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Ausgangspunkt: Large Language Models (LLMs)

LLM

Anfrage 
(Query)

„Was sind LLMs?“

Antwort-
generierung

„LLMs steht für Large 
Language Models (große 

Sprachmodelle). Das sind 
KI-Modelle, die darauf 

trainiert sind, menschliche 
Sprache zu verstehen und 

zu erzeugen. […]“

• LLMs sind autoregressiv: Sie generieren schrittweise eine Antwort durch Vorhersage des jeweils nächsten 
Tokens auf Basis des Prompts (der Nutzeranfrage) und der bisherigen Antwort

• Das „Wissen“ zu Fakten, Sprachmustern und Zusammenhängen ist nur implizit in den Parametern kodiert, 
wobei moderne Modelle mehr als 1 Billion Parameter enthalten können

• Die Parameter werden im Vorhinein während des Trainingsprozesses auf Basis sehr großer Text-Korpora 
„gelernt”

Large Language Models
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Large Language Models: Schwächen

Anfrage 
(Query)

„Welche Use Cases für RAG werden im Forum V 
Vortrag ‚Retrieval-Augmented Generation in der 

aktuariellen Praxis‘ vorgestellt?“

Antwort-
generierung

• Statischer Wissensstand: Es sind keine neuen Informationen nach dem Trainingszeitpunkt verfügbar, 
bestimmte Wissensbereiche können unterrepräsentiert sein

• Zuverlässigkeit und Nachvollziehbarkeit: Halluzinationen sind möglich, Korrektheit und Vollständigkeit der 
Informationen sind nicht belegbar (keine hinterlegten Quellen), gezielter Zugriff auf Wissen ist schwierig 
(Fakten sind nicht explizit gespeichert), die Modelle sind schlecht kalibriert

• Proprietäre Daten: Fragen zu internen oder sensiblen Dokumenten können nicht beantwortet werden

???

Idee von RAG: Reichere den Prompt mit zusätzlichen Informationen aus relevanten externen Quellen an! 

Schwächen von LLMs: 

LLM
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Retrieval-Augmented Generation (RAG): Funktionsweise

• Retrieval: Abgleich der Query mit den verfügbaren Dokumenten und Bestimmung eines Relevanz-Rankings. 
So werden die relevantesten Textabschnitte aus den externen Wissensquellen identifiziert.

LLM
Anfrage 
(Query)

Antwort-
generierung

„Im Vortrag werden 
zwei konkrete 

RAG-Use Cases für 
die aktuarielle 

Praxis vorgestellt: 
Ein Marktvergleich 
und ein aktuarieller 
Wissensassistent.“

Für die Query 
relevante 
Textabschnitte

Augmented
Prompt+

RetrieverExterne Quellen

RAG

• Augmented: Anreichern des Prompts, sodass dieser zusätzlich zur Query nun die relevanten Textabschnitte 
und ggf. weitere Anweisungen enthält. 

• Generation: Generierung einer Antwort durch das LLM unter Kombination seines internen Sprachverständ-
nisses mit den externen Informationen.
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RAG: Ein genauerer Blick auf das Retrieval – Identifikation der relevantesten Textabschnitte

Äℎ𝑛𝑙𝑖𝑐ℎ𝑘𝑒𝑖𝑡 𝑞, 𝑐 : =
1

𝑞 |𝑐|
𝑞 ⋅ 𝑐 = cos(𝜃)

Query „Use 

Cases RAG“

Chunk „Use 
Case 1“

Chunk 
„Dank-
sagung“

𝜃

Chunk „Use 
Case 2“

Query-
vektor 𝑞

Chunk-
vektor 𝑐

2. Chunking
• Zerlegung der Texte in kleinere, handliche Abschnitte („Chunks“) mit leichter Überlappung

3. Vektordarstellung der Chunks und der Query
• Erfassung der semantischen Bedeutung der Query bzw. Chunks jeweils durch Vektoren

4. Retrieval 
• Berechnung der Ähnlichkeit zwischen Query und Chunk (z. B. über Cosinus-Ähnlichkeit) 

als Maß für die Relevanz der Chunks

• Ausgabe der k relevantesten Chunks

1. Dokumentenerfassung und -vorverarbeitung

• Zwei Möglichkeiten: 

− Zählbasierte Darstellung (Dimension der Vektoren entspricht der Vokabulargröße) 

− Embeddings (Darstellung in „kleinerem“ Raum, z. B. ℝ3072, mittels Sprachmodell)

• Darstellung der Chunks wird einmalig ermittelt und in einer Datenbank gespeichert



Deloitte 2026 7

RAG: Vorteile, Grenzen und Anwendungsbeispiele

• Proprietäre Daten & Dynamik: Nutzung interner Informationen, schnelle Anpassung an neue und aktuelle 
Inhalte ohne Nachtraining des Modells

• Nachvollziehbarkeit und Zuverlässigkeit: Zitierbare und überprüfbare Antworten durch Quellenangaben, 
externe Wissensquellen können explizit ausgewählt und qualitätsgesichert werden, Reduktion von 
Halluzinationen

• Skalierbarkeit: Gute Skalierbarkeit im Bezug auf Menge externer Daten und Nutzung (Anzahl Queries)

Vorteile

• Aufwand: Zusätzlicher Implementierungs- und Wartungsaufwand

• Qualität abhängig vom Retrieval: Qualität der Antwort hängt von Chunking-Strategie, Embedding-Modell 
und Suchstrategie für die relevantesten Chunks ab

• LLM-Nutzung: Schwächen von LLMs können nicht vollständig eliminiert werden (Halluzinationen, schlechte 
Kalibrierung, mögliche Unvollständigkeit der Antworten, …)

Nachteile & Grenzen

• LLMs: Freie Texterstellung, Formulierungshilfe, Code-Generierung, Ideenfindung, Übersetzung, … 

• RAG: Wissensmanagement im Unternehmen, dokumentenbasierte Q&A Systeme, …

Anwendungsbeispiele LLMs vs. RAG
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Use Case Marktvergleich: Annual Reports als Dokumentenbasis

AXA Annual Report 2025 Generali Annual Report 2025 Zurich Annual Report 2025
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Use Case Marktvergleich: Fragestellungen

Nutzeranfrage
Erwünschte Ausgabe
(am Beispiel Zurich)

Beispiel 1 Extract the group's solvency capital ratio in percentage for 2025, 
together with the regulatory framework (Solvency II or SST). 259% / SST

Beispiel 2

Extract the discount rates for financial or insurance contract 
liabilities in 2025, using only currency EUR. For each duration 
(e.g., 1 year, 5 years, 10 years, 20 years, 40 years, etc.), extract 
the corresponding discount rate in percentage. Ensure that the 
data reflects the rates as of December 31, 2025.

1y: 2.08%;
5y: 2.48%;
10y: 2.86%;
20y: 3.21%;
40y: 3.27%

Beispiel 3
Extract insurer financial strength ratings (IFSR) as a list of entries 
with rater (e.g., AM Best, Fitch, Moody's, and S&P), rating, and 
outlook (stable, positive, or negative).

S&P: AA / stable;
Moody's: Aa2 / stable;
AM Best: A+ (Superior) / stable
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Use Case Marktvergleich: Herausforderungen

Informationen liegen in 
Grafiken vergraben vor

Tabellen mit ähnlichen Daten 
& nicht-standard Layout

Mehrdeutigkeiten 
in den Daten



Deloitte 2026 12

Use Case Marktvergleich: Live-Demo
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Limitationen und Erweiterungen von RAG-Systemen

Antwort wird nicht gefunden
➝ Problemtyp: Query-Mismatch

Die Nutzerfrage enthält nicht die Begriffe, 
die in relevanten Chunks stehen. Der 
Retriever sucht nach semantischer Nähe, 
verfehlt aber fachliche Terminologie, 
Abkürzungen oder regulatorische 
Schlüsselwörter.

„Warum steigt der Beitrag für ältere Ver-
sicherte trotz gleichbleibender Leistungen?”

Agentic RAG reformuliert die Frage, ergänzt 
Keywords und sucht iterativ nach.

Frage ist zu groß
➝ Problemtyp: globale Synthese

Die Antwort steht nicht in einer einzelnen 
Passage. Sie ergibt sich aus Mustern, 
Themen und Zusammenhängen über viele 
Dokumente, Tarife, Jahre und Berichtstypen 
hinweg.

„Welche übergreifenden Kostentreiber er-
klären die Beitragsentwicklungen in der 
Krankenvollversicherung der letzten Jahre?”

GraphRAG bündelt Entitäten zu 
Communities für eine globale Sicht.

Mehrere Wissenssprünge
➝ Problemtyp: Multi-Hop-Fragen

Die Antwort entsteht erst, wenn 
Informationen verkettet werden: Annahme A 
verweist auf Leistungsart B, diese betrifft 
Tarif C, dort greift Regel D.

„Welche Tarifgenerationen sind besonders 
von der neuen GOÄ betroffen, und welche 
Beitragsanpassungen könnten dadurch 
indirekt ausgelöst werden?”

GraphRAG traversiert Beziehungen zwischen 
Entitäten; Agentic RAG plant die Suche.

Agentic RAG: Der Retriever wird zum Problemlöser
➝ gut für Query-Mismatch und mehrstufige Suchstrategien

• Query-Rewriting und Keyword-Enrichment

• Zerlegung in Teilfragen

• Auswahl zwischen Vektorindex, Dokumentensuche oder Datenbank

• Reflexion: Sind die gefundenen Quellen ausreichend?

GraphRAG: Wissen als Netzwerk statt Chunk-Sammlung
➝ gut für globale Synthese und Multi-Hop-Fragen

• Entitäten: Tarife, Rechnungsgrundlagen, Leistungsarten, Gesetze, …

• Relationen: beeinflusst, gehört zu, lost aus, betrifft, …

• Communities für globale Sicht

• Traversierung für lokale Wissenspfade
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Gesetze 
& Vorschriften

• BerVersV
• DeckRV
• KVAV
• RechVersV
• VAG
• VVG

DAV-Richtlinien
& -Hinweise

• AUZ 2017, 2019, 2024
• TBG PKV 2016, 2021
• Optionsbewertung 

AußerKraft
• AI Act im aktuariellen 

Kontext

Satzungen

• DAV
• DGVFM
• IVS

DAV-Prüfungsordnungen

• CERA
• Weiterbildungsordnung
• IVS
• CADS

Sonstiges

• Ergebnisberichte DAV AG
• Aktuar aktuell
• DAV Journal

Use Case Aktuarieller Wissensassistent: DAV-Dokumente und Gesetze als Dokumentenbasis
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Use Case Aktuarieller Wissensassistent: Knowledge Graph
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Use Case Aktuarieller Wissensassistent: Live-Demo



Vielen Dank für die Aufmerksamkeit!

Zeit für Fragen
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