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KAPITEL 4

LLMs mit individuellem Feintuning
optimieren

Bisher haben wir ausschließlich LLMs – sowohl Open Source als auch Closed
Source – verwendet, da sie in einsatzbereiten Versionen verfügbar sind. Wir
haben uns auf die Leistungsfähigkeit der Attention-Mechanismen von
Transformern und deren Rechengeschwindigkeit verlassen, um einige ziemlich
komplexe Probleme relativ leicht lösen zu können. Wie Sie sich wahrscheinlich
schon denken, ist das nicht immer genug.

In diesem Kapitel tauchen wir ein in die Welt des Feintunings großer
Sprachmodelle (LLMs), um deren volles Potenzial zu erschließen. Durch
Feintuning werden Standardmodelle aktualisiert und in die Lage versetzt,
hochwertigere Ergebnisse zu erzielen. Dabei kann es zur Einsparung von Token
und oftmals geringeren Anforderungen an die Latenz kommen. Während das
Vortraining von GPT-ähnlichen LLMs mit umfangreichen Textdaten
beeindruckende Fähigkeiten beim Few-Shot-Learning ermöglicht, geht
Feintuning einen Schritt weiter, indem das Modell anhand einer Vielzahl von
Beispielen feingetunt wird, was über verschiedenartige Aufgaben hinweg zu
einer überlegenen Leistung führt.

Inferenz mit feingetunten Modellen durchzuführen, kann auf lange Sicht äußerst
kosteneffektiv sein, insbesondere wenn man mit kleineren Modellen arbeitet.
Zum Beispiel kostet ein feingetuntes ADA-Modell von OpenAI (mit lediglich 350
Millionen Parametern) nur 0,0016 Dollar pro 1.000 Token, während ChatGPT (1,5
Milliarden Parameter) mit 0,002 Dollar und DaVinci (175 Milliarden Parameter)
mit 0,002 Dollar zu Buche schlagen. Im Laufe der Zeit werden die Kosten für die
Verwendung eines feingetunten Modells wesentlich attraktiver, wie Abbildung 4-
1 veranschaulicht.
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In diesem Kapitel führe ich Sie durch den Prozess des Feintunings, angefangen
mit der Vorbereitung der Trainingsdaten über Strategien für das Training eines
neuen oder bestehenden feingetunten Modells bis hin zu einer Diskussion
darüber, wie Sie Ihr feingetuntes Modell in reale Anwendungen einbinden
können. Da dies ein umfangreiches Thema ist, müssen wir davon ausgehen, dass
einige wichtige Aufgaben hinter den Kulissen erledigt werden, zum Beispiel das
Beschriften der Daten. In vielen Fällen komplexer und spezifischer Aufgaben
kann das Beschriften der Daten einen hohen Aufwand bedeuten. Fürs Erste
nehmen wir deshalb an, dass wir uns größtenteils auf die Beschriftungen in
unseren Daten verlassen können. Weitere Informationen darüber, wie Sie in
derartigen Fällen vorgehen, finden Sie in meinen anderen Beiträgen über
Feature Engineering und Label Cleaning.

Abbildung 4-1: Geht man von nur 1.000 Klassifizierungen pro Tag und einem relativ
großzügigen Prompt-Verhältnis aus (150 Token – für Few-Shot-Beispiele,
Anweisungen und andere Elemente – für DaVinci oder ChatGPT pro 40 Token), sind
die Kosten für ein feingetuntes Modell, selbst mit einem Anteil an Vorabkosten, fast
immer günstiger als die Gesamtkosten pro Tag. Allerdings sind hier nicht die
Kosten für das Feintuning eines Modells berücksichtigt, die wir später in diesem
Kapitel untersuchen werden.

Wenn Sie die Nuancen des Feintunings verstehen und die entsprechenden
Techniken beherrschen, sind Sie gut gerüstet, um sich die Leistungsfähigkeit von
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LLMs nutzbar zu machen und maßgeschneiderte Lösungen für Ihre konkreten
Bedürfnisse zu entwickeln.

Transfer Learning und Feintuning: die Grundlagen
Feintuning ist von der Idee des Transfer Learning abhängig. Transfer Learning
(Transferlernen) ist eine Technik, die vortrainierte Modelle nutzt, um auf
vorhandenem Wissen für neue Aufgaben oder Bereiche aufzubauen. Im Fall von
LLMs beinhaltet dies die Nutzung des Vortrainings, um das allgemeine
Sprachverständnis, einschließlich Grammatik und Allgemeinwissen, auf
bestimmte domänenspezifische Aufgaben zu übertragen. Allerdings kann das
Vortraining nicht genügen, um die Nuancen bestimmter geschlossener oder
spezialisierter Themen zu verstehen, etwa bei der rechtlichen Struktur oder den
Richtlinien eines Unternehmens.

Feintuning ist eine spezielle Form des Transfer Learning, bei der die Parameter

eines vortrainierten Modells angepasst werden, um einer »nachgelagerten«
Zielaufgabe besser gerecht zu werden. Durch das Feintuning können LLMs aus
individuellen Beispielen lernen und relevante und genaue Antworten effizienter
generieren.

Der Feintuning-Prozess im Detail
Zum Feintuning eines Deep-Learning-Modells aktualisiert man die Parameter
des Modells, um seine Performance bei einer bestimmten Aufgabe oder einem
Datenset zu verbessern.

Trainingsdatenset: Eine Sammlung von beschrifteten Beispielen, mit

denen das Modell trainiert wird. Das Modell lernt, Muster und
Beziehungen in den Daten zu erkennen, indem seine Parameter anhand
der Trainingsbeispiele angepasst werden.

Validierungsdatenset: Eine separate Sammlung von beschrifteten
Beispielen, anhand deren die Performance des Modells während des
Trainings bewertet wird.

Testdatenset: Eine dritte Sammlung von beschrifteten Beispielen, die
sowohl vom Trainings- als auch vom Validierungsdatenset getrennt ist.
Dieses Datenset dient dazu, die endgültige Performance des Modells zu
bewerten, nachdem Training und Feintuning abgeschlossen sind. Das
Testdatenset liefert eine endgültige, unvoreingenommene Schätzung der
Fähigkeit des Modells, neue, bisher ungesehene Daten verallgemeinern
zu können.
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Verlustfunktion: Eine Funktion, die die Differenz zwischen den

Modellvorhersagen und den tatsächlichen Zielwerten quantifiziert. Das
Ergebnis dient als Fehlermaß, um die Performance des Modells zu
bewerten und den Optimierungsprozess zu steuern. Ziel des Trainings ist
es, die Verlustfunktion zu minimieren, um bessere Vorhersagen zu
erzielen.

Der Prozess des Feintunings lässt sich in folgende Schritte aufgliedern:

1. Beschriftete Daten sammeln: Der erste Schritt beim Feintuning besteht
darin, beschriftete Beispiele, die für die Zielstellung oder den Bereich
relevant sind, für Trainings-, Validierungs- und Testdatensets zu
sammeln. Beschriftete Daten dienen dem Modell als Orientierung, um die
aufgabenspezifischen Muster und Beziehungen zu lernen. Wenn das
Modell zum Beispiel für die Klassifizierung von Gefühlen (unser erstes
Beispiel) feingetunt werden soll, müsste das Datenset Textbeispiele
zusammen mit den jeweiligen Gefühlsbezeichnungen wie positiv, negativ
oder neutral enthalten.

2. Hyperparameter auswählen: Beim Feintuning werden Hyperparameter

angepasst, die den Lernprozess beeinflussen – zum Beispiel Lernrate,
Stapelgröße und Anzahl der Epochen. Die Lernrate bestimmt die
Schrittweite bei der Aktualisierung der Modellgewichte, während sich die
Stapelgröße auf die Anzahl der Trainingsbeispiele bezieht, die in einer
einzelnen Aktualisierung verwendet werden. Die Anzahl der Epochen gibt
an, wie viele Male das Modell über das gesamte Trainingsdatenset
iteriert. Wenn man diese Hyperparameter richtig einstellt, kann sich dies
erheblich auf die Performance des Modells auswirken und dazu
beitragen, Probleme wie Überanpassung und Unteranpassung zu
vermeiden. Bei Überanpassung lernt ein Modell mehr das Rauschen in
den Trainingsdaten als die eigentlichen Signale, während das Modell bei
Unteranpassung nicht in der Lage ist, die zugrunde liegende Struktur der
Daten zu erfassen.

3. Modell anpassen: Nachdem die beschrifteten Daten und

Hyperparameter festgelegt sind, muss das Modell gegebenenfalls an die
Zielaufgabe angepasst werden. Hierzu ist es erforderlich, die
Modellarchitektur zu modifizieren, beispielsweise benutzerdefinierte
Ebenen hinzuzufügen oder die Ausgabestruktur zu ändern, um der
Zielaufgabe besser zu entsprechen. Zum Beispiel kann die Architektur
von BERT von Haus aus keine Sequenzklassifizierung durchführen, doch
man kann die Architektur recht leicht modifizieren, um diese Aufgabe zu
bewerkstelligen. In unserer Fallstudie können wir dieses Thema
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aussparen, weil OpenAI das für uns übernimmt. In einem späteren
Kapitel werden wir uns aber damit befassen müssen.

4. Bewerten und iterieren: Nachdem das Feintuning abgeschlossen ist,

müssen wir die Performance des Modells mit einem separaten,
zurückgehaltenen (Holdout-)Validierungsdatenset bewerten, um
sicherzustellen, dass es ungesehene Daten gut verallgemeinern kann.
Hierfür lassen sich je nach Aufgabe Performancemetriken wie
Genauigkeit, F1-Maß oder mittlerer absoluter Fehler (Mean Absolute
Error, MAE) verwenden. Wenn die Performance nicht zufriedenstellend

ist, sind möglicherweise Anpassungen der Hyperparameter oder des
Datensets erforderlich, was ein erneutes Training des Modells nach sich
zieht.

5. Modell implementieren und weitertrainieren: Sobald das Modell

feingetunt ist und wir mit seiner Performance zufrieden sind, müssen wir
es in bestehende Infrastrukturen integrieren, sodass wir mit eventuellen
Fehlern umgehen und Feedback von Benutzern einholen können. Auf
diese Weise können wir unser gesamtes Datenset erweitern und den
Prozess in Zukunft wiederholen.

Abbildung 4-2 skizziert diesen Prozess. Der beschriebene Prozess kann mehrere
Iterationen und eine sorgfältige Abwägung von Hyperparametern, Datenqualität
und Modellarchitektur umfassen, um die gewünschten Ergebnisse zu erzielen.
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Abbildung 4-2: Übersicht über den Feintuning-Prozess. Ein Datenset wird in
Trainings-, Validierungs- und Testdatensets aufgeteilt. Das Trainingsdatenset dient
dazu, die Gewichte des Modells zu aktualisieren und das Modell zu bewerten,
während das Validierungsdatenset verwendet wird, um das Modell während des
Trainings zu bewerten. Das endgültige Modell wird dann mit dem Testdatenset
getestet und anhand einer Reihe von Kriterien bewertet. Besteht das Modell alle
diese Tests, wird es in der Produktion eingesetzt und für weitere Iterationen
überwacht.

Vortrainierte Closed-Source-Modelle als Grundlage
Vortrainierte LLMs spielen eine entscheidende Rolle beim Transfer Learning und
Feintuning, da sie eine Grundlage für das allgemeine Sprachverständnis und -
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wissen bieten. Diese Grundlage ermöglicht eine effiziente Anpassung der
Modelle an spezifische Aufgaben und Wissensbereiche und verringert den
Bedarf an umfangreichen Trainingsressourcen und -daten.

Im Mittelpunkt dieses Kapitels steht das Feintuning von LLMs mithilfe der
Infrastruktur von OpenAI, die speziell dafür konzipiert wurden, diesen Prozess zu
erleichtern. OpenAI hat Tools und Ressourcen entwickelt, um es Forscherinnen
und Entwicklern zu erleichtern, kleinere Modelle wie Ada und Babbage auf ihre
spezifischen Bedürfnisse abzustimmen. Die Infrastruktur bietet einen rationellen
Ansatz für das Feintuning, der es Benutzern ermöglicht, bereits trainierte
Modelle effizient an ein breites Spektrum von Aufgaben und Fachbereichen
anzupassen.

Vorteile der OpenAI-Infrastruktur für das Feintuning
Die OpenAI-Infrastruktur für das Feintuning bietet mehrere Vorteile:

Zugriff auf leistungsfähige vortrainierte Modelle wie GPT-3, die auf
umfangreichen und vielfältigen Datensätzen trainiert wurden.

Eine relativ benutzerfreundliche Schnittstelle, die das Feintuning für
Personen mit unterschiedlichem Wissenstand vereinfacht.

Eine Reihe von Tools und Ressourcen, die den Nutzerinnen und Nutzern
helfen, ihren Feintuning-Prozess zu optimieren, wie zum Beispiel
Richtlinien für die Auswahl von Hyperparametern, Tipps für die
Vorbereitung von individuellen Beispielen und Ratschläge für die
Modellbewertung.

Dieser rationelle Prozess spart Zeit und Ressourcen und gewährleistet
gleichzeitig die Entwicklung hochwertiger Modelle, die genaue und relevante
Antworten für ein breites Spektrum von Anwendungen generieren können. In
den Kapiteln 6 und 9 befassen wir uns eingehender mit dem Feintuning von
Open-Source-Modellen und deren Vor- und Nachteilen.

Die OpenAI-API für das Feintuning
Die GPT-3-API dient dem Zugriff auf eines der fortschrittlichsten LLMs auf dem
Markt. Diese API bietet eine Reihe von Funktionen für das Feintuning, sodass
Entwickler das Modell an spezifische Aufgaben, Sprachen und Fachbereiche
anpassen können. In diesem Abschnitt geht es um die wichtigsten Features der
GPT-3-API für das Feintuning, die unterstützten Methoden und bewährte
Verfahren für ein erfolgreiches Feintuning von Modellen.
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Die GPT-3-API für das Feintuning
Die GPT-3-API für das Feintuning ist wie eine Schatztruhe voller leistungsstarker
Features, die das Anpassen des Modells zu einem Kinderspiel machen. Von der
Unterstützung verschiedener Fähigkeiten für das Feintuning bis zu einer Palette
von Methoden ist die API eine zentrale Anlaufstelle, wenn es um die Anpassung
des Modells an Ihre spezifischen Aufgaben, Sprachen oder Bereiche geht. Dieser
Abschnitt lüftet die Geheimnisse der GPT-3-API für das Feintuning und stellt
Tools und Techniken vor, die sie zu einer unschätzbar wertvollen Ressource
machen.

Fallstudie 1: Stimmungsklassifizierung von Amazon-
Rezensionen
In unserer ersten Fallstudie arbeiten wir mit dem Datenset
amazon_reviews_multi (siehe Abbildung 4-3). Dieses Datenset ist eine
Sammlung von Produktrezensionen von Amazon, die mehrere
Produktkategorien und Sprachen (Englisch, Japanisch, Deutsch, Französisch,
Chinesisch und Spanisch) abdecken. Zu jeder Rezension im Datenset gehört eine
Bewertung auf einer Skala von einem bis fünf Sternen, wobei ein Stern die
niedrigste und fünf Sterne die höchste Bewertung darstellen. Mit dieser
Fallstudie verfolgen wir das Ziel, ein vortrainiertes Modell von OpenAI zu
optimieren, damit sich damit eine Stimmungsklassifizierung dieser Rezensionen
durchführen und die Anzahl der in einer Rezension vergebenen Sterne
vorhersagen lässt. Nehmen wir eine Seite aus meinem eigenen Buch und
beginnen wir mit der Analyse der Daten.
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Abbildung 4-3: Ein Ausschnitt aus dem Datenset »amazon_reviews_multi« zeigt
den Eingabekontext (Titel und Text der Rezensionen) und die Antwort (die Sache,
die wir vorhersagen wollen – die Anzahl der von den Rezensenten vergebenen
Sterne).

In dieser Runde des Feintunings kümmern wir uns um die folgenden drei
Spalten im Datenset:

review_title: der Titel der Rezension

review_body: der Text der Rezension

stars: eine Ganzzahl zwischen 1 und 5, die die Anzahl der Sterne angibt

Unser Ziel ist es, aus dem Kontext von Rezensionstitel und -text die abgegebene
Bewertung vorherzusagen.

Richtlinien und bewährte Methoden für Daten
Bei der Auswahl der Daten für ein Feintuning sind im Allgemeinen einige Punkte
zu beachten:

Datenqualität: Sicherstellen, dass die für das Feintuning

herangezogenen Daten von hoher Qualität sind, kein Rauschen aufweisen
und genau den Zielbereich oder die Aufgabe repräsentieren. So kann das
Modell effektiv aus den Trainingsbeispielen lernen.

Datenvielfalt: Sicherstellen, dass das Datenset vielfältig ist und ein

breites Spektrum an Szenarios abdeckt, damit das Modell in
verschiedenen Situationen gut verallgemeinern kann.

Datenausgleich: Eine ausgewogene Verteilung der Beispiele auf

verschiedene Aufgaben und Bereiche hilft, eine Überanpassung und
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Verzerrungen in der Performance des Modells zu vermeiden. Dies lässt
sich bei unausgewogenen Datensets erreichen, indem man
Mehrheitsklassen unterrepräsentiert, Minderheitsklassen
überrepräsentiert oder synthetische Daten hinzufügt. Unser
Stimmungsbild ist perfekt ausgewogen, weil dieses Datenset aufbereitet
wurde – aber sehen Sie sich ein weit schwierigeres Beispiel in unserer
Codebasis an, bei dem wir versuchen, die sehr unausgewogene Aufgabe
der Kategorienklassifizierung zu klassifizieren.

Datenmenge: Bestimmen der Gesamtmenge der Daten, die für das

Feintuning des Modells erforderlich sind. Im Allgemeinen benötigen
größere Sprachmodelle wie LLMs umfangreichere Daten, um
verschiedenartige Muster effektiv zu erfassen und zu lernen, aber auch
kleinere Datensets, wenn das LLM mit genügend ähnlichen Daten
vortrainiert wurde. Die genaue Menge der benötigten Daten kann je nach
Komplexität der jeweiligen Aufgabe variieren. Jedes Datenset sollte nicht
nur umfangreich, sondern auch vielfältig und repräsentativ für den
Problemraum sein, um potenzielle Verzerrungen zu vermeiden und eine
robuste Performance über einen weiten Bereich von Eingaben zu
gewährleisten. Zwar lässt sich mit einer großen Menge an Trainingsdaten
die Modellperformance verbessern, doch erhöhen sich dadurch auch die
rechentechnischen Ressourcen, die für das Modelltraining und das
Feintuning erforderlich sind. Dieser Kompromiss muss im
Zusammenhang mit den spezifischen Projektanforderungen und -
ressourcen betrachtet werden.

Individuelle Beispiele mit der OpenAI-CLI vorbereiten
Bevor wir uns an das Feintuning machen, müssen wir die Daten vorbereiten,
indem wir sie entsprechend den Anforderungen der API bereinigen und
formatieren. Dazu gehören die folgenden Schritte:

Entfernen von Duplikaten: Um die höchste Datenqualität
sicherzustellen, müssen zunächst alle doppelten Rezensionen aus dem
Datenset entfernt werden. Dadurch wird verhindert, dass sich das Modell
zu stark an bestimmte Beispiele anpasst, und es verbessert sich seine
Fähigkeit, neue Daten zu verallgemeinern.

Aufteilung der Daten: Teilen Sie das Datenset in Trainings-, Validierungs-
und Testsets auf, wobei Sie eine zufällige Verteilung der Beispiele über
jedes Set beibehalten. Ziehen Sie gegebenenfalls eine geschichtete
Zufallsstichprobe (engl. Stratified Sampling) in Betracht, um
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sicherzustellen, dass jedes Set einen repräsentativen Anteil an
verschiedenen Stimmungsbeschriftungen enthält und so die
Gesamtverteilung des Datensets erhalten bleibt.

Mischen der Trainingsdaten: Das Mischen der Trainingsdaten vor dem
Feintuning hilft, Verzerrungen im Lernprozess zu vermeiden, weil das
Modell die Beispiele in einer zufälligen Reihenfolge vorfindet und sich
somit das Risiko verringert, unbeabsichtigte Muster basierend auf der
Reihenfolge der Beispiele zu lernen. Da das Modell in jeder
Trainingsphase einer größeren Vielfalt an Beispielen ausgesetzt wird,
kann es später besser verallgemeinern. Außerdem verringert sich das
Risiko einer Überanpassung, da sich das Modell weniger wahrscheinlich
die Trainingsbeispiele merkt und sich stattdessen auf das Lernen der
zugrunde liegenden Muster konzentriert. Abbildung 4-4 skizziert die
Vorteile, die das Mischen der Trainingsdaten bietet.
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Abbildung 4-4: Ungemischte Daten sind schlechte Trainingsdaten! Sie geben dem
Modell Raum für eine Überanpassung bei bestimmten Datenstapeln und senken
die Gesamtqualität der Antworten. Die beiden oberen Diagramme zeigen ein
Modell, das mit ungemischten Trainingsdaten trainiert wurde. Die Genauigkeit ist
schrecklich im Vergleich zu einem Modell, das mit gemischten Daten trainiert
wurde, wie es die beiden unteren Diagramme zeigen.

Im Idealfall werden die Daten vor jeder einzelnen Epoche gemischt, um die
Wahrscheinlichkeit einer Überanpassung des Modells an die Daten so weit wie
möglich zu verringern.

Erzeugen des OpenAI-Formats JSONL: Die API von OpenAI erwartet,
dass die Trainingsdaten im JSONL-Format (newline-delimited JSON)
vorliegen. Erstellen Sie dazu in den Trainings- und
Validierungsdatensätzen für jedes Beispiel ein JSON-Objekt mit zwei
Feldern: prompt (die Eingabe) und completion (die Zielklasse). Das
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Feld prompt sollte den Rezensionstext enthalten, und das Feld
completion nimmt das entsprechende Stimmungslabel (Sterne) auf.
Speichern Sie diese JSON-Objekte als Datensätze, die durch eine
Zeilenschaltung getrennt sind (newline-delimited), in getrennten Dateien
für die Trainings- und Validierungsdatensätze.

Achten Sie bei den Completion-Token in unserem Datenset darauf, dass ein
Leerzeichen vor dem Klassenlabel steht. Das Modell erkennt daran, dass es ein
neues Token generieren soll. Bei der Vorbereitung der Prompts für den
Feintuning-Prozess ist es außerdem nicht notwendig, Few-Shot-Beispiele
einzubinden, da das Modell bereits anhand der aufgabenspezifischen Daten
feingetunt wurde. Geben Sie stattdessen einen Prompt an, der den
Rezensionstext und jeden erforderlichen Kontext enthält, gefolgt von einem
Suffix (z.B. »Sentiment:« ohne nachgestellte Leerzeichen oder »\n\n###\n\n«
wie in Abbildung 4-5), das das gewünschte Ausgabeformat darstellt. Abbildung
4-5 zeigt ein Beispiel für eine einzelne Zeile unserer JSON-Datei.

Abbildung 4-5: Ein einzelnes JSONL-Beispiel für unsere Trainingsdaten, die wir in
OpenAI einspeisen. Jedes JSON-Objekt hat einen Prompt-Schlüssel, der die
Eingabe in das Modell ohne Few-Shot-Beispiele, Anweisungen oder andere Daten
kennzeichnet, und einen Completion-Schlüssel, der angibt, was das Modell
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ausgeben soll – in diesem Fall ein einzelnes Klassifizierungstoken. Im Beispiel
bewertet der Benutzer das Produkt mit einem Stern.

Für unsere Eingabedaten habe ich den Titel und den Rezensionstext zu einer
einzelnen Eingabe verkettet. Dies war eine persönliche Entscheidung, die meine
Überzeugung widerspiegelt, dass der Titel mit einer direkteren Sprache die
allgemeine Stimmung anzeigt, während der eigentliche Text wahrscheinlich in
einer mehr nuancierten Sprache abgefasst ist, um die genaue Anzahl der Sterne
zu bestimmen, die der Rezensent vergeben wird. Probieren Sie ruhig
verschiedene Möglichkeiten aus, Textfelder miteinander zu kombinieren! Auf
dieses Thema kommen wir in späteren Fallstudien zurück. Dann erläutern wir
auch andere Möglichkeiten, Felder für eine einzelne Texteingabe zu formatieren.

Der Code in Beispiel 4-1 lädt das Datenset mit den Amazon-Rezensionen und
konvertiert das Teildatenset train in einen Pandas-DataFrame. Anschließend
wird die benutzerdefinierte Funktion prepare_df_for_openai
aufgerufen, die den DataFrame vorverarbeitet, d.h. den Titel und den Text der
Rezension zu einem Prompt kombiniert, eine neue Completion-Spalte anlegt
und den DataFrame filtert, um nur englischsprachige Rezensionen
beizubehalten. Schließlich entfernt die Funktion noch die doppelten Zeilen
basierend auf der Spalte prompt und gibt einen DataFrame zurück, der nur aus
den Spalten prompt und completion besteht.

Beispiel 4-1: Eine JSONL-Datei für die Trainingsdaten unserer Stimmungsanalyse
erzeugen

from datasets import load_dataset

import pandas as pd

# Das Datenset mit den mehrsprachigen Amazon-Rezensionen laden

dataset = load_dataset("amazon_reviews_multi", 
"all_languages")

# Das Teildatenset 'train' des Datensets in einen Pandas-
DataFrame konvertieren

training_df = pd.DataFrame(dataset['train'])
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def prepare_df_for_openai(df):

# Die Spalten 'review_title' und 'review_body' 
zusammenfassen und

# ein benutzerdefiniertes Suffix '\n\n###\n\n' am Ende 
hinzufügen,

# um die Spalte 'prompt' zu erzeugen

df['prompt'] = df['review_title'] + '\n\n' + 
df['review_body'] + '\n\n###\n\n'

# Eine neue Spalte 'completion' erzeugen, indem ein 
Leerzeichen vor die

# 'stars'-Werte gesetzt wird

df['completion'] = ' ' + df[stars]

# Den DataFrame filtern, um nur Zeilen mit 'language' 
gleich 'en'

# (Englisch) zu übernehmen

english_df = df[df['language'] == 'en']

# Doppelte Zeilen basierend auf der Spalte 'prompt' 
entfernen

english_df.drop_duplicates(subset=['prompt'], 
inplace=True)

# Den gemischten und gefilterten DataFrame nur mit den 
Spalten
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# 'prompt' und 'completion' zurückgeben

return english_df[['prompt', 
'completion']].sample(len(english_df))

english_training_df = prepare_df_for_openai(training_df)

# Die Prompts und Completions in eine JSONL-Datei exportieren

english_training_df.to_json("amazon-english-full-train-
sentiment.jsonl", orient='records', lines=True)

Ähnlich verfahren wir mit der Teilmenge validation des Datensets und der
reservierten Teilmenge test für einen abschließenden Test des feingetunten
Modells. Ein kurzer Hinweis: Zwar filtern wir hier nur nach Englisch, doch es
steht Ihnen frei, Ihr Modell mit weiteren Sprachen zu trainieren. Im Beispiel
wollte ich einfach ein paar schnelle Ergebnisse zu einem effizienten Preis
erhalten.

Die OpenAI-CLI einrichten
Über die OpenAI-Befehlszeilenschnittstelle (Command Line Interface, CLI) lässt

sich das Feintuning und die Interaktion mit der API einfacher abwickeln. Mit der
CLI können Sie Anfragen zum Feintuning absenden, den Trainingsfortschritt
überwachen und Ihre Modelle verwalten – und das alles von der Befehlszeile
aus. Vergewissern Sie sich, dass Sie die OpenAI-CLI installiert und mit Ihrem API-
Schlüssel konfiguriert haben, bevor Sie mit dem Feintuning fortfahren.

Die OpenAI-CLI können Sie mit dem Python-Paketmanager pip installieren.
Vergewissern Sie sich zunächst, dass Sie Python 3.6 oder höher auf Ihrem
System installiert haben. Führen Sie dann die folgenden Schritte aus:

1. Öffnen Sie ein Terminal (unter macOS und Linux) oder eine
Eingabeaufforderung (unter Windows).

2. Führen Sie den folgenden Befehl aus, um das Paket openai zu
installieren:

pip install openai

Dieser Befehl installiert das OpenAI-Paket von Python, das die CLI
enthält.
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3. Um zu überprüfen, ob die Installation erfolgreich war, führen Sie diesen
Befehl aus:

openai --version

Dieser Befehl sollte die Versionsnummer der installierten OpenAI-CLI
anzeigen.

Bevor Sie die OpenAI-CLI verwenden können, müssen Sie sie mit Ihrem API-
Schlüssel konfigurieren. Setzen Sie dazu die Umgebungsvariable
OPENAI_API_KEY auf den Wert Ihres API-Schlüssels, den Sie im Dashboard
Ihres OpenAI-Kontos finden.

Hyperparameter auswählen und optimieren
Nachdem wir unser JSONL-Dokument erstellt und die OpenAI-CLI installiert
haben, können wir nun unsere Hyperparameter auswählen. Die folgende Liste
gibt die wichtigsten Hyperparameter mit ihren Definitionen an:

Die Lernrate bestimmt die Größe der Schritte, die das Modell während der
Optimierung unternimmt. Bei einer kleineren Lernrate konvergiert das
Training langsamer, liefert aber möglicherweise ein genaueres Modell,
während eine größere Lernrate das Training beschleunigt, dabei aber
über die optimale Lösung hinausschießen kann.

Die Stapelgröße bezieht sich auf die Anzahl der Trainingsbeispiele, die in
einer einzelnen Iteration der Modellaktualisierung verwendet wird. Mit
größeren Stapeln läuft das Training schneller ab, und die Gradienten sind
in der Regel stabiler, während eine kleinere Stapelgröße zu einem
genaueren Modell führen kann, allerdings auf Kosten einer langsameren
Konvergenz.

Eine Trainingsepoche ist ein vollständiger Durchlauf durch das gesamte

Trainingsdatenset. Die Anzahl der Trainingsepochen bestimmt, wie oft
das Modell über die Daten iteriert, um zu lernen und seine Parameter
feinzutunen.

OpenAI hat viel Arbeit investiert, um für die meisten Fälle optimale Einstellungen
zu finden. Daher werden wir uns bei unserem ersten Versuch auf die
Empfehlungen von OpenAI verlassen. Als einzige Änderung reduzieren wir das
Training von den standardmäßigen vier Epochen auf eine Epoche. Wir wollen
nämlich erst einmal sehen, wie die Performance aussieht, bevor wir zu viel Zeit
und Geld investieren. Mit verschiedenen Werten zu experimentieren und
Techniken wie die Rastersuche zu verwenden, hilft dabei, die optimalen
Hyperparametereinstellungen für die jeweilige Aufgabe und das Datenset zu
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finden. Bedenken Sie aber, dass dieser Prozess zeitaufwendig und kostspielig
sein kann.

Unser erstes feingetuntes LLM
Beginnen wir mit unserem ersten Feintuning. Der Code in Beispiel 4-2 ruft
OpenAI auf, um ein Ada-Modell (schnellstes, billigstes, schwächstes) für eine
Epoche mit unseren Trainings- und Validierungsdaten zu trainieren.

Beispiel 4-2: Unseren ersten Aufruf für das Feintuning ausführen

# Den Befehl 'fine_tunes.create' über die OpenAI-API ausführen

!openai api fine_tunes.create \

# Die Datei für das Trainingsdatenset im JSONL-Format 
spezifizieren

-t "amazon-english-full-train-sentiment.jsonl" \

# Die Datei für das Validierungsdatenset im JSONL-Format 
spezifizieren

-v "amazon-english-full-val-sentiment.jsonl" \

# Berechnung der Klassifizierungsmetriken nach dem 
Feintuning aktivieren

—compute_classification_metrics \

# Die Anzahl der Klassen für die Klassifizierung festlegen 
(hier 5)

—classification_n_classes 5 \

# Das zu optimierende Basismodell festlegen (hier das 
kleinste Modell, ada)
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-m ada \

# Die Anzahl der Epochen für das Training festlegen (hier 1)

—n_epochs 1

Feingetunte Modelle mit quantitativen Metriken
bewerten
Die Performance von feingetunten Modellen zu messen, ist unabdingbar, um die
Effektivität der Modelle zu verstehen und verbesserungswürdige Bereiche zu
identifizieren. Metriken und Benchmarks wie Genauigkeit, F1-Maß oder
Komplexität bieten quantitative Maße für die Performance des Modells. Neben
quantitativen Metriken können auch qualitative Bewertungstechniken wie die
Bewertung und Analyse von Beispielausgaben durch den Menschen wertvolle
Einblicke in die Stärken und Schwächen des Modells bieten und helfen, Bereiche
zu identifizieren, die reif für ein weiteres Feintuning sind.

Nach einer Epoche (Abbildung 4-6 zeigt weitere Metriken) hat unser Klassifizierer
eine Genauigkeit von über 63 % mit dem Holdout-Testdatenset erreicht. Es sei
daran erinnert, dass das Testdatenset nicht an OpenAI übergeben wurde.
Stattdessen haben wir es für die endgültigen Modellvergleiche aufgehoben.

Abbildung 4-6: Unser Modell schneidet nach nur einer Epoche gut ab, wenn es mit
gemischten Trainingsdaten und entfernten Duplikaten trainiert wurde.

Eine Genauigkeitsrate von 63 % mag Ihnen niedrig erscheinen, doch sehen Sie
es einmal so: Die Vorhersage der genauen Anzahl von Sternen ist schwierig, weil
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die Rezensenten nicht nach einheitlichen Richtlinien schreiben und das Produkt
entsprechend subjektiv bewerten. Deshalb schlage ich zwei weitere Metriken
vor:

Schwächt man die Genauigkeitsberechnung auf Binärwerte ab (hat das
Modell drei oder weniger Sterne vorhergesagt und wurde das Produkt
tatsächlich mit drei oder weniger Sternen bewertet), entspricht dies einer
Genauigkeitsrate von 92 %, d.h., das Modell kann zwischen »gut« und
»schlecht« unterscheiden.

Schwächt man die Berechnung auf »einmalig« ab, sodass das Modell
beispielsweise vorhersagt, dass zwei Sterne als korrekt zählen, wenn die
tatsächliche Bewertung einen, zwei oder drei Sterne lautet, entspricht
dies einer Genauigkeitsrate von 93 %.

Und wissen Sie was? Das ist gar nicht so schlecht. Unser Klassifizierer lernt
zweifellos den Unterschied zwischen gut und schlecht. Der nächste logische
Gedanke könnte sein: »Machen wir mit dem Training weiter!« Wir haben nur für
eine einzige Epoche trainiert, also müssten mehr Epochen besser sein, oder
nicht? Dieser Prozess, in kleineren Schritten zu trainieren und bereits
feingetunte Modelle für mehr Trainingsschritte/-epochen mit neuen
beschrifteten Datenpunkten zu aktualisieren, wird als inkrementelles Lernen
bezeichnet, auch als kontinuierliches Lernen oder Online Learning bekannt.
Inkrementelles Lernen führt oftmals zu kontrolliertem Lernen, was ideal sein
kann, wenn man mit kleineren Datensets arbeitet oder einen Teil des
allgemeinen Wissens des Modells bewahren möchte. Probieren wir etwas
inkrementelles Lernen aus! Wir nehmen unser bereits feingetuntes Ada-Modell
und lassen es drei weitere Epochen mit denselben Daten laufen. Abbildung 4-7
zeigt die Ergebnisse.
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Abbildung 4-7: Bereits nach einer erfolgreichen Epoche scheint sich die
Performance des Modells durch inkrementelles Lernen während weiterer drei
Epochen kaum zu verändern. Die vierfachen Kosten für die 1,02-fache Leistung?
Nein, danke.

Oha! Mehr Epochen scheinen nicht wirklich etwas zu bewirken. Aber nichts ist in
Stein gemeißelt, solange wir nicht mit unserem Testdatenset testen und die
Ergebnisse mit unserem ersten Modell vergleichen. Tabelle 4-1 zeigt die
Ergebnisse.

Tabelle 4-1: Ergebnisse
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Für den vierfachen Preis bekommen wir also nur einen einzigen Prozentpunkt an
Genauigkeit? Meiner Meinung nach ist das den Aufwand nicht wert, aber
vielleicht sieht es bei Ihnen anders aus? In einigen Branchen müssen die Modelle
nahezu perfekt sein, und da kommt es schon auf einzelne Prozentpunkte an. Die
Entscheidung überlasse ich Ihnen, weise aber darauf hin, dass mehr Epochen
nicht immer zu besseren Ergebnissen führen. Inkrementelles oder Online
Learning kann Ihnen dabei helfen, den richtigen Punkt für das Ende des
Trainings zu finden. Dies ist zwar mit höherem Aufwand verbunden, der sich
aber auf lange Sicht auszahlt.

Qualitative Bewertungstechniken
Neben quantitativen Metriken bieten qualitative Bewertungstechniken wertvolle
Einblicke in die Stärken und Schwächen eines feingetunten Modells. Untersucht
man die generierten Ausgaben und zieht dabei menschliche Bewerter hinzu,
lassen sich Bereiche ausmachen, in denen das Modell überragend oder
unzureichend ist. Daran können wir uns für zukünftiges Feintuning orientieren.

Zum Beispiel können wir die Wahrscheinlichkeit für unsere Klassifizierung
ermitteln, indem wir die Wahrscheinlichkeiten für die Vorhersage des ersten
Tokens entweder im Playground (wie Abbildung 4-8 zeigt) oder über den Wert
logprobs der API (wie in Beispiel 4-3 zu sehen) abrufen.
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Abbildung 4-8: Der Playground und die API für GPT-3-ähnliche Modelle
(einschließlich unseres feingetunten Ada-Modells, wie in dieser Abbildung zu
sehen) liefern Token-Wahrscheinlichkeiten, mit denen wir die
Vertrauenswürdigkeit des Modells für eine bestimmte Klassifizierung überprüfen
können. Beachten Sie, dass die Hauptoption »1« genau wie in unseren
Trainingsdaten ein führendes Leerzeichen enthält, aber eines der Token am
Anfang der Liste »1« ohne führendes Leerzeichen lautet. Da viele LLMs dies als zwei
separate Token betrachten, weise ich so oft auf diese Unterscheidung hin. Es kann
leicht passieren, dass man nicht darauf achtet und die Token verwechselt.

Beispiel 4-3: Token-Wahrscheinlichkeiten von der OpenAI-API abrufen

import math

# Einen zufälligen Prompt aus dem Testdatenset auswählen

prompt = english_test_df['prompt'].sample(1).iloc[0]

# Eine Completion mit dem feingetunten Modell generieren

res = openai.Completion.create(

model=’ada:ft-personal-2023-03-31-05-30-46’,
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prompt=prompt,

max_tokens=1,

temperature=0,

logprobs=5,

)

# Eine leere Liste initialisieren, um Wahrscheinlichkeiten zu 
speichern

probs = []

# logprobs-Werte aus der API-Antwort extrahieren

logprobs = res[‘choices’][0][‘logprobs’][‘top_logprobs’]

# logprobs-Werte in Wahrscheinlichkeiten umrechnen und in der 
Liste

# ‘probs’ speichern

for logprob in logprobs:

_probs = {}

for key, value in logprob.items():

_probs[key] = math.exp(value)

probs.append(_probs)
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# Die vorhergesagte Kategorie (star) aus der API-Antwort 
extrahieren

pred = res[‘choices’][0].text.strip()

# Den Prompt, die vorhergesagte Kategorie und die 
Wahrscheinlichkeiten

# ordentlich ausgeben

print(“Prompt: \n”, prompt[:200], “…\n”)

print(“Predicted Star:”, pred)

print(“Probabilities:”)

for prob in probs:

for key, value in sorted(prob.items(), key=lambda x: x[1], 
reverse=True):

print(f”{key}: {value:.4f}”)

print()

Ausgabe:

Prompt:

Great pieces of jewelry for the price

Great pieces of jewelry for the price. The 6mm is perfect for 
my tragus piercing. I gave four stars because I already lost 
one because it fell out! Other than that I am very happy with 
the purchase!
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Predicted Star: 4

Probabilities:

4: 0.9831

5: 0.0165

3: 0.0002

2: 0.0001

1: 0.0001

Zwischen quantitativen und qualitativen Maßnahmen nehmen wir an, dass
unser Modell für den Einsatz in der Produktion bereit ist – oder zumindest in
einer (Ausführungs-)Umgebung für weitere Tests. Überlegen wir aber zunächst
einmal, wie wir unser neues Modell in unsere Anwendungen einbinden können.

Feingetunte GPT-3-Modelle in Anwendungen integrieren
Ein feingetuntes GPT-3-Modell in eine Anwendung zu integrieren, ist identisch
damit, ein von OpenAI bereitgestelltes Basismodell zu verwenden. Beide
Varianten unterscheiden sich nur dadurch, dass Sie auf den eindeutigen
Bezeichner Ihres feingetunten Modells verweisen müssen, wenn Sie API-Aufrufe
durchführen. Hier sind die wichtigsten Schritte, die Sie befolgen müssen:

1. Identifizieren Sie Ihr feingetuntes Modell: Nachdem das Feintuning

abgeschlossen ist, erhalten Sie einen eindeutigen Bezeichner für Ihr
feingetuntes Modell – etwas in der Art wie 'ada:ft-personal-
2023-03-31-05-30-46'. Notieren Sie sich diesen Bezeichner, da er
für API-Aufrufe erforderlich ist.

2. Verwenden Sie die OpenAI-API normal: Fragen Sie Ihr feingetuntes
Modell über die OpenAI-API ab. Ersetzen Sie in den Anfragen den Namen
des Basismodells durch den eindeutigen Bezeichner Ihres feingetunten
Modells. Beispiel 4-3 gibt hierfür ein Beispiel an.
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3. Passen Sie die Anwendungslogik an: Da feingetunte Modelle

möglicherweise andere Prompt-Strukturen erfordern oder andere
Ausgabeformate erzeugen, müssen Sie die Logik Ihrer Anwendung
aktualisieren, um mit diesen Variationen umgehen zu können. Zum
Beispiel haben wir in unseren Prompts den Titel mit dem Text der
Rezension verkettet und ein benutzerdefiniertes Suffix "\n\n#
##\n\n" angefügt.

4. Überwachen und bewerten Sie die Performance: Die Performance
Ihres Modells sollten Sie kontinuierlich überwachen und Feedback vom
Benutzer einholen. Gegebenenfalls müssen Sie Ihr Modell iterativ mit
noch mehr Daten feintunen, um seine Genauigkeit und Effektivität zu
verbessern.

Fallstudie 2: Klassifizierung der Kategorien von Amazon-
Rezensionen
Nachdem wir nun ein Ada-Modell erfolgreich für ein relativ einfaches Beispiel
wie Stimmungsklassifizierung feingetunt haben, wollen wir uns an eine
anspruchsvollere Aufgabe wagen.

In einer zweiten Fallstudie untersuchen wir, wie das Feintuning eines GPT-3-
Modells dessen Performance verbessern kann, die Kategorien von Amazon-
Rezensionen aus demselben Datenset zu klassifizieren. Bei dieser Aufgabe geht
es auch um die Klassifizierung der Amazon-Rezensionen in die jeweiligen
Produktkategorien basierend auf dem Titel und dem Text der Rezension, so wie
wir es bei der Stimmungsanalyse gemacht haben. Allerdings haben wir zum
Beispiel nicht mehr fünf Klassen, sondern stattdessen 31 unausgewogene
Klassen (siehe Abbildung 4-9).
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Abbildung 4-9: Bei der Klassifizierungsaufgabe stehen 31 eindeutige Kategorien
zur Auswahl, wobei die Verteilung der Klassen sehr unausgewogen ist. Dies ist ein
perfektes Gedränge, das eine schwierige Klassifizierungsaufgabe schafft.

Die bedeutend schwierigere Aufgabe der Klassifizierung von Kategorien
offenbart viele versteckte Schwierigkeiten, die mit Machine Learning verbunden
sind, beispielsweise den Umgang mit unausgewogenen und schlecht definierten
Daten – wobei die Unterscheidung zwischen den Kategorien subtil oder
mehrdeutig ist. In diesen Fällen hat das Modell Mühe, die korrekte Kategorie zu
erkennen. Um die Performance zu verbessern, sollten Sie die Problemdefinition
verfeinern, redundante oder verwirrende Trainingsbeispiele löschen, ähnliche
Kategorien zusammenführen oder dem Modell über Prompts zusätzlichen
Kontext anbieten. Im Code-Repository zum Buch können Sie alle diese Arbeiten
nachlesen (https://github.com/sinanuozdemir/quickstart-guide-to-llms).

Zusammenfassung
Das Feintunen von LLMs wie GPT-3 ist eine effektive Methode, um die
Performance bei bestimmten Aufgaben oder in bestimmten Bereichen zu
verbessern. Wenn Sie ein feingetuntes Modell in Ihre Anwendung integrieren
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und sich an die Empfehlungen für die Bereitstellung halten, können Sie eine
effizientere, genauere und kostengünstigere Lösung für die Sprachverarbeitung
realisieren. Indem Sie die Performance Ihres Modells kontinuierlich überwachen
und bewerten sowie das Modell immer wieder optimieren, stellen Sie sicher,
dass es die steigenden Anforderungen Ihrer Anwendung und Ihrer Benutzer
erfüllen kann.

Auf das Konzept des Feintunings kommen wir in späteren Kapiteln mit einigen
komplexeren Beispielen zurück. Dann untersuchen wir auch Strategien des
Feintunings für Open-Source-Modelle, um die Kosten noch weiter zu senken.
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