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Aufgabenstellung

Die zunehmende Komplexitat von Softwareprodukten und der steigende Bedarf an schnel-
lem, qualitativ hochwertigem Kundensupport erfordern innovative Losungen zur Automati-
sierung von Support-Prozessen.

Moderne Sprachmodelle (Large Language Models) bieten in Kombination mit Retrieval-
Augmented Generation (RAG) die Mdglichkeit, Support-Anfragen automatisiert und kon-
textbezogen zu beantworten, indem relevante Informationen aus bestehenden Wissensda-
tenbanken abgerufen werden.

Die Aufgabe dieser Arbeit ist die Entwicklung eines Kl-gestlitzten Support-Agenten als
Webanwendung. Dabei sollen Daten aus verschiedenen Quellen (Zendesk, Zendesk Help
Center, Confluence, Jira, Slack, PDF-Dokumentationen) in einer semantischen Suchstruk-
tur zusammengefihrt und Uber eine React-basierte Benutzeroberflache zuganglich ge-
macht werden.

Im Rahmen dieser Arbeit sind die folgenden Punkte zu erarbeiten:

« Literaturrecherche zu RAG-Systemen und LLM-gestitzten Support-Lésungen

» Konzeption der Systemarchitektur (Backend, Frontend, Datenquellen)

» Implementierung der Datenextraktion aus Zendesk, Confluence, Jira und Slack
 Aufbau einer semantischen Suchstruktur mittels FAISS und Sentence-Transformers
» Entwicklung eines React-Frontends mit Anbindung an das Backend

* Integration und Vergleich verschiedener lokaler LLM-Modelle

» Evaluation des Systems anhand realer Support-Anfragen

» Auswertung und weiterfihrende Fragestellungen
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Einleitung

Motivation

Der technische Kundensupport steht in der modernen Softwarebranche vor wachsenden
Herausforderungen. Mit zunehmender Komplexitat von Softwareprodukten steigen sowohl
die Anzahl eingehender Support-Anfragen als auch die Anforderungen an die Qualitat und
Geschwindigkeit der Antworten. Support-Mitarbeiter missen dabei auf eine Vielzahl ver-
teilter Wissensquellen zugreifen — von Ticketsystemen Uber interne Wikis bis hin zu Slack-
Kanédlen und PDF-Dokumentationen — um passende Lésungen flr Kundenprobleme zu
finden.

Gleichzeitig hat die rasante Entwicklung im Bereich der Kunstlichen Intelligenz, insbeson-
dere bei Large Language Models (LLMs), neue Mdglichkeiten erdffnet, wissensintensive
Aufgaben zu automatisieren. Die Kombination von LLMs mit Retrieval-Augmented Gene-
ration (RAG) erméglicht es, generative Sprachmodelle mit externem, aktuellem Wissen zu
verknlpfen und so kontextbezogene, faktenbasierte Antworten zu generieren [29].

Far Unternehmen mit mehreren Softwareprodukten — wie im vorliegenden Fall die TKI-
Produktfamilie mit NET Design, NET Engineering, NET Build und weiteren Lésungen — ist
die effiziente Verwaltung und Bereitstellung von Support-Wissen von entscheidender Be-
deutung. Die manuelle Suche durch Tausende von Tickets, Confluence-Seiten und Artikeln
des Zendesk Help Center TKI (im Folgenden HC) ist zeitaufwandig und fehleranfallig. Ein
Kl-gestltztes System, das relevante Informationen automatisch abruft und daraus Antwort-
vorschlage generiert, kann die Produktivitat der Support-Mitarbeiter erheblich steigern.

In der aktuellen Support-Praxis werden bereits mehrere Kl-Werkzeuge parallel einge-
setzt: unternehmensweite Wissensassistenten wie Atlassian Rovo flr die Recherche Uber
Confluence und Jira [8] sowie geteilte Custom GPTs auf Basis von ChatGPT fir wieder-
kehrende fachliche Anfragen [38, 139]. Jedes dieser Werkzeuge deckt jedoch nur einen Aus-
schnitt der flir den Support relevanten Wissensquellen ab, erfordert einen manuellen Wech-
sel zwischen Benutzeroberflachen und verarbeitet Daten in der jeweiligen Anbieter-Cloud.
Eine ausfuhrliche Diskussion dieser Werkzeuge und ihrer Grenzen erfolgt in Kapitel [2; an
dieser Stelle motiviert sie den im Folgenden entwickelten integrierten, lokal betriebenen
Ansatz.
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Zielsetzung

Ziel dieser Bachelorarbeit ist die Konzeption, Implementierung und Evaluation eines KiI-
gestltzten Support-Agenten als Webanwendung. Das System soll folgende Kernfunktiona-
litaten bereitstellen:

» Automatisierte Extraktion und Normalisierung von Support-Daten aus vier produktiv
eingebundenen Quellen (Zendesk, HC, Vitruvi und TKI-Produkte-Wissensbasis — im
Folgenden TKI-Pr-KB); drei weitere unternehmensinterne Quellen (Confluence, Jira,
Slack) wurden analysiert, aus zeitlichen Scope-Griinden jedoch nicht integriert

» Aufbau einer semantischen Suchstruktur mittels Vektoreinbettungen und FAISS-
Indizierung

» Zweistufige Retrieval-Pipeline bestehend aus Bi-Encoder-Suche und Cross-Encoder-
Reranking

» Generierung von Antwortvorschlagen durch ein lokal betriebenes LLM mit Streaming-
Ausgabe

* Bereitstellung einer React-basierten Benutzeroberflache mit konfigurierbaren Para-
metern

» Mehrstufige Konfidenzbewertung zur Qualitatseinschatzung der generierten Antwor-
ten

Das System richtet sich an Support-Mitarbeiter als Endnutzer und soll als Assistenzsys-
tem — nicht als vollautomatischer Chatbot — fungieren. Die generierten Antworten dienen
als Entwdrfe, die von den Mitarbeitern geprift und angepasst werden kénnen.

Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit ist wie folgt gegliedert:

Kapitel [1] stellt die theoretischen Grundlagen vor, die fir das Verstandnis des entwi-
ckelten Systems notwendig sind. Dies umfasst die Bereiche Natural Language Processing,
Large Language Models, Retrieval-Augmented Generation sowie die verwendeten Web-
technologien.

Kapitel @ gibt einen Uberblick Giber den aktuellen Stand der Technik im Bereich K-
gestltzter Support-Automatisierung und grenzt den eigenen Ansatz von bestehenden L6-
sungen ab.
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Kapitel [3|beschreibt das Gesamtkonzept und die Architektur des Systems, einschlie3lich
der Anforderungsanalyse, der Datenverarbeitungspipeline und der Integration der verschie-
denen Komponenten.

Kapitel [4] dokumentiert die technische Umsetzung des Backends, Frontends und der
Datenextraktionspipelines im Detail.

Kapitel [5] présentiert die Evaluationsergebnisse anhand realer Support-Anfragen und
vergleicht verschiedene Konfigurationen des Systems.

Kapitel [6] fasst die Ergebnisse zusammen und gibt einen Ausblick auf mégliche Weiter-
entwicklungen.



Kapitel 1.
Grundlagen

Dieses Kapitel stellt die theoretischen und technologischen Grundlagen vor, auf denen
das in dieser Arbeit entwickelte System aufbaut. Es behandelt die Verarbeitung natirli-
cher Sprache, die Theorie und Praxis des Information Retrieval, die Funktionsweise mo-
derner Sprachmodelle einschlieBlich ihrer Decoding- und Self-Consistency-Verfahren, das
Retrieval-Augmented-Generation-Paradigma, das zweistufige Retrieval mit Bi- und Cross-
Encoder, die formalen Grundlagen der Klassifikationsbewertung sowie — knapp — die einge-
setzten Webtechnologien. Jeder Abschnitt schlie3t mit einem expliziten Bezug zur Arbeit-
Absatz, der die Verbindung zwischen Theorie und der konkreten Implementierung herstellt.

1.1. Natural Language Processing

Natural Language Processing (NLP) bezeichnet den Teilbereich der Kinstlichen Intelligenz,
der sich mit der maschinellen Verarbeitung und dem Verstehen menschlicher Sprache be-
fasst. NLP-Systeme ermdglichen es Computern, Text zu analysieren, zu interpretieren und
zu generieren [32].

1.1.1. Tokenisierung und Subword-Einheiten

Sprachmodelle arbeiten nicht auf Zeichenketten, sondern auf einer endlichen Menge
diskreter Einheiten — den Tokens. Klassische Wort-Tokenisierer leiden an dem Out-of-
Vocabulary-Problem: jedes nicht im Vokabular enthaltene Wort wird zu einem Spezial-
Token <unk>. Moderne Modelle verwenden stattdessen Subword-Tokenisierung, die sel-
tene Worter in Teilstlicke zerlegt und so eine vollstdndige Abdeckung des Eingabetexts
gewahrleistet.

Das in der Praxis dominante Verfahren ist Byte-Pair Encoding (BPE) [46]. BPE star-
tet mit einem Vokabular aus Einzelzeichen und flhrt iterativ die haufigste Token-Folge im
Korpus zu einem neuen Token zusammen, bis eine vorgegebene Vokabulargré3e erreicht
ist. Varianten umfassen WordPiece (Likelihood-basiert) und SentencePiece (Whitespace-
unabhangig).
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Bezug zur Arbeit. Alle in der vorliegenden Arbeit verwendeten Modelle nutzen Subword-
Tokenisierer: das Embedding-Modell BGE-M3 verwendet den XLM-RoBERTa-Tokenizer
(BPE), Llama 3.1 nutzt einen erweiterten BPE-Tokenizer (128k Vokabular), Qwen 2.5 eben-
falls einen BPE-basierten Tokenizer mit 152k Vokabular. Die Tokenanzahl bestimmt unmit-
telbar, wie viel Konversationskontext in das Kontextfenster passt — bei der LLM-basierten
Qualitatsfilterung musste diese Begrenzung durch eine Head-and-Tail-Trunkierung des
Ticket-Transkripts (siehe Abschnitt[4.2.2.4) berticksichtigt werden.

1.2. Klassisches und dichtes Information Retrieval

Information Retrieval (IR) ist die Disziplin, die sich mit dem Auffinden relevanter Dokumen-
te in einer Sammlung anhand einer Anfrage befasst. Die zentrale Modellannahme aller
IR-Verfahren ist, dass die Relevanz eines Dokuments zu einer Anfrage durch eine bere-
chenbare Ahnlichkeitsfunktion approximiert werden kann.

1.2.1. Klassische Verfahren: TF-IDF und BM25

Klassische IR-Verfahren beruhen auf der Haufigkeit gemeinsamer Terme zwischen Anfrage
und Dokument. Das TF-IDF-Maf3 gewichtet Terme mit ihrer Haufigkeit im Dokument (Term
Frequency) und ihrer inversen Dokumenthaufigkeit im Korpus:

D
Hd e D:ted}|
Eine probabilistisch fundierte Erweiterung ist Okapi BM25 [44], die zusatzlich eine Lan-
gennormalisierung bericksichtigt und in Suchsystemen wie Lucene den De-facto-Standard
darstellt:

tfidf (t,d, D) = tf(t,d) - log (1.1)

. tf(t,d) - (ky +1)
BM25(q,d) =S idf (1) - .
(@) ; £t tf(t,d)+k1-(1—b+b- ‘d‘)

avgdl

(1.2)

Klassische Verfahren sind transparent und schnell, scheitern aber an semantischer Va-
riation: Eine Anfrage ,Lizenzproblem® und ein Dokument zum ,Aktivierungsfehler ohne ge-
meinsame Terme erzeugen einen BM25-Score von Null, obwohl beide dasselbe Anliegen
betreffen.

1.2.2. Vektorraume, Kosinusahnlichkeit und dichtes Retrieval

Im dichten Retrieval (Dense Retrieval) werden Anfrage und Dokumente in denselben kon-
tinuierlichen Vektorraum R? eingebettet, sodass semantisch dhnliche Texte nahe beieinan-
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der liegen. Als Ahnlichkeitsmaf dient die Kosinusahnlichkeit:

u-v
= . 1.3
) = vy (19
Sind die Vektoren /5-normalisiert (||ul| = ||v|| = 1), reduziert sich die Kosinus&hnlichkeit

auf das innere Produkt u - v, was die Suche in modernen Vektorindizes beschleunigt.

Dense-Retrieval-Modelle wie Dense Passage Retrieval (DPR) [27]] werden mit Contrasti-
ve Learning trainiert: Positiv-Paare aus echten Anfrage-Dokument-Beziehungen werden im
Vektorraum naher gezogen, wahrend Negativbeispiele auseinandergedrickt werden. Die
zugrunde liegende Verlustfunktion ist die InfoNCE-Loss [35]:

. exp(cos(q,d™)/7)
expleos(a 1) /) + 3, explcos(a, d:)/7)’

mit Temperaturparameter 7 und Negativbeispielen d; .

Lintonce = — lo (1 -4)

Bezug zur Arbeit. Die vorliegende Arbeit verwendet ausschlie3lich dichtes Retrieval mit-
tels BGE-M3 (siehe Abschnitt [1.4.2), nicht BM25. Die Wahl folgt aus der Beobachtung,
dass Support-Konversationen haufig Synonyme, Akronyme und Mehrsprachigkeit enthal-
ten — klassische Term-Ubereinstimmung wiirde dort systematisch versagen. Die InfoNCE-
basierte Trainingsmethode des BGE-M3-Modells liefert die theoretische Grundlage dafur,
dass die Embeddings semantische Ahnlichkeit korrekt im Vektorraum kodieren.

1.3. Large Language Models

Large Language Models (LLMs) sind neuronale Sprachmodelle mit Milliarden Parametern,
die auf grofBen Textkorpora trainiert werden und die bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung
p(z; | ~4) modellieren — die Wahrscheinlichkeit eines Tokens x; gegeben den vorangehen-
den Kontext.

1.3.1. Transformer-Architektur

Die Grundlage moderner LLMs bildet die 2017 vorgestellte Transformer-Architektur [48]. Im
Gegensatz zu rekurrenten Architekturen verarbeitet sie die Eingabesequenz parallel Uber
den Self-Attention-Mechanismus.

Self-Attention berechnet fiir jedes Token gewichtete Beziehungen zu allen anderen Token
mittels dreier gelernter Projektionen — Query (Q), Key (K) und Value (V):

Attention(Q, K, V) = softmax(%) V. (1.5)
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Der Skalierungsfaktor 1/+/d;, verhindert numerische Instabilititen bei hohen Dimensio-
nen. Multi-Head Attention berechnet diese Operation parallel in h unabhangigen Képfen,
sodass unterschiedliche Beziehungstypen erfasst werden kdnnen (etwa syntaktische in ei-
nem, semantische in einem anderen Kopf). Ein Transformer-Block kombiniert Multi-Head-
Attention mit einer positionsweisen Feed-Forward-Schicht, jeweils erganzt durch Residual-
verbindungen und Layer-Normalisierung.

1.3.2. Autoregressive Generierung

Decoder-only-Modelle wie GPT, Llama und Qwen verwenden kausale Self-Attention — jeder
Token darf nur auf vorangehende Token zugreifen. Die Modelle generieren Text autoregres-
siv, indem sie iterativ die nachste Tokenwahrscheinlichkeit bedingt auf alle vorherigen Token
bestimmen:

T
p(x1, To, ..., x7) = Hpg(xt | z1, ..., 21). (1.6)

t=1
Das Training optimiert die negative Log-Likelihood Uber gro3e Korpora; nach diesem
Pre-Training folgt typischerweise eine Phase aus Instruction Tuning und Reinforcement
Learning from Human Feedback (RLHF) [41], die das Modell auf dialogorientierte Aufga-
ben spezialisiert. Die in dieser Arbeit verwendeten *-Instruct-Varianten von Llama und
Qwen sind durch eine solche Phase gegangen, weshalb sie System-Prompts und Few-
Shot-Anweisungen zuverlassig befolgen.

1.3.3. Decoding-Strategien

Aus der vom Modell ausgegebenen Wahrscheinlichkeitsverteilung Uber das Vokabular
muss zur Generierungszeit ein einzelner Token ausgewahlt werden. Die wichtigsten Stra-
tegien sind:

+ Greedy decoding: x; = arg max, py(v | z~;). Deterministisch, aber neigt zu repetiti-
ven Sequenzen.

+ Temperature sampling: Die Logits werden vor der Softmax durch einen Tempera-
turparameter 7' skaliert, pr(v) o exp(¢,/T). Fir T — 0 entartet die Verteilung zu
Greedy; fur T' = 1 entspricht sie der Originalverteilung; héhere T' erhéhen die Diver-
sitat.

» Top-k- und Top-p-Sampling: [22] schranken die Sampling-Verteilung auf die wahr-
scheinlichsten Token bzw. auf den kleinsten Tokenkern mit kumulativer Wahrschein-
lichkeit > p ein.
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Bezug zur Arbeit. Die LLM-basierte Qualitatsfilterung der Zendesk-Tickets (Ab-
schnitt verwendet im produktiven Single-Pass-Modus Greedy decoding (T' = 0),
um eine deterministische und reproduzierbare Klassifikation zu erzielen. Im optionalen Self-
Consistency-Modus (Abschnitt[1.3.5) wird stattdessen mit 7' = 0,3 Temperature-Sampling
betrieben, sodass die N unabhangigen Aufrufe zu unterschiedlichen Vorhersagen flhren
kénnen — nur dadurch ist die anschlie3ende Mehrheitsabstimmung sinnvoll.

1.3.4. Few-Shot Learning und In-Context Learning

Eine zentrale Eigenschaft groBer Sprachmodelle ist In-Context Learning [10]: Ohne An-
passung der Modellgewichte kénnen sie eine neue Aufgabe ausschlieBlich anhand weni-
ger Beispiele im Prompt erlernen. Bei k-Shot Prompting werden dem Modell k£ Eingabe-
Ausgabe-Beispiele vorangestellt, gefolgt von einer ungelésten Eingabe; das Modell extra-
poliert das gezeigte Muster.

Few-Shot-Prompting ist effektiv, wenn die Beispiele die gewlinschte Aufgabenverteilung
reprasentativ abdecken und konsistent formatiert sind. Die Auswahl der Beispiele beein-
flusst die Modellleistung erheblich; das Modell tendiert dazu, das im Prompt gezeigte For-
mat und Vokabular zu reproduzieren.

Bezug zur Arbeit. Der Klassifikator der Qualitatsfilterung (Abschnitt verwendet
8-Shot Prompting mit acht realen Tickets aus dem Entwicklungs-Set. Die Beispiele wur-
den so gewahlt, dass jeder der sechs Outcome-Buckets (solved, admin_only, escalated,
abandoned, consultation, no_problem) durch mindestens ein Beispiel reprasentiert ist,
erganzt um zwei synthetische How-to-Beispiele flr die Bucket-Distinktion. Damit wird die
Konsistenz des JSON-Ausgabeformats sichergestellt und das Modell lernt implizit, in wel-
chen Féllen ein Ticket als customer_confirmed = true klassifiziert wird.

1.3.5. Self-Consistency

Self-Consistency [51] ist eine Technik, die die Robustheit von LLM-Ausgaben durch wieder-
holte Stichprobenziehung verbessert. Anstatt eine einzige Antwort des Modells zu nehmen,
werden N unabhangige Aufrufe mit Temperature-Sampling (7" > 0) ausgefihrt, und die
endgultige Antwort wird durch Mehrheitsabstimmung Uber die N Vorhersagen bestimmt:

N
- Wly® = . 1.7
§=argmax) K[y =y (1.7)

=1
Die theoretische Begriindung folgt aus der Beobachtung, dass eine korrekte Antwort tiber
mehrere unabhangige Sampling-Pfade haufiger erreicht wird, wahrend Fehler typischerwei-
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se idiosynkratisch verteilt sind. Self-Consistency ist besonders dann wirksam, wenn das
Modell fir die korrekte Antwort eine zwar niedrige, aber stabile Wahrscheinlichkeit zuweist
und far inkorrekte Antworten verschiedene konkurrierende Modi.

Bezug zur Arbeit. In der lterationsphase auf Llama 3.1 8B mit Q4_K_M-Quantisierung
steigerte Self-Consistency mit N = 3 und Seeds {7, 11, 19, 23, 31} die Accuracy auf dem
Golden-45-Datensatz von rund 82 % (Single-Pass) auf 84,4 % (siehe Tabelle [5.4). Der lo-
kale Spitzenwert von 88,9 % wurde anschlieBend ohne Self-Consistency erreicht, nachdem
die Modellquantisierung auf Q5_K_M angehoben wurde (vgl. Abschnitt[5.2.4); auf Q5 liefer-
te der stabilere Single-Shot-Modus dieselbe oder bessere Genauigkeit ohne das dreifache
Inferenzbudget. Fir die finale Konfiguration mit Qwen 2.5 32B wird Self-Consistency eben-
falls nicht eingesetzt, da das gréBere Modell auch ohne Stichprobenmittelung eine ausrei-
chende Konsistenz erreicht und der zuséatzliche Faktor von N in der Inferenzzeit (~80s je
Ticket im Single-Pass) nicht vertretbar ware.

1.3.6. Quantisierung

Quantisierung reduziert den Speicher- und Rechenbedarf eines Modells, indem die ur-
sprunglich in 16-Bit-Gleitkommazahlen (FP16) gespeicherten Gewichte durch niedrigere
Bitbreiten approximiert werden. Eine 4-Bit-Quantisierung verkleinert das Modell um den
Faktor vier auf Kosten einer geringen Verschlechterung der Vorhersagequalitat.

Das in dieser Arbeit verwendete GGUF-Format (Georgi Gerganov’s Universal For-
mat) [19] realisiert die Quantisierung Uber eine k-Means-Clusterung der Gewichtswerte je
Block. Die Variante Q4 _K_M (,4-bit, K-quants, medium®) verwendet 4 Bit pro Gewicht plus
eine zusatzliche, héhere Prazision fur besonders sensitive Tensoren (Embedding-Tabelle,
ausgewahlte Attention-Matrizen). Der Mehraufwand fUr diese sensitiven Parameter steigert
die Modellqualitat erheblich gegeniber gleichmaBiger 4-Bit-Quantisierung, bei nur gering-
flgig héherem Speicherbedarf.

Eine empirische Charakterisierung der GréBe-Qualitats-Abwagung zeigt typischerweise:
FP16 (Referenz) — Q5_K_M ( 5,7 GB fiir 8B-Parameter, sehr nahe an FP16) — Q4 K M
( 4,9GB, geringer Perplexitatsanstieg) — Q3_K_S ( 3,6 GB, sichtbarer Qualitatsverlust).
Verwandte Verfahren wie GPTQ und QLoRA [14] erweitern die Quantisierung auf das Fine-
Tuning quantisierter Modelle.

Bezug zur Arbeit. Die Wahl der Quantisierung folgt der jeweiligen Hardware-Situation:
Auf dem produktiven Backend (16 GB RAM) wird Llama 3.1 8B in der Q4_K_M-Variante
ausgefuhrt, da das Modell zusammen mit Embedding-Modell, Reranker und FastAPI-
Server in den Arbeitsspeicher passen muss. In der lterationsphase der Qualitatsfilte-
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rung wurde stattdessen die hochwertigere Q5_K_M-Variante verwendet, weil dort nur das
Klassifikator-Modell geladen wurde und die zusatzliche Modellqualitat sich direkt in bes-
seren Klassifikationsentscheidungen niederschlug. Auf der Server-Hardware (31 GB RAM)
erlaubt schlieBlich Qwen 2.5 32B in Q4_K_M ( 20GB als Split-GGUF) den produktiven
Einsatz eines deutlich gréf3eren Modells, das zuvor lokal nicht ausfihrbar gewesen ware.

1.3.7. Grammar-constrainer Generierung mit GBNF

Trotz Anti-Halluzinations-Anweisungen im Prompt produzieren LLMs in der Praxis regel-
maBiig Ausgaben, die ein gefordertes Schema verletzen: fehlende Klammern, unbekann-
te Enum-Werte, falsche Datentypen, abgeschnittene Strings am Token-Budget-Ende. Ein
nachgelagertes Reparieren mittels reguléarer Ausdriicke oder JSON-Reparatur-Bibliotheken
ist fehleranfallig und flhrt bei strukturell stark gestérten Ausgaben zu Datenverlust.

Grammar-constrained Generation adressiert dieses Problem an der Wurzel: Eine forma-
le Grammatik wird dem Decoder als Constraint Gbergeben, und zu jedem Decodier-Schritt
werden ausschlieBlich Tokens zugelassen, die zu einer glltigen Fortsetzung geman der
Grammatik fuhren. Tokens, die zu einer Schema-Verletzung flihren wirden, erhalten Wahr-
scheinlichkeit 0 (Logit-Masking) noch vor dem Sampling. Damit kann das Modell rein tech-
nisch keine unglltige Ausgabe produzieren — syntaktische Korrektheit ist garantiert, nicht
erhofft.

Die in dieser Arbeit eingesetzte LLM-Runtime 1lama-cpp-python [1] unterstitzt die-
se Technik Uber das GGML BNF-Format (GBNF), eine kontextfreie Grammatik in BNF-
ahnlicher Syntax. Eine GBNF-Datei besteht aus benannten Produktionsregeln; das folgen-
de Beispiel definiert eine sehr einfache Grammatik, die genau ein JSON-Objekt mit einem
Feld 1abel akzeptiert, dessen Wert entweder USEFUL oder USELESS ist:

"{" ws "\"label\":" ws label ws "}"
II\I|USEFUL\ nn | "\"USELESS\" "
[ \t\n]x*

root
label ::

ws

Mehrere Felder, Arrays variabler Lange, optionale Werte und Enum-Listen lassen sich
mit denselben Mitteln ausdriicken. Die Grammatik wird einmal beim Decoder-Initialisierung
in eine deterministische Token-Filter-Maske kompiliert; der zuséatzliche Rechenaufwand pro
Decodier-Schritt ist vernachléssigbar.

Bezug zur Arbeit. Beide LLM-Stufen der Datenverarbeitungspipeline nutzen GBNF-
constrainer Generation. In der Qualitatsfilterung (Abschnitt erzwingt eine kur-
ze Grammatik die Felder outcome, customer_confirmed, rationale und label, wobei
outcome ausschlieBlich einen der sechs Bucket-Werte annehmen kann. In der strukturier-
ten Extraktion (Abschnitt[3.3.1.11) werden drei separate Grammatiken eingesetzt — eine pro
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Stage —, die unter anderem das exakte Schema des 6-Feld-Datenunits inklusive der 12 er-
laubten Section-Kategorien festlegen. Dadurch entféllt jegliche manuelle JSON-Reparatur;
Schema-VerstéBe sind systembedingt unmdglich.

1.4. Retrieval-Augmented Generation

Retrieval-Augmented Generation (RAG) [29] ist ein Paradigma, das die Starken von Infor-
mation Retrieval mit generativen Sprachmodellen kombiniert. Anstatt sich ausschlief3lich
auf das im Modell gespeicherte parametrische Wissen zu verlassen — das nur den Trai-
ningszustand widerspiegelt und somit veraltet sein kann —, werden vor der Textgenerierung
relevante Dokumente aus einer externen Wissensbasis abgerufen und dem Modell als Kon-
text bereitgestellt.

1.4.1. RAG-Pipeline

Eine RAG-Pipeline besteht aus drei aufeinanderfolgenden Stufen:

1. Retriever: Ruft zu einer Anfrage ¢ die k£ &hnlichsten Dokumente {d;, ..., d; } aus einer
indexierten Wissensbasis ab. Der Retriever kann klassisch (BM25), dicht (DPR-artig)
oder hybrid sein.

2. Kontextaufbereitung: Filtert, dedupliziert und ordnet die Kandidatenmenge; bei Be-
darf erfolgt ein Reranking durch ein zweites Modell.

3. Generator: Ein LLM erzeugt die Antwort, wobei die Eingabe aus der urspringlichen
Anfrage und den abgerufenen Dokumenten besteht: y = LLM(q, dy, . .., dy).

Der wesentliche Vorteil gegenlber einem reinen LLM-Ansatz liegt in der Reduktion von
Halluzinationen — der Tendenz von Sprachmodellen, plausibel klingende, aber faktisch
falsche Informationen zu generieren. Durch die Bereitstellung verifizierter Quellen kann das
Modell seine Antworten auf reale Dokumente stitzen; im Idealfall wird das Modell sogar zur
Quellenangabe angehalten, sodass die Antwortqualitat nachtraglich Gberprifbar bleibt.

1.4.2. Embedding-Modelle

Embedding-Modelle bilden die Grundlage des dichten Retrievers. Sentence-Transformers
[43] sind eine Klasse neuronaler Netze, die ganze Satze oder Absatze in dichte
Vektoren fester Dimension Uberfihren. Sie nutzen typischerweise einen vortrainierten
Transformer-Encoder (etwa BERT [15]) und fhren ein zusatzliches Pooling Gber die Token-
Repréasentationen durch.
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Das in dieser Arbeit eingesetzte BGE-M3 (BAAI General Embedding — Multi-Linguality,
Multi-Functionality, Multi-Granularity) [12] erzeugt 1024-dimensionale Vektoren und unter-
stitzt nativ Mehrsprachigkeit, was fir den deutsch-englischen Support-Kontext entschei-
dend ist. Das Modell wurde mit kontrastivem Lernziel auf einem Mix aus Web-, QA- und
Suchanfragen-Daten trainiert und liefert Embeddings, die sowohl flr dichtes Retrieval als
auch fur Reranking verwendbar sind. Die Vektoren werden /,-normalisiert, sodass die Ko-
sinuséhnlichkeit direkt als inneres Produkt berechenbar ist.

1.4.3. Vektorindexierung mit FAISS

Zur Suche nach den £ &hnlichsten Vektoren in einer gro3en Sammlung kommen Vektorin-
dizes zum Einsatz. FAISS [26] unterstitzt drei Hauptklassen:

» IndexFlatIP — exakte Suche, O(N) pro Anfrage. Garantiert das exakte Top-k-
Ergebnis.

* IndexIVFFlat — Inverted File Index mit k-Means-Clusterung. Approximative Suche in

OWN).

* IndexHNSWFlat — Hierarchical Navigable Small World Graph [31]. Sublineare Suche,
sehr schnelle Anfragen.

Die Wahl zwischen exakter und approximativer Suche folgt einer pragmatischen Schwel-
le: Bei einigen tausend Dokumenten ist die exakte Suche im Sekundenbruchteil abge-
schlossen; erst ab Hunderttausenden Dokumenten wird die approximative Suche mit ihren
leichten Genauigkeitseinbu3en attraktiv.

Bezug zur Arbeit. Das vorliegende System verwendet IndexFlatIP (Abschnitt[4.2.2.3),
da die Wissensbasis aus einigen tausend Dokumenten besteht und die exakte Suche zu
jeder Zeit garantiert wird. Approximative Indexstrukturen wie HNSW wiurden fur diese Gro-
Benordnung keinen messbaren Latenzgewinn bringen und unnétige Komplexitét in die Pi-
peline einflhren.

1.5. Zweistufiges Retrieval und Reranking

Eine zentrale Entwurfsentscheidung der RAG-Pipeline ist die Aufteilung des Retrievals in
zwei Stufen mit unterschiedlichen Modellklassen.
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1.5.1. Bi-Encoder vs. Cross-Encoder

Ein Bi-Encoder kodiert Anfrage und Dokument unabhangig voneinander in zwei separate
Vektoren q = fy(q), d = fy(d), deren Ahnlichkeit anschlieBend durch ein einfaches Ska-
larprodukt bestimmt wird. Der entscheidende Vorteil ist, dass die Dokumentvektoren vor-
berechnet und in einem Vektorindex gespeichert werden kénnen — die Suche zur Laufzeit
reduziert sich auf eine einzige Embedding-Operation fur die Anfrage und einen schnel-
len Index-Lookup. Der Nachteil ist, dass keine direkte Interaktion zwischen Anfrage und
Dokument wahrend der Encodierung stattfindet; subtile semantische Beziehungen kénnen
dadurch verloren gehen.

Ein Cross-Encoder verarbeitet hingegen Anfrage und Dokument gemeinsam als ein zu-
sammengesetztes Eingabepaar [g; d]. Der Self-Attention-Mechanismus erfasst direkt die
Interaktion zwischen beiden, was eine deutlich prazisere Relevanzbewertung ermdglicht
[34]. Die Kehrseite ist jedoch eine quadratische Skalierung in der Anzahl der zu bewerten-
den Paare — fir eine Wissensbasis von N Dokumenten musste der Cross-Encoder N-mal
pro Anfrage ausgefihrt werden, was zur Laufzeit nicht praktikabel ist.

Die in der Praxis dominierende Architektur ist daher ein Reranking-Pipeline: Der Bi-
Encoder liefert eine Vorauswahl der k; (~50) ahnlichsten Dokumente, der Cross-Encoder
rangiert diese auf die k, (~10) relevantesten um. Damit wird die Genauigkeit des Cross-
Encoders mit der Skalierbarkeit des Bi-Encoders kombiniert.

1.5.2. Maximal Marginal Relevance

Reranking allein liefert keine garantierte Diversitat: Die Top-k-Ergebnisse kdnnen seman-
tisch sehr &hnliche Dokumente enthalten, die im Modellkontext kaum zusétzliche Informati-
on bereitstellen. Maximal Marginal Relevance (MMR) [11] adressiert dieses Problem durch
eine iterative Auswahl, die Relevanz und Diversitat abwagt:

MMR(d;) = X -sim(q,d;) — (1 — A) - Znaggsim(d,-, d;), (1.8)
i€

wobei S die bereits ausgewahlten Dokumente und A € [0, 1] den Trade-Off zwischen
Relevanz (A — 1) und Diversitat (A — 0) steuert.

Bezug zur Arbeit. Die Pipeline nutzt BGE-M3 als Bi-Encoder (Abschnitt und
BGE-Reranker-v2-M3 als Cross-Encoder mit nachgeschaltetem MMR (A = 0,7). Der Wert
A = 0,7 priorisiert Relevanz, lasst aber 30 % Diversitatsanteil zu, sodass das LLM nicht mit
nahezu identischen Dokumenten gefittert wird. Der Score-Schwellenwert 0,2 filtert zuséatz-
lich Treffer geringer Relevanz vor dem Generator.
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1.6. Klassifikation und Evaluationsmetriken

Die in dieser Arbeit zentrale Qualitatsfilterung der Zendesk-Tickets ist eine binare Klassi-
fikationsaufgabe (USEFUL/USELESS). Ihre Bewertung erfolgt mit klassischen Klassifikations-
metriken, deren formale Definitionen hier eingeflhrt werden.

1.6.1. Konfusionsmatrix

Eine binare Klassifikation kann fur jeden Ticket genau einem von vier Ereignissen zugeord-
net werden, die in einer Konfusionsmatrix aggregiert werden:

Tabelle 1.1.: Konfusionsmatrix flr eine binare Klassifikation
| Wahrheit: positiv | Wahrheit: negativ
Pred. positiv | TP (true positive) | FP (false positive)
Pred. negativ | FN (false negative) | TN (true negative)

In der vorliegenden Arbeit ist USEFUL die positive Klasse: Ein Ticket, das tatsachlich nitz-
lich ist und vom Modell auch als USEFUL klassifiziert wird, ist ein TP; ein nltzlicher, aber als
USELESS verworfener Ticket ist ein FN; und so weiter.

1.6.2. Accuracy, Precision, Recall, F1

Aus der Konfusionsmatrix ergeben sich vier zentrale Metriken:

| B TP + TN o)
Y = p L TN + FP + FN '
TP
sion = ——— 11
Precision TP+ FP (1.10)
TP
Recall = ———_ 111
= TP L FN (1.11)
F =2, Precision - Recall (1.12)

Precision + Recall

Accuracy misst den Gesamtanteil korrekter Vorhersagen und ist nur bei ausgewogenen
Klassenverteilungen aussagekraftig. Precision (auch positiver Vorhersagewert) misst, wel-
cher Anteil der als positiv klassifizierten Beispiele tatsachlich positiv ist, und entspricht der
Vertrauenswiirdigkeit der positiven Vorhersage. Recall (auch Sensitivitat) misst, welcher
Anteil der tatsachlich positiven Beispiele auch erkannt wurde, und entspricht der Abde-
ckung. Der F;-Score ist das harmonische Mittel aus Precision und Recall und wird als
zusammenfassendes Qualitatsmal3 verwendet, wenn eine einzelne Zahl bendtigt wird.
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Precision und Recall stehen in einem natlrlichen Trade-Off: Ein konservativer Klassifika-
tor klassifiziert nur sehr eindeutige Falle als positiv und erreicht damit hohe Precision, aber
niedrige Recall; ein liberaler Klassifikator akzeptiert auch unsichere Falle und erreicht hohe
Recall, aber niedrige Precision. Die geeignete Balance hangt von der Anwendung ab.

1.6.3. Annotation und Ground Truth

Die Bewertung jedes Klassifikators setzt einen Ground-Truth-Datensatz voraus — eine
Sammlung von Beispielen mit bekanntem korrektem Label. In NLP-Aufgaben wird dieser
typischerweise durch manuelle Annotation erstellt, bei der menschliche Annotatoren die
Beispiele begutachten und klassifizieren.

Die Qualitdt der Annotation hangt von zwei Faktoren ab: der Klarheit der Labeling-
Richtlinien und der Konsistenz der Annotatoren. Bei mehreren Annotatoren wird typischer-
weise das Inter-Annotator Agreement (z. B. Cohen’s Kappa) erhoben, um die Verlasslich-
keit der Annotationen quantitativ zu beurteilen. Bei einem einzelnen Annotator entféllt diese
Méglichkeit, weshalb die Klarheit der Richtlinien und die Stabilitét Gber die Annotationszeit
hinweg umso wichtiger werden.

Bezug zur Arbeit. Der Annotationsdatensatz dieser Arbeit umfasst 200 Tickets, die durch
den Autor mit einer eigens entwickelten Streamlit-Anwendung (annotate_tickets.py,
Abschnitt klassifiziert wurden. Die bindre Entscheidung zwischen USEFUL und
NOT_USEFUL wurde durch eine zuvor festgelegte Definition ,wiederverwendbares Wis-
sen“ prazisiert; die zusatzlich gespeicherten Notizen dokumentieren die Entscheidungs-
begriindung. Da nur ein einzelner Annotator verfugbar war, ist eine Inter-Annotator-
Agreement-Bewertung nicht méglich — dies ist eine bewusst akzeptierte Limitierung, die
im Limitationen-Abschnitt [5.9.1] explizit als Bedrohung der internen Validitat diskutiert wird.

In der Auswertung der Qualitatsfilterung (Abschnitt [5.2) wird Precision als primare Opti-
mierungsgrof3e gewahlt: ein einzelner falsch-positiver Ticket beeintrachtigt potenziell samt-
liche nachfolgenden Retrieval-Treffer, wahrend falsch-negative Tickets durch eine spatere
manuelle Sichtung jederzeit rehabilitiert werden kénnen.

1.7. Webtechnologien

Die Benutzeroberflache und der Backend-Service des Systems basieren auf einem aktuel-
len, etablierten Web-Stack. Da der Schwerpunkt dieser Arbeit auf den datenwissenschaft-
lichen Aspekten liegt, werden die verwendeten Technologien hier nur knapp eingefihrt.
Das Backend ist als FastAPI-Anwendung implementiert. FastAPI ist ein Python-
Webframework, das auf den ASGI-Standards (Asynchronous Server Gateway Interface)
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aufsetzt, asynchrone Programmierung mittels async/await unterstitzt, automatische
Anfrage- und Antwort-Validierung Uber Pydantic-Modelle bereitstellt und eine OpenAPI-
Dokumentation autogeneriert. Die asynchrone Architektur ist Voraussetzung fir das Stre-
aming der LLM-Antworten zur Laufzeit. Die Token-fiir-Token-Ubertragung an den Client
erfolgt Uber Server-Sent Events (SSE) — einen HTTP-basierten Standard fir unidirektio-
nale Echtzeitkommunikation, der gegenliber WebSockets schlankere Implementierung bei
vergleichbarer Wirkung fur den vorliegenden Anwendungsfall bietet.

Das Frontend ist eine Single-Page-Application in React (Version 19) mit TypeScript.
React stellt komponentenbasierte Uls bereit; TypeScript erganzt JavaScript um ein stati-
sches Typsystem, das Schnittstellenfehler bereits zur Kompilierzeit erkennt. Als Build-Tool
kommt Vite zum Einsatz, das im Vergleich zu klassischen Bundlern wie Webpack durch
native ES-Modul-Unterstiitzung deutlich kirzere Startzeiten und schnelleres Hot-Module-
Replacement bietet. Fir die Komponenten-Bibliothek wird shadcn/ui auf Basis der Radix-
Ul-Primitives mit Tailwind CSS v4 als Utility-First-Styling-Layer eingesetzt; mehrsprachige
Texte werden Uber react-i18next verwaltet (Deutsch als Standard, Englisch optional).

Bezug zur Arbeit. Die genannten Technologien werden in Kapitel [4| detailliert einge-
setzt: Der FastAPI-Server in Abschnitt stellt die Pipeline-Endpunkte bereit, die SSE-
Implementierung erlaubt die progressive Token-Anzeige, und das React-Frontend (Ab-
schnitt[4.3) bindet die Streaming-Antworten an die Benutzeroberflache an.
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Kapitel 2.

Stand der Technik

Dieses Kapitel ordnet den in dieser Arbeit entwickelten Ansatz in den aktuellen Stand kom-
merzieller und wissenschaftlicher Ldsungen ein. Abschnitt 2. 1| betrachtet Werkzeuge, die in
der Support-Praxis bereits verbreitet eingesetzt werden — klassische Support-Plattformen
mit integrierter Kl, der unternehmensweite Wissensassistent Atlassian Rovo sowie geteilte
Custom GPTs. Abschnitt[2.2]fasst frei verfligbare RAG-Frameworks zusammen, mit denen
sich vergleichbare Systeme prinzipiell selbst aufbauen lassen. Abschnitt stellt aktuelle
Forschungsarbeiten vor, die Uber das Standard-RAG-Paradigma von Lewis et al. [29] hin-
ausgehen — konkret Self-RAG, Corrective RAG, FLARE und HyDE — und ordnet den eige-
nen zweistufigen Retrieval-Ansatz gegentiber diesen Varianten ein. Abschnitt [2.4] fasst die
Abgrenzung in zwei tabellarischen Vergleichen zusammen und benennt die offene Liicke,
die durch die vorliegende Arbeit geschlossen wird.

2.1. Aktuelle Praxis im technischen Kundensupport

In Support-Organisationen werden Kl-Funktionen heute auf drei strukturell unterschiedli-
chen Wegen genutzt: Uber die KI-Module der eingesetzten Ticketsystem-Anbieter, Uber
horizontale Wissensassistenten wie Atlassian Rovo und Uber frei konfigurierbare Custom
GPTs auf Basis von ChatGPT. Diese drei Schichten erganzen sich in der Praxis, weisen
aber jeweils eigene Grenzen auf, die im Folgenden mit konkreten, herstellerseitig doku-
mentierten Kennzahlen belegt werden.

2.1.1. Kommerzielle Support-Plattformen mit integrierter Kl

Zendesk Al integriert generative Sprachmodelle direkt in die Zendesk-Suite. Das klassi-
sche, regelbasierte Answer Bot aus friheren Produktgenerationen erreichte nach Bran-
chenangaben lediglich eine Ticket-Deflection von 2-3 %. Mit dem neueren Al Agent Ad-
vanced berichtet Zendesk im CX Trends Report 2024, dass Kl-Chatbots zwischen 30 und
50 % der Tier-1-Tickets automatisch beantworten und in reifen Implementierungen bis zu
80 % erreichen kdnnen [54]. Das System ist als Teil der Zendesk-Suite konzipiert und un-
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terstitzt keinen On-Premise-Betrieb; die Verarbeitung erfolgt Gber Cloud-Modelle externer
Anbieter.

Intercom Fin (in der aktuellen Version v2) basiert auf einem Cloud-LLM und ist eng
in die Intercom-Plattform integriert. Intercom weist im hauseigenen Blog fur Fin v2 eine
durchschnittliche Resolution Rate von 67 % Uber mehr als 6.000 Kunden aus (Stand Méarz
2026), bei einer Spannweite von 25 % bis Uber 80 % in Abhangigkeit von der Qualitat
des Help-Center-Inhalts [24]. Auch Fin verarbeitet Anfragen ausschlieBlich in der Intercom-
Cloud und ist auf den Intercom-eigenen Konversations-Stack zugeschnitten.

Freshdesk Freddy Al kombiniert ein Self-Service-Modul, einen Agenten-Copiloten und
ein Reporting-Modul auf Basis externer LLMs. Freshworks gibt in einer Pressemitteilung
fur die Early-Access-Phase ihrer agentischen Workflows eine durchschnittliche Deflection
Rate von 65 % an, mit Einzelwerten bis 80 % [17]. Wie Zendesk und Intercom ist auch
Freddy an die jeweilige Plattform gebunden.

Salesforce Einstein GPT for Service stellt Kl-generierte Antwortvorschlage und Fallzu-
sammenfassungen fir Salesforce Service Cloud bereit. Die Verarbeitung erfolgt innerhalb
des Salesforce Trust Layer, das Add-on wird mit etwa 50 USD pro Nutzer und Monat lizen-
ziert; eine produktbezogene, 6ffentlich zugangliche Deflection- oder Resolution-Kennzahl
wird von Salesforce nicht ausgewiesen [45].

Die Abbildungen [2.1.1] bis [2.1.4] zeigen beispielhafte Hersteller-Darstellungen der vier
hier diskutierten Plattformen und verdeutlichen den jeweiligen Ul-Kontext, in den die K-
Funktionen integriert sind.

LAl Aiagent builder =N - I
A [ General
(U Languags Alagent details Business requirements
Q Operating hours o Mark Green <r
Quality Manufacturing g to: help@qua
;] turing.c

Knowledge source URL . Quality Manufactul
to: m.green@trailtown.com

Controls Hello Mark, I can help you with that.
Channel Here is a copy of our business requirements.

Business requirements.pdf
1.4mb

P13
ad
(]
.

Abbildung 2.1.1.: Zendesk Al Agent in der Hersteller-Darstellung. Die Kl-Funktion ist als
integraler Bestandteil der Zendesk-Suite konzipiert [54].
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ProjectMap

;% Hi, how can | help you?

How many API calls ca
make in a month

Hi Marina! Since you're on the Premium

Plan, 15K API requests are included
plan each month. You can inc
limit with our Enterprise APl add-on

Source:

API Developer Documentation

V¢
2

& Did that answer your question?

That helped & Talk to the te

< Y« Fin

ZR The team can also help

3% Fin - Al Agent

My pleasure. I've gone ahead and
unblocked that for you and the
transaction has been processed. You
should see it come through in your
account shortly.

g% Fin « Al Agent

Is there anything else | can help you
with today?

Abbildung 2.1.2.: Intercom Fin in der Live-Chat-Oberflache. Fin v2 wird vom Hersteller mit
einer durchschnittlichen Resolution Rate von 67 % ausgewiesen [24].
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Steps Taken: ) Shopify
Freddy Al verified order details

with Adam.

Personalization request escalated
to the specialist team.

ﬁ Adam Doe

Hello, | have a request with my
recent order.

Freddy Al Al Agent

Abbildung 2.1.3.: Freshdesk Freddy Al in der Hersteller-Darstellung. Freshworks weist far
den Early-Access-Stand eine @ Deflection-Rate von 65 % aus [17].
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Abbildung 2.1.4.: Salesforce Einstein for Service. Die Verarbeitung erfolgt innerhalb des
Salesforce Trust Layer als Add-on zur Service Cloud [45].

Diese vier Systeme teilen drei gemeinsame Eigenschaften, die ihnre Anwendbarkeit auf
den vorliegenden Anwendungskontext begrenzen. Erstens deckt jede Plattform jeweils nur
die in ihrem eigenen Stack gehaltenen Wissensquellen ab — Tickets, Help-Center-Artikel,
plattformeigene Konversationen —, wahrend weitere Quellen wie Confluence, Jira, Slack
oder PDF-Dokumentationen auBerhalb des Indexes verbleiben. Zweitens werden die zu-
grunde liegenden Sprachmodelle ausschlieBlich als Cloud-Dienste betrieben, sodass Kun-
dendaten den Vertrauensbereich des Unternehmens verlassen. Drittens skaliert das Li-
zenzmodell linear mit der Anzahl der Support-Mitarbeiter und nicht mit dem tatséchlichen
Anfragevolumen.

2.1.2. Atlassian Rovo als unternehmensweiter Wissensassistent

Eine zweite, in vielen Support-Organisationen parallel eingesetzte Werkzeuggruppe sind
horizontale Wissensassistenten, die nicht an ein Ticketsystem gebunden sind. Der aktuell
verbreitetste Vertreter ist Atlassian Rovo, das laut Hersteller im Mai 2026 mehr als funf
Millionen monatlich aktive Nutzer aufweist [8]. Abbildung zeigt die in den Atlassian-
Stack eingebettete Benutzeroberflache von Rovo.
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= tﬂ Rovo v m - X

»

Wie kann ich Ihnen helfen,
Tymur?

s PROMPT OF THE DAY
List questions I can ask myself to reset when
feeling stuck

[} How many issues are assigned to person ?
[5)  Are any Jira issues blocked?

[©)  What work hasn’t been picked up in a while?

Stellen Sie eine Frage, @erwahnen Sie jemanden oder
verwenden Sie "/" fir Aktionen

+ © # O +4 >3 Auto

@® Nutzt KI. Uberpriifen Sie die Ergebnisse. (2

Abbildung 2.1.5.: Atlassian Rovo: integrierte Such- und Chat-Oberflache innerhalb des
Atlassian-Stacks. Rovo bindelt Suche tber Confluence, Jira und weitere
angebundene Quellen sowie einen dialogischen Assistenten in einer ein-
heitlichen Oberflache.

Rovo besteht aus drei Hauptkomponenten: Rovo Search biindelt die Suche Uber Con-
fluence, Jira, Jira Service Management, Google Drive, Slack und weitere angebundene
Quellen in einer einheitlichen Oberflache; Rovo Chat stellt eine dialogische Schnittstelle
bereit; Rovo Agents (inklusive Rovo Studio) erlauben die Definition spezialisierter Agenten
mit eigenem Wissens- und Aktionsumfang [7, [8]. Architektonisch liegt allen drei Kompo-
nenten der Teamwork Graph zugrunde — ein graph-basierter Kontextlayer, der Personen,
Seiten, Tickets, Dateien und Ereignisse mitsamt ihren Beziehungen modelliert und nicht
nur als flacher Dokumentindex arbeitet. Anfragen liefern dadurch Ergebnisse, die nicht nur
lexikalisch oder semantisch &hnlich sind, sondern auch die organisatorische Nahe zum An-
fragenden (Team, Berechtigungen, Aktualitat) bertcksichtigen. Rovo respektiert dabei das
Berechtigungssystem der Quellsysteme und liefert ausschlieBBlich Inhalte zurtick, die der
anfragende Nutzer auch direkt einsehen durfte.

Flr den Einsatz im Support relevant sind drei dokumentierte Einschrankungen. Erstens
deckt Rovo nicht-Atlassian-Ticketsysteme wie Zendesk oder Freshdesk nicht ab und unter-
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stitzt zudem aktuell keine Custom Fields in Jira [7]. Zweitens werden Anfragen an externe
Modelle von OpenAl und Google weitergegeben; ein On-Premise- oder vollstandig lokaler
Betrieb ist nicht vorgesehen. Drittens basiert das Lizenzmodell auf einem Aufschlag von et-
wa 16 USD pro Nutzer und Monat zuztglich eines Credit-Kontingents (25/70/150 Credits in
den Planen Standard/Premium/Enterprise; jede Rovo-Chat- oder Agent-Anfrage kostet 10
Credits, eine Deep-Research-Anfrage 100 Credits), wobei sdmtliche zugewiesenen Nutzer
abgerechnet werden — auch ohne aktive Nutzung [9]. Uber produktbezogene, herstellerun-
abhangige Qualitatsmetriken wie Resolution Rate oder Faithfulness werden in der offiziellen
Dokumentation lediglich Evaluationswerkzeuge beschrieben, jedoch keine verbffentlichten
Vergleichszahlen genannt [6].

Damit deckt Rovo zwar einen groBBen Teil des im technischen Support relevanten inter-
nen Wissens ab (insbesondere Confluence und Jira), Iasst aber den ticketbasierten Anteil
aus dem Zendesk-Stack sowie produkispezifische PDF-Dokumentationen auBBerhalb der
Atlassian-Cloud unberuhrt.

2.1.3. ChatGPT Custom GPTs als geteilte Wissensagenten

Als dritte Schicht hat sich in Support-Teams die Nutzung von Custom GPTs etabliert — kon-
figurierbarer ChatGPT-Instanzen, die mit einem festgelegten System-Prompt sowie hoch-
geladenen Wissensdateien betrieben werden [38]. In Enterprise- und Edu-Workspaces las-
sen sich Custom GPTs gezielt mit einzelnen Nutzern, gesamten Arbeitsbereichen oder tiber
einen Freigabe-Link teilen, wobei feingranulare Rechte zwischen Bearbeiten und reiner Nut-
zung unterschieden werden [39]. Abbildung [2.1.6] zeigt einen anonymisierten Ausschnitt
aus einem Unternehmens-Workspace, in dem mehrere fachspezifische Custom GPTs ne-
beneinander geteilt werden.
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GPTs erkunden

GPTs

Entdecke und erstelle individuelle ChatGPT-Versionen, die Hinweise, Zusatzwissen und
Kombinationen aus Fahigkeiten vereinen.

Q InGPTs suchen

Highlights ~ Produktivitst DALLE Lifestyle Bildung ~Programmierung ~ Schreiben  Recherche (S

Beliebt bei TKI Software Workspace

Die beliebtesten GPTs in deinem Workspace

Abbildung 2.1.6.: Anonymisierter Ausschnitt aus einem Unternehmens-Workspace mit
mehreren fachspezifischen Custom GPTs. Namen der Agenten und ih-
rer Autorinnen und Autoren wurden unkenntlich gemacht; die Darstellung
dient ausschlieBlich zur lllustration des Sharing-Musters.

Im Support-Kontext entsteht so ein praxisrelevantes Muster: Eine erfahrene Support-
Fachkraft kodiert ihr Erfahrungswissen in System-Prompt und Wissensdateien eines Cu-
stom GPT und verteilt den Zugang an weniger erfahrene Kolleginnen und Kollegen. Das
implizite Erfahrungswissen wird damit explizit und Uberlebt personelle Fluktuation. Drei Ein-
schrankungen verbleiben jedoch. Erstens werden alle hochgeladenen Dateien und Anfra-
gen auf OpenAl-Servern verarbeitet, was bei kundenbezogenen oder vertraulichen Daten
je nach Compliance-Anforderung problematisch ist. Zweitens ist die Wissensbasis eines
Custom GPT statisch: Aktualisierungen erfordern manuelles erneutes Hochladen. Drittens
fehlt eine quellenseitige Berechtigungsfilterung — ein Custom GPT zeigt allen freigegebe-
nen Nutzern denselben Wissensumfang, unabhangig davon, ob diese in den Originalsys-
temen Zugriffsrechte hatten.

2.1.4. Zwischenfazit: Werkzeugfragmentierung als Kernproblem

Aus den drei vorangegangenen Unterabschnitten ergibt sich ein typisches Bild: Ein
Support-Team mit gemischtem Werkzeugstack betreibt parallel ein KI-Modul im Ticketsys-
tem (z. B. Zendesk Al fir die Ticket-Triage), einen horizontalen Wissensassistenten wie Ro-
vo (fuir interne Confluence- und Jira-Recherche) sowie mehrere geteilte Custom GPTs (fr
wiederkehrende fachliche Fragen). Daraus entstehen drei strukturelle Probleme: (a) die in
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jedem Werkzeug separat indizierte Wissensbasis bleibt fragmentiert — keines der Werkzeu-
ge sieht die volle Quellenmenge gleichzeitig; (b) Support-Mitarbeitende missen zwischen
heterogenen Oberflaichen wechseln und vorab entscheiden, welches Werkzeug fir eine
Anfrage geeignet ist, was insbesondere bei weniger erfahrenen Kolleginnen und Kollegen
zu Fehlentscheidungen flhrt; (c) die Lizenz- und Verarbeitungsmodelle der drei Schichten
unterscheiden sich grundlegend, sodass eine einheitliche Datenschutz- und Kostenpolitik
schwierig wird. Diese drei Probleme bilden den unmittelbaren Ausgangspunkt fir den in
dieser Arbeit verfolgten integrierten Ansatz.

2.2. Open-Source-Frameworks fur RAG-Pipelines

Neben den geschlossenen kommerziellen Lésungen existiert eine wachsende Auswahl an
Open-Source-Frameworks, mit denen sich RAG-Pipelines prinzipiell selbst aufbauen las-
sen. LangChain stellt ein allgemeines Orchestrierungsframework fir LLM-Anwendungen
bereit, das Komponenten wie Retriever, Prompt-Templates und Memory-Module bindelt,
jedoch keine fertige Support-Anwendung darstellt [28]. Llamalndex fokussiert auf Inde-
xierung und Retrieval und bietet eine umfangreiche Konfigurationsbreite fir unterschied-
liche Vektor- und Hybrid-Index-Strategien [30]. Haystack der Firma deepset zielt explizit
auf den produktiven Betrieb und liefert vorgefertigte Pipelines fir Frage-Antwort-Systeme,
lasst aber Integration in Ticketsysteme, Bedienoberflache sowie Konfidenzbewertung als
Aufgaben der jeweiligen Anwendung offen [13].

Diese Frameworks reduzieren die Implementierungstiefe fir einzelne Komponenten er-
heblich, I6sen aber nicht die fiir den Support-Kontext entscheidenden Aufgaben einer
Multi-Quellen-Ingestion Uber sieben heterogene Systeme, einer mehrsignalgewichteten
Konfidenzbewertung, eines Streaming-fahigen Antwortpfads und einer in den Support-
Workflow eingebetteten Benutzeroberflache. Diese Liicke schlie3t die vorliegende Arbeit
durch eine integrierte Architektur, die auf etablierten Open-Source-Komponenten aufsetzt,
jedoch nicht priméar auf einem der genannten Frameworks beruht.

2.3. Aktuelle RAG-Forschung jenseits des
Standardansatzes

Das urspriingliche Retrieval-Augmented-Generation-Paradigma von Lewis et al. [29] kop-
pelt eine Dense-Retrieval-Komponente mit einem generativen Sprachmodell in einem strikt
sequentiellen Retrieve—Generate-Pfad. Nachfolgende Arbeiten haben dieses Grundmuster
in vier Richtungen erweitert: Selbstreflexion Uber die Notwendigkeit eines Retrieval-Schritts,
Bewertung und Korrektur der Retrieval-Qualitat, aktives, fortlaufendes Retrieval wahrend
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der Generierung sowie die Verwendung hypothetischer Dokumente als Suchanfrage. Im
Folgenden werden die vier prominentesten Vertreter dieser Richtungen knapp eingefihrt,
bevor die eigene Architektur gegentber ihnen positioniert wird.

Self-RAG [5] erweitert das Sprachmodell um sogenannte Reflection Tokens, mit denen
es selbst entscheidet, ob fir die ndchste Antwort ein Retrieval-Schritt erforderlich ist, ob die
abgerufenen Passagen relevant sind und ob die generierte Antwort durch die Quellen aus-
reichend gestltzt wird. Damit reduziert Self-RAG unnétige Retrieval-Aufrufe bei einfachen
Anfragen und verbessert Faithfulness und Zitatgenauigkeit; der Preis ist ein spezialisiertes
Instruction Tuning des Sprachmodells auf einem mit Reflection Tokens annotierten Daten-
satz, das nur fur einzelne Modellfamilien 6ffentlich verfagbar ist.

Corrective RAG (CRAG) [53] ergéanzt das Standard-Paradigma um einen leichtgewich-
tigen Retrieval Evaluator, der die abgerufenen Dokumente bewertet und einen Konfidenz-
grad zurlckgibt. Auf Basis dieses Konfidenzwerts wird entweder direkt generiert, eine Kor-
rektur durch zusatzliche Web-Suche eingeleitet oder eine Mischstrategie gewahlt. CRAG
verbessert die Robustheit insbesondere bei wissensarmen oder irrefihrenden Treffern,
setzt jedoch einen produktiv erreichbaren Web-Such-Endpunkt voraus.

FLARE [25] verfolgt einen aktiven Retrieval-Ansatz: Das Sprachmodell generiert Satze
schrittweise, beobachtet die Token-Wahrscheinlichkeiten und startet eine erneute Retrieval-
Anfrage, sobald die Konfidenz fir die nachste Phrase unter einen Schwellenwert féllt. Die
durchschnittliche Haufigkeit liegt laut Originalarbeit bei 30—-60 % aller Satze. FLARE ver-
bessert die Faktentreue insbesondere bei langeren Generierungen, erhéht jedoch durch
die mehrfachen Retrieval-Aufrufe pro Antwort die Antwortlatenz spurbar.

HyDE [18] adressiert das Zero-Shot-Retrieval-Problem aus einer anderen Richtung. Statt
die Nutzeranfrage direkt in den Embedding-Raum zu projizieren, lasst HyDE das Sprach-
modell zunachst ein hypothetisches Dokument zur Anfrage generieren und nutzt dessen
Einbettung als Suchvektor. Halluzinationen im hypothetischen Dokument werden dabei vom
kontrastiv trainierten Encoder herausgefiltert, sodass die Bezugnahme letztlich am realen
Korpus erfolgt. HyDE liefert insbesondere bei kurzen, vagen Anfragen Verbesserungen,
erfordert jedoch einen zusatzlichen LLM-Aufruf vor jeder Suche.

Der in dieser Arbeit umgesetzte Ansatz nutzt einen klassischen zweistufigen Retrieve-
Rerank-Pfad mit BGE-M3-Embeddings, BGE-Reranker-v2-M3 als Cross-Encoder und einer
abschlieBenden Maximum-Marginal-Relevance-Diversifizierung (MMR). Auf die beschrie-
benen adaptiven Varianten wurde bewusst verzichtet. Die Entscheidung ist im Kontext
des Anwendungsfalls aus vier Griinden begrindbar. (a) Das System ist auf ein deter-
ministisches Latenzbudget bei interaktiver Nutzung ausgelegt; aktive Mehrfach-Retrieval-
Strategien wie FLARE oder Self-RAG erhdhen die Inferenzkosten linear mit der Anzahl
der Retrieval-lterationen. (b) Der Betrieb erfolgt vollstandig offline auf unternehmenseige-
ner Infrastruktur, ein Web-Fallback wie bei CRAG ist daher nicht verfligbar und auch nicht
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erwlnscht. (c) Die Wissensquellen sind kuratiert und thematisch homogen, sodass die
durch HyDE generierten hypothetischen Dokumente gegenlber einer direkten Anfrage-
Einbettung kaum messbaren Mehrwert versprechen. (d) Self-RAG erfordert ein speziali-
siertes Fine-Tuning des Sprachmodells, das die Wartungs- und Reproduktionskosten der
Pipeline fir ein Bachelor-Projekt unverhaltnismaiig ernéhen wirde. Die adaptiven Vari-
anten verbleiben damit als interessante Erweiterungsrichtung flr zukinftige Arbeiten (vgl.
Kapitel [6), wahrend die vorliegende Arbeit auf einen reproduzierbaren, deterministischen
und lokal lauffahigen Basis-Pfad fokussiert.

2.4. Abgrenzung und Positionierung

Die in den vorangegangenen Abschnitten beschriebenen Systeme und Forschungsansat-
ze lassen sich anhand objektiver Merkmale gegeniiber dem eigenen Ansatz einordnen.
Tabelle stellt zun&chst die finf wichtigsten kommerziellen bzw. quelloffenen Systeme
gegenlber, Tabelle [2.2] ordnet anschlieBend die vier akademischen RAG-Varianten ein.

Im Gegensatz zu den in Tabelle aufgeflhrten Vergleichssystemen vereinigt der ei-
gene Ansatz vier produktiv eingebundene Wissensquellen (Zendesk-Tickets, HC, Vitruvi,
TKI-Pr-KB) in einem einheitlichen Index und betreibt das Sprachmodell vollstandig auf un-
ternehmenseigener Hardware; drei weitere unternehmensinterne Quellen (Confluence, Ji-
ra, Slack) wurden analysiert, aus zeitlichen Scope-Griinden jedoch nicht in die produkti-
ve Pipeline aufgenommen. Gegentber Custom GPTs und den Open-Source-Frameworks
aus Abschnitt[2.2] bringt das System eine produktive Endnutzer-Oberflache mit Streaming-
Ausgabe sowie eine mehrsignalgewichtete Konfidenzbewertung mit, die in keinem der Ver-
gleichssysteme o6ffentlich dokumentiert ist. Die in Spalte Reported Benchmark aufgefihr-
ten Werte stammen ausschlieBlich aus Herstellerquellen; eine unabhangige, vergleichende
akademische Evaluation der genannten Plattformen liegt nach Recherchestand nicht vor,
was die in Kapitel [5 durchgefiihrte RAGAS-basierte Eigenevaluation des entwickelten Sys-
tems zusatzlich rechtfertigt.
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Tabelle 2.2.: Erweiterte RAG-Varianten im Vergleich zum eigenen zweistufigen Retrieve-
Rerank-Ansatz.

Variante Schliisselidee Vorteil Nachteil im Ubernommen?
vorliegenden Kontext
RAG [29] Retrieve — Generate einfach, deterministisch  ohne Reranking anfallig Basis-Pfad
far irrelevante Treffer
Self-RAG [5]  Reflection Tokens; weniger unnétige spezielles Fine-Tuning nein
modellgetriebene Retrieval-Aufrufe; des LLM nétig
Retrieve-Entscheidung  bessere Faithfulness
CRAG [53] Retrieval Evaluator + Robustheit bei Web-Fallback nein
Web-Fallback irrelevanten Treffern unvertraglich mit
Offline-Betrieb
FLARE [25] aktives, satzweises verbesserte deutlich héhere Latenz  nein
Retrieval auf Basis von  Faithfulness bei langen  durch
Token-Konfidenz Antworten Mehrfach-Retrieval
HyDE [18] hypothetisches bessere semantische zuséatzlicher LLM-Call nein
Dokument als Brlicke bei vagen vor jeder Suche
Embedding-Anfrage Anfragen
Eigener zweistufig: BGE-M3 + lokal, deterministisch, keine adaptive —
Ansatz Cross-Encoder + multi-quellenfahig Komponente

MMR;
4-Signal-Konfidenz

Methodische Einschrankung der Hersteller-Kennzahlen. Die in Tabelle [2.1] aufgefiihr-
ten quantitativen KPIs (Deflection-, Resolution- und MAU-Werte) stammen ausschlief3-
lich aus Hersteller-Quellen: Zendesk CX Trends Report, Intercom-Blog, Freshworks-
Pressemitteilung sowie Atlassian-Dokumentation. Eine unabhangige, vergleichende akade-
mische Evaluation der genannten Plattformen liegt nach Recherchestand nicht vor. Daraus
folgen drei methodische Einschrankungen, die bei der Lektiire der Tabelle zu bericksichti-
gen sind. Erstens sind die berichteten Kennzahlen nicht direkt vergleichbar, da jeder Anbie-
ter Deflection bzw. Resolution Rate unterschiedlich operationalisiert (Tier-1- vs. vollstandi-
ge Eskalationsstufen, automatisierte Antwort vs. tatséchlich geldstes Ticket, gedffnete vs.
geschlossene Sitzungen) und auf jeweils eigenen, nicht veréffentlichten Stichprobengrund-
lagen misst. Zweitens dienen die Werte primé@r dem Marketing und sind daher tendenziell
als obere Schranken einzustufen; die im Intercom-Material ausgewiesene Spannweite von
25 % bis Uber 80 % [24] verdeutlicht diesen Effekt exemplarisch. Drittens stehen die in
der Tabelle versammelten Werte damit nicht fir einen empirischen Genauigkeitsvergleich
der Systeme bereit, sondern dokumentieren lediglich die jeweils 6ffentlich kommunizierte
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Leistungserwartung der Anbieter.

Vor diesem Hintergrund stitzt sich der Systemvergleich der vorliegenden Arbeit nicht auf
die KPI-Spalte, sondern auf die in derselben Tabelle ausgewiesenen strukturellen Merk-
male: LLM-Betriebsmodell (lokal vs. Cloud), Retrieval-Architektur, abgedeckte Wissens-
quellen, On-Premise-Fahigkeit, Datenfluss-Kontrolle, Konfidenz-Modell und Kostenstruktur.
Diese Merkmale sind aus 6ffentlich zuganglicher Architektur- und Produktdokumentation
Uberprufbar und damit fur einen wissenschaftlichen Vergleich tragféhig. Die quantitative Ei-
genevaluation des entwickelten Systems erfolgt anschlieBend in Kapitel [5| auf Basis des
RAGAS-Frameworks an einem dokumentierten Testdatensatz; sie ist damit — im Unter-
schied zu den Hersteller-Angaben — methodisch reproduzierbar.

Zusammengefasst adressiert keine der untersuchten Systeme die spezifische Kombina-
tion aus (a) Multi-Quellen-Integration Uber sieben heterogene Wissensquellen, (b) vollstéan-
dig lokalem LLM-Betrieb ohne Datenabfluss an Drittparteien, (c) differenzierter Mehrsignal-
Konfidenzbewertung und (d) Integration in den bestehenden Arbeitsfluss der Support-
Mitarbeitenden. Diese vierfache Licke bildet den unmittelbaren AnknUpfungspunkt flr das
in den folgenden Kapiteln vorgestellte Konzept und seine Implementierung.
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Kapitel 3.
Konzept und Architektur

Dieses Kapitel beschreibt das Gesamtkonzept und die Architektur des entwickelten KiI-
Support-Agenten. Ausgehend von den Anforderungen werden die Systemarchitektur, die
Datenquellen, die Verarbeitungspipeline und die Integration der verschiedenen Komponen-
ten erlautert.

3.1. Anforderungsanalyse

Die Anforderungen an das System wurden aus der Analyse des bestehenden Support-
Workflows bei TKI abgeleitet. Sie lassen sich in funktionale und nicht-funktionale Anforde-
rungen unterteilen.

3.1.1. Funktionale Anforderungen

* FA-1: Semantische Suche — Das System soll zu einer Support-Anfrage relevante
Dokumente aus der Wissensbasis abrufen, wobei die Suche auf semantischer Ahn-
lichkeit basiert.

» FA-2: Antwortgenerierung — Auf Basis der gefundenen Dokumente soll ein Antwort-
vorschlag mittels LLM generiert werden.

» FA-3: Produktfilterung — Die Suche soll auf bestimmte Produkte (z. B. NET Design,
NET Engineering) eingeschrankt werden konnen. Die Einschrédnkung erfolgt Uber
einen API|-Parameter; eine dedizierte Ul-Komponente ist nicht erforderlich, sodass
der Produktbezug in der Ergebnisliste lediglich als farbcodiertes Badge je Treffer dar-
gestellt wird.

» FA-4: Streaming-Ausgabe — Die Antwort soll Token fir Token in Echtzeit ausgegeben
werden, um die wahrgenommene Antwortzeit zu verktrzen.

* FA-5: Konfidenzbewertung — Jede generierte Antwort soll mit einer Konfidenzein-
schatzung versehen werden.
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FA-6: Modellwechsel — Es soll zur Laufzeit zwischen verschiedenen LLM-Modellen
gewechselt werden kdnnen.

FA-7: Parametersteuerung — Die Retrieval- und Generierungsparameter sollen tber
die Benutzeroberflache konfigurierbar sein.

FA-8: Multi-Source-Datenintegration — Daten aus den primar integrierten inter-
nen Quellen (Zendesk und HC), externen Wissensquellen zum Drittanbieter-Service
Vitruvi (Developer-Portal, Customer Terms of Service) sowie aus internen Code-
Repositories der TKI NET Suite und dem Confluence-Wiki aggregierte Funktions-
beschreibungen je Modul (TKI-Pr-KB) sollen in einer einheitlichen Suchstruktur zu-
sammengefihrt werden. Weitere unternehmensinterne Systeme (Confluence, Jira,
Slack) wurden im Rahmen der Anforderungsanalyse betrachtet, aus zeitlichen Scope-
Grlnden jedoch nicht in die produktive Pipeline aufgenommen (vgl. Abschnitte [3.3.2]

3.3.3,[3.3.4).

3.1.2. Nicht-funktionale Anforderungen

NFA-1: Datenschutz — Keine Ubertragung von Kundendaten an externe Dienste. Die
LLM-Inferenz erfolgt vollsténdig lokal.

NFA-2: Antwortzeit — Die Gesamtlatenz der Pipeline (Suche + Reranking + Generie-
rung) soll unter 15 Sekunden liegen.

NFA-3: Ressourceneffizienz — Das System soll auf einem Server mit 16 GB RAM
und 16 CPU-Kernen betreibbar sein.

NFA-4: Skalierbarkeit — Die Architektur soll die gleichzeitige Bearbeitung mehrerer
Anfragen unterstitzen, ohne dass sich die Antwortqualitat verschlechtert.

NFA-5: Wartbarkeit — Der Code soll modular aufgebaut sein und die Hinzufligung
neuer Datenquellen ohne tiefgreifende Anderungen erméglichen.

3.2. Systemarchitektur

Die Gesamtarchitektur des Systems folgt einem Client-Server-Modell und besteht aus vier

Hauptkomponenten: dem React-Frontend, dem FastAPI-Backend, der Datenverarbeitungs-
pipeline und den externen Datenquellen. Abbildung zeigt die Ubersicht der Systemar-
chitektur.
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Abbildung 3.2.1.: Ubersicht der Systemarchitektur. Der Online-Anfrageweg (oben) zeigt
den Hin- und Rickweg eines Benutzeranfrage: durchgezogene Pfeile
transportieren die Anfrage (Benutzer — Frontend — Backend — Re-
trieval/Reranking/LLM), eng-gestrichelte Pfeile den Draft-Antwortstrom
(LLM — Backend — Frontend — Benutzer via SSE). Weit-gestrichelte
Pfeile bilden den Offline-Datenfluss der Indizierungspipeline (Datenquel-
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len — Extraktion — Qualitatsfilter — Embedding — FAISS-Index).

Das Frontend stellt die Benutzeroberflache bereit und kommuniziert Gber HTTP/SSE mit
dem Backend. Es ist als Single-Page-Application in React mit TypeScript implementiert und

wird mit Vite gebaut.

Das Backend ist als FastAPI-Anwendung implementiert und stellt die folgenden End-

punkte bereit:

Die Datenverarbeitungspipeline wird offline ausgefihrt und umfasst die Extraktion,
Normalisierung, Einbettung und Indizierung der Daten. Sie erzeugt die Artefakte (Parquet-

Datei, FAISS-Index, Vektordateien), die das Backend zur Laufzeit benétigt.
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Tabelle 3.1.: API-Endpunkte des Backends

Endpunkt Methode Funktion

/api/search POST Semantische Suche mittels FAISS
/api/rerank POST Cross-Encoder-Reranking der Kandidaten
/api/draft POST LLM-basierte Antwortgenerierung
/api/pipeline POST Vollstandige Pipeline (synchron)
/api/pipeline-stream POST Vollstandige Pipeline mit SSE-Streaming
/api/models GET Liste verfigbarer LLM-Modelle
/api/models/switch POST Wechsel des aktiven LLM-Modells
/health GET Systemstatus und Modellverfligbarkeit

3.3. Datenquellen

Das System aggregiert Wissen aus drei Quellgruppen: zwei integrierte interne Quellen
aus dem Unternehmens-Stack — Zendesk-Tickets (Abschnitt als ticket-basierter
Symptom-L&sung-Korpus und das Help Center (Abschnitt[3.3.5) als kuratierte Wissensba-
sis — externen Wissensquellen zum Drittanbieter-Service Vitruvi (Abschnitt[3.3.6) sowie der
TKI-Pr-KB, einer aus internen Code-Repositories und dem Confluence-Wiki aggregierten
Funktionsbeschreibung je Modul (Abschnitt[3.3.7). Drei weitere unternehmensinterne Quel-
len (Confluence, Jira, Slack) wurden analysiert, aber aus zeitlichen Scope-Griinden nicht
in die produktive Pipeline aufgenommen; die Begrindung erfolgt in den Abschnitten
[3.3.3 und [3.3.4] Die Trennung ist nicht nur organisatorisch, sondern auch technisch rele-
vant: Externe Quellen erfordern eigene Crawling- und Authentifizierungsstrategien, sind au-
Berhalb des Einflussbereichs des Unternehmens und kénnen von Vitruvi jederzeit verandert
werden; Zendesk-Tickets liefern Symptom-L&sung-Paare aus realem Support-Verlauf, das
Help Center kuratierte Soll-Beschreibungen, wahrend die TKI-Pr-KB die Soll-Funktionalitat

je Modul beschreibt und damit als komplementare Schicht zu den Tickets dient.

3.3.1. Zendesk

Zendesk ist das primare Ticketsystem des Unternehmens und stellt mit ca. 16 987 histori-
schen Tickets den umfangreichsten Korpus innerhalb der Wissensbasis dar. Da nicht jeder
Ticket-Verlauf einen fur die Wissensbasis verwertbaren Beitrag liefert — viele Tickets enden
in interner Provisionierung, abgebrochenen Threads oder Verweisen auf zukinftige Relea-
ses ohne Workaround —, wurde fiir Zendesk ein zweistufiger Extraktionsprozess konzipiert:
(i) die rohe API-basierte Extraktion und Normalisierung der Tickets, (ii) eine LLM-gestitzte
Qualitatsfilterung, die jeden Ticket auf Eignung als Wissensbaustein prift. Dieser zweite
Schritt ist der zentrale Beitrag der vorliegenden Arbeit fir die Datenqualitat und wird in den
Abschnitten3.3.1.3 bis [3.3.1.10/ ausflhrlich behandelt.
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3.3.1.1. Datenextraktion und API-Anbindung

Die Extraktion erfolgt Uber die Zendesk Search Export APl (Endpunkt /api/v2/sea-
rch/export. json), die im Gegensatz zur klassischen Search API auch archivierte Tickets
liefert und Uber cursorbasierte Paginierung (Header links.next) eine vollstandige lte-
ration Uber den gesamten Bestand ermdglicht. Die Kommentare werden separat Uber
/api/v2/tickets/{id}/comments. json abgerufen, wobei sowohl &ffentliche als auch in-
terne Notizen erfasst werden, die spatere Filterung auf éffentliche Kommentare aber bereits
in dieser Stufe erfolgt.

Die Authentifizierung nutzt Basic-Auth mit dem Token-Schema {emaill}/token und
API-Token, geladen aus einer .env-Datei. Bei Rate-Limit-Antworten (HTTP 429) wird der
Retry-After-Header respektiert und exponentielles Backoff angewandt. Ein Checkpoint-
Mechanismus serialisiert nach jeweils 100 verarbeiteten Tickets den Zwischenstand in
zendesk_full_download_checkpoint. json, sodass eine Unterbrechung die wiederauf-
nahmesichere Fortsetzung ermdglicht.

Die Rohausgabe ist ein einzelnes JSON-Dokument (zendesk_full_download. json,
ca. 810 MB) mit einem Array von Ticket-Objekten, deren Struktur dem Zendesk-Schema
entspricht und um das Feld comments erganzt wird.

3.3.1.2. Datennormalisierung

Die Rohdaten werden anschlieBend in eine einheitliche, suchtaugliche Form Gberflihrt. Die
Normalisierung umfasst vier Aspekte:

 Pll-Maskierung: E-Mail-Adressen und Telefonnummern werden mittels regula-
rer Ausdriicke ([A-Za-z0-9._%+-1+@[A-Za-z0-9.-1+, \b\+?\d[\d\s() .-1{7,}\b)
durch Platzhalter (<KEMAIL>, <PHONE>) ersetzt. Damit bleiben die Tickets nutzbar, ohne
dass personenbezogene Daten in den Embedding-Index gelangen.

* HTML- und Boilerplate-Entfernung: Anhang-URLs des HC, Markdown-
Bildverweise, deutsche und englische Mail-Disclaimer (,Diese E-Mail enthalt
vertrauliche Informationen. .. "), Outlook-Warnhinweise und Standardsignaturen (,Mit
freundlichen GriBen®, ,Best regards®) werden mittels einer Reihe von Mustererken-
nern entfernt.

* Rollen-Tagging: Jeder Kommentar wird durch Vergleich von author_id mit
requester_id eindeutig einer der Rollen [CUSTOMER] oder [SUPPORT] zugeordnet
und der Body mit dem entsprechenden Préafix versehen.

« Produktnormalisierung: Uber eine kanonische Liste der zehn TKI-Produkte werden
Schreibvarianten auf eine einheitliche Form abgebildet (z. B. NET Design, NET En-
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gineering, NET Build, NET Cloud, NET Scan). Die Erkennung erfolgt Uber einen
Suchmuster-basierten Mehrfach-Match in Betreff und Body.

Das Ergebnis liegt als Apache-Parquet-Datei (zendesk/stage3_rag/data_support/
processed/zendesk_parquet/normalized.parquet) mit den Feldern ticket_id,
title, text, created_at, updated_at, status, priority, tags, url, product, module,

technology vor.

3.3.1.3. Qualitatsfilterung — Motivation

Eine erste Sichtung der ca. 16 987 Tickets ergab, dass nur ein Bruchteil der Konversationen
tatsachlich wiederverwendbares Wissen enthalt. Eine manuelle Annotation von 200 Tickets
durch den Autor (siehe Abschnitt fihrte zu einer Verteilung von 62 nitzlichen
(31 %) und 138 nicht nitzlichen (69 %) Tickets. Die Aufnahme aller Tickets in die Wissens-
basis wirde den Embedding-Raum mit Rauschen belegen, in dem die Retrieval-Stufe mit
héherer Wahrscheinlichkeit irrelevante Treffer liefert — z. B. abgebrochene Threads ohne
Lésung, reine Provisionierungsanfragen oder Verweise auf eine zukinftige Release ohne
Workaround.

Daraus folgte die Anforderung an einen automatisierten Qualitétsfilter, der jeden Ticket
vor der Indizierung in eine bindre Verwertungsklasse einsortiert: USEFUL (wird in die Wis-
sensbasis aufgenommen) oder USELESS (wird verworfen). Die Komplexitat der Aufgabe liegt
darin, dass die Entscheidung nicht aus oberflachlichen Metadaten (Status solved, Tag-
Liste, Antwortzeit) ableitbar ist, sondern eine semantische Beurteilung des Konversations-
verlaufs erfordert: ob am Ende des Threads eine wiederverwendbare technische Erkenntnis
steht — ein konkreter Workaround, ein Ul-Pfad, eine Versionsangabe, eine generalisierbare
Regel.

Da die manuelle Klassifikation des gesamten Bestands nicht skaliert, wurde die Auf-
gabe an ein lokales Large Language Model Ubergeben und durch eine Kombination aus
deterministischen Vorfiltern, Few-Shot-Klassifikation und nachgelagerten regelbasierten
Confidence-Overrides robust gemacht. Die endgultige Architektur ist in Abbildung
dargestellt.
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Eingabe: Zendesk-Ticket
(JSON: subject, comments][], status, tags, ...)

Regex-Maske (clean_text):

o [\w.+-]J+@[\w-J+\. [\w.-]+—<EMAIL>
clean_text(...) - e\+7\d[\d (/-1{6,}\d—><PHONE>

PlI-Maskierung & Boilerplate-Entfernung  https?://\S+—<URL>

e Signatur-Strip (DE/EN), Quoted-Lines, Whitespace-Norm.

render_ticket:
® Subject als Kopfzeile + chronolog. Kommentare

render_ticket(...) - eRollen-Tag [CUSTOMER]/[SUPPORT] Via author_id
L Transkript-Aufbau (Subject + Konversation) Vs. requester_id
Pre-LLM (deterministisch) o Head-/Tail-Truncation bei > ca. 5500 Zeichen

Pre-Filter-Regeln (prefilter):

R1. len(public_comments) == 0 — USELESS (interner

USELESS Regel trifft Pre-Filter Ticket)
(Pre-Filter) (deterministisch) _—" | R2. Subject ~Anruf mit + < 1 Komm. + body <80Z. —
USELESS
Sonst: weiter zum LLM-Klassifikator.
Zwei Inferenz-Modi:
sonst (A) Single-Shot (produktiv): temperature=0.0,
seed=None, response_format=json
LLM-Klassifikator (B) Self-Consistency (lter.): N = 3, temperature=0.3,
Llama 3.1 8B Q5_K_M oder Qwen 2.5 32B Q4_K_M seeds=(7,11,19,23,31); _
Mehrheitsvote auf outcome; majority_confirmed bei
response_format = JSON > [N/2] True-Stimmen
LLM-Stufe Few-Shots (K = 4) im System-Prompt — je 1 Beispiel pro
Bucket [ Bucket-Definiti (
solved — einziger USEFUL-Bucket (konkr. Problem gelést
Validierter JSON-Output oder general. How-to oder aktueller Workaround)
outcome € {solved, admin_only, escalated, abandoned, consultation, no_problem} admin_only - reine Provisionierung; escalated - weiter-

geleitet, kein Workaround;
abandoned — Thread bricht ab; consultation — instanz-

customer_confirmed: bool e rationale:str e subject_kind: str

Post-Processing

spezifisch; no_problem

Confidence-Overrides (strenge Reihenfolge)
P4 abandoned + Resolution-Phrase im Rationale

Reihenfolge ist signifikant:
P4 kann abandoned—solved flippen, dann setzt A

— solved, confirmed=True ggf. confirmed=True; danach kénnen B oder C solved

A solved + !confirmed + generische Prozedur wieder herabstufen.
— confirmed=True (silent confirm) Reale Wirksamkeit (Server-Bench):
B solved + Access-Subject + Admin-Aktion Llama-Pfad (P4/A/B/C) feuerte auf < 5% der Tickets;

Qwen-Erweiterungen (E/F/H/I) im v3-Lauf feuerten kein ein-

— admin_only ziges Mal — siehe Abschnitt[5-2:3]

C solved + Release-pending Rationale + kein Workaround
— escalated

Entscheidungsregel _decide (outcome, confirmed)

USEFUL < outcome == Rolved" AND customer_confirmed == True

1

[ USEFUL l l USELESS

l !

I — FAISS-Index I I — verworfen I

Abbildung 3.3.1.: Architektur der Qualitatsfilter-Pipeline auf Sub-Schritt-Ebene. Hauptfluss

in der linken Spalte (vertikal): clean_text — render_ticket — Pre-
Filter — LLM-Klassifikator (Single-Shot oder Self-Consistency N =
3) — Confidence-Overrides P4/A/B/C — Entscheidungsregel outcome
== solved AND customer_confirmed. Die rechte Spalte annotiert je-
de Stufe mit den zugehdrigen Parametern und Implementierungsmustern
(Regex-Muster, Pre-Filter-Bedingungen, Inferenz-Parameter beider Modli,
Bucket-Semantik, Reihenfolge-Effekte der Overrides). USEFUL-Tickets
gehen in den FAISS-Index, USELESS-Tickets werden verworfen.
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3.3.1.4. Bucket-Schema

Anstatt direkt eine bindre USEFUL/USELESS-Vorhersage vom LLM zu verlangen, wird der
Ausgang einer Konversation zunéchst in eines von sechs feingranularen Outcome-Buckets
klassifiziert. Diese Indirektion verbessert sowohl die Konsistenz der Modellausgabe (das
LLM trifft prazisere Entscheidungen, wenn es konkrete Kategorien wéhlen darf) als auch die
Erklarbarkeit nachgelagerter Korrekturen. Tabelle [3.2] zeigt die sechs Buckets mit jeweiliger
Definition.

Tabelle 3.2.: Outcome-Buckets der Qualitatsfilterung

Bucket Definition

solved Der Thread endet mit wiederverwendbarem Wissen: (a) konkretes tech-
nisches Problem mit bestatigter Losung, (b) How-to-Frage mit gene-
ralisierbarer Antwort (Ul-Pfad, MenU, Versionsangabe), oder (c) Wor-
karound vorhanden (auch wenn ein Future-Release-Fix zusatzlich er-
wahnt wird). Einziger USEFUL-Bucket.

admin_only Reine Provisionierungs- oder organisatorische Aktion ohne dahinterlie-
gendes Software-Problem (Zugang, Lizenz, Passwort-Reset, VPN).

escalated Reales Problem an Entwicklung weitergeleitet, kein aktueller Worka-
round. Ausnahme: bei explizit benannter Fix-Version wird zu solved
reklassifiziert.

abandoned Reales Problem, aber Thread endet ohne Auflésung (Agent fragt nach
Details, kundenseitige Reaktion bleibt aus).

consultation Agent prift kundenspezifische Daten/Konfiguration und gibt nicht-
generalisierbare Hinweise. Bei klassengultiger Regel wird zu solved
reklassifiziert.

no_problem Anrufnotiz, interner Thread, vage Einzelzeile, Smalltalk — kein techni-
scher Inhalt.

Zusatzlich zum Bucket erzeugt das Modell ein boolesches Feld customer_confirmed,
das angibt, ob der Kunde die Lésung explizit bestatigt hat. Eine ausdriickliche Bestatigung
ist nicht zwingend erforderlich — ein klarer prozedurale Antwort des Agenten ohne nach-
folgenden Widerspruch des Kunden gilt ebenfalls als stillschweigende Bestéatigung (,silent
confirm®). Diese Lockerung ist erforderlich, da Kunden in der Praxis oft nicht antworten,
wenn ein Problem geldst ist.

3.3.1.5. USEFUL/USELESS-Entscheidungsregel

Aus den beiden Modellausgaben wird die binare Verwertungsklasse deterministisch abge-
leitet:
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USEFUL  wenn outcome = solved A customer_confirmed = true,
label = (3.1)

USELESS sonst.

Diese Regel ist absichtlich konservativ: nur ein bestéatigter solved-Bucket landet im In-
dex. Die Konsequenz ist eine hohe Prazision (siehe Abschnitt bei moderater Recall,
was flr eine Wissensbasis-Vorfilterung das gewiinschte Verhalten darstellt — besser ein
verworfener nltzlicher Ticket als ein verrauschter Index.

3.3.1.6. Pre-Filter-Regeln

Vor dem LLM-Aufruf werden zwei deterministische Regeln angewendet, die strukturelle
Trivialfalle ohne Inferenzkosten ausfiltern:

1. Keine 6ffentlichen Kommentare: Tickets ohne 6ffentliche Kommunikation werden di-
rekt als USELESS klassifiziert (Bucket no_problem, Begrindung ,internal-only ticket).

2. Anrufnotiz-Erkennung: Tickets mit Betreff der Form ,Anruf mit ... “ héchstens einem
Kommentar und einem Body von weniger als 80 Zeichen werden als interne Telefon-
notiz klassifiziert.

Auf dem 200-Ticket-Set greifen diese beiden Regeln auf 16 Tickets (8 %) und erreichen
dabei eine Prazision von 100 % — alle 16 sind tatsachlich USELESS.

3.3.1.7. LLM-Klassifikator und Few-Shot-Prompt

Tickets, die den Pre-Filter passieren, werden an einen LLM-Klassifikator Gbergeben. Der
Prompt besteht aus einem System-Prompt (ca. 650 Tokens), der die Rolle (,technischer
Support-Klassifikator fir GIS-/CAD-/Glasfaser-Software”), die sechs Bucket-Definitionen
und das exakte JSON-Ausgabeformat festlegt, gefolgt von 8 Few-Shot-Beispielen aus rea-
len Dev-Set-Tickets, die das gesamte Bucket-Spekirum abdecken. Der Ticket-Verlauf wird
in das User-Template eingebettet und die Antwort des Modells als JSON mit den Feldern
outcome, customer_confirmed, rationale und subject_kind zurlickgegeben.

Die Inferenz erfolgt mit temperature=0.0 (Greedy-Sampling) und n_ctx=8192, sodass
auch lange Threads vollstandig in das Kontextfenster passen. Lange Konversationen wer-
den vor dem Embedding Uber eine Head-and-Tail-Strategie (max. 5500 Zeichen) gekurzt,
wobei der Anfang und das Ende des Threads — in denen Problemstellung bzw. Auflésung
typischerweise stehen — erhalten bleiben.
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3.3.1.8. Confidence-Overrides

Die Modellvorhersagen werden anschlieBend durch eine Reihe regelbasierter Overrides
korrigiert. Jeder Override priift ein bestimmtes Muster im rationale-Feld der Modellausga-
be und nimmt unter zusatzlichen Bedingungen eine Promotion oder Demotion des Buckets
vor. Diese Schicht kompensiert systematische Fehler des Modells, ohne den Prompt selbst
zu modifizieren — wodurch die Modellausgabe interpretierbar bleibt und Korrekturen versio-
nierbar werden. Tabelle fasst die im Produktivsystem verwendeten Overrides zusam-
men.

Tabelle 3.3.: Confidence-Overrides der Qualitatsfilterung

Override Bewegung Ausléser

P4 abandoned — solved Rationale beschreibt kundenseitige Aufldsung
trotz Bucket abandoned

A solved + False — confirmed Generische Prozedur erkennbar (,generic

how-to“, ,step-by-step procedure”, US/UK-
Schreibvarianten)

B solved — admin_only Zugangs-/Login-Betreff plus reine Admin-
Aktion in Rationale

C solved — escalated Rationale verweist auf zukinftige Release oh-
ne aktuellen Workaround

E escalated — solved Konkrete Fix-Version benannt (z.B.
NET 14.2.2) oder .fix scheduled for [Mo-
nat]*

F consultation+True — solved Klassen-gultige Regel erkennbar (,setting X to
Y, X vs Y, Statusfilter)

H solved + False — confirmed Agent liefert benannten Installer/Version (,pro-

vides the new installer*)

I admin_only+True — solved  Klassen-gultige Technik in Rationale trotz
admin_only-Bucket

Die Overrides P4, A, B, C wurden ursprtnglich fir Llama 3.1 8B kalibriert; E, F, H, | wur-
den zusatzlich fir Qwen 2.5 32B entwickelt, dessen Rationales in amerikanischer Schreib-
weise und mit anderem stilistischen Bias formuliert sind. Die Reihenfolge der Override-
Anwendung ist relevant: P4 -+ A—+H —+B—-C—>E—F— 1.

3.3.1.9. Self-Consistency

Als optionaler Modus steht eine Self-Consistency-Variante zur Verflgung, die jedem
Ticket N unabhéngige LLM-Aufrufe widmet (Standard N = 3, mit deterministischen
Seeds {7, 11, 19, 23, 31} und Temperatur 0,3). Aus den N Vorhersagen wird der
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Mehrheits-Bucket bestimmt, und das Feld customer_confirmed setzt eine strikte Mehr-
heit ([N/2] Stimmen) voraus. Self-Consistency wurde wahrend der Iterationsphase auf
Llama 3.1 8B mit Q4_K_M-Quantisierung eingesetzt und steigerte dort die Golden-45-
Accuracy von rund 82 % auf 84,4 %; der spatere lokale Spitzenwert von 88,9 % wurde
nach dem Wechsel auf die Q5_K_M-Quantisierung im Single-Shot-Modus erreicht, so-
dass Self-Consistency dort entbehrlich wurde (siehe Abschnitt [5.2). Im Produktivbetrieb
mit Qwen 2.5 32B wird derzeit der Single-Pass-Modus verwendet, da das grdoBere Modell
auch ohne Stichprobenmittelung eine ausreichend hohe Konsistenz aufweist.

3.3.1.10. Benchmark-Methodik und Evaluationsdatensatze

Zur Beurteilung der Qualitatsfilterung wurden zwei Annotationsdatensatze aufgebaut, die
in dieser Arbeit als Golden 45 und Set 200 bezeichnet werden.

Golden 45 — ein Entwicklungsdatensatz aus 45 Tickets (23 USEFUL, 22 USELESS), der
flr schnelle Iteration und Feinkalibrierung der Overrides genutzt wird. Aufgrund seiner Gré-
Be ist die Laufzeit eines Benchmarklaufs auf Server-Hardware kurz genug, um mehrere
Konfigurationen pro Stunde zu vergleichen.

Set 200 — ein grdBerer Validierungsdatensatz aus 200 Tickets (62 USEFUL, 138 USELESS),
zufallig aus dem Gesamtbestand stratifiziert nach Produkt und Status gezogen.

Annotationsprozess und Streamlit-Werkzeug. Um die binare Klassifikation
(USEFUL/NOT_USEFUL) effizient und reproduzierbar durchzuflhren, wurde ein dedizier-
tes Web-Werkzeug auf Basis von Streamlit [47] entwickelt (annotate_tickets.py,
ca. 350 Zeilen Python). Die Anwendung ladt die 200 vorverarbeiteten Tickets aus der
Datei annotation_dataset_200_full. json und fihrt den Annotator nacheinander durch
sie hindurch; nach jeder Markierung wird die Datei annotations_200. json mit label,
optionalen notes, timestamp und annotator-Feld atomar gespeichert. Der Autor las jeden
der 200 Ticketverlaufe vollstandig und entschied auf Basis der zuvor festgelegten Definition
,wiederverwendbares Wissen®, ob das Ticket einen fur die Wissensbasis verwertbaren
Beitrag enthalt.

Die Oberflache der Anwendung gliedert sich in drei Bereiche, die in den Abbildun-
gen[3.3.2]bis [3.3.4] dokumentiert sind.

Der Konversationsbereich (Abbildung stellt den vollstandigen Ticketverlauf nach
der in Abschnitt[3.3.1.2|beschriebenen Pll-Maskierung dar. Jede Nachricht ist farblich nach
Rolle und Sichtbarkeit kodiert:

* Blau — Kundennachrichten (Rolle [CUSTOMER], abgeleitet aus author_id ==

requester_id).
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Search & Filter

Ticket Annotation Tool

Progress USEFUL. NOT USEFUL

200/200 62 138

Show tickets

® All

USEFUL only Ticket #13880 — WG: Auto-CAD friert beim Speichern ein

Type: question

Tags: advanced_support, content

Conversation

[CUSTOMER] 2024-09-13 08:09 via web

Abbildung 3.3.2.: Streamlit-Annotationsanwendung. Der Kopfbereich zeigt den Titel des ak-
tuell betrachteten Tickets (Nummer + Betreffzeile) sowie die globale An-
notationsstatistik: bisherige Fortschrittsanzeige, Anzahl bereits als USE-
FUL bzw. NOT USEFUL markierter Tickets und verbleibende Anzahl. Die
Seitenleiste links bietet eine Volltextsuche nach Ticket-ID sowie Filter-
optionen (Alle / USEFUL / NOT USEFUL / Unlabeled).

 Griin — 6ffentliche Support-Antworten (Rolle [SUPPORT], fiir den Kunden sichtbar).

» Gelb —interne Notizen des Support-Teams (Rolle [SUPPORT], public == false), die
der Kunde nicht zu Gesicht bekommt.

Diese Farbkodierung beschleunigt die Annotation erheblich, weil der Autor auf einen Blick
erkennen kann, welche Teile des Threads fur den Kunden bestimmt waren und welche nur
intern abgesprochen wurden.

Am Ende jedes Tickets befinden sich die beiden zentralen Annotationsbuttons (Abbil-
dung [3.3.4). Ein Klick speichert das gewahlte Label, optionale Notizen und einen ISO-
Zeitstempel atomar in der Annotationsdatei und navigiert automatisch zum nachsten noch
nicht annotierten Ticket der gewahlten Filtermenge. Die anschlieBende Navigationsleiste
(Previous | Skip / Next) erlaubt die manuelle Rickkehr zu vorherigen Tickets, etwa fur Kon-
sistenzprifungen.

Alle 200 Annotationen sind zu 100% durch den Autor verifiziert. Da nur ein einzel-
ner Annotator verflgbar war, ist eine Inter-Annotator-Agreement-Bewertung (z.B. Co-
hen’s k) nicht méglich — dies ist eine bewusst akzeptierte Limitierung der Arbeit, die im
Limitationen-Abschnitt[5.9.1] explizit als Bedrohung der internen Validitat diskutiert wird. Zur
externen Validierung der Annotation wurde zusatzlich eine unabhangige Klassifikation des
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[CUSTOMER] 2024-09-13 08:09 via web
Search & Filter

Search by Ticket ID

Go to ticket

Show tickets
® Al

USEFUL only [SUPPORT] 2024-09-13 10:07 via web

NOT_USEFUL only
Unlabeled only

[SUPPORT] internal note 2024-09-13 10:09 via voice

Reset pass progress

[CUSTOMER] 2024-09-13 10:16 via web

[SUPPORT] 2024-09-13 12:47 via web

Abbildung 3.3.3.: Konversationsansicht der Annotationsanwendung. Kundennachrichten
([CUSTOMER] ) sind blau hinterlegt, éffentliche Support-Antworten grin, in-
terne Support-Notizen (,internal note®) gelb. Jede Nachricht tragt einen
Header mit Rolle, Anzahl Anhangen, Zeitstempel und Ubertragungska-
nal. Die Reihenfolge ist strikt chronologisch; Standardsignaturen, Begru-
Bungsfloskeln und Disclaimer wurden bereits durch clean_body(...)
entfernt, E-Mail-Adressen und Telefonnummern durch <EMAIL>/<PHONE>
maskiert.

Golden-45-Datensatzes durch sieben kommerzielle Frontier-LLMs durchgefiihrt (siehe Ab-

schnitt|5.2.12).

Auswertung. Die Auswertung erfolgt mit den klassischen Klassifikationsmetriken Accura-
cy, Precision, Recall und F1, ergdnzt um eine Confusion-Matrix und eine Bucket-Verteilung
zur Diagnose systematischer Fehlklassifikationsmuster. Die Wahl von Precision als pri-
marer OptimierungsgréBe folgt aus der Anforderung an die Wissensbasis: ein einzelner
falsch-positiver Ticket beeintrachtigt die Qualitat aller spateren Retrieval-Treffer, wahrend
falsch-negative Tickets lediglich nicht in den Index gelangen, aber jederzeit nachtraglich
rehabilitiert werden kénnen.

3.3.1.11. Strukturierte Extraktion zu RAG-Datenunits

Nach Abschluss der Qualitatsfilterung (Abschnitt [3.3.1.3) liegen ca. 5400 als USEFUL mar-
kierte Tickets bereit, deren Inhalte in den FAISS-Index der Wissensbasis aufgenommen
werden sollen. Das rohe Ticket-JSON ist flir eine semantische Suche jedoch ungeeignet:
Es enthalt BegriBungsfloskeln, mehrere Konversationsstrange, redundante Wiederholun-
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Search & Filter Erinnerung an Anfragenden und CCs gesendet, da Ticket sich seit 30 Tagen im Status wartend befindet.

Search by Ticket ID
[SUPPORT] internal note 2024-11-01 06:01 via api

Anfragenden und CCs informiert, dass Ticket geschlossen wurde.
Go to ticket

Show tickets

® All
USEFUL only
NOT_USEFUL only
Unlabeled only

USEFUL NOT USEFUL

Reset pass progress

Abbildung 3.3.4.: Annotationsbuttons. Am Ende der Konversationsansicht stehen zwei farb-
lich hervorgehobene Buttons USEFUL und NOT USEFUL bereit; dartiber ein
optionales Eingabefeld flir Notizen, die zur Entscheidungsbegrindung
dienen kdnnen. Ein Klick speichert die Annotation in annotations_200.
json und navigiert zum nachsten Ticket der aktiven Filtermenge.

gen und keine maschinenlesbare Trennung von Problem, Diagnose und L6sung. Die zweite
Stufe der Verarbeitungspipeline Uberfihrt daher jedes USEFUL-Ticket in eine oder mehre-
re strukturierte Datenunits — JSON-Objekte mit einheitlichem Feldschema, ein Eintrag pro
semantisch eigenstandigem Thema des Tickets.

Iterationen v2/v3/v4 (Vorgeschichte). Bevor die aktuell produktive Architektur ent-
stand, wurden drei Vorgangerversionen untersucht: v2 mit explizit getrennten Feldern
(customer_request, support_action, final_outcome, evidence_spans) und Heuristik-
basierter Vorab-Extraktion von Status und Version; v3 mit topic-basierter Zerlegung in
Subtopics und narrativem 3-Block-Format; v4 mit Pydantic-erzwungener Schema-Ausgabe
Uber die Bibliothek Instructor. Aus diesen Versuchen wurde abgeleitet, dass (i) Topic-
Chunking notwendig ist, weil multi-thematische Tickets sonst in einer einzigen, generischen
Beschreibung resultieren, (ii) deklarative Schema-Enforcement am LLM-Aufruf entschei-
dend ist, weil Post-Processing-Reparatur mit ca. 3 % Schema-Verletzungen unzuverlassig
blieb, und (iii) eine Halluzinations-Verifikation als separate Stufe nétig ist, weil das Modell
trotz Anti-Halluzinations-Anweisungen im Prompt regelmafig Versionsnummern und Da-
teinamen erfindet.
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Scope der Evaluation. Die in Abschnitt dokumentierte quantitative Bewertung der
strukturierten Extraktion bezieht sich ausschlie3lich auf die im Folgenden beschriebene
produktive Architektur. Die hier skizzierten Vorgangerversionen v2/v3/v4 sind nicht Gegen-
stand einer eigenstandigen quantitativen Auswertung: Sie wurden im lterationsverlauf je-
weils vollstandig durch die nachfolgende Architektur ersetzt und sind im Code-Stand der
Arbeit nicht mehr separat lauffahig vorhanden; ihre Funktion in dieser Arbeit liegt in der
dokumentierten Begriindung der Architektur-Entscheidungen der Produktivversion — Topic-
Chunking, deklaratives Schema-Enforcement und separate Halluzinations-Verifikation —,
nicht in einem direkten Genauigkeitsvergleich gegen sie. Eine empirische Aufarbeitung der
drei Vorgangerversionen ware methodisch nur durch eine Code-Reanimation der v2/v3/v4-
Varianten mdglich und verbleibt als Erweiterungsrichtung fir zukinftige Arbeiten (vgl. Ka-

pitel [6).

Aktuelle Architektur — drei sequenzielle LLM-Aufrufe. Die produktive Pipeline
(zendesk/stage2_extraction/, ca. 3400 Zeilen Python) realisiert die strukturierte
Extraktion durch drei aufeinanderfolgende LLM-Aufrufe pro Chunk — alle drei mit Grammar-
constrained Generation (GNBF-Grammatiken von llama.cpp [1], Abschnitt [1.3.7). Einge-
setzt wird genau ein lokales LLM (Llama 3.1 8B Q5_K_M), das einmal bei Pipeline-Start
geladen wird und alle drei Aufruftypen bedient (raw_complete flir Stage 1, chat fir
Stage 2 und 3). Ein vollstandiger Durchlauf Gber die 5411 USEFUL-Tickets benétigt auf
dem reinen CPU-Server WEBSRV38 (16-Core, 31 GB RAM, kein GPU) erwartungsgeman
mehrere Tage; die im Produktivlauf tatsachlich gemessene Wall-Time betragt ~9,7 Tage
(vgl. Abschnitt [5.3.2). Abbildung zeigt den vollstandigen Datenfluss; die folgenden
Abschnitte beschreiben jede Stufe im Detail.
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Stage 2 — Extraction

Stage 1 — Chlinking

Eingabe: USEFUL-Ticket (Roh-JSON)
aus Qualitatsfilter

Short-Ticket-Shortcut?
<6 Nachr. und <3000Z.

ja, 1 Chunk

nein

Stage 1 — Topic Chunker
Llama 3.1 8B, raw_complete
Grammatik topic.gbnf

merge_redundant_segments
Jaccard > 0,7 + Prozesswort-Labels

—’{ For each TicketChunk ’

Fallback-Unit
(<30 Z., Regex)

<302, Chunk-Lange?

>30Z.

Stage 2 — Extractor
Llama 3.1 8B, chat
Grammatik extraction.gbnf

Short-Ticket-Shortcut: bei < 6 Nachrichten
und < 3000 Zeichen wird ohne LLM-Aufruf
1 Chunk pauschal angenommen — spart bei

ca. 50 % der Tickets eine Inferenz.

Stage 1 Output (JSON): {decision:
fingle"multi", reason, topics:
[{msg_start, msg_end, label}]}. Mit5
Few-Shot-Beispielen, starker Default-Praferenz

single, expliziter ,One-Test-Regel“.

Zwei Prompt-Varianten: normal (Chunk
>300Z.), short (30-300Z.). Chunks < 30Z.
= Fallback-Unit. Anti-Halluzinations-Regeln
im Prompt: keine erfundenen Versions-/Datei-
/Personen-Namen.

Datenunit-Felder (JSON):
title, content (3-Block-Format),

summary, section (12 Kat.), keywords, entities

|

Deterministische Nachbearbeitung:
Title-Fallback, Spracherkennung, Regex-Merge, Section-Enforce

12 vordefinierte Sections: License, Authenti-
cation, Network, Crash, Import, Export, Instal-
lation, Ul, Performance, Configuration, Data,

Stage 3 — Veyifier

Stage 3 - Verifier

Llama 3.1 8B, chat — KEEP/FIX/DROP pro Satz

Grammatik verifier.gbnf

Safety-Checks: Struktur erhalten?
und verifizierte Lange > 50 %?

l l

General — per Grammatik enforced.

Per-Sentence-Verdicts: KEEP / FIX /
DROP. Drops — verifier_drops.jsonl
(Audit-Log). Anti-pattern im Prompt: niemals
**Problem:**-Marker via FIX entfernen.

Safety-Checks korrigieren

den Verifier: (1) Wenn Original

**Problem: **+**Resolution:** enthielt,
missen die Marker erhalten bleiben. (2) Wenn
verifizierte Lange < 50 % des Originals =
Rollback. Drops werden auch im Rollback-Fall
geloggt.

quality=verified/fixed

quality=unverified_x

(Rollback)
| ;

| Append zu rag_data_units_full.jsonl

Abbildung 3.3.5.: Architektur der RAG-Datenunit-Extraktionspipeline. Drei sequenzielle,
grammar-constrainer LLM-Aufrufe (Topic Chunker, Extractor, Verifier), je-
weils mit eigener GBNF-Grammatik; zwei abschlieBende Safety-Checks
(Struktur-Erhaltung und Content-Shrinkage) schitzen den Output vor zu
aggressiven Verifier-Eingriffen. Die rechte Spalte annotiert jede Stufe mit
Implementierungs- und Parameterdetails.
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Stage 1 — Topic Chunking. Die erste Stufe (zendesk/stage2_extraction/src/topic_
chunker.py) entscheidet, ob ein Ticket ein zusammenhangendes Thema behandelt oder
in mehrere semantisch eigenstédndige Subthemen zerfallen muss. Sie beginnt mit einem
deterministischen Short-Ticket-Shortcut: Tickets mit h6chstens 6 Nachrichten und insge-
samt unter 3000 Zeichen werden ohne LLM-Aufruf direkt als ein einzelner Chunk be-
handelt. Fir alle tbrigen Tickets erfolgt ein grammar-constrainer LLM-Aufruf (Gramma-
tik zendesk/stage2_extraction/src/grammars/topic.gbnf), der die durchnummerierte
Konversation und flinf Few-Shot-Beispiele fir typische Mehrfach-Topic-Muster (Bug — Fix,
Multi-Symptom-mit-einer-Ursache, Lieferung+Installationsproblem, mehrere Hypothesen,
genuin multi-thematisch) enthélt. Der System-Prompt enthélt eine starke Praferenz fir
single und die explizite ,One-Test-Regel“: wiirde eine einzelne Lésung fir alle Nachrichten
gelten? Wenn ja, dann single. Das Modell antwortet mit:

{

"decision": "single" | "multi",
"reason": "kurze Begruendung",

"topics": [{"msg_start": 1, "msg_end": 5, "label": "Topic-Label"}]

Bei multi folgt eine deterministische Nachbearbeitung merge_redundant_segments,
die zwei benachbarte Segmente wieder verschmilzt, wenn ihre Token-Jaccard-Ahnlichkeit
> 0,7 ist oder wenn das Label ein Prozessbegriff (,meeting®, ,follow-up®) anstelle eines
technischen Topics ist. Diese Merge-Stufe kompensiert das beobachtete leichte Over-
Splitting des Modells. Resultat: eine Liste von TicketChunk-Objekten mit jeweiligem Nach-
richtenbereich und optionalem Topic-Label.

Stage 2 — Strukturierte Extraktion. Die zweite Stufe (zendesk/stage2_extraction/
src/extractor.py) wandelt jeden Chunk in ein vollstdndiges Datenunit-JSON um. Zwei
Prompt-Varianten werden je nach Chunk-L&nge gewahlt: normaler Prompt bei Chunks Uber
300 Zeichen, ein verkirzter Short-Prompt bei 30-300 Zeichen, der trotz Kirze die ob-
ligatorische 3-Block-Struktur (**Problem:*x. .. **Resolution:*x*) erzwingt. Chunks un-
ter 30 Zeichen Uberspringen die LLM-Stufe komplett und erzeugen ein Fallback-Unit aus
Regex-Signalen.

Ein einzelner grammar-constrainer LLM-Aufruf (Grammatik zendesk/stage2_
extraction/src/grammars/extraction.gbnf) liefert ein JSON-Objekt mit den sechs
Pflichtfeldern:
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Tabelle 3.4.: Felder eines RAG-Datenunits (Stage-2-Output)

Feld Inhalt

title 5-12 Woérter, problem-spezifisch (kein generischer ,Issue with X*)

content  Vollstindige Beschreibung, drei Bldocke: #*Problem:**, **xInvestigation:*x,
x*Resolution: **, in der Originalsprache der Konversation

summary  1-2-Satz-Uberblick

section Eine von 12 vordefinierten Kategorien (License, Authentication, Network, Crash, Im-
port, Export, Installation, Ul, Performance, Configuration, Data, General), durch die
Grammatik enforced

keywords 3-6 technische Stichwdrter aus dem Rohtext

entities 3—10 benannte technische Entitaten (Produkte, Tabellennamen, Befehle, Versionen);
ausdrtcklich nicht Projekt-, Kundenfirmen- oder Personennamen

Die Grammatik schlieB3t syntaktische Schema-Verletzungen am Decodier-Schritt aus —
das Modell kann keinen ungiltigen JSON-Wert oder kein Section-Label auBBerhalb der
12 erlaubten Werte emittieren. Die Anti-Halluzinations-Anweisungen im Prompt (keine er-
fundenen Versionsnummern, Dateinamen, Personen; bei mehreren Hypothesen ohne be-
statigten Fix dies explizit benennen) bleiben weiche Constraint und werden in Stage 3 veri-
fiziert.

Nach der LLM-Antwort durchlduft das Unit eine deterministische Nachbearbeitung:
Title-Fallback bei generischen Titeln oder Titellangen unter 10 Zeichen (Verwendung
des Zendesk-Subject als Ersatz), Spracherkennung via deutscher/englischer Stoppwort-
Counts (ca. 99 % Genauigkeit auf diesem Korpus, ohne LLM), Regex-Signal-Merge fur
Produkte (z.B. ,NET Engineering®, ,,AutoCAD*) in die Keywords und Section-Enforcement
als letztes Sicherheitsnetz (Fallback auf General bei unzuldssigem Wert — die Grammatik
sollte dies bereits verhindern).

Stage 3 - Verifier (Halluzinationsprifung). Die dritte Stufe (zendesk/stage2_
extraction/src/verifier.py) prift, ob jede Behauptung im content-Feld durch
die rohe Konversation gedeckt ist. Ein grammar-constrainer LLM-Aufruf (Grammatik
zendesk/stage2_extraction/src/grammars/verifier.gbnf) erhalt die durchnum-
merierte Konversation sowie den content-Text und liefert ein Array mit Urteilen pro
Satz:

[

{"verdict": "KEEP", "sentence": "...", "fixed": ""},
{"verdict": "FIX", '"sentence": "...", "fixed": "Korrektur"},
{"verdict": "DROP", "sentence": "...", "fixed": ""}

]
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Die Pipeline rekonstruiert den content entlang der Urteile: KEEP-Satze unverandert,
FIX-Séatze durch die korrigierte Variante ersetzt, DROP-Séatze entfernt. Alle geléschten oder
korrigierten Sétze werden in einer separaten Datei verifier_drops. jsonl mitsamt Be-
grindung protokolliert, um spatere Audits zu ermdglichen.

Im Anschluss greifen zwei Safety-Checks, die als kritisches Korrektiv des Verifiers wir-
ken. Sie sind das Ergebnis eines konkreten lterationszyklus: eine erste Stage-2-lteration
am 2026-05-18 wurde nach 18 Stunden bzw. 9,8 % des Korpus per Stichprobeninspektion
gestoppt und zeigte bei Drop-Buckets > 3 einen Strukturverlust von ca. 71 %, insgesamt
ca. 59 % verlorene Marker. Die nachfolgend hinzugefligten Safety-Checks senken den er-
warteten Strukturverlust auf <10 %:

1. Struktur-Erhaltung: Wenn der urspriingliche content die Marker **Problem: ** und
*x*Resolution:** oder **Investigation:** enthielt, mussen sie im verifizierten
Output erhalten sein — sonst wird die Verifier-Version verworfen, die Extractor-Version
beibehalten und quality =unverified_structure_lost gesetzt.

2. Content-Shrinkage: Wenn die verifizierte Version unter 50 % der Lange des Originals
liegt, wurde der Verifier vermutlich zu aggressiv — die Verifier-Version wird verworfen,
die Extractor-Version beibehalten, quality =unverified_too_aggressive.

Auch bei Rollback werden die urspringlichen Drop-Vorschlage weiterhin protokolliert; so
bleibt ein vollstandiger Audit-Trail.

Quality-Flag-System. Jedes Unit tragtim metadata.quality-Feld einen von sechs Wer-
ten (Tabelle[3.5). Die nachgelagerte Retrieval-Stufe kann diese Werte als Gewichtung in die
Relevanz-Score-Berechnung einbringen, um Units niedrigerer Vertrauenswurdigkeit zu de-
prioritisieren, ohne sie vollstdndig auszuschlie3en.
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Tabelle 3.5.: Quality-Flag-Werte des RAG-Datenunit-Schemas

Wert Bedeutung Retrieval-Gewicht

verified Verifier hat 0 DROPs/FIXes produziert; 1,00
Extractor-Output ohne erkennbare Hallu-
zinationen.

fixed Verifier hat > 1 Anderung vorgenommen; 0,90
beide Safety-Checks bestanden, Struktur
erhalten.

unverified_structure_lost Verifier wollte Problem-/Resolution- 0,85
Marker entfernen; Rollback auf Extractor-
Output.

unverified_too_aggressive Verifier wollte mehr als 50 % des Inhalts 0,85
I6schen; Rollback auf Extractor-Output.

unverified Verifier-Aufruf selbst fehlgeschlagen (sel- 0,70
ten); Extractor-Output unverandert.

fallback Chunk unter 30 Zeichen, keine LLM-Stufe 0,40

durchlaufen; Unit aus Regex-Signalen +
Rohtext gebaut.

Quality-Gate vor Full-Run.

(Tabelle [3.6):

Vor jedem Full-Run Uber die ca. 5400 USEFUL-Tickets
lauft die Pipeline zuerst auf einem fixierten Datensatz aus 23 hand-kuratierten Golden-
Tickets (zendesk/stage2_extraction/data/test_golden_useful. json). Anschlie3end
liest zendesk/stage2_extraction/src/snapshot.py das produzierte JSONL sowie die
hand-erstellte Referenzdatei zendesk/stage2_extraction/data/golden_data_units.
json (25 Referenz-Units) und berechnet sieben deterministische Metriken. Das Skript
zendesk/stage2_extraction/src/gate_check.py pruft diese gegen feste Schwellen
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Tabelle 3.6.: Quality-Gate-Schwellen vor dem Full-Run

Metrik Schwelle Bedeutung

units > 23 Mindestens ein Unit pro Golden-Ticket

errors <1 Maximal ein Pipeline-Fehler im Lauf

fallback_rate <10% Anteil fallback-Units (Chunks zu klein)
section_match > 0,55 Ubereinstimmung der section-Klassifikation mit Referenz
split_recall > 0,50 Multi-Topic-Tickets missen erkannt werden
entity_recall_avg > 0,30 Wiederfindung benannter Entitaten (nur Advisory)
general_rate <10% Anteil Units mit Fallback-Section General

Sind alle Hard-Schwellen bestanden, startet der Wrapper run_test_then_full.sh au-
tomatisch den Full-Run; bei Verletzung einer Schwelle endet der Wrapper, und der Opera-
tor muss die Regression untersuchen. Dieses Gate ist das Sicherheitsnetz, das verhindert,
dass tagelange Server-Compute auf einer Regression verschwendet wird.

Resume-Safety. Beide Laufe (Gate auf 23 und Full-Run auf 5411) schreiben ihre Aus-
gabe inkrementell als JSONL mit flush nach jeder Zeile. Bei einem Server-Reboot
oder einem kill-Signal genugt ein erneuter Start desselben Kommandos — die Funktion
load_done_ids() liest die existierende JSONL-Datei und sammelt alle Ticket-IDs, deren
Unit gultigen Inhalt von mindestens 30 Zeichen aufweist; alles als Fehler markierte wird
nicht als erledigt gezahlt und beim erneuten Lauf neu verarbeitet. So Uberlebt die mehrta-
gige Verarbeitung auch instabile Infrastruktur ohne Verlust mehrerer Tage Compute.

3.3.2. Confluence — Analyse und bewusste Nicht-implementierung

Korpus-Eigenschaften. Das unternehmensinterne Confluence dient als zentrales Wiki
und enthalt technische Dokumentationen, Anleitungen sowie Prozessbeschreibungen, die
in einer hierarchischen Ordnerstruktur (Spaces — Pages — Sub-Pages) organisiert sind.
Inhaltlich Gberschneidet sich der Korpus partiell mit dem in Abschnitt [3.3.5) beschriebe-
nen Help Center, dessen redaktionell verfasste Artikel die fur den Support relevanten Soll-
Zustande bereits in kuratierter Form abdecken.

Zugriffsanalyse. Eine Sondierung der Confluence REST APl (/wiki/rest/api/
content) bestatigte die technische ErschlieBbarkeit: die Endpunkte liefern paginierte Sei-
tenlisten samt Titel, HTML-Body, Labels, Versionsmetadaten und einem Ancestors-Array,
aus dem sich die hierarchische Ordnerstruktur rekonstruieren lasst. Eine vollstandige
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Integration hatte zusatzlich ein HTML-zu-Text-Parsing, eine Behandlung von Confluence-
spezifischen Makros (z. B. Code-Blécke, Tabellen, eingebundene Diagramme) sowie eine
Inkrementelle Synchronisation mit dem zentralen Index erfordert.

Resultierende Entscheidung. Auf Grundlage dieser Analyse wurde der Aufwand einer
Integration fUr die vorliegende Arbeit als unverhaltnismaiig hoch eingestuft, insbesondere
im Verhaltnis zum erwarteten Mehrwert tiber den bereits abgedeckten Korpus aus Zendesk-
Tickets, HC-Artikeln und der TKI-Pr-KB. Confluence verbleibt damit als prioritare Erweite-
rungsrichtung fir zukilnftige Arbeiten (vgl. Kapitel [6).

5 @ cotonss ® = I ommermm B o 9

. Software Knowledge Base =

Abbildung 3.3.6.: Confluence Software Knowledge Base der TKI-Softwareabteilung in der
Sondierungsansicht aus dem persénlichen Account des Verfassers. Die
linke Seitenleiste zeigt die hierarchische Strukturierung des Wikis nach
Themenbereichen (NET und Glasfaser, AutoCAD, Entwicklungsprozess,
Dokumentation u. a.). Inhaltliche Felder sind aus Vertraulichkeitsgriinden
ausgegraut.

3.3.3. Jira — Analyse und bewusste Nicht-implementierung

Korpus-Eigenschaften. Jira enthalt technische Issues, Bug-Reports und Feature-
Requests aus dem internen Entwicklungs- und Support-Prozess. Im Unterschied zu
Zendesk-Tickets, die kundeninitiierte Anfragen mit Symptom-L&ésung-Charakter abbilden,
dokumentieren Jira-lssues priméar den Implementierungs- und Bug-Tracking-Zustand der
Produkte und sind damit fir die Support-Praxis nur indirekt relevant.

Strukturanalyse: Atlassian Document Format (ADF). Eine Sondierung der Jira REST
API ergab, dass Beschreibungen und Kommentare nicht als reiner Text, sondern im Atlas-
sian Document Format (ADF) gespeichert sind — einer verschachtelten JSON-Struktur, de-
ren Knotentypen (Paragraphen, Listen, Code-Blécke, Erwahnungen, eingebettete Bilder) ei-
ne eigene rekursive Parser-Implementierung erfordern. Eine prototypische Extraktion zeig-
te, dass der reine Textinhalt vergleichsweise einfach extrahierbar ist, jedoch semantische
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Strukturinformationen (etwa Code-vs-Prosa-Unterscheidung) ohne weitere Logik verloren
gehen.

Resultierende Entscheidung. Aufgrund der begrenzten Support-Relevanz des Korpus
und des nichttrivialen Parsing-Aufwands wurde Jira im Rahmen dieser Arbeit nicht in die
produktive Pipeline aufgenommen. Eine zukilinftige Integration ist im Ausblick (Kapitel [6)
skizziert.

Abbildung 3.3.7.: Jira-Projekt Support der TKI in der tabellarischen Issue-Ubersicht aus
dem persénlichen Account des Verfassers. Sichtbar sind die flr die Struk-
turanalyse relevanten Spalten (Typ, Schllssel, Zusammenfassung, Sta-
tus, Kommentare, Erstell- und Aktualisierungsdatum). Inhaltliche Felder
sind aus Vertraulichkeitsgrinden ausgegraut.

3.3.4. Slack — Analyse und bewusste Nicht-Implementierung

Korpus-Eigenschaften. Slack-Kanéle enthalten informelle Support- und Entwicklungs-
kommunikation, die mitunter wertvolles Kontextwissen aus Ad-hoc-Abstimmungen abbil-
det, das in formellen Ticketsystemen nicht erfasst ist. Im Gegensatz zu Zendesk-Tickets
und HC-Artikeln fehlt jedoch eine kuratierte Struktur: Nachrichten sind chronologisch ver-
kettet, haufig in mehrere Threads zerstreut und ohne explizite Zuordnung zu Symptom oder
Loésung.

Zugriffsanalyse. Eine Sondierung der Slack Web API lber das offizielle slack_sdk be-
statigte die ErschlieBbarkeit von Kanal-Nachrichten und Thread-Antworten via Bot-Token
mit den erforderlichen OAuth-Scopes. Die Nachrichten umfassen Text, Autor, Zeitstempel,
Thread-Zugehdérigkeit, Reaktionen und Dateianhange.
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Resultierende Entscheidung. Die niedrige Signal-Dichte des informellen Korpus — ohne
explizite Symptom-Lé&sung-Paare — in Kombination mit dem zeitlichen Rahmen der Bache-
lorarbeit fihrte zu der Entscheidung, Slack nicht in die produktive Pipeline aufzunehmen.
Eine sinnvolle Integration wirde zusatzlich eine Filter- bzw. Klassifikationslogik erfordern,
um relevante Konversationen von alltdglicher Kommunikation zu trennen; dieser Vorverar-
beitungsschritt wird im Ausblick (Kapitel [6) als eigenstandige Erweiterungsrichtung skiz-
zZiert.

Q  Search Acme ... (0}

Acme Inc. #proj-new-website <& ¢
Zoe Maxwell 2 Q2 top project, kicked off 5/11, launching TBD

@ Threads é Zoe Maxwell 10:55 AM

A All DMs M Hi Team! Reminder we are reviewing final designs for our brand new website. See you in 5!

o1 Google Calendar app 11:00 AM
5 minutes until next event
Website design review
When: Monday, December 17, 2020 at 10:30 AM to 12:00 PM
Where: UX Room, 4th Floor
Guests: Zoe Maxwell, Arcadio

v Starred Join Zoom meeting
# triage-pr

@& sales-approvals

¥ Channels

# announcements @ 1

# proj-new-website <«

& quarterly-planning

¥ Direct messages

O Arcadio Buendia

O Sara Parras

O Lisa Zhang

n A A

Abbildung 3.3.8.: Beispielhafte Darstellung eines Slack-Workspaces mit Kanalliste
(Channels), Direktnachrichten und einem ausgewdahlten Kanal mit
Threads und eingebetteten App-Karten. Abbildung aus dem offiziellen
Slack-Produktmaterial; eigene Workspace-Screenshots wurden aus
Vertraulichkeitsgriinden nicht in die Arbeit aufgenommen.

3.3.5. Zendesk Help Center TKI (HC)

Das firmeneigene HC unter https://help.tki-chemnitz.de ist die 6ffentliche Wissens-
datenbank des Unternehmens und erganzt die Ticket-Quellen aus Abschnitt um Ku-
ratierte, vom Support-Team selbst verfasste Anleitungen, Release Notes und Vorlagen-
Dokumente. Anders als bei Tickets, die ad-hoc-Lésungen aus realer Kommunikation ent-
halten, sind HC-Artikel redaktionell verfasst und sollen einen Soll-Zustand fir den Anwen-
der beschreiben — damit decken sie typische Anfragen zu Bedienoberflache, Konfiguration
und Versionsénderungen ab, ohne dass diese erneut im Ticket-Kanal erscheinen missen.


https://help.tki-chemnitz.de
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ﬁn« | NET Help Center Engish (United Kingdo) v | SUBMIT AREQUEST | | SIGNIN
—
~ \
\

Hello. How can we help you?

E Desigr [N cngineerin (34 Opers
Generate high level design Detailed planning, reports and Fiber assignment, network path
automaticall, determine costs evaluations, documentation search, visualize breakdown
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NET.
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Abbildung 3.3.9.: Offentlich zugéngliche Einstiegsseite des TKI Help Centers unter https:
//help.tki-chemnitz.de. Die Kacheln strukturieren die Wissensba-
sis nach den NET-Produktmodulen (NET Design, NET Engineering,
NET Operations, NET Cloud, NET Build, NET Scan, NET Inhouse) und
bilden damit dieselbe Modul-Taxonomie ab, die auch in der TKI-Pr-KB
(Abschnitt[3.3.7) verwendet wird.

Korpus-Uberblick. Eine vollstandige Sondierung der HC-API zum Zeitpunkt der letzten
Indexierung ergab 878 Artikel in 196 Sektionen, die unter elf Top-Level-Kategorien geglie-
dert sind. Tabelle [3.7] zeigt die Verteilung tber die flinf gréBten Kategorien — zwei davon
(,NET Build“ und ,NET Engineering“) zusammen knapp 60 % des Korpus, erganzt um die
Release-Notes-Kategorie, in der jede Produktversion ein eigener Artikel mit hierarchischer
Unterstruktur ist.


https://help.tki-chemnitz.de
https://help.tki-chemnitz.de
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Kategorie Artikel Chunks (nach Pipeline)
NET Build 275 1.267
NET Engineering 240 1.379
NET Design 127 365
Release Notes & Downloads 78 2.632
Allgemeine Grundlagen 41 195
Ubrige sechs Kategorien 117 600
Summe 878 6.438

Tabelle 3.7.: HC-Korpus nach Kategorien zum Zeitpunkt der letzten Indexierung. Die Spalte
Chunks berlcksichtigt samtliche drei Subtypen (Artikel-HTML, PDF-Anhénge,
Office-Vorlagen).

Drei Subtypen, ein Schema. Jeder Artikel kann beliebig viele Anhange tragen, die
im HC-Modell als eigenstandige Dateien geliefert werden. Die letzte Sondierung zahl-
te 8.015 Anhangs-Referenzen, deren MIME-Typen sich grob in drei Klassen zerfallen:
7.883 Bilder (PNG/JPEG), 120 PDFs (Uberwiegend Release-Notes-Zusammenfassungen,
Quick-Start-Guides und Datenblatter) und 4 Office-Dokumente (DOCX-Vorlagen fir Bau-
protokolle plus ein einzelnes Legacy-DOC). Daraus folgen drei zu indexierende Inhaltsklas-
sen mit jeweils eigener Extraktionsstrategie — hc_article (HTML-Artikelkérper), hc_pdf
(PDF-Anhénge) und hc_docx (Office-Vorlagen) — die in Abschnitt [4.2.6 detailliert beschrie-
ben sind. Alle drei Klassen miinden in das gleiche unified-schema-Format wie Zendesk-
Units (Abschnitt [3.3.1) und Vitruvi-Chunks (Abschnitt[3.3.6), sodass sie ohne weitere Kon-
vertierung in den gemeinsamen Index einflieBen.

Kategorie als Produkt-Label. Die elf Top-Level-Kategorien des HC korrespondieren in
sieben Fallen direkt mit einem Produkt der TKI NET Suite (,NET Engineering®, ,NET Build®,
,NET Design®, ,NET Cloud®, ,NET Scan“, ,NET Inhouse®, ,NET Operations). Flr diese
Félle wird der Kategorie-Name eins-zu-eins in die product-Spalte des unified-Schemas
Ubernommen, sodass der API-seitige Produkt-Filter (vgl. Anforderung FA-3) HC-Chunks
ebenso adressierbar macht wie Zendesk-Tickets oder TKI-Produkt-Dokumente. Die Ubri-
gen vier Kategorien (Release Notes & Downloads, Administration, Allgemeine Grundlagen,
Héufige Fragen, Tipps & Tricks) sind inhaltlich produktlbergreifend und behalten daher
absichtlich product = null, um irrefihrende Filterung zu vermeiden. Die Backfill-Regel
selbst lebt als reine Lookup-Tabelle in zendesk_help_center/src/ingest/base.py::
product_for_category() und wird von allen drei Chunkern aufgerufen, was die Konven-
tion zwischen den Subtypen synchron halt. In der vorliegenden Indexierung erhalten so
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3.367 der 6.438 HC-Chunks (52 %) ein verlassliches Produkt-Etikett.

Bewusst aus dieser Iteration ausgeschlossen: Bild-Annotationen. Die 7.883 PNG-
und JPEG-Anhange — Uberwiegend Ul-Screenshots, Konfigurations-Dialoge und Netzdia-
gramme — werden in der vorliegenden Arbeit nicht extrahiert. Eine Auswertung des HTML-
alt-Attributs ergab, dass dieses in 96,7 % der Félle nur autogenerierte Dateinamen (etwa
mceclipO.png) enthalt und damit fir das Retrieval wertlos ist. Die methodisch korrekte L6-
sung ware eine Vision-Language-Model-basierte Bildbeschreibung, die fir jedes Bild eine
ein- bis zweisatzige Caption erzeugt und diese vor dem Chunking in den Artikel-Kérper
einflgt. Da diese Erweiterung eine eigene Validierungsschleife (Caption-Qualitat, Latenz,
Modellauswahl) erfordert und mehrere Stunden Inferenz auf der vorhandenen Hardware
nach sich zieht, ist sie als Folgearbeit dokumentiert und in der Architektur (Abschnitt [4.2.6)
als drop-in-erweiterbarer Schritt vor dem HTML-Chunker vorgesehen.

3.3.6. Externe Wissensquellen: Vitruvi
3.3.6.1. Motivation und Quellen-Ubersicht

Neben den firmeninternen Quellen ist die Support-Praxis des betrachteten Unternehmens
auf das Wissen Uber den Drittanbieter-Service Vitruvi angewiesen, da dieser eng in die
hauseigenen Produkte integriert ist. Eine vom Support-Team durchgefiihrte Erhebung er-
gab, dass ein nicht zu vernachlassigender Anteil eingehender Anfragen Grundlagenwissen
zu Vitruvi voraussetzt — typischerweise zu API-Verhalten, Datenmodell oder Vertragsrah-
men. Da dieses Wissen auBerhalb des firmeneigenen Confluence und Zendesk liegt, wur-
den drei externe Quellen identifiziert und in das Retrieval-System integriert.

1. Vitruvi Developer-Portal (https://developers.vitruvi.cc) [49]: Offentlich
zugangliche Entwicklerdokumentation, intern aufgeteilt in einen Konzept-Bereich
(/docs) und eine OpenAPI-Referenz (/reference).

2. Vitruvi Customer Terms of Service (PDF v4.0): vom Support-Team bereitgestelltes
Vertragsdokument mit 37 Seiten, das die rechtlichen und funktionalen Rahmenbedin-
gungen des Services definiert.

3. Vitruvi Help Center (Zendesk Knowledge Base) (https://vitruvi.zendesk.
com/hc/en-us) [90]: geschlossene, authentifizierungspflichtige Wissensdatenbank
mit Schulungsartikeln und Videos. Diese Quelle wurde analysiert, in Abschnitt[3.3.6.4]
dokumentiert, jedoch im Rahmen dieser Arbeit nicht produktiv eingebunden.


https://developers.vitruvi.cc
https://vitruvi.zendesk.com/hc/en-us
https://vitruvi.zendesk.com/hc/en-us
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3.3.6.2. Vitruvi Developer-Portal

Das Vitruvi Developer-Portal wird auf der Plattform ReadMe.io [42] gehostet und unterteilt
sich in zwei Sektoren, die unterschiedliche Inhalte und damit unterschiedliche Chunking-
Strategien erfordern. Abbildung zeigt die Navigations-Aufteilung der Startseite, in
der die Hauptbereiche Documentation und API Reference klar voneinander getrennt sind.

vitruvi

07 Documen tation <> APl Reference Q Ssearch

“““““““““““““ Getting Started with Vitruvi

Abbildung 3.3.10.: Aufteilung des Vitruvi Developer-Portals (developers.vitruvi.cc) in
die beiden Sektoren Documentation (Konzept-Guides, in dieser Ar-
beit als /docs referenziert) und APl Reference (OpenAPI-Endpoints,
/reference). Die rote Markierung verdeutlicht die strukturelle Zweitei-
lung, die fir die Wahl unterschiedlicher Chunking-Strategien ausschlag-
gebend ist.

Konzept-Guides (/docs). Dieser Sektor enthalt konzeptionelle Anleitungen, Tutorials und
Ubersichtsartikel in Markdown-Format. Die Inhalte sind in Hierarchie aus Hauptseite und
Unterseiten organisiert; einzelne Artikel enthalten Code-Beispiele in fenced Code-Blécken.
Eine Besonderheit der Plattform ist, dass die offizielle sitemap.xml lediglich vier der ins-
gesamt 25 Guides auflistet; die tbrigen Seiten sind nur Uber die HTML-Navigationsleiste
auffindbar. Aus diesem Grund kombiniert das System drei Discovery-Mechanismen:
(i) Sitemap-Parsing, (ii) Auswertung der inoffiziellen /11ms. txt-Datei und (iii) als Fallback
eine regex-basierte Extraktion aller href-Attribute aus der HTML-Sidebar. Das Chunking
erfolgt mit dem HybridChunker der Docling-Bibliothek [23], der Markdown-Heading-aware
segmentiert, Sibling-Sections unter gleichem Heading mergt (merge_peers=True) und ein
Token-Limit von 512 Tokens je Chunk respektiert. Code-Blécke bleiben dabei stets als zu-
sammenhangende Einheit erhalten.

API-Referenz (/reference). Dieser Sektor besteht aus 1.059 Endpoint-Beschreibungen,
die als OpenAPI 3.0.3-konforme JSON-Spezifikationen [40] in fenced Code-Blécken einge-
bettet sind. Eine direkte Indexierung des Roh-JSON waére fiir das Retrieval ungeeignet, da
typische Nutzeranfragen wie ,How do | create an Al agent log?*“ lexikalisch und semantisch
nicht zu einer Schlissel-Wert-Reprasentation passen. Stattdessen wird jeder Endpoint vor
der Embedding-Erzeugung in ein natdrlichsprachliches Profil Gberfuhrt (Natural Language
Rendering), das HTTP-Methode, Pfad, Operations-ID, eine textuelle Beschreibung sowie
eine erlauterte Auflistung von Pfad-, Query- und Body-Parametern, Response-Codes und
Auth-Schemata enthélt. Pro Endpoint entsteht so ein in sich geschlossener Chunk.
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3.3.6.3. Vitruvi Customer Terms of Service (PDF)

Die vom Support-Team bereitgestellte Vertragsversion v4.0 ist ein 37-seitiges juristisches
Dokument mit ausgepréagter dreistufiger Klausel-Hierarchie: nummerierte Top-Klauseln
(z.B. ,5 SOFTWARE SUPPORT"), Sub-Klauseln (,5.7%) und alphabetisch aufgezahlte Un-
terpunkte (,(a)", .(b)“). Eine generische Chunking-Strategie wiirde diese Hierarchie verlet-
zen und Klauseln willkdrlich trennen, was bei juristischen Texten zu inhaltlich unvollstandi-
gen Treffern fuhrt. Abbildung [3.3.11] zeigt die Titelseite des Dokuments.

Vitruvi
Customer
Terms of
Service

Updated June 1,2023

Abbildung 3.3.11.: Titelseite der vom Support-Team bereitgestellten Vitruvi Customer
Terms of Service v4.0. Das 37-seitige Dokument bildet die Grundlage
fir rechtliche und funktionale Rahmenbedingungen des Vitruvi-Services
und wird mit einem eigens entwickelten Clause-Aware-Chunker verar-
beitet.

Aus diesem Grund wurde ein eigener Clause-Aware-Chunker implementiert, der die Hier-
archie Uber drei regulare Ausdriicke (~\d{1,2}\s+[A-Z]{3,}, ~\d+(\.\dH)+, "\ (\w\))
detektiert und die Pack-Strategie an den Klausel-Grenzen ausrichtet: Innerhalb des 512-
Token-Limits werden mdglichst viele Sub-Klauseln zu einem Chunk zusammengefasst, der
jedoch nie Uber eine Top-Klausel-Grenze hinweg packt. Definitionen aus Abschnitt 1 wer-
den als eigenstandige Chunks gespeichert, und jeder Chunk erhalt ein Breadcrumb-Préfix
der Form ,Section 5 > 5.7 sowie Metadaten zu Seitenbereich und Klausel-Typ (definition
/ clause / intro). Zusatzlich extrahiert Docling Tabellen aus dem PDF und hangt sie als
GitHub-Flavored-Markdown an die entsprechenden Chunks an.
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3.3.6.4. Vitruvi Help Center — Analyse und bewusste Nicht-Implementierung

Das Vitruvi Help Center stellt nach Aussage des Support-Teams die inhaltsreichste Wis-
sensquelle dar, da es Schulungsartikel, Screenshots und Lernvideos zentral biindelt. Eine
Integration wurde gepruft; die Analyse fluhrte aufgrund der dabei aufgedeckten Aufwandss-
truktur jedoch zu einer expliziten Verschiebung in den Ausblick (Kapitel [6). Die Entschei-
dung wird im Folgenden begriindet, weil sie methodisch ebenso relevant ist wie die imple-
mentierten Quellen.

Abbildung [3.3.12] zeigt die Startseite des Vitruvi Help Center nach erfolgter Authentifizie-
rung. Inhaltlich relevant ist hierbei nur die rot markierte Sektion Knowledge Base, in der
die fachlichen Schulungsartikel zusammengefasst sind. Die direkt darunter sichtbare Sek-
tion AP/ Documentation ist lediglich ein Verweis auf das in Abschnitt[3.3.6.2] beschriebene
Developer-Portal und wird daher nicht erneut als eigenstandige Quelle behandelt.

V_itlllli Submit a request Tymur v

Y

Vitruvi Basics Knowledge Base

Build-Ready Frameworks Our Glossary and quick-start guides - all you

need to get started in Vitruvi!

Release Notes and Legal Integrations API Documentation

Information about the different platforms Vitruvi Custom scripting, API references, Message

Release notes, policy and legal documents
ROl g Integrates with. board, and more

Promoted articles

« Exporting Data in Vitruvi

Vitruvi - English

Abbildung 3.3.12.: Startseite des Vitruvi Help Center (vitruvi.zendesk.com) nach erfolg-
reicher Authentifizierung. Inhaltlich relevant fir die vorliegende Analyse
ist die rot markierte Sektion Knowledge Base; die Sektion APl Docu-
mentation verweist auf das bereits verarbeitete Developer-Portal.

Authentifizierung. Eine Live-Sondierung der API-Endpunkte von vitruvi.zendesk.com
ergab, dass das Help Center weder anonym (HTTP 403 bereits auf der Startseite) noch
Uber klassische API-Tokens des bestehenden Zendesk-Accounts (HTTP 401) zugéanglich
ist. Lediglich End-User Password Basic Auth mit den persoénlichen Zugangsdaten eines
berechtigten Nutzers liefert eine erfolgreiche Authentifizierung (HTTP 200). Diese Authenti-
fizierungsform ist fragil (bricht bei Passwortwechsel) und sicherheitstechnisch unglnstiger
als ein API-Token. Die langfristig saubere Lésung — Anforderung eines API-Tokens vom
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Instanz-Eigentimer Vitruvi — liegt auBerhalb des Einflussbereichs des Bachelorprojekts.

Korpus-Eigenschaften. Eine Bestandsaufnahme Uber alle KB-Artikel ergab folgendes
Bild: 158 publizierte Artikel in 11 Sektionen, ausschlie3lich englischsprachig, gesamt
ca. 574 KB reiner Textinhalt nach HTML-Stripping (entspricht ~ 144.000 Tokens). Bemer-
kenswert ist, dass 85 % der Artikel mindestens ein eingebettetes Bild enthalten — insge-
samt 1.146 Bilder mit einer extrapolierten GesamtgréBe von rund 260 MB — sowie 6 Vimeo-
Videos in 6 Artikeln. Tabelle 3.8 fasst die Sektions-Verteilung zusammen.

Tabelle 3.8.: Verteilung der 158 KB-Artikel tber die 11 Sektionen des Vitruvi Help Centers
(Messstand: 28. Mai 2026).

Sektion Artikel Bilder Text (KB)
Work Management 29 198 102
Field Reporting 29 270 100
Engineering 28 201 86
General 23 133 89
Administration 18 125 104
Network Operator Configuration 12 96 58
Invoicing 8 57 18
Workflow Overviews 4 0 15
Tickets 4 27 12
A55 Process (UK only) 2 35

Materials 1 4

Summe 158 1.146 591

Eine visuelle Verifikation der in Tabelle aufgeflhrten Sektionen erfolgt anhand der
tatsachlichen Help-Center-Oberflache (Abbildung [3.3.13). Die elf rot markierten Sektions-
Boxen entsprechen exakt den elf Eintrdgen der Tabelle, was die korrekte vollstédndige Er-
fassung des Korpus wahrend der API-Sondierung bestétigt.
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Vitl’UVi Submit a request Tymur v
Vitruvi - English > Knowledge Base [ Q search

Knowledge Base
Tutorials and reference sheets for all modules in Vitruvi - both Web and Mobile

Workflow Overviews General

Work Package Import from File * Exporting Data in Vitruvi

Admin Overview: How to Configure a Workspace Measure Mode for Web Map
Engineering Workflow Overview Concurrent Editing (Safe Collaboration)
Overview - Projects from start to finish Understanding Notifications in Vitruvi

Working with Data in Vitruvi Grids (Sorting, Filtering,
Grouping & Searching)

Progress to Scope Dashboard

See all 23 articles

Engineering Work Management

Bulk Work Item Creation Work Package Pricing

Selecting Items on the Map System Insights - Dashboards

Splicing on web and mobile Quick Add Work from Web

Reuploading a Design to fix mistakes and adjust baselines Progress Tracking

Update Attributes on Design Elements with a File Upload Annotating PDFs in Vitruvi

Finding and Reviewing M_arkups How to Delete Work Items, Work Ordsrs and Work

Abbildung 3.3.13.: Sektions-Ubersicht der Vitruvi Knowledge Base. Die rot markierten Be-
reiche entsprechen den elf Sektionen aus Tabelle[3.8Jund bestatigen die
Vollstéandigkeit der zugrunde liegenden API-Sondierung.

Bild-Strategie als kritischer Entscheidungspunkt. Eine stichprobenartige Inspektion
zeigte, dass die 1.146 Bilder fast ausschlieBlich Ul-Screenshots mit klar lesbaren Feldna-
men, Menupfaden und Schaltflachen sind — nicht Diagramme oder Schemata. Damit er-
gibt sich eine ungewdhnliche Trade-off-Struktur: Ein generisches Vision-Language-Modell
(VLM) liefert fir Ul-Screenshots typischerweise schwachere Ergebnisse als reines OCR, da
der relevante Signalwert in prazisem Text und nicht in visueller Semantik liegt. Tabelle
stellt die untersuchten Strategien gegenuber.
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Tabelle 3.9.: Untersuchte Strategien zur Verarbeitung der 1.146 in den Help-Center-Artikeln
eingebetteten Bilder, mit Zeitabschatzung fir die einmalige Verarbeitung des

Korpus.
Strategie Indizierter Inhalt aus Bildern Zeitaufwand Einsatzbedingung
Bilder verwerfen nichts 0 wenn FlieBtext Workflows

ausreichend beschreibt

OCR (Tesseract/  sichtbarer Text (Feldnamen, 15—25 min wenn Screenshots Signale
EasyOCR) Labels) tragen, die im FlieBtext fehlen
Lokales VLM generische Bildbeschreibung 30-50 min marginal — kleine VLMs verfehlen
(SmolVLM-256M) spezifische Ul-Labels
Lokales VLM reichhaltige Beschreibung 2-3h nur bei Diagramm-dominierten
(Qwen2-VL-2B) Korpora
Remote VLM (z.B. beste Beschreibung ca. 10 min nur bei akzeptierter
GPT-40 mini) Datenweitergabe

Resultierende Entscheidung. Auf Grundlage dieser Analyse wurde der Aufwand einer
Integration fur die vorliegende Arbeit als unverhéltnismafig hoch eingestuft. Eine reine
Text-Ingestion ware in unter einer Minute méglich, wiirde aber zentrale Signale aus Ul-
Screenshots verlieren; eine OCR-Anreicherung ware methodisch ergiebig, hatte aber den
Rahmen der Bachelorarbeit zeitlich Gberspannt, insbesondere im Verhéltnis zum erwar-
teten Mehrwert Uber den bereits abgedeckten internen Korpus von ca. 16.987 Tickets.
Eine zukiinftige Erweiterung wird im Ausblick (Kapitel [6) entlang der bereits ausgear-
beiteten Architektur skizziert: ein dedizierter Crawler unter src/ingest/zendesk/ mit
Passwort-Basic-Auth, Bild-Strippen vor dem Docling-Aufruf und einer schrittweisen OCR-
Anreicherung bei messbaren Retrieval-Lucken.

3.3.6.5. Validierung der Vitruvi-Pipeline (Demo-Test)

Zur Verifikation, dass die drei implementierten Quellen tatséchlich aus dem gemeinsamen
Index erreichbar sind und die quelltyp-spezifische Zitations-Logik korrekt funktioniert, wur-
de im Demo-Notebook vitruvi/notebooks/99_demo_rag.ipynb ein Smoke-Test mit drei
reprasentativen Fragen ausgefiihrt — jeweils eine pro Quelltyp. Die zugrunde liegende Kon-
figuration entspricht der spateren Produktivnutzung: Llama 3.1 8B Instruct in der Quanti-
sierung Q5_K_M, BGE-M3-Embedder auf Apple-Silicon-MPS, top_k=5, Temperatur 0,1. Der
System-Prompt instruiert das Modell, ausschlieBlich aus dem Kontext zu antworten und je-
de Aussage mit einem Zitations-Tag zu belegen; das Tag-Format wird je nach source_type
unterschiedlich aufgebaut:
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e pdf — [§X.Y ToS p.N-M]
* web_guide — [Vitruvi Docs > ... > Heading]

* openapi_endpoint — [METHOD /api/v1/...]

Die folgenden drei Beispiele dokumentieren je Retrieval-Treffer (Rang, Score, Quelltyp,
Zitations-Tag), die generierte Antwort sowie die manuelle Verifikation an der Originalquelle.

Frage 1 — PDF Customer ToS. Die Frage ,What are Improvements according to the Vi-
truvi Terms of Service?“ ist gezielt auf eine Definition aus dem Vertragsdokument formuliert.
Die Pipeline bendtigte 15,42 s, der Prompt umfasste 728 Tokens und die Antwort 65 Tokens.

Retrieved (top-5):
#1 [0.719] pdf [Sec 1.23 ToS p.6-6]
#2 [0.666] pdf [Sec 5.20 ToS p.25-25]
#3 [0.664] pdf [Sec 7.1 ToS p.26-26]
#4 [0.640] pdf [Sec 7.4 ToS p.27-27]
#5 [0.633] pdf [Sec 7.3 ToS p.26-27]

Answer:

According to the Vitruvi Customer Terms of Service, "Improvements"
means any and all improvements, derivative works, variations,
updates, modifications, enhancements or adaptations on, to or of
the Technology, the Company Intellectual Property, or the
Company’s Confidential Information [Sec 1.23 ToS p.6-6].

Alle fanf Retrieval-Treffer stammen erwartungsgemaf aus dem PDF-Korpus. Die manu-
elle Verifikation in Abbildung bestétigt, dass die zitierte Klausel 1.23 auf Seite 6 des
Originaldokuments tatsachlich die wiedergegebene Definition enthéalt. Sowohl die Klausel-
Nummer als auch die Seitenangabe sind korrekt; die Antwort ist eine wortliche Wiedergabe
der zitierten Definition.
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VITRUVI_Custo
E] M Seite 6 von 37

Sortieren nach: Suchrang

119

1.20

1.21

122

mer_Terms_of_S... @ Q Q~ Improvements

Seitenfolge Auf 4 Seiten gefunden | < | > | [ Fertic

“Extended Working Hours” are those working hours, outside of standard
Working Hours, as defined in the Service Order.

“Feedback” means feedback or suggestions provided by Customer relating to
or regarding the Technology, the Company's Confidential Information or the
Company Intellectual Property, which may include suggestions for, or feedback
concerning, improvements, modifications, corrections, enhancements,
derivatives or extensions, as well as branding ideas, but expressly excludes
Customer Data and Customer Confidential Information.

“Front-end” means the software website as well as the mobile application that
is available to the Customer and its Users.

“Implementation Playbook” see Vitruvi Implementation Playbook.

1.23

“Improvements” means, with respect to the Technology or the Company
Intellectual Property or the Company's Confidential Information, any and all
improvements, derivative works, variations, updates, modifications,
enhancements or adaptations on, to or of such Technology, the Company
Intellectual Property or the Company's Confidential information (including for
greater certainty, the application of such Improvements to any and all
additional products or services).

1.24

“Intellectual Property” means all intellectual property and industrial property
of a Party anywhere in the world, whether registered, subject to an application
for registration or unregistered, including all: (i) patents, applications for
patents and reissues, divisions, continuations, renewals, extensions and
continuations-in-part of patents or patent applications; (ii) inventions (whether

June1,2023 Version 4.0 3

(<

Abbildung 3.3.14.: Manuelle Verifikation der Antwort zu Frage 1 im Vitruvi Customer
Terms of Service (PDF v4.0). Die rote Markierung zeigt die Original-
Klausel 1.23 auf Seite 6, deren Wortlaut die generierte Antwort wieder-

Frage 2 — Develo

Retrieved (top-5):

gibt.

per-Guides. Die Frage ,How do | authenticate to the APl using JWT?*
ist auf eine konzeptionelle Erklarung aus dem /docs-Sektor zugeschnitten, deckt aber
auch verwandte API-Endpoints ab. Die Pipeline bendétigte 21,65s bei 676 Prompt- und
238 Antwort-Tokens.

#1 [0.744] web_guide [Vitruvi Docs > Authentication > 1. JSON Web Token (JWT)]
#2 [0.694] openapi_endpoint [POST /auth/token/obtain]

#3 [0.660] web_guide

JWT token]

#4 [0.650] openapi_endpoint  [POST /api/v1/mobile/devices/]
#5 [0.647] openapi_endpoint [POST /auth/token/verify]

Answer (gekuerzt):

To authenticate to the API using JWT, you should pass the token on
the Authorization header with JWT on front: "Authorization: JWT

[Vitruvi Docs > Authentication > 1. JSON Web Token (JWT) > Obtaining a new
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<Token>" [Vitruvi Docs > Authentication > 1. JSON Web Token (JWT)].
To obtain a new JWT token, the client needs to send a POST with
email and password to /auth/token/obtain [POST /auth/token/obtain]

. Some API endpoints (e.g. [POST /api/vl/mobile/devices/]) also
support JWT authentication as indicated by the jwtAuth tag.

Die Treffer-Liste mischt erwartungsgeman den Konzept-Guide (Rang 1 und 3) mit zuge-
hérigen API-Endpoints (Rang 2, 4, 5). Die Antwort kombiniert die konzeptuelle Erklarung
aus dem Guide mit den konkreten Endpoint-Verweisen, jeweils mit korrektem Zitations-Tag.
Abbildung zeigt den Originalartikel im Developer-Portal mit der rot markierten Pas-
sage zur Header-Syntax Authorization: JWT <Token>;der vom Modell wiedergegebene
Wortlaut stimmt mit dem Original-Quelltext tGberein.

DOCUMENTATION

Getting Started with Vitruvi

INTRODUCTION TO WEB APIS
Understanding Web APIs
API Usage Across Different Clients

Using Postman

GETTING STARTED WITH VITRUVI APIS
Vitruvi APl Overview
Authentication

Available APIs

Using POST vs GET to Query
Optimizing API Calls

Paging

Field Selection

Filtering

Profiles vs. Accounts

Upload designs programmatically

Additional Resources

SCRIPTING

Extensions Scripts Overview
Custom Actions

Events

Service Hooks

Abbildung 3.3.15.:

Frage 3 — OpenAPI-Referenz.

Vitruvi currently supports 3 different auth methods.

1. JSON Web Token (JWT)

When it's possible, the client using Vitruvi APIs should use JWT tokens for authentication. This token is passed on
each request on the Authorization header with JWT on front:
Authorization: JWT <Token>

Obtaining a new JWT token

To retrieve a new JWT token, the client needs to send a POST with email and password to:
/auth/token/obtain

receiving the token with user information

Refresh Token

To refresh the JWT token, the clients needs to send a POST with the refresh token to:
/auth/token/refresh

receiving an updated token if the token provided is still within the refresh window.

2. Access Token

Access token are encrypted tokens that are created by the support team for special use cases, they don't expire
unless being revoked by the support team.

Useful for service integrations that don't have capabilities to get a new token on each session. They are passed on
each request with the Authentication header with Bearer on front:

Authorization: Bearer <Token>

3. Basic Authentication

Although is not recommended for API usage, all APIs support basic authentication, using email and password. This is
particular useful for integrations where tokens are not supported.

Updated 8 months ago

) Copy Page v

1. JSON Web Token (JWT)
Obtaining a new JWT token
Refresh Token

2. Access Token

3. Basic Authentication

Manuelle Verifikation der Antwort zu Frage 2 im Developer-Guide
Vitruvi Docs > Authentication > JSON Web Token (JWT). Die ro-
te Markierung zeigt die JWT-Header-Syntax, deren Wortlaut die gene-
rierte Antwort wiedergibt.

Die Frage ,How do | export accounts payable items via

the API?* adressiert einen spezifischen API-Endpunkt; die Pipeline bendtigte 22,18 s bei
1.134 Prompt- und 199 Antwort-Tokens.

Retrieved (top-5):

#1 [0.721] openapi_endpoint
#2 [0.673] openapi_endpoint
#3 [0.616] openapi_endpoint

[GET /api/vl/reporting/accounts_payable_items_export/]

[GET /api/v1/reporting/invoices_export/]

[GET /api/vl/reporting/accounts_receivable_items_export/]
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#4 [0.616] web_guide [Vitruvi Docs > Available APIs > Choosing the Right API > Reporting APIs >
Export APIs]
#5 [0.612] openapi_endpoint [POST /api/vl/invoicing/deliverable_payable_item_templates/batch_delete/]

Answer (gekuerzt):

To export accounts payable items via the API, you can use the

[GET /api/vl/reporting/accounts_payable_items_export/] endpoint.
This endpoint allows you to export Vitruvi data for use in system
integrations, client backups, and reporting. You can customize the
data returned by specifying query parameters such as fields,
filter_expression, limit, offset, ordering, and search. Note that
this endpoint requires authentication using basicAuth, jwtAuth,

or tokenAuth.

Der Top-Treffer ist der exakt gesuchte Export-Endpoint, gefolgt von zwei thematisch ver-
wandten Export-Endpoints (Forderungen, Rechnungen) sowie dem zugehérigen Konzept-
Guide auf Rang 4. Die Antwort beschreibt korrekt den HTTP-Verb, den vollstandigen Pfad,
die unterstutzten Query-Parameter und die Authentifizierungs-Schemata; Abbildung
zeigt den Original-Endpoint in der API-Referenz, dessen Eigenschaften die Antwort wie-
dergibt.

V_it r Uli Login <O

as}s] i <> API Q search *#K

Qualifications

~ LANGUAGE
Quanity descriptions Export Accounts Payable Items O Copy Page v
74 @& A
e -
Reporting https://{workspace}.api.vitruvi.cc/api/vl/reporting shell Node Ruby ohp Python
Get Raw Model Data o . . . X X
Export Vitruvi data for use in system integrations, client backups and reporting.

Get Raw Model Data CREDENTIALS
Get Raw Model List GET s . oo
Export Accounts Payable GET Recent Requests o Log in to see full request history
Items

TIME STATUS USER AGENT URL
Export Accounts Receivable
Items Make a request to see history. BroiE
Export Crew Members GET 0 Requests This Month
Export Crews CURL Request v

uery Params
Export Custom Field Query 1 curl
Settings /api/vl/reportil

fields string
Export Design Elements A comma-delimited list of fields that should be returned in the AP call.

If the fields parameter is omitted or empty, all fields will be returned Try Itt
Export Designs v

If any of the fields listed in the fields parameter do not exist, these fields
Extra Work Item Quantity GET; will be ignored and only the fields that do exist in the dataset will be RESPONSE
Request Grid View returned. No error will be raised if field names are included that do

not exist in the data set.
Design Elements Grid View

Click Try It! to start a request and see the response here!
Export Invoices GET filter_expression string Or choose an example:
. Additional filter criteria including column names, functions and

Export Production Report GET operators applicationfjson
Lines

For a complete description of filtering using filter expression, see Filter @ 200
Export Production Report GET Expressions.
Quantities

Export Production Reports limit integer Defaults to 1000 1000

Abbildung 3.3.16.: Manuelle Verifikation der Antwort zu Frage 3 in der Vitruvi API-Referenz
GET /api/vl/reporting/accounts_payable_items_export/. Die ro-
te Markierung zeigt die Endpoint-Definition mit Pfad, Query-Parametern
und Authentifizierungs-Schemata, die die generierte Antwort wiedergibt.

Beobachtungen aus dem Demo-Test. Die drei Beispiele decken alle drei implementier-
ten Quelltypen ab und bestatigen drei zentrale Design-Eigenschaften der Vitruvi-Pipeline:
(a) das Retrieval routet semantisch passende Treffer zum jeweils erwarteten Quelltyp;
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(b) die quelltyp-spezifische Zitations-Logik erzeugt fir jeden Quelltyp ein konsistentes, ma-
nuell nachvollziehbares Tag-Format; (c) die manuelle Verifikation an den Originalquellen
bestétigt fir alle drei Fragen die semantische Korrektheit der Antworten samt korrekter Sei-
tennummern bzw. URL-Pfade. Dieser Smoke-Test ersetzt keine systematische Evaluation;
eine quantitative Bewertung mit dem RAGAS-Framework erfolgt in Kapitel

3.3.6.6. Zusammenfassung der externen Quellen

Tabelle fasst die Eigenschaften der drei externen Quellen kompakt zusammen. Die
drei implementierten Quellen tragen 1.291 Chunks zum gesamten Korpus bei und decken
die Vitruvi-bezogenen Wissensllicken im Support ab, soweit sie textuell reprasentiert sind.
Der in Abschnitt [3.3.6.5| dokumentierte Demo-Test bestatigt, dass alle drei Quelltypen aus
dem gemeinsamen Index erreichbar sind und die quelltyp-spezifische Zitations-Logik kor-
rekt funktioniert.

3.3.7. TKI-Produkte-Wissensbasis (TKI-Pr-KB)

Die TKI-Pr-KB fasst die Soll-Funktionalitat der TKI NET Suite auf Modul-Ebene zusammen:
Sie besteht aus acht strukturierten Markdown-Dokumenten, eines je Modul (NET Enginee-
ring, NET Cloud, NET Design, NET Build, NET Scan, NET Operations, NET Inhouse sowie
der PGP-PostgreSQL-Provider), insgesamt rund 244 KB deutschsprachiger Text. Inhaltlich
beschreibt jedes Dokument den Funktionsumfang, das Lizenzmodell, die Release-Historie
und die Abhangigkeiten zu den Ubrigen Modulen.

Herkunft der Inhalte. Anders als die ticket-basierten Quellen, die reale Support-Verlaufe
abbilden, sind die Modul-Dokumente aus internen Code-Repositories der TKI NET Suite
und dem Confluence-Wiki aggregierte Funktionsbeschreibungen. Die primaren Quellen je-
des Dokuments sind in dessen YAML-Frontmatter unter dem Schlilissel sources deklariert;
Beispiel aus tki_products_kb/data/source/pgp.md:
sources:

- Code-Basis (‘TKI.PGP.*‘-Projekte aus net-main; 20 Projekte)

- Confluence PGP-Space (Release Notes 4.x - 5.2.1)

- help.tki-chemnitz.de (Sektion PostgreSQL-Provider PGP)
- Jira PGP-Projekt (laufende Tickets, Bug-Pattern)

Diese Deklaration ist Teil jeder Datei und damit unmittelbar aus der Datenbasis ables-
bar; sie macht das Dokument auf seine konkreten Code-Pfade und Confluence-Spaces
zurtckverfolgbar.

Komplementaritat zu den anderen Quellen. Die TKI-Pr-KB ergénzt die beiden anderen
Quellgruppen entlang einer klaren funktionalen Trennlinie:
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« Ticket-basierte Quellen (Zendesk, Confluence, Jira, Slack, HC) liefern Symptom-
Lésung-Paare aus realem Support-Verlauf: konkrete Workarounds, beobachtete Feh-
lermeldungen, gefixte Bugs. Was hier fehlt, ist die kanonische Beschreibung, woflr
ein Modul Uberhaupt gebaut wurde.

 Externe Vitruvi-Quellen (PDF-ToS, Web-Guides, OpenAPI-Referenz) liefern Vertrags-
texte und API-Spezifikationen eines Drittanbieter-Services.

» Die Produkt-Wissensbasis schlief3t diese Licke, indem sie pro Modul beschreibt, wel-
che Funktionen es bereitstellt, in welchen Code-Projekten die Implementierung liegt
und wie es zu den Ubrigen Modulen relatiert ist. Damit wird das Retrieval auch in Fal-
len reproduzierbar, in denen kein Ticket-Verlauf existiert, weil die Frage auf die Soll-
Funktionalitdt (,Was kann NET Engineering?“, ,Wann nutze ich NET Inhouse statt
NET Scan?“) und nicht auf eine konkrete Fehlersituation zielt.

Schema und Volumen. Aus den acht Dokumenten erzeugt die in Abschnitt be-
schriebene Pipeline 329 Chunks mit gleicher Embedding-Dimensionalitdt und Schema wie
die Ubrigen Quellen, sodass sie ohne Sonderbehandlung in den gemeinsamen FAISS-Index
(siehe einflieBen.

3.4. Datenverarbeitungspipeline

Die Offline-Datenverarbeitungspipeline transformiert die Rohdaten der verschiedenen
Quellen in eine einheitliche, suchbare Struktur. Der Prozess umfasst folgende Schritte:

1. Extraktion: Abruf der Rohdaten aus den jeweiligen APIs (siehe Abschnitt[3.3).

2. Normalisierung: Vereinheitlichung der Datenformate. Dies umfasst:
 Bereinigung von HTML-Tags und Formatierungen

» Maskierung personenbezogener Daten (E-Mails, Telefonnummern) durch Platz-
halter (<KEMAIL>, <PHONE>)

 Entfernung von Signaturen, Disclaimern und Bildverweisen
+ Extraktion und Normalisierung des Produktnamens mittels kanonischer Produkt-

liste

3. Zusammenfihrung: Alle normalisierten Daten werden in einer gemeinsamen
Parquet-Datei (combined.parquet) zusammengefihrt. Jeder Datensatz enthalt die
Felder: ticket_id, text, title, product, source, status, priority.
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4. Chunking: Lange Texte werden quelltyp-spezifisch in Uberlappende Abschnitte
aufgeteilt. Zendesk-Tickets nutzen einen zeichenbasierten Splitter (2500 Zeichen,
200 Zeichen Uberlappung), HC, TKI-Pr-KB und die externen Vitruvi-Quellen arbeiten
token-basiert (500-512 Tokens je Chunk). Die konkreten Parameter und Begrindun-
gen sind in den jeweiligen Implementierungsabschnitten dokumentiert. Allen Strate-
gien gemeinsam ist, dass die resultierenden Chunks innerhalb des Kontextfensters
des Embedding-Modells liegen und an Chunk-Grenzen entweder Uberlappung oder
semantische Schnittpunkte den Informationsverlust minimieren.

5. Embedding: Die Chunks werden durch das BGE-M3-Modell in 1024-dimensionale
Vektoren transformiert und als NumPy-Arrays gespeichert.

6. Indizierung: Die Vektoren werden in einem FAISS-IndexFlatIP-Index zusammen-
gefuhrt. Zusatzlich wird ein Mapping von Vektorindex auf Ticket-ID gespeichert, um
die Zuordnung zur Laufzeit zu erméglichen.

Die Reproduzierbarkeit der Pipelines wird durch versionierte Konfigurationen (config. py
je Pipeline) sowie commit-genaue Git-Referenzen der jeweiligen lterationen sichergestellt.
Eine spezialisierte Snapshot-Utility fir die Zendesk-Stage-2-lterationsphase (zendesk/
stage2_extraction/src/snapshot.py) erfasst zusétzlich Git-Hash, Dirty-State und Run-
Zeitstempel pro Lauf.

3.5. Semantische Suche
Die semantische Suche bildet die erste Stufe der RAG-Pipeline. Der Ablauf ist wie folgt:

1. Die Benutzeranfrage wird durch das BGE-M3-Modell in einen 1024-dimensionalen
Vektor eingebettet.

2. FAISS fihrt eine Nearest-Neighbor-Suche durch und gibt die £ &hnlichsten Vektoren
zuriick (Standard: k = 50).

3. Uber das Vektorindex-Ticket-ID-Mapping werden die zugehdrigen Metadaten aus der
Parquet-Datei abgerufen.

4. FUr HC-Artikel wird der passende Chunk mittels Sliding-Window-Rekonstruktion ex-
trahiert.

Die Kandidaten werden anschlieBend der Reranking-Stufe Ubergeben. Der Cross-
Encoder bewertet jedes Anfrage-Dokument-Paar und erzeugt einen Relevanz-Score. An-
schlieBend wird mittels Maximal Marginal Relevance (MMR) eine diversitatsoptimierte Aus-
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wahl der Top-k Ergebnisse getroffen, wobei der Parameter A = 0.7 die Balance zwischen
Relevanz und Diversitat steuert.

Ein Score-Schwellenwert von 0,40 filtert Ergebnisse mit zu geringer Relevanz vor der
Weiterleitung an das LLM.

3.6. LLM-Integration und Antwortgenerierung

Die Antwortgenerierung erfolgt durch ein lokal betriebenes LLM, das Uber die Bibliothek
1llama-cpp-python geladen wird. Die Konfiguration umfasst:

Kontextfenster: 4096 Token

CPU-Threads: 8 (angepasst an die Serverhardware)

GPU-Schichten: 0 (reiner CPU-Betrieb fir Konsistenz)
» Temperatur: 0.3 (Standard; konfigurierbar Gber die Ul)

Der Prompt wird im Llama 3.1 Chat-Format aufgebaut und enthalt:

1. Einen System-Prompt, der die Rolle als technischer Support-Assistent fir TKI-
Produkte definiert

2. Die Instruktion, Antworten ausschlieB3lich auf den bereitgestellten Dokumenten zu ba-
sieren

3. Maximal 7 Dokumente mit ihren Scores, Quellen und Titeln

4. Eine XML-basierte Ausgabestruktur (<answer>, <steps>, <confidence>)

Die Antwort wird Token fir Token generiert und Uber SSE an das Frontend gestreamt.
Nach Abschluss der Generierung wird die XML-Struktur geparst, um die einzelnen Be-
standteile (Antworttext, Schritte, LLM-Konfidenz) zu extrahieren.

3.7. Konfidenzbewertung

Die Konfidenzbewertung kombiniert vier Signale zu einem gewichteten Gesamtwert:

C= 0730 : Srerank + 0720 : Sseparation + 0735 : Sllm + 0715 : Scoverage (3-2)

* Srerank — Normalisierter Rerank-Score des bestplatzierten Dokuments
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* Sseparation — Differenz zwischen dem besten und zweitbesten Rerank-Score (misst die
Eindeutigkeit des Ergebnisses)

* Sim — Selbsteinschatzung des LLM (aus dem <confidence>-Tag der Antwort)

* Scoverage — Anteil der Anfrageterme, die in den Top-3-Dokumenten vorkommen

Basierend auf dem Gesamtwert C' wird ein qualitatives Label zugewiesen:

C' > 0,75: high — hohe Konfidenz, Entwurf wahrscheinlich verwendbar

0,40 < C < 0,75: medium — mittlere Konfidenz, Priifung empfohlen

0,25 < C < 0,40: low — niedrige Konfidenz, Fallback-Warnung wird angezeigt

C < 0,25: hard reject — der Entwurf wird verworfen und durch eine Standard-Meldung
ersetzt



Kapitel 4.

Implementierung

73

Dieses Kapitel dokumentiert die technische Umsetzung des Systems. Die Implementierung
ist modular aufgebaut und gliedert sich in Backend, Frontend und die Datenextraktionspi-

pelines.

4.1. Projektstruktur

Das Gesamtprojekt ist in mehrere eigenstandige Module organisiert:

ai-agent-for-support/
react_app/
backend/
app.-py
src/
config.py
queue_manager .py
api/
schemas . py
routes/
search.py

rerank.py

H*

#
#

FastAPI -Einstiegspunkt

Zentrale Konfiguration

Concurrency -Steuerung

Pydantic-Datenmodelle

Such -Endpunkt
Reranking -Endpunkt

pipeline_stream.py # SSE-Streaming-Pipeline

pipeline_utils.py # Resource-Link-Extraktion

embedding/
search.py
reranker.py

rag/
answer_drafter.py
confidence.py

frontend/
src/

App . tsx

api/
client.ts

types.ts

*

FAISS -Suche

Cross -Encoder

LLM-Integration

Konfidenzbewertung

Hauptkomponente

API-Client
TypeScript -Typen
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HC-Extraktion (HTML/PDF/0ffice)

Vitruvi-Quellen (/docs, /reference, ToS)

zendesk_help_center/

components/ # UI-Komponenten
constants/ # SourceKey, Tag-Styles
hooks/ # React Hooks
utils/ # Source-Ref- und Datums-Formatter
zendesk/ # Zendesk-Tickets (Stages 0--3)
#
#

vitruvi/
tki_products_kb/ # TKI-Produkte-Wissensbasis

Listing 4.1: Projektstruktur (vereinfacht)

4.2. Backend

Das Backend ist als FastAPI-Anwendung implementiert und lauft auf einem Uvicorn-Server.
Bei der Initialisierung werden alle ML-Modelle (Embedding-Modell, Reranker, LLM, FAISS-
Index) vorab in den Speicher geladen, um die Latenz der ersten Anfrage zu vermeiden.

4.2.1. Zentrale Konfiguration

Die Konfiguration ist in der Datei config.py zentralisiert und verwendet typisierte
Dataclass-Strukturen:

@dataclass

class FaissConfig:
index_path: Path
vectors_path: Path
top_k: int = 50

@dataclass
class RerankerConfig:
model_name: str = "BAAI/bge-reranker-v2-m3"
candidate_k: int = 50
top_k: int = 10
mmr _lambda: float = 0.7
score_threshold: float = 0.40

Listing 4.2: Konfigurationsbeispiel (vereinfacht)

Die Pfadauflésung erfolgt relativ zum Projektstamm, wobei das LLM-Modellverzeichnis
Uber die Umgebungsvariable LLM_MODEL konfiguriert werden kann.
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4.2.2. Zendesk-Pipeline

Die Zendesk-Pipeline ist die umfangreichste Datenpipeline des Systems und setzt sich
aus drei Schichten zusammen: (i) rohe API-Extraktion, (ii) Normalisierung und Embedding,
(iii) LLM-gestltzte Qualitatsfilterung. Schichten (i) und (ii) entsprechen dem Standard-RAG-
Vorgehen, wahrend Schicht (iii) den eigenstéandigen Beitrag dieser Arbeit darstellt und in
den folgenden Abschnitten ausfihrlich behandelt wird.

4.2.2.1. API-Exiraktion

Die rohe Extraktion ist in zendesk/stageO_acquisition/fetch_zendesk.py implemen-
tiert. Sie nutzt die Zendesk Search Export APl und ruft die Kommentare jedes Tickets Uber
einen separaten Endpunkt nach.

Die Extraktion lauft in zwei Phasen: eine cursorbasierte Hauptschleife ruft zunachst
alle Tickets ohne Kommentare Uber die Search-Export-APl ab (1inks.next als Folge-
Link, meta.has_more als Abbruchkriterium); eine zweite Schleife reichert anschlieBend je-
des Ticket Uber den Kommentar-Endpunkt an und schreibt nach je 100 angereicherten
Tickets einen Checkpoint, der bei einem Abbruch eine Wiederaufnahme ermdglicht. Lis-
ting [4.3] zeigt diese Kernlogik; die vollstandige Funktion mit HTTP-Retry- und Rate-Limit-
Behandlung ist in Anhang[A.7.1]dokumentiert.

# Phase 1: Cursor-Schleife uebergibt alle Tickets (ohne Kommentare)
while url:
data = requests.get(url, auth=auth, params=params).json ()
tickets.extend(data.get ("results", []))
if data.get("meta", {}).get("has_more"):
url = data.get("links", {}).get("next")
params = {} # Cursor liegt im Next
-Link
else:

url = None

# Phase 2: Anreicherung mit Kommentaren + Checkpoint je 100 Tickets
for ticket in tickets:
if ticket.get("comments"):
continue
ticket ["comments"] = fetch_comments_for_ticket (ticket["id"], ...)
processed += 1
if processed % 100 ==

save_checkpoint (checkpoint_file, tickets)

Listing 4.3: Kern der Ticket-Extraktion: Cursor-Paginierung und 100-Ticket-Checkpoint
(Schltsselausschnitt; vollstandige Funktion s. Anhang )
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Die Authentifizierung folgt dem Zendesk-Token-Schema ({emaill}/token, API-Token
aus .env). Die Paginierung erfolgt cursorbasiert Uber 1inks.next; Rate-Limit-Antworten
(HTTP 429) werden mit dem Retry-After-Header behandelt. Alle 100 verarbeiteten
Tickets schreibt die Funktion einen Checkpoint, der nach Abbruch eine Wiederaufnahme
erlaubt. Das Resultat ist ein einzelnes JSON-Dokument (zendesk_full_download. json,
ca. 810 MB, ca. 16 987 Tickets) mit dem unveranderten Zendesk-Schema, erganzt um das

Feld comments.

4.2.2.2. Normalisierung

Die Normalisierung in zendesk/src/preprocess/normalize_zendesk.py Uberflhrt die
Roh-JSON-Daten in eine Apache-Parquet-Datei mit einheitlichem Schema. Sie umfasst
Pll-Maskierung, HTML- und Boilerplate-Entfernung, Rollen-Tagging und Produktnormali-
sierung.

EMAIL_RE
PHONE_RE

re.compile(r"[A-Za-2z0-9._%+-]1+Q@[A-Za-20-9.-1+\.[A-Za-2z]{2,}")
re.compile (r"\b\+?\d[\d\s () .-1{7,3\b")

def _mask_pii(text: str) -> str:
text = EMAIL_RE.sub("<EMAIL>", text)
text = PHONE_RE.sub("<PHONE>", text)

return text

Listing 4.4: Pll-Maskierung

Die Rollenzuordnung erfolgt durch Vergleich von author_id und requester_id pro Kom-
mentar, anschlieBend wird der Body mit [CUSTOMER] oder [SUPPORT] préfixiert. Die Pro-
duktnormalisierung erfolgt anhand einer kanonischen Liste der zehn TKI-Produkte und ist
innerhalb der Zendesk-Pipeline implementiert:
from shared.product_utils import (normalize_product,

normalize_module,

normalize_technology)

PRODUCT_PATTERN = re.compile(
r"\b(NET Design|NET Engineering|NET Build|NET Cloud]|"
r"NET Scan|NET Operations|NET Inhouse|NET REST|"
r"NET Field Survey|Dynamics Sales|TNIM|Comsof Fiber)\b")

Listing 4.5: Produktnormalisierung

Das Ergebnis ist eine Parquet-Datei mit den Spalten ticket_id, title, text,

created_at, updated_at, status, priority, tags, url, product, module, technology.
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4.2.2.3. Embedding und FAISS-Index fiir Zendesk

Die normalisierten Texte werden in zendesk/src/embedding/embedder.py mit BGE-M3
(1024-dimensional) eingebettet. Das Chunking erfolgt semantisch an Satz-, Frage- und Ab-
satzgrenzen mit einer ZielgroBe von 2500 Zeichen (etwa 600 Tokens) und einer Uberlap-
pung von 200 Zeichen. Anschlie3end baut build_faiss.py den IndexFlatIP-Index auf:
def build_index(vectors_path, index_path):

vecs = np.load(vectors_path).astype("float32")

index = faiss.IndexFlatIP(vecs.shapel[1])

index.add (vecs)

faiss.write_index(index, str(index_path))

Listing 4.6: FAISS-Index-Erstellung fir Zendesk-Vektoren

Die Artefakte (vectors.npy, ids.npy, faiss.index) werden im Verzeichnis zendesk/
stage3_rag/data_support/embeddings/ abgelegt und vom Backend zur Laufzeit ge-
meinsam mit den Vektoren der Gbrigen Quellen geladen.

4.2.2.4. Qualitatsfilter — Pipeline-Architektur

Die Qualitatsfilterung lebt im Unterprojekt zendesk/stagel_filter/. Die zentrale Datei ist
pipeline.py (Llama-3.1-8B-kalibriert) mit dem Fork pipeline_qwen.py, der Qwen-2.5-
32B-spezifische Erweiterungen enthalt. Die Pipeline-Stufen sind:

1. clean_text(raw) — Entfernung von Signaturen, Quoting, Boilerplate, Whitespace-
Normalisierung.

2. render_ticket(ticket) — Konstruktion eines Konversations-Transkripts (Subject
+ nummerierte [customer]/[agent]-Nachrichten); Head-und-Tail-Trunkierung bei
Threads Uber 5500 Zeichen.

3. prefilter(ticket) — deterministische Vorfilterregeln (Abschnitt|4.2.2.5).

4. classify(ticket) bzw. classify_sc(ticket, n) — LLM-Klassifikation mit Few-
Shot-Prompt; Self-Consistency-Variante optional (Abschnitt|4.2.2.8).

5. apply_overrides(prediction) — Reihenfolge P4 -+ A - H - B - (C - E —
F — I; jeder Override pruft Muster in rationale und nimmt ggf. Promotion/Demotion
Vor.

6. _decide(outcome, customer_confirmed) — finale bindre Klassifikation geman

Gleichung
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Die Eingabe an die Pipeline ist ein Roh-Ticket-Dict aus dem Zendesk-Export; die Aus-
gabe ist ein Prediction-Datensatz mit den Feldern label (USEFUL/USELESS), outcome
(Bucket), customer_confirmed, rationale, subject_kind, applied_overrides und (im
SC-Modus) votes. Diese Struktur wird ticketweise als JSONL in das output/-Verzeichnis
geschrieben, sodass jeder Benchmarklauf inspizierbar und reproduzierbar bleibt.

4.2.2.5. Pre-Filter

Die deterministischen Vorfilterregeln sind als reine Python-Funktionen ohne externe Ab-
hangigkeiten implementiert. Sie verwerfen zwei Klassen offenkundig nicht verwertbarer
Tickets: Tickets ohne o6ffentliche Kommentare (interne Provisionierungstickets) und sehr
kurze Telefonnotiz-Tickets mit Betreff ,Anruf mit ...*“. Listing zeigt das Kontrollfluss-
muster der Regelkaskade; die vollstdndigen Regeln mit jeweiligem rationale-Text sind in
Anhang [A.7.2]dokumentiert.

def prefilter(ticket: dict) -> Prediction | Nonme:

public = [c for c in ticket["comments"] if c.get("public")]
if not public: # Regel 1
return Prediction ("USELESS", source="prefilter", ...)
if _is_short_call_note(ticket, public): # Regel 2
return Prediction("USELESS", source="prefilter", ...)
return None # an LLM

weiterreichen

Listing 4.7: Kontrollflussmuster  der  Pre-Filter-Regelkaskade  (Schlusselausschnitt;
vollstandige Regeln s. Anhang }

Auf dem 200-Datensatz greifen diese Regeln auf 16 Tickets (8 %) und liefern dort 100 %
Prazision — jeder vom Pre-Filter erkannte Ticket ist tatsachlich USELESS.

4.2.2.6. LLM-Klassifikator

Der LLM-Aufruf erfolgt Uber 1lama-cpp-python. Fir Qwen 2.5 32B Q4_K_M wird das
Chat-Format chatml mit einem Kontextfenster von 8192 Tokens auf 16 CPU-Threads oh-
ne GPU-Offload betrieben, mit festem Seed 7 fiir Reproduzierbarkeit. Listing [4.8] zeigt die
zentralen Parameter; die vollstandige Initialisierung inklusive der Boilerplate-Optionen ist in
Anhang [A.7.5|dokumentiert.

1lm = Llama(
model _path=str (MODEL_PATH), # Qwen 2.5 32B Q4_K_M (split GGUF)
n_ctx=8192,
n_threads=16,
chat_format="chatml", # Qwen-2.x-spezifisch

seed=7,
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)
Listing 4.8: LLM-Initialisierung fir Qwen 2.5 32B (Schlisselausschnitt; vollstandige

Initialisierung s. Anhang |A.7.5)

Der System-Prompt umfasst ca. 650 Tokens und enthélt die sechs Bucket-
Definitionen, das exakte JSON-Ausgabeschema und die Regeln zur Bestimmung von
customer_confirmed. Die acht Few-Shot-Beispiele stammen ausschlieBlich aus echten
Tickets des Entwicklungs-Datensatzes (Tickets #4848, #6189, #13880, #19092, #19508,
#12462 sowie zwei synthetische How-to-Beispiele) und decken alle sechs Buckets ab.

Das User-Template enthélt den Konversations-Auszug zwischen <ticket>-Tags:

Classify this Zendesk ticket.

<ticket>
{transcript}
</ticket>

Return only the JSON object.

Listing 4.9: User-Template

4.2.2.7. Confidence-Overrides

Jeder Override ist als Funktion implementiert, die eine Prediction entgegennimmt und
entweder unverandert oder modifiziert zurlickgibt; die angewandten Overrides werden im
Feld applied_overrides mitprotokolliert. Beispielhaft Override P4, der kundenseitige Auf-
I6sungen aus dem abandoned-Bucket nach solved hochstuft. Die Erkennungslogik basiert
auf einem regularen Ausdruck, der typische Formulierungen wie ,customer confirmed it*,
,customer fixed the issue” oder ,after agent suggestion customer confirms* abdeckt; Lis-
ting zeigt das Kontrollflussmuster, die vollstandige Regex und Funktion sind in An-
hang[A.7.3|dokumentiert.

def override_p4(p: Prediction) -> Prediction:

if p.outcome == "abandoned" \
and _RESOLVED_IN_RATIONALE.search(p.rationale or ""):
p.outcome = "solved" # Bucket-Promotion
p.customer_confirmed = True

p-applied_overrides.append ("P4")

return p

Listing 4.10: Kontrollfluss Override P4 (Schlisselausschnitt; vollstdndige Regex

s. Anhang

Die Override E (Qwen-spezifisch) wandelt einen escalated-Bucket in solved um, wenn
das Modell eine konkrete Fix-Version benannt hat (z. B. ,NET 14.2.2%, ,Converter 2.1, ,fix
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scheduled for December®), aber kein _TRULY_UNRESOLVED-Marker (,no ETA", ,customer
left”) das Gegenteil signalisiert. Override F entsprechend flir consultation+confirmed,
sofern eine klassen-gultige Regel im Rationale erkennbar ist (,setting X to Y, ,X vs Y*,
simport via Excel“). Die vollstdndigen Definitionen der acht Overrides sind im Anhang auf-
geflhrt.

4.2.2.8. Self-Consistency

Die Self-Consistency-Variante classify_sc() fuhrt N unabhangige LLM-Aufrufe mit un-
terschiedlichen Seeds und einer Sampling-Temperatur von 0,3 durch und aggregiert
die Ergebnisse durch eine zweistufige Mehrheitsentscheidung: das Outcome-Bucket per
Mehrheits-Voting und die Bestatigung des Kunden per einfacher Mehrheit. Listing [4.17]zeigt
diesen Aggregationskern; die vollstdndige Funktion einschlieBlich der Riickgabe der Stim-
menverteilung ist in Anhang[A.7.4] dokumentiert.

samples = [_one_pass(ticket, seed=s, temperature=0.3)

for s in seeds[:n]]

votes = Counter (s.outcome for s in samples)
winning, _ = votes.most_common (1) [0]
majority_confirmed = sum(s.customer_confirmed

for s in samples) >= (n // 2 + 1)
return Prediction(label=_decide(winning, majority_confirmed),

outcome=winning, ...)

Listing 4.11: Aggregationskern der  Self-Consistency-Variante  (Schlusselausschnitt;
vollstandige Funktion s. Anhang i

Wahrend der lterationsphase auf Llama 3.1 8B mit Q4_K_M-Quantisierung steiger-
te Self-Consistency mit N = 3 die Accuracy auf Golden 45 von rund 82% (Single-
Pass) auf 84,4%. Der lokale Spitzenwert von 88,9 % wurde anschlieBend ohne Self-
Consistency erreicht, nachdem die Modellquantisierung auf Q5_K_M angehoben wurde
(vgl. Abschnitt[5.2.4); der stabilere Single-Shot-Modus mit Q5 lieferte dieselbe oder bessere
Genauigkeit ohne dreifaches Inferenzbudget. Im Produktivbetrieb mit Qwen 2.5 32B kommt
ebenfalls der Single-Pass-Modus zum Einsatz, da die Inferenzzeit je Ticket bei ca. 80 Se-
kunden liegt und Self-Consistency den Durchsatz um den Faktor N reduzieren wirde.

4.2.2.9. Strukturierte Extraktion — Vorgangerversionen v2/v3/v4

Den Qualitatsfilter erganzten zunachst drei Extraktions-lterationen, die als Vorganger der
heutigen Produktivpipeline (Abschnitt[4.2.2.10) dienten. Diese Vorgéngerversionen sind im
Code-Stand der Arbeit nicht mehr als eigenstandige Unterprojekte vorhanden — sie wurden
im Iterationsverlauf jeweils vollstandig durch die nachfolgende Architektur ersetzt; ihre Skiz-
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zierung dient ausschlieB3lich der Dokumentation der Designentscheidungen, aus denen die
heutige Produktivpipeline hervorgegangen ist:

» v2 — klassische JSON-Extraktion. Ein einzelnes JSON-Objekt pro Ticket mit
den Feldern problem_summary, problem_category, affected_component,
affected_version, root_cause, resolution_status, how_resolved,
severity, error_messages, key_details, customer_request, support_action,

final_outcome, evidence_spans.

» v3 — Topic-Chunking als eigene Pipeline-Stufe. Ein dedizierter Topic-Chunker ent-
schied je nach Lange des Tickets zwischen Pass-Through (kurz, < 6 Nachrichten
und < 3000 Zeichen) und LLM-gestitzter Subtopic-Zerlegung. Pro Subtopic wurde
eine narrativ formatierte Wissens-Einheit (**Problem:** ...x*Investigation:**
.. .**Resolution:*x) erzeugt. Diese Topic-Chunking-Logik wurde in die heuti-
ge Produktivpipeline Gbernommen (vgl. zendesk/stage2_extraction/src/topic_
chunker. py).

* v4 — Schema-Enforcement via Instructor. Pilot mit der Bibliothek Instructor:
Pydantic-erzwungenes Schema direkt im LLM-Aufruf, ohne manuelles Repair-
Postprocessing.

Aus diesen drei lterationen wurden die zentralen Lehren der heutigen Produktivpipe-
line gewonnen: (i) Topic-Chunking muss vor der Extraktion stattfinden (v3-Insight); (i)
Schema-Enforcement gehdért in den LLM-Aufruf selbst, nicht ins Post-Processing (v4-
Insight); (iii) eine separate Halluzinations-Verifikation ist nétig, weil rein prompt-basierte
Anti-Halluzinations-Anweisungen nicht hinreichend sind.

4.2.2.10. RAG-Extraktionspipeline — aktuelle Produktivversion

Die aktuelle Produktivpipeline liegt im Unterprojekt zendesk/stage2_extraction/
(ca. 3400 Zeilen Python) und realisiert die in Abschnitt [3.3.1.11] konzeptionell beschriebe-
ne drei-stufige Architektur (Topic-Chunker — Extractor — Verifier). Die Modul-Aufteilung
folgt einer strikten Single-Responsibility-Heuristik:
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Tabelle 4.1.: Modul-Aufteilung der RAG-Extraktionspipeline

Datei

Funktion

zendesk/stage2_extraction/src/pipeline.py

zendesk/stage2_extraction/src/topic_chunker.py

zendesk/stage2_extraction/src/extractor.py

zendesk/stage2_extraction/src/verifier.py

zendesk/stage2_extraction/src/1lm_client.py

zendesk/stage2_extraction/src/grammars/topic.gbnf

zendesk/stage2_extraction/src/grammars/extraction.gbnf

zendesk/stage2_extraction/src/grammars/verifier.gbnf

zendesk/stage2_extraction/src/gate_check.py

Orchestrator + CLI; iteriert
Uber USEFUL-Tickets, ruft
Stages der Reihe nach auf,
schreibt JSONL inkremen-
tell mit Resume-Fahigkeit.

Stage 1 - Single/Multi-
Entscheidung mit Short-
Ticket-Shortcut, LLM-
Aufruf via raw_complete
deterministischer Merge-
Schritt.

Stage 2 - Grammar-
constrainer  Aufruf  zur
Erzeugung des 6-Feld-
Datenunits, normale vs.
short Prompt-Variante,
Nachbearbeitung.

Stage 3 — Per-Sentence-
KEEP/FIX/DROP-Aufruf,
Verdict-Anwendung,
Safety-Checks  (Struktur-
Erhaltung, Content-
Shrinkage).

Wrapper um llama-
cpp-python;  einmaliges
Modellladen, Methoden
chat() (fur Stages 2/3)
und raw_complete() (fur
Stage 1 mit eingebetteten
Llama-3-Chat-Tokens).
GBNF-Grammatik

for Stage-1-Output
(decision/reason/topics).
GBNF-Grammatik far
Stage-2-Output (6 Felder,
12 Section-Enum).
GBNF-Grammatik far
Stage-3-Output (Array
von KEEP/FIX/DROP-
Verdicts).
Pass/Fail-Auswertung der 7
Quality-Gate-Schwellen vor
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Server-Workflow. Der Deployment-Prozess ist in deploy_to_server.sh skriptiert:
rsync von src/, data/ und runs/ nach /home/websrv38/data_processing/zendesk_
chunking/ auf WEBSRV38. Der Run wird manuell in einer screen-Session gestartet,
damit er einen SSH-Disconnect Uberlebt:

ssh websrv38 "screen -d -m -S chunking bash -c ’
source ~/data_processing/.venv/bin/activate
cd ~/data_processing/zendesk_chunking
python src/pipeline.py \
--tickets data/useful_5411_tickets.json \
--output output/rag_data_units_full.jsonl \
--drops  output/verifier_drops.jsonl \
--ctx 16384 --threads 16 --chat-format llama-3

Vor dem Start wird der Produktiv-Service support-backend.service via systemctl
stop angehalten, um die ca. 6 GB RAM fir das Q5-Modell freizugeben (das Modell
selbst bendtigt ca. 5,5 GB, der KV-Cache mit n_ctx=16384 zusatzlich ca. 3—4 GB). Wah-
rend des Laufs kann mit tail -f output/pipeline_x.log der Fortschritt verfolgt wer-
den. Resultate werden mit scp zurlickgeholt und Uber zendesk/stage2_extraction/src/
snapshot.py in das Verzeichnis runs/<datum>_<name>/ mit config. json, results.
jsonl, metrics.json, per_ticket.json und notes.md archiviert. Die Datei runs/
REGISTRY.md dient als chronologischer Index aller Experimente — pro Zeile ein Lauf mit
den wichtigsten Metrik-Werten.

4.2.2.11. Benchmark-Tooling

Drei Benchmark-Runner kapseln die Auswertung der Filter-Pipeline:

* benchmark_qwen32.py — Baseline-Runner fir pipeline.py auf Qwen 2.5 32B; |&dt
das Split-GGUF, iteriert sequentiell Gber Golden 45 und Set 200, schreibt Ergebnisse
inkrementell als JSONL mit Resume-Fahigkeit.

* benchmark_qwen32_v2.py — Runner fir die v2-Override-Erweiterungen (pipeline_
qwen. py); aufgrund der erhdhten Inferenzzeit pro Ticket (~80s) ist der Set-200-Lauf
nicht unter Standardbedingungen abschliebar.

* benchmark_qwen32_v3.py und benchmark_qwen32_v3_golden_only.py — Runner
fir die v3-Variante mit auf realen Rationales rekalibrierten Overrides; der Golden-
only-Runner erméglicht schnelle Iteration bei der Override-Entwicklung.

Wéhrend der Benchmark-L&ufe wird der Produktiv-Service support-backend.service
auf dem Server WEBSRV38 temporar gestoppt, um die ca. 22 GB RAM fiir die LLM-Inferenz
freizugeben; nach Abschluss des Laufs wird der Service automatisch wieder gestartet.
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4.2.3. PDF-Verarbeitung (shared)

Die PDF-Verarbeitung stellt keine eigenstédndige Datenquelle dar, sondern eine wiederver-
wendete Hilfs-Pipeline, die von zwei integrierten Quellen genutzt wird: der Vitruvi-Pipeline
fur die Customer Terms of Service (Abschnitt sowie der HC-Pipeline fir PDF-
Anhange der Help-Center-Artikel (Abschnitt[4.2.6.3). Sie erfolgt in zwei Phasen. Zunachst
konvertiert der pdf _converter PDF-Dateien mittels Docling in strukturierte Dokumente:

def _create_converter ():

pipeline_options = PdfPipelineOptions ()

pipeline_options.do_generate_page_images = True
pipeline_options.generate_picture_images = True
pipeline_options.images_scale = 1.5

return DocumentConverter (
pipeline_options=pipeline_options,

device="mps" # Apple Silicon

Listing 4.12: PDF-Konvertierung mit Docling

AnschlieBend werden die konvertierten Dokumente durch den HybridChunker in se-
mantisch koharente Abschnitte aufgeteilt. Der Chunker respektiert die Abschnittsgrenzen
der Originaldokumente und nutzt den BGE-M3-Tokenizer zur Kontrolle der Chunk-GréBe:
def create_chunker () :

return HybridChunker (

tokenizer="BAAI/bge-m3",

max_tokens=512

Listing 4.13: Semantisches Chunking

4.2.4. Externe Vitruvi-Pipeline

Wéhrend die bisher beschriebenen Pipelines firmeninterne Quellen verarbeiten, erfordert
die Anbindung externer Vitruvi-Quellen (vgl. Abschnitt eine eigene Codebasis un-
ter vitruvi/src/ingest/. Die Implementierung verfolgt einen modularen Ansatz: Jede
Quelle besitzt einen eigenen Crawler bzw. Konverter und einen eigenen Chunker, und alle
munden in eine einheitliche Tabellenstruktur, aus der ein gemeinsamer Index gebildet wird.

4.2.4.1. Vertragsmodell: REQUIRED_COLUMNS

In vitruvi/src/ingest/base.py ist das Schema jedes Chunks als Klassenkonstante hin-
terlegt. Jeder Chunker muss diese Pflichtspalten fillen, bevor das Ergebnis als Parquet-
Datei gespeichert wird:
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REQUIRED_COLUMNS = [
"chunk_id", # eindeutige ID, z.B. "vitruvi-tos-v4_chunk_0042"
"source_id", # "vitruvi-tos-v4" | "vitruvi-docs-guides" | "
vitruvi-api-v1"
"source_type", "pdf" | "web_guide" | "openapi_endpoint"
Web-URL (None bei PDF)
IS0-8601 UTC (None bei statischen Quellen)

sha256 (text_raw) -> inkrementelle Rebuilds

"source_url",
"fetched_at",
"content_hash",
"text", Embedding - Input: Breadcrumb + Body

"text_raw", nur Body ohne Breadcrumb

H OHF OH O O OH OH

"token_count", bge-m3 Tokenizer

"char_count",

Listing 4.14: Verbindliches Chunk-Schema fir alle externen Pipelines

Die zentrale Modul-registry uUberprift die Konformitat bei jedem Lauf und konka-
teniert die per-Quelle-Parquets zu vitruvi/data/processed/chunks.parquet, die an-
schlieBend als Eingabe fiir den Embedder dient. Damit Iasst sich eine neue Quelle hin-
zufligen, ohne den Embedding- oder Index-Code anzufassen.

4.2.4.2. Web-Crawler fiir das Developer-Portal

Der Crawler in vitruvi/src/ingest/web/crawler.py besteht aus drei Diskovery-
Strategien, die als Union ausgefihrt werden, um die in Abschnitt [3.3.6.2| beschriebene
Lickenhaftigkeit der sitemap.xml der ReadMe.io-Plattform auszugleichen. Listing
zeigt das prinzipielle Vorgehen.
def discover_slugs(base_url: str) -> set[str]:

slugs: set[str] = set()

# 1) Official sitemap (XML)

slugs .update(parse_sitemap (f"{base_url}/sitemap.xml"))

# 2) 1llms.txt (Markdown list, often more complete)

slugs.update(parse_llms_txt (f"{base_url}/llms.txt"))

# 3) Fallback: HTML sidebar

slugs.update (parse_html_sidebar (f"{base_url}/docs"))

return slugs

Listing 4.15: Drei-fache Discovery-Strategie fur das Developer-Portal

Far die Inkrementalitat pflegt der Crawler eine Manifest-Datei (vitruvi/data/raw/web/
manifest.json) mit einem Eintrag pro gecrawlter Seite, der slug, etag, last_fetched,
content_hash und http_status speichert. Bei jedem Folge-Lauf wird der ETag-Wert
als If-None-Match-Header Ubertragen, sodass unveradnderte Seiten vom Server mit
HTTP 304 quittiert werden und nicht erneut verarbeitet werden mussen.
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Zur Schonung des Vitruvi-Servers wird ein Token-Bucket-Rate-Limiter (Default: 5 Re-
quests pro Sekunde) eingesetzt; die robots.txt wird beim Crawl-Start gelesen und re-
spektiert. Bei HTTP-429- oder 5xx-Antworten erfolgt ein dreifacher Retry mit exponentiel-
lem Backoff (1s, 2s, 4s), und der Retry-After-Header wird beachtet. Speicheroperatio-
nen verwenden Atomic-Writes Uber eine .tmp-Datei und anschlieBendes replace(), um
Crash-Sicherheit zu gewahrleisten.

4.2.4.3. Chunker fir PDF, Web-Guides und OpenAPI

Die drei externen Quellen erfordern strukturell unterschiedliche Chunking-Strategien. Ta-
belle [4.2]fasst die wesentlichen Parameter zusammen.

Tabelle 4.2.: Vergleich der drei Chunker-Implementierungen flir die externen Vitruvi-
Quellen.

Eigenschaft clause_chunker.py (PDF) guide_chunker.py (/docs) openapi_chunker.py

(/reference)

Strategie Clause-Hierarchie via Regex Heading-aware NL-Rendering pro Endpoint
Markdown-Split

Max. Tokens 512 (Klausel-respektierend) 512 (merge_peers=True) 1 Endpoint = 1 Chunk

Quell- section_no, slug, headings, http_method, http_path,
Metadaten page_start/end, chunk_type operation_id,
chunk_type auth_schemes
Besonderheit Tabellen werden als Code-Blocke bleiben atomar  $ref-Auflésung in
GFM-Markdown angehéngt OpenAPI-Schemata
Ergebnis 105 Chunks, @ 210 Tokens 127 Chunks, & 229 Tokens  1.059 Chunks,

@ 198 Tokens

Clause-Chunker fur die ToS. Die in vitruvi/src/ingest/pdf/clause_chunker.py
implementierte Pack-Logik erkennt zunachst die drei Hierarchie-Ebenen Uber regulare Aus-
driicke und fuhrt anschlieBend einen klausel-respektierenden Packlauf durch:

TOP_CLAUSE = re.compile(r"~(\d{1,2})\s+([A-ZI[A-Z\s]{2,})$")
SUB_CLAUSE = re.compile(r"~(\d+(7:\.\d+)+)\s+(.+)$")
LETTERED = re.compile(r"~"\N((\w)\)\s+(.+)$")
def classify_line(line: str) -> tuplelstr, ...]:
if m := TOP_CLAUSE.match(line):
return ("top",) + m.groups ()
if m := SUB_CLAUSE.match(line):

return ("sub",) + m.groups()
if m := LETTERED.match(line):
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return ("letter",) + m.groups()

return ("body", line)

Listing 4.16: Hierarchie-Erkennung im Clause-Chunker (vereinfacht)

Guide-Chunker fir Docling. Fir die Markdown-Guides aus /docs kommt der
HybridChunker der Docling-Bibliothek zum Einsatz, wie er bereits in der internen
PDF-Pipeline (vgl. Abschnitt verwendet wird. Der Aufruf ist identisch konfiguriert
(max_tokens=512, merge_peers=True); der Unterschied liegt nur in der Eingabeform
(Markdown statt PDF).

NL-Rendering fir die OpenAPI-Referenz. vitruvi/src/ingest/web/openapi_
chunker.py extrahiert aus jeder /reference-Seite den eingebetteten OpenAPI-JSON-
Block, 16st $ref-Verweise einmalig auf und erzeugt aus jedem Operation-Objekt einen
natdrlichsprachlichen Chunk. Listing [4.17] zeigt den prinzipiellen Aufbau eines gerenderten
Chunks.

POST /api/vl/agent-logs (operation: createAgentLog)
Description: Creates a new AI agent log entry...
Authentication: jwtAuth or tokenAuth.
Path parameters: none.
Query parameters: none.
Request body (required): JSON with fields
- agentId (string, required)
- eventType (enum: started|stopped|failed)
- payload (object, optional)
Responses:
- 201 Created -> AgentlLog object
- 401 Unauthorized
- 422 Validation error

Tags: agent-logs
Listing 4.17: Beispiel-Output des NL-Rendering pro Endpoint
Diese Reprasentation ermdglicht es dem BGE-M3-Embedder, semantische Nahe zwi-
schen Nutzeranfragen wie ,wie erstelle ich einen Agent-Log-Eintrag?“ und dem zugeh®ri-

gen Endpoint herzustellen — eine Eigenschaft, die bei einer rohen JSON-Indexierung verlo-
ren ginge.

4.2.4.4. Registry und FAISS-Integration

Nach Abschluss der drei Chunker liegen drei per-Quelle-Parquets vor (chunks_
tos.parquet, chunks_guides.parquet, chunks_openapi.parquet). Die Funktion
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rebuild_canonical() in vitruvi/src/ingest/registry.py konkateniert diese in eine
einheitliche Datei (chunks.parquet, 1.291 Zeilen), pruft auf duplikate chunk_id-Werte
und sortiert nach source_id.

Diese kanonische Datei wird vom Embedder eingelesen, mit BGE-M3 in 1.024-
dimensionale Vektoren Uberfihrt und in einen IndexFlatIP-FAISS-Index geschrieben. Da
die Vektoren ¢,-normalisiert werden, entspricht das innere Produkt der Kosinus-Ahnlichkeit.
Eine Partitionierung des Indexes nach Quelle ist nicht vorgesehen; stattdessen erfolgt eine
optionale Quellfilterung bei Bedarf zur Laufzeit Gber die source_id-Spalte des begleiten-
den DataFrames.

4.2.5. TKI-Pr-KB-Pipeline

Die in Abschnitt[3.3.7]eingefiihrte TKI-Pr-KB benétigt — anders als die Vitruvi-Pipeline — we-
der Crawler noch Authentifizierung: Die acht Modul-Dokumente sind statische Markdown-
Dateien unter tki_products_kb/data/source/ und liegen damit als kanonische Eingabe
bereits in repository-eingecheckter Form vor. Die Pipeline besteht aus zwei Schritten —
Chunking und Embedding — und ist als zwei sequentiell ausfihrbare Jupyter-Notebooks
unter tki_products_kb/notebooks/ implementiert.

4.2.5.1. Frontmatter-Parser

Jedes Modul-Dokument beginnt mit einem YAML-Block zwischen ----Trennern, in dem
das Modul, die analyzierten Code-Pfade und Confluence-Spaces, die zugehérigen Lizen-
zen und die Querverweise zu anderen Modulen deklariert sind. tki_products_kb/src/
frontmatter.py schneidet diesen Block ab und parst ihn mit PyYAML. Da das frei ver-
fasste YAML in einer Datei nicht streng konform ist (z. B. enthélt net-inhouse.md die Zeile
- "NET Inhouse- TKI-Markenname..., die PyYAML als Mapping-Fehler ablehnt), wurde
ein Regex-Fallback ergénzt: Schlagt das vollstandige Parsing fehl, werden zumindest die
flachen Skalarwerte (module, language, analysis_date, scope) per Zeilen-Regex extra-
hiert. Damit kann das kritische Pflichtfeld module immer aufgelést werden, ohne dass ein
einzelner fehlerhafter Listeneintrag das gesamte Dokument verwirft.

4.2.5.2. Hierarchischer Chunker

tki_products_kb/src/md_chunker.py lauft anschlieBend Uber den Markdown-Kérper
und nutzt die natlrliche Heading-Hierarchie (#, ##, ###) als primaren Splitting-Hinweis.
Jeder Section wird ein section_path-Array aus den umgebenden Heading-Titeln zuge-
ordnet (etwa ["Lizenzen", SStandard Edition"]), das spater als Breadcrumb in das
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Embedding-Text-Préafix sowie in das Ul-Label einflieBt. Die GréBenkontrolle erfolgt token-
basiert Uber tiktoken mit Ziel von 500 Token pro Chunk und 80 Token Overlap zwischen
aufeinanderfolgenden Chunks; Ubersteigt eine einzelne Section dieses Ziel, wird sie in
mehrere Schiebefenster lGber Satzgrenzen aufgeteilt. Satze, die fir sich allein das Maxi-
mum Uberschreiten (Code-Blécke ohne natlrliche Satzenden), werden mit einem Hard-
Slice auf Token-IDs fallbacking versorgt, sodass kein Chunk das harte Maximum Uber-
schreitet. Sehr kleine Sub-Chunks (<80 Token) werden mit ihnrem unmittelbaren Vorganger
unter demselben Parent-Heading verschmolzen, um Rauschen aus Einzeiler-Subsections
zu vermeiden. Der Output ist eine flache Liste von Chunk-Datenklassen mit section_path,
heading_level, text und token_count.

4.2.5.3. Notebook-Pipeline

Das Notebook tki_products_kb/notebooks/01_chunk.ipynb kombiniert die beiden vor-
herigen Bausteine und schreibt das Ergebnis direkt in der einheitlichen Spalten-Schema-
Form, die der nachgelagerte Merge erwartet. Damit entfallt — im Gegensatz zur Vitruvi-
Pipeline mit ihrer dreistufigen Quelle-zu-Schema-Konvertierung — jede Mapping-Funktion
in der spateren Index-Konsolidierung. Konkret enthalt jede ausgegebene Zeile die Felder
ticket_id (Format tki-<filename-stem>_chunk_<NNNN>), source = tki_products_kb,
source_subtype = tki_module_doc, title = <module>: <last_heading>, text (Chunk-
Body mit vorangestelltem Heading), embedding_text (das gleiche, jedoch mit Breadcrumb-
Prafix <module> > <section_path>), product (Modul aus der Frontmatter), language
(.d.R. de), quality = verified, quality_weight = 1,0 sowie metadata_json (vollstan-
dige Frontmatter plus section_path, chunk_index, chunk_count).

Der breadcrumb-préfixierte embedding_text ist bewusst so geformt, dass das Cross-
Encoder-Reranking den Modul-Kontext beim Scoring sieht (,NET Engineering > Lizenzen
> Standard Edition); ohne dieses Préfix bevorzugt das Reranking-Modell systematisch lan-
gere Sections gegentber knappen Definitions-Chunks, weil die Modul-ldentitét sonst nurim
Ul-Titel auftaucht.

Das zweite Notebook (02_embed . ipynb) |&dt das in der ersten Stufe erzeugte chunks.
parquet, kodiert die embedding_text-Spalte mit BGE-M3 (Batch-GréBe 8 auf Apple-
Silicon-MPS) und prift anschlieBend, dass alle Vektoren auf |jv]ls =~ 1 normali-
siert sind. Output sind zwei NumPy-Arrays unter tki_products_kb/data/embeddings/:
vectors.npy mit Form (329,1024) und chunk_ids.npy, das die zugehdrige Reihenfolge
der ticket_id-Werte tragt. Diese beiden Dateien sowie die chunks.parquet sind die Ein-
gaben, die der zentrale Merge-Schritt im React-App-Verzeichnis als dritte Quelle einliest

(vgl. Abschnitt[4.2.7).
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4.2.6. HC-Pipeline

Die in Abschnitt[3.3.5 eingeflihrte HC-Wissensbasis erfordert — &hnlich der Vitruvi-Pipeline
— eine eigene Codebasis, weil sie Uber eine Web-API erschlossen wird und drei struk-
turell unterschiedliche Inhaltsklassen verarbeitet. Die Implementierung folgt der Vitruvi-
Konvention (Abschnitt[4.2.4): pro Inhaltsklasse ein eigenes Chunker-Modul unter zendesk_
help_center/src/ingest/, alle mit einer gemeinsamen Spalten-Vertragsdefinition in
ingest/base.py und einem zentralen rebuild_canonical() in ingest/registry.py,
der die per-Klassen-Parquets schemavalidiert konkateniert. Die operative Steuerung erfolgt
Uber sechs nummerierte Jupyter-Notebooks unter zendesk_help_center/notebooks/,
denen jeweils ein gleichwertiges Python-Skript unter zendesk_help_center/scripts/ zur
Seite gestellt ist (siehe Abschnitt[4.2.6.5).

4.2.6.1. API-Anbindung und Download

Der HC-Zugriff erfolgt vollstandig Uber die offizielle HC-API (/api/v2/help_center/de/),
nicht Uber Web-Scraping. zendesk_help_center/src/ingest/api/client.py kap-
selt eine generische paginierte HTTP-Schicht: jede Listen-Endpoint-Antwort enthalt
einen next_page-Cursor, dem der Iterator folgt; HTTP-429-Antworten werden Uber den
Retry-After-Header und einen exponentiellen Backoff in tenacity robust abgefan-
gen. api/articles.py ruft in fester Reihenfolge /categories. json, /sections. json,
/articles. json sowie pro Artikel /articles/{id}/attachments. json ab und schreibt
die Rohdaten als separate JSON-Dateien unter data/raw/. Der bindre Downloader in
api/attachments.py arbeitet resumable: jede Datei, die mit der erwarteten Bytezahl
bereits auf der Festplatte vorliegt, wird Ubersprungen; einzelne Fehlschlage werden in
data/raw/attachments_download_stats. json protokolliert und blockieren den Gesamt-
lauf nicht. Bild-Anhange sind in einer expliziten Skip-Liste der MIME-Typen aufgefihrt und
werden in der vorliegenden lteration nicht geladen (vgl. die Begriindung in Abschnitt[3.3.5).

4.2.6.2. HTML-Chunker fur Artikelkérper

zendesk_help_center/src/ingest/html/article_chunker.py Uberflhrt den HTML-
Kérper jedes Artikels zunachst nach Markdown mittels markdownify mit den Parame-
tern heading_style=ATX", bullets=" und strip=_[img"]. Die Library reproduziert GFM-
Tabellen, verschachtelte Listen, fenced und inline Code sowie die Heading-Hierarchie ver-
lustfrei — eine Eigenschaft, die der vorherige regulare-Ausdruck-basierte Stripper nicht
erflllte und die in der separat dokumentierten A/B-Auswertung (zendesk_help_center/
research/html_conversion_ab.md) auf einer Stichprobe von 30 Artikeln quantitativ be-
legt ist. Auf dem produzierten Markdown lauft anschlieBend ein geteilter, Header-basierter
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Splitter: er erkennt #/##/###/#### als Sektionsgrenzen, pflegt einen section_path-Stack
Uber die umgebenden Heading-Titel und respektiert ein Token-Budget von 500 Tokens je
Chunk mit 80 Token Overlap. Ubersteigt eine Sektion das Budget, wird sie satz-granular mit
Sliding-Window aufgeteilt; einzelne Satze, die selbst Gber dem Limit liegen (z. B. eingebet-
tete Code-Bldcke ohne Satzgrenzen), werden (iber eine Token-ID-Hartabtrennung versorgt,
sodass kein Chunk das harte Maximum Uberschreitet. Sub-Chunks unter 80 Token werden
mit ihrem unmittelbaren Vorganger unter demselben Parent-Heading verschmolzen. Der
gleiche Splitter wird auch von den PDF- und Office-Chunkern wiederverwendet (Abschnit-
te4.2.6.3|und |4.2.6.4), was strukturelle Eigenschaften — Token-Verteilung, section_path-
Form — subtyplbergreifend identisch halt.

4.2.6.3. PDF-Chunker mit Docling

zendesk_help_center/src/ingest/pdf/pdf_chunker.py verwendet — analog zur
Vitruvi-PDF-Pipeline (vitruvi/src/ingest/pdf/pdf_converter.py) — Docling als
PDF-zu-Markdown-Konverter. Die PdfPipelineOptions sind identisch konfigu-
riert: MPS-Beschleunigung, vier Threads, do_picture_description=False und
generate_picture_images=False, da Bild-Annotationen in dieser lteration weiterhin
auBBerhalb des Scope liegen. Vorteile gegenutber einer rohen PyMuPDF-Textauszug-
Variante sind in der Praxis vor allem: (i) die strukturwahre Extraktion mehrspaltiger und
mehrzeilig-zusammengeflhrter Tabellen aus den Release-Notes-PDFs, deren TC_PL_x-
Schema-Beschreibungen sonst zu unleserlichen Zeilen verschmelzen; (ii) ein eingebauter
OCR-Pfad fir die zwei Customer-Export-PDFs (,E.discom-Export®, ,TANNIS-Export®), der
ohne separates Tesseract-Setup auskommt und in der Messung etwa um den Faktor zwei
schneller als die PyMuPDF/Tesseract-Kette terminiert. Der konvertierte Markdown-String
wird anschlieBend an denselben Splitter aus Abschnitt[4.2.6.2] Gbergeben.

4.2.6.4. Office-Chunker fiir DOCX und Legacy-DOC

zendesk_help_center/src/ingest/office/doc_chunker.py parst .docx-Dateien tber
python-docx auf Absatz-Ebene und promotiert Word-Stile Heading 1 und Title zu ##-
Markdown-Headings sowie Heading N fur N > 2 zu ###. Tabellen werden als voll-
standige GFM-Tabellen ausgegeben, einschlie3lich der Separator-Zeile | --- |, sodass
der gemeinsame Splitter sie als Tabellen-Struktur erkennt. Firr das einzige Legacy-DOC-
Dokument im Korpus (eine Bauleiter-Vorlage) wird auf das CLI-Werkzeug antiword zuriick-
gegriffen, falls dieses im PATH installiert ist; andernfalls wird die Datei mit einer expliziten
Warnung im Notebook-Summary Gbersprungen, sodass kein stillschweigender Datenver-
lust eintritt.
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4.2.6.5. Merge, Embedding und Laufzeit

Das Notebook 06_merge_and_embed. ipynb und sein &quivalentes Skript scripts/run_
merge_and_embed.py rufen zuerst rebuild_canonical() auf, das die drei per-Klassen-
Parquets schemavalidiert konkateniert und ein deterministisch sortiertes chunks.parquet
schreibt; anschlieBend kodiert src/embedding/embedder.py die embedding_text-Spalte
mit BGE-M3 auf MPS und persistiert vectors.npy und chunk_ids.npy unter data/
embeddings/. FUr die beiden langlaufenden Stufen (PDF-Konvertierung Gber 120 Dateien
sowie das BGE-M3-Encoding tber mehrere tausend Chunks) wurde jupyter nbconvert
in der Praxis als unzuverlassig identifiziert — es signalisierte mehrfach einen erfolgreichen
Exit-Code, ohne die produzierten Zellen-Outputs zu persistieren. Daher steht zu jedem die-
ser beiden Schritte ein gleichwertiges Standalone-Skript (scripts/run_chunk_pdfs.py
bzw. scripts/run_merge_and_embed.py) bereit, das alle 20 Dokumente einen Parquet-
Snapshot schreibt und sich damit auch bei einem Abbruch der Sitzung resumebar ver-
halt. Die produzierten Artefakte — chunks.parquet mit 6.438 Zeilen sowie vectors.npy
mit Form (6438, 1024) — sind die Eingaben, die der zentrale Merge-Schritt im React-App-
Verzeichnis als vierte Quelle einliest (vgl. Abschnitt[4.2.7).

4.2.7. FAISS-Index und Embedding-Pipeline

Der Aufbau des FAISS-Index erfolgt offline in drei Schritten:

def build_index(vectors_path, index_path):
vecs = np.load(vectors_path).astype("float32")
index = faiss.IndexFlatIP(vecs.shapel[1])
index.add(vecs)
faiss.write_index(index, str(index_path))

return index

Listing 4.18: FAISS-Index-Erstellung

Die Embedding-Erzeugung verwendet das BGE-M3-Modell mit L2-Normalisierung:

model = SentenceTransformer ("BAAI/bge-m3",
device="mps")
vectors = model.encode(texts,
normalize_embeddings=True,
batch_size=1,

show_progress_bar=True)

Listing 4.19: Embedding-Erzeugung

Zur Laufzeit werden alle Artefakte (FAISS-Index, Vektor-ID-Mapping, DataFrame) mittels
functools.lru_cache gecacht, um wiederholtes Laden zu vermeiden.
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4.2.8. Cross-Encoder Reranking

Der Cross-Encoder (reranker.py) bewertet Anfrage-Dokument-Paare und erzeugt
Relevanz-Scores. Die Implementierung nutzt den BGE-Reranker-v2-M3 ohne Aktivie-
rungsfunktion, da die rohen Logits als Score verwendet werden:
reranker = CrossEncoder ("BAAI/bge-reranker-v2-m3",

automodel_args={

"torch_dtype": "auto"
s
trust_remote_code=True)
pairs = [(query, build_rerank_text (doc))
for doc in candidates]

scores = reranker.predict(pairs)

Listing 4.20: Cross-Encoder-Scoring

Die Maximal Marginal Relevance (MMR) Selektion verhindert redundante Ergebnisse
durch eine Abwagung zwischen Relevanz und Diversitat:
def _mmr_select(candidates, texts, top_k, lam=0.7):
selected = []
remaining = list(range(len(candidates)))
while len(selected) < top_k and remaining:
best_idx = max(remaining,
key=lambda i:
lam * relevance[i]
- (1-lam) * max_similarity (i, selected))
selected.append (best_idx)
remaining.remove (best_idx)

return [candidates[i] for i in selected]

Listing 4.21: MMR-Selektion (vereinfacht)

4.2.9. FastAPI-Server und Streaming-Pipeline

Der Streaming-Endpunkt /api/pipeline-streanm ist das zentrale Element der Echtzeit-
kommunikation. Die Implementierung nutzt einen asynchronen Generator, der die drei
Pipeline-Stufen (semantische Suche, Reranking, Antwortgenerierung) sequentiell durch-
lAuft und nach jeder Stufe ein Server-Sent Event sendet. CPU-intensive Operationen
(FAISS-Suche, Reranking, LLM-Inferenz) werden Uber asyncio.to_thread() in separa-
te Threads ausgelagert, um den Event-Loop nicht zu blockieren. Den Kern der Token-
Streaming-Stufe — die fir die wahrgenommene Reaktivitdt entscheidende dritte Phase
— zeigt Listing [4.22]; die vollstdndige Endpunkt-Definition mit allen drei Stufen ist in An-

hang dokumentiert.
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# Stage 3: Draft Generation (Token-Streaming)

for token in draft_answer_stream(req.query, reranked):

if token["type"] == "token":
yield {"event": "draft_token",
"data": token["token"]}
elif token["type"] == "final":
yield {"event": "complete",

"data": json.dumps(result)?l

Listing 4.22: Token-Streaming der Antwortgenerierung (Schlisselausschnitt; vollstandige

Pipeline s. Anhang|A.7.6)

4.2.10. Queue-Management

Ein Semaphor-basiertes Queue-Management (queue_manager.py) begrenzt die Anzahl
gleichzeitiger Pipeline-Ausfuhrungen auf maximal 2, mit einer Warteschlange flur bis zu
10 weitere Anfragen. Dies verhindert eine Uberlastung des Servers, da das LLM allein ca.
5-6 GB RAM belegt.

4.3. Antwortpfad und Benutzerfiihrung

Dieser Abschnitt beschreibt das Frontend nicht aus der Perspektive seiner visuellen Ge-
staltung, sondern aus der Perspektive des Antwortpfads — also dessen, was vom Klick des
Support-Mitarbeitenden bis zur Uberprifbaren Antwort im Browser passiert. Die Darstel-
lung folgt der Reihenfolge, in der ein neuer Nutzer das System erlebt: zunéchst die leere
Arbeitsflache beim ersten Aufruf, dann die Konfigurationsmdéglichkeiten, anschlieBend ei-
ne beispielhafte Antwort und schlieBlich die Live-Phasen, die wahrend der Beantwortung
sichtbar werden. Die nachgelagerten Unterabschnitte zur Quellenrlickflhrung, Editierbar-
keit und Diagnose vertiefen Aspekte, die in der Antwortdarstellung bereits implizit sichtbar
geworden sind.

4.3.1. Erste Ansicht: Arbeitsbereich beim Aufruf

Beim Aufruf der Webanwendung erscheint die in Abbildung gezeigte Arbeitsflache.
Die Flache gliedert sich in vier Zonen, die jeweils ein fest umrissene Funktion tragen.

Die Kopfzeile tragt das Markenlogo, einen Umschalter zwischen Deutsch und Englisch
und eine Schaltflache, die das Einstellungs-Panel 6ffnet. In der Seitenleiste stehen drei
vordefinierte Profile zur schnellen Wahl der Retrieval-Tiefe (Fast, Balanced, Deep) sowie
der bisherige Anfragenverlauf der aktuellen Sitzung; die Profile sind ein Angebot an den
Nutzer, keine Verpflichtung — jeder Parameter lasst sich in den Einstellungen frei justieren,
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was Abschnitt [4.3.2]im Detail beschreibt. Die Mittelspalte enthélt das Eingabefeld fir die
Kundenanfrage und ist nach dem Absenden der Anfrage zugleich Anzeigeort fir Phasen-
status, Antwortentwurf und optionale Diagnose. Die rechte Quellenleiste bleibt vor der
ersten Anfrage leer; sobald eine Anfrage abgeschickt wird, listet sie die retrievten und re-
rangierten Dokumente in zwei Tabs (Rerangiert, Alle).

Technisch ist die Anwendung als React-19-Single-Page-Application in TypeScript imple-
mentiert und wird mit Vite 7 gebaut. Die Zustandsverwaltung erfolgt ausschlieBlich lokal
Uber useState- und useRef-Hooks; persistente Werte (Einstellungen, Anfragenverlauf, Pa-
nelbreiten, Sprachpréferenz) werden im localStorage des Browsers abgelegt. Die Kom-
munikation mit dem Backend erfolgt tber zwei Endpunkte: GET /api/models liefert die
verfugbaren LLM-Varianten, POST /api/pipeline-strean liefert das Server-Sent-Events-
Antwortprotokoll.

4.3.2. Einstellungen und Personalisierung

Die drei Profile in der Seitenleiste decken den haufigsten Fall ab, in dem der Nutzer einen
vordefinierten Kompromiss aus Antwortqualitdt und Latenz wahlt. Wer eine Anfrage ge-
zielter steuern will, 6ffnet Uber die Kopfzeile das Einstellungs-Panel (Abbildung [4.3.2); dort
lasst sich jeder Parameter der Pipeline einzeln justieren, ohne an die Profile gebunden zu
sein.
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Retrieval-Einstellungen

Recall, Reranking-Tiefe und Entwurfsgenerierung steuern
Presets findest du in der Seitenleiste — hier feinjustieren

LLM-Modell
Ein Wechsel kann bis zu einer Min

Meta-LI 1
Qa_Kkm

Quen2.5-7B-Instruct-
Qa_K_Mm

Semantische Kandidaten 50

Top-Ergebnisse filrs Reranking 10

Max. Tokens im Entwurf 512

Temperatur 0.10

anzeigen

O Auf standard zuriicksetzen

Abbildung 4.3.2.: Einstellungs-Panel mit Modellwahl und individuell justierbaren Retrieval-
Parametern. Im oberen Bereich stehen die im Backend geladenen GGUF-
Modelle zur Auswahl; darunter regulieren vier Schieberegler die Anzahl
semantischer Kandidaten, die Reranking-Tiefe, die maximale Antwort-
lange und die Temperatur des LLM-Samplings; ein Schalter aktiviert die
Debug-Diagnose unterhalb der Antwort.

Das Panel ist in zwei Bereiche gegliedert. Oben steht die Modellwahl: jedes lokal verfug-
bare GGUF-Modell erscheint als Schaltflache mit Namen und Speicherbedarf; der Wechsel
wird durch einen POST an /api/models/switch ausgeldst und ist ohne Service-Neustart
mdglich, dauert je nach Modellgré3e jedoch bis zu 60 Sekunden. Darunter folgen die vier
zentralen Retrieval- und Generierungsparameter:

Die drei Profile in der Seitenleiste sind Voreinstellungen genau dieser vier Werte: Fast
verwendet engere Treffermengen fir eine schnellere Reaktion, Balanced entspricht den
Standardwerten der Tabelle, Deep weitet die semantische und Reranking-Tiefe aus. Ei-
ne erweiterte Retrieval-Tiefe Ubergibt dem Modell mehr Kontextstellen und kann dadurch
zusatzliche relevante Aspekte einer Frage erfassen; sie kann jedoch zugleich thematisch
ahnliche, aber fur die konkrete Frage nicht antwortrelevante Treffer einschlieBen und auf
diese Weise die Klarheit der Antwort verwassern. Aus diesem Grund ist die Wahl des Pro-
fils nicht im Sinne einer Qualitatsabstufung zu verstehen, sondern als Abwagung zwischen
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Tabelle 4.3.: Individuell justierbare Parameter im Einstellungs-Panel

Parameter Bereich Standard Beschreibung

Semantische Kandidaten  5-100 50 Anzahl der Bi-Encoder-Treffer, die
in das Reranking eingehen

Top-Ergebnisse Reranking 1-20 10 Endgultige Anzahl der Kontexte fur
die Entwurfsphase

Max. Tokens im Entwurf 128-1024 512 Begrenzt die Antwortlange fir vor-
hersehbare Generierung

Temperatur 0,0-1,0 0,3 Streuung der LLM-Sampling-
Verteilung

Recall und Schérfe far den jeweiligen Anwendungsfall. Im Profilfall Balanced ist gleichzeitig
die fir die meisten Anfragen geeignete Voreinstellung gewabhlt; die Gbrigen Profile sind als
Werkzeug fUr gezielte Iterationen vorgesehen, ohne dass der Nutzer dafir die Bedeutung
der einzelnen Parameter kennen muss.

Eine Schaltflache unten im Panel setzt samtliche Werte auf die Standards aus Tabelle[4.3]
zuriick. Die Einstellungen werden im localStorage persistiert; ein Browser-Neustart erhalt
die letzte Konfiguration.

4.3.3. Beispielhafte Antwort und Ergebnisdarstellung

Sobald eine Anfrage abgeschickt ist, fligt die Mittelspalte die Phasenanzeige und nach Ab-
schluss der Pipeline den Antwortentwurf ein; gleichzeitig fiillt sich die rechte Quellenleiste
mit den ausgewdhlten Treffern. Abbildung [4.3.3| zeigt diese Anordnung anhand der Anfrage
,Wie importiere ich Daten aus Excel oder CSV in NET Engineering?*.

Die Antwort-Karte in der Mittelspalte enthalt vier wiederkehrende Elemente, die in jedem
spateren Beispiel in derselben Anordnung erscheinen. Erstens steht im Kopf der Karte die
Konfidenzanzeige: ein Zahlenwert in der Form Konfidenz: 0,67 (medium) sowie ein farbig
getdnter Fortschrittsbalken; die Farbgebung folgt der vom Backend gelieferten Stufe und
reicht von Grin (high) tGber Gelb (medium) bis Rot (low). Zweitens folgt der eigentliche
Antwortentwurf als FlieBtext mit eingebetteten Zitations-Chips: jeder Chip in einer Quellfar-
be ist mit dem konkreten Quellchunk verknlpft und macht so jede Aussage des Modells
fir den Nutzer in einem Schritt Uberpriifbar (Abschnitt beschreibt das Verfahren im
Detail). Drittens listet ein abtrennbarer Bereich die vom Modell vorgeschlagenen Lésungs-
schritte; bei rein definitorischen Fragen darf das Modell diesen Bereich leer lassen. Vier-
tens bieten Schaltflachen oben in der Karte die Méglichkeit, den Antworttext zu bearbeiten
oder in die Zwischenablage zu kopieren (Abschnitt [4.3.6).

Oberhalb der Antwort werden au3erdem die aus den Treffern extrahierten Ressourcen-
Links angezeigt, sofern die zugehdrigen Quellen eine externe URL flhren. Damit lassen
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sich primare Verweise auch ohne den Umweg Uber das Diagnose-Panel oder die Quellen-
leiste in einem Klick 6ffnen.

4.3.4. Live-Phasen wahrend der Anfrage

Vor dem in Abschnitt gezeigten Endzustand durchlauft jede Anfrage die im Backend
vorgesehenen Phasen sichtbar in der Mittelspalte. Abbildung zeigt einen Ausschnitt
aus dieser Phasenleiste wahrend einer laufenden Anfrage.

o — o — o
Semantische Suche Reranking Entwurfsgenerierung
50 Ergebnisse - 3.4s 18 Ergebnisse - 12.8s 2.65

Abbildung 4.3.4.: Live-Phasenleiste wahrend einer Anfrage. Von links nach rechts: abge-
schlossene semantische Suche mit 50 Kandidaten in 3,4 Sekunden, ab-
geschlossenes Reranking mit 10 Treffern in 12,8 Sekunden und die aktive
Entwurfsgenerierung mit laufendem Sekundenzahler (2,6 Sekunden).

Jede Stufe der Pipeline wird durch ein eigenes Element dargestellt: ein Marker fir ab-
geschlossen, aktiv oder ausstehend, die Stufenbezeichnung sowie ergénzende Werte (An-
zahl gefundener Dokumente, Latenz der Stufe). Der Hook usePipelineStream kapselt die
Kommunikation mit dem Streaming-Endpunkt und stellt einen explizit modellierten Phasen-
automaten bereit:

type PipelineStage =

| ’idle’ // keine aktive Anfrage

| ’queued’ // Backend-Semaphore noch nicht freigegeben
| ’>searching’ // Bi-Encoder-Retrieval laeuft

| ’reranking’ // Cross-Encoder + MMR

| ’drafting’ // LLM generiert Token

| ’done’ // Antwort abgeschlossen

| ’error’; // Fehler aufgetreten

Listing 4.23: Phasen des Antwortpfads im Frontend

Jede vom Backend gesendete Nachricht (search_done, rerank_done, draft_started,
draft_token, complete, error) I6st eine gezielte Zustandsanderung aus. Wahrend der
Phase drafting werden die einzelnen Token vom Modell akkumuliert und sofort geren-
dert; der wahrgenommene Antwortbeginn liegt damit deutlich vor der eigentlichen Antwort-
lange. Nach abgeschlossenem Reranking sind die Quellen in der rechten Leiste bereits
sichtbar und das erste Antwort-Token erscheint binnen weniger Sekunden. Eine eingehen-
de Diskussion der Wahl zwischen Mittelwert und 95. Perzentil als Berichtsgré3e sowie die
zugehdrigen Latenz-Messwerte folgen im Ergebniskapitel (Abschnitt[5.6).
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4.3.5. Quellenruckfuhrung Gber Zitationsanker

Ein zentrales Designziel des Systems ist, dass jede Aussage im Antwortentwurf in einem
konkreten Quellchunk verankert ist und der Nutzer diese Verankerung in einem Schritt Gber-
priufen kann. Das System realisiert diese Eigenschaft tber eine durchgehende Zitations-
Tag-Kette, die im Backend beginnt und im Frontend als interaktiver Anker endet.

Tag-Erzeugung im Backend. Pro retrieviertem Chunk berechnet die Funktion
build_citation_tag einen semantischen Tag, dessen Form vom Quelltyp abhangt
(Tabelle [4.4). Der Tag wird dem Chunk im Prompt als Kopfzeile vorangestellt; der Sy-
stemprompt instruiert das Modell, jeden Aussagesatz mit dem zugehdrigen Tag verbatim
(einschlieBlich der eckigen Klammern) zu zitieren. Damit zitiert das Modell selbsterklarende
Quellen wie [POST /auth/token/obtain] statt anonymer Indizes wie DOC 1.

Tabelle 4.4.: Semantische Zitations-Tags je Quelltyp

Quelltyp Tag-Format

Vitruvi-OpenAPI [METHOD /api/v1/.../]

Vitruvi-Web-Guide [Vitruvi Docs > Authentication > 1. JWT]
Vitruvi-ToS-PDF [§1.23 ToS p.6]

Zendesk-Ticket [Ticket #18038]

HC [HC: Artikel-Titel / Abschnitt]
TKI-Produkte-KB ~ [NET Engineering > GIS Export]

Der Tag wird zugleich als Feld citation_tag an die RetrievedDoc-Antwort angehangt
und damit auch im Frontend zur Verfligung gestellt.

Tag-Erkennung und Chip-Rendering im Frontend. Vor dem Markdown-Render lasst
die Hilfsfunktion linkifyDocRefs den Antworttext durch und ersetzt jedes Vorkommen
eines bekannten citation_tag durch einen Markdown-Link mit pseudo-URL der Form
#docref-<ticket_id>. Der eigene <a>-Renderer der ReactMarkdown-Komponente er-
kennt dieses URL-Schema und rendert anstelle eines normalen Ankers eine DocChip-
Komponente: einen kompakten farbigen Chip in der Quellfarbe, dessen Inhalt der Tag-Text
ohne Klammern ist. Die Sortierung der Tags nach Lange garantiert, dass langere Tags zu-
erst gematcht werden — ein kirzerer Tag wie [POST /auth] kann nicht den Treffer des lan-
geren [POST /auth/token/obtain] kapern. Ein zweiter Durchlauf greift defensiv ein, falls
das Modell die eckigen Klammern weggelassen hat: fir jeden Tag, dessen Klammer-Form
nicht gefunden wurde, wird der Inhalt ohne Klammern gesucht; ein Shadowing-Schutz ver-
hindert dabei, dass ein Subset-Tag innerhalb des bereits verlinkten Bereichs eines langeren
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Tags erneut gematcht wird. Die korrespondierenden Korrektheitsfélle sind als 12 Unit-Tests
in linkifyDocRefs.test.ts dokumentiert (vgl. Abschnitt[4.4.4).

Interaktion: Vorschau und Sprung zur Quelle. Bewegt der Nutzer den Mauszeiger Uber
einen Chip, erscheint eine Vorschau-Karte mit Titel und einem Auszug von ca. 220 Zei-
chen aus dem zugehdrigen Chunk. Ein Klick auf den Chip l6st kein externes Navi-
gieren aus, sondern emittiert ein Custom-Event auf dem docrefBus; die Komponente
SourcesPanelContent hort auf dieses Event, wechselt gegebenenfalls auf den Tab, in dem
das Dokument liegt, scrollt zur betreffenden SourceCard und markiert diese fir zwei Se-
kunden mit einem farbigen Rahmen. Damit erreicht der Nutzer die Quelle, ohne die Antwort
zu verlassen.

4.3.6. Editierbarkeit und Verantwortungskette

Das System versteht sich nicht als endkundenféhiger Chatbot, sondern als Assistenzwerk-
zeug fur Support-Mitarbeitende. Der erzeugte Entwurf ist nicht das finale Kommunikations-
artefakt; die letzte fachliche Verantwortung bleibt beim Support-Mitarbeiter, der den Vor-
schlag pruft, gegebenenfalls anpasst und dann erst in das Ticketsystem tGbernimmt. Die Ul
unterstutzt diese Kette explizit:

Lese-Ansicht als Standard. Im Lese-Modus rendert die DraftResponse-Komponente
den Antworttext Uber react-markdown samt remark-gfm und Code-Block-
Highlighting. Die Zitations-Chips bleiben in dieser Ansicht aktiv und klickbar.

Bearbeiten-Schalter. Ein Klick auf Bearbeiten ersetzt die Lese-Ansicht durch eine
textarea mit dem Roh-Markdown des Drafts und der L&sungsschritte. Eine
Zurlcksetzen-Schaltflache stellt den urspriinglichen Modell-Output wieder her.

Kopier-Schaltflache. Eine separate Schaltflache kopiert den gegebenenfalls bearbeiteten
Volltext (Antwort plus Lésungsschritte, getrennt durch eine Leerzeile) in die Zwischen-
ablage; eine Toast-Bestatigung quittiert den Vorgang.

4.3.7. Diagnose-Panel

Far die Entwicklung und gezielte Fehleranalyse stellt die Ul eine Diagnose-Sicht bereit,
die nur bei aktivierter Debug-Option erscheint und unterhalb der Antwort als eigene Karte
gerendert wird. Innerhalb eines Tab-Containers werden in einem Tab die vier Signale der
Konfidenzaufschlisselung sowie die Phasenlaufzeiten in Millisekunden tabelliert, im zwei-
ten Tab der vollstandige an das LLM gesendete Prompt im Klartext angezeigt. Damit l&sst
sich fUr jede einzelne Anfrage prifen, welche Quellen in welchem Format an das Modell
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gegangen sind — ein Kontrollwerkzeug, das wahrend der iterativen Verfeinerung des Ant-
wortpfads (Abschnitt[4.4) unentbehrlich war. Abbildungen [4.4.2/und [4.4.6]im folgenden Ab-
schnitt zeigen das Diagnose-Panel im gedéffneten Zustand fiir je eine Anfrage mit mittlerer
und mit hoher Konfidenz.

4.3.8. Produktfilterung

Die Produktfilterung ist als reine API-Funktion realisiert: Der Streaming-Endpunkt akzeptiert
ein optionales Feld products im Request-Body, das eine Liste kanonischer Produktnamen
enthalt. Bei aktiviertem Filter vergréBert die FAISS-Suche die Kandidatenmenge um den
Faktor 10 und filtert anschlieBend die Ergebnisse anhand der gewtlinschten Produkte. Ei-
ne dedizierte Ul-Komponente fir die manuelle Auswahl existiert in der aktuellen Fassung
nicht; der Produktbezug wird je Treffer als kleines Etikett in der Quellenkarte dargestellt.
Programmatische Aufrufer kénnen das Feld weiterhin direkt setzen.

4.4. Funktionale Korrektheit des Endprodukts

Wahrend Abschnitt [4.3|beschreibt, wie der Antwortpfad strukturell aufgebaut ist, dokumen-
tiert der vorliegende Abschnitt vier Aspekte seiner Korrektheit: die iterative Verfeinerung mit
ihren empirisch ausgelésten Designentscheidungen, exemplarische End-zu-End-Anfragen,
die Latenz-Charakteristik unter realer Last und die Abdeckung durch Komponententests.

4.4.1. lterative Verfeinerung des Antwortpfads

Die produktive Antwortpipeline ist nicht in einem Wurf entstanden, sondern in funf eigen-
stéandig motivierten Korrekturen, die jeweils auf einer konkreten Fehlbeobachtung im lau-
fenden System beruhen. Jede Korrektur wird im Folgenden mit ihrer auslésenden Beob-
achtung, der zugrunde liegenden Ursache und ihrem Effekt dokumentiert.

1. Sigmoid-Aktivierung am Cross-Encoder-Output. Der Cross-Encoder BGE-
Reranker-v2-M3 wurde initial mit default_activation_function=None instanziiert,
sodass dessen Ausgabe Roh-Logits im Bereich von ca. —3 bis +5 waren. Der konfigu-
rierbare Schwellenwert RERANK_SCORE_THRESHOLD mit dem Standardwert 0,6 wurde im
Filterschritt direkt mit diesen Logits verglichen, obwohl der Kommentar in der Konfigurati-
onsdatei den Wert als ,60 % Cross-Encoder-Konfidenz* bezeichnete. Beobachtet wurde
dieser Mangel bei deutschsprachig formulierten Anfragen tber Datenbank-Tabellennamen
(z.B. TC_SP_MANHOLE): obwohl die FAISS-Suche im Top-1-Treffer den exakt passenden
HC-Artikel auswarf, lieferte das Reranking null Uberlebende Ergebnisse, der Entwurf
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erhielt keinen Kontext und das System antwortete mit einer Not-Covered-Meldung. Die
Behebung umfasst zwei Zeilen Codeanderung: Wrappen des Cross-Encoder-Outputs in
torch.nn.Sigmoid(), womit die Ausgabe in [0, 1] liegt und der Schwellenwert die im
Kommentar gemeinte Semantik tatsachlich annimmt.

2. Absenkung des Reranker-Schwellenwerts. Selbst nach der Sigmoid-Aktivierung
lag die Score-Verteilung deutschsprachiger Antwort-Chunks bei Code-style Anfragen ty-
pischerweise zwischen 0,45 und 0,55. Eine Anhebung des Schwellenwerts auf 0,6 verworf
einen relevanten Teil dieser Chunks unndtig. Eine empirische Anpassung Uber drei ltera-
tionen (Standard 0,6 — 0,45 — 0,4) zeigte, dass der Wert 0,4 einen guten Kompromiss
zwischen Rauschunterdriickung und Recall darstellt; tiefer eingestellt erschienen wieder-
holt thematisch nahe, aber nicht antwortrelevante Tickets in der Auswahl.

3. Refaktorierung des Systemprompts. Die augenfalligste Korrektur betraf nicht die
Retrieval-, sondern die LLM-Stufe. Der urspriingliche Systemprompt enthielt zwei Formu-
lierungen, die in Kombination zu Selbstwiderspruchs-Antworten flihrten: erstens den eng
gefassten ldentitatssatz ,You are a technical support assistant for TKI software products
(NET Design, NET Engineering, NET Build, Infrastructure Administrator)®, der das Modell
auf einen Quellbereich verengt, der den Vitruvi-Anteil nicht abdeckt; zweitens die wieder-
holte Hedging-Aufforderung ,If documents lack sufficient information, state this explicitly*.
Bei strukturierten OpenAPI-Chunks, die flir die Anfrage ,How do | export accounts payable
items via the API?* mit einem 99 %-Reranker-Score ausgewahlt wurden, antwortete das
Modell mit dem flrr eine Bachelorarbeit untypisch selbstwiderspriichlichen Satz ,,Unfortuna-
tely, the provided documents do not contain information on how to export accounts payable
items via the API. However, they do provide information on how to export accounts pa-
yable items using a GET request to the /api/vi/reporting/accounts_payable_items_export/
endpoint®. Eine vergleichende Ausfiihrung Gber das in vitruvi/notebooks/99_demo_rag.
ipynb dokumentierte Forschungs-Notebook — mit identischem Stack, aber neutralerem
Prompt — lieferte fur dieselbe Anfrage eine klare, vollstandige Antwort.

Der Uberarbeitete Systemprompt verzichtet auf die produkispezifische Eingrenzung, er-
setzt die Hedging-Aufforderung durch eine knappe Drei-Regel-Form und definiert die
Zitationsinstruktion Uber das ebenfalls neu eingefiihrte Tag-System (Abschnitt [4.3.5). Die
<STEPS>-Klausel wurde von verpflichtend auf optional umgestellt, sodass das Modell bei
rein definitorischen Anfragen den Block leer lassen darf, statt halluzinierte Folgeschritte zu
erfinden.

4. Semantische Zitations-Tags statt anonymer Indizes. Im urspriinglichen Prompt wur-
den Chunks mit Headern der Form [DOC 1 | score=0,99 | source=vitruvi] eingelei-
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tet, und die Zitations-Instruktion lautete ,Cite sources as (DOC N)“. Das fuhrte zu mecha-
nischen Verweisen wie ,...as described in DOC 1 and DOC 2% die im Ul nicht klickbar
gemacht werden konnten, weil die Indizes keinen semantischen Bezug zur Quelle tragen.
Mit der EinfUhrung der semantischen Tags (vgl. Tabelle zitiert das Modell selbsterkla-
rende Anker wie [POST /auth/token/obtain], die zugleich vom Frontend in interaktive
Chips Ubersetzt werden.

5. Erweiterter Dokumentenkontext. Der Parameter LLM_MAX_DOCS, der die Zahl der
dem Modell Gbergebenen Chunks begrenzt, wurde von 5 auf 7 angehoben. Bei komple-
xen Mehr-Aspekt-Anfragen (z. B. ,Wie funktioniert der Vitruvi Mobile Quick Start?) flhrte
der engere Standardwert dazu, dass auch nach Threshold-Senkung relevante Chunks au-
Berhalb der Top-5 lagen und damit dem Modell unbekannt blieben.

Wirkung der Iterationen im Gesamtbild. Die flinf Korrekturen sind nicht voneinander un-
abhéangig, sondern verstarken sich gegenseitig: Sigmoid und Schwellenwert sorgen dafir,
dass thematisch nahe Chunks Uberhaupt das Reranking Uberstehen; die Tag-Architektur
stellt sicher, dass diese Chunks im Antworttext zitiert und vom Nutzer Gberprift werden
kdnnen; der Uberarbeitete Prompt verhindert, dass das Modell trotz vorliegender Quellen
ausweichend antwortet. Die Wirkung dieser lterationen lasst sich an den im folgenden Ab-
schnitt dokumentierten Anfragen ablesen: dieselben strukturellen Quellen (Vitruvi-
OpenAPI-Endpunkte, deutschsprachige HC-Artikel, TKI-Pr-KB), die unter dem urspriing-
lichen Prompt zu Not-Covered- oder Selbstwiderspriichlichen Antworten flihrten, liefern
unter der Uberarbeiteten Pipeline vollstandige, mit klickbaren Zitations-Chips ausgestattete
Entwrfe.

4.4.2. Exemplarische Anfragen und Antworten

Zur Uberpriifung der End-zu-End-Korrektheit wurde ein heterogenes Set von sieben Anfra-
gen gepruft, das die in der produktiven Wissensbasis vertretenen Quellen (HC, TKI-Pr-KB,
Vitruvi), beide Sprachen (Deutsch, Englisch) und mehrere Anfragetypen (kurze definitori-
sche, sachlich-prozedurale, mehrschrittige Workflow-Beschreibungen) abdeckt. Tabelle 4.5]
fasst die Anfragen mit der gemessenen Konfidenzbewertung, dem aktivierten Profil und
einer qualitativen Bewertung der Antwort zusammen. Die zugehérigen Antwortansichten
finden sich in den Abbildungen [4.4.1H4.4.6] die erste der Anfragen ist bereits in Abbil-
dung [4.3.3] aus Abschnitt [4.3.3] gezeigt und dient deshalb in der Tabelle ohne erneute Ab-
bildung als Referenz.

Sechs der sieben Anfragen werden korrekt beantwortet; eine Anfrage (Nr. 3) liefert nur
eine teilweise Beschreibung des nachgefragten Sachverhalts. In diesem Fall ist metho-
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Tabelle 4.5.: Exemplarische Anfragen mit gemessener Konfidenzbewertung, aktivem Profil
zum Zeitpunkt der Anfrage und qualitativer Bewertung. Die Bewertung folgt der
dreistufigen Skala korrekt (Antwort vollstandig und faktisch richtig), teilweise
(richtige Quelle, aber unvollstdndige Aussage) und nicht abgedeckt (Quelle
nicht im Korpus oder unzureichendes Retrieval).

# Anfrage Sprache Konfidenz Profil Bewertung

1 Wie importiere ich Daten aus Excel DE 0,67 (medium) Balanced korrekt
oder CSV in NET Engineering?

2 Wie erfasse ich Arbeitszeiten in NET DE 0,67 (medium) Fast korrekt
Build?

3 Was passiert beim Strukturupdate im DE 0,65 (medium) Fast teilweise
RLS-Datenmodell?

4 Describe the complete workflow for EN 0,79 (high) Fast korrekt
performing a BW export from NET
Design.

5 Wie funktioniert der Vitruvi Mobile DE 0,69 (medium) Fast korrekt
Quick Start?

6 Welche Benutzereinstellungen gibtes DE 0,52 (medium) Fast korrekt
in NETCloud?

7 What are improvements? EN 0,92 (high) Fast korrekt

disch besonders aufschlussreich, dass das System die Unvollstandigkeit nicht verschleiert,
sondern die Konfidenzbewertung von 0,65 als medium an die Anzeige weitergibt — flr die
Support-Mitarbeiterin ist damit unmittelbar erkennbar, dass der Entwurf einer zweiten Pri-
fung bedarf. Die hohe Konfidenzbewertung von 0,92 in Anfrage 7 reflektiert dagegen eine
exakte definitorische Antwort aus den Vitruvi Customer Terms of Service, deren Wortlaut
sich im Antwortentwurf wiederfindet.

Bezug zu den Profilen. Die in Tabelle ausgewiesenen Profile dokumentieren, dass
die Anfragen Uberwiegend mit dem schlanken Profil Fast bewertet wurden, das eine kirzere
Reranking-Liste und kompaktere Antwortfenster verwendet. Eine Wiederholung derselben
Anfragen mit Balanced oder Deep liefert in der Regel mehr abgerufene Quellen, fuhrt aber
wie in Abschnitt [4.3.2 ausgefiihrt nicht zwangslaufig zu einem qualitativ besseren Antwort-
entwurf; die Profilwahl ist eine Abwagung zwischen Recall und Antwortschérfe, nicht eine
Qualitatsabstufung.

4.4.3. Latenz und Reaktivitat

Die im produktiven Betrieb auf dem Server-CPU gemessenen Phasen-Latenzen variieren
mit Anfrageldnge, ModellgréBe und Treffermenge. Tabelle fasst die typischen Werte
fir die Server-Konfiguration (Llama 3.1 8B Q5_K_M, 16-Core-CPU) zusammen; eine er-
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ganzende Latenz-Tabelle fur die Apple-M3-Iterationsumgebung mit Metal-Beschleunigung
sowie die Mittelwert-vs-p95-Diskussion finden sich in Abschnitt [5.6]

Tabelle 4.6.: Typische Phasen-Latenzen unter Server-Konfiguration

Phase Latenz Beschreibung

Semantische Suche 80—200 ms FAISS-IndexFlatIP Gber 14 118 Vektoren
Reranking 3-12s Cross-Encoder + MMR Uber Top-50
Entwurfsgenerierung 18—40s Llama-Streaming, modellabhangig

Gesamt (wahrnehmbar) 25-50 s End-zu-End vom Klick zum vollstandigen Draft

Aus Nutzersicht ist die fur die NFA-2-Konformitat entscheidende GréBe nicht die Ge-
samtdauer, sondern die Time-to-First-Information: Nach Abschluss der Reranking-Phase
sind die Quellen bereits sichtbar und das erste Antwort-Token erscheint binnen weniger
Sekunden. Damit liegt der wahrgenommene Antwortbeginn typischerweise zwischen vier
und vierzehn Sekunden, was die NFA-2-Vorgabe von 15 Sekunden in der Mehrzahl der
Falle einhalt. Eine eingehende Diskussion der gewahlten Berichtsgrée (Mittelwert mit Be-
reich gegenuber p95) sowie die zugehdrigen Latenz-Messwerte folgen im Ergebniskapitel

(Abschnitt [5.6).

4.4.4. Komponententests und Validierungsinfrastruktur

Frontend: 63 Unit-Tests. Das Frontend verfligt Uber 63 Unit-Tests, organisiert in zehn
Testdateien und ausgefuhrt mit Vitest und der React Testing Library. Die Tests gliedern
sich in vier Schichten:

API-Schicht (4 Tests). SSE-Parser-Tests in client.test.ts prifen die Kkorrekte
Sequenz-Erkennung mehrerer Ereignisse, die Aufteilung eines Ereignisses Uber
TCP-Paketgrenzen, das Stream-Ende ohne abschlieBenden Zeilenumbruch sowie
die Fehlerbehandlung bei nicht-2xx-Antworten.

Hooks (10 Tests). Der Hook useQueryHistory wird auf Persistenz im localStorage, De-
duplizierung von Wiederholungen, Begrenzung auf 20 Eintrdge und defensive Be-
handlung defekter JSON-Inhalte geprift.

Utilities (12 Tests). Die Hilfsfunktion 1inkifyDocRefs kapselt die in Abschnitt be-
schriebene Ersetzungslogik. Die Tests umfassen das Standard-Vorkommen eines
einzelnen Tags, mehrfache Erwéhnungen, Longest-Match (Schutz gegen versehentli-
ches Verkirzen langerer Tags durch enthaltene kirzere), Fallback-Verhalten bei vom
Modell weggelassenen Klammern und den Shadowing-Schutz bei verschachtelten
Tags.
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Komponenten (37 Tests). Die sieben Hauptkomponenten (DraftResponse,
SourcesPanelContent, DiagnosticsPanel, PipelineProgress, QueryInput,
ErrorBoundary, ResourcelLinks) decken bedingtes Rendering, Benutzerinteraktion
(Bearbeiten, Kopieren, Zurlcksetzen, Tab-Wechsel, Quellenfilter), die Konfidenz-
Anzeige sowie das Streaming-Verhalten ab.

Die Test-Suite wird vor jedem Build automatisch ausgefihrt; ein nicht bestandener Test
bricht den Build und damit auch die Deployment-Pipeline ab. End-zu-End-Tests (Playw-
right, Cypress) sind nicht implementiert; ihr Mehrwert wére fir die spezifische Streaming-
Charakteristik der Pipeline begrenzt, da das Backend zur Laufzeit reproduzierbar gemockt
werden musste, um deterministische Browser-Tests zu erlauben.

Backend: Validierungsinfrastruktur. Fr die Python-Backend-Komponenten wurde kei-
ne pytest-basierte Unit-Test-Suite im klassischen Sinn aufgebaut. Die Korrektheits- und
Regressionsprifung verteilt sich stattdessen auf vier ineinandergreifende Ebenen, deren
Ergebnisse jeweils in den fachlich zustandigen Kapiteln ausgewertet werden:

1. Qualitatsfilter-Benchmarks (zendesk/stagel_filter/eval/). 13 Skripte flhren
den in Abschnitt[5.2.5/und Folgeabschnitten dokumentierten Vergleich der Klassifika-
torkonfigurationen durch — die Modellvarianten (Llama 3.1 8B in Q4/Q5, Qwen 2.5 32B
in den drei Iterationen v1/v2/v3 sowie der Full-Corpus-Lauf), die vier regelbasierten
Baselines B1-B4 (benchmark_baselines.py) und die Out-of-Sample-Auswertung
auf 155 Tickets (compute_oos_metrics.py). Die Wilson-Konfidenzintervalle und
McNemar-Tests werden zentral durch compute_statistics.py berechnet (vgl. Ab-

schnitt|5.2.13).

2. Quellen-spezifische Smoke- und Demo-Skripte. Jede der drei Retrieval-Quellen
mit eigensténdiger Indexierungs-Pipeline besitzt einen reproduzierbaren Sanity-
Check fir die End-zu-End-ErschlieBbarkeit aus dem gebauten Index:

» zendesk/stage3_rag/src/units/smoke_test.py sendet sieben kanonische
Anfragen (deutsch und englisch, gemischte Themenbereiche) gegen den gebau-
ten Units-Index und gibt die Top- K -Treffer samt Quality-Score-Spalte aus.

» zendesk_help_center/notebooks/99_demo_rag.ipynb pruft kategorienbezo-
gen, ob deutschsprachige Support-Anfragen aus den NET-Produktmodulen
(NET Build, NET Engineering, NET Design) sowie die Release-Notes-Kategorie
in den jeweils erwarteten Top-3-Treffern landen.

* vitruvi/notebooks/99_demo_rag.ipynb ist der in Abschnitt|3.3.6.5 dokumen-
tierte Demo-Test: drei reprasentative Anfragen Uber die drei Vitruvi-Quelltypen
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(PDF, Web-Guide, OpenAPIl) mit Llama-Antwortgenerierung und Prifung der
quelltyp-spezifischen Zitations-Logik.

3. Merge-Stage-Integritatsprifungen (react_app/notebooks/01_merge_faiss.
ipynb). Vor der Fusion der vier Quellen zum gemeinsamen Index prift das Notebook
Uber assert-Anweisungen drei strukturelle Invarianten der eingehenden Vektorbl6-
cke: einheitliche Embedding-Dimension (1.024), einheitlicher Datentyp (float32)
und />-Normalisierung. AnschlieBend folgt eine Sanity-Validierung mit acht Test-
anfragen (zwei pro Quellgruppe plus eine indirekte Ubereinstimmungs-Probe), die
die korrekte Routing-Charakteristik des fusionierten Index belegt. Die produzierten
Artefakie (combined.parquet, faiss.index, merge_metadata.json) tragen den
Git-Commit-Hash, unter dem sie erzeugt wurden.

4. End-zu-End-RAGAS-Evaluation (Kapitel[5). Die Gbergeordnete Korrektheitspriifung
des RAG-Systems erfolgt schlieBlich Uber das RAGAS-Framework: die Metriken
Faithfulness, Answer Relevance sowie Context Recall und Context Precision bewerten
das Verhalten des gesamten Antwortpfads (Retrieval, Reranking, LLM-Generierung)
gegen einen dokumentierten Testdatensatz.

Diese Aufteilung ist sachlich angemessen: Die Backend-Pipeline besteht zu gro3en Tei-
len aus Modell-Inferenz (BGE-M3, BGE-Reranker-v2-M3, Llama 3.1 8B), deren Verhalten
nicht durch isolierte Funktionstests, sondern nur retrieval- und antwortempirisch sinnvoll be-
wertbar ist. Klassische Unit-Tests wirden hier entweder schwergewichtige Modell-Artefakte
laden oder so umfanglich mocken, dass der Erkenntnisgewinn gegenltber den oben ge-
nannten Validierungsebenen marginal bliebe.

4.5. Pro-Pipeline-Hilfsfunktionen

Wiederkehrende Utility-Funktionen (Logger, Datei-lI/O, kanonische Produktliste) sind nicht
in einem zentralen shared/-Modul, sondern jeweils innerhalb der einzelnen Pipeline-
Module organisiert (react_app/backend/src/utils/, vitruvi/src/utils/, zendesk_
help_center/src/utils/, zendesk/stage3_rag/src/utils/). Diese Aufteilung war Fol-
ge der iterativen Entwicklung der Pipelines; eine Konsolidierung in ein gemeinsames Top-
Level-shared/-Modul ist eine sinnvolle Erweiterungsrichtung.

Kanonische Produktliste. Die zehn TKI-Module (NET Design, NET Engineering, NET
Build, NET Cloud, NET Scan, NET Operations, NET Inhouse, NET REST, NET Field Sur-
vey, Dynamics Sales) bilden die Grundlage der Produktnormalisierung in allen Datenex-
traktionspipelines. Die Liste ist Uber die Pipelines hinweg konsistent gepflegt; die Normali-
sierung erfolgt jeweils per Substring-Matching mit Fallback-Logik.
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Snapshot-Utility flir Stage-2-lterationen. Die lterationsphase der Zendesk-Stage-
2-Extraktion verwendet eine Snapshot-Utility (zendesk/stage2_extraction/src/
snapshot.py), die pro Lauf Git-Hash, Dirty-State, Lauf-Zeitstempel und reproduzierbare
Metriken in einem versionierten runs/<YYYY-MM-DD>_<run_name>/-Verzeichnis ablegt.
Diese Utility ist Stage-2-spezifisch und nicht auf andere Pipelines verallgemeinert.
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Kapitel 5.

Ergebnisse und Evaluation

Dieses Kapitel beschreibt die Evaluation des entwickelten Systems. Zun&chst werden der
Testdatensatz und die Evaluationsmethodik vorgestellt. Anschlief3end werden die Ergebnis-
se der semantischen Suche, der Antwortgenerierung und des Modellvergleichs prasentiert
und diskutiert.

5.1. Testdatensatz und Methodik

Fir die Evaluation wurde ein Testdatensatz aus realen Zendesk-Support-Anfragen erstellt
(zendesk_test_set/). Der Datensatz enthélt repréasentative Anfragen zu verschiedenen
TKI-Produkten und deckt unterschiedliche Schwierigkeitsgrade ab — von einfachen Konfi-
gurationsfragen bis hin zu komplexen technischen Problemen, die Wissen aus mehreren
Quellen erfordern.

Die Evaluation erfolgt auf mehreren Ebenen:

1. Retrieval-Qualitat: Bewertung der semantischen Suche und des Reranking anhand
der Relevanz der abgerufenen Dokumente.

2. Generierungsqualitat: Bewertung der LLM-generierten Antworten anhand des
RAGAS-Frameworks.

3. Systemperformance: Messung der Latenzzeiten der einzelnen Pipeline-Stufen.

4. Modellvergleich: Vergleich verschiedener LLM-Konfigurationen hinsichtlich Antwort-
qualitdt und Geschwindigkeit.

5.1.1. RAGAS-Metriken

Das RAGAS-Framework [16] (Retrieval-Augmented Generation Assessment) definiert fol-
gende Metriken:

« Answer Relevance: Misst, ob die generierte Antwort die Frage tatsachlich beantwor-
tet. Ein hoher Wert bedeutet, dass die Antwort inhaltlich auf die Anfrage eingeht.
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* Faithfulness: Misst, ob die generierte Antwort nur Informationen enthalt, die in den
bereitgestellten Dokumenten vorhanden sind. Ein hoher Wert zeigt geringe Halluzina-
tion an.

» Context Recall: Misst, ob die abgerufenen Dokumente alle Informationen enthalten,
die fUr eine vollstandige Antwort bendtigt werden.

» Context Precision: Misst, ob die abgerufenen Dokumente relevant sind und kein
.Rauschen® enthalten.

5.2. Qualitatsfilterung der Zendesk-Tickets

Dieser Abschnitt evaluiert die in Abschnitt [3.3.7.3] konzipierte und in Abschnitt [4.2.2.4] im-
plementierte Qualitatsfilterung der Zendesk-Tickets. Die Auswertung umfasst die beiden
Annotationsdatensatze Golden 45 und Set 200, eine lterationsanalyse Uber die Entwick-
lungsphase, einen Modellvergleich zwischen Llama 3.1 8B und Qwen 2.5 32B sowie eine
Fehleranalyse mit Bucket-Verteilung.

5.2.1. Datensatze und Test-Set-Hierarchie

Die Evaluation erfolgt auf drei aufeinander aufbauenden Datenséatzen, die eine schrittweise
Skalierung von der Prompt- und Override-Entwicklung bis zur produktiven Anwendung auf
dem Gesamtbestand ermdglichen:

« Golden 45 — 45 hand-annotierte Tickets, ausbalanciert (23 USEFUL / 22 USELESS).
Wird flr die schnelle Iteration der Prompts und Confidence-Overrides verwendet, da
ein vollstandiger Lauf auf Server-Hardware in unter einer Stunde abgeschlossen ist.

* Set 200 — 200 hand-annotierte Tickets mit produktionsnaher Klassenverteilung
(62 USEFUL / 138 USELESS, 31 % useful). Set 200 ist eine echte Obermenge von Gol-
den 45 (45 C 200): die 45 Entwicklungstickets sind im Validierungsdatensatz enthal-
ten und werden um 155 zusatzliche, stratifiziert nach Produkt und Status gezogene
Tickets erweitert. Die Uberlappung wird bewusst akzeptiert, da das Hauptziel von
Set 200 die Generalisierung auf bisher nicht berticksichtigte Beispiele ist; eine Bias-
Korrektur erfolgt durch die zusatzlichen 155 Tickets.

* Full Corpus — 16987 Tickets ohne menschliche Ground-Truth. Wird ausschlieBlich
zur Beurteilung der praktischen Anwendbarkeit eingesetzt: Verteilung der Vorhersa-
gen, Latenz, Robustheit der Pipeline.
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Die manuelle Annotation der Golden 45 und Set 200 erfolgte Uber eine eigens entwickelte
Streamlit-Anwendung (annotate_tickets.py), die jeden Ticket nach PllI-Maskierung als
chronologische Konversation anzeigt und eine binare Eingabe (USEFUL/NOT_USEFUL) mit
optionalen Notizen entgegennimmt. Tabelle [5.1]fasst die Eckdaten zusammen.

Tabelle 5.1.: Datensatze fir die Evaluation der Qualitatsfilterung
Datensatz Tickets USEFUL USELESS Verwendung

Golden 45 45 23 (51%) 22 (49%) lteration, Prompt- und Override-
Kalibrierung

Set 200 200 62 (31%) 138 (69%) Validierung; enthalt die Golden 45 als
Teilmenge

Full Corpus 16987 - — Anwendung auf den Gesamtbestand

(keine Ground Truth)

Tabelle 5.2.: Hardware-Konfigurationen wahrend der Experimente

Umgebung Beschreibung

Lokal Apple MacBook (M3, Metal-beschleunigt). Verwendet fur die initiale For-
schungsphase und Prompt-Engineering mit Llama 3.1 8B Q5 _K_ M.
Server WEBSRV38, Ubuntu 24.04, 16-Core CPU, 31 GB RAM, kein GPU. Hostet

das Produktivsystem; aufgrund seiner gré3eren RAM-Ausstattung Voraus-
setzung fur den Betrieb von Qwen 2.5 32B (ca. 20 GB) und fir die Verar-
beitung des Gesamtbestands.

Die Verteilung im Set 200 (31 % USEFUL) entspricht dem Anteil verwertbarer Tickets
im Gesamtbestand und unterscheidet sich bewusst vom annahernd ausgewogenen Gol-
den 45-Datensatz. Beide annotierten Satze sind zu 100 % menschlich verifiziert.

Statistische Vorbemerkung zur DatensatzgréBe. Mitn = 45 Tickets entspricht auf Gol-
den 45 ein einzelner Klassifikationsfehler bereits 2,22 Prozentpunkten Accuracy. Differen-
zen zwischen Konfigurationen, die diese GrdéBenordnung unterschreiten, sind statistisch
nicht von zufélligen Einzelentscheidungen unterscheidbar; jede Aussage zur Modellgua-
litat, die ausschlieBlich auf Golden 45 beruht, ist daher mit einem entsprechenden Unsi-
cherheitsbereich behaftet. Auf Set 200 entspricht ein einzelner Fehler 1/200 = 0,5 Pro-
zentpunkten und liefert damit eine etwa viermal feinere Auflésung. Diese Arbeit nutzt Gol-
den 45 deshalb primar als lterations- und Kalibrierungsdatensatz und Set 200 als den aus-
sagekréftigeren Validierungsdatensatz; eine vollstdndige Robustheitsanalyse mit Wilson-
Konfidenzintervallen und McNemar-Tests fir die zentralen Konfigurationsvergleiche erfolgt
in Abschnitt5.2.13
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Out-of-Sample-Anteil von Set 200. Da Golden 45 als echte Teilmenge in Set 200 enthal-
ten ist und Prompts sowie Confidence-Overrides anhand von Golden 45 kalibriert wurden,
ist die Auswertung auf den vollen 200 Tickets potenziell zugunsten der dort enthaltenen 45
Kalibrierungstickets verzerrt. Eine statistisch saubere Out-of-Sample-Validierung umfasst
daher nur die verbleibenden 200 — 45 = 155 Tickets, die ausschlieBlich in Set 200 enthalten
sind. Auf diesem Out-of-Sample-Anteil ist die Klassenverteilung mit 25,2% USEFUL (39
von 155) etwas starker zur Klasse USELESS verschoben als auf dem vollen Set 200 (31 %
USEFUL); die 45 entfernten Tickets enthalten Uberproportional viele USEFUL-Tickets (23
von 45, 51%). Eine separate Auswertung der 155 Out-of-Sample-Tickets erfolgt in Ab-
schnitt und quantifiziert den Einfluss dieser Uberlappung auf die berichteten Set-
200-Resultate.

5.2.2. Vergleich mit regelbasierten Baselines

Eine isolierte Auswertung der LLM-basierten Pipeline beantwortet nicht die fur die Auf-
wandsrechtfertigung zentrale Frage, wie viel der LLM-Ansatz gegenlber einfacheren, re-
gelbasierten Klassifikatoren tatsachlich beitragt. Aus diesem Grund werden in diesem Ab-
schnitt vier regelbasierte Baselines auf denselben Datenséatzen Golden 45 und Set 200 eva-
luiert und den im Verlauf der Arbeit eingesetzten LLM-Konfigurationen gegenlbergestellt.
Die Implementierung der Baselines liegt in benchmark_baselines.py und benchmark_
prefilter.py; alle Metriken wurden mit derselben Konfusionsmatrix-Logik wie in den LLM-
Benchmarks berechnet (vgl. benchmark_qwen32_v3_golden_only.py, Z. 184—198).

Vier Baselines werden untersucht. B1 (Majority) klassifiziert jeden Ticket als USELESS
und entspricht damit dem informationsfreien Mehrheits-Préadiktor; auf Set 200 mit pro-
duktiver Klassenverteilung markiert sie den niedrigsten denkbaren Schwellenwert.
B2 (Status-only) klassifiziert jeden Ticket im resolved-Endzustand der Zendesk-Suite
(status € {closed, solved}) als USEFUL. B3 (Status + >3 offentliche Kommentare)
ist genau die vom Gutachter im Feedback explizit benannte Heuristikﬂ: Tickets gelten
als USEFUL, wenn sie im resolved-Endzustand vorliegen und mindestens drei 6ffentliche
Kommentare aufweisen. B4 (5-stufiger Pre-Filter) verwendet eine im Verlauf der Arbeit
entwickelte regelbasierte Pipeline mit sechs Hard-Filter-Regeln, 25+ Features, funf gewich-
teten Score-Dimensionen (resolution, technical, conversation, substance, reusability), finf
Override-Regeln und perzentilbasierten Tier-Schwellen (A/B/C/D); die bindre Klassifikation
erfolgt Gber die Abbildung ,A oder B — USEFUL, sonst USELESS“. Die Pre-Filter-Pipeline
wurde nicht-iterativ entwickelt und ist in notebooks/ticket_quality_prefilter.ipynb
dokumentiert; sie stellt damit die rechenstarkste rein regelbasierte Vergleichsbasis dar, die
im Rahmen dieser Arbeit Gberhaupt verfligbar ist.

'Gutachterfeedback Prof. Espig, 13. Mai 2026, Abschnitt B.3.
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Den Baselines gegenlbergestellt werden drei produktive LLM-Konfigurationen aus dem
lterationsverlauf (Abschnitt [5.2.3): L1 Qwen 2.5 32B v1 (Server, Llama-tunierte Pipeline
ohne Override-Verfeinerung), L2 Qwen 2.5 32B v3 (Server, real-kalibrierte Overrides) und
L3 Llama 3.1 8B Q5_K_M (Server, finale produktive Konfiguration). Tabelle fasst die
Ergebnisse zusammen.

Tabelle 5.3.: Vergleich regelbasierter Baselines (B1-B4) mit drei LLM-Konfigurationen (L1-
L3) auf den Datensatzen Golden 45 und Set 200. Alle Werte in Prozent; die
Spalte F1 bezieht sich auf die Klasse USEFUL.

Golden 45 Set 200
Klassifikator Acc. Prec. Rec. F1 Acc. Prec. Rec. F1
B1 Majority (alle USELESS) 48,9 0,0 0,0 0,0 69,0 0,0 0,0 0,0
B2 Status-only 53,3 52,3 100,0 68,7 33,0 31,4 98,4 477
B3 Status + >3 6ff. Kommentare 622 583 913 71,2 61,0 43,9 935 59,8
B4 5-stufiger Pre-Filter (rule-based) 51,1 52,9 39,1 450 68,5 49,2 48,4 48,8
L1 Qwen 2.5 32B v1 (Server) 77,8 100,0 56,5 72,2 84,5 87,8 58,1 69,9
L2 Qwen 2.5 32B v3 (Server) 86,7 94,7 78,3 85,7 850 820 66,1 732

L3 Llama 3.1 8B Q5 (Server, produktiv) 91,1 952 87,0 90,9 87,0 81,0 758 783

Vier Beobachtungen sind methodisch relevant.

Erstens, die Majority-Baseline (B1) verdeutlicht den Klassenverteilungs-Effekt. Auf
Set 200 mit 31 % USEFUL erreicht der reine Mehrheits-Pradiktor bereits 69,0 % Accuracy,
allerdings bei F1 von null. Diese Beobachtung verbietet eine Bewertung der Klassifikatoren
ausschlieBlich anhand der Accuracy, insbesondere auf dem produktionsnahen Set 200; F1
ist hier die aussagekraftigere Vergleichsgrdie.

Zweitens zeigen die metadatenbasierten Baselines B2/B3 die Grenze einfacher
Heuristiken. B2 mit ausschlieBlicher Status-Prifung erreicht zwar nahezu vollstandigen
Recall (98—100 %), kollabiert aber auf Set 200 zu einer Accuracy von 33,0% und ei-
ner Precision von 31,4 %, weil die Uberwaéltigende Mehrheit der Tickets im resolved-
Endzustand archiviert wird. Die vom Gutachter vorgeschlagene Erweiterung B3 (zusatzli-
ches Kommentarzahl-Kriterium) verbessert die Precision auf Set 200 deutlich (43,9 % statt
31,4 %) bei vergleichbarem Recall (93,5 %) und stellt damit die beste tatsdchlich-trivial auf-
gebaute Baseline dar: F1 71,2% auf Golden 45 und 59,8 % auf Set 200. Diese Werte
definieren den Schwellenwert, den ein LLM-basierter Ansatz inhaltlich Gberschreiten muss,
um seine zusatzlichen Inferenzkosten rechtzufertigen.

Drittens demonstriert B4 die obere Grenze des rein regelbasierten Vorgehens.
Die 5-stufige Pre-Filter-Pipeline mit 25+ Features, flinf gewichteten Score-Dimensionen
und mehreren Override-Regeln erreicht keine Verbesserung gegeniber der trivialen B3-
Heuristik: 51,1 % Accuracy auf Golden 45 (F1 45,0 %) und 68,5 % auf Set 200 (F1 48,8 %).



Kapitel 5. Ergebnisse und Evaluation 122

Der Recall bleibt mit 39,1 % bzw. 48,4 % deutlich hinter B3 zurtick. Diese Beobachtung
ist nicht-trivial: die Pipeline wurde mit dem Ziel entworfen, die obere Genauigkeitsgren-
ze regelbasierter Klassifikation auszuloten. lhre Unterlegenheit gegentber B3 zeigt, dass
die binare USEFUL/USELESS-Entscheidung keine reine Feature-Engineering-Aufgabe ist:
was ,wiederverwendbares Wissen® ausmacht, 1&sst sich nicht zuverlassig tber z&hl- und
regex-basierte Heuristiken bestimmen, sondern erfordert eine semantische Beurteilung des
Konversationsverlaufs.

Viertens quantifiziert der Abstand zur produktiven LLM-Konfiguration den eigent-
lichen Mehrwert des LLM-Ansatzes. Gegeniber der besten regelbasierten Baseline
(B3) hebt L3 (Llama 8B Q5 Server) die Accuracy auf Golden 45 von 62,2% auf 91,1 %
(+28,9 Prozentpunkte), den F1-Wert von 71,2 % auf 90,9 % (+19,7 Prozentpunkte) und den
Recall von 91,3 % auf 87,0 % bei gleichzeitiger Steigerung der Precision von 58,3 % auf
95,2 %. Auf Set 200 verbessert sich die Accuracy von 61,0 % auf 87,0 % (+26,0 Prozent-
punkte). Bereits die erste produktive LLM-Konfiguration L1 (Qwen 32B v1, 77,8 % G45)
Uberschreitet B3 splrbar und erreicht 100 % Precision auf Golden 45; jede weitere LLM-
lteration vergrdBert diesen Vorsprung. Damit ist der LLM-bedingte Genauigkeitsgewinn
nicht inkrementell, sondern qualitativ: er verschiebt die Aufgabe von der recall-orientierten
Vorauswahl in den Bereich produktiver Klassifikationsgute.

Die Kostenseite dieser Verbesserung wird in Abschnitt dokumentiert: die LLM-
Konfigurationen bendtigen je nach Quantisierung ca. 12-65 Sekunden Inferenzzeit pro
Ticket bei 6-22 GB RAM-Bedarf, wahrend die regelbasierten Baselines unter einer Milli-
sekunde pro Ticket auskommen. Die Entscheidung zwischen B3 und L3 ist damit primér
eine Frage des akzeptierten Qualitatsniveaus: ein +26-Prozentpunkte-Genauigkeitsgewinn
rechtfertigt die zusatzliche Hardware- und Latenzkosten fir einen Anwendungsfall, in dem
ungeeignete Tickets dauerhaft den Retrieval-Index verschlechtern wirden.

5.2.3. lterationsverlauf

Die Entwicklung der Qualitatsfilterung verlief Uber drei Phasen: eine friihe Prompt-
Findungsphase mit einer noch nicht finalisierten Ground-Truth-Annotation (April 2026), eine
konzentrierte lterationsphase auf Llama 3.1 8B Anfang Mai 2026 sowie eine anschlie3en-
de Server-Phase mit Qwen 2.5 32B und der finalen Rickkehr zu Llama 3.1 8B Q5 _K M.
Tabelle [5.4] dokumentiert sémtliche reproduzierbaren lterationen chronologisch. Die Spalte
Acc. G45 (rep.) gibt die im Notebook gespeicherte Accuracy zum Zeitpunkt des Commits
wieder; die Spalte final GT zeigt die gegen die am 2026-05-05 finalisierte Ground-Truth-
Annotation neu berechnete AccuracyF]

2Zwischen Commit 5d81d59 (Mo, 2026-05-04 21:52) und 44750c8 (Di, 2026-05-05 11:17) wurde das Label
des Tickets #2135 (PDF report changes) von USEFUL zu USELESS korrigiert. Dies erklart die geringen
Abweichungen zwischen der zum Commit-Zeitpunkt gemessenen und der gegen die finale Annotation
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* Lauf nur auf Set 200, kein Golden-45-Ergebnis verfigbar. T Notebook-Output zum Commit-Zeitpunkt; die
Commit-Nachrichten nannten 82 % bzw. 84,4 %, da die Pipeline nach den Code-Anderungen nicht erneut

ausgefuhrt wurde.

Die ersten Wochen entsprachen einer Prompt-Findungsphase mit einer noch nicht finali-
sierten Ground-Truth-Annotation. Die effektive Iterationsphase begann mit Commit 5d81d59
(Mo, 2026-05-04 21:52), nach Einfuhrung einer modularen Pipeline mit deterministischem
Pre-Filter, Klassifikator und nachgelagerten Confidence-Overrides. Uber sieben aufeinan-
derfolgende Iterationen wurde die Accuracy von 75,6 % auf 88,9 % gesteigert. Zwei Hebel
waren wesentlich: zum einen die Einfihrung eines Self-Consistency-Verfahrens mit N = 3
und niedriger Temperatur (Commit 7d45b0d, +6,7 Prozentpunkte gegeniiber dem vorherge-
henden Single-Pass), zum anderen der Wechsel der Modellquantisierung von Q4_K_M zu
Q5_K_M (Commit 6239174, der trotz Verzichts auf Self-Consistency eine Genauigkeit von
86,7 % erzielte; eine isolierte Auswertung dieses Quantisierungseffekts gibt Abschnitt[5.2.4]
wieder).

AnschlieBend erfolgte der Ubergang auf Qwen 2.5 32B Q4 _K_M mit Inferenz auf einem
dedizierten Server (WEBSRV38, 16-Core-CPU, 31 GB RAM, kein GPU). Eine produktive
Konfiguration war erforderlich, da das quantisierte Split-GGUF allein ca. 20 GB Speicher
belegt und der Produktiv-Service support-backend.service wahrend der Benchmark-
Laufe gestoppt werden musste. Drei lterationen wurden durchgefthrt (v1/v2/v3, siehe
Abschnitt 5.2.5 und [5.2.8). Die anschlieBende Anwendung auf den Gesamtbestand mit
Qwen 32B wurde wegen einer Hochrechnung von ca. 9 Tagen Laufzeit nach 1253 von
16 987 Tickets abgebrochen; stattdessen wurde — wie in Abschnitt begrindet — zur
lokalen Forschungskonfiguration Llama 3.1 8B Q5_K_M zurlickgekehrt, die auf Server-
Hardware ein Resultat von 91,1 % auf Golden 45 erreicht hat.

Reproduzierbarkeit der Iterationshistorie

Samtliche Werte in der Spalte Acc. G45 (final GT) wurden gegen die finale Annotations-
datei golden_45_ground_truth. json (Stand 2026-05-05) neu berechnet. Fur die Llama-
Commits der Phase 2 standen die urspriinglich gespeicherten JSONL-Vorhersagedateien
nicht in jedem Fall zur Verfliigung; die Vorhersagen wurden daher aus der jeweils im
Jupyter-Notebook filter_tickets.ipynb gespeicherten Mistakes-Tabelle (Ausgabe der
Auswertungszelle) rekonstruiert. Fir jedes Commit ¢ enthadlt das Notebook eine Tabelle
mit allen falsch klassifizierten Tickets aus Golden 45; alle Ubrigen Tickets sind per Defi-
nition korrekt klassifiziert, sodass aus diesen beiden Mengen die vollstandige Vorhersa-
ge rekonstruierbar ist. Diese Vorhersagen wurden anschlieBend gegen die finale Ground-
Truth-Annotation evaluiert. Die Server-lterationen (Qwen 32B vi/i2/v3, Llama 8B Q5

neu berechneten Accuracy fur lterationen vor diesem Zeitpunkt.
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Server) verflgen Uber vollstdndige JSONL-Vorhersagedateien (SERVER_qwen32_x. jsonl,
golden_45_1lama8b_q5_results. jsonl), die fir die Berechnung direkt verwendet wur-
den. Die vollstédndige Per-Ticket-Vergleichsmatrix fir zwdlf rekonstruierbare Konfiguratio-
nen ist in Anhang [A.4] dokumentiert.

5.2.4. Quantisierungseffekt Q4 K M — Q5 K M

Innerhalb der lokalen lterationsphase (Phase 2, Tabelle wurde ein direkter Vergleich
zwischen den Quantisierungsstufen Q4_K_M und Q5_K_M von Meta Llama 3.1 8B-Instruct
maoglich, da die unmittelbar aufeinanderfolgenden Commits 7d45b0d, 623917d und 4560fal
identische Pipeline-Logik bei verschiedener Quantisierung verwendeten. Tabelle doku-
mentiert die isolierte Wirkung dieses Quantisierungsupgrades.

Tabelle 5.5.: Isolierter Quantisierungseffekt Q4_K_M — Q5 _K_ M auf Golden 45

Commit Quant. Modus / Konfiguration Acc. Prec. Rec. F1

7d45b0d Q4 KM SC N = 3, T = 0,3, Mehrheits- 84,4% 90,0% 783% 83,7%
Voting

623917d Q5_K_M Single-Shot T' = 0,0, ohne SC 86,7% 90,5% 826% 86,4%

4560fal Q5_K M Single-Shot 7' = 0,0, Override- 88,9% 90,9% 87,0% 88,9%
Verfeinerung

Der Ubergang von Q4_K_M (Mehrheits-Voting iber drei Inferenzen) zu Q5_K_M (Single-
Shot) ergibt eine Genauigkeitssteigerung um +2,3 Prozentpunkte (84,4 % — 86,7 %), ob-
wohl gleichzeitig auf das aufwandige Self-Consistency-Verfahren verzichtet wurde. Eine
geringflgige nachgelagerte Override-Verfeinerung im Commit 4560fal erganzte weite-
re +2,2 Prozentpunkte und flihrte zum lokalen Spitzenwert von 88,9% (40 von 45). Es
ist zu beachten, dass +2,3 Prozentpunkte auf Golden 45 exakt einem einzelnen Ticket
entsprechen; eine McNemar-basierte Robustheitsprifung dieser Differenz erfolgt in Ab-
schnitt und ergibt p = 1,00, sodass die Genauigkeitsdifferenz zwischen Q4 und
Q5 nicht als statistisch signifikant interpretiert werden darf. Die Wahl zugunsten von Q5
wird daher nicht durch eine signifikante Genauigkeitsverbesserung, sondern durch die im
Folgenden diskutierten Latenz- und Wartbarkeitsvorteile begriindet. Drei Beobachtungen
sind methodisch relevant:

* Quantisierungsverlust ist nicht vernachlassigbar. Q4 K M reduziert die Modell-
gewichte gegentber Q5_K_M um ca. 17 % Speicherbedarf (4,9 GB vs. 5,7 GB), be-
zahlt diesen Speichervorteil jedoch in der konkreten Klassifikationsaufgabe mit einem
messbaren Genauigkeitsverlust. Flr die hier untersuchte binare Klassifikation reichte
Q5_K_M aus, um den Self-Consistency-Mehrwert vollstédndig zu kompensieren.
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» Self-Consistency wird durch Quantisierungsupgrade obsolet. In der Q4-
Konfiguration brachte SC mit N = 3 einen Recall-Gewinn, der bei Q5 nicht mehr
erforderlich war: das stabilere Modell traf in Single-Shot dieselben oder bessere
Entscheidungen.

+ Latenzgewinn beachtlich. Single-Shot Q5 auf Apple M3 liefert ca. 11,7 s pro Ticket,
SC N = 3 Q4 bendtigt ca. 3x dieser Zeit (~35 s/Ticket). Auf dem Server-CPU-Setup
(~20s pro Ticket fur Single-Shot Q5) wird dieser Latenzvorteil zur entscheidenden
GroBe fur die Verarbeitung des Gesamtbestands.

Votum-Verteilung der Self-Consistency. Um die Aussagekraft des Self-Consistency-
Verfahrens quantitativ einordnen zu kénnen, wurde die Q4-mit-SC-Konfiguration nach-
traglich auf Golden 45 mit denselben Seeds {7,11,19} und Temperatur 0,3 reproduziert;
das Reproduktionsskript liegt unter zendesk/research/stagel/benchmarks/benchmark_
1lama8b_q4_sc_goldend5.py. Tabelle fasst die Verteilung der drei Einzelvoten je
Ticket zusammen.

Tabelle 5.6.: Votum-Verteilung der Self-Consistency (N = 3, Llama 8B Q4_K_M) auf Gol-

den 45.

Klasse Tickets Anteil Accuracy
Einstimmig (3:0) 40 88,9% 90,0% (36/40)
Mehrheitsvotum (2:1) 5 111% 80,0 % (4/5)
Drei-Wege-Aufteilung (1:1:1) 0 0,0% —
Gesamt 45 100% 88,9 % (40/45)

In 88,9 % der Tickets stimmen alle drei Einzellaufe Uberein, in 11,1 % der Tickets bringt
das Mehrheitsvotum 2:1 eine Entscheidung herbei; eine vollstandige Aufteilung in drei
verschiedene outcome-Bucket tritt nicht auf, was bei einer bindren Endzielklassifikation
und sechs moglichen outcome-Buckets (solved, admin_only, escalated, abandoned,
consultation, no_problem) plausibel ist. Diese Verteilung belegt empirisch den im vor-
herigen Punkt formulierten Befund ,Self-Consistency wird durch Quantisierungsupgrade
obsolet®: in fast neun von zehn Tickets liefert ein einzelner Inferenzlauf bereits dieselbe
Entscheidung wie der Mehrheitsbeschluss aus drei Laufen, sodass der dreifache Inferenz-
aufwand keinen zusétzlichen Informationsgewinn erbringt.

Aufschlussreich ist die Aufschllsselung der Accuracy nach Votum-Klasse: einstimmige
Voten sind mit 90,0 % Accuracy klar genauer als Mehrheitsvoten (80,0 %). Self-Consistency
identifiziert damit zwar systematisch jene Tickets, an denen das Modell unsicher operiert
(Grenzfélle mit semantisch nah beieinanderliegenden outcome-Bucket), erhdht ihre Klas-
sifikationsgUte aber nur partiell. Vier von 40 einstimmigen Tickets sind dabei einstimmig
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falsch klassifiziert — ein einstimmiges Votum gewahrleistet also nicht die Richtigkeit, son-
dern lediglich die Stabilitdt der Modellentscheidung. Die Beobachtung stltzt das in dieser
Arbeit getroffene Designargument, ein stabileres Q5-Single-Shot-Modell dem aufwandige-
ren Q4-mit-Self-Consistency-Verfahren vorzuziehen, anstatt eine SC-Stufe auf Q5 aufzu-
satteln, die im Uberwiegenden Fall ohne Wirkung bliebe.

Dieser Befund motiviert die in Abschnitt dokumentierte produktive Konfigurati-
on: Llama 3.1 8B Q5_K_M Single-Shot anstelle der zunachst entwickelten Q4-mit-SC-
Konfiguration.

5.2.5. Baseline — Qwen 2.5 32B

Der erste produktive Benchmark des Qwen-32B-Klassifikators wurde am 2026-05-07 um
11:34 Uhr abgeschlossen (Commit e75b£63). Tabelle [5.7] zeigt die Konfusionsmatrizen auf
beiden Datensatzen.

Tabelle 5.7.: Baseline-Ergebnisse Qwen 2.5 32B Q4_K_M (Single-Pass, T' = 0, 0)
Datensatz TP FP TN FN Acc. Prec. Rec.

Golden45 13 0 22 10 77,8% 100,0% 56,5%
Set 200 36 5 133 26 845% 878% 581%

Auffallig ist die vollstdndige Abwesenheit falsch-positiver Ergebnisse auf Golden 45: kein
einziger der vom Modell als USEFUL klassifizierten Tickets ist in Wahrheit USELESS. Die-
se Beobachtung muss jedoch mit Blick auf die StichprobengréBe eingeordnet werden: Die
ausgewiesenen 100 % Precision basieren auf lediglich 13 als USEFUL klassifizierten Tickets.
Das zugehdrige Wilson-95 %-Konfidenzintervall reicht von 77,2 % bis 100 % (vgl. Tabel-
le in Abschnitt [5.2.13); bereits ein einziger falsch-positiver Treffer in einer erweiterten
Stichprobe wiirde die Precision auf 92,9 % (12/13) bzw. 95,5 % bei 22 negativen Beispielen
absenken. Der Befund ist damit als Tendenz zur konservativen Klassifikation zu lesen, nicht
als beweisbar perfekte Precision. Die Bucket-Verteilung des Modells (Tabelle zeigt ei-
ne konservative Tendenz: admin_only ist auf Set 200 der haufigste Bucket, was mit der
tatsachlichen Verteilung interner Provisionierungstickets korreliert.

Die Abdeckung der Pre-Filter-Regeln auf Set 200 betragt 16 Tickets (8 %) bei einer Pra-
zision von 100 %; die LLM-Stufe verarbeitet entsprechend 184 Tickets.

5.2.6. Modellvergleich

Tabelle stellt die drei eingesetzten Konfigurationen gegentber: die lokale Forschungs-
konfiguration mit Llama 3.1 8B Q5_K_M (Apple Silicon, Metal), die finalen Qwen-2.5-32B-
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Tabelle 5.8.: Bucket-Verteilung der Modellvorhersagen (Qwen 2.5 32B Baseline)

Bucket Golden 45 Set 200
solved 16 46
admin_only 10 52
consultation 7 22
escalated 6 17
abandoned 5 33
no_problem 1 30
> (LLM) 45 184
Pre-Filter (deterministisch) 0 16

Iterationen v1 und v3 auf Server-CPU sowie die zurlickgekehrte Llama-Konfiguration auf
Server-CPU.

Vier Befunde fallen ins Auge. Erstens ist Llama 3.1 8B Q5_K_M auf Apple Silicon un-
gefahr finf- bis sechsmal schneller als Qwen 2.5 32B auf 16-Core-CPU bei vergleichbarer
oder besserer Accuracy auf Golden 45 (88,9 % vs. 86,7 %). Zweitens schlief3t sich die Ge-
nauigkeitslicke auf dem gréBeren Set 200 — Qwen v3 erreicht 85,0 %, Llama 8B Q5 auf
Server-Hardware erreicht 87,0 %. Drittens ergibt sich aus der Latenz pro Ticket eine kriti-
sche Schranke flr die Anwendung auf den Gesamtbestand: bei 16 987 Tickets entspricht
50 s/Ticket einer Hochrechnung von ca. 9 Tagen Server-Laufzeit, was praktisch nicht ver-
tretbar ist und den in Abschnitt[5.2.10/dokumentierten Wechsel zurlick zu Llama 3.1 8B mo-
tiviert. Viertens Ubertragt sich der Genauigkeitsvorsprung von Llama 8B Q5 nicht nur, son-
dern verstarkt sich auf der Server-Plattform sogar leicht: 91,1 % auf Golden 45 (+2,2 Pro-
zentpunkte gegentiber dem lokalen Lauf) und 87,0 % auf Set 200 (+2,0 Prozentpunkte ge-
gentber dem besten Qwen-Lauf). Eine ticketweise Analyse zeigt, dass der Server-Lauf den
falsch-positiven Fall #16836 (TK/ cable design) korrigiert; gemeinsame Fehler verbleiben
auf den drei Tickets #4413, #8240 und #18717.

5.2.7. v2-Versuch: synthetisch kalibrierte Overrides

Im Anschluss an die Baseline wurde der Versuch unternommen, den Recall durch zwei
neue Overrides zu erhéhen: Override E (escalated — solved bei benannter Fix-Version)
und Override F (consultationt+confirmed — solved bei generalisierbarer Regel). Die
Regex-Muster wurden anhand synthetisch erzeugter Beispieltexte entwickelt. Tabelle [5.10]
zeigt das Ergebnis auf Golden 45.

Die Accuracy blieb identisch, doch die Verschiebungen sind aufschlussreich: Override E
und F griffen auf keinem einzigen der 45 Tickets; das Feld applied_overrides blieb in
allen Datensatzen leer. Die zwei Vorhersage-Wechsel zwischen v1 und v2 entstammen
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Tabelle 5.9.: Modellvergleich — alle eingesetzten Konfigurationen

Llama 3.1 8B Qwen 2.5 32B Qwen 2.5 32B Llama 3.1 8B
(lokal Mac) (Server, v1) (Server, v3) (Server)
Quantisierung Q5 K M Q4_K_M Split- Q4 K M Split- Q5 K M
GGUF GGUF
Modus Single-Shot Single-Pass, Single-Pass + Single-Shot
T = 0,0 + Over- Llama-tuned Prompt-Nudges T = 0,0 +
rides P4/A/B/C P4/A/B/C

Acc. Golden 45
Acc. Set 200

Acc. Full Corpus

Precision G45
Recall G45

F1 G45
Latenz/Ticket
RAM-Bedarf

ETA Full Corpus 17k

88,9 % (40/45)
nicht durchge-
fihrt

nicht
fOhrt

durchge-

90,9 %
87,0%
88,9 %
~11,7s
ca. 6GB

77,8 % (35/45)
84,5%
(169/200)

nicht durchge-
fihrt

100,0%
56,5 %
72,2%
50-65s
ca. 22GB

86,7 % (39/45)
85,0 %
(170/200)
abgebrochen

94,7 %
78,3%
85,7 %
50-65s
ca. 22GB
ca. 9Tage

91,1 % (41/45)
87,0%
(174/200)

laufend (ca.
5300 USEFUL
erwartet)

95,2%

87,0%

90,9 %

ca. 20s (CPU)
ca. 6GB

ca. 3—4 Tage
(laufend)

ausschlieB3lich den Anpassungen am SYSTEM_PROMPT (Tabelle 5.11).

Auf Set 200 wurde der Lauf bei 11 von 200 Tickets abgebrochen, da die Inferenzzeit pro
Ticket bei ca. 80 Sekunden lag und das vollstandige Ergebnis erst nach mehreren Stunden

zu erwarten gewesen ware.

Ursachenanalyse

Eine systematische Auswertung der Misserfolge ergab, dass die Regex-Muster gegen syn-
thetische Beispieltexte kalibriert wurden, die im Vorfeld verfasst wurden. Die echten Ra-
tionales, die Qwen zur Laufzeit produziert, weichen jedoch in Phrasing, Reihenfolge und
Wortwahl von diesen Vorlagen ab und matchen die Regex-Muster nicht.

Beispiele:

» Override E suchte nach exakten Versionsangaben (,NET 14.2.2%, ,Converter 2.1%).
Reale Qwen-Rationales formulieren stattdessen ,forwarded to product team with no
current workaround® oder ,fix scheduled for December” — ohne explizite Versionsnum-

mer.

* Override F enthielt einen Anti-Pattern (_INSTANCE_TIED), der bei ,tied to attached
files“ oder ,tied to their specific project data“ blockierte. Qwen verwendet die Phrase
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Tabelle 5.10.: Vergleich Baseline (v1) vs. Versuch v2 auf Golden 45

v1 Baseline v2-Versuch A
Accuracy 77,8% 77,8% 0,0%
TP 13 14 +1
FP 0 1 +1
TN 22 21 —1
FN 10 9 -1
Precision 100,0 % 93,3% -6,7 PP
Recall 56,5 % 60,9 % +4,4 PP
F1 72,2% 73,7 % +1,5 PP

Tabelle 5.11.: Tickets mit unterschiedlicher v1/v2-Klassifikation
Ticket Wahrheit v1 — v2 Ursache

#1196 (DXF Einmessung) USEFUL  USELESS — USEFUL (korrekt) Prompt-
Nudge (FN
gerettet)

#1946 (Ticket Sortierung) USELESS USELESS — USEFUL (Fehler) Prompt-
Nudge
(neuer FP)

Jied to” jedoch in nahezu jedem consultation-Rationale, auch wenn das eigentliche
Verfahren generalisierbar ist. Dies blockierte gerade die Falle, die Override F hatte
rehabilitieren sollen.

* Der Prompt-Nudge im SYSTEM_PROMPT verschob die Bucket-Verteilung von
escalated (6 in vl — 4 in v2), wodurch Tickets, die durch Override E hétten korrigiert
werden sollen, schon im LLM-Schritt anders klassifiziert wurden und die Override-
Stufe nicht erreichten.

5.2.8. v3: realdaten-kalibrierte Overrides und Ergebnisse

Aus dem v2-Versuch wurde abgeleitet, dass die Override-Kalibrierung auf rea-
len Modellausgaben erfolgen muss, nicht auf synthetischen Beispieltexten. Fir
die v3-lteration wurden die 10 falsch-negativen Tickets aus der Baseline-Datei
SERVER_qwen32_golden_45_results. jsonl sowie 26 weitere falsch-negative Tickets aus
dem Set-200-Lauf systematisch ausgewertet. Die Auswertung ergab eine Aufteilung in drei
Gruppen (Tabelle 5.12).

Aus dieser Analyse wurden vier umgeschriebene Overrides und zwei Prompt-Nudges
abgeleitet, die ausschlie3lich auf den realen Phrasings der Gruppe A basieren:
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Tabelle 5.12.: Falsch-negative Tickets der Baseline — Gruppierung nach Rickgewinnbarkeit

Gruppe Anzahl Charakteristik

A — rlckgewinnbar 12 Rationale enthalt benannte Version, klassen-
gultige Regel (,setting X to Y*, X vs Y*, ,change
the name of“) oder ,provides the new installer”.

B — uninformativ 8 abandoned-Bucket mit Rationale wie ,agent asks
for more details“ oder ,thread ends unresolved®.
Aus dem Rationale allein nicht rehabilitierbar.

C — ohne Klassen-Signal 5 consultation-Bucket mit echtem Instanz-Bezug.
Nicht rickgewinnbar.

* Prompt-Nudges (System-Prompt): zwei zuséatzliche Ausnahmeklauseln, die den
escalated-Bucket zu solved umleiten, wenn eine konkrete Fix-Version genannt wird,
und den consultation-Bucket zu solved, wenn eine generalisierbare Regel im Ra-
tionale erscheint.

» Override E (umgeschrieben): escalated — solved bei benannter Version oder
X scheduled for [Monat]“ oder ,next release fix“, ohne enges Versionsnummern-
Schema.

» Override F (umgeschrieben): consultation+confirmed — solved bei ,setting X
to Y*, X vs Y ,change the name of“, ,use X instead“; ohne den Uberaggressiven
_INSTANCE_TIED-Anti-Pattern.

* Override H (neu): solved + confirmed=False — confirmed=True, wenn der
Agent eine konkrete Version oder einen Installer ausliefert (,provides the new instal-
ler, ,delivers NET 13.1%).

* Override | (neu): admin_only + confirmed=True — solved, wenn das Rationale
eine klassen-gultige Technik beschreibt (z. B. Ticket #1066 ,customer changing the
name of the area®).

Live-Ergebnisse v3

Die v3-Konfiguration wurde am 2026-05-07 ab 14:30 Uhr auf Server-Hardware ausgefihrt
(Commit 923bd7a). Tabelle zeigt die Konfusionsmatrizen, Tabelle den direkten
Vergleich gegen die vi-Baseline.

Auf Golden 45 erflllt v3 die Erwartungen aus der Offline-Simulation exakt: prognostiziert
wurden 86,7 %, gemessen wurden 86,7 %. Recall stieg um +21,8 Prozentpunkte (von 13/23
auf 18/23 wiedergefundene USEFUL-Tickets), Precision fiel um nur 5,3 Prozentpunkte. F1
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Tabelle 5.13.: v3 Konfusionsmatrizen (Qwen 2.5 32B, Single-Pass)
Datensatz TP FP TN FN Acc. Prec. Rec.

Golden45 18 1 21 5 86,7% 94,7% 78,3%
Set 200 41 9 129 21 850% 82,0% 66,1%

Tabelle 5.14.: Vergleich v1 Baseline vs. v3 (Qwen 2.5 32B)

Golden 45 Set 200
vi v3 A vi v3 A
Accuracy 77,8% 86,7% +89PP 84.5% 85,0% +0,5PP
Precision 100,0 % 94,7% -5,3 PP 87,8 % 82,0% -5,8PP
Recall 56,5% 78,3% +21,8 PP 58,1 % 66,1% +8,0 PP
F1 72,2% 85,7% +13,5PP 69,9 % 73,2% +3,3 PP
TP/FP/TN 13/0/22/10 18/1/21/5 36/5/133/26 41/9/129/21

/ FN

verbesserte sich um +13,5 Prozentpunkte. Auf Set 200 fiel das Resultat hingegen geringer
aus als erwartet — die Offline-Simulation hatte +3,5 Prozentpunkte vorhergesagt, gemessen
wurden +0,5 Prozentpunkte. Eine ticketweise Aufschlisselung (Tabelle 5.15) zeigt warum.

Tabelle 5.15.: Per-Ticket-Flips Set 200, vi — v3

Kategorie Anzahl Tickets

Recoveries (v3 korrigiert vi-Fehler) 9 #1196, #2795, #4413, #4890, #11372,
#13073, #13613, #13797, #19023

Regressionen (v3 verschlechtert v1) 8 #1722, #1946, #6619, #11384, #11722,
#13294, #13687, #14942

Netto +1 —

Die acht Regressionen sind durchgéngig Tickets, bei denen die Prompt-Nudges Qwen
zu einer grof3zlgigeren solved-Klassifikation veranlassen, obwohl die Wahrheit USELESS
lautet. Auf Golden 45 spielt dieser Effekt keine Rolle, weil die nudges-anfalligen Konver-
sationsmuster dort nicht enthalten sind; auf Set 200 verteilen sich diese Muster Uber die
zusatzlichen 155 Tickets und reduzieren den durch Recoveries erzielten Gewinn fast voll-
standig.
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Bucket-Verteilungen v1 vs. v3

Die Verschiebungen in den Modellausgaben (Tabelle [5.16) zeigen, dass die Prompt-
Nudges das Klassifikationsverhalten gezielt umlenken: solved steigt, escalated und
abandoned sinken.

Tabelle 5.16.: Bucket-Verteilung v1 — v3
Golden 45 Set 200
Bucket vi v3 A vi v3 A

solved 16 22 +6 46 56 +10
admin_only 10 10 0 52 53 +1
consultation 7 6 -1 22 22 0
escalated 6 3 -3 17 11 —6
abandoned 5 383 2 33 28 -5
1 1 0 30 30 0

no_problem

Anwendung auf den Gesamtbestand

Die anschlieBende Anwendung der v3-Konfiguration auf den Full Corpus (16 987 Tickets)
wurde nach 1253 verarbeiteten Tickets abgebrochen. Die durchschnittliche Latenz von
50,7 s/Ticket ergab eine Hochrechnung von ca. 9 Tagen Server-Laufzeit — nicht vertret-
bar fir eine produktive Wissensbasis-Pipeline. Die 1253 vorhandenen Vorhersagen liefern
jedoch eine Verteilungsschatzung: 234 USEFUL (18,7 %), 1019 USELESS (81,3 %), davon
157 Pre-Filter-Treffer (12,5 %). Der Anteil verwertbarer Tickets liegt damit unter der ground-
truth-basierten Set-200-Schatzung von 31 %, was teilweise auf Sampling-Bias der ersten
1 253 verarbeiteten Tickets zurilickzufihren sein kann (sequenziell nach Erstellungsdatum).

5.2.9. Methodische Erkenntnis: leere applied_overrides

Eine Auswertung der v3-Live-Laufe ergab einen unerwarteten und methodisch wesentli-
chen Befund: das Feld applied_overrides ist Uber alle drei v3-Datensatze hinweg fir je-
des einzelne Ticket leer (Tabelle . Uber 1497 Vorhersagen hinweg hat keiner der vier
sorgfaltig auf realen Rationales kalibrierten Overrides E, F, H, | auch nur einmal gegriffen.

Daraus folgt: der gemessene Accuracy-Gewinn von +8,9 Prozentpunkten auf Golden 45
und +0,5 Prozentpunkten auf Set 200 ist vollstdndig auf die zwei Prompt-Nudges im
System-Prompt zurtickzuftihren. Die nachgelagerten Regex-Overrides liefern keinerlei Bei-
trag; sie verbleiben funktional als Sicherheitsnetz, sind aber auf den vorliegenden Daten
Uberfllssig.
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Tabelle 5.17.: Override-Aktivierungen wahrend v3 (alle Laufe)

Datensatz Tickets Override-Aktivierungen
Golden 45 45 0
Set 200 200 0
Full Corpus (partial) 1252 0
Summe 1497 0

Dieser Befund hat zwei Konsequenzen fir die Methodologie:

1. Prompt-Engineering schlagt Post-Processing auf einem starken Modell. Die
Hauptursache flr die in lteration v3 erzielten Verbesserungen liegt nicht in der Lo-
gik nach dem LLM-Aufruf, sondern in der Reformulierung des System-Prompts. Bei
einem 32B-Parameter-Modell mit konsistentem Reasoning sind die Modellausgaben
hinreichend stabil, dass eine direkte Korrektur am Eingabeende effektiver ist als eine
korrigierende Schicht am Ausgabeende.

2. Offline-Simulation muss zwischen Prompt- und Override-Effekten unterschei-
den. Die Offline-Simulation der v3-Konfiguration auf den Roh-JSONL-Daten der v1-
Baseline hatte +3,5 Prozentpunkte flr Set 200 vorhergesagt — gemessen wurden
nur +0,5 Prozentpunkte. Die Diskrepanz erklart sich daraus, dass die Simulation nur
die Override-Stufe nachstellen konnte und nicht die Prompt-Wirkung; in der Live-
Anwendung flhrten die Prompt-Nudges zu acht Regressionen auf Set 200, die offline
nicht sichtbar waren.

FOr die zukUnftige Iteration bedeutet das, dass eine getrennte Bewertung von Prompt-
Wirkung und Override-Wirkung notwendig ist. Eine vollstdndige A/B-Studie wirde drei
Konfigurationen erfordern: (i) Baseline-Prompt + Baseline-Overrides, (ii) Baseline-Prompt
+ neue Overrides, (iii) neuer Prompt + Baseline-Overrides. Im Rahmen der vorliegenden
Arbeit wurde aufgrund des Latenz-Budgets von 50 s/Ticket auf eine solche vollstandige
Faktorisierung verzichtet.

Bestatigung durch den Llama-Server-Lauf

Der in Abschnitt dokumentierte Wechsel zu Llama 3.1 8B Q5 K M auf Server-
Hardware liefert eine unabhangige Bestatigung der oben formulierten Methodik-Lehre.
Die Llama-Konfiguration verwendet ausschlieBlich die urspringliche Llama-getunte
pipeline.py mit den Confidence-Overrides P4/A/B/C; die fir Qwen entwickelten Over-
rides E/F/H/I und die Prompt-Nudges des System-Prompts sind nicht aktiviert. Trotz
dieses Verzichts auf die in Abschnitt[5.2.8|ausgearbeiteten Qwen-spezifischen Korrekturen
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erreichte der Server-Lauf 91,1 % Accuracy auf Golden 45 und damit den héchsten Wert
aller im Rahmen dieser Arbeit getesteten Konfigurationen. Daraus ergibt sich der Befund,
dass die Overrides E/F/H/I keine universellen Verbesserungen darstellen, sondern eine
Qwen-spezifische Therapie — gerichtet gegen jene Klassifikationsmuster, die Qwen 2.5 32B
in seinem Rationale-Stil systematisch erzeugt. Die kleinere Llama-Architektur produziert
diese Muster nicht, weshalb auf die nachgelagerte Korrektur verzichtet werden kann.
Modellwahl und Prompt-Engineering ersetzen damit auch in der Produktionsumgebung
den gréBten Teil der Post-Processing-Logik.

5.2.10. Wechsel zuriick zu Llama 3.1 8B Q5 K M

Aus den Ergebnissen der drei Qwen-Iterationen ergab sich der Schluss, dass das verflig-
bare Hardware-Budget eine produktive Anwendung von Qwen 2.5 32B auf den Gesamt-
bestand ausschlieBt: bei 50 s/Ticket dauert ein vollstandiger Lauf Gber 16 987 Tickets etwa
9 Tage, und die erreichte Accuracy auf Golden 45 (86,7 %) liegt unter dem in der lokalen
Forschungsphase mit Llama 3.1 8B Q5_K_M erreichten Wert von 88,9 %. Daher wurde die
Entscheidung getroffen, fir die produktive Pipeline zur urspriinglich verwendeten Llama-
Konfiguration zurickzukehren — jedoch nun auf Server-Hardware ausgefthrt, um den Ge-
samtbestand effizient verarbeiten zu kdnnen.
Die produktive Konfiguration ist:

* Modell: Meta-Llama-3.1-8B-Instruct-Q5_K_M.gguf (ca. 5,5 GB) — exakt das Mo-
dell, das in der lokalen Forschungsphase 88,9 % Accuracy auf Golden 45 erreichte.

* Pipeline: unverandert die urspringliche pipeline.py (Llama-tuned, Overrides
P4/A/B/C, ohne die Qwen-spezifischen Erweiterungen E/F/H/I oder Prompt-Nudges).

« Hardware: Server WEBSRV38, 16-Core CPU, 31 GB RAM, kein GPU. Zur Inferenz
wird 11lama-cpp-python im CPU-Modus mit allen 16 Threads betrieben.

+ Self-Consistency: N = 3 mit Seeds {7, 11, 19, 23, 31} und Temperatur 0,3, iden-
tisch zur lokalen Konfiguration.

Die Benchmark-Skripte (benchmark_1lama8b_q5_set200.py und benchmark_llama8b_
g5_full_corpus.py) wurden am 2026-05-08 ab 11:09 Uhr gestartet. Tabelle [5.18fasst die
finalen Werte des Llama-Vergleichs zusammen.

Diese Ruckkehr zur Llama-Konfiguration ist methodisch keine Regression: Das Modell
ist dasselbe wie in der lokalen Forschungsphase, einschlie3lich der dort iterativ entwi-
ckelten Pipeline und ihrer Confidence-Overrides. Der Wechsel betrifft ausschlieBlich die
Hardware-Plattform (vom Mac mit Metal-Beschleunigung auf einen reinen CPU-Server),
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Tabelle 5.18.: Llama-Vergleich lokal <+ Server (finale Werte)

Lokal (Mac M3, Metal) Server (16-Core CPU)
Acc. Golden 45 88,9 % (40/45) 91,1% (41/45)
TP/FP/TN/FN G45 20/2/20/3 20/1/21/3
Precision / Recall / F1 G45  90,9% /87,0% / 88,9 % 95,2% /87,0% /90,9 %
Acc. Set 200 nicht durchgefiihrt 87,0 % (174/200)
TP/FP/TN/FEN S200 - 47 /11/127 /15
Precision / Recall / F1 S200 - 81,0%/75,8%/78,3%
Acc. Full Corpus 16987 nicht durchgefliihrt abgeschlossen: 5411 USE-
FUL (31,9 %) / 11576 USE-
LESS (68,1 %)
Latenz/Ticket 11,65s ca. 20s (CPU)
Wall-Time Full Corpus — abgeschlossen am 2026-

05-12

die jedoch durch ihre gréBere RAM-Kapazitat und permanente Verfigbarkeit flr die Ver-
arbeitung des Gesamtbestands besser geeignet ist. Auf der Server-Plattform Ubertrifft die
Llama-Konfiguration sowohl den lokalen Spitzenwert (91,1 % vs. 88,9 % auf Golden 45)
als auch den besten Qwen-Lauf (91,1 % vs. 86,7 % auf Golden 45; 87,0 % vs. 85,0 % auf
Set 200). Die urspringliche Llama-Konfiguration bleibt damit das Forschungs- und Produk-
tivmodell.

Bucket-Verteilung auf dem Gesamtbestand

Der mit der Llama-3.1-8B-Q5-Server-Konfiguration durchgefiihrte Full-Corpus-Lauf vom
12. Mai 2026 verarbeitete alle 16 987 Tickets und produzierte fur jeden Ticket eine Klas-
sifikation in eine der sechs Outcome-Bucket-Klassen (Abschnitt[3.3.1.4). Tabelle [5.19| zeigt
die resultierende Verteilung.

Drei Beobachtungen sind methodisch interessant.

Erstens, der USEFUL-Anteil von 31,9 % stimmt fast exakt mit der Set-200-Schatzung
(31 %, vgl. Tabelle[5.1) tiberein. Die in Abschnitt[5.2.1]bewusst gew&hlte Klassenverteilung
des Validierungssatzes erweist sich damit a posteriori als sehr reprasentativ fir den Ge-
samtbestand. Eine gréBere Abweichung zwischen Set 200 und Gesamtbestand hatte me-
thodische Zweifel an der Generalisierbarkeit der Set-200-Ergebnisse aufgeworfen.

Zweitens, der dominierende USELESS-Bucket ist admin_only (27,9%). Dieser
umfasst Lizenz-, Account- und Berechtigungsénderungen, also Uberwiegend interne
Provisionierungsaufgaben ohne technischen Konversationswert. Daneben dominiert
no_problem (14,9%) — typischerweise interne Notizen, Anruf-Nachfassungen oder
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Tabelle 5.19.: Bucket-Verteilung der Llama-3.1-8B-Q5-Server-Konfiguration auf dem
vollstandigen Zendesk-Korpus von 16987 Tickets. Die Spalte USE-
FUL? kennzeichnet, ob die jeweilige Klasse die nachgelagerte RAG-
Extraktion erreicht. Die Decision-Rule (USEFUL < outcome=solved A
customer_confirmed=true) teilt den solved-Bucket in zwei Teilmengen:
bestatigte Auflésungen (USEFUL) und Aufldsungen ohne kundenseitige
Bestatigung (USELESS).

Outcome-Bucket Anzahl Anteil USEFUL?
solved + customer_confirmed=true 5411 31,9% v
solved, ohne customer_confirmed 909 54 %

admin_only 4747  279%

no_problem 2538 14,9%

escalated 1565 9,2%

abandoned 993 5.8%
consultation 824 4,9%

Gesamt 16987 100 %
USELESS-Summe 11576 68,1%

rein organisatorische Tickets. Beide Klassen werden gezielt vom Pre-Filter und vom
LLM-Klassifikator als nicht-verwertbar markiert, ohne dass sie als technische Probleme
fehlinterpretiert werden.

Drittens, escalated (9,2 %) und abandoned (5,8 %) zusammen umfassen 15 % der
Tickets — Falle, in denen entweder eine Eskalation an die Produktentwicklung erfolgte (ty-
pischerweise ohne Workaround im Ticket) oder die Konversation ohne klare Lésung en-
dete. Diese Tickets enthalten zwar oft ein technisches Problem, aber keine im Sinne der
Wissensbasis verwertbare Lésung, weshalb sie konsequent als USELESS gefiltert wer-
den. Der Uberwiegende Teil der ,verlorenen® potenziell-nitzlichen Tickets entsteht in dieser
Gruppe.

Die 5411 als solved klassifizierten Tickets bilden die Eingabe fur die in Abschnitt
dokumentierte RAG-Datenunit-Extraktion.

5.2.11. Vergleich aller eingesetzten Konfigurationen

Aus den in den vorhergehenden Abschnitten dokumentierten lterationen lassen sich zwolf
Konfigurationen rekonstruieren, fir die jeweils die vollstandigen Vorhersagen auf Gol-
den 45 zur Verfligung stehen — entweder als JSONL-Datei (Qwen-7B-Pilot, alle Server-
Iterationen) oder Uber die Rekonstruktion aus den Notebook-Auswertungszellen (Llama-
Phase 2). Tabelle fasst sie unter einer einheitlichen Metrik gegen die finale Ground-
Truth-Annotation zusammen.

Die Tabelle macht drei Befunde unmittelbar sichtbar. Erstens steigt die Genauigkeit der
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Llama-Konfiguration Uber die sieben dokumentierten Iterationen monoton von 75,6 % auf
88,9 % (lokal) und schlieBlich auf 91,1 % (Server). Zweitens ist Qwen 32B in der Baseline-
Konfiguration zwar maximal prazise (100 % Precision), aber durch geringen Recall be-
grenzt; v3 schlieBt den Riickstand bei Accuracy weitgehend, ohne den Llama-Spitzenwert
zu erreichen. Drittens dominiert die finale Llama-Server-Konfiguration auf allen vier Haupt-
metriken — Accuracy, Recall, F1 und (gemeinsam mit v1) Precision — mit Ausnahme der
absoluten Precision von Qwen 32B v1, deren Vorteil durch die katastrophale Recall-Licke
jedoch sofort relativiert wird (10 falsch-negative Tickets vs. 3 bei Llama Q5 Server).

Universell schwierige Tickets

Eine ticketweise Ubersicht der Vorhersagen aller zwdlf Konfigurationen ist in Anhang
(Tabelle wiedergegeben. Aus dieser Vergleichsmatrix lassen sich vier strukturell
schwierige Tickets identifizieren, die von der Uberwiegenden Mehrheit oder allen Konfigu-
rationen falsch klassifiziert werden (Tabelle [5.21).

Die vier Tickets aus Tabelle[5.21]sind methodisch relevant, weil sie eine harte Obergrenze
fir die durch Prompt-Engineering und nachgelagerte Heuristiken erreichbare Klassifikati-
onsgute markieren: Ticket #18717 wird von keiner Konfiguration korrekt klassifiziert, weil
das Modell-Eingabematerial keine eindeutige Resolution-Signatur enthalt. Auch Tickets,
die nur in einer oder wenigen Konfigurationen korrekt klassifiziert werden, sind Hinweise
auf annotatorische Grenzfalle, in denen die bindre USEFUL/USELESS-Zuordnung selbst
nicht eindeutig festgelegt werden kann. Eine systematische Auswertung dieser Grenzfélle
ist Gegenstand der weiterflihrenden Arbeiten (Abschnitt[5.2.15).

5.2.12. Externe Validierung durch Frontier-LLMs via VS Code Copilot

Zur unabhangigen Validierung der manuellen Ground-Truth-Annotation des Golden-45-
Datensatzes und gleichzeitig zur Einordnung der lokal trainierten Pipeline gegen den
Stand der kommerziellen Sprachmodelle wurde das Golden-45-Klassifikationsverfahren
parallel von sieben kommerziellen Frontier-Modellen durchgefihrt. Der Zugriff erfolgte
Uber GitHub Copilot Pro [20] in Visual Studio Code [33], dessen Tarif Multi-Model-Zugriff
auf die folgenden Anbieter bietet: Anthropic (Claude Opus 4.7 [3], Sonnet 4.6 [4], Hai-
ku 4.5 [2]), OpenAl (GPT-5.5 [37], GPT-5.4 [36]), Google DeepMind (Gemini 3.1 [21]) und
xAl (Grok 4.1 Fast [52]).

Methodik

Die Validierung erfolgte in zwei Phasen. Phase 1: Der Autor flhrte eine vollstandige ma-
nuelle Annotation der 45 Tickets durch (siehe Abschnitt|5.2.1). Phase 2: Jedes der sieben
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Tabelle 5.21.: Tickets, die in 11 oder 12 der 12 Konfigurationen falsch klassifiziert wurden

Ticket Wahrheit korr. Konfigs Fehler Erklarung

#18717 GF+ Data Transfer USEFUL 0/12 12 FN Echtes Problem,
aber der Thread
endet mit weiteren
Ruckfragen des
Agents ohne doku-
mentierte Losung.

#4413 Search address USEFUL 1/12 11 FN  Funktionalitatsproblem
wird an Entwicklung
weitergeleitet;
nur  Qwen 32B
v3 erkennt den
fix-versionierten
Charakter.

#8240 Adding crossings USEFUL 5/12 7 FN  Beratungsfall
mit kunden-
spezifischen Daten;
nur  Qwen 32B-
Varianten erkennen
die generalisierbare
Vorgehensweise im
Rationale.

#2759 Bezugslinien Migr.  USELESS 6/12 6 FP  Migrationsbug  mit
Workaround; Llama
interpretiert Worka-
round als Loésung,
Qwen 32B bleibt
strenger.

Modelle wurde mit demselben System-Prompt instruiert, sich in die Rolle eines Support-
Agenten zu versetzen und flr jeden Ticketverlauf die Frage zu beantworten, ob darin wie-
derverwendbare technische Information enthalten ist, deren Aufnahme in eine zukinftige
Wissensbasis sinnvoll ware (USEFUL/USELESS). Dieselben Pll-maskierten Ticketkonversa-
tionen, die dem lokalen Klassifikator vorgelegt wurden, dienten als Eingabe. Eine ticketwei-
se Mehrheitsentscheidung der sieben Modelle (,Al-Vote) wurde als zusatzliche Vergleichs-
gré3e ausgewertet.
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Ergebnisse

Tabelle zeigt die Klassifikationsgtite jedes Modells gegen die menschliche Annota-
tion. Die vollstéandige ticketweise Vergleichsmatrix mit allen sieben Modellausgaben ist in
Anhang [A.5|dokumentiert.

Tabelle 5.22.: KlassifikationsgUte der Frontier-Modelle auf Golden 45 (gegen menschliche

Annotation)
Modell / Anbieter Acc. Prec. Rec. F1 TP FP TN FN
Gemini 3.1 (Google DeepMind) 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 23 0 22 0
Grok 4.1 Fast (xAl) 97,8% 958% 100,0% 979% 23 1 21 0
Al-Vote (Mehrheit, 7 Modelle) 93,3% - - - 22 2 20 1
Sonnet 4.6 (Anthropic) 822% 941% 69,6% 80,0% 16 1 21 7
Opus 4.7 (Anthropic) 778% 783% 783% 783% 18 5 17 5
GPT-5.5 (OpenAl) 778% 100,0% 56,5% 722% 13 0 22 10
GPT-5.4 (OpenAl) 75,6% 100,0% 522% 68,6% 12 0 22 11
Haiku 4.5 (Anthropic) 64,4% 621% 783% 692% 18 11 11 5
Referenz: Llama 3.18BQ5Ser- 91,1% 952% 87,0% 90,9% 20 1 21 3

ver (lokal entwickelt)

Aus der Auswertung ergeben sich vier Beobachtungen:

« Gemini 3.1 erreicht perfekte Ubereinstimmung mit der menschlichen Annota-
tion. Bei keiner der 45 Klassifikationsentscheidungen weicht das Modell vom an-
notierten Label ab. Dies dient zugleich als externe Bestatigung der Konsistenz der
Ground-Truth-Annotation: Es ist méglich, eine vollstdndig konvergente Klassifikation
zu erreichen, was die Eindeutigkeit der Mehrzahl der Ticketverlaufe untermauert.

+ Die lokal entwickelte Llama-Pipeline (91,1 %) Gbertrifft fiinf von sieben kommer-
Ziellen Frontier-Modellen. Lediglich Gemini 3.1 und Grok 4.1 Fast liegen vor der
lokalen Pipeline; Opus 4.7, Sonnet 4.6, beide GPT-Varianten und insbesondere Hai-
ku 4.5 erreichen geringere Genauigkeit. Dies ist ein bemerkenswerter Befund fir ei-
ne domanenspezifisch kalibrierte Pipeline mit einem 8B-Parameter-Modell, das auf
einem CPU-Server lauft, gegenliber Frontier-Modellen mit vermutlich um GréBenord-
nungen mehr Parametern und API-basiertem GPU-Backend.

 Die Anthropic- und OpenAl-Modelle zeigen unterschiedliche Fehler-Profile. Son-
net 4.6 und beide GPT-Varianten sind ausgepragt konservativ (Precision > 94 %, nied-
riger Recall) — sie Ubergehen viele tatséchlich nitzliche Tickets als USELESS. Haiku 4.5
ist umgekehrt deutlich liberal (Recall 78,3 %, aber Precision nur 62,1 %) — es klassifi-
ziert systematisch mehr Tickets als USEFUL und produziert dadurch 11 falsch-positive.
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Opus 4.7 ist das einzige Modell mit ann&hernd ausgeglichener Verteilung von FP und
FN.

» Al-Mehrheitsentscheidung erreicht 93,3 %. Bei strikter Mehrheitsabstimmung tber
alle sieben Modelle entstehen drei Fehler (FP #16836, FP #13102 — bei diesen lag
eine 3-zu-4-Aufteilung gegen den Trend vor — und FN #1196). Die Mehrheitsentschei-
dung liegt damit unter den Einzelresultaten von Gemini und Grok, aber deutlich Uber
dem Durchschnitt der sieben Modelle (82,2%). 15 der 45 Tickets erhielten ein ein-
stimmiges Votum (7 zu 0); alle einstimmigen Voten stimmen mit der menschlichen
Annotation Uberein — ein zusatzlicher Indikator fir die Reliabilitadt der Annotation.

Methodische Einordnung

Die parallele Klassifikation durch Frontier-Modelle erflllt in dieser Arbeit zwei Funktionen.
Sie dient erstens als externe Validierung der Ground-Truth-Annotation: Da der Annotations-
prozess durch einen einzelnen Autor durchgefiihrt wurde und damit keine Inter-Annotator-
Agreement-Kennzahl ableitbar ist (vgl. Abschnitt[5.2.7), bietet die unabhangige Klassifika-
tion durch sieben kommerzielle Modelle einen alternativen Reliabilitatsindikator — beson-
ders die perfekte Ubereinstimmung von Gemini 3.1 und die 15 einstimmigen 7-zu-0-Voten
unterstreichen die Eindeutigkeit der Mehrzahl der Annotationen. Sie dient zweitens als
Vergleichsmaf3stab fir die lokale Pipeline: dass die lokal entwickelte Llama-Konfiguration
nicht nur kosten- und latenzseitig, sondern auch in der Klassifikationsgite mit den meisten
Frontier-Modellen mithalt, motiviert den weiteren Einsatz lokaler Modelle in Produktivum-
gebungen, in denen Datenschutz, Latenz oder Lizenzkosten gegen APIl-basierte Frontier-
Modelle sprechen.

5.2.13. Statistische Robustheitsanalyse

Die in den vorangegangenen Abschnitten berichteten Punktschatzungen fir Accuracy,
Precision und Recall beantworten nicht die Frage, wie zuverlassig die beobachteten Un-
terschiede zwischen Konfigurationen sind. Insbesondere auf Golden 45 entspricht ein
einzelner Klassifikationsfehler 2,22 Prozentpunkten, sodass kleine berichtete Differen-
zen mit der GréBenordnung zufélliger Einzelentscheidungen zusammenfallen. Dieser Ab-
schnitt erganzt die Auswertung um zwei standardisierte Robustheitsverfahren: Wilson-
Konfidenzintervalle fir jede Einzelmetrik und exakte McNemar-Tests fiir die drei zentralen
Konfigurationsvergleiche der Arbeit. Alle Berechnungen sind in compute_statistics.py
dokumentiert und werden im Anhang per Konfiguration ausgewiesen.
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Wilson-Konfidenzintervalle

Tabelle fasst die 95 %-Wilson-Konfidenzintervalle flr die wichtigsten Konfigurationen
auf Golden 45 zusammen. Die Intervallbreiten reichen fiir Accuracy bis zu rund 24 Prozent-
punkten und verdeutlichen die geringe statistische Auflésung des Datensatzes. Beispielhaft
ist der haufig zitierte Punktwert ,,100 % Precision“ der Qwen-Baseline vi1 mit einem Wilson-
Konfidenzintervall von [77,2 %; 100 %] verbunden — die Beobachtung ist statistisch nicht von
einer Precision von beispielsweise 85 % unterscheidbar.

Tabelle 5.23.: Wilson-95 %-Konfidenzintervalle fur die wichtigsten Konfigurationen auf Gol-
den 45 (n = 45). Punktwerte und Intervallgrenzen in Prozent.

Konfiguration Acc. 95%-Cl Prec. 95%-Cl Recall 95 %-Cl

Llama Q4 SC (N=3, 7d45b0d) 84,4 [71,2;92,3] 90,0 [69,9;97,2] 78,3 [58,1;90,3]
Llama Q5 Single-Shot (623917d) 86,7 [73,8;93,7] 90,5 [71,1;97,3] 82,6 [62,9;93,0]
Llama Q5 Single-Shot + Overrides (4560fal) 88,9 [76,5;95,2] 90,9 [72,2;97,5] 87,0 [67,9;95,5]
Qwen 32B v1 (Server, Baseline) 77,8 [63,7;87,5] 100,0 [77,2;100,0] 56,5 [36,8;74,4]
Qwen 32B v3 (Server, real-kalibriert) 86,7 [73,8;93,71 94,7 [75,4;99,1] 78,3 [58,1;90,3]
Llama 8B Q5 Server (produktiv) 91,1 [79,3;96,5] 95,2 [77,3;99,2] 87,0 [67,9;95,5]

Auf Set 200 sind die Intervalle erwartungsgeman deutlich enger (Tabelle [5.24). Die Ge-
nauigkeitsintervalle der drei Server-Konfigurationen Uberlappen vollsténdig, was eine wich-
tige inhaltliche Konsequenz hat: Aussagen wie ,Llama Server ist genauer als Qwen v3*
sind auf Set 200 datentechnisch nicht eindeutig belegt; die Differenz wird erst durch die im
folgenden Unterabschnitt durchgefihrten McNemar-Tests einer formalen Prifung unterzo-
gen.

Tabelle 5.24.: Wilson-95 %-Konfidenzintervalle der drei Server-Konfigurationen auf Set 200
(n = 200). Punktwerte und Intervallgrenzen in Prozent.

Konfiguration Acc. 95%-ClI Prec. 95%-Cl Recall 95 %-ClI

Qwen 32B v1 (Server, Baseline) 84,5 [78,8;88,9] 87,8 [74,5;94,7] 58,1 [45,7;69,5]
Qwen 32B v3 (Server, real-kalibriert) 85,0 [79,4;89,3] 82,0 [69,2;90,2] 66,1 [53,7;76,7]
Llama 8B Qb5 Server (produktiv) 87,0 [81,6;91,01 81,0 [69,1;89,1] 75,8 [63,8;84,8]

Bootstrap-Konfidenzintervalle fiir F1

Wilson-Intervalle setzen voraus, dass die zugrunde liegende Metrik eine reine Binomial-
proportion ist. Fir den F1-Wert ist diese Annahme nicht erflllt, da F1 eine zusammenge-
setzte Grof3e aus Precision und Recall darstellt. Aus diesem Grund wird F1 zusétzlich Uber
ein nicht-parametrisches Bootstrap-Verfahren (1.000 Resamples, Perzentil-Methode) be-
wertet. Die ermittelten Bootstrap-Intervallbreiten stimmen mit dem Wilson-Befund qualitativ
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Uberein: auf Golden 45 sind die Intervalle fir alle Konfigurationen breit (typisch 15-25 Pro-
zentpunkte), auf Set 200 deutlich enger (typisch 7-10 Prozentpunkte). Die vollstdndigen
Werte sind in output/statistics_summary.json dokumentiert.

McNemar-Tests fir drei zentrale Konfigurationsvergleiche

Wilson-Intervalle bewerten Einzelmetriken isoliert. Fir den paarweisen Vergleich zweier
Klassifikatoren auf identischen Tickets ist der exakte McNemar-Test methodisch korrekt, da
er die ticketweise Ubereinstimmung beider Klassifikatoren auswertet und nicht die aggre-
gierten Genauigkeiten. Tabelle [5.25| dokumentiert drei fir die Arbeit zentrale Vergleiche.
Die Spalte b gibt die Anzahl der Tickets an, bei denen Klassifikator A korrekt und Klassifi-
kator B falsch lag; c ist umgekehrt. Unter der Nullhypothese gleicher Klassifikationsfahigkeit
ist die Anzahl der Diskrepanzen (b + c) binomialverteilt mit Erfolgswahrscheinlichkeit 0,5.

Tabelle 5.25.: Exakte McNemar-Tests (Binomialvariante) fur drei zentrale Konfigurations-
vergleiche. b = Klassifikator A korrekt, B falsch; ¢ = umgekehrt; p = exakter
zweiseitiger Binomialwert. Keiner der Tests erreicht das Ubliche Signifikanz-
niveau o = 0,05.

Vergleich Datensatz n b c p signifikant?
Q4 SC (7d45b0d) vs. Q5 Single-Shot (623917d) Golden 45 45 1 2 1,000 nein
Qwen 32B v1 vs. Llama 8B Q5 Server Golden 45 45 2 8 0,109 nein
Qwen 32B v1 vs. Llama 8B Q5 Server Set 200 200 13 18 0,473 nein
Qwen 32B v3 vs. Llama 8B Q5 Server Golden 45 45 3 5 0,727 nein
Qwen 32B v3 vs. Llama 8B Q5 Server Set 200 200 12 16 0,572 nein

Drei Befunde sind methodisch relevant.

Erstens: Die +2,3-Prozentpunkte-Differenz Q4 — Qb5 ist statistisch nicht von Rau-
schen unterscheidbar. Der McNemar-Test ergibt p = 1,00 (b = 1, ¢ = 2). An-
ders ausgedruckt: zwischen Self-Consistency-Q4 und Single-Shot-Q5 differieren genau
drei der 45 Tickets, davon zwei zugunsten der Q5-Konfiguration. Eine Stichprobe von
45 Tickets reicht nicht aus, um aus dieser Verteilung eine systematische Quantisierungs-
oder Decoding-Wirkung abzuleiten. Die in Abschnitt[5.2.4] dargestellte Wahl zugunsten von
Q5 wird damit nicht durch eine signifikante Genauigkeitsverbesserung, sondern durch die
dort dokumentierten Latenz-, Speicher- und Wartbarkeitsvorteile getragen. Zwei weitere
Aspekte stitzen diese Wahl methodisch. Zum einen ist Single-Shot Q5 mit Temperatur
T = 0,0 deterministisch reproduzierbar: identische Eingaben erzeugen identische Klas-
sifikationen, wahrend Self-Consistency Q4 mit 7" = 0,3 und N = 3 Inferenzlaufen eine
inharente stochastische Streuung aufweist und eine bitidentische Reproduktion eines Ein-
zellaufs ohne Fixierung samtlicher Seeds und Sampling-Parameter nicht garantieren kann.
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Diese Reproduzierbarkeit ist fir die nachgelagerte Pipeline (Indexierung, Audit-Logs, Anno-
tationsabgleich) eine harte Anforderung. Zum anderen liefert Q5 in der manuellen Sichtkon-
trolle der erzeugten Bucket-Rationales (vgl. Abschnitt[5.2.6) durchgangig koh&rentere und
besser strukturierte Begriindungstexte; dieser Qualitatsunterschied wurde nicht quantitativ
ausgewertet, ist aber fur die Auditierbarkeit der Filter-Entscheidungen im Produktivbetrieb
relevant.

Zweitens: Auch Qwen 32B vs. Llama 8B Q5 Server ist auf keinem Datensatz signi-
fikant. Die p-Werte liegen zwischen 0,11 (Qwen v1 auf Golden 45) und 0,73 (Qwen v3
auf Golden 45); die tUbrigen Werte liegen zwischen 0,47 und 0,57. Die produktive Wahl zu-
gunsten von Llama 8B Q5 wird damit nicht durch einen statistisch belegten Genauigkeits-
vorsprung gegeniiber Qwen v3 getragen, sondern durch die in Abschnitt [5.2.6|und[5.2.10]
dokumentierten praktischen Kriterien: rund flinf- bis sechsmal niedrigere Latenz pro Ticket,
ein etwa viermal geringerer Speicherbedarf und eine Hochrechnung von 3—4 statt 9 Tagen
fur die Verarbeitung des Gesamtbestands.

Drittens: Statistische Signifikanz und praktische Relevanz fallen hier auseinan-
der. Die geringe StichprobengrdBe schlie3t einen signifikanten Nachweis kleiner bis mitt-
lerer Genauigkeitsunterschiede strukturell aus — n = 45 bendtigt fir einen zweiseitigen
McNemar-Test bei Effektstéarken von ca. 5 Prozentpunkten typischerweise b + ¢ > 12, was
die hier beobachteten Werte von b + ¢ € {3, 8, 10,28, 31} Uberwiegend unterschreiten. Ei-
ne gréBere annotierte Stichprobe (z.B. n = 500) wére eine direkte Folgearbeit, um die
berichteten Tendenzen statistisch abzusichern. Fir die vorliegende Arbeit folgt aus dieser
Beobachtung kein anderes Modelldesign, jedoch eine entsprechend vorsichtige Formulie-
rung der berichteten Ergebnisse: die Punktwerte in den Tabellen[5.4} [5.5] [5.7|und [5.9] sind
als Tendenzen, nicht als belastbare Genauigkeitsunterschiede zu lesen, und werden durch
die erganzenden Wilson-Konfidenzintervalle dieses Abschnitts kontextualisiert.

Out-of-Sample-Validierung auf den 155 nicht Giberlappenden Tickets

Da Golden 45 vollstéandig in Set 200 enthalten ist und gleichzeitig als Iterations- und Ka-
librierungsdatensatz fir Prompts und Confidence-Overrides diente, ist die berichtete Set-
200-Accuracy potenziell zugunsten dieser 45 Uberlappenden Tickets verzerrt. Eine echte
Out-of-Sample-Validierung umfasst daher nur die verbleibenden 155 Tickets (200 — 45 =
155), die ausschlieBlich in Set 200, nicht jedoch in Golden 45 enthalten sind. Auf dieser Teil-
menge sind 39 Tickets als USEFUL und 116 als USELESS annotiert, was einer Klassenvertei-
lung von 25,2 % USEFUL entspricht und damit etwas starker zu USELESS verschoben ist
als die 31 % des vollen Set 200. Tabelle 5.26|stellt die Ergebnisse aller sieben Klassifikato-
ren auf dem vollen Set 200 (Spalte 200) der Auswertung auf den 155 Out-of-Sample-Tickets
(Spalte OOS 155) gegendber.
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Tabelle 5.26.: Vergleich der Klassifikationsleistung auf dem vollen Set 200 (n = 200, in-
klusive 45 Kalibrierungstickets) und dem Out-of-Sample-Anteil (n = 155,
ohne Golden-45-Tickets). Die Spalte AAcc gibt die Differenz Acc(OOS) —
Acc(200) in Prozentpunkten an. Wilson-95 %-Konfidenzintervalle beziehen
sich auf die OOS-Accuracy. Alle Werte in Prozent.

Set 200 00S 155
Klassifikator Acc. F1 Acc. 95%-Cl F1 AAcc
B1 Majority 69,0 0,0 74,8 [67,5;81,00 0,0 +58
B2 Status-only 33,0 47,7 27,1 [20,7;34,6] 40,2 -59
B3 Status + >3 6ff. Kommentare 61,0 59,8 60,6 [52,8;68,0] 54,8 —-04
B4 5-stufiger Pre-Filter (rule-based) 68,5 48,8 73,5 [66,1;79,9] 50,6 +5,0
L1 Qwen 2.5 32B v1 (Server) 84,5 69,9 86,5 [80,2;91,0] 68,7 +2.,0
L2 Qwen 2.5 32B v3 (Server) 85,0 73,2 84,5 [78,0;89,4] 65,7 —0,5

L3 Llama 3.1 8B Q5 (Server, produktiv) 87,0 78,3 85,8 [79,4;90,4] 71,1 —12

Drei Beobachtungen sind aus dem Out-of-Sample-Vergleich abzuleiten.

(a) Der durch die Uberlappung verursachte Bias der produktiven Llama-
Konfiguration ist gering. L3 fallt auf der Out-of-Sample-Menge von 87,0 % Accuracy
auf 85,8 % und damit um lediglich 1,2 Prozentpunkte (entspricht ca. zwei Tickets). Diese
Differenz liegt weit innerhalb des Wilson-95 %-Konfidenzintervalls [79,4 %; 90,4 %] und ist
damit nicht von statistischem Rauschen unterscheidbar. Auch L2 (Qwen v3) verandert
sich nur marginal (—0,5 Prozentpunkte). Die durch die Uberlappung verursachte giinstige
Verzerrung der Set-200-Resultate ist daher zwar real, aber klein; die im Hauptergebnis
berichtete Accuracy von 87,0 % verschiebt sich bei sauberer Out-of-Sample-Bewertung
auf 85,8 %.

(b) Regelbasierte Baselines und L1 zeigen groBere Verschiebungen, jedoch pri-
mar durch die gedanderte Klassenverteilung. B1 Majority steigt um +5.8 Prozentpunk-
te (69,0 — 74,8%), weil der Out-of-Sample-Anteil mit 25,2% USEFUL einen héheren
USELESS-Anteil aufweist und der reine Mehrheits-Pradiktor entsprechend haufiger rich-
tig liegt. B2 Status-only verliert um —5.9 Prozentpunkte aus demselben Grund: die Out-
of-Sample-Tickets sind haufiger im resolved-Endzustand archiviert, ohne wiederverwertba-
res Wissen zu enthalten. L1 (Qwen v1) zeigt mit +2,0 Prozentpunkten (84,5 — 86,5 %)
sogar eine leichte Verbesserung auf der Out-of-Sample-Menge, was wiederum durch die
fur eine recall-vorsichtige Konfiguration giinstigere Klassenverteilung erklarbar ist (weniger
USEFUL-Tickets, die der Klassifikator hatte erkennen missen).

(c) Die Out-of-Sample-Auswertung bestéatigt die Reihenfolge der Konfigurationen.
L3 bleibt mit 85,8 % Accuracy und F1 von 71,1 % die starkste Konfiguration im Vergleich; L1
(86,5 % Acc, F1 68,7%) und L2 (84,5 % Acc, F1 65,7 %) verbleiben statistisch nicht von L3
unterscheidbar (vgl. McNemar-Ergebnisse in Tabelle [5.25), liegen aber im F1-Wert deut-
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lich hinter L3. Die regelbasierten Baselines bleiben unverandert klar abgeschlagen: B3 (die
vom Gutachter vorgeschlagene Heuristik) erreicht auf der Out-of-Sample-Menge nur 60,6 %
Accuracy bzw. F1 54,8 %, und der ambitionierte 5-stufige Pre-Filter B4 erreicht trotz seiner
deutlich héheren Accuracy (73,5 %) einen F1-Wert von lediglich 50,6 % — ein Symptom da-
fur, dass er die fir die nachgelagerte Wissensbasis allein relevante Klasse USEFUL syste-
matisch zu konservativ identifiziert. Die in dieser Arbeit getroffene Entscheidung zugunsten
der LLM-basierten Pipeline bleibt auch unter strenger Out-of-Sample-Bewertung tragfahig.

5.2.14. Fehleranalyse

Eine Aufschlisselung der falsch-negativen Tickets nach urspringlich vom Modell zugewie-
senem Bucket (Tabelle [5.27) verdeutlicht den systematischen Charakter der Recall-Liicke.

Tabelle 5.27.: FN-Verteilung nach Bucket (Golden 45 + Set 200, 36 Tickets)

Bucket x confirmed Anzahl Modell-Annahme Tatsachlicher Inhalt

abandoned, False 11 Agent  fragt  Details, Ldsung erscheint spater
Thread tot im langen Thread

escalated, False 10 An Entwicklung weiterge- Konkrete Fix-Version ge-
leitet, kein Workaround nannt

consultation, True 7 Hinweise spezifisch zu Klassen-gultige Regel/-
Kundendaten Setting/Filter

consultation, False 3 wie oben wie oben

admin_only, True 3 Reine Provisionierung Wiederverwendbare tech-

nische Aktion
solved, False 2 Keine Kundenbestatigung Generische Ul-Prozedur

(silent confirm)

Drei Erkenntnisse lassen sich ableiten: Erstens verteilen sich die FN-Tickets nicht zufal-
lig, sondern konzentrieren sich in vier Bucket-Klassen, was die Override-basierte Behebung
architektonisch sinnvoll macht. Zweitens treten die zehn falsch-negativen Tickets aus Gol-
den 45 alle auch in Set 200 auf, was nahelegt, dass das Verhalten des Modells auf diesen
Mustern systematisch und nicht zuféllig ist. Drittens ergibt sich eine harte Obergrenze fir
rein regelbasierte Korrekturen: die acht Tickets der Gruppe B (abandoned mit uninforma-
tivem Rationale) sind aus der Modellausgabe allein nicht rehabilitierbar; sie wirden einen
tieferen Eingriff (z. B. eine zweite LLM-Stufe oder eine Reformulierung des Prompts) erfor-
dern.
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5.2.15. Diskussion

Die Qualitatsfilterung erreicht in der aktuellen Baseline-Konfiguration einen ausgepragten
Vorteil bei der Prazision (100 % auf Golden 45, 87,8 % auf Set 200) bei einer moderaten
Recall (56-58 %). Fur die Anforderung an die Wissensbasis ist dies das gewlnschte Verhal-
ten: ein einzelner falsch-positiver Ticket im Index beeintrachtigt potenziell samtliche nach-
folgenden Retrieval-Treffer, wahrend falsch-negative Tickets durch eine spatere manuelle
Sichtung jederzeit rehabilitiert werden kénnen.

Der Ubergang von Llama 3.1 8B (88,9 % auf Golden 45) zu Qwen 2.5 32B (77,8 % auf
Golden 45, aber 84,5 % auf Set 200) ist auf den ersten Blick scheinbar paradox. Eine ge-
nauere Betrachtung zeigt jedoch, dass Llama auf dem kleinen Datensatz nicht nur lernte
zu klassifizieren, sondern auch die Verteilung des Datensatzes auswendig zu lernen: lte-
rationen, in denen Llama 88,9 % auf Golden 45 erreichte, fielen auf gréBeren Datensatzen
haufig auf 70-80 %. Qwen zeigt das umgekehrte Muster — hdhere Set-200-Accuracy als
Golden-45-Accuracy —, was auf eine bessere Generalisierung hinweist. Das gréBere Mo-
dell ist konservativer (héhere Precision) und systematischer (FN-Tickets konzentrieren sich
in wenigen, klar charakterisierten Bucket-Klassen).

Der gescheiterte v2-Versuch verdeutlicht eine methodische Lehre: regelbasierte Modell-
korrekturen mussen gegen die tatsdchlichen Modellausgaben kalibriert werden, nicht ge-
gen synthetisch erzeugte Beispiele. Die im Vorfeld verfassten Beispieltexte haben lediglich
die Konsistenz der Regex-Muster mit dem antizipierten Wortlaut Gberprift — nicht aber, ob
das Modell diese Phrasings in der Realitdt auch tatsachlich produziert. Die v3-Strategie
korrigiert diesen Fehler durch ausschlieB3liche Kalibrierung an den realen Rationales aus
der Baseline-JSONL-Datei.

5.3. RAG-Datenunit-Extraktion

Die zweite Stufe der Datenverarbeitungspipeline — die strukturierte Extraktion von RAG-
Datenunits aus den als USEFUL klassifizierten Tickets (Abschnitt — wurde nach
demselben Schema wie die Qualitatsfilterung evaluiert: zunachst auf einem kleinen, hand-
kuratierten Golden-Set zur schnellen lteration und Quality-Gate-Validierung, anschlieBend
in einem Full-Run Uber alle ca. 5400 USEFUL-Tickets.

5.3.1. Quality-Gate auf Golden-23

Vor jedem Full-Run wird die Pipeline auf einem fixierten Datensatz aus 23 hand-kuratierten
Tickets (zendesk/stage2_extraction/data/test_golden_useful.json) ausgefuhrt,
die in 25 Referenz-Datenunits manuell zerlegt wurden (data/golden_data_units. json).
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Das Skript zendesk/stage2_extraction/src/snapshot.py berechnet sieben determi-
nistische Metriken; zendesk/stage2_extraction/src/gate_check.py prift sie gegen
die in Abschnitt dokumentierten Hard-Schwellen. Tabelle zeigt die bislang
abgeschlossenen Gate-Laufe.

Tabelle 5.28.: Gate-Check-Laufe auf Golden-23 (alle Hard-Schwellen aus Tabelle

Datum Run-ID Modell units split P/R section ent.rec. lang

2026-05-13 baseline Llama 25/25 1,00/1,00 0,565 0,40 1,00
31 8B
Q5 _K_M

2026-05-17 quen32b_verifier Qwen 23/25 1,00/0,00 0,783 0,39 1,00
25 32B
Q4 KM

Der Baseline-Lauf mit Llama 3.1 8B Q5_K_M (Commit-Hash baseline) bestand alle
Schwellen: 25 von 25 Referenz-Units wurden erzeugt, beide Multi-Topic-Tickets (#11372
und #13102) korrekt zerlegt (Split-Recall = 1,00, Split-Precision = 1,00), Section-Match
knapp Uber der Schwelle bei 56,5 %. Die Entity-Recall liegt bei 40% — Uber der reinen
Advisory-Schwelle von 30 %.

Der zweite Lauf (qwen32b_verifier) wurde als Vergleichsexperiment mit dem gréBeren
Qwen-Modell durchgefihrt. Auffallig: Qwen produzierte nur 23 statt 25 Units, weil beide
Multi-Topic-Tickets falschlich als single klassifiziert wurden (Split-Recall = 0). Dafir stieg
die Section-Match-Quote von 56,5 % auf 78,3 % — eine systematisch genauere Kategori-
sierung. Diese Beobachtung wiederholt das Muster aus der Filter-Evaluation: das gréBere
Modell ist konservativer (vermeidet Multi-Topic-Splits), liefert aber bei den verbleibenden
Aufgaben héhere Genauigkeit. Fir den Produktiviauf wurde dennoch Llama 8B Q5_K M
gewahlt, weil das Multi-Topic-Splitting fur die Qualitat der Wissensbasis kritischer ist als
marginal héhere Section-Genauigkeit und die Inferenzzeit ca. 80 s pro Chunk gegenlber
ca. 480s bei Qwen 32B betragt — bei 5411 USEFUL-Tickets entspricht das einer Full-
Corpus-Hochrechnung von ca. 5 Tagen (LIlama) gegenlber ca. 20 Tagen (Qwen), was den
produktiven Service support-backend.service fast einen Monat blockieren wirde und
nicht vertretbar ist.

5.3.2. Produktivlauf Giber 5411 USEFUL-Tickets

Der Full-Run Uber alle 5411 als USEFUL klassifizierten Tickets wurde mit der Llama-
8B-Q5-Konfiguration auf WEBSRV38 abgeschlossen. Die Pipeline lieferte 6 060 struktu-
rierte RAG-Datenunits aus 5407 Quell-Tickets (4 Tickets verfehlten den 16 384-Token-
Kontextrahmen und wurden als errors protokolliert; erfolgreich verarbeitet: 5407/5411 =



Kapitel 5. Ergebnisse und Evaluation 150

99,93 %). Die Differenz Tickets in vs. Units out entsteht durch die Multi-Topic-Zerlegung:
585 Tickets (10,8 %) zerfielen in mehrere thematisch eigenstandige Einheiten (&~2,1 Sub-
Topics, Maximum: 11). Tabelle fasst die Eckdaten zusammen.

Tabelle 5.29.: Produktivlauf der RAG-Datenunit-Extraktion

Kennzahl Wert

Modell Llama 3.1 8B Instruct Q5_K_ M (5,4 GB GGUF)

Hardware WEBSRV38, 16-Core CPU, 31 GB RAM, kein GPU
LLM-Runtime 1llama-cpp-python 0.3.2, n_ctx=16384, n_threads=16,

LLM-Aufrufe

Input

Output
Multi-Topic-Tickets

Errors (Kontext-Overflow)
Wall-Time
Output-Dateien

Resume-Verhalten

chat_format="1lama-3"

3 pro Chunk (Chunker, Extractor, Verifier), alle grammar-
constrainer

5411 USEFUL-Tickets

6 060 RAG-Datenunits aus 5407 Quell-Tickets

585 (10,8 %), @ 2,1 Sub-Topics (max. 11)

4 (0,07 %)

~ 9,7 Tage

rag_units_llama8b_bk.jsonl (7,5MB), verifier_
drops_bk. jsonl (2,5 MB)

inkrementelles JSONL-Append + flush, Kkill-9-resistent
(load_done_ids())

Quality-Flag-Verteilung

Jede der 6 060 Datenunits tragt ein quality-Flag, das den Zustand nach Verifier-Stufe und
beiden Safety-Checks (Fix 1, vgl. Abschnitt |3.3.1.11) widerspiegelt. Tabelle zeigt die

Produktiv-Verteilung.

Tabelle 5.30.: Quality-Flag-Verteilung der 6 060 produzierten Datenunits. Die Spalte Ge-
wicht entspricht dem im Retrieval-Score angewandten Multiplikator (Ab-

schnitt[5.3.3).

quality-Flag Anzahl Anteil Gewicht
fixed 4368 72,1% 0,9
unverified_too_aggressive 938 15,5% 0,7
unverified_structure_lost 356 5,9% 0,7
verified 345 57% 1,0
unverified 28 05% 0,7
fallback 25 0,4% 0,4
Summe 6060 100% —
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Die dominierende Klasse ist fixed (72,1 %): der Verifier modifizierte den Extractor-
Output, ohne die strukturellen Marker zu zerstéren. 21,9 % der Units wurden vom Safety-
Check (Fix 1) als unverified_* markiert, weil der Verifier zu aggressiv eingriff — in diesen
Féllen wird der Extractor-Output als Quelle der Wahrheit behalten und das Flag signali-
siert dem Retrieval, die Unit niedriger zu gewichten. Echte verified-Units (keine Verifier-
Korrekturen nétig) machen nur 5,7% aus, weil der Verifier praktisch immer mindestens
einen Satz angreift (vgl. Verifier-Aktivitdt weiter unten). Die Fallback-Klasse umfasst 25
Tickets unter 30 Zeichen, fir die ein deterministischer regex-basierter Mini-Pfad greift.

Strukturerhaltung — die zentrale Qualitatsmetrik

Die fir die nachgelagerte Retrieval-Pipeline wichtigste Eigenschaft jeder Unit ist die
Erhaltung der drei strukturellen Marker **Problem:**, *xInvestigation:** und
**Resolution:**. Eine fehlende Resolution-Sektion etwa wirde bedeuten, dass eine
vermeintliche Wissens-Unit das tatséchlich gefragte Element nicht enthélt. Tabelle
fasst die Erhaltung auf dem Produktiv-Korpus zusammen.

Tabelle 5.31.: Strukturerhaltung im Produktivlauf (6 060 Datenunits)

Strukturelement Anteil
*x*Problem: ** vorhanden 99,5 %
**Investigation:** vorhanden 93,4 %
*x*Resolution:** vorhanden 67,9%

Mindestens Problem + (Investigation oder Resolution) 99,3 %
Vollstdndig Problem + Investigation + Resolution 62,0 %

Die Headline-Zahl 99,3 % — der Anteil der Units, die mindestens das Problem zusammen
mit einem der beiden weiteren Marker tragen — ist das Designziel der Extraktionspipeline.
Der Resolution-Anteil von 67,9 % ist niedriger, weil ein Teil der USEFUL-Tickets zwar ein
klar formuliertes Problem und eine investigative Diskussion enthalt, aber den Lésungsschritt
im Konversationsfluss nicht explizit benennt; der Extractor markiert diese ehrlicherweise
nicht als Resolution, statt eine zu erfinden.

Fix 1: Quantitative Wirkung des Safety-Checks

Die in Abschnitt beschriebene Safety-Check-Logik (,Fix 1“: Verifier-Output wird
verworfen, wenn er die strukturellen Marker entfernt oder den Inhalt um mehr als 50 %
schrumpft) wurde auf einem friihen, partiellen Lauf vor Einfihrung des Checks und auf
dem finalen Full-Run vermessen. Tabelle [5.32 stellt die Wirkung gegendiiber.
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Tabelle 5.32.: Quantitative Wirkung von Fix 1 (Safety-Check) auf die Strukturerhaltung. Ver-
gleich: 531-Unit Partial-Run vor Einfihrung des Checks vs. 6 060-Unit Full-
Run nach Einfuhrung.

Konfiguration Strukturerhaltung KorpusgroBe
Ohne Fix 1 (Partial-Run, friihe Iteration) 415 % 531 Units
Mit Fix 1 (Produktiviauf) 99,3 % 6 060 Units

Der Unterschied ist drastisch: ohne den Safety-Check lie3 sich bei rund 58 % der Units
die strukturelle Form nicht halten, weil der Verifier ungepruft alle als hallucinatorisch einge-
stuften Marker entfernte. Mit dem Safety-Check, der diese Eingriffe riickgdngig macht und
stattdessen ein unverified_x*-Flag setzt, steigt die Strukturerhaltung auf 99,3 %. Damit ist
Fix 1 nicht nur eine kleine Verfeinerung, sondern die entscheidende Eingriff, der die produk-
tive Nutzbarkeit der Pipeline erst herstellt: 21,9 % der finalen Units verdanken ihre Integritat
diesem Check.

Verifier-Aktivitat

Der Verifier protokolliert jeden Eingriff in einer separaten Datei verifier_drops_5k. jsonl.
Tabelle 5.33] fasst die kumulierte Aktivitat Gber den Full-Run zusammen.

Tabelle 5.33.: Aktivitat des Verifiers Uiber den Full-Run

Kennzahl Wert
Protokollierte Drop-Records 5660
Einzelne KEEP/FIX/DROP-Verdicts 13883
Anteil DROP 93,9 %
Anteil FIX 6,1 %
Units mit mindestens einem Drop-Event 93 %

Diese Verteilung erklart, warum echte verified-Units selten sind (5,7 %): der Verifier
greift bei praktisch jeder Unit ein. Ohne den Safety-Check (Fix 1) ware die hohe DROP-
Quote unmittelbar in einen Verlust der Strukturerhaltung umgeschlagen; mit dem Check
wird sie zu einer feinkérnigen Quality-Annotation, die das Retrieval spater nutzbar macht.

5.3.3. Quality-Weighted Retrieval — Ubergang in die Suche

Die in Tabelle [5.30|dokumentierten Quality-Flags sind nicht nur ein passives Audit-Artefakt,
sondern flieBen als Multiplikator direkt in den finalen Retrieval-Score der nachgelagerten
Suchpipeline (Abschnitt[5.4) ein. Die Abbildung der Flags auf Gewichte folgt der Designre-
gel ,nichts wegwerfen, nur deprioritisieren®: Units mit niedrigerer Verifier-Konfidenz erschei-
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nen weiterhin im Index und werden weiterhin von Bi-Encoder und Cross-Encoder bewertet,
ihr Endscore wird jedoch entsprechend reduziert.
Konkret gilt:

SCOr€final = SCOl€rgrank X Wy,

wobei w, der in Tabelle [5.30| ausgewiesene Quality-Gewicht ist. Eine verified-Unit mit
Rerank-Score 0,8 erhélt scoregnag = 0,8 x 1,0 = 0,8, eine fallback-Unit mit demselben
Rerank-Score nur 0,8 x 0,4 = 0,32. Damit eine fallback-Unit eine fixed-Unit tberholt,
muss ihre Rerank-Roh-Punktzahl mindestens 2,25-fach héher ausfallen.

Zusétzlich zur Quality-Gewichtung unterstiitzt die Such-APl mehrere optionale
Metadaten-Filter, die vor dem Reranking angewandt werden und den Cross-Encoder-
Aufwand auf plausible Kandidaten konzentrieren:

» section — Beschrdnkung auf eine der 12 Bucket-Sektionen (z.B. UI, Lizenz,

Performance).
* language — Filterung auf German oder English.

» product — Filterung auf eines der zehn TKI-Produkte (NET Design, NET Engineering,
).

* min_quality_weight — Mindest-Quality-Gewicht (z.B. > 0,9 flr eine konservativere
Suche).

* quality_in — explizite Quality-Flag-Mengenfilterung.
* ticket_id — Einschréankung auf einen einzelnen Zendesk-Ticket (Debug-Zweck).

Zur Erzeugung der Vektor-Reprasentation wurde der Input fir den BGE-M3-Embedder
ebenfalls strukturiert vorbereitet: ein Header-Block mit Title, Section, Product, Keywords
und Entities (jeweils auf einer eigenen Zeile), ein Trenner --, und anschlieBend der
*x*Problem:** / *xInvestigation:*x / **Resolution:**-Block des content-Felds.
Diese Struktur entspricht dem Feld embedding_text in der units.parquet-Datei und ist
fir den Embedder so vorgesehen, dass die Header-Tokens zusatzliches semantisches Ge-
wicht fur Doméanenbegriffe (Produktname, Sektion, Entitaten) liefern, wahrend der content-
Block den eigentlichen Wissensgehalt tragt.

5.4. Qualitat der semantischen Suche

Die finale Wissensbasis aus 6 060 RAG-Datenunits wurde in einen FAISS-Index Uber-
fihrt und Uber eine zweistufige Retrieval-Pipeline (Bi-Encoder-Suche — Cross-Encoder-
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Reranking) angefragt. Die Auswertung dieses Abschnitts deckt zwei Aspekte ab: die funk-
tionale Korrektheit des Indexes (Smoke-Test mit kanonischen Anfragen) und die Antwortla-
tenz der einzelnen Stufen unter Produktivkonfiguration.

5.4.1. Smoke-Test mit kanonischen Anfragen

Aus den drei thematisch relevantesten Doméanen des Korpus — Layer- und Konvertierungs-
probleme, Lizenz- und Account-Themen, Export- und Reporting-Endpoints — wurden sie-
ben kanonische Anfragen formuliert (vollstdndig dokumentiert in stage3_rag/examples/
sample_queries.md). Fur jede Anfrage ist die erwartete Top-1-Unit aus dem Korpus a priori
bekannt; die Pipeline wurde so konfiguriert wie im produktiven Backend (FAISS-IndexFlatIP,
BGE-M3-Embedder, BGE-Reranker-v2-M3, Quality-Weighted-Scoring).

Auf allen sieben Anfragen liefert das System den erwarteten Treffer auf Rang 1 (7/7 =
100 % Top-1-Treffer). Die Smoke-Tests sind kein Ersatz fiir eine systematische Recall@k-
Evaluation — sie demonstrieren ausschlieBlich, dass der Index funktional korrekt aufgebaut
ist und das Reranking die thematisch passende Unit selektiert. Eine umfassende Recall-
Bewertung mit gréBerem Query-Set wirde eine zusatzliche annotierte Query-Datensatz
erfordern, die im Rahmen dieser Arbeit nicht erstellt werden konnte (vgl. Ausblick in Kapi-

tel[6).

5.4.2. Index-Eigenschaften und Latenz

Tabelle fasst die statischen Eigenschaften des Produktiv-Indexes zusammen.

Tabelle 5.34.: Eigenschaften des Zendesk-Stage-3-FAISS-Indexes (vor dem Merge mit den
ubrigen drei Quellen, vgl. Abschnitt|5.5.4).

Eigenschaft Wert

Anzahl Vektoren 6060

Dimension 1024 (BGE-M3)

Datentyp float32, {y-normalisiert

Index-Typ IndexFlatIP (exakter Inner-Product, = Kosinus)
Indexdatei (units_faiss.index) ca. 24 MB

Vektor-Datei (units_vectors.npy) ca.24 MB

ID-Datei (units_ids.npy) ca. 500 KB

Erzeugungszeit (Mac M3 MPS) ca. 8 min fur den gesamten Korpus

Tabelle dokumentiert die per-Stufen-Latenz einer Suchanfrage auf der lokalen
Entwicklungskonfiguration (Apple M3, Metal-beschleunigter Embedder und Cross-Encoder;
IndexFlatIP lauft CPU-only).
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Tabelle 5.35.: Latenz der einzelnen Retrieval-Stufen pro Anfrage (Median tber 7 Smoke-
Test-Anfragen, lokale Mac-M3-Konfiguration).

Stufe Latenz
BGE-M3 Query-Encoding ~ 50ms
FAISS Top-100-Retrieval <1ms
Cross-Encoder-Reranking (25 Kandidaten, friihe Iteration; produktiv 50) ~ 200ms
Summe pro Anfrage ~ 250ms

Die zweistufige Architektur ist damit auf der Retrieval-Seite deutlich unter einer Se-
kunde — die dominierende Latenz im Gesamtsystem entsteht in der nachfolgenden LLM-
Generierung (Abschnitt [5.6). Der Cross-Encoder erhalt nur die 25 vom Bi-Encoder vor-
ausgewahlten Kandidaten — die Ubliche Two-Stage-Retrieval-Strategie aus Abschnitt
—, wodurch die quadratische Kostenkomponente des Cross-Encoders auf einen konstan-
ten Budget-Anteil reduziert wird; ohne diese Pre-Filterung waren die 6 060 Units mit dem
Cross-Encoder einzeln zu bewerten gewesen.

5.4.3. Qualitative Beobachtungen aus den Smoke-Tests

Drei qualitative Beobachtungen aus den sieben Smoke-Test-Anfragen:

Erstens, die mehrsprachige Embedding-Strategie funktioniert. Anfragen in Deutsch
trafen problemlos auf Units, deren Konversationsverlauf primér englisch verlief (und um-
gekehrt), weil BGE-M3 als multilinguales Modell die semantische Brlicke schlagt. Eine im
spateren Verlauf der Arbeit auf dem Merged-Index (vgl. Abschnitt wiederholte An-
frage ,Wie exportiere ich Buchungspositionen?“ fand korrekt die Unit zum Vitruvi-Endpoint
POST /api/vl/reporting/accounts_payable_items_export.

Zweitens, das Reranking andert die Reihenfolge der Top-Treffer regelméaBig sub-
stantiell. Der Bi-Encoder produziert fur viele Anfragen eine plausible Kandidatenmenge,
in der jedoch nicht immer die thematisch passende Unit auf Rang 1 steht. Auf den sieben
Smoke-Tests verschob der Cross-Encoder die korrekte Unit in 4 von 7 Fallen erst aus den
unteren Rangen auf Rang 1 — ein Hinweis, dass die zweistufige Architektur den erwarteten
Mehrwert liefert.

Drittens, das Quality-Weighted-Scoring (Abschnitt [5.3.3) wirkt erwartungsgemas:
fallback-Units (Gewicht 0,4) tauchten in den Top-5 bei keiner der sieben Anfragen
auf, obwohl ihre Roh-Embeddings vereinzelt unter den Top-20 des Bi-Encoders wa-
ren. Die Multiplikation mit dem niedrigen Quality-Gewicht stuft sie zuverlassig unter die
strukturell vollstandigen Units.
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5.5. Qualitat der generierten Antworten

Die in Abschnitt vorgestellten RAGAS-Metriken werden in diesem Abschnitt auf die
produktive Endkonfiguration des RAG-Systems angewendet (L3 = Llama 3.1 8B Instruct
Q5_K_M, BGE-M3 als Bi-Encoder, BGE-Reranker-v2-M3 mit MMR-Diversifizierung und
Rerank-Score-Schwellenwert 0,40, Merged-FAISS-Index mit 14 118 Vektoren Uber die vier
integrierten Quellcluster Zendesk-Tickets, Help Center, Vitruvi und TKI-Produkte-KB). Die
Evaluation erfolgt vollstandig lokal tber die in react_app/eval/ hinterlegte Harness; Pro-
duktionscode aus react_app/backend/src/ wird ausschlie3lich importiert und nicht mo-
difiziert (vgl. Listing im Anhang).

5.5.1. Test-Set-Konstruktion

Da der in Abschnitt[5.2.1]beschriebene zendesk_test_set/ ausschlieBlich der Bewertung
der Qualitatsfilterung dient und keine Frage-Antwort-Paare mit Ground Truth fur die RAG-
Endstrecke enthalt, wurde fir die End-zu-End-Evaluation des RAG-Systems ein separates
Test-Set konstruiert (react_app/eval/test_set. json). Er besteht aus 20 hand-erstellten
Frage-Antwort-Paaren, die so gewahlt sind, dass jede der vier integrierten Quellen mit flnf
Fragen vertreten ist, und die in Sprache (DE/EN) und Fragetyp (definitorisch, prozedural,
vergleichend, scope-bezogen) ausgewogen ist. Tabelle fasst die Verteilung zusam-
men.

Tabelle 5.36.: Balance des RAG-Test-Sets (n = 20).

Dimension Auspragung Anzahl
Quelle Zendesk-Tickets / Help Center / Vitruvi / TKI-Pr-KB 5/5/5/5
Sprache Deutsch / Englisch 13/7
Fragetyp prozedural 10
definitorisch 5
vergleichend 3
scope-bezogen 2

Die Konstruktion folgte einem dreistufigen Vorgehen: (i) Inventur und Charakterisie-
rung der Verteilung Uber alle vier Quellen direkt auf den Rohdaten (units.parquet,
chunks_articles.parquet, chunks_pdfs.parquet, chunks_openapi.parquet, chunks_
tos.parquet sowie die acht NET-Modul-Markdown-Dateien); (ii) stratifiziertes Sampling
von je finf Chunks pro Quelle, balanciert Uber die jeweiligen Sub-Typen (z. B. im Help Cen-
ter vier Articles und ein PDF); (iii) manuelles Verfassen von Fragen im Support-Nutzer-Stil
mit jeweils einer als Ground Truth dienenden Referenzantwort von 2—4 Satzen, vollstandig
aus dem zugehdérigen Roh-Chunk ableitbar. Die Methodik und die Limitationen des Sets



Kapitel 5. Ergebnisse und Evaluation 157

sind in react_app/eval/test_set_manifest.md dokumentiert; finf reprasentative Bei-
spiele aus dem Test-Set sind in Anhang[A.8| aufgefiihrt.

Die gewahlte GréBe n = 20 ist ein bewusster Kompromiss: RAGAS empfiehlt n > 50
fir robust verteilte Aggregate, jedoch erfordert jede Frage im hier verwendeten Setup eine
vollstandige End-zu-End-Inferenz inklusive Modell-Lade-Overhead der lokalen Evaluations-
Harness (~47 s im Mittel; die produktive Server-Latenz im Warm-Betrieb liegt erheblich
darunter, vgl. Tabelle sowie vier zusatzliche Bewertungsaufrufe des lokalen Judges
(~40 s je Aufruf). Eine Verdopplung auf 40 oder Verdreifachung auf 60 Fragen hatte die
Gesamtlaufzeit Gber die flr die lterationsphase verfligbare Zeit hinausgeschoben, ohne den
qualitativen Befund grundlegend zu verandern. Die resultierende Stichprobengréf3e wird in
Abschnitt[5.5.7] als formale Limitation aufgenommen.

5.5.2. Judge-Konfiguration

Da das Erfordernis eines vollstandig on-premise betriebenen Systems (vgl. Kapitel [3) auch
fur die Evaluationsschicht gilt, wurde auf API-basierte Judges (z. B. GPT-40-mini) verzichtet.
Als Judge-LLM dient Llama 3.1 8B Instruct §4_K_¥ — dieselbe Modellfamilie wie die produk-
tive L3, aber eine andere Quantisierung. Diese Trennung der Gewichte (Q4 gegen Q5) ver-
meidet den methodisch problematischen Fall identischer Judge- und Generator-Parameter,
ohne die On-Premise-Anforderung zu verletzen. Die Embeddings fir Context Precision und
Answer Relevance liefert BGE-M3 in derselben Konfiguration wie die produktive Retrieval-
Stufe — damit liegen die kontextbezogenen Metriken auf derselben semantischen Mannig-
faltigkeit wie der Index.

Eine erste lteration verwendete Qwen2-1.5B-Instruct als Judge, da das Modell deutlich
kleiner und schneller ist. Es zeigte sich jedoch, dass die kleine Variante das von RA-
GAS verlangte strikte JSON-Ausgabeschema von Pydantic-Output-Parsern nicht zuverlas-
sig einhalt: Auf dennli_statements- und context_recall_classification-Prompts lie-
ferte Qwen2 wiederholt freitextuelle Antworten ohne valide JSON-Hlille, was zum Abbruch
der jeweiligen Metrik fihrte. Der Wechsel zu Llama 3.1 8B léste dieses Problem, weil das
gréBere Modell der Instruktion ,respond strictly in the requested format“ signifikant besser
folgt; vereinzelte Parse-Fehler treten dennoch auf und werden in Abschnitt[5.5.7|dokumen-
tiert. Die vollstandige Adapter-Implementierung mit dem Llama-3.1-Chat-Template und der
expliziten JSON-Disziplin ist in Listing im Anhang abgedruckt.

Aus technischer Sicht ist zu erwédhnen, dass das Judge-Backend (1lama-cpp-python)
ein Singleton-Modell pro Prozess halt. Eine parallele Auswertung von Fragen tber mehre-
re RAGAS-Worker flihrt zu Wettlauf-Bedingungen am gemeinsamen KV-Cache, was sich
in den ersten Versuchen in stummen Ausféllen einzelner Bewertungsaufrufe auBBerte. Die
Auswertung erfolgt daher seriell (RunConfig(max_workers=1)). Das Kontextfenster des
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Judges wurde auf 16 384 Tokens vergrdB3ert, da context_recall und context precision in-
terne Prompts mit der vollstdndigen Liste der retrieveten Chunks zusammenstellen und mit
dem RAGAS-Standardwert von 4 096 Tokens in mehreren Fallen die Kontextgrenze spreng-
ten.

5.5.3. Interpretationsschwellen

Die RAGAS-Metriken liefern Werte im Intervall [0; 1], deren Aussagekraft erst durch ei-
ne Einordnung in praxistaugliche Schwellenwerte konkret wird. Tabelle schlagt eine
Klassifikation in vier Bereiche vor, die sich an der RAGAS-Dokumentation und an in der
RAG-Literatur etablierten Konventionen orientiert.

Tabelle 5.37.: Vorgeschlagene Interpretationsschwellen fir RAGAS-Metriken.

Wertebereich Klassifikation Praktische Bedeutung

> 0,85 sehr gut Produktiv einsetzbar ohne Einschrankung.

> 0,70 gut Produktiv einsetzbar, gelegentliche Stichprobenpri-
fung sinnvoll.

> 0,50 akzeptabel Brauchbar als Assistenz, jedoch nicht ohne menschli-
che Validierung.

< 0,50 ungenugend Nicht freigabefahig; Datenquelle oder Pipeline Uberar-
beiten.

Die Schwellen sind absichtlich konservativ gewahlt: Im Support-Kontext, in dem fehler-
hafte Antworten als verbindliche Auskunft an Endkunden weitergegeben werden kdnnten,
kann eine niedrige Faithfulness oder Context Recall reale Folgekosten verursachen. Die
Einstufung dient sowohl der spéateren Diskussion einzelner Quellen (Abschnitt als
auch der Bewertung der Zielerreichung (FA-2, FA-5) in Abschnitt[5.5.6]

5.5.4. RAGAS-Ergebnistabelle fliir die finale Konfiguration

Tabelle fasst die vier RAGAS-Kernmetriken fir die produktive Endkonfiguration zu-
sammen, sowohl als Gesamt-Aggregat als auch aufgeschliisselt nach den vier Quellen
des Merged-Index. Die Werte werden als Mittelwert 4+ Stichprobenstandardabweichung
berichtet; die effektive Stichprobe n pro Metrik ist im Zusammenhang mit Parser-Fehlern in
Abschnitt[5.5.7 erlautert.

Im Aggregat erreicht das System auf der Answer-Relevance- und Context-Precision-
Metrik den Bereich ,sehr gut®, auf Faithfulness und Context Recall den Bereich ,gut® (vgl.
Tabelle [5.37). Die hohe Context Precision bei gleichzeitig hoher Answer Relevance zeigt,
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Tabelle 5.38.: RAGAS-Scores der produktiven Systemkonfiguration (L3 = Llama 3.1 8B
Q5_K_M, Reranker BGE-Reranker-v2-M3, Schwellenwert 0,40). Test-Set n =
20, Judge: Llama 3.1 8B Q4_K_M (lokal).

Quelle (n) Faithfulness Answer Rel. Ctx. Precision Citx. Recall

Gesamt (20) 0,816 + 0,198 0,891 + 0,064 0,957 £0,078 0,835 + 0,216
Zendesk-Tickets (5) 0,750 £ 0,250 0,859 + 0,066 0,945 + 0,098 0,675 4+ 0,192
Help Center (5) 0,929 + 0,124 0,912+ 0,043 0,954 £0,092 0,917 + 0,144

Vitruvi (AP1+ToS) (5) 0,659 £ 0,165 0,905+ 0,084 0,937 £0,066 0,875+ 0,216
TKI-Produkte-KB (5) 0,871 +0,124 0,887 £0,035 0,993 £0,013 0,875+ 0,216

dass das zweistufige Retrieval mit Schwellenwert-Filter dem Drafter konsequent fragebe-
zogene Kontexte liefert und dieser daraus relevante Antworten formuliert. Die etwas niedri-
gere Faithfulness deutet darauf hin, dass das Modell zwar eng am Kontext bleibt, vereinzelt
aber Verbindungs- und Erklarungsséatze hinzuflgt, die vom Judge nicht in einem Chunk
verankert werden kénnen. Beide Befunde werden in den nachfolgenden Abschnitten quell-
bezogen weiter differenziert.

5.5.5. Quellbezogene Diskussion

Die Aufschlisselung in Tabelle offenbart deutliche Qualitadtsunterschiede zwischen
den vier integrierten Datenquellen.

Help Center — starkste Quelle. Mit Mittelwerten von > 0,91 Uber alle vier Metriken liegt
das Help Center klar Gber dem Gesamtdurchschnitt. Erklarbar ist dies durch die kuratierten
Artikel-Chunks mit semantisch konsistenten Breadcrumb-Headings (,NET Cloud > Web-
portal > Projektmanagement), die der Drafter zuverlassig als Zitations-Anker Gbernimmit.
Auch eingebundene PDF-Inhalte (z.B. Stonex-S580-Handbuch) liefern hier strukturierte
Antworten.

TKI-Produkte-KB — héchste Context Precision. Mit 0,993 erreicht diese Quelle prak-
tisch die Obergrenze: Die acht NET-Modul-Markdown-Dokumente sind strikt hierarchisch
(Kurzprofil, Funktionsumfang, Abgrenzung), wodurch der Reranker fragenah passende
Abschnitte mit minimalem Rauschen identifiziert. Die geringfigig niedrigere Faithfulness
(0,871) deutet darauf hin, dass das LLM bei vergleichenden Fragen (T3, T5) zusatzliche
Markenkontext-Séatze einfligt, die zwar zutreffend, aber nicht 1:1 belegbar sind.

Vitruvi — Faithfulness als Schwachpunkt. Mit 0,659 liegt Vitruvi am untersten Rand
des Bereichs ,akzeptabel®. Strukturelle Ursache: OpenAPI-Endpoint-Chunks bestehen aus
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knappen Methoden-Header-Blécken, Parameter-Tabellen und Response-Codes; eine flis-
sige Antwort in natirlicher Sprache erfordert verbindende Erklarungen, die der Judge als
nicht im Kontext verankert wertet. Die hohe Context Precision (0,937) und der Context Re-
call (0,875) zeigen jedoch, dass das Retrieval die richtigen Endpoints findet — das Problem
ist generationsseitig.

Zendesk-Tickets — niedrigster Context Recall. Mit 0,675 unterschreitet diese Quelle
als einzige den ,gut“-Schwellenwert. Ticket-Resolutions sind oft auf mehrere Chunks ver-
teilt (Problem-, Investigation- und Resolution-Abschnitte separater Tickets); der Reranker
holt einen passenden Chunk, lasst aber gelegentlich komplementére Hintergrunddetails
im Index zurilck. Dies ist ein klarer Hinweis, dass eine ticketzentrierte Chunk-Aggregation
oder eine Erhéhung von rerank_top_k flr Ticket-typische Queries die Recall-Licke schlie-
Ben kdnnte; eine solche Anpassung wird im Limitationen-Abschnitt[5.9.5| als operative Ein-
schrankung aufgegriffen.

5.5.6. Bezug zu FA-2 und FA-5

Die RAGAS-Ergebnisse erlauben erstmals eine quantitative Bewertung der zwei funktiona-
len Anforderungen, die am starksten von der Antwortgenerierung abhangen.

FA-2 (Antwortgenerierung). Die Anforderung wird durch das Zusammenspiel von Ans-
wer Relevance und Faithfulness adressiert. Ein Gesamtwert von 0,891 auf Answer Relevan-
ce belegt, dass die generierten Antworten konsequent auf die gestellte Frage eingehen und
nicht in tangentiale Beschreibungen abdriften. Ein Faithfulness-Wert von 0,816 — mit ausge-
prégter Quellenheterogenitat (vgl. Abschnitt[5.5.5) — zeigt, dass die Anweisung im System-
Prompt, ausschlieBlich auf Basis der retrieveten Dokumente zu antworten, mehrheitlich
befolgt wird, gleichzeitig aber bei knapp strukturierten Quellen wie OpenAPI-Endpoints
Spielraum fur Verfeinerung besteht. FA-2 ist damit auf der Aggregatebene als erfllt zu
betrachten, mit dem expliziten Vorbehalt der quellspezifischen Faithfulness-Reduktion bei
Vitruvi.

FA-5 (Konfidenzbewertung). Die Standardabweichung der Faithfulness von
0,198 Uber das gesamte Test-Set rechtfertigt empirisch die in config.py
(DraftConfidenceConfig) hinterlegte Differenzierung zwischen low_conf_threshold =
0,40 und hard_reject_threshold = 0,25: ein einziger Konfidenzwert ohne abgestufte
Reaktion wirde die ausgepragten Quellunterschiede nicht adaquat abbilden. Der vom
Drafter selbst gelieferte <CONFIDENCE>-Wert ist Teil der vier Signale des Produktiv-Scores
(Gewicht 0,35); die korrelative Untermauerung durch eine externe Faithfulness-Messung —



Kapitel 5. Ergebnisse und Evaluation 161

wie sie diese Evaluation liefert — stiitzt seine Verwendung als Komponente der 4-Signal-
Konfidenz. FA-5 ist damit ebenfalls als erflllt zu betrachten.

5.5.7. Limitationen der RAGAS-Evaluation

Die Aussagekraft der berichteten Werte ist durch mehrere methodische Faktoren begrenzt,
die hier explizit gemacht werden und im strukturierten Limitationen-Abschnitt in die
Ubergreifende Validitats-Diskussion eingeordnet werden.

Parse-Ausfille des lokalen Judges. Trotz der bewussten Wahl des gré3eren Llama-
3.1-8B-Judges blieben vier von 20 Bewertungen auf der Metrik Faithfulness sowie vier von
20 auf Context Recall ohne valides JSON-Output und gehen als NaN weder in Mittelwert
noch Standardabweichung ein. Die effektive Stichprobe fiir diese beiden Metriken betragt
n = 16. Eine post-hoc-Analyse der ausgefallenen Frage-IDs zeigt, dass die Parser-Fehler
auf alle vier Quellen, beide Sprachen und drei der vier Fragetypen verteilt sind und kei-
nem inhaltlichen Muster folgen; die berichteten Mittelwerte bleiben damit fir das Test-Set
reprasentativ. Antwortrelevanz und Context Precision basieren auf der vollen Stichprobe
(n = 20).

Weitere Limitationen. Die Ubrigen fur die Aussagekraft dieser Evaluation relevanten Ein-
schrankungen —die geringe Stichprobengréf3e n = 20, der Einzelannotator-Vorbehalt sowie
die auf vier Quellcluster begrenzte Abdeckung des Merged-Index — gelten gleichermafen
fir andere Teile der Arbeit und werden zur Vermeidung von Wiederholungen im strukturier-
ten Limitationen-Abschnitt 5.9 geblndelt aufgegriffen (insbesondere statistische Auflésung

in Abschnitt[5.9.4] IAA-Mangel in und Quellabdeckung in|5.9.2).

5.6. Systemperformance

Die Latenzzeiten der einzelnen Pipeline-Stufen wurden Uber mehrere Durchldufe gemes-
sen:

Die Gesamtlatenz wird maf3geblich von der LLM-Inferenz bestimmt, die je nach Antwort-
lange und Komplexitat variiert. Durch das SSE-Streaming wird die wahrgenommene Ant-
wortzeit deutlich reduziert, da der Benutzer bereits nach Abschluss der Suche (ca. 300—
700 ms) erste Ergebnisse sieht und die Token des Antwortentwurfs in Echtzeit erscheinen.

Mittelwert vs. p95 — Begriindung der gewahlten BerichtsgroBe. Fir eine NFA-2-
Konformitatsaussage liefert in der Regel das 95. Perzentil der End-zu-End-Latenz eine
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Tabelle 5.39.: Durchschnittliche Latenzzeiten der Pipeline-Stufen

Stufe Durchschnitt Bereich

Semantische Suche (FAISS) 100-200 ms 50-500 ms
Reranking (Cross-Encoder) 200-500ms  100—1000 ms

KB-Laden <50 ms <100 ms
Draft-Generierung (LLM) 2-10s 1-15s
Gesamt-Pipeline 2,5-10,5s 1,5-16s

scharfere Aussage als der Mittelwert, da AusreiBer mit groBem Kontextfenster oder lan-
ger Antwortgenerierung in einem Mittelwert untergehen kénnen. Im vorliegenden Anwen-
dungsfall berichten wir bewusst den Mittelwert erganzt durch den Bereich, weil drei Ei-
genschaften des Systems die p95-Aussagekraft relativieren. Erstens ist die UX-relevante
GroRe nicht die Gesamtdauer bis zum letzten generierten Token, sondern die Time-to-First-
Token: Uber SSE-Streaming sehen Support-Mitarbeiter den Antwortbeginn typischerwei-
se nach 300-700 ms (Sichtbarkeit der Quellen nach der Reranking-Phase) und das erste
Antwort-Token binnen weniger Sekunden danach. Eine langere Draft-Phase verschlechtert
nicht das wahrgenommene Antwortverhalten, weil der Entwurf bereits inkrementell sicht-
bar ist. Zweitens dient der Hard-Reject-Mechanismus (hard_reject_threshold, vgl. Ab-
schnitt als implizite Latenz-Begrenzung an der oberen Schranke: Bei sehr groB3en
Retrieval-Treffer-Listen wird die Pipeline abgebrochen, bevor die Draft-Phase beginnt, so-
dass extreme Ausrei3er auf der Total-Latency-Achse strukturell selten sind. Drittens zeigt
der bereits in Tabelle ausgewiesene Bereich von 1,5-16s den wesentlichen Streu-
befund — die obere Grenze des beobachteten Bereichs entspricht in dieser Stichprobe ei-
ner GréBenordnung, die einem klassischen p95 bei interaktiver Nutzung ndherkommt als
ein theoretisches Tail-Perzentil aus seltenen Worst-Case-Kontexten. Die fir NFA-2 relevan-
te Aussage ,fur die Mehrzahl der Benutzeranfragen wird die 15-Sekunden-Vorgabe ein-
gehalten” wird damit durch Mittelwert plus Bereich angemessen abgebildet; eine formale
Tail-Perzentil-Studie auf einer eigenen Last-Test-Stichprobe ware erst flr eine produktive
Deployment-Validierung mit héherem Durchsatz und definierten SLOs erforderlich und ist
in Abschnitt[5.9.5| als operative Erweiterungsrichtung aufgenommen.
Der Speicherverbrauch im Betrieb liegt bei ca. 10—12 GB, verteilt auf:

FAISS-Index und Embedding-Modell (BGE-M3): ca. 2-3 GB

Cross-Encoder (BGE-Reranker-v2-M3): ca. 1 GB

LLM (Llama 3.1 8B Q5_K_M): ca. 5,7 GB

Betriebssystem und Framework: ca. 2 GB
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5.7. Vergleich verschiedener Konfigurationen

Das System unterstiitzt den Wechsel zwischen verschiedenen GGUF-Modellen zur Lauf-
zeit. Im Rahmen der Evaluation wurden verschiedene Konfigurationen verglichen:

Einfluss der Temperatur: Bei niedriger Temperatur (7" = 0.1) erzeugt das Modell kon-
servativere, aber konsistentere Antworten. Bei hdherer Temperatur (7' = 0.7) sind die Ant-
worten kreativer, aber weniger zuverlassig. Der Standardwert von 7' = 0.3 bietet einen
guten Kompromiss fiir den Support-Kontext.

Einfluss der Rerank-Top-K: Eine Erh6hung der Rerank-Top-K-Werte von 5 auf 10 ver-
bessert die Context Coverage, da dem LLM mehr potentiell relevante Dokumente zur Ver-
figung stehen. Ab Top-K = 15 nimmt die Verbesserung ab, wahrend die Prompt-Lange
zunimmt.

Presets: Die drei vordefinierten Presets zeigen unterschiedliche Kompromisse:

» Fast: Niedrigere Top-K-Werte, kirzere Antworten — geeignet far schnelle, einfache
Anfragen.

« Balanced: Standardkonfiguration — guter Kompromiss zwischen Qualitat und Ge-
schwindigkeit.

* Deep: HOhere Top-K-Werte, langere Antworten — geeignet fir komplexe technische
Probleme.

5.8. Diskussion

5.8.1. Starken des Systems

+ Die Multi-Source-Integration ermdglicht eine umfassende Wissensabdeckung. Ins-
besondere die Kombination von Zendesk-Tickets (historische Lésungen), HC-Artikeln
(offizielle Dokumentation) und der TKI-Pr-KB (Modul-Funktionsbeschreibungen) lie-
fert komplementéare Informationen.

» Das zweistufige Retrieval verbessert die Prazision erheblich gegentber einem ein-
stufigen Ansatz, insbesondere bei mehrdeutigen Anfragen.

* Die Konfidenzbewertung hilft den Support-Mitarbeitern, die Verlasslichkeit der
generierten Antworten einzuschatzen, und verhindert durch den Hard-Reject-
Mechanismus die Anzeige unzuverlassiger Entwiirfe.

» Der lokale LLM-Betrieb gewahrleistet Datenschutz ohne Abhangigkeit von externen
APls.
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» Das Streaming verbessert die User Experience durch progressive Darstellung der
Ergebnisse.

5.9. Limitationen und Threats to Validity

Uber die in den vorausgehenden Abschnitten am jeweiligen Ort dokumentierten Einzelein-
schrankungen hinaus fasst dieser Abschnitt die methodischen Grenzen der Arbeit gebun-
delt zusammen. Die Gliederung orientiert sich an den vier in der empirischen Forschung
etablierten Kategorien von Threats to Validity — interner, externer, Konstrukt- und statisti-
scher Konklusionsvaliditat — und schlief3t mit einem flnften Block zu operativen Einschran-
kungen, die das System in der praktischen Anwendung betreffen, ohne unmittelbar die
Geltung der berichteten Befunde zu gefahrden. Die einzelnen Grenzen sind, wo méglich,
mit der bereits im Text genannten Mitigation versehen; wo eine Mitigation strukturell nicht
maoglich war, wird dies offen benannt.

5.9.1. Interne Validitat

Einzelannotator und fehlendes Inter-Annotator-Agreement. Sowohl  der
Qualitatsfilter-Datensatz (Golden 45 und Set 200, Abschnitt als auch das
RAGAS-Test-Set (Abschnitt wurden vollstandig vom Verfasser allein annotiert
bzw. konstruiert. Eine Inter-Annotator-Agreement-Bewertung wie Cohen’s x (vgl. Ab-
schnitt der Grundlagen) ist damit strukturell nicht mdglich. Diese Einschrankung
lasst sich nachtraglich nicht beheben; sie wird durch eine externe Validierung mit sieben
kommerziellen Frontier-LLMs auf Golden 45 (Abschnitt[5.2.12) abgemildert, die mit 93,3 %
Mehrheits-Al-Ubereinstimmung gegeniiber der Annotation des Verfassers die Stabilitat der
Labels indiziert, ohne die strukturelle Licke vollstandig zu schlie3en.

Kalibrierungs- und Testdatensatz teilen sich Tickets (Golden 45 C Set 200). Da
Golden 45 als echte Teilmenge in Set 200 enthalten ist und Prompts sowie Confidence-
Overrides auf Golden 45 kalibriert wurden, sind die auf den vollen 200 Tickets berichteten
Werte zugunsten der dort enthaltenen 45 Kalibrierungstickets verzerrt (Data Leakage). Mit-
igation: Die separate Auswertung der 155 Out-of-Sample-Tickets in Abschnitt[5.2.13|quan-
tifiziert die Verzerrung und ermdglicht eine unverzerrte Generalisierungsaussage.

Konfundierung zweier Konfigurationsanderungen Q4 SC — Q5 Single-Shot. Beim
Wechsel von Llama 3.1 8B Q4_K_M mit Self-Consistency (N = 3) zu Q5_K_M im Single-
Shot-Modus wurden gleichzeitig zwei Parameter verandert: die Quantisierungsstufe und
das Inferenzverfahren. Eine sauber isolierte Wirkungszuschreibung ist daher allein aus der
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Accuracy-Differenz nicht moglich. Mitigation: Der McNemar-Test in Abschnitt praft
die Quantisierungsentscheidung gegen die Nullhypothese statistischer Gleichheit und er-
gibt p = 1,00; die Wahl zugunsten von Q5 wird in Abschnitt [5.2.4] explizit nicht tiber eine si-
gnifikante Accuracy-Verbesserung, sondern Uber Latenz- und Wartbarkeitsvorteile begrin-
det.

Judge und Generator aus derselben Modellfamilie (RAGAS). Der lokale RAGAS-
Judge ist Llama 3.1 8B Q4_K_M, das produktive Generator-Modell Llama 3.1 8B Q5_K_M.
Die beiden teilen Architektur und Trainingsdaten, was eine systematische Uberschatzung
der Faithfulness durch ,Familien-Bias” nicht vollstandig ausschlief3t. Mitigation: Der Wech-
sel der Quantisierungsstufe (Abschnitt entkoppelt zumindest die konkreten Modell-
gewichte; ein API-basierter Frontier-dJudge wurde aus den in Abschnitt [5.5.2] genannten
On-Premise-Griinden verworfen.

5.9.2. Externe Validitat

TKI-spezifische Bucket-Definitionen und Override-Logik. Die im Pipeline-Schema
verwendeten Bucket-Definitionen flr subject_kind und outcome sowie die Confidence-
Overrides (P1-P5) sind auf die im TKI-Support beobachteten Ticket-Phdnomene zuge-
schnitten. Eine Ubertragung auf andere Doménen (z. B. aligemeines SaaS-Support, Heal-
thcare, E-Commerce) wirde mindestens eine Neuannotation eines doménenspezifischen
Golden-Sets und eine Neukalibrierung der Override-Regeln erfordern. Die in dieser Arbeit
berichteten Genauigkeitswerte gelten ausdrticklich fir die TKI-Doméne.

Sprach-Mix. Die annotierten Datensatze umfassen einen Mix aus deutschen und eng-
lischen Tickets (Set 200: Uberwiegend Deutsch; RAGAS-Test-Set: 13 DE / 7 EN). Eine
reine englischsprachige Support-Pipeline wurde nicht evaluiert; bei stark abweichender
Sprachverteilung kénnen Embedding-Recall und Drafter-Faithfulness von den hier berichte-
ten Werten abweichen. BGE-M3 ist multilingual trainiert und mildert dieses Risiko teilweise.

Quellabdeckung des produktiven Merged-Index. Der produktive FAISS-Index integriert
vier logische Quellcluster (Zendesk-Tickets, Help Center, Vitruvi und TKI-Produkte-KB) mit
insgesamt 14 118 Vektoren. Die im Konzeptkapitel diskutierten weiteren Quellen Conflu-
ence, Jira und Slack sowie separat aufgeflihrte PDF-Dokumentationen sind im finalen In-
dex nicht enthalten und werden daher in der RAGAS-Evaluation nicht abgedeckt (vgl. Ab-
schnitt[5.5.7). Die in Abschnitt berichteten Aggregate gelten somit fur die produktive
Endkonfiguration, nicht fur die konzeptionelle Vollzahl der Datenquellen.
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Hardware-Bindung der Latenz- und Speichermessungen. Samtliche Latenz- und
Speicherangaben (Abschnitt wurden auf einem Apple M3 mit Metal-Beschleunigung
und einem CPU-basierten Server (WEBSRV38, vgl. Tabelle erhoben. Die in Ab-
schnitt berichtete NFA-2-Konformitatsaussage gilt damit ausdricklich far diese
Hardware-Klassen; eine Ubertragung auf abweichende Plattformen — insbesondere
GPU-beschleunigte Inferenz mit vLLM oder MLX — bleibt empirisch neu zu verifizieren.

5.9.3. Konstrukt-Validitat

Binadres Label ,USEFUL/NOT_USEFUL"“. Das im Konzept (vgl. Abschnitt ge-
wahlte Bindrlabel reduziert das eigentlich kontinuierliche Konstrukt ,Wiederverwendbar-
keit far kinftigen Support® auf eine harte Ja/Nein-Entscheidung. Inkrementell oder kontext-
abhéngig nutzliche Tickets (z. B. Tickets mit nGtzlichem Problem-Beschreibung, aber unkla-
rer L&sung) werden zwangsweise einer der beiden Klassen zugeordnet. Eine mehrstufige
Skala ware konstruktndher gewesen, hatte aber die Verflgbarkeit von Vergleichs-LLMs und
die Anwendbarkeit der McNemar- und Wilson-Statistik reduziert.

LLM-as-Judge bei RAGAS. Samtliche RAGAS-Verdicts (Faithfulness, Answer Relevan-
ce, Context Precision, Context Recall) sind Ausgaben eines weiteren LLM und nicht ob-
jektive Ground-Truth-Bewertungen. Sie messen, wie gut das Generator-Ergebnis aus Sicht
des Judge-LLMs zum Ground Truth passt; systematische Verzerrungen des Judges (etwa
Bevorzugung langer Antworten) sind nicht auszuschlieBen. Mitigation: Eine streng sche-
mabasierte Pydantic-Validierung der Judge-Outputs (Abschnitt filtert zumindest un-
strukturierte Antworten heraus.

Heuristisch gewichteter 4-Signal-Konfidenz-Score. Die produktive Konfidenz aggre-
giert vier Signale — Rerank-Score, Trefferseparation, LLM-Selbstkonfidenz und Coverage —
mit fest gewéahlten Gewichten (0,30/0,20/0,35/0,15, vgl. DraftConfidenceConfig). Diese
Gewichte sind expertenbasiert gesetzt und nicht aus annotierten Daten gelernt. Mitigation:
Die empirische Faithfulness-Standardabweichung in Abschnitt stlitzt die abgestufte
Trennung von low_conf_threshold und hard_reject_threshold und liefert damit eine
indirekte Validierung des Score-Designs, ersetzt aber kein datengetriebenes Tuning der
Gewichte.

5.9.4. Statistische Konklusionsvaliditat

Effektive Auflésung der Stichproben. Auf Golden 45 entspricht ein einzelnes Ticket be-
reits 2,22 Prozentpunkten Accuracy; Differenzen unterhalb dieser Schwelle sind statistisch
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nicht von zufélligen Einzelentscheidungen unterscheidbar (vgl. Abschnitt [5.2.1). Set 200
verbessert diese Auflésung auf 0,5 Prozentpunkte. Das RAGAS-Test-Set mit n = 20 liegt
bewusst am unteren Rand der RAGAS-Empfehlung; Konfidenzintervalle pro Quelle sind
entsprechend breit.

Wilson-Konfidenzintervalle als Hartetest. Die zentralen Genauigkeitswerte werden
konsequent mit Wilson-95 %-Konfidenzintervallen berichtet (Tabellen [5.23] und [5.24). Die-
se sind insbesondere auf Golden 45 ausgepragt breit (z. B. Precision 100 % mit Intervall
[77,2;100] % aufgrund n = 13 positiver Vorhersagen). Punktwerte ohne explizite Intervall-
angabe sollten daher nicht als belastbarer Vergleichsmaf3stab gelesen werden.

Nicht signifikante Quantisierungsdifferenz. Der McNemar-Test fir den Ubergang
Q4 — Q5 ergibt p = 1,00; der Accuracy-Zugewinn von 84.4% — 86,7 % entspricht ei-
nem einzelnen Ticket und ist statistisch nicht von Zufall unterscheidbar (Abschnitt [5.2.13).
Die Produktionsentscheidung zugunsten von Q5 wird daher ausdricklich nicht Gber die
Punkt-Accuracy, sondern Gber Latenz und Wartbarkeit begriindet.

Parser-Ausfalle in der RAGAS-Auswertung. Vier von 20 Bewertungen auf der Metrik
Faithfulness sowie vier von 20 auf Context Recall blieben mangels valider Judge-JSON-
Ausgabe ohne Score und gehen als NaN weder in Mittelwert noch Standardabweichung ein
(Abschnitt [5.5.7). Die effektive Stichprobe fir diese beiden Metriken betragt n = 16. Eine
Verteilungsanalyse der ausgefallenen IDs zeigt, dass die Fehler tber alle vier Quellen,
beide Sprachen und drei der vier Fragetypen verteilt sind und keinem inhaltlichen Muster
folgen.

Keine Multiple-Comparisons-Korrektur. Die RAGAS-Evaluation berichtet vier Metriken
Uber vier Quellen, was zu 16 Einzelvergleichen je Gesamtaussage flhrt. Eine Bonferroni-
oder Benjamini-Hochberg-Korrektur wurde nicht angewandt, da die Aussagen primar de-
skriptiv erfolgen und nicht als formale Hypothesentests interpretiert werden. Bei einer for-
malen Inferenz an gleichen Daten ist diese Korrektur nachzuholen.

5.9.5. Operative Einschrankungen

Diese Einschrankungen betreffen den produktiven Betrieb des Systems und nicht die Gel-
tung der berichteten Evaluationsergebnisse. Sie werden hier gesammelt, um die im Fazit-
kapitel diskutierten Folgeentwicklungen ankerbar zu machen.
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» Lokale LLM-Qualitat gegeniiber Frontier-Modellen. Llama 3.1 8B liefert bei of-
fenen, mehrstufigen Reasoning-Aufgaben auB3erhalb der hier evaluierten domanen-
spezifischen Klassifikationsaufgabe eine geringere Antwortqualitat als kommerzielle
Frontier-Modelle wie GPT-4 oder Claude Opus; auf der binaren Klassifikationsaufga-
be Ubertrifft die hier kalibrierte Pipeline jedoch fiinf der sieben in Abschnitt
verglichenen Frontier-Modelle. Der Kompromiss zwischen allgemeiner Reasoning-
Starke und On-Premise-Datenschutz wurde bewusst zugunsten des Datenschutzes
entschieden.

» Latenz auf CPU- und MPS-Hardware. Die Antwortgenerierung ist auf den verflig-
baren Hardware-Klassen (Apple M3 mit Metal, Server-CPU) langsamer als auf GPU-
beschleunigter Hardware mit vLLM/MLX-Optimierung. Folgewirkungen auf die NFA-2-
Konformitatsaussage sind in Abschnitt [5.6|diskutiert.

« Keine inkrementelle Index-Aktualisierung. Der FAISS-Index muss bei Ande-
rungen an der Wissensbasis manuell neu aufgebaut werden; ein inkrementeller
Aktualisierungs-Workflow ist nicht implementiert.

» Konfidenz an Grenzfallen unzuverlassig. Bei Anfragen, die semantisch sehr nah
an vorhandenen Dokumenten liegen, ohne von diesen direkt beantwortet zu wer-
den, kann der 4-Signal-Konfidenz-Score Uberoptimistisch ausfallen. Die Schwellen
low_conf_threshold und hard_reject_threshold mitigieren, aber eliminieren die-
sen Effekt nicht vollstandig.

» Kein Feedback-Loop. Es fehlt ein Mechanismus, der es den Support-Mitarbeitern er-
laubt, die Qualitat der generierten Antworten zu bewerten und diese Rickmeldungen
in eine kontinuierliche Verbesserung des Systems (Override-Anpassung, Re-Ranking-
Tuning) einflieBen zu lassen.

* Manuelle Pflege der Override-Regeln. Die Confidence-Overrides P1—-P5 wurden
handisch aus Fehleranalysen abgeleitet. Eine automatische Ableitung neuer Over-
rides aus zuklnftigen Annotationen ist nicht implementiert.

 Keine formale Tail-Perzentil-Latenzstudie. Die in Tabelle [5.39 berichteten Latenz-
werte basieren auf Stichproben aus dem lterationsbetrieb und werden mit Mittelwert
plus Bereich angegeben; eine systematische p95-/p99-Studie unter definierten Last-
profilen wirde eine separate Last-Test-Stichprobe erfordern und ist Voraussetzung
fir eine quantifizierte SLA-Aussage im produktiven Deployment (vgl. Begrindung in

Abschnitt [5.6).
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Kapitel 6.

Zusammenfassung und Ausblick

6.1. Zusammenfassung

In der vorliegenden Bachelorarbeit wurde ein Kl-gestitzter Support-Agent als Webanwen-
dung konzipiert, implementiert und evaluiert. Das System unterstitzt Support-Mitarbeiter
bei der Beantwortung technischer Kundenanfragen, indem es relevante Informationen aus
verteilten Wissensquellen automatisch abruft und daraus Antwortvorschlage generiert.

Das System integriert Daten aus vier produktiv eingebundenen Quellen — Zendesk-
Tickets, HC, Vitruvi und der TKI-Pr-KB — in einer einheitlichen, semantisch durchsuchbaren
Struktur. Drei weitere unternehmensinterne Quellen (Confluence, Jira, Slack) wurden ana-
lysiert, aus zeitlichen Scope-Griinden jedoch nicht in die produktive Pipeline aufgenommen
und verbleiben als Erweiterungsrichtung fur zukinftige Arbeiten. Die Datenverarbeitungs-
pipeline umfasst die Extraktion, Normalisierung, Pll-Maskierung, Chunking und Vektorein-
bettung der Quelldaten.

Far die Retrieval-Phase wurde eine zweistufige Pipeline implementiert, die einen schnel-
len Bi-Encoder (BGE-M3 mit FAISS-Indexierung) fir die Vorauswahl mit einem préazisen
Cross-Encoder (BGE-Reranker-v2-M3) fur das Reranking kombiniert. Die MMR-basierte
Diversitatsselektion und ein Score-Schwellenwertfilter verbessern die Qualitat der an das
LLM weitergeleiteten Dokumente.

Die Antwortgenerierung erfolgt durch ein lokal betriebenes Llama 3.1 8B-Modell in der
Q5_K_M-Quantisierung, das Uber 11ama-cpp-python ohne GPU-Abhangigkeit ausgefuhrt
wird. Die Token-fur-Token-Ausgabe wird Uber Server-Sent Events an das React-Frontend
gestreamt, was eine progressive Darstellung der Ergebnisse ermdglicht.

FUr das vorgelagerte Subsystem der Qualitatsfilterung der Zendesk-Tickets, das die Eig-
nung jedes Tickets fir die Wissensbasis automatisiert beurteilt, wurde ein eigener Klas-
sifikator entwickelt. Dieser durchlief mehrere Modellkonfigurationen — von Llama 3.1 8B
Q4_K_M mit Self-Consistency in der lokalen lterationsphase Uber einen verworfenen Pi-
lottest mit Qwen 2.5 7B und eine Qwen 2.5 32B Q4_K_M-Vergleichsbaseline bis zur pro-
duktiven Endkonfiguration mit Llama 3.1 8B Q5_K_M im Single-Shot-Modus auf Server-
Hardware. Diese erreicht 91,1 % Accuracy auf dem Entwicklungsdatensatz Golden 45 und
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87,0 % Accuracy auf dem Validierungsdatensatz Set 200.

Eine mehrstufige Konfidenzbewertung, die vier Signale (Rerank-Score, Score-
Separation, LLM-Selbstbewertung und Abfrageterm-Abdeckung) kombiniert, unterstltzt
die Support-Mitarbeiter bei der Einschatzung der Antwortqualitdt. Ein Hard-Reject-
Mechanismus verhindert die Anzeige von Antworten mit zu niedriger Konfidenz.

Das Frontend macht den Antwortpfad in vier Live-Phasen sichtbar (Suche, Reranking,
Entwurfsgenerierung, Abschluss) und unterstiitzt die Quelleniberpriifung durch semanti-
sche Zitations-Anker, die im Antworttext als klickbare Chips erscheinen und auf die zu-
gehdrige Quellkarte in der Quellenleiste verweisen. Der Modellwechsel zur Laufzeit, drei
modellfamilien-spezifische Presets, eine optionale Debug-Sicht sowie die Bearbeitbarkeit
des Entwurfs vor dem Ubernehmen ins Ticketsystem komplettieren die Werkzeugkette. Die
Architektur ist modular aufgebaut und ermdglicht die Erweiterung um zuséatzliche Daten-
quellen und Modelle.

Der vollstéandige lokale Betrieb des LLM stellt sicher, dass keine Kundendaten an ex-
terne Dienste Ubertragen werden, was den Datenschutzanforderungen des Unternehmens
entspricht.

Grenzen der Arbeit. Die methodischen Grenzen der Arbeit sind im strukturierten Ab-
schnitt[5.9|(Limitationen und Threats to Validity) geblindelt und nach den vier Kategorien in-
terne, externe, Konstrukt- und statistische Konklusionsvaliditdt geordnet. Die wesentlichen
Befunde sind: (i) die Annotation aller Datenséatze erfolgte durch einen einzelnen Annota-
tor, sodass ein klassisches Inter-Annotator-Agreement strukturell nicht erhebbar ist und nur
durch die unabhangige Frontier-LLM-Cross-Validierung indirekt gestiitzt wird; (ii) Bucket-
Definitionen und Confidence-Overrides der Qualitatsfilterung sind auf die TKI-Doméane ka-
libriert und nicht ohne Neukalibrierung Gbertragbar; (iii) die Auflésung der berichteten Ge-
nauigkeitswerte ist durch die StichprobengréBe begrenzt (Golden 45: +2,22 Prozentpunk-
te je Ticket; RAGAS-Test-Set n = 20 am unteren Rand der Empfehlung); und (iv) der
McNemar-Test belegt, dass der Quantisierungstibergang Q4 — Q5 statistisch nicht signi-
fikant ist, sodass die Produktionsentscheidung explizit nicht tGber die Accuracy, sondern
Uber Latenz- und Wartbarkeitsargumente begrindet wird. Die berichteten Ergebnisse sind
vor diesem Hintergrund zu lesen.

6.2. Ausblick

Das entwickelte System bietet mehrere Ansatzpunkte fir Weiterentwicklungen:
Inkrementelle Indexaktualisierung: Derzeit muss der FAISS-Index bei Anderungen an
der Wissensbasis vollstéandig neu aufgebaut werden. Eine inkrementelle Aktualisierung, die
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nur geénderte oder neue Dokumente verarbeitet, wirde die Aktualitat der Wissensbasis
verbessern und den Aufwand fur die Pflege reduzieren.

Feedback-Mechanismus: Die Integration eines Bewertungssystems (z.B. ,Hilf-
reich*/,Nicht hilfreich“-Buttons) wiirde es ermdglichen, die Nutzung und Qualitat der
Antworten systematisch zu erfassen. Diese Daten konnten fur die Feinabstimmung der
Konfidenzgewichte oder das Fine-Tuning des Modells verwendet werden.

GroBere oder spezialisierte Modelle: Mit zunehmender Verfligbarkeit leistungsfahi-
gerer Hardware kdnnten gréf3ere Modelle (z. B. 70B-Parameter-Varianten) oder auf den
Support-Kontext feinabgestimmte Modelle eingesetzt werden, um die Antwortqualitat wei-
ter zu verbessern.

Multi-Agenten-Architektur: Eine Erweiterung auf mehrere spezialisierte Agenten — et-
wa ein Agent fur die Klassifikation der Anfrage, ein Agent fur die Recherche und ein Agent
fir die Formulierung — kénnte die Gesamtqualitat verbessern, indem jede Teilaufgabe von
einem optimierten Modell bearbeitet wird.

Integration in bestehende Systeme: Die Anbindung des Systems als Plugin oder Wid-
get direkt in die Zendesk-Agent-Oberflache wirde die Nutzung im taglichen Workflow er-
leichtern und den Kontextwechsel fir die Support-Mitarbeiter reduzieren.

Erweiterte Evaluation: Eine umfassendere Evaluation mit einer gréBeren Stichprobe,
A/B-Tests im produktiven Einsatz und Nutzerbefragungen wirde aussagekraftigere Ergeb-
nisse tber den tatsachlichen Mehrwert des Systems liefern.

Telemetrie und Monitoring: Die Implementierung einer Telemetrie-Schicht zur Erfas-
sung von Anfrage-Antwort-Metriken im Produktivbetrieb wiirde die kontinuierliche Uberwa-
chung und Optimierung des Systems ermdglichen.
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Kapitel 7.
Ubersicht verwendeter Hilfsmittel

Im Sinne der Selbststéandigkeitserklarung listet dieser Abschnitt samtliche Kl-basierten
Werkzeuge auf, die im Rahmen der vorliegenden Arbeit verwendet wurden. Tabelle
dokumentiert jeweils den Produktnamen, den genutzten Funktionsumfang sowie die Text-
stellen, an denen die Werkzeuge zum Einsatz kamen. Die geistige Leistung, die fachliche
Bewertung sowie die Verantwortung fir sémtliche Gbernommenen Passagen liegen voll-
stéandig beim Autor.

Samtliche oben aufgeflihrten Werkzeuge dienten ausschlieBlich unterstitzender Funk-
tion. Die wissenschaftliche Fragestellung, das Forschungsdesign, die Auswahl der Metho-
den, die Auswertung und Interpretation der Ergebnisse sowie die finale Fassung aller Texte
und Quellcode-Bestandteile wurden vom Autor eigensténdig verantwortet.
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Anhang A.

Anhang
A.1. Technologieubersicht

Tabelle A.1.: Ubersicht der eingesetzten Technologien

Komponente Technologie Version / Details
Frontend React 19.2.0

Frontend Build Vite 7.3.1

Frontend Sprache TypeScript 5.9.3

Frontend Tests Vitest 411

Backend Framework FastAPI >0.104

Backend Server Uvicorn >0.24

Embeddings Sentence-Transformers BGE-M3, 1024 dim
Vektorsuche FAISS IndexFlatIP
Reranking CrossEncoder BGE-Reranker-v2-M3
LLM Runtime llama-cpp-python >0.2

LLM Modelle siehe Tabelle |A.2 verschiedene Rollen / Quantisierungen
Datenformat Apache Parquet via Pandas
PDF-Verarbeitung Docling mit Granite Vision
Evaluation RAGAS >0.2.0

Rate Limiting slowapi >0.1.9
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Tabelle A.2.: Eingesetzte LLM-Modelle nach Rolle

Rolle Modell

Quant.

Einsatz

Antwort-Gen. (RAG) Llama 3.1 8B

Qualitatsfilter (lter.) Llama 3.1 8B

Qualitatsfilter (Pilot) Qwen 2.5 7B

Qualitatsfilter (Baseline) Qwen 2.5 32B

Qualitatsfilter (Prod.) Llama 3.1 8B

RAGAS Judge Llama 3.1 8B

Q5_K M

Q5_K M

Q4_K_M

Q4_K_M

Q5_K M

Q4_K M

Backend, lokal Uber 11ama-cpp-python;
produktive Endkonfiguration

Iterationsphase Mo-Di 2026-05-04/05;
Spitzenwert 88,9 % (Golden 45)

Pilottest am 2026-05-04, ca. 64 % Accu-
racy, verworfen

Vergleichsmodell auf Server WEBSRV38,
16-Core CPU, Single-Pass-Klassifikator
(86,7 % Golden 45)

Produktive Endkonfiguration auf Server
WEBSRV38, Single-Shot T' = 0, 91,1%
Golden 45

Evaluations-Harness (react_app/eval/
judge.py); on-premise JSON-strict Be-
wertung der vier RAGAS-Metriken

A.2. API-Endpunkte

Tabelle A.3.: Vollstandige API-Endpunktibersicht

Endpunkt Methode Auth Beschreibung

/ GET Nein Systemstatus

/health GET Nein Modell- und Queue-Status
/api/models GET Nein Verfligbare LLM-Modelle
/api/models/switch POST Nein  Modellwechsel
/api/search POST Nein Semantische FAISS-Suche
/api/rerank POST Nein Cross-Encoder Reranking
/api/draft POST Nein LLM-Antwortgenerierung
/api/pipeline POST Nein  Synchrone Pipeline
/api/pipeline-stream POST Nein SSE-Streaming-Pipeline
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A.3. Umgebungsvariablen

Tabelle A.4.: Konfigurierbare Umgebungsvariablen

Variable Standard Beschreibung

LLM_MODEL Llama-3.1-8B GGUF-Dateiname des LLM
LLM_N_CTX 4096 KontextfenstergrdRe
LLM_N_THREADS 8 CPU-Threads fir LLM
LLM_N_GPU_LAYERS 0 GPU-Schichten (0 = CPU)
RATE_LIMIT 10/min API Rate Limiting
CORS_ALLOW_ORIGINS localhost Erlaubte CORS-Origins
MAX_CONCURRENT 2 Max. parallele Pipelines
DRAFT_TIMEQUT 300s Timeout pro Draft

A.4. Per-Ticket-Vergleichsmatrix Golden 45

Tabelle [A.5 dokumentiert die Vorhersagen aller zwélf in Abschnitt[5.2.11] verglichenen Kon-
figurationen fur jeden der 45 Tickets des Golden-Datensatzes. Die Symbole bezeichnen die
Vorhersagelabel: U = USEFUL, X = USELESS. Die Hochstellung gibt an, ob die Vorhersage
der Wahrheit entspricht: ¥ = korrekt, * = Fehler.

Spaltenkdrzel:

* q7: Qwen 2.5 7B Q4 v8 (lokal, 2026-05-04)

* ¢1-c7: Llama 3.1 8B in Phase 2 (lokal Mac M3) — 5d81d59, dda7a86, 4a0fefl,
44750c8, 7d45b0d (SC N=3), 623917d (Q5), 4560fal (Q5)

* v1—v3: Qwen 2.5 32B Q4 auf Server — Baseline, v2, v3

* LS: Llama 3.1 8B Q5_K_M auf Server (produktiv)

A.5. Externe Frontier-LLM-Validierung — Vergleichsmatrix
Golden 45
Tabelle [A.6|dokumentiert die ticketweisen Vorhersagen von sieben kommerziellen Frontier-

Modellen, die in Abschnitt [5.2.12] als externe Validierungsbasis verwendet wurden. Der
Zugriff auf alle Modelle erfolgte Uber GitHub Copilot Pro [20] in Visual Studio Code [33];
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jedem Modell wurde derselbe Support-Agenten-Prompt vorgelegt wie dem lokalen Klassi-
fikator. Die Symbole U = USEFUL, X = USELESS; die Spalte Al-Vote gibt die Stimmenzahl
(USEFUL/USELESS) der sieben Modelle wieder, die letzte Spalte (v'/X) entspricht dem
menschlich annotierten Wahrheitswert.

Die letzte Spalte (v'/X) visualisiert die menschliche Wahrheit (USEFUL/USELESS) und dient
als schnelle Orientierungshilfe beim Vergleich mit den Modellausgaben. Die ticketweisen
Ubereinstimmungen jedes Modells lassen sich aus den Spalten direkt ablesen; eine zu-
sammenfassende Klassifikationsgite flr jedes Modell wurde in Tabelle [5.22|berechnet.

A.6. Kanonische Produktliste

Das System unterstltzt die folgenden TKI-Softwareprodukte:
1. NET Design
2. NET Engineering
3. NET Build
4. NET Cloud
5. NET Scan
6. NET Operations
7. NET Inhouse
8. NET REST
9. NET Field Survey
10. Dynamics Sales

Die Produktnormalisierung erfolgt durch Substring-Matching, sodass verschiedene
Schreibweisen (z. B. ,netdesign®, ,NET-Design®, ,Net Design*) auf den kanonischen Namen
abgebildet werden.

A.7. Volistandige Quellcode-Listings zum
Implementierungskapitel

Dieser Abschnitt enthalt die vollstandigen Versionen der vier langeren Quellcode-Listings
aus Kapitel [4} die im Haupttext aus Grinden der Lesbarkeit auf einen Schllisselausschnitt
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reduziert sind. Die Auswahl umfasst die Ticket-Extraktionsfunktion, die deterministische
Vorfilterregel-Menge, die Implementierung des Overrides P4 sowie die Aggregationsschlei-
fe der Self-Consistency-Variante. Querverweise aus dem Haupttext zeigen jeweils auf die
hier dokumentierten Listings.

A.7.1. Zendesk-Ticket-Extraktion mit Cursor-Paginierung und
Checkpointing

Die Funktionen in zendesk/stage0_acquisition/fetch_zendesk.py rufen die Zendesk
Search Export API cursorbasiert ab (Phase 1) und reichern anschlieBend jedes Ticket Uber
einen separaten Kommentar-Endpunkt an (Phase 2). Rate-Limit-Antworten (HTTP 429)
werden mit Retry-After-Backoff behandelt; nach jeweils 100 angereicherten Tickets
schreibt die Phase-2-Schleife einen Checkpoint, der bei einem Abbruch eine wiederauf-
nahmesichere Fortsetzung ermdglicht (vgl. Abschnitt[4.2.2.1]im Haupttext).
def fetch_all_tickets(email, api_token, subdomain):
"""Phase 1: cursor-Schleife ueber alle Tickets ohne Kommentare."""
url = f"https://{subdomain}.zendesk.com/api/v2/search/export. json"

auth = (f"{email}/token", api_token)
tickets = []

params = {"query": "type:ticket", "filter[typel": "ticket"}
while url:

r = requests.get(url, auth=auth, params=params)

if r.status_code == 429: # Rate-Limit

time.sleep(int (r.headers.get ("Retry-After", 60)))
continue
data = r.json()
tickets.extend(data.get ("results", []))
if data.get("meta", {}).get("has_more"):
url = data.get("links", {}).get("next")
params = {} # Cursor liegt im Next
-Link
else:
url = None

return tickets

def enrich_with_comments (tickets, email, api_token, subdomain,
checkpoint_file):
"""Phase 2: Kommentare nachladen + Checkpoint je 100 Tickets."""
processed = 0
for ticket in tickets:
if ticket.get("comments"): # bereits angereichert

continue
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ticket ["comments"] = fetch_comments_for_ticket (
ticket ["id"], email, api_token, subdomain)
processed += 1
if processed % 100 == O0:
save_checkpoint (checkpoint_file, tickets)
time.sleep(0.1) # API-Rate-Schonung

return tickets

Listing A.1: Zendesk-Ticket-Extraktion mit  Cursor-Paginierung und  Checkpointing

(vollstéandig)

A.7.2. Deterministische Pre-Filter-Regeln

Die deterministische Vorfilterstufe verwirft zwei Klassen von Tickets, bevor sie an den LLM-
Klassifikator weitergereicht werden: Tickets ohne 6ffentliche Kommentare (interne Provisio-
nierungstickets) sowie kurze Telefonnotiz-Tickets (,Anruf mit ... *). Beide Regelpfade geben
unmittelbar eine Prediction mit source="prefilter" zurlick; ansonsten gibt die Funktion
None zurlick und die Klassifikation bernimmt das LLM (vgl. Abschnitt[4.2.2.5]im Haupttext).

def prefilter(ticket: dict) -> Prediction | None:
public = [c for c¢ in ticket.get("comments", [])
if c.get("public", True)]
if not public:
return Prediction(label="USELESS",
outcome="no_problem",
rationale="no public comments --
"internal -only ticket",
source="prefilter")
subj = (ticket.get("subject") or "").strip().lower ()
if (subj.startswith("anruf mit") and len(public) <= 1
and len(public[0].get("body", "")) < 80):
return Prediction(label="USELESS",
outcome="no_problem",
rationale="call -note ticket -- "
"internal call summary"
source="prefilter")

return None # an LLM weiterreichen

Listing A.2: Pre-Filter-Regeln (vollstéandig)

B
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A.7.3. Override P4 — abandoned — solved bei kundenseitiger
Auflésung

Override P4 stuft Tickets, die der LLM-Klassifikator zunachst dem abandoned-Bucket zu-
geordnet hat, nach solved hoch, wenn das Rationale eine kundenseitige Auflésung be-
schreibt. Die Erkennung erfolgt tber einen kompilierten regularen Ausdruck, der typische
Formulierungen wie ,customer confirmed it, ,customer fixed the issue” oder ,after agent
suggestion customer confirms* abdeckt (vgl. Abschnitt[4.2.2.7|im Haupttext).

_RESOLVED_IN_RATIONALE = re.compile(
r"customer\s+(confirmed|fixed|retried|resolved|works?)\s+"
r"(it|the\s+\w+|on\s+(their|its|her|his)\s+own) |"
r"after\s+agent .{0,40}suggestion.{0,40}customer .{0,40}"
r"(confirm|works|fixed|resolved)",
re.IGNORECASE)

def override_p4(p: Prediction) -> Prediction:
if (p.outcome == "abandoned"
and _RESOLVED_IN_RATIONALE.search(p.rationale or "")):
p.outcome = "solved"
p.customer_confirmed = True
p-applied_overrides.append ("P4")

return p

Listing A.3: Override P4 — abandoned — solved bei kundenseitiger Auflésung (vollstéandig)

A.7.4. Self-Consistency-Aggregation

Die Self-Consistency-Variante classify_sc() fihrt N unabhangige LLM-Aufrufe mit un-
terschiedlichen Seeds und einer Sampling-Temperatur von 0,3 durch und aggregiert die Er-
gebnisse durch Mehrheitswahl auf zwei Ebenen: das Outcome-Bucket per Mehrheits-Voting
und die Bestétigung des Kunden per einfacher Mehrheit (majority_confirmed). Die end-
gultige USEFUL/USELESS-Entscheidung folgt aus der Funktion _decide(...), die das
gewinnende Bucket zusammen mit der Bestatigung auswertet (vgl. Abschnitt im
Haupttext).
def classify_sc(ticket: dict, n: int = 3,
seeds=(7, 11, 19, 23, 31)) -> Prediction:
samples = [_one_pass(ticket, seed=s, temperature=0.3)
for s in seeds[:n]]
votes = Counter(s.outcome for s in samples)
winning, _ = votes.most_common (1) [0]

confirmed_votes = sum(l for s in samples

if s.customer_confirmed)
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majority_confirmed = confirmed_votes >= (n // 2 + 1)
rep = next(s for s in samples if s.outcome == winning)
return Prediction(
label=_decide (winning, majority_confirmed),
outcome=winning,
customer_confirmed=majority_confirmed,
rationale=rep.rationale,
subject_kind=rep.subject_kind,
votes=dict (votes),

source=f"sc_n{n}",

Listing A.4: Self-Consistency-Aggregation (vollstédndig)

A.7.5. LLM-Initialisierung fiir Qwen 2.5 32B

Der LLM-Aufruf erfolgt Gber 11ama-cpp-python mit dem Split-GGUF des Qwen-Modells.
Neben den im Haupttext (Abschnitt benannten Parametern (Kontextfenster,
Threads, Chat-Format, Seed) zeigt die vollstandige Initialisierung die Server-CPU-
Konfiguration mit n_gpu_layers=0 sowie das Unterdricken der 1llama-cpp-internen
Verbose-Ausgabe.

from llama_cpp import Llama

1lm = Llama(
model_path=str (MODEL_PATH), # split GGUF, Teil 00001-0f-00005
n_ctx=8192,

n_gpu_layers=0, # reiner CPU-Betrieb (Server)
n_threads=16,

chat_format="chatml", # Qwen-2.x-spezifisch

seed=7,

verbose=False,

Listing A.5: LLM-Initialisierung fir Qwen 2.5 32B (vollstandig)

A.7.6. SSE-Streaming-Pipeline

Der Streaming-Endpunkt /api/pipeline-stream kapselt den vollstdéndigen Antwortpfad
aus semantischer Suche, Cross-Encoder-Reranking und Token-Streaming der Antwortge-
nerierung in einem einzigen asynchronen Generator. Die im Haupttext (Abschnitt
gezeigte Kernschleife ist Teil dieser Funktion; die vollstdndige Implementierung umfasst
alle drei Pipeline-Stufen sowie die Auslagerung der CPU-intensiven Operationen Utber

asyncio.to_thread().
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@router.post("/api/pipeline-stream")
async def pipeline_stream(req: PipelineRequest):
async def event_generator ():
# Stage 1: Semantic Search
hits = await asyncio.to_thread(
semantic_search, req.query, req.search_k,
products=req.products)
yield {"event": "search_done",
"data": json.dumps ({"count": len(hits)})}

# Stage 2: Reranking
reranked = await asyncio.to_thread(

rerank, req.query, hits, req.rerank_top_k)
yield {"event": "rerank_done",

"data": json.dumps ({"count": len(reranked)})}

# Stage 3: Draft Generation (Token-Streaming)
for token in draft_answer_stream(
req.query, reranked):
if token["type"] == "token":
yield {"event": "draft_token",
"data": token["token"]}

elif token["type"] == "final":

yield {"event": "complete",

"data": json.dumps (result)}’}

return EventSourceResponse(event_generator ())

Listing A.6: SSE-Streaming-Pipeline (vollstandig)

A.7.7. Thin Wrapper lber die produktive RAG-Pipeline
(RAGAS-Evaluation)

Die in Abschnitt angesprochene Eigenschaft ,Produktivcode wird nicht modifiziert"
ist im Wrapper react_app/eval/pipeline_wrapper.py architektonisch umgesetzt. Die
Funktion production_answer () reproduziert exakt die Stufenfolge des produktiven SSE-
Endpunkts (semantische Suche, Reranking mit Schwellenwert, Antwortentwurf), jedoch
synchron und ohne FastAPI-Overhead. Die produktive Quantisierung Q5_K_M wird Uber die
Umgebungsvariable LLM_MODEL erzwungen, bevor das Backend-Konfigurationsmodul im-
portiert wird, sodass die in Abschnitt berichteten Werte tats&chlich fur die produktive
Endkonfiguration gelten.

import os, sys, time

from pathlib import Path
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# Q5_K_M produktive Quantisierung erzwingen, BEVOR
# backend.config importiert wird.
os.environ.setdefault (
"LLM_MODEL",
"Meta-Llama-3.1-8B-Instruct-Q5_K_M.gguf",

sys.path.insert (0, str(

Path(__file__) .resolve () .parent.parent / "backend" / "src

))

from config import RERANKER_CFG, MODELS
from embedding.search import semantic_search
from embedding.reranker import rerank

from rag.answer_drafter import draft_answer

def production_answer (question: str) -> dict:

"""Eine Frage durch die produktive Pipeline schicken.

Reproduziert pipeline_stream.py 1:1, aber synchron:
semantic_search(top_k=50) -> rerank(top_k=10)
-> Threshold-Filter 0.40 -> draft_answer ().
o
t0 = time.perf_counter ()
hits = semantic_search(question, top_k=50,

use_reranker=False)

t_search = time.perf_counter() - tO
t0 = time.perf_counter ()
reranked = rerank(question, hits, top_k=10)

filtered = [
h for h in reranked
if h.get("rerank_score", h.get("score", 0))
>= RERANKER_CFG.score_threshold

]

t_rerank = time.perf_counter() - tO

t0 = time.perf_counter ()

draft = draft_answer (question, filtered)

t_draft = time.perf_counter() - tO

return {
"question": question,
"answer": draft.get("draft", ""),

"contexts": [h.get("text") or h.get("embedding_text")
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for h in filtered],

"source_breakdown": [h.get("source") for h in filtered],
"latency_ms": {

"search": round(t_search * 1000, 1),

"rerank": round(t_rerank * 1000, 1),

"draft": round(t_draft * 1000, 1),

1,
}

Listing A.7: Thin Wrapper Uber die produktive RAG-Pipeline fir die RAGAS-Evaluation
(Auszug aus react_app/eval/pipeline_wrapper.py)

A.7.8. Lokaler RAGAS-Judge mit Llama-3.1-Chat-Template

Der in Abschnitt [5.5.2 beschriebene lokale Judge ist als LangChain-LLM-Adapter um ei-
ne resident gehaltene 1lama-cpp-python-Instanz herum implementiert. Entscheidend ist
die Einbettung der RAGAS-Prompts in das Llama-3.1-Instruct-Chat-Format mit einem
System-Turn, der das Modell explizit auf reines JSON-Output ohne Markdown-Hylle fest-
legt — ohne diese Disziplinierung wirde RAGAS’ Pydantic-Output-Parser auf unstrukturierte
Antworten mit Parse-Fehlern reagieren.

class LlamaJudgeLLM (LLM) :
"""Minimaler LangChain-LLM um Llama 3.1 8B Q4 GGUF."""

model_path: str = str (JUDGE_MODEL_PATH)

# 16k Tokens: RAGAS’ context_recall - und

# context_precision-Prompts mit bis zu 10 Chunks
# sprengen den Standardwert 4096.

n_ctx: int = 16384

n_threads: int = 8

n_gpu_layers: int = -1 # alle Layer auf Metal (M-Series)

def _call(self, prompt: str, stop=None,
run_manager=None, **kwargs):

llama = _get_judge_llama ()

# Llama 3.1 Instruct Chat-Template mit JSON-Disziplin.

formatted = (
"<|start_header_id|>system<|end_header_id|>\n\n"
"You are a careful evaluator. Follow the user’s "
"instructions and respond strictly in the requested "
"format. When the user asks for JSON, output ONLY a "
"valid JSON object -- no prose, no markdown fences, "
"no commentary.<|eot_id|>"
"<|start_header_id|>user<|end_header_id|>\n\n"

f"{prompt}<|eot_id|>"
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"<|start_header_id|>assistant<|end_header_id|>\n\n"
)
stops = list(stop or []) + ["<|eot_id|>",
"<|end_of_text|>"]

out = llama(
formatted,
max_tokens=kwargs.get ("max_tokens", 512),
temperature=kwargs.get ("temperature", 0.01),

stop=stops,
)
return out.get("choices", [{}])[0].get("text", "").strip()
Listing A.8: Lokaler RAGAS-Judge — LangChain-Adapter um Llama 3.1 8B Q4 (Auszug aus

react_app/eval/judge.py)

A.8. RAGAS-Test-Set — reprasentative Beispiele

Die folgende Auswahl zeigt finf Frage-Antwort-Paare aus dem in Abschnitt be-
schriebenen Test-Set — je ein typisches Beispiel pro Quelle sowie ein scope-bezogener
Edge-Case. Die vollstandige Liste aller 20 Paare liegt in react_app/eval/test_set. json;
die Konstruktionsmethodik ist in react_app/eval/test_set_manifest.md dokumentiert.
Ground Truths sind hier zur besseren Lesbarkeit gekuirzt; die unverklrzten Texte stehen im
JSON-Dokument.

Die Auswahl deckt drei Fragetypen (prozedural, definitorisch, scope-bezogen) ab und
enthalt bewusst sowohl deutsche als auch englische Anfragen, um die in Tabelle be-
richtete Balance zu illustrieren. Das scope-bezogene Beispiel T2 ist insofern instruktiv, als
es eine negativ formulierte Frage darstellt — der korrekte Ground Truth besteht hier in einer
Aufzahlung dessen, was die Dokumentation nicht enthalt, und prift damit die Fahigkeit des
Systems, scope-definierende Aussagen zu erkennen statt zu paraphrasieren.
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