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KAPITEL 1
Grundlagen von GPT-4 und ChatGPT

Stellen Sie sich eine Welt vor, in der Sie mit Computern so schnell kommunizieren
koénnen wie mit Thren Freundinnen und Freunden. Wie wiirde die aussehen? Was
fir Anwendungen konnten Sie erschaffen? Dies ist die Welt, die OpenAl mit seinen
GPT-Modellen mitgestaltet, indem es menschenihnliche Konversationsfunktionen
auf unsere Gerite bringt. Als neueste Errungenschaften der kiinstlichen Intelligenz
sind GPT-4 und andere GPT-Modelle Large Language Models (LLMs), die mit mas-
siven Datenmengen trainiert werden, sodass sie mit sehr grofler Genauigkeit Texte
erkennen und wie von Menschen erstellt generieren kénnen.

Die Moglichkeiten dieser KI-Modelle gehen iiber einfache Sprachassistenten weit hi-
naus. Dank der Modelle von OpenAl kénnen Sie in der Entwicklung nun auf die Fi-
higkeiten der Verarbeitung natiirlicher Sprache (Natural Language Processing, NLP)
zuriickgreifen, um Anwendungen zu schaffen, die unsere Bediirfnisse auf eine Weise
verstehen, die bisher wie Science Fiction klang. Von innovativen Kundensupportsys-
temen, die lernen und sich anpassen, bis hin zu personalisierten Lernwerkzeugen,
die den jeweiligen Lernstil der Schiiler und Studentinnen verstehen, erdffnen GPT-4
und ChatGPT eine ganze neue Welt von Moglichkeiten.

Aber was sind GPT-4 und ChatGPT? Ziel dieses Kapitels ist es, sich die Grundlagen,
Urspriinge und zentralen Fihigkeiten dieser KI-Modelle anzuschauen. Wenn Sie die
Grundlagen der Modelle verstehen, sind Sie beim Bauen der nichsten Generation
von LLM-gestiitzten Anwendungen schon einen ganzen Schritt weiter.

Einfithrung in Large Language Models

Dieser Abschnitt erklirt die grundlegenden Bausteine, die die Entwicklung von
GPT-4 und ChatGPT beeinflusst haben. Wir versuchen, Sprachmodelle und NLP,
die Rolle von Transformer-Architekturen und die Tokenisierungs- und Vorhersage-
prozesse in GPT-Modellen umfassend zu erkliren.




Die Grundlagen von Sprachmodellen und NLP

Als LLMs sind GPT-4 und ChatGPT die neueste Art von Modellen im Feld der Ver-
arbeitung natiirlicher Sprache, die wiederum eine Untermenge des maschinellen
Lernens (Machine Learning, ML) und der kinstlichen Intelligenz (Artificial Intelli-
gence, Al) ist. Bevor wir uns genauer mit GPT-4 und ChatGPT befassen, ist es wich-
tig, sich NLP und die zugehorigen Bereiche anzuschauen.

Es gibt unterschiedliche Definitionen von Al, aber eine davon — mehr oder weniger
der Konsens in diesem Gebiet — sagt, dass Al das Entwickeln von Computersyste-
men ist, die Aufgaben erledigen konnen, fiir die im Allgemeinen menschliche Intel-
ligenz erforderlich ist. Diese Definition vereint viele Algorithmen unter dem Dach
der KI. Denken Sie beispielsweise an das Vorhersagen von Verkehrsmengen in GPS-
Anwendungen oder die regelbasierten Systeme, die in strategischen Videospielen
zum Einsatz kommen. In diesen Beispielen scheint der Rechner von aufRen betrach-
tet Intelligenz zu erfordern, um die Aufgaben erledigen zu konnen.

ML ist eine Untermenge von Al. In ML miissen wir nicht versuchen, die Entschei-
dungsregeln des Al-Systems direkt zu implementieren. Stattdessen versuchen wir,
Algorithmen zu entwickeln, die dem System erlauben, selbststindig aus Beispielen
zu lernen. Seit den 1950er-Jahren — als die ML-Forschung begann — wurden in der
wissenschaftlichen Literatur viele ML-Algorithmen vorgeschlagen.

Darunter haben sich insbesondere die Deep-Learning-Algorithmen einen Namen ge-
macht. Deep Learning ist ein Zweig des ML, der sich auf Algorithmen konzentriert,
die durch die Struktur des Gehirns inspiriert wurden. Diese Algorithmen werden
kiinstliche neuronale Netze (Artificial Neural Networks) genannt. Sie konnen sehr
grofle Datenmengen verarbeiten und funktionieren erstaunlich gut bei Aufgaben wie
der Bild- oder Spracherkennung und bei NLP.

GPT-4 und ChatGPT basieren auf einem bestimmten Typ von Deep-Learning-Algo-
rithmen, den sogenannten Transformern. Transformer sind wie Lesemaschinen. Sie
schauen sich die unterschiedlichen Teile eines Satzes oder eines Textblocks an, um
dessen Kontext zu verstehen und eine kohirente Antwort zu erzeugen. Sie konnen
zudem die Reihenfolge von Wortern und deren Kontext in einem Satz verstehen.
Damit sind sie bei Aufgaben wie der Ubersetzung natiirlicher Sprachen, dem Beant-
worten von Fragen (Question Answering, QA) und dem Erzeugen von Text ausge-
sprochen effektiv. Abbildung 1-1 zeigt die Beziehungen zwischen diesen Begriffen.

NLP ist ein Unterbereich von Al, der sich darauf fokussiert, mit Computern natiirli-
che, menschliche Sprache zu verarbeiten, zu interpretieren und zu generieren. Mo-
derne NLP-Losungen basieren auf ML-Algorithmen. Das Ziel von NLP ist, Compu-
ter Texte aus natiirlicher Sprache verarbeiten zu lassen. Dieses Ziel umfasst ein
breites Aufgabenspektrum:

Textklassifikation
Eingabetext wird in vordefinierte Gruppen kategorisiert. Dazu gehéren beispiels-
weise die Sentimentanalyse und die Themenklassifizierung. Firmen kénnen mit
der Sentimentanalyse die Meinung von Kundinnen und Kunden zu ihren Ange-
boten ermitteln. Das Filtern von E-Mails ist ein Beispiel fiir die Themenklassifi-

14 | Kapitel 1: Grundlagen von GPT-4 und ChatGPT



zierung, bei der eine E-Mail in Kategorien wie »Privat«, »Soziale Netze«, »Wer-
bung« und »Spam« unterteilt werden kann.

Automatisches Ubersetzen
Text aus einer Sprache wird automatisch in eine andere iibersetzt. Dazu kann
auch das Ubersetzen von Code aus einer Programmiersprache in eine andere
gehoren, zum Beispiel von Python nach C++.

Question Answering — Beantworten von Fragen
Das Beantworten von Fragen basiert auf einem gegebenen Text. So kann bei-
spielsweise ein Onlinekundenserviceportal ein NLP-Modell nutzen, um FAQs
tiber ein Produkt zu beantworten, oder Lernsoftware verwendet NLP, um Ant-
worten auf die Fragen von Studenten oder Schiilerinnen zum aktuellen Thema
zu geben.

Textgenerierung
Es wird ein kohirenter und relevanter Ausgabetext generiert, der auf einem gege-
benen Eingabetext — dem Prompt — basiert.

Kiinstliche Intelligenz

Jede Technik, mit der ein Computer menschliches
Verhalten simulieren kann

Maschinelles Lernen
Fahigkeit, ohne explizite Programmierung zu lernen

Deep Learning
Fahigkeit, mithilfe kiinstlicher neuronaler

Netze Muster aus Daten zu extrahieren

Transformer
GPT-4 und ChatGPT
basieren darauf

Abbildung 1-1: Technologien von Al bis zu Transformern

Wie schon erwihnt, sind LLMs ML-Modelle, die versuchen, unter anderem Aufgaben
im Bereich der Textgenerierung zu losen. Sie ermoglichen Computern, menschliche
Sprache zu verarbeiten, zu interpretieren und zu generieren, was zu einer effektiveren
Kommunikation zwischen Mensch und Maschine fiithrt. Dazu analysieren LLMs rie-
sige Textmengen beziehungsweise trainieren damit und erlernen dabei Muster und Be-
ziechungen zwischen Wortern in Sdtzen. Fiir diesen Lernprozess konnen diverse Da-
tenquellen zum Einsatz kommen. Es konnen Texte aus Wikipedia, Reddit, aus
Archiven mit Tausenden von Biichern oder sogar das Archiv des Internets selbst ge-
nutzt werden. Erhilt ein LLM einen Eingabetext, kann es Vorhersagen tiber die Wor-
ter machen, die am wahrscheinlichsten folgen werden, und damit sinnvolle Antworten
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liefern. Die modernen Sprachmodelle, die in den letzten Monaten veroffentlicht wur-
den, sind so groR und wurden mit so vielen Texten trainiert, dass sie nun direkt die
meisten NLP-Aufgaben ausfithren koénnen, wie zum Beispiel die Textklassifikation,
maschinelles Ubersetzen oder das Beantworten von Fragen (Question Answering,
QA). Die GPT-4- und ChatGPT-Modelle sind moderne LLMs, die besonders bei der
Textgenerierung brillieren.

Der Beginn der Entwicklung von LLMs reicht bereits viele Jahre zuriick. Sie begann
mit einfachen Sprachmodellen wie N-Grammen, die versucht haben, abhingig vom
vorherigen Wort das nichste Wort in einem Satz vorherzusagen. N-Gramm-Mo-
delle haben dazu die Hdufigkeit genutzt. Das vorhergesagte nichste Wort ist das am
hiufigsten vorkommende Wort, das im zum Training verwendeten N-Gramm-Mo-
dell auf das vorherige Wort folgt. Dieser Ansatz war zwar ein guter Ausgangspunkt,
aber da sich die N-Gramm-Modelle im Verstehen des Kontexts und der Grammatik
ziemlich schwertaten, waren die erzeugten Texte inkonsistent.

Um die Leistungsfihigkeit von N-Gramm-Modellen zu verbessern, kamen ausgefeil-
tere Lernalgorithmen zum Einsatz, unter anderem rekurrente neuronale Netze (Recur-
rent Neural Networks, RNNs) und Long-Short-Term-Memory-Netzwerke (LSTM).
Diese Modelle konnten lingere Sequenzen lernen und den Kontext besser als N-
Gramme analysieren, aber sie brauchten immer noch Hilfe beim effizienten Verarbei-
ten groRer Datenmengen. Diese Art von rekurrenten Modellen war lange Zeit die effi-
zienteste und daher diejenige, die zum Beispiel bei der automatischen maschinellen
Ubersetzung zum Einsatz kam.

Die Transformer-Architektur und ihre Rolle in LLMs

Die Transformer-Architektur hat die NLP revolutioniert, vor allem weil Transformer
eine der kritischsten Einschrankungen fritherer NLP-Modelle (wie RNNs) effektiv
aufgehoben haben — den Kampf mit langen Textsequenzen und das Bewahren des
Kontexts tiber diese langen Sequenzen. Mit anderen Worten: RNNs haben dazu ten-
diert, in lingeren Sequenzen den Kontext zu vergessen (das beriichtigte »katastro-
phale Vergessen«), Transformer hingegen haben die Moglichkeit, diesen Kontext ef-
fektiv beizubehalten und zu codieren.

Die zentrale Sdule dieser Revolution ist der Attention-Mechanismus — eine einfache,
aber sehr leistungsfihige Idee. Statt alle Worter in einer Textsequenz als gleich wich-
tig zu betrachten, zollt das Modell bei jedem seiner Schritte vor allem den relevantes-
ten Begriffen Aufmerksamkeit. Cross-Attention und Self-Attention sind zwei Archi-
tekturblocke, die auf diesem Attention-Mechanismus basieren, und sie kommen oft
in LLMs zum Einsatz. Die Transformer-Architektur nutzt diese Cross-Attention-
und Self-Attention-Blocke ausgesprochen hiufig.

Cross-Attention hilft dem Modell dabei, die Relevanz der unterschiedlichen Teile des
Eingabetexts zu bestimmen, um das nichste Wort im Ausgabetext exakt vorherzu-
sagen. Sie ist wie ein Scheinwerfer, der Worter oder Phrasen im Eingabetext be-
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leuchtet und die relevanten Informationen hervorhebt, die erforderlich sind, um die
nichste Wortvorhersage zu treffen, und der die weniger wichtigen Details ignoriert.

Um das zu verdeutlichen, wollen wir ein Beispiel mit einer einfachen Ubersetzung ei-
nes Satzes durchgehen. Stellen Sie sich vor, wir hitten den englischen Satz »Alice en-
joyed the sunny weather in Brussels« als Eingabe, der in den franzosischen Satz
»Alice a profité du temps ensoleillé & Bruxelles« tibersetzt werden soll. In diesem Bei-
spiel wollen wir uns darauf fokussieren, das franzésische Wort ensoleillé zu generie-
ren, das sunny bedeutet. Fiir diese Vorhersage wiirde die Cross-Attention mehr Ge-
wicht auf die englischen Worter sunny und weather legen, da beide fur die
Bedeutung von ensoleillé relevant sind. Durch das Konzentrieren auf diese beiden
Warter hilft Cross-Attention dem Modell dabei, eine genaue Ubersetzung fiir diesen
Teil des Satzes zu erzeugen. Abbildung 1-2 illustriert dieses Beispiel.

[Alice] E] [profité] [temps] :’néchstes vorherzusagendes Wort‘,'

Secccageccc e e e e =

Durch den Attention-Mechanismus
konzentriert sich das Modell mehr
auf diese beiden Wérter und
weniger auf die anderen.

[@lenjoysl sunny [weather] @ [Brussels]

Abbildung 1-2: Cross-Attention nutzt den Attention-Mechanismus, um sich auf die wichtigen
Teile des Eingabetexts (des englischen Satzes) zu konzentrieren und das ndchste Wort des
Ausgabetexts (des franzésischen Satzes) vorherzusagen.

Self-Attention bezieht sich auf die Fahigkeit eines Modells, sich auf unterschiedliche
Teile des Eingabetexts zu fokussieren. Im Kontext der NLP kann das Modell die
Wichtigkeit jedes Worts in einem Satz in Bezug auf die anderen Worter bewerten.
Dadurch kann es die Beziehungen zwischen den Wortern besser verstehen, und das
Modell kann aus mehreren Woértern im Eingabetext neue Konzepte bauen.

Schauen Sie sich als spezifischeres Beispiel folgenden Satz an: »Alice received praise
from her colleagues.« Nehmen wir an, dass das Modell versucht, in diesem Satz die
Bedeutung des Worts her zu verstehen. Der Self-Attention-Mechanismus weist den
Wortern unterschiedliche Gewichte zu und hebt dabei die Worter hervor, die in die-
sem Kontext fiir her relevant sind. Im Beispiel wiirde die Self-Attention mehr Ge-
wicht auf die Worter Alice und colleagues legen. Sie hilft dem Modell dabei, aus die-
sen Wortern neue Konzepte zu bauen. In diesem Beispiel wire eines der Konzepte,
das so entstehen konnte, moglicherweise »Alice’s colleagues« (sieche Abbildung 1-3).

Anders als die rekurrente Architektur haben Transformer zudem den Vorteil, leicht
parallelisierbar zu sein. Das heilt, die Transformer-Architektur kann mehrere Teile
des Eingabetexts simultan statt sequenziell verarbeiten. Dies ermoglicht eine schnel-
lere Berechnung und ein schnelleres Training, weil unterschiedliche Teile des Mo-
dells parallel abgearbeitet werden konnen, ohne dass darauf gewartet werden muss,
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dass vorherige Schritte fertig sind. Bei der rekurrenten Architektur ist hingegen eine
sequenzielle Verarbeitung notwendig. Die Moglichkeit der parallelen Verarbeitung
bei Transformer-Modellen passt sehr gut zur Architektur von Grafikkarten (Gra-
phics Processing Units, GPUs), die dazu designt sind, viele Berechnungen gleichzeitig
durchzufithren. Daher sind GPUs aufgrund ihrer hochparallelen, leistungsfihigen
Berechnungsmoglichkeiten ideal zum Trainieren und Ausfithren der Transformer-
Modelle. Dieser Vorteil erlaubte den Data Scientists, Modelle mit viel gréfSeren Da-
tensitzen zu trainieren, was den Weg fiir die Entwicklung von LLMs geebnet hat.

- e U .-

Nach dem Durchlaufendes

N i [ - s [ b
Mechanismus kénnen neue und : ] : ! ' : ﬁllces ! )
abstraktere Konzepteentstehen. «_ _ _ _} «____} \____} \____ G ___’

Self-Attention

[Alice] [received] [praise] [from]

[colleagues]

[received] [praise] [from] colleagues
] A F N ;S y N F y N
Die Tokens, die der Self-Attention- . . .
Mechanismus empféngt. [Allce] [recelved] [pralse] [from ] | her l [colleagues]

Abbildung 1-3: Self-Attention erlaubt das Entstehen des Konzepts »Alice’s colleagues«.

Die Transformer-Architektur, im Jahr 2017 von Vaswani et al. von Google im Arti-
kel »Attention Is All You Need« (https://oreil.lyjVZW1) vorgestellt, wurde ur-
spriinglich fiir Sequence-to-Sequence-Aufgaben wie das maschinelle Ubersetzen
entwickelt. Ein Standard-Transformer besteht aus zwei Hauptkomponenten: einem
Encoder und einem Decoder, die beide stark auf Attention-Mechanismen aufbauen.
Die Aufgabe des Encoders ist es, den Eingabetext zu verarbeiten, wichtige Merkmale
zu identifizieren und eine sinnvolle Reprisentation dieses Texts zu generieren — ein
Embedding. Der Decoder nutzt dann dieses Embedding, um eine Ausgabe zu erzeu-
gen, wie zum Beispiel eine Ubersetzung oder eine Zusammenfassung. Diese Ausgabe
interpretiert letztendlich die codierten Informationen.

Generative vortrainierte Transformer (Generative Pretrained Transformers), im All-
gemeinen als GPT bekannt, sind eine Familie von Modellen, die auf der Transfor-
mer-Architektur basieren und dabei spezifisch den Decoder-Teil der urspriinglichen
Architektur nutzen. In GPT ist der Encoder nicht vorhanden, daher ist auch keine
Cross-Attention erforderlich, um die Embeddings zu integrieren, die von einem En-
coder erstellt wurden. GPT baut nur auf dem Self-Attention-Mechanismus im De-
coder auf, um kontextabhingige Reprisentationen und Vorhersagen zu erzeugen.
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Andere bekannte Modelle, wie zum Beispiel BERT (Bidirectional Encoder Represen-
tations from Transformers), basieren auf dem Encoder-Teil, diese werden wir aber in
diesem Buch nicht behandeln. Abbildung 1-4 zeigt die Entwicklung dieser verschie-
denen Modelle.

N-Gramme | ( RNNsundLSTMs) (  Transformer ) [ LLMs A
« das ndchste Wort - verbessertes » Beziehungen « GPT (Generative
abhangig von den Sequenzlernen zwischen Wortern Pretrained
vorherigen Begrif- « Probleme beim effizient erkennen Transformer)
— fenvorhersagen  —  \erarbeiten groRer [ « Trainingaufviel [ >
- Kontext und Datenmengen groReren Daten-
grammatikalisches satzen moglich
Verstandnis nur
eingeschrankt
\_ J 0 J 0 J 0 J

Abbildung 1-4: Die Entwicklung von NLP-Techniken von N-Grammen bis zum Entstehen von
LLMs

Die Tokenisierungs- und Vorhersageschritte in GPT-Modellen
entmystifizieren

In der GPT-Familie erhalten LLMs als Eingabe einen Prompt und generieren als Re-
aktion darauf einen Text. Dieser Prozess wird als Textvervollstindigung bezeichnet.
Der Prompt kénnte beispielsweise lauten: » The weather is nice today, so I decided to«.
Das Modell konnte dann vielleicht »go for a walk« ausgeben. Moglicherweises fragen
Sie sich, wie das LLM-Modell diesen Ausgabetext aus dem Eingabe-Prompt erzeugt.
Wie Sie sehen werden, ist das vor allem eine Frage der Wahrscheinlichkeiten.

Wird ein Prompt an ein LLM geschickt, teilt dieses die Eingabe zunichst in kleinere
Elemente auf — in sogenannte Tokens. Diese Tokens stehen fiir einzelne Worter,
Wortteile oder Leer- und Satzzeichen. Der obige Prompt kénnte beispielsweise un-
terteilt werden in ["The", "wea", "ther", "is", "nice", "today", ",", "so", "I",
"de", "ci", "ded", "to"].Jedes Sprachmodell bringt seinen eigenen Tokenizer mit.
Der GPT-4-Tokenizer steht aktuell nicht zur Verfiigung, aber Sie kénnen den GPT-
3-Tokenizer (https://platform.openai.com/tokenizer) ausprobieren.

Als Faustregel kann man bei Tokens annehmen, dass 100 Tokens un-
gefihr 75 Wértern in einem englischen Text entsprechen.

Dank des weiter oben vorgestellten Attention-Prinzips und der Transformer-Archi-
tektur verarbeitet das LLM diese Tokens und kann die Beziehung zwischen ihnen
sowie die Gesamtbedeutung des Prompts interpretieren. Die Transformer-Architek-
tur erlaubt einem Modell, die entscheidenden Informationen und den Kontext im
Text effizient zu erfassen.
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Um einen neuen Satz zu erstellen, sagt das LLM die Tokens voraus, die basierend
auf dem Kontext des Prompts am wahrscheinlichsten folgen werden. OpenAl bietet
zwei Versionen von GPT-4, deren Kontextfenster 8.192 und 32.768 Tokens lang
sind. Anders als die vorherigen rekurrenten Modelle, die Probleme mit langen Ein-
gabesequenzen hatten, kann das moderne LLM durch die Transformer-Architektur
und den Attention-Mechanismus den Kontext im Ganzen beriicksichtigen. Abhin-
gig von diesem Kontext weist das Modell jedem potenziell folgenden Token einen
Wabhrscheinlichkeitswert zu. Das Token mit der hochsten Wahrscheinlichkeit wird
dann als néchstes in der Sequenz gewihlt. In unserem Beispiel konnte auf »The wea-
ther is nice today, so I decided to« als nichstes bestes Token »go« folgen.

Dieser Prozess wird anschliefend wiederholt, aber nun wird der Kontext zu »The
weather is nice today, so I decided to go« — also mit dem zuvor vorhergesagten To-
ken »go« am Ende des urspriinglichen Prompts. Das zweite Token, das das Modell
moglicherweise vorhersagt, konnte »for« sein. Dieser Prozess wird so lange wieder-
holt, bis ein vollstandiger Satz geformt ist: »go for a walk«. Der Prozess baut auf der
Fihigkeit des LLM auf, das wahrscheinlichste nichste Wort aus den riesigen Text-
daten gelernt zu haben. Abbildung 1-5 zeigt diesen Prozess.

(1. Prompt erhalten
Beispiel: nThe weather is nice today, so | decided to«

\ J

(2. Eingabe in Tokens aufteilen
Beispiel: ['The", "wea", "ther", "is", "nice", "today", ",
[ 's0""I","de", "ci", "ded", "to"]

(3. Tokens mit Transformer-Architektur verarbeiten

« Beziehungen zwischen Tokens verstehen
|+ Gesamtbedeutung des Prompts verstehen

J

Die Schritte 4 und 5 - — - N
wiederholen, bis ein 4. Abhdngig vom Kontext das nachste Token vorhersagen
vollstandiger Satz + Moglichen Wortern Wahrscheinlichkeitswerte zuweisen
gebildet wurde. | Beispiel: {"g0": 0.7, "stay": 0.2, "wri": 0.1} J
Beispiel: p - - — _ - .
»The weather is nice 5. Basierend auf diesen Wahrscheinlichkeitswerten ein
today, so | decided to go Wort auswahlen
for awalk.« Beispiel: »go«

Abbildung 1-5: Der Vervollstindigungsprozess lduft iterativ ab — Token fiir Token.

Eine kurze Geschichte des GPT: von GPT-1 bis GPT-4

In diesem Abschnitt werden wir uns die Entwicklung der GPT-Modelle von OpenAl
von GPT-1 bis GPT-4 anschauen.
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Anwendungen mit

GPT-4 und ChatGPT entwickeln

Diese kompakte Einfiihrung zeigt Python-Entwicklerinnen und
-Entwicklern, wie sie Anwendungen mit Large Language Models
erstellen. Olivier Caelen und Marie-Alice Blete erklaren die wich-
tigsten Features von GPT-4 und ChatGPT und beschreiben,
wie sie fiir eigene NLP-Aufgaben eingesetzt werden kénnen. In
nachvollziehbaren Schritten wird erldutert, wie Sie Applikationen
zur Textgenerierung, Inhaltszusammenfassung oder fiir das
Question Answering entwickeln.

Anschauliche Beispielprojekte und klare und detaillierte Erkla-
rungen unterstiitzen Sie dabei, die Konzepte zu verstehen und
sie auf Ihre Projekte anzuwenden. Die Codebeispiele sind in
einem GitHub-Repository verfiigbar, zudem enthalt das Buch ein
Glossar mit den wichtigsten Begriffen.

Sind Sie bereit, das Potenzial von Large Language Models in
lhren Anwendungen zu nutzen? Dann ist dieses Buch ein Muss
fiir Sie. Es behandelt:

¢ Grundlagen und Starken von GPT-4 und ChatGPT und
deren Funktionsweise

¢ Die Integration dieser Modelle in Python-basierte Anwen-
dungen fiir Aufgaben im Natural Language Processing

e Die praktischen Schritte, um mit den APIs von GPT-4 und
ChatGPT und den entsprechenden Python-Bibliotheken
Anwendungen zu entwickeln

e Spezifische Aspekte der Arbeit mit LLMs wie das API-
Schliisselmanagement, Datenschutz, Softwarearchi-
tekturdesign oder die Gefahren durch Prompt Injection

e Fortgeschrittene GPT-Themen wie das Prompt Engineering,
das Optimieren von Modellen, Plug-ins und der Einsatz des
LangChain-Frameworks

»Verbindet nahtlos
Theorie und
praktische Ubungen
und macht die
Komplexitét von
GPT-4 und ChatGPT
zugdnglich.«

— Lucas Soares
ML Engineer, Biometrid

»Mit praktischen
Beispielen und
Schritt-fur-Schritt-
Anleitungen ebnet
das Autorenteam den
Weg zur innovativen
App-Entwicklung.«

— Tom Taulli
Autor des Buchs
»Generative Al« (Apress)

Olivier Caelen ist ML Researcher
beim Paytech-Pionier Worldline.
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ML-Kurse an der Université libre de
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Marie-Alice Blete arbeitet als Soft-
warearchitektin und Data Engineer
im Department R&D bei Worldline.
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und Tech-Speakerin.
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