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Abstract

Im Zeitalter der Informationsiiberflutung stellt die langfristige Organisation
groffer Mengen an Informationen wie Dokumenten, Lernmaterialien und
Notizen eine zunehmende Herausforderung dar. Mit wachsendem Umfang
werden solche Informationssammlungen héufig uniibersichtlich, was den ge-
zielten Zugriff erschwert. Eine verbreitete Methode zur Strukturierung ist
das Tagging, bei dem Informationen mit Schlagwortern zur verbesserten
Kategorisierung und Auffindbarkeit versehen werden. Klassische, auf Machine
Learning basierende Tagging-Ansétze erweisen sich dabei oft als komplex und
sind auf umfangreiche annotierte Trainingsdaten angewiesen, um qualitativ
hochwertige Ergebnisse zu erzielen. Vor diesem Hintergrund untersucht diese
Arbeit den Einsatz grofier Sprachmodelle (Large Language Models, LLMs)
und strukturierter Modellausgaben als alternativen Ansatz zur automatisier-
ten Informationsorganisation.
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1. Einleitung

1.1. Motivation

Digitale Wissensarbeit ist heute durch eine hohe Verfiigbarkeit und gleichzeitige Fliichtigkeit von Infor-
mationen geprigt. Fachartikel, Blogbeitrage, Dokumentationen, Social-Media-Beitrage und personliche
Notizen werden fortlaufend gesammelt, weiterverarbeitet und in unterschiedliche Werkzeuge iibernom-
men. Mit wachsender Menge steigt jedoch nicht automatisch die Nutzbarkeit dieser Informationen. Ohne
eine konsistente Struktur entstehen Sammlungen, in denen relevante Inhalte zwar vorhanden sind, spéater
aber nur schwer wiedergefunden werden. Genau an dieser Stelle gewinnt die Verschlagwortung von
Ressourcen an Bedeutung, weil sie Informationen nicht nur speichert, sondern auch inhaltlich erschliebar
macht.

Im personlichen wie im akademischen Kontext wird Tagging haufig dennoch manuell durchgefiihrt.
Diese Vorgehensweise ist aufwendig, fehleranfillig und stark von der jeweiligen Person abhéngig. Unter-
schiedliche Begriffe, wechselnde Granularitéit und uneinheitliche Benennungen fiithren dazu, dass dhnliche
Ressourcen nicht unter denselben Schlagwortern abgelegt werden. Besonders problematisch wird dies
bei kurzen, kontextreichen Quellen wie Beitrigen auf X beziehungsweise Twitter, deren Aussage oft
implizit bleibt und ohne inhaltliche Einordnung schwer interpretierbar ist. Die Motivation dieser Arbeit
besteht deshalb darin, zu untersuchen, ob sich grofie Sprachmodelle fiir eine automatisierte, zugleich aber
semantisch brauchbare Verschlagwortung solcher Ressourcen eignen.

1.2. Problemstellung

Aus informationswissenschaftlicher Sicht handelt es sich bei der automatisierten Verschlagwortung um ein
Klassifikationsproblem, das mehrere Schwierigkeiten gleichzeitig vereint. Erstens liegt haufig keine grofe,
sauber annotierte Trainingsmenge vor. Zweitens sind die zu klassifizierenden Texte oft kurz, unvollstandig
oder sprachlich informell. Drittens sollen die vergebenen Tags nicht flach, sondern in einer hierarchischen
Struktur organisiert werden, damit sowohl grobe als auch spezifische Themenbereiche abbildbar sind.
Eine Ressource kann zudem mehreren Kategorien gleichzeitig zugeordnet werden, wodurch ein Multi-
Label-Szenario nach Liu et al. [1] entsteht.

Klassische Verfahren des Machine Learning erzielen nach Manning, Raghavan und Schiitze [2] in klar
umrissenen Anwendungsfillen zwar gute Ergebnisse, erfordern aber typischerweise eine vorgéngige Merk-
malsrepréasentation, Trainingsdaten und eine stabile Problemdefinition. Im vorliegenden Projekt liegt die
Herausforderung anders: Es existiert bereits ein hierarchischer Tag-Baum, doch es fehlt an umfangreich
annotierten Beispielen fiir das Training eines speziellen Modells. Gleichzeitig soll das System in der
Lage sein, auch fiir neue oder nur teilweise passende Inhalte sinnvolle Vorschlage zu machen. Daraus
ergibt sich die zentrale Problemstellung, wie eine praktische, robuste und nachvollziechbare automatische
Verschlagwortung unter realen Projektbedingungen umgesetzt werden kann.

1.3. Zielsetzung und Forschungsfrage

Ziel dieser Facharbeit ist die theoretische Einordnung und praktische Umsetzung eines Prototyps zur
automatisierten Kategorisierung digitaler Ressourcen mithilfe grofler Sprachmodelle. Im Mittelpunkt
steht nicht der Vergleich zahlreicher Modellvarianten, sondern die Entwicklung einer funktionsfahigen
Verarbeitungspipeline, die Ressourcen aus einer Eingabeliste entgegennimmt, deren Inhalte extrahiert,
einen strukturierten Klassifikationsaufruf ausfithrt und die Ergebnisse in einer Datenbank speichert. Der
konkrete Prototyp dieses Projekts verarbeitet derzeit Beitrage von X beziehungsweise Twitter, ist in
Rust implementiert und nutzt ein extern aufgerufenes LLM zur Zuordnung in eine vorgegebene Tag-
Hierarchie.

Die leitende Forschungsfrage lautet daher: Inwieweit eignen sich Large Language Models dazu, kurze
digitale Ressourcen ohne spezielles doméanenspezifisches Training automatisch in ein hierarchisches Multi-
Label-Tagging-System einzuordnen? Daraus ergeben sich zwei untergeordnete Fragen. Erstens ist zu
klaren, welche fachlichen Grenzen klassische Verfahren im gegebenen Szenario aufweisen. Zweitens soll
untersucht werden, wie eine konkrete Implementierung beschaffen sein muss, damit die LLM-basierte
Klassifikation technisch zuverlassig und praktisch nutzbar wird.



2. Grundlagen

2.1. Informationsretrieval und Metadaten

Informationsretrieval bezeichnet den Bereich der Informatik und Informationswissenschaft, der sich mit
der Speicherung, Strukturierung, Suche und Wiederauffindung von Informationen beschiftigt. Anders
als bei klassischen Datenbanksystemen stehen dabei hiufig un- oder halbstrukturierte Inhalte im Mittel-
punkt, etwa Texte, Webseiten oder Dokumente. Ziel ist es, nach Manning, Raghavan und Schiitze [2]
aus einer grofleren Informationsmenge diejenigen Elemente zu identifizieren, die fiir eine Anfrage oder
einen Nutzungskontext relevant sind. Fiir die Qualitat eines Retrieval-Systems ist daher nicht allein
entscheidend, ob Inhalte vorhanden sind, sondern ob sie in einer Form beschrieben werden, die ihre
spatere Auffindbarkeit unterstiitzt.

Metadaten iibernehmen in diesem Zusammenhang eine zentrale Rolle. Sie beschreiben Ressourcen
durch zusitzliche Merkmale wie Titel, Autor, Thema, Entstehungszeitpunkt oder Schlagworter. Solche
beschreibenden Informationen schaffen eine zweite Ebene iiber dem eigentlichen Inhalt und ermdoglichen
es, Dokumente nicht nur wortwortlich, sondern auch semantisch oder organisatorisch zu erschlieffen. In
digitalen Wissenssammlungen sind Tags eine besonders flexible Form solcher Metadaten: Sie kénnen
thematische Zuordnungen herstellen, Querverbindungen sichtbar machen und den Ubergang zwischen
freier Sammlung und systematischer Ordnung erleichtern.

Gerade fiir heterogene Ressourcensammlungen sind Metadaten wichtig, weil Inhalte oft aus sehr
unterschiedlichen Quellen stammen. Wahrend ein wissenschaftlicher Artikel iiber umfangreiche biblio-
graphische Angaben verfiigt, enthilt ein kurzer Social-Media-Beitrag zunichst nur wenige strukturierte
Felder. Umso wichtiger ist es, aus den vorhandenen Informationen eine abstrahierte thematische
Beschreibung abzuleiten. Die automatische Vergabe solcher Beschreibungen ist damit ein naheliegender
Anwendungsfall des Informationsretrievals und zugleich eine Voraussetzung fiir spétere Such-, Filter- und
Exportfunktionen.

2.2. Tagging-Systeme und ihre Herausforderungen

Tagging-Systeme ordnen Ressourcen Schlagworter zu, um sie thematisch zu gruppieren und leichter
auffindbar zu machen. Im Unterschied zu streng kontrollierten Vokabularen oder Taxonomien sind Tags
oft flexibel, offen und nutzergetrieben. Diese Offenheit ist praktisch, weil neue Begriffe schnell eingefiihrt
werden konnen und Nutzerinnen und Nutzer ihre eigene Sicht auf Inhalte abbilden kénnen. Gleichzeitig
entstehen dadurch nach Guy und Tonkin [3] typische Probleme, etwa uneinheitliche Schreibweisen,
Synonyme, Mehrdeutigkeiten und stark schwankende Detailgrade.

Eine Ressource iiber Programmiersprachen konnte beispielsweise mit rust, systems programming,
compiler, memory oder performance markiert werden. Jede dieser Bezeichnungen ist potenziell sinnvoll,
doch nicht jede reprisentiert dieselbe Ebene oder denselben Fokus. Ohne Strukturierung entstehen
Sammlungen, in denen Tags nebeneinanderstehen, obwohl sie hierarchisch oder semantisch miteinander
verbunden sind. Fiir Retrieval-Aufgaben ist das problematisch, weil die Suche entweder zu breit oder zu
eng ausfallen kann.

Im vorliegenden Projekt wird deshalb kein flaches Tagging verwendet, sondern ein hierarchischer
Tag-Baum. Dieser verbindet die Flexibilitat einzelner Schlagworter mit der Ordnungsfunktion einer
Taxonomie. Ein Tag wie cs/programming languages/rust ist aussagekraftiger als ein isoliertes rust, weil
es den Begriff in einen grofieren Kontext einordnet. Die Herausforderung verschiebt sich dadurch jedoch:
Das System muss nicht nur ein passendes Thema erkennen, sondern auch die richtige Ebene innerhalb
der Hierarchie wahlen.

2.3. Klassische Verfahren des Machine Learning

Vor dem Aufkommen grofler Sprachmodelle wurde die automatische Textklassifikation iiberwiegend
mit klassischen Verfahren des Machine Learning umgesetzt. Diese Methoden basieren meist auf einer
expliziten Merkmalsdarstellung von Texten, etwa durch Worthaufigkeiten, und einem darauf trainierten
Klassifikator. Sie sind rechnerisch oft effizient und in gut definierten Szenarien leistungsfahig. Thr Erfolg



hiangt nach Manning, Raghavan und Schiitze [2] aber stark davon ab, wie gut Texte vorverarbeitet,
Merkmale ausgewéhlt und Trainingsdaten gelabelt wurden.

Fiir das Versténdnis der spéiteren LLM-basierten Losung ist ein kurzer Blick auf die zentralen klassischen
Ansatze sinnvoll. Besonders relevant sind Bag-of-Words- und TF-IDF-Représentationen als Grundlage,
Naive Bayes als probabilistisches Verfahren und Support Vector Machines als starke lineare Klassifika-
toren fiir hochdimensionale Textdaten.

2.3.1. Bag-of-Words und TF-IDF

Beim Bag-of-Words-Ansatz wird ein Text als ungeordnete Menge von Wortern modelliert. Entscheidend
ist dabei nicht die genaue Wortreihenfolge, sondern welche Terme vorkommen und mit welcher Haufigkeit.
Auf diese Weise lasst sich jeder Text in einen Vektor iiberfithren, dessen Dimensionen einzelnen Wortern
oder Token entsprechen. Das Verfahren ist nach Manning, Raghavan und Schiitze [2] konzeptionell einfach
und fiir viele frithe Textklassifikationssysteme grundlegend gewesen.

Eine wichtige Verfeinerung stellt TF-IDF dar, also die Gewichtung durch Term Frequency und Inverse
Document Frequency. Haufige Begriffe innerhalb eines Dokuments werden stiarker gewichtet, wihrend
Worter, die in nahezu allen Dokumenten vorkommen, an Bedeutung verlieren. Dadurch wird die Repré-
sentation informativer, weil charakteristische Begriffe stirker hervortreten. Salton und Buckley [4] zeigen,
dass unterschiedliche Gewichtungsschemata erheblichen Einfluss auf Retrieval- und Klassifikationsergeb-
nisse haben koénnen.

Trotz ihres Nutzens bleibt die Reprasentation jedoch tiberwiegend oberflichenorientiert. Zwei inhaltlich
dhnliche Texte konnen sehr unterschiedlich erscheinen, wenn sie unterschiedliche Vokabeln verwenden.
Umgekehrt konnen Texte mit &hnlichen Begriffen thematisch verschieden sein. Genau diese Begrenzung
wird bei kurzen und kontextabh#ingigen Ressourcen besonders sichtbar.

2.3.2. Naive Bayes

Naive Bayes ist ein probabilistisches Klassifikationsverfahren, das auf dem Satz von Bayes beruht und
die Merkmale eines Dokuments als bedingt unabhéngig voneinander annimmt. Diese Annahme ist in
realen Texten zwar stark vereinfacht, fiihrt in der Praxis jedoch hiufig zu brauchbaren und robusten
Ergebnissen. Vor allem in frithen Anwendungen der Dokumentklassifikation war Naive Bayes nach
Manning, Raghavan und Schiitze [2] wegen seiner Einfachheit und Effizienz weit verbreitet.

Fiir Textdaten existieren unterschiedliche Ereignismodelle, insbesondere multinomiale und Bernoulli-
Varianten. McCallum und Nigam [5] zeigen, dass die Wahl des Ereignismodells die Klassifikationsleistung
deutlich beeinflussen kann und dokumentieren die Eignung von Naive Bayes fiir Textklassifikation trotz
der starken Unabhéngigkeitsannahme. Die Stérke des Verfahrens liegt darin, mit vergleichsweise wenig
Rechenaufwand Wahrscheinlichkeiten fiir Klassen zu schitzen.

Fiir komplexe Tagging-Systeme stofit Naive Bayes jedoch an Grenzen. Die Methode modelliert keine
tieferen semantischen Beziehungen zwischen Begriffen und bildet Kontext nur indirekt iiber Worthau-
figkeiten ab. Gerade bei mehrdeutigen oder sehr kurzen Texten kann das zu unscharfen Zuordnungen
fiithren.

2.3.3. Support Vector Machines

Support Vector Machines, kurz SVM, gehoren zu den klassischen Verfahren, die fir Textklassifikation
lange als besonders leistungsfihig galten. Thr Grundprinzip besteht darin, im Merkmalsraum eine
trennende Hyperebene zu finden, die Klassen moglichst gut voneinander separiert. Gerade in hochdimen-
sionalen, spérlich besetzten Textvektoren funktioniert dieser Ansatz nach Joachims [6] oft zuverlissig,
weil viele Dokumente trotz grofier Vokabularriume linear trennbar oder nahezu trennbar sind.

Fiir Textklassifikation ist die Methode deshalb attraktiv, weil sie mit TF-IDF- oder dhnlichen Repri-
sentationen gut kombinierbar ist. Joachims [6] zeigt, dass SVMs in diesem Bereich hohe Genauigkeit
erreichen und insbesondere bei grofien Merkmalsraumen robust arbeiten. Im Vergleich zu einfacheren
Verfahren wie Naive Bayes ist das Modell jedoch schwerer interpretierbar und erfordert ebenfalls anno-
tierte Trainingsdaten.



Auch SVMs losen nicht das Grundproblem fehlender Semantik. Sie trennen Klassen auf Basis der
vorgegebenen Merkmalsdarstellung, erzeugen diese Darstellung aber nicht selbst. Wenn relevante Inhalte
in einem Text implizit bleiben oder nur durch Weltwissen erschliefbar sind, kann auch ein starker
Klassifikator nur begrenzt helfen.

2.4. Grenzen klassischer Ansitze

Die beschriebenen Verfahren haben wesentlich zur Entwicklung moderner Textklassifikation beigetragen,
doch ihre Grenzen werden im Kontext dieser Arbeit deutlich. Erstens setzen sie in der Regel ein gelabeltes
Korpus voraus. Fiir ein personliches oder projektbezogenes Tagging-System liegt ein solches Korpus haufig
nicht vor, und seine Erstellung wire zeitaufwendig. Zweitens hangen klassische Verfahren nach Manning,
Raghavan und Schiitze [2] stark von der Qualitét der Merkmalsrepriasentation ab. Werden Synonyme,
Mehrdeutigkeiten oder thematische Beziehungen nicht bereits in den Merkmalen erfasst, kann das Modell
sie kaum nachtraglich rekonstruieren.

Hinzu kommt, dass kurze Social-Media-Texte oft nur bruchstiickhafte Informationen enthalten. Ein
Beitrag kann auf eine Debatte verweisen, implizites Fachwissen voraussetzen oder wesentliche Teile seiner
Bedeutung aus Links, Autorenschaft und Diskurskontext beziehen. Ein Bag-of-Words-Modell sieht in
einem solchen Fall nur wenige Terme. Fiir die Auswahl eines spezifischen Tags innerhalb einer Hierarchie
ist dies oft nicht ausreichend.

Schliellich ist das Ziel dieses Projekts nicht die Vorhersage genau einer Klasse, sondern die Zuweisung
mehrerer moglichst spezifischer Tags in einer hierarchischen Struktur. Klassische Modelle konnen zwar
fiir Multi-Label- oder Hierarchieaufgaben erweitert werden, doch dies erhoht Modellierungsaufwand und
Komplexitat. Fiir ein prototypisches System ohne grofle Trainingsdatenbasis liegt daher ein anderer
Ansatz ndher: die Nutzung eines bereits breit vortrainierten Sprachmodells.

2.5. Large Language Models

2.5.1. Grundprinzipien und Training

Large Language Models sind neuronale Sprachmodelle, die auf sehr grofien Textmengen vortrainiert
werden und auf dieser Grundlage statistische Regularitdten von Sprache, Wissen und typischen Text-
mustern erfassen. Im Kern lernen sie, welches Token mit welcher Wahrscheinlichkeit auf einen gegebenen
Kontext folgt. Durch die enorme Menge an Trainingsdaten und Parametern entstehen nach Bommasani
et al. [7] Modelle, die nicht nur lokale Wortfolgen, sondern auch komplexere sprachliche und semantische
Zusammenhénge verarbeiten koénnen.

Der entscheidende Unterschied zu klassischen Textklassifikationsverfahren liegt darin, dass LLMs nicht
speziell fiir eine einzelne Klassifikationsaufgabe trainiert werden miissen, um niitzliche Ergebnisse zu
liefern. Vielmehr koénnen sie durch Anweisungen im Prompt auf neue Aufgaben ausgerichtet werden.
Diese Fahigkeit macht sie insbesondere fiir Szenarien interessant, in denen keine grofle, sauber annotierte
Trainingsmenge vorhanden ist, aber dennoch eine inhaltlich differenzierte Beurteilung notig ist.

2.5.2. Transformer-Architektur (konzeptionell)

Die gegenwartige Leistungsfahigkeit grofler Sprachmodelle ist eng mit der Transformer-Architektur
verbunden. Vaswani et al. [8] fithren mit dem Transformer ein Modell ein, das auf Self-Attention basiert
und dadurch Abhéngigkeiten zwischen Wortern eines Textes parallel und kontextsensitiv verarbeiten
kann. Anstatt Worter nur sequenziell zu betrachten, gewichtet das Modell, welche Teile des Eingabetextes
fiir die Interpretation eines bestimmten Tokens besonders relevant sind.

Konzeptionell ist diese Architektur fur Textklassifikation deshalb bedeutsam, weil sie Beziehungen tiber
groflere Distanzen hinweg erfassen kann. Wenn in einem Text erst spét klar wird, worauf sich ein Begriff
bezieht, kann ein Transformer diese Information besser einbeziehen als klassische Modelle mit starren
Vektorreprisentationen. Fiir die hier betrachtete Aufgabe bedeutet das, dass nicht nur einzelne Schliis-
selworter, sondern auch ihre Einbettung in den Gesamtzusammenhang beriicksichtigt werden konnen.



2.5.3. Semantisches Verstidndnis und Kontext

Im Zusammenhang mit LLMs wird h&ufig von semantischem Verstéandnis gesprochen. Fachlich praziser
ist es, von kontextsensitiver Bedeutungsverarbeitung zu sprechen. Das Modell besitzt kein menschliches
Verstehen, kann aber nach Bommasani et al. [7] auf Basis seines Trainings sehr viele sprachliche Muster,
thematische Beziige und typische Diskurszusammenhénge in seine Vorhersagen einflieflen lassen. Fiir
praktische Aufgaben wie Tagging ist genau diese Fahigkeit entscheidend, weil sie {iber rein oberflachen-
basierte Schliisselworterkennung hinausgeht.

Ein kurzer Text iiber Compilerbau kann beispielsweise Begriffe wie intermediate representation,
optimization passes oder toolchain enthalten, ohne das Oberthema explizit zu benennen. Ein LLM
kann solche Signale in Beziehung setzen und daraus eine spezifische thematische Einordnung ableiten.
Gerade in technischen Wissenssammlungen ist diese Eigenschaft wertvoll, weil viele Ressourcen nur fiir
Personen mit Vorwissen unmittelbar eindeutig sind.

2.5.4. Zero-Shot- und Few-Shot-Lernen

Ein weiterer wichtiger Aspekt ist die Fahigkeit grofler Sprachmodelle zum Zero-Shot- und Few-Shot-
Lernen. Brown et al. [9] zeigen am Beispiel von GPT-3, dass grofie Sprachmodelle neue Aufgaben allein
auf Basis sprachlicher Instruktionen und weniger oder sogar ganz ohne Beispiele bearbeiten konnen.
Das Modell muss dabei nicht durch Gradientenupdates auf die konkrete Aufgabe nachtrainiert werden,
sondern reagiert direkt auf die Formulierung des Prompts.

Fir das vorliegende Projekt ist insbesondere Zero-Shot-Lernen relevant. Die Klassifikation erfolgt nicht
mithilfe eines separat trainierten Tagging-Modells, sondern durch einen Prompt, der die Tag-Hierarchie,
die Ressource und das gewiinschte Ausgabeformat enthalt. Wenige oder gar keine Beispiele im Prompt
senken den Vorbereitungsaufwand und machen das System flexibel. Gleichzeitig steigt damit die Bedeu-
tung einer prizisen Aufgabenbeschreibung, weil die Qualitit der Ausgabe stark von der Formulierung
des Prompts abhangt.

3. Methodik

3.1. Problemformulierung der automatisierten Verschlagwortung

Methodisch lasst sich das in dieser Arbeit behandelte Problem als hierarchische Multi-Label-Textklassi-
fikation formulieren. Gegeben ist eine digitale Ressource, im aktuellen Prototyp reprasentiert durch eine
URL zu einem X-Beitrag sowie den daraus extrahierten Textinhalt. Gesucht ist eine Menge von einem bis
drei moglichst spezifischen Tags aus einem vorgegebenen Tag-Baum. Die Tags sollen thematisch passen,
hierarchisch korrekt eingeordnet sein und die Ressource so beschreiben, dass sie spiter wiedergefunden
und in Beziehung zu anderen Ressourcen gesetzt werden kann.

Im Unterschied zu einer einfachen Ein-Klassen-Klassifikation miissen mehrere Bedingungen gleich-
zeitig erfiillt werden. Eine Ressource kann mehreren Themenbereichen zugeordnet sein, etwa
distributed systems und databases. Gleichzeitig soll das System eher spezifische Blattknoten als sehr
allgemeine Oberkategorien wiahlen. Wenn kein passender Tag existiert, soll das System auflerdem einen
begriindeten Vorschlag fiir einen neuen Tag liefern. Die Methodik umfasst somit nicht nur Zuordnung,
sondern auch kontrollierte Erweiterbarkeit der Tag-Struktur.

3.2. Ansatz mit Large Language Models

Der gewéhlte Ansatz nutzt ein Large Language Model als generischen Klassifikator, der ohne projektspe-
zifisches Training auskommt. Statt ein Modell mit annotierten Beispielen auf den vorhandenen Tag-Baum
zu trainieren, wird die Aufgabe zur Laufzeit in natiirlicher Sprache formuliert. Das Modell erhalt die
aktuelle Tag-Hierarchie, die textuelle Beschreibung der Ressource und klare Regeln zur Ausgabe. Aus
methodischer Sicht handelt es sich damit um eine instruktionale Zero-Shot-Klassifikation.

Dieser Ansatz ist fiir das Projekt aus drei Griinden sinnvoll. Erstens entfillt die aufwendige Erstellung
eines Trainingsdatensatzes. Zweitens kann das Modell Weltwissen und semantische Relationen nutzen,
um auch kurze oder indirekte Texte einzuordnen. Drittens lasst sich das System leicht anpassen, indem



der Tag-Baum oder die Prompt-Regeln verandert werden, ohne dass ein neues Modell trainiert werden
muss. Die methodische Flexibilitéat ist damit hoher als bei einem klassisch trainierten Spezialmodell.

3.3. Prompt-basierte Klassifikation

Die Klassifikation wird durch einen strukturierten Prompt gesteuert, der dem Sprachmodell die Aufgabe
explizit vorgibt. Im Projekt enthélt dieser Prompt erstens eine Rollenbeschreibung als Resource Classifier,
zweitens Regeln zur Auswahl moglichst spezifischer Tags, drittens die aktuelle Tag-Hierarchie und viertens
eine formatierte Ressourcendarstellung. Zusatzlich wird ein JSON-Ausgabeformat vorgegeben, das die
Felder tags, confidence, new tags und reasoning enthélt. Der Prompt reduziert damit die Offenheit der
Modellantwort und fordert eine maschinenlesbare Ausgabe.

Methodisch ist diese Form der Prompt-Gestaltung zentral, weil LLMs zwar flexibel, aber nicht determi-
nistisch sind. Ein ungenauer Prompt konnte zu freien Textantworten, zu allgemeinen Kategorisierungen
oder zu uneinheitlichen Formaten fithren. Deshalb wird die Ausgabe auf ein klar beschriebenes JSON-
Schema beschrankt. Die spatere Verarbeitung im Programm setzt namlich voraus, dass die Modellantwort
von serde geparst werden kann. Die Prompt-basierte Klassifikation ist in diesem Projekt somit nicht nur
eine sprachliche Instruktion, sondern Teil des technischen Schnittstellendesigns.

3.4. Mehrfachklassifikation (Multi-Label-Tagging)

Ein zentrales methodisches Merkmal des Systems ist die Mehrfachklassifikation. Viele technische Res-
sourcen behandeln mehrere Themen gleichzeitig. Ein Beitrag iiber eine Datenbank-Engine kann sich
zugleich auf Architekturentscheidungen, Persistenz, Performance und Nebenlaufigkeit beziehen. Eine Ein-
Klassen-Entscheidung wiirde diese Mehrdimensionalitat unzuldssig reduzieren. Das Modell wird daher
angewiesen, ein bis drei passende Tags zuriickzugeben.

Damit die Mehrfachklassifikation nicht zu unspezifischen Sammellisten fithrt, werden pro Tag zusétzlich
Konfidenzwerte erwartet. Diese Werte sind im Prototyp keine mathematisch kalibrierten Wahrscheinlich-
keiten, sondern modellgenerierte Einschidtzungen, die als heuristische Stiarke der Zuordnung interpretiert
werden. In der Anwendung dienen sie dazu, besonders unsichere Félle zu markieren. Zusétzlich sieht das
Schema vor, neue Tags mit Elternkategorie und Begriindung vorzuschlagen, wenn der bestehende Baum
keine zufriedenstellende Zuordnung erlaubt.

3.5. Evaluationskriterien

Fiir die spatere Analyse des Prototyps lassen sich klare Evaluationskriterien formulieren. Ein erstes
Kriterium ist die inhaltliche Angemessenheit: Die vergebenen Tags sollen den Gegenstand einer Ressource
korrekt und nicht nur oberflachlich beschreiben. Ein zweites Kriterium ist die Spezifitit. Ein System, das
systematisch nur allgemeine Oberkategorien wie cs oder software development auswihlt, wire praktisch
wenig niitzlich, selbst wenn die Zuordnungen formal nicht falsch wéren.

Ein drittes Kriterium betrifft die hierarchische Konsistenz. Die vorgeschlagenen Tags miissen in die
bestehende Struktur passen und diirfen keine semantisch widerspriichlichen Kombinationen erzeugen.
Viertens ist die Robustheit der Ausgabe wichtig: Fiir die technische Nutzbarkeit muss die Antwort zuver-
lassig im erwarteten JSON-Format vorliegen. Fiinftens ist die praktische Anschlussfihigkeit zu nennen.
Ein brauchbares System muss seine Ergebnisse speichern, exportieren und bei wiederholter Verarbeitung
konsistent behandeln kénnen. Diese Kriterien verbinden damit semantische, strukturelle und technische
Qualitatsanforderungen.

3.6. Auswahl der Evaluationsbeispiele

Die Evaluation dieser Facharbeit verfolgt bewusst nicht das Ziel, einen breiten Benchmark mit moglichst
vielen Ressourcen aufzubauen. Stattdessen basiert sie auf sechs ausgewdhlten X-Beitragen, die jeweils
einen eigenen analytischen Mehrwert besitzen. Die Beispiele wurden also nicht nach blofler Anzahl,
sondern danach ausgewéhlt, welchen zusitzlichen Aspekt sie fiir die Beurteilung des Prototyps sichtbar
machen: einen klaren Direkttreffer, eine Mehrfachklassifikation, einen spezifischen Blattknoten, einen
Grenzfall zwischen benachbarten Teilgebieten sowie einen Fall, in dem der bestehende Tag-Baum erwei-
tert werden konnte.



Fiir jedes Beispiel wurde bei der Auswertung notiert, welche ein bis drei Tags nach inhaltlicher Lektiire des
Beitrags als sachlich vertretbare Zielkategorien gelten. Diese Referenz dient als qualitative Orientierung,
ist aber kein formaler Goldstandard im statistischen Sinn. Der Evaluationslauf soll daher nicht allgemeine
Leistungswerte iiber soziale Medien oder iiber LLM-Tagging insgesamt beweisen, sondern zeigen, wie sich
der Prototyp in einem kleinen, technisch geprigten und bewusst gewdhlten Anwendungsfenster verhalt.

4. Umsetzung

4.1. Datenerhebung

4.1.1. Datenquelle (Twitter)

Die Datenerhebung des vorliegenden Prototyps basiert auf einer einfachen, kontrollierbaren Eingabe-
quelle: einer Datei mit URLs namens test-classification-list. Jede Zeile dieser Datei enthélt eine
Ressource, die klassifiziert werden soll. Im aktuellen Entwicklungsstand werden ausschliellich URLs von X
beziehungsweise Twitter verarbeitet. Die Entscheidung fiir diese Datenquelle ist pragmatisch begriindet.
Beitrage auf X sind leicht verlinkbar, technisch klar identifizierbar und zugleich inhaltlich anspruchsvoll,
weil sie kurz, kontextreich und oft stark verdichtet formuliert sind.

Die Wahl dieser Quelle passt zum Ziel der Arbeit, ein praxisnahes System fiir persénliche Wissenssamm-
lungen zu untersuchen. Viele technisch orientierte Beitrage, Diskussionen oder Hinweise auf Werkzeuge
und Fachthemen werden heute in Social-Media-Form verbreitet. Solche Ressourcen gehen ohne systema-
tische Organisation leicht verloren. Der Prototyp nutzt X-Beitrige daher als realistische Testumgebung
fiir ein spater erweiterbares Klassifikationssystem.

4.1.2. Eigenschaften und Herausforderungen der Daten

Die verwendeten Daten weisen mehrere Figenschaften auf, die ihre automatische Verarbeitung erschwe-
ren. Zunichst sind die Texte kurz. Anders als wissenschaftliche Artikel oder lingere Blogbeitrage
enthalten Tweets meist nur wenige Satze. Relevante Informationen bleiben hiufig implizit oder sind auf
externe Links ausgelagert. Zusétzlich wird in Social-Media-Beitragen oft informelle Sprache verwendet,
einschliefllich Abkiirzungen, Fachjargon, Ironie oder verkiirzter Formulierungen.

Hinzu kommen strukturelle Herausforderungen. Die Eingabeliste kann Duplikate enthalten, was im
Testdatensatz tatsdchlich vorkommt. Auflerdem ist ein Beitrag nicht nur durch seinen Text charakte-
risiert, sondern auch durch Metadaten wie Autor, Beitrag-ID und eingebettete URLs. Der Prototyp
verarbeitet daher nicht allein den reinen Text, sondern verbindet ihn mit einer knappen kontextgebenden
Titelform. Aus methodischer Sicht wird dadurch versucht, den Informationsverlust kurzer Texte teilweise
auszugleichen, ohne den Aufwand eines vollstdndigen Diskurskontextes iibernehmen zu miissen.

4.2. Datenverarbeitungspipeline

Die Verarbeitung der Ressourcen erfolgt in einer mehrstufigen Pipeline, die in [Listing 1] schematisch
dargestellt ist. Ausgangspunkt ist eine Liste von URLs. Nach der Quelle-Erkennung wird der jeweilige
Beitrag extrahiert, in eine einheitliche Textrepriasentation tiberfithrt, durch das Sprachmodell klassifiziert
und schliefllich zusammen mit seinen Tag-Zuordnungen in einer SQLite-Datenbank gespeichert. Zusétz-
lich unterstiitzt das System einen Export in JSON sowie eine einfache Statistikabfrage iiber den aktuellen
Datenbestand.



test-classification-list
URL-Liste

[

Python-Scraper
scrape_user tweet contents.py

[

TOML-Parsing
und Normalisierung

[

LLM-Klassifikation
codex e mit JSON-Ausgabe

[

SQLite-Speicherung
sowie Export und Statistik

Listing 1: Vereinfachte Datenverarbeitungspipeline des implementierten Prototyps.

4.2.1. Extraktion

Die eigentliche Verarbeitung beginnt in src/main.rs, wo die zentrale Funktion classify resources
alle Schritte der Pipeline koordiniert. Dort wird die Eingabedatei eingelesen, die Quelle einer URL
grob bestimmt und anschlieBend nur dann weiterverarbeitet, wenn es sich um einen unterstiitzten
Ressourcentyp handelt. Gegenwértig betrifft das ausschliellich Links von X beziehungsweise Twitter.
Diese Beschrankung ist bewusst gew#hlt, weil der Prototyp nicht moglichst viele Quellen gleichzeitig
unterstiitzen soll, sondern zunéchst einen zusammenhéngenden, gut nachvollziehbaren Anwendungsfall.

Fir unterstiitzte Links wird die Kernfunktion scrapers::twitter::scrape(url) aufgerufen. Sie iiber-
nimmt die Extraktion des eigentlichen Beitragsinhalts und lagert diesen Schritt an ein vorhandenes
Python-Skript aus. Fiir die Gesamtarchitektur ist weniger die interne Hilfslogik entscheidend als die
Rolle dieser Funktion innerhalb des Systems: Sie bildet die Schnittstelle zwischen der bloflen URL und
einer lokal verfiigharen Rohreprasentation des Beitrags. Damit verwandelt die Extraktion einen externen
Verweis in eine Ressource, die durch die weitere Pipeline verarbeitet werden kann.

4.2.2. Vorverarbeitung

Nach der Extraktion wird die erzeugte Rohdatei in eine kompakte, einheitliche Textdarstellung tiberfiihrt.
Die dafiir zentrale Funktion ist parse scraped tweet, die aus dem Scraper-Ergebnis genau jene Informa-
tionen herauszieht, die fiir die spatere Klassifikation tatsichlich benotigt werden: Beitragstext, Autor
und Identifikationsdaten. Ziel dieser Phase ist nicht eine vollstdndige Rekonstruktion aller verfiigharen
Metadaten, sondern eine sinnvolle Reduktion auf den inhaltlichen Kern der Ressource.

Das Ergebnis dieser Vorverarbeitung ist ein standardisiertes Eingabeformat fiir das Sprachmodell: Title:
Tweet by @... und Content: .... Diese Normalisierung ist fiir das Gesamtsystem entscheidend, weil sie
sehr kurze und formal uneinheitliche Social-Media-Texte in eine konsistente Repréasentation tiberfiihrt.
Dadurch kann die Klassifikation spéater mit einer gleichbleibenden Struktur arbeiten, auch wenn die
urspriinglichen Beitrage stark variieren.



4.2.3. Klassifikation

Die Klassifikation bildet das inhaltliche Zentrum des gesamten Prototyps. Grundlage ist der in tag-
tree abgelegte hierarchische Tag-Baum, der dem Sprachmodell als Zielstruktur vorgegeben wird. Die
zentrale Funktion dafiir ist classify with retry in src/classifiers.rs. Sie biindelt den eigentlichen
Modellaufruf, die Priifung der Riickgabe und die Wiederholung des Vorgangs, falls das Ergebnis nicht
im erwarteten Format vorliegt. Damit ist sie nicht nur eine technische Hilfsfunktion, sondern der Punkt,
an dem semantische Zuordnung und Systemrobustheit zusammenkommen.

Inhaltlich besteht die Aufgabe der Klassifikation darin, aus einer knappen Ressourcendarstellung eine
kleine Menge moglichst spezifischer Tags abzuleiten. Im aktuellen Stand dient die Codex-CLI dabei
als Harness; aufgerufen wird codex e --model gpt-5.4-mini. Die Antwort des Modells wird als JSON
mit den Feldern tags, confidence, new tags und reasoning verarbeitet. Fiir das Gesamtverstindnis des
Systems ist daher vor allem wichtig, dass die Klassifikation nicht als freier Text endet, sondern in eine
strukturierte Ausgabe tiberfithrt wird, die direkt weiterverarbeitet werden kann. So entsteht die Briicke
zwischen sprachlicher Interpretation und maschineller Speicherung.

4.2.4. Speicherung der Tags

Die Speicherung ist der Schritt, in dem aus einer voriibergehenden Modellantwort ein dauerhaft nutzbares
Ergebnis wird. Die zentrale Funktion hierfiir ist store classification in src/db.rs. Sie iibernimmt die
vom Sprachmodell erzeugten Tags, Konfidenzen und Begriindungen und tiberfithrt sie in die relationale
Struktur der SQLite-Datenbank. Auf diese Weise werden Ressourcen, Tag-Zuordnungen und Klassifika-
tionsbegriindungen nicht nur einmalig angezeigt, sondern fiir spatere Suchen, Exporte und Auswertungen
konserviert.

Fiir das grole Ganze ist vor allem wichtig, dass die Datenbank mehrere Rollen gleichzeitig erfiillt. Sie
speichert nicht nur den Inhalt einer Ressource, sondern auch ihre thematische Einordnung und die Be-
grilndung dieser Einordnung. Vorschlage fiir neue Tags werden zuséatzlich in einer eigenen Warteschlange
gespeichert. Erreicht eine Klassifikation eine Mindestkonfidenz von 0.75, kann ein vorgeschlagener neuer
Tag automatisch in die Datei tag-tree iibernommen werden. Liegt die Konfidenz darunter, bleibt der
Vorschlag fiir eine manuelle Priifung tiber den Befehl classifier review-tags erhalten. Die Speicherung
bildet damit den Abschluss der Pipeline und zugleich den Ausgangspunkt fiir Statistik, Export und
Taxonomiepflege.

4.3. Implementierungsdetails

4.3.1. Projektstruktur

Die Projektstruktur folgt einer bewusst einfachen Arbeitsteilung. src/main.rs iibernimmt die zentrale
Steuerung der Anwendung, src/classifiers.rs biindelt die semantische Klassifikation, src/scrapers/
twitter.rs ist fiir die Gewinnung der Tweet-Inhalte zusténdig und src/db.rs organisiert die dauerhafte
Speicherung. Ergéanzt wird diese Struktur durch die externen Dateien tag-tree als Wissensstruktur und
test-classification-list als Eingabe. Auf diese Weise bleibt die Architektur iiberschaubar und zugleich
klar genug gegliedert, um einzelne Teile unabhéngig voneinander weiterentwickeln zu kénnen.

Fiir die Facharbeit ist dabei weniger die vollstandige Auflistung aller Module wichtig als die Grundidee der
Architektur: Das System trennt Eingabe, Extraktion, Interpretation und Speicherung in eigenstindige
Verantwortungsbereiche. Diese Trennung erleichtert nicht nur die technische Wartung, sondern macht
auch die konzeptionelle Logik des Projekts sichtbar.

4.3.2. Klassifikationslogik

Die Klassifikationslogik des Projekts lisst sich als Zusammenspiel weniger zentraler Entscheidungen
beschreiben. Erstens soll eine Ressource nicht einfach irgendeinen, sondern einen moglichst spezifischen
Tag erhalten. Zweitens darf eine Ressource mehreren Themenbereichen zugeordnet werden. Drittens
muss das System mit Unsicherheit umgehen konnen, statt jede Eingabe mit derselben Entschiedenheit
zu behandeln. Diese drei Anforderungen prigen sowohl den Prompt als auch die weitere Verarbeitung
der Ergebnisse.



Im groflien Ganzen bedeutet das: Das Sprachmodell dient nicht nur als Textgenerator, sondern als seman-
tischer Einordner innerhalb einer vorgegebenen Wissensstruktur. Die resultierenden Tags, Begriindungen
und Unsicherheiten werden anschlielend so verarbeitet, dass sie fiir den Nutzer nachvollziehbar bleiben.
Genau in dieser Verbindung aus inhaltlicher Interpretation und technischer Struktur liegt der eigentliche
Kern der Klassifikationslogik.

4.3.3. Scraper-Implementierung

Die Scraper-Implementierung verdeutlicht den prototypischen Charakter des Projekts. Anstatt simtliche
Schritte selbst neu zu entwickeln, nutzt das System fiir die Extraktion ein vorhandenes Python-Werkzeug
und bindet es in die Rust-Anwendung ein. Aus Sicht des Gesamtsystems ist dies sinnvoll, weil die
Extraktion nicht Selbstzweck ist, sondern vor allem die Voraussetzung dafiir schafft, dass aus einer URL
iiberhaupt ein klassifizierbarer Text wird.

Entscheidend ist daher weniger, wie jede einzelne Hilfsroutine des Scrapers intern arbeitet, sondern welche
Funktion der Scraper im Gesamtprozess erfiillt: Er stellt sicher, dass fliichtige Plattforminhalte in eine
lokal verfiighbare und weiterverarbeitbare Form iberfiihrt werden. Erst dadurch kénnen die nachgelagerten
Schritte der Normalisierung, Klassifikation und Speicherung zuverlissig anschliefien.

5. Evaluation

5.1. Einordnung klassischer Machine-Learning-Verfahren gegeniiber dem
LLM-Ansatz

Der Vergleich zwischen klassischen Verfahren des Machine Learning und Large Language Models zeigt,
dass beide Ansétze unterschiedliche Starken besitzen und deshalb nicht pauschal gegeneinander ausge-
spielt werden sollten. Klassische Verfahren wie Naive Bayes oder Support Vector Machines sind besonders
dann sinnvoll, wenn ein klar definierter Anwendungsfall, ein stabiles Label-Set und ausreichend annotierte
Trainingsdaten vorliegen. Unter diesen Bedingungen lassen sich nach Manning, Raghavan und Schiitze
[2], McCallum und Nigam [5] sowie Joachims [6] reproduzierbare Modelle trainieren, die effizient arbeiten
und deren Verhalten in Bezug auf Eingabemerkmale oft leichter analysierbar ist.

Fiir das vorliegende Projekt lagen diese Voraussetzungen jedoch gerade nicht vor. Es existierte zwar ein
Tag-Baum, aber kein ausreichend grofles, sauber gelabeltes Korpus. Zudem bestand die Aufgabe nicht
in der Vorhersage einer einzigen festen Klasse, sondern in der Auswahl mehrerer moglichst spezifischer
Tags innerhalb einer Hierarchie. Hinzu kommt, dass die verarbeiteten Texte kurz, kontextabhéangig und
teilweise implizit formuliert sind. In einem solchen Szenario bieten Large Language Models nach Brown
et al. [9] und Bommasani et al. [7] einen praktischen Vorteil, weil sie ohne projektspezifisches Training
semantische Beziehungen nutzen und durch Prompting auf neue Aufgaben ausgerichtet werden konnen.

Gleichzeitig machen die Beobachtungen aus dem Prototyp deutlich, dass diese Flexibilitat mit Kosten
verbunden ist. LLMs liefern keine vollstindig deterministischen Ergebnisse, ihre Konfidenzwerte sind
nicht statistisch kalibriert, und die Qualitit der Ausgabe hangt stark von Prompt, Modellzustand und
vorhandener Tag-Struktur ab. Klassische Verfahren wéren in einer spéteren Projektphase dann wieder
attraktiv, wenn ein groflerer, manuell iiberpriifter Goldstandard zur Verfiigung stiinde. Fiir den prototy-
pischen Einstieg ist der LLM-Ansatz dennoch plausibel, weil er ohne vorgingiges Spezialtraining eine
inhaltlich brauchbare Erstklassifikation ermoglichen kann. Diese Einordnung bleibt jedoch theoretisch;
ein empirischer Baseline-Vergleich wurde im Rahmen dieser Facharbeit nicht durchgefiihrt.

5.2. Analyse der Ergebnisse

Fiir die eigentliche Evaluation wurde der Prototyp auf sechs bewusst ausgewihlten X-Beitrigen aus
dem Themenfeld Compilerbau und Programmiersprachen ausgefithrt. Alle sechs Ressourcen erhielten
mindestens einen gespeicherten Tag, insgesamt wurden elf Tag-Zuordnungen persistiert. Die dabei
mitgespeicherten Konfidenzwerte lagen zwischen 0.80 und 0.99; sie werden im Folgenden jedoch nicht als
Giitemaf interpretiert, sondern lediglich als heuristische Metadaten des Systems. Die Aussagekraft der
Evaluation ergibt sich daher nicht aus aggregierten Kennzahlen, sondern aus der qualitativen Betrachtung
der ausgewahlten Falle.



Beispiel Akzeptable Tags Vorhergesagte Tags Gezeigter Aspekt Kurzbewertung
Compiler-Intro cs/theory/compilers cs/theory/compilers klarer Direkttreffer | inhaltlich  passend
und ausreichend spe-
zifisch
Lattner-Key- cs/theory/compilers/ cs/theory/compilers/ thematische Ein- | iiberzeugender the-
note history oder cs/theory/ | history ordnung eines histo- | matischer Fokus
compilers rischen Bezugs statt bloBer Oberka-
tegorie
Compiler-Res- cs/theory/compilers/ cs/theory/compilers/ starke Mehrfach- | nahezu lehrbucharti-
sourcen analysis; analysis; klassifikation ger Mehrfachtreffer
code generation; code generation;
optimization optimization
LLVM-Pipeline | cs/theory/compilers/ cs/theory/compilers/ spezifischer  Blatt- | sehr  prézise auf
1lvm; optimization 1lvm; optimization knoten ein Subgebiet zuge-

schnitten

TAPL

cs/theory/type theory;

cs/theory/compilers/

Grenzfall zwischen

plausibel, aber mit

optional cs/theory/ | type_systems; cs/theory/ | Nachbargebieten interpretativem
compilers/type systems type_theory Spielraum
Zig-Lexing cs/theory/compilers/ cs/theory/ Taxonomiegrenze inhaltlich  sinnvoll,

parsing; optional cs/ | compilers/parsing; cs/
programming languages/ programming languages/
zig zig

und Sprachbezug zugleich Hinweis auf

mogliche  Verfeine-

rung

Tabelle 1: Qualitative Falliibersicht des Evaluationslaufs. Die akzeptablen Tags dienen als autorseitige
Referenz fiir diese sechs Beispiele und nicht als statistischer Goldstandard.

5.2.1. Angemessenheit

Auf der Ebene der inhaltlichen Angemessenheit wirken die sechs Klassifikationen insgesamt plausibel.
Besonders klar ist dies bei den Fillen Compiler-Intro, Compiler-Ressourcen und LLVM-Pipeline, in
denen die vorhergesagten Tags den Kern des jeweiligen Beitrags direkt treffen. Beim Buch Types
and Programming Languages zeigt sich dagegen ein interpretativer Grenzfall: cs/theory/type theory
ist sachlich naheliegend, wahrend cs/theory/compilers/type systems als engere, aber noch vertretbare
Spezifizierung gelesen werden kann. Gerade dieser Fall ist fiir die Evaluation wertvoll, weil er keinen
perfekten Treffer im trivialen Sinn zeigt, sondern die Grauzone zwischen benachbarten Teilgebieten
sichtbar macht.

5.2.2. Spezifitat

Ein zentrales Qualitdtsmerkmal des Prototyps ist die Tendenz, nicht bei sehr allgemeinen Oberkategorien
stehenzubleiben. In mehreren Fallen greift das System auf spezifische Blattknoten wie cs/theory/
compilers/llvm, cs/theory/compilers/code generation, cs/theory/compilers/optimization oder cs/
theory/type theory zuriick. Dass der Beitrag zum allgemeinen Compiler-Einstieg nur unter cs/theory/
compilers eingeordnet wird, ist dabei kein Mangel, sondern ein passender Ausdruck des breiten Inhalts.
Die Beispiele zeigen daher, dass Spezifitdt im Evaluationslauf nicht pauschal maximiert, sondern am
jeweiligen Material ausgerichtet wurde.

5.2.3. Hierarchische Konsistenz

Auch die hierarchische Konsistenz fillt im kleinen Evaluationslauf positiv auf. Die vorhergesagten Tags
liegen sémtlich innerhalb der vorhandenen Struktur des Tag-Baums und erzeugen keine offenkundig
widerspriichlichen Kombinationen. Beim Zig-Lexing-Beispiel wird zusétzlich sichtbar, dass die bestehende
Taxonomie nicht jede feine Unterscheidung bereits explizit enthélt: Neben cs/theory/compilers/parsing
schlug das Modell dort den neuen Tag cs/theory/compilers/lexical analysis vor. Fiir die Evaluation
ist dieser Fall deshalb niitzlich, weil er nicht nur einen Treffer, sondern zugleich eine inhaltliche Liicke
der aktuellen Hierarchie offenlegt.



5.2.4. Robustheit

Im dokumentierten Evaluationslauf konnten alle sechs Beispiele als strukturierte JSON-Ausgaben verar-
beitet und in die Datenbank ibernommen werden. Fiir die praktische Robustheit des Systems ist das
bedeutsam, weil die Antwort nicht blofi gelesen, sondern maschinell geparst, gespeichert und spater wieder
exportiert werden muss. Gerade hier zeigt sich der Mehrwert der im Abstract erwihnten strukturierten
Modellausgaben: Das JSON-Schema begrenzt die Offenheit der Modellantwort, ermoglicht Retry-Logik
bei fehlerhaften Antworten und stellt eine verbindliche Schnittstelle zwischen Sprachmodell und Anwen-
dung bereit. Aussagen iiber allgemeine Zuverlissigkeit lassen sich aus sechs Féllen zwar nicht ableiten,
fiir den untersuchten Prototyp-Lauf ist die Schnittstelle jedoch funktionsfihig.

5.2.5. Praktische Anschlussfiahigkeit

Schliellich zeigt der Evaluationslauf eine gewisse praktische Anschlussfihigkeit. Die Ressourcen werden
nicht nur einmalig klassifiziert, sondern mit Tags, Begriindungen und moglichen Tag-Vorschligen
dauerhaft gespeichert. Dadurch lassen sich Such-, Export- und Review-Schritte an die Klassifikation
anschliefen. Auch die automatische Behandlung neuer Tag-Vorschlige ist in diesem Sinn anschlussfahig,
sollte aber nicht als wissenschaftlich validierte Entscheidung missverstanden werden: Der Schwellenwert
von 0.75 ist eine pragmatische Systemeinstellung fiir den Prototyp, keine statistisch begriindete Kali-
brierung.

5.3. Fehleranalyse

Die wichtigste Grenze dieser Evaluation liegt in ihrer Anlage selbst. Sechs Beispiele erlauben eine
differenzierte qualitative Betrachtung, aber keine belastbare Aussage iiber allgemeine Leistungswerte
des Systems. Hinzu kommt, dass alle Beitriage von X beziehungsweise Twitter stammen und thematisch
aus einem relativ engen technischen Umfeld kommen. Die Evaluation beschreibt daher bewusst einen
prototypischen Anwendungsbereich und keinen repriasentativen Querschnitt digitaler Ressourcen.

Auch inhaltlich zeigt die Fehleranalyse weniger grobe semantische Fehlklassifikationen als vielmehr
Grenzen der Taxonomie und der Modellkonsistenz. So wurde der Beitrag iiber Types and Programming
Languages nicht nur unter cs/theory/type theory, sondern zusitzlich unter cs/theory/compilers/
type systems eingeordnet. Diese Entscheidung ist inhaltlich noch vertretbar, zeigt aber, dass die Grenzen
zwischen benachbarten Unterbereichen der Hierarchie nicht immer trennscharf gezogen werden. Ahnliche
Uberschneidungen kénnen auch bei Tags wie analysis, optimization oder history auftreten, wenn ein
kurzer Beitrag mehrere Aspekte zugleich beriihrt.

Auf technischer Ebene traten wihrend der Entwicklung ebenfalls zwei relevante Probleme auf. Erstens
zeigte sich, dass eine erzwungene Neuklassifikation mit - - force zunichst alte und neue Tag-Zuordnungen
kumulierte, anstatt die bestehende Zuordnung eines Beitrags zu ersetzen. Zweitens erwies sich eine nach-
tragliche Normalisierung von Tag-Pfaden als zu unflexibel, weil sie fehlerhafte Modellantworten verdecken
konnte. Beide Punkte wurden behoben, verdeutlichen aber, dass die Zuverlassigkeit des Gesamtsystems
nicht allein vom Modell abhéngt, sondern ebenso von der sauberen Nachverarbeitung seiner Ausgabe.

Die neue Taxonomie-Workflow-Regelung bringt zudem einen bewussten Zielkonflikt mit sich. Automa-
tische Ubernahmen oberhalb von .75 beschleunigen die Weiterentwicklung des Tag-Baums, beruhen
aber weiterhin auf heuristischen Konfidenzwerten des Modells. Deshalb bleibt die manuelle Priifung
itber classifier review-tags fiir schwiichere oder zweifelhafte Vorschlige notwendig. Ebenso ist zu
beachten, dass der Prototyp mit einem nicht deterministischen Sprachmodell arbeitet: Wiederholte Léufe
konnten in Grenzfillen andere Tag-Kombinationen hervorbringen. Kosten- und Latenzaspekte sind fiir
reale Anwendungen ebenfalls relevant, wurden in dieser Arbeit aber nicht systematisch gemessen. Die
Fehleranalyse zeigt damit, dass nicht nur semantische Treffsicherheit, sondern auch ein klug gestalteter
Kontrollmechanismus zur Qualitat des Systems beitragt.

5.4. Stiarken und Schwichen des Ansatzes

Eine wesentliche Stérke des entwickelten Ansatzes liegt in seiner unmittelbaren praktischen Einsetzbarkeit
ohne vorgingige Trainingsphase. Der aktuelle Testlauf zeigt, dass bereits mit einem bestehenden Tag-
Baum und ohne gelabeltes Korpus fachlich differenzierte Zuordnungen entstehen konnen. Gerade bei



kurzen technischen Beitragen ist das ein relevanter Vorteil, weil hier die Kombination aus Weltwissen,
Kontextverstehen und hierarchischer Einordnung besonders gefragt ist. Fiir den hier untersuchten kleinen
X-Datensatz erweist sich der LLM-Ansatz deshalb als iberzeugend nutzbar.

Eine weitere Stérke ist die Verbindung von Klassifikation und Taxonomiepflege. Der Prototyp speichert
nicht nur Tags und Begriindungen, sondern kann neue Kategorien kontrolliert in die bestehende Struktur
itbernehmen. Der automatisch erginzte Tag cs/theory/compilers/lexical analysis zeigt, dass das
System Liicken der Hierarchie nicht nur erkennt, sondern in klaren Féllen auch praktisch schlieflen kann.
Gleichzeitig bleibt durch die Review-Funktion eine menschliche Kontrollinstanz fiir unsichere Vorschlige
erhalten. Hinzu kommt die saubere Modularisierung in Extraktion, Vorverarbeitung, Klassifikation und
Speicherung, die das System technisch {iberschaubar und erweiterbar macht.

Den Starken stehen dennoch mehrere Schwichen gegeniiber. Erstens sind die modellseitigen Konfidenz-
werte heuristisch und nicht im statistischen Sinn kalibriert. Zweitens hangt die Qualitit stark von der
vorhandenen Taxonomie ab. Fehlen passende Kategorien, kann das Modell zwar neue Tags vorschlagen,
doch deren automatische Ubernahme bleibt eine Abwigung zwischen Tempo und Kontrolle. Drittens
besteht eine Abhéngigkeit von externen Komponenten, insbesondere vom Python-Scraper und vom LLM-
Aufruf iiber die Codex-CLI. Viertens ist die empirische Basis weiterhin klein und thematisch eng auf
Compiler- und Programmierspracheninhalte konzentriert. Der Ansatz ist daher als Prototyp fiir einen klar
begrenzten Anwendungsfall iberzeugend, erlaubt aber keine weitreichenden Aussagen iiber allgemeine
LLM-Qualitét bei der Verschlagwortung beliebiger digitaler Ressourcen.

5.5. Ethische und gesellschaftliche Aspekte

Die Verwendung von LLMs zur automatisierten Ordnung personlicher oder offentlicher Informations-
sammlungen wirft auch ethische und gesellschaftliche Fragen auf. Zunéchst betrifft dies die Verzerrungen
der Modelle selbst. Sprachmodelle itbernehmen nach Bommasani et al. [7] sowie Bender et al. [10]
aus ihren Trainingsdaten implizite Muster, Prioritdten und Vorurteile. Diese kénnen sich nicht nur
in generierten Texten, sondern auch in Klassifikationsentscheidungen niederschlagen. Wenn ein Modell
bestimmte Themengebiete systematisch anders gewichtet, beeinflusst es damit auch, wie Wissen im
Zielsystem strukturiert und wiedergefunden wird.

Ein zweiter Aspekt betrifft Transparenz und Nachvollziehbarkeit. Fiir Nutzerinnen und Nutzer ist es oft
nicht ohne Weiteres ersichtlich, warum ein bestimmter Tag vergeben oder ein anderer verworfen wurde.
Das Projekt reagiert darauf teilweise mit dem Feld reasoning, doch auch diese textliche Begriindung
bleibt letztlich modellgeneriert und garantiert keine echte Erklarbarkeit. In produktiven Anwendungen
wiare daher zu iiberlegen, wie automatische Vorschlige mit menschlicher Uberpriifung kombiniert werden
koénnen, damit die Organisation von Wissen nicht vollstandig in eine schwer kontrollierbare Black Box
ausgelagert wird.

Schliellich sind auch Daten- und Plattformfragen relevant. Der aktuelle Prototyp verarbeitet Inhalte von
X beziehungsweise Twitter und ist damit von einer externen Plattform abhéngig, deren Datenzugang,
Formate und Nutzungsbedingungen sich dndern konnen. Auflerdem stellt sich die Frage, welche Inhalte
automatisiert gespeichert, analysiert und weiterverarbeitet werden diirfen. Selbst wenn die Anwendung
im privaten Kontext bleibt, zeigt sie exemplarisch ein breiteres gesellschaftliches Spannungsfeld: Auto-
matisierte Wissensorganisation kann Produktivitidt erhohen, verschiebt aber zugleich Verantwortung
von Menschen auf Modelle, deren Entscheidungen nicht neutral sind. Eine reflektierte Nutzung solcher
Systeme setzt deshalb nicht nur technische, sondern auch gesellschaftliche Urteilskraft voraus.

6. Fazit

6.1. Zusammenfassung der Ergebnisse

Die Arbeit hat gezeigt, dass die automatisierte Verschlagwortung digitaler Ressourcen mit Large
Language Models sowohl theoretisch begriindbar als auch praktisch umsetzbar ist. Ausgehend vom
Problem einer wachsenden, schwer iiberschaubaren Informationsmenge wurde zunéchst deutlich, dass
klassische Verfahren des Machine Learning in diesem Anwendungsfall zwar wichtige Grundlagen liefern,



aber ohne annotierte Trainingsdaten und bei kurzen, kontextreichen Texten an Grenzen stoflen. Darauf
aufbauend wurde ein LLM-basierter Ansatz entwickelt, der die Klassifikation direkt iiber einen struktu-
rierten Prompt mit maschinenlesbarer JSON-Ausgabe vornimmt und die Ergebnisse in einer relationalen
Datenbank speichert.

Mit dem implementierten Prototyp liegt nun eine durchgéngige Pipeline vor, die URLs aus einer
Eingabedatei einliest, X-Beitrige extrahiert, deren Inhalte normalisiert, eine hierarchische Multi-Label-
Klassifikation durchfithrt und die Resultate speichert. Im konkreten Evaluationslauf mit sechs bewusst
ausgewahlten Ressourcen konnten alle sechs Beitrige direkt und mit insgesamt elf fachlich plausiblen
Tag-Zuordnungen klassifiziert werden. Die Ergebnisse deckten zentrale Unterbereiche wie Compiler-Opti-
mierung, Codegenerierung, LLVM, Parsing, Zig, Type Systems und Type Theory ab. Zuséatzlich wurde
mit cs/theory/compilers/lexical analysis ein neuer, modellseitig vorgeschlagener Tag automatisch in
den Baum aufgenommen. Damit zeigt der Prototyp nicht nur Klassifikationsfahigkeit, sondern auch eine
erste Form kontrollierter struktureller Weiterentwicklung in seinem begrenzten Anwendungsfenster.

6.2. Beantwortung der Forschungsfrage

Die leitende Forschungsfrage lautete, inwieweit sich Large Language Models dazu eignen, kurze digitale
Ressourcen ohne spezielles doménenspezifisches Training automatisch in ein hierarchisches Multi-Label-
Tagging-System einzuordnen. Auf Basis der theoretischen Einordnung und der prototypischen Umsetzung
lasst sich diese Frage nicht allgemein, wohl aber fir den untersuchten Anwendungsfall vorsichtig positiv
beantworten. Der durchgefiihrte Testlauf legt nahe, dass LLMs kurze technische Ressourcen bereits ohne
projektspezifisches Training brauchbar semantisch einordnen kénnen, sofern der Tag-Baum passende
fachliche Ankerpunkte bereitstellt. Gerade bei kontextreichen Kurztexten aus dem Bereich Compilerbau
und Programmiersprachen erwies sich der Ansatz als vielversprechend und ausreichend spezifisch.

Thre Eignung ist jedoch nicht grenzenlos. Die Qualitédt der Ergebnisse hingt stark von der Giite des
Prompts, der Vollstandigkeit der Tag-Hierarchie und der Robustheit der technischen Pipeline ab. Aufler-
dem sinkt die Zuverldssigkeit bei inhaltsarmen oder stark dialogischen Beitragen vermutlich deutlich,
ohne dass dies mit dem hier gew#hlten kleinen Datensatz bereits belastbar gezeigt werden kénnte. LLMs
ersetzen daher keine sorgfiltige Modellierung des Zielsystems, sondern verschieben den Schwerpunkt von
der Trainingsphase hin zur Prompt-Gestaltung, Ergebnisvalidierung und Taxonomiepflege. Fiir das hier
untersuchte Projekt bedeutet das: Das Sprachmodell ist kein perfekter automatischer Entscheider, aber
ein praktikables Werkzeug zur semantischen Vorstrukturierung klar technischer Ressourcen.

6.3. Ausblick auf zukiinftige Entwicklungen

Fir die Weiterentwicklung des Projekts ergeben sich mehrere sinnvolle Schritte. Erstens sollte die
Datenbasis deutlich erweitert werden, um die Qualitit der Klassifikation auf einer breiteren Grundlage
beurteilen zu konnen. Zweitens wére eine manuelle Referenzannotation einzelner Ressourcen hilfreich, um
systematischer zwischen gelungenen und fehlerhaften Zuordnungen unterscheiden zu konnen. Drittens
sollte die Statusverwaltung der Pipeline verbessert werden, damit fehlgeschlagene Klassifikationen explizit
erkannt, erneut angestoflen oder zur manuellen Priifung markiert werden kénnen.

Dariiber hinaus sollte der bereits eingefiihrte Priifprozess fiir neue Tag-Vorschliage weiter ausgebaut
werden, etwa durch feinere Schwellenwerte, Sammelansichten oder explizite Begriindungsbewertungen.
Ebenso naheliegend ist eine Ausweitung auf weitere Ressourcentypen wie klassische Bookmarks, Blogar-
tikel, Videos oder wissenschaftliche Publikationen. Langfristig konnte aus dem aktuellen Prototyp so
ein System entstehen, das nicht nur personliche Informationssammlungen organisiert, sondern auch als
Werkzeug fiir individuelle Wissensarbeit, Recherche und digitale Archivierung dient.
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