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Einleitung

Large Language Models (LLMs) erzielen beeindruckende Ergebnisse beim Verständnis und der

Generierung von Texten. In Unternehmensanwendungen sollten sie jedoch mit Vorsicht einge-

setzt werden. Denn sie können fälschlicherweise überzeugende Inhalte erzeugen, die jedoch

nicht der Wirklichkeit entsprechen, was zu sogenannten Halluzinationen führt. Zusätzlich ist

ihr Wissen statisch und domänenspezifische Fakten sind von Unzuverlässigkeit geprägt. In un-

ternehmensinternen Chatbots kann dies zu Fehlentscheidungen führen.

Retrieval-Augmented Generation (RAG) kombiniert LLMs dagegen mit externen Wissensquellen.

Relevante Inhalte werden semantisch abgerufen und in den Prompt integriert. Dadurch wer-

den Halluzinationen reduziert und aktuelle, domänenspezifische Informationen nutzbar gemacht,

ohne dass ein aufwendiges Fine-Tuning erforderlich ist.

Vertriebsteams benötigen regelmäßig produkt- und prozessbezogenes Wissen, das in vielen in-

ternen Quellen verteilt ist. Der manuelle Zugriff darauf ist zeitaufwändig und ineffizient. Ein

RAG-Chatbot soll den Zugriff vereinfachen und Informationen strukturiert bereitstellen. Die zen-

trale Herausforderung besteht darin, dass es an standardisierten Evaluierungsmethoden mangelt.

Unternehmen bewerten häufig manuell, was sich nur schwer skalieren lässt.

Ziel dieserArbeit ist daher die Entwicklung eines praxisnahen, automatisierten Evaluierungsframe-

works, das die Qualität eines bestehenden RAG-Chatbots imVertriebskontext systematischmess-

bar macht und Optimierungspotenziale entlang der Pipeline identifiziert.

Forschungsfrage

Die zugehörige Forschungsfrage lautet: „Welche Metriken sind am besten geeignet, um RAG-

gestützte Chatbots zu evaluieren?”

Konzept

Das untersuchte System basiert auf einer erweiterten RAG-Pipeline. In der Pre-Retrieval-Phase

können Nutzeranfragen durch Query Rewriting und HyDE in robustere Suchanfragen umgewan-

delt werden. Im Retrieval-Schritt wird ein vektorbasierter Index mit einer hybriden Suche aus

Dense Retrieval und BM25 kombiniert. Anschließend werden die abgerufenen Dokumente mit-

tels Re-Ranking nach Relevanz sortiert. In der Generierungsphase werden die ausgewählten Kon-

texte in den Prompt integriert und von einem LLM zu einer fundiertenAntwort zusammengeführt.

Figure 1. Überblick über das Evaluierungsframework

Methodik

Zielgrößen:

Retrieval-Qualität

Antwortqualität

End-to-End-Systemleistung

Evaluierungsset:

Synthetische QA-Paare für Optimierung und Experimente.

SME-validierte Ground Truth für finale Test-Evaluation.

Strikte Trennung von Entwicklungs- und Testdaten.

Metriken:

LLM-as-a-Judge für automatisierte Bewertung.

Separates Judge-Modell zur Reduktion modellinduzierter Bias (GPT-4o mini).

RAGAs: kontinuierliche Scores (Faithfulness, Answer Relevance, Answer Correctness).

MLflow: binär (Pass/Fail) (Retrieval Relevance, Retrieval Sufficiency, Correctness).

Ergebnisse

Phase 1 - Retrieval: Hybrid Search erzielt den höchsten F2-Score (β = 2) und bietet die beste
Balance aus Relevanz und Vollständigkeit und stellt damit die robusteste Retrieval-Strategie im

untersuchten Setting dar. Zusätzliche Komponenten (HyDE, Re-Ranking) erhöhen die Komplex-

ität, liefern jedoch keinen zusätzlichen Qualitätsgewinn.

Phase 2 - Generierung: Unter identischen Retrieval-Bedingungen werden fünf LLMs evaluiert.

Die Bewertung erfolgt anhand eines gewichteten Gesamtscores (60% Faithfulness, 40% Answer

Relevance). Diese Gewichtung spiegelt den Vertriebskontext wider, in dem faktisch korrekte

Antworten wichtiger sind als maximale semantische Ähnlichkeit. Claude Sonnet 4.5 erzielt die

höchste Faktentreue bei gleichzeitig stabilen Ergebnissen und wird daher als finales Antwort-

modell ausgewählt.

Phase 3 - End-to-End (GT-basiert): Das finale System (Hybrid Search + Claude Sonnet 4.5) erzielt

eine höhere Faktentreue und Korrektheit als die Baseline. Der Rückgang der Answer Relevance

lässt sich durch semantische Ähnlichkeitsmetriken erklären. Die Context Recall überschätzt die

faktische Kontextabdeckung aufgrund der LLM-induzierten Claim-Attribution.

Figure 2. Radar-Diagramm des RAG-System-Vergleichs

Fazit

Wesentliche Erkenntnisse

Hybrides Evaluierungsframework (MLflow + RAGAs) ermöglicht eine systematische

Bewertung von Retrieval-, Generierungs- und End-to-End-Qualität.

Die Qualität der Wissensbasis und des Retrievals ist ein zentraler Erfolgsfaktor für

RAG-Chatbots.

Answer Relevance und Context Recall zeigen Biases.

Empfohlenes Kern-Metrik-Set.

Retrieval: Retrieval Relevance und Retrieval Sufficiency.

Generierung: Faithfulness sowie Correctness / Answer Correctness.

Limitationen

Ein systematischer Vergleich der verschiedenen Judge-Modelle mit rein menschlichen

Referenzen fand nicht statt.

In der Optimierungsphase kommen synthetische QA-Paare zum Einsatz.

Fixed-Size-Chunking ist suboptimal.

Ausblick

Erweiterung des GT-Datensatzes und systematischer Abgleich zwischen SME- und

LLM-Judges.

Einsatz fortgeschrittener Chunking-Strategien.

Automatisches Retrieval-Tuning und adaptive Model-Routing-Strategien.

Ergänzung durch Online-Evaluation im Produktivbetrieb.
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