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Einleitung

Large Language Models (LLMs) erfahren einen auRergewdhnlichen Aufwartstrend und kommen
bei Anwendungsfallen weit Uber der anfanglichen Chatbotinteraktion hinaus erfolgreich zum Ein-
satz, wie beispielsweise der maschinellen Ubersetzung [1] oder Generierung von Bildern und
Audiodaten [5]. Die Anwendung zur Extraktion von Fachdaten ist dabei jedoch wenig erprobt,
speziell im Kontext von Rechtstexten, welche aufgrund ihrer Komplexitat eine besondere Her-
ausforderung darstellen. Unter diesen Rahmenbedingungen gestaltet sich die Implementierung
einer Automatisierungslosung bisher kompliziert sowie zeit- und kostenintensiv, weshalb meist
auf spezifische, extra fur den Anwendungsfall konzipierte und feinjustierte Modelle zurtckgegrif-
fen wird. Da die aktuellen LLMs jedoch ein besseres Verstandnis von natirlicher Sprache sowie
den darin teils vielschichtigen Beziehungen aufweisen, und in vielen Betrieben bereits Modelle
unterstltzend als Chatbot bereitgestellt werden, konnten diese kostengtnstig zur Unterstitzung
im manuellen Prozess beitragen. Vor allem die Erkenntnis, dass sich aktuelle Sprachmodelle mit
passendem Prompt Engineering auch fur Aufgaben aufSerhalb der konzipierten Domane eignen
[1], wirft die Frage nach den Grenzen hierbei auf.

Ziel dieser Arbeit ist es daher, die Nutzbarkeit von LLMs ohne spezifische Feinjustierung zur An-
wendung der Informationsextraktion und Klauselidentifikation auf Rechtstexten zu untersuchen,
und im Zuge dessen auf folgende Forschungsfragen einzugehen:

= Wie unterscheiden sich die Ergebnisse abhangig vom genutzten Modell?

= Welchen Einfluss besitzen Promptdesign, Kontextlange und betrachtete Fachdaten? Lassen
sich klare Empfehlungen ableiten?

= Wie konsistent wird die Vorgabe einer festen Antwortstruktur abhangig der Modelle,
Promptdesigns und Kontextlangen eingehalten?
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Figure 1. Ubersicht der entwickelten Promptvorlagen.

Auf Grundlage der bekannten und bereits erprobten Designs Zero-Shot, Few-Shot, Chain-of-
Thought (CoT) und Tree-of-Thoughts (ToT) wurden funf Vorlagen erstellt, illustriert in Abbildung 1.
Alle fettgedruckten Stellen in geschweiften Klammern entsprechen Platzhaltern fUr tatsachlichen
Text.

Als Grundlage diente der Contract Understanding Atticus Dataset (CUAD) [2], welcher aus 510
kommerziellen Vertragen mit Uber 13000 manuellen Annotationen fur insgesamt 41 verschiedene
Fachdaten und Klauseln besteht. Daraus wurden 18 Fachdaten ausgewahlt und pro Fachdatum
100 Samples aus dem annotierten Pool entnommen, in drei verschiedenen KontextgrofSen (1, 5
und 10 Satzen), wodurch der finale Datensatz somit 5400 Eintrége umfasste.

Ergebnisse der Einhaltung der JSON Vorgabe

Die Ergebnisse zur Einhaltung der JSON-Vorgabe aus Tabelle 1 zeigen deutlich, dass Few-Shot
und Col generell zu signifikant hoheren JSON-Anteilen in den Modellantworten fUhrten als die
restlichen Prompttypen. Bel Auslassen der Besonderheit von Llama2-13B bei Few-Shot, bel
welchem eine Art ,Schutzmechanismus® vor Falschaussagen im juristischen Kontext ausgeldst
wurde, erreichte der durchschnittliche JSON-Anteil 97.08 %. Auf Modellebene konnte GPT-3.5-
Turbo gar einen 100 % JSON-Anteil mit Few-Shot erreichen. Da die Inklusion einer beispielhaften
Antwortstruktur Few-Shot und CoTl von den restlichen Designs abgrenzt und zugleich diese bei-
den Typen zu den maldgeblich besten Ergebnissen fuhrten, ist davon auszugehen, dass eben diese
Angabe eines Beispiels fur eine konsistente Einhaltung einer vorgegeben Struktur vonnoten ist.

Prompt JSON JSON-Anteil in %
Few-Shot 33153 38.66
CoTl 26609 /0.39
/ero-Shot 8476 2242
Tol-Auto /652 20.24
CoTl-Auto /520 19.89

Table 1. Einhaltung der JSON-Vorgabe aggregiert pro Prompttyp. Gesamtanzahl der moglichen JSON entspricht
3/800.

Ebenso zeigte sich Few-Shot am robustesten im Bezug zur KontextgrofRe. Hierbei schwankten
die JSON-Anteile pro Modell um weniger als 4 Prozentpunkte, wahrend diese Abweichungen bei

steigender Kontextgrol3e bei den restlichen Promptdesigns Uber 10 Prozentpunkten lag, teils bis
Uber 25.

Ergebnisse der Extraktionsaufgabe

Bei der Extraktion der Fachdaten wurden starke modellabhdangige Unterschiede erkennbar (siehe
Tabelle 2), ebenso wie der Einfluss der Prompttechnik. So zeigte erneut Few-Shot die besten
Ergebnisse, gefolgt von Col. Im Modellvergleich erreichte GPT-3.5-Turbo wiederholt die perfor-
mantesten Resultate mit einer Accuracy >80, gefolgt von den beiden Open-Source LlamaZ2 Vari-
anten Nous-Hermes und WizardLM mit Accuracys von etwa /1 bzw. 70, wobei all diese Werte
durch Few-Shot erzielt wurden.

Modell Prompttyp Korrekte Ergebnisse  Accuracy JSON-bedingte Accuracy
GPT-3.5-Turbo  Few-Shot  4'37/0 80.93 80.93
Nous-Hermes  Few-Shot — 3'840 /1.11 /1.81
WizardLM Few-Shot 3799 /70.35 /1.61
Llama2-/B Few-Shot  3'455 63.98 65.46
Falcon-40B Few-Shot  3'005 55.65 59.47
Llama2-13B CoTl 2701 50.02 61.10
Falcon-/B Few-Shot 2211 40.95 43.17

Table 2. Hochste Performance jedes Modells nach Accuracy. Gesamtanzahl der moglichen korrekten Ergebnisse:

5'400.

Extraktion von Vertragsinformationen mittels Large Language Models

Bel Betrachtung der Fachdaten erwies sich Renewal Term als augenscheinlich komplexer. Die
Accuracy betrug maximal 45.67 (Nous-Hermes). Durch manuelle Auswertung der
Modellantworten konnte eine mogliche Erklarung idenzifiziert werden: Die Modellantworten
enthielten haufig Zusatze zu der angefragten Information wie die maximale Anzahl an Renewal
Terms, welche auch bei manueller Extraktion in den Ermessenspielraum fallen wirden. Bel
Einbeziehen dieser Antworten wirde sich die Accuracy bei Nous Hermes auf 68.66 steigern.
Ebenfalls zeigte sich eine Abnahme der Antwortglte bei steigender Kontextgrolse
(durchschnittlich um -28.70%). Die grofseren Modelle GPT-3.5-Turbo und Falcon-40B konnten
dabei durch ihre hdhere Anzahl an Parametern ein besseres Verstandnis bei grofserem Kontext
bewahren, allerdings liels sich auch bei diesen Modellen ein Abfall um etwa -13% beobachten.

Fazit

Die Untersuchungen konnten erfolgreich zeigen, dass aktuelle, nicht feinjustierte LLMs auch fur
spezifische Anwendungsfalle auf komplexen juristischen Dokumenten anwendbar sind. Eine
eigene zeit- und kostenintensive Feinjustierung fur jede neue Aufgabe ist somit mit voriger
Promptentwicklung nicht zwangsweise erforderlich. Dabei zeigte sich Few-Shot eindeutig als
die beste Prompttechnik, sowohl| zur konsistenten Einhaltung einer JSON-Struktur in der Aus-
gabe, als auch fur die eigentliche Extraktionsaufgabe. Da die wenigen bisherigen Forschungen
zUur genauen Extraktion verschiedener Fachdaten Col benutzten, konnte Few-Shot somit eine
Verbesserung darstellen. Auf Modellebene zeigte sich wenig Uberraschend GPT-3.5-Turbo als
am besten geeignet, gefolgt von Nous-Hermes und WizardLM als kleinere Open-Source Alter-
nativen.

Grenzen zeigen sich klar beli Zero-Shot, Col-Auto und Tol-Auto auf. Diese Prompttypen
fuhrten bei der JSON-Vorgabe zu der schlechtesten Einhaltung und wiesen modellabhangige
Inkonsistenzen bei der Nutzung zur Extraktion oder Klassifikation auf. Ebenso konnten die
Falcon-Modelle generell nicht Uberzeugen. Zusatzlich fuhrte ein Zunahme der Kontextgrofse
zU durchweg schlechteren Ergebnissen, weshalb ein moglichst granulares Retrieval der relevan-
ten Textstellen fur bestmogliche Ergebnisse genutzt werden sollte.

Ausblick

Bereits wahrend der Anfertigung dieser Arbeit zeigten erste Publikationen zu GPT-4 eine deutliche
Steigerung der Robustheit gegenlber steigenden Kontext und Einfluss der Promptstruktur bei
zugleich hohere Antwortglte [3] [4]. Somit ist davon auszugehen, dass die dargelegten Faktoren
zukUnftig eine fortlaufend geringere Rolle bei LLMs darstellen.

Im kommerziellen Kontext 13sst sich aber auf Grundlage der Ergebnisse festhalten, dass Chatmod-
elle auch jetzt schon mit Few-Shot ein hohes Potential zur Nutzung in komplexen und fachspezi-
fischen Anwendungsfallen aufweisen, und mit geringem Kosten- und Implementierungsaufwand
als UnterstUtzung in vorhandenen Prozessen dienen kdnnen.
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