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Einleitung

Die Grundlage fiir diese Bachelorthesis ist ein fiir die Vattenfall Europe Sales GmbH
durchgefiihrtes Projekt. Im Rahmen des Projektes werden verschiedene Moglichkeiten
untersucht, wie Kundentexte effizient klassifiziert werden kénnen. Um sowohl den Da-
tenschutz als auch realitdtsnahe Evaluationsergebnisse zu gewéhrleisten, werden die un-
tersuchten KI-Modelle in der Unternehmensumgebung mit realen Kundendaten trainiert,
getestet und validiert. In der Thesis verwendete Datenbeispiele werden anonymisiert.

Im Folgenden werden Modelle mit mehr als einer Milliarde Parametern als grofse
Sprachmodelle (Large Language Models, LLMs) bezeichnet. Sie werden aufgrund ih-
rer Grofe und der benotigten Rechenleistung haufig iber die Application Programming
Interface (API) eines Modellbetreibers genutzt. Mit kleinen Modellen dagegen sind im
Folgenden Modelle gemeint, die bis zu 1 Milliarde Parameter haben. Oft werden sie ohne
GPU lokal oder auf kostengiinstigen Rechenclustern in einer Cloud trainiert und betrie-
ben.

Relevanz des Themas

Die steigende Anzahl von Kundenanfragen und die Bearbeitungskosten pro Anfrage (cost
to serve = cts) stellen fiir Vattenfall eine wachsende Herausforderung dar. Das folgende
Beispiel soll das verdeutlichen. Téglich erhélt Vattenfall iiber das Kundenserviceportal
durchschnittlich mehrere Tausend schriftliche Kundenanfragen. Die manuelle Bearbeitung
durch einen Kundenservicemitarbeiter nimmt mehrere Minuten pro Anfrage in Anspruch.
Dafiir muss der Kundenservicemitarbeiter die konkreten Anliegen in den Kundenanfragen
erkennen und die passenden Prozesse zur Bearbeitung auswéhlen. Nachdem die fiir die
Prozessausfiihrung notigen Informationen aus dem Text oder dem Anhang extrahiert
worden sind, werden diese ins bestehende System eingetragen.

Um die Servicequalitdt den Kunden gegeniiber zu erhéhen, sucht Vattenfall nach
effizienten Losungen. Die Losung soll Fehlinterpretationen minimieren, den korrekten
Prozess einleiten und die Antwortzeiten reduzieren. All dies soll zudem zur Entlastung
von Mitarbeitern sowie Fiihrungskraften fiihren und Kosten senken.

Der erste Schritt zur Implementierung einer Losung muss daher das Erkennen der kon-
kreten Anliegen aus den Kundenanfragen sein. Daher gewinnen Verfahren der automati-
sierten Textverarbeitung, insbesondere Natural Language Processing (NLP), zunehmend
an Bedeutung [1].

Sprachmodelle

Innerhalb von NLP kommen héufig LLMs wie GPT-4 zum Einsatz. Sie ermdglichen
Textanfragen automatisiert zu kategorisieren, fiir die Prozesslogik relevante Informatio-
nen zu extrahieren und dem Kunden automatisch zu antworten [2]|. Viele Unternehmen
pilotieren bereits jetzt solche Modelle zur Unterstiitzung im Kundensupport [3].

Die in der Bachelorthesis verwendeten Personenbezeichnungen beziehen sich immer gleichermafsen
auf weibliche und ménnliche Personen. Auf eine Doppelnennung und gegenderte Bezeichnungen wird
zugunsten einer besseren Lesbarkeit verzichtet.



Der Einsatz von LLMs wie GPT-4 im Kundenservice kann die Produktivitdt und
Servicequalitét steigern [4, 5, 2|. Closed-Source-LLMs stellen Informationen, wie die Mo-
del Weights, Trainingsdaten und den zum Training verwendeten Quellcode oftmals nicht
zur Verfiigung [6]. Solche Closed-Source-Modelle wie GPT-4 sind zwar in die bestehende
IT-Landschaft von Vattenfall einfacher zu implementieren, weisen gegeniiber Open Sour-
ce Losungen folgende Nachteile auf. Sie haben hohe Betriebskosten, die direkt von der
Anzahl der Kundenanfragen abhéngen. Auch die Abhéngigkeit vom Modellanbieter und
datenschutzrechtliche Bedenken sind nicht zu unterschatzende Nachteile.

Eine Alternative stellen kleinere, auf unternehmensspezifischen Daten trainierte Mo-
delle dar. Diese konnen aufgrund ihrer geringeren Hardwareanforderungen lokal oder auf
vergleichsweise giinstigen Rechenclustern in der Cloud trainiert werden, um ihre Leistung
fir spezifische Aufgaben zu maximieren (Fine-Tuning) [7]. Dadurch lassen sich die laufen-
den und initialen Kosten reduzieren. Zudem bieten sie eine hohere Flexibilitéat hinsichtlich
Anpassungen und Optimierungen.

Forschungsstand

Textklassifikation

Die Textklassifikation ist ein Teilgebiet des Natural Language Processings (NLP). Sie
bezeichnet die Zuordnung von Texten in vordefinierte Kategorien. Dabei kommen tra-
ditionelle Machine-Learning-Modelle und -Algorithmen wie Naive Bayes (NB), Support
Vector Machines (SVM) und Random Forest (RF) sowie moderne Deep-Learning-Ansétze
wie Convolutional Neural Networks (CNN), Recurrent Neural Networks (RNN), Long
Short-Term Memory (LSTM) und Transformer-Modelle wie BERT und RoBERTa zum
Einsatz [8, 9, 10].

Zentrale Herausforderungen der Textklassifikation fiir Vattenfall sind die Verfiigbar-
keit und Qualitdt der Trainingsdaten sowie die Komplexitat in der Ausdrucksweise und
Anliegen der Kunden. Insbesondere die Multiklassenklassifikation sowie die Unterschei-
dung semantisch dhnlicher Klassen stellen eine grofe Herausforderung dar [11, 12]|. Auch
die technischen und finanziellen Limitationen bergen besondere Herausforderungen.

Durch das Fine-Tuning werden Large Language Models auf spezifische Klassifikati-
onsaufgaben angepasst, was zu einer signifikanten Steigerung der Klassifikationsleistung
fithrt [13, 14].

Vektorembeddings

Vektorembedding bezeichnet den Prozess der Umwandlung von Wértern in Vektoren.
Dabei wird die Semantik eines Wortes im Vektor abgebildet. ,Word embeddings have de-
monstrated their effectiveness in storing valuable syntactic and semantic information"[15].
Sie kénnen fir verschiedene NLP-Aufgaben, darunter auch Textklassifikation, eingesetzt
werden [16]|. Es gibt verschiedene Verfahren, um Embeddings zu erzeugen. Kontextun-
abhéngige Verfahren konnen nur die Bedeutung jedes einzelnen Wortes in einen Vektor
umwandeln. Dadurch entsteht aber das Problem der Conflation Deficiency, die die Dop-
peldeutigkeit eines Wortes und die deshalb ungiinstig umgewandelten Vektoren beschreibt
[15]. Kontextabhingige Ansétze betrachten jedes Wort im Kontext und sorgen so fiir eine
genauere Umwandlung der Bedeutung eines Wortes im Satz in einen Vektor. Zu kon-
textabhédngigen Verfahren gehoren zum Beispiel word2vec und GloVe [17]. BERT ist ein



Beispiel fiir einen transformerbasiertes kontextabhingiges Embeddingmodell [17].
Diese Vektoren konnen direkt als Input fiir ein Klassifikationsmodell genutzt oder
persistent in einer Vektordatenbank gespeichert werden.

Large Language Models im Kundenservice

LLMs wie GPT-4 haben sich als vielseitige Werkzeuge in der NLP-Forschung und -
Anwendung etabliert. Solche Modelle sind in der Lage, Textklassifikationsaufgaben durch-
zufiihren, da sie auf einem grofen Datensatz vortrainiert wurden und somit ein , profound
understanding of natural language and the ability to generate coherent and contextual-
ly relevant responses"|[18] haben. GPT-4 oder auch spezialisierte Reasoning-Modelle wie
zum Beispiel GPT-ol, die iiber eine API eines nicht in der EU anséssigen Unterneh-
mens erreichbar sind, verursachen hohe Betriebskosten, erfordern eine Anpassung an un-
ternehmensspezifische Daten und werfen insbesondere fiir Unternehmen der kritischen
Infrastruktur erhebliche Datenschutzbedenken auf [19]. Zudem fiihrt der Einsatz von
Closed-Source-Modellen oft zu einer erheblichen Abhéngigkeit des Unternehmens vom
Modellbetreiber. Dadurch ist die Anpassbarkeit der Losung begrenzt und nur mit weite-
ren hohen Kosten umsetzbar.

In der Energiewirtschaft spielt die Datensicherheit eine besonders zentrale Rolle, und
der Einsatz groker Modelle muss stets in Ubereinstimmung mit regulatorischen Anfor-
derungen und Datenschutzrichtlinien erfolgen. Aktuell steigen die Anforderungen durch
neue Gesetze, wie dem EU Al Act und der daraus resultierenden KI-Verordnung [20].

Wegen der schwierigeren Skalierbarkeit und des hoheren Wartungsaufwands will Vat-
tenfall auf containerisierte Losungen in der Cloud anstatt auf On-Premise-Lésungen set-
zen. Vattenfall setzt bereits eine Cloud-Plattform fiir verschiedene Anwendungen ein. Hier
konnen weitere Rechencluster angemietet werden, um mit wenig Speicher eine Modellar-
chitektur aufzubauen. Die gewiinschten Ausgaben sollen innerhalb weniger Sekunden er-
zeugt werden. Um die Kosten fiir die Cluster niedrig zu halten, soll die Modellausfiihrung
(Inference) auf einer CPU oder einer giinstigen GPU betrieben werden.

Prompt Engineering

LA prompt is a set of instructions provided to an LLM that programs the LLM by custo-
mizing it and/or enhancing or refining its capabilities."|21]

Prompt-Engineering bezeichnet das Anpassen der Eingabe fiir ein Sprachmodell, so
dass die Antwort moglichst relevant und prézise ist |21, 22|. Die manuelle Erstellung
geeigneter Prompts erfordert anfangs einen gewissen Aufwand. Der grofe Vorteil dabei
ist, dass dadurch die grofsen LLMs fiir spezifische Anwendungsfille optimiert werden
kénnen, ohne ein eigenes Training durchfiihren zu miissen.

Forschungsfrage und Zielsetzung

Die zentrale Forschungsfrage dieser Arbeit lautet: ,,Kénnen kleinere, spezialisierte NLP-
Modelle durch gezielte Optimierungen, Fine-Tuning und Kombinationen eine vergleichba-
re oder bessere Leistung bei der Textklassifikation als groke LLMs wie GPT-4 erzielen?"

Die Evaluationskriterien lauten: Prézision, Recall, F1-Score, Implementierungsauf-
wand, Kosten und Datenschutz.



Ziel ist es, eine Entscheidungsgrundlage fiir den Einsatz geeigneter Sprachmodelle im
Kundenservice kritischer Infrastrukturen zu schaffen.

Methodik

Datenbasis

Der Datensatz stammt aus dem Kundenserviceportal des Unternehmens. Jeder Daten-
punkt enthélt Header- und Bodyinformationen. Headerinformationen sind Anrede, Name,
E-Mail-Adresse und bei eingeloggten Nutzern die Kontonummer. Die Bodyinformation
ist der vom Kunden verfasste Text.

Das ist ein anonymisiertes Beispiel eines Kundentextes ohne Headerinformationen:

,Sehr geehrte Damen und Herren, mein Zahlerstand fiir Vertragskonto 123 456 789 000
mit der Zahlernummer 12 345 678 900 00 betragt am 31.01.2024 012345. Mit freundlichen
Griien Max Mustermann"

Die Kunden kénnen innerhalb einer E-Mail ein oder mehrere Anliegen zum Ausdruck
bringen. Da mehrere Anliegen innerhalb einer E-Mail oftmals komplexere Zusammenhén-
ge haben, miissen diese teilweise oder vollstiandig von Kundenservicemitarbeitern bear-
beitet werden. Daher sollen vorerst nur Modelle auf einer Ausgabeklasse trainiert werden.
Insgesamt gibt es im Datensatz 61 mogliche Klassen, die in die folgenden Oberklassen
eingeteilt sind:

1. Anfrage

2. Anderung

3. Feedback

4. Korrektur

5. Sonderthemen
6. Zahlung

7. Mitteilung

8. Beratung

Die Kundentexte werden regelméftig von Mitarbeitern in eine oder mehrere Klassen
eingeordnet. Diese Annotationen bilden beim Training die Ground Truth. Kundenan-
fragen, die in mehrere Kategorien eingeordnet wurden, werden nicht in den Datensatz
aufgenommen.

Der verwendete Datensatz besteht aus 6626 Datenpunkten. Ein Teil des Datensatzes
mit 2485 Datenpunkten wurde Im Dezember 2024 erstellt, ein weiterer Teil mit 2193
Datenpukten wurde im September 2024 erstellt und im Méarz 2025 aufbereitet, der dritte
Teil mit 1948 Datenpunkten wurde im Méarz 2025 erstellt. Dies hat den Hintergrund, dass
je nach Zeitraum die Art der Anfragen variieren kann und so ein zeitlicher Bias vermieden
wird.



Modellentwicklung

Es werden drei Ansétze entwickelt und trainiert oder gepromptet: ein Logistic-Regression-
Modell auf erzeugten Embedding-Vektoren, ein kleines, fine-tuned LLM (zum Beispiel
BERT) sowie ein tiber eine externe API aufgerufenes und gepromptetes LLM (zum Bei-
spiel GPT-4). Letzteres ist ein vom Unternehmen in der EU gemietetes und fiir die ver-
wendeten Kundendaten freigegebenes Modell. Es wird auch die Moglichkeit untersucht
Modelle wie BERT auf weniger Ausgabeklassen zu trainieren und hierarchisch hinterein-
anderzuschalten.

Evaluation

Die Metriken werden anschliefsend analysiert und die jeweilige Modelleignung fiir das Un-
ternehmen darauthin evaluiert. Die Evaluationskriterien umfassen Prézision, Recall, F1-
Score, Implementierungsaufwand, laufende Kosten, Trainingszeit sowie die Skalierbarkeit
und Optimierbarkeit der Modelle. Ein besonderer Fokus liegt auf der Untersuchung der
Frage, inwiefern kleinere Modelle durch Kombination und Spezialisierung konkurrenzfa-
hig zu einem grofsen LLM sein kénnen.

Schlieflich werden die Modelle hinsichtlich der genannten Kriterien miteinander ver-
glichen, ihr Optimierungspotenzial analysiert und ihre Praktikabilitdt im Kundenservice
evaluiert. Auferdem werden verschiedene Szenarien angegeben, in denen der Einsatz einer
anderen Modellstrategie von Vorteil sein konnte. So kann je nach Bedarf eines Unterneh-
mens eine geeignete Modellstrategie ausgewahlt werden.
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