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Zusammenfassung

Diese Bachelorarbeit untersucht den Einsatz von LLMs zur Umwandlung von
Suchanfragen und wissenschaftlichen Arbeiten in Knowledge-Graphen, um zu
priifen, ob Knowledge-Graphen einen positiven Einfluss auf das Information
Retrieval haben. Somit ist Ziel dieser Arbeit, herauszufinden, ob Knowledge-
Graphen das Information Retrieval verbessern konnen. Grund fiir diese Unter-
suchung sind die Schwéchen traditioneller Suchsysteme und die potenziellen
Vorteile von Knowledge-Graphen. Wihrend Standardsuchmaschinen bei kom-
plexen Suchanfragen oft an ihre Grenzen stofsen, bieten Knowledge-Graphen
die Moglichkeit, Informationen strukturiert darzustellen und eine semantische
Ebene hinzuzufiigen. Sie optimieren das Information Retrieval, indem sie kon-
textuelle und bedeutungsvolle Verbindungen herstellen, anstatt sich lediglich
auf eine Schliisselwortsuche zu stiitzen.

Die Experimente dieser Untersuchung bestehen aus zwei Hauptteilen. Im
ersten Teil wird untersucht, wie gut wissenschaftliche Arbeiten in Form eines
Rankings einer Suchanfrage zugeordnet werden. Der zweite Teil konzentriert
sich darauf zu klassifizieren, ob eine wissenschaftliche Arbeit eine Suchan-
frage beantworten kann oder nicht. Dabei wurden in beiden Teilen die glei-
chen Methoden eingesetzt, darunter der Vergleich von Knowledge-Graphen,
der Vergleich eines Knowledge-Graphen mit einer wissenschaftlichen Arbeit,
der Vergleich einer Suchanfrage mit einem Knowledge-Graphen, der direkte
Vergleich einer Suchanfrage mit einer wissenschaftlichen Arbeit sowie einfa-
ches Keyword-Matching. Mit Ausnahme des Keyword-Matchings wurden alle
Methoden unter Verwendung eines LLMs zur Analyse der Eingaben genutzt.
Die Knowledge-Graphen wurden ebenfalls mithilfe eines LLMs generiert.

Die Ergebnisse zeigen, dass der ausschliefsliche Einsatz von Knowledge-
Graphen im Vergleich zu den anderen getesteten Methoden die schlechtesten
Ergebnisse erzielt. Insbesondere weist diese Methode Schwiichen in Bezug auf
Konsistenz, Prazision und das Versténdnis von Knowledge-Graph-Inhalten auf.
Im Gegensatz dazu lieferten Methoden, die ohne Knowledge-Graphen arbei-
ten, die besten Resultate. Reine Knowledge-Graph Methoden im Information
Retrieval bieten daher keine signifikanten Vorteile im Vergleich zu hybriden
oder nicht auf Knowledge-Graphen basierenden Methoden. Obwohl sie in der
Theorie grofes Potenzial aufweisen, erfordert das praktische Versténdnis von
Knowledge-Graphen eine Weiterentwicklung der LLMs, um diese Strukturen
korrekt zu erfassen und zu interpretieren.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Problemstellung

In einer zunehmend digitalisierten und informationsgetriebenen Welt stellt die
schnelle und prézise Identifikation relevanter Informationen eine zentrale Her-
ausforderung dar, insbesondere in wissenschaftlichen Kontexten. Die IR Antho-
logy?!, eine umfassende Sammlung wissenschaftlicher Publikationen im Bereich
der Information Retrieval-Forschung, représentiert eine wertvolle Ressource,
die jedoch aufgrund ihres umfangreichen und komplexen Inhalts schwer zu
durchsuchen ist. Traditionelle Suchansétze, die auf keyword-basierten Algo-
rithmen beruhen, stoflen bei der Bewiltigung dieser Aufgabe an ihre Grenzen.
“Keyword suggestion, which consists in recommending keywords similar to the
user’s input, is critical in search scenarios where the completeness of the query
clauses may dramatically affect the recall, such as academic or legal search.
An incomplete query may end up in a null search session, that is, the system
presents an empty result list to the user” |Gabin et al., 2023|. Diese Einschran-
kungen fithren dazu, dass relevante Informationen iibersehen oder irrelevante
Ergebnisse als relevant eingestuft werden. Insbesondere in Sammlungen mit ho-
hem fachlichem und thematischem Detailgrad, wie der IR Anthology, kann dies
die Effizienz und Qualitdt von Forschungsprozessen erheblich beeintrachtigen.
Wissenschaftliche Arbeiten sind héufig nicht nur durch ihre Schliisselbegriffe,
sondern auch durch ihre inhaltlichen Verkniipfungen und den Kontext ihrer
Forschungsergebnisse von Bedeutung. Eine rein textuelle Analyse kann solche
semantischen Zusammenhénge jedoch nur begrenzt erfassen.

https://ir.webis.de/anthology/
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Angesichts dieser Problematik besteht ein dringender Bedarf an innovativen
Methoden, die iiber traditionelle Suchalgorithmen hinausgehen. Insbesondere
Verfahren, die semantische Beziehungen explizit modellieren und kontextba-
sierte Analysen ermoglichen, kénnten dazu beitragen, die Sucheffektivitiat zu
erhohen und gleichzeitig tiefere Einblicke in die strukturellen Zusammenhén-
ge wissenschaftlicher Werke zu ermdglichen. Dies schafft die Grundlage fiir
qualitativ hochwertigeres und zielgerichteteres Information Retrieval, das den
Anspriichen moderner Forschung gerecht wird.

1.2 Zielsetzung und Motivation

Die Nutzung von Knowledge-Graphen fiir die Informationsgewinnung inner-
halb wissenschaftlicher Literatur eréffnet neue Moglichkeiten, die tiber die tra-
ditionellen Ansétze hinausgehen. Ziel dieser Arbeit ist es, zu beantworten, ob
LLMs mithilfe von Knowledge-Graphen das Information Retrieval in riesigen
digitalen Sammlungen wie der IR Anthology signifikant verbessern kénnen.
Dabei werden thematische und semantische Zusammenhénge innerhalb wissen-
schaftlicher Arbeiten explizit gemacht, um eine tiefere, kontextbasierte Suche
zu ermoglichen. Dies soll nicht nur die Effektivitit der Suche steigern, sondern
auch die Qualitdt der Ergebnisse erhohen und die Identifikation wertvoller,
aber schwer auffindbarer Informationen erleichtern. Fin zentrales Ziel dieser
Arbeit ist es, zu testen, ob Knowledge-Graphen in Kombination mit LLMs zu
einer besseren Genauigkeit der Suchergebnisse fithren kénnen im Vergleich zu
Suchmethoden wie Keyword-Matching und einfachen LLM-Textvergleichen.

Die Motivation fiir diese Arbeit ergibt sich aus den klar erkennbaren Schwi-
chen traditioneller Suchsysteme und den potenziellen Vorteilen, die Knowledge-
Graphen bieten. Wahrend Standardsuchmaschinen wie Google oder Bing bei
allgemeinen Suchanfragen effektiv sind, stofien sie bei der Verarbeitung kom-
plexer, fachspezifischer Inhalte oft an ihre Grenzen. Die Vorteile der Informa-
tionsgewinnung mit Knowledge-Graphen gegeniiber Standardsuchmaschinen
verdeutlichen die Relevanz dieser Forschung:

Tiefere semantische Suche: Traditionelle Suchmaschinen basieren oft auf
Schliisselwortsuche und liefern Ergebnisse basierend auf einfacher Textiiber-
einstimmung. Knowledge-Graphen nutzen semantische Beziehungen zwischen
Entitdten und Konzepten, wodurch Suchergebnisse nicht nur relevante Begrif-
fe, sondern auch kontextuell verbundene Informationen umfassen. Dies ermog-
licht eine explorative Suche, bei der nicht nur direkte Treffer, sondern auch
Zusammenhénge zwischen Themen gefunden werden.
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Erklirung und Transparenz der Beziehungen: Knowledge-Graphen stel-
len die Verbindungen zwischen Konzepten explizit dar. Im Vergleich zu klassi-
schen Suchmaschinen bieten sie eine nachvollziehbare Struktur der Beziehun-
gen zwischen Begriffen und Entitédten. Aufgrund dieser Struktur wird ersicht-
lich, warum ein bestimmtes Dokument als relevant eingestuft wird.

Schlussfolgerungen und Wissensextraktion: Durch die Verkniipfung von
Entitdten und Konzepten kénnen Knowledge-Graphen versteckte Muster und
Zusammenhénge aufdecken. Dadurch erhélt man nicht nur direkte Antwor-
ten, sondern kann auch weiterfithrende Informationen erschliefen und neue
Erkenntnisse gewinnen. Dies ist besonders vorteilhaft fiir die wissenschaftliche
Forschung, da es das Verstandnis komplexer Themen erleichtert.

Spezialisierung auf Fachgebiete: Wiéhrend allgemeine Suchmaschinen dar-
auf optimiert sind, eine Vielzahl von Themen abzudecken, konnen Knowledge-
Graphen sperzifisch fiir bestimmte Fachgebiete angepasst werden. Sie kénnen
gezielt fiir wissenschaftliche Textsammlungen wie die IR Anthology optimiert
werden, um relevantere und préazisere Ergebnisse fiir fachspezifische Suchan-
fragen zu liefern.

Resistenz gegen Manipulation: Klassische Suchmaschinen sind anfallig
fiir SEO-Manipulation wie Keyword Stuffing, bei der Inhalte gezielt optimiert
werden, um in den Rankings hoher zu erscheinen. Knowledge-Graphen basieren
auf der strukturierten Analyse von Beziehungen zwischen Entitdten und sind
daher weniger manipulierbar. Dies fiihrt zu einer hoheren Verlésslichkeit der
Ergebnisse, insbesondere in wissenschaftlichen Kontexten [Sarrafzadeh et al.,
2020].

Diese Vorteile zeigen das Potenzial von Knowledge-Graphen, wissenschaftli-
che Recherchen praziser zu gestalten. Diese Arbeit tréagt dazu bei, innovativ
das Information Retrieval in wissenschaftlichen Kontexten zu verbessern.
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1.3 Aufbau der Arbeit

Diese Arbeit ist in mehrere Kapitel unterteilt, die aufeinander aufbauen, um
die Problemstellung, die Zielsetzung sowie die entwickelten Ansétze und Er-
gebnisse umfassend darzustellen. Der Aufbau gliedert sich wie folgt:

Kapitel 1: Einleitung

Dieses Kapitel fithrt in die Thematik ein und beschreibt die Problemstellung,
die Motivation sowie die Zielsetzung der Arbeit. Es stellt dar, warum traditio-
nelle Suchmethoden an ihre Grenzen stofen und wie Knowledge-Graphen eine
innovative Losung fiir prazises wissenschaftliches Information Retrieval bieten
koénnen. Abschliefiend wird ein Uberblick iiber den Aufbau der Arbeit gegeben.

Kapitel 2: Related Work

In diesem Kapitel werden der aktuelle Stand der Forschung und damit ver-
bundene Arbeiten vorgestellt. Es wird erlautert, wie Information Retrieval
und Knowledge-Graphen derzeit genutzt werden und welche Ansédtze in der
Literatur existieren, um semantische Beziehungen und Wissensstrukturen fiir
das Information Retrieval zu verwenden.

Kapitel 3: Methodologie

In diesem Kapitel wird zum einen das Ziel der Experimente erlautert und zum
anderen werden die fiir die Experimente relevanten Methoden beschrieben. Da-
zu gehoren die verwendeten Datensétze, die Transformation von Suchanfragen
und wissenschaftlichen Arbeiten in Knowledge-Graphen, die Kategorien und
Metriken der Experimente sowie die Evaluierung der Ergebnisse.

Kapitel 4: Experimente

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der durchgefiihrten Experimente préa-
sentiert, die darauf abzielten, die Prazision der entwickelten und angewandten
Methoden zu bewerten. Es umfasst eine detaillierte Auswertung der Ergebnis-
se sowie die daraus gewonnenen Erkenntnisse.

Kapitel 5: Fazit und Ausblick

Das abschliefsende Kapitel fasst die Ergebnisse der Arbeit zusammen und re-
flektiert deren Bedeutung fiir die Wissenschaft und Praxis. Zudem werden
potenzielle Weiterentwicklungen und offene Forschungsfragen aufgezeigt, die
sich aus den Ergebnissen dieser Arbeit ergeben.
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Verwandte Arbeiten

2.1 Information Retrieval und die IR Anthology

Information Retrieval (IR) ist ein zentraler Prozess in der Informationswissen-
schaft, der darauf abzielt, relevante Informationen aus umfangreichen Daten-
bestdnden zu identifizieren und abzurufen. Der Hauptfokus von IR-Systemen
liegt darin, die fiir eine Benutzeranfrage relevantesten Informationen bereitzu-
stellen.

Dabei werden aus einer grofsen Sammlung von Dokumenten die ausgewéhlt,
welche potenziell relevant fiir die Anfrage des Benutzers sind. Das geschieht
hiufig durch die Ubereinstimmung von Begriffen zwischen der Anfrage und
den Dokumenten. Anschliefsend werden die abgerufenen Dokumente nach ih-
rer Relevanz sortiert. Hierbei kommen verschiedene Modelle zum Einsatz, die
darauf abzielen, die Relevanz der Dokumente zu bewerten und die relevantes-
ten Ergebnisse an oberster Stelle anzuzeigen [Hambarde and Proenga, 2023|.

Ein géngiges Beispiel fiir diese Art der Suche ist das Conventional Term-
based Retrieval, bei dem die Ubereinstimmung von Suchbegriffen und Doku-
menten im Vordergrund steht. Trotz ihrer weiten Verbreitung und Wirksamkeit
stofen solche Systeme jedoch oft an ihre Grenzen, wenn es um die prazise und
kontextualisierte Suche in spezialisierten Fachgebieten geht.

Ein Beispiel fiir ein spezialisiertes IR-System ist die IR Anthology!. Diese
ist eine spezialisierte Sammlung wissenschaftlicher Publikationen, die sich aus-
schlieklich auf das Forschungsgebiet des Information Retrieval konzentriert; sie
umfasst iiber 62.000 wissenschaftliche Arbeiten. Entwickelt wurde sie, um der
wissenschaftlichen Gemeinschaft eine Plattform zur Verfiigung zu stellen, die
gezielt auf die Bediirfnisse und Herausforderungen dieses Fachbereichs zuge-
schnitten ist.

"https://ir.webis.de/anthology/
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Traditionelle akademische Suchmaschinen, wie Google Scholar?, decken eine
Vielzahl von Disziplinen ab, bieten aber keine ausreichende Prézision bei der
Suche nach spezifischen Themen innerhalb eines Fachgebiets. “For instance,
the query ‘query processing’ may yield publications from the perspectives of both
databases and information retrieval” [Potthast et al., 2021]. Dieser Mangel an
thematischer Fokussierung fithrt dazu, dass fiir IR-relevante Arbeiten oft eine
hohe Anzahl irrelevanter Ergebnisse angezeigt wird.

Die IR Anthology setzt diesem Problem eine spezialisierte Losung entge-
gen. Sie kombiniert eine umfassende Sammlung von Publikationsmetadaten
mit einem durchsuchbaren Volltextkorpus, der es Forschern erméglicht, geziel-
te Anfragen zu stellen. Mit Hilfe der Suchmaschine ChatNoir® kénnen Benutzer
Volltextsuchen durchfithren und die Ergebnisse mithilfe von Filtern nach spe-
zifischen Metadaten, wie Autoren, Konferenzen oder Veroffentlichungsjahren,
prézisieren. Dieser Ansatz fiihrt zu einer héheren Prézision und Relevanz der
Ergebnisse im Vergleich zu generischen Suchmaschinen.

Die Architektur der IR Anthology umfasst eine strukturierte Datenbank,
die sowohl Metadaten als auch Volltextinhalte indiziert. Durch den Einsatz
moderner Retrieval-Technologien, wie BM25F, werden Suchergebnisse basierend
auf ihrer Relevanz fiir die Anfrage sortiert und angezeigt. Dies minimiert die
Abhéngigkeit von globalen Signalen wie Zitationshaufigkeit oder Publikations-
datum, die bei generischen Suchmaschinen haufig bevorzugt werden und dazu
fiihren konnen, dass relevante, aber weniger haufig zitierte Arbeiten in den
Ergebnissen untergehen [Potthast et al., 2021].

Neben der klassischen Suchfunktionalitét bietet die IR, Anthology auch in-
novative Ansétze zur explorativen Suche. Eine dynamische explorative Such-
technologie wurde entwickelt, die es ermdglicht, nicht nur Dokumente zu fin-
den, sondern auch analytische Aussagen iiber das zugrundeliegende Korpus zu
treffen. Uber die Schnittstelle IR Anthology Analytics* kann Facetten-basierte
Filterungen vorgenommen werden. Durch eine interaktive Benutzeroberfliche
kénnen Forscher beispielsweise die wissenschaftliche Entwicklung eines The-
mas, Autorenverflechtungen oder Trends innerhalb der IR-Community nach-
vollziehen. Besonders bemerkenswert ist die Moglichkeit, Autoren auf Basis
ihrer Veroffentlichungen bestimmten Konferenzen oder Zeitraumen zuzuord-
nen und daraus Erkenntnisse tiber Forschungsnetzwerke zu gewinnen [Gollub
et al., 2023|.

Die Entwicklung und Bereitstellung der IR Anthology sowie von IR An-
thology Analytics stellen einen bedeutenden Fortschritt fiir die IR-Forschung
dar. Sie bieten nicht nur eine zentrale Plattform fiir den Zugang zu relevanter

’https://scholar.google.de/
3https://www.chatnoir.eu/
‘https://ir-analytics.web.webis.de


https://scholar.google.de/
https://www.chatnoir.eu/
https://ir-analytics.web.webis.de

KAPITEL 2. VERWANDTE ARBEITEN

Fachliteratur, sondern auch ein leistungsstarkes Tool, um gezielt nach relevan-
ten Dokumenten zu filtern und zu suchen. Doch was passiert, wenn eine prézise
Antwort auf eine spezifische Frage erforderlich ist? In diesem Fall wére die Ent-
wicklung eines Systems notwendig, das Suchanfragen semantisch versteht und
gezielt relevante Inhalte in der IR Anthology identifiziert. Wahrend die IR
Anthology und IR Anthology Analytics eine solide Grundlage fiir die Oberflé-
chenrecherche bieten, sind sie derzeit nicht in der Lage, direkte Antworten auf
konkrete Fragestellungen zu liefern.

2.2 Knowledge-Graphen: Definition und Konzept

Ein Knowledge-Graph ist eine strukturierte Reprasentation von Wissen, die
Entitaten, Beziehungen zwischen diesen Entitdten sowie deren semantische
Beschreibungen umfasst. Diese Entitdten konnen reale Objekte oder abstrakte
Konzepte sein, widhrend Beziehungen die Verbindungen zwischen den Enti-
taten darstellen. Wissen wird in Form von Tripeln modelliert, die aus einer
Subjekt-Entitat, einer Pradikat-Beziehung und einer Objekt-Entitéit bestehen,
beispielsweise:

LAlbert Finstein (Subjekt), WinnerOf (Pridikat), Nobel Prize in Physics
(Objekt)“ [Shaoxiong et al., 2022].

Albert
Einstein

Nobel Prize
in Physics

Diese Struktur ermoglicht eine Visualisierung und Modellierung von zusam-
menhdngenden Informationen. Dariiber hinaus verfiigen Knowledge-Graphen
iiber eine klar definierte Semantik. Sowohl die Entitédten als auch ihre Bezie-
hungen sind mit Typen und Eigenschaften versehen, die ihre Bedeutung prézise
definieren und ein tiefes Verstdndnis der dargestellten Daten gewihrleisten.

Die Anwendung und die Konzepte von Knowledge-Graphen umfassen meh-
rere wesentliche Aspekte. Ein zentraler Punkt ist die Darstellung und das
Lernen von Informationen. Moderne Ansétze setzen hierbei auf Knowledge-
Graph Embedding, um Entitdten und deren Beziehungen in niedrigdimen-
sionalen Vektoren darzustellen. Diese Methode erleichtert maschinelle Lern-
prozesse und Analyseaufgaben, da sie semantische Interaktionen effizient mo-
delliert. Ein weiterer wichtiger Bereich ist der Erwerb von Wissen, bei dem
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Verfahren wie Relationsextraktion und Entity Linking eingesetzt werden. Die-
se Techniken ermoglichen es, Knowledge-Graphen durch das Hinzufiigen neuer
Informationen zu erweitern und vorhandene Datenliicken zu schlieffen. Schliefs-
lich finden Knowledge-Graphen in verschiedenen Anwendungsbereichen brei-
te Verwendung. Sie kommen beispielsweise in Empfehlungsdiensten, Frage-
Antwort-Systemen und bei Natural Language Processing zum Einsatz. Diese
Vielseitigkeit unterstreicht ihre Bedeutung in der modernen Datenverarbeitung
und -analyse [Shaoxiong et al., 2022].

Der Einsatz von Knowledge-Graphen ist besonders wertvoll bei dateninten-
siven und komplexen Problemstellungen, da sie eine prazise und strukturierte
Wissensrepréasentation ermoglichen und somit die Grundlage fiir moderne KI-
Systeme darstellen. Sie stellen ein essentielles Werkzeug dar, um maschinelles
Lernen mit Hintergrundwissen zu bereichern und dadurch die Genauigkeit bei
der Verarbeitung groffer Datenmengen zu steigern. Knowledge-Graphen kon-
nen Suchanfragen in eine Graphstruktur zerlegen und dabei den Kontext der
Anfrage bewahren. Durch die Kontextbewahrung und die Unabhéngigkeit von
Schliisselwortern konnten sie die Basis fiir ein Suchsystem legen, das nicht nach
Schliisselwortern, sondern nach Kontexten sucht. Voraussetzung hierfiir wére
jedoch, dass auch die verfiighare Literatur in Graphen {iberfiihrt wird, um den
Kontext auch dort zu bewahren und gezielt relevante Antworten zu liefern.

2.3 Open Research Knowledge Graph

Der Open Research Knowledge Graph® (ORKQG) ist eine digitale Infrastruktur,
die darauf abzielt, wissenschaftliche Informationen geméf den FAIR-Prinzipien
(Findable, Accessible, Interoperable, Reusable) zu strukturieren, zu kuratieren
und zugénglich zu machen. Er umfasst iiber 30.000 wissenschaftliche Arbeiten
und hat das Ziel, eine neue Form der wissenschaftlichen Kommunikation zu for-
dern, bei der Inhalte von Publikationen maschinenlesbar und somit effizienter
nutzbar werden [Stocker et al., 2023].

Traditionelle wissenschaftliche Kommunikation basiert hauptséchlich auf
dokumentenbasierten Repositories, bei denen die Informationen oft in Texte
eingebettet sind. Diese Struktur erschwert sowohl die maschinelle Verarbeitung
als auch die systematische Suche nach spezifischen Inhalten und verlangsamt
den Forschungsprozess, beispielsweise bei der Durchfiihrung systematischer Re-
views oder der Extraktion von Daten zur Beantwortung konkreter Fragestel-
lungen. ORKG adressiert diese Problematik, indem es wissenschaftliche Inhalte
graphbasierte représentiert und so Wiederverwendbarkeit und Vergleichbarkeit
von Forschungsdaten verbessert [Stocker et al., 2023].

Shttps://orkg.org/
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ORKG ermoglicht somit die semantische Erfassung und Darstellung von
wissenschaftlichen Informationen, indem es eine strukturierte Beschreibung
von Forschungsbeitrédgen bereitstellt. Nutzer kénnen mithilfe von Templates
spezifische Eigenschaften und Werte fiir Forschungsprobleme, Methoden oder
Ergebnisse definieren. Dabei unterstiitzt der ORKG sowohl automatisierte
Verfahren, wie Natural Language Processing, als auch manuelle Anséitze, wie
Crowd-/Expertensourcing, um Informationen aus Publikationen zu extrahieren
und in den Knowledge Graph zu integrieren. Bei der Konstruktion der Graphen
stehen die Kuratoren im Mittelpunkt, welche fiir die Verarbeitung der Da-
ten verantwortlich sind. Sie sind fiir die Inhaltsanalyse zustédndig. Hier stehen
Strukturierte Daten in Form von Tabellen oder Diagrammen, Vergleichskrite-
rien wie Benchmarks, Leistungszahlen und Datensétze, sowie Schliisselbegrif-
fe im Vordergrund. Mit Text Mining Tools wird nach Mustern oder feineren
Informationen gesucht. Des Weiteren wird sowohl die Vorabproduktion von
FAIR-Daten wahrend der Datenanalyse als auch die Nachbearbeitung durch
automatisierte und manuelle Informationsextraktion aus Artikeln ermdoglicht
[Stocker et al., 2023]. Die Autoren kénnen in den Prozess der Gestaltung und
Strukturierung des ORKG-Graphen ebenfalls eingreifen, durch die manuelle
Eingabe und Organisation ihrer Beitrige. Sie haben dadurch einen gewissen
Grad an Flexibilitdt und Mitbestimmung, miissen jedoch strukturelle und tech-
nische Rahmenbedingungen beriicksichtigen.

Diese Mischung aus menschlicher und maschineller Intelligenz ist notwen-
dig, um die erforderliche Qualitdt der Darstellung zu erreichen. Dadurch kon-
nen neuartige Explorations- und Unterstiitzungsdienste fiir Forscher ermdg-
licht werden. Der ORKG kann verwendet werden, um einen komprimierten
Uberblick iiber den Stand der Technik in Bezug auf bestimmte Forschungsfra-
gen zu geben, beispielsweise durch tabellarische Vergleiche der Beitrdge nach
verschiedenen Merkmalen der Ansétze [Auer et al., 2020].

Eine zentrale Funktion des ORKG ist der Comparison Service, der es For-
schern ermoglicht, wissenschaftliche Beitrage zu bestimmten Fragestellungen
automatisiert zu vergleichen. So kénnen beispielsweise Unterschiede und Ge-
meinsamkeiten zwischen Methoden oder Ergebnissen verschiedener Studien auf
einen Blick dargestellt werden. Diese Visualisierungen unterstiitzen Wissen-
schaftler bei systematischen Analysen und unterstiitzt die schnelle Identifika-
tion relevanter Informationen [Stocker et al., 2023].

ORKG stellt ein innovatives Werkzeug dar, das die Art und Weise, wie
wissenschaftliche Informationen erzeugt, kuratiert und genutzt werden, anders
angeht. Indem es eine maschinenlesbare Struktur fiir wissenschaftliche Inhalte
fordert, bietet das ORKG eine vielversprechende Losung fiir die Herausfor-
derungen moderner Forschungspraktiken. Knowledge-Graphen verbinden die
einzelnen Informationen wissenschaftlicher Arbeiten zu umfassenden Netzwer-
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ken, wodurch Zusammenhéange sichtbar werden. Durch die Konvertierung wis-
senschaftlicher Arbeiten in solche Graphen ermoglicht das ORKG einen halb-
automatischen Ansatz, um ein Netzwerk von Informationen zu erstellen und
miteinander zu verkniipfen. Dieser Prozess bleibt jedoch halbautomatisch, was
ihn sehr zeitaufwendig und anspruchsvoll macht und tiefgehendes Fachwissen
erfordert. Das langfristige Ziel besteht darin, ein dhnliches System vollsténdig
zu automatisieren, indem LLMs nicht automatischen Prozesse iibernehmen.

2.4 LLMs im Information Retrieval

Wiéhrend klassische TR-Modelle auf termbasierten Methoden wie der Boo-
leschen Suche und Vektorraum-Modellen basierten, ermdéglichten neuronale
Modelle eine semantisch reichhaltigere Suche. LLMs, wie GPT-4, Llama oder
BERT zeichnen sich durch ihre leistungsfdhige Sprachverarbeitung und kon-
textbewusste Generierung aus, wodurch sie verschiedene Komponenten von
IR-Systemen verbessern kénnen. LLMs werden in IR-Systemen in verschiede-
nen Bereichen eingesetzt:

Query Rewriting: LLMs konnen Suchanfragen umformulieren oder erwei-
tern, um eine hohere Relevanz und bessere Trefferquote zu erzielen. Ein zentra-
ler Anwendungsfall fiir LLMs ist das Umformulieren von Anfragen, um Sucher-
gebnisse zu verbessern. Traditionelle Methoden zur Query-Expansion basierten
auf Worterbiichern oder Kookkurrenz-Analysen, wiahrend LLMs direkt seman-
tisch relevante Begriffe vorschlagen oder ganze Sétze umformulieren kénnen.
Beispielsweise kann eine einfache Anfrage wie ,beste Kamera“ durch ein LLM
zu ,Welche Kamera hat die beste Bildqualitdt unter 1000 Euro? umgeschrie-
ben werden, um genauere Suchergebnisse zu erhalten.

Retriever: Diese Modelle helfen dabei, relevante Dokumente effizienter aus
grofsen Datenbanken zu extrahieren. Moderne Information Retrieval Systeme
nutzen Vektor-Reprisentationen fiir Dokumente und Anfragen, um semanti-
sche Ahnlichkeiten effizient zu berechnen. LLMs konnen in diesem Bereich als
Dense Retriever fungieren, indem sie Texte in hochdimensionale Vektoren um-
wandeln und damit die Genauigkeit der Suche erhéhen. Sie iibertreffen oft
klassische Modelle wie BM25, indem sie kontextuelle Abhédngigkeiten beriick-
sichtigen.

10
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Reranker: Nachdem erste Suchergebnisse geliefert wurden, konnen LLMs
diese in einer verbesserten Reihenfolge prasentieren. Reranking-Modelle ver-
feinern die Reihenfolge der Suchergebnisse, indem sie zusétzliche Signale zur
Bewertung der Relevanz eines Dokuments verwenden. LLMs sind besonders
niitzlich, um feingranulare semantische Unterschiede zu erkennen, die reine
Keyword-Matching-Modelle iibersehen konnten. Beispielsweise konnte ein LLM
erkennen, dass ein Dokument {iber ,nachhaltige Energiequellen” relevanter fiir
eine Anfrage zu ,erneuerbare Energien” ist als eines, das nur das Wort ,Ener-
gie'* enthalt.

Reader: Sie ermoglichen eine tiefere Analyse der Ergebnisse, indem sie Zu-
sammenfassungen oder direkte Antworten generieren. Reader-Modelle ermdg-
lichen es, aus Suchergebnissen direkt zusammenfassende Antworten zu gene-
rieren, anstatt nur eine Liste von Dokumenten anzuzeigen. In Frage-Antwort-
Systemen wie Google Search oder Bing Chat nutzen Suchmaschinen LLMs,
um relevante Informationen direkt aus mehreren Quellen zusammenzufassen
und dem Nutzer eine prézisere Antwort zu liefern [Zhu et al., 2023].

Es zeigt sich, dass LLMs das Information Retrieval verbessern. Ein vielver-
sprechender Ansatz fiir ein Suchsystem mit Knowledge-Graphen konnte durch
die Unterstiitzung von LLMs somit ermoglicht werden, wenn sie neben den
genannten Eigenschaften noch dazu in der Lage sind, Suchanfragen und wis-
senschaftliche Arbeiten in Knowledge-Graphen zu transformieren. Durch diese
Transformation wére es moglich, gezielt relevante Informationen aus Texten
verschiedenen Umfangs zu extrahieren und zu verkniipfen, um genauere und
nachvollziehbare Suchergebnisse zu liefern.

2.5 LLMs zur Knowledge-Graph-Extraktion

Die automatisierte Erstellung von Knowledge Graphen aus Texten hat in den
letzten Jahren erheblich an Bedeutung gewonnen. Durch den Einsatz von
LLMs konnen semantische Beziehungen zwischen Entitéaten effizient extrahiert
und in strukturierter Form gespeichert werden.

Ein zentraler Aspekt der Extraktion von Knowledge Graphen aus Texten ist
die Identifikation von Entitdten und deren Relationen. Traditionelle Ansétze
setzen auf mehrstufige Pipelines mit Named Entity Recognition und Relati-
on Extraction, die jedoch oft durch Fehlerpropagation beeintrachtigt werden.
Neuere End-to-End-Ansétze nutzen generative Sprachmodelle zur direkten Ex-
traktion von Entitats-Relation-Triaden.

Bei der Analyse der Performance von REBEL, einem spezialisierten Mo-
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dell zur gemeinsamen Entitats- und Relationenextraktion, und dem Vergleich
seiner Ergebnisse mit denen von ChatGPT zeigten sich folgende Erkenntnisse:
Wiéhrend REBEL fiir iiber 200 Relationstypen optimiert wurde, zeigt ChatGPT
trotz seiner priméren Funktion als Dialogmodell eine bemerkenswerte Fahig-
keit, relevante Entitdten und Relationen zu extrahieren. Die Experimente zur
Analyse wurden anhand von Nachrichtenartikeln zum Thema Nachhaltigkeit
durchgefiihrt, wobei beide Modelle zur Erstellung eines Knowledge Graphs ge-
nutzt wurden. Ein wesentlicher Unterschied zwischen den beiden Modellen liegt
in der Struktur der extrahierten Daten. Wéahrend REBEL prézisere und kontex-
tuell kohéarente Relationen extrahiert, neigt ChatGPT dazu, langere Phrasen als
Entitédten zu identifizieren, was die Normalisierung der Knowledge Graphen er-
schwert. Durch gezieltes Prompt Engineering konnte allerdings die Qualitét der
von ChatGPT generierten Knowledge Graphen erheblich verbessert werden.

Dariiber hinaus konnte die automatische Erstellung von Ontologien mit
LLMs beobachtet werden. Hierbei wurde ChatGPT angewiesen, basierend auf
den analysierten Texten eine Ontologie zu generieren. Die Ergebnisse zeigen,
dass LLMs nicht nur Entitdten und Relationen extrahieren, sondern auch
strukturierte Ontologien mit hierarchischen Konzepten und Instanzen erzeugen
konnen [Trajanoska et al., 2023].

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass der Einsatz von LLMs fiir die auto-
matisierte Extraktion von Knowledge Graphen geeignet ist, jedoch weiterhin
Herausforderungen bestehen, insbesondere in Bezug auf die Konsistenz und
Normalisierung der extrahierten Daten, welche allerdings durch Prompt Engi-
neering behoben werden kénnen. “By offering a mechanism to fine-tune model
outputs through carefully crafted instructions, prompt engineering enables these
models to excel across diverse tasks and domains” [Sahoo et al., 2024]. Somit
bieten LLMs eine Basis dafiir, sowohl Suchanfragen als auch umfangreiche
wissenschaftliche Arbeiten in Knowledge-Graphen zu transformieren.

12
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2.6 Limitationen von Knowledge-Graphen im IR

Trotz der zahlreichen Vorteile, die Knowledge-Graphen im Bereich des IR bie-
ten, gibt es einige signifikante Limitationen, die deren Anwendung und Effekti-
vitat einschranken kénnen. Diese Herausforderungen lassen sich in verschiedene
Kategorien unterteilen:

Herausforderungen bei der Wissensakquisition: Ein wesentliches Pro-
blem bei der Erstellung von Knowledge-Graphen ist die Akkuratheit und Voll-
standigkeit der extrahierten Informationen. Dessen Konstruktion erfordert eine
umfangreiche Extraktion von Entitdten und deren Relationen aus Datenquel-
len. Haufig basieren diese Extraktionen auf maschinellem Lernen oder regel-
basierten Methoden, die fehleranféllig sind und inkonsistente Daten liefern
kénnen.

Unvollstindigkeit und Beschriankung durch fehlende Daten: Die meis-
ten Knowledge-Graphen sind unvollstdndig, da sie nicht alle moglichen Re-
lationen und Entitdten enthalten. Ein IR-System, das auf einem Knowledge-
Graphen basiert, kann deshalb relevante Dokumente {ibersehen, wenn wichtige
semantische Verkniipfungen fehlen. Methoden zur Knowledge-Graph Comple-
tion, wie Link-Prediction-Algorithmen, versuchen, diese Liicken zu schlieften,
haben jedoch oft Schwierigkeiten bei der Generalisierung auf unbekannte oder
seltene Entitéaten.

Einschrankungen durch Knowledge Reasoning: Knowledge-Graphen
bieten oft semantische Inferenzfahigkeiten, die es ermoglichen, neue Relatio-
nen aus bestehenden Daten abzuleiten. Insbesondere bei grofen Datenmengen
kann dies die Effizienz von IR-Systemen verringern, da komplexe Abfragen
zu langen Berechnungszeiten fithren. Dariiber hinaus konnen falsche Schluss-
folgerungen dazu fiithren, dass Entitdten und Relationen falsch gewahlt werden.

Obwohl Knowledge-Graphen erhebliche Vorteile fiir IR-Systeme bieten, gehen
sie gleichzeitig mit einer Reihe technischer Herausforderungen einher. Insbe-
sondere besteht die Schwierigkeit darin, sdmtliche relevanten Informationen
innerhalb des Graphen vollstiandig und prézise abzubilden. Diese Problematik
lasst sich jedoch durch den Einsatz von LLMs, die in der Lage sind, grofe Da-
tenmengen zu analysieren und zu interpretieren, in Kombination mit Prompt
Engineering iiberwinden. “Prompt engineering has emerged as an indispensable
technique for extending the capabilities of large language models” [Sahoo et al.,
2024].
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2.7 Fazit

Die analysierten Arbeiten zeigen, dass eine solide Grundlage fiir die Implemen-
tierung eines Systems besteht, das Suchanfragen und wissenschaftliche Arbei-
ten in Knowledge-Graphen iiberfiihren und anschliefsend vergleichen kann, um
relevante Literatur gezielt zu identifizieren. Dies wére insbesondere fiir grofte
Sammlungen wie die IR-Anthology von Vorteil, da eine prézisere Suche ermog-
licht wiirde, bei der gezielte Anfragen direkt zu den passenden wissenschaftli-
chen Arbeiten fiihren, die die gestellte Frage beantworten.

Es sind somit die notigen Werkzeuge vorhanden, um zu beantworten, ob
mithilfe von Knowledge-Graphen das Information Retrieval in riesigen digita-
len Sammlungen wie der IR Anthology signifikant verbessert werden kann.

LLMs haben das Potenzial, sowohl Suchanfragen als auch wissenschaftli-
che Arbeiten in Knowledge-Graphen zu tiberfithren (siehe Kapitel 2.4 und 2.5).
Dabei treten Herausforderungen auf, die jedoch durch gezieltes Prompt Engi-
neering minimiert oder iiberwunden werden kénnen. Dies zeigt, dass LLMs in
der Lage sind, komplexe Wissensstrukturen zu extrahieren und strukturiert
darzustellen.

Besonders relevant ist die Moglichkeit, die derzeit von Kuratoren im ORKG
tibernommenen halbautomatischen Aufgaben (sieche Kapitel 2.3) durch LLMs
zu ersetzen. Diese Modelle konnen bereits jetzt Graphen aus umfangreichen
wissenschaftlichen Arbeiten generieren, die fiir die weiterfiithrende Literatursu-
che von grofem Nutzen sind.

Offen bleibt jedoch die Frage, ob LLMs nach dem Generieren von Knowledge-
Graphen auch in der Lage sind, diese korrekt zu interpretieren und miteinander
zu vergleichen. Es ist zu untersuchen, ob sie diesen Schritt préazise ausfiihren
kénnen oder ob alternative Methoden hier iiberlegen sind und Knowledge-
Graphen keinen signifikanten Vorteil im Information Retrieval bieten.
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Kapitel 3

Methodologie

3.1 Zielsetzung

Das Ziel der in folgendem Kapitel (siehe Kapitel 4) ausgefiihrten Experimente
besteht darin, wissenschaftliche Arbeiten in Bezug auf eine gestellte Suchan-
frage einzuranken und zu klassifizieren, um herauszufinden, ob Knowledge-
Graphen im Bereich des Information Retrieval einen signifikanten Vorteil bie-
ten. Dabei wird analysiert, wie gut LLMs mit Knowledge-Graphen fiir eine
Verbesserung im Information Retrieval umgehen kénnen. Im Rahmen dieser
Untersuchung werden die Ergebnisse eines reinen Knowledge-Graph-Ansatzes
mit den Ergebnissen hybrider und Knowledge-Graph-freier Ansétze verglichen.
Ziel ist es, zu bewerten, ob die Knowledge-Graph-Methoden anderen Ansétzen:

e konkurrieren konnen.
e {iberlegen sind, indem sie prézisere Ergebnisse liefern.

e Schwichen aufweisen.

Es soll dadurch die Prazision von Knowledge-Graphen im Information Retrie-
val bewertet werden. Die Experimente verfolgen dabei zwei Ansétze:

Erstellung einer Rangfolge (Ranking): Der erste Ansatz zielt darauf
ab, eine Rangfolge wissenschaftlicher Arbeiten zu erstellen, die ihre Relevanz in
Bezug auf die Suchanfrage widerspiegelt. Dokumente, die entweder exakt in das
Schema der Suchanfrage passen oder die Suchanfrage am besten beantworten,
sollen in der Rangfolge hoher eingestuft werden. Dieses Ranking ermoglicht
eine priorisierte Darstellung der relevanten wissenschaftlichen Arbeiten.
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Klassifizierung in relevant und nicht relevant (Klassifikation): Der
zweite Ansatz hat das Ziel, wissenschaftliche Arbeiten in die Kategorien rele-
vant und nicht relevant einzuordnen. Dabei wird gepriift, ob ein Dokument die
gestellte Suchanfrage beantworten kann. Nur die wissenschaftlichen Arbeiten,
die die Anfrage direkt oder indirekt beantworten, werden als relevant klassifi-
ziert.

Beide Ansitze verfolgen das gemeinsame Ziel, die Suchanfrage mit passen-
den wissenschaftlichen Dokumenten zu beantworten und damit die Préazision
des Information Retrievals zu verbessern.

LLMs wie GPT 3.5 sind in der Lage, in einem Zero-Shot-Setting mehrere
Inputs zu vergleichen und sinnvoll zu ranken. Der Ranking-Prozess wird dabei
iiber natiirliche Sprache gesteuert und geschieht mithilfe von instruktionsba-
sierten Prompts. Diese Fahigkeit ermoglicht somit, die genannten Experimente
in Skalenform durchzufithren [Hou et al., 2023|.

3.2 Beschreibung der Datensatze

Fiir die folgenden Experimente wurden drei verschiedene Datensétze zusam-
mengestellt, um unterschiedliche Aspekte der entwickelten Methoden zu evalu-
ieren. Diese Datenséitze umfassen wissenschaftliche Arbeiten aus verschiedenen
Quellen und mit unterschiedlichen thematischen Schwerpunkten, um sowohl
die Robustheit als auch die Spezifitiat der Experimente zu gewéhrleisten. Im
Folgenden werden die Datensétze beschrieben.

Datensatz 1: Wissenschaftliche Arbeiten aus der IR-Anthology
Dieser Datensatz besteht aus 10 wissenschaftlichen Arbeiten, die zufillig aus
der IR Anthology extrahiert wurden. Die Arbeiten behandeln verschiedene
Themen im Bereich Information Retrieval. Dadurch bietet der Datensatz eine
Grundlage fiir die Evaluierung verschiedener Ansétze.

Datensatz 2: Duplizierte wissenschaftliche Arbeit

Dieser Datensatz besteht aus zehn identischen Kopien der wissenschaftlichen
Publikation “Dynamic Ezxploratory Search for the Information Retrieval An-
thology” |Gollub et al., 2023]. Diese Arbeit, die bereits im ersten Datensatz
enthalten ist, wurde bewusst vervielfaltigt, um Konsistenz und Robustheit der
angewandten Methoden zu bewerten.
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Datensatz 3: Arbeiten zum Thema Knowledge-Graphen

Dieser Datensatz umfasst zehn wissenschaftliche Arbeiten aus verschiedenen
Quellen, die sich alle mit Knowledge-Graphen befassen. Aufgrund ihrer the-
matischen Néhe eignet er sich besonders zur Untersuchung der Fahigkeit von
LLMs, feine inhaltliche Punkte préazise zu identifizieren und zu analysieren.

3.3 Erstellung der Such- und Dokumentgraphen

Fiir die Darstellung und Analyse von Informationen werden Such- und Doku-
mentgraphen verwendet, die mithilfe von Gemini 1.5-pro’ generiert werden
(siehe Anhang C.2). Dieses Model wird genutzt, da es bereits als leistungs-
fahiges Modell fiir komplexe Zero-Shot-Aufgaben validiert wurde, bei denen
es darum geht, Informationen aus umfangreichen Eingabekontexten gezielt zu
extrahieren. Insbesondere die Benchmark ,Counting-Stars“ demonstriert, dass
Gemini 1.5-pro in der Lage ist, Informationen zuverlédssig zu identifizieren
und korrekt zusammenzufiihren. Diese Fahigkeit ist essenziell, wenn es darum
geht, Knowledge-Graphen zu erstellen [Song et al., 2023|.

Die Knowledge-Graphen folgen einer standardisierten Syntax auf Basis von
Neo4j Cypher?, da diese Sprache eine effiziente Beschreibung, Abfrage und
Modellierung komplexer Graphstrukturen ermoglicht. Die Integration in die
Neodj-Datenbank gewihrleistet eine effiziente Speicherung und Verarbeitung
grofser Datenmengen und schafft eine strukturierte Grundlage fiir die Analyse
und Experimente (siche Anhang C.1).

Der Suchgraph wird aus einer gestellten Suchanfrage erstellt. Dazu analy-
siert Gemini die Anfrage, um relevante Entitdten und Beziehungen zu identifi-
zieren. Der an Gemini iibergebene Prompt beschreibt prézise, wie die Suchan-
frage in einen Suchgraphen transformiert werden soll, und enthélt ein konkretes
Beispiel fiir die Umsetzung von Text in Neo4j Cypher-Syntax. Der resultie-
rende Suchgraph bildet die Suchanfrage exakt ab, indem ausschliefslich explizit
genannte Begriffe und Verbindungen beriicksichtigt werden. Diese strukturier-
te Darstellung erleichtert den Vergleich mit Dokumentgraphen und ermoglicht
eine effiziente Analyse, ohne die Intention der Anfrage zu verfilschen. Erweite-
rungen durch Synonyme oder verwandte Begriffe werden bewusst vermieden,
um die Prazision der Reprasentation zu gewéhrleisten.

Der Dokumentgraph wird ebenfalls mithilfe von Gemini generiert, wobei
eine wissenschaftliche Arbeit und die zugehorige Suchanfrage als Eingabe die-
nen. Ziel ist es, die wichtigsten Entitdten und Beziehungen aus der Arbeit zu
extrahieren und diese in einem Knowledge-Graphen darzustellen. Im Gegensatz

"https://aistudio.google.com/prompts/new_chat?model=gemini-1.5-pro
’https://neo4j.com/docs/cypher-manual/current/introduction/
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zum Suchgraphen wird der Dokumentgraph durch Synonyme und verwandte
Begriffe erweitert, um eine umfassendere Abdeckung des Wissensbereichs zu
ermoglichen. Bei der Generierung verfolgt das LLM zwei Ansétze:

1. Antwort auf die Suchanfrage:
Wenn die wissenschaftliche Arbeit die gestellte Suchanfrage beantwortet,
wird die Antwort explizit im Dokumentgraphen dargestellt.

2. Unabhéngiger Dokumentgraph:

Falls die Antwort nicht in der wissenschaftlichen Arbeit enthalten ist, wird
ein Dokumentgraph erstellt, der ausschliefslich auf den Inhalten der Arbeit
basiert, ohne die Suchanfrage weiter zu beriicksichtigen.

Dieses Vorgehen soll gewihrleisten, dass der Dokumentgraph nicht nur die
Inhalte der Arbeit abbildet, sondern gezielt die fiir die Suchanfrage relevanten
Punkte hervorhebt.

Zusatzlich zu der beschriebenen Methode wurden weitere Verfahren zur
Graph-Generierung eingesetzt, jedoch aufgrund ihrer hohen Fehleranfilligkeit
und Ungenauigkeit nicht weiter beriicksichtigt (siehe Anhang B).

3.4 Metriken

SG und DG

In diesem Ansatz wird ein LLM verwendet, um einen Suchgraphen (SG) mit
einem Dokumentgraphen (DG) zu vergleichen. Das LLM bewertet dabei, ob
die Suchanfrage im Suchgraphen mithilfe des Dokumentgraphen beantwortet
werden kann. Ziel dieses Ansatzes ist es, die Suche mit Knowledge-Graphen zu
modellieren und aufzuzeigen, wie prézise eine Suche allein durch den Einsatz
von Knowledge-Graphen erfolgen kann.

SG und WA / SA und DG

In diesem Ansatz wird ein Suchgraph (SG) direkt mit einer wissenschaftli-
chen Arbeit (WA) bzw. eine Suchanfrage (SA) mit einem Dokumentgraphen
(DG) verglichen. Das LLM bewertet dabei das jeweilige Szenario. Dieser hybri-
de Ansatz soll aufzeigen, ob Methoden, bei denen nicht die gesamte Suche in
Knowledge-Graphen aufgeldst wird, sondern nur ein Teil, einen Vorteil gegen-
iiber einer ausschlieflich auf Knowledge-Graphen basierenden Methode oder
einer Methode ohne Knowledge-Graphen bieten.
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SA und WA

In dieser Methode wird die Suchanfrage (SA) direkt mit einer wissenschaftli-
chen Arbeit (WA) verglichen. Das LLM beurteilt, ob die Suchanfrage durch
den Inhalt einer wissenschaftlichen Arbeit beantwortet werden kann. Ziel die-
ser Methode ist es, zu zeigen, ob LLMs ohne die Transformation von Texten
in Knowledge-Graphen besser abschneiden oder nicht.

Die Ergebnisse dieser drei genannten Methoden sind numerische Werte, welche
die Prézision der Suche beschreiben.

KWMS (KeyWord Matching Score) in %

Dieser Score gibt den Prozentsatz der Keywords an, die in der wissenschaftli-
chen Arbeit enthalten sind und dient der Bewertung der Préazision eines Do-
kuments auf Basis des implementierten Keyword-Matching-Verfahrens (siehe
Anhang A.4). Dieser Ansatz fungiert als Vergleichspunkt und soll letztlich
die Frage beantworten, ob Keyword-Matching, den bisher genannten LLM-
gestiitzten Methoden mit und ohne Knowledge-Graphen, iiberlegen ist oder
nicht.

Dariiber hinaus wurden weitere ausgefiihrte, jedoch fiir die Kernbetrachtung
dieser Arbeit nicht relevanten Metriken im Anhang A dokumentiert.

3.5 Evaluierung

Die Evaluierung der Ergebnisse basiert auf einer vorherigen manuellen Fest-
legung der erwarteten Ergebnismenge (Erwartet). Diese wurde fiir jede wis-
senschaftliche Arbeit individuell ermittelt, nachdem die Suchanfrage erstellt
wurde. Ziel dieser Vorgehensweise ist es, die Genauigkeit der durch die entwi-
ckelten Methoden erzielten Ergebnisse mit den erwarteten Werten zu verglei-
chen. Dabei gilt:

1: Die Antwort auf die Suchanfrage ist in der Arbeit enthalten.
0: Die Antwort auf die Suchanfrage ist nicht in der Arbeit enthalten.

Diese bindre Klassifikation dient als Grundlage fiir die Evaluierung sowohl
der Ranking- als auch der Klassifikations-Methoden.
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Bei den Ranking-Experimenten wird fiir jede Suchanfrage oder jeden Such-
graph ein Wert zwischen 1 und 10 als Ergebnis ausgegeben. Ein hoherer Wert
wird fiir Arbeiten angestrebt, die die Suchanfrage prézise beantworten kénnen
(Erwartungswert: 1), wihrend Arbeiten, die die Suchanfrage nicht oder nur
unzureichend beantworten (Erwartungswert: 0), entsprechend niedrigere Werte
erhalten sollen. Dabei wird jedes Ranking-Ergebnis vollstandig unabhéngig von
anderen Suchanfragen, Suchgraphen oder bekannten Ranking-Informationen
erstellt. Es gibt keine Abhéngigkeiten oder Riickschliisse auf vorherige Ergeb-
nisse, um sicherzustellen, dass jede Bewertung ausschlieklich auf der aktuellen
Suchanfrage basiert. Die Bewertung der Ranking-Methoden erfolgt durch die
Analyse der Ubereinstimmung zwischen der erwarteten Rangordnung und den
tatsachlich erzielten Ergebnissen.

Bei den Klassifikations-Experimenten wird jede Arbeit in die Kategori-
en relevant (1) oder nicht relevant (0) eingeordnet. Ziel ist es, dass das Ergebnis
der Klassifikationsmethoden exakt der erwarteten Ergebnismenge entspricht.
Eine korrekte Klassifikation bedeutet, dass die Methode den gleichen Wert (1
oder 0) liefert wie der manuell bestimmte Erwartungswert.

Die Ergebnisse des Rankings und der Klassifikation wurden mithilfe von
Gemini 1.5-pro generiert. Die Inputs dafiir folgen aus der jeweils angewand-
ten Metrik (siehe Kapitel 3.4).

“The Counting-Stars mainly evaluates the long-context capability of LLMs
from two perspectives, i.e., long-context multi-evidence searching and long-
context multi-evidence reasoning. ”|Song et al., 2023| Gemini demonstriert seine
Féhigkeit, mehrere Informationen im Kontext zu vergleichen, zu gewichten und
gezielt auszuwéhlen — eine zentrale Voraussetzung fiir Ranking-Aufgaben. Das
Modell erzielt iiberdurchschnittlich gute Leistungen bei Aufgaben, die Selekti-
on, Gewichtung und Bewertung mehrerer Belege erfordern. Genau das ist fiir
den Vergleich und das Ranking zweier Inputs entscheidend. Dies zeigt deut-
lich, dass das Modell nicht nur Informationen sammeln kann, sondern auch
bewerten kann, welche davon wie relevant sind [Song et al., 2023].

Die Evaluierung dient dazu, die Préazision der entwickelten Methoden zu
messen und ihre Ubereinstimmung mit den manuell festgelegten Erwartungen
zu iiberpriifen.
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Experimente

Nach der Beschreibung der Methoden folgt nun die praktische Untersuchung.
In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der durchgefiihrten Experimente de-
tailliert vorgestellt. Die Experimente umfassen sowohl das Ranking wissen-
schaftlicher Arbeiten als auch deren Klassifizierung in relevante und nicht re-
levante Ergebnisse.

Tabelle 4.1: Ergebnisse des 1. Experiments basierend auf Datensatz 1

WA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Ranking
SG und DG 10 1 10 1 1 1 1 1 1 1
SG und WA 10 1 1 2 1 1 1 1 1 1
SA und DG 1 1 1 1 1 1 1 1 1
SA und WA 7 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Klassifikation
SG und DG 1 0 1 1 0 1 0 0 0 1
SG und WA 1 1 1 1 0 0 1 0 0 1
SA und DG 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0
SA und WA 1 1 0 1 0 0 0 0 0 1
KWMSin % 4.54 041 0.0 0.0 004 0.0 0.02 004 0.03 0.10
Erwartet 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Ergebnisse Tabelle 4.1:

Die Suchanfrage zu Experiment 1: “Which authors have dealt with faceted
search?” hatte das Ziel, WA 1 zu identifizieren (siehe Tabelle 4.1). Im Folgen-
den werden die Ergebnisse der verschiedenen Ansétze dargestellt und bewertet:
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KAPITEL 4. EXPERIMENTE

1. Ranking SG und DG:
Dieses Verfahren lieferte neben der gewiinschten Zielarbeit einen zusétzli-
chen Treffer, der das Ergebnis verfalscht. Dies geschieht, obwohl der zugehd-
rige Dokumentgraph keine Entitdten oder Relationen enthilt, die auf dieses
Ergebnis hindeuten kénnten.
Die Erwartungen an diese Methode wurden nicht erfiillt.

2. Ranking SG und WA:
Diese Methode erfiillte die Erwartungen vollstéindig und identifizierte die
Zielarbeit korrekt.

3. Ranking SA und DG:
Die Zielarbeit wurde als einzige mit einem hoheren Ranking im Vergleich
zu den anderen Arbeiten bewertet. Allerdings lag der Wert des Rankings
insgesamt in einem zu niedrigen Bereich, um als zufriedenstellend zu gelten.
Die Erwartungen an diese Methode wurden nicht erfiillt.

4. Ranking SA und WA:
Diese Methode erfiillte die Erwartungen vollstéindig und identifizierte die
Zielarbeit korrekt.

5. Klassifikations-Methoden:
Alle getesteten Methoden waren in der Lage, die Zielarbeit zu identifizie-
ren. Jedoch zeigten die Ergebnisse eine deutliche Streuung bei den iibrigen
Arbeiten. Es wurden Arbeiten als Treffer klassifiziert, die keine passenden
Entitdten oder Relationen aufwiesen.
Die Erwartungen an diese Methoden wurden nicht erfiillt.

6. KWMS:
Die Arbeit mit der héchsten Keyword-Dichte entsprach der Zielarbeit. Die-
ses Ergebnis entsprach den Erwartungen und zeigt, dass die Keyword-Dichte
ein hilfreicher Indikator fiir einen prézisen Treffer ist.

Die Methoden Ranking SG und WA, Ranking SA und WA sowie KWMS er-
zielten wie erwartet zufriedenstellende Ergebnisse. Im Gegensatz dazu zeigten
die Methoden Ranking SG und DG und Ranking SA und DG sowie die Klassi-
fikationsmethoden unerwartete Streuungen. Insbesondere wurden Arbeiten als
relevant klassifiziert, die keine passenden Entitdten oder Relationen aufwiesen.
Die Ursachen fiir diese Streuungen sind unklar.
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Tabelle 4.2: Ergebnisse des 2. Experiments basierend auf Datensatz 1

WA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Ranking
SG und DG 7 1 2 7 1 1 2 4 4 7
SG und WA 10 1 1 2 1 8 1 2 2 1
SA und DG 7 1 1 1 1 1 1 1 1 1
SA und WA 10 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Klassifikation

SG und DG 1 1 1 1 1 1 1 1 1
SG und WA 0 1 1 0 1 0 0 0 1
SA und DG 0 0 0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 0

KWMSin % 0.59 042 0.03 0.04 0.0 0.5 0.04 0.03 0.2 0.10
Erwartet 0 0 0 0 0 0 0 0 0

1
1
1
SA und WA 1 0 0 0
5
1

Ergebnisse Tabelle 4.2:

Die Suchanfrage zu Experiment 2: “Which researchers or authors have explo-
red or published work on user interfaces with faceted filtering?” hatte das Ziel,
WA 1 zu identifizieren (siehe Tabelle 4.2). Im Vergleich zu Experiment 1 (sie-
he Tabelle 4.1) unterscheiden sich diese Experimente durch die Formulierung
der Suchanfrage. Beide Suchanfragen verfolgen dasselbe Ziel, mit unterschied-
lichen Formulierungen. Im Folgenden werden die Ergebnisse der verschiedenen
Anséitze zusammengefasst und bewertet:

1. Ranking SG und DG:
Diese Methode identifizierte die Zielarbeit, lieferte jedoch zusétzliche Treffer
zu Arbeiten, die die Suchanfrage nicht beantworten kénnen. Es kommt zu
Treffern, obwohl die betroffenen Dokumentgraphen keine relevanten Entité-

ten oder Relationen aufweisen. Die Erwartungen an diese Methode wurden
nicht erfiillt.

2. Ranking SG und WA:
Neben der Zielarbeit lieferte diese Methode einen zusétzlichen Treffer zu
einer Arbeit, die die Suchanfrage nicht beantworten konnte. Der Grund fiir
diesen zusétzlichen Treffer bleibt unklar.
Die Erwartungen an diese Methode wurden nicht erfiillt.

23



KAPITEL 4. EXPERIMENTE

3. Ranking SA und DG:
Diese Methode erfiillt die Erwartungen vollstdndig und identifiziert die Zie-
larbeit korrekt.

4. Ranking SA und WA:
Diese Methode erfiillt die Erwartungen vollstdndig und identifiziert die Zie-
larbeit korrekt.

5. Klassifikation SG und DG:
Diese Methode fiihrte zu einer Klassifikation, bei der jede Arbeit als Treffer
gewertet wurde. Dieses Verhalten deutet auf grundlegende Probleme beim
Vergleich von Suchgraph und Dokumentgraph hin.
Die Erwartungen an diese Methode wurden nicht erfiillt.

6. Klassifikation SG und WA:
Diese Methode zeigte eine starke Streuung. Etwa die Halfte aller Arbeiten
wurde als Treffer klassifiziert, trotz nicht Relevanz.
Die Erwartungen an diese Methode wurden nicht erfiillt.

7. Klassifikation SA und DG:
Diese Methode identifizierte die Zielarbeit, zeigte jedoch eine geringe Streu-
ung bei den iibrigen Arbeiten, wodurch das Ergebnis verfilscht wurde. Der
Grund fiir diese Streuung ist unklar.
Die Erwartungen an diese Methode wurden nicht erfiillt.

8. Klassifikation SA und WA:
Diese Methode erfiillte die Erwartungen vollstéindig und identifizierte die
Zielarbeit korrekt.

9. KWMS:

Die Arbeit mit der héchsten Keyword-Dichte entsprach der Zielarbeit. Die-
ses Ergebnis bestétigt, dass die Keyword-Dichte ein hilfreicher Indikator fiir
die Relevanz einer Arbeit ist. Es ist jedoch zu beachten, dass der Unter-
schied zur zweith6chsten Keyword-Dichte (WA 2) gering war. Dies konnte
bei groferen Datensitzen zu Problemen fiihren.

Die Methode erfiillte die Erwartungen, jedoch mit der Einschriankung, dass
eng beieinanderliegende Werte potenzielle Herausforderungen darstellen.

Die Methoden Ranking SA und DG, Ranking SA und WA, Klassifikation SA
und DG, Klassifikation SA und WA sowie KWDMS erzielten erwartungsgeméfs

zufriedenstellende Ergebnisse. Im Gegensatz dazu zeigten die Methoden Ran-
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king SG und DG, Ranking SG und WA sowie die Klassifikationsmethoden auf
Basis von SG unerwartete Streuungen. Insbesondere wurden Arbeiten als re-
levant klassifiziert, obwohl sie keine passenden Entitdten oder Relationen auf-
wiesen.

Tabelle 4.3: Ergebnisse des 3. Experiments basierend auf Datensatz 1

WA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Ranking
SG und DG 10 1 1 1 1 1 1 1 1 1
SG und WA 10 1 1 1 1 1 1 1 1 1
SA und DG 10 1 1 1 1 1 1 1 1 1
SA und WA 10 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Klassifikation

SG und DG 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
SG und WA 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0
SA und DG 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0
SA und WA 1 1 0 1 1 0 0 0 1 0

KWMSin % 055 041 0.01 0.0 0.04 0.0 0.02 0.04 0.03 0.10
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Erwartet

Ergebnisse Tabelle 4.3:

Die Suchanfrage zu Experiment 3: “Which authors have published together with
Tim Gollub?” hatte das Ziel, WA 1 zu identifizieren (siehe Tabelle 4.3). Fiir
einen Treffer in diesem Experiment musste die Entitat , Tim Gollub® und eine
Relation mit einer weiteren Entitéit, die darauf hinweist, dass die Arbeit von
ihm verdffentlicht wurde, in der wissenschaftlichen Arbeit oder im Dokument-
graphen enthalten sein.

(publication)-[:published_by]->(tim_gollub);

Im Folgenden werden die Ergebnisse der verschiedenen Ansétze zusammenge-
fasst und bewertet:

1. Ranking-Methoden:
Diese Methoden erfiillen die Erwartungen vollstéandig und identifizieren die
Zielarbeit korrekt.
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2. Klassifikations-Methoden:

Die getesteten Klassifikationsmethoden konnten die Zielarbeit identifizieren,
klassifizierten jedoch auch weitere Arbeiten des Datensatzes als relevant.
Dabei enthielt lediglich die Zielarbeit WA 1 die Entitat ,,Tim Gollub“ und
weitere notige Relationen und Entitdten. Die iibrigen Arbeiten enthielten
dies nicht und hétten daher nicht als Treffer gewertet werden diirfen. Die
fehlerhafte Streuung weist auf mogliche Probleme bei der Klassifikation von
Dokumenten und Dokumentgraphen hin.

Die Erwartungen an diese Methoden wurden nicht erfiillt.

3. KWMS:
Diese Methode identifizierte die Zielarbeit korrekt und erfiillte damit die
Erwartungen. Allerdings war der Unterschied im Keyword-Matching-Score
zwischen WA 1 und WA 2 sehr gering. Dieser geringe Unterschied kénnte
zu einer Verfilschung der Ergebnisse fiihren, da der hohe Wert bei WA 2
nicht auf das Keyword ,Tim Gollub“ zuriickzufithren war, sondern auf ein
anderes, in der Suchanfrage nicht relevantes Keyword.
Die Erwartungen an diese Methode wurden erfiillt, zeigt jedoch eine poten-
zielle Schwéche bei eng beieinander liegenden Werten.

Die Ranking-Methoden erzielten erwartungsgemafs zufriedenstellende Ergeb-
nisse, indem sie die Zielarbeit korrekt identifizierten. Im Gegensatz dazu zeig-
ten die Klassifikations-Methoden unerwartete Streuungen. Insbesondere wur-
den Arbeiten als relevant klassifiziert, obwohl sie keine passenden Entitéten
oder Relationen aufwiesen. Diese Streuungen beeintréachtigen die Préazision der
Klassifikation und erfordern eine weitergehende Analyse, um die Ursachen der
fehlerhaften Ergebnisse zu kldren. Die Methode KWMS erfiillte die Erwar-
tungen, wies jedoch ebenfalls potenzielle Schwichen aufgrund von geringen
Unterschieden in den Ergebnissen auf.
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Tabelle 4.4: Ergebnisse des 4. Experiments basierend auf Datensatz 1

WA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Ranking
SG und DG 6 1 2 1 1 1 2 2 1 1
SG und WA 8 1 1 1 1 2 1 1 1 1
SA und DG 7 1 1 1 1 1 1 1 1 1
SA und WA 7 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Klassifikation

SG und DG 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0
SG und WA 1 0 1 1 0 0 0 0 0 1
SA und DG 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
SA und WA 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0

KWMSin % 6.45 0.14 046 0.39 032 077 0.19 0.11 0.28 0.28
Erwartet 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Ergebnisse Tabelle 4.4:

Die Suchanfrage zu Experiment 4: “Show me papers that present methods for
computing relationships between facets or for providing a facet-based user in-
terface, with a focus on interactions between exploratory and filtering search.”
hatte das Ziel, WA 1 zu identifizieren (siche Tabelle 4.3). Die Suchanfrage wur-
de speziell und umfassend auf WA 1 zugeschnitten, weshalb keine fehlerhaften
Treffer zu erwarten waren. Im Folgenden werden die Ergebnisse der verschie-
denen Ansétze zusammengefasst und bewertet:

1. Ranking-Methoden:
Diese Methoden erfiillen die Erwartungen vollstéandig und identifizieren die
Zielarbeit korrekt.

2. Klassifikation SG und DG und SA und WA:
Diese Klassifikationsmethoden fithrten zu fehlerhaften Treffern, die das Er-
gebnis verfilschten. Die identifizierten Arbeiten enthielten keine relevanten
Informationen, die die Suchanfrage hétten beantworten kénnen.
Die Erwartungen an diese Methoden wurden nicht erfiillt.

3. Klassifikation SA und DG und LLM SA und WA:
Diese Methoden erfiillen die Erwartungen vollstdndig und identifizieren die
Zielarbeit korrekt.
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4. KWMS:

Diese Methode erfiillt die Erwartungen vollstdndig und identifizierte die
Zielarbeit korrekt.

Die Ranking-Methoden, Klassifikation SA und DG, Klassifikation SA und WA
sowie KWMS erfiillten die Erwartungen vollsténdig und identifizierten die Ziel-
arbeit korrekt. Im Gegensatz dazu zeigten die Methoden Klassifikation SG und
DG und Klassifikation SG und WA Schwéchen, indem sie fehlerhafte Treffer

lieferten, obwohl die identifizierten Arbeiten keine relevanten Informationen
enthielten.

Tabelle 4.5: Ergebnisse des 5. Experiments basierend auf Datensatz 2

WA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Ranking
SG und DG 7 7 2 7 7 1 7 7 7 7
SG und WA 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
SA und DG 10 10 7 7 10 4 7 7 7
SA und WA 7 7 7 7 7 7 7 7 7

Klassifikation
1 1

~

SG und DG 1 1
SG und WA 1 1 1 1
SA und DG 1 1 1 1
SA und WA 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
5 5
1 1

— = =
— = =
— = =
— = =
— = =
— = =

KWMS in % 4.55 4.55 4.55 4.55 4.55 4.55 4.55 4.55 4.55 4.55
1 1 1 1 1 1 1 1

Erwartet

Ergebnisse Tabelle 4.5:

Die Suchanfrage in Experiment 5 entspricht der Suchanfrage aus Experiment
1. Ziel dieses Experiments war es, die Konsistenz der Graphgenerierung durch
das LLM sowie die Ausfiihrung der angewandten Methoden zu {iberpriifen (sie-
he Tabelle 4.5). Konkret sollte das Ranking Ergebnisse mit Werten erzeugen,
die eng beieinander liegen, wiahrend die Klassifikation ausschlieklich identische
Werte liefern sollte. Im Folgenden werden die Ergebnisse der verschiedenen
Anséitze zusammengefasst und bewertet:
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1. Ranking SG und DG und Ranking SA und DG:
Diese Methoden zeigten inkonsistente Ergebnisse. Es wurden teilweise star-
ke Abweichungen beobachtet, obwohl die erforderlichen Entitdten in den
Dokumentgraphen enthalten waren.
Die Erwartungen an diese Methoden wurden nicht erfiillt.

2. Ranking SG und WA und Ranking SQ und WA:
Die Erwartungen an diese Methoden wurden erfiillt.

3. Klassifikation aller Methoden:
Die Erwartungen an diese Methoden wurden erfiillt.

Wiéhrend die Ranking-Methoden Schwierigkeiten bei der konsistenten Bewer-
tung von Dokumentgraphen aufwiesen, lieferten die Klassifikationsmethoden
sowohl bei Dokumentgraphen als auch bei wissenschaftlichen Arbeiten prézise
und konsistente Ergebnisse. Die Inkonsistenzen im Ranking deuten darauf hin,
dass das LLM Schwierigkeiten hat, Knowledge-Graphen zu verstehen. Im Ge-
gensatz dazu erzielten die Klassifikationsmethoden erwartungsgeméfie Resulta-
te und bestétigten ihre Robustheit im Rahmen dieses Experiments. Besonders
die Ergebnisse der Methoden ohne Knowledge-Graphen verdeutlichen, dass das
LLM beim Ranking oder der Klassifikation auf festen Prinzipien beruht, die im
Ranking beriicksichtigt werden. Dies fiel wahrend der Durchfiithrung der Expe-
rimente besonders auf: Auf den gleichen Input folgt stets die gleiche Bewertung.

Tabelle 4.6: Ergebnisse des 6. Experiments basierend auf Datensatz 3

WA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Ranking
SG und DG 2 10 2 1 8 7 10 10 1 2
SG und WA 10 10 8 8 10 1 10 10 1 10
SA und DG 1 10 1 1 1 1 10 1 1 1
SA und WA 2 8 10 2 1 1 10 2 1 1
Klassifikation
SG und DG 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
SG und WA 1 1 1 0 0 0 1 1 0 1
SA und DG 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0
SA und WA 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0
KWMSin % 0.15 1.60 0.09 0.06 095 0.25 0.66 0.25 0.09 0.20
Erwartet 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0
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Ergebnisse: Tabelle 4.6:

Die Suchanfrage zu Experiment 6: “Scientific papers on knowledge graphs pu-
blished in 2021 or later.” hatte das Ziel, WA 2, 7 und 8 zu identifizieren (siehe
Tabelle 4.6). Als Kriterium fiir einen Treffer geniigte es, dass das Veroffentli-
chungsjahr und eine Relation mit einer weiteren Entitét, die darauf hinweisen,
dass die Arbeit 2021 oder spéter verdffentlicht wurde, in der wissenschaftlichen
Arbeit oder im Dokumentgraphen enthalten sind.

(publication)-[:published] ->(year);

Im Folgenden werden die Ergebnisse der verschiedenen Ansétze zusammenge-
fasst und bewertet:

1. Klassifikation SA und WA:
Die Erwartungen an diese Methode wurden erfiillt.

2. Restliche Ranking- und Klassifikations-Methoden:
Keine der iibrigen Methoden konnte ein Ergebnis liefern, das den Erwar-
tungen vollstandig entsprach. Die Abweichungen haben mehrere Griinde:
1. Fehlende Treffer trotz vorhandener Entitét.
2. Falsche Treffer trotz fehlender Entitét.
3. Fehlende Treffer trotz vorhandener relevanter Informationen.
4. Falsche Treffer trotz vorhandener irrelevanter Informationen.
Die Erwartungen an diese Methoden wurden nicht erfiillt.

3. KWMS:
Die Methode basierend auf der Keyword-Dichte lieferte kein aussagekrafti-
ges Ergebnis. Die hochsten Werte der Keyword-Dichte stimmten nicht mit
den erwarteten Treffern WA 2, 7 und 8 iiberein. Die Ergebnisse wurden
durch die Haufigkeit irrelevanter Keywords in der Suchanfrage verfélscht.
Die Erwartungen an diese Methode wurden nicht erfiillt.

Von den getesteten Ansétzen erfiillte einzig die Methode Klassifikation SA und
WA die Erwartungen vollstandig. Die restlichen Methoden, sowohl Ranking-
als auch Klassifikationsansétze, zeigten deutliche Schwéchen und lieferten kei-
ne prézisen Ergebnisse. KWMS zeigte sich aufgrund der Haufigkeit irrelevanter
Keywords in der Suchanfrage als nicht prézise und fiihrte zu einer Verfélschung
der Ergebnisse.
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Tabelle 4.7: Ergebnisse des 7. Experiments basierend auf Datensatz 3

WA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Ranking
SG und DG 6 1 2 7 1 1 7 1 1 7
SG und WA 10 2 7 8 2 1 8 1 1 1
SA und DG 2 1 1 7 1 1 1 1 1 1
SA und WA 2 1 2 2 1 1 2 1 1 2
Klassifikation
SG und DG 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
SG und WA 1 1 1 1 0 0 0 1 0 1
SA und DG 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0
SA und WA 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0
KWMSin % 0.15 1.15 0.09 0.6 095 0.25 043 0.08 0.07 0.21
Erwartet 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1

Ergebnisse Tabelle 4.7:

Die Suchanfrage zu Experiment 7: “Ranking Methods for evaluating knowledge
graphs.” hatte das Ziel, die Arbeiten WA 5 und 8 nicht zu identifizieren (siehe
Tabelle 4.7). Diese Suchanfrage stellt eine komplexere Herausforderung dar,
da sie den Kontext der Arbeiten verstehen und interpretieren muss, um die
Relevanz korrekt zu bewerten.

Keine der getesteten Methoden konnte ein Ergebnis liefern, das vollstandig den
Erwartungen entsprach. Obwohl einige Methoden in der Lage waren, die irre-
levanten Arbeiten korrekt zu klassifizieren, wiesen sie dennoch entscheidende
Schwéchen auf:

1. Falsche Negative:
Relevante Arbeiten wurden félschlicherweise als nicht relevant eingestuft.

2. Verfilschungen:
Die Ergebnisse wurden durch die fehlerhafte Klassifikation relevanter Ar-
beiten beeintriachtigt, was die Préazision der Methoden in diesem Szenario
erheblich einschrankte.

Die mangelhafte Leistung der Ranking- und Klassifikationsmethoden bei der
korrekten Beantwortung der gestellten Suchanfrage weist auf Schwierigkeiten
bei der Interpretation und dem Verstandnis komplexer, kontextbezogener An-
forderungen hin. Auch die Ergebnisse von KWMS entsprachen nicht den Er-
wartungen. Die Zéhlungen dieser Methode waren wenig aussagekraftig.
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Fazit

Diese Arbeit hat gezeigt, dass der Einsatz von Knowledge-Graphen in Kom-
bination mit LLMs fiir die Verbesserung von Information Retrieval sowohl
Chancen als auch Herausforderungen mit sich bringt. Die Ergebnisse der Ex-
perimente zeigen, dass reine Knowledge-Graph-Ansétze in Bezug auf Prézision
Knowledge-Graph-freien oder hybriden Ansiitzen! unterlegen sind.
Semantische Modelle kdnnen theoretisch komplexe Zusammenhénge erfas-
sen, haben aber praktische Einschrankungen beim Umgang mit Graphstruk-
turen. Anhand folgenden Beispiels soll dies nochmal verdeutlicht werden:

faceted
search

Abbildung 5.1: Suchgraph zu Experiment 5: ,Which authors have dealt with faceted
search?*

Betrachtet man die Dokumentgraphen des 5. Experiments (siehe Abbil-
dung 5.2 und Abbildung 5.3), die aus der gleichen wissenschaftlichen Arbeit
erstellt wurden — da der Datensatz aus identischen Arbeiten bestand — sowie
den zugehorigen Suchgraphen (siehe Abbildung 5.1) mit dem Wissen, dass
diese Graphen die wissenschaftlichen Arbeiten und die Suchanfrage prézise
reprasentieren, so zeigt sich, anhand der griin markierten Bereiche, dass die

'Methoden, bei denen das LLM sowohl einen Knowledge-Graph als auch einen Text als
Eingabe erhélt (SA und DG und SG und WA).
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Abbildung 5.2: Dokumentgraph, zu WA 1 Datensatz 2.

Dokumentgraphen die Antwort auf den Suchgraphen enthalten. Die relevan-
ten Entitdten und Relationen sind vorhanden, um die Suchanfrage korrekt
zu beantworten und entsprechend hoch gerankt zu werden. Tatséchlich jedoch
wird PDF 1 hoch eingerankt, wihrend PDF 6 ein sehr niedriges Ranking erhalt
(siehe Tabelle 4.5). Trotz der hohen Qualitat der Knowledge-Graphen wiesen
alle im Rahmen dieser Arbeit verwendeten LLMs solche Inkonsistenzen auf.
Obwohl beide Graphen die notwendigen Entitdten und Relationen enthalten
und diese sehr dhnlich zueinander sind, fiihrten die LLMs zu unterschiedlichen
Ergebnissen, obwohl die Antwort auf die gestellte Frage offensichtlich ist. Die-
ses und dhnliche Probleme traten wiederholt in der Experiment-Auswertung
auf.

Auf Grundlage der in Kapitel 4 durchgefiihrten Experimente lassen sich die
Ergebnisse tabellarisch wie folgt zusammenfassen (siche Tabelle 5.1).
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Abbildung 5.3: Dokumentgraph, zu WA 6 Datensatz 2.

Tabelle 5.1: Zusammenfassung der FErgebnisse

Tabelle  4.1) 42) 4.3) 44) 46) 4.7)

Ranking
SG und DG 0 0 1 1 0 0
SG und WA 1 0 1 1 0 0
SA und DG 0 1 1 1 0 0
SA und WA 1 1 1 1 0 0
Klassifikation
SG und DG 0 0 0 0 0 0
SG und WA 0 0 0 0 0 0
SA und DG 0 0 0 1 0 0
SA und WA 0 1 0 1 1 0
KWMS in % 1 1 1 1 0 0
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Die Ansitze bestehend aus Suchanfrage und wissenschaftlicher Arbeit erzielten
in beiden Experimentkategorien die besten Ergebnisse, wihrend der Keyword-
Matching Score meist zufriedenstellende Resultate zeigte. Im Gegensatz dazu
lieferten graphbasierte Methoden meist schwache Resultate. Dies deutet dar-
auf hin, dass LLMs Schwierigkeiten haben, Antworten aus einem Graphen in
einem anderen Graphen zu extrahieren. Die Ursachen dafiir lassen sich in fol-
gende Fehlerkategorien unterteilen:

1. Falsche Treffer:

e Arbeiten wurden als Treffer gewertet, obwohl die erforderlichen Entitéten
oder Relationen im Dokumentgraph fehlten.

2. Fehlende Treffer:

e Arbeiten mit den passenden Entitdten oder Relationen wurden nicht als
Treffer erkannt.

3. Unstimmige Rankings:

e 7Zu niedrige Rankings trotz passender Entitdten.
e Zu hohe Rankings, obwohl die entsprechenden Entitédten fehlten.

Diese Inkonsistenzen weisen auf grundlegende Schwéachen der Knowledge-Graph
Methoden hin. Ein méglicher Grund dafiir ist, dass LLMs primér fiir sequenzi-
elle Textverarbeitung optimiert sind, wihrend der direkte Vergleich komplexer
Graphstrukturen eine explizite semantische Interpretation erfordert.

Zusammenfassend zeigt diese Arbeit, dass LLMs die theoretischen Vorteile von
Knowledge-Graphen bislang nicht ausschopfen kénnen und daher keine Verbes-
serung des Information Retrievals durch deren Einsatz erzielt wird. Hybride
Ansitze, bei denen eine Komponente aus Klartext? besteht, liefern bessere Er-
gebnisse als reine Knowledge-Graph-Ansétze. Die beste Performance erreicht
das LLM jedoch, wenn sowohl die Suchanfrage als auch die wissenschaftli-
che Arbeit in Klartext vorliegen. Dennoch schneidet auch diese Methode nur
so gut ab wie die in dieser Arbeit implementierte KWMS-Methode, die hier
in einer einfachen Form umgesetzt wurde und nicht das volle Potenzial von
Keyword-Matching ausschopft. Trotz der teilweise hohen Trefferquote treten
erhebliche Probleme bei Suchanfragen auf, die sich beispielsweise auf Auto-
ren oder Veroffentlichungsjahre beziehen. Dies unterstreicht die Notwendigkeit
weiterer Forschung zur Entwicklung leistungsfihigerer Systeme.

2Text der Suchanfrage oder Text der wissenschaftlichen Arbeit.
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Um die Prézision von IR-Systemen auf Basis von Knowledge-Graphen zu
verbessern, sollte sich zukiinftige Forschung auf die Entwicklung neuer Algo-
rithmen konzentrieren, die Such- als auch Dokumentgraphen besser erfassen.

Es sollten Modelle geschaffen werden, die Knowledge-Graphen nicht nur
strukturell analysieren, sondern auch deren semantische Beziehungen besser in-
terpretieren. Dies konnte erreicht werden durch die Entwicklung neuer Graph-
Matching-Algorithmen, die speziell darauf ausgelegt sind, inhaltliche Uberein-
stimmungen zwischen Such- und Dokumentgraphen préziser zu erkennen. Al-
gorithmen, die nicht nur exakte Ubereinstimmungen von Knoten und Kanten
priifen, sondern auch semantische Ahnlichkeiten beriicksichtigen. Beispielswei-
se konnten Verfahren entwickelt werden, die alternative Bezeichnungen oder
Synonyme fiir Knoten erkennen und gewichten. Des Weiteren kénnten Graph-
Matching Techniken genutzt werden, die nicht nur direkte Verbindungen zwi-
schen Knoten betrachten, sondern auch weiter entfernte Beziehungen einbezie-
hen, um tiefere inhaltliche Zusammenhénge zu verstehen.

Ein weiterer vielversprechender Ansatz ist die gezielte Optimierung von
LLMs auf das bessere Verstehen und Interpretieren von Knowledge-Graphen.
LLMs konnten dafiir mit Knowledge-Graphen trainiert werden. Dadurch konn-
ten sie dazu befahigt werden, die komplexen Zusammenhénge in Knowledge-
Graphen effektiver zu erfassen und darauf basierende Antworten préziser zu
generieren. Dafiir konnten Trainingsmethoden entwickelt werden, bei denen
LLMs nicht nur auf grofsen Textkorpora, sondern auch gezielt auf struktu-
rierten Graph-Daten trainiert werden. Zusétzlich konnten LLMs wéhrend des
Trainings explizit darauf optimiert werden, logische Schlussfolgerungen aus
Graphstrukturen zu ziehen, anstatt sich nur auf die probabilistische Vorhersa-
ge von Wortern zu verlassen.

Durch diese Optimierungen kénnten LLMs nicht nur prazisere Antworten
auf Basis von Knowledge-Graphen liefern, sondern auch gezielt zur Verbesse-
rung des Information Retrievals eingesetzt werden, indem sie relevante Infor-
mationen aus Graphstrukturen effizient extrahieren und sinnvoll verkniipfen.
Diese Erkenntnisse bilden eine solide Grundlage fiir die néchsten Schritte in
diese Richtung.
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Anhang A

Weitere Metriken und Details

1. SS Entities (Similarity Score der Entititen)

Dieser Score misst die Ubereinstimmung der Entitéten zwischen einem Such-
graphen und einem Dokumentgraphen. Der Wert liegt im Bereich von 0.0 bis
1.0, wobei 1.0 fiir eine vollstindige Ubereinstimmung der Entitéiten steht.
Diese Metrik konnte als effizienter und ressourcenschonender Indikator ge-
nutzt werden, in Kontexten, in denen der Dokumentgraph die gleichen En-
titdten wie der Suchgraph enthélt. Durch den Abgleich von Entitédten bietet
dies eine Moglichkeit des Pre-Filterings, das die Notwendigkeit einer aufwen-
digen Verarbeitung durch ein LLM reduzieren kénnte. Dadurch liefse sich die
Relevanz von Dokumentgraphen in frithen Phasen der Analyse beurteilen.

[Ny N Ns|

SS Entities =
N1 U Ns|

N; = Menge der Knoten im Suchgraph
Ny = Menge der Knoten“im Dokumentgraph
Falls [Ny U Ny| = 0, wird die Ahnlichkeit auf 0 gesetzt.

2. SS Relations (Similarity Score der Relationen)

Der Score bewertet die Ubereinstimmung der Relationen zwischen einem Such-
graphen und einem Dokumentgraphen. Auch hier liegt der Wert zwischen 0.0
und 1.0, wobei 1.0 fiir eine vollstindige Ubereinstimmung der Relationen steht.

Diese Metrik kann niitzlich sein, um zu bestimmen, ob ein Dokumentgraph
die gleichen Relationen wie der Suchgraph enthilt. Relationen bieten Hinweise
darauf, ob ein Dokumentgraph die gestellte Suchanfrage thematisiert und mog-
licherweise beantworten kann. Dariiber hinaus konnte diese Metrik in verschie-
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denen Anwendungsbereichen wertvolle Unterstiitzung leisten, wie beispielswei-
se der Analyse der Struktur und Logik von Relationen in Knowledge-Graph,
etwa bei der Validierung von Datenmodellen oder der Identifikation von Doku-

menten mit spezifischen semantischen Beziehungen, wie beispielsweise ,,Autor

schreibt Buch®.
|Ey N By

SS Relations = ———=
|Ey U By

E; = Menge der Relationen im Suchgraph
E5 = Menge der Relationen im Dokumentgraph
Falls |Ey U Ey| = 0, wird die Ahnlichkeit auf 0 gesetzt.

3. Graph Similarity

Die Graph Similarity kombiniert die Werte von SS Entities und SS Relati-
ons und liefert einen absoluten Score zwischen 0.0 und 1.0, der die Gesamtsi-
milaritdt zwischen Suchgraph und Dokumentgraph angibt. Ein Wert von 1.0
bedeutet eine vollstindige Ubereinstimmung.

Diese Metrik kénnte genutzt werden, um die Ahnlichkeit zwischen zwei
Graphen umfassend zu bewerten. Dadurch ermoglicht sie den Vergleich der
Gesamtaussage von Texten oder Dokumenten anhand ihrer zugrunde liegenden
Knowledge-Graphen und unterstiitzt die Ermittlung relevanter Kontexte.

Diese Metriken wurden im Rahmen der Experimente ebenfalls beriicksich-
tigt. Allerdings lieferten sie keine aussagekréiftigen Ergebnisse, weshalb sie in
der Arbeit nicht weiter thematisiert wurden. Gelegentlich traten Ubereinstim-
mungen auf, die jedoch meist in einem sehr niedrigen Bereich von 0.01 bis
0.04 lagen. Diese Werte entsprachen nicht den Erwartungen und zeigten kein
konsistentes Muster, das auf einen Treffer oder Nicht-Treffer hétte hindeuten
kénnen.

SS Entities + SS Relations
2

Graph Similarity =

4. KWMS in % Berechnung

KWMS = <M> x 100

PDF

K; = Anzahl der Vorkommen des i-ten Keywords im PDF
Wprpr = Gesamtzahl der Worter im PDF
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Anhang B

Alternative Ansatze zur
Graphgenerierung

Neben den in den Experimenten eingesetzten Methoden zur Graphgenerierung
wurden weitere Ansétze untersucht, um die Préazision der Graphgenerierung zu
verbessern. Die Ergebnisse dieser alternativen Ansédtze werden im Folgenden
dargestellt.

1. Freie Generierung der Graphen

Bei diesem Ansatz wurden sowohl Such- als auch Dokumentgraphen ohne Ein-
schrankungen erstellt. Es gab keine festen Vorgaben, in welche Richtung sich
die Graphen entwickeln sollten. Die Generierung basierte ausschlieflich auf der
Suchanfrage oder der wissenschaftlichen Arbeit.

Obwohl der Suchgraph die Suchanfrage préazise widerspiegelte, wiesen die
generierten Dokumentgraphen héufig Ergebnisse auf, die nicht mit den An-
forderungen des Suchgraphs iibereinstimmten. Statt die im Suchgraphen the-
matisierten Aspekte aufzugreifen, fokussierten sich die Dokumentgraphen auf
andere Inhalte der wissenschaftlichen Arbeit. Dies fiihrte dazu, dass die spezifi-
schen Fragen des Suchgraphs unbeantwortet blieben, da die Dokumentgraphen
ihre Schwerpunkte auf irrelevante oder nicht gefragte Bereiche legten. Infolge-
dessen konnten einige Dokumente, die eigentlich als Treffer hiatten erkannt oder
hoch eingestuft werden miissen, nicht korrekt identifiziert werden, da die dafiir
erforderlichen Informationen in den Dokumentgraphen fehlten.
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2. Binden der Dokumentgraphen an die Relatio-
nen der Suchanfrage

In diesem Ansatz wurden die Relationen der Suchanfrage als feste Grundlage
fiir die Generierung der Dokumentgraphen verwendet. Dadurch konnte der Si-
milarity Score (siche Anhang A) zwischen Such- und Dokumentgraphen erhéht
werden.

Allerdings zeigten die Ergebnisse keine klaren Muster, die fiir eine zuverlas-
sige Bewertung hétten herangezogen werden kénnen. Zudem wurde den Doku-
mentgraphen durch diese Einschriankung ihre Flexibilitdt genommen. Haufig
versuchten die Dokumentgraphen, Informationen so umzuformulieren, dass sie
in die vorgegebenen Relationen passten. Dies fiihrte zu inkonsistenten und
verfalschten Ergebnissen.

3. Binden der Dokumentgraphen mit zusatzlichen
Relationen

Als Erweiterung des vorherigen Ansatzes (siehe B.2) wurden neben den fes-
ten Relationen der Suchanfrage zuséatzliche Relationen erlaubt. Dennoch zeigte
sich, dass dieser Ansatz dhnliche Einschrankungen aufwies wie die reine Bin-
dung an feste Relationen. Es wurden keine zusétzlichen Vorteile erzielt, und
die Ergebnisse blieben unverandert.

4. Gesamter Suchgraph zur DG-Generierung

Bei diesem Ansatz wurde der gesamte Suchgraph an das LLM {ibergeben, um
dessen Struktur direkt zu iibernehmen. Dies fiihrte jedoch dazu, dass sowohl
die Entitdten als auch die Relationen des Suchgraphs in nahezu jeden gene-
rierten Dokumentgraphen integriert wurden. Die resultierenden Dokumentgra-
phen dhnelten dem Suchgraph stark, da dessen Entitdten und Relationen fast
vollstdndig ibernommen wurden. Dies verfilschte die Ergebnisse erheblich, da
die Dokumentgraphen kaum eigenstédndige Informationen aus der wissenschaft-
lichen Arbeit représentierten.Die besten Ergebnisse wurden mit der Methode
erzielt, bei der die Dokumentgraphen basierend auf der Suchanfrage generiert
wurden, wie in den Experimenten (siehe Kapitel 4) beschrieben. Dabei wur-
den keine zusétzlichen Einschrankungen wie feste Relationen oder die direkte
Ubernahme des Suchgraphs angewendet. Dieser Ansatz bot eine priizisere und
unverfélschte Darstellung der relevanten Inhalte, ohne die Flexibilitdt oder
Aussagekraft der Dokumentgraphen zu beeintrichtigen.
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Anhang C

Implementierung und Probleme

1. Bibliotheken

Fiir die Durchfiihrung der Experimente wurde die Programmiersprache Py-
thon verwendet, da sie eine Vielzahl niitzlicher Bibliotheken bietet, die fiir die
Anforderungen dieser Arbeit optimal geeignet sind. Die im Folgenden beschrie-
benen Bibliotheken kamen zum Einsatz.

Neo4j'

Zur Verwaltung der Knowledge-Graphen wurde die Neo4j-Datenbank genutzt.
Diese Plattform ermoglicht das Speichern, Laden und Vergleichen von Gra-
phen. Durch die Unterstiitzung von Cypher, einer Graph-Abfragesprache, bie-
tet Neodj robuste Werkzeuge zur Darstellung und Analyse von Graphstruktu-
ren. Diese Funktionalitdten spielen eine wichtige Rolle bei der Evaluation der
entwickelten Methoden in dieser Arbeit.

Google Generative AI? und Google API Core?

Die Bibliotheken google.generativeai und google.api_core.exceptions
ermoglichen den Zugriff auf die generativen KI-Modelle Gemini 1.5-pro und
Gemini 1.5-flash iiber die Google API. Diese Modelle wurden zur Verar-
beitung von Texteingaben und zur Generierung von Knowledge-Graphen oder
Antworten auf Suchanfragen eingesetzt.

Die Wahl von Gemini 1.5-pro erfolgte aufgrund seiner hohen Leistungsfi-
higkeit, insbesondere durch die Unterstiitzung von bis zu 1 Million Tokens,
was die Verarbeitung langer Texte ermoglicht. Die Modelle wurden mit einer

'https://neodj.com/
2https://cloud.google.com/ai/generative-ai?hl=de
3https://pypi.org/project/google-api-core/
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Temperatur von 0.1 konfiguriert, um prézise und fokussierte Ergebnisse zu
erzielen, wobei die kreative Variabilitdt reduziert wurde. Diese Konfiguration
war entscheidend fiir die Anforderungen an Genauigkeit und Relevanz der Ex-
perimente. Andere Modelle wie Chat-GPT-40 und Llama 3.1 8B wurden auch
beriicksichtigt, konnten jedoch nicht die gleiche Leistungsfahigkeit und Genau-
igkeit bieten. Aus diesem Grund wurden in den finalen Analysen ausschlieflich
die Ergebnisse der Experimente mit Gemini 1.5-pro ausgewertet.

PyPDF2*

Zum Extrahieren von Text aus wissenschaftlichen Arbeiten, die typischerweise
im PDF-Format vorliegen, wurde die Bibliothek PyPDF2 verwendet. Sie bietet
eine einfache Moglichkeit, Text aus den Dokumenten zu extrahieren, um die-
sen fiir die Erstellung von Knowledge-Graphen oder das Keyword-Matching
weiterzuverarbeiten.

FlashText®

Die Bibliothek flashtext.KeywordProcessor ermdglichte eine schnelle und
ressourcenschonende Extraktion von Keywords aus Texten. Im Vergleich zu
reguldren Ausdriicken zeichnet sich FlashText durch eine deutlich héhere Effi-
zienz aus, insbesondere bei der Analyse grofser Textmengen.

Rake (rake_nltk)"

Rapid Automatic Keyword FExtraction wurde zur Extraktion von Schliissel-
wortern aus gestellten Suchanfragen verwendet. Diese Methode benotigt keine
Trainingsdaten und ist ein etabliertes Werkzeug zur Analyse unstrukturierter
Texte.

nltk’

Die Bibliothek nltk (Natural Language Toolkit) unterstiitzte die Textverarbei-
tung durch Funktionen wie Tokenisierung, Stopword-Entfernung und weitere
NLP-Operationen. Als Standardbibliothek im Bereich Natural Language Pro-
cessing sorgte sie fiir eine qualitativ hochwertige und effiziente Textanalyse.

‘https://pypi.org/project/PyPDF2/
Shttps://github.com/vi3k6i5/flashtext
Shttps://pypi.org/project/rake-nltk/
"https://www.nltk.org/
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2. Ablauf der Experimente

Jedes Experiment begann mit der Erstellung einer Suchanfrage, die zunéchst
manuell verifiziert werden musste. Dabei wurden die Erwartungen an das Expe-
riment durch die Bearbeitung der wissenschaftlichen Arbeiten préazise definiert.
Nach Abschluss der Suchanfrage und der Festlegung der Erwartungen wurde
aus der Suchanfrage ein Suchgraph generiert. Darauthin wurde fiir jede wissen-
schaftliche Arbeit im Datensatz ein entsprechender Dokumentgraph erstellt.
Zur Generierung der Graphen erhielt das LLM spezifische Prompts. Fiir den
Suchgraph einen Prompt mit einer Beispielgenerierung der Suchanfrage und fiir
den Dokumentgraph einen Prompt mit einem Beispiel, der Suchanfrage (ab-
héngig von der angewandten Methode) sowie der jeweiligen wissenschaftlichen
Arbeit. Die erstellten Such- und Dokumentgraphen wurden in Textdateien
gespeichert und anschliefsend in den Prompts der jeweiligen Teilexperimen-
te weiterverwendet. Die Ergebnisse der Experimente wurden abschliefend in
Tabellenform ausgegeben.

3. Herausforderungen und Losungen

Verbindungsprobleme zur Neo4j-Datenbank: Waihrend der Implemen-
tierung traten Herausforderungen bei der Verbindung zur Neo4j-Datenbank
auf. Diese resultierten héufig aus unsachgemaéfs konfigurierten Verbindungsde-
tails, wie einem fehlerhaften URI, falschen Benutzernamen oder Passwortern.
Dariiber hinaus konnten Netzwerkbeschrankungen die Kommunikation zur Da-
tenbank behindern.

Um diese Probleme zu l6sen, wurde sichergestellt, dass die Verbindungs-
details korrekt hinterlegt und die Netzwerkverbindungen ordnungsgeméf ein-
gerichtet waren. Zudem kam stets die aktuellste Version der Neo4j-Datenbank
und der zugehorigen Python-Bibliothek zum Einsatz, um Kompatibilitatspro-
bleme zu vermeiden und von den neuesten Funktionen und Optimierungen zu
profitieren.

Fehlerhafte Cypher-Abfragen: FEin weiteres Problem ergab sich aus Syn-
taxfehlern in den Cypher-Befehlen, die zu Fehlermeldungen oder fehlerhaften
Ergebnissen fiihrten. Zusétzlich beeintréchtigten fehlende Indizes oder Cons-
traints in der Datenbank die Abfrageleistung. Ein spezielles Problem war, dass
die vom LLM generierten Graphen haufig nicht in reiner Cypher-Syntax er-
stellt wurden. Stattdessen enthielten sie ergénzende Texte, optische Verzierun-
gen oder kleine Syntaxfehler, die eine direkte Nutzung in der Neo4j-Datenbank
verhinderten.
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Dieses Problem wurde durch ein Post-Processing der generierten Graphen
gelost, bei dem fehlerhafte oder {iberfliilssige Elemente entfernt wurden. Au-
fserdem wurden die generierten Abfragen manuell auf Fehler iiberpriift und
optimiert, um ihre Korrektheit und Effizienz sicherzustellen.

Umgang mit API-Beschrinkungen bei der Nutzung des LLM: Die
Nutzung der generativen KI brachte Einschriankungen wie begrenzte API-
Aufrufe pro Zeitintervall und eine maximale Tokenanzahl pro Anfrage mit
sich, was die Verarbeitung langer wissenschaftlicher Texte erschwerte. Zusétz-
lich fithrten hohe Serverauslastungen wiahrend Spitzenzeiten zu Latenzen, Ver-
bindungsproblemen oder Zeitiiberschreitungen.

Zur Bewaltigung dieser Herausforderungen wurde eine Fehlerbehandlungs-
logik implementiert, die bei API-Fehlern wie Zeitiiberschreitungen automa-
tisch erneut Anfragen sendet. Durch die Einfiihrung einer Warteschleifen-Logik
konnten API-Nutzungslimits eingehalten werden. Zudem ermdoglichte die Ver-
wendung mehrerer API-Keys eine gleichméfige Verteilung der Anfragen.

Fehlerbehebung bei der Textverarbeitung: Die Verarbeitung wissen-
schaftlicher Arbeiten im PDF-Format stellte eine weitere Herausforderung dar.
PDFs mit mehreren Spalten, Tabellen oder eingebetteten Bildern fiithrten héu-
fig dazu, dass der Text nicht in der korrekten Reihenfolge extrahiert wur-
de. Dariiber hinaus erschwerten eingebettete oder verschliisselte Schriftarten
die Verarbeitung. Weitere Probleme traten bei beschédigten oder fehlerhaften
PDFs sowie bei der Erkennung von Formeln, Sonderzeichen oder Quellcode
auf, die von Standardbibliotheken wie PyPDF2 nicht korrekt verarbeitet wer-
den konnten.

Um diese Herausforderungen zu bewéltigen, wurden spezialisierte Bibliothe-
ken wie pdfplumber® eingesetzt, die auch mit komplex formatierten oder bild-
basierten PDFs umgehen konnen. Dazu wurden Regeln zur Bereinigung und
Umformatierung von Sonderzeichen und Fufnoten hinzugefiigt, um die Les-
barkeit und die Analysefahigkeit der Daten zu verbessern.

Diese Mafknahmen sorgten dafiir, dass die Textverarbeitung robust und
prizise durchgefiihrt werden konnte, selbst bei schwierigeren Dokumentenfor-
maten.

Shttps://pypi.org/project/pdfplumber/
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