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Idee 2 / 19

• Verlässlichkeit in Machine-Learning-Komponenten des ZliC

• Ausgabe der Sprache-zu-Text entlang einer Grammatik

• Vergleichbarkeit für Abstimmungen zwischen verschiedenen Modellen 

und Grammatikstrategien



Ziele der Verlässlichkeit 3 / 19

• Verwendete Modelle sind inherent nicht erklärbar

• Zuverlässigkeit des Sprache-zu-Text so weit wie möglich erhöhen, dass 

System meistens in funktionalem Zustand ist.

• Schnellere Reaktionszeit des Systems durch neuere Technologien

• Zugelassenes Sprachprotokoll als letzter Mechanismus der funktionalen 

Sicherheit [1]



Technische Details ZliC Umbau 4 / 19

Figure 1: Architekturdiagramm des “Zugleiter in der Cloud”[1] Projekts

Modelle: “Mistral Voxtral Mini” [2] und “Google Gemma 4 E2B” [3] mit 

vLLM [4] und Xgrammar [5]



Grammatiken in ML 5 / 19

• Backus-Naur-Form

1. Modell sagt nächsten Token voraus

2. Menge mit allen von der Grammatik akzeptierten Tokens

3. Auswahl eines Tokens unter den akzeptierten Tokens

• Syntaktisch korrekt mit Punkt und Komma [6]



Aufbau der Grammatiken 6 / 19

• Grammatik striktem Zwang

• Anpassung der Grammatiken basierend auf dem Systemzustand

root ::= " " zugnummer " in " station

zugnummer ::= "1901" | "42" | "23"

station ::= "S-Berg" | "C-Dorf"



Probleme 7 / 19

• Garantiert syntaktisch korrekte Ausgabe auch bei jeder Eingabe [6]

• Semantik der Eingabe unterscheidet sich ggf. von der Grammatik 

akzeptierten Semantik [7]

• Wenn sich die Eingabesemantik von der akzeptierten Semantik nicht 

unterscheidet: Grammatik “führt” zu syntaktisch korrekten Ausgaben

• Token-Triggered-Grammar: Grammatik erst bei Beginn der Syntax [8]



Anwendungsziel des Grammar Constrained Decodings 8 / 19

• Eingabe semantisch korrekt → Ausgabe syntaktisch korrekt

• Eingabe semantisch inkorrekt → Ausgabe syntaktisch inkorrekt

• “Provozieren” einer falschen Ausgabe bei falscher Eingabe durch 

verschieden starke “Führung”

• Ermöglichen von Abstimmungen zwischen Ausgaben mittels gleicher 

Syntax
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Ergebnis 3/4 (Voter)

DMR: Komplett DMR: Lückentext DMR: Komplett nach Flagge DMR: Lückentext nach Flagge

Voxtral Gemma Voxtral Gemma Voxtral Gemma Voxtral Gemma

Figure 2: Schema eines Voters zwischen verschiedenen Grammatikstrategien 

und Modellen.



Vereinfachtes Beispiel 10 / 19

• Eingesprochen: “Zug 1901 in Berlin Hauptbahnhof.”

• Starke Führung: “Zug 1901 in Berlin Hbf.”

• Führung nach Flagge: “Zug 1901 in Berlin Hbf.”

• Abstimmung: “Zug 1901 in Berlin Hbf.”



Vereinfachtes Beispiel 11 / 19

• Eingesprochen: “Das Pferd frisst keinen Gurkensalat.”

• Starke Führung: “Zug 1901 in Berlin Hbf.”

• Führung nach Flagge: “Das Pferd frisst keinen Gurkensalat”

• Abstimmung: Fehlgeschlagen



Videodemo 12 / 19

• Typst kann leider keine Videos https://github.com/typst/typst/issues/955

https://github.com/typst/typst/issues/955


Meilensteine des Projekts 13 / 19

• ZliC auf Grammatiken umrüsten (Ziel erreicht)

• Aufbau eines Testdatensatzes (Begonnen)

• Vermessung/Fehlerinjektion

‣ Antwortzeit

‣ Benchmark mit Testdaten

‣ Testen der Strategien

• Verbesserungen an den Grammatikstrategien

• Abstimmungsstrategien



Testdaten 14 / 19

• Diverse Testdaten nicht existent ;)

• zlic.floe.cc dcl/dcl

zlic.floe.cc


Demo des Testdatenwerkzeugs 15 / 19

• Bitte um eure Mithilfe (5 min) zlic.floe.cc PW: dcl/dcl

zlic.floe.cc


Zusammenfassung 16 / 19

• ZliC mit Grammatik und Geschwindigkeitsvorteil

• Grammatik kann bei natürlicher Sprache Vergleichbarkeit schaffen

• Vergleichbarkeit für Fehlertoleranz

• Grammatikstrategie mit hohen Ausgabeabweichungen für gezielte 

Fehlzustände

• Bitte um eure Mithilfe (5 min) zlic.floe.cc PW: dcl/dcl

zlic.floe.cc
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