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Zeitreise:	120	Jahre	zuvor Transformer Instruct-Training

Open	Source	nach	ChatGPT OpenAI	API	&	Chat-ClientsLoRa	&	RAG

Funk)onsweise	von	Chat-LLMs

Freie	LLM	Modelle	und	Anwendungen



Zeitreise	
durch	120	Jahre	
KI-Entwicklung



https://en.wikipedia.org/wiki/Examples_of_Markov_chains

1906:	Andrey	Markov	showed	that	under	certain	
condi)ons	the	average	outcomes	of	the	Markov	chain	
would	converge	to	a	fixed	vector	of	values.	

Ak6en	Markt	Vorhersage

We;ervorhersage
1906 

Markov	KeJen



https://spectrum.ieee.org/andrey-markov-and-claude-shannon-built-the-first-language-generation-models

1913	Markov	used	Alexander	Pushkin’s	19th	
century	verse	novel	„Eugene	Onegin“	to	
make	to	make	a	language	model.

http://www.alpha60.de/research/markov/DavidLink_AnExampleOfStatistical_MarkovTrans_2007.pdf

„An	Example	of	Sta)s)cal	Inves)ga)on	of	the	Text	Eugene	
Onegin	Concerning	the	Connec)on	of	Samples	in	Chains“

https://www.math.purdue.edu/~yipn/talks/108-MarkovChain-Fall2019.pdf

Text	Structure	Predic6ons

1913 

Markov	Language	Model



https://spectrum.ieee.org/andrey-markov-and-claude-shannon-built-the-first-language-generation-models

1948	Claude	Shannon	skizzierte	eine	Möglichkeit,	um	die	
Informa)onsmenge	in	einer	Nachricht	präzise	zu	messen.	Er	verwendete	
den	Markov-Prozess	und	ein	N-Gramm,	um	ein	Sprachmodell	zu	
repräsen)eren.

https://people.math.harvard.edu/~ctm/home/text/others/shannon/entropy/entropy.pdf

„A	Mathema)cal	Theory	of	Communica)on“

Shannon	stellte	eine	Methode	vor,	die	
Informa)onsmenge	in	einer	Nachricht	
durch	komplexere	sta)s)sche	Modelle	
genau	zu	messen.	

MiJels	des	Markov-Prozesses	und	eines	
N-Gramms	schuf	er	ein	Modell	der	
englischen	Sprache,	welches	auf	
Wahrscheinlichkeiten	des	gemeinsamen	
Auiretens	von	Buchstaben	und	Wörtern	
basierte,	und	dadurch	die	Generierung	
von	Sprache	ermöglichte.

1948 

Claude	Shannon	
Informa)onstheorie



Frank	Rosenbla;:	
1957	-	„The	Perceptron:	A	Probabilis)c	Model	For	Informa)on	Storage	And	Organiza)on	In	The	Brain“	
1960	-	Mark	1	Perceptron

1957 

The	Perceptron

http://134.208.26.59/INA/A%20probabilistic%20model.pdf



from:	nnfs.io

Neuronale	Netze

from:	hJps://de.wikipedia.org/wiki/K%C3%BCnstliches_neuronales_Netz
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Neuronale	Netze

from:	nnfs.io



Soimax	Ac)va)on

soimax	

=	

- Für	Ausgangswerte	die	
Wahrscheinlichkeiten	
angeben	sollen	

- Die	Summe	der	Werte	in	
einem	Vektor	sind	1

from:	hJps://de.wikipedia.org/wiki/Soimax-Funk)on



1980 

Das	Chinesische	Zimmer

Gedankenexperiment	von	John	Searle:	

In	dem	Gedankenexperiment	zum	Chinesischen	Zimmer	stellt	
man	sich	vor,	eine	Person	sei	in	einem	Raum	eingeschlossen	und	
erhalte	chinesische	Schriien,	die	sie	nicht	versteht,	zusammen	
mit	englischen	Anweisungen,	diese	Symbole	zu	manipulieren.		

Indem	diese	Person	den	Anweisungen	folgt,	kann	sie	Antworten	
produzieren,	die	von	denen	eines	MuJersprachlers	nicht	zu	
unterscheiden	sind,	obwohl	sie	kein	Chinesisch	versteht.	

Dieses	Szenario	wird	von	John	Searl	verwendet,	um	zu	
argumen)eren,	dass	bloße	Symbolmanipula)on	nicht	mit	
Verstehen	oder	Bewusstsein	gleichzusetzen	ist.

https://home.csulb.edu/~cwallis/382/readings/482/searle.minds.brains.programs.bbs.1980.pdf
Image:	Dall.E	3



Geoffrey	Hinton:	
1986	-	"Learning	internal	representa)ons	by	error	propaga)on"	(mit	David	E.	Rumelhart	und	Ronald	J.	Williams)	
1988	-	"Learning	internal	representa)ons	by	back-propaga)ng	errors	to	adjust	model	connec)ons"	(mit	Rumelhart,	Williams)

1986 

Back-propaga)on	&	Autoencoder

https://cs.uwaterloo.ca/~y328yu/classics/bp.pdf
https://stanford.edu/~jlmcc/papers/PDP/Volume%201/Chap8_PDP86.pdf

https://www.cs.utoronto.ca/~hinton/absps/naturebp.pdf



Jürgen	Schmidhuber	&	Sepp	Hochreiter	
1991:	Sepp	Hochreiter	analyzed	the	vanishing	gradient	problem	
1995:	"Long	Short-Term	Memory	(LSTM)"	by	Hochreiter	&	Schmidhuber.	
2015:	Google	is	using	LSTM	for	speech	recogni)on

http://www.bioinf.jku.at/publications/older/3804.pdf
https://www.bioinf.jku.at/publications/older/3504.pdf

The	Long	Short-Term	Memory	(LSTM)	cell	
can	process	data	sequen)ally	and	keep	its	
hidden	state	through	)me.	

Recurrent	Neural	Network	(RNN)	
Example	from	Hochreiters	
Diploma	Thesis	

Introduc)on	of	Long	Short-Term	Memory	(„LSTM“)	Network	Architecture
1995 

Recurrent	Neural	Networks	(RNNs)

https://en.wikipedia.org/wiki/Sepp_Hochreiter
https://en.wikipedia.org/wiki/Vanishing_gradient_problem


Yann	LeCun:	

1989	-	„Backpropaga)on	Applied	to	HandwriJen	Zip	Code	Recogni)on“	(mit	Bose,	Denker,	Henderson,	Howard,	Hubbard,	Jackel)	
1998	-	"GradientBased	Learning	Applied	to	Document	Recogni)on"	(mit	Léon	BoJom,	Yoshua	Bengio,	Patrick	Haffner)

https://karpathy.github.io/2022/03/14/lecun1989/

1998 

Convolu)onal	Networks	(CNNs)



Yoshua	Bengio	
2002:	„A	Neural	Probabilis)c	Language	Model“	-	Es	wird	das	Konzept	von	Embeddings	eingeführt	-	aber	noch	nicht	so	genannt.	Im	Paper	
werden	diese	„word	feature	vectors“	genannt.	Wörter	werden	bedeutungsnah	im	Vektorraum	angeordnet:	
„We	propose	to	fight	the	curse	of	dimensionality	by	learning	a	distributed	representa)on	for	words	which	allows	each	training	sentence	
to	inform	the	model	about	an	exponen)al	number	of	seman)cally	neighboring	sentences.	The	model	learns	simultaneously	(1)	a	
distributed	representa)on	for	each	word	along	with	(2)	the	probability	func)on	for	word	sequences,	expressed	in	terms	of	these	
representa)ons.“ https://www.jmlr.org/papers/volume3/bengio03a/bengio03a.pdf

2002 

Embeddings



Ilia	Sutskever:	
2012	-	"ImageNet	Classifica)on	with	Deep	Convolu)onal	Neural	Networks"	(mit	Alex	Krizhevsky,	Geoffrey	E	Hinton)	
2014	-	"Sequence	to	sequence	learning	with	neural	networks"	(mit	Oriol	Vinyals,	Quoc	V.	Le)	
2014	-	"Dropout:	a	simple	way	to	prevent	neural	networks	from	overfi|ng"	(mit	Srivastava,	Hinton,	Krizhevsky,	Salakhutdinov)

2012 

CNNs	&	Enhanced	Performance	of	Neural	Networks

https://papers.nips.cc/paper_files/paper/2012/file/c399862d3b9d6b76c8436e924a68c45b-Paper.pdf
https://arxiv.org/pdf/1409.3215.pdf

https://jmlr.org/papers/volume15/srivastava14a/srivastava14a.pdf

https://proceedings.neurips.cc/paper/2012/hash/c399862d3b9d6b76c8436e924a68c45b-Abstract.html
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Vinyals,+O
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Le,+Q+V
https://www.jmlr.org/papers/volume15/srivastava14a/srivastava14a.pdf?utm_content=buffer79b43&utm_medium=social&utm_source=twitter.com&utm_campaign=buffer,


https://arxiv.org/pdf/1409.0473.pdf

A;en6on	Mechanism

2014:	
Dzmitry	Bahdanau,	KyungHyun	Cho,	Yoshua	
Bengio	
„Neural	Machine	Transla)on	by	Jointly	
Learning	to	Align	and	Translate“	

First	introduc)on	of	an	aJen)on	mechanism:	
„this	implements	a	mechanism	of	aJen)on	in	
the	decoder.	The	decoder	decides	parts	of	
the	source	sentence	to	pay	aJen)on	to.	
By	leUng	the	decoder	have	an	a;en6on	
mechanism,	we	relieve	the	encoder	from	the	
burden	of	having	to	encode	all	informa6on	
in	the	source	sentence	into	a	fixed	length	
vector.	With	this	new	approach	the	
informa)on	can	be	spread	throughout	the	
sequence	of	annota)ons,	which	can	be	
selec)vely	retrieved	by	the	decoder	
accordingly.“

αij	is	a	probability	that	the	target	word	yi	is	
aligned	to,	or	translated	from,	a	source	word	xj

eij	is	the	energy	associated	to	αij,	implemented	
with	an	alignment	model	which	is	trained.

2014 

AJen)on	mechanism	
for	encoder-decoder



https://www.tensorflow.org/text/tutorials/transformer

Attention

self-	
AttentionRNN

encoder decoder

2014 

AJen)on	mechanism	
for	encoder-decoder



2018 

Turing	Award	für	Geoffrey	Hinton,	Yann	LeCun	und	Yoshua	Bengio

„Working	independently	and	together,	Hinton,	LeCun	and	Bengio	developed	conceptual	founda)ons	for	the	field,	iden)fied	surprising	
phenomena	through	experiments,	and	contributed	engineering	advances	that	demonstrated	the	prac)cal	advantages	of	deep	neural	
networks.“

https://awards.acm.org/about/2018-turing



Transformer	



„Attention	is	all	you	need“	https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf

Transformer

2017:	
Google	publishes	a	paper	named	
„AJen)on	is	all	you	need“	to	introduce	
the	Transformer	architecture:	

„The	dominant	sequence	transduc)on	
models	are	based	on	complex	recurrent	or	
convolu)onal	neural	networks	in	an	
encoder-decoder	configura)on.	The	best	
performing	models	also	connect	the	
encoder	and	decoder	through	an	aJen)on	
mechanism.	We	propose	a	new	simple	
network	architecture,	the	Transformer,	
based	solely	on	aJen)on	mechanisms,	
dispensing	with	recurrence	and	
convolu)ons	en)rely.“

2017 

„AJen)on	is	all	you	need“	
Die	Transformer	Architektur



2018:	
OpenAI	publishes	a	paper	named	
„Improving	Language	Understanding	by	
Genera)ve	Pre-Training“	to	introduce	the	
first	GPT	model.	

The	paper	describes	a	method	for	natural	
language	understanding	that	uses	a	
transformer	model	with	only	the	decoder	
for	text	genera)on.	The	method	involves	
two	steps:	pre-training	and	fine-tuning.	In	
the	pre-training	step,	a	language	model	is	
trained	on	a	large	corpus	of	unlabeled	
text.	In	the	fine-tuning	step,	the	model	is	
adapted	to	specific	tasks	using	task-aware	
input	transforma)ons.

https://paperswithcode.com/paper/improving-language-understanding-by

2018 

GPT-1



https://platform.openai.com/tokenizer

Tokeniza)on



Training

https://github.com/huggingface/transformers/blob/main/
src/transformers/models/gpt2/tokenization_gpt2.py

GPT-3	Paper	https://arxiv.org/pdf/2005.14165.pdf

Der	Transformer/Decoder	wird	so	trainiert,	dass	er	als	Ausgabe	die	gleichen	Tokens	wie	in	der	Eingabe	liefert,	aber	um	eine	Stelle	verschoben	
und	mit	einem	zusätzlichen	Token	als	Ergänzung.	Der	Text	beginnt	immer	mit	einem	Starttoken,	in	GPT-2	ist	dieser	gleich	mit	dem	Endtoken.



Embeddings	&	Posi)onal	Encoding
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GPT-3	Paper	https://arxiv.org/pdf/2005.14165.pdf
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„Attention	is	all	you	need“	https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf

Encoded	
Representa6ons
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Token	werden	als	hochdimensionale	One-Hot	Vektoren	mit	Embeddings	abgebildet	und	
mit	Positional	Encoding	mittels	Sinus-	und	Kosinusfunktionen	ergänzt.

Token

d
m
odel

.



Textgenerierung:	Schema
t0

t1

t2

t3
t4

t5

t6

t7

Token

Mit	einem	Reverse	Embedding	wird	das	letzte	Element	des	letzten	generierten	Encoded	Representations	wieder	in	einen	hochdimensionalen	One-
Hot	Vektor	übersetzt	und	diesen	zum	Selektieren	eines	Tokens	verwendet.	Dieser	Token	ergänzt	den	Text.	Der	neue	Text	wird	wieder	als	Eingabe	für	
die	Generierung	des	nächsten	Tokens	verwendet.	

z10
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Encoded	
Representa6ons	
genera)on	n

Encoded	
Representa6ons	
genera)on	n+1
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Der	„Chinese	Room“	(John	Searl)	dient	zunächst	sinnbildlich	als	Black	Box	für	die	weitere	Verfeinerung	des	Algorithmus.



Textgenerierung:	Schema
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Mul)-Head	AJen)on
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dhead		z.B.	dmodel	/	nheads

nhead	heads



q0
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q5
q6
q7

Q KT

*

Attention	produziert	(bildhaft)	einen	„schlauen	Merkzettel“	für	das	Verfassen	von	Text.	
Der	Merkzettel	liefert	die	Bedeutungen	von	Wörtern	und	den	Beziehungen	von	Aussagen.

Scaled	Dot-Product	AJen)on

dq	=	dk

k0 k1 k2 k3 k4 k5 k6 k7

AJen)on	(Q,	K,	V)	=	soimax	

	dk

*

v0
v1
v2
v3
v4
v5
v6
v7

„Attention	is	all	you	need“	https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf

V

dv

„Attention“	Wortherkunft:		
Each	position	in	Q	„attends“	to	every	other	
position	in	K.	

Es	geht	darum,	dass	man	eine	Positions-	zu	
Position	Beziehungsmatrix	aufstellen	möchte.	Die	
Beziehung	besteht	aus	Vektor-Ähnlichkeiten,	die	
im	Zusammenhang	mit	einer	Cosinus-Ähnlichkeit	
stehen.	Diese	wirken,	weil	wir	Embeddings	
aufgrund	von	semantischen	Ähnlichkeiten	
berechnen.



Q K

*

Single-Head	of	Mul)-Head	AJen)on

dq	=	dk

	dk

*

V

* *

T

*

WQ WK WV

dvdq dq	=	dk dk dv

AJen)on	(QWQ,	KWK,	VWV)	=	soimax	

„Attention	is	all	you	need“	https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf

Jede	Eingangsmatrix	wird	mit	angelernten	
Gewichten	versehen.	

WQ,	KWK,	VWV	sind	lineare	Faktoren,	die	
während	des	Lernens	des	LLMs	trainiert	
werden.	

Die	Gewichte	drücken	aus,	welche	
Positionsbeziehungen	tatsächlich	bestehen.

Encoder	AJributeDecoder	AJribute



Q K

*

dq	=	dk

	dk

*

V

* *

T

*

WQ WK WV

dvdq dq	=	dk dk dv

AJen)on	(QWQ,	KWK,	VWV)	=	soimax	

Self-AJen)on:	Q	=	K	=	V

Alle	Parameter	Q,	K,	V	werden	mit	der	aktuellen	encodierten	Textrepräsentation	bzw.	einer	Subdimension	davon	initialisiert.	
Die	Gewichte	WQ	und	WK	erzeugen	eine	Beziehungsmatrix,	die	gewichtet	mit	WV)	auf	die	Textrepräsentation	angewendet	wird.	



*

V

*

WV

AJen)on	(QWQ,	KWK,	VWV)	=	

Self-AJen)on:	Q	=	K	=	V

Alle	Parameter	Q,	K,	V	werden	mit	der	aktuellen	encodierten	Textrepräsentation	bzw.	einer	Subdimension	davon	initialisiert.	
Die	Gewichte	WQ	und	WK	erzeugen	eine	Beziehungsmatrix,	die	gewichtet	mit	WV)	auf	die	Textrepräsentation	angewendet	wird.	



Mul)-Head	AJen)on
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Mul)-Head	Mul)-Layer	
self-AJen)on

t0

t1

t2

t3
t4
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t7

Token

GPT-3:	nlayer	=	96

GPT-3:	
nhead	=	128



„Attention	is	all	you	need“	https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf

Q	=	K	=	V	=	Encoded-Representa)ons	genera)on	n



„Attention	is	all	you	need“	https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf

Q	=	K	=	V	=	Encoded-Representa)ons	genera)on	n



„AJen)on	is	all	you	need“ GPT-1



https://arxiv.org/pdf/2101.00027.pdf

„The	Pile:	An	800GB	
Dataset	of	Diverse	
Text	for	Language	
Modeling“	

Training	Data	Set	for	
EleutherAI	models,	
like	GPT-J-6B	and	GPT-
NeoX	but	also	non-
EleutherAI	models	
like	Meta’s	LLaMA,	
Galac)ca,	Stanfords	
BioMedLM-2.5B,	
Yandex	YaLM	100B		

https://en.wikipedia.org/wiki/The_Pile_(dataset)

2020 

Training	Data	for	LLMs



Instruct-Training,	
Alignment,	RLHF



https://openai.com/blog/openai-api

2020 

1-shot	prompt



https://www.youtube.com/watch?v=bZQun8Y4L2A	
Mehr	Beispiele	unter	

https://medium.com/@manoranjan.rajguru/prompt-template-for-opensource-llms-9f7f6fe8ea5

Base	Models	sind	keine	Assistenten	/	Chats

(Man	kann	sie	aber	trickreich	dazu	bringen,	sich	wie	
Assistenten	zu	verhalten.)	

- LLMs	vervollständigen	Dokumente	
- Wenn	das	Dokument	wie	ein	Chat	aussieht,	

vervollständigen	sie	diesen	ebenfalls	
- Man	formuliert	eine	Anfrage	als	letzten	Rumpf	eines	

Chats	im	Dokument.

https://www.youtube.com/watch?v=bZQun8Y4L2A
https://medium.com/@manoranjan.rajguru/prompt-template-for-opensource-llms-9f7f6fe8ea5


https://arxiv.org/pdf/2005.14165.pdf

Few-Shot

2020:	
„Language	Models	are	Few-Shot	Learners“	
(OpenAI)	

„Recent	work	has	demonstrated	
substan)al	gains	on	many	NLP	tasks	and	
benchmarks	by	pre-training	on	a	large	
corpus	of	text	followed	by	fine-tuning	on	a	
specific	task.	While	typically	task-agnos)c	
in	architecture,	this	method	s)ll	requires	
task-specific	fine-tuning	datasets	of	
thousands	or	tens	of	thousands	of	
examples.“

2020 

few-shot	prompt



https://openai.com/research/instruction-following

March	2022:	
„Aligning	language	models	to	follow	
instruc)ons“	

InstructGPT	is	a	GPT-style	language	
model.	Researchers	at	OpenAI	
developed	the	model	by	fine-tuning	
GPT-3	to	follow	instruc)ons	using	
human	feedback.	

2022 

Instruc)on	Training	+	RLHF

https://arxiv.org/pdf/1909.08593.pdf

https://www.youtube.com/watch?v=bZQun8Y4L2A

https://openai.com/research/instruction-following


https://openai.com/blog/chatgpt

30. November 2022 

„Introducing	ChatGPT“



Open	Source	
Modelle	
nach	ChatGPT	3.5



https://arxiv.org/pdf/2212.10560.pdf

20.12.2022 

„Self-Instruct:	Aligning	Language	Models	with	Self-Generated	Instruc)ons“



https://arxiv.org/pdf/2302.13971.pdf

24.02.2023 

„LLaMA:	Open	and	Efficient	Founda)on	Language	Models“	(Meta)



https://github.com/facebookresearch/llama/pull/73

3.3.2023 

Llama	Leak



first-day	commit:	https://github.com/ggerganov/llama.cpp/tree/920a7fe2d94cc7e4fed0e88db830b674c91865c5

„This	was	hacked	in	an	evening	-	I	have	no	idea	if	it	works	correctly.“
10.3.2023 

llama.cpp



https://crfm.stanford.edu/2023/03/13/alpaca.html

13.3.2023 

Stanford	Alpaca:	An	Instruc)on-following	LLaMA	Model



https://arxiv.org/pdf/2304.13712.pdf

27.4.2023 

Evolu)onary	Tree	of	
LLMs



2023-2024 

Neue	Sprachmodelle	nach	Llama	&	Alpaca	(nur	mit	verfügbaren	Modell-Downloads)

12.3.2023 

Vicuna	(UC	Berkeley,	CMU,	Stanford,	
MBZUAI,	and	UC	San	Diego)	
3.4.2023 

Pythia	(AleutherAI)	
5.6.2023 

Orca	(Microsoi)	
2.7.2023 

Dolphin	(Orca	uncensored)	
18.7.2023 

Llama-2	(Meta)	
24.8.2023 

CodeLlama-2	(Meta)	
27.9.2023 

Mistral	7B	(Mistral	/	Frankreich)	
9.10.2023 

Phi	1.5	(Microsoi)

2.11.2023 

OpenChat	(Tsinghua	University,	Peking)	
11.12.2023 

Mixtral	8x7B	(Mistral)	
7.1.2024 

OpenChat	0106	(Tsinghua	University)	
28.1.2024 

CodeLLama	70B	(Meta)	
14.2.2024 

Qwen1.5	(Alibaba	Group)	
21.2.2024 

Gemma	(Google)	
… 

März 2024 (angekündigt) 

Grok	/	Grok	1.5	(x.ai)	
Juni? 2024 (angekündigt, ohne Termin) 

Llama-3	(Meta)	

Open Source + 
besser als 
ChatGPT 3.5



https://chat.lmsys.org/

April 2023 

Chatbot	Arena



https://huggingface.co/spaces/lmsys/chatbot-arena-leaderboard

April 2023 

Chatbot	Arena	Leaderboard



https://huggingface.co/spaces/HuggingFaceH4/open_llm_leaderboard

Juni 2023 

open_llm_leaderboard



https://github.com/oobabooga/text-generation-webui

März 2023 

text-genera)on-webui

Installieren: 

> git clone https://github.com/oobabooga/
text-generation-webui.git 
> cd text-generation-webui 
> ./start_linux.sh 

Modelle besorgen: 
- in https://huggingface.co/ Modell aussuchen 
- auf burger -> Clone Repository klicken 
- Anleitung ausführen: 
> cd models 
> git lfs install 
> git clone … 

UI öffnen: 
- http://127.0.0.1:7860/ 
- auf „Model“ klicken 
- heruntergeladenes Modell anwählen 
- ggf. Parameter anpassen 
- auf „Chat“ klicken 
- chatten! 

https://github.com/oobabooga/text-generation-webui.git
https://github.com/oobabooga/text-generation-webui.git
https://github.com/oobabooga/text-generation-webui.git
https://huggingface.co/
http://127.0.0.1:7860/


LoRa	&	RAG



2020 

RAG	-	Retrieval	Augmented	Genera)on

LLM	Training

LLM

Prompt

Antwort

Weltwissen

Ausgangslage:	nur	Wissen	aus	LLM	Training	in	Antworten



2020 

RAG	-	Retrieval	Augmented	Genera)on

Dokumenten-	
Archiv

LLM	Training

LLM

Prompt

Antwort

Spezial-	
Wissen Weltwissen

Spezialwissen:	kein	Teil	des	Sprachmodells



2020 

RAG	-	Retrieval	Augmented	Genera)on

Volltext	
Index

Seman)scher	
Index

Dokumenten-	
Archiv

LLM

Indizierung

Indizierung

Synthe)sche	
Fragen

Indizierung

Indizierung

Anreicherung

Prompt

Antwort

Spezial-	
Wissen

Vorbereitung	eines	Suchindexes	für	RAG	(2	Varianten)



2020 

RAG	-	Retrieval	Augmented	Genera)on

RAG	(Retrieval	Augmented	Generation)	ist	eine	Methode,	ein	LLM	mit	einer	externen	Wissenquelle	zu	kombinieren.	Es	wird	eine	
Suchmaschine	benutzt	um	relevante	Dokumente	für	einen	Prompt	zu	finden	die	als	Kontext	für	die	Antwortgenerierung	benutzt	werden.

https://arxiv.org/pdf/2005.11401.pdf

Embedding	
Berechnung

Query	
Encoder

Volltext	
Index

Seman)scher	
Index

Dokumenten-	
Archiv

Kontext	
Extrak)on

Seman)sche	
Suche

Volltext	
Suche

Dokumenten-
Retrieval

LLM

Variante:	semantische	Suche

Variante:	Volltext	Suche

Indizierung

Indizierung

Synthe)sche	
Fragen

Indizierung

Indizierung

Anreicherung

Prompt

Antwort

Ergebnis	Auswahl

Ergebnis	Auswahl

Prompt	mit	
zusätzlichem	
Kontext	aus	
Suche

Nutzung	eines	Suchindexes	für	RAG	(2	Varianten)



RAG	-	Retrieval	Augmented	Genera)on

LLM

Prompt

Antwort

Umsetzung	des	RAG	als	Proxy	zwischen	Client	und	LLM

Proxy

Client

- modulare	Umsetzung	
- RAG	muss	nicht	im	Client	eingebaut	werden	sondern	wird	vom	

Client	transparent	als	Drop-In	Replacement	des	LLM	
angesprochen	

- gute	Skalierbarkeit



RAG	-	Retrieval	Augmented	Genera)on

https://github.com/yacy/yacy_expert

YaCy	Expert	-	Implementa)on	zur	
Verarbeitung	von	YaCy	Index	Dumps	

- YaCy	kann	als	Harvester	für	Webinhalte	(und	
anderen)	dienen	

- YaCy	Expert	ist	ein	Proxy	der	zwischen	OpenAI	
API	Clients	und	OpenAI	API-fähigen	LLMs	
integriert	wird.	

- Damit	leichte	Verfügbarkeit	von	großen	
Datenmengen	für	RAG	Anwendungen	

- Bestehende	YaCy	Suchanwendungen	können	
leicht	erweitert	werden	mit	KI	Chatbots-



Dokumenten-	
Archiv

LLM	Training

LLM

Prompt

Antwort

Spezial-	
Wissen Weltwissen

Spezialwissen:	kein	Teil	des	Sprachmodells
2021 

LoRa	Training

https://arxiv.org/pdf/2106.09685.pdf

https://arxiv.org/pdf/2106.09685.pdf


2021 

LoRa	Training

Dokumenten-	
Archiv

LLM	Training

LLM

Prompt

Antwort

Spezial-	
Wissen Weltwissen

Spezialwissen:	kein	Teil	des	Sprachmodells

LLM	LoRa	Training

https://arxiv.org/pdf/2106.09685.pdf

https://arxiv.org/pdf/2106.09685.pdf


LoRa	Training
t0

t1

t2

t3
t4

t5

t6

t7

Token

z10
z11
z12
z13
z14
z15
z16
z17

Encoded	
Representa6ons	
genera)on	n

Encoded	
Representa6ons	
genera)on	n+1

zn0
zn1
zn2
zn3
zn4
zn5
zn6
zn7

nhead	heads *	nlayer	

WO



OpenAI	API	&	
Chat	Clients	für	
OpenAI	API



https://openai.com/blog/openai-api

Comple)ons	API



Chat	API

https://platform.openai.com/docs/guides/text-generation/chat-completions-api



Chat	API

https://platform.openai.com/docs/guides/text-generation/chat-completions-api



Chat	Stream	API

https://platform.openai.com/docs/guides/text-generation/chat-completions-api



ChatGPT	Clone:	OpenChat	UI

Source:	https://github.com/imoneoi/openchat-ui				Demo:	https://openchat.team/de

https://github.com/imoneoi/openchat-ui
https://openchat.team/de


AI	Chat	&	Terminal	Emulator:	SUSI.ai

https://susi.ai/



AI	Chat	&	Terminal	Emulator:	SUSI.ai

https://susi.ai/



Demo	starten:	

https://github.com/Orbiter/llmdemo

# LLM Demo Scripts 

Just a collection of tools to demonstrate free and open source tools for LLMs. 

Select a LLM Model: 

- click on any of https://huggingface.co/spaces/lmsys/chatbot-arena-leaderboard 

- copy the model name and search for it PLUS „gguf“ 

- download the gguf model file into the models subdirectory of llama.cpp (see below) 

Install llama.cpp, load a LLM, run the LLM server: 
``` 
git clone https://github.com/ggerganov/llama.cpp.git tools/llama.cpp 
make -C tools/llama.cpp 
curl -L -o tools/llama.cpp/models/openchat-3.5-0106.Q2_K.gguf https://huggingface.co/TheBloke/openchat-3.5-0106-GGUF/
resolve/main/openchat-3.5-0106.Q2_K.gguf 
tools/llama.cpp/server --host 0.0.0.0 -t 4 --port 8001 -np 4 -c 8192 -m tools/llama.cpp/models/openchat-3.5-0106.Q2_K.gguf 
``` 

Load a LLM client: 
``` 
git clone https://github.com/imoneoi/openchat-ui.git tools/openchat-ui 
git clone https://github.com/susiai/susi_chat.git tools/susi_chat 
``` 

Run the LLM client (here SUSI): 
- just doubleclick on susi_chat/chat_terminal/index.html

https://huggingface.co/spaces/lmsys/chatbot-arena-leaderboard


Wie	funk)oniert	ChatGPT?	
Gibt	es	das	auch	als	Open	
Source?

Michael	Christen	
Maintainer	YaCy.net	&	SUSI.ai	

Email											mc@yacy.net	
Mastodon		@orbiterlab@sigmoid.social	
X/TwiJer				@orbiterlab	
Github									hJps://github.com/orbiter	
Youtube							hJps://youtube.com/@orbiterlab	
Subscribe				hJps://patreon.com/orbiterlab

https://yacy.net
https://susi.ai
mailto:mc@yacy.net
https://sigmoid.social/@orbiterlab
https://twitter.com/orbiterlab
https://github.com/orbiter
https://www.youtube.com/@orbiterlab
https://www.patreon.com/orbiterlab

