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Drogeriemarkt dm fiihrt

firmeneigenes ChatGPT ein
- Handelsblatt, 25.08.2023

BoschGPT: Aleph Alpha will bis
Jahresende Kl fiir Bosch-Mitarbeitende

einfiihren - t3n.de, 14.08.2023

McKinsey & Company launches internal
generative Al tool Lilli

- consultancy-me.com, 29.08.2023

Mercedes-Benz Direct Chat: an internal ChatGPT application for

employees
- businesswire.com, 30.10.2023
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'oo' Warum denn uberhaupt ein , eigenes” LLM?

® Datenschutz und -sicherheit

= Anpassung auf unternehmensinterne Anwendungsfalle

" Leistungssteigerung durch Zugriff auf unternehmensinterne Daten
= \olle Kontrolle Uber Modell

" |[ntegration in andere IT-Systeme

= Niedrigere OPEX



Wie bekomme ich nun mein
eigenes LLM?
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Kunstliche
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'oo' Von ELIZA zu ChatGPT und weiter...

Regelbasierte Systeme

Manuell erstellte Regeln fiir
die maschinelle Verarbeitung
und Generierung menschlicher

Sprache
1990er 2000er 2018 m
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'oo' ELIZA

Das erste System zur maschinellen Verarbeitung und Generierung naturlicher Sprache

" 1966 von Joseph Weizenbaum entwickelt

= Regelbasierte Funktionsweise: Erkennung von Themengebieten und
Antwort mit Standardphrasen

,Ich habe ein Problem mit meinem Vater.”
,Erzahlen Sie mir mehr Gber Ihre Familie!”

,Krieg ist der Vater aller Dinge.”
,Erzahlen Sie mir mehr tGber Ihre Familie

o
!

Turing-Test: OpenAls ChatGPT verliert
gegen Sprachmodell aus den 60ern



'oo' Von ELIZA zu ChatGPT und weiter...

Instruction-tuned
LLMs

Durch ein neues
Trainingsverfahren befolgt
ChatGPT zuverlassig

Anweisungen

Neuronale
Language Models

Regelbasierte Systeme

Manuell erstellte Regeln fiir
die maschinelle Verarbeitung
und Generierung menschlicher
Sprache

Vorhersage des nachsten
Wortes mithilfe neuronaler
Netze

Statistische
Language Models

»Erstes” Large
Language Model (LLM)
BERT kombiniert neue

Konzepte und erreicht so
bahnbrechende Ergebnisse

Wettbewerb & Open
Source
Mehr und mehr kommerzielle

und frei verfligbare LLMs
werden veroffentlicht

Textgenerierung durch
probabilistische Vorhersage
des nachsten Wortes
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Demo
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Zhao, Wayne Xin, et al. "A survey of large language models." arXiv preprint arXiv:2303.18223 (2023).
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'oo' Proprietar vs. Open Source

Closed
Source
e - T T T IR
I . | €<—Input
: LLM : ——Qutput—>p
\ J Nutzer

Provider Nutzer



'oo' Pretrained vs. Instruction-tuned vs. Alignment-tuned

Darauf
trainiert ...

den nachsten
Token vorher-
zusagen

Pretrained

LLM

instruction-tuning

Instruction- Anweisungen zu
tuned LLM befolgen

alignment-tuning

Alignment- hilfreich, ehrlich
tuned LLM und harmlos zu
{ne sein

Gut fir bspw. ...

Question Answering,
Autocompletion,

Content Generation, ...

Code Generation,

Extraktionsaufgaben,
inferne Anwendung, ...

Customer-facing
Chatbots, Education,
Mental Health, ...

XPACE GmbH 06.12.2023

Beispiele

GPT-3, BERT,
RoBERTa

Mistral, Zephyr

GPT-3.5, GPT-4,
LLaMA 2,
Luminous
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'oo' Weitere Faktoren

= Leistungsfahigkeit (Sprachverstandnis, Reasoning, Kreativitat)
= Latenz

= Datenschutz

= Kosten

= Kontextgrolie

" Datensatz (Bias, Fairness, Transparenz)

= Rechtliche Anforderungen (bspw. Al Act)
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'oo' Bekannte LLMs im Uberblick

Model

GPT-3.5-turbo
GPT-4
LLaMA 2
StableBeluga 2
Claude 2
Luminous
PaLM 2

Falcon

Mistral
Zephyr
Platypus 2
Godazilla 2
Orca 2
LeolLM
Gemini

Organization

OpenAl
OpenAl
Meta
StabilityAi
Anthropic
Aleph Alpha
Google
Technology
Innovation Institute
Mistral Al
HuggingFace
garage-bAlnd
Maya Philippines
Microsoft
LAION
Google

Typ
IT

Context Window
(Tokens)
4097, 16,385
8192, 32768
4096
4096
200k
2048
8000

2048

8000
8000
4096
4096
4096
8000
32k

Size (Parameters)

175B
1.8T (est.)
7B, 16B, 70B
70B
130B (est.)
13B, 30B, 70B
3408 (est.)

7B, 408, 180B

/B
/B
/B, 13B, 70B
30B, 70B
/B, 13B

/B, 13B
?

License

Proprietar
Proprietar
NC Custom
CC BY-NC-4.0
Proprietar
Proprietar
Proprietar

Apache-2.0

Apache-2.0
MIT
CC BY-NC-4.0
CC BY-NC-4.0
MRL
NC Custom
Proprietar

PT=Pretrained; IT=Instruction/alignment-tuned
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\ 4
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f & | =
=1l
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'oo' Von LLMs zu Agenten

Agent Runtime
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Danke!

Fragen?
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