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KAPITEL 4
Transformer

Transformer-Modelle haben NLP (Natural Language Processing) erheblich vorangebracht. Sie {iberwinden die
Einschrankungen von RNNs beim Umgang mit weitreichenden Abhangigkeiten und ermdglichen die parallele
Verarbeitung von Eingabesequenzen. Es gibt drei Hauptversionen von Transformer-Architekturen: Encoder-Decoder
(urspriinglich formuliert fir die maschinelle Ubersetzung), nur Encoder (typischerweise fiir die Klassifizierung
verwendet) und nur Decoder (h&dufig in Chat-LMs zu finden).

In diesem Kapitel untersuchen wir die »Nur-Decoder-Transformer-Architektur« ausfiihrlich, da sie den am weitesten
verbreiteten Ansatz flir das Training autoregressiver Sprachmodelle bildet.

Die Transformer-Architektur fiihrt zwei Schliisselinnovationen ein: Self-Attention (Selbstaufmerksamkeit) und Positional
Encoding (Positionscodierung). Self-Attention ermdglicht dem Modell, wéhrend der Vorhersage zu beurteilen, wie jedes
Wort mit allen anderen zusammenhéangt, wahrend die Positionscodierung die Wortreihenfolge und sequenzielle Muster
erfasst. Im Gegensatz zu RNNs verarbeiten Transformer alle Tokens gleichzeitig und verwenden Positionscodierung, um
den sequenziellen Kontext trotz paralleler Verarbeitung beizubehalten. Dieses Kapitel untersucht diese fundamentalen
Elemente im Detail.

Ein Nur-Decoder-Transformer (im Folgenden einfach »Decoder« genannt) besteht aus mehreren identischen? Schichten,
den sogenannten Decoder-Blocken, die libereinandergestapelt sind, wie Abbildung 4.1 zeigt.

train, a, transformer, neural

Block 3
Decoder

Block 1

Decoder
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Abbildung 4.1: Transformer-Architektur mit gestapelten Decoder-Blécken

Wie aus Abbildung 4.1 hervorgeht, wird beim Training eines Decoders jede Eingabesequenz mit einer Zielsequenz, die
um ein Token nach vorn verschoben wird, gepaart - die gleiche Methode, wie sie in RNN-basierten Sprachmodellen
ublich ist.

Decoder-Block

Jeder Decoder-Block besteht aus zwei Teilschichten (siehe Abbildung 4.2): Self-Attention und positionsbezogenes
mehrschichtiges Perzeptron (Multilayer Perceptron, MLP). Die Darstellung vereinfacht bestimmte Aspekte, um nicht zu
viele neue Konzepte auf einmal zu prasentieren. Die fehlenden Details fiihren wir Schritt fiir Schritt ein.
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Abbildung 4.2: Vereinfachte Darstellung eines Decoder-Blocks

Schauen wir uns genauer an, was in einem Decoder-Block passiert, und beginnen wir mit dem ersten Block, den
Abbildung 4.3 zeigt.
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Abbildung 4.3: Schematische Darstellung des ersten Decoder-Blocks

Der erste Decoder-Block verarbeitet Eingabetoken-Embeddings. Fiir dieses Beispiel verwenden wir 6-dimensionale
Eingabe- und Ausgabe-Embeddings, obwohl diese Dimensionen in der Praxis mit der Anzahl der Parameter und dem
Token-Vokabular gréfRer werden. Die Self-Attention-Schicht transformiert jeden Eingabe-Embedding-Vektor x; in einen
neuen Vektor g; flir jedes Token t von 1 bis L, wobei L die Eingabeldnge angibt.

In Abbildung 4.3 ist jede Einheit vereinfacht als Quadrat dargestellt, genau wie beim Ansatz, den wir fiir
das Netz mit vier Einheiten im Abschnitt »Neuronale Netze« auf Seite 37 verwendet haben. Wéahrend in
den friiheren Kapiteln der Informationsfluss in einem neuronalen Netz von links nach rechts
dargestellt wurde, sind wir nun zu einer Ausrichtung von unten nach oben ilibergegangen - die
Standardkonvention fiir Diagramme von Hochsprachenmodellen in der Literatur. Von nun an bleiben
wir bei dieser Ausrichtung.

Nach der Self-Attention verarbeitet das positionsbezogene MLP die einzelnen Vektoren g; unabhdngig voneinander.
Jeder Decoder-Block verfiigt Uiber ein eigenes MLP mit spezifischen Parametern. Innerhalb eines Blocks wird dasselbe
MLP unabhéangig von den anderen auf den Vektor der jeweiligen Position angewendet, wobei ein g; als Eingabe
libernommen und ein z; als Ausgabe erzeugt wird. Wenn das MLP die sequenzielle Verarbeitung jeder Position
abgeschlossen hat, entspricht die Anzahl der Ausgabevektoren z; der Anzahl der Eingabetokens x;.

Die Ausgabevektoren z; dienen dann als Eingaben fiir den nachsten Decoder-Block. Dieser Vorgang wiederholt sich fir
jeden Decoder-Block, wobei eine Anzahl von Ausgabevektoren erhalten bleibt, die der Anzahl der Eingabetokens x;
entspricht.

Self-Attention

Um zu sehen, wie die Self-Attention funktioniert, beginnen wir mit einem intuitiven Vergleich. Die Transformation von g;
in z; ist ganz einfach: Ein positionsbezogenes MLP {ibernimmt einen Eingabevektor und gibt einen neuen Vektor aus,

indem eine gelernte Transformation angewendet wird. Genau dafiir sind Feedforward-Netze konzipiert. Self-Attention
mag jedoch komplexer erscheinen.



Nehmen wir ein Beispiel mit flinf Tokens: [»we« »train« »a« »transformer« »model«]. AuRerdem verwenden wir einen
Decoder mit einer maximalen Lange der Eingabesequenz von 4.

In jedem Decoder-Block stiitzt sich die Self-Attention-Funktion auf drei Tensoren trainierbarer Parameter: WC, WX und
WV, Hier steht Q fiir Query (Abfrage), K fiir Key (Schlissel) und V fiir Value (Wert).

Die Dimensionen dieser Tensoren nehmen wir mit 6 x 6 an. Dementsprechend wird jeder der vier 6-dimensionalen
Eingabevektoren in vier 6-dimensionale Ausgabevektoren transformiert. Zur Veranschaulichung wahlen wir als Beispiel
das zweite Token, x,, das das Wort »train« darstellt. Die Ausgabe g, fiir x, berechnet die Self-Attention-Schicht in sechs

Schritten.
Schritt 1 der Self-Attention

Es werden die Matrizen Q, k und V berechnet. Wie Abbildung 4.4 zeigt, werden die vier Eingabe-Embeddings x;, X, X3
und x4 zu einer Matrix X zusammengefasst.
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Abbildung 4.4: Matrixmultiplikation in der Self-Attention-Schicht

Dann multiplizieren wir X mit den Gewichtsmatrizen W?, WX und WY, um die Matrizen Q, K und V zu erzeugen. Diese
Matrizen enthalten jeweils 6-dimensionale Abfrage-, Schliissel- und Wertvektoren. Da der Prozess die gleiche Anzahl von
Abfrage-, Schliissel- und Wertvektoren wie Eingabe-Embeddings erzeugt, entspricht jedes Eingabe-Embedding x; einem

Abfragevektor q;, einem Schlisselvektor ki und einem Wertvektor v;.

Schritt 2 der Self-Attention

Fiir das als Beispiel gewahlte zweite Token x, berechnen wir Attention-Scores, indem wir das Punktprodukt seines
Abfragevektors g, mit jedem Schliisselvektor ki bilden. Als resultierende Scores nehmen wir folgende an:

q- kl =4.90, q;- k2 =17.15, qp- k3 =9.80, qy- k4 =12.25
Im Vektorformat sieht das so aus:

scores, = [4.90,17.15,9.80,12.25] "

Schritt 3 der Self-Attention

Um die skalierten Scores zu erhalten, teilen wir jeden Attention-Score durch die Quadratwurzel aus der Dimensionalitat
des Schliisselvektors. Da der Schliisselvektor in unserem Beispiel eine Dimensionalitdt von 6 hat, teilen wir alle Scores
durch v/6 ~ 2.45,was Folgendes ergibt:

49 17.15 9.8 12.25
2.45° 2.45° 245" 245

scaled _ scores; = =[2,7,4, 5]T

Schritt 4 der Self-Attention

Auf die skalierten Scores wenden wir dann die kausale Maske an. (Auf den Grund fiir die Verwendung der kausalen Maske
gehe ich noch ausfihrlich ein.) Fiir die zweite Eingabeposition sieht die kausale Maske wie folgt aus:



def T

causal _ mask, = [0,0,—00, —o0]
Wir addieren die skalierten Scores zur kausalen Maske hinzu. Das Ergebnis sind die maskierten Scores:
masked _ scores; = scaled _ scores; + causal _ mask, = [2,7, —o0, —oo]T

Schritt 5 der Self-Attention

Auf die maskierten Scores wenden wir die Softmax-Funktion an, um die Attention-Gewichte zu erzeugen:
attention _ weights, = softmax([2,7, —oo, —oc] )

Da Scores von -e0 nach Anwendung der Exponentialfunktion zu null werden, sind die Attention-Gewichte fiir die dritte
und vierte Position gleich null. Die verbleibenden zwei Gewichte werden wie folgt berechnet:

h
attention _ weights, — 0, 0} ~ [0.0067,0.9933,0,0] "

_e
e2+e’? e24el)?

Indem die Attention-Scores durch die Quadratwurzel aus der Dimensionalitdt des Schliissels geteilt
werden, verhindert das, dass die Punktprodukte mit zunehmender Dimensionalitdt zu groR werden,
was nach Anwendung der Softmax-Funktion extrem kleine Gradienten ergeben konnte (aufgrund sehr
groller negativer oder positiver Werte, die die Softmax-Ausgaben auf 0 oder 1 driicken).

Schritt 6 der Self-Attention

Wir berechnen den Ausgabevektor g, fiir das Eingabe-Embedding x, aus der gewichteten Summe der Wertvektoren v,
V5, V3 und vy, wobei wir die Attention-Gewichte aus dem vorherigen Schritt verwenden:

g, ~0.0067 - v;+0.9933-v,+0-v3+0-V,

Wie man sieht, hdngt die Ausgabe des Decoders fiir die Position 2 nur von den Eingaben an den Positionen 1 und 2 ab,
wobei Position 2 einen viel starkeren Einfluss hat. Dieser Effekt ergibt sich aus der kausalen Maske, die das Modell daran
hindert, zukiinftige Positionen zu beriicksichtigen, wenn eine Ausgabe fiir eine bestimmte Position erzeugt wird. Diese
Eigenschaft ist entscheidend, um den autoregressiven Charakter von Sprachmodellen beizubehalten. Dabei wird
sichergestellt, dass Vorhersagen nur auf vorherigen und aktuellen Eingaben und nicht auf zukiinftigen Eingaben
beruhen.

Dieses Token bezieht sich in unserem Beispiel zwar hauptsachlich auf sich selbst, doch in
verschiedenen Kontexten variieren auch die Attention-Muster. Je nach Satzstruktur kann ein Token
andere Tokens, die relevante semantische oder syntaktische Informationen liefern, besonders
berticksichtigen.

Die Vektoren qy, ki und v; kdnnen wie folgt interpretiert werden: Jede Eingabeposition (Token oder Embedding) sucht
nach Informationen (iber andere Positionen. Zum Beispiel kdnnte ein Token wie »l« an einer anderen Position nach
einem Namen suchen, sodass das Modell »l« und den Namen in dhnlicher Weise verarbeiten kann. Um dies zu
ermoglichen, wird jeder Position t eine Abfrage q; zugeordnet.

Der Self-Attention-Mechanismus berechnet ein Punktprodukt zwischen q; und jedem Schliissel k,, tiber alle Positionen p.
Ein groReres Punktprodukt deutet auf eine groRere Ahnlichkeit zwischen den Vektoren hin. Wenn der Schliissel kp, der
Position p eng mit der Abfrage q; der Position t zusammenhangt, tragt der Wert v, an der Position p in gréRerem MalRe
zum Endergebnis bei.

Das Konzept der Attention ist bereits vor dem Transformer entstanden. Im Jahr 2014 hat sich Dzmitry
Bahdanau wahrend seines Studiums unter Yoshua Bengio mit einer grundlegenden Herausforderung
in der maschinellen Ubersetzung auseinandergesetzt: Ein RNN sollte sich auf die relevantesten Teile
eines Satzes konzentrieren kdnnen. Ausgehend von seinen eigenen Erfahrungen beim Erlernen der
englischen Sprache - wobei er auf verschiedene Teilen des Texts geachtet hat -, entwickelte Bahdanau
einen Mechanismus, damit das RNN bei jedem Ubersetzungsschritt »entscheiden« kann, welche




Eingabeworter am wichtigsten sind. Dieser Mechanismus, fiir den Bengio damals den Begriff
»Attention« pragte, wurde zu einem Eckpfeiler neuronaler Netze.

Die Berechnung von g, wird fiir jede Position in der Eingabesequenz wiederholt, was zu einer Reihe von
Ausgabevektoren flihrt: g1, g3, 83 und g,4. Jede Position hat ihre eigene kausale Maske, sodass g;, g3 und g4 fiir jede
Position mit jeweils einer anderen kausalen Maske berechnet werden. Die vollstandige kausale Maske fiir alle Positionen
sieht so aus:

0 -0 —0 —©
def |0 0 —o00 —©
M =
0 0 0 -0
0 0 0 0

Wie Sie sehen konnen, bezieht sich das erste Token nur auf sich selbst, das zweite Token auf sich selbst und das erste,
das dritte auf sich selbst und die ersten beiden sowie das letzte auf sich selbst und alle vorhergehenden Tokens.

Die allgemeine Formel zur Berechnung der Attention fiir alle Positionen lautet:
3 def QK
G = attention(Q,K,V) = softmax (ﬁ + M)V

Dabei sind Q und V Abfrage- und Wertmatrizen der Form L x d. KT ist die mit dj % L transponierte Schliisselmatrix, wobei
dy die Dimensionalitat der Schliissel-, Abfrage- und Wertvektoren angibt und L die Sequenzlange ist.

Weiter oben haben wir die Attention-Scores fiir x, explizit berechnet, doch lassen sie sich per Matrixmultiplikation QK'
fiir alle Positionen auf einmal berechnen. Diese Methode beschleunigt den Vorgang erheblich.

Damit ist die Definition der Self-Attention abgeschlossen.

Positionsbezogenes Multilayer Perceptron

Nach der maskierten Self-Attention-Schicht wird jeder Ausgabevektor g; einzeln von einem mehrschichtigen Perzeptron
(Multilayer Perceptron, MLP) verarbeitet. Das MLP wendet eine Reihe zusatzlicher Transformationen an:

2, =W,(ReLU(W,g; + b;)) + b,

Dabei sind W, W,, b; und b, gelernte Parameter. Der resultierende Vektor z; wird dann entweder an den nachsten
Decoder-Block libergeben oder, wenn es sich um den letzten Decoder-Block handelt, zum Erzeugen des Ausgabevektors
verwendet.

Bei dieser Komponente handelt es sich um ein positionsbezogenes mehrschichtiges Perzeptron,
weshalb ich diesen Begriff auch verwende. In der Literatur wird sie ebenfalls als Feedforward-Netz,
dichte Schicht oder vollstéandig verbundene Schicht bezeichnet. Diese Namen kdnnen aber irrefiihrend
sein. Der gesamte Transformer ist ein neuronales Feedforward-Netz. Auerdem enthalten dichte oder
vollsténdig verbundene Schichten in der Regel eine Gewichtsmatrix, einen Bias-Vektor und eine
Nichtlinearitat in der Ausgabe. Das positionsbezogene MLP in einem Transformer verwendet dagegen
zwei Gewichtsmatrizen sowie zwei Bias-Vektoren und verzichtet auf eine Nichtlinearitdt in der
Ausgabe.

Rotary Position Embedding

Die bisher beschriebene Transformer-Architektur beriicksichtigt die Wortreihenfolge nicht von Haus aus. Die kausale
Maske stellt sicher, dass jedes Token nicht auf Tokens auf seiner rechten Seite achten kann, aber das Umordnen von
Tokens auf der linken Seite hat keinen Einfluss auf die Attention-Gewichte eines bestimmten Tokens. Demgegeniiber
werden bei RNNs die verborgenen Zustdnde sequenziell berechnet, wobei jeder Zustand vom vorherigen abhéangt.
Andert sich die Wortreihenfolge in RNNs, wirkt sich das auch auf die verborgenen Zustande und folglich die Ausgabe aus.
Im Unterschied dazu berechnen Transformer die Attention Uber alle Tokens auf einmal, und zwar ohne sequenzielle
Abhéangigkeit.

Um die Wortreihenfolge zu beriicksichtigen, missen Transformer Positionsinformationen einbeziehen. Eine
weitverbreitete Methode hierfiir ist das rotierende Positions-Embedding (Rotary Position Embedding, RoPE), das
positionsabhdngige Rotationen auf die Abfrage- und Schliisselvektoren im Attention-Mechanismus anwendet. Ein
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Hauptvorteil von RoPE ist die Fahigkeit, effektiv auf Sequenzen zu verallgemeinern, die langer sind als die, die beim
Training gesehen wurden. Dadurch ist es moglich, Modelle auf kiirzeren Sequenzen zu trainieren, was Zeit- und
Rechenressourcen spart, wahrend gleichzeitig wahrend der Inferenz viel langere Kontexte unterstiitzt werden.

ROPE codiert Positionsinformationen, indem die Abfrage- und Schliisselvektoren gedreht werden. Diese Rotation findet
vor der Attention-Berechnung statt. Abbildung 4.5 zeigt, wie dies im zweidimensionalen Fall funktioniert. Der Pfeil mit
der Beschriftung »Original« zeigt auf einen positionslosen Schliissel- oder Abfragevektor in Self-Attention. RoPE bettet
Positionsinformationen ein, indem dieser Vektor entsprechend der Position des Tokens gedreht wird.2

Die anderen Pfeile zeigen die resultierenden gedrehten Vektoren fiir die Positionen 1, 3,5 und 7.

15

1.0+

0.5 1

Pos 3 4

—0.5 -

-1.0

-15 ' T . :
—1.5 -1.0 —0.5 0.0 0.5 1.0 15

Abbildung 4.5: Beispiele fiir gedrehte Vektoren

Eine Schliisseleigenschaft von RoPE ist, dass der Winkel zwischen zwei gedrehten Vektoren den Abstand zwischen ihren
Positionen in der Sequenz codiert. Zum Beispiel ist der Winkel zwischen den Positionen 1 und 3 der gleiche wie der
Winkel zwischen den Positionen 5 und 7, da beide Paare zwei Positionen voneinander entfernt sind.

Wie also drehen wir Vektoren? Wir verwenden Matrixmultiplikation! Rotationsmatrizen sind in vielen Bereichen stark
verbreitet, beispielsweise in der Computergrafik, um 3-D-Szenen zu drehen - einer der urspriinglichen Zwecke von GPUs
(das »G« in »GPU« steht fiir »grafisch«), bevor sie auf das Training neuronaler Netz angewendet wurden.

In zwei Dimensionen sieht die Rotationsmatrix fiir einen Winkel 9 wie folgt aus:
cos(f) —sin(6)
Ry=| .
sin(d)  cos(6)
Um beispielsweise den zweidimensionalen Vektor q = [2, 1]7 zu drehen, multiplizieren wir @ mit der Rotationsmatrix Rg.
Das Ergebnis ist ein neuer Vektor, der g um einen Winkel 9 entgegen dem Uhrzeigersinn gedreht darstellt.

Fur eine 45°-Drehung (6 = m/4 rad) kénnen wir diese speziellen Werte verwenden: cos(&) = sin(@) = @ Dies
ergibt die Rotationsmatrix:

V2
2

R450 = ﬁ
2

NERN

Um den gedrehten Vektor zu ermitteln, multiplizieren wir R4s° mit q:

Qgedreht — Ryse - q=

m|§| m|§|
wfS ol
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Diese Multiplikation l&uft schrittweise folgendermallen ab:

L[] _[He-n) _[£4]_[#
gedreht — = — = =
ol [esn] [foa] sy
Abbildung 4.6 veranschaulicht q und dessen gedrehte Version fiir 9 =45°:
3
® Urspringlicher Vektor
2] ® Gedrehter Vektor
1 /
0 L/
-1 . . : T "
-3 -2 -1 0 1 2 3

Abbildung 4.6: Beispiel fiir einen Vektor und den um 45° entgegen dem Uhrzeigersinn gedrehten Vektor

Fiir eine Position t dreht RoPE jedes Paar von Dimensionen in den Abfrage- und Schliisselvektoren, die wie folgt definiert
sind:

2 d-1)  (d)] "
qQr = |:qt(1)aqt( )a 7qt( )7qt( ):|

.
ke = [k R,k k]

Hier sind d; und dj die (gleiche) Dimensionalitdt der Abfrage- und Schlisselvektoren. RoPE dreht Paare von
Dimensionen, die als (2p - 1, 2p) indiziert sind, wobei sich der Index p jedes Paars von 1 bis d/2 erstreckt. Um die
Dimensionen von gy in dy/2-Paare aufzuteilen, gruppieren wir sie wie folgt:

[(1) (2)]1[ ®) (4)r’m’{ (d;-1) (cz,,)}T

qt ) qt qt 9 qt qt ) qt
. . L e (2p—-1) _(2p) - . .
Wenn wir q¢(p) schreiben, steht dies fiir das Paar | g, ,G; |.Zum Beispiel entspricht q4(3):
2.3-1) (23 5 (6
05,49 = [,

Jedes Paar erféhrt eine Drehung basierend auf der Token-Position t und einer Rotationsfrequenz 9,

def [cos(é’pt) —sin(ﬂpt)} lqt@p 1)]

RoPE =
oPE(q:(p)) sin(f,t)  cos(6,t) qt(2p)

Wendet man die Regel der Matrix-Vektor-Multiplikation an, liefert die Drehung den folgenden 2-D-Vektor:

RoPE(q(p)) = [0 ") cos(8,t) — ¢ sin(6,t), ¢ " sin(6,t) + ¢ cos(6,t)]

Darinist 9p die Rotationsfrequenz fiir das p Paar. Definiert ist sie wie folgt:

def

6, = L

©2(p-1)/dg

Hier ist 9 eine Konstante. Urspriinglich auf 10.000 gesetzt, haben spétere Experimente gezeigt, dass hohere Wert von 9 -
wie zum Beispiel 500.000 (in den Modellreihen Llama 2 und 3) oder 1.000.000 (in den Reihen Qwen 2 und 2.5) - héhere
KontextgroRen (Hunderttausende von Tokens) ermdglichen.

Um das vollsténdig gedrehte Embedding RoPE(q;) zu konstruieren, werden alle gedrehten Paare verkettet.

RoPE(q;) — concat [RoPE (q:(1)), RoPE (q¢(2)), . ., RoPE (q,(d,/2))]

12



Die Rotationsfrequenz 9, nimmt fiir jedes nachfolgende Paar aufgrund des Exponentialausdrucks im Nenner schnell ab.

Dadurch kann RoPE feinkdrnige lokale Positionsinformationen in den friihen Dimensionen erfassen, wo Drehungen
haufiger vorkommen, und grobkérnige globale Positionsinformationen in den spéteren Dimensionen, wo die Drehungen
langsamer werden. Durch diese Kombination entsteht eine reichhaltigere Positionscodierung, die es dem Modell
ermoglicht, Token-Positionen in einer Sequenz effektiver zu differenzieren als bei Verwendung einer einzigen
Rotationsfrequenz in allen Dimensionen.

Um den Prozess zu veranschaulichen, betrachten wir einen 6-dimensionalen Abfragevektor an der Position t und 9 =
10.000:

T def
q = [qt(l),qt@),qt(g),qt(4),qt(5),qt(6) = [0.8,0.6,0.7,0.3,0.5,0.4] |

Zuerst teilen wir den Vektor in drei Paare (dq/2 =3) auf:
a (1) = [a",¢”] = [0.8,06]"
a(2) = [¢,q"] = 107,03

a(3) = [a”,¢"] = [0.5,04

Jedes Paar p erfahrt eine Drehung um den Winkel 9, wobei:

9 — —1
p 100002(~1)/dg

Nehmen wir als Beispiel eine Position t von 100 an. Zunachst berechnen wir die Drehungswinkel fiir jedes Paar (im
BogenmaR):

01 = Jooeer = oo = 10000, daher: 8¢ = 100.00
0, = 10000;2,1)/6 = 100302/6 ~ 0.0464, daher: 5t = 4.64
0; = 10000;3,1)/6 = 100304/6 ~ 0.0022, daher: §5t = 0.22

Fiir das gedrehte Paar 1 ergibt sich:

~
~

cos(100) —sin(lOO)] [0.8]

0.86 0.51] (0.8
sin(100)  cos(100) | [0.6

= [0.99,0.11] "
~0.51 0.86] |0.6

RoPE ((hoo(l)) = [

Fiir das gedrehte Paar 2 ergibt sich:

e s ] [03

~
~

[—0.07 1.00] [0.7

] =[0.25,-0.72] "
—-1.00 —0.07] 0.3

ROPE(q100(2)) = |:
Fir das gedrehte Paar 3 ergibt sich:
cos(0.22) —sin(0.22)] [0.5 0.98 —0.21] [0.5
sin(0.22)  cos(0.22) | |0.4 0.21 0.98 | |04

Abbildung 4.7 stellt die Paare in ihrer urspriinglichen und ihrer gedrehten Variante grafisch dar.

~
~

RoPE(q100(3)) = [ ] = [0.40,0.50] "

Der endgiiltige RoPE-codierte Vektor ist die Verkettung dieser Paare:

RoPE (qig0) ~ [0.99,0.11,0.25, —0.72, 0.40, 0.50] "

Die Berechnungen fiir RoPE(k;) sind die gleichen wie fiir RoPE(qy). In jedem Decoder-Block wird RoPE auf jede Zeile der
Abfrage- (Q) und Schliisselmatrizen (K) innerhalb des Self-Attention-Mechanismus angewendet.

Die Wertvektoren liefern nur die Informationen, die nach der Bestimmung der Attention-Gewichte
ausgewahlt und kombiniert werden. Da die Positionsbeziehungen bereits in der Abfrage-Schliissel-
Ausrichtung erfasst sind, ben&tigen Wertvektoren keine eigenen rotierenden Embeddings. Mit anderen
Worten: Die Wertvektoren »liefern« einfach den Inhalt, sobald die positionsabhdngige Attention
erkannt hat, wo zu suchen ist.

Wie weiter oben erwahnt, werden Q und K generiert, indem die Eingaben des Decoder-Blocks mit den Gewichtsmatrizen
W< und WX multipliziert werden, wie Abbildung 4.4 zeigt. RoPE wird angewendet, und zwar unmittelbar nachdem Q und
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K ermittelt wurden und bevor die Attention-Scores berechnet werden.

Paar 1: Dimensionen [1,2] Paar 2: Dimensionen [3,4]
1.0 1.0
® Original e Original
e Gedreht e Gedreht
0.5 / 0.5
58 L——' =8
9= 0.0 =2 0.0
o

—0.51 —0.5 1
-1.0 T T T -1.0 ' . :
-1.0 =05 0.0 0.5 1.C -1.0 =05 0.0 0.5 1.0
(1) (3)
di00 d100

Paar 3: Dimensionen [5,6]

1.0
Original
o5l ® Gedreht
0.0
-0.5
-1.0 r . .
-1.0 -05 0.0 0.5 1.0
(5)
qi00

Abbildung 4.7: Die Vektorpaare in der urspriinglichen und der gedrehten Form

Da RoPE uber alle Decoder-Blocke angewendet wird, ist sichergestellt, dass die Positionsinformationen konsequent
durch das Netz in seiner gesamten Tiefe flieRen. Abbildung 4.8 veranschaulicht die Implementierung in zwei
sequenziellen Decoder-Blocken. Hier dienen die Ausgaben des zweiten Decoder-Blocks dazu, Logits fiir jede Position zu
berechnen. Dazu werden die Ausgaben des letzten Decoder-Blocks mit einer Matrix der Form (Dimensionalitat der
Embeddings, VokabulargroRe) multipliziert, die fiir alle Positionen gleich ist. Auf diesen Teil gehen wir ausfiihrlicher ein,
wenn wir das Decoder-Modell in Python implementieren.

Der bisher beschriebene Self-Attention-Mechanismus wiirde ohne Anderungen funktionieren. Transformer nutzen
jedoch in der Regel eine erweiterte Version, die sogenannte Multi-Head-Attention (Attention mit mehreren Kopfen).
Dadurch kann sich das Modell auf mehrere Aspekte von Informationen gleichzeitig konzentrieren. Beispielsweise kdnnte
ein Attention-Kopf syntaktische Beziehungen erfassen, ein anderer vielleicht semantische Ahnlichkeiten betonen, und
ein dritter konnte weitreichende Abhangigkeiten zwischen Tokens erkennen.
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Abbildung 4.8: RoPE-Implementierung mit zwei sequenziellen Decoder-Blécken

Multi-Head-Attention

Wenn Sie die Funktionsweise der Self-Attention einmal verstanden haben, ist es nur ein kleiner Schritt bis zur Multi-
Head-Attention. Fiir jeden Kopf (Head) h, von 1 bis H, gibt es ein separates Triplett von Attention-Matrizen:

{(wi wit, i) )

Jedes Triplett wird auf die Eingabevektoren x;, ..., X4 angewendet, was H Matrizen Gy, erzeugt. Fiir jeden Kopf ergeben
sich vier Vektoren g 1, ..., g4, wie Abbildung 4.9 fiir drei Kopfe (H = 3) zeigt. Wie Sie sehen, verarbeitet der Multi-Head-

Self-Attention-Mechanismus eine Eingabesequenz liber mehrere Self-Attention-»Kopfe«. Bei drei Kopfen beispielsweise

berechnet jeder Kopf unabhangig von den anderen die Self-Attention-Scores fiir die Eingabetokens. RoPE wird in jedem
Kopf separat angewendet.

hel,.. H

Alle Eingabetokens Xy, ..., X4 werden von allen drei Kopfen verarbeitet, wodurch die Ausgabematrizen G;, G, und G3
entstehen. Jede Matrix G, hat so viele Zeilen, wie es Eingabetokens gibt, d.h., jeder Kopf erzeugt ein Embedding fiir jedes
Token. Die Embedding-Dimensionalitét jeder Gy, wird auf ein Drittel der gesamten Embedding-Dimensionalitat reduziert.

Infolgedessen gibt jeder Kopf im Vergleich zur urspriinglichen Embedding-GréRe Embeddings niedrigerer
Dimensionalitat aus.
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Zum positionsabhdangigen MLP

Verkettung und Projektion

Dimensionalitat ist 1/3 der
Eingabevektoren des Kopfs

dieselbe Anzahl von Zeilen wie
die Anzahl von Eingabetokens

Self-Attention Kopf 3
1

Self-Attention Kopf 2

Decoder-Block 1

we train a transformer

Abbildung 4.9: Self-Attention mit drei Kopfen

Die Ausgaben der drei Kopfe werden entlang der Embedding-Dimension in der Verkettungs- und Projektionsschicht
verkettet. Dabei entsteht eine einzelne Matrix, die Informationen aus allen Kopfen integriert. Diese Matrix wird dann
durch die Projektionsmatrix WO transformiert, wodurch die endgiiltige Ausgabematrix G entsteht. Diese Ausgabe wird an
das positionsbezogene MLP {ibergeben (siehe Abbildung 4.10).

wO

G Gy G

1. Token

4. Token

— —_—
vom vom
1.Kopf ™ 3.Kopf

Abbildung 4.10: Die Matrix aus der Verkettungs- und Projektionsschicht wird durch die Projektionsmatrix transformiert, was
eine endgliltige Ausgabematrix ergibt.

Die Verkettung der Matrizen G;, G, und Gj stellt die urspriingliche Embeddings-Dimensionalitdt wieder her (z. B. 6 in

diesem Fall). Allerdings ermoglicht die Anwendung der trainierbaren Parametermatrix WP dem Modell, die
Informationen der Kopfe effektiver zu kombinieren als durch bloRe Verkettung.

Moderne LLMs verwenden oftmals bis zu 128 Kopfe.

Mittlerweile sollten die Leserinnen und Leser die Transformer-Modellarchitektur im GroRen und Ganzen verstehen. Zwei
wichtige technische Details miissen aber noch untersucht werden: die Normalisierung der Schichten und die
Residualverbindungen, beides wesentliche Komponenten, die die Effektivitdt des Transformers erméglichen. Beginnen
wir mit Residualverbindungen.

Residualverbindungen
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Residualverbindungen (oder Skip-Verbindungen) sind ein wesentlicher Bestandteil der Transformer-Architektur. Sie ldsen
das Problem der verschwindenden Gradienten in tiefen neuronalen Netzen und ermdglichen das Training von viel
tieferen Modellen.

Ein Netz, das mehr als zwei Schichten umfasst, gilt als tiefes neuronales Netz (Deep Neural Network). Das Training
derartiger Netze wird als Deep Learning bezeichnet. Vor der Einfiihrung von ReLU und Residualverbindungen hat das
Problem der verschwindenden Gradienten die Tiefe der Netze stark eingeschrankt. Wie Sie wissen, sind beim
Gradientenabstieg partielle Ableitungen im Spiel, um alle Parameter zu aktualisieren, was durch kleine Schritte in die
entgegengesetzte Richtung des Gradienten erfolgt. In tieferen Netzen werden diese Aktualisierungen bereits in friihen
Schichten (die naher an der Eingabe liegen) sehr klein, was effektiv einem Stillstand der Parameteraktualisierung
gleichkommt. Residualverbindungen verstédrken diese Aktualisierungen, indem sie flir den Gradienten Wege schaffen,
um bestimmte Schichten zu »liberspringen« (daher die Bezeichnung »Skip-Verbindungen).

Um das Problem der verschwindenden Gradienten besser zu verstehen, analysieren wir ein neuronales Netz mit drei
Schichten, ausgedriickt als zusammengesetzte Funktion:

f(z) = f3 (f2 (f1(2))),
wobei f fiir die erste Schicht, f, flir die zweite und f; fiir die dritte Schicht (Ausgabeschicht) steht. Diese Funktionen
sollen folgendermalen definiert sein:

def
zfl(a:) = wiz + by
def
r= f2<z> = wsyz + by

def
y:f3 T = w3r+b3
Hier sind w; und b, skalare Gewichte und Bias-Werte fiir jede Schicht/€{1,2,3).

Die Verlustfunktion L definieren wir in Bezug auf die Netzausgabe f(x) und das wahre Label y als L(f(x)y). Der Gradient der

Verlustfunktion L in Bezug auf wy in der Form g—qﬁ ist wie folgt gegeben:

9L _ 0L  Of _ 9L  Ofs Ofs Ofi

dw, — 0f " dwr — 9fs T 0f2 N Ofi " Ow

Hierbei sind:
fs _ Of _ ofh _
3f2 - ’LU3, afl - ’LU2, Ow, =z

Wir konnen also schreiben:

oL __ 0oL . .
Bor — Of; w3 -wy T

Das Problem der verschwindenden Gradienten tritt auf, wenn Gewichte wie w, und w3 klein sind (kleiner als 1).
Miteinander multipliziert, ergeben sie noch kleinere Werte, sodass der Gradient fiir frithere Gewichte wie w; gegen null
geht. Dieses Problem ist bei Netzen mit vielen Schichten besonders gravierend.

Nehmen wir LLMs als Beispiel. Derartige Netze enthalten oft 32 oder mehr Decoder-Blocke. Der Einfachheit halber
nehmen wir an, dass alle Blocke als vollstandig verbundene Schichten realisiert sind. Wenn der durchschnittliche

Gewichtswert bei 0.5 liegt, wird der Gradient fiir die Parameter der Eingabeschicht zu 0.53% = 0.0000000002. Das ist ein
auBerst kleiner Wert. Nach der Multiplikation mit der Lernrate werden die Aktualisierungen in den friihen Schichten
vernachlassigbar. Infolgedessen kann das Netz nicht mehr effektiv lernen.

Residualverbindungen bieten eine Losung fiir das Problem der verschwindenden Gradienten, indem sie Abkiirzungen im
Pfad der Gradientenberechnung schaffen. Die Grundidee ist einfach: Anstatt nur die Ausgabe einer Schicht an die nachste
weiterzuleiten, wird die Eingabe der Schicht zu ihrer Ausgabe addiert. Mathematisch lasst sich das wie folgt formulieren:

y=flx) +x,

wobei x die Eingabe, f(x) die berechnete Funktion der Schicht und y die Ausgabe ist. Diese Addition bildet die
Residualverbindung. Abbildung 4.11 stellt dies grafisch dar.
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Abbildung 4.11: Schematische Darstellung einer Residualverbindung
Wie Abbildung 4.11 zeigt, wird die Eingabe x sowohl durch die Schicht verarbeitet (als f(x) dargestellt) als auch direkt zur
Ausgabe der Schicht addiert.

In unser 3-Schichten-Netz wollen wir nun Residualverbindungen einfiihren. Dabei werden Sie sehen, wie sich dies auf die
Gradientenberechnung auswirkt und das Problem der verschwindenden Gradienten entschérft. Beginnend mit dem
urspriinglichen Netz f (z) = f3 (f2 (f1 (x))), fiigen wir den Schichten 2 und 3 Residualverbindungen hinzu:

def
z %f1<x) = wiz + by
def
r <—f2(z) = wez+ by + 2

def
y <—f3(7“> = w3r+bz+r

Unsere zusammengesetzte Funktion wird zu:
f(z) = ws [we (w1 + b1) + be + w1z + by] + bg + wa (wix + by) + by + wiz + by
Nun berechnen wir den Gradienten des Verlusts L in Bezug auf w;:

L _ 9L = Of

dw; — Of ~ Ow

. . of .
Wir erweitern Juy

63—151 = aiwl[(w3 (w2 (wiz + b1) + b2 + (wiz + b1)) +b3) + (w2 (wiz + b1) + b2 + (wiz + b1))] =

Demnach sieht der vollstandige Gradient wie folgt aus:

gul;l :g—?-(w3w2+w3+w2+1)-$

Vergleichen Sie dies mit unserem urspriinglichen Gradienten ohne Residualverbindungen:

OL __ 9L | . .
dw; — Of w3 W2 T

Wir stellen fest, dass Residualverbindungen drei zusétzliche Terme einfiihren: ws, w, und 1. Der addierte konstante Term
1 garantiert, dass der Gradient nicht vollstandig verschwindet, selbst wenn w, und w3 klein sind.

Wenn zum Beispiel wie im vorherigen Fall w, = w3 =0.5 ist:

¢ ohne Residualverbindungen: 0.5 - 0.5=0.25
¢ mit Residualverbindungen: 0.5-0.5+0.5+0.5+1=2.25

Abbildung 4.12 stellt einen Decoder-Block mit Residualverbindungen dar.
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Abbildung 4.12: Decoder-Block mit Residualverbindungen

Wie Abbildung 4.12 zeigt, enthalt jeder Decoder-Block zwei Residualverbindungen. Diese sind jetzt wie Python-Objekte
benannt, die wir in Kiirze implementieren. Auflerdem sind zwei RMSNorm-Schichten hinzugekommen. Der folgende
Abschnitt erldutert ihren Zweck.

RMS-Normalisierung

Die RMSNorm-Schicht normalisiert den Eingabevektor mit dem quadratischen Mittelwert (Root Mean Square

Normalization)®. Diese Operation findet statt, kurz bevor der Vektor in die Self-Attention-Schicht und das
positionsbezogene MLP gelangt. Wir wollen dies anhand eines dreidimensionalen Vektors veranschaulichen.

Angenommen, wir haben einen Vektor x = [x(l), x(z), x(3)]T. Um RMS-Normalisierung anzuwenden, berechnen wir zuerst
die Wurzel aus dem quadratischen Mittelwert (RMS) des Vektors:

- \/%[(w(l)f " (m(z))2 n (w(3))2]

Dann normalisieren wir den Vektor, indem wir jede Komponente durch den RMS-Wert teilen, um X zu erhalten:

X_:

X 2@ 2@ 2® 77
RMS(X) [RMS(X) "RMS(X)’ RMS(X)]

SchlielRlich wenden wir den Skalierungsfaktor y auf jede Dimension von X an:

def T
% = RMSNorm (x) = y O X = [7(%«(1), @) 7(3>5(3>]
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Hier kennzeichnet © das elementweise Produkt. Der Vektor y ist ein trainierbarer Parameter, und jede RMSNorm-Schicht
hat ihren eigenen unabhéngigen Parametery.

In erster Linie soll RMSNorm das Training stabilisieren, indem die Skala der Eingabe fiir jede Schicht konsistent gehalten
wird. Dies verbessert die numerische Stabilitdt und hilft, ibermaRig grofle oder kleine Gradientenaktualisierungen zu
vermeiden.

Nachdem wir nun die wichtigsten Komponenten der Transformer-Architektur behandelt haben, wollen wir
zusammenfassen, wie ein Decoder-Block seine Eingaben verarbeitet:

1. Die Eingabe-Embeddings x; durchlaufen zuerst eine RMS-Normalisierung.

2. Die normalisierten Embeddings X; werden durch den Multi-Head-Self-Attention-Mechanismus verarbeitet, wobei
RoPE auf Schliissel- und Abfragevektoren angewendet wird.
. Die Self-Attention-Ausgabe g; wird zur urspriinglichen Eingabe x; addiert (Residualverbindung).

. Diese Summe, 8;, durchlauft erneut eine RMS-Normalisierung.

. Die normalisierte Summe g; wird durch das MLP geleitet.

o U b~ W

.Die Ausgabe des Perzeptrons z; wird zum Prd-RMS-Normalisierungsvektor §; addiert (eine weitere
Residualverbindung).

7. Das Ergebnis Z; ist die Ausgabe des Decoder-Blocks und dient als Eingabe fiir den nachsten Block (oder die letzte

Ausgabeschicht, wenn es der letzte Block gewesen ist).

Diese Sequenz wird fiir jeden Decoder-Block im Transformer wiederholt.

Schliissel-Wert-Caching

Wéhrend des Trainings kann der Decoder alle Positionen parallel verarbeiten, da er in jedem Block die Abfrage-,
Schliissel- und Wertmatrizen Q = XWC, K = XWX und v = XwWV fiir die gesamte Sequenz X berechnet. Bei einer
autoregressiven (von links nach rechts ablaufenden) Inferenz miissen die Tokens jedoch einzeln erzeugt werden.
Normalerweise miissten wir jedes Mal, wenn wir ein neues Token generieren, folgende Schritte absolvieren:

1. Die Schliissel-, Abfrage- und Wertvektoren fiir das neue Token berechnen.
2. Die Schliissel- und Wertmatrizen fiir alle vorherigen Tokens neu berechnen.

3. Diese Matrizen mit den Schliissel- und Wertvektoren des neuen Tokens zusammenfiihren, um die Self-Attention fiir
das neue Token zu berechnen.

Das Schliissel-Wert-Caching (iberspringt Schritt 2, indem es die Schliissel- und Wertmatrizen friiherer Tokens speichert

und so wiederholte Berechnungen vermeidet. Da WX und WY nach dem Training fest sind, bleiben die Schliissel- und
Wertvektoren friitherer Tokens wahrend der Inferenz konstant. Diese Vektoren lassen sich speichern (»cachen«), nachdem
sie einmal berechnet wurden. Fiir jedes neue Token werden

e seine Schliissel- und Wertvektoren mit WX und WY berechnet,
e diese Vektoren zur Self-Attention an die gecachten Schliissel-Wert-Paare angehdngt.

Abfragevektoren werden jedoch nicht gecacht, weil sie vom aktuell verarbeiteten Token abhéngen. Jedes Mal, wenn ein
neues Token hinzugefiigt wird, muss sein Abfragevektor spontan berechnet werden, um alle zwischengespeicherten
Schliissel und Werte zu beriicksichtigen.

Durch diesen Ansatz ist es nicht mehr erforderlich, den Rest der Sequenz erneut zu verarbeiten, was den Rechenaufwand
bei langen Sequenzen erheblich verringert. In jedem Decoder-Block werden die gecachten Schliissel und Werte pro
Attention-Kopf mit den Formen (L x d,) fiir beide Matrizen gespeichert, wobei L mit jedem neuen Token um eins wachst
und dj die Dimensionalitdt der Abfrage-, Schlissel- und Wertvektoren fiir diesen Kopf ist. Bei einem Modell mit H
Attention-Kopfen haben die kombinierten Schliissel- und Wert-Caches in dem Decoder-Block die Form (H x L x dp).

RoPE wendet positionsabhangige Drehungen auf die Vektoren an, was jedoch mit dem Caching nicht
in Konflikt kommt. Trifft ein neues Token ein, nimmt es einfach den néachsten verfiigharen
Positionsindex (wenn die Sequenz L Tokens umfasst, bekommt das neue Token die Position L + 1),
wahrend zuvor verarbeitete Tokens ihre urspriinglichen Positionen von 1 bis L beibehalten. Das
bedeutet, dass die gecachten Schliissel und Werte, die bereits entsprechend ihrer jeweiligen Position
gedreht wurden, unverdndert bleiben. Die Drehung wird nur auf das neue Token an der Position L + 1
angewendet.
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Nachdem Sie nun die Funktionsweise eines Transformers kennen, kdnnen wir mit der Programmierung beginnen.

Transformer in Python

Um den Decoder in Python zu implementieren, definieren wir zunachst die Klasse AttentionHead:
class AttentionHead(nn.Module):

def__init__(self, emb_dim, d_h):
super().__init__()
self.W_Q = nn.Parameter (torch.empty(emb_dim, d_h))
self.W_K = nn.Parameter (torch.empty(emb_dim, d_h))
self.W_V = nn.Parameter (torch.empty(emb_dim, d_h))
self.d_h = d_h

def forward(self, x, mask):
Q X @ self.Ww_Q @
K = x @ self.W_K
Vv X @ self.w_Vv @

Q, K = rope(Q), rope(K) ©

scores = Q @ K.transpose(-2, -1) / math.sqrt(self.d_h) @

masked_scores = scores.masked_fill(mask == 0, float("-inf")) ©
attention_weights = torch.softmax(masked_scores, dim=-1) @
return attention_weights @ V @

Diese Klasse implementiert einen einzelnen Attention-Kopf im Multi-Head-Attention-Mechanismus. Im Konstruktor
initialisieren wir drei trainierbare Gewichtsmatrizen: die Abfragematrix W_Q, die Schliisselmatrix W_K und die
Wertmatrix W_V. Jede dieser Matrizen ist ein Parameter-Tensor der Form (emb_dim, d_h), wobei emb_d-im die
Eingabe-Embedding-Dimension und d_h die Dimensionalitdt der Abfrage-, Schlissel- und Wertvektoren fiir diesen
Attention-Kopf ist.

In der Methode forward

+ multiplizieren die Zeilen @ und @ den Eingabevektor x mit den jeweiligen Gewichtsmatrizen, um die Abfrage-,
Schliissel- und Wertmatrizen zu berechnen. Da x die Form (batch_size, seq_len, emb_dim) hat,
haben Q, K und V jeweils die Form (batch_size, seq_len, d_h).

+ wendet Zeile ® die rotierende Positionscodierung auf Q und K an. Nachdem die Abfrage- und Schliisselvektoren
gedreht wurden, berechnet Zeile @ die Attention-Scores. Im Einzelnen

- vertauscht K.transpose(-2, -1) die letzten beiden Dimensionen von K. Hat K die Form
(batch_size, seq_len, d_h),wird die Matrix in die Form (batch_size, d_h, seq_len)
transponiert. Damit ist K fiir die Matrixmultiplikation mit Q vorbereitet.

- fihrtQ @ K.transpose(-2, -1) eine Matrixmultiplikation im Stapel durch, was einen Tensor von
Attention-Scores der Form (batch_size, seq_len, seq_len) ergibt.

- dividieren wir durch sqrt(d_h) aus Griinden der numerischen Stabilitdt (wie im Abschnitt »Self-
Attention« auf Seite 116 erwahnt).

Wird der Matrixmultiplikationsoperator @ auf Tensoren mit mehr als zwei Dimensionen
angewendet, verwendet PyTorch Broadcasting. Diese Technik behandelt Dimensionen, die nicht
direkt mit dem Operator @ kompatibel sind, der normalerweise nur fiir zweidimensionale
Tensoren (Matrizen) definiert ist. In diesem Fall behandelt PyTorch die erste Dimension als
Stapeldimension und fiihrt die Matrixmultiplikation separat fiir jedes Beispiel im Stapel (Batch)
aus. Dieses Verfahren wird als Batch-Matrixmultiplikation bezeichnet.

« Zeile ® wendet die kausale Maske an. Der Tensor mask hat die Form (seq_len, seq_len) und enthalt
Nullen und Einsen. Die Funktion masked_f1i 11 ersetzt alle Zellen in der Eingabematrix, bei denen mask ==
ist, durch negative Unendlichkeit (-inf). Dies verhindert, dass zukiinftige Tokens beachtet werden. Da mask die
Stapeldimension fehlt, scores sie aber enthalt, wendet PyTorch per Broadcasting mask auf die scores jeder
Sequenzim Stapel an.
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+ Zeile ® wendet Softmax auf die scoresentlang der letzten Dimension an, was sie in Attention-Gewichte
umwandelt. Dann berechnet Zeile @ die Ausgabe, indem diese Attention-Gewichte mit V multipliziert werden. Die
resultierende Ausgabe hat die Form (batch_size, seq_len, d_h).

Ausgehend von der Klasse At tentionHead kdnnen wir nun die Klasse MultiHeadAttention definieren:
class MultiHeadAttention(nn.Module):
def__init__(self, emb_dim, num_heads):
super () .__init__()
d_h = emb_dim // num_heads ©
self.heads = nn.ModuleList([AttentionHead(emb_dim, d_h) for
1 e
self.W_0 = nn.Parameter (torch.empty(emb_dim, emb_dim)) ©

in range(num_heads)

def forward(self, x, mask):
head_outputs = [head(x, mask) for head in self.heads] @
x = torch.cat(head_outputs, dim=-1) ©
return x @ self.w_0 O
Im Konstruktor
+ berechnet Zeile @ mit d_h die Dimensionalitat jedes Attention-Kopfs, indem die Embedding-Dimensionalitat des
Modells emb_d1im durch die Anzahl der Képfe geteilt wird.

« erzeugt Zeile @ eine ModuleList mit num_heads Instanzen von AttentionHead. Jeder Kopf libernimmt
als Eingabe die Dimensionalitdt emb_dim und gibt einen Vektor der GrolRe d_h aus.

« initialisiert Zeile ® mit W_O eine lernbare Projektionsmatrix der Form (emb_dim, emb_dim), um die
Ausgaben aus allen Attention-K&pfen zu kombinieren.

In der Methode forward
+ wendet Zeile @ jeden Attention-Kopf auf die Eingabe x der Form (batch_size, seq_len, emb_dim)an.
Die Ausgabe eines jeden Kopfs hat die Form (batch_size, seq_len, d_h).

+ verkettet Zeile @ alle Ausgaben der Kopfe entlang der letzten Dimension. Das Ergebnis x hat die Form
(batch_size, seq_len, emb_dim),danum_heads * d_h = emb_dimist.

« multipliziert Zeile @ die verkettete Ausgabe mit der Projektionsmatrix W_O. Die Ausgabe hat die gleiche Form wie
die Eingabe.
Da wir nun Multi-Head-Attention realisiert haben, fehlt fiir den Decoder-Block nur das positionsbezogene mehrschichtige
Perzeptron (MLP). Der folgende Code definiert es:
Im Konstruktor:
class MLP(nn.Module):
def__init__(self, emb_dim):
super () .__init__()
self.W_1 = nn.Parameter(torch.empty(emb_dim, emb_dim * 4))
self.B_1 = nn.Parameter (torch.empty(emb_dim * 4))
self.W_2 = nn.Parameter (torch.empty(emb_dim * 4, emb_dim))
self.B_2 = nn.Parameter (torch.empty(emb_dim))
def forward(self, x):
X = x @ self.W_1 + self.B_1 ©
x = torch.relu(x) @
X = x @ self.Ww_2 + self.B_2 ©
return x
Im Konstruktor initialisieren wir lernbare Gewichte und Bias-Werte. In der Methode forward
+ multipliziert Zeile @ die Eingabe x mit der Gewichtsmatrix W_1 und addiert den Bias-Vektor B_1. Die Eingabe hat

die Form (batch_size, seq_len, emb_dim), sodass das Ergebnis die Form (batch_size,
seq_len, emb_dim * 4) erhalt.

+ wendet Zeile @ die ReLU-Aktivierungsfunktion elementweise an und fiigt somit Nichtlinearitat hinzu.

« multipliziert Zeile ® das Ergebnis mit der zweiten Gewichtsmatrix W_2 und addiert den Bias-Vektor B_2, was die
Dimensionalitit wieder zuriick auf (batch_size, seq_len, emb_dim) reduziert.

22



Die erste lineare Transformation erweitert die Embedding-Dimensionalitat auf das Vierfache (emb_dim * 4),um dem
Netz eine groflere Kapazitat fiir das Lernen komplexer Muster und Beziehungen zwischen Variablen zu verschaffen. Der
Faktor 4x sorgt flir ein Gleichgewicht zwischen Expressivitat und Effizienz. Nachdem die Dimensionalitat erweitert wurde,
wird sie wieder auf die urspriingliche Embedding-Dimensionalitdt (emb_dim) komprimiert. Dadurch wird die
Kompatibilitat mit Residualverbindungen gewahrleistet, die Ubereinstimmende Dimensionalitdten voraussetzt.
Empirische Ergebnisse belegen, dass dieser Erweitern-und-Komprimieren-Ansatz einen effektiven Kompromiss zwischen
Rechenkosten und Performance darstellt.

Da nun alle Komponenten definiert sind, kdnnen wir den vollstdndigen Decoder-Block einrichten:

class DecoderBlock(nn.Module):

def__init__(self, emb_dim, num_heads):
super () .__init__()
self.norml = RMSNorm(emb_dim)
self.attn = MultiHeadAttention(emb_dim, num_heads)
self.norm2 = RMSNorm(emb_dim)
self.mlp = MLP(emb_dim)

def forward(self, x, mask):
attn_out = self.attn(self.norml(x), mask) @
X = x + attn_out @
mlp_out = self.mlp(self.norm2(x)) ©
X = X + mlp_out @

return x

Die Klasse DecoderBlock verkorpert einen einzelnen Decoder-Block in einem Transformer-Modell. Im Konstruktor
richten wir die erforderlichen Schichten ein: zwei RMSNorm-Schichten, eine MultiHeadAttention-Instanz
(konfiguriert mit der Embedding-Dimensionalitat und der Anzahl der Képfe) und eine MLP-Schicht.

In der Methode forward

wendet Zeile @ RMSNorm auf die Eingabe x an, die die Form (batch_size, seq_len, emb_dim) hat.
Die Ausgabe von RMSNorm behilt diese Form bei. Dieser normalisierte Tensor wird dann an die Multi-Head-
Attention-Schicht weitergeleitet, die einen Tensor mit der gleichen Form ausgibt.

fligt Zeile @ eine Residualverbindung hinzu, indem die Attention-Ausgabe attn_out mit der urspriinglichen
Eingabe x kombiniert wird. Die Form dndert sich nicht.

wendet Zeile ® die zweite RMSNorm auf das Ergebnis der Residualverbindung an, wobei die gleiche Form
beibehalten wird. Dieser normalisierte Tensor wird dann durch das MLP geleitet, das einen weiteren Tensor mit
der Form (batch_size, seq_len, emb_dim) ausgibt.

fligt Zeile @ eine zweite Residualverbindung hinzu, die mlp_out mit seiner nicht normalisierten Eingabe
kombiniert. Die endgliltige Form der Ausgabe ist (batch_size, seq_len, emb_dim), bereit fiir den
nachsten Decoder-Block oder die letzte Ausgabeschicht.

Nachdem wir den Decoder-Block definiert haben, konnen wir nun ein Decoder-Transformer-Sprachmodell aufbauen,
indem wir mehrere Decoder-Blocke sequenziell iibereinanderstapeln:

class DecoderlLanguageModel (nn.Module):
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def__init__(
self, vocab_size, emb_dim,

num_heads, num_blocks, pad_idx

super () .__init__()

self.embedding = nn.Embedding(vocab_size, emb_dim, padding_idx=pad_idx

) ©

self.layers = nn.Modulelist([
DecoderBlock(emb_dim, num_heads) for

1) e

self.output = nn.Parameter(torch.rand(emb_dim, vocab_size)) ©

def forward(self, x):
x = self.embedding(x) O

in range(num_blocks)



_, seq_len, _ = x.shape
mask = torch.tril(torch.ones(seq_len, seq_len, device=x.device)) ©
for layer 1in self.layers: @
x = layer(x, mask)
return x @ self.output @
Im Konstruktor der Klasse DecoderLanguageModel

+ erzeugt Zeile @ eine Embedding-Schicht, die die Indizes der Eingabetokens in dichte Vektoren umwandelt. Der
Parameter padding_idx gibt die ID des Padding-Tokens an und stellt sicher, dass Padding-Tokens auf
Nullvektoren abgebildet werden.

+ erzeugt Zeile ® eine ModulelList mit num_blocks DecoderBlock -Instanzen, die den Stapel der
Decoder-Schichten bilden.

+ definiert Zeile ® eine Matrix, um die Ausgabe des letzten Decoder-Blocks auf Logits liber das Vokabular zu
projizieren und so die Vorhersage des ndchsten Tokens zu ermdglichen.

In der Methode forward

+ konvertiert Zeile @ die Indizes der Eingabetokens in Embeddings. Der Eingabe-Tensor x hat die Form
(batch_size, seq_len),unddie FormderAusgabeist (batch_size, seq_len, emb_dim).

+ erzeugt Zeile @ die kausale Maske.

+ wendet Zeile @ jeden Decoder-Block auf den Eingabe-Tensor x mit der Form (batch_size, seq_len,
emb_dim) an und liefert damit einen Ausgabe-Tensor der gleichen Form. Jeder Block verfeinert die Sequenz und
gibt sie an den nachsten, bis zum letzten Block, weiter.

+ projiziert Zeile @ die Ausgabe des letzten Decoder-Blocks auf Logits in der GroR3e des Vokabulars, indem sie sie mit
der Matrix self.output, die die Form (emb_dim, vocab_s1ize) hat, multipliziert. Nach dieser Batch-
Matrixmultiplikation hat die endgiiltige Ausgabe die Form (batch_size, seq_len, vocab_size) und
liefert Scores fiir jedes Token im Vokabular an jeder Position in der Eingabesequenz. Diese Ausgabe kann dann
verwendet werden, um die Vorhersagen des Modells zu erzeugen, worauf wir im nachsten Kapitel eingehen
werden.

Die Trainingsschleife fiir DecoderLanguageMode'l ist die gleiche wie fiir das RNN (siehe den Abschnitt »Ein RNN-
Sprachmodell trainieren« auf Seite 105), sodass wir sie hier der Kiirze halber nicht wiederholen. Auch die
Implementierungen von RMSNorm und RoPE Uberspringen wir. Die Trainingsdaten werden genau wie beim RNN
vorbereitet: Die Zielsequenz wird um eine Position relativ zur Eingabesequenz verschoben, wie im Abschnitt »Die Klassen
Dataset und DatalLoader« auf Seite 107 beschrieben. Den vollstdndigen Code fiir das Training des Decoder-
Sprachmodells finden Sie im Notebook unter https://www.thelmbook.com/nb/4.1.

Im Notebook habe ich folgende Hyperparameterwerte verwendet: emb_dim = 128, num_heads = 8,
num_blocks = 2, batch_size = 128, learning_rate = 0.001, num_epochs = 1 und
context_size = 30. Mit diesen Einstellungen hat das Modell eine Perplexitat von 55,19 erreicht und damit den

RNN-Wert von 72,23 ibertroffen. Dies ist ein gutes Ergebnis angesichts der vergleichbaren Anzahl von trainierbaren
Parametern (8.621.963 fiir den Transformer vs. 8.292.619 fiir das RNN). Die eigentlichen Starken der Transformer treten
jedoch bei groReren Skalen von ModellgroRe, Kontextlénge und Trainingsdaten deutlicher hervor. Es verbietet sich
natirlich aus praktischen Griinden, Experimente in dieser Gréenordnung fiir dieses Buch durchzufiihren.

Sehen wir uns einige Fortsetzungen des Prompts »The President« an, die das Decoder-Modell in spéateren
Trainingsschritten erzeugt hat:

The President has been in the process of a new deal to make a decision on the 1issue.

The President 's office said the government had “ no intention of making any mistakes
L)

The President of the United States has been a key figure for the first time in the past
## years.

Die #-Zeichen in den Trainingsdaten stehen fiir einzelne Ziffern. Zum Beispiel steht ## wahrscheinlich fiir die Anzahl der
Jahre.

* kK

Herzlichen Gliickwunsch, wenn Sie es bis hierher geschafft haben! Sie verstehen jetzt die Funktionsweise von
Sprachmodellen. Aber das Verstdndnis dieser Mechanismen allein geniigt nicht, um zu begreifen, wozu moderne
Sprachmodelle in der Lage sind. Fiir ein wirkliches Verstandnis miissen Sie mit einem Modell arbeiten.

Im néchsten Kapitel untersuchen wir groRe Sprachmodelle oder LLMs (Large Language Models). Wir werden erortern,
warum sie als grof3 bezeichnet werden und was an ihrer GroR3e so besonders ist. Dann beschaftigen wir uns damit, wie
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man ein vorhandenes LLM fiir praktische Aufgaben wie die Beantwortung von Fragen und Klassifizierung von
Dokumenten optimiert und wie man LLMs fiir eine Reihe von praktischen Problemen einsetzt.
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