Kapitel 2.1

Was ist ein LLM (Large Language Model)?

. Texterstellung
Ein LLM ist ein fortschrittliches KI-Modell, das auf riesigen

Mengen von Textdaten trainiert wird, um menschliche Sprache . _}
zu verstehen, zu generieren und mit ihr zu interagieren. : Ubersetzung

Es nutzt tiefe neuronale Netze, um komplexe Muster und

» h Massi T I

Zusammenhinge in Sprache zu erlernen. e o Dee’:'[:;?rﬁ‘n ; Nﬁ;‘{z"w”:ris irigeft

ntwo
3 =

= s Bes %

Enorme Skalierung (Massive Selbstiiberwachtes Lernen Kontextverstandnis Vielseitige Anwendungen

Scale): Milliarden von (Self-Supervised Learning): (Contextual Understanding): (Versatile Applications): Von

Parametern fir umfassendes Lernt Muster aus Berucksichtigt den Chatbots bis zur Code-

Wissen. unbeschrifteten Daten. Zusammenhang Uber lange Generierung.
Texte hinweg.

Kapitel 2.1: Was ist ein LLM (Large Language Model)?

webconsulting.at/blog/ki-kompendium-2025#21-was-ist-ein-llm-large-language-model
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@ Kapitel 2.2: GroBsprachmodelle (LLMs)

Was ist ein "Transformer"?

Kernkonzept: Der Transformer

Ein neuronaler Netzwerk-Architekturtyp, der entwickelt wurde,
um Sequenzdaten wie Text zu verarbeiten und den Kontext

*—0—

Eingabesequenz

durch "Self-Attention"-Mechanismen zu verstehen, anstatt (Worter)

sequenziell zu arbeiten.

E——j Kontextuelles Verstindnis
'Q (Self-Attention)

Der Mechanismus ermdglicht es dem Modell,
Beziehungen zwischen allen Wartern in einer
Sequenz gleichzeitig zu gewichten, unabhéngig von
ihrer Entfernung. Es fokussiert auf relevante Teile
des Inputs.

schnelle Fuchs

e

Der schnelle braune Fuchs

60 px

(=" Parallele Verarbeitung
@ (Effizienz)

Im Gegensatz zu RNNs (Recurrent Neural Networks)
konnen Transformer Daten parallel verarbeiten. Dies
beschleunigt das Training und die Inferenz auf
moderner Hardware (GPUs) erheblich.

Transformer (Parallel)

RNN (Sequenziell) SN

888

—
—
—

Kapitel 2.2: Was ist ein "Transformer"?
webconsulting.at/blog/ki-kompendium-2025#22-was-ist-ein-transformer

Transformer —_>. >®—@

Block Ausgabesequenz

~ (Text)
[Self-Attention &

Feed-Forward Schichten]

—4) Sequenz-zu-Sequenz
s Lernen

Die Architektur eignet sich hervorragend fir
Aufgaben, die eine Eingabesequenz in eine
Ausgabesequenz umwandeln, wie maschinelle
Ubersetzung, Textzusammenfassung und
Generierung.

Eingabe: Ausgabe:
"Hallo Welt" ——> @é "Hello World"
(Deutsch) i (Englisch)
Transformer

webconsulting.at
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Kapitel 2.3

Was bedeutet “Attention is all you need"?
Kerngedanke der Transformer-Architektur fur Large Language Models (LLMs)

Der revolutionare Ansatz des Transformer-Modells: Es verzichtet vollstédndig auf rekursive (RNN) und konvolutionale (CNN) Schichten
zur Verarbeitung sequenzieller Daten und stiitzt sich ausschlieB3lich auf Aufmerksamkeitsmechanismen (Attention Mechanisms). ———
Dadurch wird die parallele Verarbeitung ermdglicht und die Fahigkeit verbessert, langfristige Abhangigkeiten im Text zu erfassen.

N

@7)): Selbst-Aufmerksamkeit (Self-Attention) Vorher: Sequenzielle RNNs Nachher: Transformer mit Self-Attention

Ermoglicht dem Modell, die Wichtigkeit jedes Wortes im
Verhaltnis zu allen anderen Wértern im Satz gleichzeitig zu
gewichten, unabhangig von ihrer Position.

Parallele Verarbeitung
>> Erlaubt das gleichzeitige Training auf mehreren Datensatzen,

Ausgabe

Verarbeitungsschritt 1

Eingabe
Wort 1

Ausgabe
Reprasentation 1

[r—

Eingabe ) Ausgabe
was zu einer signifikant schnelleren Berechnung im Vergleich b Multi-Head jiBorassiation 2 i
zu sequentiellen RNNs fiihrt. X Self-Attention
) Layer
Eingabe — A_usgabg
9 Langfristige Abhangigkeiten [ Wort3 Représentation 3 l
6 Eff_eiktlv;re Iirfas‘:zl_{?tg von ll(ontext _lI_Jnci Beziehungen zwischen — —
) ingabe usgabe
weit entfernten Wortern in langen Textsequenzen. Engabe | b b ke \
Wort 1 S
[ Effizienz & Skalierbarkeit
[ |y Optimiert die Ressourcennutzung und erméglicht das Training Der Schilssel ist, dass jedes Element direkt mit jedem anderen
E"IO von wesentlich groBeren und leistungsfahigeren Modellen. Element interagieren kann, um Kontext zu verstehen.

Kapitel 2.3: Was bedeutet "Attention is all you need"?

W\ i
webconsu l't I ng webconsulting.at/blog/ki-kompendium-2025#23-was-bedeutet-attention-is-all-you-need
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Kapitel 2.4

Was sind Tokens?

Tokens sind die kleinsten semantischen Einheiten, die ein Large Language Model (LLM)
{0t verarbeitet. Sie sind nicht immer ganze Wérter, sondern oft Wortteile oder Zeichen.

—\i /. Zerlegung (Tokenisierung):
Text wird in kleinere Stiicke (Tokens)

é 2
zerlegt, nicht zwingend an Wortgrenzen. @ %?})

T:Ts) Darstellung (Embeddings): Y | S —
a[s[s| Jedes Token wird in einen numerischen ~ Kunstliche » ‘ ‘ ‘ ‘ * & % _"g
ZL212) - Vektor (Embedding) umgewandelt. Intelligenz e o
[0412, | |[0.89,| |[0.03, | |[0.55, od0%
Rechenaufwand (Kosten): -0.45,| | 0.21, | |-0.91, 0.78,
P S N Die Anzahl der Tokens bestimmt die - -] ] -]
l_® _ J

bendotigte Rechenleistung und oft die
Kosten der Verarbeitung.

Kapitel 2.4: Was sind Tokens?

‘ -
\‘ webconSUltlng webconsulting.at/blog/ki-kompendium-2025#24-was-sind-tokens
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Kapitel 2.5

Was ist das "Kontext-Fenster" TN
(Context Window)? T e, (=

TTTTT

L1011

Wenn das Fenster voll ist,
werden die dltesten Informationen
"vergessen" (FIFO - First-In,

First-Out).
Kontext-Fenster
(Aktives Gedachtnis)
——— £2){os 2. Aktives Arbeitsgedéchtnis

m@ Es fungiert als kurzfristiger Speicher fiir den
aktuellen Dialog, Anweisungen und relevante
. 2 Informationen, um koharente Antworten zu

e > :
l ___ l AL T — e N generieren.

Vergessen f ) —| Kontext- | Verarbeitung —>
@ LLM Verarbeitung Fenster
& Generierung
J \
Vergangenheit I — Zukunft 3. Einfluss auf die Qualitat
(Verloren) (Noch nicht verarbeitet)
Kontext-Fenster Ein gréBeres Kontext-Fenster ermaglicht
(Aktives Gedachtnis) komplexere Aufgaben, besseres Verstandnis langer
Dokumente und konsistentere Unterhaltungen iber
langere Zeitraume.
Das Kontext-Fenster ist der begrenzte Bereich des "Arbeitsgedachtnisses” eines Large
Language Models. Es bestimmt die maximale Menge an Text (Tokens), die das Modell
gleichzeitig betrachten, verstehen und fir die Generierung der nachsten Antwort Kleines Fenster: Begrenzt ~ GroBes Fenster: Umfassend

verwenden kann.

Kapitel 2.5: Was ist das "Kontext-Fenster" (Context Window)?

webconsulting.at/blog/ki-kompendium-2025#25-was-ist-das-kontext-fenster-context-window
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Was ist ‘Temperature’ bei KI? | kapitel 26

L . I
Temperature ist ein Hyperparameter in o ; i T i @
Large Language Models (LLMs), der die @gj @

Zufalligkeit und Kreativitat bei der

; ; ‘ Steuerung der Kreativitat Beeinflussung der Anwendungsabhéangige
Tethener.l e(ung Sfteuert’ I ndem er die & Vorhersagbarkeit Wahrscheinlichkeiten Einstellung
Wahrscheinlichkeitsverteilung der . : ' . : : . .
. Reguliert das Gleichgewicht Verandert, wie stark weniger  Der optimale Wert hangt
nachsten Token-Vorhersagen anpasst. zwischen deterministischen, ~ wahrscheinliche Worterbei  vom Ziel ab (z.B. prazise
faktischen Antworten und der Auswahl berlicksichtigt Fakten vs. kreatives
kreativen, vielfaltigen werden. Schreiben).
Ausgaben.
Niedrige Temperature Hohe Temperature
(z.B.0.1) ) (2.B. 0.8+) @
& e
i _ = Ergebnis:
> Ergebnis: . = -2 Kreativ, Vielfaltig,
= - Vorhersagbar, Prazise, g Uberraschend
8 Deterministisch (z.B. "Ein Himmel voller
2 (z.B. "Der Himmel ist blau.") Farben.")
Der Die Das Ein
AN

Der Die Das
Temperature wirkt wie ein "Kreativitatsregler" fur das Modell,

L ohne das zugrunde liegende Wissen zu verandern.

W b Lti Kapitel 2.6: Was ist "Temperature" bei KI?
webconsu Ing webconsulting.at/blog/ki-kompendium-2025#26-was-ist-temperature-bei-ki
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Was sind Embeddings? ® Kapitel 2.7

Embeddings sind numerische Reprasentationen von Daten (z.B. Worter, Satze) in einem
hochdimensionalen Vektorraum, die deren semantische Bedeutung erfassen und es LLMs
ermdglichen, Kontext und Beziehungen zu verstehen.

Semantische Nahe: Worter oder Konzepte
mit ahnlicher Bedeutung liegen im
Vektorraum nah beieinander, was Nuancen
und Zusammenhange erfassbar macht.

Konig
[0.12, -0.45, 0.89, ...]

°' s%‘.
/ Geschlecht dhigin

; [0.3,-0.26, 0.89, ...]
Der Apfel fallt. —> @ :

Vektorreprasentation: Daten werden in
dichte, numerische Vektoren fester Lange
umgewandelt, die effizient von Maschinen
verarbeitet werden konnen.

Kontextverstandnis: LLMs nutzen diese
Vektoren, um den Kontext und die

8 (2) (&

Frau Beziehungen zwischen Wartern ber lange
Rohtext Embedding " = Textpassagen hinweg zu verstehen.
Eingabe Modell (LLM) Apfel M
[0.12, -0.45, 0.87, ...
Obst S
I [0.12, -0.45, 0.89, ..] y
- = (A W)
Multimodale ’ Gemeinsamer
Anwendungen Einbettungsraum

Kapitel 2.7: Was sind Embeddings?

‘ -
\‘ webconsuulng webconsulting.at/blog/ki-kompendium-2025#27-was-sind-embeddings
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Wie funktioniert Next Token Prediction?

Ein GroBes Sprachmodell (LLM) berechnet die Wahrscheinlichkeit des ndachsten 'Tokens'
(Wortteil oder Zeichen) in einer Sequenz, basierend auf dem vorangegangenen Kontext,
um Text zu generieren.

| U

4%

/-\
R—

Kapitel 2.8

Kontext-Analyse

Das Modell beriicksichtigt den
gesamten vorangegangenen Text,
um den Sinn und die
grammatikalische Struktur zu
erfassen.

o s (= Wahrscheinlichkeitsverteilung {04 Mustererkennung
— ‘ i — r{é; Durch das Training auf riesigen
z Zaun E 65% Der Datenmengen erkennt das LLM
Der y schnelle sprachliche Muster und
00 / H 15% s .
Sé:;raenllee Tokenisierung /, und -:l 5 bine Zusammenhange
Fuchs De.lrblr:lcjhlnnleellle 1 Spr(:::?'lrzfosde" N\ Bashs 2% b stur?r?gst Stochastische Auswahl
"Sprlngt Euchs | springt | (LLM) _ Tisch _] 5% tiber den v~ Die Auswahl des nachsten Tokens
Uber den liber | d y fue 7 erfolgt oft stochastisch, wobei
uber | den Kontext-Verarbeitung Feld || 3% aun Tokens mit héherer
— N— & Modell-Inferenz B — Wahrscheinlichkeit bevorzugt
werden.

Iterativer Prozess

Der Vorgang wiederholt sich fiir
jedes neue Token, um kohdrente
und langere Textabschnitte zu
erzeugen.

Kapitel 2.8: Wie funktioniert Next Token Prediction?

W\ i
webconsu l't I ng webconsulting.at/blog/ki-kompendium-2025#28-wie-funktioniert-next-token-prediction
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Was sind "Scaling Laws"?

Empirische Beziehungen, die zeigen, wie die Leistung
von Large Language Models (LLMs) vorhersagbar mit
der Zunahme von Rechenleistung, DatengroBe und

ModellgroBe steigt.

=

1. Mehr Daten

GroBere, vielfaltigere Trainingsdatensatze
fihren zu einer besseren Modellleistung
und Generalisierung.

&

3. GroBere Modelle

Modelle mit mehr Parametern konnen
komplexere Muster lernen und erzielen
hohere Genauigkeiten.

\\Zwebconsulting

2. Erhohte Rechenleistung

Mehr Rechenkapazitat ermoglicht das
Training groBerer Modelle iber langere
Zeitraume.

w

4. Vorhersagbarer Trend

Die Leistungsverbesserungen folgen
einem mathematisch beschreibbaren
Potenzgesetz (Power-Law) und sind

skalierbar.

s

Kapitel 2.9: Was sind "Scaling Laws"?
webconsulting.at/blog/ki-kompendium-2025#29-was-sind-scaling-laws

RECHENLEISTUNG

PARAMETER

LLM LEISTUNG
(z.B. Genauigkeit)
Mittel

—
—\
”

DATEN

(NN}

1

Hoch

Niedrig

@ Kapitel 2.9

/
|

LLM LEISTUNGSSTEIGERUNG
MODELL (Potenzgesetz)

Potenzgesetz-Trend

/
Vorhersagbares
Wachstum bei
Skalierung

Daten Rechenleistung Parameter

SKALIERUNG (logarithmisch)

webconsulting.at
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Was ist das "Chinchilla-Optimum"?

Das Chinchilla-Optimum bezeichnet das ideale Verhaltnis zwischen der GréBe eines Large Language Models
(Anzahl der Parameter) und der Menge der Trainingsdaten (Anzahl der Token), um die maximale Leistung bei
einem gegebenen Rechenbudget zu erzielen.

@ M $ Kernaussagen

Skalierun : r‘ . Skalierun

. _d_Dﬂ_% 2 ol ~_ Gleichgewicht entscheidend:
" Effizienz entsteht durch die

Optimale Leistung & synchrone Erhdhung von

ModellgroBe GEMp e Elllsisnz ' Trainingsdaten g;iilrlg;gee‘und
(Parameter) A (Token)
® @ Datenqualitdt vor Quantitét:
2\ Hochwertige Trainingsdaten
YALAN VWA sind fiir das Erreichen des
] \ Optimums essenziell.
El S [@ 2
SFU > :Q > X 3 f;{) Nachhaltige Entwicklung:
@ —— @ é@ Ermdglicht leistungsstarkere
1. Compute-Budget Begrenzung: 2. Skalierungsgesetz (ScalingLaw): 3. Ressourcen-Optimierung: Iéln;é?:\elr;%rrg:fc%eﬂlggerem
Fokussiert auf die bestmogliche Empirisches Verhaltnis zeigt, Vermeidet Verschwendung geringeren Kosten
Nutzung begrenzter dass Daten und ModellgroBe durch Ubertraining (zu viele '
Rechenressourcen (FLOPS) fiir proportional wachsen miissen, Daten) oder Untertraining (zu
das Training. nicht nur eines von beiden. wenige Daten).

Kapitel 2.10

Kapitel 2.10: Was ist das "Chinchilla-Optimum"?

A\ )< i
webconsu l't I ng webconsulting.at/blog/ki-kompendium-2025#210-was-ist-das-chinchilla-optimum
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Was ist ein "Encoder” und ein "Decoder"? Kapitel 2.12

In der Architektur von Large Language Models (LLMs) verarbeiten Encoder Eingaben und Decoder
erzeugen Ausgaben, oft in einem Transformer-Modell.

Encoder (Der Versteher) Decoder (Der Erzeuger)
«— @ —> DECODER
fngbe: Q % @ Zusammenspiel: — [ /4 I j\
“Die Katze schiift Der Encoder liefert das <
fd i Kontextver- Neuronale Merkmals- Kontextverstandnis, das der Sequenzielle  Textproduktion Wahrscheinlich-
auf der Matte. standnis Schichten extraktion Decoder nutzt, um Schritt fiir Generierung keitsvorhersage
Schritt die passende Antwort
zu generieren (z.B. bei
Ubersetzung,
Zusammenfassung).

Semantische Darstellung

(Vektor-Embedding) Q Ausgabe: “The cat is
Kompakte, numerische sleeping on the mat.

.

Reprasentation der Bedeutung.

_% Eingabeverarbeitung & Kontext: Zwischendarstellung (Embedding): Ausgabegenerierung:

'Q Der Encoder analysiert den gesamten Er wandelt die Informationen in einen Der Decoder nutzt diesen Vektor, um
Eingabetext, um Zusammenhange, hochdimensionalen Vektor um, der die sequenziell, Wort fiir Wort, eine kohéarente
Grammatik und Bedeutung zu erfassen. semantische Essenz der Eingabe enthlt. und kontextbezogene Antwort zu erstellen.

Kapitel 2.12: Was ist ein "Encoder"” und ein "Decoder"?

Infografik: Kl-generiert
webconsulting.at/blog/ki-kompendium-2025#212-was-ist-ein-encoder-und-ein-decoder
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Warum brauchen Kls

[ Jow)

Grafikkarten (GPUs)* = =52
CPU % GPU — -

Zentrale Konzept: Parallele Verarbeitung fiir LLMs. Wahrend — \\\ % E
CPUs flr sequenzielle Aufgaben optimiert sind, bewaltigen GPUs === \E =)

tausende kleine Rechenschritte gleichzeitig, was flir die massiven .
Matrixberechnungen in Large Language Models (LLMs) entscheidend [i] Sequentielle Verarbeitung -fi): Parallele Verarbeitung
ist. o .

(Wenige, komplexe Kerne) “E89- (Viele, einfachere Kerne)

Effiziente Matrixmultiplikationen: LLMs basieren Hohe Speicherbandbreite: GPUs bieten einen
auf Milliarden von Multiplikationen, die GPUs durch %_? schnelleren Datenaustausch zwischen Speicher
ihre Architektur parallel und extrem schnell 08 und Recheneinheiten, entscheidend fur die
ausfiihren kdnnen. Verarbeitung groBBer Datenmengen.

Beschleunigtes Training & Inferenz: Die parallele % =@ — @
Rechenleistung verkirzt die Zeit flir das Trainieren » GPU - —p Schnelle
s - ﬁ
Trainieren groBer Modelle von Monaten auf Wochen LLM-Daten Graphies Boraslmng &
GroBe Matri (Grap - 9
und ermoglicht Echtzeit-Antworten. (GroBe Matrizen) Processing Unit) » Modellausgabe

Massive Parallelitat im Einsatz

Chapter 2.13

Kapitel 2.13: Warum brauchen Kls Grafikkarten (GPUs)?

‘ -
\‘ webconsu lt I ng webconsulting.at/blog/ki-kompendium-2025#213-warum-brauchen-kis-grafikkarten-gpus
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Was ist “Quantisierung”?

Im Kontext von Large Language Models (LLMs): Der Prozess der Reduzierung der Prazision von numerischen Daten,
um Speicherplatz zu sparen und Berechnungen zu beschleunigen, bei minimalem Qualitatsverlust.

Originales LLM
(Hohe Prazision, z.B. FP16/FP32)

Konvertierung von
{:Q:}I Gleitkommazahlen zu
Ganzzahlen.

Quantisiertes LLM
(Niedrige Prazision, z.B. INT8/INT4)

\\Zwebconsulting

1. Reduzierte Prazision

Umwandlung von komplexen
Gleitkommazahlen (z.B. 32-bit) in
kleinere, einfachere Ganzzahlen
(z.B. 8-bit).

3.14159... > 3 (Naherungswert)

3. Schnellere Berechnung

Ganzzahloperationen sind auf
CPUs und GPUs effizienter, was
die Inferenzgeschwindigkeit
(Antwortzeit) erhoht.

Kapitel 2.14: Was ist "Quantisierung"?
webconsulting.at/blog/ki-kompendium-2025#214-was-ist-quantisierung

2. Speicherplatz sparen

Erheblich geringerer
Arbeitsspeicherbedarf (RAM),
wodurch gréBere Modelle auf
verfiigbarer Hardware laufen
kénnen.

4. Energieeffizienz & Einsatz

Geringerer Stromverbrauch und
ermoglicht den Betrieb von LLMs
auf Edge-Geréaten (z.B.
Smartphones, loT).

Kapitel 2.14 ]

Infografik: Kl-generiert

webconsulting.at
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Was ist "Perplexity"? '

Perplexity ist ein Maf daftr, wie gut ein Large Language Model (LLM) das nachste Wort in einer Sequenz vorhersagen
kann. Je niedriger der Wert, desto besser ist die Vorhersagefahigkeit des Modells.

(@ Vorhersage-Unsicherheit —+~ MaB der "Verwirrung" M Benchmarking & Bewertung
‘74-1 ) Es guantifiziert die "Verwirrung" oder = Mathematisch ist es der Durchschnitt der I:“_"n Perplexity ist ein Standard-Metrik zum
Unsicherheit des Modells bei der Wahl des exponentierten Kreuzentropie. Einfach Vergleich verschiedener LLMs. Ein
nachsten Wortes. Ein Modell mit hoher ausgedriickt: Es misst, wie {iberrascht das niedrigerer Perplexity-Wert auf einem
Perplexity ist sich unsicherer, welche Modell von dem tatsachlich ndchsten Wort Test-Datensatz deutet auf eine bessere
Option folgen soll. ist. Generalisierungsfahigkeit hin.

Himmel .bellt, ) Erwartet. :
T Niedrige Perplexity Modell A . Perplexity: 2.5 —
ag il Der Hund... 2

Der... Unsicherheit
Baum ot (@ Uberraschend: Modell B _ Perplexity: 10.2
Tisch -TIeGL.  Hohe Perplexity
. ™) ( - 3
LLM liest Text Vorhersage nachstes Wort - i -
Richtige Vorhersage: (¥) Geringe Uberraschung
springt
s_pringt (45%) Niedrige Perplexity (z.B., 2.2) Wessul
Der schnelle braune | lauft (30%) Durchschnitt
Fuchs... schlaft (105%) - (Perplexity)
Ofllegt %) \{ @ Hohe Uberraschung
(o) Unerwartete Vorhersage: z
L ) L ) flieg t Hohe Perplexity (z.B., 10.0)

Kapitel 2.15: Was ist "Perplexity"?

‘ -
\‘ webconsu lt I ng webconsulting.at/blog/ki-kompendium-2025#215-was-ist-perplexity
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Was ist "Softmax"?

Kapitel 2.16 — Funktion zur Wahrscheinlichkeitsverteilung in LLMs
[ .

Die Kernfunktion:
Von Rohdaten zu
@ 7 Wahrscheinlichkeiten

Softmax ist eine mathematische Funktion, die einen

Vektor von reellen Zahlen (Logits) in eine

Wahrscheinlichkeitsverteilung umwandelt. Eingabe-Kontext:
"Die Katze..."

Im Kontext von Large Language Models (LLMs) wird

sie verwendet, um vorherzusagen, welches Wort

(Token) in einer Sequenz am wahrscheinlichsten als

nachstes folgt.

Sie normiert die Ausgaben, sodass alle Werte

Der Softmax-Prozess im LLM-Kontext

LLM Logits Softmax-Funktion
(Rohwerte) (Normalisierung)

(e ) m—

Exponentierter

Logit
ei
[rennt: 3.1] q o(2)i = T, ¢4

/
Summe aller
exponentierten Logits

(nze | s

Unnormierte Punktzahlen fiir .
potenzielle nichste Tokens. Softmax-Funktion

(Normalisierung)

zwischen 0 und 1 liegen und sich zu genau 1 (oder

100%) addieren.
1. Normalisierung & Vergleichbarkeit 2. Multiklassen-Klassifikation
Softmax macht die unterschiedlichen In LLMs, wo tausende von mdglichen
Rohwerte vergleichbar, indem sie auf nachsten Tokens existieren, erméglicht
eine gemeinsame Skala (0-1) gebracht Softmax die gleichzeitige Bewertung
werden. Dies ist essenziell fur die und Auswahl des wahrscheinlichsten
Entscheidungsfindung. Kandidaten.

Softmax vs. Hardmax
(Vergleich)

\\Zwebconsulting

Ausgabe:
Wahrscheinlichkeiten
(Summe =1.0)

[sitzt: 0.85 (85%)]
Néchstes
[rennt: 0.10 (10%)] » Token:
"sitzt"
[schlaft: 0.05 (5%)]

Normierte, interpretierbare Vorhersagen.
Das Token mit der hochsten
Wahrscheinlichkeit wird ausgewahlt.

&

3. Differenzierbarkeit fiir Training

Die Softmax-Funktion ist glatt und
differenzierbar, was entscheidend fiir das
Training neuronaler Netze mittels
Backpropagation ist, da Gradienten
berechnet werden kénnen.

Liefert Wahrscheinlichkeitsverteilung (z.B. [0.7, 0.2,
0.1]) - Erhalt Informationen liber Unsicherheit.

Kapitel 2.16: Was ist "Softmax"?
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Wahlt nur den absoluten Gewinner (z.B. [1, 0, 0]) -
Verwirft Feinheiten und relative Unterschiede.

webconsulting.at
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Was ist "Beam Search"?

Ein heuristischer Suchalgorithmus in der Sprachgenerierung (LLMs), der anstatt nur den besten ndchsten Token (Greedy Search) auszuwahlen,
eine feste Anzahl ("Beam Width") der vielversprechendsten Sequenzen gleichzeitig verfolgt, um bessere, koharentere Ergebnisse zu finden.

o

Q
X
O

0=

\\Zwebconsulting

Breitere Suche ("Beam Width")
Verfolgt k beste Pfade parallel,
nicht nur einen.

Bessere Ergebnisse

Findet oft koharentere und global
optimalere Sequenzen als Greedy
Search.

Ressourcenabwagung

Hohere "Beam Width" verbessert
Qualitat, bendtigt aber mehr
Rechenleistung und Speicher.

Schritt 1 (Token-Wahl)

Verworfen
(Score < Cutoff)

Pfad A
(behalten, Score: 0.8)

/erworfen
(Score < Cutoff)

Pfad B
(behalten, Score: 0.7)

Verworfen
(Score < Cutoff)

Vergleich: Greedy Search

Schritt 2 (Erweiterung)

Pfad A > A1
(behalten, Score: 1.5)

Pfad A~ A1l
(behalten, Score: 1.5)

Finale Sequenz

Beam Width (k=2) angewendet {Besies Erdehiis)

Pfad B> B2
> (behalten, Score: 1.4)

Pfad B> B2
(behalten, Score: 1.3)

Pfad B> B3
(behalten, Score: 1.4)

Finale Sequenz
Bester Token 1 Bester Token 2

Kapitel 2.17: Was ist "Beam Search"?
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Was sind "Sparse Models" (MoE)?

7 \‘0 TN
‘t" \h,‘

GroBes Sprachmodell (LLM)
- Dense Model

=‘ X5
e Y\S
KRC

808

\\v, \v/

Sparse Model (MoE)

S E—

Kapitel 2.18

Experte C

i'i Experte D

Kernkonzept: Mixture of Experts (MoE). Anstatt das gesamte Modell fiir jede Anfrage zu
aktivieren, leitet ein "Router” die Eingabe nur an relevante, spezialisierte Teilmodelle
(Experten) weiter. Dies reduziert die aktive Rechenlast erheblich.

Effizienz & Leistung

Schnellere Verarbeitung &
geringere Kosten

7
4

Nur ein Bruchteil der Parameter wird
pro Token aktiviert, was Training und
Inferenz beschleunigt und Energie
spart.

W~ webconsulting

Skalierbarkeit

Ermdéglicht riesige Modelle

MoE-Modelle kdnnen Billionen von
Parametern umfassen, bleiben aber
durch die selektive Aktivierung auf
Standard-Hardware effizient
ausflihrbar.

5ol

Kapitel 2.18: Was sind "Sparse Models" (MoE)?
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Spezialisierung
Fachwissen in Modulen

Verschiedene Experten lernen
spezifische Aufgaben oder Domanen,
wodurch das Modell insgesamt
vielseitiger und praziser wird, ohne
breites Wissen zu verlieren.

webconsulting.at
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Was ist "Latent Space"?

in dem ein Large Language Model (LLM) Informationen verarbeitet und speichert. Es ?\?:‘:tgﬁ’:nz)eﬁf V;@g’:;eil? Z‘i‘gﬁrries‘;f;‘zi':i‘;‘r’lﬂ”ate“
ist eine interne Reprasentation von Wissen, in der dhnliche Konzepte und g :

- Der "Latente Raum" (Latent Space) ist ein mehrdimensionaler, konzeptioneller Raum, ,[ j Vektorisierung von Bedeutung: Warter, Satze
$ N R .. y . i Raum bestimmen.
o ® ® Bedeutungen raumlich nah beieinander liegen, kodiert als numerische Vektoren.

e o Semantische Nahe = Raumliche Nahe: Konzepte
t¢—y: Mmitdhnlicher Bedeutung (z.B. "Kdnig" und

Latent Space ® © "K&")qigin") liegen im latenten Raum dicht
beieinander.
= g °.® o Y Hochdimensionalitat: Der Raum besteht aus
=4 ‘ 3 Hunderten oder Tausenden von Dimensionen, um
* % komplexe Zusammenhange und Nuancen der
Sugeliga - : Aktionen Sprache zu erfassen.
Katze ) Kioren .\——. Schiafen
! R >
o~ Katzen Ev fl“ RN .Ruhen
= - ;
Eingabetext . 2 s R 0 : : Ausgabetext Hund
(z.B. “Die Katze —> i S e : s Dolnduiiing (z.B. “The cat is
schiaft.) (Encoder) g (Decoder) sleeping”) Hund Welpe
= T
o)

Auto® Fahren
—

& Katze & Motor
Katze Katzchen
A4

® Miauen

® Kapitel 2.19
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Was ist “Flash Attention"?

Effizienz-Booster fir Large Language Models (LLMs)

STANDARD ATTENTION (O(N?)
KERNELEMENT:

Eine optimierte Attention-Technologie, die Speichgriffe
(1/O) drastisch reduziert, indem Berechnungen in

@ kleinere Blocke unterteilt und direkt im schnellen
SRAM (GPU-Cache) ausgefuihrt werden, stattim

langsamen HBM (High-Bandwidth Memory).

Verzogerte
Hoher I/O- Berechnung
Aufwand

Ineffizient & Langsam

Langsamer HBM
(High-Bandwidth Memory)

HAUPTVORTEILE FLASH ATTENTION (O(N))

Schnellere Inferenz & Training B Langere Kontextfenster
Beschleunigt Modellberechnungen Ermdglicht die Verarbeitung von viel

signifikant durch minimierte mehr Tokens, da der Speicherbedarf

Speicherlatenz. linear skaliert.

Geringerer Speicherverbrauch () Skalierbarkeit fiir groBe Modelle

J E Vermeidet die vollsténdige (? Essentiell fiir das Training moderner, . .E
Materialisierung der groBen —O— massiver LLMs mit Milliarden von

Attention-Matrix, spart VRAM. Parametern.

% Beschleunigte
Minimierter [kt

Schnelles SRAM 18
(GPU-Cache)

Effizient & Schnell

Kapitel 2.20: Was ist "Flash Attention"?
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