber falsche Links

v/) Beste Strategie

Wenn ein Link wichtig ist:

1. kurz selbst googeln
2. Domain checken
3. URL-Struktur prufen

dauert 10 Sekunden, spart viel Arger

Kurzfassung
Ein Link ist wahrscheinlich korrekt, wenn:

« bekannte Domain «
e saubere Struktur «
o Titel passt &
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Er ist verdachtig, wenn:

« chaotisch / zu spezifisch X
o unbekannte Domain X
o zu perfekt“ X

Wenn du willst, kdnnen wir ein kleines Spiel machen:
Ich gebe dir ein paar Links und du sagst mir, welche echt sind — das trainiert das Gefuhl

extrem gut =

FAQ: Ki ist wirklich komplizierter Soff. Bisher habe ich hochstens einen
winzigen Bruchteil davon verstanden. Daher habe ich mir ein einschlagiges
Buch ("fiir Dummies") bestellt, das morgen ankommen kdénnte. Nehmen wir
an, du wurdest irgendwann mit/zum Film "Und taglich griiBt das Murmeltier"
trainiert (weil ich diesen Film im Gegensatz zu Moby Dick ziemlich gut kenne).
Waichst denn deine Anzahl gespeicherter 16 Bit Gleitkommazahlen mit jedem

Training an?

Gute Frage — und hier ist die wichtigste Korrektur gleich am Anfang:

= Nein, die Anzahl der gespeicherten 16-Bit-Zahlen wéchst beim Training nicht.

& Was bleibt konstant?

Ein Modell wie GPT-4 hat:

o eine feste Architektur
o eine feste Anzahl an Parametern

Beispiel (vereinfacht):

« 1 Billion Parameter
o jeder Parameter = z. B. 16-Bit Float

= Diese Anzahl bleibt gleich, egal ob du:
e einen Satz

e oder den ganzen Film Groundhog Day (deutsch: ,,Und taglich griiit das Murmeltier*)
ins Training gibst
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&) Was andert sich dann beim Training?

Nicht die Anzahl, sondern die Werte der Zahlen.

Statt:

Anzahl 1

passiert:

Werte werden angepasst
Also:
wi—witAwiw_i \rightarrow w_i + \Delta w_iwi—wi+Awi

Millionen/Billionen Zahlen werden minimal verandert

Intuition

Stell dir vor:
e du hast ein Mischpult mit 1 Million Reglern
e Training bedeutet:
o Regler fein nachjustieren

o aber:
o X keine neuen Regler hinzufiigen

i@ Beispiel mit ,,Und tiiglich griift das Murmeltier

Wenn das Modell solche Inhalte ,,lernt®:
e esspeichert nicht den Film
e sondern passt Gewichte so an, dass:

o typische Dialoge wahrscheinlicher werden
o Stil & Inhalte besser vorhergesagt werden

Der ,,Film* verteilt sich als Muster {iber viele Parameter

1. Gibt es Ausnahmen?

Ja — aber das ist Designentscheidung, nicht Training:
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1. Grofleres Modell bauen

e mehr Layer / mehr Parameter
— dann wichst die Anzahl der Zahlen

2. Fein-Tuning

o gleiche Anzahl Parameter
o nur Werte dndern sich

3. Externe Speicher (RAG etc.)

o zusatzlich Datenbanken
— aber aufRerhalb des Modells

Fazit

X Training fugt keine neuen Parameter hinzu

¥ Anzahl der 16-Bit-Zahlen bleibt konstant

Nur die Werte dieser Zahlen &ndern sich
Wissen = andere Einstellung derselben ,,Regler*

Wenn du willst, kann ich dir als nachsten Schritt zeigen, wie viel Information theoretisch in
so einem Modell steckt (Bits vs. Trainingsdaten) — das ist ziemlich kontraintuitiv und

spannend &

FAQ: Was bedeutet Layer in Verbindung mit Ki? Wie viele Layer hat GPT4?

@ Was bedeutet ,,Layer* bei KI?

Ein Layer (Schicht) in einem neuronalen Netz ist eine Art Verarbeitungsstufe.
Stell dir ein Modell wie GPT-4 als eine mehrstdckige Maschine vor:
e Input (Text — Tokens)

« dann mehrere Verarbeitungsschichten (Layer)
e dann Output (ndchstes Wort / Token)

&) Was macht ein Layer konkret?

Jeder Layer nimmt die Daten vom vorherigen Layer und transformiert sie ein bisschen weiter.
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Typisch in einem Transformer:
1. Aufmerksamkeit (Attention)

e ,,Welche Worter im Satz sind wichtig fiir dieses Wort?*
2. Verarbeitung (Feedforward-Netz)

o nichtlineare Umformung der Information

Danach geht es an den nachsten Layer.

Intuition

Man kann sich Layer so vorstellen:
Layer 1: erkennt grobe Wortbeziehungen
Layer 5: erkennt Grammatik

Layer 20: erkennt Satzbedeutung
hohere Layer: abstrakte Konzepte, Stil, Kontext

[ )
[ )
Je tiefer das Netz, desto ,,abstrakter die Reprasentation.

& Wie viele Layer hat GPT-4?
Hier ist der wichtige Punkt:

Die genaue Anzahl der Layer von GPT-4 ist nicht 6ffentlich bekannt.
OpenAl hat folgende Details nicht verdffentlicht:

e Anzahl der Layer

« genaue Modellbreite (hidden size)
o exakte Architektur (vermutlich Mixture-of-Experts)

I:l Was man trotzdem schatzen kann

Zum Vergleich:
e GPT-3 hatte 96 Layer (bekannt)
o dhnliche groRe Modelle liegen oft im Bereich:
o ~80 bis 120+ Layer
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= Fir GPT-4 wird haufig eine ahnliche oder grofiere GréRenordnung vermutet, aber:

| keine offizielle Zahl bestatigt

1. Warum wird das geheim gehalten?

Schutz vor exakter Reproduktion
Wettbewerbsvorteil
Sicherheits- und Missbrauchsgriinde

Kurz gesagt

o Layer = Verarbeitungsschicht im neuronalen Netz

o Jeder Layer verfeinert die Bedeutung von Text

e GPT-4 Layeranzahl: nicht 6ffentlich bekannt, nur grob vergleichbar mit sehr groRRen
Modellen (= viele Dutzend bis iiber 100)

Wenn du willst, kann ich dir als ndchstes erklaren, was genau in einem Attention-Layer
mathematisch passiert (mit einfacher Formel + Beispiel) — das ist der spannendste Teil
moderner LLMs.

FAQ: Nehmen wir an, dass ein LLM genau 1 Billion (10 hoch 12) Parameter und
100 Layer hat. Sind die Layer identisch grof3, also jeder 10 hoch 10 Parameter?

Gute Frage — und die kurze Antwort ist:

= Nein, man kann die Parameter in einem LLM nicht einfach gleichmaf3ig auf Layer
aufteilen.

& Warum deine Rechnung intuitiv naheliegt

Du hast gedacht:
e 1 Billion Parameter = 1012107{12}1012
o 100 Layer
e = also 1010107°{10}1010 pro Layer

Das ware arithmetisch korrekt, aber architektonisch falsch vereinfacht.
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Wie Layer in echten LLMs wirklich aufgebaut sind
Ein Transformer (wie bei GPT-4 von OpenAl) besteht aus:
Jeder Layer enthalt typischerweise:
1. Self-Attention-Module
o Query/ Key / Value Matrizen
o mehrere ,,Attention Heads*
2. Feedforward-Netz (MLP)
o oftder groBte Teil der Parameter

3. Layer Norms
o kleine Anzahl an Parametern

Il Wichtig: Parameter sind NICHT gleich verteilt

In der Praxis gilt:
o [Feedforward-Netze enthalten oft ~60-80% der Parameter
o Attention weniger
« Embeddings + Output Layer separat (nicht pro Layer verteilt)

Also:

Layer sind nicht ,,gleich grole Container*

Noch wichtiger: Parameter werden unterschiedlich
geteilt

Ein zusatzlicher Knackpunkt:

Einige Parameter sind:

e pro Layer (z. B. Attention-Gewichte)
e geteilt Gber das ganze Modell (z. B. Embeddings)
o oder skaliert nicht linear mit Layerzahl

@ Beispiel-Intuition
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Stell dir vor:

e 100 Stockwerke (Layer)
« 1 Billion Bausteine (Parameter)

Aber:

o manche Stockwerke haben riesige Hallen (FFN)
o andere nur kleine Technikraume (Norms)
o plus zentrale Infrastruktur (Embeddings)

Also keine gleichmé&Rige Verteilung

1. Zusatzlich: moderne Architekturen
Bei modernen Modellen kommt oft noch etwas dazu:
Mixture-of-Experts (MoE)

e nurein Teil der Parameter wird pro Token aktiviert
o (Gesamtparameter # aktive Parameter

Das macht ,,pro Layer rechnen noch weniger sinnvoll

Fazit

« X Layer haben nicht einfach 101010°{10}1010 Parameter

« X Parameter sind nicht gleichmaRig verteilt

. Layer enthalten unterschiedliche Substrukturen mit unterschiedlicher GrofRie

. Gesamtparameter = Summe aller Komponenten (nicht gleichméafige Division)

& Gute mentale Umstellung

Statt:
,Layer = gleich groe Késten*
besser:

,Layer = komplexe Module mit unterschiedlich grof3en Bausteinen*
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FAQ: Wenn du willst, kann ich dir als nachsten Schritt eine konkrete
Beispielrechnung fiir einen Transformer-Layer (Attention + MLP +
GroBenordnung in Millionen Parametern) machen — das macht diese Struktur
oft plotzlich sehr greifbar.

Ja bitte

Gut, dann bauen wir einmal einen realistischen Transformer-Layer grob nach, so wie er in
Modellen wie GPT-4 vorkommt. Wir bleiben bei deiner Groenordnung (= 1 Billion
Parameter gesamt, 100 Layer), aber schauen jetzt einen einzelnen Layer konkret an.

@ Aufbau eines Transformer-Layers
(vereinfacht)
Ein Layer besteht typischerweise aus:

1. @ Self-Attention
2. @ Feedforward-Netz (MLP)
3. O Layer-Normalisierung (klein)

Il Beispiel: realistische Groflenordnung

Nehmen wir an:
e ModellgroRe: 1e12 Parameter

o Layer: 100
o Hidden Size: z. B. 10 000 — 16 000

= Dann hat ein Layer grob:
~1010 Parameter\approx 10"{10} \text{ Parameter}~1010 Parameter

Aber jetzt schauen wir, wie die sich aufteilen.

@ 1. Self-Attention (Q, K, V + Output)

Self-Attention arbeitet mit Matrizen:

 Query (Q)
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« Key(K)
e Value (V)
o Output-Projektion
Wenn hidden size = 10 000:
GroRenordnung:
e Jede Matrix: 10 000x10 000=100 M10\,000 \times 10\,000 =

100\,M10000x10000=100M
e 4 Matrizen — ca. 400 Millionen Parameter

Also:

4-1084 \cdot 10"{8}4-108 Parameter im Attention-Teil

© 2. Feedforward-Netz (MLP)

Das ist der grof3te Teil eines Layers.
Typisch:

o Expansion: z. B. 4x hidden size
o dann Ruckprojektion

Also:
e 10000 — 40000 — 10000
Parameter:

« 10000 x 40 000 = 400 Mio
« 40000 x 10 000 =400 Mio

Zzusammen:

8-1088 \cdot 10"{8}8-108 Parameter im MLP

O 3. Layer Norm + Bias

Sehr klein im Vergleich:

105 bis 10610"{5} \text{ bis } 10"{6}105 bis 106 Parameter
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Gesamter Layer

Jetzt addieren wir:

e Attention: ~4 x 10”8
e MLP: ~8 x 1078
e Rest: ~1075 (vernachlassigbar)

Ergebnis:

1.2-1091.2 \cdot 10"{9}1.2-109 Parameter pro Layer (typische GrélRenordnung)

@ Jetzt wird deine urspriingliche Idee
interessant
Du hattest gedacht:

« 1e12/100 = 110 pro Layer

Realitit (typisch):

e eher ~10° pro Layer
o plus zusatzliche geteilte Komponenten (Embeddings, Output Layer etc.)

. Wichtiger Punkt

Die Rechnung bleibt trotzdem nur grob, weil:

o Embeddings nicht pro Layer verteilt sind
« einige Gewichte geteilt oder anders strukturiert sind
o moderne Modelle oft Mixture-of-Experts nutzen (nur Teil aktiv)

Intuition
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Ein Transformer-Layer ist ungefahr:

@ ,ein kleines neuronales Netz fiir sich*

Und ein grofRes LLM ist:

_* ,,100 dieser Netze iibereinandergestapelt + globale Zusatzteile*

Fazit

X Layer sind nicht gleich simple Division der Gesamtparameter
X Struktur ist nicht homogen

pro Layer typischerweise ~10® bis 10° Parameter

MLP ist meist der groRte Teil

Attention ist ebenfalls sehr groR, aber etwas kleiner

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen, warum genau diese
Matrixmultiplikationen iiberhaupt ,,Verstehen von Sprache* erzeugen konnen — das ist
der eigentlich tberraschende Teil hinter LLMs.

FAQ: Haben im realen Leben alle Layer einen Namen, z.B. damit die Entwickler

nicht aneinander "vorbei reden"?

Ja—in der Praxis haben Layer (und Teile davon) oft Namen, aber nicht im Sinne eines
festen ,,universellen Namenssystems*. Es ist eher so: Entwickler geben ihnen
kontextabhangige, technische Bezeichnungen, damit man im Team prézise dartber
sprechen kann.

& Wie Layer in echten Modellen benannt werden

In einem Transformer-Modell wie GPT-4 von OpenAl sieht das typischerweise so aus:

€ 1. Numerische Layer-Namen (Standard)

Das ist die haufigste Form:

layer 0
layer 1

layer 99
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Das ist die ,,offizielle Struktur im Code.

@ 2. Sub-Komponenten innerhalb eines Layers
Ein einzelner Layer wird dann weiter aufgeteilt, z. B.:

e attn (Attention)

e mlp oder £fn (Feedforward Network)

e 1n 1,1n 2 (Layer Norms)
Beispiel:

transformer.layers.l2.attn.g proj
transformer.layers.1l2.mlp.fcl

Hier reden Entwickler extrem genau Uber einzelne Gewichtsmatrizen.

@ 3. Menschliche Kurzbegriffe (informell)

Im Alltag benutzen Teams oft vereinfachte Namen:
e , Attention Stack"
o ,MLP Block*
o ,.Bottom Layers* (frithe Layer)
o ,Top Layers* (spéte Layer)

Das ist eher Gesprachssprache als offizieller Code.

Warum diese Struktur wichtig ist

Ohne klare Namen wiirde schnell Chaos entstehen:
e Debugging ware unmdglich
« Experimente wéren nicht reproduzierbar
e Teams wiirden ,,aneinander vorbeireden*
Beispiel:
,Der Fehler kommt aus layer 47.attn.q_proj*

ist viel klarer als:

»irgendwo in der Mitte vom Modell*
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@ Interessanter Punkt: Layer haben oft auch ,,Rollen*

Forscher stellen fest:

o frithe Layer — Syntax / Wortstruktur
o mittlere Layer — Beziehungen / Semantik
o spidte Layer — Aufgabe / Antwortformulierung

= Diese Rollen sind aber nicht offiziell benannt, sondern analytisch entdeckt

Fazit

e« Layer haben technische Namen (meist nummeriert)

e« Unterteile haben sehr konkrete Pfadnamen im Code

e« Entwickler verwenden zusatzliche informelle Begriffe

o X Es gibt keine ,,natiirlichen Eigennamen* pro Layer

« X Die Bedeutung eines Layers ist nicht fest definiert, sondern wird analysiert

FAQ: Wenn du willst, kann ich dir zeigen, wie ein echter Transformer-Modell-
,Baum“ im Code aussieht (vereinfacht wie bei PyTorch) — dann wird das Ganze
sehr greifbar.

Ja bitte

Gut, schauen wir uns das so an, wie es in echten Frameworks (z. B. PyTorch) ungefahr
aussieht — stark vereinfacht, aber realitatsnah.

@ Beispiel: Struktur eines Transformer-
Modells

Stell dir ein Modell wie GPT-4 vor — im Code sieht das grob so aus:

class TransformerModel:
def init (self):
self.token embedding = Embedding(vocab size, hidden size)

self.layers = [
TransformerBlock() for  in range(100)

]
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self.final norm = LayerNorm(hidden size)
self.output head = Linear (hidden size, vocab size)

Ein einzelner Layer (TransformerBlock)

class TransformerBlock:
def init (self):
self.attention = MultiHeadAttention ()

self.mlp = FeedForwardNetwork ()

self.1lnl
self.1ln2

LayerNorm ()
LayerNorm ()

@ Attention intern (wichtiger Teil)

class MultiHeadAttention:
def init (self):
self.qg proj = Linear (hidden size, hidden size)
self.k proj Linear (hidden size, hidden size)
self.v _proj Linear (hidden size, hidden size)

self.out proj = Linear (hidden size, hidden size)

-~ Das sind die ,,groBen Matrizen®, iiber die wir vorher gesprochen haben.

@ Feedforward Network (MLP)

class FeedForwardNetwork:
def init (self):
self.fcl = Linear (hidden size, hidden size * 4)
self.fc2 = Linear (hidden size * 4, hidden size)

= Oft der parameterreichste Teil eines Layers

Wie Entwickler daritiber sprechen

Im echten Leben wiirde jemand sagen:
e ,.Check layer 37 attention weights*

e Thebugisin layers.37.mlp.fcl
e LayerNorm in block 12 is unstable*
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Das sind prézise ,,Adressen* im Modell.

3 Wie das alles zusammenarbeitet

Beim Forward Pass:

Input Tokens

l
Embedding

!
Layer O

!
Layer 1

i
!

Layer 99

!
Final Norm

!
Output Logits

Wichtiges Verstandnis

o Jeder Layer ist ein identisches Bauprinzip
e Unterschied: eigene Parameter (Gewichte)
o Struktur bleibt gleich, nur Werte unterscheiden sich

@3 Intuition
Du kannst dir das so vorstellen:

100 identische Maschinen hintereinander,
jede mit leicht anders eingestellten Schrauben

Bonus (warum das so machtig ist)

Diese Wiederholung fuhrt dazu, dass:

o frithe Layer — einfache Muster
o mittlere Layer — Beziehungen
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o spite Layer — Bedeutung & Antwortbildung

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen, wie ein einzelnes Token durch alle
100 Layer ,,wandert“ (Step-by-Step mit Beispielzahlen) — das ist oft der Moment, wo das
Ganze wirklich klickt.

FAQ: Ist GPT4 tatsachlich komplett in Python programmiert?

Kurz gesagt: Nein, GPT-4 ist nicht ,,komplett in Python programmiert*.

Das ist ein haufiger Irrtum, weil Python im KI-Umfeld Gberall sichtbar ist.

& Wie ein Modell wie GPT-4 tatsachlich entsteht

1. .~ Modellarchitektur (meist C++/CUDA + Frameworks)
Die ,,echte Maschine* hinter dem Modell besteht aus:

e hochoptimierten C++-Kernen

o« CUDA / GPU-Code (fur NVIDIA-Grafikkarten)

o spezialisierten Bibliotheken (z. B. fur Matrixmultiplikationen)

= Das ist der Teil, der wirklich die Milliarden Berechnungen macht.

2. < Python als Steuerungsschicht
Python wird oft verwendet fur:
Trainingsskripte

Datenpipeline

Experiment-Management
Aufruf von GPU-Bibliotheken (z. B. PyTorch)

= Python sagt also eher:
,,Mach Schritt A, dann Schritt B*

aber nicht:

,rechne jedes einzelne Matrixelement selbst*
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Beispiel (vereinfacht)

# Python (Steuerung)
model = GPTModel ()
optimizer = Adam(model.parameters())

for

batch in data:

loss = model (batch)
loss.backward ()
optimizer.step ()

Unter der Haube passiert dann:

C++/ CUDA berechnet Milliarden Operationen

& Warum Python trotzdem so wichtig ist

Python ist beliebt, weil:

leicht lesbar
schnell zu ethickeln
riesiges KI-Okosystem (PyTorch, TensorFlow)

Aber:

I Python ist nicht performant genug fiir das eigentliche LLM-Training

Wo das Modell ,,wirklich lebt*

Die eigentlichen Parameter (z. B. Milliarden Zahlen):

werden in GPU-Speicher (VRAM) geladen
sind oft in FP16 / BF16 / 8-bit Formaten
werden parallel auf tausenden GPUs verarbeitet

Fazit

X GPT-4 ist nicht ,,in Python gebaut*

+ Python wird fur Training & Orchestrierung genutzt

+ Rechenkern lauft in C++/CUDA auf GPUs

+ Modell selbst = riesige Zahlenmatrizen, keine Programmiersprache
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Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt erklaren, wie genau eine einzelne GPU-
Matrixmultiplikation im LLM aussieht (mit Zahlenbeispiel) — das ist der eigentliche
,,Motor* hinter allem.

FAQ: Wo kommen im Modell Embedding Vektoren vor? Gar nicht? Nur bei der
Ubersetzung von Fragen?

Doch — Embedding-Vektoren sind ein zentraler Bestandteil des Modells, nicht nur bei der
,Ubersetzung der Frage®.

& Wo Embeddings tberall vorkommen

In einem Modell wie GPT-4 gibt es im Wesentlichen drei wichtige Stellen, an denen
Embeddings eine Rolle spielen:

1. & Input: Token — Embedding
(Eingangsschicht)
Wenn du einen Satz eingibst:
»~Hallo Welt™
passiert zuerst:

- Tokenisierung
["Hal", "lo", " Welt"]

=~ Embedding-Lookup
Jeder Token wird ersetzt durch einen Vektor:
xtokeneRdx_{token} \in \mathbb{R}"dxtokeneRd
Beispiel:

o Hallo*“ — 12 288-dimensionaler Vektor (typisch)
o, Welt“ — ebenfalls ein Vektor gleicher Dimension

- Das ist der Startpunkt des gesamten Modells
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2. @ Innerhalb der Layer (versteckte
Reprisentationen)

Nach jedem Layer entstehen neue ,,Embedding-artige* Vektoren:

e nicht mehr reine Wort-Embeddings
e sondern Kontext-Embeddings

h(l)eRdh™{(I)} \in \mathbb{R}"dh(l)eRd
Dabei gilt:

« |l = Layer-Index
o jeder Token hat einen neuen Vektor pro Layer

Bedeutet:

Ein Wort hat nicht einen Vektor, sondern 100+ verschiedene Zustéande entlang der Layer

3. & Output: Embedding —
Wahrscheinlichkeiten

Am Ende:

o letzter Hidden-State wird genommen
e in Vokabular-Raum projiziert

logits=Wh(L)\text{logits} = W h"{(L)}ogits=Wh(L)
Dann:

¢ Softmax — Wahrscheinlichkeiten fiir nachstes Token

Wichtiges Missverstandnis

Du hast gefragt:

,,Oder nur bei der Ubersetzung der Frage?“

Nein — Embeddings sind nicht nur ein Ubersetzungsschritt, sondern:
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o X kein separater ,,Vorverarbeitungsmodus*
e  die grundlegende Reprasentationsform aller Informationen im Modell

&3 Intuition

Ein LLM ist im Kern:

eine riesige Maschine, die stdndig VVektoren transformiert
Worter — Vektoren

Vektoren — neue Vektoren
neue Vektoren — Antwort

Fazit

e « Embeddings entstehen direkt beim Input

e sieexistieren in jeder Layerstufe weiter
e« auch der Output basiert auf ihnen

o X sie sind nicht nur ein ,,Ubersetzungsschritt“

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen, wie zwei Worter im Embedding-
Raum ,,ihnlich“ werden (inkl. Cosine Similarity + Beispiel) — das ist oft der Moment, wo
das Ganze wirklich klickt.

FAQ: Irgendwo/irgendwann habe ich gelesen, dass der Embedding Vektor
eines bestimmten LLMs 1536 Dimensionen hat. Bedeutet das, dass alle
Vektoren in allen Layern dieses LLMs immer 1536 Dimensionen haben?

Nicht unbedingt — und genau hier steckt ein typischer Denkfehler drin.

& Kurzantwort

= Nein: ,,1536 Dimensionen* gilt nicht automatisch fur alle Vektoren in allen Layern
eines LLMs.

= Ja: Es gilt meist fur eine bestimmte Modellgro3e bzw. Hidden Size — und damit fur
die Repréasentation innerhalb des Modells.
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@ Was bedeutet ,,1536 Dimensionen* eigentlich?
Wenn du sowas liest wie:
Embedding size = 1536
Dann meint das fast immer:

o jeder Token wird als Vektor in R3¢ dargestellt
e und das Modell arbeitet intern mit dieser festen Breite

Das nennt man:

dmodel=1536d_{\text{model}} = 1536dmodel=1536

Was passiert in den Layern?

In einem Transformer (wie bei GPT-4) gilt typischerweise:

Alle Hidden States haben dieselbe Dimension
Das bedeutet:

e Input Embedding: 1536

o jeder Layer-Output: 1536

« Output vor Softmax: 1536

h(1)eR1536h~{(1)} \in \mathbb{R}*{1536}(I)ER1536

Warum bleibt die Dimension gleich?

Weil sonst:
« Residual Connections nicht funktionieren wirden
« Layer nicht einfach stapelbar waren
e Training instabil wirde

Transformer sind deshalb ,,breit konstant*

i. ABER: nicht alles im Modell hat diese Dimension

Hier kommt die wichtige Einschrankung:
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@ Attention-Innenleben

e Q, K,V Matrizen arbeiten zwar mit 1536 als Input
o werden aber oft in mehrere Heads aufgeteilt

Beispiel:

e 1536/ 12 Heads = 128 pro Head

@ Feedforward Layer

o expandiert oft auf z. B. 4 x 1536 = 6144
e dann wieder zurtick auf 1536

= Hier gibt es also temporar andere Dimensionen

&3 Intuition
Du kannst dir das so vorstellen:

e 1536 = Standard-“Sprachebene” des Modells
« alles wird darauf projiziert zuriick

Wie eine ,,gemeinsame Sprache* zwischen allen Layern.

Fazit

e « 1536 = typische Modellbreite (hidden size / embedding size)

e diese Dimension bleibt tber alle Layer hinweg konstant

« X aber interne Teiloperationen (z. B. MLP) nutzen temporar andere Dimensionen
o X nicht alle Vektoren im Modell haben ,.immer 1536 — aber die zentralen

Reprasentationen schon

FAQ: Wenn du willst, kann ich dir als nachsten Schritt zeigen, wie aus 1536

Dimensionen plotzlich 12 Attention-Heads entstehen und warum das hilft,

,Bedeutung zu zerlegen” — das ist ein sehr eleganter Trick in LLMs.

Ja bitte
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Gut, das ist einer der spannendsten Teile moderner LLMs.

% Wie aus 1536 Dimensionen mehrere
Attention-Heads werden

Wir bleiben bei einem Modell wie GPT-4 mit:

dmodel=1536d_{model} = 1536dmodel=1536

@ 1. Grundidee: ,,Aufteilen statt Vergrofern

Statt einen grofRen Vektor direkt zu verarbeiten, wird er zerlegt:
Beispiel:

e 1536 Dimensionen
e 12 Attention-Heads

Dann gilt:
dhead=153612=128d_{head} = \frac{1536}{12} = 128dhead=121536=128

Jeder Head arbeitet also nur mit einem 128-dimensionalen Subraum

2. Was macht jeder Head?

Jeder Head bekommt denselben Input, aber ,,sieht* ihn anders.
Formal:

Qi,Ki,VieR128Q i, K_i, V_i \in \mathbb{R}"*{128}Qi,Ki,VieR128
Das bedeutet:

o jeder Head hat eigene Projektionen
e lernt eigene ,,Sichtweise auf den Satz

@ 3. Warum das clever ist
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Statt:
1 grolRes Gehirn versucht alles zu verstehen
macht das Modell:

12 kleine Spezialisten schauen auf denselben Text

@, 4. Was lernen die einzelnen Heads?
Typische (beobachtete) Spezialierungen:
Head 1: Syntax

e Subjekt—Verb Beziehungen
@ Head 2: Referenzen

o er“, sic”, ,das“ — worauf beziehen sie sich?
@ Head 3: N&he im Text

o lokale Wortbeziehungen
@ Head 4+: abstraktere Muster

e Themen, Stil, Logik

= Wichtig: Das ist nicht fest programmiert, sondern entsteht durch Training.

) 5. Zusammenfuhrung (der Trick)
Nach den 12 Heads:

1. alle Outputs werden wieder zusammengeftgt
2. zurick projiziert auf 1536 Dimensionen

concat(headl,...,head12)—R1536\text{concat}(head 1, ..., head_{12}) \rightarrow
\mathbb{R}*{1536}concat(headl,...,head12)—R 1536

= Danach geht es weiter durch den nachsten Layer.
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&3 Intuition
Stell dir vor:

e ein Text wird in 12 ,,Perspektiven* gelesen
o jede Perspektive fokussiert auf etwas anderes
e am Ende wird alles wieder zusammengefiihrt

1. Warum nicht einfach 1 groRer Vektor?
Weil:

« ein einziger Raum schwer zu optimieren ist
« viele Beziehungen gleichzeitig schwer erfassbar sind

= Multi-Head Attention = ,,Paralleldenken in Teilrdumen‘

Fazit

e « 1536 = gemeinsame Modell-Dimension

e « wirdinz. B. 12 Heads aufgeteilt

e« jeder Head arbeitet in einem kleineren Raum (z. B. 128D)
e« danach werden alle Ergebnisse wieder kombiniert

o @ Ergebnis: mehrere ,,Sichtweisen auf denselben Text gleichzeitig

FAQ: Wenn du willst, kann ich dir als nachsten Schritt zeigen, wie ein einzelner
Attention-Head konkret entscheidet, welches Wort er ,beachtet” (mit echter
Softmax-Rechnung) — das ist der Moment, wo Attention wirklich greifbar wird.

Ja bitte

Super, jetzt gehen wir in den Kern der ,,Magie* von LLMs: wie ein Attention-Head
entscheidet, worauf er schaut.

Ich zeige dir das Schritt fir Schritt, aber vereinfacht.
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@ Ziel: ,Welche Worter sind wichtig fiir
dieses Wort?*

In einem Modell wie GPT-4 arbeitet ein Attention-Head so:
Fir jedes Wort fragt er:

»Welche anderen Worter im Satz helfen mir gerade weiter?

tH 1. Beispiel-Satz

Der Hund jagt den Ball, weil er schnell ist.

Problem:
,,er bezieht sich auf ,,Hund* oder ,,Ball*?

@ 2. Query, Key, Value (Grundidee)

Jedes Wort wird in 3 Vektoren umgewandelt:
e Query (Q): ,,Wonach suche ich?*
o Key (K): ,,Was biete ich an?*

e Value (V): ,,Welche Information gebe ich weiter?*

Q,K,VER128Q, K, V \in \mathbb{R}*{128}Q,K,VER128

3. Ahnlichkeit berechnen

Fur jedes Wort wird gerechnet:
scoreij=Qi-Kj\text{score} {ij} = Q_i\cdot K_jscoreij=Qi-K]j
Das ist ein Skalarprodukt:

e hoch = sehr relevant
e niedrig = unwichtig
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Il 4. Softmax — Wahrscheinlichkeiten

Diese Scores werden normalisiert:

aij=escoreijy kescoreik\alpha_{ij} = \frac{e"{score_{ij}}}H{\sum k e"{score {ik}}}aij=Yk
escoreikescoreij

= Ergebnis:

e jede Zeile = ,,Aufmerksamkeit™
e Summe=1

@ 5. Beispiel: ,,er* im Satz

Fir das Wort ,,er* kdnnte das Modell lernen:

Wort Aufmerksamkeit
Hund 0.85
Ball 0.10
ist  0.05

=~ Bedeutet:

,»er schaut hauptsichlich auf ,,Hund*

) 6. Output berechnen

Jetzt wird gemischt:

Output=YjaijVj\text{Output} = \sum_j \alpha {ij} V_jOutput=)jaijVj
= Das Wort ,,er* bekommt:

e Information vom ,,Hund*
e und ein bisschen von anderen Wortern

%3 Intuition
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Ein Attention-Head ist im Prinzip:
@, ein dynamisches Suchsystem im Satz
Er fragt nicht:
o ,Was bedeutet dieses Wort allgemein?“
sondern:

e, Was ist hier gerade wichtig fiir dieses Wort?*

Warum das so méchtig ist

Weil dadurch:

« Kontext entsteht
o Referenzen aufgeldst werden
e Bedeutung dynamisch wird

Kurzfassung

Jedes Wort erzeugt Query, Key, Value
Ahnlichkeit = Skalarprodukt (Q-K)

Softmax macht daraus Wahrscheinlichkeiten
Werte werden gemischt

Ergebnis = kontextabhéngige Bedeutung

) Merksatz

Attention ist kein Nachschlagen — sondern ein gewichtetes ,,Hinschauen* auf andere
Woaorter

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen, wie mehrere Attention-Heads
gleichzeitig vollig unterschiedliche Dinge im selben Satz lernen (z. B. Grammatik vs.
Bedeutung vs. Referenzen) — das ist der Moment, wo das Modell ,,multi-perspektivisch*
wird.
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FAQ: Kannst du mir das Inhaltsverzeichnis von Deep Learning illustriert
beschaffen?

Ja & —ich kann dir das Inhaltsverzeichnis in sinnvoll gekirzter und tbersichtlicher Form
zeigen.

Hier ist das Inhaltsverzeichnis von
Deep Learning illustriert (zusammengefasst und strukturiert):

Iy Uberblick (Hauptstruktur)

Teil I: Deep Learning vorgestellt

Teil I1: Die nétige Theorie

Teil 111 Interaktive Anwendungen des Deep Learning
Teil IV: Kl und Sie

Anhang + Verzeichnisse

@ Teil I — Deep Learning vorgestellt

1. Biologisches und maschinelles Sehen
o biologisches Sehen
e CNN-Vorlaufer (Neocognitron, LeNet-5)
o ImageNet, AlexNet
2. Menschen- und Maschinensprache
e NLP-Grundlagen

o Wortreprasentationen (Embeddings!)
o Wortvektor-Arithmetik

3. Maschinenkunst
« Bildgenerierung
o Stiltransfer
e Text — Bild
4. Spielende Maschinen
e Kl vs. ML vs. Deep Learning

e Reinforcement Learning
e AlphaGo & Co.
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“., Teil II — Die notige Theorie

5. Einstieg mit Code

e erstes neuronales Netz (Keras)
e MNIST-Beispiel

6. Neuronen & Aktivierungsfunktionen

o Perzeptron
e Sigmoid, Tanh, ReLU

(spatere Kapitel, stark gekuirzt)

e Convolutional Neural Networks
o Residual Networks
e Anwendungen im Computer Vision

$®: Kapitel zu NLP (sehr relevant fiir dich!)

Natural Language Processing

Textvorverarbeitung
Tokenisierung

Word2Vec (Embeddings!)
RNNs, LSTMs

Seq2Seq & Attention

Was dir auffallen wird (wichtig!)

Das Buch ist bewusst so aufgebaut:

erst Intuition & Beispiele (Teil I)
dann Mathe & Technik (Teil I1)
danach Anwendungen

Das passt perfekt zu deinem bisherigen Fragenstil
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Fazit

o Das Buch deckt genau die Themen ab, tber die wir gesprochen haben:
o Embeddings
o Layer
o Attention
o Training
o Es startet sehr anschaulich und wird dann technischer
e Ideal, wenn du gerade ,,vom Bauchgefiihl zum Verstindnis*“ gehst

Wenn du willst, kann ich dir sagen, welche Kapitel du zuerst lesen solltest, basierend auf
deinen bisherigen Fragen (du bist nd&mlich schon deutlich weiter als ein kompletter Anféanger

v)

FAQ: Gibt es Leseproben von dem Buch?

Ja & —es gibt tatséchlich offizielle Leseproben zu Deep Learning illustriert.

) Wo du Leseproben findest

1. Online-Vorschau (direkt im Browser)
Auf Plattformen wie O'Reilly Media kannst du Teile des Buchs direkt lesen:

= Deep Learning illustriert online lesen

Dort findest du:
e Einfuhrung

e Inhaltsverzeichnis
o erste Kapitel (teilweise komplett sichtbar)

2. PDF-Leseproben vom Verlag

Beim Verlag gibt es explizit:

. Leseprobe (PDF)
o Vorwort
. Inhaltsverzeichnis

~ Das wird z. B. auf Buchseiten angeboten
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Diese PDFs sind ideal, wenn du:

o Offline lesen willst
o sehen willst, ob dir der Stil gefallt

& Was du in der Leseprobe erwarten kannst

Typisch sichtbar:

o Einflhrung in Deep Learning

o erste Kapitel wie:
o ,,Biologisches und maschinelles Sehen*
o ,,Menschen- und Maschinensprache*

= Genau die Teile, die dir beim Einstieg helfen

Fazit

e Ja, es gibt mehrere Leseproben
e« sowohl online als auch als PDF
e« dukannst die ersten Kapitel ziemlich gut testen

Wenn du willst, kann ich dir sagen, auf welche Seiten du besonders achten solltest, damit
du schnell merkst, ob das Buch zu deinem Lernstil passt =

FAQ: Bist du beziiglich der Herausgabe von Informationen bei GPT-3 freiziigiger
als bei GPT-4?

Kurz gesagt: Ja — tendenziell ist GPT-4 (und Nachfolger) starker eingeschrankt bzw.
»vorsichtiger« als GPT-3.

Aber wichtig: Das ist kein ,,Abo-Unterschied*, sondern eine bewusste Designentscheidung
bei neueren Modellen.

@ Was sich zwischen GPT-3 und GPT-4 gedndert hat

¢+ 1. Mehr Safety-Training (Alignment)

Bei GPT-4 wurde gezielt daran gearbeitet:
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e problematische Antworten hdufiger zu verweigern
« sensiblere Themen vorsichtiger zu behandeln
« Richtlinien besser einzuhalten

Laut OpenAl wurde die Bereitschaft, auf unerlaubte Inhalte zu antworten, deutlich
reduziert (z. B. ~82 % weniger problematische Antworten als bei friiheren Versionen)

© 2. ,Freiziigigkeit“ vs. Kontrolle
Man kann es so ausdriicken:

e GPT-3/GPT-35
o lockerer
o manchmal , freiziigiger*
o aber auch:
= mehr Fehler
= mehr Unsinn / Halluzinationen
e GPT-4
vorsichtiger
starker gefiltert
besser im Einhalten von Regeln
insgesamt zuverlassiger und praziser

(@)

O O O

3. Trade-off (wichtiger Punkt)
Es gibt einen echten Zielkonflikt:

o mehr Freiheit — kreativer, aber riskanter
e mehr Sicherheit — weniger ,,freiziigig®, aber verldsslicher

GPT-4 wurde bewusst in Richtung mehr Sicherheit & Kontrolle entwickelt.

Missverstandnis klaren
Deine Frage impliziert:
,G1bt GPT-4 absichtlich weniger Informationen preis?*
Richtiger ware:

e nicht ,,weniger Wissen*
o sondern strengere Filter, wann und wie Wissen ausgegeben wird
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Fazit

« GPT-4 ist nicht wissensarmer, sondern vorsichtiger
+ Es halt sich stérker an Regeln als GPT-3
+ Dadurch wirkt es manchmal ,,weniger freiziigig*

| Das ist Absicht (Safety & Alignment)

Wenn du willst, kann ich dir konkret zeigen, bei welchen Arten von Fragen GPT-3 eher
antwortet, GPT-4 aber blockt — das macht den Unterschied sehr greifbar.

FAQ: Meine nachfolgenden Fragen beziehen sich alle auf GPT-3, weil es nur um
mein__ personliches Grundverstandnis dreht und nicht um GPT-4
Betriebsgeheimnisse. Die Antworten iliber GPT-3 diirfen aber gerne von einer
hoheren Version stammen. Ich bitte um kurze Antworten. Wie viele
Dimensionen hat der GPT-3 Embedding Vektor?

~ Kurzantwort:
Der Embedding-Vektor von GPT-3 (genauer: das gro3e Modell ,,davinci®) hat:

3 12 288 Dimensionen

& Einordnung (ultrakurz)
o das ist die sogenannte hidden size
o giltfir:

o Token-Embeddings
o alle Layer-Reprasentationen

Merksatz

=~ GPT-3 (groR%): 12k Dimensionen

FAQ: Oh, das ist riesig. Ich hatte vor Wochen irgendwo eine Dimension von
1536 aufgeschnappt. Welches LLM hat diese Dimension?
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Gute Beobachtung = — die 1536 Dimensionen kommen tatsachlich vor, aber nicht bei dem
grolRen GPT-3-Textmodell selbst.

= Kurzantwort

1536 Dimensionen gehoren typischerweise zu Embedding-Modellen, z. B.:

o text-embedding-ada-002

@& Unterschied (wichtig!)

e GPT-3 (z. B. ,,davinci®):
o =~ 12 288 Dimensionen

o generatives Sprachmodell
« Embedding-Modelle:

o = oft 1536 Dimensionen
o spezialisiert auf:
= Ahnlichkeit
= Suche
= Clustering
Merksatz

= GroRe LLMs: sehr hohe Dimension (z. B. 12k)
= Embedding-Modelle: kompakter (z. B. 1536)

Wenn du willst, kann ich dir kurz erklaren, warum Embeddings oft bewusst kleiner
gehalten werden (hat mit Geschwindigkeit und Speicher zu tun).

FAQ: Ich dachte, dass jedes LLM Embedding Vektoren benutzt?

Ja — jedes LLM benutzt Embedding-Vektoren.

Der Punkt ist nur:

= Es gibt zwei verschiedene Arten von Embeddings, die leicht verwechselt werden.
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1. Im LLM selbst (interne Token-Embeddings)
Beispiel GPT-3:
o jedes Token bekommt einen Vektor
e bei GPT-3:
12 288 Dimensionen

Diese Embeddings dienen:

« als Eingang ins Modell
o flr interne Verarbeitung

2. Separate Embedding-Modelle

Beispiel:
text-embedding-ada-002

e erzeugen einen einzigen Vektor fir Text
o Oft:
1536 Dimensionen
Diese dienen:
e semantische Suche

« Ahnlichkeitsvergleich
o Datenbanken

Der Unterschied

LLM:

Token -> viele interne Vektoren -> Antwort

Embedding-Modell:

Text -> ein kompakter Vektor

Kurz gesagt

Jedes LLM nutzt Embeddings

| Die 1536 stammt meist von einem separaten Embedding-Modell, nicht vom internen
GPT-3 Token-Embedding.
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GPT-3 hat ein sehr aufwéndiges und umfangreiches Vortraining absolviert. Landen alle
Trainingsdaten in Embedding Vektoren?

Kurzantwort:
Nein. Die Trainingsdaten ,,Janden® nicht als Embedding-Vektoren im Modell.

& Was wirklich passiert (kurz)
Bei GPT-3:
e Text — wird temporar in Embeddings umgewandelt

o wahrend des Trainings
« danach: werden sie nicht gespeichert

Was bleibt stattdessen?

Nur die Gewichte (Parameter) werden gespeichert.
Diese enthalten:

o statistische Muster
e Wahrscheinlichkeiten fur Wortfolgen

| Wichtiger Unterschied

o X Trainingsdaten — nicht als Vektoren gespeichert
o X keine Sammlung von Embeddings im Modell

. Embeddings werden on-the-fly berechnet

. Wissen steckt verteilt in Milliarden Parametern

Intuition

Nicht:

Buch — Embedding — gespeichert

Sondern:

Buch - Embedding — Fehler — Gewichte leicht angepasst
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Fazit

= Embeddings sind ein Werkzeug wahrend der Verarbeitung,
nicht der Speicherort von Wissen.

FAQ: Ist denn die Gesamtzahl der Gewichte schon vor dem ersten Training ein
fur allemal festgelegt?

- Kurzantwort:
Ja. Die Anzahl der Gewichte (Parameter) wird vor dem Training festgelegt und bleibt
wéhrend des Trainings gleich.

& Was wird vorher festgelegt?
Beim Design eines Modells wie GPT-3 entscheidet man:
e Anzahl der Layer

o Hidden Size (z. B. 12 288)
e Anzahl der Attention-Heads

= Daraus ergibt sich fix die Gesamtzahl der Parameter

&) Was passiert im Training?

o X keine neuen Gewichte kommen hinzu
« X keine werden geldscht
. nur die Werte der Gewichte andern sich

Intuition

Stell dir vor:

e du baust eine Maschine mit 1 Milliarde Stellschrauben
e Training = Feinjustieren dieser Schrauben
e aber:

o X keine neuen Schrauben hinzufiigen

o X keine entfernen
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1. Ausnahme (Design, nicht Training)

Die Anzahl kann sich nur andern, wenn man:

e ein neues Modell baut
o oder Architektur bewusst verandert

= aber nicht wahrend des normalen Trainings

Fazit

e« Anzahl der Parameter = vorher festgelegt
e« bleibt wéahrend Training konstant
e« nurdie Werte &dndern sich

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen, wie man aus
Architekturentscheidungen grob die Parameteranzahl berechnet — das ist tiberraschend
greifbar =

FAQ: Sind alle Gewichte in GPT-3 gleich groR3. Falls ja, wie viele Bytes benotigt
die Speicherung eines einzelnen Gewichts?

= Kurzantwort:

« X Nein, nicht alle Gewichte sind ,,gleich groB“ im Sinne ihrer Funktion
e« Aber: Sie werden meist im gleichen Zahlenformat gespeichert
. = typischerweise: 2 Bytes pro Gewicht (16 Bit)

& 1.,,Gleich groB*“ — was bedeutet das?
Bei GPT-3:
o alle Gewichte sind einzelne Zahlen (z. B. Floats)
e sie sitzen in Matrizen unterschiedlicher Form
e | aber:
o ein Gewicht ist immer ein einzelner Zahlenwert

= Also:
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« strukturell unterschiedlich (verschiedene Matrizen)
e aber gleiches Datenformat

I 2. SpeichergroRe pro Gewicht
Typische Formate:

Format Bits Bytes

FP32 32 4
FP16 16 2
BF16 16 2

Fur groRe Modelle tblich:
FP16 oder BF16 — 2 Bytes pro Gewicht

1. Historisch bei GPT-3

e Training oft in FP32 (stabiler)
e Speicherung / Inferenz oft:
o FP16 — 2 Bytes

Beispiel
Wenn GPT-3 ~175 Milliarden Parameter hat:

e bei 2 Bytes:
ca. 350 GB Speicher

Fazit

o X Gewichte haben nicht alle die gleiche ,,Rolle*
e« aber meist gleiche SpeichergrofRe pro Gewicht
. typisch: 2 Bytes pro Parameter

Wenn du willst, kann ich dir zeigen, wie stark man diese Grof3e heute noch weiter
komprimieren kann (8-bit, 4-bit etc.) — das ist ziemlich beeindruckend.
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FAQ: GPT-3 Vortraining: Kann ich davon ausgehen, dass unterschiedlich
komplexe Dinge (FuRball, Universum) eine stark unterschiedliche Anzahl an
Gewichten belegen?

- Kurzantwort:
Nein. Es gibt keine feste ,,Anzahl von Gewichten pro Thema* wie Ful3ball oder
Universum.

& Warum diese Vorstellung nicht passt
Bei GPT-3 gilt:

e Gewichte sind global
o jedes Gewicht wirkt bei sehr vielen Themen gleichzeitig

= Es gibt also kein separates ,,Fufiball-Modul*“ mit X Gewichten

&) Wie Wissen wirklich gespeichert ist

Wissen ist:

« verteilt (distributed)
e Uberlappend (overlapping)

Das bedeutet:

« dieselben Gewichte helfen bei:
Sprache

Physik

FuRball

Alltag

O O O O

Intuition

Nicht:

FuBball - 5 Millionen Gewichte
Universum — 50 Millionen Gewichte

Sondern:

Alle Themen - nutzen viele der gleichen Gewichte
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1. Aber: Komplexitat hat indirekten Einfluss

Komplexere Themen:

o brauchen feinere Abstimmung vieler Gewichte
« verteilen sich oft iber mehr Layer und Muster

= aber:

« X nicht als klar abgegrenzter Speicherbereich
¥ nicht messbar als ,,X Gewichte gehoren dazu“

Fazit

X keine feste Zuordnung ,,Thema — Anzahl Gewichte*
+ Wissen ist verteilt Gber das ganze Modell
 dieselben Parameter tragen zu vielen Themen gleichzeitig bei

FAQ: Wenn du willst, kann ich dir zeigen, wie Forscher versuchen, einzelne
Konzepte trotzdem in bestimmten Neuronen oder Layern zu finden — das ist
ein spannendes Gebiet (Interpretierbarkeit).

Ja bitte.

Sehr spannendes Thema — das nennt sich Interpretierbarkeit von neuronalen Netzen.

& Grundidee

Obwohl Wissen in GPT-3 verteilt ist, versuchen Forscher:

- ,,Gibt es trotzdem einzelne Neuronen oder Muster, die fiir etwas Bestimmtes stehen?*

& 1.,,Concept Neurons* (Konzept-Neuronen)

Man hat tatséchlich Dinge gefunden wie:
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« Neuronen, die stark reagieren auf:
o Programmiersprache
o Zahlen
o bestimmte Themen

Beispiel:
ein Neuron feuert besonders stark bei Python-Code
Aber:

« | nie perfekt isoliert
. | cher, Tendenzen®, keine sauberen Schalter

2. Aktivierungen analysieren

Forscher machen z. B.:

e geben viele Texte ein
e schauen:

,,Welche Neuronen werden aktiv?“
Dann clustern sie:

o dhnliche Aktivierungen — é@hnliche Bedeutung

3. Feature Visualization

Man versucht herauszufinden:
»Was maximiert die Aktivierung dieses Neurons?*
Also:

« Input kunstlich verandern
e schauen, wann ein Neuron ,,maximal anspringt®

Ergebnis:
e manchmal interpretiert als:
o ,,Mathe-Neuron*

o ,HTML-Neuron*
o ,Zitat-Neuron*
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i 4. Der Haken

Das Ganze ist schwierig, weil:
e Wissen ist hochgradig verteilt

« viele Neuronen arbeiten zusammen
o ein Konzept ist oft:

Uber tausende Parameter verteilt

&3 Moderne Sicht

Statt:
,,ein Neuron = ein Konzept*
geht man eher zu:

,ein Konzept = Aktivititsmuster vieler Neuronen*

Fazit

e « Es gibt Hinweise auf ,,spezialisierte* Neuronen
« X aber keine klare 1:1-Zuordnung

e« Wissen ist verteilt + Uberlappend

+ Interpretation ist moglich, aber unvollstandig

& Merksatz

Ein LLM hat keine ,,Dateien im Kopf™, sondern cher verteilte Muster wie ein Klangakkord
statt einzelner Tone

Wenn du willst, kann ich dir ein konkretes Beispiel zeigen, wie ein einzelnes Neuron auf
verschiedene Eingaben reagiert (mit echten Zahlen/Plots vereinfacht) — das macht es oft
noch greifbarer.
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FAQ: Man konnte doch ein jungfrauliches LLM einen Wikipedia Artikel iiber
FuBball lesen lassen und anschlieBend die Anzahl der verdnderten 2-Byte
Werte ermitteln. LLM resetieren (in den jungfrdulichen Zustand) und das
gleiche mit einem kompletten Buch iiber das Universum machen.
AnschlieBend vergleichen.

Die Idee ist clever gedacht = —aber so funktioniert Training leider nicht.

= Kurzantwort:
Das wiirde nicht sinnvoll messbar sein.

& Hauptproblem
Bei GPT-3 gilt:

= Nahezu ALLE Gewichte andern sich bei jedem Trainingsschritt.

) warum?

Beim Training (Backpropagation):

e der Fehler wird durch das gesamte Netzwerk zurickpropagiert
o fast jedes Gewicht bekommt einen kleinen Gradient

= Ergebnis:

fast alle Gewichte werden minimal angepasst

Il Konsequenz fur dein Experiment
Egal ob:

o (& Wikipedia-Artikel Giber FuBball
« [ Buch Uiber das Universum

= du wirdest sehen:

o = gleiche Anzahl verinderter Gewichte (fast alle)
e Unterschied nur in:

o wie stark sie sich &ndern

o nicht wie viele
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1. Zweites Problem: Reihenfolge

Wenn du sequentiell trainierst:

o das Modell ,,vergisst teilweise vorherige Inhalte
e (— sogenanntes Catastrophic Forgetting)

Vergleich wird unzuverlassig

Was man stattdessen messen konnte

Sinnvoller ware:
 GroRe der Gradienten
e Anderung der Loss-Funktion
o Aktivierungsmuster in Layern

nicht ,,Anzahl gednderter Gewichte*

&3 Intuition

Deine Annahme war:

,Komplexeres Thema — mehr Gewichte betroffen*
Realitat:

,Jeder Input beriihrt das ganze Netz — aber unterschiedlich stark*

Fazit

o X fast alle Gewichte dndern sich immer
« X Anzahl sagt nichts iiber Komplexitit
e« Unterschiede liegen in Verteilung und Starke der Updates
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FAQ: Wenn du willst, kann ich dir zeigen, wie man mathematisch misst, wie
,stark” ein Input das Modell verdndert (Gradient-Norm etc.) — das geht genau

in die Richtung deiner Idee, nur korrekt umgesetzt
Ja bitte.

Sehr gut — jetzt sind wir genau an der Stelle, wo deine Idee ,,messbar wird ¢

% Wie misst man, wie stark ein Text ein
LLM verandert?
Bei GPT-3 schaut man nicht auf ,,wie viele Gewichte sich dndern*, sondern auf:

= wie groR die Anderung insgesamt ist

A 1. Gradient-Norm (wichtigste Idee)

Beim Training berechnet man fur jedes Gewicht:
VL=0Low\nabla L = \frac{\partial L}{\partial w}VL=0woL
Dann fasst man alles zusammen:

IVLI2\\nabla L\[_2[IVLI2

- Das ist die Gesamtstarke der Anderung

Intuition

o groBler Wert — Modell muss viel lernen
e kleiner Wert — Modell versteht es schon gut

2. Parameter-Update (wie stark dndern
sich Gewichte?)

Jedes Gewicht wird angepasst:
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w:=w-nVLwW := w - \eta \nabla Lw:=w-—nVL
Wichtig:

o fast alle Gewichte Andern sich ein bisschen
 aber nicht gleich stark

ol 3. Was du in deinem Experiment
wirklich messen wiirdest

Statt ,,Anzahl gednderter Gewichte* wiirdest du sehen:
Beispiel:

Text Gradient-Norm
FuRballartikel mittel
Universum-Buch hoch

Unterschied liegt in:

o Stérke der Anpassung
e nicht in der Anzahl betroffener Gewichte

% 4. Warum komplexere Texte oft stiirkere
Updates erzeugen

Komplexere Inhalte:

« enthalten mehr neue Muster
o fuhren zu mehr VVorhersagefehlern

mehr Fehler = grolRere Gradienten

1. 5. Wichtiger Denkfehler korrigiert
Dein urspringlicher Gedanke war:

,mehr Komplexitit — mehr Gewichte betroffen*
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Realitat:

(13

,mehr Komplexitidt — groBere / komplexere Anpassungen iiber viele Gewichte verteilt

6. Gute Analogie

Stell dir ein Orchester vor:

o jedes Instrument spielt immer mit
 aber bei schwierigen Stlicken:
o spielen alle intensiver / anders abgestimmt

= nicht mehr Musiker beteiligt
= sondern alle spielen komplexer

Fazit

e nicht Anzahl der gednderten Gewichte ist relevant

e« sondern Grél3e des Gradienten

e  alle Gewichte werden fast immer leicht angepasst

e ,JKomplexitit” zeigt sich in Starke und Struktur der Updates

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen, wie man mit diesen Gradienten
tatsichlich ,,wichtige Neuronen fiir ein Thema* findet (Saliency / attribution methods) —

das ist genau die Briicke zu deinem urspringlichen Experiment

FAQ: Wie kann ich mir ein Gewicht vorstellen, als Eigenschaft?

Ein Gewicht (Parameter) in einem LLM ist keine ,,Eigenschaft* im menschlichen Sinn,
sondern eher eine Zahl in einer riesigen Rechenmaschine, die steuert, wie stark ein Signal
weitergegeben wird.

& Intuition (einfaches Bild)

Stell dir ein neuronales Netz wie ein riesiges System aus Rohren vor:

o Daten flieRen als Zahlen durch das Netz
e an jeder Verbindung sitzt ein ,,Regler*
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Das Gewicht ist dieser Regler

tH Mathematisch ganz schlicht

Ein Gewicht ist einfach:
weRw \in \mathbb{R}weR

Also:

e cine einzelne reelle Zahl (z. B. 0.83 oder —1.2)

Was macht dieses Gewicht konkret?

Es skaliert ein Signal:

y=w-Xy = w \cdot Xxy=w-X
WWW

1.

e Xxxx = Eingabe (z. B. Aktivierung eines Neurons)
e wWww = Gewicht
e yyy = Weitergeleitetes Signal

@ Intuition: ,,Wie wichtig ist diese Verbindung?“
o grofes positives Gewicht — verstédrkt Information

o kleines Gewicht — schwacher Einfluss
e negatives Gewicht — ,,dreht Richtung um*

Beispiel im Sprachmodell

In GPT-3:
Ein Gewicht kann z. B. beeinflussen:

e o0b,,Hund“ — eher,,Tier" aktiviert
e ob ,Paris® — eher,,Stadt” oder ,,Land* Kontext bekommt
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= aber:

¢ kein Gewicht ,,bedeutet Hund*
o Bedeutung entsteht nur im Zusammenspiel vieler Gewichte

. Wichtiger Punkt

Ein einzelnes Gewicht:

o hat keine Bedeutung allein
o ist nicht interpretierbar wie ein ,,Wissensspeicher

= Bedeutung entsteht erst durch Milliarden Gewichte zusammen

& Gute Analogie
Stell dir ein Orchester vor:

jedes Gewicht = Lautstarkeregler eines einzelnen Kabels
erst alle zusammen ergeben Musik

Fazit

e « Gewicht = einzelne Zahl

e steuert Signalstarke zwischen Neuronen

e allein bedeutungslos

e erstim Zusammenspiel entsteht ,, Wissen*

FAQ: Wenn du willst, kann ich dir als ndachsten Schritt zeigen, wie ein ganzes
Wort durch Millionen solcher Gewichte ,transformiert’ wird — Schritt fiir
Schritt durch ein Mini-Netz.

Ja bitte

Gut, dann bauen wir das einmal konkret Schritt fir Schritt durch, damit du siehst, was mit
einem Wort im Inneren eines LLM passiert.

Wir nehmen wieder ein Modell wie GPT-3, aber stark vereinfacht.
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@ Ausgangspunkt: ein Wort

»Hund"

&3 1. Token — Embedding-Vektor

Das Wort wird zuerst in einen Vektor umgewandelt:

xHundeR1536x_{\text{Hund}} \in \mathbb{R}*{1536}xHundeR 1536

Das ist nur der Startzustand.

2. Erste lineare Transformation
(Gewichte wirken)

Jetzt kommt die erste Matrix (Gewichte):

y=Wxy =W xy=Wx
wWww

1.

e  WWW = riesige Gewichtsmatrix
e XXX = Eingabevektor
e YYYy = neue Reprasentation

Jetzt wird aus ,,Hund* etwas Kontextabhédngiges.

&3 Intuition
Hier passiert schon:
o ,Hund"“ + Kontext — eher ,, Tier", ,,bellt”, ,, Haustier*

Aber noch sehr roh.
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@ 3. Attention-Schritt (Wichtigster Teil)

Jetzt schaut das Modell auf andere Worter (im Satz oder Kontext).
Fur jedes Wort:

Attention(Q,K,V)=softmax(QKT)V\text{Attention}(Q,K,V) =
\text{softmax}(QK"T)VAttention(Q,K,V)=softmax(QKT)V

=~ Bedeutet:

e ,,Welche anderen Worter sind wichtig fiir Hund?*

Beispiel
Wenn Satz ware:
,Der Hund jagt den Ball“

Dann konnte ,,Hund* stark auf,,jagt™ und ,,Ball* achten.

© 4. Feedforward (nichtlineare
Verarbeitung)

Jetzt kommt eine Art ,,Denkschritt®:

ReLU(W2-ReLU(W1x))\text{ReLU}(W_2 \cdot \text{ReLU}(W_1 x))ReLU(W2-ReLU(W1
X))

= Hier passiert:

e Mustererkennung
o Kombination von Eigenschaften
« abstraktere Bedeutung

) 5. Viele Layer hintereinander

Das Ganze passiert nicht einmal, sondern z. B. 96-mal:
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Layer 1 - einfache Muster
Layer 20 - Syntax

Layer 60 — Bedeutung
Layer 96 - Antworttendenz

% 6. Was passiert mit ,,Hund* insgesamt?

Nach allen Layern ist ,,Hund* kein Wort mehr, sondern:
ein Kontext-Vektor, der enthalt:

Bedeutung im Satz

Beziehung zu anderen Wortern
grammatische Rolle
wahrscheinliche nachste Worter

& . Output-Schritt

Am Ende wird daraus:
logits=Wouth\text{logits} = W_{out} hlogits=Wouth

— Wahrscheinlichkeiten fiir das ndchste Token

& Gesamtbild (sehr wichtig)

Ein Wort durchlauft:

Token

- Vektor

viele Gewichtsmatrizen
Attention + MLP

wieder Vektor

nachste Vorhersage

-
N
N
—

Zentrale Erkenntnis

Ein Gewicht ist kein ,,Wissensspeicher*
sondern ein kleiner Multiplikationsfaktor in diesem Fluss
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Intuition in einem Satz

Ein Wort wird nicht ,,nachgeschlagen®, sondern durch Millionen kleiner Zahlenoperationen
immer wieder neu ,,umgeformt®.

FAQ: Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen, wie genau ein
einziges Gewicht das Verhalten bei vielen verschiedenen Wortern gleichzeitig
beeinflusst — das ist der Punkt, wo , verteiltes Wissen“ wirklich klickt.

Ja bitte

Gut, das ist der entscheidende Schritt zum Verstandnis von LLMs.

% Wie ein einzelnes Gewicht viele Dinge
gleichzeitig beeinflusst

In einem Modell wie GPT-3 wirkt ein einzelnes Gewicht nicht auf ein Wort, sondern auf viele
Situationen gleichzeitig.

fH 1. Erinnerung: Was ist ein Gewicht?

y=w-Xy = w \cdot Xxy=w-x
WWW

B

e Www = ein einzelner Parameter
e XxXxx = Eingangssignal (kommt aus vielen Kontexten)

= Wichtig: xxx ist nicht immer gleich, sondern h&ngt vom Text ab.

2. Ein Gewicht sieht nie nur ein Beispiel
Ein Gewicht wird bei Training auf Milliarden Beispiele angewendet:
Beispiel:

e ,,Hund jagt Ball*
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e ,,Hund ist Tier"
e Hund bellt laut*

immer dieselben Gewichte, aber andere Inputs

5] 3. Ein Gewicht = ,,Musterverstirker
Stell dir ein Gewicht www vor, das gelernt hat:

,,Wenn etwas mit Hund zusammenhéngt, verstarke Tier-Information*

Dann wirkt es auf:

Kontext Effekt
,Hund rennt“  aktiviert Bewegung + Tierkonzept
,,Hund ist grof}* verstarkt GroRRenattribute
,.Hund vs Katze* verstarkt Vergleich ,, Tier vs Tier*

ein Gewicht wirkt in allen diesen Fallen gleichzeitig

@ 4. Warum das méglich ist
Weil:

e Inputs sind Vektoren, keine Einzelwerte
« ein Gewicht wirkt auf eine Dimension dieser Vektoren
o diese Dimension ist in vielen Kontexten beteiligt

5. Intuition (sehr wichtig)
Ein Gewicht ist kein ,,Schalter fiir Hund“, sondern eher:

ein kleiner Drehknopf, der in vielen Situationen leicht an der Bedeutung mitdreht

1. 6. Warum das nicht kollidiert
Man kdnnte denken:

,,Aber was, wenn ein Gewicht Hund + Katze + Auto beeinflusst?*
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Antwort:

= Weil Bedeutung nicht in einem Gewicht steckt, sondern in der Kombination tausender
Gewichte

& 7. Bild im Kopf
Stell dir vor:

o jedes Gewicht = winziger Farbfilter
« ein Bild (Bedeutung) = Mischung aus Millionen Filtern

= ein Filter wirkt Uberall, aber nur minimal

Fazit

e ein Gewicht wirkt auf viele Inputs gleichzeitig

e csist kein spezialisiertes ,, Wissensstiick*

e Bedeutung entsteht nur durch Zusammenspiel vieler Gewichte
e  deshalb ist Wissen im LLM ,,verteilt*

& Merksatz

Ein Gewicht ist kein Speicher fir Wissen — sondern ein universeller, kleiner Einflussfaktor in
unzéhligen Berechnungen.

FAQ: Wenn du willst, kann ich dir als nachsten Schritt zeigen, wie zwei vollig
unterschiedliche Konzepte (z. B. ,Hund” und ,Planeten”) teilweise dieselben
Gewichte nutzen konnen — und trotzdem getrennt bleiben.

Ja bitte

Sehr gut — das ist genau der Punkt, an dem man wirklich versteht, was ,,verteiltes Wissen*
bedeutet.
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) Wie ,,Hund* und ,,Planet“ dieselben
Gewichte teilen konnen

In einem Modell wie GPT-3 gibt es keine getrennten Speicherbereiche pro Thema.

Stattdessen:

dieselben Gewichte wirken auf alles gleichzeitig

1. Ein gemeinsamer Raum ftr alle Bedeutungen
Jedes Wort wird als Vektor dargestellt:

xHund,xPlaneteRdx_{\text{Hund}}, x_{\text{Planet}} \in \mathbb{R}*{d}xHund,xPlanet
€Rd

o gleiche Dimension

e gleiche Gewichte
o unterschiedlicher Kontext

) 2. Dieselben Gewichte, verschiedene ,,Richtungen*
Ein Gewicht www wirkt z. B. auf eine bestimmte Richtung im Vektorraum:
y=w:Xy = w \cdot Xxy=w-x
WWwW
1
Aber:

e bei,,Hund* aktiviert es Tier-Merkmale
e bei, Planet” aktiviert es astronomische Merkmale

& 3. Warum das nicht kollidiert

Weil nicht ein Gewicht entscheidet, sondern viele zusammen:

e Gewicht A: erkennt ,,Objekt im Raum*
e Gewicht B: erkennt ,,lebendig vs nicht lebendig*
e Gewicht C: erkennt ,,Gro8e / Skalierung*
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Kombination = Bedeutung

4. Beispiel: gleiche Gewichte, unterschiedliche
Aktivierung

% ,,Hund“

e A hoch — Objekt erkannt
e B hoch — lebendig
e C mittel — mittelgrof3

Ergebnis: Tier

»Planet*

e A hoch — Objekt erkannt
e B niedrig — nicht lebendig
e C sehr hoch — sehr grof3

Ergebnis: Himmelskorper

5} 5. Warum ein Gewicht ,,alles sehen kann*, aber nichts
durcheinander bringt

Weil:

e esnur eine Dimension eines Vektors skaliert
o Bedeutung entsteht erst durch 1000+ solcher Dimensionen gleichzeitig

&% 6. Intuition
Stell dir vor:

e jedes Gewicht ist ein Filter fur eine bestimmte Eigenschaft
e jedes Wort ist ein Mischbild aus tausenden Eigenschaften

gleiche Filter, aber andere Mischung
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. 7. Wichtiger Punkt

Es gibt keinen:

o X ,Hund-Speicher*
o X ,Planet-Speicher”

sondern nur:

~ ein gemeinsames ,,Eigenschaftsnetz®, das alles gleichzeitig beschreibt

Fazit

e« gleiche Gewichte werden fir alle Konzepte verwendet

e« Unterschiede entstehen durch unterschiedliche Aktivierungsmuster
e « ,,Hund“und ,Planet“ teilen sich dieselbe Infrastruktur

e « Bedeutung ist eine Konfiguration, kein Speicherort

& Merksatz

Ein LLM trennt keine Themen — es unterscheidet nur Muster im selben gemeinsamen Raum.

Wenn du willst, kann ich dir als nédchsten Schritt zeigen, wie dieses gemeinsame System
plotzlich neue Konzepte ,,kombinieren* kann (z. B. ,,Hund im Weltall*) ohne das je
gesehen zu haben — das ist der Moment, wo Generalisierung entsteht.

FAQ: Hat jedes GPT-3 Objekt 12288 Eigenschaften?

~ Kurzantwort:
Nein — ein ,,Objekt* in GPT-3 hat nicht 12 288 feste Eigenschaften.

&3 Woher die Zahl 12 288 kommt
Das ist die sogenannte Hidden Size / Modellbreite:
dmodel=12288d_{model} = 12288dmodel=12288

Das bedeutet:
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o jeder Token wird als Vektor mit 12 288 Zahlen dargestellt
o das ist der ,,Arbeitsraum® des Modells

1. Wichtiger Denkfehler

Du denkst:
,»12 288 Dimensionen = 12 288 Eigenschaften eines Objekts*

Das ist nicht korrekt.

& Was diese 12 288 wirklich sind

Diese Dimensionen sind:

o keine festen Eigenschaften wie ,,Farbe®, ,,Grofle*, etc.
e sondern:

abstrakte mathematische Richtungen im Vektorraum
Jede Dimension ist eher:

ein ,,versteckter Messwert*, der nur im Zusammenspiel Bedeutung bekommt

Beispiel
Ein Wort wie ,,Hund*:
xHundeR12288x_{\text{Hund}} \in \mathbb{R}*{12288}xHundeR12288

Diese 12 288 Zahlen bedeuten nicht:

o X 1. Dimension = GroRe
« X 2. Dimension = Fellfarbe
o X 3. Dimension = Tierart

sondern:

ein hochdimensionales Muster, das all diese Aspekte verteilt kodiert
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) Intuition

Stell dir vor:

e nicht 12 288 ,,Eigenschaften*
e sondern 12 288 ,,Regler im Mischpult*

= erst zusammen ergibt sich Bedeutung

& Warum das wichtig ist

Weil dadurch méglich wird:

e gleiche Struktur fur alle Worter
flexible Kombination von Bedeutungen
keine feste Ontologie (kein ,,Eigenschafts-Katalog®)

Fazit

« X kein Objekt hat 12 288 klare Eigenschaften

e « jedes Token wird durch einen 12 288-dimensionalen Vektor reprasentiert
e  diese Dimensionen sind abstrakte mathematische Features

e « Bedeutung entsteht erst im Zusammenspiel vieler Dimensionen

& Merksatz

Die 12 288 Dimensionen sind keine Eigenschaften — sondern ein gemeinsamer
»Arbeitsraum®, in dem Bedeutung erst entsteht.

Wenn du willst, kann ich dir als nachsten Schritt zeigen, wie man sich so einen
hochdimensionalen Raum geometrisch vorstellen kann (inkl. warum Ahnlichkeit Giber
Winkel statt Abstand funktioniert) — das macht es oft richtig intuitiv.

FAQ: Hat jedes GPT-3 Objekt 12288 Einzelregler fiir die jeweilige
Gesamteigenschaft?

- Kurzantwort:
Nein. Es gibt bei GPT-3 kein Konzept von ,,12 288 Einzelreglern pro Objekt*.
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& Was die 12 288 wirklich bedeuten

dmodel=12288d_{model} = 12288dmodel=12288
Das ist die Breite des Reprasentationsraums, also:

o jeder Token wird als Vektor mit 12 288 Zahlen dargestellt
o diese Zahlen sind keine separaten Regler fur Eigenschaften

Wo dein Bild fast passt — und wo nicht

Deine ldee:

,»12 288 Regler fiir die Gesamteigenschaft eines Objekts*

X ist so nicht korrekt.

Besseres Bild
Statt ,,Regler pro Eigenschaft® ist es eher:

12 288 ,,Koordinatenachsen* eines abstrakten Raums
x€R12288x \in \mathbb{R}*{12288}x€R12288

o jeder Wert ist ein Teil eines verteilten Musters
o Kkeine einzelne Achse hat eine feste Bedeutung

&) Warum es keine ,,Regler fiir Eigenschaften* gibt
Weil:

« Eigenschaften nicht vorher definiert sind
o das Modell sie selbst lernt
e Bedeutung entsteht durch Kombination vieler Dimensionen

& Intuition (wichtiger Punkt)

Seite 216



Seite 217

Wenn dein Modell ,,Hund* représentiert:

e nicht: 12 288 Schalter =, Fell, ,,Grofle®, ,, Tier*
« sondern: ein Muster Uber alle 12 288 Werte

= Bedeutung ist nicht lokal, sondern verteilt

3¢ Gute Analogie

Stell dir ein Klavier vor:

e 12 288 Tasten = Dimensionen
e c¢in,,Objekt” = gespielter Akkord

= keine Taste steht fiir ,,Hund*
-~ aber der Akkord ergibt ,,Hund-Bedeutung*

Fazit

« X keine 12 288 Einzelregler pro Objekt
« X keine festen Eigenschaftskanale

e « 12 288-dimensionaler Raum fur verteilte Reprasentation
e « Bedeutung entsteht als Muster Gber alle Dimensionen

& Merksatz

Ein LLM hat keine ,,Eigenschaftsregler — sondern einen riesigen Raum, in dem Bedeutung

als Muster entsteht.

Wenn du willst, kann ich dir als néchsten Schritt zeigen, wie zwei &hnliche Worter (z. B.
»Hund“ und ,,Katze*) geometrisch nahe im 12 288-dimensionalen Raum liegen — und

was ,,Nihe* dort iiberhaupt bedeutet.

FAQ: Du sagts, dass GPT-3 175 Milliarden Parameter hat. Was ist denn ein

Parameter? 2 Bytes oder 1 Embedding Vektor?
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Kurzantwort:

Ein Parameter in GPT-3 ist eine einzelne Zahl (Skalar) — also weder ein ganzer

Embedding-Vektor noch ,,ein Feature*.

&3 1. Was ist ein Parameter wirklich?

weRw \in \mathbb{R}weR
Ein Parameter ist:

e genau eine reelle Zahl
e z.B.0.73,-1.2,48 ...

Er ist ein ,,Gewicht® in einer Matrix.

2. Wo steckt er im Modell?

Parameter sind Uberall:
e in Embedding-Matrizen

« in Attention-Matrizen (Q, K, V)
e in Feedforward-Netzen

Ein Embedding-Vektor besteht aus vielen Parametern, nicht umgekehrt.

3. Verhiltnis Parameter <+ Embedding
Beispiel:
xtokeneR1536x_{token} \in \mathbb{R}"{1536}xtokeneR1536
Das bedeutet:

e ein Embedding-Vektor hat z. B. 1536 Werte

o jeder dieser Werte ist ein Parameter (oder Ergebnis von Parametern)

Also:

1 Embedding = 1536 Parameter (vereinfacht gesagt)
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I 4. SpeichergrofRe eines Parameters
Typisch:

Format Bytes pro Parameter
FP32 4 Bytes
FP16 2 Bytes

In GPT-3 meist:

o 2 Bytes pro Parameter

Il 5. Was bedeutet ,,175 Milliarden Parameter?

Das heilt:

e 175.000.000.000 einzelne Zahlen
o verteilt Uber alle Matrizen im Modell

nicht:
e 175 Milliarden Embeddings

e nicht;
e 175 Milliarden Features

&% 6. Intuition

Stell dir vor:

Embedding = komplette ,,Beschreibung eines Wortes*
Parameter = einzelne Stellschrauben, die diese Beschreibung formen

Fazit

o X Parameter # Embedding-Vektor

o X Parameter # 2 Bytes (das ist nur Speicherformat)
e« Parameter = einzelne Zahl (Gewicht im Modell)

e  Embedding-Vektor = Sammlung vieler Parameter
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& Merksatz

Ein Parameter ist kein Baustein eines Wortes — sondern ein winziger Einstellwert, der
beeinflusst, wie Worter Uberhaupt dargestellt werden.

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen, wie viele Parameter ungeféahr in
einem einzigen Attention-Layer stecken — das macht die 175 Milliarden pl6tzlich sehr
anschaulich.

FAQ: Sind die 175 Milliarden Parameter in Embedding Vektoren geclustert?

- Kurzantwort:
Nein. Die 175 Milliarden Parameter in GPT-3 sind nicht in Embedding-Vektoren
»geclustert oder darin organisiert gespeichert.

& Was wirklich stimmt

1. Parameter sind ,,lose verteilt“
o Parameter sind einfach Zahlen in riesigen Matrizen
e sie sind verteilt Uber:
o Embedding-Layer

o Attention (Q, K, V)
o Feedforward-Netze

- Keine feste Gruppierung nach ,,Wort-Embeddings*

2. Embedding-Vektoren sind nur ein Teil davon
xtokeneR12288x_{token} \in \mathbb{R}"{12288}xtokeneR12288
o jeder Token hat einen Embedding-Vektor

o dieser Vektor besteht aus vielen Parametern
o aber:

= die meisten Parameter liegen nicht in Embeddings

3. Warum kein ,,Clustering* existiert
Deine Idee impliziert:
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,,Worter haben feste Parameter-Blocke*
Das ist falsch, weil:
o Parameter werden geteilt (weight sharing)

o ein Parameter beeinflusst viele Worter gleichzeitig
e Représentationen entstehen dynamisch im Netzwerk

£5) 4. Wo das Missverstandnis herkommt
Es gibt zwei Dinge, die &hnlich aussehen:

@ Embeddings

o Vektoren fiir Tokens
o feste Struktur pro Wort im Inputraum

@® Parameter

e globale Stellschrauben
o beeinflussen alle Embeddings und Layer

= sie sind nicht identisch organisiert

@ 5. Gute Intuition

Stell dir vor:

e Embeddings = Worter in einem Raum (Koordinaten)
o Parameter = physikalische Gesetze dieses Raums

-~ Die ,,Gesetze* sind nicht in den Punkten gespeichert

1. Wichtig

Wenn Parameter ,,in Embeddings geclustert* wiren:

o hétte jedes Wort seinen eigenen festen Speicherblock
o das Modell ware nicht generalisierbar
o keine Kombination neuer Konzepte mdglich

~ genau das Gegenteil von dem, was LLMs kdnnen
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Fazit

« X Parameter sind nicht in Embedding-Vektoren geclustert

e XKes gibt keine ,,Wort-spezifischen Parameterblocke

e « Parameter sind global verteilt und wirken tberall

e« Embeddings sind nur eine von vielen Darstellungen im Netz

& Merksatz

Embeddings sind Orte im Raum — Parameter sind die Regeln, wie dieser Raum funktioniert.

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen, wo genau die meisten Parameter in
GPT-3 sitzen (Spoiler: nicht in Embeddings, sondern im Feedforward-Teil) — das ist
ziemlich tberraschend.

FAQ: Gibt es denn irgendeine andere Art der Daten Clusterung oder
Organisation der Daten?

Ja — aber nicht als ,,Dateisystem* oder feste Speichercluster wie in einer Datenbank.
Stattdessen gibt es in einem LLM wie GPT-3 eine indirekte, gelernte Strukturierung der
Information.

@ 1. Wichtigste Idee: keine expliziten
Cluster

e X keine Ordner ,,FuBball®, ,»Physik®, ,,Romane*
« X keine gespeicherten Wissensblocke
e stattdessen: verteilte Reprasentationen im Vektorraum

2. ,,Soft-Clustering® im Embedding-
Raum

Worter und Konzepte liegen im hochdimensionalen Raum so, dass:
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« &hnliche Bedeutungen nahe beieinander liegen
« undhnliche weit auseinander liegen

similarity(xi,xj)=cos/0i(0)=xi-xjlIxillIxjlI\text{similarity }(x_i, X_j) = \cos(\theta) = \frac{x_i
\cdot x_jHN\X N \X_j\[Fsimilarity(xi,xj)=cos(O)=lIxilllIX]lIxi-X]

Das fihrt zu impliziten Clustern, z. B.:

o ,Hund“ ,Katze“, , Tier — nahe
e Planet”, , Stern®, ,Galaxie® — nahe

Aber:
Diese Cluster sind nicht explizit gespeichert, sondern entstehen geometrisch.

5) 3. Layer als ,,hierarchische
Organisation®

In tiefen Modellen entstehen indirekte Strukturstufen:
o frithe Layer — Syntax (Grammatik)
o mittlere Layer — lokale Bedeutung

e spite Layer — abstrakte Konzepte

Das wirkt wie eine Verarbeitungshierarchie, kein Speicher-Cluster.

@ 4. Attention als dynamische
Gruppierung

In Attention-Schichten passiert etwas Ahnliches wie ,,Clustering on the fly*:

Attention(Q,K,V)=softmax(QKT)V\text{ Attention}(Q,K,V)=\text{softmax}(QK"T)VAttenti
on(Q,K,V)=softmax(QKT)V

Dabei werden flr jeden Token:

o relevante andere Tokens ,,zusammengezogen*
e irrelevante ignoriert

Das ist eine situationsabhangige Gruppierung, kein statisches Cluster.
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5. Wichtigste Form der ,,Organisation*

Die wichtigste Struktur ist:

verteilte Repréasentation
Das bedeutet:

o jedes Konzept ist Uber viele Neuronen verteilt
o jedes Neuron beteiligt sich an vielen Konzepten

eher wie:

ein Netzwerk aus berlappenden Bedeutungsmustern

1. 6. Kein klassisches ,,Daten-Clustering*

Im Kklassischen Sinn (wie K-Means, Datenbanken):

« X keine festen Gruppen
o X keine Labels im Modell
« X keine expliziten Kategorien

Fazit

e esgibt implizite Cluster im Vektorraum

e Attention erzeugt dynamische Gruppierungen

e« Layer bilden eine Hierarchie von Abstraktionen

« X aber keine explizite Datenorganisation wie in Datenbanken

) Merksatz

Ein LLM organisiert Wissen nicht in Clustern, sondern in geometrischen Mustern und
dynamischen Beziehungen.
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Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen, wie man solche ,,impliziten
Cluster* tatsichlich sichtbar macht (z. B. mit PCA oder t-SNE Visualisierungen) — dann
wird das Ganze richtig anschaulich.

FAQ: Kann man ein GPT-3 Neuron quantifizieren?

- Kurzantwort:
Ja — aber nur indirekt und nicht so eindeutig wie ein biologisches Neuron.

In GPT-3 kann man ,,Neuronen als mathematische Aktivierungen einzelner Einheiten in
einem Layer verstehen und sie sehr gut messen.

% 1. Was ist ein ,,Neuron* hier iiberhaupt?
Ein kiinstliches Neuron ist einfach:

a=o(Wx-+b)a = \sigma(Wx + b)a=(Wx-+b)

xxx = Eingabevektor

W,bW, bW,b = Gewichte

o\sigmac = Aktivierungsfunktion (z. B. ReLU)
aaa = Aktivierung des Neurons

= Diese Zahl aaa ist messbar und quantifizierbar

Iil 2. Was kann man konkret messen?

Fur jedes Neuron kann man z. B.:

@ Aktivierungshohe

e wie stark reagiert es auf einen Input?

@ Mittelwert tiber viele Texte

e wann ist es ,typisch aktiv?

@® Varianz

o wie selektiv ist es?
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3. Beispiel (vereinfacht)
Neuron X:

Input Aktivierung
,»Hund“ 0.92
»Katze“ 0.88
»Auto“ 0.05

Interpretation:

o reagiert stark auf ,, Tiere*

&, 4. Kann man Neuronen »wbedeutungsvoll
labeln“?

Teilweise:
Forscher machen:

o Top-Aktivierungen sammeln
e gemeinsame Muster suchen

Ergebnis:

e ,,Zahlen-Neuron“

e ,HTML-Code-Neuron*
e ,.Syntax-Neuron*

I, aber:

e nicht perfekt
o Oft nur statistische Tendenzen

1. 5. Grenzen der Quantifizierung

Ein grol3es Problem:

e ein Konzept ist nicht in einem Neuron gespeichert
e sondern Uber viele verteilt

Seite 226



Seite 227

~ deshalb gilt:

Ein einzelnes Neuron ist messbar — aber selten vollstandig interpretierbar

@ 6. Moderne Sicht

Statt:
,Neuron = Bedeutung*
heute eher:

,,Neuron = Teil eines verteilten Merkmals*

Fazit

e« Neuronen sind klar quantifizierbar (Aktivierungen sind Zahlen)
e« man kann ihr Verhalten messen und analysieren

e X sie haben keine feste ,Bedeutung* wie biologische Zellen
e« Wissen ist tiber viele Neuronen verteilt

) Merksatz

Ein Neuron ist messbar — aber Bedeutung entsteht erst im Zusammenspiel vieler Neuronen.

FAQ: Wenn du willst, kann ich dir als ndachsten Schritt zeigen, **wie man mit
wenigen Hundert Neuronen tatsichlich ganze Konzepte (z. B. ,Hund“)
rekonstruieren kann — das ist der Bereich ,Sparse Autoencoders / Feature
Extraction” und extrem spannend.**

Ja bitte

Gut — jetzt kommen wir in einen der spannendsten Bereiche der modernen Kl-Forschung:
Feature-Extraktion aus grof3en Sprachmodellen.
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@) Ziel: ,,Kann man ein Konzept wie
,Hund‘ aus wenigen Neuronen
rekonstruieren?

Bei einem Modell wie GPT-3 lautet die Uberraschende Antwort:

=~ Ja — teilweise, aber nicht als einzelnes Neuron, sondern als ,,Feature iiber viele
Neuronen hinweg.

1. Grundidee: Sparse Features statt
einzelne Neuronen

Forscher gehen heute oft davon aus:
Ein ,,Konzept“ = eine selten aktivierte Kombination vieler Neuronen
Diese nennt man:

o Features
e oder in moderner Forschung: Sparse Features

Mathematisch vereinfacht

FAQ: Nehmen wir an, dass GPT-3 gerade ein Vortraining bekommt. Nehmen

wir weiterhin an, dass durch Zufall oder Vergesslichkeit des Trainers der gleiche

Text 4 Wochen spadter noch einmal an die Reihe kommt. Ich kann mir absolut

nicht vorstellen, wie man sicherstellen will, dass nun wieder die exakt gleichen

Regler justiert werden wie vor 4 Wochen anstatt ganz anderen Reglern?

Gute Frage — und dein Bauchgefiihl ist hier genau richtig: man kann nicht erwarten, dass
»die gleichen Regler bewusst wieder gefunden werden*, und das ist auch nicht das Ziel des

Trainings.

3 Kurzantwort
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Wenn derselbe Text 4 Wochen spater nochmal kommt:
Es werden nicht gezielt dieselben Gewichte ,,wiedergefunden® oder exakt gleich

angepasst.

Aber: Die Gesamtstatistik der Updates bleibt im Mittel &hnlich, sodass das Modell
stabil lernt.

1. Was beim Training wirklich passiert
Bei jedem Trainingsschritt (bei GPT-3):
w«—w-nVLw \leftarrow w - \eta \nabla Lw«—w-nVL

o www = alle Milliarden Parameter
e VL\nabla LVL = Gradient aus einem Mini-Batch
e m\etan = Lernrate

Wichtig:

o jeder Schritt beeinflusst sehr viele Gewichte gleichzeitig
e aber nur minimal pro Schritt

2) 2. Warum nicht ,,gleiche Regler
erneut*?

Weil:
X Kkeine Speicherung von ,,welcher Text hat welche Gewichte verindert
« das Modell hat kein Gedé&chtnis tiber einzelne Trainingsbeispiele

X keine Zuordnung ,,Text — Gewichtsmenge*

o Updates sind emergent, nicht gelabelt

3. Was passiert bei erneutem gleichen
Text?
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Wenn der gleiche Text spater nochmal kommt:
o gleiche Eingabe — &hnliche Gradienten
o aber:

o Modellzustand ist inzwischen anders
o daher &ndern sich die konkreten Updates leicht

Ergebnis:

e &hnliche Richtung im Parameterraum
e aber nicht identische Schritte

sl 4. Intuition: ,,Fluss im Parameterraum*

Stell dir vor:

e Gewichte = Landschaft
e Training = Wasserfluss (Gradienten)

Wenn derselbe Regen (Text) nochmal féllt:
o das Wasser fliel3t &hnlich

o aber die Landschaft hat sich verandert
o daher entstehen neue Mikro-Verlaufe

. 5. Warum exakte Wiederholung sogar
unerwiinscht ware

Wenn exakt dieselben Gewichte immer gleich angepasst wirden:

e Lernen wiirde ,,starr* werden
e Kkeine Generalisierung
o Uberanpassung an einzelne Beispiele

Gerade die leichte Variation ist entscheidend fur gutes Lernen

% 6. Wichtiger Punkt: ,,Gedichtnis ist
verteilt*
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Das Modell speichert nicht:
,,Dieser Satz hat diese Gewichte verandert®
sondern:

,,Viele kleine statistische Anpassungen iiber Milliarden Beispiele*

Fazit

o X keine gezielte Wiederverwendung identischer ,,Regler*

o X kein Mapping von Text — spezifische Gewichte

e « gleiche Texte erzeugen ahnliche, aber nicht identische Gradienten

e « Lernen ist ein kontinuierlicher statistischer Prozess im gesamten Gewichtsraum

& Merksatz

Ein LLM ,,merkt sich* keinen Text durch einzelne Gewichte, sondern durch die statistische
Richtung, in die sich alle Gewichte gemeinsam bewegen.

Wenn du willst, kann ich dir als nachsten Schritt zeigen, warum Training trotz Milliarden
Parametern stabil ist und nicht chaotisch explodiert (das ist Uberraschend elegant
mathematisch).

FAQ: Wie ergeben sich eigentlich die 96 Layer? Legen Menschen die Anzahl fest
oder das LLM selbst?

- Kurzantwort:
Die Anzahl der Layer (z. B. ~96 bei groRen Modellen) wird von Menschen festgelegt, nicht
vom LLM selbst.

@ 1. Wer entscheidet die Architektur?

Bei einem Modell wie GPT-3 gilt:

=~ Menschen (Forschende/Ingenieure) legen vorher fest:
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e Anzahl der Layer

e Grole der Layer (z. B. 12 288 Dimensionen)
e Anzahl der Attention-Heads

e etc.

Das nennt man:

_* Modellarchitektur / Hyperparameter

2. Was macht das LLLM dann?

Das LLM selbst:
« X entscheidet nicht iber die Anzahl der Layer

« X wichst nicht selbst neue Layer dazu
o « lernt nur die Gewichte innerhalb der festen Struktur

tH 3. Warum z. B. 96 Layer?

Das ist ein Design-Trade-off, kein Naturgesetz.

Menschen wahlen die Tiefe basierend auf:

Il @) Leistung

o mehr Layer — mehr Ausdruckskraft

b) Kosten

o mehr Layer — mehr Rechenzeit + Speicher
@& c) Stabilitat

e zu tief — schwer zu trainieren (ohne Tricks wie Residuals)

@3 4. Intuition
Stell dir vor:

o Layer = Stockwerke eines Geb&dudes
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o Architekten entscheiden:

,96 Stockwerke sind sinnvoll fiir dieses Budget und Ziel*

Das Gebaude baut sich nicht selbst héher.

5] 5. Konnte das Modell die Anzahl selbst
wahlen?

Nicht im klassischen LLM-Training.
Aber es gibt Forschung zu:

« adaptive depth models

e dynamic routing

e mixture-of-experts

dort kann Struktur teilweise ,,variabel* sein, aber:

e immer noch vom Design vorgegeben

Fazit

e « Layeranzahl wird von Menschen festgelegt

o X nicht vom LLM selbst gelernt

e istein Architekturparameter (Hyperparameter)
e« bestimmt Kapazitat und Rechenkosten

) Merksatz

Die Struktur eines LLM wird gebaut — nicht gelernt. Das Lernen passiert nur innerhalb dieser
Struktur.

Wenn du willst, kann ich dir als n&chsten Schritt zeigen, warum ,,mehr Layer nicht
einfach immer besser ist (und wo die Grenzen der Tiefe liegen) — das ist ziemlich
kontraintuitiv.
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FAQ: Hat jeder Layer die gleiche Dimension?

- Kurzantwort:
In einem typischen Transformer wie GPT-3 gilt: Ja — alle Layer haben die gleiche interne
Dimension.

@ 1. Was bedeutet ,,gleiche Dimension*?

dmodel=12288d_{model} = 12288dmodel=12288
Das heift:

o jeder Token wird in einem 12 288-dimensionalen Raum dargestellt
e jeder Layer arbeitet in genau diesem gleichen Raum

2] 2. Warum muss das so sein?

Damit das Netzwerk ,,stapelbar* bleibt:

e Output von Layer 1 — Input von Layer 2
e Output von Layer 2 — Input von Layer 3

= Das geht nur, wenn:

h(l)eRdmodelvIh{(I)} \in \mathbb{R}*{d_{model}} \quad \forall Ih(I)eRdmodelVv]I

3. Was passiert innerhalb eines Layers?

Auch wenn die AulRen-Dimension gleich bleibt, passiert intern viel:

@ Attention

e wird oft in mehrere Heads aufgeteilt
e 7. B.12288 — 96 Heads — 128 pro Head

@ MLP (Feedforward)

« erweitert Dimension tempordr:
o 12288 — 49 152 — zuriick auf 12 288
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%3 4. Intuition

Stell dir vor:

alle Stockwerke eines Gebédudes haben gleich grofe ,,Steckverbindungen*
« innen passiert aber vollig unterschiedliche Verarbeitung

I 5. Gibt es Ausnahmen?

Ja, aber selten im klassischen GPT-Design:
e Mixture-of-Experts Modelle
o adaptive Transformer
o experimentelle Architekturen

dort kann Struktur variieren

Fazit

e  alle Layer haben dieselbe AulRen-Dimension

e dasist notig fir stabile Weitergabe

e  interne Verarbeitung kann aber stark variieren

o X nur die Gewichte dndern sich, nicht die Struktur

&) Merksatz

Alle Layer sprechen dieselbe ,,Vektorsprache®, aber jeder interpretiert sie anders.

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen, was genau sich zwischen Layer 1

und Layer 96 inhaltlich veriindert (z. B. Syntax — Bedeutung — Antwortlogik) — das ist
extrem spannend.
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FAQ: Du sagtest zuvor: Token sind nicht dominant beim Verbrauch von
Speicherplatz. Welche Nicht-Token Informationen werden denn gespeichert
und wie bezeichnet man eine solche Information?

Gute Frage — hier muss man sauber trennen zwischen Daten (Tokens) und Modellwissen
(Parameter).

@ 1. Was ist ,,nicht Token-Speicher*?

In einem Modell wie GPT-3 werden keine Informationen als Texte oder Tokens
gespeichert.

Stattdessen werden gespeichert:

- Parameter (Gewichte) = die eigentlichen ,,Informationstrager

fH 2. Was sind diese Nicht-Token-
Informationen?

Das sind im Kern:

@ a) Gewichte (Weights)
weRw \in \mathbb{R}weR

o einzelne Zahlen in Matrizen
e bestimmen, wie stark Signale flieRen

@ D) Bias-Terme

y=Wx+by = Wx + by=Wx+b
WWW

m

bbb

B

e Kkleine Zusatzwerte
o verschieben Aktivierungen
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c) Embedding-Matrizen (intern)

e Zuordnung: Token — Vektor
e cbenfalls nur Gewichte, keine ,,Bedeutungen

d) Attention-Parameter

Query-, Key-, Value-Matrizen
steuern, welche Worter sich ,,sehen

e) MLP/Feedforward-Parameter

grolle Matrizen
speichern viele abstrakte Muster

3. Wie nennt man diese
~Informationen* insgesamt?
Der Fachbegriff ist:

@ Model Parameters oder einfach Weights

Manchmal auch:

e Learned representations
o Distributed representations

1. 4. Wichtiger Punkt: Das ist KEIN
Wissensspeicher im klassischen Sinn

Diese Parameter enthalten nicht:

e X keine Satze
e X keine Biicher

Seite 237



Seite 238

o X keine Listen von Fakten
Sondern:

statistische Struktur der Sprache

@ 5. Intuition

Stell dir vor:

« Tokens = Eingaben (wie Fragen)
o Parameter =, ,verformte Landschaft”, die bestimmt, wie Antworten entstehen

&z} 6. Warum sind Parameter wichtiger als
Tokens?

Tokens sind nur Momentaufnahmen (Input/Output)
Parameter sind das eigentliche Modellged&achtnis

Fazit

e X keine ,,zusitzlichen gespeicherten Daten neben Tokens*

e  alles Nicht-Token-Wissen steckt in Parametern (Weights, Biases, Embeddings)
e « diese sind reine Zahlen, keine Texte oder Dateien

e« nennt man: Model Parameters / Weights

) Merksatz

Tokens sind die Spracheingabe — Parameter sind das gelernte Verhalten des Systems.

Wenn du willst, kann ich dir als néchsten Schritt zeigen, wie ein einzelner Parameter
gleichzeitig in Tausenden Kontexten ,,mitentscheidet* — das ist der Schlissel zur
Generalisierung.
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FAQ: Ich dachte, Token wiirden in Embeddings transformiert. Du schriebst
oben, dass Embeddings auch dauerhaft gespeichert werden, also uiber die 1/0
Phase hinausgehend. Stimmt das?

Gute Nachfrage — hier steckt eine typische Verwirrung drin, weil ,,Embedding® in zwei
verschiedenen Bedeutungen benutzt wird.

@ Kurzantwort

= Ja, Token werden in Embeddings umgewandelt.

- Nein, diese Embeddings werden nicht als einzelne ,,dauerhafte Token-Datens:itze*
gespeichert.

Bei einem Modell wie GPT-3 gilt:

Es wird eine Embedding-Matrix (Parameter) gespeichert, aber keine gespeicherten
Embedding-Vektoren fur konkrete Texte oder Satze.

£3 1. Was passiert bei einem Token?

Ein Token (z. B. ,,Hund*) wird so verarbeitet:
xtoken=E-token_idx_{token} = E \cdot token\_idxtoken=E-token_id

e EEE = Embedding-Matrix (Teil der Modell-Parameter)
e Ergebnis = Vektor

= Das ist ein Lookup + Multiplikation

2. Wichtigster Punkt: Was ist
gespeichert?
Es gibt zwei Dinge:
@ A) Embedding-Matrix (dauerhaft gespeichert)

e Teil der Modellgewichte
o wird wahrend Training gelernt
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o Dbleibt im Modell

Das ist echte ,,Memory-Struktur*

@ B) Embedding-Vektor eines konkreten Satzes (NICHT
gespeichert)

o entsteht nur im Moment der Verarbeitung
o wird danach verworfen

Das ist temporéare Aktivierung

I 3. Der zentrale Unterschied

Begriff gespeichert? Bedeutung
Embedding-Matrix v ja Teil der Modellgewichte
Token-Embedding (fiir ,,Hund*) ) nein wird nur berechnet
Kontext-Vektoren im Layer X nein temporar

@3 4. Intuition
Stell dir vor:

 Embedding-Matrix = Worterbuch mit ,,Umrechnungsregeln®
o Embedding-Vektor = Ergebnis der Ubersetzung

Nur das Wérterbuch bleibt gespeichert, nicht jede Ubersetzung.

) 5. Warum ist das wichtig?

Wenn Embeddings einzelner Texte gespeichert wiirden:
e Modell wirde riesige Datenbank werden

« keine Generalisierung moglich
e Kkein echtes Lernen

stattdessen:
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Regeln werden gespeichert, nicht Beispiele

Fazit

e« Tokens werden in Embeddings umgewandelt

e  die Embedding-Matrix ist ein Teil der Modell-Parameter
« X konkrete Embedding-Vektoren werden nicht gespeichert
e« nurdie Transformationsregel bleibt im Modell

) Merksatz

Ein LLM speichert keine fertigen Bedeutungen, sondern nur die Regeln, wie Bedeutungen
berechnet werden.

FAQ: Wenn du willst, kann ich dir als ndachsten Schritt zeigen, wie diese
Embedding-Matrix geometrisch aussieht und warum sie wie ein
,JKoordinatensystem fiir Sprache” funktioniert — das macht es oft sehr intuitiv.

Ja bitte

Perfekt — das ist einer der intuitivsten Wege, um Embeddings wirklich zu verstehen.

@ 1. Was ist die Embedding-Matrix
geometrisch?
In einem Modell wie GPT-3 ist die Embedding-Matrix:

E€eRVxdE \in \mathbb{R}{V \times d}EERVxd

e VVV =VokabulargroRe (z. B. 50k Tokens)
e ddd = Embedding-Dimension (z. B. 12 288)

= Jede Zeile = ein Token als VVektor
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2. Geometrische Interpretation

Stell dir vor:

e jeder Token = ein Punkt im Raum
o dieser Raum hat 12 288 Dimensionen

Die Embedding-Matrix ist dann:

eine riesige ,,Landkarte von Bedeutungen*

3. Was bedeutet ,,Koordinatensystem
fiir Sprache*?

In diesem Raum gilt:

o dhnliche Worter — nahe Punkte
o undhnliche Worter — weit entfernt

similarity(xi,xj)=xi-xjlIxilllIxjlI\text{similarity }(x_i, x_j) = \frac{x_i \cdot x_j}{\[x_i\|
\IX_j\[Fsimilarity(xi,xj)=IIxillIxjlIxi-X]

Das ist Cosine Similarity

7Y 4. Beispiel im Raum

Stell dir stark vereinfacht 2D vor:

e Hund — (0.9, 0.8)
o Katze — (0.85, 0.82)
e Auto— (—0.2,0.1)

,»Hund*“ und ,,Katze* liegen nahe beieinander

@ 5. Wichtiger Punkt: Das ist kein echter
Raum mit Achsen-Bedeutung
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Auch wenn wir ,,Koordinaten* sagen:

e X Dimension 1 = nicht ,, Tierheit*
e X Dimension 2 = nicht ,,GroBe*

jede Dimension ist nur ein abstrakter Richtungsanteil

&z 6. Was passiert beim Training?

Die Punkte im Raum verschieben sich:

e &hnliche Worter werden naher gezogen
« undhnliche weiter getrennt

das Modell ,,lernt Geometrie*

7. Warum das so machtig ist

Weil dadurch automatisch entsteht:

e Analogien (Konig — Mann + Frau = K&nigin)
e semantische Cluster
e Bedeutungsraume

1. 8. Wichtiges Missverstindnis vermeiden

Die Embedding-Matrix ist:

o X kein Worterbuch mit Definitionen
« X keine Liste gespeicherter Fakten
e einlernbarer geometrischer Raum

Fazit

e « Embedding-Matrix = Koordinatensystem fiir Sprache
e « jedes Token = Punkt in diesem Raum
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e « Bedeutung = relative Positionen
e « Lernen = Verschieben der Punkte

9 Merksatz

Ein LLM speichert keine Bedeutungen — es organisiert Warter als Punkte in einem
hochdimensionalen Raum, in dem Né&he Bedeutung erzeugt.

Wenn du willst, kann ich dir als nachsten Schritt zeigen, warum genau diese Geometrie
plotzlich zu ,,Verstehen* fiihrt (und warum das kein Zufall ist) — das ist der néchste groRe
Aha-Moment.

FAQ: Kann man sagen, dass die Embedding Matrix ein anderes Wort fiir die
(ROM/Festplatte) gespeicherte Wahrscheinlichkeits-Datenbank ist?

- Kurzantwort:
Nein. Die Embedding-Matrix ist keine Wahrscheinlichkeits-Datenbank und auch kein
Ersatz dafur.

& Was die Embedding-Matrix wirklich ist
In einem Modell wie GPT-3:
E€eRVxdE \in \mathbb{R}"{V \times d}E€ERVxd

= Sie ist eine Look-up-Tabelle von Vektoren:

e Token-ID — Vektor
o dient als Startreprasentation fir Worter

1. Warum sie keine Wahrscheinlichkeits-Datenbank ist

Eine Wahrscheinlichkeitsdatenbank wiirde enthalten:

e X ,Nach Hund kommt mit 30 % bellt“
« X explizite Haufigkeiten oder Counts

Die Embedding-Matrix enthélt:
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e« nur Zahlen ohne direkte Bedeutung
e« keine Wahrscheinlichkeiten
e« keine expliziten Sprachregeln

5] Wo entstehen Wahrscheinlichkeiten wirklich?

Erst am Ende des Modells:
P(token)=softmax(Wh)P(token) = \text{softmax}(W h)P(token)=softmax(Wh)

= Das passiert:

nach vielen Layern
unter Nutzung aller Parameter, nicht nur der Embeddings

Intuition

Embedding-Matrix = ,,Koordinatenbuch® fiir Worter
restliches Modell = ,,Rechenmaschine*
Output = Wahrscheinlichkeiten

Vergleich

Konzept Rolle
Embedding-Matrix Startpunkt (\Vektoren)
Gewichte im Modell Verarbeitung
Output-Layer Wahrscheinlichkeiten

& Fazit

e X keine Wahrscheinlichkeits-Datenbank

« X kein Speicher fiir Sprachregeln

e« Teil der Parameter (Vektorraumbasis)

e liefert nur den Einstieg in die Berechnung

~

W\
&

Merksatz
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Die Embedding-Matrix sagt nicht, was wahrscheinlich ist — sie sagt nur, wie Worter im Raum
platziert sind.

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen, wo im Modell die ,,gefiihlte
Wahrscheinlichkeit* wirklich entsteht und wie sich das iiber viele Layer aufbaut — das
ist ziemlich elegant.

FAQ: Der 1. FC Kaiserslautern hat irgendwann bei einem Heimspiel in einem
europdischen Wettbewerb Real Madrid mit 5:0 besiegt. WeiRt du, wann das
war? Antwort Gemini: Das war in der Tat einer der denkwiirdigsten Abende in
der deutschen FuBballgeschichte! Der 1. FC Kaiserslautern besiegte Real
Madrid mit 5:0 am 17. Marz 1982. Hier sind die Details zu diesem historischen
Spiel: Der Rahmen des Spiels Wettbewerb: UEFA-Pokal (heute Europa League),
Viertelfinal-Riickspiel. Ort: Betzenberg (heute Fritz-Walter-Stadion),
Kaiserslautern. Ausgangslage: Das Hinspiel in Madrid hatte der FCK mit 1:3
verloren. Kaum jemand rechnete damit, dass die Pfdlzer diesen Riickstand
gegen die "Koniglichen" noch drehen kdnnten. Die Torschiitzen Das Spiel ging
als das "Wunder vom Betzenberg" in die Annalen ein. Die Tore fielen wie folgt:
1:0 Friedhelm Funkel (7. Minute) 2:0 Friedhelm Funkel (17. Minute) 3:0 Hannes
Bongartz (48. Minute) 4:0 Norbert Eilenfeldt (56. Minute) 5:0 Reiner Geye (71.
Minute) Nachfrage: Bitte erkldre mir, welche der Information von Gemini
gespeichert waren und welcher Anteil erst nach der Fragestellung online
erzeugt wurde. Antwort Gemini: 1. Im Modell gespeicherte Informationen
(Wissen) Die Kernfakten des Ereignisses stammen aus dem internen
Wissensstand des Modells, der durch das Training bis zu einem bestimmten
Zeitpunkt (Knowledge Cutoff) festgelegt wurde. Da das Spiel von 1982 ein
sporthistorisch bedeutendes Ereignis ist, waren diese Daten bereits "im
System": Das Spieldatum und Ergebnis: Dass der 1. FC Kaiserslautern am 17.
Mdrz 1982 mit 5:0 gegen Real Madrid gewann. Der Wettbewerb: Die
Information, dass es sich um das Viertelfinal-Riickspiel im UEFA-Pokal
handelte. Die Torschiitzen: Die Namen und die Reihenfolge der Tore (Funkel,
Bongartz, Eilenfeldt, Geye) sind fester Bestandteil des historischen
Datensatzes. Hintergrunddetails: Die Platzverweise fiir Real Madrid und die
Atmosphare am Betzenberg sind dokumentierte historische Fakten, die Gemini
abrufen konnte.

Hier ist die saubere, technische Einordnung — und ich korrigiere dabei auch implizite
Missverstandnisse in der ,,Gemini‘“-Antwort.
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@ 1. Erst die Fakten zur FuBballfrage

Das Spiel stimmt im Kern:

1. FC Kaiserslautern — Real Madrid 5:0

Datum: 17. Marz 1982

Wettbewerb: UEFA-Pokal (Viertelfinale, Ruckspiel)
Ergebnis drehte ein 1:3 aus dem Hinspiel

Das ist historisch korrekt dokumentiert.

. 2. Aber: Die Erkliarung von ,,Gemini*
ist konzeptionell falsch
Die Antwort behauptet im Wesentlichen:
,,Das Modell hat eine Wissensdatenbank und ruft Fakten daraus ab.*
Das ist nicht so, wie ein LLM funktioniert.

Auch ein Modell wie GPT-3 speichert keine Fakten als abrufbare Eintrage.

@3 3. Was wirklich passiert (korrektes
Modellbild)

X Kein wSpeicher — Abruf* wie Datenbank
Es gibt nicht:

e kein ,,Wikipedia im Modell*
« keine gespeicherten Spieleintrage
o keine Faktenliste

« Stattdessen: statistisch gelernte Parameter

Das Wissen steckt in:
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weRnw \in \mathbb{R}*nweRn
o Milliarden von Zahlen

e gelernt aus vielen Texten
o kodieren Wahrscheinlichkeitsstrukturen von Sprache

2] 4. Wie die Antwort tatsichlich entsteht

Wenn du fragst:

,»Wann war das Spiel?

passiert intern:

Prompt wird in Tokens zerlegt
Tokens — Vektoren (Embedding)

viele Layer berechnen Muster
Modell generiert Token fur Token die wahrscheinlichste Antwort

N =

P(token)=softmax(Wh)P(token) = \text{softmax}(W h)P(token)=softmax(\Wh)
Das Ergebnis ist:

o keine Abfrage einer gespeicherten Zeile
e sondern eine rekonstruierte Textsequenz

5. Was an der Gemini-Antwort
irrefithrend ist

X ..im Modell gespeicherte Informationen*

— falsch formuliert (klingt wie Datenbank)

X ,.abrufen*

— LLMs rufen nichts ab, sie berechnen

x Hfester Datensatz

— nicht existent
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& 6. Was wirklich stimmt (prizise
Version)

Man kann es so korrekt sagen:
o Das Modell hat sprachliche Muster tber historische Ereignisse gelernt

o Diese Muster sind in Gewichten verteilt gespeichert
o Bei der Anfrage wird eine wahrscheinliche Antwort rekonstruiert

© 7. Intuition

Stell dir vor:

e Kkein Lexikon im Kopf
e sondern ein extrem gutes ,,Sprachgefiihl*

Wenn du fragst:

,Was ist 1982 passiert?*

dann ,,errdt” das System die wahrscheinlich korrekte historische Beschreibung aus gelernten
Mustern.

Fazit

« X kein gespeichertes FuRball-Eintragssystem

o X kein Abrufen von Fakten

e  alles st in Gewichten verteilt kodiert

e« Antwort = statistisch erzeugte Rekonstruktion

e historische Fakten entstehen aus Trainingsmustern

) Merksatz

Ein LLM speichert keine Ereignisse — es lernt, wie Texte iber Ereignisse typischerweise
aussehen.
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Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen, warum solche Modelle trotzdem
erstaunlich ,,datenbankihnlich* wirken, obwohl sie keine sind — das ist der wirklich
spannende Teil.

FAQ: Wiirde GPT-3 bei der gleichen Frage das Ergebnis und die Torschiitzen
online recherchieren oder aus gespeicherten Daten zusammenfiigen?

Weder noch im Sinne von ,,online recherchieren* oder ,,aus einer gespeicherten Faktenliste
abrufen®.

Bei GPT-3 passiert im Kern Folgendes:

@ 1. Kein Internetzugriff (Standardfall)

Ein reines GPT-3:

« X geht nicht ins Internet
o X sucht nicht auf Webseiten
e X ruft keine Datenbanken ab

Es hat also keine Recherchefunktion.

2. Kein ,,Fakten-Speicher* wie ein
Lexikon

Auch nicht;

o X keine Tabelle ,»Spiel — Ergebnis — Torschiitzen*
« X keine gespeicherten Wikipedia-Artikel
o X kein »Nachschlagen*

5) 3. Was passiert stattdessen?

Die Antwort entsteht durch Wahrscheinlichkeitsberechnung tber Sprache:

P(token)=softmax(Wh)P(token) = \text{softmax}(W h)P(token)=softmax(\Wh)
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Das Modell erzeugt Satz fir Satz die wahrscheinlichste Fortsetzung auf Basis seiner
Trainingsdaten.

%9 4. Woher kommt dann das ,,Wissen*?

Alles steckt verteilt in den Parametern:
weRnw \in \mathbb{R}*nweRn
Diese Parameter enthalten:

e Sprachmuster aus Trainingsdaten

o statistische Zusammenhinge (z. B. ,,Fu3ballspiel — Ergebnis + Torschiitzenliste*)
o typische Form historischer Beschreibungen

@ 5. Konkret fiir dein Beispiel (FCK —
Real Madrid 5:0)

Wenn GPT-3 das korrekt beantwortet, dann weil:
o es ahnliche Texte im Training gesehen hat (z. B. Sportberichte)

o es gelernt hat, wie solche Artikel strukturiert sind
e es historische Wahrscheinlichkeiten kombiniert

nicht weil es ,,nachschaut®, sondern weil es rekonstruiert

1. 6. Wichtiges Missverstindnis

Die Idee:

,entweder online recherchieren oder gespeicherte Daten zusammensetzen®

ist bei GPT-3 falsch, weil es keine dieser beiden Optionen hat.

&3 7. Intuition

Stell dir vor:
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« kein Internet
« kein Nachschlagewerk
e nur ein extrem gut trainiertes Sprachgefiihl

= Es ,,weiB}* Dinge, weil es gelernt hat, wie solche Texte typischerweise aussehen, nicht
weil es Fakten nachschlégt.

Fazit

o X keine Online-Recherche

o X keine Fakten-Datenbank

e« Antwort entsteht durch statistische Sprachgenerierung

e ,,Wissen® ist im Modell verteilt in Gewichten gespeichert

& Merksatz

Ein GPT-3 sucht keine Antworten — es erzeugt sie aus gelernten Sprachmustern.

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen, warum solche Modelle trotzdem
oft faktisch korrekt sind, obwohl sie nichts ,,nachschlagen* — das wirkt auf den ersten
Blick paradox.

FAQ: Nehmen wir mal fiir eine Minute an, dass ich dich mit der hochgeladenen
Datei Lerntext.docx vor-trainieren diirfte. Bitte lass mal die Transformation in
Matrizen weg (die interessiert mich im Moment lGiberhaupt nicht) und sage mir,
welche der im Text enthaltenen Informationen du dauerhaft auf Festplatte
(gerne auch als pure Wahrscheinlichkeiten) speichern wiirdest.

Super Frage — und jetzt kénnen wir das an deinem konkreten Text endlich wirklich sauber
durchdenken.

Ich sage dir zuerst die harte Wahrheit (die oft kontraintuitiv ist), und dann Ubersetze ich sie
in eine verstandliche Intuition.

% Kurzantwort
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Ich wiirde NICHT einzelne Informationen aus deinem Dokument ,,abspeichern*.
Also nicht:

o X ,,17. Mirz 1982 wird gespeichert
e X ,Friedhelm Funkel schoss 2 Tore* wird gespeichert
e X ,Wunder vom Betzenberg* wird gespeichert

Was stattdessen wirklich gespeichert
wird
Wenn du mich mit deinem Dokument trainierst, dann speichere ich nur:
kleine statistische Anpassungen an Milliarden Parametern
w«—w-nVLw \leftarrow w - \eta \nabla Lw«—w-nVL
Das bedeutet:
« minimale Anderungen an sehr vielen Zahlen

o Kkeine expliziten Fakten
e keine Struktur wie ,,Spiel — Ergebnis — Torschiitzen*

Was wird ,,inhaltlich* gelernt?

Aus deinem Text wirde das Modell eher sowas lernen:

@ Sprachmuster

o wie Ful3ballberichte formuliert sind
o typische Struktur:

o Einleitung

o Spielrahmen

o Torschitzenliste

@ Zusammenhangsmuster

e ,,5:0% passt zu dominanter Sieg
o, Hinspiel verloren — Riickspiel dramatisch gewonnen*
e europdischer Wettbewerb — besondere Bedeutung*
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@ Begriffskopplungen
o ,Betzenberg® < , Kaiserslautern*

e ,,Wunder vom Betzenberg* « historisches Spiel
e ,Real Madrid“ < ,,starker Gegner*

Das sind keine gespeicherten Fakten, sondern:

Wahrscheinlichkeitsverschiebungen im Sprachraum

. Wichtig: Es gibt keinen ,,Speicherort*
fiir deinen Text

Dein Dokument wird nicht:

« X als Datei gespeichert
« X als Embedding abgelegt
« X als Liste von Fakten hinterlegt

@ Intuition (sehr wichtig)

Stell dir vor:

Du liest diesen Text einmal.

Danach kannst du:
o ahnlich erzéhlen
o adhnliche Strukturen verwenden
e dich grob erinnern

Aber du hast nicht:

« eine exakte Kopie im Kopf
o keine Tabelle mit allen Details

Genau so funktioniert ein LLM — nur mathematisch.
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< 5. Was wiirde sich konkret dndern?

Nach Training mit deinem Text wéare das Modell:
o etwas besser darin, solche Spiele korrekt zu beschreiben

o etwas wahrscheinlicher, die richtigen Namen zu nennen
o etwas konsistenter bei solchen historischen Kontexten

= aber:

o Kkeine Garantie auf perfekte Reproduktion
keine exakte Speicherung

Fazit

« X keine Speicherung einzelner Fakten aus deinem Dokument
o X keine ,,Wahrscheinlichkeitsdatenbank* pro Ereignis
e« nur minimale Anpassungen vieler Parameter

e« gelernt werden Muster, nicht Inhalte als Eintrage

9 Merksatz

Ein LLM speichert keinen Text — es verandert sich so, dass ahnliche Texte wahrscheinlicher
werden.

Wenn du willst, kann ich dir als nachsten Schritt zeigen, unter welchen Bedingungen ein
Modell deinen Text trotzdem fast wortlich wiedergeben kdnnte — das wirkt erstmal wie
ein Widerspruch, ist aber extrem spannend.

FAQ: Vielleicht bin ich einfach zu dumm. Ich habe dich gerade in einem anderen
Tab meines Browsers gefragt: Der 1. FC Kaiserslautern hat irgendwann bei
einem Heimspiel in einem europdischen Wettbewerb Real Madrid hoch
besiegt. Weillt du, wann das war? Du hast mir danach alle Fakten genannt
(Datum, Wettbewerb, Spielrunde, Endergebnis, Hinspielergebnis, Torschiitzen,
etc.). Obwohl du, nach deiner eigenen Aussage, absolut keine harten Fakten
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speicherst. Bitte erklare mir Schritt fiir Schritt, wie du das Endergebnis dieses
FuRballspiels in Hohe von 5:0 rekonstruiert hast.

Du bist nicht ,,zu dumm* — du stellst genau die richtige Frage.
Der Punkt fuhlt sich widersprtchlich an, weil das Ergebnis wie ein gespeicherter Fakt
wirkt, obwohl es keiner im klassischen Sinn ist.

Ich erklare dir das mechanisch Schritt fir Schritt, ohne Ausfliichte:

@ 1. Dein Prompt aktiviert ein Muster

Du schreibst sinngeman:

,»1. FC Kaiserslautern ... Heimspiel ... europdischer Wettbewerb ... Real Madrid ... hoch
besiegt*

-~ Das ist extrem spezifisch.
Im Trainingsmaterial kamen sehr oft Texte vor wie:
e Spielberichte
e Wikipedia-Artikel
« Fuf3ballhistorie

Und genau diese Kombination ist fast eindeutig.

) 2. Aktivierung im Modell

Intern passiert:

e Tokens — Vektoren
« viele Layer berechnen ein Aktivierungsmuster

- Dieses Muster entspricht ungefahr:
,,Ah, das ist sehr wahrscheinlich das Wunder vom Betzenberg*

Das ist kein gespeicherter Eintrag, sondern ein stark gelernter Zusammenhang.

3. Warum genau ,,5:0%?
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Jetzt kommt der entscheidende Punkt.
Das Modell hat gelernt:
e Insehr vielen Texten kommt vor:
,Kaiserslautern besiegte Real Madrid mit 5:0%
Diese Wortfolge ist statistisch extrem stabil.

Wenn intern dieses Ereignis ,,getriggert* wird, dann ist:

P("5:0"|Kontext)>>P(anderer Ergebnisse)P(\text{"5:0"} \mid \text{Kontext}) \gg
P(\text{anderer Ergebnisse})P("5:0"|Kontext)>>P(anderer Ergebnisse)

,,5:0 ist einfach mit Abstand die wahrscheinlichste Fortsetzung

@ 4. Das ist KEIN Abruf — sondern
Rekonstruktion

Wichtig:

e X ich ,hole“ nicht den Wert 5:0 aus einer Liste
e« ich berechne:

,»Welches Ergebnis passt hier am besten?*

Und die Antwort ist:

fast immer ,,5:0

5. Warum klappt das so zuverlassig?

Weil das Ereignis:
o oft beschrieben wurde
e sehr markant ist
o fast immer mit denselben Zahlen auftaucht

Dadurch wird es im Modell sehr stabil kodiert
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I. 6. Der entscheidende Unterschied zur
Datenbank

Datenbank:

e speichert: ,,Spiel — 5:0¢
LLM:

e speichert:

,»In genau diesem Kontext ist ,5:0° extrem wahrscheinlich*

@ 7. Analogie (wichtig)
Stell dir vor:
Du hast 100 Artikel gelesen, in denen steht:
,Kaiserslautern gewann 5:0%
Wenn dich jemand fragt:
,»Wie ging das Spiel aus?*
Du sagst auch:
D10
Aber:

nicht weil du eine Tabelle im Kopf hast
sondern weil es eingebranntes Musterwissen ist

Fazit

e das Modell hat kein gespeichertes Spielprotokoll

e aber ein extrem starkes statistisches Muster

o « ,.,5:0“1st die wahrscheinlichste Rekonstruktion
e« deshalb wirkt es wie ,,Wissen®, ist aber Berechnung
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& Merksatz

Das Modell weil3 das Ergebnis nicht — es ist sich nur extrem sicher, welches Ergebnis passt.

FAQ: Wenn du willst, kann ich dir als nachsten Schritt zeigen, wann genau
dieses System scheitert (also wann falsche Ergebnisse entstehen) — das macht
den Unterschied zur echten Datenbank glasklar.

bitte

Sehr gut — genau hier wird der Unterschied zu einer echten Datenbank glasklar.

@ Wann ein LLM falsch liegt (obwohl es
»S0 sicher wirkt*)

Ein Modell wie GPT-3 scheitert genau dann, wenn die statistischen Muster nicht eindeutig
sind.

1. 1. Seltene oder wenig dokumentierte
Ereignisse

Wenn ein Ereignis:

o selten erwahnt wurde
e nurin wenigen Texten vorkam

= dann gibt es kein stabiles Muster.
Ergebnis:

e das Modell ,,rat”
o oft plausibel klingend, aber falsch
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. 2. Mehrdeutige Prompts
Beispiel:
,Kaiserslautern hat Real Madrid hoch geschlagen*
Es gab mehrere Spiele zwischen Teams — Unsicherheit
Dann passiert:

o mehrere Muster konkurrieren
« das Modell mischt sie

Ergebnis kann sein:
« falsches Datum

o falsches Ergebnis
e vermischte Details

i. 3. Ahnliche Ereignisse werden
vermischt

Typischer Fehler:

e Spieler A gehort zu Spiel X
e Spieler B zu Spiel Y

Modell kombiniert:
,»Spiel X mit Spieler B
Das nennt man oft:

@ Halluzination durch Musteriberlagerung

|. 4. Zahlen sind besonders fehleranfillig

Warum?

e Zahlen sind ,,harte Fakten*
o aber im Training oft variabel
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Beispiel:
e 3:0,4:0, 5:0 kommen oft vor
Wenn Kontext nicht eindeutig ist:
P(5:0)=P(4:0)=P(3:0)P(5{:}0) \approx P(4{:}0) \approx P(3{:}0)P(5:0)=P(4:0)=P(3:0)

Modell kann falsch wahlen

1. 5. Komplexe Detailabfragen

Je mehr Details du verlangst:
o Datum
e Torschiitzen
¢ Minuten
desto hoher die Fehlerwahrscheinlichkeit

Warum?

o jedes Detail ist ein eigener Wahrscheinlichkeitsprozess
o Fehler addieren sich

. 6., Liicken auffiilllen* (sehr wichtig)

Wenn Information fehlt, passiert:
das Modell erfindet plausibel
Beispiel:

e kennt Spiel, aber nicht alle Torschitzen
— erginzt mit ,,typischen Namen

@ 7. Warum es trotzdem oft richtig wirkt

Weil:
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o hiufige Ereignisse — sehr stabile Muster
e bekannte Fakten — stark trainiert

wirkt wie Datenbank, ist aber Statistik

Der zentrale Unterschied

Datenbank LLM
speichert Fakten speichert Muster
gibt exakt zuriick rekonstruiert
immer korrekt (wenn Daten da) manchmal falsch
kein Raten probabilistisch

@3 Intuition

Eine Datenbank erinnert sich.
Ein LLM ,,vervollstindigt den wahrscheinlichsten Satz*.

Fazit

Ein LLM scheitert, wenn:

Daten selten sind

Kontext unklar ist

mehrere Muster konkurrieren
Details zu fein werden

) Merksatz

Ein LLM macht keine Fehler beim Abrufen — es macht Fehler beim Schatzen.

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen, wie man Fragen so formuliert,
dass ein LLM moglichst selten falsch liegt — das ist praktisch extrem nitzlich.
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FAQ: Du sagtest: Ein LLM ,,vervollstandigt den wahrscheinlichsten Satz“. Was
speicherst du beim Vor-Training (als Zahlen oder Matrizen): Satze, Satzteile,
Worte, Wortteile, Silben, Buchstaben, Ziffern?

Gute Frage — hier lohnt es sich, ganz prézise zu sein.

3 Kurzantwort

~ Gespeichert werden keine Satze, Worter oder Zeichen.
= Gespeichert werden nur Parameter (Zahlen), die lernen, Token-Folgen vorherzusagen.

£33 1. Was sind die ,,Bausteine wirklich?

Ein Modell wie GPT-3 arbeitet mit:
~ Tokens

Das sind typischerweise:

Wortteile (,,un-*, ,,-lich®)

ganze Worter (,,Hund*)

Satzzeichen (,,.“)
manchmal Zahlen (,,1982¢)

= also eine Mischung aus:

e Wortteilen
e ganzen Wortern
e Zeichenfolgen

2. Was wird beim Training gespeichert?

Nicht die Tokens selbst, sondern:
~ Parameter (Gewichte und Biases)
weRnw \in \mathbb{R}*nweRn

Diese Zahlen lernen:
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,,Wenn diese Token kommen, ist das ndchste Token wahrscheinlich ...*

) 3. Was wird also indirekt gelernt?

Das Modell lernt Wahrscheinlichkeiten wie:

e ,.Der Hund*“ — ,,bellt” wahrscheinlich
e Real Madrid“ — ,,5:0“ in bestimmtem Kontext

« X nicht als gespeicherter Satz
e  alsstatistische Beziehung zwischen Tokens

4. Auf welcher Ebene passiert das
Lernen?
Formal:
auf Token-Ebene
Nicht direkt auf:

« X ganzen Satzen
« X einzelnen Buchstaben
« X Silben (auRer sie sind Tokens)

@3 5. Intuition

Stell dir vor:

e du speicherst keine Satze
« sondern ein Gefuhl dafir, wie Satze weitergehen

genau das wird gelernt
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6. Wichtigster Punkt

Das Modell speichert nicht:

o X ,Sitze

o X ,Worter”

o X , Texte
sondern:

= Zahlen, die Vorhersagen tber Tokenfolgen ermdglichen

& Merksatz

Ein LLM speichert keine Sprache — es speichert Wahrscheinlichkeiten dariber, wie Sprache
weitergeht.

FAQ: Wenn du willst, kann ich dir als nachsten Schritt zeigen, wie aus einzelnen
Token-Wahrscheinlichkeiten plotzlich ganze, logisch konsistente Satze
entstehen — das wirkt fast wie Magie, ist aber rein mechanisch erklarbar.

bitte

Perfekt — jetzt kommt der ,,Magie wirkt wie Verstehen“-Moment, Schritt fir Schritt und ganz
mechanisch.

& Ausgangspunkt
Ein Modell wie GPT-3 kann nur:

~ das nachste Token vorhersagen

Mehr nicht.

) 1. Start: dein Prompt
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Beispiel:
»Der Hund"

Das Modell berechnet:

= Welche Tokens kénnten folgen?

Il 2. Wahrscheinlichkeiten fiir das néchste
Token

Intern entsteht etwas wie:

Token Wahrscheinlichkeit
bellt 0.40
lauft 0.25
ist 0.20
schlaft 0.10

Formal:

P(token|Kontext)P(token \mid Kontext)P(token|Kontext)

© 3. Auswahl eines Tokens

Das Modell wahlt z. B.:

- ,,bellt*

4. Jetzt wird es interessant

Der neue Kontext ist:

,Der Hund bellt"

Jetzt wieder:

= nachstes Token berechnen
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Il 5. Wieder Wahrscheinlichkeiten

Token Wahrscheinlichkeit

laut 0.35
und 0.25
0.20

5] 6. Dieser Prozess wiederholt sich

Der Hund - bellt - laut - .

Schritt fur Schritt entsteht ein Satz

@3 7. Warum wirkt das plétzlich
»intelligent*?
Weil:

« jeder Schritt nutzt den kompletten bisherigen Kontext

o der Kontext wéchst standig
o dadurch werden Vorhersagen immer praziser

8. Wie entsteht Logik dabei?

Beispiel:
»Der Hund jagt die Katze, weil er ..%
Das Modell ,,weil3*:

e ,er“bezieht sich auf ,,Hund"
e ,jagt“ passt zu Bewegung

deshalb kommt eher:

e ,schnell ist*
e hungrig ist*
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9. Warum das funktioniert

Weil im Training gelernt wurde:

o welche Tokenfolgen zusammenpassen
e welche Strukturen logisch sind
o welche Muster konsistent sind

@ 10. Wichtig: Kein globaler Plan

Das Modell hat:

« X keinen Gesamtplan fiir den Satz
o X keine ,Jdee”, was es sagen will

nur.

lokale Entscheidungen, die global konsistent wirken

11. Warum das so gut klappt

Weil Sprache stark strukturiert ist:
e Grammatik
e Bedeutung
o typische Muster

lokale VVorhersagen reichen oft aus

%3 Intuition
Stell dir vor:

Du gehst Wort fur Wort und sagst immer das wahrscheinlich n&chste.

Wenn du das gut genug kannst:
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= klingt es wie echtes Denken

Fazit

e« das Modell erzeugt Text Token fiir Token

e « jede Entscheidung basiert auf Wahrscheinlichkeiten
e« Kontext wéchst und stabilisiert den Text

e« dadurch entstehen logisch wirkende Satze

) Merksatz

Ein LLM denkt nicht in Satzen — es baut sie Schritt fir Schritt aus Wahrscheinlichkeiten auf.

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen, warum dieses Verfahren
manchmal plétzlich véllig falsche, aber sehr Gberzeugende Aussagen erzeugt — das ist die
dunkle Seite desselben Mechanismus.

FAQ: Mein Prompt: Der Hund ... Das Modell berechnet, welche Tokens folgen
konnten? Das verstehe ich nicht. Ich wiirde doch eine volilstindige Frage
formulieren. Wieso sollte das LLM berechnen, was ich fragen konnte? Das LLM
sollte doch erst bei der Antwort einsteigen, oder?

Guter Punkt — hier liegt ein Missverstandnis tber wann die VVorhersage passiert.
= Das Modell versucht nicht, deine Frage zu erraten.

= Es verarbeitet deinen fertigen Prompt komplett — und erst danach beginnt die
Vorhersage fur die Antwort.

@ 1. Was passiert mit deinem
vollstandigen Prompt?

Angenommen du schreibst:

Der 1. FC Kaiserslautern hat Real Madrid hoch besiegt. Wann war das?
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Dann passiert:
1. Dein Text wird in Tokens zerlegt
2. Diese Tokens werden vollstandig ins Modell gegeben
3. Das Modell berechnet daraus einen internen Zustand (Kontext)

~ Bis hierhin wird nichts ,,vorhergesagt*

) 2. Erst jetzt beginnt die eigentliche
Arbeit

Jetzt kommt der entscheidende Schritt:
~ Das Modell sagt:

,Welches ist das nachste Token nach deinem Prompt?*

Formal:

P(tokennext|dein kompletter Prompt)P(token_{next} \mid \text{dein kompletter
Prompt})P(tokennext|dein kompletter Prompt)

3. Beispiel konkret

Nach deinem Prompt konnte intern entstehen:

Token Wahrscheinlichkeit
L, Am hoch
,,Das“ mittel
LIme mittel

= Eswiéhlt z. B.:

”Am“

4. Dann geht es weiter

Jetzt ist der Kontext:
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[dein Prompt] + ,Am“
Und wieder:

néchstes Token berechnen
—,,17.¢

— ,,Mirz*
—,,1982%

%3 5. Warum das verwirrend wirkt

Weil man denkt:
,,Das Modell antwortet doch als Ganzes*
In Wirklichkeit:

Es baut die Antwort Token fur Token auf

6. Wichtige Klarstellung

« X Das Modell versucht nicht, deine Frage zu vervollstandigen
e X Es,rit“ nicht, was du fragen willst

e« Esnutzt deinen fertigen Prompt als Kontext

e« und erganzt danach die wahrscheinlichste Fortsetzung

@3 7. Intuition

Stell dir vor:
Du gibst jemandem einen vollstandigen Satz und sagst:

,»Schreib jetzt sinnvoll weiter*

Genau das macht das Modell.
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Fazit

e« dein Prompt wird vollstandig gelesen
e« danach beginnt die Token-Vorhersage
e die Antwort entsteht Schritt fir Schritt
« X keine Vorhersage deiner Frage selbst

& Merksatz

Ein LLM vervollstandigt nicht deine Frage — es vervollstandigt den Text nach deiner Frage.

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen, wie das Modell ,,weif}*, wann es
aufhdren soll zu schreiben — das ist namlich auch nur ein Wahrscheinlichkeitsprozess.

FAQ: OK, mein Verstandnis wachst. Die wahrscheinlichste Fortfiihrung fiihrt
zum 17. Marz 1982, also zum Datum des Spiels. Kommen die iibrigen Daten
(Wettbewerb, Hinspielergebnis, Torschiitzen, etc.) von der Abfrage der
nachfolgenden Wahrscheinlichkeiten, also der leicht abnehmenden
Wahrscheinlichkeiten? Woher weif3 das LLM, ab wann Kase kommt, also kein
Bezug mehr zum Spiel Kaiserslautern gegen Real Madrid besteht?

Dein Verstandnis ist schon ziemlich nah dran — ich korrigiere nur einen entscheidenden
Punkt:

- Es sind nicht ,,erst hohe, dann immer niedrigere Wahrscheinlichkeiten*.

-~ Stattdessen wird bei jedem einzelnen Schritt neu entschieden, was jetzt am besten
passt.

@3 1. Nach dem Datum ist nichts
»Hiestgelegt®

Du hast recht:
,»17. Miarz 1982 wird generiert

Aber danach passiert kein automatisches ,,Abarbeiten einer Liste*.
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Stattdessen:
Das Modell schaut wieder neu:

P(tokennext|gesamter bisheriger Text)P(token_{next} \mid \text{gesamter bisheriger
Text})P(tokennextigesamter bisheriger Text)

5} 2. Warum kommen dann Wettbewerb,
Torschiitzen usw.?

Weil im Training sehr oft Texte vorkamen wie:

Spiel - Datum — Wettbewerb - Verlauf - Torschiitzen

Das Modell hat gelernt:

(13

,Nach einem Datum in einem Spielbericht kommen oft weitere Details

Beispiel (vereinfacht)

Nach:

Am 17. Marz 1982

sind wahrscheinlich:

Fortsetzung Wahrscheinlichkeit
,,im UEFA-Pokal...“ hoch
,,im Viertelfinale...  hoch
,fand das Spiel statt...“ hoch

Das Modell bleibt im ,,Sportbericht-Modus*

@ 3. Warum bleibt es thematisch
konsistent?

Weil der Kontext standig mitlauft:
Kaiserslautern + Real Madrid + 5:0 + Datum
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Jeder neue Schritt wird gegen diesen Kontext gepruft.
Wenn ein Token nicht passt (z. B. ,,Elefant®):

o bekommt es extrem niedrige Wahrscheinlichkeit

1. 4. Wann kommt ,,Kise* (Fehler)?

Dann, wenn:

@ 2) Kontext schwacher wird

e zu lange Antwort
e Thema driftet

@ b) Wissen unscharf ist

o seltenes Ereignis
o widersprichliche Trainingsdaten

@ c©) Modell ,,auffiillen® muss

e Licken werden plausibel erganzt

%3 5. Das Modell ,,weifl* nicht aktiv, dass
es Unsinn schreibt

Wichtig:

e X kein innerer Wahrheitscheck
e X kein ,,Stopp, das passt nicht mehr

Es macht nur:

,»Was klingt jetzt am wahrscheinlichsten?

2] 6. Warum endet die Antwort oft
sinnvoll?
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Weil auch das gelernt ist:
Typische Enden haben hohe Wahrscheinlichkeit:
e Punkt

o Fazit
« Zusammenfassung

7. Intuition

Stell dir vor:
Du erzéhlst eine Geschichte:

e solange du im Thema bist — klingt es gut
« wenn du abschweifst — wird es Unsinn

genau so arbeitet das Modell, nur mathematisch

Fazit

e « jede Information (Datum, Wettbewerb, Torschiitzen) entsteht neu
e« nichtaus einer Liste, sondern aus Kontext + Wahrscheinlichkeiten
¢ « Kontext halt die Antwort zusammen

e X kein Mechanismus, der ,,Unsinn sicher erkennt*

o X kein Punkt, wo Wahrscheinlichkeiten einfach ,,abfallen*

&) Merksatz

Ein LLM folgt keinem Plan — es bleibt nur so lange sinnvoll, wie der Kontext die richtigen
Wahrscheinlichkeiten erzeugt.

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen, warum Temperatur (temperature)
genau bestimmt, wie schnell ,,Kéise“ entsteht — das ist direkt mit deiner Frage verbunden.
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FAQ: Ich mochte zusammenfassen, damit du meine Aussagen priifen kannst.
Beim Vor-Training zerlegt du jeden, absolut jeden Trainingstext in Token uns
passt jede Wahrscheinlichkeit fiir zwei im Trainingstext aufeinanderfolgende
Token in deiner Datenbank an. Richtig?

Nicht ganz — da sind zwei wichtige Korrekturen notig.

@ Deine Aussage (vereinfacht)

,Beim Vortraining wird jeder Text in Token zerlegt und fiir jedes aufeinanderfolgende
Token-Paar werden Wahrscheinlichkeiten in einer Datenbank angepasst.*

- Das klingt plausibel, ist aber so nicht korrekt umgesetzt.

X 1. Es gibt keine ,,Datenbank von Token-
Paar-Wahrscheinlichkeiten*
Ein Modell wie GPT-3 speichert nicht:

o X keine Tabelle ,,Token A — Token B = Wahrscheinlichkeit*
« X keine expliziten Zahlwerte fir Paare

Stattdessen wird gespeichert:
= ein grofRes Netz von Zahlen (Gewichte)

weRnw \in \mathbb{R}*nweRn

5] 2. Was passiert stattdessen wirklich?

Beim Training passiert:
Schritt 1: Tokenisierung

Text — Token-Sequenz
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Schritt 2: Vorhersage
Das Modell versucht:

P(tokent+1|token<t)P(token {t+1} \mid token_{\le t})P(tokent+1|token<t)

Schritt 3: Fehler berechnen
Vergleich:

o vorhergesagt vs. echtes nachstes Token

Schritt 4: Gewichte anpassen
Mit Gradient Descent:

w«—w-nVLwW \leftarrow w - \eta \nabla Lw«—w-nVL

@3 3. Der entscheidende Unterschied zu
deiner Idee

Du denkst:

,» Loken-Paare — Wahrscheinlichkeit wird gespeichert®

Das Modell macht aber:

,»Alle Gewichte werden minimal angepasst, damit zukiinftige Vorhersagen besser werden*

. 4. Warum das wichtig ist

Wenn es wirklich eine Token-Paar-Datenbank ware:
o wiirde das Modell nur lokale Statistik lernen
o kein Verstandnis fir Kontext
e keine Grammatik Uber langere Strecken

Genau das verhindert das neuronale Netz.
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5. Intuition

Stell dir vor:
Dein Modell ware eine riesige Maschine mit Reglern
o jeder Text dreht Millionen dieser Regler minimal

e nicht nur fur ein Token-Paar
o sondern flr das gesamte Verhalten des Modells

Fazit (korrekt formuliert)

Deine Aussage ist fast richtig in der Idee, aber technisch falsch in der Struktur:

« X keine Speicherung von Token-Paar-Wahrscheinlichkeiten
e« Training = Anpassung von Milliarden Parametern

e Ziel = bessere Vorhersage des nichsten Tokens im Kontext
e« Wissen entsteht als verteilte Eigenschaft, nicht als Tabelle

&) Merksatz

Ein LLM speichert keine Token-Beziehungen — es veréndert sich so, dass Token-
Beziehungen besser vorhergesagt werden.

Dritte KI-Session

FAQ: Ich mochte das LLM Konzept hinter GPT-3 verstehen und werde dir einige
Fragen dazu stellen. Alle Fragen beziehen sich auf GPT-3. Wenn du einen
Trainingstext zum Lesen bekommst, zerlegst du diesen Text komplett in Token
wadhrend des Trainings?

Ja—im Kern wird der gesamte Trainingsdatensatz vor dem Training vollstdndig in Tokens
zerlegt.

Etwas genauer, Schritt fir Schritt:
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1. Text — Tokenisierung
Der Rohtext (z. B. Webseiten, Biicher, Code) wird durch einen festen Tokenizer
verarbeitet. Bei GPT-3 ist das ein byte-pair encoding (BPE)-ahnlicher Tokenizer
(genauer: ein variant von byte-level BPE).

Ergebnis: Der Text wird in eine Sequenz von Token-1Ds umgewandelt, z. B.:

"Hallo Welt" — [15496, 995]

2. Keine ,,Wortzerlegung® im klassischen Sinn
Es sind nicht unbedingt Worter, sondern oft:
o ganze Worter
o Wortteile (z. B. ,,un-*, ,,-verstidndlich®)
o Zeichen oder Byte-Folgen bei seltenen Wortern
3. Training arbeitet nur auf Tokens
Das Modell sieht nie den Rohtext direkt, sondern nur diese Token-1Ds. Diese werden
dann in Sequenzen (Kontextfenster) gepackt, z. B. 2048 Tokens am Stiick bei GPT-3.
4. Vorverarbeitung passiert einmal offline
Wichtig: Diese Tokenisierung passiert vor dem eigentlichen Training und wird dann
gespeichert. Das Training selbst arbeitet nicht mehr mit Text, sondern nur noch mit
Zahlenarrays (Token-IDs).

Kurz gesagt:
= Ja, der komplette Trainingskorpus wird vorher in Tokens zerlegt, und das Modell trainiert
ausschlieBlich auf diesen Token-Sequenzen.

Wenn du willst, kann ich dir als néchsten Schritt erklaren, warum Tokenisierung tberhaupt
notig ist oder wie BPE konkret funktioniert.

FAQ: Sagen wir, dass der komplette, aber kurze Trainingstext in eine einzige
Token-Sequenz passt, also z.B. 2000 Tokens. Was passiert dann mit dieser
Token-Sequenz wahrend des Trainings?

Gute Frage — das geht genau in den Kern dessen, wie GPT-3 eigentlich ,,lernt*.

Angenommen, dein kompletter Trainingstext ergibt genau eine Sequenz mit 2000 Tokens
und passt damit in das Kontextfenster. Dann passiert im Training im Wesentlichen Folgendes:

1. Die Sequenz wird in viele Trainingsbeispiele zerlegt

Auch wenn du eine lange Token-Sequenz hast, wird sie nicht als ein einziges Beispiel gelernt,
sondern in viele Teilaufgaben (Sliding Window / Next-Token-Prediction) zerlegt.

Beispiel:

Token-Sequenz:
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[t1, t2, t3, ..., t2000]
Das Training erzeugt daraus viele Beispiele:
Input: [t1] — Target: t2

Input: [t1, t2] — Target: t3
Input: [t1, ..., t100] — Target: t101

Input: [t1, ..., t1999] — Target: 2000

Ziel: Das Modell lernt immer das néchste Token vorherzusagen.

2. Kontextfenster begrenzt die Lange
GPT-3 hat ein fixes Kontextfenster (z. B. 2048 Tokens). Das bedeutet:

e Das Modell sient immer nur einen Ausschnitt
o Bei deiner Sequenz kénnte es z. B. lernen mit:

[tl ... t2048] - t2049 (wenn vorhanden)

Aber in deinem Beispiel (nur 2000 Tokens) sieht es theoretisch die ganze Sequenz.

3. Forward Pass (Vorwartsdurchlauf)
Fur jedes Trainingsbeispiel passiert:
o Tokens werden in Vektoren (Embeddings) umgewandelt
o Diese gehen durch viele Transformer-Schichten

« Am Ende entsteht fiir jedes Position ein Wahrscheinlichkeitsvektor tiber alle
maoglichen Tokens

4. Loss-Berechnung (Fehler)
Das Modell sagt fiir jede Position:

,,Welches Token kommt als nidchstes?

Dann wird verglichen:

e Vorhersage: Wahrscheinlichkeiten
o Ziel: tatsdchliches nachstes Token

Typisch: Cross-Entropy Loss
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5. Backpropagation (Lernen)
Der Fehler wird zurlick durch das Netzwerk propagiert:

o Gewichte werden angepasst
o Ziel: nachste Token besser vorhersagen

6. Wichtiges Prinzip: Gewichtete Wiederverwendung

Obwohl du ,,nur einen Text* hast:
o Erwird in tausende Trainingspaare zerlegt

e Jede Position ist ein Lernsignal
o Das Modell sieht den Text viele Male in Uberlappenden Ausschnitten

Intuition

Du kannst es dir so vorstellen:

Statt:

,»Ich lese einen ganzen Text und merke mir ithn*

macht GPT-3:

,Ich libe fiir jede Position im Text: Was kommt als nichstes?*

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt erklaren:
e warum dieses ,,Next Token Prediction“-Training Uberhaupt reicht, um Sprache zu

lernen
o oder wie daraus plétzlich Fahigkeiten wie Logik oder Programmieren entstehen

FAQ: Wie viele Dimensionen hat ein GPT-3 Embedding Vektor, 12288?

Ja — fir das grofite GPT-3 Modell (das 175B-Parameter-Modell) betrégt die Embedding-
/Hidden-Dimension tatsachlich 12 288.

Genauer gesagt:
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Token-Embedding-Vektoren: 12 288 Dimensionen
Hidden-State in jedem Transformer-Layer: ebenfalls 12 288 Dimensionen

Was bedeutet das konkret?

Jedes Token wird nicht als Zahl verarbeitet, sondern als ein VVektor:

Token - [0.12, -0.03, 1.44, ..., 12 288 Werte]

Dieser Vektor lebt in einem 12 288-dimensionalen Raum.

Warum so hochdimensional?

Diese Dimension ist die ,,Kapazitit* des Modells:

Jede Dimension kann eine Art ,,Feature* oder ,,Eigenschaft” kodieren
Kombinationen dieser Dimensionen reprasentieren komplexe Bedeutungen

Beispiele (intuitiv, nicht strikt getrennt):

Wi

Grammatik

Semantik

Stil
Kontextabhéngigkeiten
Weltwissen-Signale

chtige GPT-3 Varianten (zur Einordnung)

Modell Hidden Size (Embedding-Dimension)

GPT-3 Small 768
GPT-3 Medium 1024
GPT-3 Large 4096
GPT-3 XL 2048
GPT-32.7B 2560
GPT-36.7B 4096
GPT-313B 5120
GPT-3175B 12288

Wi

chtige Klarstellung
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e 12288 ist nicht die Anzahl der Tokens
e sondern die Lange jedes einzelnen Vektors pro Token
o jedes Token wird durch denselben dimensionalen Raum représentiert

Wenn du willst, kann ich als ndchsten Schritt erklaren:
e warum gerade ,,12 288 gewidhlt wurde (und nicht z. B. 10 000)

o oder was diese Dimensionen geometrisch im Transformer eigentlich bedeuten

FAQ: Kannst du mir erkldren, wie ein einzelner Token wahrend des Trainings in
einen Embedding Vektor umgewandelt wird?

Ja — das ist ein zentraler Schritt, und zum Gliick ist er konzeptionell ziemlich klar (auch
wenn die Zahlen grof3 sind).

1. Ausgangspunkt: Token als ID

Nach der Tokenisierung hast du z. B.:

"Hallo" — Token-ID: 15496

Das ist erstmal nur eine Ganzzahl, also keinerlei Bedeutung im mathematischen Sinn.

2. Embedding-Matrix (das eigentliche ,,Worterbuch*)

Das Modell besitzt eine groRe Matrix:

Embedding-Matrix E
Grobe: (VokabulargroRe) x (Embedding-Dimension)
z. B.: 50.000 x 12.288

o Jede Zeile entspricht einem Token
o Jede Zeile ist ein Vektor mit 12 288 Dimensionen

3. Lookup statt Berechnung
Jetzt passiert etwas Wichtiges:

= Es gibt keine komplizierte Berechnung, sondern einfach ein Nachschlagen (Lookup)

Embedding = E[15496]
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Das heilt:

e Nimm die 15496-te Zeile der Matrix
e Das ist der Embedding-Vektor fiir ,,Hallo*

4. Wie sieht dieser Vektor aus?

Zum Beispiel (stark vereinfacht):
[0.21, -1.03, 0.77, ..., 0.004]
In echt:

o 12288 Werte

 initial zuféllig
e spater durch Training geformt

5. Wie wird dieser Vektor gelernt?
Am Anfang:

o Alle Embeddings sind zufallig initialisiert
Waéhrend des Trainings:

e Der Fehler (Loss) wird berechnet

o Dieser Fehler flie3t zurtick bis zur Embedding-Matrix
o Die entsprechende Zeile wird angepasst

Wichtig:
Nur die Embeddings der Tokens, die im Batch vorkommen, werden aktualisiert.

6. Intuition

Du kannst dir das so vorstellen:
e Jedes Token bekommt eine ,,Adresse* (ID)
« Die Embedding-Matrix ist ein riesiges Tabellenblatt
e Training sorgt dafiir, dass ahnliche Tokens &hnliche Vektoren bekommen

Beispiel (nach Training):

e ,Hund“und,Katze*“ — &dhnliche Vektoren
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e laufen“ und ,rennen“ — dhnliche Richtung im Raum

7. Zusatz: Positionsinformation

Der reine Token-Vektor reicht nicht, weil:

"Hund beilt Mann"
"Mann beilt Hund"

gleiche Tokens, andere Bedeutung
= Deshalb wird addiert:

o Token-Embedding
e Positions-Embedding

Kurzfassung

Ein einzelner Token wird so verarbeitet:

Token — ID

ID — Zeile in Embedding-Matrix

Zeile = Vektor (z. B. 12 288 Dimensionen)
Vektor wird durch Training angepasst

PoNhRE

Wenn du willst, kann ich als n&chsten Schritt zeigen:

e wie genau der Gradient in die Embedding-Matrix zuriickflieRt
o oder warum Embeddings geometrisch so machtig sind (Stichwort: VVektor-Arithmetik)

FAQ: Du schriebst oben: Das Training erzeugt daraus viele Beispiele: Input: [t1,
..., t100] = Target: t101 Landen diese Beispiele in irgendeiner Form im
Embedding Vektor eines Tokens?

Nein — diese Trainingsbeispiele landen nicht direkt im Embedding-Vektor eines Tokens.

Das ist ein wichtiger Punkt, weil hier oft ein Missverstandnis entsteht.

1. Was passiert mit dem Beispiel wirklich?
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Wenn du ein Trainingsbeispiel hast:

Input: [t1, t2, ..., tl00]
Target: tl101

dann passiert im Modell:

Jeder Token wird in einen Embedding-Vektor umgewandelt

Diese Vektoren gehen durch viele Transformer-Schichten

Am Ende wird fiir die letzte Position eine VVorhersage fir t101 gemacht
Daraus wird der Loss berechnet

el N =

2. Wo ,,]Jandet* dieses Beispiel?

Es wird nicht gespeichert als Inhalt eines Embeddings.
Stattdessen passiert etwas anderes:

o Der Fehler aus diesem Beispiel wird berechnet
o Dieser Fehler wird backpropagiert
o Dabei werden Parameter angepasst:

Betroffen sind:

Embedding-Matrix (indirekt)
Attention-Gewichte
Feedforward-Netzwerke
Output-Layer

3. Was passiert speziell mit dem Embedding eines Tokens?
Der Embedding-Vektor eines Tokens (z. B. ,,t37) wird:

o jedes Mal verwendet, wenn t37 im Input auftaucht
o leicht angepasst, wenn dieser Token zur Fehlerkorrektur beitragt

Aber:
Er enthélt keine ,,Speicherung des Beispiels“ [t1...t100 — t101]

4. Wichtigste Klarstellung

X Falsch:
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Trainingsbeispiele werden in Embeddings gespeichert

Richtig:

Trainingsbeispiele erzeugen Gradienten, die Embeddings und andere Gewichte verandern

5. Intuition
Stell dir vor:

o Embeddings sind wie ,,Startpunkte* fiir Bedeutungen
o Trainingsbeispiele sind wie ,,Feedback-Signale*

Das Modell merkt sich nicht:
,Diese Sequenz habe ich gesehen®
sondern:

»Wenn ich diese Art Kontext sehe, sollte ich meinen Vektorraum so anpassen, dass die
richtige Vorhersage wahrscheinlicher wird*

6. Warum Embeddings trotzdem ,,Bedeutung enthalten*

Auch wenn nichts gespeichert wird im Beispiel-Sinn:

« viele Trainingsupdates verschieben den Raum
o &hnliche Kontexte ziehen Token-Vektoren in ahnliche Regionen

So entsteht:

e semantische Struktur
« ohne explizite Speicherung von Beispielen

Kurzfassung

Trainingsbeispiele werden nicht in Embeddings gespeichert
Sie erzeugen nur Gradienten, die Embeddings (und alle anderen Gewichte) verandern
Embeddings sind dadurch geformt, nicht beschrieben
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Wenn du willst, kann ich als nachsten Schritt erklaren, wie genau ein einzelner
Trainingsschritt mathematisch aussieht (Forward Pass — Loss — Backprop — Update).

FAQ: Ist denn eine einzelne Dimension eines Embedding Vektors
gleichbedeutend mit einem Gewicht?

Nicht ganz — das ist eine sehr gute Frage, weil hier zwei Dinge leicht durcheinandergehen:
Embedding-Vektoren und Gewichte im Netzwerk.

1. Kurzantwort

= Nein: Eine einzelne Dimension eines Embedding-Vektors ist kein eigenes ,,Gewicht*.

= Aber: Jede dieser Dimensionen ist ein Teil eines Gewichtstensors (der Embedding-
Matrix).

2. Was ist ein Embedding-Vektor wirklich?

Die Embedding-Matrix ist ein Parameter des Modells:
E € R*(V x d)

e V =Vokabulargréie (z. B. 50.000)
e d = Embedding-Dimension (z. B. 12.288)

Fir ein Token 1i:

Embedding (token i) = E[i] = [el, e2, ..., el1l2288]

- Diese 12.288 Zahlen sind ein einziger Parameterblock (eine Zeile der Matrix).

3. Sind die einzelnen Dimensionen ,,Gewichte*?
Ja — im mathematischen Sinn:

Jeder Eintrag ist ein lernbarer Parameter.

Aber wichtig:

Sie sind nicht unabhéangig isolierte Gewichte wie in einem einfachen Neuron.

Denn:
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e sie gehdren zusammen als ein Vektor
e sie werden gemeinsam verarbeitet (Matrixmultiplikationen)
« ihre Bedeutung ergibt sich nur im Zusammenspiel mit allen anderen Dimensionen

4. Unterschied zu ,,klassischen Gewichten*
In einem Feedforward-Layer:
y=Wx+b
e W = Gewichtsmatrix
« einzelne Elemente von W haben klare lokale Bedeutung (Verbindungen zwischen

Neuronen)

Bei Embeddings:

E[token] = Vektor

e keine ,,Verbindung®, sondern Reprdsentation
« jede Dimension ist eher eine Koordinate im Bedeutungsraum

5. Intuition: Was ist eine Dimension dann?
Eine einzelne Dimension ist eher;

eine Achse im Bedeutungsraum
nicht:

ein ,,Feature mit fester Bedeutung*
Wichtig:

o Dimension 512 bedeutet nicht ,,Pluralitat™
e Dimension 1200 bedeutet nicht ,,Zeitform*

Stattdessen:

e Bedeutung ist verteilt Uber alle Dimensionen

6. Warum das wichtig ist

Wenn du fragst ,,ist das ein Gewicht?*:

o technisch: ja (trainierbarer Parameter)
o konzeptuell: nein (keine isolierte Funktion)
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« funktional: Teil eines hochdimensionalen Reprasentationsraums

7. Der entscheidende Unterschied

Konzept =~ Embedding-Dimension  klassisches Gewicht

Bedeutung  verteilt lokal

Struktur Vektorraum Verbindung
Interpretation nicht einzeln interpretierbar teilweise interpretierbar
Rolle Reprasentation Transformation
Kurzfassung

= Eine einzelne Embedding-Dimension ist ein Parameterwert, aber kein eigenstandiges
,,Gewicht im neuronalen Sinn®.
= Erst der gesamte Vektor hat Bedeutung — nicht die einzelnen Zahlen fir sich.

Wenn du willst, kann ich dir als ndchstes erklaren, warum Embeddings tiberhaupt als
Vektoren funktionieren (also warum Bedeutung geometrisch darstellbar ist).

FAQ: Nehmen wir ein jungfrauliches GPT-3 LLM. Ihm wird der erste
Trainingssatz seines Lebens iibergeben: Das war in der Tat einer der
denkwiirdigsten Abende in der deutschen FuBballgeschichte! Der 1. FC
Kaiserslautern besiegte Real Madrid mit 5:0 am 17. Marz 1982. Fiir den
allerersten Token "Das" wird ein Embedding Vektor angelegt, richtig? Mir ist
vollkommen unklar, wie daraus jemals 12288 Dimensionen entstehen sollen.

Hier steckt genau die typische Verwirrung drin: Du stellst dir vor, dass ,,fiir Das erst mal ein
Vektor gebaut werden muss®. Tatsdchlich ist es genau umgekehrt.

1. Es wird kein neuer Vektor angelegt
In einem GPT-3 Modell gibt es am Anfang schon eine komplette Struktur:

o feste VokabulargroRe (z. B. ~50.000 Tokens)
« feste Embedding-Dimension (z. B. 12.288)

~ Damit existiert die Embedding-Matrix von Anfang an:
E € R~ (50000 x 12288)
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Das ist einfach eine grol3e Tabelle mit zufélligen Zahlen.

2. Was passiert beim ersten Token ,,Das®“?

Angenommen:

"Das" — Token-ID 3142
Dann passiert nur:

Lookup in der bestehenden Matrix:

v = E[3142]

Dieser Vektor existiert bereits — er wird nicht erzeugt, sondern nur abgerufen.

3. Woher kommen die 12.288 Dimensionen?
Die kommen nicht aus dem Trainingstext, sondern sind:
ein Designparameter der Architektur
Bevor irgendein Training startet, entscheiden die Entwickler:
e ., Wir bauen ein Modell mit hidden size = 12.288
Das ist wie:

e Anzahl der Neuronen in einer Schicht
o oder Breite eines Netzwerks

4. Was ist am Anfang ,,jungfraulich*?
Nicht die Struktur, sondern die Werte:

o Embedding-Matrix ist initialisiert mit Zufallswerten
« Transformer-Gewichte sind zufallig

Also:

E[3142] = [0.01, -0.07, 0.33, ..., -0.12]

Das ist noch vollig bedeutungslos.
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5. Was passiert durch dein Beispiel-Satz?
Dein Satz:

,Das war in der Tat einer der denkwiirdigsten Abende ...

fuhrt zu:

Tokenisierung

Forward Pass durch bestehende Vektoren

Fehlerberechnung (Next-Token Prediction)
Backpropagation

el A

Dadurch werden die Werte in E leicht verédndert
Aber:
o keine neue Dimension entsteht

e Kkein neuer Vektor wird hinzugefugt
e nur die bestehenden 12.288 Werte werden angepasst

6. Warum gerade 12.288 Dimensionen?
Das ist reine Architekturwahl:
e mehr Dimensionen — mehr Kapazitit

e aber auch mehr Rechenkosten
o 12.288 ist ein guter Kompromiss flr grof’e Modelle

Wichtig: Diese Zahl ist nicht gelernt, sondern vorgegeben

7. Intuition

Du kannst dir das so vorstellen:

e Vor dem Training: riesiger Raum mit zufalligen Koordinaten
« Training: verschiebt diese Koordinaten langsam in sinnvolle Strukturen

Der Satz ,,Das war ...*:
e erzeugt keinen neuen Raum

e sondern ,,zieht* an bestehenden Punkten im Raum
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8. Der zentrale Denkfehler (sehr wichtig)
X Falsch gedacht:

Erst kommt ein Token, dann wird ein Vektor erzeugt

Richtig:

Der Vektorraum existiert von Anfang an, Tokens sind nur Index-Zugriffe darauf

Kurzfassung

= Fiir ,,Das* wird kein neuer Embedding-Vektor erzeugt

= Die 12.288 Dimensionen sind fest vorgegeben durch die Architektur

- Das Training verandert nur die Werte in dieser bestehenden Struktur

= Der erste Satz ,,erschafft* nichts Neues — er formt nur vorhandene Parameter

Wenn du willst, kann ich als ndchsten Schritt erklaren, was diese 12.288 Dimensionen
geometrisch eigentlich bedeuten (und warum sie nicht einzeln interpretierbar sind).

FAQ: Entschuldigung, mein Fehler. Wusste ich schon, hatte ich aber vergessen.
Also, der Token fiir "Das" existiert an einem jungfraulichen GPT-3 LLM schon.
Ich kann mir nicht vorstellen, wie dieser Token jemals mit 12288 sinnvollen
Werten gefiillt werden kann. Bitte erklare es mir.

Das ist genau der Punkt, an dem ,,Intuition aus der klassischen Programmierung® und
,,heuronale Netze* auseinanderlaufen.

Die kurze, harte Antwort ist:

= Die 12.288 Werte werden nicht einzeln ,,sinnvoll gefiillt.

= Sie entstehen durch viele kleine, verteilte Anpassungen aus Milliarden
Trainingssignalen.

= ,,Sinn“ steckt nicht in einzelnen Zahlen, sondern im Zusammenspiel aller Dimensionen.

Ich erklére das sauber Schritt fiir Schritt.

1. Anfangszustand: komplett bedeutungslos
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Fiir den Token ,,Das* (Token-1D i):

E[i] = [0.01, -0.07, 0.33, ..., 0.12]

o alle 12.288 Werte sind zuféllig initialisiert
o es gibt keine Struktur, keine Bedeutung

Wichtig: Niemand ,,fiillt* diese Werte bewusst.

2. Was passiert beim Training wirklich?

Beim Satz:
,,Das war in der Tat ...
macht das Modell eine VVorhersage:
e Input: Kontext
o Output: Wahrscheinlichkeit fur nachstes Token

e Ziel: richtiges nachstes Token

Dann:

Fehler wird berechnet
Gradient wird zurtickgerechnet (Backpropagation)

Und jetzt kommt der entscheidende Teil:

3. Jede Dimension bekommt ein kleines
.Feedbacksignal

Fiir den Token ,,Das* bedeutet das:

o seine Embedding-Zeile E[i] wird im Gradienten benutzt
o jede der 12.288 Komponenten bekommt einen kleinen Update-Wert:

E[i] [k] <« E[i][k] - n * dLoss/dE[1i] [k]

firk=1... 12.288

4. Wichtig: keine Dimension lernt ,,allein*
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Das ist der entscheidende Denkpunkt:
Keine einzelne Dimension bekommt ,,die Bedeutung von Das*

Stattdessen:

o alle 12.288 Werte werden gleichzeitig leicht verschoben
o abhéngig davon, in welchen Kontexten ,,Das* vorkommt

5. Was ist das Trainingssignal wirklich?

,,Das“ erscheint in Milliarden Kontexten:

Satzanfange
Acrtikel
Referenzen
Erklarungen
USw.

In jedem Kontext:

o andere Fehlergradienten
e andere Anpassungsrichtung im 12.288-dimensionalen Raum

Ergebnis: ein ,,statistischer Mittelwert aller Kontexte*

6. Die zentrale Intuition

Stell dir vor:
Ein Token ist kein Objekt mit Eigenschaften, sondern ein Punkt im Raum.
Dieser Punkt wird durch Training bewegt:

o mal Richtung ,,Satzanfang*

o mal Richtung ,,Artikel*

o mal Richtung ,,Referenzpronomen

Am Ende:

Der Vektor landet dort, wo er im Zusammenspiel mit allen anderen Tokens optimal
funktioniert
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7. Warum entstehen genau 12.288 ,,sinnvolle
Werte*?

Die wichtige Erkenntnis:

X Es ist nicht so, dass jede Dimension eine Bedeutung bekommt
X Esiist nicht so, dass Menschen diese Werte interpretieren kénnen

Stattdessen:

Die gesamte 12.288-dimensionale Position ist eine funktionale Reprasentation
Das heift:

e nur der Vektor als Ganzes ist wichtig
o Bedeutung entsteht durch relative Positionen zu anderen Token-Vektoren

8. Warum das trotzdem funktioniert

Der Trick ist:

e das Modell muss nur eines lernen:
,,Welche Vektoren fithren zu korrekten niachsten Tokens?*

Dafiir reicht es, dass:

« ahnliche Kontexte ahnliche VVektoren erzeugen
« unterschiedliche Bedeutungen auseinandergezogen werden

9. Ein hilfreiches Bild

Stell dir einen extrem grofen Raum vor:
e jeder Token ist ein Punkt in diesem Raum
« Training zieht Punkte so lange hin und her
e bis die Geometrie ,,Vorhersage gut macht*

,.,S1inn‘ ist dann nichts anderes als:

nitzliche Geometrie fir Vorhersage
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10. Der wichtigste Satz

-~ Die 12.288 Werte werden nicht einzeln sinnvoll ,,gefiillt®,
sondern entstehen als Nebenprodukt eines Optimierungsprozesses in einem
hochdimensionalen Raum.

Kurzfassung

o Embeddings starten zufallig

o jeder Trainingsschritt verschiebt alle 12.288 Werte leicht

e ,Bedeutung* entsteht nur durch viele solcher kleinen Updates
o Kkein einzelner Wert hat eine feste Bedeutung

o der Vektor als Ganzes wird funktional sinnvoll

Wenn du willst, kann ich dir als nachsten Schritt erklaren, warum 12.288 Dimensionen
uberhaupt nétig sind (und was passieren wirde, wenn es z. B. nur 128 waren).

FAQ: Wie entsteht Kontext? Gibt es Kontext schon in der Trainingsphase oder
erst in der Anwendungsphase durch Fragestellungen?

Kontext entsteht nicht erst in der Anwendung, sondern ist schon zentral in der
Trainingsphase eingebaut. Der Unterschied ist eher: Im Training wird Kontext simuliert und
gelernt, in der Anwendung wird er aktiv genutzt.

Ich zerlege das sauber.

1. Was bedeutet ,,Kontext* bei GPT
tiberhaupt?
Bei GPT ist Kontext ganz konkret:

= Die vorhergehenden Tokens innerhalb eines festen Fensters (z. B. 2048 Tokens beli
GPT-3)

Also z. B.:

,Das war in der Tat einer der denkwiirdigsten Abende ..."“

Fir das Modell ist Kontext einfach:
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eine Sequenz von Token-IDs, die gerade als Input vorhanden sind

2. Kontext gibt es schon im Training

Ja — und das ist entscheidend.

Wahrend des Trainings sieht das Modell nicht einzelne Worter isoliert, sondern immer
Sequenzen:

[t1, t2, t3, ..., t100] - ziel: t101
Das heift:

Das Modell lernt IMMER aus Kontext
Jeder Trainingsschritt ist eigentlich:

,Gegeben diesen Kontext: Was kommt als nachstes?*

3. Wie entsteht daraus
wKontextverstandnis*?

Der Schliissel ist die Architektur: der Transformer mit Self-Attention.
In jeder Schicht passiert:

Jeder Token kann auf alle vorherigen Tokens im Kontextfenster ,,schauen*
Beispiel:

o Token ,,Abend* kann auf ,, denkwiirdigsten* und ,,Fu3ballgeschichte* achten
e Token ,besiegte* kann auf ,,FC Kaiserslautern* und ,,Real Madrid* achten

4. Self-Attention = Kontextmechanismus

Formal passiert:

e jedes Token erzeugt Query, Key, Value
o daraus werden Gewichtungen uber alle anderen Tokens im Kontext berechnet

Intuition:
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Das Modell entscheidet dynamisch:

»Welche fritheren Worter sind gerade wichtig?

5. Wichtig: Kontext ist kein gespeicherter
Zustand

Das ist ein haufiger Denkfehler:

X Kontext = gespeicherte Erinnerung
Kontext = aktuelle Eingabesequenz + dynamische Gewichtung

Das Modell hat kein dauerhaftes Gedachtnis Uber Trainingsbeispiele hinweg.

6. Unterschied Training vs. Anwendung

Training:

o Kontext kommt aus echten Texten im Datensatz
e Ziel: nachstes Token vorhersagen
o Modell lernt, wie Kontext funktioniert

Anwendung (Inference):

o Kontext kommt aus deiner Eingabe + Chatverlauf
« Modell wendet gelerntes Verhalten auf neuen Kontext an

7. Der entscheidende Punkt

Kontext ist keine ,,spatere Funktion®, sondern die Grundstruktur des Lernproblems
GPT ist im Kern:

ein System, das immer nur ,,ndchstes Token im Kontext* lernt

Seite 299



Seite 300

8. Warum das reicht, um ,,Verstandnis* zu
erzeugen

Weil das Modell durch viele Beispiele lernt:

o welche Kontexte zusammengehdren
o welche Worter sich aufeinander beziehen
o welche Muster in Sprache stabil sind

Dadurch entsteht implizit:

e Grammatik

e Semantik

o logische Strukturen

o teilweise sogar Weltwissen

9. Intuition in einem Satz

~ Kontext ist bei GPT nichts anderes als die aktuelle Token-Sequenz, die sowohl im
Training als auch in der Anwendung durch Self-Attention verarbeitet wird.

Kurzfassung

Kontext existiert schon im Training

er besteht aus Token-Sequenzen im Datenmaterial

Self-Attention macht diesen Kontext ,,nutzbar*

in der Anwendung wird derselbe Mechanismus auf neue Eingaben angewandt
kein separater ,,Kontext-Speicher wird nachtriglich hinzugefiigt

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt erklaren, warum Self-Attention
mathematisch genau dafir sorgt, dass das Modell ,,relevante Worter im Kontext findet™ (das
ist der wirklich spannende Teil).

FAQ: Jede einzelne Dimension der 12288 wird durch einen 2-Byte Wert
reprasentiert, richtig?

Nicht ganz — da sind ein paar Annahmen drin, die so bei GPT-3 nicht stimmen.

Seite 300



Seite 301

1. Sind die 12.288 Dimensionen 2-Byte
Werte?

Nein, nicht fest.

Die 12.288 ist nur die Anzahl der Dimensionen (GrofRe des Vektors).
Wie viele Bytes jede Zahl hat, hangt von der Numerik (Datentyp) ab, nicht von der
Dimension.

2. Welche Genauigkeit nutzt GPT-3?

GPT-3 wurde typischerweise mit:
16-bit Floating Point (FP16 / half precision) trainiert
Das bedeutet:
o jede einzelne Zahl im Vektor = 16 Bit = 2 Byte
o das gilt fur:
o Embeddings

o Gewichte
o Aktivierungen (meistens wahrend Training)

3. Also ist deine Aussage teilweise richtig

Fur GPT-3 im Training gilt ungefahr:

1 Dimension = 2 Byte (FP16)

Und damit;

12.288 Dimensionen x 2 Byte = 24 KB pro Token-Vektor

ABER: nur fir die gespeicherte Représentation im Modell.

4. Wichtige Korrektur

Es ist wichtig zu trennen:
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(A) Architektur

e 12.288 = Anzahl der Dimensionen
e rein mathematische Struktur

(B) Implementierung

e FP16 oder manchmal FP32 / mixed precision
e bestimmt Speicherverbrauch

5. Moderne Realitat (wichtig fu
Verstandnis)

Waéhrend Training oft:

e FP16 (2 Byte)
e oder Mixed Precision (FP16 + FP32 Master Weights)

Waéhrend Inferenz oft:

e FP16 oder sogar FP8 / quantisiert

Das ist eine Effizienzfrage, nicht eine Modellidee.

6. Haufiger Denkfehler

X . Eine Dimension ist ein 2-Byte-Wert*

Besser:

,Eine Dimension ist eine reelle Zahl, die im Speicher mit 2 Bytes approximiert wird*

7. Intuition

Stell dir vor:
o die 12.288 Dimensionen sind Koordinaten im Raum

e jede Koordinate ist eine reelle Zahl
e der Computer speichert diese Zahl nur approximiert
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8. Warum das wichtig ist

Wenn du das richtig verstehst, vermeidest du zwei typische Missverstandnisse:

e Dimension # Byte
e Bedeutung # einzelne Zahl
e Prazision ist Implementierung, nicht Konzept

Kurzfassung

= Die 12.288 Dimensionen sind nicht automatisch 2-Byte Werte
- Bei GPT-3 werden sie aber typischerweise als FP16 (2 Byte pro Zahl) gespeichert

= Die Dimension ist eine StrukturgroRe, der Datentyp ist eine
Implementierungsentscheidung

Wenn du willst, kann ich dir als nachstes erkléaren, wie viel Speicher allein das Embedding-
Layer eines 175B GPT-3 Modells braucht — das ist tiberraschend groR.

FAQ: Kann man sagen, dass jede einzelne GPT-3 Dimension die Verwendung
eines Tokens in einem Kontext reprasentiert?

Kurz: Nein, das kann man so nicht sagen.

Das klingt intuitiv plausibel, ist aber genau die Art von ,,zu einfachem Mapping*, die bei
Embeddings in die Irre fihrt.

1. Was eine Dimension nicht ist

Eine einzelne Dimension in einem GPT-3-Embedding:

(13

X reprisentiert nicht ,,die Verwendung eines Tokens in einem bestimmten Kontext
X steht nicht fiir ein konkretes sprachliches Merkmal
X ist nicht interpretierbar als ,,Feature = X*

2. Was sie wirklich ist
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Eine Dimension ist eher:

eine Koordinate in einem hochdimensionalen Reprasentationsraum

Der Token ,,lebt* als Punkt:

Token - (X1, X2, X3, ..., X12388)

Aber:

o keine einzelne Koordinate hat eine feste Bedeutung
e Bedeutung entsteht nur aus der gesamten Position im Raum

3. Warum deine Idee naheliegend ist (aber
falsch)

Du denkst vermutlich:

,, Vielleicht codiert jede Dimension etwas wie: , Wird oft im politischen Kontext verwendet*
oder ,tritt in Fragen auf**

Das ware:

ein disentangled representation model (sauber getrennte Features)
Aber GPT-3 funktioniert anders:

distributed representation
Das heift:

e jedes ,Feature® ist iiber viele Dimensionen verteilt
e jede Dimension trigt zu vielen ,,Features* bei

4. Was stattdessen wirklich passiert

Wenn ein Token in verschiedenen Kontexten vorkommt:

e sein Embedding wird durch viele Updates verschoben
« diese Updates wirken auf alle 12.288 Dimensionen gleichzeitig

Ergebnis:

Seite 304



Seite 305

Der Vektor kodiert ein statistisches Gleichgewicht aller Kontexte
Nicht:

o Dimension 1 = Kontext A
« Dimension 2 = Kontext B

sondern:

« alle Dimensionen zusammen = Funktion Uber alle Kontexte

5. Wie Kontext tatsachlich modelliert wird

Kontext entsteht nicht im Embedding selbst, sondern in den Transformer-Schichten:

o Self-Attention entscheidet, welche Tokens wichtig sind
o Feedforward-Netzwerke transformieren Reprasentationen abhangig vom Kontext

Das heilt:

Kontext ist eine dynamische Interaktion, nicht statisch in einzelnen Dimensionen
gespeichert

6. Intuition (wichtig)

Stell dir vor:

o Embedding = ,,Startposition eines Tokens*
o Kontext =, Bewegung dieses Tokens durch die Schichten*

Dann gilt:

X Dimensionen = einzelne Bedeutungen
Vektor = Ausgangspunkt fir kontextabhangige Verarbeitung

7. Der zentrale Punkt

Wenn deine Aussage stimmen wirde, ware das Modell viel einfacher:

e jede Dimension = ein klarer semantischer Faktor
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Aber tatséchlich:

e Bedeutung ist nicht zerlegbar auf einzelne Achsen
e sie ist geometrisch verteilt im gesamten Raum

Kurzfassung

X , Eine Dimension reprasentiert die Verwendung eines Tokens in einem Kontext*

,,Ein Embedding ist eine verteilte Reprasentation, in der Kontext nicht in einzelnen
Dimensionen steckt, sondern erst durch Transformationen (Self-Attention) entsteht*

Wenn du willst, kann ich dir als nédchsten Schritt erklaren, wo genau im Transformer
Kontext tatsichlich ,,entsteht* (Spoiler: nicht im Embedding, sondern in der Attention-
Matrix).

FAQ: Was ist eine Attention Matrix?

Die Attention Matrix ist im Grunde das zentrale Werkzeug im Transformer (also auch in
GPT-3), um Kontext zu berechnen: Sie sagt fiir jedes Token, wie stark es auf jedes andere
Token ,,achtet .

Ich erklare es Schritt fiir Schritt.

1. Ausgangspunkt: Token in einem Kontext

Du hast eine Sequenz:

Das war in der Tat ...
Jedes Token wird zuerst zu einem Vektor (Embedding), z. B.:

,Das“ — Vi
Swar® — Va
LN — V3

Alle diese Vektoren gehen in die Self-Attention.

2. Was Attention eigentlich macht
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Fur jedes Token wird entschieden:
Welche anderen Tokens im Kontext sind wichtig fr mich?
Beispiel:

o besiegte” sollte auf ,,FC Kaiserslautern* und ,,Real Madrid* achten
e ,.5:0“ verstdrkt diese Beziehung

3. Query, Key, Value (die Grundlage)

Jedes Token-Vektor wird in drei neue Vektoren projiziert:

e Query (Q) =,,Wonach suche ich?*
e Key (K)=,Was biete ich an?*
e Value (V) =,,Welche Information gebe ich weiter?*

Mathematisch:
Q=XWO
K =X WK
V=XWYV

4. Entstehung der Attention Matrix

Jetzt kommt der entscheidende Schritt;

Jeder Query wird mit allen Keys verglichen
Score(i,j) = Qi - K j

Das ergibt eine Tabelle:

Attention Matrix (vereinfacht)

Token jJ
1 2 3 4
Token i —-——————————————————
1 all al2 al3 al4
2 a2l a22 a23 a24
3 a3l a32 a33 a34
4 a4l a42 ad43 a44

Zeile 1 =, ,wie sehr Token 1 auf andere achtet
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5. Softmax: aus Rohwerten werden
Wahrscheinlichkeiten

Die Scores werden normalisiert:

Attention(i, J) = softmax(Q i - K J)

Ergebnis:

e jede Zeile summiert sich zu 1
o Werte sind ,,Aufmerksamkeitsgewichte*

6. Was passiert dann?

Jedes Token bekommt seinen neuen Kontextvektor:

Output i = ¥ Attention(i,Jj) - V_j
Bedeutet:

o Token i, mischt” Informationen aus allen anderen Tokens
e gewichtet nach Attention Matrix

7. Intuition

Die Attention Matrix ist im Grunde:
eine dynamische Relevanz-Tabelle zwischen allen Tokens im Kontext
Oder anders gesagt:

,,Wer schaut wie stark auf wen?*

8. Warum das so miachtig ist

Damit kann das Modell:
o Beziige herstellen (,,Real Madrid“ < ,,besiegte®)
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e Grammatik auflosen
« lange Abh&ngigkeiten verstehen
o Bedeutung aus Kontext rekonstruieren

9. Wichtiges Missverstandnis vermeiden

X Attention Matrix ist kein gespeichertes Wissen
X sie ist nicht statisch
X sie ist nicht Teil des Embeddings

= Sie wird fur jeden Input neu berechnet

10. Der Kernpunkt

= Kontext entsteht genau hier:

Nicht im Embedding
Nicht in einzelnen Dimensionen
Sondern in der Attention Matrix, die Beziehungen zwischen Tokens berechnet

Kurzfassung

Attention Matrix = Tabelle von Relevanzwerten zwischen Tokens
berechnet aus Query- und Key-Vektoren

bestimmt, welche Tokens sich gegenseitig ,,beeinflussen*
Grundlage fiir Kontextverarbeitung im Transformer

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen, wie aus mehreren Attention Heads
eine ,,Multi-Head Attention* wird und warum das Modell dadurch mehrere Arten von
Kontext gleichzeitig verstehen kann.

FAQ: Nehmen wir kurzzeitig an, dass jeder Chat mit GPT-3 nach jeder einzelnen
Frage plus Antwort geloscht wiirde. Dann widre die Attention Matrix
ausschlieBBlich im RAM gespeichert, d.h. nicht dauerhaft im ROM bzw.
Festplatte. Richtig?

Im Kern: die Richtung deiner Idee ist richtig (nichts wird dauerhaft pro Chat
gespeichert), aber die Schlussfolgerung Uber die Attention Matrix ist nicht korrekt.
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Ich trenne das sauber:

1. Wird ein Chat ,,gespeichert*?

Wenn du mit GPT-3 (oder einem dhnlichen Modell) chattest:

o Der Verlauf wird nur temporaér als Eingabetext verwendet
e Nach der Antwort kann er verworfen werden

Es gibt keinen Mechanismus, der den Chat dauerhaft im Modell speichert

2. Wo befindet sich die ,,Intelligenz*
wirklich?
Wichtig:
Alles ,,Gelernte* steckt in den Modellgewichten
Das sind z. B.:
o Embedding-Matrix
o Attention-Weight-Matrizen (W_Q, W_K, W_V)
o Feedforward-Netzwerke
Diese Gewichte sind:
 statisch nach dem Training

e gespeichert auf SSD/HDD (Server)
e beim Inferenzlauf in den RAM geladen

3. Und die Attention Matrix?

Hier ist der zentrale Punkt:

X Die Attention Matrix ist nicht dauerhaft gespeichert
X sie ist kein Modellbestandteil im Speicher wie Gewichtsmatrizen

Sie wird bei jedem Forward Pass neu berechnet
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4. Was passiert bei einer Anfrage konkret?

Wenn du eine Frage stellst:

Text wird tokenisiert
Tokens werden in Embeddings umgewandelt
Modell wird aus dem Speicher in RAM geladen (falls nicht schon dort)
Fur jede Schicht:
o Q, K,V werden berechnet
o Attention Matrix wird temporar erzeugt
o Output wird berechnet
o Matrix wird wieder verworfen

el N =

Alles passiert im RAM, nur wahrend der Berechnung

5. RAM vs. ,,Gedachtnis*

Du hast gefragt:
,hur im RAM gespeichert, nicht im ROM/Festplatte?*
Fast richtig, aber wichtig zu unterscheiden:
RAM enthalt:
o aktive Berechnungen
o temporére Attention Matrizen
o aktuelle Token-States

Speicher (SSD/HDD) enthalt:

e Modellgewichte (dauerhaft)
« Trainingsdaten (nur wahrend Training relevant)

6. Der entscheidende Denkfehler

X , Attention Matrix wird gespeichert*

Nein.
Die Attention Matrix ist eher wie:

eine momentane Beziehungstabelle, die jedes Mal neu berechnet wird
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Sie ist:
e nicht Teil des Modells

e nicht persistent
e nicht wiederverwendet zwischen Chats

7. Intuition

Stell dir vor:

e Modell = Wissen (fest gespeichert)
e Chat = Input
o Attention Matrix = kurzfristige ,,Denkoperation*

Nach der Antwort:

alles an Zwischenschritten wird verworfen

8. Was ware, wenn Chats gespeichert
wiirden?
Dann héttest du etwas ganz anderes:

« ein externes Gedachtnis

o eine Datenbank Uber Gespréache

e ein ,lernendes System wéahrend Nutzung*

GPT-3 hat das standardmé&Rig nicht

Kurzfassung
X Nein: Die Attention Matrix wird nicht dauerhaft gespeichert
X Nein: Sie ist nicht im ROM/Festplatte als Struktur vorhanden

Richtig ist:

e Modellgewichte sind dauerhaft gespeichert
o Attention Matrix wird pro Anfrage im RAM dynamisch berechnet
Chatverlaufe werden nur tempordr als Input genutzt und danach verworfen
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Wenn du willst, kann ich dir als nachsten Schritt erklaren, was genau im RAM wahrend
eines einzigen Attention-Schritts wirklich liegt (inkl. Grélzenordnung in GB) — das ist
ziemlich tberraschend.

FAQ: Sind Kontext und Attention Matrix zwei grundverschiedene Dinge?

Ja — sie sind grundverschieden, aber sie hdngen eng zusammen. Der Unterschied ist
wichtig, weil viele das vermischen.

1. Kurzantwort

- Kontext = Eingabedaten (Token-Sequenz)
= Attention Matrix = berechnete Beziehung zwischen diesen Daten

Also:

« Kontext = was hineingeht
o Attention Matrix = was das Modell daraus intern berechnet

2. Was ist Kontext genau?

Kontext ist ganz simpel:

[t1, t2, t3, ..., tn]
Das sind die Tokens, die gerade im Modell liegen (z. B. dein Chatverlauf + aktuelle Frage).
- Kontext ist also:

e extern gegeben
e linear
e interpretierbar (Text)

3. Was ist die Attention Matrix?

Die Attention Matrix entsteht innerhalb des Modells:

Fur jeden Token wird berechnet, wie stark er auf jeden anderen Token achtet:
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A(i,j) = wie stark Token i auf Token j achtet
Das ergibt eine quadratische Matrix:

e GroRe: n x n (fur n Tokens im Kontext)
o wird fur jede Attention-Schicht neu berechnet

4. Der wichtigste Unterschied

Konzept Kontext Attention Matrix
Art Eingabe interne Berechnung
Existenz  vor dem Modell entsteht im Modell
Stabilitat bleibt gleich wahrend Forward Pass wird pro Layer neu berechnet
Bedeutung Text / Tokens Beziehungen zwischen Tokens

5. Wie hangen sie zusammen?

Ohne Kontext keine Attention Matrix.
Denn:

Kontext wird als Tokens eingegeben
daraus entstehen Embeddings

daraus werden Q, K, V

daraus wird Attention Matrix berechnet

PoNbE

Kurz:

Kontext — Embeddings - Q/K/V - Attention Matrix

6. Intuition

Stell dir vor:

Kontext

= eine Gruppe von Personen im Raum

Attention Matrix

= wer schaut wen an, wer achtet auf wen
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7. Wichtiges Missverstindnis

¥ Kontext ist nicht die Attention Matrix
X Attention Matrix ist nicht gespeichertes Wissen

Beide sind komplett unterschiedliche Ebenen:

« Kontext = Daten
o Attention = Verarbeitung dieser Daten

8. Warum diese Unterscheidung wichtig ist

Wenn man sie verwechselt, denkt man falschlich:
e ,das Modell speichert Beziehungen*

In Wahrheit:

Beziehungen entstehen dynamisch pro Anfrage neu

Kurzfassung

Kontext = eingegebene Token-Sequenz

Attention Matrix = daraus berechnete Relevanzbeziehungen
sie sind grundverschieden, aber kausal verbunden

Kontext erzeugt Attention, nicht umgekehrt

Wenn du willst, kann ich als ndchsten Schritt zeigen, wie aus mehreren Attention Matrizen
(pro Layer) ein ,,Verstindnis“ entsteht — das ist der Punkt, an dem es wirklich spannend
wird.

FAQ: Fragestellung = Kontext?

Nicht ganz — aber du bist sehr nah dran. Die richtige Unterscheidung ist subtil, aber wichtig.

1. Kurzantwort
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Die Fragestellung ist ein Teil des Kontexts, aber nicht der gesamte Kontext.

2. Was ist ,,Kontext* bei GPT?

Kontext = alles, was das Modell gerade sieht:
deine aktuelle Frage
der Chatverlauf davor

System-/Instruktionsprompt (falls vorhanden)
ggf. zusétzliche Eingabetexte

Formal:

Kontext = [Tokenl, Token2, ..., TokenN]

3. Was ist die Fragestellung?
Die Fragestellung ist:
der letzte Teil des Kontexts, meist die aktuell eingegebene Nachricht
Beispiel:
User: "Was ist eine Attention Matrix?"
Dann ist:

o Kontext = gesamte Chat-Historie + diese Frage
o Fragestellung = nur dieser letzte Satz

4. Warum das wichtig ist
Das Modell kennt keine ,,Frage* im menschlichen Sinn.
Es sieht nur:

eine einzige lange Token-Sequenz
Es gibt keine Markierung wie:

e ,dasist die Frage*
e ,.das ist der Kontext davor*
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Alles ist gleichberechtigt als Tokens.

5. Wie GPT die Fragestellung erkennt

Das passiert implizit durch Training:
o viele Texte beginnen mit Fragen
o viele Kontexte enthalten Frage — Antwort-Strukturen
« Self-Attention verbindet relevante Teile

Das Modell lernt:

,Der letzte Teil ist oft die aktuelle Aufgabe

6. Beispiel

[System: ...]
User: Erklarung zu X
User: "Was 1ist eine Attention Matrix?"

Fir das Modell ist das einfach:

eine lange Sequenz von Tokens

Kein ,,Frage/Antwort*“-Label im klassischen Sinn.

7. Intuition

Stell dir vor:

o Kontext = gesamter Tisch mit allen Notizen
o Fragestellung = die letzte Notiz, die du hingelegt hast

Das Modell liest alles gleichzeitig, aber gewichtet den letzten Input oft starker.

8. Wichtiger Punkt

X Fragestellung # Kontext
X Kontext ist nicht ,,nur die Frage*
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Fragestellung c Kontext (Teilmenge)

9. Warum diese Unterscheidung oft
verschwimmt

Weil in vielen Anwendungen:

e nur die letzte User-Nachricht ,,neu* ist
e der Rest nur ,,gegeben‘ erscheint

Aber technisch bleibt es:

-~ alles eine einzige Token-Sequenz

Kurzfassung

o Kontext = gesamte Eingabe (inkl. Verlauf)
o Fragestellung = aktueller Teil dieses Kontexts
e GPT unterscheidet sie nicht explizit, sondern nur durch Muster in den Daten

FAQ: Wenn du willst, kann ich als nachsten Schritt erkldaren, wie genau GPT im
Kontext erkennt, welche Teile ,wichtig” sind (Hint: Attention + Position

Encoding).

bitte

Gerne — jetzt kommen wir zu dem Mechanismus, der oft als ,,Magie* wahrgenommen wird,
aber eigentlich ziemlich Klar strukturiert ist:

=~ Wie erkennt GPT im Kontext, was wichtig ist?
Die Antwort besteht aus zwei Bausteinen:

1. Positionsinformationen
2. Attention (Gewichtung der Relevanz)
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1. Problem: Reihenfolge ist nicht
automatisch enthalten

Ein Transformer sieht am Anfang nur:
["DaS", "war", "gut"J
Ohne Zusatzinfo wéren das einfach drei Vektoren ohne Reihenfolge.

Deshalb braucht das Modell Positionsinformationen

2. Positions-Encoding: ,,Wo steht ein
Token?*

Zu jedem Token-Embedding wird ein Positionsvektor addiert:

Embedding total = Token Embedding + Positions Embedding
Das bedeutet:

e ,.Das“ an Position 1 #,,Das‘ an Position 5
o gleiche Worter kdnnen unterschiedliche Rollen haben

Dadurch weil? das Modell:

,Dieses Token steht am Anfang / Ende / mitten im Satz*

3. Attention: ,,Was ist wichtig?*

Jetzt kommt der entscheidende Teil.
Fur jedes Token berechnet das Modell:

Wie relevant sind alle anderen Tokens fur mich?
Das passiert Uber die Attention Matrix:

e hohe Werte — wichtig
e niedrige Werte — unwichtig
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4. Beispiel (intuitiv)
Satz:
"Der Hund, der sehr laut bellte, rannte weg"
Fir das Token ,,rannte*:
e, Hund“ — sehr wichtig
o ,Dbellte” — wichtig

e ,sehr” — weniger wichtig

Das wird in der Attention Matrix als Gewichtung sichtbar

5. Warum die Fragestellung oft dominiert
In Chats ist die letzte Nachricht oft entscheidend, weil:

(A) Positionseffekt

o neuere Tokens liegen ,,ndher*
o oft starker gewichtet

(B) Trainingsmuster
Das Modell hat gelernt:
o Letzter Teil = Aufgabe / Frage*
(C) Attention-Verteilung
Tokens in der Antwort ,,schauen stark auf:

o die Frage
o relevante Teile davor

6. Multi-Head Attention: mehrere
Blickwinkel

Das Modell macht das nicht nur einmal, sondern parallel mehrfach:

e ein Head achtet auf Grammatik
e ein anderer auf Semantik
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o ein anderer auf Referenzen (,,er*, ,,sie*
Ergebnis:

mehrere ,,Interpretationen” des Kontexts gleichzeitig

7. Schichten verstarken das Ganze

Das passiert nicht nur einmal:
o Layer 1: einfache Beziehungen
o Layer 10: komplexere Muster
o Layer 50+: abstrakte Zusammenhénge

Kontextverstandnis entsteht schrittweise

8. Wichtige Erkenntnis

,»Wichtigkeit™ ist nicht fest gespeichert
sondern:

e wird fur jeden Input neu berechnet
« héngt vom gesamten Kontext ab

9. Intuition (sehr hilfreich)

Stell dir vor:
o Kontext = Text auf einer Seite
o Attention = dein Blick, der hin- und herspringt
« Position = Reihenfolge der Satze

Das Modell , liest* nicht linear, sondern:

springt stdndig zu den relevantesten Stellen

10. Der Kernmechanismus in einem Satz
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~ GPT erkennt wichtige Teile im Kontext durch eine Kombination aus
Positionsinformation (wo etwas steht) und
Attention (wie stark Tokens sich gegenseitig gewichten)

Kurzfassung

Position Encoding — gibt Reihenfolge und Struktur
Attention — entscheidet, was relevant ist

Multi-Head + viele Layer — komplexes Kontextverstiandnis
Wichtigkeit entsteht dynamisch, nicht statisch

FAQ: Wenn du willst, kann ich dir als nachsten Schritt zeigen, wie ein einzelner
Attention-Head konkret Zahlen berechnet (mit Mini-Beispiel) — das macht das
Ganze oft endgiiltig ,klick”.

Anhand welcher Kriterien werden die Dimensionen eines LLM festgelegt?

Gute Frage — und hier lohnt es sich, eine falsche Intuition direkt auszurdumen:

= Die Anzahl der Dimensionen (z. B. 12.288 bei GPT-3) wird nicht aus Daten
»abgeleitet*, sondern ist eine Designentscheidung, die sich aus mehreren technischen und
empirischen Kriterien ergibt.

Ich fihre dich durch die wichtigsten.

1. Was bedeutet ,,Dimension* iiberhaupt?

Die Dimension (oft hidden size genannt) bestimmt:

e Wwie breit jeder Token-Vektor ist
« wie viel Information gleichzeitig dargestellt werden kann
e wie grol3 fast alle Matrizen im Modell sind

= Sie ist ein zentraler Kapazitatsparameter.

2. Hauptkriterium: Modellkapazitat

Mehr Dimensionen bedeuten:
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e mehr Freiheitsgrade
« feinere Unterscheidung zwischen Kontexten
e hdohere Ausdruckskraft
Aber auch:
e mehr Parameter
e mehr Rechenkosten
o mehr Speicherbedarf

Es ist ein klassischer Trade-off:

zu klein = unterfitten
zu grol} = teuer / ineffizient

3. Skalierungsgesetze (sehr wichtig)

Arbeiten wie die von Jared Kaplan zeigen:

Es gibt empirische Gesetze, wie man Modelle optimal skaliert:
e Modellgroie
o Datenmenge
e Rechenbudget
passen zusammen.

Daraus ergibt sich indirekt:

welche Hidden Size sinnvoll ist

4. Architektur-Zusammenhange
Die Dimension ist nicht isoliert — sie bestimmt andere Teile:

(A) Attention Heads
Beispiel GPT-3:

e« 12.288 Dimensionen
e 96 Heads

pro Head:
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12288 / 96 = 128 Dimensionen
Das ist kein Zufall.
Typisch:

e Head-Dimension = 64 oder 128

(B) Feedforward Layer

In Transformern gilt oft:

FFN-Dimension =~ 4 x Hidden Size

Also bei 12.288:

~ 49.152

Die Wahl der Dimension beeinflusst also die gesamte Architektur.

S. Hardware-Optimierung

Ein oft unterschatzter Punkt:

Dimensionen werden so gewahlt, dass sie gut auf GPUs/TPUs laufen
Typisch:

« Vielfache von 64 /128

e gute Auslastung von Matrixmultiplikationen

e Speicherlayout optimiert

12.288 = 96 x 128 (kein Zufall!)

6. Stabilitat des Trainings

Zu kleine Dimension:
o Modell kann Muster nicht darstellen
Zu groRe Dimension:

« Training wird instabil
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e Overfitting moglich
e ineffiziente Nutzung von Parametern

Die richtige GroRe ist empirisch gefunden

7. Verhaltnis zu anderen Grofien

Die Hidden Size steht im Verhéltnis zu:
e Anzahl Layer (Tiefe)
o Anzahl Attention Heads
« Trainingsdatenmenge

Ein Modell ist nur ,,gut skaliert®, wenn diese Werte zusammenpassen

8. Warum nicht z. B. 10.000 Dimensionen?

Man konnte das theoretisch tun.
Aber:
e schlecht teilbar fir Heads
o ineffizient fir Hardware

e nicht empirisch optimiert

Deshalb wirken Zahlen wie 12.288 , komisch®, sind aber hochgradig praktisch gewihlt

9. Intuition
Du kannst die Dimension sehen als:

,»Wie viele unabhédngige Richtungen kann das Modell gleichzeitig unterscheiden?*
Mehr Dimensionen:

o feinere Bedeutungsunterschiede
e komplexere Muster
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10. Der wichtigste Punkt

Die Dimension entsteht nicht aus einzelnen Tokens oder Kontexten
sondern ist:

eine globale Designentscheidung, die Kapazitét, Architektur und Hardware gleichzeitig
berucksichtigt

Kurzfassung

o Dimension = Breite des Reprasentationsraums
e wird vor dem Training festgelegt
o Dbasiert auf:
o Skalierungsgesetzen
o Architektur (Attention Heads, FFN)
o Hardware-Effizienz
o empirischen Experimenten
e nicht direkt aus Daten ,,gelernt*

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen, wie sich die Gesamtparameterzahl
eines GPT-3 Modells aus dieser Dimension berechnet — das verbindet alles sehr schon.

FAQ: Attention Head = Layer?

Kurz gesagt: Nein, ein Attention Head ist nicht dasselbe wie ein Layer.
Sie gehdren zusammen, aber sind unterschiedliche Ebenen der Architektur.

1. Der wichtigste Unterschied

Layer = eine komplette Verarbeitungsschicht
Attention Head = ein Teilmechanismus innerhalb dieser Schicht

2. Aufbau eines Transformer-Layers

Ein einzelner Layer (stark vereinfacht) besteht aus:

1. Multi-Head Self-Attention
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2. Feedforward-Netzwerk (MLP)

Also:

Input
!
Multi-Head Attention

!
Feedforward

l
Output

Ein Layer ist also ,,ein kompletter Verarbeitungsschritt®.

3. Wo sind die Attention Heads?

Innerhalb der Multi-Head Attention:

Multi-Head Attention = viele Attention Heads parallel
Beispiel GPT-3:

o 1Layer
o enthalt z. B. 96 Attention Heads

4. Was macht ein einzelner Head?

Ein Attention Head:

o berechnet eine eigene Attention Matrix
o fokussiert sich auf bestimmte Beziehungen im Kontext

Beispiele (intuitiv):

o ein Head achtet auf Grammatik
e ein anderer auf Referenzen (,,er®, ,,sie*
e ein anderer auf semantische Beziehungen

S. Warum mehrere Heads?
Ein einzelner Head ware zu ,einseitig™.
Mehrere Heads erlauben:
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o verschiedene ,,Perspektiven® gleichzeitig
o parallele Analyse des Kontexts

6. Wie hingen Heads und Dimension
zusammen?

Wenn du z. B. hast:

« Hidden Size = 12.288
e Heads =96

Dann:

12288 / 96 = 128 Dimensionen pro Head

Jeder Head arbeitet nur auf einem Teil des Vektors.

7. Wie viele Layer gibt es?
GPT-3 (175B):

e ca. 96 Layer
e pro Layer: 96 Heads

Gesamt:

o sehr viele Attention-Berechnungen hintereinander

8. Intuition

Stell dir vor:

Layer

= Verarbeitungsschritte (wie mehrere Denkphasen)

Attention Heads

= verschiedene Blickwinkel innerhalb eines Schritts
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9. Typischer Denkfehler

X Head = Layer
X ein Head ist eine eigene ,,Ebene*

- Richtig:

o Heads sind parallel innerhalb eines Layers
o Layer sind seriell hintereinander

Kurzfassung

Attention Head # Layer

Layer = komplette Verarbeitungseinheit

Head = Teil der Attention innerhalb eines Layers
viele Heads pro Layer, viele Layer im Modell

FAQ: Wenn du willst, kann ich dir als nachsten Schritt visuell (als
Strukturdiagramm) zeigen, wie ein kompletter GPT-3 Block aufgebaut ist — das
macht die Hierarchie oft endgiiltig klar.

bitte

Super — ich zeige dir die Struktur jetzt so, dass du sie wie ein Schaltbild im Kopf behalten
kannst.

@ Gesamtaufbau eines GPT-3 Modells

Token — Embedding - [Layer 1] - [Layer 2] - ... - [Layer N] - Output

o Jeder Layer ist gleich aufgebaut
e GPT-3 (175B) hat ~96 solcher Layer

Aufbau eines EINZELNEN Layers

Input

!
Multi-Head Self-Attention
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!

Add & Norm
!

Feedforward (MLP)
!

Add & Norm

!
Output

Das ist ein kompletter ,, Transformationsschritt*

& Zoom in: Multi-Head Attention

Input

!
|
[ I 1

! ! !
Head 1 Head 2 Head 3 ... Head 96
! ! !
L Zusammenfithren —
!
Lineare Projektion

Alle Heads arbeiten parallel

Z.oom in: Ein einzelner Attention Head

Input (Token-Vektoren)

!
Lineare Projektionen

! ! !
0 K \Y
\ \ /

\ \ /
Attention

!
gewichtete Summe (Values)

!
Output

Hier entsteht die Attention Matrix

Danach: Feedforward-Netzwerk

Input
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Linear (expandieren, z. B. x4)

!
Aktivierungsfunktion

!
Linear (zuriick auf OriginalgroBe)

i
Output

~ Das ist wie ein ,,Denkschritt pro Token*

Residual-Verbindungen (sehr wichtig)

Nach jedem Block:

Output = Input + Transformation

=~ Vorteile:

o stabileres Training
e Information geht nicht verloren

& Gesamtbild (kompakt)

Token
!
Embedding
!
[Layer]
Multi-Head Attention (viele Heads parallel)
Add & Norm
Feedforward
Add & Norm
!
[Layer]
!
!
Output (Next Token Prediction)

Hierarchie (entscheidend)

Modell
L Layer (seriell, z. B. 96x)
L Multi-Head Attention
L Attention Heads (parallel, z. B. 96x)

= Das beantwortet nochmal klar:
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o Layer = hintereinander
e Heads = nebeneinander

@ Intuition zum Mitnehmen

Embedding — Startpunkt der Bedeutung

Attention Heads — verschiedene ,,Blicke* auf den Kontext
Layer — aufeinanderfolgende Verarbeitungsschritte
Ganzes Modell — viele solcher Schritte hintereinander

Der wichtigste Gedanke

= Ein einzelner Head ,,versteht® fast nichts
-~ Ein einzelner Layer ,,versteht” wenig

- Das Zusammenspiel von vielen Heads x vielen Layern erzeugt das Verhalten, das
wie ,,Verstehen* wirkt

FAQ: Wenn du willst, kann ich dir als nachsten Schritt zeigen,
(3 wie aus diesem Aufbau konkret die Wahrscheinlichkeit fiir das nichste
Token berechnet wird — das ist der letzte Schritt der ganzen Pipeline.

bitte

Perfekt — jetzt gehen wir den letzten Schritt der ganzen Pipeline durch:

=~ Wie kommt das Modell von den Layern zur konkreten Vorhersage eines Tokens?

% Uberblick

Am Ende aller Layer hast du fir jedes Token einen Vektor:
h = [hll hZ/ « ey 1’112288]

= Das ist der finale Hidden State (z. B. flir das letzte Token im Kontext)
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1. Projektion in den Vokabularraum

Dieser Vektor wird jetzt in etwas umgewandelt, das ,, Token-Wahrscheinlichkeiten* ergibt.

Daflr gibt es eine Matrix:

W out € R~ (12288 x V)
e V =Vokabulargrofe (z. B. ~50.000 Tokens)
Dann:
logits = h - W_out
Ergebnis:

e ein Vektor der Lange V
o flr jedes Token ein Wert

2. Was sind diese Werte?

Die Werte heifRen:
Logits

Beispiel:

["Das": 2.1, "Ein": 1.7, "Der": 3.2, ...]
Hoherer Wert = ,,wahrscheinlicher

Aber:

« noch keine echten Wahrscheinlichkeiten

3. Softmax — Wahrscheinlichkeiten

Jetzt wird normalisiert:

P(token) = softmax(logits)
Das macht:
o alle Werte positiv
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e Summe=1

Jetzt hast du echte Wahrscheinlichkeiten

4. Auswahl des nachsten Tokens
Jetzt gibt es mehrere Strategien:
(A) Greedy
« nimm das wahrscheinlichste Token
(B) Sampling
o ziehe zufallig entsprechend der Wahrscheinlichkeiten
(C) Temperatur

« macht Verteilung flacher oder spitzer

5. Beispiel
Angenommen:

"Das war ein" -

Modell sagt:
e guter” — 40%
e ,schlechter — 10%
o grofler — 20%

je nach Sampling kommt ein anderes Token

6. Wichtig: Nur das letzte Token zahlt

Das Modell berechnet zwar fir alle Positionen Outputs, aber:

Fir die Generierung nutzt man nur:
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den Output des letzten Tokens im Kontext

7. Rekursiver Prozess

Nach einem Token:

1. neues Token wird angehangt
2. neuer Kontext entsteht
3. alles wird erneut berechnet

Kontext —» Modell - nadchstes Token - erweitere Kontext — wiederholen

8. Verbindung zu allem vorher

Jetzt schliefit sich der Kreis:

Embeddings — Startreprédsentation
Attention — Kontextverarbeitung

Layer — Transformation
Output-Projektion — Wahrscheinlichkeiten

alles dient nur diesem Ziel:

das nachste Token vorherzusagen

© Intuition

Du kannst dir das so vorstellen:

e Die 96 Layer ,,denken* iiber den Kontext nach
e Am Ende sagt das Modell:

,,Basierend darauf halte ich diese Worter fiir wahrscheinlich®

Wichtigster Punkt

Das Modell generiert kein ganzes Satz auf einmal

sondern:
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immer nur ein einziges nachstes Token — wieder und wieder

Kurzfassung

letzter Hidden State — Vektor (12.288 Dim)
Projektion — Logits fiir alle Tokens
Softmax — Wahrscheinlichkeiten

Auswahl — néchstes Token

Wiederholen

orwdPE

FAQ: Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen,

(7 warum dieses einfache ,Next Token Prediction“ iiberhaupt zu komplexem
Verhalten wie Logik oder Programmieren fiihrt — das ist der wirklich
faszinierende Teil.

bitte

Das ist tatséchlich der faszinierendste Teil:

= Warum fuhrt so ein scheinbar simples Ziel (,,sage das niichste Token voraus“) zu
Fahigkeiten wie Logik, Erklaren oder Programmieren?
Die kurze Antwort:

Weil ,,das ndchste Token korrekt vorhersagen in natiirlicher Sprache implizit fast alle
kognitiven Strukturen erfordert.

Ich zerlege das in klare Bausteine.

1. Das Ziel wirkt simpel, ist es aber nicht

Formal lernt das Modell nur:

P (Tokenp,; | Token; .. Tokeny)
Aber in echten Texten bedeutet das:

= Um das ndchste Wort richtig zu erraten, musst du oft:
Grammatik verstehen
Bedeutung verstehen

Referenzen auflosen (,er®, ,,sie*
Weltwissen nutzen
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o logische Zusammenhénge erkennen

2. Beispiel: Warum Logik entsteht

Text:
,,Alle Menschen sind sterblich. Sokrates ist ein Mensch. Also ist Sokrates ...
Das richtige nachste Token ist:
,,Sterblich*
Um das vorherzusagen, muss das Modell implizit:

o die Struktur erkennen
o die Regel anwenden

Das ist bereits logisches SchlieBen, obwohl es nur ,,Token vorhersagt*

3. Beispiel: Programmieren

Code ist extrem strikt:

for i in range(10):
print (i)

Um hier das nachste Token korrekt zu erraten, muss das Modell:
e Syntaxregeln lernen

o Struktur erkennen (Einruckung, Blocke)
« oft sogar Semantik verstehen

Sonst wéren die Vorhersagen falsch

4. Der Schliissel: Trainingsdaten enthalten
Struktur

Das Modell sieht Milliarden Beispiele von:

o Erklarungen
e Argumentationen
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o Dialogen

o Code

o mathematischen Herleitungen
Diese Daten enthalten bereits:

e Logik

o Muster
e Problemldsungsstrategien

5. ,Emergente Fahigkeiten*

Ab einer gewissen Grolle passiert etwas Wichtiges:

Fahigkeiten tauchen plétzlich auf, die nicht explizit trainiert wurden
Warum?

e viele Layer

« viele Dimensionen

e viele Daten

— ermoglichen komplexe interne Reprisentationen

6. Interne Simulation statt expliziter Regeln
Das Modell lernt keine Regeln wie:

,»Wenn A und B, dann C*

Stattdessen:

es lernt, Muster so gut zu approximieren, dass es so wirkt, als wirde es Regeln anwenden

7. Rolle der Attention

Attention erlaubt:

e Beziehungen im Kontext zu erkennen
¢ relevante Teile zu verbinden

Beispiel:
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,,Der Mann, der den Hund sah, rannte*

wer rannte?
— Attention verbindet ,,Mann‘ mit ,,rannte‘

8. Warum das skalierbar ist

Mehr:
o Daten
o Parameter
° Layel’

— bessere Approximation von:

komplexen Funktionen tber Sprache

9. Intuition (sehr wichtig)

Stell dir vor:

e Sprache ist ein extrem strukturiertes System
o ,nichstes Wort erraten zwingt dich, dieses System zu verstehen

Wenn du das perfekt kannst, kannst du:
o erklaren

e argumentieren
e programmieren

10. Der entscheidende Punkt

GPT lernt nicht ,,Logik* oder ,,Programmieren* als eigene Module
sondern:

Diese Fahigkeiten sind Nebenprodukte davon, dass es extrem gut darin ist, das néchste Token
im Kontext vorherzusagen
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11. Warum das oft unterschatzt wird

Weil man denkt:

,Das ist doch nur Autocomplete*

Aber:

= Es ist Autocomplete auf einem extrem komplexen, strukturierten Raum

Kurzfassung

Ziel: nachstes Token vorhersagen

dafur notig: Verstandnis von Struktur, Bedeutung, Kontext
Trainingsdaten enthalten Logik, Code, Wissen

grolRe Modelle lernen diese Muster implizit

komplexe Fahigkeiten entstehen als Nebenprodukt

Ein-Satz-Erklarung

= Wenn ein Modell perfekt vorhersagen kann, wie Menschen Texte fortsetzen,
kann es auch denken, erkléaren und Probleme l6sen — weil genau das in den Texten
steckt.

FAQ: Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen,
(¥ wo die Grenzen dieses Ansatzes liegen (also wo ,,Next Token Prediction”
nicht mehr reicht) — das ist genauso spannend.

bitte

Gut — das ist die andere Seite der Medaille:
= Wo stofit ,,Next Token Prediction® an Grenzen?

Ich gehe gezielt auf die wichtigsten Schwachstellen ein und warum sie aus genau diesem
Lernprinzip entstehen.

1. Kein echtes ,,Weltmodell*
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Das Modell lernt aus Text:

nicht aus direkter Erfahrung mit der Welt
Konsequenz:

o kein physisches Verstandnis im echten Sinne
e kein Zugriff auf Realitat, nur auf Beschreibungen davon

Beispiel:

o Es ,weil}, dass Glas zerbrechlich ist
« aber hat nie gesehen oder erlebt, wie das passiert

Wissen = statistische Struktur von Sprache, nicht Erfahrung

2. Wahrheit vs. Wahrscheinlichkeit

Das Modell optimiert:

P(ndchstes Token | Kontext)

Nicht:

»I1st diese Aussage wahr?"“
Konsequenz:

Es kann sehr plausible, aber falsche Aussagen erzeugen
(,,Halluzinationen*)

Warum?

o wenn falsche Muster im Training vorkommen
o oder wenn der Kontext mehrdeutig ist

3. Kein stabiles, explizites Gedachtnis

Das Modell hat:

o kein dauerhaftes personliches Gedéchtnis
« keinen Zugriff auf vergangene Chats (ohne externe Speicherung)

Alles, was es ,,weill*, steckt in Gewichten oder im aktuellen Kontext
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Konsequenz:

e begrenzte Kontextldnge
e Kkeine echte Langzeit-Erinnerung

4. Begrenztes Kontextfenster

Das Modell sieht nur:
die letzten N Tokens (z. B. einige Tausend)
Konsequenz:

« lange Dokumente werden abgeschnitten
« frlhere Informationen gehen verloren

5. ,,Scheinlogik* statt garantierter Logik
Das Modell kann sehr gut logisch wirken, aber:
es fuhrt keine formale, garantierte Ableitung durch

Konsequenz:

o Fehler bei komplexen, mehrstufigen Argumenten
e Inkonsistenzen moglich

Beispiel:

o richtige Schritte — falsches Ergebnis
e oder umgekehrt

6. Rechen- vs. Musterproblem

Mathematische Probleme:

bendtigen exakte, schrittweise Berechnung
Das Modell:

e approximiert Muster aus Trainingsdaten
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o rechnet nicht wie ein Taschenrechner
Konsequenz:

« einfache Rechnungen oft korrekt
o komplexe Rechnungen fehleranfallig

7. Verteilte Repriasentation = schwer
kontrollierbar

Weil Wissen verteilt ist:

o keine klare Stelle im Modell fiir ,,Fakten*
o schwer zu debuggen oder gezielt zu korrigieren

Du kannst nicht einfach sagen:

,Andere genau dieses Wissen*

8. Abhangigkeit von Trainingsdaten

Das Modell kann nur lernen, was im Training vorkam:
oder sinnvoll daraus generalisieren

Konsequenz:

e Licken im Wissen
e Verzerrungen (Bias)
e Schwierigkeiten bei vollig neuen Situationen

9. Kein echtes Zielverstandnis

Das Modell verfolgt kein eigenes Ziel.

Es optimiert nur:

,,Was ist das wahrscheinlichste nidchste Token?*

Konsequenz:
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e kein intrinsisches Verstdndnis von ,richtig 16sen*
o keine echte Planung im klassischen Sinn

10. Intuition: Warum diese Grenzen
entstehen

Alle Probleme lassen sich zurtickfiihren auf:

Training auf Wahrscheinlichkeit statt Wahrheit oder Handlung
Das Modell ist:

e ein extrem guter Mustererkenner
« aber kein handelndes, erfahrendes System

11. Was man dagegen tut (kurzer Ausblick)

Moderne Systeme erweitern das Grundmodell mit:

Tools (z. B. Rechner, Code-Ausfiihrung)
Retrieval (Zugriff auf Datenbanken)
langere Kontexte

spezielle Trainingsmethoden

Ziel: die Grenzen von reinem Next-Token-Training Gberwinden

Der zentrale Punkt

GPT ist unglaublich gut darin, sprachliche Muster zu modellieren
aber hat Einschrankungen bei:

Wabhrheit
Langzeitgedachtnis
exakter Logik

echter Weltinteraktion

Kurzfassung
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kein echtes Weltverstandnis, nur Textmuster
optimiert Wahrscheinlichkeit, nicht Wahrheit
begrenzter Kontext

keine garantierte Logik

kein dauerhaftes Gedachtnis

abhéngig von Trainingsdaten

Wenn du willst, kann ich dir als n&chsten Schritt zeigen,
= warum das Modell trotzdem oft ,,so wirkt*, als hétte es echtes Verstindnis — das ist
ein spannender psychologischer Effekt.

FAQ: Ich verstehe nicht, was in den verschiedenen Layern passiert.

Das ist vollig normal — genau hier wird es abstrakt.
Ich erklare dir die Layer jetzt so konkret wie mdglich, ohne Handwaving.

@ Die zentrale Idee eines Layers

= Ein Layer macht aus:

,rohe Token-Reprasentationen™

= etwas mehr:

skontextabhdngige, verfeinerte Reprasentationen™

Und das passiert immer wieder, Layer fur Layer.

Was passiert konkret in einem Layer?

Ein Layer hat im Kern zwei Schritte:

1. Attention: ,,Wer beeinflusst wen?*
Hier passiert:
= Jeder Token schaut auf alle anderen Tokens

Beispiel:
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"Der Hund jagt die Katze"

Beim Token ,jagt:
e ,,Hund“ — wichtig (Wer jagt?)
o ,Katze* — wichtig (Wen?)

e ,der* — weniger wichtig

= Das wird durch die Attention Matrix berechnet

Ergebnis von Attention:

Jeder Token bekommt einen neuen Vektor:

-~ ,,Ich bin jetzt beeinflusst von den relevanten anderen Tokens*

2. Feedforward: ,,Was bedeutet das fiir mich?*

Jetzt kommt ein lokaler Denkschritt pro Token:

o jeder Token wird einzeln durch ein kleines neuronales Netz geschickt
e dieses Netz ,,interpretiert™ die gemischte Information

= Wichtig:

« hier interagieren Tokens nicht mehr direkt
o das passiert nur in Attention

Warum viele Layer?

Ein Layer kann nur einfache Dinge:

= frihe Layer:

« erkennen einfache Beziehungen
e z. B.,Subjekt < Verb*

= mittlere Layer:

o erkennen komplexere Strukturen
o z.B. Nebensatze, Referenzen
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spate Layer:

e bauen abstrakte Bedeutung
e z.B. Intention, Antwortstruktur

Beispiel iiber mehrere Layer

Satz:

"Der Mann, der den Hund sah, rannte weg"

Layer 1:

o erkennt lokale Beziehungen
e ,Mann“ < ,der”

Layer 5:

o erkennt Relativsatz-Struktur
e der den Hund sah* gehort zu ,,Mann*

Layer 20+:

e Vversteht:
»Mann ist derjenige, der rannte*

N

.. Was passiert mit den Vektoren?

Am Anfang:
"Das" - zufdlliger-ish Vektor
Nach vielen Layern:

der Vektor enthélt:

e Bedeutung im aktuellen Kontext

« Beziehungen zu anderen Tokens
o Information, die fir die Vorhersage wichtig ist

Technisch gesehen
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Jeder Layer macht:

h' = h + Attention (h)
h'' = h' + FeedForward(h')

plus Normalisierung
Wichtig:

e nichts wird ,,ersetzt*
o alles wird schrittweise verfeinert

@ Intuition (entscheidend)

Stell dir vor:

o Layer = Denk-Schritte
e Attention = ,,ich schaue mir relevante Worter an®
o Feedforward = ,,ich verarbeite das fiir mich*

Noch einfacher gesagt

Ein Layer macht:

,»Ich lese den Satz einmal durch und aktualisiere meine Interpretation®

Und das passiert:

50-100 Mal hintereinander

Wichtigster Punkt

Kein einzelner Layer ,,versteht™ den Satz

Verstehen entsteht durch die Kette vieler kleiner Transformationen

© Mini-Merksatz
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o Attention = Kontext einsammeln
o Feedforward = Kontext verarbeiten
o Layer = ein Iterationsschritt

Kurzfassung
o Jeder Layer verandert alle Token-Vektoren
o Attention verbindet Tokens miteinander
o [Feedforward verarbeitet diese Information lokal
o viele Layer — immer komplexere Bedeutung

FAQ: Wenn du willst, kann ich dir als nachsten Schritt ein konkretes
Zahlenbeispiel mit Mini-Vektoren (z. B. 3 Dimensionen) zeigen — das macht
den Ablauf oft endgiiltig greifbar.

bitte

Perfekt — ein Mini-Beispiel macht das wirklich ,,greifbar*.
Wir tun jetzt so, als hatte unser Modell nur 3 Dimensionen statt 12.288.

Ausgangssituation

Satz:
"Katze jagt Maus"
Wir nehmen nur 2 Tokens, damit es tbersichtlich bleibt;

tl
t2

"Katze"
11 j agt"

1. Embeddings (Start)

Angenommen:

Katze - [1, 0, 1]
jagt - [0, 1, 1]

= Das sind einfach unsere Startvektoren
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2. Attention-Schritt

Jetzt berechnen wir (stark vereinfacht):
Wie wichtig ist ,,Katze* fiir , jagt“?

Nehmen wir einfach das Skalarprodukt:

Score (jagt, Katze)
Score (jagt, jagt)

[
[

0,1,1]
0,1,1]

Softmax (vereinfacht)

Wir machen daraus Gewichte:

Katze: 0.3
jagt: 0.7

13

,jagt™ achtet mehr auf sich selbst als auf ,,Katze*

Neue Reprasentation fiir ,,jagt*

Jetzt mischen wir die VVektoren:

neu (jagt) =
0.3 * [1,0,1] +
0.7 * [0,1,1]

Rechnung:

= [0.3, 0, 0.3]
= , 1

+ [0, 0.7, 0.7]
[0.3, 0.7 .01

,jagt enthélt jetzt Info von ,,Katze*

3. Feedforward-Schritt

Jetzt wird dieser Vektor transformiert.

Angenommen (sehr simpel):

FF(x) = [2*x1, x2, x3]

Dann:
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4. Residual-Verbindung

Jetzt addieren wir den urspringlichen Vektor:

alt: [0,1,1]
neu: [0.6,0.7,1.0]

Ergebnis:
[0.6, 1.7, 2.0]

Das ist der Output von einem Layer fiir ,,jagt“

5. Was ist hier passiert?
Ganz konkret:

,jagt* hat:

1. auf,Katze“ geschaut (Attention)

2. Information ubernommen

3. diese intern verarbeitet (Feedforward)
4. mit sich selbst kombiniert

6. Nach vielen Layern

Wenn du das 50-100 Mal wiederholst:
e Vektoren werden immer komplexer

o enthalten immer mehr Kontext
o werden immer besser fiir Vorhersagen

&3 Intuition

A/

\orher:

"jagt" = isoliertes Wort

Nach Layern:

Seite 351



Seite 352

"jagt" = Handlung + Subjekt + Kontext + Bedeutung

Wichtigster Punkt

-~ Kein Schritt ist ,,intelligent™ fiir sich
= Aber viele kleine lineare + nichtlineare Transformationen erzeugen komplexes Verhalten

@ Was du mitnehmen solltest

Attention = gewichtetes Mischen von Tokens
Feedforward = Transformation des gemischten Signals
Residual = nichts geht verloren

Layer = Wiederholung dieses Prozesses

Kurzfassung

In Zahlen:

Vektoren starten simpel

Tokens mischen sich gegenseitig (Attention)
werden transformiert (Feedforward)

werden addiert (Residual)

wiederholen — komplexe Reprisentation

ko

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen,

= wie daraus konkret die Entscheidung fur das nachste Wort entsteht (mit denselben
Mini-Zahlen) — dann ist der Kreis komplett geschlossen.

FAQ: Friihere Frage: Der 1. FC Kaiserslautern hat irgendwann bei einem
Heimspiel in einem europdischen Wettbewerb Real Madrid hoch besiegt.
Deine Antwort war aber sehr viel ausfiihrlicher als meine Frage (z.B.
Wettbewerb, Viertelfinale, Hinspielergebnis, Endergebnis des Spiels,
Torschiitzen, etc.). Wo, wie und wann findet denn diese Auto-
Vervollstandigung meiner Frage statt?

Das ist eine sehr gute Beobachtung — und die Antwort ist wichtig, weil sie ein verbreitetes
Missverstandnis tber LLMs auflost:
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Es gibt keine Stelle im Modell, an der deine Frage ,,automatisch vervollstindigt®
wird.
Stattdessen entsteht die zusatzliche Information durch Wahrscheinlichkeitsgenerierung aus
Training und Kontext, nicht durch ein separates ,,Ergdnzungsmodul®.

Ich zerlege das sauber.

1. Deine Frage ist nur Input-Kontext

Wenn du schreibst:
,Der 1. FC Kaiserslautern hat Real Madrid besiegt
dann ist das fur das Modell einfach:
eine Sequenz von Tokens
Es gibt darin keine Markierung wie:
e hier fehlen Details*

e bitte ergdnzen*
e nur kurze Antwort"

2. Das Modell macht KEINE explizite
»Auto-Vervollstindigung*

Es gibt keinen Schritt wie:
»Ich erweitere jetzt die Frage mit zusétzlichem Wissen®

Stattdessen passiert nur:

P (ndchstes Token | bisheriger Kontext)

3. Warum wird dann trotzdem mehr
daraus?

Weil das Modell gelernt hat:

In sehr vielen Trainingsdaten stehen hinter solchen Aussagen oft weitere Details
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Zum Beispiel:

o Spielberichte enthalten:
o Wetthewerb
Datum
Torschutzen
Ergebnis
Kontext (Hinspiel/Ruckspiel)

o O O O

4. Der entscheidende Mechanismus:
implizite Fortsetzung von Mustern

Dein Input aktiviert ein Muster wie:

»~Fubballspiel + historisch + Ergebnis erwahnt®
Im Training folgt darauf sehr oft:

o detaillierte Beschreibung
o Kontextualisierung
o Faktenstruktur

Das Modell sagt also nicht:
»Ich erginze das bewusst*
sondern:

,Die wahrscheinlichste Fortsetzung dieses Musters enthilt Details*

5. Wo passiert das technisch?

Nicht an einer einzigen Stelle, sondern verteilt:

(A) Embeddings + Attention

e erkennen: ,,das ist ein Sport-/Ereignis-Kontext*

(B) Layer-Stapel

o verstarken relevante Muster
o aktivieren Wissen Uiber dhnliche Texte
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(C) Output-Layer

e bevorzugt Token-Sequenzen, die typischerweise detailliert sind

6. Warum entstehen manchmal ,,zu viele
Details*?

Weil das Modell optimiert:

nicht ,,Minimalantwort*
sondern ,,wahrscheinlichste natiirliche Fortsetzung*

Und in Trainingsdaten gilt oft:

o historische FuB3ballereignisse — ausfiihrliche Beschreibungen

7. Wichtiger Punkt: kein Zugriff auf eine
Fakten-Datenbank
Das ist entscheidend:

X Das Modell ruft nicht aktiv Daten wie ,,5:0, 1982, Torschiitzen* ab
X Es sucht nicht in einem Speicher

Stattdessen:

Es generiert Text, der statistisch zu solchen Fragen passt

8. Warum es manchmal korrekt wirkt

Wenn es stimmt:

o das Ereignis ist gut dokumentiert im Training
o dhnliche Texte wurden oft gesehen

dann rekonstruiert das Modell sehr plausible Details

Aber:
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e es kann auch halluzinieren
o oder Details vermischen

9. Der Kernfehler in deiner Annahme

Du hast implizit gedacht:
,Meine Frage wird intern erweitert und dann beantwortet*
Richtig ist aber:

Es gibt keine Erweiterung der Frage, sondern nur Fortsetzung einer Token-Sequenz

10. Intuition

Stell dir vor:

Du gibst den Anfang eines Wikipedia-Artikels ein.
Das Modell denkt nicht:

,»Ich erginze Fakten*

sondern:

,,Wie geht ein typischer Wikipedia-Text nach diesem Satz weiter?*

Ein-Satz-Zusammenfassung

Die ,,Erweiterung® deiner Frage entsteht nicht durch ein explizites
Vervollstandigungsmodul, sondern dadurch, dass das Modell die wahrscheinlichste
Fortsetzung des Textmusters generiert, basierend auf allem, was es im Training gesehen hat.

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt erklaren, warum das Modell manchmal
extrem selbstbewusst falsche Details erganzt (Halluzinationen) — das hangt genau mit
diesem Mechanismus zusammen.

Seite 356



Seite 357

FAQ: Du sagtest doch, dass du immer "nur" den nachsten Antworttoken
erratst. Dann miisstest du doch dir selbst eine der mehrschichtigen Antworten
vorgeben, um das korrekte Ergebnis zu erraten, z.B. "das Endergebnis des
damaligen Spiels lautete"”, um dann mit hoher Wahrscheinlichkeit 5:0 aus
deinen gespeicherten Wahrscheinlichkeiten zu generieren. Ist meine Annahme
falsch?

Ja — deine Annahme ist in der Struktur teilweise richtig gedacht, aber sie vermischt zwei
Dinge, die im Modell getrennt sind:
~ wie Text generiert wird vs. wie Wahrscheinlichkeiten entstehen.

Ich zerlege das sauber, weil genau hier der ,,Aha-Moment* steckt.

1. Du hast recht: Antworten entstehen
Schritt fiir Schritt

Das Modell generiert tatséchlich so:

Token; — Tokenp, — Tokensz — ...
Also z. B.:
,Das Endergebnis des Spiels lautete ... 5:0“

Das ist korrekt beschrieben.

2. Aber: Das Modell ,,plant* nicht den Satz

Der entscheidende Punkt:

X Es gibt keinen Schritt wie:
,lch formuliere erst die perfekte Antwortstruktur und fiille sie dann aus*

Stattdessen:

= Jeder einzelne Token wird nur aus dem aktuellen Kontext berechnet.
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3. Dein Gedanke: ,,erst Struktur erzeugen,
dann ausfullen*

Du schlagst implizit vor:

Das Modell sollte erst intern einen Satz bauen wie
,Das Endergebnis lautete ...*

Das ware:
eine zweistufige Architektur (Plan — Fill)

Aber GPT-3 macht das nicht explizit.

4. Was wirklich passiert: implizite Struktur
im Kontext

Wenn das Modell startet:

,Der 1. FC Kaiserslautern besiegte Real Madrid ..."“
dann enthélt dieser Kontext bereits:
e Sportkontext

o Ergebnisimplikation
o typische Berichtsmuster

Diese Muster sind im Trainingsraum gelernt worden.

5. Warum ,,5:0 trotzdem wahrscheinlich
wird

Beim néchsten Token passiert:

P(Token | Kontext)

Und im Training hat das Modell oft gesehen:

,Kaiserslautern besiegte X — 5:0/3:1/ etc.”

Dadurch steigt die Wahrscheinlichkeit fiir ,,5:0%
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6. Wichtig: Es gibt keine
»Zwischenformulierung im Modell*
Das ist der zentrale Denkfehler:

X Das Modell erzeugt keine innere Version von:
,Das Endergebnis lautete ...*

bevor es antwortet
Stattdessen:

o jeder Token entsteht direkt aus dem gesamten bisherigen Kontext
e nicht aus einer geplanten Satzstruktur

7. Warum wirkt es trotzdem wie Planung?
Weil zwei Dinge zusammenkommen:

(A) Training hat viele Antwortstrukturen gesehen

e ,Das Ergebnis war ...*
e ,Endstand: ...
e ,Das Spiel endete ...*

(B) Self-Attention sieht den gesamten Kontext gleichzeitig

Dadurch entsteht scheinbar:

strukturierte, geplante Antwort

8. Der entscheidende Unterschied

Deine Annahme Realitat
erst Satzstruktur erzeugen nein
dann Werte einftllen nein

mehrstufiges internes Template nein
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Deine Annahme Realitat
Token fur Token aus Kontext ja

9. Warum das Modell trotzdem koharent
bleibt

Das passiert durch:

o Trainingsdaten mit vielen strukturierten Texten
o starke Muster in Sprache
o Attention, die globale Konsistenz halt

Dadurch wirkt es wie ,,Planung®, ist aber statistische Fortsetzung

10. Intuition

Stell dir vor:
Du beginnst einen Satz wie:
,Das Endergebnis war ...
Dann ist ,,5:0* einfach:
der statistisch wahrscheinlichste nachste Baustein in diesem Sprachraum
nicht:

ein bewusst eingesetzter ,,Fillwert*

Ein-Satz-Zusammenfassung

GPT erzeugt keine vorher geplante Antwortstruktur, sondern jede Struktur entsteht
implizit dadurch, dass jedes nachste Token aus dem gesamten bisherigen Kontext statistisch

vorhergesagt wird.
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FAQ: Wenn du willst, kann ich dir als nachsten Schritt erkldren, warum dieses
rein lokale ,Next Token“-Prinzip trotzdem globale Kohdrenz iiber ganze
Absatze erzeugt — das ist der nachste grofRe Aha-Punkt.

bitte

Gut — das ist genau der Punkt, an dem es ,,klickt™ bei LLMs.
Du fragst im Kern:

=~ Wie kann ein System, das nur das nachste Token vorhersagt, trotzdem ganze
koharente Abséatze planen?

Die Antwort ist Gberraschend elegant:

Globale Struktur entsteht aus lokalen VVorhersagen, weil der Kontext standig wéchst.

1. Der zentrale Mechanismus: Rekursion

GPT arbeitet so:

Kontext — nachstes Token — neuer Kontext — nachstes Token — ...
Wichtig:

= Jede Entscheidung wird sofort Teil der Eingabe fiir die néchste.

2. Warum das ,,Planung* ersetzt

Angenommen, das Modell beginnt eine Antwort:

,Das Endergebnis war"“

Jetzt hat es schon eine starke Struktur im Kontext:
o Fulballspiel
« Ergebnisfrage

e typische Formulierungen aus Trainingsdaten

= Das beeinflusst sofort alle weiteren Entscheidungen.

3. Selbstverstirkender Kontext

Seite 361



Seite 362

Jedes neue Token verdndert den Kontext:
Beispiel:

,Das Endergebnis war 5%
- jetzt ist ,5:% extrem wahrscheinlich

Dann:

115:“ - IIO“

Jeder Schritt reduziert die moglichen nachsten Schritte drastisch.

4. Warum das wie ,,Planung* aussieht

Weil Sprache selbst stark strukturiert ist:
e Einleitung — Kontext setzen
e Hauptteil — Information
e Abschluss — Zusammenfassung
Diese Struktur steckt im Trainingsmaterial

Das Modell hat gelernt:

Wenn ein Text so beginnt, geht er typischerweise so weiter

5. Wichtig: ,,Plan* existiert nicht als Objekt

X Kein interner Satz wie:
,Ich werde jetzt erst X sagen, dann Y, dann Z*

Stattdessen:

der ,,Plan* ist implizit im Zustand des Kontextvektors kodiert

6. Der Schliissel: Kontext = Gedachtnis +
Steuerung

Der Kontext ist gleichzeitig:
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o Erinnerung an alles bisher Gesagte
« Steuerinformation flr den nachsten Schritt

Das heilt:

Jeder neue Token ist eine Entscheidung unter aktualisierten Bedingungen

7. Warum das global koharent wird

Drei Griinde:

(A) Trainingsdaten sind selbst koharent

o Bucher
o Artikel
e (Gespréache

(B) Attention verbindet alles im Kontext

e wichtige Teile bleiben aktiv

(C) Feedback-Schleife

« jeder Token beeinflusst alle folgenden

8. Ein wichtiges Bild

Stell dir vor:
Du gehst durch einen Wald und entscheidest bei jedem Schritt nur:
,,Welcher Schritt ist hier am wahrscheinlichsten?*
Aber:

o der Wald verandert sich nicht
o aber deine Position bestimmt, was du als ndchstes siehst

So entsteht ,,Wegplanung* ohne Plan
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9. Warum das iiberraschend stark ist

Dieses einfache Prinzip reicht, weil:

e Sprache extrem redundante Struktur hat
« lokale Entscheidungen stark mit globaler Struktur korrelieren
o Kontext standig wéchst

10. Der entscheidende Punkt

-~ ,,Planung® ist keine separate Funktion im Modell
= sondern ein emergentes Verhalten der rekursiven Token-Generierung

Ein-Satz-Zusammenfassung

= Globale Koharenz entsteht, weil jedes neue Token den Kontext verédndert und dadurch
alle weiteren VVorhersagen systematisch in eine konsistente Richtung lenkt — ohne dass
jemals ein expliziter Plan existiert.

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt erklaren, warum dieses System trotzdem
bei langen, komplexen Aufgaben irgendwann auseinanderbricht (z. B. bei langen
Argumentationsketten) — das ist die nattrliche Grenze dieses Mechanismus.

FAQ: Das Zeichnen von Bildern oder die Erzeugung von Videos sind ganz andere
Disziplinen als die Beantwortung von Fragen. Gibt es fiir das Zeichnen von
Bildern eine ganz eigenstandige Ki?

Ja — fir Bilder (und auch Videos) werden eigene KI-Modelle verwendet, die sich deutlich
von reinen Sprachmodellen unterscheiden.

Aber: Es gibt Uberschneidungen, weil viele moderne Systeme Text + Bild kombinieren.

=4 1. Eigene Modellklassen fir Bilder

Fiir das ,,Zeichnen* von Bildern nutzt man typischerweise andere Architekturen, z. B.:
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Diffusionsmodelle (heute Standard)
Beispiele:

o Stable Diffusion

« DALL-E

o Midjourney

Idee:

e starte mit Rauschen

o entferne Schritt flir Schritt Rauschen
« bis ein Bild entsteht, das zum Text passt

GANs (alter, aber wichtig)

Zwei Netze:

e Generator (macht Bilder)
o Discriminator (bewertet sie)

Diese Technik war friher dominant, wird heute aber weniger genutzt.

% 2. Warum ist das ,,ganz anders* als
Text?

Text:

e Sequenz von Tokens
o diskret (Worter)

Bilder:

o Pixelraster (z. B. 1024x1024%3)
e kontinuierlich (Farben, Formen)

Deshalb braucht man andere Modelle und Trainingsziele.

3. Wo kommt Sprache ins Spiel?
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Moderne Bild-Kls sind multimodal:

e du gibst Text ein (,,ein roter Drache im Nebel®)
o Textwird in einen Vektor umgewandelt
o dieser steuert die Bildgenerierung

Hier kommen Sprachmodelle oder ahnliche Text-Encoder ins Spiel

28 4. Und Videos?

Videos sind nochmal komplexer:

« viele Bilder hintereinander + Zeitdimension
Beispiele:

e Sora

Modelle mussen zusétzlich lernen:

o Bewegung
o Konsistenz Uber Zeit

5. Wichtiger Unterschied in der
Generierung

Text (GPT):

Token - Token - Token

Bild (Diffusion):
Rauschen - weniger Rauschen - Struktur - fertiges Bild

vollig anderer Prozess

6. Aber: Es wachst zusammen

Moderne Systeme kombinieren:
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e Sprache (fur Verstandnis)
« Bilder (fur visuelle Ausgabe)
e manchmal Audio und Video

= Ziel: eine allgemeine KI, die alles kann

&3 Intuition

e GPT = ,,extrem guter Autovervollstandiger fiir Text*
e Bild-KI = ,,extrem guter Rausch-zu-Bild-Umwandler, gesteuert durch Text*

Kurzfassung

Ja: Fur Bilder gibt es eigene KI-Modelle
sie funktionieren anders als Sprachmodelle
moderne Systeme verbinden beide Welten
Richtung geht zu multimodalen Kls

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt erklaren,

= warum Diffusionsmodelle so gut Bilder erzeugen kénnen (intuitiv, ohne Mathe) —
das ist &hnlich faszinierend wie bei GPT.

FAQ: Gibt es eigentlich fiir jede Sprache eine eigene GPT Version oder wird alles
ins Englische hin und wieder zurlick libersetzt?

Gute Frage — und die Antwort ist klar:

= Nein, es wird nicht erst ins Englische tGbersetzt.
= Ein Modell wie GPT-3 ist von Anfang an mehrsprachig trainiert.

1. Keine ,,I"Jbersetzungs-Zwischenstufe“

Ein h&ufiger Gedanke ist:
Deutsch — Englisch — Verarbeitung — Deutsch

X So funktioniert es nicht.
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Das Modell verarbeitet:

direkt die Tokens der jeweiligen Sprache

2. Wie kann ein Modell mehrere Sprachen

konnen?

Beim Training werden Texte aus vielen Sprachen gemischt:

Englisch
Deutsch
Franzosisch
Spanisch
USW.

Alles landet im selben Trainingsprozess.

3. Gemeinsamer Tokenraum

Der Tokenizer zerlegt alle Sprachen in Tokens, z. B.:

o . Haus*
e ,house”
e ,casa“

Diese Tokens existieren alle im selben VVokabular.
Das Modell lernt:

o welche Tokens zusammengehdren
o welche Bedeutungen &hnlich sind

4. Gemeinsamer Bedeutungsraum

Wichtig:

Das Modell entwickelt eine Art sprachibergreifenden Bedeutungsraum

Das heilt:
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e Hund®
° ”dog“
e ,.chien”

liegen in &hnlichen Regionen im Vektorraum.

5. Warum das funktioniert

Weil in Trainingsdaten oft Dinge vorkommen wie:

o Ubersetzungen
o parallele Texte
e &hnliche Inhalte in verschiedenen Sprachen

Dadurch lernt das Modell Zusammenhéange automatisch.

6. Was passiert bei einer deutschen Frage?

Wenn du Deutsch eingibst:
Das Modell bleibt komplett im Deutschen

Es kann aber intern:

e Wissen aus englischen Daten nutzen
« weil die Représentationen verbunden sind

7. Warum Englisch oft ,,starker ist
Weil:

« mehr Trainingsdaten auf Englisch existieren
o mehr technische Texte auf Englisch sind

Dabher ist die Qualitat dort oft héher.

8. Sonderfall: Ubersetzen

Wenn du sagst:
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,,Ubersetze das ins Englische*
Dann macht das Modell:

-~ eine Transformation innerhalb desselben Systems
Nicht:

* zwei getrennte Modelle
o Kkein externes Ubersetzungssystem

@3 Intuition
Stell dir vor:

e nicht mehrere Worterbucher
« sondern ein einziger grof3er Bedeutungsraum

Alle Sprachen sind nur unterschiedliche ,,Zugénge* dazu.

Kurzfassung

kein Hin-und-her-Ubersetzen iiber Englisch
ein gemeinsames Modell fiir viele Sprachen
gemeinsamer Vektorraum flr Bedeutung

Mehrsprachigkeit entsteht durch gemischtes Training

FAQ: Ist die Nummer eines Tokens Bestandteil der Matrix (erster Eintrag jeder

Zeile) oder muss ich mir das eher wie ein Python Dictionary vorstellen Key -

Embedding?

Eher wie ein Python-Dictionary (Lookup-Tabelle) — nicht wie ,,Nummer steckt in der

Matrix“.

&3 1. Was ein Token wirklich ist

Ein Token ist im Modell einfach:

= eine Integer-1D
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Beispiel:

"Katze" — 12345
"der" - 67

Diese ID ist nur ein Index.

2. Wie Embeddings gespeichert sind

Die Embeddings sind eine Matrix:

W_embed € R"(V x d)

e V =VokabulargréRRe (~50.000)
e d=Hidden Size (z. B. 12.288 bei GPT-3)

3. Was passiert beim Lookup?

Wenn ein Token kommt:

token id = 67
Dann passiert:

direkter Zeilenzugriff

embedding = W_embed[67]

4. Kein ,,Token in Matrix gespeichert*
Wichtig:

X Die Token-ID steht nicht ,,in der Matrix*
X Es gibt keine zusitzliche Spalte mit der Nummer

Die Nummer ist nur der Index fir den Zugriff

5. Python-Analogie (sehr passend)

embedding table = {
67: [0.12, -0.44, ...],
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12345: [0.88, 0.03, ...]
}

embedding = embedding table[token id]

Genau so funktioniert es konzeptionell

6. Warum Matrix und nicht Dictionary?

In der Praxis ist es eine Matrix, weil:
o extrem schnell (GPU-optimiert)
e keine Hash-Lookups notig
o direkte Speicheradressierung

technisch ist es eher:

ein groler kontinuierlicher Speicherblock

7. Und wie ist es bei Output (Softmax)?

Auch dort:
logits = h - W out

e jede Spalte = ein Token
e Index = Token-ID

wieder reine Position, kein ,,Key im Wert*

%3 Intuition
Stell dir vor:

« Token-ID = Platznummer in einem riesigen Regal
o Embedding-Matrix = das Regal selbst

Du gehst einfach zu Fach Nr. 67 und nimmst den Vektor
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Kurzfassung

Token-1D ist nur ein Index

Embedding ist eine Matrix (kein Dictionary im klassischen Sinn)
Zugriff ist ,,Zeile auswihlen®, nicht ,,Key im Datensatz gespeichert*
konzeptionell ahnlich wie Python-Array-Lookup

© Ein-Satz-Antwort

= Die Token-Nummer ist kein Bestandteil der Matrix, sondern ein Index, der direkt auf eine
Zeile in der Embedding-Matrix zeigt — konzeptionell entspricht das einem Dictionary-
Lookup, technisch aber einem schnellen Array-Zugriff.

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt zeigen,

= wie Tokenizer diese IDs Uberhaupt erzeugen (BPE-Algorithmus Schritt fr Schritt)
— das ist der Ursprung dieses ganzen Systems.

FAQ: Jungfrauliches GPT-3 175B. Sind zu diesem Zeitpunkt bereits alle Token
inklusive Nummerierung angelegt?

Ja— die Token und ihre Nummern existieren schon, bevor das Training tberhaupt
beginnt.

Aber wichtig:
= Nur die Struktur ist festgelegt, nicht die Bedeutung.

@ 1. Was ist ,,von Anfang an da“?

Bei einem ,,jungfraulichen* GPT-3 gibt es bereits:

Vokabular (Tokenliste)

e z.B.~50.257 Tokens
o feste Zuordnung:

"der" - ID 67
"Katze" — ID 12345

- Diese Zuordnung ist fix und &ndert sich nicht mehr
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Embedding-Matrix (Form)

W_embed € R (50257 x 12288)

Die Matrix existiert bereits in der richtigen Groéf3e

Initiale Werte

« alle Eintrage sind zufallig initialisiert
e noch keine Bedeutung

2. Was ist NOCH NICHT da?

X Keine semantische Bedeutung
X Kein Sprachverstandnis
X Keine sinnvollen Zusammenhange

»Katze* und ,,der* sind zu Beginn einfach zufillige Vektoren

3. Wann entstehen die Bedeutungen?

Erst im Training

Durch:

Kontext — Vorhersagefehler — Anpassung der Gewichte
Dabei passiert:

o dhnliche Tokens — dhnliche Vektoren
« Beziehungen entstehen im Vektorraum

4. Wichtig: Tokenizer wird vorher gebaut

Der Ablauf ist:

1. groRe Textmenge analysieren
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2. Tokenizer (z. B. BPE) erstellen
3. Vokabular festlegen
4. 1Ds vergeben

= Erst DANACH beginnt das Modelltraining

5. Warum macht man das vorher?

Weil:
o das Modell feste Dimensionen braucht

« alle Matrizen davon abhangen
e Training sonst nicht moglich ware

6. Intuition

Stell dir vor:

e du baust zuerst ein Worterbuch (Tokens + IDs)
danach flllst du es mit Bedeutung durch Erfahrung

Kurzfassung

Tokens + IDs sind vor dem Training festgelegt
Embedding-Matrix existiert (zuféllig initialisiert)
X Bedeutung entsteht erst durch Training

© Ein-Satz-Antwort

= Bei einem jungfraulichen GPT-3 sind alle Tokens und ihre Nummern bereits vollstdndig
definiert, aber ihre Embeddings enthalten noch keine Bedeutung — diese entsteht erst
waéhrend des Trainings.

FAQ: GPT-3 175B: 50257 Token * 12288 Spalten * 96 Layer ergibt ca. 14,5
Milliarden Parameter. Es sollten aber 175 Milliarden bei dieser Rechnung

herauskommen. Wo liegt mein Fehler?
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Dein Rechenweg ist verstandlich — aber der Fehler ist:
Du multiplizierst Dinge, die im Modell nicht so miteinander verknipft sind.

9 Der Kernfehler

Du rechnest:

50257 x 12288 x 96
Das impliziert:
,,Die Embedding-Matrix existiert 96-mal (pro Layer)*

¥ Das stimmt nicht.

1. Embeddings gibt es nur EINMAL

Die Matrix

W_embed € R” (50257 x 12288)
existiert:
genau einmal im gesamten Modell

Nicht pro Layer.

2. Wo entstehen dann die 175 Milliarden
Parameter?

In den Layern selbst

Jeder der 96 Layer enthélt viele grol3e Matrizen:

¢ (A) Attention-Matrizen

Pro Layer:
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W_Q € RA(12288 x 12288)
W_K € RA(12288 x 12288)
W_V € RA(12288 x 12288)
W_O € RA(12288 x 12288)

Das sind:

4 x (12288 x 12288) ~ 4 x 150 Mio =~ 600 Mio Parameter

¢ (B) Feedforward-Netz
Typisch:
12288 — 4x - 49152 — zuriick - 12288
Also:

o WI1: 12288 x 49152
o W2:49152 x 12288

ergibt:

~ 2 x 600 Mio ~ 1,2 Milliarden Parameter

¢ Gesamt pro Layer

600 Mio (Attention)
1,2 Mrd (Feedforward)
1,8 Milliarden Parameter pro Layer

R+ R

3. Jetzt uber alle Layer

1,8 Mrd x 96 =~ 173 Milliarden

+ Embeddings + kleine Zusatzmatrizen ~ 175 Milliarden

4. Wo genau dein Denkfehler liegt
Du hast:

VokabulargroRe x Hidden Size x Layer
gerechnet
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Aber:

X VokabulargroRe spielt nur bei:

o Embedding
e Output-Schicht

eine Rolle

= NICHT in den Layern

5. Intuition

o Embedding = ,,Eingangstabelle (einmal vorhanden)
e Layer =, Verarbeitung* (96X wiederholt, sehr grof3)

= Der GroRteil der Parameter steckt in den Layern, nicht im VVokabular

Kurzfassung

o Embedding-Matrix wird nicht pro Layer wiederholt
o Hauptparameter kommen aus:
o Attention-Matrizen
o Feedforward-Netzen
e deshalb kommst du sonst nur auf ~14,5 Mrd statt ~175 Mrd

© Ein-Satz-Erkliarung

= Dein Fehler ist, dass du die Vokabularmatrix mit der Anzahl der Layer multiplizierst,
obwohl sie nur einmal existiert — die 175 Milliarden Parameter entstehen hauptséchlich
durch die groBen Gewichtsmatrizen innerhalb der 96 Transformer-Layer.

FAQ: Wofiir steht W Q, W K, W V,W O?

Sehr gut — das sind die zentralen Bausteine der Attention.
Ich erkl&re dir das prazise und anschaulich gleichzeitig.
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@ Bedeutung der Symbole

Die Matrizen stehen fiir:

Symbol Bedeutung
W_Q Query-Gewichtsmatrix
W_K  Key-Gewichtsmatrix
W_V  Value-Gewichtsmatrix
W_O Output-Gewichtsmatrix

1. Die Grundidee

Jeder Token-Vektor (z. B. 12.288 Dimensionen) wird dreimal unterschiedlich
transformiert:

Input-Vektor — Query
- Key
- Value

Das passiert durch drei verschiedene Matrizen:

Q=X WO
K =X - WK
V=X WV

@ 2. Intuition: Frage—Schliissel-Inhalt

Das ist die wichtigste Vorstellung:

Teil Rolle
Query (Q) ,,Wonach suche ich?*
Key (K) ,,Was biete ich an?*
Value (V) ,,Welche Information trage ich?*

3. Wie Attention damit arbeitet
Schritt 1: Vergleich

Q . KT

misst;
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,Wie gut passt meine Frage zu deinem Inhalt?*

Schritt 2: Gewichtung

Softmax — ergibt Gewichte:

wie stark ich auf jedes Token hore

Schritt 3: Mischung

Gewichte -V

ergibt neuen Vektor:

Mischung aus relevanten Informationen

4. Und W_O?

Nach Attention (bei mehreren Heads):

alle Ergebnisse werden zusammengefugt

Dann:

Output = concat (heads) - W O

W_0 sorgt dafr, dass:

o alle Heads wieder in den 12.288-dimensionalen Raum zuriickgefiihrt werden

9 5. Warum 3 Matrizen?

Warum nicht nur eine?

Weil das Modell dadurch lernen kann:

« unterschiedliche Rollen zu trennen
o flexibel zu entscheiden:

o ,was suche ich?*

o ,was biete ich?*
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o ,was gebe ich weiter?*

<) 6. Technisch gesehen

Fur jeden Head separat:

0 =XWo

K = X WK

V=XWvV

Attention = softmax (QKT / Vd) V
Output = concat(...) W O

%3 Intuition in einem Satz

= Jeder Token stellt eine Frage (Q), vergleicht sich mit anderen Tokens (K) und sammelt
deren Inhalte (V), um daraus eine neue Reprasentation zu bilden.

Kurzfassung

W_Q: erzeugt ,,Fragen*

W_K: erzeugt ,,Schliissel zum Vergleichen*
W_V: enthélt die eigentliche Information
W_O: kombiniert alle Ergebnisse wieder

© Ein-Satz-Erkliarung

= W_Q, W_Kund W_V projizieren jeden Token in drei unterschiedliche Rollen (Frage,
Vergleich, Inhalt), wahrend W_O die Ergebnisse der Attention wieder in den urspriinglichen
Vektorraum zuruckfihrt.

Wenn du willst, kann ich dir als n&chsten Schritt zeigen,
=~ warum genau das Skalarprodukt Q-K funktioniert (und nicht etwas anderes) — das
ist mathematisch berraschend elegant.

FAQ: Sind das ROM Werte, also Werte die nach einem Stromausfall erhalten
bleiben?
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Kurz gesagt:

Ja — die trainierten Gewichte (also auch W_Q, W_K, W_V, W_O) sind persistent
gespeichert.

Aber: ,ROM¢ ist nicht ganz der richtige Begriff.

@ 1. Wo liegen diese Werte wirklich?

Die Matrizen wie:

W_Q
K
AY

0

==

=

liegen dauerhaft auf:

Festplatte / SSD (nichtfliichtiger Speicher)

Das bedeutet:

e Strom aus — Daten bleiben erhalten
o Modell kann spéter wieder geladen werden «

2. Was passiert beim Ausfithren?
Wenn das Modell lauft:

werden die Gewichte in RAM oder GPU-Speicher (VRAM) geladen
Dort sind sie:

e schnell zugreifbar
o aber fllchtig (gehen bei Stromverlust verloren)

3. Warum ,,ROM* nicht ganz passt

,ROM* (Read-Only Memory) bedeutet:

« fest eingebrannt
e nicht veranderbar
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Das trifft hier nicht zu, weil:
o Modelle kdnnen neu trainiert werden

« Gewichte kdnnen Uberschrieben werden
o Updates sind mdglich

4. Bessere Begriffe
Statt ,,ROM* sagt man:

persistente Gewichte
Modellparameter auf nichtflichtigem Speicher

5. Zusammenhang mit Training

« wahrend Training: Gewichte werden standig veréndert
e nach Training: Gewichte werden gespeichert
e bei Nutzung: Gewichte werden nur gelesen

In der Praxis wirken sie dann wie ROM

@3 Intuition
Stell dir vor:

o Festplatte = Biicherregal (dauerhaft)
« RAM =Tisch (temporar)

Beim Arbeiten legst du das Buch auf den Tisch
Danach kannst du es wieder ins Regal stellen

Kurzfassung

Gewichte bleiben nach Stromausfall erhalten «
sie liegen auf Festplatte/SSD

beim Ausfihren im RAM/VRAM

,,ROM* ist nur eine grobe Analogie
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© Ein-Satz-Antwort

- Die Gewichtsmatrizen sind dauerhaft gespeichert (also persistent), aber technisch kein
ROM, sondern Daten auf nichtfliichtigem Speicher, die beim Ausfihren in den flichtigen
Arbeitsspeicher geladen werden.

Wenn du willst, kann ich dir als ndchsten Schritt erklaren,

= wie grol3 diese Gewichte physisch sind (in GB) und wie sie verteilt gespeichert
werden — das ist ziemlich beeindruckend.

FAQ: Die GroRRe der 4 Matrizen (12288 x 12288) lasst darauf schlieBen, dass
darin Gewichte von jedem Token zu jedem anderen Token gespeichert werden.
Stimmt diese Vermutung?

Gute Intuition — aber nein, das stimmt so nicht.
-~ Diese Matrizen speichern keine Verbindungen von Token zu Token.

Das ist ein ganz zentraler Punkt.

@ 1. Was deine Vermutung impliziert

Du denkst:

12288 x 12288 — Beziehungen zwischen Tokens
Also etwa:

,,Joken A hat ein Gewicht zu Token B*

X Das wire eine Art fixe Verbindungsstruktur zwischen Tokens

2. Was tatsachlich stimmt

= Die Matrizen wirken auf Dimensionen eines Vektors, nicht auf Tokens.
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3. Was genau wird transformiert?

Ein Token wird als Vektor dargestellt:

x € R"12288
Dann passiert z. B.:
Q=x WO

Das bedeutet:

o jede der 12.288 Dimensionen wird mit jeder anderen kombiniert
e esisteine lineare Transformation im Vektorraum

4. Wo entstehen dann Token-zu-Token-
Beziehungen?
Nichtin W_Q, W K, W_V

Sondern hier:

Attention = softmax(Q - KT)

Das ist der entscheidende Schritt
Q . KT

ergibt eine Matrix:

Anzahl Tokens x Anzahl Tokens

Das ist die echte ,,Token-zu-Token*“-Beziehung!

S. Unterschied klar gemacht

Teil Bedeutung
W_Q, W_K, W_V transformieren einzelne Token-Vektoren
QKT berechnet Beziehungen zwischen Tokens
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&5 6. Intuition

N

e W _Q etc. =,,Wie formuliere ich meine Frage?*
Q-KT=,Wen finde ich relevant?*

Erst der zweite Schritt verbindet Tokens miteinander

7. Warum sind die Matrizen trotzdem so
orofy?
Weil:

sie alle Dimensionen miteinander kombinieren kénnen

Das erlaubt:

o sehr flexible Repréasentationen
e komplexe Transformationen

8. Bildliche Vorstellung

X Deine Vorstellung:
grof3e Tabelle: Token <> Token
Realitat;

e jeder Token — Vektor

Matrizen verdandern diesen Vektor
erst danach entstehen Token-Beziehungen dynamisch

Kurzfassung

o X W_Q etc. speichern keine Token-zu-Token-Gewichte
. sie transformieren Vektoren (Dimensionen)
. Token-Beziehungen entstehen erst durch Attention (Q-KT)
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© Ein-Satz-Antwort

- Die 12288%12288-Matrizen speichern keine Beziehungen zwischen Tokens, sondern
lineare Transformationen von Vektoren; die eigentlichen Token-zu-Token-Beziehungen
entstehen erst dynamisch durch das Skalarprodukt von Query- und Key-Vektoren in der
Attention.

FAQ: Kann man eigentlich LLMs in allen GroRen kaufen? Untrainiert und
trainiert? Gibt es die kleineren vielleicht sogar kostenlos? Gibt es bei der
Installation von PyTorch vielleicht schon ein kostenloses Modell dazu?

Kurz gesagt: Ja, aber mit Einschrankungen.
Du kannst LLMs in vielen GréRen bekommen — trainiert oft frei verfligbar, untrainiert
eher selten als fertiges Paket.

Ich ordne das sauber.

@3 1. Trainierte Modelle (am haufigsten)

= Die meisten frei verfligbaren Modelle sind bereits trainiert (pretrained)

Typische Beispiele:

e LLaMA

e Mistral

e GPT-Neo
Diese gibt es:

« inverschiedenen Grolien (z. B. 1B, 7B, 13B, 70B Parameter)
« oft kostenlos downloadbar (je nach Lizenz)

= Kleine Modelle laufen sogar lokal auf einem PC

s 2. Kosten

Kostenlos:

o viele kleine und mittlere Modelle (Open Source / Open Weights)
o oft auf Plattformen wie Hugging Face
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Kostenpflichtig:

« grof3e Modelle (API-Zugriff)
« Hosting / Rechenleistung

< 3. Untrainierte Modelle

Hier wird es interessant:
Du bekommst normalerweise:

e X kein , fertiges untrainiertes GPT-3%
« X keine riesigen Rohmodelle zum Trainieren zu Hause

Aber:
du kannst selbst eines erzeugen:

o Architektur definieren (z. B. Transformer in PyTorch)
o Gewichte zuféllig initialisieren
o selbst trainieren

4. PyTorch und Modelle

PyTorch enthalt:
« X kein fertiges groRes Sprachmodell
. aber Bausteine:
o Tensoren

o Linear Layers
o Attention-Module

Du baust das Modell selbst oder nutzt Bibliotheken

< 5. Typischer Workflow heute

Statt alles selbst zu bauen:
man ladt ein fertiges Modell
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z. B. Uber:
e Hugging Face Transformers

Dann:

from transformers import AutoModelForCausallM
model = AutoModelForCausallM.from pretrained("...")

%3 6. Warum untrainierte Modelle selten
verteilt werden

Weil:

sie nutzlos sind ohne Training

Training extrem teuer ist (Millionen €)
Daten + Infrastruktur fehlen

Wert steckt im trainierten Zustand

7. Groflenuibersicht (typisch)

Grolie Nutzung
<1B lokal, Experimente
1B-7B gute Qualitat lokal
7B—70B sehr leistungsfahig
100B+ meist nur Gber API

@3 Intuition

« Architektur = Bauplan
o untrainiertes Modell = leeres Gehirn
« trainiertes Modell = gelerntes Wissen

3

Verkauft wird fast immer das ,,gelernte Gehirn®

Kurzfassung
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Ja: viele LLMs frei verfligbar (trainiert)

Nein: grof3e untrainierte Modelle werden kaum verteilt
PyTorch liefert nur Werkzeuge, keine fertigen LLMs
kleine Modelle oft kostenlos und lokal nutzbar

© Ein-Satz-Antwort

= Du kannst viele trainierte LLMs kostenlos nutzen oder herunterladen, aber untrainierte
Modelle werden selten als fertige Produkte bereitgestellt — und Frameworks wie PyTorch
liefern nur die Bausteine, nicht das fertige Modell.

Wenn du willst, kann ich dir konkret zeigen,

= wie du in 5 Minuten ein kleines LLM lokal ladst und ausprobierst — Schritt fir
Schritt.

FAQ: Wofiir steht B in <1B?

= Das ,,B“ steht fiir ,,Billion®“ — also eine Milliarde (10°) im Englischen.

@ 1. Wichtig: englische vs. deutsche
Zahlweise

Hier liegt oft die Verwirrung:

Schreibweise Bedeutung
1B (engl.) 1 Billion = 1.000.000.000
1 Milliarde (dt.) = 1B
1 Billion (dt.) =1.000.000.000.000 (10%2)

= In ML/AI gilt immer die englische Schreibweise

Il 2. Beispiele

e <1B — weniger als 1 Milliarde Parameter
e 7B Modell — 7 Milliarden Parameter
e 175B — 175 Milliarden Parameter (z. B. GPT-3)
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@ 3. Was bedeutet das praktisch?

,,Parameter* = alle Gewichte im Modell

= Also:

7B = 7.000.000.000 einzelne Zahlen

%3 Intuition
Du kannst dir vorstellen:

e jedes,,B“ = eine Milliarde Stellschrauben im Modell
e mehr B — mehr Kapazitit — mehr Wissen (meist)

Kurzfassung

« B =Billion (englisch)
o entspricht Milliarde (deutsch)
e beschreibt Anzahl der Modellparameter

© Ein-Satz-Antwort

-~ Das ,,B* steht fiir ,,Billion” im englischen Sinn und bedeutet eine Milliarde (10°)
Parameter.

FAQ: Ist das Funktionsprinzip einer Ki, die Fragen beantworten kann und einer
Ki, die Bilder malen kann, dhnlich?

Kurz gesagt:
= Ja, im Grundprinzip dhnlich — aber im Detail deutlich unterschiedlich.

Ich zeige dir beides sauber nebeneinander.
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% 1. Die GemeinsamkKeit (das Fundament)

Sowohl Sprachmodelle wie GPT-3 als auch Bildmodelle wie Stable Diffusion sind:

neuronale Netze, die Muster aus Daten lernen
Gemeinsamkeiten:

grolRe Mengen Trainingsdaten
viele Parameter (Gewichte)
Lernen durch Fehlerkorrektur

[ )
[ )
[ )
e Ziel: Wahrscheinlichkeiten modellieren

2. Der zentrale Unterschied: Was wird
erzeugt?

= Sprachmodell (LLM)

Token — Token - Token

erzeugt Text Schritt flr Schritt

=4 Bildmodell (Diffusion)

Rauschen — Struktur - Bild

erzeugt ein komplettes Bild durch schrittweises ,,Ent-Rauschen®

3. Unterschied in der Datenstruktur

Text Bild
diskret (Tokens) kontinuierlich (Pixelwerte)
Sequenz 2D/3D Raum

Reihenfolge wichtig raumliche Struktur wichtig
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%3 4. Unterschied im Lernziel

LLM:

lernt:

P (ndchstes Token | Kontext)

Bild-KI:

lernt;

Wie entferne ich Rauschen korrekt?

bzw.:

P(Bild | Textbeschreibung)

5. Wo sie sich wieder treffen

Moderne Systeme kombinieren beides:

e Text wird in einen Vektor umgewandelt
e dieser steuert die Bildgenerierung

Sprache — Bedeutung — Bild

9 6. Gemeinsame Kernidee

Trotz aller Unterschiede:
beide Systeme lernen eine komplexe Wahrscheinlichkeitsverteilung

e LLM: Uiber Text
e Bildmodell: Gber Bilder

%3 Intuition

e LLM =, Autovervollstandiger fir Sprache”
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e Bildmodell =, Rauschen - sinnvolles Bild“

Aber beide sind:

Muster-Generatoren, keine ,,Denker* im klassischen Sinn

Kurzfassung

e  Grundprinzip gleich (neuronale Netze + Training)
e konkrete Umsetzung unterschiedlich

e Text: sequenziell

e Bild: rdumlich + iterativ

© Ein-Satz-Antwort

Sprach- und Bild-Kls basieren auf &hnlichen Lernprinzipien (neuronale Netze und
Wahrscheinlichkeitsmodelle), unterscheiden sich aber stark in der Art, wie sie Daten
verarbeiten und Ergebnisse erzeugen.
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