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Ausgangspunkt: Large Language Models (LLMs)

Anfrage Antwort- ,LLMs steht fiir Large
(Query) generierung Language Models (groBe
> oo L L M e Sprachmodelle). Das sind
g_o KI-Modelle, die darauf

trainiert sind, menschliche
. Sprache zu verstehen und

,Was sind LLMs?“ P “

zu erzeugen. [...]

Large Language Models

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

 Das ,Wissen* zu Fakten, Sprachmustern und Zusammenhangen ist nur implizit in den Parametern kodiert,
wobei moderne Modelle mehr als 1 Billion Parameter enthalten konnen

 Die Parameter werden im Vorhinein wahrend des Trainingsprozesses auf Basis sehr groBer Text-Korpora
»gelernt”
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Large Language Models: Schwachen

Anfrage Antwort-

(Query) N generierung
. @9 LM . 277

,Welche Use Cases fuir RAG werden im Forum V
Vortrag ,Retrieval-Augmented Generation in der
aktuariellen Praxis‘vorgestellt?“

— Schwachen von LLMs:

« Statischer Wissensstand: Es sind keine neuen Informationen nach dem Trainingszeitpunkt verfugbar,
bestimmte Wissensbereiche kdnnen unterreprasentiert sein

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

* Proprietare Daten: Fragen zu internen oder sensiblen Dokumenten konnen nicht beantwortet werden

Idee von RAG: Reichere den Prompt mit zusatzlichen Informationen aus relevanten externen Quellen an!
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Retrieval-Augmented Generation (RAG): Funktionsweise

»Im Vortrag werden

Anfrage Augmented Antwort- swei konkrete
uer Prompt enerierung RAG-Use Casesfur

(Q y) > P > oo L L M g >g die aktuarielle
g o Praxis vorgestellt:
Ein Marktvergleich
Fur die Query und ein aktuarieller
Wissensassistent.“

E \ \ relevante
4 Textabschnitte

Retriever

Externe Quellen

> ”

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

 Augmented: Anreichern des Prompts, sodass dieser zusatzlich zur Query nun die relevanten Textabschnitte
und ggf. weitere Anweisungen enthalt.

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

Hn B =k
1. Dokumentenerfassung und -vorverarbeitung PD Fli DOC|

2. Chunking ‘ ‘
« Zerlegung der Texte in kleinere, handliche Abschnitte (,,Chunks“) mit leichter Uberlappung E\ |§” |E”

3. Vektordarstellung der Chunks und der Query Chunk ,Use
. . . Chunk « Query , Use
* Erfassung der semantischen Bedeutung der Query bzw. Chunks jeweils durch Vektoren Case2
»Dank- Cases RAG”
« Zwei Moglichkeiten: sagung”
— Zahlbasierte Darstellung (Dimension der Vektoren entspricht der VokabulargroBe) Chunk ,,Use
— Embeddings (Darstellung in ,kleinerem*“ Raum, z. B. R3%72, mittels Sprachmodell) Case

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

4. Retrieval iltlils
. . vektor ¢
* Berechnung der Ahnlichkeit zwischen Query und Chunk (z. B. Gber Cosinus-Ahnlichkeit) Query-
als MaB fiir die Relevanz der Chunks vektor q
* Ausgabe der k relevantesten Chunks Ahnlichkeit(q,c): = Lq - ¢ = cos()

lalic|
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RAG: Vorteile, Grenzen und Anwendungsbeispiele

— Vorteile

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

* Nachvollziehbarkeit und Zuverlassigkeit: Zitierbare und uberprufbare Antworten durch Quellenangaben,
externe Wissensquellen konnen explizit ausgewahlt und qualitatsgesichert werden, Reduktion von
Halluzinationen

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

— Nachteile & Grenzen
* Aufwand: Zusatzlicher Implementierungs- und Wartungsaufwand

* Qualitat abhangig vom Retrieval: Qualitat der Antwort hangt von Chunking-Strategie, Embedding-Modell
und Suchstrategie fur die relevantesten Chunks ab

* LLM-Nutzung: Schwachen von LLMs konnen nicht vollstandig eliminiert werden (Halluzinationen, schlechte
Kalibrierung, mogliche Unvollstandigkeit der Antworten, ...)

LLMs: Freie Texterstellung, Formulierungshilfe, Code-Generierung, Ideenfindung, Ubersetzung, ...

RAG: Wissensmanagement im Unternehmen, dokumentenbasierte Q&A Systeme, ...
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Use Case Marktvergleich: Annual Reports als Dokumentenbasis

ANNUAL INTE
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Use Case Marktvergleich: Fragestellungen

Beispiel 1

Beispiel 2

Beispiel 3

Deloitte 2026

Nutzeranfrage

Extract the group's solvency capital ratio in percentage for 2025,
together with the regulatory framework (Solvency Il or SST).

Extract the discount rates for financial or insurance contract
liabilities in 2025, using only currency EUR. For each duration
(e.g., 1 year, 5years, 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.

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).

Erwiinschte Ausgabe
(am Beispiel Zurich)

259% / SST

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

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

Life business operating profit (BOP) IFRS 17 discounting curve ZC - Goniract portfolios measured under non - VFA

in USD millions, for the years ended December 31 Curency EUR CHF CZK oy
Europe, Middle East _ 1575 Maturity (years) 31/12/2025 31/12/2024 31/12/2025 31/12/2024 3112/2025 31/12/2024 31/12/2025 31/12/2024
& Africa (EMEA) 1/562 1 2.22% 2.47% -0.08% 0.02% 3.56% 3.83% 1.84% 1.58%
57 2 2.30% 232% 0.00% -0.01% 363% 370% 1.86% 1.64%
North America B Eg 3 2.42% 2.32% 0.09% 0.03% 373% 3.60% 1.88% 1.69%
043 4 2.53% 2.35% 0.19% 0.09% 3.82% 370% 1.09% 1.80%
Asia Pacific ‘ 286 5 2.62% 237% 0.28% 0.14% 3.00% 372% 2.14% 1.02%
6 2.70% 240% 0.36% 0.18% 397% 375% 2.20% 2.01%
Latin America 17 7 2.79% 2.43% 0.44% 0.22% 4.04% 379% 2.25% 210%
48 8 2.86% 2.45% 0.50% 0.26% 410% 382% 2.30% 216%
Group Reinsurance ‘; 2 9 2.93% 2.47% 057% 0.30% 416% 3.85% 2.33% 218%
. 200 00 500 400 1000 1200 o0 <600 10 3.00% 2.50% 063% 0.35% 4.22% 3.80% 2.37% 2.20%
15 3.25% 2.56% 091% 0.63% 4.40% 3.90% 270% 2.42%
. 2024 E 2025 20 3.35% 2.49% 113% 0.88% 439% 3.98% 2.82% 2.53%
2 3.30% 251% 1.30% 1.08% 430% 3.02% 284% 2.50%
I nfo rm ati onen li ege n i N 30 3.41% 2.58% 143% 1.24% 419% 3.86% 2.03% 2.56%
35 3419 265% 154% 1.37% 410% 3.80% 313% 270%
G rafi ke nve rg ra b en vor 40 3.40% 271% 1.62% 1.48% 4.01% 3.75% 3.45% 3.13%
45 3.40% 277% 169% 156% 3.94% 3719 375% 3.47%
50 3.30% 282% 1.75% 163% 3.88% 367% 4.00% 375%
Tabellen mit ahnlichen Daten
Insurer financial strength ratings AXA's credit ratings & n|Cht'Sta ndal’d LayOut
Senior Short-term
AXA’s principal debt of the debt of the
Agency Date of last review AXA SA insurance subsidiaries Outlook Company Company
S&P Global Ratings October 3,2025 At AA- Positive At A-1+
Moody’s Investors Service October 8, 2025 Aa2 Aa2 Stable Aa3 P-1 Mehrdeutigkeiten
A.M. Best Rating Services October 9, 2025 A+ Superior - Stable aa Superior -

in den Daten
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Use Case Marktvergleich: Live-Demo

D I 'tt GenAl-Driven Market Comparison © Restart
e OI e. A live RAG pipeline walkthrough — extracting structured financial data from European insurance annual reports.

Tell the app which annual reports to analyse, which models to use, and supply your APl keys. Embeddings always run on OpenAl; the LLM can be either OpenAl or Anthropic.

Annual reports (PDF) Embeddings model OpenAl API key
OpenAl text-embedding-3-small
Generali_2025.pdf @ Zurich_2025.pdf @  AXA_2025.pdf o P & R O
4.4MB 21.0MB 15.3MB © OpenAl text-embedding-3-large
Large Language Model

¢ Generali_2025.pdf — 4.4 MB - 458 pages

e Zurich_2025.pdf — 21.0 MB - 430 pages O OpenAl GPT-4.1

OpenAl GPT-4.1 mini
Anthropic Claude Sonnet 4.6

e AXA_2025.pdf — 15.3 MB - 588 pages

Save & continue

Deloitte 2026
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Limitationen und Erweiterungen von RAG-Systemen

Antwort wird nicht gefunden Frage ist zu groB

— Problemtyp: Query-Mismatch — Problemtyp: globale Synthese

Die Nutzerfrage enthalt nicht die Begriffe, Die Antwort steht nicht in einer einzelnen
die in relevanten Chunks stehen. Der Passage. Sie ergibt sich aus Mustern,
Retriever sucht nach semantischer Nahe, Themen und Zusammenhangen Uber viele
verfehlt aber fachliche Terminologie, Dokumente, Tarife, Jahre und Berichtstypen
Abkurzungen oder regulatorische hinweg.

Schlusselworter.

,Welche Ubergreifenden Kostentreiber er-

Mehrere Wissensspriinge
— 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 GOA betroffen, und welche

»Warum steigt der Beitrag far altere Ver- klaren die Beitragsentwicklungen in der Beitragsanpassungen kénnten dadurch
sicherte trotz gleichbleibender Leistungen?” Krankenvollversicherung der letzten Jahre?” indirekt ausgelost werden?”

Agentic RAG reformuliert die Frage, erganzt GraphRAG bundelt Entitaten zu GraphRAG traversiert Beziehungen zwischen
Keywords und sucht iterativ nach. Communities fur eine globale Sicht. Entitaten; Agentic RAG plant die Suche.
Agentic RAG: Der Retriever wird zum Problemléser GraphRAG: Wissen als Netzwerk statt Chunk-Sammlung

— gut fur Query-Mismatch und mehrstufige Suchstrategien — gut fuir globale Synthese und Multi-Hop-Fragen

* Query-Rewriting und Keyword-Enrichment * Entitaten: Tarife, Rechnungsgrundlagen, Leistungsarten, Gesetze, ...
* Zerlegungin Teilfragen * Relationen: beeinflusst, gehort zu, lost aus, betrifft, ...

* Auswahl zwischen Vektorindex, Dokumentensuche oder Datenbank  Communities fur globale Sicht

* Reflexion: Sind die gefundenen Quellen ausreichend? * Traversierung fur lokale Wissenspfade

Deloitte 2026
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Use Case Aktuarieller Wissensassistent: DAV-Dokumente und Gesetze als Dokumentenbasis

Deloitte 2026

DAV-Richtlinien
& -Hinweise

* AUZ 2017, 2019, 2024
« TBG PKV 2016, 2021
* Optionsbewertung

AuBerKraft
* Al Actim aktuariellen
Kontext
Gesetze Sonstiges
& Vorschriften
* Ergebnisberichte DAV AG
BerVersV * Aktuar aktuell
DeckRV « DAV Journal
e KVAV
* RechVersV
* VAG
* VWG

DAV-Priufungsordnungen

Satzungen « CERA

* DAV * Weiterbildungsordnung
« DGVFM * IVS

* IVS * CADS
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Use Case Aktuarieller Wissensassistent: Knowledge Graph

Deloitte 2026
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Use Case Aktuarieller Wissensassistent: Live-Demo

Chat

Dokumente

D el o'tt e Aktuarieller Wissensassistent
I [ ] Graphbasiert: gentischer W tent fiir aktuarielle Fachdokumente — auf einen Neo

Einstellungen

Graph-Schema @ —
Stellen Sie Ihre Frage Quellen Debug
schema_4 v
uelle(n
Welche DAV-Hinweise oder -Richtlinien gibt es zum Thema AUZ und wie unterscheiden sich diese? P
& > 1. 2024-10-02-DAV-Richtlinie_AUZ.pdf — S. 24-26
Abrufmodus ) .
> 2. 2017-11-27_DAV-Richtlinie_AUZ.pdf — S. 30-32
© Nur DAV-Dokumente v Fertig
Nur LLM-Wissen .
. . . > 3. = 2024-10-02-DAV-Richtlinie_AUZ.pdf — S. 26-28
DAV + LLM-Wissen Im verfiigbaren Kontext wurden drei DAV-Dokumente zum Thema AUZ gefunden - allesamt DAV-Richtlinien, keine separaten fehtiinie P
DAV + Websuche Hinweise:
DAV + LLM + Web h > 4, 2019-10-09_DAV-Richtlinie_AUZ.pdf — S. 34-35
+ +
ebsuche + 2017-11-27_DAV-Richtlinie_AUZ.pdf (Richtlinie, 133 Seiten)
»2019-10-09_DAV-Richtlinie_AUZ.pdf (Richtlinie, 135 Seiten) > 5, 2017-11-27_DAV-Richtlinie_AUZ.pdf — S. 93-96
+ 2024-10-02_DAV-Richtlinie_AUZ.pdf (Richtlinie, 106 Seiten)
(alle: ,,Der aktuarielle Unternehmenszins in der privaten Krankenversicherung (AUZ)“) > 6 2019-10-09_DAV-Richtlinie_AUZ.pdf — 5. 29-32
Retrieval-Parameter
Auf Basis der Inhalte lassen sich die folgenden Hauptunterschiede skizzieren:
Wl AR > 7. 2019-10-09_DAV-Richtlinie_AUZ.pdf — S. 37-40
= « Grundstruktur und Zielsetzung bleiben liber alle Versionen gleich: Das AUZ-Verfahren dient der vorsichtigen, risikoadjustierten
Bestimmung eines zukiinftigen Rechnungszinses auf Basis Kapitalanlagen. Dies ist konsistent tiber alle Versionen hinweg (z. B. 2017, . -
> 8. 2024-10-02-DAV-Richtlinie_AUZ.pdf — S. 54-56
S.30-34; 2019, S. 29-35; 2024, 5. 24-30).
Graph-Tiefe
2
—l) « Weiterentwicklung der Modellierungsdetails: > 9. 2024-10-02-DAV-Richtlinie_AUZ.pdf — S. 29-30
- Die Version 2019 enthalt methodisch dhnliche Inhalte wie 2017, erweitert jedoch die Beschreibung der Benutzereingaben, der
Chunk-Fenster Handelsrisikomodellierung und einiger AUZ-Optionen (z. B. detailliertere Unterscheidungen bei Abgangen und geplanten Verkaufen; > 10. 2019-10-09_DAV-Richtlinie_AUZ.pdf — S, 71-74
2 2019, S. 34-35),
—

- Die Version 2024 prazisiert mehrere Definitionen (z. B. Definition der handelbaren Papiere), starkt regulatorische Beziige (z. B. Bezug > 11 2017-11-27_DAV-Richtlinie_AUZ.pdf — S. 72-75
zur KVAV und zum Hochstrechnungszins) und liberarbeitet Teile der Modelllogik, insbesondere im Basisverfahren und bei

AUZ-Optionen (2024, S. 26-30). o
P ( ) > 12, 2017-11-27_DAV-Richtlinie_AUZ.pdf — S. 32-34
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Zeit fur Fragen

Vielen Dank fur die Aufmerksamkeit!
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