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Die Generierung selbstverstarkender Prompts ('SAS self-augmentation), darum soll es gehen.

Es stellt sich die Frage: Was genau sind selbstverstarkende Prompts?

4

1. Einleitung

Die rasante Entwicklung groBer Sprachmodelle (LLMs) hat in den letzten Jahren zu tiefgreifenden
Veranderungen in zahlreichen Anwendungsbereichen gefuhrt. Diese Modelle, die auf riesigen
Datenmengen trainiert wurden, demonstrieren bemerkenswerte Fahigkeiten in der Textgenerierung, dem
Sprachverstandnis und der Beantwortung von Fragen. Eine entscheidende Rolle bei der effektiven Nutzung
dieser Fahigkeiten spielt die Formulierung von Prompts *. Ein Prompt dient als Eingabe oder eine Reihe
von Anweisungen, die dem LLM vorgegeben werden, um dessen Ausgabe zu lenken *. Gut strukturierte
und prazise Prompts sind unerlasslich, um relevante und akkurate Ergebnisse zu erzielen .

Uber die einfache Befolgung von Anweisungen hinaus hat sich ein Feld fortgeschrittener Prompt-
Engineering-Techniken entwickelt. Diese Strategien zielen darauf ab, die inharenten Fahigkeiten von LLMs
auf komplexere und nuanciertere Weise zu nutzen. Dieser Bericht befasst sich mit dem Konzept der
selbstverstarkenden Prompts, einer hochentwickelten Strategie innerhalb des Prompt Engineerings. Ziel ist
es, eine umfassende Definition zu liefern und die verschiedenen Formen und Mechanismen, Vorteile und
Nachteile sowie die Bedeutung dieser Technik im Bereich der natdrlichen Sprachverarbeitung (NLP) und
der kunstlichen Intelligenz (KI) zu beleuchten.

Die Entwicklung von einfachen Prompts hin zu komplexeren Strategien wie selbstverstarkenden Prompts
verdeutlicht ein wachsendes Verstandnis dafur, wie LLMs fir zunehmend anspruchsvolle Aufgaben
interagieren und optimiert werden kénnen. Wahrend einfache Prompts direkte Anweisungen liefern,
erfordert die Bearbeitung komplexerer Aufgaben Techniken, die die internen Denk- und
Selbstbewertungsfahigkeiten des LLMs nutzen.

Dieser Fortschritt unterstreicht die iterative Natur der Forschung im Bereich des Prompt Engineerings. Die
Tatsache, dass die urspringliche Anfrage in deutscher Sprache formuliert wurde, deutet auf ein globales
Interesse an diesen fortschrittlichen Techniken hin und unterstreicht die Relevanz dieses Themas uber die
englischsprachige Forschung hinaus. Die Sprache der Anfrage impliziert, dass der Nutzer entweder



deutschsprachig ist oder mit Fachbegriffen in deutscher Sprache vertraut ist. Dies deutet darauf hin, dass
die diskutierten Konzepte in einem mehrsprachigen Kontext relevant sind, auch wenn ein GroBteil der
anfanglichen Forschung in englischer Sprache erfolgt sein mag.

2. Definition von selbstverstarkenden Prompts

Selbstverstarkende Prompts bezeichnen Prompts oder Prompting-Strategien, die einen selbst-
referenziellen Mechanismus beinhalten. Im Kern geht es darum, dass der Prompt oder der Prompting-
Prozess auf der Grundlage der eigenen Ausgaben oder internen Bewertungen des Modells modifiziert
oder verbessert wird.

Diese Art von Prompts unterscheidet sich von traditionellen, statischen Prompts durch ihre dynamische
und iterative Natur. Selbstverstarkende Mechanismen kénnen in verschiedenen Kontexten auftreten,
beispielsweise wahrend der Inferenzphase oder als Teil einer Pre-Training-Strategie.

Der Begriff "selbstverstarkend" impliziert eine Rickkopplungsschleife, bei der die eigene Verarbeitung des
Modells zur Verbesserung der nachfolgenden Schritte oder der endgultigen Ausgabe beitragt. "Selbst"
bezieht sich auf die Beteiligung des Modells am Augmentationsprozess, und "verstarkend" bedeutet eine
Verbesserung oder Steigerung.

Die Kombination dieser beiden Aspekte deutet auf einen zyklischen Prozess hin, bei dem die anfangliche
Antwort oder der interne Zustand des Modells die nachfolgenden Prompting- oder Generierungsschritte
beeinflusst, was potenziell zu einem besseren Ergebnis fuhrt.

Die Definition muss breit genug sein, um verschiedene Techniken wie SELF-RAG und Zero-Shot CoT zu
umfassen, die nach unterschiedlichen Prinzipien arbeiten, aber die Gemeinsamkeit der selbstgesteuerten
Verbesserung aufweisen. Wahrend SELF-RAG das Abrufen von Informationen und die Selbstkritik
beinhaltet und Zero-Shot CoT einen zweistufigen Prompting-Prozess nutzt, der die Ausgabe des ersten
Schritts verwendet, zielen beide letztendlich darauf ab, die endgultige Antwort durch vom KI-System selbst
gesteuerte Mechanismen zu verbessern.

3. Mechanismen und Beispiele fur selbstverstarkende Prompts

e 3.1 Self-Reflective Retrieval-Augmented Generation (SELF-RAG)
SELF-RAG (Self-Reflective Retrieval-Augmented Generation) ist ein Framework, das die Genauigkeit
und Vielseitigkeit von KI-Modellen verbessert, indem es ihnen beibringt, kritisch zu denken . Es
integriert drei Schitsselkomponenten: Retrieval, Generation und Selbstreflexion . Im Gegensatz zu
herkdmmlichen Modellen, die maglicherweise blind Daten abrufen, bewertet SELF-RAG die
Notwendigkeit und Relevanz von Informationen, bevor es sie in die Ausgabe einbezieht *.

Der adaptive Retrieval-Prozess in SELF-RAG unterscheidet sich von traditionellen Ansatzen, die eine
feste Anzahl von Passagen wahllos abrufen kdnnen, was zu irrelevanten oder widersprichlichen



Informationen fuhren kann *. SELF-RAG hingegen beurteilt intelligent, wann das Abrufen zusatzlicher
Informationen auf der Grundlage des Prompts notwendig ist, anstatt eine feste Anzahl von
Dokumenten unabhangig von ihrer Relevanz abzurufen . Das Modell sagt ein Retrieve-Token
voraus, um zu entscheiden, ob externe Informationen abgerufen werden sollen °. Es bewertet die
abgerufenen Dokumente mithilfe von Reflexionstoken wie ISREL (Is Relevant) und ISSUP (Is
Supported) und stellt so sicher, dass nur die relevantesten und zuverlassigsten Informationen zur
Information seiner Antworten verwendet werden °. Diese Reflexionstoken dienen als eine Form des
internen Dialogs und fordern das Modell auf, zu entscheiden, wann zusatzliche Informationen
abgerufen, eigene Antworten bewertet und die Ausgabe anhand spezifischer Kriterien angepasst
werden soll *.

SELF-RAG generiert mehrere mogliche Antwortsegmente parallel unter Verwendung der
abgerufenen Dokumente als Kontext . Jedes Segment wird als potenzielle Ausgabe behandelt,
sodass das Modell verschiedene Maglichkeiten zur Konstruktion der Antwort untersuchen kann “.
Nach der Generierung von Ausgabesegmenten verwendet SELF-RAG einen Kritikmechanismus, um
die faktische Richtigkeit und Relevanz jedes Segments zu bewerten °. Dies beinhaltet die Beurteilung,
ob der generierte Inhalt mit den abgerufenen Daten Ubereinstimmt und die Anforderungen der
Aufgabe erfullt ? Das Modell verwendet Reflexionstoken, einschlieBlich ISUSE (Is Useful), um die
Ntitzlichkeit der Antwort zu beurteilen “.

Das Modell bewertet die generierten Segmente anhand ihrer Kritikwerte und wéahlt das genaueste
und relevanteste Segment als endgiltige Ausgabe aus “. Die Ausgabe wird haufig von einer
Selbsteinschatzung ihrer Faktizitat begleitet, was die Transparenz und das Vertrauen in die
Fahigkeiten der KI erhoht ?. SELF-RAG bietet auBerdem Zitate fur die in der Antwort verwendeten
abgerufenen Informationen, wodurch die Uberprtfung der Richtigkeit des Inhalts erleichtert wird °.
Diese Zitierfunktion ist besonders wertvoll fur Aufgaben, die ein hohes MaB an faktischer Prézision
erfordern, wie z. B. akademische Forschung oder professionelles Schreiben °. Der Trainingsprozess
fiir SELF-RAG integriert die Kritik- und Generatormodelle in ein einheitliches Framework °.

Der Selbstreflexionsmechanismus von SELF-RAG fungiert als interne Ruckkopplungsschleife, die es
dem Modell erméglicht, sein Verhalten dynamisch an seine eigene Einschatzung der Situation und
des generierten Inhalts anzupassen. Die Reflexionstoken (Retrieve, ISREL, ISSUP, ISUSE) steuern die
Aktionen des Modells.

Die Bewertung dieser Token durch das Modell bestimmt, ob Informationen abgerufen werden sollen,
ob die abgerufenen Informationen relevant und unterstttzend sind und ob die generierte Antwort
nutzlich ist. Diese Abfolge von Bewertung und Aktion stellt eine Ruckkopplungsschleife innerhalb des
Prompting- und Generierungsprozesses dar. Die Fahigkeit, Zitate anzugeben, erhoht die
Vertrauenswirdigkeit und Uberprufbarkeit der KI-Ausgabe und macht SELF-RAG besonders wertvoll
fir Aufgaben, die eine hohe faktische Genauigkeit erfordern .



Durch die Angabe der Quellen der in der Antwort verwendeten Informationen erméglicht SELF-RAG
den Nutzern, die Richtigkeit des generierten Inhalts anhand der Originalquellen zu Uberprufen. Diese
Transparenz ist entscheidend fur den Aufbau von Vertrauen in KI-Systeme, insbesondere in
Bereichen wie Forschung und professionelles Schreiben, in denen die faktische Korrektheit von
groBter Bedeutung ist.

3.2 Zero-Shot Chain-of-Thought (CoT) und Selbstverstarkung

Zero-Shot Chain-of-Thought (CoT) ist eine Technik, die die Leistungsfahigkeit von KI-Modellen im
Bereich des logischen Denkens verbessert, indem sie Prompts den Ausdruck "Let's think step by step"
(Lasst uns Schritt fur Schritt denken) hinzufugt ? Dieser einfache Zusatz ermaoglicht es dem Modell,
eine Kette von logischen Schlussfolgerungen zu generieren, ohne dass explizite Beispiele im Prompt
erforderlich sind *. Der gesamte Zero-Shot CoT-Prozess umfasst technisch gesehen zwei separate
Prompts und Vervollstandigungen °. Der Prozess besteht aus zwei Schritten: Zuerst wird eine Chain-
of-Thought generiert, und dann wird die Antwort aus dieser Denkweise extrahiert °.

Der zweite Prompt in diesem Prozess nimmt die Ausgabe des ersten Prompts auf, einschlieBlich der
ursprunglichen Frage und der generierten Chain-of-Thought-Begrindung, und extrahiert daraus die
endgtiltige Antwort °. Dieser zweite Prompt wird als selbstverstarkender Prompt betrachtet °. Zero-
Shot CoT ist besonders nutzlich fur Aufgaben im Bereich des arithmetischen und des Common-
Sense-Reasonings °.

Bei Zero-Shot CoT entsteht die "Selbstverstarkung" dadurch, dass der zweite Prompt die detaillierte
Begriindung nutzt, die das Modell als Reaktion auf den ersten Prompt generiert hat. Der erste
Prompt l6st eine Kette von Gedanken aus, im Wesentlichen das Durchdenken des Problems durch
das Modell. Der zweite Prompt wirkt dann auf diese Zwischenausgabe ein und leitet das Modell an,
die endgultige Antwort zu extrahieren. Diese Wiederverwendung der vom Modell selbst generierten
Begrtindung als Eingabe fur einen nachfolgenden Schritt stellt eine Form der Selbstverstarkung auf
Prompt-Ebene dar. Die Einfachheit, einem Prompt "Let's think step by step" hinzuzufigen und eine
verbesserte Denkfahigkeit zu erreichen, deutet darauf hin, dass selbst subtile Modifikationen des
Prompts die kognitiven Prozesse des Modells erheblich beeinflussen kénnen. Dieser Befund deutet
darauf hin, dass LLMs Uber eine inharente Fahigkeit zum logischen Denken verfugen, die durch
spezifische Prompting-Techniken aktiviert oder verbessert werden kann. Die Phrase "Let's think step
by step" veranlasst das Modell wahrscheinlich, sich auf einen strukturierteren und bewussteren
Denkprozess einzulassen.

3.3 Self-Augmentation Strategy (SAS) im Pre-Training

Die Self-Augmentation Strategy (SAS) ist ein Pre-Training-Verfahren fur Sprachmodelle, das ein
einzelnes neuronales Netzwerk verwendet, um sowoh! die Datenaugmentation als auch die Pre-
Training-Aufgaben durchzufdhren, insbesondere das Masked Language Modeling (MLM) und die
Replaced Token Detection (RTD) “. Im Gegensatz zu Modellen wie ELECTRA, die ein separates
Generatornetzwerk fiir die Datenaugmentation bendtigen, verwendet SAS nur ein Netzwerk *.



Der Mechanismus von SAS beinhaltet, dass das Modell in jeder Pre-Training-Epoche die
Fingabedaten mithilfe seiner eigenen Vorhersagen aus der vorherigen Epoche augmentiert °. In der
ersten Epoche (Kaltstart) werden die augmentierten Daten mithilfe einer Cold-Start-Priorverteilung
generiert, z. B. einer Gleichverteilung oder einer auf Token-Haufigkeit basierenden
Unigrammverteilung °.

Ab der zweiten Epoche fungiert das Modell als sein eigener “Lehrer" °. Fur eine gegebene
Eingabesequenz wird ein Anteil der Token (ahnlich der Maskierungsstrategie von BERT) zur Ersetzung
ausgewahlt °. Anstatt ein festes ""-Token zu verwenden oder aus einer statischen Verteilung zu
sampeln, werden die ausgewahlten Token durch Token ersetzt, die aus der
Wahrscheinlichkeitsverteilung gesampelt werden, die vom MLM-Head desselben SAS-Modells in der
vorherigen Epoche generiert wurde °. Diese Verteilung reprasentiert die kontextualisierte Vorhersage
des Modells fur die maskierten Token °.

Wahrend der aktuellen Epoche fuhrt das SAS-Modell zwei Pre-Training-Aufgaben gleichzeitig an den
selbst-augmentierten Eingaben durch: Masked Language Modeling (MLM), bei dem der MLM-Head
versucht, die urspriinglichen maskierten Token aus den augmentierten Eingaben vorherzusagen, und
Replaced Token Detection (RTD), bei dem der RTD-Head versucht, jeden Token in den
augmentierten Eingaben als originalen oder ersetzten (augmentierten) Token zu klassifizieren *. Das
SAS-Modell wird trainiert, indem eine kombinierte Verlustfunktion minimiert wird, die den Verlust aus
sowohl der MLM- als auch der RTD-Aufgabe beinhaltet °.

Dieser Prozess der Selbstaugmentation und des gemeinsamen Trainings wird Gber mehrere Epochen
wiederholt . Das Modell verfeinert iterativ seine Fahigkeit, plausible kontextualisierte Augmentationen
zu generieren und die MLM- und RTD-Aufgaben auszuftihren °. SAS kann alternativ aus der
Perspektive eines Lehrer-Schiler-Mechanismus betrachtet werden, bei dem das Wissen eines
Lehrermodells genutzt wird, um den Lernprozess eines Schillermodells zu erleichtern ©. Im
Wesentlichen behandelt die SAS-Methode das in der aktuellen Epoche trainierte Modell als Schtler
und das in der vorherigen Epoche als (schwachen) Lehrer, da letzteres kontextualisierte
Datenaugmentation generiert, um dem ersteren beim Lernen zu helfen °.

SAS demonstriert, dass Selbstverstarkung nicht nur in der Inferenzphase durch Prompting eine
effektive Strategie sein kann, sondern auch wahrend der Pre-Training-Phase, um die grundlegenden
Fahigkeiten des Sprachmodells zu verbessern. Durch die Verwendung seiner eigenen gelernten
Reprasentationen zur Generierung augmentierter Daten lehrt sich das Modell im Wesentlichen
robustere und kontextbezogenere Merkmale.

Diese Selbstuberwachung wahrend des Pre-Trainings kann zu einer besseren Generalisierung und
Leistung bei einer breiteren Palette von Downstream-Aufgaben fuhren. Der Erfolg von SAS bei der
Uberperformance von Modellen wie ELECTRA mit ahnlichen oder geringeren Rechenkosten deutet



darauf hin, dass Selbstverstarkung eine ressourceneffiziente Methode zur Verbesserung des
Sprachmodelltrainings sein kann.

Die Eliminierung der Notwendigkeit eines separaten Generatornetzwerks reduziert den mit der
Datenaugmentation verbundenen Rechenaufwand. Das gemeinsame Training von MLM- und RTD-
Aufgaben innerhalb eines einzigen Netzwerks optimiert den Lernprozess weiter und fuhrt zu einer
besseren Leistung, ohne unbedingt mehr Ressourcen zu benétigen.

e 3.4 Andere iterative und selbst-referenzielle Prompting-Techniken

o Self-Consistency: Diese Technik beinhaltet das Sampling mehrerer verschiedener Denkpfade
durch Few-Shot CoT und die Auswahl der konsistentesten Antwort, um die Genauigkeit zu
verbessern ®. Das Modell verstarkt sein Vertrauen in die Antwort, indem es mehrere
Maoglichkeiten generiert und auf Ubereinstimmung pruft.

o Self-Ask: Bei dieser Technik wird das Modell aufgefordert, komplexe Fragen in Unterfragen zu
zerlegen und diese Schritt fur Schritt zu beantworten, wobei méglicherweise externe Ressourcen
integriert werden **. Das Modell verstarkt die urspringliche Anfrage selbst, indem es eine Reihe
von klarenden Unterfragen generiert.

o Self-Refine: Dieser Ansatz weist KI-Tools an, ihre eigenen Ausgaben zu bewerten und durch
Feedback- und Verfeinerungsschleifen iterativ zu verbessern *. Das Modell verstarkt seine
anfangliche Antwort, indem es seine eigene Kritik einbezieht und eine Uberarbeitete Version
generiert.

Diese Techniken verdeutlichen einen Trend hin zur Befahigung von LLMs mit metakognitiven Fahigkeiten,

die es ihnen ermdglichen, ihre eigenen Denkprozesse und Ausgaben zu Uberwachen, zu bewerten und zu
verfeinern. Jede dieser Techniken beinhaltet, dass das Modell eine Aktion an seiner eigenen Ausgabe oder
seinem internen Zustand durchfuhrt, um das Endergebnis zu verbessern.

Diese Selbstiberwachungs- und Selbstkorrekturfahigkeit ahmt Aspekte der menschlichen Kognition nach
und stellt einen bedeutenden Fortschritt in der Art und Weise dar, wie wir mit KI-Systemen interagieren
und deren Fahigkeiten nutzen. Die Effektivitat dieser vielféltigen selbstverstarkenden Prompting-Techniken
deutet darauf hin, dass es keinen einzigen "besten" Ansatz gibt und die optimale Strategie von der
spezifischen Aufgabe und den Eigenschaften des verwendeten Sprachmodells abhangen kann.

Die Vielfalt der Techniken, vom Sampling mehrerer Antworten tber die Generierung von Unterfragen bis
hin zur iterativen Verfeinerung, zeigt, dass verschiedene Formen der Selbstverstarkung in
unterschiedlichen Szenarien von Vorteil sein konnen. Dies legt nahe, dass das Verstandnis der Starken und
Schwéchen jeder Technik fur eine effektive Anwendung entscheidend ist.

4. Vorteile und Anwendungen von selbstverstarkenden Prompts

Selbstverstarkende Prompts bieten eine Reihe von allgemeinen Vorteilen: Sie verbessern die faktische
Genauigkeit durch Mechanismen wie Selbstkritik und selektives Retrieval . Sie optimieren die
Denkfahigkeit, insbesondere bei komplexen oder mehrstufigen Problemen °.



Sie erhdhen die Robustheit und Zuverlassigkeit von KI-Ausgaben °. Sie bieten Potenzial fiir eine bessere
Leistung bei Aufgaben, die ein nuanciertes Verstandnis und eine ebensolche Generierung erfordern *.
Durch Techniken wie Prompt Engineering ermdglichen sie eine Anpassungsfahigkeit an spezifische
Bedurfnisse und Domanen .

Diese Vorteile fuhren zu vielfaltigen Anwendungsmaoglichkeiten in verschiedenen Bereichen:

e Forschung und Wissenschaft: Generierung praziserer und besser zitierter
Forschungszusammenfassungen oder Literaturtbersichten (SELF-RAG).

e Bildungswesen: Bereitstellung automatisierter Rickmeldungen und Unterstltzung des Lernprozesses
von Studierenden durch Selbstbewertungsfunktionen *“.
Kundensupport: Entwicklung von KI-Assistenten, die klarende Fragen stellen und ihre Antworten
basierend auf Benutzerinteraktionen verfeinern kdnnen (Self-Ask, Self-Refine).

e Content-Erstellung: Unterstitzung von Autoren bei der Generierung hochwertigerer Inhalte durch
Selbstkritik und iterative Verfeinerung.

e (Codegenerierung: Verbesserung der Genauigkeit und Effizienz der Codegenerierung durch
Selbstkorrektur (Self-Refine).

Die Vorteile selbstverstarkender Prompts decken sich mit den zentralen Herausforderungen bei der
Implementierung von LLMs, wie der Sicherstellung der faktischen Richtigkeit und der Bewaltigung
komplexer Denkprozesse. LLMs sind dafur bekannt, dass sie manchmal faktisch falsche Informationen
generieren (Halluzinationen) und Schwierigkeiten bei Aufgaben haben kénnen, die mehrstufiges Denken
erfordern. Selbstverstarkende Techniken gehen diese Einschrankungen direkt an, indem sie Mechanismen
zur Selbstverifizierung, zum Abrufen von unterstitzenden Beweisen und zur iterativen Verfeinerung von
Denkprozessen integrieren. Die breite Palette potenzieller Anwendungen deutet darauf hin, dass
selbstverstarkende Prompts nicht nur theoretische Konzepte sind, sondern in verschiedenen Branchen und
Anwendungsféllen praktischen Wert haben. Von der Verbesserung der Forschung tber die Optimierung
des Kundenservice bis hin zu Bildungstools hat die Fahigkeit der K1, sich selbst zu verbessern und
zuverlassigere Ausgaben zu generieren, erhebliche Auswirkungen darauf, wie diese Technologien in reale
Anwendungen und Workflows integriert werden kénnen.

5. Herausforderungen und Uberlegungen

Obwohl selbstverstarkende Prompts erhebliche Vorteile bieten, weisen sie auch Einschrankungen und
potenzielle Nachteile auf. Dazu gehéren erhéhte Rechenkosten aufgrund mehrerer Generierungsschritte
oder Retrieval-Prozesse (SELF-RAG, Self-Consistency). Die Implementierung und Feinabstimmung dieser
fortgeschrittenen Prompting-Techniken kann komplex sein. Es besteht die Gefahr der Verstéarkung
bestehender Verzerrungen, wenn der Selbstverstarkungsprozess auf verzerrten Daten oder Modellen



beruht. Sorgfaltige Bewertungsmetriken sind erforderlich, um die Effektivitat und Zuverlassigkeit
selbstverstarkter Ausgaben zu beurteilen. Es besteht die Maglichkeit, dass sich das Modell in
Ruckkopplungsschleifen verfangt oder redundante Informationen generiert, wenn die Selbstverstarkung
nicht ordnungsgemal gesteuert wird. Die Wirksamkeit einiger Techniken, wie z. B. Self-Ask, kann von der
Fahigkeit des Modells abhangen, relevante Unterfragen zu generieren *'.

Obwohl selbstverstarkende Prompts erhebliche Vorteile bieten, fuhren sie neue Komplexitaten und
Herausforderungen ein, die sorgféltig gemanagt werden mussen, um ihre effektive und
verantwortungsvolle Nutzung zu gewahrleisten. Die iterative und selbst-referenzielle Natur dieser
Techniken kann zu einem erhdhten Rechenaufwand und potenzieller Instabilitat fuhren, wenn sie nicht
korrekt implementiert werden.

Darlber hinaus unterstreicht das Risiko der Verstarkung von Verzerrungen oder der Generierung
irrelevanter Inhalte die Bedeutung einer sorgféltigen Gestaltung, Uberwachung und Bewertung. Die
Entwicklung robuster Bewertungsmetriken ist entscheidend fur den Fortschritt selbstverstarkender Prompts,
da herkdmmliche Metriken die Nuancen der Selbstkorrektur und des verbesserten Denkens
moglicherweise nicht vollstandig erfassen. Die Beurteilung der Qualitét von Ausgaben, die durch
Selbstverstarkung generiert werden, erfordert Metriken, die Uber die einfache Genauigkeit hinausgehen.
Faktoren wie die Qualitat der Denkschritte, die Relevanz und Nutzlichkeit abgerufener Informationen und
die Effektivitat von Selbstkritikmechanismen mussen bertcksichtigt werden.

6. Schlussfolgerung

Selbstverstarkende Prompts stellen einen bedeutenden Fortschritt im Bereich des Prompt Engineerings
dar. Sie haben das Potenzial, die Genauigkeit, die Denkfahigkeit und die Zuverlassigkeit groBer
Sprachmodelle erheblich zu verbessern. Zukunftige Forschungsrichtungen kénnten die Untersuchung
neuer Selbstverstarkungsmechanismen, die Entwicklung effizienterer Implementierungen und die
Auseinandersetzung mit den damit verbundenen Herausforderungen und ethischen Uberlegungen
umfassen. Die Weiterentwicklung von Prompting-Techniken und die Bedeutung der Selbstverstarkung fur
die ErschlieBung des vollen Potenzials der Kl sind fortlaufende Prozesse.

Selbstverstarkende Prompts reprasentieren einen Paradigmenwechsel in der Interaktion mit
Sprachmodellen, weg von einfachen, anweisungsbasierten Prompts hin zu kollaborativeren und iterativen
Ansatzen, bei denen die Kl eine aktivere Rolle bei der Verfeinerung ihrer eigenen Ausgaben spielt. Diese
Entwicklung deutet auf eine Zukunft hin, in der KI-Systeme nicht nur passive Antwortgeber auf Prompts
sind, sondern aktive Problemloser, die Selbstreflexion und interne Ruckmeldungen nutzen kénnen, um
intelligentere und zuverlassigere Ergebnisse zu erzielen. Die fortgesetzte Forschung im Bereich der
Selbstverstarkung wird wahrscheinlich ein wichtiger Motor fur die Erweiterung der Méglichkeiten von
Sprachmodellen sein und potenziell zu Durchbrichen in Bereichen wie komplexes Denken,
wissenschaftliche Entdeckung und kreative Generierung fihren. Indem sie es der KI erméglichen, sich
selbst zu verbessern und aus ihren eigenen Prozessen zu lernen, eréffnet die Selbstverstarkung neue



Maoglichkeiten fur die Entwicklung anspruchsvollerer und autonomerer KI-Systeme, die in der Lage sind,

zunehmend herausfordernde Aufgaben zu bewaltigen.

Tabelle 1: Vergleich selbstverstéarkender Prompting-Techniken

konsistentest

Technikname | Primarer Anwendungs Hauptvorteile | Potenzielle Beispielhafter

Mechanismus | phase Nachteile Anwendungs
fall

SELF-RAG Retrieval, Inferenz Erhohte Erhohte Generierung
parallele faktische Rechenkoste von
Generierung, Genauigkeit, n Forschungsz
Selbstkritik adaptive usammenfass
durch Informations ungen
Reflexionstok beschaffung,
en Zitate

Zero-Shot Generierung Inferenz Verbessertes Nicht immer Arithmetische

CoT einer logisches effektiv far und
Denkweise, Denken ohne komplexe Common-
Extraktion Beispiele Aufgaben Sense-
der Antwort Reasoning-
daraus Aufgaben

SAS Selbst- Pre-Training Verbesserte Komplexitat Pre-Training
generierte Recheneffizie der von
Datenaugme nz, bessere Implementier Sprachmodel
ntation far Leistung bei ung len
Pre-Training Downstream-

Aufgaben

Self- Sampling Inferenz Erhohte Erhohte Arithmetische

Consistency mehrerer Genauigkeit Rechenkoste und
Denkpfade, durch n Common-
Auswahl der Konsens Sense-

Reasoning-




en Antwort Aufgaben
Self-Ask Zerlegung Inferenz Verbessertes Abhéangigkeit Kundensupp
komplexer Verstandnis von der ort
Fragenin komplexer Fahigkeit zur
Unterfragen Fragen Generierung
relevanter
Unterfragen
Self-Refine Iterative Inferenz Erhohte Kann Codegenerie
Verbesserun Qualitat und ineffizient rung,
g der Genauigkeit sein, wenn Sentimentan
Ausgabe der Ausgabe die alyse
durch anfangliche
Selbstkritik Ausgabe
und schlecht ist
Verfeinerung
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