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Abstract

Die naturliche Sprachverarbeitung hat durch Fortschritte im maschinellen Lernen, ins-
besondere durch den Einsatz neuronaler Netze, einen Wandel von klassischen statistischen
Methoden hin zu leistungsfahigen Large Language Models wie GPT, LLaMA oder Mistral
erfahren. Diese Modelle demonstrieren eindrucksvolle Fahigkeiten in der Textgenerierung
und der Bearbeitung komplexer sprachlicher Aufgaben. Mit Zunahme ihrer Integration in
unternehmerische Prozesse und Einsatzmdglichkeit im Finanzsektor, ruckt jedoch auch
ihre Anfalligkeit fur Fehler in den Fokus. Ein zentrales Problem stellt die sogenannte
Halluzination dar, bei der plausibel klingende, jedoch faktisch unzutreffende Inhalte
generiert werden. In regulierten Domanen, wie etwa dem Finanzwesen, kdnnen derartige
Fehler zu signifikanten Risiken fihren. Ein vielversprechender Ansatz zur Reduktion dieser
Problematik ist die Retrieval-Augmented Generation, bei der externe Wissensquellen zur
Kontexterweiterung zur Inferenzzeit der Modelle herangezogen werden. Die vorliegende
Arbeit hat die Intention, den Einsatz von Retrieval-Augmented Generation in domanen-
spezifischen Frage-Antwort-Systemen im Finanzbereich zu untersuchen. Zu diesem Zweck
wurde ein prototypisches System bestehend aus Retrieval- und Generierungskomponente
entwickelt, das Finanzberichte bdrsennotierter Unternehmen als Wissensquelle nutzt.
Die Architektur integriert ein Embedding-Modell, eine Vektordatenbank sowie das Modell
Mistral-7B. Die Evaluation erfolgt anhand eines Referenzdatensatzes, der Frage-Antwort-
Paare und zugehorige Kontexte umfasst. Zur Bewertung werden sowohl klassische
Retrieval- und Generierungsmetriken als auch eine sprachmodellgestitzte Bewertung
mithilfe von GPT-3.5 eingesetzt. Die Ergebnisse zeigen, dass Retrieval-Augmented Gener-
ation im Vergleich zum rein generativen Ansatz zu konsistenten Verbesserungen in Bezug
auf Antwortqualitat, Kontextbezug und Reduktion von Halluzination fuhrt. Gleichzeitig
identifiziert die Analyse Schwachen bei der Verarbeitung quantitativer Angaben und kin-
ftige Potenziale zur Optimierungen durch Reranking oder Fine-Tuning auf Finanzdaten. Der
entwickelte Prototyp ist unter https://github.com/0OxBuro/FinLLM-RAG-Eval verfigbar.
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Abstract. Die natiirliche Sprachverarbeitung hat durch Fortschritte im
maschinellen Lernen, insbesondere durch den Einsatz neuronaler Netze,
einen Wandel von klassischen statistischen Methoden hin zu leistungsfa-
higen Large Language Models wie GPT, LLaMA oder Mistral erfahren.
Diese Modelle demonstrieren eindrucksvolle Fahigkeiten in der Textge-
nerierung und der Bearbeitung komplexer sprachlicher Aufgaben. Mit
Zunahme ihrer Integration in unternehmerische Prozesse und Einsatzmog-
lichkeit im Finanzsektor, riickt jedoch auch ihre Anfilligkeit fiir Fehler in
den Fokus. Ein zentrales Problem stellt die sogenannte Halluzination dar,
bei der plausibel klingende, jedoch faktisch unzutreffende Inhalte generiert
werden. In regulierten Doménen, wie etwa dem Finanzwesen, kénnen
derartige Fehler zu signifikanten Risiken fiihren. Ein vielversprechender
Ansatz zur Reduktion dieser Problematik ist die Retrieval-Augmented
Generation, bei der externe Wissensquellen zur Kontexterweiterung zur
Inferenzzeit der Modelle herangezogen werden. Die vorliegende Arbeit
hat die Intention, den Einsatz von Retrieval-Augmented Generation in
doménenspezifischen Frage-Antwort-Systemen im Finanzbereich zu unter-
suchen. Zu diesem Zweck wurde ein prototypisches System bestehend aus
Retrieval- und Generierungskomponente entwickelt, das Finanzberichte
bérsennotierter Unternehmen als Wissensquelle nutzt. Die Architektur
integriert ein Embedding-Modell, eine Vektordatenbank sowie das Modell
Mistral-7B. Die Evaluation erfolgt anhand eines Referenzdatensatzes, der
Frage- Antwort-Paare und zugehorige Kontexte umfasst. Zur Bewertung
werden sowohl klassische Retrieval- und Generierungsmetriken als auch
eine sprachmodellgestiitzte Bewertung mithilfe von GPT-3.5 eingesetzt.
Die Ergebnisse zeigen, dass Retrieval-Augmented Generation im Vergleich
zum rein generativen Ansatz zu konsistenten Verbesserungen in Bezug auf
Antwortqualitiat, Kontextbezug und Reduktion von Halluzination fiihrt.
Gleichzeitig identifiziert die Analyse Schwéichen bei der Verarbeitung
quantitativer Angaben und kiinftige Potenziale zur Optimierungen durch
Reranking oder Fine-Tuning auf Finanzdaten. Der entwickelte Prototyp

ist unter https://github.com/0xBuro/FinLLM-RAG-Eval verfiighar.
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1 Einleitung

Die jiingsten Entwicklungen im Bereich des maschinellen Lernens und der
kiinstlichen neuronalen Netze haben zu einer grundlegenden Transformation
der natiirlichen Sprachverarbeitung (Natural Language Processing, NLP) ge-
fithrt. Einen entscheidenden Meilenstein stellte die Einfiihrung der Transformer-
Architektur durch Vaswani u. a. (2017) dar, die auf dem sogenannten Attention
Mechanism basiert und seither als technologische Grundlage moderner Sprach-
modelle gilt. Darauf auftbauend wurden leistungsfihige Large Language Models
(LLMs) entwickelt, die auf umfangreichen Textkorpora vortrainiert werden und
in einer Vielzahl von sprachverarbeitenden Aufgaben herausragende Ergebnisse
erzielen. Sie werden als zentrales Werkzeug der generativen kiinstlichen Intel-
ligenz (GenAl) bezeichnet (vgl. Jurafsky und Martin 2025, S. 204). Zu den
bekanntesten Modellen zdhlen GPT-3 (vgl. Brown u.a. 2020), LLaMA (vgl.
Touvron u. a. 2023) und Mistral-7B (vgl. Jiang u.a. 2023).

Insbesondere im Finanzsektor besteht ein hohes Interesse an der Integration
solcher Modelle, da sie das Potenzial bieten, datengetriebene Prozesse effizienter
zu gestalten. Gleichzeitig steigen die Anforderungen an Genauigkeit, Nach-
vollziehbarkeit und regulatorische Konformitét. Trotz ihrer Leistungsfahigkeit
weisen LLMs jedoch inhédrente Schwéchen auf. Eine zentrale Problematik ist die
sogenannte Halluzination - die Erzeugung plausibel klingender, aber faktisch
falscher Inhalte (vgl. Ji u.a. 2023). In regulierten und prézisionskritischen
Doménen wie dem Finanzwesen konnen solche Fehler schwerwiegende Konse-
quenzen haben und stellen eine wesentliche Hiirde fiir den vertrauenswiirdigen
Einsatz dar.

Ein vielversprechender Ansatz zur Minderung dieses Problems ist die
Retrieval-Augmented Generation (RAG). Sie erweitern die modellbasierte
Sprachgenerierung durch die Anbindung externer Wissensquellen, auf die zur
Inferenzzeit zugegriffen wird. Dadurch erhalten Sprachmodelle Zugriff auf
aktuelle und doméanenspezifische Informationen, die iiber ihr urspriingliches
Trainingswissen hinausgehen (vgl. Lewis u. a. 2020).

Diese Arbeit untersucht die Eignung von RAG zur Verbesserung der Ant-
wortqualitit in finanzspezifischen Frage-Antwort-Systemen. Im Zentrum stehen
dabei die Aspekte Antwortqualitdt, Kontexttreue und Halluzinationsvermei-

dung. Daraus ergibt sich folgende zentrale Forschungsfrage:
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Wie wirkt sich der Finsatz von Retrieval-Augmented Generation auf die Ant-
wortqualitdt von LLMs in domdnenspezifischen Frage-Antwort-Systemen im
Finanzbereich aus - insbesondere im Hinblick auf Genauigkeit, Kontextrelevanz

und die Reduktion von Halluzinationen?

Zur Beantwortung dieser Frage wurde ein prototypisches System entwickelt,
das Finanzberichte borsennotierter Unternehmen als Wissensquelle nutzt. Es
basiert auf einer lokalen Retrieval- und Inferenzumgebung, bestehend aus einem
Embedding-Modell, einer Vektordatenbank sowie dem Sprachmodell Mistral-
7B. Die Evaluation erfolgt anhand eines Vergleichdesigns und der Hinzunahme
eines Ground Truth Datensatzes mit rund 7,000 Frage-Antwort-Paaren sowie
zugehorigem Kontext. Zur Bewertung werden sowohl klassische Retrieval- und
Generierungsmetriken als auch ein modellbasiertes Bewertungsschema auf Basis
von GPT-3.5 eingesetzt.
Der Aufbau der Arbeit gliedert sich wie folgt:

e Kapitel 2 vermittelt relevante theoretische Grundlagen und stellt ver-
wandte Arbeiten vor. Es behandelt zentrale Konzepte wie die Transformer-
Architektur, Large Language Models, Embedding-Modelle, Information
Retrieval, Retrieval-Augmented Generation und die Evaluierung von
Retrieval- und Generierungssystemen.

e Kapitel 3 gibt einen Uberblick zu Anwendungsszenarien sowie regulatori-
sche und technologische Herausforderungen beim Einsatz von generativer
kiinstlicher Intelligenz in Unternehmen und speziell im Finanzbereich.
Hier wird die Retrieval-Augmented Generation als Losungsansatz fiir
Herausforderungen im Finanzbereich diskutiert.

e Kapitel 4 beschreibt die Methodik und technische Umsetzung des im
Rahmen dieser Arbeit entwickelten Systems: einschliefslich Datenvorver-
arbeitung, Retriever Implementierung, Modellbereitstellung und Syste-
marchitektur.

e Kapitel 5 widmet sich dem Testaufbau und der Evaluation mittels der
in Kapitel 2 vermittelten Evaluierungsanséitze. Die Ergebnisse werden
hier mit kurzen Analysen dargestellt.

e Kapitel 6 diskutiert die Ergebnisse der Evaluation im Hinblick auf die
Forschungsfrage.

e Kapitel 7 fasst die zentralen Erkenntnisse zusammen und gibt einen

Ausblick auf weiterfiihrende Forschung und mdégliche Optimierungen.



2 Grundlagen und verwandte Arbeiten

Dieses Kapitel stellt die theoretischen Grundlagen und relevanten Forschungs-
ansétze vor, die fiir das Verstdndnis sowie die Umsetzung von RAG zentral
sind. Ausgangspunkt ist die Transformer-Architektur, deren Mechanismen wie
Self-Attention und kontextuelle Représentationen die Basis moderner Sprach-
verarbeitungssysteme bilden. Darauf aufbauend wird das Konzept von LLMs
einschlieflich ihrer Fahigkeiten und typischen Herausforderungen wie der Hal-
luzination erldutert. Im Anschluss folgt eine Einfiithrung in Embedding-Modelle
und den ihnen zugrunde liegenden Vektorraum, der fiir semantische Repréasen-
tationen wesentlich ist. Weitere Abschnitte behandeln zentrale Konzepte des
Information Retrieval (IR), insbesondere Ahnlichkeitssuche mit Dense Retrie-
val und géngige Evaluationsmetriken zur Leistungsbewertung. Den Abschluss
bildet eine vertiefte Darstellung des RAG-Ansatzes, einschliefslich seiner Sys-
temarchitektur, der Anwendung in Frage-Antwort-Systemen sowie geeigneter
Evaluationsverfahren zur Beurteilung der Antwortqualitét.

Eine tiefgehende mathematische oder systemnahe Analyse, wie etwa zur Paral-
lelisierung oder zu verteilten Architekturen, liegt aufserhalb des Rahmens dieser
Bachelorarbeit. Diese Aspekte setzen in der Regel weiterfithrende Kenntnisse in
parallelen Systemarchitekturen und spezialisierte Vertiefung in Machine- und
Deep Learning voraus, wie sie typischerweise erst im Masterstudium vermittelt
werden. Ein gewisses Mak an Grundlagenwissen in den Bereichen maschinelles
Lernen und natiirliche Sprachverarbeitung ist jedoch unerlésslich, um die in
dieser Arbeit eingesetzten Methoden angemessen nachvollziehen zu kénnen.
Wartena (2024) betont, dass ein fundiertes Verstdndnis von LLMs insbesonde-
re durch Konzepte wie Verteilungssemantik, statistische Sprachmodellierung,
Embedding-Verfahren und ein grundlegendes Verstdndnis der Modellarchitek-
tur gefordert wird. Dariiber hinaus sind Kenntnisse iiber Vektorraummodelle,
Reprasentationsformen und Evaluationsmethoden essenziell, um modellbasierte
Systeme einordnen und deren Leistungsfahigkeit fundiert bewerten zu kénnen.
Diese Perspektive unterstreicht die in dieser Arbeit gewahlte abstrahierende

Betrachtung zentraler Komponenten moderner NLP-Systeme.
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2.1 Transformer-Architektur

Die Transformer-Architektur, die von Vaswani u.a. (2017) vorgestellt wurde,
bildet die Grundlage moderner LLMs. Im Gegensatz zu fritheren rekurrenten
neuronalen Netzen (RNNs), die Eingaben sequenziell verarbeiten, erlaubt der
Transformer die parallele Verarbeitung ganzer Tokensequenzen. Diese Par-
allelisierung wird durch den zentralen Attention Mechanism ermoglicht, der
es erlaubt, wiahrend der Verarbeitung - der sogenannten Inferenzphase - fiir
ein gegebenes Token die Relevanz aller anderen Token in einer Sequenz zu
bewerten. So kann das Modell kontextuelle Zusammenhénge erfassen, etwa ob
sich ein Pronomen auf das Subjekt am Satzanfang oder auf einen spéteren
Ausdruck bezieht. Im Kern besteht die Transformer-Architektur aus einem
Encoder-Decoder-Aufbau:

¢ Encoder-Komponenten verarbeiten den Eingabetext und erzeugen eine
kontextualisierte Reprisentation jedes Token. Modelle, die ausschlieflich
Encoder verwenden, etwa BERT (vgl. Devlin u. a. 2019) oder sogenannte
Sentence Transformers, sind auf Aufgaben wie Klassifikation, Embedding-
Erzeugung oder semantische Suche spezialisiert.

e Decoder-Komponenten generieren autoregressiv Text, wobei jedes neue
Token auf Basis der bisherigen Ausgaben vorhergesagt wird. Modelle wie
GPT-3 (vgl. Brown u.a. 2020) basieren ausschliefslich auf Decodern und
eignen sich besonders gut fiir Aufgaben zur Textgenerierung oder in

Frage- Antwort-Systeme, wie etwa Chatbots.

Klassische Transformer-Modelle nutzen fiir Aufgaben wie maschinelle Uberset-
zung beide Komponenten: Der Encoder verarbeitet den Quelltext, wihrend
der Decoder Text in der Zielsprache unter Einbeziehung der Encoder-Ausgabe

erzeugt (vgl. Vaswani u.a. 2017, 8f.).

2.1.1 Self-Attention

Die zentrale Operation aller Attention-Mechanismen im Transformer ist die
sogenannte Scaled Dot-Product Attention, die insbesondere im Rahmen der
Self-Attention eingesetzt wird, also immer dann, wenn ein Token im Verhéltnis
zu anderen Token derselben Eingabesequenz bewertet wird. Formal wird der
Scaled Dot-Product Attention wie folgt definiert:

. QKT
Attention(Q, K, V') = softmax 1% (2.1)
Vg
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Dabei sind @ (Queries), K (Keys) und V' (Values) Matrizen, die aus den
Eingaberepréasentationen berechnet werden. Der skalierte Skalarprodukt-Term
% misst die Ahnlichkeit zwischen Query und Key, bevor er durch die Softmax
Funktion normalisiert wird, um Gewichtungen fiir die Werte V' zu erzeugen
(vgl. Vaswani u.a. 2017, S. 4).

Die Self-Attention erlaubt es jedem Token, kontextuelle Informationen von
allen anderen Tokens der Eingabesequenz zu aggregieren. Dies geschieht durch
gewichtete Kombination der Values V', wobei die Gewichte durch Ahnlichkeiten
zwischen Queries und Keys bestimmt werden. Dadurch kénnen insbesondere

semantische Abhéngigkeiten iiber grofere Distanzen hinweg modelliert werden.

2.1.2 Kontextuelle Reprasentation

Die Fahigkeit zur dynamischen Kontextbewertung ermdoglicht es Transformer-
Modellen, kontextuelle Wortrepriasentationen zu erzeugen, bei denen dasselbe
Wort je nach Kontext unterschiedliche Vektordarstellungen erhélt (vgl. Jurafsky
und Martin 2025, S. 186). Die Komplexitét dieser kontextuellen Disambiguie-
rung wird besonders bei mehrdeutigen Pronomen deutlich. Ein typisches Beispiel
fiir den Nutzen dieses Kontexts zeigt sich in der folgenden Satzstruktur zweier

unterschiedlicher Tokensequenzen:

Die Katze schlenderte nicht durch die Gasse, weil sie zu miide war.

Die Katze schlenderte nicht durch die Gasse, weil sie zu voll war.

Beide Séatze sind strukturell identisch, unterscheiden sich aber im semantischen
Bezug des Pronomens ,sie”. In der ersten Variante bezieht sich ,sie’ auf die Katze,
in der zweiten auf die Gasse. Ein LLM, das autoregressiv Text generiert, muss
diesen Bezug im laufenden Generationsprozess aus dem vorherigen Kontext
erschliefsen. Der Attention-Mechanismus erlaubt es dem Modell, relevante Token
im vorherigen Kontext unterschiedlich stark zu gewichten, also je nachdem, ob
es sich bei ,sie” um die Katze oder die Gasse handelt. In der Visualisierung
der Attention-Gewichtung in einer Vektordarstellung (Abb. 2.1) wird diese

unterschiedliche Aufmerksamkeitsverteilung exemplarisch dargestellt.
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Die Die Die Die
Katze Katze Katze Katze
schlenderte schlenderte schlenderte schlenderte
nicht nicht nicht nicht
durch durch durch durch
die die die die
Gasse Gasse Gasse Gasse
weil weil weil weil
sie sie sie sie

zu zu zu zu
mude mide voll voll
war war war war

Abb. 2.1: Dynamische Attention-Gewichtungen (eigene Darstellung angelehnt an
Uszkoreit (2017))

Dabei ist jedoch auch eine alternative Lesart denkbar, in der sich ,yvoll“ nicht
auf rdumliche Uberfiillung, sondern metaphorisch auf einen Zustand der Katze
bezieht, etwa im Sinne von ,,gesédttigt® oder ,jiberfressen”. Diese Art von lexi-
kalischer Mehrdeutigkeit (Polysemie) stellte eine Herausforderung dar, da die
korrekte Disambiguierung nicht nur syntaktische, sondern auch semantische In-
formationen iiber den Konkretheitsgrad und typische Verwendungskontexte der
beteiligten Worter voraussetzt. Konkretheit lasst sich als semantische Dimensi-
on im Vektorraum von Worteinbettungen identifizieren. Konkrete und abstrakte
Worter nehmen dabei gegeniiber einer Konkretheitsrichtung im semantischen
Raum unterschiedliche Positionen ein. Gerade bei polysemen Wortern, die
sowohl in konkreten als auch abstrakten Kontexten auftreten (wie ,yvoll* oder
Jleert), ist es fiir Sprachmodelle schwierig, aus einem statischen Embedding auf
die aktuelle Lesart zu schlieften (vgl. Wartena 2022). Erst durch kontextuelle
Reprisentationen und dynamische Aufmerksamkeit konnen Sprachmodelle un-
terschiedliche Interpretationen erzeugen. Der Transformer und seine inhdrenten

Mechanismen adressieren diese Herausforderungen.
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2.2 Large Language Models

Aufbauend auf der zuvor erlduterten Transformer-Architektur behandelt dieser
Abschnitt sogenannte Large Language Models (LLMs), die auf groken Da-
tenmengen trainiert wurden. LLMs zeichnen sich durch ihre Fahigkeit aus,
menschendhnlichen Text zu verstehen und zu generieren, was sie zu vielseitigen
Werkzeugen fiir eine breite Palette von Aufgaben in der natiirlichen Sprachver-
arbeitung macht. Im folgenden werden bekannte Sprachmodelle vorgestellt und
ihre wichtigsten Funktionen erlautert. Abschlieflend wird eine zentrale Heraus-
forderung und die inhérente Limitation von LLMs diskutiert: das Auftreten

von Halluzinationen.

2.2.1 Generative Pre-trained Transformers

Die Generative Pre-trained Transformers (GPT) von OpenAl stehen exempla-
risch fiir die Leistungsfidhigkeit und Entwicklung grofser Sprachmodelle. Sie
basieren auf der Decoder-Komponente der Transformer-Architektur und sind
speziell fir die Textgenerierung optimiert (vgl. Radford u.a. 2018, S. 5).

Die Entwicklung begann mit vergleichsweise kleinen Modellen und erreichte
mit GPT-3 einen markanten Meilenstein: Mit 175 Milliarden Parametern mar-
kierte es einen signifikanten Fortschritt sowohl in Bezug auf Modellgrofse als
auch auf Ausdrucksfiahigkeit. GPT-3 war in der Lage, kohérente und kontextuell
stimmige Texte zu erzeugen und Aufgaben von kreativem Schreiben bis hin
zur Beantwortung komplexer Fragen zu losen (vgl. Brown u. a. 2020).

Parallel dazu zeigte die Forschung, dass auch kleinere, effizientere Modelle
wie die LLaMA-Reihe von Meta konkurrenzfahige Leistungen erzielen kénnen
— vorausgesetzt, sie werden auf umfangreichen und qualitativ hochwertigen

Datensétzen trainiert (vgl. Touvron u. a. 2023).

2.2.2 Autoregressive Textgenerierung

Die autoregressive Textgenerierung bestimmt die Art und Weise, wie moderne
decoder-basierte LLMs wie GPT Texte produzieren. Bei dieser Vorgehensweise
wird Text sequenziell von links nach rechts generiert: Das Modell sagt jeweils
das néchste Token voraus, basierend auf allen vorherigen Token. Formal wird
zu jedem Zeitpunkt t die Wahrscheinlichkeitsverteilung P(w; | wy, ..., wi_1)
iiber das néchste Wort berechnet und aus dieser Verteilung ein Token generiert
(vgl. Jurafsky und Martin 2025, S. 1671.).

Die Kombination aus Self-Attention (Abschnitt 2.1.1) fiir kontextuelle Bewer-

tung und autoregressiver Generierung fiir sequenzielle Textproduktion bildet
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das Fundament der Funktionsweise moderner LLMs und erklart deren Féahigkeit,

kohérente und kontextbezogene Texte zu generieren.

2.2.3 Zero-/Few-Shot Learning

Ein wesentliches Merkmal und ein entscheidender Vorteil moderner LLMs ist
ihre Fahigkeit zum Few-Shot Learning. Im Gegensatz zu traditionellen Machine
Learning Modellen, die fiir jede spezifische Aufgabe Tausende von gelabelten
Beispielen fiir das Fine-Tuning benoétigen, kénnen LLMs neue Aufgaben mit
nur einer Handvoll von Beispielen oder sogar génzlich ohne explizite Beispiele
(Zero-Shot Learning) ausfiihren. Diese Féahigkeit wird dadurch erreicht, dass
die Beispiele oder Anweisungen direkt in den Prompt integriert werden, also
den Texteingaben, die an das Modell gesendet werden. Das Modell nutzt sein
wahrend des Vortrainings erworbenes Wissen um das Muster der gestellten
Aufgabe aus den wenigen gegebenen Demonstrationen abzuleiten und auf neue,

dhnliche Situationen zu iibertragen (vgl. Brown u.a. 2020, S. 6f.).

2.2.4 Halluzination in LLMs

Die Halluzination in LLMs stellt eine der gravierendsten Herausforderungen dar.
Im wesentlichen werden Halluzinationen als die Generierung plausibler, aber fak-
tischer inkorrekter Inhalte beschreiben. Dieses Phénomen bringt angesichts der
offenen und universellen Natur von LLMs einzigartige Herausforderungen mit
sich, die iiber die Probleme friiherer aufgabenspezifischer Modelle hinausgehen
(vgl. Huang u.a. 2025).

In einer Ubersichtsstudie kategorisieren Ji u.a. (2023) die Ursachen von
Halluzinationen in LLMs in verschiedene Bereiche, die sich gegenseitig bedingen

und verstirken konnen:

e Datenbezogene Ursachen: Eine wesentliche Ursache liegt in den Trai-
ningsdaten selbst. Oftmals weisen die zur Trainingsphase genutzten Quell-
und Referenzdaten Divergenzen auf. Dies kann durch heuristische Da-
tenerfassung oder durch die inhérente Natur bestimmter natiirlicher
Sprachgenerierungsaufgaben bedingt sein. Wenn Modelle auf solchen in-
konsistenten Daten trainiert werden, entwickeln sie eine Tendenz, nicht
verifizierbare oder nicht quellgetreue Inhalte zu generieren. Dies tritt
beispielsweise auf, wenn der Referenztext Informationen enthélt, die nicht
direkt aus der bereitgestellten Quelle abgeleitet werden kénnen.

e Fehlerhaftes parametrisches Wissen: LLMs speichern wéhrend ihres

umfangreichen Vortrainings eine enorme Menge an implizitem Wissen
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in ihren Parametern. Wenn dieses gespeicherte Wissen ungenau oder
veraltet ist, kann dies zu faktischen Halluzinationen fiithren, selbst wenn
der Eingabekontext korrekt ist.

e Inkorrekter Attention-Mechanismus: Die Transformer-Architektur
basiert mafgeblich auf dem Attention-Mechanismus, der es dem Modell
ermoglicht, relevante Teile des Eingabekontextes zu gewichten (siehe
Abschnitt 2.1.1). Fehlfunktionen oder Ungenauigkeiten in diesem Me-
chanismus kénnen dazu fiihren, dass das Modell irrelevante oder sogar
falsche Informationen aus dem Input {iberméfig stark berticksichtigt oder
wichtige Details ignoriert, was zu halluzinierten Ausgaben fiihrt.

e Ungeeignete Trainingsstrategie: Die Art und Weise, wie ein LLM
trainiert wird, hat einen erheblichen Einfluss auf seine Neigung zu halluzi-
nieren. Suboptimale Trainingsmethoden, wie beispielsweise unzureichen-
des Fine-Tuning oder Probleme bei der Formulierung der Trainingsziele,
konnen die Anfélligkeit des Modells fiir die Generierung unzutreffender
Inhalte erhohen.

¢ Inferenz-Exposure-Bias: Dieser Bias entsteht, wenn es eine Diskre-
panz zwischen den Bedingungen wahrend der Trainingsphase und denen
wéhrend der Inferenzphase gibt. Wéhrend des Trainings kann das Modell
Zugrift auf die korrekten vorherigen Token haben, wohingegen bei der
Inferenz das Modell seine eigenen, potenziell fehlerhaften Vorhersagen
als nédchsten Input nutzen muss. Diese kumulativen Fehler kénnen zur

Generierung von Halluzinationen beitragen.

Eine weitere Perspektive auf die Definition von Halluzinationen, insbesondere
im Kontext von LLMs, wird von Y. Zhang u. a. (2023) beleuchtet. Sie definieren
Halluzinationen als Inhalte, die vom LLMs generiert werden und vom urspriing-
lichen Benutzereingabe abweichen, bereits generierten Kontext widersprechen
oder nicht mit etabliertem Weltwissen {ibereinstimmen.

Die Reduktion von Halluzinationen stellt iiber die grofse Anzahl moéglicher
Fehlerursachen hinweg eine der groften Herausforderungen fiir die breite Akzep-
tanz und den sicheren Einsatz von LLMs dar, insbesondere in wissensintensiven

oder sicherheitskritischen Doménen und Anwendungen.

2.3 Embedding-Modelle und Vektorraum

Embedding-Modelle bilden die Grundlage fiir die Verarbeitung natiirlicher
Sprache in LLMs, indem sie Worter, Phrasen oder Dokumente in eine Wort-
oder Satzeinbettung, sogenannte Word- oder Sentence-Embeddings, iiberfiih-

ren. Diese dichten, hochdimensionalen Vektorrepriasentationen von Segmenten
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werden in einem semantischen Vektorraum so angeordnet, dass ihre Absténde
und Richtungen syntaktische oder semantische Ahnlichkeiten widerspiegeln
(vgl. Jurafsky und Martin 2025, S. 105ft.).

Frithere Modelle wie Word2Vec (vgl. Mikolov u.a. 2013) oder GloVe (vgl.
Pennington, Socher und Manning 2014) erzeugen fiir jedes Wort eine feste
Repréasentation auf Basis von Kookkurrenzstatistiken. Moderne, kontextbasierte
Varianten wie BERT oder Sentence-BERT (vgl. Reimers und Gurevych 2019)
nutzen hingegen Transformer-Architekturen, um kontextabhédngige Embeddings
zu erzeugen, also Vektoren, die sich je nach Umgebung des Wortes oder der Phra-
sen verandern. Solche Embeddings eignen sich besonders gut fiir semantische
Suchaufgaben und werden vor allem fiir das Dense Retrieval eingesetzt (siche
Abschnitt 2.4.2). Die Leistungsfahigkeit von Embedding-Modellen ldsst sich
durch Benchmarks wie MTEB oder MMTEB systematisch vergleichen. Die nach-
folgende Tabelle 2.1 listet die fiinf fiihrenden Modelle im MTEB-Leaderboard
(Stand: Juli 2025) auf, welche sich durch ihre ausgewogene Performance tiber

verschiedene Aufgabenbereiche auszeichnen (vgl. Enevoldsen u. a. 2025).

Rang Modell Param. | Dim. | Retrieval
1 gemini-embedding-001 | Unknown | 3072 67.71
2 Qwen3-Embedding-8B 7B 4096 70.88
3 Qwen3-Embedding-4B 4B 2560 69.60
4 Qwen3-Embedding-0.6B 595M 1024 64.65
5 Ling-Embed-Mistral 7B 4096 58.69

Tabelle 2.1: Top 5 MTEB-Modelle nach Gesamtperformance (Borda-Ranking)

Im Vektorraum korreliert die Néhe zweier Vektoren mit der semantischen
Ahnlichkeit der représentierten Texte. Beispielsweise liegen die Vektoren fiir
Katze und Maus néher beieinander als die fir Katze und Auto (siche Abb. 2.2).
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A

Auto

Motorrad

Katze
Hund
Maus >
Berlin
Deutschland
Amsterdam

Niederlande

Abb. 2.2: Klassischer Vektorraum mit Word-Embeddings (eigene Darstellung)

In klassischen Word-Vektorreprasentationen lassen sich auferdem relationale
Zusammenhénge wie die Beziehung zwischen Land und Hauptstadt sowie

komplexere Vektoroperationen ausdriicken, wie etwa:
Berlin — Deutschland + Niederlande ~ Amsterdam

Die Ahnlichkeit zwischen Vektoren wird iiblicherweise durch die Kosinusihn-
lichkeit gemessen, definiert als:

T .
Cosine Similarity(A, B) = TTBT

2.2
LA B] 2

oo

wobei
e A-B das Skalarprodukt der beiden Vektoren bezeichnet,
e ||A|| und || B|| die euklidischen Normen (Léingen) der Vektoren A und B
darstellen.

Der Wert der Kosinuséhnlichkeit liegt im Bereich [—1,1]. Ein Wert von 1
bedeutet, dass die Vektoren in dieselbe Richtung zeigen (maximale Ahnlichkeit),
ein Wert von 0 kennzeichnet orthogonale Vektoren (keine Ahnlichkeit) und ein
Wert von —1 bedeutet, dass die Vektoren entgegengesetzt ausgerichtet sind.
Ein hoher Kosinuséhnlichkeitswert (nahe 1) weist auf eine hohe semantische
Korrespondenz hin (vgl. Jurafsky und Martin 2025, S. 110).
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2.4 Information Retrieval

Information Retrieval (IR) beschéftigt sich mit der Suche nach Informationen
in grofsen Sammlungen unstrukturierter Daten, typischerweise in Form von
Textdokumenten. Ziel eines IR-Systems ist es, auf eine vom Nutzer formulierte
Anfrage (Query) hin diejenigen Dokumente zu finden, die ein zugrunde liegendes
Informationsbediirfnis bestmoglich erfiillen. Im Zentrum steht dabei nicht nur
das reine Auffinden von Dokumenten, sondern auch deren Bewertung und
Sortierung nach Relevanz (Ranking). Ein Dokument gilt als relevant, wenn es
Informationen enthélt, die der Nutzer in Bezug auf seine Anfrage als niitzlich
erachtet (vgl. Manning, Raghavan und Schiitze 2012, S. 1-5).

Klassische IR-Verfahren wie das boolesche Retrieval oder statistische An-
sitze wie TF-IDF (Term Frequency—Inverse Document Frequency) basieren
auf lexikalischer Ubereinstimmung zwischen Anfrage und Dokumenten. Diese
Methoden sind effizient, stofen jedoch an Grenzen, wenn etwa Synonyme oder
kontextuelle Bedeutungen eine Rolle spielen; ein Phanomen, das als Vocabulary
Mismatch bezeichnet wird. Moderne Systeme setzen daher zunehmend auf
semantische Methoden, etwa durch Einbindung von Vektorraumdarstellungen
und Sentence Transformern (vgl. Jurafsky und Martin 2025, S. 298).

2.4.1 Relevanz in IR-Systemen

Da eine Suchanfrage oft zahlreiche potenziell relevante Dokumente zurtickliefert,
ist es entscheidend, diese so zu ranken, dass die relevantesten Treffer an oberster
Stelle erscheinen. Die meisten IR-Systeme berechnen hierzu einen Relevanzscore
fiir jedes Dokument, auf dessen Basis eine geordnete Ergebnisliste erzeugt wird
(vgl. Manning, Raghavan und Schiitze 2012, S. 152ff.).

Die Bewertung der Effektivitéat von IR-Systemen erfolgt anhand verschiedener
Metriken, die messen, wie gut relevante Dokumente identifiziert und korrekt
eingeordnet werden. Die Definition von ,Relevanz* basiert dabei in der Regel auf
annotierten Datensétzen oder Nutzerfeedback, was eine objektive Bewertung

ermoglicht. Zu den wichtigsten Relevanzmetriken gehoren:

e Precision: Misst den Anteil der abgerufenen Dokumente, die tatséchlich
relevant sind. Eine hohe Prazision bedeutet, dass die Ergebnisse, die ein
Nutzer sieht, groftenteils niitzlich sind (vgl. Manning, Raghavan und
Schiitze 2012, S. 155).

[relevant N retrieved|

Precision =

(2.3)

|[retrieved|
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wobei |relevant N retrieved| die Anzahl der Dokumente bezeichnet, die
sowohl relevant als auch vom System abgerufen wurden, und |retrieved|
die Gesamtzahl der abgerufenen Dokumente.

e Recall: Misst den Anteil der relevanten Dokumente im gesamten Korpus,
die vom System abgerufen wurden. Eine hohe Recall-Rate bedeutet,
dass das System die meisten der existierenden relevanten Informationen
gefunden hat (vgl. Manning, Raghavan und Schiitze 2012, S. 155).

[relevant N retrieved|

Recall = (2.4)

|relevant|

wobei |relevant| die Gesamtanzahl der in der Datenbasis tatsichlich rele-
vanten Dokumente ausdriickt.

e Mean Reciprocal Rank (MRR): Eine Metrik, die besonders bei Frage-
Antwort-Systemen oder bei Anfragen mit nur einer korrekten Antwort
niitzlich ist. Sie bewertet die Platzierung der ersten relevanten Antwort
in der Ergebnisliste; je ndher diese an Position 1 liegt, desto hoher der
MRR-Wert (vgl. Mitra und Craswell 2018, S. 18).

Q|

1 1
MRR = — —_ 2.5
Q) ; rank; (2:5)

wobei |@Q| die Gesamtzahl der Anfragen bezeichnet und rank; die Rang-

position der ersten relevanten Antwort fiir Anfrage ¢ darstellt.

Diese Metriken erméglichen eine systematische Evaluation verschiedener IR~
Ansétze und dienen héufig als Grundlage fiir die Optimierung von Retrieval-

komponenten innerhalb groferer Systeme, wie etwa in RAG-Anwendungen.

2.4.2 Dense Retrieval

Dense Retrieval iiberwindet die Einschrankungen traditioneller statistischer
Verfahren, indem es neuronale Modelle nutzt, um Suchanfragen und Dokumente
in dichte Vektorreprisentationen im semantischen Raum zu iiberfithren. Die
Relevanz wird in der Regel iiber die Kosinus- oder Skalarproduktahnlichkeit
zwischen den Embeddings gemessen, wodurch auch semantisch verwandte, aber
lexikalisch unterschiedliche Dokumente identifiziert werden kénnen (vgl. W. X.
Zhao u.a. 2024, S. 3).

Ein prominentes Beispiel ist das Dense Passage Retrieval (DPR) von Kar-
pukhin u.a. (2020), welches eine Dual-Encoder-Architektur verwendet. Dabei

werden Fragen und Passagen jeweils durch separate Encoder (meist BERT-
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Modelle) in Vektoren iiberfiihrt, die so trainiert werden, dass relevante Paare
cine hohe Ahnlichkeit aufweisen. DPR zeigte signifikante Leistungsverbesse-
rungen gegeniiber statistischen Ansétzen bei der Retrievalgenauigkeit in Open
Domain Question Answering (ODQA) Aufgaben. Ein vollstandiges IR-System
besteht typischerweise aus mehreren Komponenten, die in einer Pipeline an-
geordnet sind. Die erste Stufe, das sogenannte First-stage Retrieval, reduziert
den Suchraum, indem sie eine Menge relevanter Kandidatenpassagen abruft.
Nachgelagerte Komponenten iibernehmen das Reranking dieser Kandidaten.
Fiir komplexere Aufgaben wie Question Answering (QA) wird zusétzlich ein
Reader-Modul eingesetzt, das auf Basis der abgerufenen Passagen eine konkrete
Antwort extrahiert (vgl. W. X. Zhao u.a. 2024, S. 2-3).

2.5 Retrieval-Augmented Generation

Die Retrieval-Augmented Generation (RAG) stellt eine hybride Methode dar,
die die generativen Fahigkeiten von LLMs mit der Féahigkeit zum gezielten Abruf
von Informationen aus externen Wissensquellen kombiniert. Das RAG-Konzept
wurde urspriinglich von Lewis u. a. (2020) eingefiihrt. Ziel ist es, zentrale Limi-
tationen reiner LLMs zu adressieren, insbesondere ihre begrenzte Fahigkeit, auf
aktuelles oder doménenspezifisches Wissen zuzugreifen, sowie ihre Anfélligkeit
fiir Halluzinationen. Durch die Integration eines Retrieval-Schritts konnen RAG-
Systeme Antworten generieren, die nicht nur kohéarent, sondern auch faktisch
fundiert und iiberpriifbar sind (vgl. Gao u.a. 2023). Insbesondere im Kontext
von Konversationssystemen wurde gezeigt, dass Retrieval-Augmentierung das
Problem der Halluzination in modernen Frage- Antwort-Systemen reduzieren
kann (vgl. Shuster u.a. 2021).

RAG verschmilzt synergetisch das intrinsische (im Modell vortrainierte) Wis-
sen von LLMs mit grofen, dynamischen Speichern externer Datenbanken. Dies
fithrt zu einer Verbesserung der Genauigkeit und Glaubwiirdigkeit der gene-
rierten Inhalte, insbesondere bei wissensintensiven Aufgaben, und ermdoglicht
kontinuierliche Wissensaktualisierungen sowie die Integration doménenspezifi-
scher Informationen. Das grundlegende Framework von RAG basiert nach Gao
u. a. (2023) auf drei Sdulen:

e Retrieval (Abruf): Hierbei werden relevante Informationen aus einer
Wissensdatenbank (z.B. Dokumente, Texte) extrahiert, die zur Beant-
wortung einer bestimmten Anfrage bendtigt werden. Dies geschieht typi-
scherweise mithilfe eines neuronalen Retrievers, der semantisch &hnliche
Passagen findet.

e Augmentation (Erweiterung): Die abgerufenen Informationen werden
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dem LLM als zusétzlicher Kontext zur Verfiigung gestellt. Dies erweitert
die Wissensbasis des LLM iiber sein internes, wahrend des Trainings
erworbenes Wissen hinaus.

e Generation (Generierung): Das LLM nutzt den urspriinglichen Input
und den abgerufenen Kontext, um eine kohérente, faktengestiitzte und

prazise Antwort zu formulieren.

Der nachfolgende Abschnitt erlautert die Architektur sowie die zentralen Kom-

ponenten einer RAG-Pipeline im Detail.

2.5.1 RAG-Pipeline

Die grundlegende Architektur eines RAG-Systems besteht aus mehreren in-
einandergreifenden Komponenten, die in einer koordinierten Pipeline zusam-
menarbeiten. Diese Architektur ermoglicht es das parametrische Wissen von
LLMs, welches wahrend der Trainingsphase in den Modellgewichten gespeichert
wurde, mit einem nicht-parametrischen Gedéchtnis zu erweitern (vgl. Lewis u. a.
2020, S. 1). Der Prozess beginnt mit der Datenvorbereitung und -indexierung
(sieche Abb. 2.3). Bevor das RAG-System Anfragen verarbeiten kann, muss die
externe Wissensdatenbank aufbereitet werden. Dies beinhaltet das Zerlegen
von umfangreichen Dokumenten, wie beispielsweise Artikeln, Biichern oder
Webseiten, in kleinere, handhabbare Einheiten (Chunks oder Segmente), die
typischerweise 100-300 Token umfassen, sodass sie vollstandig innerhalb des
Kontextfensters des LLM verarbeitet werden kénnen. Jede dieser Einheiten wird
anschliefend mithilfe von spezialisierten Embedding-Modellen (siche Abschnitt
2.3) in hochdimensionale Vektordarstellungen umgewandelt. Diese Embeddings
werden wiederum effizient in einer Vektordatenbank indexiert, die fiir schnel-
le Ahnlichkeitssuchen ausgelegt ist. Dieser Indexierungsprozess schafft eine
durchsuchbare Wissensbibliothek, die das semantische Matching von Benut-
zeranfragen ermoglicht und somit die Grundlage fiir effektives Retrieval legt
(vgl. Gao u.a. 2023, S. 3f.).
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Abb. 2.3: Datenvorbereitung (Indexing) in RAG-Pipelines (eigene Darstellung)

Die Retrievalkomponente (siche Abb. 2.4), auch als Retriever bezeichnet, ist fiir
die Identifizierung relevanter Informationen zustdndig. Wenn das System eine
Benutzeranfrage (Query) erhélt, wandelt der Retriever diese ebenfalls in ein
Embedding um. Anschlieftend durchsucht er die vorab erstellte Vektordatenbank,
um die Passagen zu finden, deren Embeddings die grofte Ahnlichkeit zur
Anfrage aufweisen. Das Ziel ist es, die Top-k der relevantesten Wissenspassagen
zu extrahieren, die zur Beantwortung der Anfrage beitragen konnten. Der
Einsatz von Dense Retrieval, wie in Abschnitt 2.4.2 beschrieben, ist hierbei
von grofem Vorteil, da es iiber lexikalische Ubereinstimmungen hinausgeht und

auch semantisch verwandte Inhalte finden kann (vgl. Gao u.a. 2023, S. 9).

Retrieval Component

Text Passage
- - - -
= - Top-K
-1 1 I f=——Retrieva——»  Vector " Similarity Chunks Text Passage
.- Database
T1 ‘ T1 Text Passage

Output
Query Embedding

Query Relevant Passages

Abb. 2.4: Retriever in RAG-Pipelines (eigene Darstellung)

Die Generierungskomponente (siehe Abb. 2.5), auch als Generator bezeich-

net, bildet den dritten Hauptteil des Systems und basiert typischerweise auf
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einem vortrainierten Transformer-Modell (vgl. Lewis u.a. 2020, S. 2-3). Die
vom Retriever ausgewéhlten relevanten Passagen werden zusammen mit der
urspriinglichen Benutzeranfrage als erweiterter Kontext an den Generator iiber-
geben. Der Generator nutzt diesen angereicherten Kontext, um eine kohérente,

genaue und faktenbasierte Antwort zu generieren.

Generation Component
Liill

Input -1 = .
Query —Query':Top—k—>: 1 : :—Genera(lon—» Response
L LI
Text Passage LLM (GPT, Mistral,
Llama)

Text Passage

Text Passage

Abb. 2.5: Generator in RAG-Pipelines (eigene Darstellung)

Durch diese Augmentierung wird das LLM angeleitet, seine Antwort primér
auf die bereitgestellten abgerufenen Informationen zu stiitzen. Dies reduziert
signifikant die Wahrscheinlichkeit von Halluzinationen und stellt sicher, dass die
generierte Ausgabe mit den Fakten aus der Wissensbasis tibereinstimmt (vgl.
Lewis u.a. 2020, S. 2). Im Gegensatz zu reinen generativen Modellen, die ihr
Wissen ausschlieflich aus den Trainingsdaten schopfen, kann ein RAG-System
durch den dynamischen Retrieval-Schritt bei Bedarf auf externe, aktuelle oder
spezialisierte Informationen zugreifen und diese in Echtzeit fiir die Generierung

nutzen.

2.5.2 RAG in Frage-Antwort-Systemen

Frage-Antwort-Systeme, auch als QA-System bezeichnet, sind ein zentraler
und sich schnell entwickelnder Forschungsbereich im NLP. Hauptziel von QA-
Systemen ist es, menschliche Interaktion mit Maschinen natiirlicher zu gestalten,
indem sie auf gestellte Fragen eine Antwort in natiirlicher Sprache liefern, anstatt
lediglich eine Liste von Dokumenten wie traditionelle Suchmaschinen (vgl. Farea
u. a. 2022).

Formell kann ein QA-System als Vorhersagemodell M definiert werden, das
eine Eingabe bestehend aus einer Frage ¢ € () und einer Wissensquelle K'S auf
eine Antwort a € A abbildet:

M:(Q;KS)— A mit a; = M(g;, KS).

Die Wissensquelle K'S kann dabei sehr unterschiedlich gestaltet sein. Sie kann
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von strukturierten Wissensbasen bis hin zu unstrukturierten Dokumentensamm-
lungen reichen. Diese Heterogenitidt macht QA zu einer besonders vielseitigen
und komplexen Aufgabenstellung (vgl. Farea u.a. 2022, S. 12f.).

RAG stellt eine besonders effektive Anwendung fiir QA-Systeme dar. Wah-
rend reine grofse Sprachmodelle vielfiltige Fragen beantworten konnen, sind sie
oft durch ihr statisches Wissen begrenzt. RAG-basierte Frage- Antwort-Systeme
begegnen diesen Herausforderungen, indem sie einen Retriever integrieren, der
relevante Passagen zur gestellten Frage liefert, welche anschliefsend von einem
LLM genutzt werden (vgl. Shuster u.a. 2021).

Wie Shuster u. a. (2021) zeigen, fiihrt die Einbindung externer Wissensquellen
durch RAG zu mehreren entscheidenden Vorteilen im QA-Kontext:

e Reduktion von Halluzinationen: Durch die Verankerung der Generie-
rung an extern abgerufene Fakten wird das Problem der Wissenshalluzi-
nation erheblich reduziert. Studien zeigen, dass RAG-Modelle die Anzahl
halluzinierter Antworten um iiber 60% verringern konnen. Dieser Effekt
ist besonders ausgepragt bei Themen und Testdaten, die nicht in den
urspriinglichen Trainingsdaten des Modells enthalten waren, da der Abruf
hier intuitiv das im Modell fehlende Wissen ergénzt.

e Verbesserung durch Retriever: Die Einfiihrung neuronaler Retriever
ist ein wesentlicher Treiber fiir die Leistungssteigerung in QA-Aufgaben
von RAG-Modellen. Es wird kontinuierlich an der Verbesserung dieser
Retriever-Architekturen gearbeitet, beispielsweise durch Ansétze wie
Poly-Encoder fiir eine feinere Kontext-Kandidaten-Bewertung von Doku-
menten, oder iterative Retrieval-Verfahren, bei denen der Abruf durch
Wiederholung verbessert wird. Es wird sogar erforscht, ob die internen
Représentationen von vortrainierten Modellen direkt fiir den Abruf re-
levanter Kontexte genutzt werden konnen, um die Notwendigkeit eines
separaten Retrievers zu eliminieren (Retrieverless Retrieval).

e Generalisierung und Aktualitit: Die Fahigkeit, Wissen bei Bedarf
abzurufen, ermoglicht es diesen Systemen, effektiv auf Szenarien zu ge-
neralisieren, die nicht in den Trainingsdaten enthalten waren. Dies ist
entscheidend fiir offene Konversationsagenten, die in der Lage sein miissen,
mit neuen oder ungesehenen Themen umzugehen.

¢ Anwendung in Dialogsystemen: Obwohl RAG sich bereits in ODQA
bewéahrt hat, ist seine Anwendung in wissensbasierten Dialogsystemen
anspruchsvoller, da hier komplexe, mehrstufige Dialogkontexte fiir den
Abruf und die Generierung kohérenter Antworten beriicksichtigt werden

miissen. Dennoch zeigen RAG-Modelle in diesen anspruchsvollen Aufga-
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ben eine hohe Wissensbasis und Faktentreue, wahrend sie gleichzeitig

ihre konversationelle Féahigkeit bewahren.

Somit ermoglichen RAG-Systeme robustere und zuverldssigere QA-
Anwendungen, die sich durch ihre Fahigkeit auszeichnen, Faktenfehler zu
minimieren und sich dynamisch an neue Informationen anzupassen.

Die Effektivitit solcher Systeme lésst sich evaluieren, indem die generierten
Antworten mit sogenannten Goldantworten (auch als Referenzen oder Ground
Truth bezeichnet) verglichen werden. Diese Referenzen sind dabei hiufig inner-
halb der verwendeten Wissensquelle enthalten, jedoch nicht direkt zuganglich.
Das System muss diese Informationen aktiv extrahieren, um eine korrekte
Antwort zu erzeugen (vgl. Farea u.a. 2022, S. 15).

Diese Evaluationsstrategie ermdglicht eine objektive Bewertung der System-
leistung und bildet die Grundlage fiir géngige Bewertungen. Um die Effektivitat
von RAG-Systemen gezielt zu analysieren, ist eine differenzierte Evaluierung der
Einzelkomponenten und der generierten Ausgaben erforderlich. Der folgende
Abschnitt widmet sich daher der gezielten Evaluierung von RAG und seinen

Komponenten und stellt die wichtigsten Metriken im QA-Kontext vor.

2.5.3 Evaluierung von RAG-Systemen

Die Bewertung von RAG-Systemen stellt aufgrund ihrer hybriden Architektur,
die sowohl Retrieval- als auch Generierungskomponenten kombiniert, sowie
ihrer Abhéngigkeit von dynamischen Wissensquellen einzigartige Herausfor-
derungen dar. Die Gesamtleistung von RAG-Systemen héngt nicht nur von
den einzelnen Komponenten ab, sondern auch von deren Interaktionen und
ihrer integrierten Funktionalitdt. Angesichts der weitreichenden Anwendungs-
bereiche, der Heterogenitat der internen Komponenten und der dynamischen
Entwicklung in diesem Forschungsfeld ist die Etablierung eines einheitlichen
und umfassenden Bewertungsrahmens eine kontinuierliche Forschungsaufgabe
(vgl. Gan u.a. 2025).

Die umfassende Bewertung von RAG-Systemen kann in zwei unterschiedliche

Bereiche unterteilt werden: die interne und die externe Evaluation:

e Die interne Evaluation befasst sich mit der Leistung auf Komponen-
tenebene und methodenspezifischen Metriken innerhalb grundlegender
RAG-Systeme, wobei der Fokus auf technischen Fortschritten liegt. Sie
zerlegt die Bewertung eines gesamten RAG-Systems, um die Wechselwir-

kungen der internen Komponenten zu untersuchen (vgl. Gan u.a. 2025,
S. 4ff.).
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e Die externe Evaluation hingegen untersucht systemweite Faktoren
wie Sicherheit und Effizienz, wobei der Schwerpunkt auf der praktischen
Umsetzbarkeit und der Leistung in externen Aufgaben oder spezifischen

Bewertungsumgebungen liegt (vgl. Gan u.a. 2025, S. 8f.).

Die folgenden Abschnitte widmen sich zunédchst den zentralen Evaluierungsziele
fiir Retrieval und Generierung in RAG-Systemen, bevor im Anschluss die
gebrauchlichsten Metriken fiir beide Teilkomponenten vorgestellt werden. Fiir
beide Bereiche haben sich spezifische Beurteilungsdimensionen etabliert (vgl.
Gan u.a. 2025, S. 4f.).

Retrieval Beurteilungsdimensionen:
e Relevanz: Ob die abgerufenen Passagen tatsdchlich relevante Informa-
tionen zur Benutzeranfrage enthalten.
e Comprehensiveness (Vollstindigkeit): Ob die abgerufene Information
alle bendtigten Fakten oder Argumente zur Beantwortung der Frage
abdeckt.

Generation Beurteilungsdimensionen:
e Faithfulness: Ob die generierte Antwort korrekt auf den abgerufenen
Kontext Bezug nimmt, ohne Widerspriiche oder erfundene Inhalte.
e Correctness: Ob die generierten Inhalte objektiv korrekt und mit beste-

hendem Weltwissen konsistent sind, auch unabhéngig vom Input.

Evaluationsmetriken in RAG-Systemen

Da RAG ein interdisziplinadres System ist, das auf traditionellen Forschungs-
feldern wie IR und Natural Language Generation (NLG) aufbaut, werden
eine reihe von etablierten Metriken zur Bewertung aus diesen beiden Gebieten

eingesetzt.

Metriken fiir die Retrievalkomponente: Die klassischen Metriken des IR
(sieche Abschnitt 2.4.1) werden hier erweitert um rangbasierte Ansétze:
e Recall@k: Misst den Anteil der relevanten Dokumente, die unter den

Top-k abgerufenen Dokumenten enthalten sind.

IRD N Topf|

llQk =
Reca RD|

(2.6)

wobei |RD| die Gesamtmenge der relevanten Dokumente und Top{ die

Menge der ersten k& vom System zuriickgegebenen Dokumente bezeichnet.
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e Precision@k: Misst den Anteil der relevanten Instanzen innerhalb der

Top-k Ergebnisse.
TP

Precision@k = TP+ TP (2.7)
wobei TP (True Positives) die Anzahl korrekt als relevant erkannter
Dokumente und FP (False Positives) die Anzahl der félschlicherweise als
relevant eingestuften Dokumente bezeichnet.

e F1-Score: Bewertet das harmonische Mittel von Precision und Recall

und beschreibt somit das Gleichgewicht zwischen beiden Metriken.

Precision x Recall
Fl1=2 2.8
% Precision + Recall (2:8)

wobei Precision den Anteil der korrekt abgerufenen relevanten Dokumente
bezeichnet und Recall den Anteil der insgesamt relevanten Dokumente,
die vom System gefunden wurden. Der F1-Score nimmt hohe Werte an,
wenn sowohl Precision als auch Recall hoch sind, und sinkt deutlich,
sobald eine der beiden Grofsen gering ausfallt.

e MRR (Mean Reciprocal Rank): Bewertet die Rangposition des ersten

relevanten Dokuments fiir eine Menge von Anfragen.

1 Q| 1
MRR = — 2.9
Q) ; rank; (29)

wobei |@| die Anzahl der Anfragen und rank; die Rangposition des ersten
relevanten Ergebnisses fiir Anfrage ¢ bezeichnet.
(vgl. Gan u.a. 2025, S. 5)

e Average Similarity: Misst die durchschnittliche semantische Ahnlich-
keit zwischen den abgerufenen Textpassagen ¢; und dem Ground-Truth-
Kontext GG, basierend auf der Kosinusdhnlichkeit der jeweiligen Embed-

dings.

1 n
Average Similarity = — Z sim(¢;, G) (2.10)

L
wobei n die Anzahl der betrachteten Textpassagen und sim(c;, G) die
mittels Kosinusahnlichkeit gemessene semantische Nahe zwischen der
Passage ¢; und dem Referenzkontext G bezeichnet. Dieses Verfahren

orientiert sich konzeptionell an BERTSCORE (vgl. T. Zhang u.a. 2020).

Metriken fiir die Generierungskomponente: Zur Bewertung der generierten
Antworten kommen Metriken aus der NLG zum Einsatz:
e BLEU (Bilingual Evaluation Understudy): Misst die lexikalische Uber-
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lappung zwischen der generierten Antwort und einem oder mehreren
Referenztexten anhand von n-Gramm-Ubereinstimmungen. Dabei wird
ein gewichteter Durchschnitt {iber verschiedene n-Gramm-Léngen gebil-
det und durch einen sogenannten Brevity Penalty bestraft, wenn die

generierte Antwort deutlich kiirzer als die Referenz ist.

N
BLEU = BP x exp (Z wy, logpn> (2.11)

n=1

wobei p,, die Prizision der n-Gramm-Ubereinstimmungen bezeichnet, w,,
die Gewichte der jeweiligen n-Gramm-Stufen darstellen und BP (Brevity
Penalty) einen Strafterm fiir zu kurze generierte Sequenzen bildet. Der
BLEU-Score liegt im Intervall [0, 1], wobei ein héherer Wert auf eine
grokere lexikalische Ubereinstimmung hinweist (vgl. Papineni u. a. 2002).
¢ ROUGE-L (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation): Misst
die langste gemeinsame Teilsequenz (Longest Common Subsequence, LCS)

zwischen generierter Antwort X und Referenzantwort Y.

LCS(X,Y)

Ry = (2.12)

Y|

LCS(X,Y)

Py = 2000 (2.13)

| X

(1 + 62) : Rlcs . plcs

Fi.s = 2.14
: Rlcs + 52 . Plcs ( )

wobei LCS(X,Y) die Lange der langsten gemeinsamen Teilsequenz der
beiden Texte beschreibt, | X| und |Y| die jeweilige Textlinge von Gene-
rierung und Referenz darstellen und [ ein Gewichtungsparameter ist, der
festlegt, ob Recall oder Precision stirker gewichtet wird. Ublicherweise
wird § = 1 gesetzt, sodass:

2 X Ryes X Pres

Fio = 2.15
: Rlcs + Plcs ( )

Das macht ROUGE-L besonders geeignet fiir QA- oder Zusammenfas-
sungsaufgaben, da semantische Ubereinstimmungen auch ohne exakte
lexikalische Identitdt berticksichtigt werden (vgl. Lin 2004).

e Semantic Similarity: Zur Messung der semantischen Ahnlichkeit zwi-
schen generierten Antworten und Referenztexten werden typischerweise

Satz- oder Dokumenten-Embeddings verwendet, haufig erzeugt durch
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Modelle wie Sentence-BERT (vgl. Reimers und Gurevych 2019).
N A-B

Cosine Similarity(A, B) = ———— (2.16)
| Al B

wobei A und B die Embeddings der generierten Antwort bzw. der Referenz
darstellen, A - B das Skalarprodukt der Vektoren ist und ||A]| sowie || B||
deren euklidische Normen bezeichnen. Diese Metrik bewertet somit nicht
nur lexikalische, sondern auch semantische Ahnlichkeit und ist daher

robust gegeniiber Umformulierungen.

Zusétzlich etablieren sich neuere Ansitze wie Retrieval-Augmented Generation
Assessment Scores (RAGAS), die LLMs als Evaluatoren (LLM-as-a-judge)
einsetzen. Besonders im Fokus steht dabei das Kriterium der Faithfulness,
also die inhaltliche Korrektheit der generierten Antwort im Verhéltnis zu den
tatséchlich abgerufenen Quellen. Die Bewertung erfolgt durch Zerlegung der
Antwort in Einzelaussagen, die anschliefend durch das LLM hinsichtlich ihrer
Ubereinstimmung mit dem bereitgestellten Kontext iiberpriift werden. Ein
zentrales Ziel dieser Bewertung ist es, Halluzinationen zu erkennen und zu
vermeiden. Ein Beispiel fiir eine mogliche Formalisierung des Faithfulness-Scores

ist:

Faithfulness = % (2.17)

Dabei bezeichnet S die Gesamtmenge der in einer Antwort enthaltenen Aussagen
und ¥V C S die Teilmenge der Aussagen, die laut LLM durch die verwendeten
Quellen gestiitzt werden. Der Wert liegt im Intervall [0, 1], wobei 1 vollstédndige
inhaltliche Korrektheit anzeigt (vgl. Es u.a. 2024).
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Der Einsatz generativer Kiinstlicher Intelligenz (GenAl) hat in den vergangenen
Jahren brancheniibergreifend stark zugenommen. Insbesondere LLMs ermog-
lichen eine qualitativ hochwertige Verarbeitung und Generierung natiirlicher
Sprache und eréffnen dadurch neue Anwendungsperspektiven. In dateninten-
siven und regulierten Branchen wie dem Finanzsektor ergeben sich daraus
vielfaltige Anwendungspotenziale, etwa in der automatisierten Kundenkom-
munikation, der Analyse von Finanzberichten, der Erkennung von Mustern in
grofsen Datenmengen oder der Erstellung regulatorisch konformer Texte.

Gleichzeitig gehen mit dem Einsatz generativer Modelle auch zentrale Heraus-
forderungen einher. Fehlende Faktentreue, Halluzinationen sowie eine begrenzte
Nachvollziehbarkeit der Modellentscheidungen bergen erhebliche Risiken, insbe-
sondere in sicherheitskritischen oder stark regulierten Kontexten. Vor diesem
Hintergrund riickt die Kombination von LLMs mit RAG zunehmend in den
Fokus. RAG erméglicht durch die Anbindung an iiberpriifbare, externe Wis-
sensquellen eine bessere Absicherung der generierten Inhalte und erlaubt die
Nutzung doménenspezifischen Wissens, ohne dieses fest im Modell verankern
zu missen.

Dieses Kapitel beleuchtet den Einsatz von GenAl im Unternehmenskontext
mit besonderem Fokus auf Anwendungen im Finanzsektor. Es zeigt zentrale
Einsatzbereiche, Chancen und Risiken auf, diskutiert die Relevanz doménenspe-
zifischer Modellanpassungen und geht auf regulatorische Rahmenbedingungen
ein, die bei der Einfiihrung solcher Systeme beriicksichtigt werden miissen.
Diese thematische Einbettung schafft die inhaltliche Grundlage fiir die weitere

Auseinandersetzung mit GenAl im Finanzkontext.

3.1 GenAl in Unternehmen

Die Nutzung generativer GenAl in Unternehmen nimmt weiterhin deutlich zu.
Dabei ist es wichtig, zwischen kiinstlicher Intelligenz (KI) im Allgemeinen und
generativer KI (GenAl) zu unterscheiden: Wahrend KI als Oberbegriff auch
nicht-generative Verfahren wie Entscheidungsbdume, Clustering oder klassische
maschinelle Lernverfahren umfasst, bezieht sich GenAl speziell auf Modelle,

die eigenstéindig Inhalte wie Text, Code, Bilder oder Audio erzeugen kénnen.

24
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Laut einer aktuellen Studie von McKinsey & Company verwenden 78 % der
befragten Organisationen weltweit KI in mindestens einer Unternehmensfunkti-
on, welches ein signifikanter Anstieg gegeniiber 55 % im Vorjahr ist (Stand Juli
2024). Dabei hat sich die Nutzung von GenAl zwischen 2023 und 2024 mehr
als verdoppelt, von 33 % auf 71 % (siehe Abbildung 3.1).
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Abb. 3.1: Organisationen, die GenAl in mindestens einer Funktion einsetzen.
Quelle: Singla u.a. (2025, S. 15)

Die Studie basiert auf einer Online-Befragung von 1.491 Teilnehmenden aus
101 Landern, die im Juli 2024 durchgefiihrt wurde. Dabei wurde eine breite
Palette von Branchen, Unternehmensgrofsen und Regionen abgedeckt. 42 %
der Befragten gaben an, fiir Unternehmen mit einem Jahresumsatz von iiber
500 Millionen US-Dollar tétig zu sein. Um eine globale Représentativitét
sicherzustellen, wurde die Gewichtung der Antworten entsprechend dem BIP-
Anteil der jeweiligen Lénder vorgenommen (vgl. Singla u. a. 2025).

Mit dem zunehmenden Einsatz von GenAl in Unternehmen wéchst auch das
Bewusstsein fiir damit verbundene Risiken. Laut der McKinsey & Company
Studie setzen immer mehr Organisationen gezielte Mafnahmen zur Risikomi-
nimierung um. Besonders im Bezug auf Ungenauigkeit, Cybersecurity und
Verletzungen geistigen Eigentums (siehe Abbildung 3.2). Diese drei Risiken
gehoren zugleich zu den haufigsten Ursachen negativer Auswirkungen durch
GenAl im Unternehmenskontext (vgl. Singla u.a. 2025, S. 6f.).
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Abb. 3.2: Von Unternehmen adressierte GenAl-bezogene Risiken. Quelle: Singla
u.a. (2025, S. 6)

Diese Zahlen verdeutlichen, dass generative KI-Modelle keine isolierte technolo-
gische Neuerung mehr darstellen, sondern zunehmend ein integraler Bestandteil
moderner Geschéftsprozesse sind. Die Entwicklung verdeutlicht auch die zu-
nehmende Relevanz eines strukturierten GenAl-Risikomanagements. Gerade in
sensiblen Sektoren wie dem Finanzwesen sind technische Schutzmafnahmen
sowie die Einfithrung organisatorischer und rechtlicher Rahmenbedingungen

von grofer Bedeutung.

3.1.1 Anwendungen von LLMs im Finanzbereich

LLMs, die auf umfangreichen Finanzdatensétzen trainiert werden, eroffnen
vielfiltige Anwendungsmoglichkeiten im Finanzsektor. Ein gemeinsamer Bericht
der European Securities and Markets Authority (ESMA), des Institut Louis
Bachelier und des Alan Turing Institute identifiziert zentrale Anwendungsfelder,
in denen LLMs signifikante Effizienz- und Produktivitdtsgewinne erwarten
lassen (vgl. Bagattini u.a. 2024).

Zum einen kénnen LLMs die 6ffentliche Kommunikation und die Interaktion
mit Kunden vereinfachen, indem sie komplexe Finanzinformationen in verstand-
licher Sprache aufbereiten oder in Form von Chatbots fiir eine personalisierte
Kundenbetreuung eingesetzt werden. Ein weiterer zentraler Bereich betrifft die
Sicherheit in der Finanzdienstleistung: LLMs unterstiitzen bei der Erkennung
von Betrug, der Markt- und Handelsiiberwachung sowie der Risikoanalyse

komplexer Finanzprodukte, insbesondere durch die Analyse grofser Mengen
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an Transaktionsdaten. Dariiber hinaus ermoglichen LLMs die Generierung
finanzieller Einblicke, etwa zur Marktiiberwachung, zur Analyse von Unter-
nehmenskennzahlen, zur Bewertung personlicher Investmentportfolios oder im
Bereich der Environmental-, Social- und Governance (ESG) Bewertung. Nicht
zuletzt finden LLMs Anwendung in Finanzierung und Investmentaktivitaten,
wie etwa in der Unterstiitzung von Asset Management und Investment Banking,
der Optimierung von Treasury-Prozessen sowie der Entwicklung von Strategien
im Bereich Private Equity und Venture Capital.

Ergénzend dazu beleuchten aktuelle Studien von H. Zhao u. a. (2024) und
Nie u. a. (2024) weitere zentrale Aspekte und Anwendungsbereiche von LLMs
im Finanzsektor, insbesondere im Hinblick auf quantitative Handelsstrategien,
Finanzprognosen und risikobezogene Anwendungen.

So werden unter anderem folgende Schwerpunkte identifiziert: Zunéchst zeigen
sich LLMs als dufserst leistungsfahig bei der Bearbeitung linguistischer Aufga-
ben. Sie ermoglichen etwa die pragnante Zusammenfassung und Extraktion
relevanter Informationen aus komplexen Finanzdokumenten, was insbesondere
bei der Analyse umfangreicher Unternehmensberichte oder regulatorischer Texte
von Vorteil ist. Dariiber hinaus erleichtern sie das Management unterschiedli-
cher Dokumentstrukturen sowie die Erkennung benannter Entitdten (Named
Entity Recognition, NER). Ein besonders prominentes Einsatzfeld stellt die
Sentimentanalyse dar. LLMs werden zur Ableitung der Marktstimmung aus Fi-
nanznachrichten, Social-Media-Beitragen oder Unternehmensverdffentlichungen
eingesetzt. Dabei erweisen sie sich als hilfreich bei der Interpretation informeller
Ausdrucksweisen, Emojis, Memes sowie fachspezifischer Terminologie. Auch in
der Analyse finanzieller Zeitreihen zeigen LLMs vielversprechende Ansétze. Sie
unterstiitzen bei der Prognose von Markttrends, der Identifikation von Anoma-
lien und der Klassifikation von Finanzdaten. Ergénzend lassen sie sich fiir die
Datenaugmentation, beispielsweise zur Generierung synthetischer Daten oder
zur Imputation fehlender Werte, einsetzen. Ein weiterer Bereich betrifft die fi-
nanzielle Argumentation. Hier tragen LLMs dazu bei, grofse Mengen heterogener
Finanzinformationen zu strukturieren, Investitionsempfehlungen zu generie-
ren und Entscheidungsprozesse in Echtzeit zu unterstiitzen, beispielsweise in
der Finanzplanung, der Portfoliooptimierung oder beim Risikomanagement.
Zunehmend kommen LLMs auch in der agentenbasierten Modellierung zum
Einsatz. Dabei werden wirtschaftliche Entscheidungsprozesse simuliert, um
Interaktionen zwischen Agenten, Markten und Umwelteinfliissen besser zu
verstehen. Dies eroffnet Potenziale fiir den Einsatz in Multi-Agenten-Systemen,

der Handelsautomatisierung oder der Simulation makrookonomischer Szenarien

(vgl. Nie u.a. 2024, S. 6ff.).
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Die Attraktivitat dieser Technologien fiir den Finanzsektor ergibt sich vor allem
aus mehreren Schliisseleigenschaften: Dazu zéhlen das tiefgehende Verstandnis
finanzspezifischer Sprache, die Fahigkeit zur effizienten Anpassung an neue
Aufgaben mittels Transfer Learning, die Skalierbarkeit fiir Echtzeitanalysen
sowie die Mdoglichkeit zur Integration multimodaler Daten. Hinzu kommen die
verbesserte Interpretierbarkeit der Modelloutputs und eine hohe Anpassungsfa-
higkeit an verschiedene Marktsegmente und Finanzinstrumente (vgl. Nie u. a.
2024, S. 6).

3.1.2 Finanzbasierte LLMs

Neben allgemeinen LLMs wie GPT, Mistral oder LLaMA haben sich zuneh-
mend auch doméanenspezifische Modelle etabliert, die gezielt auf den Einsatz im
Finanzbereich ausgerichtet sind. Diese spezialisierten Modelle sollen finanzbezo-
gene Aufgaben zuverléssiger, praziser und datensensibler erfiillen. Grundséatzlich

lassen sich drei Entwicklungsansétze unterscheiden:

e Feinabgestimmte Modelle (Fine-Tuning): Allgemeine LLMs werden
nachtraglich auf finanzspezifischen Datensétzen weitertrainiert. Modelle
wie FinGPT (vgl. H. Yang, Liu und Wang 2023) erzielen damit oft
bessere Ergebnisse bei Klassifikationsaufgaben als nicht-spezialisierte
Modelle. Einschrankungen zeigen sich jedoch bei generativen Aufgaben,
insbesondere wenn das Fine-Tuning auf begrenzten oder einseitigen Daten
beruht.

e Neu trainierte Modelle: Einige Modelle wurden vollstandig neu entwi-
ckelt und ausschlieflich fiir den Finanzbereich trainiert. BloombergGPT
(vgl. Wu u. a. 2023) oder Xuan Yuan 2.0 (vgl. X. Zhang, Q. Yang und
Xu 2023) kombinieren offentlich verfiighare mit proprietdren Finanzdaten
im Pretraining. Trotz begrenztem Anteil exklusiver Daten zeigen sie in
Benchmarks eine deutlich erhohte Leistung bei Finanzanwendungen.

e Allgemeine Modelle mit Zero- oder Few-Shot- Ansitzen: Leistungs-
starke Basismodelle konnen auch ohne spezifisches Training bereits viele
finanzrelevante Aufgaben bewiéltigen. Besonders in datenarmen Szenarien,
in denen doménenspezifisches Training aus Datenschutz- oder Ressour-
cengriinden nicht moglich ist, stellen sie eine praktikable Alternative dar

(siche Abschnitt 2.2.3).

Je nach Datenschutzanforderung bietet sich entweder der Einsatz selbstgehos-
teter Open-Source-Modelle oder externer API-basierter LLMs an. Wihrend

letztere eine einfache Integration und hohe Leistung bieten, ermdglichen selbst-
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betriebene Losungen die vollstéindige Kontrolle iiber sensible Finanzdaten.
Ergénzend konnen LLMs durch externe Werkzeuge wie Python-Bibliotheken
zur Portfoliooptimierung oder Schnittstellen zu Finanzdatenanbietern erweitert
werden (vgl. Li u.a. 2023).

3.1.3 Herausforderungen beim Einsatz von LLMs im

Finanzbereich

Die Studie von Maple und Sabuncuoglu (2024), die im Rahmen des FAIR-
Programms (Framework for Responsible Adoption of Al in Financial Services)
verdffentlicht wurde, identifiziert eine Vielzahl an Herausforderungen, die mit
dem Einsatz von LLMs im Finanzsektor einhergehen. Diese betreffen sowohl
technische als auch ethische, regulatorische und organisationale Aspekte und
stehen in direktem Zusammenhang mit den Themen, Herausforderungen und
Zielen der vorliegenden Arbeit.

Ein zentrales Problem ist die potenzielle Erzeugung von falschen oder irre-
fithrenden Inhalten durch LLMs, sogenannten Halluzinationen (siehe Abschnitt
2.2.4). Diese stellen insbesondere in sicherheitskritischen Anwendungsfeldern
wie dem Kundenservice oder der Entscheidungsunterstiitzung im Finanzbereich
ein erhebliches Risiko dar. Halluzinationen gefdhrden nicht nur die Qualitat
der bereitgestellten Informationen, sondern kénnen auch das Vertrauen der
Nutzer in GenAl-Systeme untergraben. Hinzu kommen Risiken im Bereich der
Datenintegritéit und -genauigkeit, die sich direkt auf die Qualitiat der generierten
Antworten auswirken. Die Verwendung unsauberer, veralteter oder unvollstin-
diger Datenquellen kann dazu fiihren, dass LLMs unprézise oder kontextlich
unangemessene Ausgaben erzeugen. Dies betrifft insbesondere doménenspe-
zifische Aufgaben, bei denen Fachwissen und aktuelles Kontextverstandnis
entscheidend sind. Datenschutz und Sicherheit bilden weitere zentrale Heraus-
forderungen. Die Verarbeitung sensibler Finanzdaten durch LLMs erfordert
strikte Schutzmechanismen, um die Privatsphére von Kunden und Mitarbeiten-
den zu wahren. Sicherheitsliicken wie Prompt Injections oder Datenvergiftungen
kénnen nicht nur die Systemintegritiat kompromittieren, sondern auch zu un-
beabsichtigten Datenlecks fiihren. Auch die inhdrente Komplexitat von LLMs
erschwert ihre Nachvollziehbarkeit und Erklarbarkeit. Dies ist besonders rele-
vant fiir regulierte Branchen wie den Finanzsektor, in denen Transparenz und
Verantwortlichkeit zentrale Anforderungen darstellen. Fehlende Interpretierbar-
keit kann zudem die Fehlerdiagnose erschweren, insbesondere wenn LLMs in
dynamischen oder stark kontextabhingigen Szenarien eingesetzt werden. Nicht

zuletzt zeigt sich, dass LLMs Schwierigkeiten bei der semantischen Einordnung
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von Ereignissen und bei der Bewertung grundlegender Phrasen haben, was
sich negativ auf die kontextuelle Relevanz ihrer Antworten auswirken kann.
Auch der eingeschrankte Zugang zu Echtzeitdaten limitiert ihre Eignung fiir
Aufgaben, die aktuelle Informationen voraussetzen.

Diese Herausforderungen machen deutlich, dass der Einsatz von LLMs im
Finanzbereich einer sorgféltigen Bewertung und gezielten Steuerung bedarf. Die
Kombination mit RAG verspricht hier ein moégliches Losungskonzept, indem
externe, gepriifte Wissensquellen zur Unterstiitzung der Antwortgenerierung

genutzt werden.

3.2 Regulatorische Rahmenbedingungen: EU Al Act

Mit der am 1. August 2024 in Kraft getretenen Verordnung (EU) 2024/1689
des Europaischen Parlaments und des Rates zur Festlegung harmonisierter
Vorschriften fiir kiinstliche Intelligenz (im Folgenden: EU AT Act)! liegt erst-
mals ein einheitlicher regulatorischer Rahmen fiir den Einsatz von KI in der
Européischen Union vor. Ziel des EU Al Act ist es, Innovationen zu erméglichen
und gleichzeitig Risiken fiir Grundrechte, Sicherheit und demokratische Pro-
zesse zu minimieren. Der EU Al Act verfolgt einen risikobasierten Ansatz und
klassifiziert hierfiir KI-Systeme nach ihrem Risikopotenzial. Er unterscheidet
zwischen verbotenen, hochriskanten, begrenzt riskanten und minimal riskanten
KI-Systemen. Damit fallen Anwendungen im Finanzbereich, wie etwa Sys-
teme zur Kreditwiirdigkeitspriifung, Risikobewertung oder automatisierten
Entscheidungsunterstiitzung, unter Umstédnden in die Kategorie der Hochrisiko-
KI-Systeme geméfs Art. 6 Abs. 2 lit. a EU AI Act i. V. m. III Nr. 5. Fiir diese
gelten umfangreiche regulatorische Anforderungen, darunter die Einrichtung
eines Risikomanagementsystems, Maknahmen zur Sicherstellung der Datenqua-
litéat, technische Dokumentationspflichten sowie Anforderungen an menschliche
Kontrolle und Transparenz (Art. 9-15 EU Al Act). Ein zentrales Element des
EU AT Act sind KI-Modelle mit allgemeinem Verwendungszweck, sogenannte
GPAI-Modelle (aus dem eng. von ,general purpose Al model”), also LLMs mit
breiter Einsatzfahigkeit wie GPT, LLaMA oder Mistral. Besonders leistungsfé-
hige GPAI-Modelle, die ein sogenanntes systemisches Risiko darstellen (z. B.
Modelle mit Trainingsaufwand iiber 10?® FLOPs), unterliegen verschirften

Anforderungen, etwa zur Risikoanalyse, Sicherheitsiiberpriifung (Adversarial

Werordnung (EU) 2024,/1689 des Européischen Parlaments und des Rates vom 13. Juni 2024
zur Festlegung harmonisierter Vorschriften fiir kiinstliche Intelligenz und zur Anderung
der Verordnungen (EG) Nr. 300/2008, (EU) Nr. 167/2013, (EU) Nr. 168/2013, (EU)
2018/858, (EU) 2018/1139 und (EU) 2019/2144 sowie der Richtlinien 2014/90/EU, (EU)
2016/797 und (EU) 2020/1828 (Verordnung iiber kiinstliche Intelligenz)
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Testing) und Dokumentation (Art. 50-55 EU AI Act).

Fiir den Einsatz von LLMs und RAG-Systemen im Finanzbereich bedeutet
dies, dass insbesondere doméanenspezifische Modelle einer rechtlichen und techni-
schen Priifung unterzogen werden miissen, sobald sie in regulierte Anwendungs-
felder integriert werden oder mit sensiblen, personenbezogenen Daten trainiert
bzw. betrieben werden. Der EU AI Act formuliert hierfiir Anforderungen an
Risikoanalyse, Transparenz und Dokumentation, die durch RAG-Architekturen
unterstiitzt werden konnen, unter anderem durch die Trennung von Modell und
Wissensquelle zur besseren Nachvollziehbarkeit. Ergéanzt durch doméanenspezi-
fisches Fine-Tuning und eine klar definierte Zweckbestimmung lassen sich so
die regulatorisch geforderte Modelltransparenz starken und potenzielle Risiken

frithzeitig adressieren.

3.3 RAG als Losungsansatz im Finanzkontext

Vor dem Hintergrund der zuvor dargestellten Herausforderungen gewinnt die
Methode der RAG zunehmend an Bedeutung. RAG erweitert klassische Sprach-
modelle, indem externe, doméanenspezifische Informationsquellen in den Gene-
rierungsprozess einbezogen werden. Dadurch lassen sich zentrale Schwichen
von LLMs, wie etwa Halluzinationen, mangelnde Kontexttreue oder begrenzte
Aktualitat, gezielt adressieren.

Eine aktuelle Studie von Iaroshev u.a. (2024) untersucht den Einsatz von
RAG-Systemen im Kontext der Finanzberichterstattung. Ziel war es, die Frage-
Antwort-Féhigkeiten von LLMs im Hinblick auf halbjéhrliche und vierteljahrli-
che Bankberichte zu verbessern, um Privatanlegern fundierte Entscheidungs-
grundlagen zu bieten. Im Rahmen eines Design-Science-Ansatzes wurden ver-
schiedene RAG-Konfigurationen evaluiert, wobei insbesondere die Dimensionen
Kontextrelevanz, Antworttreue und Antwortrelevanz im Mittelpunkt standen.
Die Ergebnisse bestétigen das Potenzial von RAG zur Qualitéitssteigerung
generativer Systeme. Insbesondere Kombinationen aus leistungsfihigen LLMs
und hochwertigen Retrievalkomponenten fiihrten zu konsistenten, nachvoll-
ziehbaren und préazisen Antworten. Dabei wurden qualitative Fragestellungen
systematisch besser beantwortet als quantitative, was die Stérke von RAG im
Umgang mit beschreibenden, textbasierten Informationen unterstreicht. Zu-
gleich zeigt die Studie, dass die Struktur und Kohérenz der zugrunde liegenden
Finanzdokumente einen entscheidenden Einfluss auf die Gesamtleistung haben.

Ergénzend dazu stellt Kim u.a. (2025) die bislang wenig beachtete Wechsel-
wirkung zwischen Retrieval- und Generierungskomponente in den Mittelpunkt.

Die Autoren betonen, dass die Antwortqualitdt nicht nur vom Sprachmodell
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selbst, sondern mafgeblich von der Qualitdt des abgerufenen Kontexts abhéngt.
Besonders bei komplexen und dichten Texten, wie sie im Finanzbereich vorlie-
gen, ist eine prézise Abstimmung beider Komponenten essenziell, um sachlich
korrekte und relevante Antworten zu generieren.

Beide Studien verdeutlichen die Relevanz des gewahlten Untersuchungsge-
genstands und liefern eine konzeptionelle wie empirische Grundlage fiir die hier
vorliegende Arbeit. Gleichzeitig unterscheidet sich der Ansatz der vorliegen-
den Arbeit in zentralen Punkten: Im Fokus steht eine komponentenbasierte
Evaluation, bei der sowohl das Retrieval als auch die Generierung getrennt
und systematisch mithilfe etablierter Metriken aus dem IR und NLG bewertet
werden. Dariiber hinaus wird mit RAGAS ein neuartiger Bewertungsrahmen
integriert, der sogenannte Faithfulness-Scores zur Einschidtzung der inhaltlichen
Korrektheit nutzt. Diese Arbeit versteht sich damit nicht als blofe Wiederho-
lung bestehender Studien, sondern als eigensténdiger Beitrag zur vertieften
Analyse von RAG-Systemen im Finanzkontext und fokussiert dabei besonders
die Reduktion von Halluzinationen, die Verbesserung semantischer Genau-
igkeit und Kontexttreue sowie die modularisierte Evaluation der einzelnen
RAG-Komponenten.

3.4 Domanenspezifisches RAG und Finanzdatennutzung

Neben der konzeptionellen Bedeutung von RAG im Finanzkontext wird zu-
nehmend deutlich, dass die Effektivitat solcher Systeme mafsgeblich von der
doménenspezifischen Aufbereitung und Représentation der zugrunde liegenden
Finanzdaten abhéngt.

Ein zentrales Problem bei der Verarbeitung von Finanzdokumenten liegt in
der Fragmentierung semantischer Einheiten durch klassische Chunking Metho-
den. Yepes u.a. (2024) zeigen, dass eine naive Segmentierung auf Basis von
Tokenldngen oder Standardgrenzen zu einer signifikanten Verschlechterung der
Antwortqualitét fiihren kann. Im Gegensatz dazu schlagen sie ein doménenspe-
zifisches, regelbasiertes Chunking Verfahren vor, das sich an der semantischen
Struktur auf Grundlage der von der US-amerikanischen Borsenaufsichtsbehorde
SEC standardisierten 10K-Berichten (vgl. SEC o. J.) orientiert. Dazu zéhlen
etwa Abschnittsmarker wie ,Item 1A: Risk Factors®, Inhaltsverzeichnisse und
typografische Muster. Die Evaluation belegt, dass durch diese Strukturierung
sowohl die Abrufqualitéit als auch die Kohédrenz der generierten Antworten
messbar verbessert werden.

Ein weiterer zentraler Aspekt fiir die Effektivitdt von RAG-Systemen im
Finanzkontext betrifft die eingesetzten Embedding-Modelle. Tang und Y. Yang
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(2025a) zeigen in einer umfassenden empirischen Untersuchung, dass moderne,
auf allgemeine Sprachverarbeitung trainierte Embedding-Modelle signifikante
Leistungsabfille aufweisen, wenn sie auf finanzspezifische Aufgaben angewendet
werden. Zur Analyse wurde mit FinMTEB (vgl. Tang und Y. Yang 2025b) ein
spezialisiertes Benchmark-Framework entwickelt, der Aufgaben wie Textklas-
sifikation, Clustering und Reranking ausschlieflich auf Finanzdaten abbildet.
Die Ergebnisse zeigen, dass selbst leistungsfihige Modelle wie E5 oder OpenAl-
Embeddings Schwierigkeiten haben, doménenspezifische semantische Strukturen
angemessen zu erfassen. Diese Beobachtung bleibt auch bestehen, wenn Unter-
schiede in der Datenkomplexitét kontrolliert werden. Die Studie unterstreicht
damit die Notwendigkeit, doménenspezifische Embedding-Modelle einzusetzen
und ihre Leistung mit passenden Benchmarks wie FinMTEB zu evaluieren, vor
allem fiir retrieval-basierte Anwendungen im Finanzbereich.

Die genannten Arbeiten verdeutlichen, dass eine effektive RAG-Pipeline im
Finanzbereich nicht nur ein leistungsfahiges Sprachmodell, sondern auch eine
prazise Steuerung der Retrievalkomponente erfordert. Dabei ist ein systemati-
sches Vorgehen, angefangen bei der Datenvorverarbeitung bis hin zur Auswahl

der Embedding-Modelle von grofter Bedeutung.



4 Methodik und Implementierung

Dieses Kapitel beschreibt die methodische Vorgehensweise und die technische
Umsetzung der in dieser Arbeit entwickelten RAG-Losung im Finanzkontext.
Wihrend Kapitel 2 die theoretischen Grundlagen zu LLMs, Herausforderungen
wie Halluzinationen sowie RAG-Systeme und Evaluierungsansétze eingefiihrt
hat, beleuchtete Kapitel 3 die spezifischen Anforderungen und Anwendungs-
felder im Finanzbereich, insbesondere im Umgang mit doméanenspezifischen
Daten.

Kapitel 4 stellt nun die praktische Implementierung in den Mittelpunkt. Nach
ciner Ubersicht iiber die verwendeten Datenquellen und deren Aufbereitung
wird die Umsetzung der zentralen Systemkomponenten detailliert erlautert.
Dazu zdhlen die Datenvorverarbeitung mittels Segmentierung und Indexierung,
das Retrieval-System bestehend aus einem Embedding-Modell und einer Vektor-
datenbank, die Modellbereitstellung und lokale Inferenzumgebung mit Ollama
und Mistral-7B sowie der Aufbau der RAG-Architektur.

4.1 Datenaufbereitung und QA-Datensatz

Fiir die Doméne der Finanzdaten bilden die offiziellen SEC 10-K Berichte
(vgl. SEC o. J.) eine zentrale Wissensquelle. Diese jahrlich von bérsennotier-
ten US-Unternehmen eingereichten, ausfiihrlichen Geschéftsberichte enthalten
strukturierte Informationen zu Geschéftsmodellen, Risiken, Finanzen und wei-
teren relevanten Themen und stellen somit eine hochwertige und verlassliche
Grundlage fiir das RAG-System dar.

Zur automatisierten Erfassung der aktuellsten Berichte wurde eine eigene
Datenpipeline mit einer Anwendungsprogrammierschnittstelle (API) in Python
implementiert. Dabei werden gezielt die neuesten Berichte fiir eine ausgewahlte
Gruppe von Unternehmen anhand ihrer Borsensymbole (z.B. AAPL, TSLA,
MSFT) abgerufen und fiir jeden Ticker das aktuellste verfiighare 10-K Dokument
in Textform heruntergeladen. Die Originalberichte weisen umfangreiche, zum
Teil verschachtelte Dokumentenstrukturen auf, die vor der Weiterverarbeitung
bereinigt werden miissen. Fiir die Extraktion und Bereinigung des reinen
Textinhalts wird in Python zunéchst ein Parser verwendet um alle HTML- und

XML-Tags zu entfernen, sodass ein sauberer, fliefender Text fiir die weitere

34
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Verarbeitung entsteht.

Um die Texte fiir das Retrieval effizient nutzbar zu machen, werden sie in
semantisch konsistente Abschnitte unterteilt. Dieser Vorgang wird als Chunking
oder Segmentierung bezeichnet. Hierfiir kommt die Textsplitter Komponente
der Open Source Bibliothek LangChain! zum Einsatz, die durch rekursive
Zerlegung die Texte in handhabbare Fragmente unterteilt. Im Rahmen der
Implementierung wurden die Parameter auf eine Chunkgrofe von etwa 1000
Zeichen mit einem Uberlapp von 200 Zeichen eingestellt, um den Zusammenhang
zwischen benachbarten Textabschnitten zu erhalten und Informationsverluste an
den Schnittstellen zu minimieren. Die einzelnen Segmente werden anschliefsend
in einem geordneten Verzeichnis pro Ticker abgelegt, um eine einfache und
performante Indexierung und Suche im weiteren Verlauf zu ermoglichen.

Dieser automatisierte Vorverarbeitungsschritt schafft die Voraussetzung fiir
eine prézise und effiziente Suche in grofien, heterogenen Finanztexten und bildet
die Basis fiir den Retriever im RAG-System.

Fiir die Evaluation des Systems wurde ein bereits bestehender Frage-Antwort-
Datensatz mit Ground Truth Antworten und Kontextinformationen iiber die
Plattform HuggingFace geladen 2. Der Datenbestand entsprang urspriinglich
ebenfalls 10-K Berichten, allerdings mit einem é&lteren Stand (Jahr 2023).
Der Datensatz enthélt Finanzfragen sowie die dazugehorigen Antworten und
Kontextdaten sowie Tickersymbole zu den jeweiligen Unternehmen. Er bildet
die Grundlage fiir die Generierung von Eingabefragen sowie die spétere Be-
wertung der Antwortqualitit. Insgesamt umfasst der Datensatz rund 7,000
Frage- Antwort-Paare mit zugehorigen Ground Truth Kontexten und stellt somit
eine geeignete Basis fiir das Testen von Retrieval- und Antwortgenerierungs-

komponenten im Finanzkontext dar.

4.2 Retriever Implementierung

Das Retrievalsystem stellt eine zentrale Komponente der entwickelten RAG-
Losung dar. Es besteht aus zwei wesentlichen Bausteinen: einem Embedding-
Modell, das Textabschnitte in semantische Vektorrepriasentationen iiberfiihrt,
sowie einer Vektordatenbank, die diese Vektoren speichert und durch Indexie-
rung eine effiziente Ahnlichkeitssuchen ermoglicht. Im Folgenden werden diese
Komponenten getrennt beschrieben, bevor die Integration und Nutzung im

Gesamtsystem erlautert wird.

'https://github.com/langchain-ai/langchain, Zugriff am 19.09.2025
’https : / /huggingface . co/ datasets /virattt /financial - qa- 10K, Zugriff am
19.09.2025
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4.2.1 Vektordatenbank: FAISS

Fiir die Umsetzung des Retrievalsystems wurde ein lokaler Vektorindex mit
der Facebook AT Similarity Search (FAISS)? realisiert. Vektordatenbanken wie
FAISS sind essenziell fiir RAG-Systeme, da sie grofe Mengen an Embeddings
indexieren und effiziente Ahnlichkeitssuchen erméglichen. Sie bilden die Grund-
lage fiir semantische Suchverfahren, wie sie in modernen IR-Systemen eingesetzt
werden (vgl. Le Ma u.a. 2023).

4.2.2 Embedding-Modell: BAAI General Embedding

Zur Vektorisierung der Textsegmente kam ein Modell aus der BAAI General
Embedding (BGE) Reihe zum Einsatz. Obwohl BGE urspriinglich fiir den
chinesischen Sprachraum entwickelt wurde, ldsst es sich durch Feinabstimmung
oder auch direkt in anderen Sprachen und Doménen verwenden. Aufgrund
seiner breiten Integration in Frameworks wie LangChain und HuggingFace
sowie seiner grofen Verbreitung eignet es sich gut fiir den praktischen Einsatz
in RAG-Anwendungen (vgl. Xiao u.a. 2024).

Fiir die vorliegende Implementierung wurde die englischsprachige Variante
BAAI/bge-small-en-v1.5% gewihlt. Dieses Modell bietet ein ausgewogenes
Verhéltnis zwischen Rechenaufwand und Qualitdt der Reprasentation. Die
erzeugten Dokument-Embeddings wurden mit FAISS indexiert und lokal ge-
speichert, um eine effiziente Wiederverwendung ohne erneutes Einbetten zu
gewihrleisten.

Diese Architektur ermdglicht eine performante und préazise Retrieval Kom-
ponente im Gesamtsystem. Semantisch relevante Dokumentabschnitte werden
mittels DPR identifiziert und fiir die anschliefende Antwortgenerierung bereit-

gestellt.

4.3 Modellbereitstellung und Inferenzumgebung

Die Modellbereitstellung und Inferenzumgebung bilden das Riickgrat der prak-
tischen Umsetzung des RAG-Systems. Wahrend die vorherigen Kapitel die
theoretischen Grundlagen sowie die Datenaufbereitung und den Aufbau des
Retrievalsystems darstellten, fokussiert dieser Abschnitt auf die konkrete Im-
plementierung der Modellinferenz.

Ziel ist es, ein effizientes und robustes Setup bereitzustellen, das die Nutzung

leistungsfahiger LLMs ermoglicht. Dabei spielt sowohl die Auswahl des Modells

Shttps://github.com/facebookresearch/faiss, Zugriff am 19.09.2025
‘https://huggingface.co/BAAI/bge-small-en-vi.5, Zugriff am 19.09.2025
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als auch die Umgebung, in der das Modell ausgefiihrt wird, eine zentrale
Rolle fiir die Performance und Skalierbarkeit des Gesamtsystems. In diesem
Zusammenhang werden im Folgenden die Modellarchitektur von Mistral-7B
sowie die lokale Bereitstellung iiber die Inferenzplattform Ollama vorgestellt

und deren Integration in die RAG-Pipeline erlautert.

4.3.1 Mistral-7B

Mistral-7B ist ein aktuelles Beispiel fiir die jiingste Generation effizienter und
leistungsstarker LLMs, die unter einer Open Source Lizenz verfiigbar sind. Das
Modell zeichnet sich durch den Einsatz fortschrittlicher Techniken wie Grou-
ped Query Attention (GQA) fiir eine schnellere Inferenz und Sliding Window
Attention (SWA) zur effizienten Verarbeitung ldngerer Tokensequenzen aus.
Diese architektonischen Neuerungen erméglichen es Mistral-7B, eine starke Per-
formance in Bereichen wie Schlussfolgerung, Mathematik und Codegenerierung

hinzulegen (vgl. Jiang u. a. 2023).
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Abb. 4.1: Sliding Window Attention (SWA) (in Jiang u.a. (2023), Abb. 1)

SWA ist eine der Schliisselinnovationen von Mistral-7B. Bei herkommlichen
Modellen steigt der Rechenaufwand stark an, wenn sehr lange Texte verarbeitet
werden sollen. SWA begegnet diesem Problem, indem das Modell jeweils nur
einen begrenzten Ausschnitt des Textes betrachtet. Formal ausgedriickt wird
die Aufmerksamkeitsspanne auf ein festes Fenster der Grofe W um das aktuelle
Token beschrinkt. Das bedeutet, das Token an Position i in Schicht & (h¥)
beachtet nur die Hidden States der vorherigen Schicht im Bereich von :—W bis
i. Hierauf wird rekursiv auf Tokens iiber mehrere Schichten und einer fixierten
Distanz ( Window Size) zugegriffen, wie in Abb. 4.1 illustriert. Dies ermdoglicht
eine erheblich effizientere Verarbeitung langer Sequenzen, ohne die Fahigkeit
zur Erfassung weit entfernter Abhéngigkeiten stark einzuschrianken (ebd.).

Aufgrund seiner ausgewogenen Balance aus Leistungsfahigkeit und Effizienz,
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insbesondere bei der Verarbeitung langerer Kontexte durch SWA, wird Mistral-
7B im Rahmen dieser Arbeit als LLM fiir das RAG-System eingesetzt.

4.3.2 Ollama

Fiir die Bereitstellung und Inferenz des Mistral-7B Modells wurde die Plattform
Ollama® verwendet. Ollama ermoglicht die lokale Ausfiihrung groker Sprach-
modelle in einer kontrollierten und reproduzierbaren Umgebung. Durch eine
einfache Schnittstelle konnen verschiedene Modelle effizient geladen und ab-
gefragt werden, was insbesondere fiir Anwendungen mit Anforderungen an
Datenschutz und niedrige Latenz von Vorteil ist.

Da im Rahmen dieser Arbeit kein Grafikkartenprozessor mit einer Compute
Unified Device Architecture (CUDA) (vgl. Chakrabarti u.a. 2012) zur Verfii-
gung stand, erfolgte die Inferenz vollstdndig auf der zentralen Prozessoreinheit.
Ollama erwies sich hierbei als besonders geeignet, da es eine vergleichsweise
ressourcenschonende Ausfiihrung von Modellen wie Mistral-7B auch auf zentra-
len Prozessoren ermoglicht. Trotz der erhohten Laufzeiten konnte die Inferenz
zuverlédssig und stabil fiir eine geeignete Menge an Strichproben durchgefiihrt
werden.

Die lokale Bereitstellung mit Ollama gewahrleistet zudem eine direkte Kon-
trolle iiber die Modellversion und die Hardware Ressourcen. Dies minimiert
externe Abhéangigkeiten und ermdglicht eine skalierbare Inferenz, ohne auf
cloudbasierte Dienste oder API-basierte Modelle angewiesen zu sein. In Kom-
bination mit dem Retrieval-System bildet Ollama so die Grundlage fiir eine
konsistente und reproduzierbare Antwortgenerierung im RAG-Prozess.

Diese Kombination aus Mistral-7B und Ollama stellt somit eine praktikable,
performante und datenschutzfreundliche Losung fiir die Inferenz von LLMs im
Kontext dieser Arbeit dar.

4.4 RAG-Architektur

Zur Einbettung des entwickelten Systems in den Gesamtkontext erfolgt im
Folgenden eine Darstellung (siche Abb. 4.2) der zugrunde liegenden Systemar-
chitektur. Diese zeigt, wie zentrale Komponenten, etwa semantisches Retrieval
und das textgenerierende Sprachmodelle, orchestriert werden, um eine doménen-

spezifische Beantwortung von Nutzeranfragen im Finanzkontext zu erméoglichen.

Shttps://ollama.com/library/mistral, Zugriff am 19.09.2025
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Abb. 4.2: RAG-Architektur (eigene Darstellung)

Der Prozess beginnt mit der Eingabe einer Nutzerfrage (Prompt oder Query),
welche mittels eines vordefinierten Prompt Templates in eine Anfrage an das
System iiberfiihrt wird. Zunéchst wird das Retrieval Modul aktiviert: Das
Embedding-Modell BAAT/bge-small-en-v1.5 wandelt die Frage in einen Vek-
tor um, der in der Vektordatenbank (FAISS) genutzt wird, um die semantisch
relevantesten Dokumentabschnitte zu identifizieren. Diese kontextbezogenen
Dokumente werden anschliefend zusammen mit der urspriinglichen Frage in
einem kombinierten Prompt (Query und Relevante Kontextsegmente) an das
LLM (hier Mistral-7B) in der Ollama Inferenzumgebung iibergeben. Das LLM
generiert daraufhin eine Antwort, die sowohl auf der Frage als auch auf den
abgerufenen Dokumenten basiert. Schlieklich wird die generierte Antwort zu-
riick an den Nutzer ausgegeben. Dieses Zusammenspiel von Retrieval und
Generierung soll im Rahmen eines Vergleichsdesigns im nachfolgenden Kapitel
evaluiert werden, um das implementierte RAG-System gegeniiber einem rein

generativen Ansatz ohne externe Kontextanbindung zu bewerten.
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Das methodische Vorgehen dieser Arbeit ist darauf ausgelegt, eine robuste
empirische Basis fiir die Beantwortung der Forschungsfragen zu schaffen und
die Effektivitdit von RAG im Finanzkontext valide und quantifizierbar zu
beurteilen. Grundlage der Bewertung bilden die in Abschnitt 2.5.3 beschriebenen
Evaluierungsmetriken, die sowohl die Leistung des Retrievals als auch die
Qualitat der generierten Antworten erfassen.

Im Folgenden wird zunéchst der experimentelle Testaufbau beschrieben, mit
dem die Effektivitdt der entwickelten Losung im Vergleich zur reinen Modellge-
nerierung evaluiert wird. Anschlieffend erfolgt eine systematische Anwendung
der Evaluationsmetriken mit detaillierter Darstellung und Diskussion der Ergeb-
nisse. Abschlieffend werden die Erkenntnisse in einer Post-hoc Analyse kritisch

reflektiert und methodische Limitationen aufgezeigt.

5.1 Testaufbau und Experimentdesign

Fiir den experimentellen Testaufbau werden die Frage-Antwort-Generierung
sowie das Kontextretrieval iber das lokal bereitgestellte LLM Mistral-7B in
der Ollama Inferenzumgebung und die indexierte FAISS Vektorbank mit dem
BGE-Modell realisiert. Die Evaluation erfolgt in einem kontrollierten Testing

Framework mit zwel distinkten Betriebsmodi:

e LLM-only Modus: Reine Sprachgenerierung ohne externen Kontext als
Baseline.
¢ RAG Modus: Generierung mithilfe der Integration relevanter Doku-

mentabschnitte aus dem Retrievalprozess.

Die nachfolgend verwendeten Prompt Templates folgen einem Zero-Shot-Ansatz
(sieche Abschnitt 2.2.3), bei dem das Modell ohne vorherige Beispiele oder Few-
Shot-Demonstrationen arbeitet. Diese Designentscheidung gewéhrleistet eine
faire Vergleichsbasis beider Modi und eliminiert potentielle Verzerrungen durch

exemplarische Vorgaben.

40
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LLM-only Prompt Template

Der minimalistische Baseline-Ansatz stellt dem Modell lediglich die Frage mit

einer grundlegenden Rollenspezifikation zur Verfiigung:

You are a financial analyst assistant.
Answer the following financial question concisely

and accurately.

Question: {question}

Dieser reduzierte Prompt dient als Kontrollbedingung und ermdéglicht die
isolierte Bewertung der reinen Generationsfahigkeiten des Modells ohne externe

Informationsquellen.

RAG Prompt

Der RAG-Ansatz erweitert den Zero-Shot-Prompt um einen strukturierten Kon-
textbereich, der die vom Retrieval-System ermittelten relevanten Textpassagen

systematisch einbettet:

You are a financial analyst assistant.
Answer the following question using the provided

context.

Question: {question}

Context: {context}

Die explizite Instruktion zur Kontextnutzung soll eine konsistente Anwendung
der bereitgestellten Informationen gewahrleisten und das Risiko kontextunab-

hangiger Halluzinationen minimieren.

Datenverarbeitung und Batchprozess

Die Antworten werden in parallelisierten Batches generiert, wobei je nach expe-
rimenteller Bedingung entweder die rein generative oder die retrievalgestiitzte
Variante verwendet wird. Im RAG-Modus erfolgt zunéchst der Abruf der k
relevantesten Dokumente iiber semantische Ahnlichkeitssuche, die anschliefend
als strukturierter Kontext in das Prompt eingebunden werden. Zur Verwaltung
der Ein- und Ausgabedaten kommt eine eigens definierte pydantic Klasse in
Python zum Einsatz, die alle Attribute der Datenstruktur umfasst. Dies erleich-
tert die Nachverfolgung, systematische Auswertung und Reproduzierbarkeit

der Experimente.
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Fiir Robustheit und Nachvollziehbarkeit werden die Ergebnisse kontinuierlich
in JSON-Dateien persistiert, wihrend ein umfassendes Logging-Framework den
gesamten Evaluationsprozess tiberwacht, Fehler protokolliert und Fortschritte
dokumentiert. Ein exemplarischer Ausschnitt aus der JSON-Datei mit allen
relevanten Informationen pro Ticker und Frage- Antwort-Paar ist nachfolgend
dargestellt:
{

"ticker": "TSLA",

"question": "What new production locations and vehicle models were

— active in 20237",

"gt_answer": "In 2023, the active production locatiomns... ",
"gt_ctx": "The following is a summary of the status of
— production... ",
"rag_response": "Based on the provided context, in 2023, new
— production locations for electric vehicles... ",
"no_rag_response": "I don't have real-time data... ",

"retrieved_ctx": [ "As we work to transition our entire

< pickup-and-delivery fleet...", "..." ]
}
Eine separate JSON-Struktur wurde entwickelt, die den exakten Vorgaben
des RAGAS-Frameworks zur Bewertung des Faithfulness-Scores entspricht.
Diese Struktur ermoglicht eine standardisierte Evaluation mit etablierten LLMs
wie GPT-3.5 und Bewertungsverfahren auf Basis von RAGAS Metriken wie
die Faithfulness. Nachfolgendes Beispiel zeigt die Struktur mit erweiterten
Schliisselwertpaaren und einem perfekten Faithfulness-Score von 1:
{

"user_input": "In which markets does NIKE operate its Converse

— brand, and what products are included?",

"retrieved_contexts": [

"Our wholly-owned subsidiary brand, Converse, headquartered in
— Boston, Massachusetts, designs, distributes and..."

1,

"response": "The Converse brand operates its products in markets

— worldwide. According to the provided context, ...",

"reference": "In the markets where it operates, the Converse brand

— by NIKE designs, ...",

"faithfulness":1.0
}
Diese standardisierten JSON-Formate dienen als methodische Grundlage fiir die
nachfolgende quantitative Bewertung und qualitative Analyse des RAG-Systems

sowie seiner Teilkomponenten aus Retrieval und Generation.
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5.2 Evaluation der Retrievalkomponente

Fiir die Bewertung der Retrievalkomponente wurden 3,400 Stichproben aus den
Ergebnissen der Testautbaustruktur iiber verschiedene k-Werte hinweg analy-
siert, wobei k € {3, 5,10, 15,20, 30} die Anzahl der zuriickgegebenen Dokumente
pro Abfrage definiert. Die zentrale Zielgrofe ist dabei das Wiederauffinden
relevanter Kontexte zur Beantwortung der jeweiligen Frage.

Neben klassischen IR Metriken wie Recall@k, Precision@k, F1@k und MRR
wurde zusitzlich die durchschnittliche semantische Ahnlichkeit (Avg. Sim)
der zuriickgegebenen Kontexte zur Ground Truth referenziert. Die Evaluation
basiert auf einem Ahnlichkeitsschwellenwert von 0,72, um ein Dokument als

relevant zu klassifizieren.

k ‘ Recall@k ‘ Precision@Qk ‘ F1@k ‘ MRR ‘ Avg. Sim

3 0,810 0,671 0,713 | 0,767 | 0,756
5 0,850 0,642 0,696 | 0,775 0,749
10| 0,887 0,605 0,667 | 0,781 0,739
15| 0,807 0,578 0,643 | 0,781 0,733
20 | 0,903 0,559 0,626 | 0,782 | 0,729
30| 0,903 0,526 0,595 | 0,782 0,723

Tabelle 5.1: Retrievalevaluierung fiir verschiedene Top-k Werte

Die Ergebnisse (siehe Tabelle 5.1) zeigen eine erwartbare, aber dennoch auf-
schlussreiche Tendenz: Mit steigender Anzahl zuriickgegebener Dokumente
steigt der Recall@k monoton an, wiahrend die Precision@k erwartungsgeméfs
abnimmt. Diese inverse Beziehung reflektiert den klassischen Trade-off zwi-
schen Precision und Recall in IR-Systemen (vgl. Manning, Raghavan und
Schiitze 2012, S. 158) (siche Abbildung 5.1). Den besten F1-Wert erreicht der
Wert k = 3, was auf eine insgesamt ausgewogene Riickgabequalitit hinweist.
Gleichzeitig liefern hohere k-Werte wie k = 20 oder k£ = 30 einen maximalen
Recall@k von 0,903, jedoch auf Kosten der Genauigkeit und durchschnittlichen

Kosinushnlichkeit.
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Precision-Recall-Kurve (Top-k)
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Abb. 5.1: Precision-Recall-Kurve fiir verschiedene Top-k Werte

Die Standardabweichung der Ahnlichkeitswerte bleibt iiber alle k-Werte hinweg
konstant, was auf eine stabile und konsistente Leistung des BGE Embedding-
Modells in Bezug auf semantische Kohérenz hinweist (siehe Tabelle 5.2). Diese
geringe Variabilitdt deutet darauf hin, dass das Retrieval konsistente Ergebnisse

liefert und nicht stark von einzelnen Ausreifiern beeinflusst wird.

k | Std(Avg. Sim)

3 0,077
5 0,074
10 0,074
15 0,074
20 0,073
30 0,073

Tabelle 5.2: Standardabweichung der semantischen Ahnlichkeit pro &

Analyse der Retrievalleistung

Aus den empirischen Ergebnissen lassen sich folgende strategische Erkenntnisse

ableiten:

e Fiir maximale Effizienz (k=3): Die Konfiguration k=3 erreicht die
hochste Precision (0,671) und den besten F1-Score (0,713) bei gleichzeitig
maximaler semantischer Ahnlichkeit (0,756). Diese Konfiguration eignet
sich optimal fiir Anwendungen, bei denen Genauigkeit Prioritét tiber
Vollstandigkeit hat und Rechenressourcen begrenzt sind.

e Fiir ausgewogene Performance (k=5): Mit k=5 werden bereits
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hohe Recall Werte bei deutlich geringerer Kontextmenge erreicht, was
diese Konfiguration als praktikablen Kompromiss fiir produktive RAG-
Anwendungen nahelegt.

e Hohere k-Werte wie k = 20 oder k = 30 liefern zwar maximale Abdeckung,

sind jedoch mit einem signifikanten Riickgang der Precision verbunden.

5.3 Evaluation der Generationkomponente

Fiir die systematische Bewertung der Generierungskomponente wurden ver-
schiedene etablierte NLG Metriken angewendet, um sowohl die lexikalische
Ubereinstimmung mit der Ground Truth als auch die semantische Qualitét der
generierten Antworten multidimensional zu erfassen.

Die Evaluation erfolgte auf Basis der im Testaufbau generierten Daten, wobei
vier verschiedene Vergleichskonfigurationen fiir eine umfassende Analyse der

Antwortqualitdt implementiert wurden:

1. RAG vs. Ground Truth Antwort: Direkte Bewertung der RAG-
generierten Antworten gegen Referenzantworten im QA-Datensatz.

2. LLM-only vs. Ground Truth Antwort: Baseline Vergleich fiir reine
Modellgenerierung.

3. RAG vs. Ground Truth Kontext: Bewertung der Kontextnutzung.

4. RAG vs. LLM-only: Direkter Systemvergleich zur Quantifizierung des
RAG-Mehrwerts.

Quantitative Ergebnisse der NLG Metriken

Vergleich | ROUGE-L | BLEU | F1 | Sem. Sim
RAG vs. GT Antwort 0,180 0,067 | 0,259 0,163
LLM-only vs. GT Antwort 0,137 0,036 0,200 0,120
RAG vs. GT Kontext 0,235 0,091 | 0,355 | 0,226
RAG vs. LLM-only 0,216 0,084 | 0,354 0,219

Tabelle 5.3: Evaluation der Generierungsqualitat

Analyse der Generierungsleistung

Der direkte Systemvergleich zur Antwortqualitiat zwischen RAG- und LLM-
only-Ansatz gegeniiber der Referenzantwort (RAG vs. Ground Truth Antwort,
LLM-only vs. Ground Truth Antwort) zeigt konsistente und signifikante Verbes-

serungen durch den RAG-Ansatz {iber alle evaluierten Metriken hinweg (siche
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Tabelle 5.3):

e F1-Score: +29,5% Verbesserung (0,200 — 0,259)

ROUGE-L: +31,4% Verbesserung (0,137 — 0,180)

BLEU: +86,1% Verbesserung (0,036 — 0,067)

Semantische Ahnlichkeit: +35,8% Verbesserung (0,120 — 0,163)

Die Ergebnisse zeigen signifikante Leistungsunterschiede zwischen den getesteten
Vergleichskonfigurationen. Besonders hervorzuheben ist die Konstellation RAG
vs. Ground Truth Kontext, die in allen Evaluierungsmetriken die hochsten Werte
erzielt. Dies deutet darauf hin, dass das RAG-System in der Lage ist, relevante
kontextuelle Informationen prézise zu extrahieren, sinnvoll zu verarbeiten und
kohérent in die Antwortgenerierung einzubinden. Daraus ldsst sich schliefsen,
dass die generierten Antworten in hohem Mafse mit dem zugrunde liegenden
Kontext iibereinstimmen und somit nur ein geringes Maft an Halluzinationen

aufweisen.

Metrik | LLM Median | RAG Median | Verbesserung | High Perf. RAG [%]

ROUGE-L 0,132 0,154 116,7% 0,0
BLEU 0,000 0,034 +o0 3,2
F1 0,212 0,248 +17,0% 10,8
Sem. Sim 0,118 0,142 120,3% 0,4

Tabelle 5.4: Medianvergleich der Generierungsqualitat zwischen LLM und RAG

Die in Tabelle 5.4 prasentierten Medianwerte verdeutlichen die systematischen
Leistungsgewinne durch den Einsatz von RAG im Vergleich zum LLM-only-
System. In sdmtlichen Metriken zeigt RAG verbesserte Ergebnisse, wobei die
groften relativen Zuwichse bei der semantischen Ahnlichkeit (plus 20,3 %) und
beim F1-Score (plus 17,0 %) auftreten. Dies spricht fiir inhaltlich relevantere und
besser abgeglichene Antworten. Auch beim BLEU-Score, der beim Basismodell
keinerlei nennenswerte Ubereinstimmungen aufweist, erreicht RAG erstmals
verwertbare Werte. Die nach wie vor niedrigen BLEU-Werte deuten allerdings
auf eine insgesamt geringe n-Gramm-Ubereinstimmung hin, was bei freier
Textgenerierung wenig iiberraschend ist und die Aussagekraft dieser Metrik
in diesem Kontext einschrinkt. Der Anteil sogenannter High-Performance-
Samples bleibt insgesamt niedrig, zeigt jedoch beim F1-Score mit 10,8 % eine
auffallige Konzentration besonders guter Ausgaben. Insgesamt zeigt sich, dass
RAG die inhaltliche Qualitdt der Antworten konsistent verbessert, insbeson-
dere im Hinblick auf semantische Kohérenz. Gleichzeitig besteht weiterhin
Optimierungspotenzial, etwa bei der sprachlichen Oberflachenstruktur und der

Erhohung der Zahl sehr starker Einzelantworten.



5 Evaluation und Analyse 47

Faithfulness Evaluation mit RAGAS

Zur Bewertung der inhaltlichen Treue der generierten Antworten zum jewei-
ligen Kontext wurde das etablierte RAGAS-Framework im Rahmen einer
LLM-as-a-Judge Evaluation mit GPT-3.5 eingesetzt. Ziel dieser Analyse war es,
systematisch zu bewerten, inwieweit das RAG-System ausschliefslich auf den
iibergebenen Kontext referenziert und keine halluzinierten oder faktisch inkor-
rekte Inhalte generiert. Die Auswertung basiert auf etwa 650 stichprobenartig
generierten Antworten, wobei jeder Eintrag im Hinblick auf seine Faithfulness
mit einem Skalenwert zwischen 0 (keine Kontexttreue) und 1 (vollsténdige

Kontexttreue) bewertet wurde.

Kennzahl ‘ Wert
Durchschnittlicher Score | 0,696
Median 0,800
Standardabweichung 0,311
Minimum 0,000
Maximum 1,000

Tabelle 5.5: Deskriptive Statistik der Faithfulness

Faithfulness Kategorie ‘ Anteil
vollstdndige Kontexttreue (1,0) 31,3%
partielle Kontexttreue (0,5) 11,3%
keine Kontexttreue (0,0) 7.8%

Problematische Samples (< 0,5) | 20,1 %

Tabelle 5.6: Kategoriale Verteilung der Faithfulness-Scores

Ein Drittel der generierten Antworten (31,3 %) erreichte den Maximalwert von
1,0 und gilt damit als vollstandig kontexttreu. Weitere 11,3 % der Antworten
erreichten zumindest einen mittleren Score von exakt 0,5. Kritisch zu bewerten
sind 20,1 % der Samples, die Scores unterhalb von 0,5 erreichten, was auf eine
partielle oder vollstindige Kontextabweichung hinweist. Der Anteil komplett
untreuer Antworten (Score = 0,0) betragt 7,8 %.

Die Auswertungen mit GPT-3.5 als LLM-as-a-judge zeigen eine insgesamt

moderate bis gute Faithfulness Leistung. Insbesondere die hohe Mediantreue
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von 0,800 spricht fiir eine {iberwiegend korrekte Verarbeitung der iibergebenen

Kontexte.

5.4 Post-hoc Analyse

Im Rahmen einer umfassenden qualitativen Nachanalyse der generierten Ant-
worten konnten wiederkehrende Fehlerarten identifiziert werden, die in den
automatisierten Evaluationsmetriken nur unzureichend oder verzerrt abgebildet
werden. Diese systematischen Probleme betreffen insbesondere Fragestellungen
mit numerischen, temporalen oder faktisch differenzierten Komponenten, welche

in der Finanzdoméne eine zentrale Rolle spielen.
Kategorisierung der Fehlertypen

e Semantische Verwechslungen bei temporalen Kontexten: Das Modell er-
kennt zeitlich benachbarte, aber sachlich distinkte Informationen nicht
zuverlassig als unzutreffend. Dies manifestiert sich besonders bei Jah-
resvergleichen, Quartalsdaten verschiedener Perioden und historischen
gegeniiber aktuellen Kennzahlen.

e Numerische Prazisionsfehler: Quantitative Angaben werden trotz korrek-
ter Berechnung manchmal inkorrekt kontextualisiert, z.B durch falsche
Zuordnung von Prozentwerten zu Segmenten oder Verwechslung dhnlicher
Kennzahlen.

e Bewertungsverzerrungen durch Referenzqualitit: Korrekte Modellantwor-
ten werden aufgrund ungenauer Referenzdaten félschlich als problematisch
klassifiziert. Die geschieht bei unvollstdndigen Ground Truth Antworten,
kontextuellen Mehrdeutigkeiten in den Referenzdaten oder systematischen

Unterschieden in der Antwortformulierung.

Waéhrend einige Fehlertypen auf tatséchliche Limitationen des Modells hin-
weisen, reflektiert die Bewertungsverzerrung durch Referenzqualitét vor allem
eine Schwiéche der automatisierten Bewertungsverfahren, die faktische Korrekt-
heit nicht immer angemessen erfassen. Im Folgenden werden exemplarisch zwei

konkrete Fille dargestellt, die die beschriebenen Fehlerkategorien verdeutlichen.

Fallstudie 1: Temporale Verwechslung

Das folgende Beispiel zeigt eine Verwechslung zeitlich benachbarter Kontexte
aufgrund semantischer Ahnlichkeit. Hierbei wird deutlich, wie das Modell sach-

lich unzutreffende, aber formal passende Textstellen in die Antwort integriert.
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{
"ticker": "NVDA",
"question": "What percentage of the global workforce was female at
— the end of fiscal year 20237",
"rag_response": "Based on the provided context, it states that as
— of December 31, 2024, ..."

b

Obwohl der relevante Kontext zur Frage im Retrieval korrekt enthalten war,
bezieht sich die Antwort filschlich auf einen anderen Zeitpunkt (2024 statt
2023). Solche temporalen Fehler wiegen im Finanzkontext besonders schwer,
da sich Kennzahlen oft jahrlich stark verdndern. Gleichzeitig zeigen sie die
Schwichen rein semantischer Bewertungen auf, die auf solche feingranularen

Unterschiede nicht ausreichend reagieren.

Fallstudie 2: Bewertungsverzerrung trotz korrekter
Antwort
Das néchste Beispiel zeigt, wie eine sachlich korrekte Antwort durch die Bewer-

tungsmetrik félschlich als untreu eingestuft wird, weil die korrekt erscheinende

Modellantwort zu stark vom tatsdchlich abgerufenen Kontext abweicht.

{
"user_input": "Which reportable segment experienced a net sales
«» 1increase in 2023 and by what percentage did this increase?",
"retrieved_contexts": [
"...Net sales ... 2023: $949,2 million ... 2022: $853,4 million
< ... 11.2% increase."
1,
"response": "Based on the provided context, [...] net sales
— 1increase International Segment [...] The percentage increase
< [...] can be calculated as: (949.2 - 853.4) / 853.4 = 11.2%.",
"reference": "The Rest of Asia Pacific segment experienced a net
— sales increase of 1% in 2023.",
"faithfulness":0.5
X

In diesem Fall hat das Modell eine sachlich korrekte Antwort generiert: Es
berechnet aus den gegebenen Kontextzahlen korrekt eine Umsatzsteigerung von
11,2 % gegeniiber dem Vorjahr. Dennoch wurde die Antwort im automatisierten

Evaluationsprozess mit einem Faithfulness-Score von lediglich 0,5 bewertet.
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Grund hierfiir ist die Funktionsweise der Faithfulness-Metrik: Sie bewertet,
inwieweit die Antwort direkt aus den abgerufenen Kontexten ableitbar ist
und erwartet eine hohe Ubereinstimmung mit der Referenz oder den exakten
Kontextformulierungen.

Dieses Beispiel verdeutlicht eine zentrale Einschrankung der automatisierten
Faithfulness-Metrik: Selbst inhaltlich richtige und nachvollziehbare Antworten
konnen als teilweise untreu eingestuft werden, wenn sie nicht wortwortlich oder
exakt in der Formulierung den Kontext widerspiegeln. Die qualitative Nachana-
lyse zeigt somit die systematische Herausforderung: Semantische Korrektheit
und numerische Genauigkeit werden von der Metrik nicht immer vollstindig er-
fasst, was die Notwendigkeit einer kritischen und reflektierten Evaluationspraxis

unterstreicht.
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Die durchgefiihrte Evaluation des RAG-Systems im Finanzkontext liefert meh-
rere zentrale Erkenntnisse zur Effektivitéit retrieval-augmentierter Textgenerie-
rung. Die Ergebnisse zeigen konsistente Verbesserungen gegeniiber der reinen
Sprachgenerierung bei gleichzeitiger Identifikation spezifischer Herausforderun-
gen in der Finanzdoméne.

Die Gegeniiberstellung von RAG- und LLM-basierten Antworten im Rahmen
der quantitativen Evaluation zeigt eine signifikante Verbesserung der Antwort-
qualitat durch die Integration des Retrievalschritts. Insbesondere die Zunahme
des F1-Scores verdeutlicht, dass die Kombination von Retrieval und Generierung
inhaltlich préazisere und vollstéindigere Antworten ermdglicht. Der direkte Sys-
temvergleich bestétigt die Hypothese einer verbesserten Antwortqualitéit durch
RAG. Uber alle NLG Metriken hinweg zeigen sich konsistente Verbesserungen.

Die Evaluation der Retrievalkomponente iiber verschiedene k-Werte hinweg
zeigt eine erwartete Recall-Precision-Trade-off Charakteristik. Mit k=3 wird
das optimale Gleichgewicht zwischen Prézision (0,671) und F1-Score (0,713)
erreicht, wihrend hohere k-Werte zwar maximalen Recall (0,903 bei k=20,30)
liefern, aber deutliche Prézisionsverluste zur Folge haben. Die konstante Stan-
dardabweichung der semantischen Ahnlichkeit ( 0,074) iiber alle k-Werte hinweg
deutet auf eine stabile Retrievalqualitit hin.

Ein wesentliches Ziel der Integration des Retrievalmoduls war die Erh6hung
der Treue zu den Fakten der angebundenen Wissensquelle. Die RAGAS-basierte
Faithfulness Evaluation mit GPT-3.5 ergab einen durchschnittlichen Score von
0,696 bei einem Median von 0,800, was auf eine robustere Leistung trotz Aus-
reiffern hindeutet. Wahrend 31,3 % der Antworten vollstandige Kontexttreue
(Score 1,0) erreichten, zeigten 20,1 % der Samples problematische Abweichungen
(Score < 0,5). Dies deutet auf eine insgesamt moderate bis gute, aber nicht
durchgingig zuverlassige Kontextverarbeitung hin. Dies unterstreicht das Poten-
zial externer Kontexte zur Reduktion von Halluzinationen, verdeutlichen jedoch
zugleich, dass ohne gezielte Optimierungen im Retrieval und Modellverhalten
keine durchgéngig verlédssliche Kontexttreue gewéhrleistet werden kann.

Die Post-hoc-Analyse offenbart weitere charakteristische Schwéchen des Sys-
tems bei finanzspezifischen Aufgabenstellungen. Temporale Verwechslungen,

unvollstdndige quantitative Analysen und die fehlerhafte Verarbeitung &hnli-
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cher Kontexte stellen doménenspezifische Herausforderungen dar, die durch
rein semantische Retrievalverfahren nur unzureichend adressiert werden. Die
identifizierten Diskrepanzen zwischen automatisierten Faithfulness-Scores und
tatséchlicher inhaltlicher Korrektheit (siehe Fallstudie 2 in Abschnitt 5.4) ver-
deutlichen fundamentale Limitationen LLM-basierter Evaluationsverfahren.
Auch die Bevorzugung syntaktischer Ubereinstimmung gegeniiber semantischer
Richtigkeit kann zu systematischen Bewertungsverzerrungen fiithren, insbeson-
dere in hochsensiblen Doménen wie dem Finanzbereich.

Die Evaluation basiert auf einem spezifischen Datensatz von Finanzberichten
in einem spezifischen und bekannten Format (SEC 10K Filings) sowie einer
begrenzten Anzahl von Testfragen. Die Generalisierbarkeit der Ergebnisse auf
andere Finanzdoménen oder Dokumenttypen bleibt damit zu priifen. Insbe-
sondere die Ubertragbarkeit und Eignung auf deutsche Finanzberichte oder
alternative Berichtsformate ist ungeklart.

Methodisch lédsst sich reflektieren, dass die verwendeten Modelle (Mistral-7B,
BGE) primér aufgrund ihrer Effizienz und Kompatibilitat mit lokaler Prozessor-
Inferenz gewéhlt wurden. Grofere oder doménespezifische Sprachmodelle (siehe
Abschnitt 3.1.2) und Embedding-Modelle aus FinMTEB (siehe Abschnitt 3.4),
die auf die Finanzdoméne spezialisiert sind, héatten potenziell eine héhere
Performance erzielt, waren aber aus Ressourcengriinden nicht einsetzbar. Dies
stellt eine Einschrankung hinsichtlich der Generalisierbarkeit der Ergebnisse
dar.

Die Ergebnisse belegen, dass RAG-Systeme bei der Verarbeitung und Beant-
wortung doménenspezifischer Nutzeranfragen einen substantiellen Mehrwert
bieten konnen, insbesondere durch verbesserte Kontexttreue und prézisere Ant-
wortgenerierung. Fiir den Einsatz in der Finanzbranche spricht vieles dafiir, dass
LLM-basierte Assistenten kiinftig verlasslichere Auskiinfte auf komplexe Fragen
geben konnen, sofern die RAG-Komponenten gezielt auf die Doméne abgestimmt
werden. Zugleich unterstreichen die Befunde die Notwendigkeit menschlicher
Supervision oder der Entwicklung doméanenspezifischer Evaluationsframeworks,

die die Besonderheiten fachlicher Kontexte angemessen beriicksichtigen.
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Diese Arbeit untersuchte den Einfluss von RAG auf die Antwortqualitit von
LLMs in doménenspezifischen Frage-Antwort-Systemen im Finanzbereich. Im
Mittelpunkt stand dabei die Frage, inwiefern sich RAG auf die Genauigkeit,
Kontextrelevanz und die Reduktion von Halluzinationen in den generierten Ant-
worten auswirkt. Die Ergebnisse zeigen deutlich, dass der gezielte Einsatz von
Retrieval Komponenten zu einer signifikanten Qualitatssteigerung fithrt: Durch
kontextgestiitzte Antwortgenerierung lassen sich sachlich prazisere Aussagen
erzielen, der gezielte Dokumentenabruf erhoht die Relevanz der Antworten, und
die Anbindung an externe Wissensquellen reduziert nachweislich die Neigung
zu Halluzinationen.

Gleichzeitig wurde deutlich, dass der Nutzen von RAG in der Finanzdoméne
nicht ohne doméanenspezifische Herausforderungen realisierbar ist. Finanzda-
ten sind stark zeitbezogen, was den Einsatz temporaler Retrievalstrategien
erfordert. Auch quantitative Anfragen stellen besondere Anforderungen an
das System: Hier sind hybride Architekturen notwendig, die numerische Da-
tenanalyse mit der Fahigkeit zur textuellen Erklarung verbinden. Dariiber
hinaus verlangen viele Finanzberichte die Verarbeitung multimodaler Inhalte
wie Tabellen, Diagramme oder strukturierte Berichtsdaten, ein Aspekt, der in
heutigen RAG-Systemen noch unzureichend abgebildet wird.

Ein zentrales Ergebnis betrifft zudem die Qualitatssicherung: Herkémmliche
Evaluationsmetriken stofen in hochsensiblen, regulierten Doménen wie dem
Finanzsektor an ihre Grenzen. Es bedarf daher doménenspezifischer Metriken,
die iiber reine Textkohédrenz hinaus auch sachliche Korrektheit und numerische
Konsistenz bewerten kénnen. Bis robuste automatische Verifikationssysteme
existieren, bleibt menschliche Kontrolle ein integraler Bestandteil der Quali-
tatssicherung.

Fiir die Weiterentwicklung von RAG-Systemen im Finanzbereich ergeben sich
mehrere zentrale Perspektiven. Dazu zéhlt insbesondere die Integration adapti-
ver Lernmechanismen, die Riickmeldungen aus der Anwendung systematisch
zur Optimierung nutzen. Doménenspezifisches Fine Tuning in Kombination
mit prazisem, semantisch sensibilisiertem Retrieval etwa durch Cross Encoder
basierte Reranking Methoden verspricht weiteres Verbesserungspotenzial. Lang-

fristig konnten solche Systeme die Grundlage intelligenter Finanzassistenten
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bilden, die komplexe Analyseaufgaben unterstiitzen und gleichzeitig regulatori-
schen Anforderungen gerecht werden. Die nahtlose Einbindung in Compliance
Prozesse und die Sicherstellung von Nachvollziehbarkeit und Transparenz sind
dabei unerléssliche Voraussetzungen.

Insgesamt zeigt die Arbeit, dass RAG ein vielversprechender Ansatz ist,
um die Antwortqualitdt von LLMs in datenintensiven Doménen wie dem
Finanzwesen signifikant zu verbessern. Voraussetzung dafiir ist jedoch, dass
technische, inhaltliche und regulatorische Herausforderungen gezielt adressiert
werden. Die Finanzindustrie steht somit vor der Aufgabe, dieses Potenzial
verantwortungsvoll und unter Wahrung hochster Anforderungen an Genauigkeit,

Transparenz und Risikomanagement zu erschliefsen.
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