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Um umfangreiche Informationen zu einem bestimmten Thema zu erhalten, ist es oft
notwendig, in verschiedenen Datenquellen zu recherchieren. Im Falle von Informationen
iiber bestimmte Gene und deren Zusammenhénge mit anderen Genen ist es z.B. niitzlich,
wissenschaftliche Artikel iiber diese zu lesen und zusétzlich Genexpressionsdaten und
Genontologien zu durchsuchen. Der Prozess der Suche nach relevanten Informationen
ist unter Umstédnden sehr aufwindig. Ein System, das Informationen aus heterogenen
Datenquellen erfasst, diese untereinander vernetzt und zu Anfragen relevante Ergeb-
nisse liefert, wiirde die Suche nach bestimmten Informationen &uflerst erleichtern.
Assoziative Netze konnen fiir eine derartige Aufgabe genutzt werden. Sie bestehen aus
Informationsknoten und Verbindungen, die Beziehungen zwischen Informationseinheiten
abbilden. Die Grundarchitektur eines solchen Netzes ist der des menschlichen Kortex
nachempfunden.

Im Rahmen dieser Masterarbeit wurde ein assoziatives Netz entwickelt, welches
durch die Verkniipfung von Wortern aus wissenschaftlichen Publikationen und Genex-
pressionsdaten, Beziehungen zwischen diesen repréasentiert. Somit werden Informationen
aus heterogenen Datenquellen vernetzt und bestehende Beziehungen kénnen einheitlich
analysiert und erkannt werden.

Weiter wurde ein Verfahren entworfen und implementiert, mit welchem es moglich
ist, ein bestehendes Netz nach bestimmten Anfragetermen zu durchsuchen und darauf-
hin verwandte Terme und Gennamen sowie Dokumente oder Experimente mit Genex-
pressionsdaten, in welchen die Terme, bzw. Gennamen vorkommen, zuriickzuliefern. Die
Funktionsweise des Verfahrens und des Netzes wurde anhand verschiedener Experimente
getestet.
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KAPITEL 1. EINLEITUNG 1

Kapitel 1

Einleitung

Um beziiglich eines Themas umfangreiche Informationen zu finden, reicht es oft nicht
aus, nur eine Datenquelle danach zu durchsuchen. Oft werden Informationen aus
verschiedenen Datenquellen benétigt, um ein umfassendes Bild zu erhalten. Durch die
Verwendung von heterogenen Datenquellen bei der Informationsbeschaffung kommt
es oft vor, dass sich die Informationen ergidnzen und so zu einem umfangreicheren
Suchergebnis beitragen.

Werden z.B. Daten {iber bestimmte Gene und deren Zusammenhinge mit anderen
Genen oder Proteinen gesucht, so ist es zum einen niitzlich, diverse wissenschaftliche
Artikel iiber diese Gene zu lesen, zum anderen existieren jedoch noch weitere Da-
tenquellen, die Informationen iiber Gene enthalten, wie beispielsweise Genontologien
oder Genexpressionsdaten. Auch das Wissen verschiedener Personen zu diesem Thema
ist als Datenquelle denkbar. Allerdings ist es sehr miihsam, die Informationen dieser
unterschiedlichen Datenquellen , manuell“ zusammenzutragen, zu explorieren und zu
analysieren.

Ein System, das Informationssuchenden diese Arbeit erleichtert bzw. abnimmt wére
daher von groflem Nutzen. Das System muss zum einen die Daten der heterogenen
Datenquellen représentieren und die Informationen und Beziehungen zwischen diesen
analysieren und abbilden. Weiter miissen Anfragen bearbeitet und relevante Ergebnis-
se zuriickgeliefert werden konnen, die den Informationsbedarf der Benutzer, sofern dies
durch den Inhalt der Quellen moglich ist, befriedigen.

1.1 Assoziative Netze

Das menschliche Gehirn bzw. der menschliche Kortex, ist in der Lage, eine sehr grofie
Menge an Informationen aufzunehmen, zu speichern, zu verarbeiten und zu analysieren.
Vereinfacht ausgedriickt besteht die GroBhirnrinde eines Menschen aus ca. 10'° Neu-
ronen ([Hau98]), die zu einem Teil durch Synapsen untereinander verbunden sind. Die
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Neuronen und deren Verbindungen fungieren als atomare Informationseinheiten.

Verbindungsorientierte Modelle, wie z.B. kiinstliche neuronale Netze, sind der Funk-
tionalitdt des menschlichen Gehirns auf vereinfachte Art und Weise nachempfunden.
Da das Gehirn die Aufgabe der Verarbeitung und Analyse von Informationen aus
heterogenen Datenquellen gut bewéltigt, besteht die Annahme, dass derartige Modelle
fiir eine solche Aufgabe geeignet sind. Prinzipiell bestehen verbindungsorientierte
Modelle aus Knoten und Verbindungen zwischen diesen. Im Falle der kiinstlichen
neuronalen Netze werden die Knotenpunkte als Neuronen bezeichnet. Den Verbindun-
gen sind Gewichte zugeordnet, welche angeben, wie ausgepriagt diese sind. Wird das
Netz der Knoten aktiviert, um z.B. ein eingegebenes Muster zu erkennen, so werden
bestimmte Knoten angeregt. Diese Aktivierung der Knoten verbreitet sich schliefilich
iiber die Verbindungen zum benachbarten Knoten, welche ebenfalls angeregt werden.
Ausgepriigte oder starke Verbindungen transportieren die Erregung dabei besser als
schwache. So wird die Aktivierung folglich durch das Netz verbreitet und dessen Knoten
dabei stidrker oder weniger stark anregen. Diese Verbreitung der Aktivierung wird auch
spreading activation genannt. Die Knoten, die am Ende der Verbreitung aktiviert sind
und deren Grad der Aktivierung reprasentieren das Ergebnis.

Es gibt verschiedene Ausprigungen verbindungsorientierter Modelle. Neben den
bereits erwdhnten kiinstlichen neuronalen Netzen gibt es auch assoziative Netze. Diese
speichern bestimmte Informationseinheiten und deren Assoziationen zueinander. Die
Information wird hier sowohl in den Knoten als auch in den Verbindungen gespeichert.
Kiinstliche neuronale Netze dagegen speichern die Information meist nur in den
Verbindungen. Werden assoziative Netze mit Daten trainiert, so wird zum einen jede
Informationseinheit der Datenquelle als Knoten im Netz dargestellt und zum anderen
werden die Beziehungen zwischen den Einheiten als Verbindungen zwischen den Knoten
reprasentiert. Die Stédrke der Verbindung héngt vom Grad der Beziehung ab. Werden
heterogene Datenquellen verwendet, um das Netz zu trainieren, so werden die Informa-
tionen dieser Datenquellen auch untereinander verbunden, sofern Beziehungen zwischen
diesen bestehen. Auf diese Weise konnen die Informationen aus unterschiedlichen
Datenquellen und deren Beziehungen untereinander in einem Netz dargestellt, abgefragt
und analysiert werden.

Werden z.B. als Datenquellen wissenschaftliche Publikationen und Gengruppen bzw.
Genexpressionsdaten verwendet, so repréasentiert ein Knoten als Informationseinheit
einen Term eines Dokuments oder einen Gennamen. Je nach Daten, also Textkorpora
und Experimentergebnissen, werden nun verschiedene Terme und Gennamen als Knoten
in des Netz eingefiigt und miteinander verbunden. Ist ein assoziatives Netz aufgebaut,
konnen z.B. durch spreading activation-Verfahren die Informationen abgefragt werden.
Dabei werden sowohl Informationen aus Dokumenten als auch aus Experimenten mit
Genexpressionsdaten als Ergebnis vorkommen.
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1.2 Zielsetzung

Die Zielsetzung dieser Arbeit ist es, zu evaluieren, wie zum einen ein assoziatives Netz
aus heterogenen Datenquellen aufgebaut werden kann und diese zum anderen mit Hilfe
des Netzes analysiert werden kénnen. Dabei sollen erste Erfahrungen mit der Erstellung
und der Verwendung eines solchen Netzes gemacht werden. Als Beispieldatenquellen
werden sowohl wissenschaftliche Publikationen aus den Bereichen Biologie und Medizin
verwendet als auch Gengruppen bzw. Gennamen aus Genexpressionsdaten. Um gedank-
liche Ansétze fiir die Planung des assoziativen Netzes und die Behandlung der Texte zu
finden, sollten auBlerdem aktuelle Techniken aus dem Bereich des Textmining bzw. der
Exploration von Textraumen mit Schwerpunkt auf den verbindungsbasierten Modellen
betrachtet werden. Weiter sollen die Informationen der Datenquellen im Einzelnen und
die, welche sich erst bei einer Kombination dieser ergeben, durch das assoziative Netz
reprasentiert werden. Es soll méglich sein, durch bestimmte Anfragen an das Netz an
diese Informationen zu gelangen, um diese so einfacher analysieren zu kénnen, ohne die
verschiedenen Datenquellen ,,manuell durchsuchen zu miissen. Auflerdem soll das asso-
ziative Netz im Zuge verschiedener Experimente auf seine Tauglichkeit getestet werden.

1.3 Aufbau der Arbeit

Zuerst werden in Kapitel 2 die Grundlagen der Exploration von Textrdumen erldutert
und neben Texten weitere Datenquellen beschrieben, wie Gengruppen und Genontologi-
en. Auflerdem wird in Kiirze auf das gene subgroup mining eingegangen, welches Genex-
pressionsdaten analysiert und sich dhnlich verhaltende Gene zu Gengruppen zusammen-
gefasst. Kapitel 3 beschreibt den grundsétzlichen Aufbau des verwendeten assoziativen
Netzes. Weiter wird in Abschnitt 3.2 die Extraktion von Termen als Informationsein-
heiten aus den Textkorpora erkldart und in Abschnitt 3.3 wird das Einfiigen sowohl von
Term- als auch von Genknoten in ein assoziatives Netz dargelegt. Die Erlduterung der
Bearbeitung von Anfragen an das Netz durch die Verbreitung der anfianglichen Akti-
vierung sowie eine kurze Beschreibung des erstellten Server- und Clientprogramms zur
Handhabung des fertigen Netzes und zum Erstellen von Anfragen bilden den Schluf} die-
ses Kapitels. Anschliefend, in Kapitel 4, werden verschiedene Experimente vorgestellt,
in denen unterschiedliche Netze getestet wurden. Den Schlufl bildet das Kapitel 5 mit
Fazit und Ausblick, in welchem unter anderem Verbesserungsmoglichkeiten des in dieser
Arbeit erstellten Netzes beschrieben werden.



1.3. AUFBAU DER ARBEIT




KAPITEL 2. GRUNDLAGEN 5

Kapitel 2

Grundlagen

Ziel dieses Kapitels ist eine Einfithrung in die Thematik der Exploration von Wis-
sensrdumen. Da es besonders viele Arbeiten in Bezug auf die Exploration von Tex-
traumen gibt, wurde speziell darauf eingegangen. Allerdings konnen wegen der Fiille der
bisher verdffentlichten Methoden und Ansétze nur einige néher erlautert werden. Die
verbindungsbasierten Modelle stehen hier im Vordergrund. Ansétze, die z.B. auf geneti-
schen Algorithmen basieren, werden nicht erwédhnt. Des weiteren werden neben Texten
andere Datenquellen vorgestellt, wie Genexpressionsdaten, Daten aus gene subgroup mi-
ning-Prozessen oder Genontologien. Auf diese wird jedoch nur in Kiirze eingegangen.

2.1 Stand der Technik der Exploration von Tex-
traumen

In den folgenden Abschnitten werden das Vektorraummodell, Clustering von Tex-
ten durch SOMs, alternative spreading activation-Modelle, wie adaptives Information-
Retrieval, assoziative Ansédtze mit Hopfield-Netzen und probabilistisches Information-
Retrieval beschrieben. Dabei wird jeweils ein Einblick in den Aufbau und die Funktions-
weise dieser Modelle gegeben.

2.1.1 Vektorraummodell

Im Vektorraummodell werden Dokumente durch Dokumentvektoren beschrieben. Dabei
muss von einem festen Vokabular 7' ausgegangen werden [Fer03]. Diese Dokumentvek-
toren bestehen in der Regel aus Gewichten, wobei jedem Term ein Gewicht zugeordnet
werden kann.

Bei einer Menge D von Dokumenten D = {dj, ..., d,,} und einem Vokabular, beste-
hend aus einer Menge von Termen T' = {ty, ..., t,}, ldsst sich zu jedem Term ¢, € T in
jedem Dokument d; € D ein Gewicht w;; € IR zuordnen, wodurch das Dokument d;
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durch einen Gewichtsvektor bzw. Dokumentvektor w; = (w; 1, ...w;,) € IR" beschrieben
wird. Ebenso werden die Anfragen durch Vektoren ¢ € IR" ausgedriickt. Diese Vektoren
werden Anfragevektoren genannt. Die Anfrage- und Dokumentvektoren werden durch
eine Ahnlichkeitsfunktion s : IR® x IR"® — IR verglichen, welche jedem Paar aus zwei
Vektoren z,y € IR™ einen Ahnlichkeitswert s (x,y) zuweist. Die #hnlichsten Dokument-
vektoren bzw. Dokumente kénnen folglich in der Rangfolge ihrer Ahnlichkeit als Ergebnis
auf eine Anfrage zuriickgeliefert werden.

Gewichtung

Die Bestimmung der Gewichte eines Dokumentvektors kann durch unterschiedliche Me-
thoden erfolgen. Zum einen konnen lokale Einfliisse, wie die Haufigkeit eines Terms ¢; in
einem Dokument d; (Termhdaufigkeit, term frequency) verwendet werden w; ; = h (d;, t;).
Zum anderen konnen die Gewichte auch durch globale Einfliisse berechnet werden,
wie z.B. durch die invertierte Dokumenthéufigkeit (inverted document frequency)
w;; = df (t;) = ﬁj), mit d(¢;) als Anzahl der Dokumente aus D, die den Term
t; beinhalten. Hier werden in der Praxis oft modifizierte Funktionen verwendet, wie

w;; = In (ﬁ), mit m als Anzahl der Dokumente. Oft flieen auch lokale und globale
Einfliisse kombiniert in die Gewichtsberechnung mit ein, was hier jedoch nicht weiter

vertieft wird. Weiteres ist dazu in [Fer03] zu finden.

Im boolschen Retrieval ist die Grundidee Mengenoperationen auf Mengen von Do-
kumenten anzuwenden. Hier konnen die Gewichte nur die Werte 0 oder 1 annehmen
w;; € {0,1}". Wenn der Term ¢; im Dokument d; vorkommt, so wird w; ; = 1 gesetzt,
tritt der Term nicht im Dokument auf, wird w; ; = 0 gesetzt. Auch die Werte der Anfrage-
vektoren konnen nur die Werte 0 und 1 annehmen. Komplexe Anfragevektoren werden
durch Verkniipfung von elementaren Anfragen durch die boolschen Operatoren AND,
OR und NOT gebildet. Die Menge der Ergebnisdokumente zu einer Anfrage ergibt sich
durch die Anwendung der zugehorigen Mengenoperationen, N fiir AND, U fiir OR und
fir NOT, siehe [Fer03].

Zipfsches Gesetz

Das Zipfsche Gesetz beschreibt annihernd die Verteilung der Worter in einem Korpus.
Danach ist die H&ufigkeit eines Wortes umgekehrt proportional zu seiner Rangstelle,
wenn die Worte nach ihrer Haufigkeit in einer Rangfolge aufgelistet werden. Oder anders
gesagt, das Produkt der Haufigkeit und des Héufigkeitsranges sind in etwa konstant.

r(w)-h(w) e, YweW(C)

Dabei ist W (C') die Menge der Worter in einem Textkorpus T, r (w) der Rangplatz des
Wortes w € W (C') und h (w) dessen Haufigkeit.



KAPITEL 2. GRUNDLAGEN 7

Die Haufigkeit der Terme nimmt nach dem Zipfschen Gesetz also mit

ab. Der Grofteil eines Textes wird also durch eine kleine Anzahl von sehr héufigen
Wortern gebildet und nur ein kleiner Teil eines Textes durch eine grofie Anzahl von
seltenen Wortern. Demzufolge sind haufige Terme keine guten Such- bzw. Indizierungs-
terme fiir einen Text, da sie nicht spezifisch genug sind.

Ahnlichkeitsfunktionen

Um die Ahnlichkeit zweier Vektoren, z.B. eines Dokumentvektors w; = (Wi, ... Wip) €
IR" und eines Anfragevektors ¢ = (q1,...¢,) € IR" zu bestimmen, gibt es verschiedene
Methoden.

Zum einen kann das Skalarprodukt zwischen den beiden Vektoren berechnet werden.

Wi - g = Z Wi kqk
k=1
Beim Skalarprodukt liegen Vektoren, welche die gleiche Ahnlichkeit zu einem Referenz-

vektor haben auf einer Hyperebene, die orthogonal zu diesem verléiuft. Beispielsweise sei
der Referenzvektor (a,b) und der Vektor (x,y) gegeben, welche die Ahnlichkeit ¢ haben.

axr + by =c

So gilt folglich:
= —gx + c
YT

Diese Gerade bildet somit zum Referenzvektor (a,b) mit der Steigung g einen rechten
Winkel. Parallele Hyperebenen ergeben sich fiir verschiedene Werte von c.

Zum anderen kann als Ahnlichkeitsmafl das Cosinus-MaB verwendet werden. Beim
Cosinus-MaB hat, im Gegensatz zum Skalarprodukt, die Lénge der zu vergleichenden
Vektoren keinen direkten Einflufl auf die Ahnlichkeit.

n
> Wi kqk
=1

cos (wy, q) = m

> wzk > q,%
k=1 k=1

Die Ahnlichkeitswerte von Vektoren liegen hier stets im Intervall [~1,1]. Sie hiingen
nur von der Richtung der Vektoren ab, nicht von deren euklidischer Linge. Wenn zwei
Vektoren die gleiche Richtung haben, der Winkel zwischen ihnen also sehr klein bzw. 0
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ist, so ist deren Ahnlichkeitswert am gréfiten.

Weitere Ahnlichkeitsfunktionen, wie das Overlap-Ma, das Dice-Mafl oder das
Jaccard-Maf$ sind in [Fer03] zu nachzulesen; hier wird darauf allerdings nicht weiter
eingegangen.

2.1.2 SOM Clustering

Um Dokumente zu klassifizieren bzw. verschiedenen Gruppen oder Themengebieten
zuzuordnen, konnen auch Clustering-Algorithmen verwendet werden, wie instanzba-
sierte Lernverfahren, z.B. Nearest-Neighbour Methoden, welche einem Dokument die
Kategorie seiner k£ néchsten Nachbarn zuordnen. Jedoch werden bei diesen Verfahren
die Cluster nicht semantisch gekennzeichnet [CHL"97], was es fiir den Benutzer schwer
macht, diese sinnvoll zu durchsuchen, um fiir ihn interessante Gruppen zu finden.

Kohonens selbst-organisierende Karten (SOM) ([Koh89], [Koh95]) bieten hier
eine gute Alternative als uniiberwachte Clustering-Verfahren. Wie auch im Vek-
torraummodell werden die Dokumente durch n-dimensionale Dokumentvektoren
w; = (wi1,..w;,) € IR™ beschrieben, welche auf Neuronen bzw. Knoten abgebildet
werden, die in einem zwei-dimensionalen Gitter angeordnet sind. Jedes dieser Neu-
ronen ist durch gewichtete Verbindungen mit n Eingabeneuronen verbunden. Die
Dokumentvektoren im n-dimensionalen Raum werden wihrend des Lernprozesses in
einen zwei-dimensionalen Raum abgebildet, wobei die Nachbarschaftsinformationen
nicht verloren gehen. Dokumente, die derselben Gruppe angehéren, werden durch
Knoten représentiert, die nahe zusammen liegen, wihrend Dokumente aus komplett
unterschiedlichen Gruppen weiter auseinander liegen werden. Die Grofle einer Gruppe
wird ebenfalls beriicksichtigt. Fiir Gruppen mit einer groflen Anzahl an Dokumenten
wird auf der SOM mehr Platz zur Verfiigung gestellt.

Eine SOM wird anfangs mit zufilligen Gewichten initialisiert und durchlauft dann
folgenden iterativen Lernprozess [Koh89]:

1. Ein Inputvektor w; = (w;1,...w;,) € IR" wird zufillig ausgewéhlt

2. Das Gewinnerneuron n; = (n;1,...n;,) € IR", dessen Gewichte den kleinsten Ab-
stand zum Inputvektor haben, wird ermittelt. Als Abstandsmafl wird oft die Eu-

klidische Distanz verwendet d (w;,n;) = \/i (wj g — njjk)Q.
k=1

3. Die Gewichte des Gewinnerneurons werden angepasst, indem sie weiter in Richtung
der Werte des Inputvektors bewegt werden n; (7 + 1) = n; (1) + n * (w; — n; (1)),
mit 7 als Lernrate.
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Abbildung 2.1 WEBSOM map - comp.ai.neural-nets (aus
http://websom.hut.fi/websom /comp.ai.neural-nets-new /html /root.html), erzeugt
aus 12088 Artikeln mit automatisch generierten Bezeichnungen.

4. Die Gewichte der Nachbarneuronen des Gewinnerneurons werden ebenfalls in Rich-
tung des Inputvektors angeglichen.

Bei der Anpassung der Gewichte wird eine Lernrate 1 verwendet, welche sich im Laufe
der Iterationen verringert. Wenn die Lernrate, also auch die Anderungen, sehr klein
werden und gegen 0 gehen, wird der Lernvorgang abgebrochen. Neue Dokumente
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konnen nun dem Neuron zugeordnet werden, welches den geringsten Abstand zu diesen
hat. Der Cluster, in dem sich das Neuron befindet, wird schlieSlich diesen Doku-
menten zugeordnet. Kommen viele neue Dokumente hinzu, so kann der Lernvorgang
fortgefithrt werden, um die Karte an neue Gruppen bzw. Clustern anzupassen [CHL97].

Auf der fertigen SOM haben sich die Trainingsdokumente zu Clustern verschiedener
Dichte und Grofle gruppiert, je nach Beschaffenheit der Trainingsdaten. Abbildung
2.1 zeigt eine mit 12088 Artikeln {iber maschinelles Lernen und kiinstliche Intelligenz
trainierte Karte.

Eine SOM ist weniger ein Suchinstrument, um Dokumente mit bestimmten Termen
zu finden, sondern mehr eine Unterstiitzung fiir den Benutzer beim Durchsuchen von
Dokumenten bestimmter Themengebiete. Die Anfrage eines Benutzers wird auf eine oder
mehrere Regionen bzw. Neuronen der Karte abgebildet und die Dokumente, die diesen
Neuronen zugeordnet sind, werden als Ergebnis présentiert.

2.1.3 Adaptives Information-Retrieval

,Connectionist“, also verbindungsbasierte Modelle, wurden ebenfalls in verschiedenen
Ausfithrungen beziiglich Information-Retrieval-Anwendungen erprobt. FEines dieser
Modelle namens AIR (Adaptive Information Retrieval) geht auf Richard K. Belew
zuriick ([Bel86], [Bel89], [Bel00]). Hier werden Dokumente und ihre Attribute, wie
Terme, Autoren oder Verlage als Knoten dargestellt, die untereinander verbunden
sind. Eine Anfrage verursacht eine anfiangliche Aktivitdt bei verschiedenen Knoten,
welche dann durch das Netz propagiert, bis schliefllich bestimmte Abbruchbedingungen
erreicht sind. Die Knoten mit der grofften Aktivitat werden als Ergebnis zuriickgeliefert,
welche dann von den Benutzern bewertet werden. Durch diese Bewertungen (Relevance
Feedback) wird das Netz trainiert. Fallen die Bewertungen positiv aus, so werden die
Gewichte der Verbindungen zwischen den Knoten erhoht, fallen sie negativ aus, so
werden die Gewichte verringert.

Wie bei den meisten verbindungsbasierten Modellen, liegt auch bei AIR ein gewich-
teter Graph als Datenstruktur zugrunde. Dieser Graph wird anfénglich als ein Netzwerk
aus Dokumenten und deren Autoren und Termen aufgebaut. Diese initialen Verbindun-
gen sind notig, um mit AIR als Information-Retrieval System im Initialisierungszustand
sinnvoll arbeiten zu konnen.

Initialisierung des Netzwerkes

Jedes Zitat in einem Dokument bewirkt, dass ein weiterer Dokumentknoten mit dem
zitierten Dokument gebildet wird. Weiter werden fiir jeden Autor des neuen Dokuments
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Autorenknoten gebildet und fiir jeden Term im Titel werden Termknoten gebildet,
nachdem Stopworter entfernt und Pluralformen in Sigularformen umgewandelt wurden.
Die Autoren- und Termknoten werden dann mit dem neuen Dokumentknoten gewichtet
verbunden. Die Gewichte werden durch die inverse Haufigkeit (inverse frequency) be-
stimmt, wobei die Summe aller gewichteten Verbindungen, die einen Knoten verlassen,
eine Konstante a sein muss, nach [Bel89] a = 1. In [Bel89] bildeten in Experimenten
1600 Dokumente etwa 5000 Knoten. Die Bedingung, dass die Summe aller ausgehenden
Verbindungen eine Konstante sein muss, hat den Vorteil der Aktivititserhaltung. Dies
bedeutet, dass die ausgehende Aktivitéit eines Knotens immer «a ist und sich der Betrag
der Aktivitdt somit niemals erhoht oder verringert, was sehr niitzlich ist, um die
Ausbreitung der Aktivitdt im Netzwerk zu kontrollieren.

Anfragen an das Netzwerk

Die Benutzer beschreiben durch eine einfache Anfragesprache ihren Informationsbedarf.
Es ist moglich, einen oder mehrere Anfrageteile zu einer ganzen Anfrage zusammen
zu stellen. Jeder Anfrageteil kann aus einem Attribut, also einem Term, einem Autor
oder aus einem Dokument bestehen. Alle bis auf den ersten Anfrageteil konnen verneint
werden. Eine solche Anfrage erzeugt bei den Knoten, die mit den Anfrageteilen iiberein-
stimmen, eine Aktivitdat, welche dann durch das Netzwerk propagiert. Die Knoten mit
der hochsten Aktivitdt werden als Ergebnis zuriickgeliefert, in der Annahme, dass diese
am relevantesten in Bezug auf die Anfrage sind.

Relevanzbewertung

Nachdem ein Resultat auf eine Anfrage vorliegt, bewertet der Benutzer, welche Knoten
seiner Ansicht nach relevant sind und welche nicht. Hierfiir liegen vier Abstufungen vor:
++4, +, — und —— fiir sehr relevant, relevant, irrelevant und sehr irrelevant. Daraufhin
erzeugt das System eine neue Anfrage, basierend auf der Bewertung des Benutzers, in
der zuerst die Anfrageteile der alten Anfrage iibernommen werden und aulerdem die als
positiv markierten Knoten aus dem Resultat. Die als negativ bewerteten Knoten werden
verneint in die Anfrage aufgenommen. Dadurch durchsucht der Benutzer sozusagen das
Netzwerk nach fiir ihn relevanten Ergebnissen, wobei er die Richtung der als irrelevant
markierten Knoten vermeidet und die der als relevant markierten Knoten bevorzugt.

Training des Netzwerkes

Das Training eines AIR Netzwerkes unterscheidet sich vom Training traditioneller ver-
bindungsbasierter Modelle, wie z.B. Hopfield-Netzen [TH87] dadurch, dass es keinen
anfinglichen, einheitlichen Lernalgorithmus gibt. Die Verdnderung der Gewichte, also
der Lernprozess wird durch den Benutzer gesteuert, der ein Resultat bewertet. Kno-
ten, die als relevant bzw. irrelevant bewertet wurden, verbreiten ein Signal, welches nun
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riickwarts durch das Netz entlang der gewichteten Verbindungen lduft. Die Gewichte der
Verbindungen, die direkt oder indirekt in den Anfragevorgang miteinbezogen wurden,
werden dann durch eine lokale Lernregel modifiziert. In [Bel89] wurde eine Lernregel ver-
wendet, welche die Aktivitédt des ,,pre-synaptischen* Knoten n; mit dem Feedbacksignal
des ,,post-synaptischen Knoten n; in Beziehung setzt:

w;; o< Corr (n; active, n; relevant)

Der Aktivitatsgrad der Knoten am Ende der Propagierungsphase wird als Prognose der
Wahrscheinlichkeit, dass dieser Knoten als relevant in Bezug auf die Anfrage bewertet
wird, erachtet. Ein Gewicht wap zwischen zwei Knoten ng und n4 ist also die bedingte
Wahrscheinlichkeit, dass Knoten ng relevant ist, wenn Knoten n 4 als relevant gilt. Die
Interaktionen mit dem System seitens der Benutzer werden als Experimente betrachtet.
Bei einer Anfrage prognostiziert AIR, welche Knoten relevant sind und der Benutzer
bestétigt oder verneint diese Annahme.

Werden die Bewertungen von nur wenigen Benutzern durchgefiihrt, so wird das Sy-
stem die Meinungen iiber die Relevanz beziiglich der Anfragen von diesen Benutzern
adaptieren. Es muss also darauf geachtet werden, dass viele unvoreingenommene Benut-
zer dem System Bewertungen liefern, um die Meinungen vieler in das System einflieen
zu lassen. Weiter kann es sein, dass sich Resultate auf Anfragen wiahrend der Laufzeit des
Systems &ndern, da sich die Gewichte der Verbindungen der Knoten an verschiedenen
Bewertungen anpassen. Dies kann als Nachteil des Trainings durch relevance feedback
gesehen werden.

2.1.4 Hopfield-Netze

Weitere verbindungsbasierte Modelle liegen Hopfield-Netzen [TH87] zugrunde ([Che95],
[CBN95], [CPS98]). Hier werden allerdings nur Terme miteinander assoziiert, Autoren
bzw. andere Attribute der Dokumente werden, anders als im AIR System nicht beriick-
sichtigt, was generell jedoch auch moglich wére. Hopfield-Netze konnen zur automati-
schen Thesauruserstellung verwendet werden. Dabei werden die aus Dokumenten extra-
hierten Terme als Netzknoten untereinander durch gewichtete Verbindungen vernetzt.
Je nach dem, in welcher Relation die Worter zueinander stehen sind die Gewichte grofler
oder kleiner. Verbindungen zwischen Termen, die oft in Kombination mit anderen Termen
in Dokumenten auftreten werden groflere Gewichte haben, als Verbindungen zwischen
Termen, die so gut wie nie zusammen in Dokumenten auftauchen. Abbildung 2.2 zeigt
ein Hopfield-Netz aus den drei Termen ,, Textmining“, ,Term* und ,, Korpus®. Im Falle
einer Anfrage werden die Terme bzw. Knoten des Netzes, die in der Anfrage existieren,
angeregt und die Aktivitdt verbreitet sich schliefllich durch das Netz, bis es einen stabilen
Zustand einnimmt. Die Knoten mit der héchsten Aktivitdt werden als Ergebnis zuriick-
geliefert. Die Terme dieser Ergebnisknoten werden also mit den Termen der Anfrage
durch das Netz assoziiert.
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Abbildung 2.2: Ein Hopfield-Netz aus den drei Termen ,, Textmining®, ,, Term* und ,, Kor-

Erstellung des Netzes

In einem Hopfield-Netz mit m Knoten sind alle Knoten durch gewichtete Verbindungen
wij, 4,7 € {1,...,m} miteinander verbunden. Zu sich selbst haben die Knoten jedoch
keine Verbindung bzw. ist deren Gewicht 0 w;; = 0. Ein solches Netz wird durch eine
m x m Gewichtsmatrix dargestellt, in welcher die Gewichte im allgemeinen symmetrisch
sind w;; = wy;, ([TH87], [Sch97]), die gewichteten Verbindungen demnach ungerichtet. In
[Che95], [CBN95] und [CPS98] werden jedoch gerichtete Verbindungen verwendet, was
bedeutet, dass die Gewichte nicht symmetrisch sind. Weiter ist jedes Gewicht eine reelle
Zahl zwischen 0 und 1, welche folgendermafien bestimmt wird:

3

€kij
k

m
> Cki
k=1

1

3

€kij
k

m
> €kj
k=1

1

'lUji =

w;; ist das Gewicht der Verbindung von Term ¢ zu Term j, wobei ej; anzeigt ob der
Term ¢ im Dokument k vorkommt oder nicht. ex; wird 1 gesetzt, falls der Term auftritt,
ansonsten 0. Analog dazu gilt ey;; = 1, falls sowohl Term 7, als auch Term j in Dokument
k vorkommt bzw. ex;; = 1, falls nicht.
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Anfragen an das Netzwerk

Eine Benutzeranfrage besteht aus einer Menge an Termen {ti,ts, ..., }. Jeder Knoten
des Netzwerks, der mit einem dieser Terme {ibereinstimmt wird mit einem Gewicht von
1 aktiviert.

wi (0)=x;, 1<i<m

Der Output des Knotens ¢ zum Zeitpunkt 7 ist p; und der Input des Knotens ¢ ist x;,
was zwischen 0 und 1 liegt. Zum Zeitpunkt 0 betragt der Input fiir alle Knoten, die mit
Termen aus der Anfrage iibereinstimmen, 1. m sei hier die Anzahl der Knoten bzw. der
Terme im Netzwerk.

Jeder Zustand des Netzes in einer Iteration liegt dem Zustand der vorhergehenden
Iteration zugrunde,

, 1 <3< m

pi (7 +1) = f; [iwimz’ (1)

wobei fs eine kontinuierliche Sigmoid Funktion ([Kni90], [DD]) ist.

1
s (net;) = B
7 1t eap {7("653 93)}
6, ist ein Bias bzw. Grenzwert, weiter gilt net; = Y wip; (7). 6y dient dazu, die
i=1

Form der Sigmoid Funktion zu modifizieren. In jeder Iteration werden aufgrund der
Eigenschaft der parallelen Relaxation alle Knoten zur gleichen Zeit aktiviert. Basierend
auf der parallelen Aktivierung wird fiir jeden neuen angeregten Knoten dessen Input
durch die Summe der Produkte der Gewichte zu seinen Nachbarknoten und deren
Outputs berechnet.

Konvergenz des Hopfield-Netzes

Dieser iterative Prozess wird solange wiederholt, bis das Netz einen stabilen Zustand
erreicht und somit keine starke Verdnderung der Outputwerte der Knoten von Iteration
zu Iteration erkennbar ist. Dies wird durch die folgende Formel aus [Che95] tiberpriift.

iwww—m(rny

€ ist die maximale Differenz der Outputs zwischen zwei Netzzustinden, was in der
Regel eine kleine Zahl ist. Das endgiiltige Resultat stellt die Terme dar, welche am
relevantesten in Bezug auf die Anfrageterme sind.
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2.1.5 Probabilistische Modelle

Deduktive Netzwerke [TC90] bewerten Dokumente nach der Wahrscheinlichkeit, dass
sie den Informationsbedarf eine Benutzers befriedigen [CHL97]. Die Struktur solcher
Systeme besteht aus vier Schichten. Die oberste Schicht enthélt Knoten, die Dokumente
reprasentieren. Diese Knoten sind mit Knoten aus der zweiten Schicht verbunden,
welche die Terme der Dokumente reprisentieren. Die Dokumentknoten sind jedoch nur
mit Termknoten verbunden, wenn die Terme im entsprechenden Dokument auftreten.
Die Verbindung kann mit der H&aufigkeit gewichtet sein, mit der ein Term in einem
Dokument auftritt. Dokumente, welche dieselben Terme enthalten, sind auch mit
denselben Termknoten verbunden. In der dritten Schicht befinden sich Knoten, welche
die Anfrageterme des Benutzers reprisentieren und in der vierten befinden sich Knoten,
die den Informationsbedarf darstellen. Die Knoten aus der dritten und vierten Schicht
werden fiir jede Anfrage neu erstellt, sind also nicht wie die aus der ersten und zweiten
Schicht von Dauer.

Wird nun eine Anfrage gestellt, wird das Netz von der ersten Schicht bis zur vierten
Schicht durchlaufen, wobei Wahrscheinlichkeiten berechnet werden, welche besagen wie
relevant ein Dokument beziiglich eines Informationsbedarfs ist. Diese Wahrscheinlichkei-
ten basieren meist auf Bayes' bzw. Dempster-Shafer Modellen? [CHLT97]. Die Doku-
mente, die somit als Ergebnis einer Anfrage ermittelt werden, werden in der Rangfolge
ihrer Relevanz ausgegeben.

Probabilistisches Indizieren

Das Verhiltnis der bedingten Wahrscheinlichkeiten, dass bei gegebener Relevanz (+R)
bzw. Irrelevanz (—R) beziiglich einer Anfrage ein Dokument d; gefunden wird, kann
folgendermaflen beschrieben werden.

P(di| + R) /P (di| = R)

Diese Theorie, basierend auf dem Bayeschen Theorem, wurde erstmals in [RJ88] und
[VR77] vorgestellt und setzt zwei Annahmen voraus:

1. Die Indexterme eines Dokumentes bzw. einer Anfrage sind unabhéngig.

2. Die Dokumentvektoren enthalten nur bindre Werte, beschreiben also nur, ob ein
Term in einem Dokument auftritt, nicht aber wie oft.

!Bayessche Netze stellen eine spezielle Form der Formulierung von wahrscheinlichkeitstheoretischen
Modellen dar. Durch sie lassen sich unsicheres Wissen und die daraus moglichen Schlussfolgerungen
abbilden [Jen01].

2Durch die Evidenztheorie von Dempster und Shafer kénnen Informationen unterschiedlicher Quellen
unter Beriicksichtigung der Glaubwiirdigkeit dieser Quellen zu einer Gesamtaussage zusammengesetzt
werden [ShaT76].
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Den Anfragetermen werden jedoch Gewichte zugeordnet, welche aus dem oben ge-
nannten Verhéltnis hervorgehen, wenn diese als unabhiingig angesehen werden. Um
diese Wahrscheinlichkeiten zu bestimmen, werden anfangs relevante Beispieldokumen-
te benotigt, welche z.B. durch eine Relevanzbeurteilung durch den Benutzer bestimmt
werden konnen. Als irrelevante Beispieldokumente werden alle restlichen Dokumente
verwendet. Das Gewicht eines Terms ¢, einer Anfrage ¢, wird wie folgt berechnet:

Jak = Gor. + Jon

Gak = log [rar/ (1 — rar)] +10g [(1 — Sar) /Sak]

Hier gilt 7o, = P (ty present| + R) und s, = P (t; present| — R). Dies sind die beding-
ten Wahrscheinlichkeiten, dass bei gegebener Relevanz bzw. Irrelevanz beziiglich einer
Anfrage g, der Term t; in den Dokumenten gefunden wird. Fiir ein Dokument d; ist das
optimale Gewicht, um dessen Rang festzustellen:

Wi =" wigar
k

Das Dokument d; besteht aus einem Dokumentvektor der Form w; = (w, ..., Wi, -..),
fiir welchen bei w;, = 1 gilt, dass Term ¢ in d; auftritt bzw. bei w;, = 0 gilt, dass der
Term t; in d; nicht auftritt. Dabei geht die Summe iiber alle Terme, die sowohl in d; als
auch in g, vorkommen.

Das probabilistische Modell nach [RJ88] und [vR77] hat allerdings zwei entschei-
dende Nachteile: zum einen enthalten die Dokumentvektoren nur bindre Werte, was
zur Folge hat, dass die Information beziiglich der Termhé&ufigkeit eines Dokuments
verloren geht. Zum anderen werden, um die anfangliche Gewichtung der Anfrageterme
zu bestimmen, relevante Beispieldokumente benétigt, die vorher durch Benutzer
bereitgestellt werden miissen. Diese und einige andere Nachteile werden durch den
Ansatz in [Kwo85], [Kwo86] und [KK88] abgeschwicht. Dabei wird ein Dokument durch
verschiedene Komponenten dargestellt. Weiter wird nicht mehr mit einer Menge von
Dokumenten gearbeitet, sondern mit einem Raum von Dokumentkomponenten. Diese
Komponenten konnen Phrasen oder auch Terme sein und sind unabhéngig und eindeutig.

Muss nun iiberpriift werden, ob ein Dokument d; beziiglich einer Anfrage ¢, relevant
ist, werden wie bereits oben beschrieben, die Gewichte der Anfrageterme t; berechnet,
jedoch mit:

Tak = Qak/Las Sak = Fio/Nw

Hier ist nun r,; die Termhéaufigkeit g, des Terms ¢, innerhalb der Anfrage q,, dividiert
durch die Lénge L, der Anfrage. s, ist die Haufigkeit F}, des Terms t; innerhalb der
Komponentenkollektion, dividiert durch die Grofle der Kollektion Ny,. Um die Werte 1,
und s,; zu berechnen, muss also keine Beispielmenge an relevanten Dokumenten mehr
erhoben werden. Vielmehr liegt der Fokus bei der Berechnung von r,; auf der Anfrage,
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da deren Lénge und die Héaufigkeit der Terme bend¢tigt werden. Dadurch wird nun das
optimale Gewicht fiir das Dokument d; wie folgt berechnet:

WQ; => (dix/Lk) gak

k

Wobei die Summe wiederum iiber alle Terme geht, die sowohl in d; als auch in ¢, auftau-
chen. Das @ in W@); soll daran erinnern, dass der Fokus der Berechnung des Gewichtes
auf der Anfrage liegt. Es konnen jedoch nicht nur die Anfrageterme, sondern analog da-
zu auch die Terme eines Dokuments d; gewichtet werden. Somit wird bestimmt, ob eine
Anfrage g, relevant, bezogen auf d; ist oder nicht. Das Gewicht eines Terms t; wird mit
Fokus auf dem Dokument d; folgendermaflen berechnet:

Git = Gip, + Gi

Gir = log [/ (1 — rix)] +1og [(1 — si1) /s
mit

Tik = dik/Li
Sik = (Fk - dik) / (NW - Li)

rir und s;; haben dieselbe Bedeutung wie 7, und s.;, jedoch bezogen auf das Dokument
d;. d;, ist hier die Termhéaufigkeit des Terms ¢ in d; und L; die Lange von d;. Das Gewicht
von d; ist somit:

WD@ = Z (Qak/La) Gik
k

Auch hier wird wieder iiber alle Terme summiert, die sowohl in d; als auch in ¢, auf-
tauchen. Werden die Formeln zur Bestimmung von WQ; und W D; zusammengefasst, so
ergibt sich nach [Kwo89] folgende Methode zu Berechnung des Gewichtes:

Wi = (qar/La) gir + (dit/ Ls) Ga

2.1.6 Probabilistisches Information-Retrieval mit neuronalen
Netzen

In [Kwo89] wird ein neuronales Netz fiir probabilistisches Information-Retrieval vorge-
stellt, welches drei Ebenen hat. Eine Ebene fiir Anfragen, eine fiir Terme und eine fiir
Dokumente. In der jeweiligen Ebene reprisentiert stets ein Neuron eine Anfrage, einen
Term oder ein Dokument, was in Abbildung 2.3 zu sehen ist. Die Verbindungen zwischen
den Ebenen sind bidirektional und asymmetrisch, aulerdem werden Anfragen und Do-
kumente als Neuronen derselben Kategorie angesehen und kénnen sowohl als Input- oder
Outputneuronen agieren. Verbindungen von Neuronen innerhalb einer Ebene existieren
nicht und als Output- bzw. Aktivierungsfunktion wird die Identitdtsfunktion verwendet.
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Menge der Anfragen Menge der Dokumente

Menge der Terme

Abbildung 2.3: Ein dreischichtiges neuronales Netz fiir probabilistisches Information-
Retrieval. (Es werden nicht alle Verbindungen angezeigt.)

Initialisierung der Gewichte

Das Gewicht der Verbindung eines Neurons der Anfrageschicht n, bzw. der Doku-
mentschicht n; zu einem Neuron nj der Termschicht wird mit wg, = @ur/Ls bzw.
wg; = dy/ L; initialisiert. Durch diese initialen Gewichte kommt zum Ausdruck, dass bei
einer gegebenen Anfrage ¢, bzw. einem gegebenen Dokument d; die Wahrscheinlichkeit
Gak/ Lo bzw. di/L; besteht, dass ein einzelner Term t; verwendet wird. Das Verbin-
dungsgewicht wy; bzw. w;, von einem Neuron ny der Termschicht zu einem Neuron der
Anfrageschicht n, bzw. der Dokumentschicht n; setzt sich aus zwei Teilen zusammen
Wop = Why + w3, bzw. wi, = wi, + ws,, wobei gilt w?, = wj, = log (1 — Sk) /Sk, mit
Sy = F/Nw. w', und w} werden kleine Werte, wie log [p/ (1 — p)] zugeordnet, mit
p als kleiner positiver Konstante. Die Bestimmung der Gewichte wg. bzw. w;, fiir
einzelne Terme als Dokumentkomponenten geschieht also nach dem Schema der inversen
Dokumenthéufigkeit. Die Gewichte bieten somit die vollstdndige Information beziiglich
des Nutzens eines Terms t;, in Verbindung mit einer Anfrage ¢, bzw. einem Dokument
d;, gemessen an dessen Héaufigkeit [Kwo89]. Weitere inhaltliche Informationen beinhalten
die Gewichte jedoch nicht.

Neben der Methode, die Gewichte wie oben aufgefithrt zu initialisieren, wird in
[Kwo89] auflerdem ein Lernverfahren vorgestellt, welches die Gewichte durch einen ite-
rativen Prozess bestimmt. Dieses Verfahren kann als eine Art Hebbsches Lernverfahren
[Heb49] angesehen werden und ist dem aus [Bel86] sehr dhnlich. Dies wird hier allerdings
nicht weiter erldautert.
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Verwendung des Netzes

Ist das Netz initialisiert, kann es durch eine anfangliche Aktivierung bestimmter Neu-
ronen aus einer der dufleren Schichten genutzt werden. Diese Aktivierung breitet sich
dann, je nach gewiinschtem Ergebnis, von der ersten Schicht bis zur letzten Schicht
(feed-forward) bzw. von der letzten bis zur ersten (feed-backward) aus, bis ein Resultat
in Form von Dokumenten oder Anfragen gefunden ist. Um fiir eine Anfrage ¢, relevante
Dokumente zu finden, kann das Netz sowohl von hinten nach vorne durchlaufen wer-
den als auch umgekehrt. Der erste Fall kann als analog zu der Formel zur Berechnung
von WQ); gesehen werden. Der Fokus liegt hier auf der Anfrage und alle Neuronen in
der Dokumentschicht werden mit dem Input 1 aktiviert. Die Aktivitdt breitet sich nun
iiber die Neuronen der Termschicht zu den Neuronen der Anfrageschicht aus, sofern die
Verbindungsgewichte nicht 0 sind. Jedes Dokument wird somit, basierend darauf, ob die
Aktivitdt das Anfrageneuron n, erreicht oder nicht, auf dessen Relevanz gepriift. Der
Wert der Aktivitédt, der ausgehend von einem Dokumentneuron am Anfrageneuron an-
kommt, wird verwendet, um die Rangfolge der Ergebnisdokumente festzustellen. Wird
das Netz feed-forward verwendet, so wird das Neuron n, der Anfrageschicht mit einem
Wert von 1 aktiviert, worauf sich die Aktivitét bis zu den Neuronen der Dokumentschicht
ausbreitet. Wiederum wird die Aktivitat, welche die Dokumentneuronen erreicht, ver-
wendet, um die Rangfolge der Ergebnisdokumente festzustellen. Dieser Fall kann als
analog zur Formel zur Berechnung von W D; angesehen werden, da hier der Fokus auf
den Dokumenten liegt.

2.2 Andere Datenquellen

Dieser Abschnitt beschreibt neben Texten, bzw. Methoden der Exploration von Tex-
traumen, weitere Datenquellen wie Genexpressionsdaten, Genontologiedaten und ein
Verfahren zur Analyse und Gewinnung von Daten, wie gene subgroup mining. Diese
Daten werden zusétzlich zu den Termen aus Dokumenten in ein assoziatives Netz einge-
bunden, welches in Abschnitt 3.3.2 beschrieben ist. Generell sind weitere Datenquellen
denkbar, deren Daten in ein assoziatives Netz integriert werden konnen, wie das Wis-
sen einzelner Personen etc. Innerhalb dieser Arbeit wird darauf allerdings nicht weiter
eingegangen.

2.2.1 Gene subgroup mining

Im Folgenden wird das gene subgroup mining kurz erldutert. Details werden hier
jedoch nicht erldautert, da dies den Rahmen dieser Arbeit sprengen wiirde. Das gene
subgroup mining analysiert Genexpressionsdaten und basiert auf dem Konzept des
association rule mining, was selbst wiederum auf der Warenkorbanalyse basiert. Durch
die Warenkorbanalyse wird festgestellt, welche Artikel innerhalb einer Transaktion
iiberdurchschnittlich oft zusammen gekauft werden bzw. welcher Artikel am wahrschein-



20 2.2. ANDERE DATENQUELLEN

lichsten gekauft wird, wenn eine bestimmte Kombination anderer Produkte vorliegt. So
wurde in den USA herausgefunden, dass Windeln und Bier oft gemeinsam eingekauft
werden.

Generell geht es darum, Verbindungen und Abhéngigkeiten zwischen Objekten
zu finden. In der Warenkorbanalyse sind diese Objekte Waren, im gene subgroup
mining sind es Gene. Dabei wird nach Assoziationsregeln gesucht, welche z.B. besagen,
dass ein Objekt = zu einem bestimmten Prozentsatz auftritt, wenn auch ein anderes
Objekt y auftritt. Die Warenkorbanalyse untersucht, welche Objekte zusammen gekauft
werden, wihrend durch das gene subgroup mining herausgefunden werden kann, welche
Gene sich in Abhéngigkeit voneinander verindern bzw. overerpressed oder underex-
pressed sind. Gene werden beziiglich eines Experiments als overexpressed bezeichnet,
wenn deren RNA-Abschnitt in der zu untersuchenden Zelle héufiger auftritt als in
Vergleichsexperimenten. Analog dazu werden Gene in Bezug auf ein Experiment als
underexpressed bezeichnet, wenn deren RNA-Abschnitt in einer Zelle im Vergleich zu
anderen Experimenten weniger haufig auftritt.

Die bekanntesten Algorithmen, um Assoziationsregeln zu finden, sind der Apriori-
Algorithmus [AIS93] und der Eclat-Algorithmus [ZPOL97]. Die Struktur von Genexpres-
sionsdaten ist fiir diese Algorithmen, die Transaktionen und deren Objekte analysieren,
jedoch ungeeignet und muss erst an diese angepasst werden. Wie schon erwahnt, sind
die Gene, die zu untersuchenden Objekte und die Transaktionen sind in diesem Fall
die Genexpressionsexperimente. Weiter wird nach Genen gesucht, welche in Abhéngig-
keit voneinander in geniigend Experimenten als overexpressed oder underexpressed er-
kannt wurden bzw. bei welchen sich in Abhéngigkeit voneinander das Ezpressionsniveau
verdndert hat. Eine ausfiihrliche Beschreibung zu gene subgroup mining und Genexpres-
sionsdaten ist in [Dil06] zu finden.

2.2.2 Genontologien

Genontologien bestehen aus einem kontrolliertem Vokabular, welches die Hierarchie von
Genfunktionen und die Biologie der genetischen Prozesse und Erzeugnisse beschreibt.
Das kontrollierte Vokabular besteht aus drei unabhéngigen Gruppen. Diese Gruppen
beschreiben die molekularen Funktionen genetischer Erzeugnisse, die biologischen
Prozesse, an denen diese Erzeugnisse teilhaben und die zellularen Bestandteile, in
welchen diese Erzeugnisse gefunden werden kénnen.

Die Ontologien werden durch einen gerichteten, azyklischen Graphen reprisen-
tiert, in welchem Knoten mehrere Vorgéngerknoten und verschiedene Beziehungen zu
diesen haben konnen. Eine Beziehung eines Knotens zu einem anderen wird durch
die Kante zwischen diesen ausgedriickt. Zusétzlich erbt ein Knoten alle Beziehungen
der Vorgdngerknoten. Z.B. hat der biologische Prozess , pheromone processing® zwei
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Abbildung 2.4: Ein Auszug aus einer Genontologie, aus [Sac].

Vorgéngerknoten, ,protein processing” und ,mating (yeast)* mit unterschiedlichen
Beziehungen zu diesen. Wéhrend ,,pheromone processing ein Teil des ,,mating (yeats)“
Prozesses ist, also eine part-of Verbindung zu diesem Knoten aufweist, ist er auflerdem
ein Unterprozess von , protein processing”, was durch eine is-a Beziehung ausgedriickt
wird. In Abbildung 2.4 wird dieser Zusammenhang verdeutlicht.

Wie Gennamen, konnen auch Terme aus Genontologien als Knoten in ein assoziatives
Netz eingebunden werden, um mit anderen Knoten verkniipft zu werden und somit
Beziehungen zu Genen oder Termen aus Texten und Genontologien zu reprisentieren.
Ein solches Netz wird im folgenden Kapitel 3 im Detail beschrieben.
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Kapitel 3

Das assoziative Netz

In diesem Kapitel wird detailliert auf die Erstellung, Erweiterung und Benutzung des
assoziativen Netzwerkes eingegangen. Dabei werden zuerst die Elemente erlautert, aus
denen ein solches Netz besteht. Weiter wird auf die Verfahren eingegangen, die im Rah-
men dieser Arbeit verwendet wurden, um Terme aus Dokumenten zu gewinnen, begin-
nend mit der Vorverarbeitung der Texte. Danach wird auf die Erweiterung des Netzes
durch Genknoten aus gene subgroups und Termknoten des Textkorpus, sowie die Benut-
zung des Netzes und die Verarbeitung von Anfragen an das Netz eingegangen. Letztlich
werden die Funktionsweisen der Server- und Clientkomponenten in Kiirze geschildert.

3.1 Die Elemente des Netzes

Ein assoziatives Netz ist ein gerichteter Graph, der aus drei Grundelementen besteht:
Knoten, Kanten und Annotationen. Diese Grundelemente und ihre Verwendung werden
in den zwei folgenden Abschnitten genauer beschrieben.

3.1.1 Knoten

Die Knoten des Graphen bzw. des assoziativen Netzes reprasentieren die Wissenseinhei-
ten, die durch Kanten, auch Links genannt, miteinander verbunden sind. Diese Knoten
konnen z.B. Terme sein, die aus Dokumenten extrahiert wurden, Namen von Genen, die
durch gene subgroup mining gefunden wurden oder Genontologieterme. Jeder Knoten
hat einen Namen und einen Typ, damit jederzeit festgestellt werden kann, um was fiir
eine Art von Knoten es sich handelt. Innerhalb dieser Arbeit wurde jedoch nur mit zwei
verschiedenen Typen gearbeitet: TERM und GENE.

Weiter wird den Knoten eine oder mehrere Annotationen zugeordnet. Diese Annota-
tionen geben Auskunft dariiber, in welchem Kontext die Knoten auftreten. Einem Term-
knoten werden beispielsweise Dokumentannotationen zugeordnet, welche Daten wie Ti-
tel, Autoren, Datei und Haufigkeit beinhalten. Durch diese Dokumentannotationen kann
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folglich festgestellt werden, in welchen Dokumenten der Term wie oft aufgetreten ist
und in welcher Datei sich dieses Dokument befindet. Einem Genknoten dagegen werden
gene subgroup-Annotationen zugeordnet. Diese enthalten Informationen iiber die Expe-
rimente, aus denen die Gene hervorgegangen sind bzw. durch welche sie in bestimmte
subgroups eingeteilt wurden. Diese Informationen sind z.B.: support, organism, overex-
pression value und underexpression value. Eine ausfiihrliche Erkldrung dieser Werte ist
in [Dil06] zu finden.

3.1.2 Links

Wie schon in Abschnitt 3.1.1 erwédhnt, sind die Knoten des assoziativen Netzes durch
Links verbunden, welchen Gewichte zwischen 0 und 1 zugeordnet werden. Besteht eine
starke Beziehung zwischen zwei Knoten, so wird der Link zwischen diesen ein hohes
Gewicht haben. Ist die Beziehung zwischen jenen unbedeutend, so wird das Gewicht
entsprechend geringer ausfallen. Wie diese Gewichte berechnet werden ist in Abschnitt
3.3.1 beschrieben.

Aufler einem Gewicht werden den Kanten sowie den Knoten ein Typ und Anno-
tationen zugeordnet. Der Linktyp besagt, von welcher Art der Link ist. Eine Kante,
die durch die Analyse von Dokumenten im Netz erstellt wurde, wird mit dem Typ
TEXT gekennzeichnet, wiahrend eine Kante, die durch gene subgroup mining erstellt
wurde, vom Typ GENE_EXPRESSION_EXPERIMENT ist. Insgesamt wurden drei
verschiedene Linktypen verwendet: TEXT, GENE_EXPRESSION_EXPERIMENT und
SYNONYM, wobei letzterer eine Synonymbeziehung zwischen Gennamen darstellt.

Fiir jedes Gen gibt es in der Regel mindestens drei Bezeichnungen. Neben dem
iiblichen Namen eines Gens existiert eine oder mehrere Affymetrix-Ids. Diese sind vom
Hersteller von Genchips namens Affymetrix festgelegte Nummern, die einzelne Gene
identifizieren. Auflerdem wird jedem Gen zuséitzlich eine Beschreibung zugeordnet.
In Dokumenten treten sowohl Gennamen als auch dessen Beschreibungen auf. Auch
im assoziativen Netz miissen alle Variationen als Knoten représentiert werden. Um
sicherzustellen, dass erkannt wird, dass es sich nicht um verschiedene Gene handelt,
sondern um eines, werden zwischen diesen Knoten Synonymlinks angelegt. Abbildung
3.1 zeigt eine solche Synonymgruppe des Gens ,,il6“, welches alternativ als ,,205207_at
>“ oder ,interleukin 6“ bezeichnet werden kann. Die Knoten sind untereinander mit
Kanten vom Typ SYNONYM verbunden. Diese haben stets ein Gewicht von 1.0, um
die starke Beziehung auszudriicken.

Die Annotationen sind nétig, um festzuhalten, wodurch ein Link zwischen zwei
Knoten entstanden ist. Eine Kante kann mehrere Annotationen haben. Tauchen die
Namen zweier Knoten in einem Dokument auf, so wird dem entsprechenden Link, der
diese Knoten verbindet, eine Dokumentannotation zugewiesen, die wiederum Daten
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Abbildung 3.1: Eine Synonymgruppe des Gens ,,il6“, mit den alternativen Bezeichnungen
,205207_at >“ und ,interleukin 6“. Alle Knoten sind untereinander mit Links von Typ
SYNONYM verbunden.

wie Titel, Autoren und Dateinamen beinhaltet. Wird durch gene subgroup mining
eine Beziehung zwischen zwei Genen festgestellt, so wird der Kante, welche die beiden
Genknoten verbindet, eine gene subgroup-Annotationen zugeordnet. Dadurch kann bei
der Auswertung des Netzes festgestellt werden, durch was ein bestimmter Link zustande
gekommen ist.

In Abbildung 3.2 ist ein assoziatives Netz mit den vier Knoten ,,Mensch®, , Diabe-
tes®, ,,il6* und ,,il8“ zu erkennen. Die Termknoten sind durch Kreise gekennzeichnet,
die Genknoten durch Rechtecke. Weiter sind den Knoten sowie den Links Annotationen
bzw. AnnotationEntries zugeordnet. Die Links besitzen auflerdem jeweils ein Gewicht.

3.2 Termgewinnung

In den folgenden Abschnitten wird das Verfahren beschrieben, das im Rahmen dieser
Arbeit verwendet wurde, um Terme aus bestimmten Textkorpora zu extrahieren. Dabei
wird die Vorverarbeitung der Texte und die Termextraktion erldutert.

3.2.1 Vorverarbeitung

Im Folgenden wird die Vorverarbeitung der Texte des Textkorpus dargestellt. Dabei
werden zuerst verschiedene Filter und deren Zweck erklart, gefolgt von der Beschreibung
des verwendeten Stemmingverfahrens.
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Abbildung 3.2: Ein assoziatives Netz, bestehend aus vier Knoten, sechs Links und zwei
Annotationen.

Filter

Die Texte der Textkorpora stammen aus der Artikeldatenbank PubMed [pub], auf welche
in Abschnitt 4.1 kurz eingegangen wird. Die Texte bestehen aus Zusammenfassungen
der Artikel aus der PubMed Datenbank. In diesen Zusammenfassungen tauchen neben
den gewiinschten Termen unter anderem Worter und Zeichen auf, die nicht als Term
verwendet werden konnen bzw. sollten. Darunter fallen Worter, die generell sehr haufig
in vielen Texten auftreten und deswegen nur sehr wenig Aussagekraft haben (siche
Zipfsches Gesetz in Abschnitt 2.1.1), wie z.B.: jund“, ,oder®, ,ich“, ,du* und so weiter.
Diese Worter miissen aus den Texten herausgefiltert werden, bevor die zu verwendenden
Terme extrahiert werden. Dazu wird eine Stopwortliste angelegt mit allen Wértern,
die nicht als Terme gelten sollen. Da innerhalb dieser Arbeit mit englischen Texten
gearbeitet wurde, besteht die Stopwortliste aus englischen Wértern.

Weiter miissen alle Satzzeichen eliminiert werden, da diese ebenfalls nicht als Terme
gelten und es keinen Sinn machen wiirde, Satzzeichen als Knoten mit in das assoziative
Netz aufzunehmen. Es sind noch weitere Filterarten denkbar, wie beispielsweise Filter,
die Ziffern oder generell alle Zeichen entfernen, die keine Buchstaben sind. Dabei muss
jedoch darauf geachtet werden, dass nicht zu viel eliminiert wird und evtl. niitzliche
Informationen bzw. Terme dadurch verloren gehen. In dieser Arbeit wurden deshalb nur
Stopwortfilter und Satzzeichenfilter verwendet.
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Stemming

Worter treten in den zu analysierenden Texten durchweg in unterschiedlichen Formen
bzw. Morphologien auf. Verben erscheinen in verschiedenen Konjugationsformen
und Nomen in verschiedenen Deklinationsformen. Weiter werden die verschiedenen
morphologischen Varianten eines Wortes durch Komposition, Dekomposition, Flexion
und Hinzufiigen von Affixen erzeugt. Jedoch werden die verschiedenen Formen eines
Wortes als zusammengehorig oder sogar identisch betrachtet. Wiirden Terme samt ihrer
Form als Termknoten in das assoziative Netz eingebunden werden, so wiirde ein Term
mehrmals in diesem auftreten, fiir jede denkbare morphologische Form, die in den Texten
gefunden wird, einmal. Dies hétte zur Folge, dass sich das Netz unnétig ,,aufblaht®.
Auflerdem wiirden Informationen verloren gehen oder nicht vollstdndig durch das
Netz reprasentiert werden, da ein Wort in einer bestimmten Form zu weiteren Termen
Verbindungen aufweisen kénnte, derselbe Term, in einer anderen morphologischen Form
zu diesen jedoch keine.

Um diese Probleme zu vermeiden, miissen die Terme, bevor sie in das Netz ein-
gebunden werden, auf eine Grund- oder Stammform reduziert werden. Somit fallen
die formtypischen Endungen, die z.B. durch Konjugation bzw. Deklination oder das
Anhéngen von Affixen entstehen, weg. Jeder Term wird folglich nur einmal in das Netz
integriert, egal in welcher Form dieser in den Dokumenten auftritt. Der Vorgang der
Reduktion von Wortern auf ihre Grund- oder Stammform wird auch Lemmatisierung
oder Stemming genannt ([Fer03], [Lew05]). Dies hat eine starke Reduktion der Anzahl
der unterschiedlichen Terme zufolge, wodurch wiederum die Grofle des Termindex bzw.
des Termnetzes, abhingig vom verwendeten Stemmingverfahren, um 10 bis 50 Prozent
reduziert wird [Bel00].

Es gibt verschiedene Stemmingmethoden. Fiir jede Sprache wird eine individuelle Me-
thode benétigt. Das Problem des Stemmings ist von Sprache zu Sprache unterschiedlich
schwer. Wiahrend im Englischen dieser Vorgang zufriedenstellend algorithmisch gelost
werden kann, wie durch das Verfahren von Kuhlen [Kuh77] oder den Porter-Stemmer-
Algorithmus, [Por97], so ist im Deutschen ein Worterbuch von Néten, um diese Auf-
gabe zu bewerkstelligen. Der Grund liegt in der Unregelmifigkeit der morphologischen
Verdnderung der Worter. In einer Sprache, in der h&ufig unregelmiflige Verben auf-
treten oder die Formverdnderung nicht stets nach bestimmten Mustern ablauft, kann
das Stemming nicht rein algorithmisch geschehen. Es wird ein Woérterbuch benétigt, in
welchem die Grund- oder Stammformen fiir bestimmte Wérter verzeichnet sind. Da in-
nerhalb dieser Arbeit mit englischen Texten gearbeitet wurde, war dies nicht notig. Als
Stemmingverfahren wurde der Porter-Stemmer-Algorithmus eingesetzt.
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Termextraktion

Nachdem die Texte durch diverse Filter von unbedeutenden Wortern und Zeichen
bereinigt und die Worter der Texte durch Stemming auf ihre Stammform reduziert
wurden, miissen nun die beziiglich eines Dokumentes einschlédgigen Terme erkannt und
in das Netz eingebunden werden.

Der Vorgang der Termextraktion kann auf verschiedene Art und Weise geschehen.
Essentiell miissen jedoch die Terme als gewichtig oder nicht gewichtig eingestuft werden.
Dabei kann beispielsweise die Héufigkeit eines Wortes im Text untersucht werden.
Nachdem die hédufigen aber oft nicht gewichtigen Worter, wie z.B.: ,und“, durch einen
Stopwortfilter entfernt wurden, ist die Wahrscheinlichkeit grofer, dass die iibrigen haufig
auftretenden Worter auch einschliagig sind. Es stellt sich nur die Frage, wie oft ein Wort
auftreten muss, um als gewichtig zu gelten. In [Fer03] wird aufgrund des Zipfschen
Gesetzes (Abschnitt 2.1.1), angenommen, dass die Terme mittlerer Haufigkeit beziiglich
eines Dokuments am einschlédgigsten sind. Neben der Bestimmung der H&aufigkeit gibt
es weitere Anséitze, die Relevanz eines Terms innerhalb eines Dokuments zu bestimmen,
wie durch die Einbeziehung von Strukturinformationen. So koénnten die im Titel
auftretenden Terme stets als einschliagig gewertet werden, egal mit welcher Héaufigkeit
sie auftreten. Weiter konnten semantische Informationen in die Relevanzbewertung
einfliefen. Auf diese und weitere Ansétze wird hier jedoch nicht eingegangen.

Innerhalb dieser Arbeit wurde ein Algorithmus verwendet, welcher zum einen
lediglich die Héaufigkeit eines Terms innerhalb eines Dokuments bestimmt und diesen
ab einer gewissen Grenze als gewichtig beurteilt. Dabei wird keine Riicksicht auf
Satzgrenzen, Wortstellung oder Semantik genommen. Der Standardwert, der hier als
Héaufigkeitsgrenze verwendet wurde, liegt bei 3. Terme, die mindestens mit dieser
Héufigkeit auftreten, gelten als gewichtig und werden in das assoziative Netz als Knoten
eingefiigt. Zum anderen wurde die Anzahl der Dokumente gezéhlt, in welchen die
Worter vorkommen und eine Ober- und Untergrenze festgelegt. Terme, die in allen oder
sehr vielen Dokumenten auftreten, wurden ignoriert, da sie keine spezielle Information
enthalten. Terme, die nur in einem oder sehr wenigen Dokumenten auftreten, wurden
ignoriert, um die Anzahl der Terme und somit auch der Knoten weiter zu beschréanken,
da die Verkniipfung der Knoten untereinander sehr viel Rechenzeit beansprucht, was in
Abschnitt 3.3.1 beschrieben ist.

Es hat sich jedoch gezeigt, dass die Anzahl der Terme, die in nur wenigen Doku-
menten auftauchen, wesentlich grofler ist, als die Anzahl jener, die in vielen Dokumen-
ten auftreten. Dies zeigte ein Versuch, in dem 99552 Zusammenfassungen medizinischer
wissenschaftlicher Artikel zum Thema ,Mensch und Diabetes® der Datenbank PubMed
untersucht wurden. Abbildung 3.3 illustriert, dass der Grofiteil der Terme nur in maxi-
mal drei unterschiedlichen Dokumenten vorkommt. Durch das Setzen einer Untergrenze
werden demnach sehr viele Worter ignoriert, was von groflem Nachteil sein kann. In den
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Experimenten, welche in Kapitel 4 beschrieben sind, wurde stets versucht einen Kom-
promiss zwischen dem Verlust zu vieler Terme und der benétigten Rechenzeit zu finden.

x10' Termdokumenthéufigkeit
1 4 T T T T T

Termhaufigkeit

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Dokumentanzahl

Abbildung 3.3: Die Anzahl der Wérter, die nur in sehr wenigen Dokumenten auftreten,
ist bedeutend grofler als die, der Worter, welche in vielen auftreten.

Preprocessing

Einfugen in
Tokenisierung Filterung —>  Stemming Termextraktion | > ass'\(lmatlves
etz

Textdateien |

Abbildung 3.4: Die Pipeline mit den Verarbeitungsschritten zur Gewinnung von Termen
aus Dokumenten beginnend mit der Auswahl der Textdateien als Korpus gefolgt von
verschiedenen Vorverarbeitungsschritten wie Filterung, Stemming und Termextraktion,
schlieflich endend mit der Einfiigung der Terme in das assoziative Netz als Termknoten.

In Abbildung 3.4 ist eine Pipeline an Verarbeitungsschritten zur Gewinnung von
Termen aus Dokumenten zu erkennen. Diese beginnt mit der Auswahl der Texte und der
Zusammenstellung des Korpus, gefolgt von verschiedenen Vorverarbeitungsschritten wie
der Filterung der Texte von nicht einschlégigen Wortern und Zeichen, der Reduktion der
Terme auf deren Stammform durch Stemming und schlieflich der Relevanzbewertung der
Terme bzw. deren Extraktion. Am Ende der Pipeline werden die gewichtigen Terme in
das assoziative Netz als Termknoten eingebracht.
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3.3 Einfiigen von Knoten

Wie Terme als Termknoten bzw. Gennamen als Genknoten in das assoziative Netz ein-
gefiigt werden, wird in den folgenden Abschnitten beschrieben.

3.3.1 Einfiigen von Termknoten

Nachdem die Vorverarbeitungsphase abgeschlossen wurde, miissen nun die extrahierten
Terme in das assoziative Netz als Termknoten eingefiigt werden. Dazu muss fiir jeden
einzufiiggenden Term ein Termknoten erstellt werden, falls fiir diesen noch keiner
existiert. Weiter muss dem Knotenpunkt eine Dokumentannotation zugeordnet werden,
welche Daten iiber den Titel des Textes, in dem das Wort auftritt, dessen Autoren
usw. enthélt. Dies ist notig, um spéter festzustellen, in welchen Dokumenten ein Term
vorkommt. Existiert bereits ein Termknoten fiir den zu bearbeitenden Term, so wird
lediglich eine weitere Annotation hinzugefiigt.

Sind Termknoten und Annotationen erstellt, muss der Knotenpunkt durch Links mit
anderen Term- oder Genknoten verbunden werden. Besteht eine Beziehung mit anderen
Knotenpunkten so wird eine Kante eingefiigt. Je stiarker diese Beziehung ist, desto stéarker
muss das Gewicht des Links ausfallen. Besteht keine Beziehung zwischen zwei Knoten
wird auch kein Link eingetragen. Folglich muss zwischen den neuen Knotenpunkten
und allen bereits existierenden ein Gewicht berechnet werden, welches innerhalb dieser
Arbeit stets zwischen 0 und 1 liegt. Wird ein Gewicht von 0 berechnet wird keine Kante
eingefiigt. Da fiir jeden Knotenpunkt die Gewichtung der Kanten zu allen bestehenden
Knoten berechnet werden muss, um evtl. einen Link einzutragen, ist der Aufwand hierfiir
quadratisch.

Gewichtsberechnung

Fiir die Gewichtsberechnung zwischen zwei Termknoten oder zwischen Term- und
Genknoten wird das gemeinsame Auftreten der Terme bzw. der Terme und Gennamen,
innerhalb der Dokumente des Korpus bestimmt. Je 6fter zwei Terme gemeinsam in
verschiedenen Texten auftreten, desto grofler ist deren Beziehung zueinander. Die
Linkgewichte w;; und w;; zwischen zwei Knoten k; und k; werden dabei folgendermaflen
berechnet:

n
Zl Ceij
wij = 5
> Cai
x=1
n
21 Caij
r=
wj; =
Y. Caj

8
Il
—
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Mit
o 1 wenn Term t; in Dokument d, auftritt
1 0 sonst

und
o { 1 wenn Term t; und t; in Dokument d, auftreten
oy

0 sonst

Dabei ist n die Anzahl der Dokumente. Analog zu c,;; wird c,j; bestimmt. Diese Art
der Gewichtsberechnung ist an das Verfahren aus [CBN95] angelehnt und beriicksichtigt
lediglich das gemeinsame Auftreten von Termen oder Gennamen innerhalb eines Textes.
Es wird nicht beriicksichtigt, ob die Worter im selben Satz auftreten oder einen se-
mantischen Zusammenhang aufweisen. In diesen Punkten kann die Gewichtsberechnung
verbessert werden.

Ein weiteres Problem ist bei hdufig auftretenden Termen abzusehen. Existieren
Woérter, welche in sehr vielen Texten des Korpus vorkommen, so sind diese beziiglich
eines Themas weniger einschligig als Terme die nur in bestimmten Texten erscheinen,
die dieses Thema behandeln. Wird beispielsweise ein Korpus aus allen Abstracts der
PubMed Artikeldatenbank zum Thema , gene* zusammengestellt, so kommt das Wort
»gene® in so gut wie allen Texten vor. Die Relevanz des Terms ist aber sehr gering, da oh-
nehin alle Texte {iber das Thema ,,gene® berichten. Da der Term in vielen Texten auftritt,
werden dementsprechend viele gemeinsame Vorkommen mit anderen Termen festge-
stellt, was dazu fiihrt, dass viele Knoten Links mit hohen Gewichten zum Termknoten
,gene” aufweisen. Dies verzerrt jedoch die Beurteilung der Einschlédgigkeit des Terms, da
dieser von sehr vielen Knoten aus iiber Links mit hohen Gewichten erreicht werden kann.

Um dieses Problem zu 16sen wurde im Rahmen dieser Arbeit die Gewichtsbestimmung
insofern erweitert, als die durch die oben aufgefiihrte Formel berechneten Gewichte mit
der inversen Dokumenthiufigkeit IDF (inverse document frequency), aus [Kor97], des
entsprechenden Terms multipliziert werden. Das Gewicht w;; des Links von Knoten £;
zu Knoten k; wird also folgendermaflen bestimmt:

> Cyij
wy; == IDF;

IDF; =log 1+

n

Z Coyj
=1

Durch das Einfiihren der inversen Dokumenthaufigkeit werden Gewichte zu Termen,
die in sehr vielen Dokumenten auftreten, geringer bewertet.
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3.3.2 Einfiigen von Genknoten

An dieser Stelle wird beschrieben, wie Genknoten in das assoziative Netz eingefiigt
werden. Das gene subgroup mining aus [Dil06] liefert Gruppen von Genen zuriick, die
in Beziehung zueinander stehen. Diese Gene werden als Genknoten in das assoziative
Netz eingefiigt. Das Gewicht der Links untereinander entspricht dem Support-Wert, der
durch das gene subgroup mining bestimmt wurde. Dieser Wert liegt ebenfalls zwischen
0 und 1. Je grofler er ist, desto stérker stehen die Gene in Beziehung.

Die Genknoten wurden innerhalb dieser Arbeit vor den Termknoten eingefiigt.
Falls in Texten bereits bestehende Gennamen auftreten, werden diese dadurch nicht
als Termknoten in das Netz eingebunden, sondern es werden Kanten von in Beziehung
stehenden Wortern zu diesen Genknoten eingefiigt. Somit werden Termknoten mit
Genknoten verbunden. Dabei wird das Gewicht zwischen Termknoten und Genknoten
wie das Gewicht zwischen Termen berechnet. Werden Worter aus Dokumenten und
Gennamen aus gene subgroup mining-Prozessen als Knotenpunkte miteinander ver-
bunden, so findet an dieser Stelle die assoziative Verkniipfung von Informationen aus
zwei heterogenen Datenquellen statt. Wenn spéter bei der Bearbeitung von Anfragen
diesen Kanten nachgegangen wird, so kann eine Verbindung zwischen Gengruppen
und Termen bzw. Dokumenten und gene subgroup mining-Experimenten erkannt werden.

Ein Gen kann durch verschiedene Synonyme beschrieben werden, wie schon in Ab-
schnitt 3.1.2 geschildert. Fiir jedes Synonym wird ein Genknoten in das Netz eingefiigt
und die Knotenpunkte werden mit Links vom Typ SYNONYM verbunden. Die Gewich-
te dieser Synonymlinks haben stets den Wert 1, um die starke Beziehung untereinander
zum Ausdruck zu bringen. Ein Beispiel fiir eine solche Synonymgruppe ist in Abbildung
3.1 zu sehen.

3.4 Bearbeitung der Anfragen

Dieser Abschnitt beschreibt die Bearbeitung der Anfragen bzw. das Durchsuchen des
Netzes. Hierzu gibt es viele verschiedene Methoden. Es wird jedoch im Detail nur auf
einen Ansatz eingegangen, einer modifizierten Form des Branch-and-Bound-Spreading-
Activiation-Algorithmus aus [CBN95].

Generell sind verschiedene Méglichkeiten denkbar, verbindungsbasierte Modelle zu
durchsuchen. Dazu gehoéren auch Algorithmen, mit denen Hopfield-Netze ausgewertet
werden, wie im Abschnitt 2.1.4 beschrieben. Das Netz besteht allerdings aus einem ge-
richteten Graph, was bedeutet, dass die Linkgewichte nicht symmetrisch sind. Eine un-
symmetrische Gewichtsmatrix als Hopfield-Netz kann zu Problemen bei der Konvergenz
des Netzes fiithren ([R0j93], [Sch97], [TH87]). Es kann passieren, dass das Hopfield-Netz
im Falle einer Anfrage, also der Aktivierung bestimmter Knoten, keinen stabilen Zustand
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mehr einnimmt und zu oszillieren beginnt.

3.4.1 Branch-and-Bound-Suche

In dieser Arbeit wurde eine modifizierte Form des Branch-and-Bound-Spreading-
Activiation-Algorithmus aus [CBN95] verwendet. Anfénglich werden durch den
Benutzer verschiedene Anfrageterme ausgewéhlt. Zu diesen Termen sollen weitere Ter-
me oder Gene gefunden werden, die mit den Anfragetermen in Beziehung stehen. Diese
werden related terms, also zugehorige oder verwandte Terme genannt. Die Dokumente
oder gene subgroup mining-Experimente, die die zugehorigen Terme oder Gennamen
enthalten, sind fiir den Benutzer potentiell relevant.

w=08 @ w=02
F@ w=07

Wird durch den Benutzer
in der ersten Iteration mit 1
aktiviert.

Abbildung 3.5: Die erste Iteration einer Branch-and-Bound-Suche, in welcher der Knoten
T1 angeregt wird. Aktivierte Knoten sind griin eingefirbt.

Die Knotenpunkte, welche die vom Benutzer ausgewéhlten Anfrageterme reprisen-
tieren, werden in der ersten Iteration mit einem Gewicht von 1 aktiviert. Abbildung 3.5
zeigt eine solche Situation. Der Knoten T1 wird in der ersten Iteration angeregt, was
durch eine griine Einfarbung gekennzeichnet ist.

Diese Knoten regen in der zweiten Iteration ihre direkten Nachbarn an. Dabei
wird das Gewicht des Links zum ersten Knoten mit dem Gewicht des Links zu dessen
Nachbarn multipliziert. Der daraus resultierende Wert wird als Aktivierungswert der
Nachbarn verwendet. Da die ersten Knoten nicht iiber Verbindungen angeregt wurden,
sondern iiber eine Benutzereingabe, wird hier statt des Linkgewichts eine anfiangliche
Erregung von 1 verwendet. Dieser Sachverhalt ist in Darstellung 3.6 illustriert. Hier wird
, T1* durch den Benutzer mit dem Wert 1 angeregt und verbreitet eine Aktivierung von
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0.8 (1%0.8) zu ,, T2“ und von 0.7 (1%0.7) zu ,T3“. Es kann vorkommen, dass ein Knoten
in einer Iteration durch verschiedene Nachbarknoten angeregt wird. Abbildung 3.7 zeigt
wie ,, T2“ und ,, T3“ den Knoten ,, T4“ anregen. Der gesamte Wert der Aktivierung ergibt
sich aus der Summe der einzelnen Aktivierungen, in diesem Fall 0.4 4+ 0.49. Es muss
allerdings entschieden werden, welches Gewicht der eingehenden Links verwendet wird,
um die Verbreitung der Aktivitdt von ,, T4“ in der néchsten Iteration zu berechnen.
Wiirde ein Mittelwert gebildet, so wiirden Knoten mit wenigen starken und vielen
schwachen eingehenden Verbindungen benachteiligt, gegeniiber Knoten, welche nur
wenige starke eingehende Kanten besitzen. Aus diesem Grund wird stets das hochste
Gewicht als Aktivierungswert fiir dessen Nachbarn in der néchsten Iteration verwendet,
was im Falle von ,T4“ 0.49 (1 % 0.7 % 0.7) ist. Dieser Wert muss jedoch ebenfalls, wie
bereits beschrieben, mit dem Linkgewicht zu diesen Nachbarn multipliziert werden.
Abbildung 3.7 zeigt wie von ,T4“ aus ein weiterer Knoten mit dem Wert 0.49 % 0.5
angeregt werden kann.

Wird durch T1 in der zweiten
Iteration mit 0.8 (1 * 0.8) aktiviert.

w=0.2

w=08 12

(n)

w=0.7 B w=07

Wird durch T1 in der zweiten
[teration mit 0.7 (1 * 0.7) aktiviert.

Abbildung 3.6: Die zweite Iteration einer Branch-and-Bound-Suche, in welcher die di-
rekten Nachbarknoten des Knotenpunktes T1 angeregt werden. Aktivierte Knoten sind
griin eingefarbt.

In der dritten Iteration werden wiederum die direkten Nachbarn der bereits aktivier-
ten Knoten angeregt. Werden Knoten in verschiedenen Iterationen aktiviert, so werden
die Aktivierungswerte aufsummiert. Durch diese Addition konnen die Werte folglich
iitber 1 steigen. Deshalb wird, wie bereits erwédhnt, nicht der Aktivierungswert des
Quellknotens verwendet, um einen direkten Nachbarn anzuregen, sondern das Gewicht
des Links zu dem Quellknoten, {iber den dieser angeregt wurde. Somit bleibt der Wert,
mit dem ein Knotenpunkt einen anderen anregt stets zwischen 0 und 1 und nimmt von
Iteration zu Iteration stetig ab. Dies kann als Abbruchkriterium benutzt werden, was
im folgenden noch beschrieben wird.
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Abbildung 3.7 illustriert die dritte Iteration einer Branch-and-Bound-Suche, in
welcher die Nachbarknoten der in der zweiten Iteration angeregten Knotenpunkte
aktiviert werden.

( h
\/® w=07 Wird in der dritten Iteration sowohl durch

T2 mit 0.4 (1*0.8*0.2) aktiviert als auch
durch T3 mit 0.49 (1*0.7*0.7), was
insgesamt einen Aktivierungswert von 0.8
ergibt. In der néchsten Iteration kann ein
weiterer Knoten mit 0.245 (0.49*0.5)
aktiviert werden.

. J

Abbildung 3.7: Die dritte Iteration einer Branch-and-Bound-Suche, in welcher der direkte
Nachbar der bereits angeregten Knoten aktiviert wird. Aktivierte Knoten sind griin
eingeférbt.

Die Suche kann aufgrund unterschiedlicher Kriterien abgebrochen werden: zum einen
kann eine maximale Anzahl an Iterationen festgelegt werden. Wenn diese erreicht ist,
werden die aktivierten Knoten absteigend nach ihren aufsummierten Aktivierungswerten
sortiert und als Ergebnisterme ausgegeben. Zum anderen kann eine maximale Anzahl
an Ergebnistermen festgelegt werden. Wurden dementsprechend viele Knoten aktiviert,
wird die Suche beendet und die Ergebnisterme, wiederum sortiert nach deren Aktivie-
rungswerten, zuriickgeliefert. In dieser Arbeit wurde zudem ein minimales Linkgewicht
eingefithrt. Wird dieser Wert bei der Multiplikation des Aktivierungswertes mit dem
Gewicht des Links unterschritten, wird dem Link nicht gefolgt und der Knoten am
Ende des Links wird nicht aktiviert. Dadurch werden nur Knoten aktiviert, die durch
geniigend starke Links miteinander verbunden sind, also eine engere Beziehung aufwei-
sen. Knoten, deren Beziehung nur schwach ist, werden somit nicht in die Ergebnisliste
aufgenommen. Da die Aktivierungswerte von Iteration zu Iteration geringer werden,
wird somit auch die rdumliche Ausbreitung der Aktivierung im Netz eingeschrénkt
und es werden die Knoten, die nur iiber viele Verbindungen zu erreichen sind, einen
geringen Wert aufweisen und somit nicht oder am Ende der Ergebnisliste stehen. Dies
gilt jedoch nur wenn die Links nicht vom Typ SYNONYM, mit einem Gewicht von 1 sind.
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Durch eine Branch-and-Bound-Suche entsteht ein Teilgraph, der sich aus allen ak-
tivierten Knoten und den verfolgten Links zusammen setzt. Ein solcher Teilgraph wird
in Abbildung 3.8 gezeigt. Hier wurde nach den Gennamen ,,il6“ und ,,il8* gesucht. Die-
se Anfrageterme sind in der Darstellung griin gekennzeichnet. Termknoten sind durch
Ellipsen dargestellt und Genknoten durch Rechtecke. Die Synonymgruppen verschiede-
ner Gene, bestehend aus Affymetrix-Id, Genbeschreibung und Genname, sind deutlich
zu erkennen. In Kapitel 4 wird genauer auf weitere Experimente und deren Resultate
eingegangen.

NOT-Terme

NOT-Terme, also Terme die durch den Benutzer von der Suche ausgeschlossen werden,
werden anfinglich mit dem Wert —1 aktiviert. Die Verbreitung der Anregung wird wie
bei normalen Termen berechnet, mit dem Unterschied, dass diese hier negativ ist. Dies
hat zur Folge, dass bestimmte Bereiche an Knoten des Netzes nicht in die Ergebnisliste
kommen bzw. am Ende dieser erscheinen, wenn sich deren positiver Aktivierungswert
durch negative Anregung verringert.

Ein Abbruchkriterium, wie ein minimaler Aktivierungswert, hitte bei negativen An-
regungen wenig Sinn. Deshalb wird hier der absolute Wert mit diesem verglichen. Somit
verbreitet sich die negative Aktivierung genau so wie die positive. Dadurch kann es al-
lerdings passieren, dass anfinglich positiv angeregte Knoten im Laufe der Iterationen
einen negativen Aktivierungswert bekommen und vice versa.

3.4.2 Nachverarbeitung des Resultats

Sind nun verwandte Terme und Gennamen gefunden worden, so miissen zusétzlich die
Dokumente und gene subgroup mining-Experimente ausgemacht werden, in denen die
Terme oder Gennamen auftauchen. Dies geschieht durch die Auswertung der Knote-
nannotationen. Fiir jeden Knoten werden alle Annotationen bestimmt. Jeder wird der
gesamte Aktivierungswert des Knoten zugeordnet. Sind bestimmte Annotationen meh-
reren Knoten zugeordnet, werden die Aktivierungswerte fiir diese aufsummiert. Sortiert
man die Annotationen schliellich absteigend nach ihren zugeordneten Aktivierungswer-
ten, so erhélt man die Dokumente und gene subgroup mining-Experimente, die durch die
Annotationen repréasentiert werden, in der Reihenfolge ihrer Relevanz beziiglich der An-
frage. In dieser Arbeit wurde aulerdem die Moglichkeit implementiert, verwandte Terme
von Knoten mit negativen Aktivierungswerten génzlich aus der Ergebnisliste zu tilgen.

3.5 Server und Client

Da die Erstellung eines assoziativen Netzes aufgrund des quadratischen Aufwands
unter Umstédnden sehr lange dauern kann, vor allem wenn grofle Mengen an Texten
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oder Gengruppen verarbeitet werden miissen, ist es sinnvoll, ein solches Netz nur
einmal auf einem Rechner zu erzeugen. Benutzer, die an dieses Netz Anfragen senden
wollen, konnen dies {iber ein spezielles Clientprogramm, was auf deren Rechner lauft,
bewerkstelligen.

Aus diesem Grund wurde ein Serverprogramm entwickelt, welches ein assoziatives
Netz aus verschiedenen Datenquellen, hier Dokumente und Gengruppen aus gene
subgroup mining-Experimenten, aufbauen und Anfragen an dieses Netz bearbeiten
kann. Das Serverprogramm hort auf einem bestimmten Port und nimmt Anfragen eines
Clientprogramms entgegen. Diese werden nach dem in Abschnitt 3.4 beschriebenen
Prozess bearbeitet und es wird schliellich eine Antwort an den Client zuriickgeschickt.

Eine Anfrage besteht aus Anfrage- oder Suchtermen, einem minimalen Linkgewicht,
einer maximalen Anzahl an Ergebnisdokumenten und Ergebnistermen und einer Angabe,
welche Methode zur Behandlung der NOT-Terme angewendet werden soll. Eine Antwort
des Servers besteht aus verwandten Termen, Dokumenten mit Angaben zu Titel, Autoren
und Dateinamen und gene subgroup mining-Experimenten. Sowohl das Anfrage- als auch
das Antwortformat sind XML-Formate. Die DTDs dazu sind im Anhang A zu finden.
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Abbildung 3.8: Teilgraph einer Suche mit den Gennamen ,,il6* und ,,il8“ als Anfrageter-
me (griin eingefarbt). Termknoten sind als Ellipsen gekennzeichnet und Genknoten als
Rechtecke.
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Kapitel 4

Experimente

Dieses Kapitel beschreibt die Experimente, die mit dem assoziativen Netz durchgefiihrt
wurden, um dieses auf seine Tauglichkeit zu testen. Zuerst wird kurz auf die Datenquellen
und ihre Herkunft eingegangen, mit deren Daten das Netz trainiert wurde. Anschliefend
werden die verschiedenen Experimente und ihre Ergebnisse erldutert, die im Einzelnen
durchgefiihrt wurden.

4.1 PubMed

PubMed (www.pubmed.com), die kostenfreie Version von MEDLINE, ist eine textba-
sierte, bibliografische Referenzdatenbank, in der englischsprachige Artikel der Sachge-
biete Medizin, Zahnmedizin, Veterindrmedizin, 6ffentliches Gesundheitswesen, Psycho-
logie, Biologie, Genetik, Biomedizin etc., aus Fachzeitschriften dokumentiert und Links
auf Volltextzeitschriften gespeichert werden. Derzeit enthélt PubMed etwa 15 Millionen
Referenzen auf Zeitschriftenartikel. Die Datenbank wurde vom nationalen Zentrum fiir
Biotechnologische Informationen (National Center for Biotechnology Information, kurz
NCBI) fur die nationale medizinische Bibliothek der USA (United States National Li-
brary of Medicine, kurz NLM) entwickelt. PubMed ist iiber das zentrale, textbasierte
Suchsystem NCBI-Entrez erreichbar. Aulerdem konnen {iber NCBI-Entrez Nukleotid-
und Protein-Sequenzen, Protein-Strukturen, komplexe Genome und weitere wichtige Da-
tenbanken, wie PubChem durchsucht werden.

4.2 (Genexpressionsdaten

Die Genexpressionsdaten, die fiir gene subgroup mining-Experimente verwendet wurden,
um Gengruppen zu finden, sind Public Domain Daten, die aus Affymetrix-Chips mit
Menschengenen, mit Schwerpunkt auf Diabetes, gewonnen wurden und stammen aus

der Gendatenbank RAD (RNA Abundance Database)".

1Url der Daten: www.cbil.upenn.edu/RAD /php/displayStudy.php?study_id=2160
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4.3 Experimente

Im folgenden werden verschiedene Experimente erldutert, die durchgefithrt wurden,
um die Tauglichkeit des assoziativen Netzes zu priifen. Hierzu wurden als heterogene
Datenquellen zum einen menschliche Genexpressionsdaten, deren Gene durch gene
subgroup mining zu Gengruppen zusammengefasst wurden und zum anderen Zusam-
menfassungen wissenschaftlicher Artikel, die bei einer Suche zu bestimmten Suchtermen
in der PubMed Datenbank als Ergebnis gefunden wurden, verwendet. Die Suchterme
wurden so ausgesucht, dass zwischen ihnen und den Genen bzw. Gengruppen, die in
einem Experiment verwendet wurden, ein Zusammenhang besteht. Z.B. wurde bei der
Verwendung von menschlichen Genen, die in Bezug zu Diabetes stehen, in der PubMed
Datenbank nach Dokumenten mit den Termen ,human® und ,,diabetes” gesucht.

Fiir jedes Experiment wurde sowohl die Zeit zur Erstellung des Netzes und die zur
Berechnung der Anfragen gemessen als auch der Speicherbedarf eines fertigen Netzes.
Hierfiir wurde ein Rechner verwendet, dessen wichtigste Daten in Tabelle 4.1 aufgefiihrt
sind.

CPU Intel Pentium 4, 2.8 GHz
RAM 1 GB (2 GB Swap)
Betriebssystem | SuSE Linux 9.3, Kernel: 2.6.11.4-21.13-smp

Tabelle 4.1: Daten des Rechners, der zur Erstellung der Netze verwendet wurde.

4.3.1 CCL20-Experiment

In diesem Experiment wurden 231 Zusammenfassungen der PubMed Datenbank zu dem
Suchterm ,,CCL20“ als Textkorpus verwendet. Chemokine (C-C motif) Ligand 20, kurz
,CCL20%, ist ein menschliches Gen, das Funktionalitdten im Zusammenhang mit dem
Immunsystem aufweist. Weiter wurden Ergebnisse eines gene subgroup mining-Prozesses
mit menschlichen Genexpressionsdaten verwendet.

Zuerst wurde ein assoziatives Netz aus den Genen erstellt, anschliefend wurden 1606
verschiedene Terme aus dem Textkorpus extrahiert und als Knoten in das Netz eingefiigt.
Die verwendete minimale Termhé&ufigkeit, die Haufigkeit mit der ein Term in einem
Dokument auftritt, betrug 2. Eine minimale oder maximale Termdokumenth&ufigkeit,
die Anzahl der Dokumente in denen ein Term auftritt, wurde nicht benutzt. Insgesamt
bestand das Netz aus 1949 Knoten und 105626 Links. Tabelle 4.2 fiihrt die Gene
auf, welche sowohl in den Genexpressionsdaten auftreten als auch in den verwendeten
Dokumenten. Wiirden keine Ubereinstimmungen dieser Art auftreten, so wiren das
Netz der Gennamen und das der Terme separiert und es konnten keine zusétzlichen
Informationen aus der Zusammenfithrung der Datenquellen gewonnen werden, da
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keine gemeinsame Schnittmenge der Datenquellen besteht. Um die Verkniipfung der
Informationen dieser beiden Datenquellen zu analysieren, ist es also sinnvoll, nach den
gemeinsam auftretenden Termen bzw. Genen zu suchen.

GENNAME | HAUFIGKEIT
IL8 6

IL6 6

CCL20 343

CXCL1 4

GAPDH 1

SET 7

Tabelle 4.2: Gennamen, die sowohl in den Genexpressionsdaten als auch in den Doku-
menten des Textkorpus ,,CCL20“ auftreten.

Mit dem Testrechner (siehe Tabelle 4.1) wurden insgesamt 1414, 3 Sekunden (23,6
Minuten) benétigt, um den Textkorpus vorzuverarbeiten, die extrahierten Terme als
Knoten in das Netz einzufiigen und die Links und deren Gewichte zu den anderen Knoten
zu berechnen. 22,7 Sekunden dauerte die Vorverarbeitung und 1391, 6 Sekunden (23,3
Minuten) das Einfigen der Knoten und Links. Fiir den bendétigten Speicherplatz des
gesamten Netzes, nach der Erstellung wurden 9633720 Bytes (ca. 9,2 MB) gemessen.

116 118

Die Gennamen 116 118 wurden als Suchterme verwendet und die Suche im assoziativen
Netz mit den Einstellungen aus Tabelle 4.3 gestartet und dauerte 0,86 Sekunden.
Das minimale Linkgewicht ist die wichtigste Einstellung, da diese festlegt, welche und
zum Teil auch wie viele Terme gefunden werden. Ein zu hohes minimales Linkgewicht
verhindert, dass genug Terme aus Dokumenten in die Ergebnisliste aufgenommen
werden, da die Gewichte der Verbindungen zwischen Genen aus Gengruppen, die durch
den Support aus den gene subgroup mining-Experimenten bestimmt werden, meist
héher sind, als die Linkgewichte zu Knoten von Dokumenttermen. So kann es sein, dass
den Verbindungen zu diesen Termen aufgrund des zu hohen minimalen Linkgewichts
nicht nachgegangen wird, obwohl diese als einschldgig einzustufen wiren. Die Stérke
des Gewichts der Verbindungen zu Dokumenttermen héngt jedoch wesentlich von den
Dokumenten des Textkorpus ab. Ein thematisch breit gefasster Korpus wird geringere
Linkgewichte zur Folge haben, da viele der einzelnen Terme keinen Bezug zueinander
haben. Weiter kann die Folge eines zu hohen minimalen Linkgewichts sein, dass generell
weniger Gennamen oder Terme als Ergebnis zuriickgeliefert werden als erwiinscht. In
diesem Fall muss die Suche wiederholt mit einem niedrigerem minimalen Linkgewicht
wiederholt werden. Als Verbesserung wére denkbar, dass der Algorithmus eigenstéindig
das minimale Linkgewicht in dem Mafle reduziert, bis eine bestimmte Mindestanzahl
an Ergebnistermen erreicht ist. Dies ist jedoch bei in dieser Arbeit nicht der Fall.
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Ein zu niedriges minimales Linkgewicht kann dagegen zur Folge haben, dass nicht
einschlagige Terme in die Ergebnisliste aufgenommen werden. Dies kann teilweise
unterbunden werden, indem die maximale Anzahl an Ergebnistermen verringert wird.
Dadurch, dass nur eine bestimmte Anzahl an Termen der am stirksten aktivierten
Knoten zuriickgeliefert wird, werden die gering angeregten Knoten nicht als Ergebnis
ausgegeben.

EINSTELLUNG WERT
Minimales Linkgewicht 0,3
Maximale Anzahl an Ergebnisdokumenten | 30
Maximale Anzahl an Ergebnistermen 10

Tabelle 4.3: Einstellungen der Suche nach 116 118" im ,,CCL20“-Experiment.

Als Resultat wurden die zehn am starksten aktivierten Knoten als verwandte Ergeb-
nisterme zuriickgeliefert sowie die Dokumente und gene subgroup mining-Experimente,
in denen die Terme bzw. Gennamen vorkommen. Diese sind in Tabelle 4.4 aufgelistet.

ERGEBNISTERME

,211506_s_at >“, | cell-wall“, |interleukin 6 (interferon, beta 2)¢, |IL6“, ,IL8¢
»,205207_at >, interleukin 8“, cw",  bcg-cws®, ;202859 x at >*

DOKUMENTE UND gene  subgroup  mining- | TERME UND GENNAMEN
EXPERIMENTE
Gene-inducing program of human dendritic cells in re- | cell-wall, IL6, IL8, cw, bcg-
sponse to BCG cell-wall skeleton (CWS), which reflects | cws

adjuvancy required for tumor immunotherapy.
Effects of Salmonella enterica serovars Typhimurium | IL8
(ST) and Choleraesuis (SC) on chemokine and cytokine
expression in swine ileum and jejunal epithelial cells.
Addition of interleukin 1 (IL1) and IL17 soluble recep- | IL6
tors to a tumour necrosis factor alpha soluble receptor
more effectively reduces the production of IL6 and ma-
crophage inhibitory protein-3alpha and increases that of
collagen in an in vitro model of rheumatoid synoviocyte
activation.

RAD Human U133A 211506_s_at >, 205207_at >,
202859 x_at >

Tabelle 4.4: Ergebnisterme, -dokumente und -gene subgroup mining-Experimente zur
Suche nach ,, 116 118 im ,, CCL20“-Experiment.

Abbildung 4.1 zeigt den Teilgraph, bestehend aus Knoten und Links, welchen der
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Branch-and-Bound-Algorithmus auf der Suche nach 116 118 gefolgt ist und aktiviert
hat. Dargestellt sind alle durch die Verbreitung der Aktivierung angeregten Knoten
und deren Verbindungen zueinander. Termknoten werden durch Ellipsen repréisentiert,
Genknoten durch Rechtecke. Die Knoten, nach denen gesucht wurde, sind griin gefarbt.
Die Gene und Terme des Graphen mit den zehn hochsten Aktivierungswerten sowie die
Dokumente und gene subgroup mining-Experimente, in denen diese auftreten, wurden
als Resultat der Suche zuriickgeliefert. Das Ergebnis zeigt die Synonyme der Gene
L16“ und 118, | interleucon 6, ,interleucin 8“ und deren Affymetrix-Ids ,,205270_at*,
,211506_s_at“ und ,,202859_x_at“, die ebenfalls durch die rechteckige Darstellung als
Genknoten zu erkennen sind. Aulerdem ist zu sehen, dass weitere Verbindungen zu den
Termen ,,bcg-cws“ und ,,beg-cws-“ bestehen. Es existieren hier zwei Schreibweisen des
gleichen Wortes, da Bindestriche nicht von Satzzeichenfilter und Stemmingverfahren
entfernt wurden. Das Protein ,,BCG-CWS* (bacillus Calmette-Guerin cell wall skeleton)
wirkt regulierend auf IL Gene [KKTAT05]. Abbildung 4.1 zeigt, dass sowohl Links von
beiden ,,bcg-cws“ Knoten zu den Termknoten ,,cell-wall“ und ,,skeleton® fithren als auch
zu ,up-regulated®.

interleukin 6... || 205207 _at >

0.5 .5 0.436

skeleton @

Abbildung 4.1: Der Teilgraph, welcher durch den Branch-and-Bound-Algorithmus,
wéhrend der Suche nach ,,I16 118 im ,,CCL20“-Experiment aktiviert wurde.
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Informationen beider Datenquellen wurden hier erfolgreich vernetzt. Mit einer Suche
in den gene subgroup mining-Daten konnten nur die Synonyme, Affymetrix-Ids, Gen-
gruppen und gene subgroup mining-Experimente beziiglich der Gene ,,116“ und , II8,, ge-
funden werden. Im Textkorpus dagegen koénnten nur Dokumente in Beziehung mit den
Genen gefunden werden. Durch die assoziative Verkniipfung der Daten ist es moglich,
Informationen aus beiden Datenquellen zu erhalten.

4.3.2 Mensch, Diabetes und Cluster-Experiment

Um Dokumente und gene subgroup mining-Experimente zu finden, die in Beziehung mit
Diabetes und Mensch stehen, wurden in diesem Experiment 769 Zusammenfassungen
der PubMed Datenbank mit den Suchtermen ,human diabetes cluster® als Textkorpus
verwendet. Das Wort ,cluster® wurde zusétzlich als Suchterm verwendet, um die
Ergebnismenge der Dokumente auf diese zu reduzieren, welche Gengruppen bzw.
Cluster von Genen behandeln, die im Zusammenhang mit der menschlichen Diabetes
stehen. Erneut wurden die menschlichen Genexpressionsdaten aus Abschnitt 4.3.1,
die durch gene subgroup mining zu Gengruppen zusammengefasst wurden, als weitere
Datenquelle verwendet.

Wiederum wurde zuerst ein assoziatives Netz aus den Genen erstellt, anschlieend
konnten 3600 verschiedene Terme aus dem Textkorpus extrahiert und als Knoten
in das Netz eingefiigt werden. Die verwendete minimale Termh&aufigkeit betrug 2,
die maximale Termdokumenthiufigkeit 200, eine minimale Termdokumenth&ufigkeit
wurde nicht verwendet. Das Netz bestand nach der Erstellung insgesamt aus 3946
Knoten und 294900 Links. In Tabelle 4.5 sind die Gennamen aufgefiihrt, welche in den
Genexpressionsdaten und in den Dokumenten vorkommen. Um die Verkniipfung der
Informationen dieser beiden Datenquellen zu analysieren, wurde auch hier nach den
gemeinsam auftretenden Gennamen gesucht.

GENNAME | HAUFIGKEIT
H19 1

SET 38

SAT 12

Tabelle 4.5: Gennamen, die sowohl in den Genexpressionsdaten als auch in den Doku-
menten des Textkorpus ,,human diabetes cluster® auftreten.

Die Vorverarbeitung in diesem Experiment dauerte 56,7 Sekunden, das Einfiigen
der Knoten und Links in das Netz 11501, 2 Sekunden (191, 7 Minuten). Es ist deutlich
zu sehen, dass die durchschnittliche Zeit zum Einfiigen und Verkniipfen eines Knotens,
hier mit 3,19 Sekunden, im Vergleich zum Experiment aus Abschnitt 4.3.1 mit 0, 88
Sekunden, auf das 3,62-fache angestiegen ist. Je mehr Knoten im Netz verlinkt sind,
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desto langer dauert der Prozess. Das gesamte Netz benotigte 14240368 Bytes (ca. 13,6
MB) Speicherplatz.

H19

Der erste Genname (,H19“) der Tabelle 4.5 wurde als Suchterm verwendet und die
Suche im assoziativen Netz mit den Einstellungen aus Tabelle 4.6 gestartet. Die Suche
dauerte 0,49 Sekunden.

EINSTELLUNG WERT
Minimales Linkgewicht 0,7
Maximale Anzahl an Ergebnisdokumenten | 30
Maximale Anzahl an Ergebnistermen 11

Tabelle 4.6: Einstellungen der Suche nach ,,H19“ im ,human diabetes cluster-
Experiment.

Die elf am stiarksten aktivierten Knoten wurden als verwandte Ergebnisterme
zuriickgeliefert sowie die Dokumente und gene subgroup mining-Experimente, in denen
die Terme bzw. Gennamen vorkommen, welche in Tabelle 4.7 aufgelistet sind.

ERGEBNISTERME
yyolk®, 224997 x_at >, JH19“, in“, ,imprint®, ,sole“, ,thymu“,  sac“, ,H19, im-
printed maternally expressed untranslated mRNA*, ,igf2*, , monoallel*

DOKUMENTE UND gene  subgroup  mining- | TERME UND GENNAMEN
EXPERIMENTE

Evidence that insulin is imprinted in the human yolk | yolk, H19, in, imprint, sole,
sac thymu, sac, igf2, monoallel

RAD Human U133A 224997 x_at >

Tabelle 4.7: Ergebnisterme, -dokumente und -gene subgroup mining-Experimente zur
Suche nach ,H19“ im ,human diabetes cluster“-Experiment.

Der Teilgraph, der durch die Branch-and-Bound-Suche aktiviert wurde, ist in
Abbildung 4.2 illustriert. Dargestellt sind erneut alle durch die Verbreitung der
Aktivierung angeregten Knoten und deren Verbindungen untereinander. Der Knoten
des Suchterms ,H19“ ist wieder griin dargestellt und in der Abbildung ganz oben
platziert. Er ist sowohl mit der Affymetrix-Id ,,224997 x_at“ und dem Synonym ,H19,
imprinted maternally expressed untranslated mRNA“ verkniipft als auch mit Genen,
wie ,,igf2“ und ,ins“, die in Zusammenhang mit Diabetes bzw. der Insulinproduktion
stehen ([GAABT01], [GBLT05], [VBC'96]). Das Gen ,,Ins“ wird durch den Termknoten
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H19, imprinte...

224997 _x_at >

0.771

222983 s at >

‘ylé‘@ _

Abbildung 4.2: Der Teilgraph, welcher durch den Branch-and-Bound-Algorithmus,

0.708 089 s
wéhrend der Suche nach ,,H19“ im ,,human diabetes cluster“-Experiment aktiviert wur-
de.

,in“ repréasentiert, der durch den Stemmingprozess den Buchstaben s einbiiflen musste.
Dass es sich hier um das Wort ,in“ handeln konnte ist ausgeschlossen, da dies durch
den Stopwortfilter entfernt wurde. Hier wird deutlich, dass eine Liste moglichst vieler
Gennamen sinnvoll ist, um diese vom Stemmingprozess auszuschliefen. Bisher werden
nur die Gene ausgeschlossen, die als Genknoten zuvor in das Netz eingefiigt wurden.

Weiter besteht von , H19* und ,,;in“ eine direkte Verbindung zum Termknoten ,,pco*,
was fiir polycystic ovary syndrome (PCOS) steht. PCOS, auch bekannt unter dem
Namen Stein-Leventhal-Syndrom, ist eine der hé&ufigsten Stoffwechselstérungen bei
geschlechtsreifen Frauen und kann zu Unfruchtbarkeit und Diabetes vom Typ 2 fithren
([Hoe03], [SN0O0], [GAABT01]). AuBer den Synonymen und den verwandten Termen
existiert von ,H19* iiber die Affymetrix-Id ,,224997 x_at“ eine Verbindung zum Gen
»,222983_s_at“, das in der gleichen Gengruppe ist.

Zum Term ,thymu*, was fiir Thymus steht, existiert ebenfalls ein Link ausgehend
von ,H19“. Der Thymus ist ein Organ unseres Lymphsystems und sehr wichtig fiir
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das Immunsystem. Er liefert die Umgebung fiir die Entwicklung und Reifung der
T-Abwehrzellen. Diese Umgebung hilft dabei, selbstreaktive Zellen zu eliminieren
oder zu inaktivieren, deren Zerstorungskraft andernfalls gegen das gesunde Korper-
gewebe verwendet werden wiirde. Autoimmunerkrankungen wie Diabetes, Rheuma,
Multiple Sklerose etc. gehen auf die fehlende Fihigkeit zuriick, zwischen korperfrem-
den und korpereigenen Stoffen unterscheiden zu kénnen ([BCRT06], [Boe06], [GBLT05]).

Hier wurde also neben den Synonymen zum einen ein Gen gefunden, was mit ,H19¢
in derselben Gengruppe ist, zum anderen wurden Gene entdeckt, die mit H19 verkniipft
sind und mit Diabetes in Zusammenhang stehen. Biologen und Mediziner kénnen nun
genauer untersuchen ob die Gene ,,Igf2“ und , Ins“ evtl. auch in dieselbe Gengruppe wie
»,H19“ und ,,222983_s_at“ einzuordnen sind. Es wurde auflerdem durch die Verbindung zu
den Termknoten ,,pco® und ,,thymu* ein weiterer Zusammenhang zu Diabetes hergestellt.

SAT

In einer weiteren Anfrage mit den Einstellungen aus Tabelle 4.8 wurde als Suchterm der
Enzymname ,,SAT (spermidine/spermine N1-acetyltransferase) verwendet. Die Suche
dauerte 0,43 Sekunden. SAT tritt ebenfalls sowohl in den Dokumenten auf als auch in
den im gene subgroup mining gefundenen Gengruppen.

EINSTELLUNG WERT
Minimales Linkgewicht 0,7
Maximale Anzahl an Ergebnisdokumenten | 30
Maximale Anzahl an Ergebnistermen 10

Tabelle 4.8: Einstellungen der Suche nach ,SAT“ im ,human diabetes cluster*-
Experiment.

Als Ergebnisknoten wurden die zehn am stérksten aktivierten Knoten ausgegeben.
Diese, die Dokumente und gene subgroup mining-Experimente sind in Tabelle 4.9
aufgelistet.

Bei der Suche nach ,SAT* tritt ein Problem mit der Ambiguitdt von Termen im
assoziativen Netz auf. Jeder Term wird im Netz nur durch einen Knoten abgebildet,
kann jedoch unterschiedliche Bedeutungen haben, z.B. kann das Wort , Jaguar® je
nach Zusammenhang ein Tier oder ein Auto sein. Dies hat zur Folge, dass Knoten
mehrdeutiger Terme Verkniipfungen zu Termen oder Gennamen aus unterschiedlichen
Themenwelten haben. Werden diese als Ergebnis zuriickgeliefert, so muss der Benutzer
selbst entscheiden, ob zwischen diesen ein Zusammenhang besteht oder nicht. Eine
Moglichkeit, unerwiinschte Terme bzw. Teilgraphen an Termen auszublenden, ist die
Verwendung von NOT-Termen in einer weiteren Suchanfrage.
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ERGEBNISTERME

,213988_s_at >, ,subcutan“, ,lean“, ,android“, ,SAT*, ,,203455_s_at >, , spermi-
dine/spermine Nl-acetyltransferase“, ,sat-top“, ,leg“, ,210592_s_at >*

DOKUMENTE UND gene  subgroup  mining- | TERME UND GENNAMEN
EXPERIMENTE

Subcutaneous adipose tissue pattern in lean and obese | subcutan, lean, android,
women with polycystic ovary syndrome. SAT, sat-top, leg

Android subcutaneous adipose tissue topography in lean | subcutan, lean, android,
and obese women suffering from PCOS: comparison with | SAT, sat-top, leg
type 2 diabetic women.

Human epicardial adipose tissue is a source of inflam- | subcutan
matory mediators.

Clustering of dyslipidemia, hyperuricemia, diabetes, and | lean
hypertension and its association with fasting insulin and
central and overall obesity in a general population. Athe-
rosclerosis Risk in Communities Study Investigators.

RAD Human U133A 213988_s.at >, 2034555 at
>, 210592.s_at >

Tabelle 4.9: Ergebnisterme, -dokumente und -gene subgroup mining-Experimente zur
Suche nach ,,SAT“ im ,, human diabetes cluster“-Experiment.

»SAT* bezeichnet zum einen das Enzym spermidine/spermine N1-acetyltransferase?
und zum anderen die Gewebeart subcutaneous adipose tissue. In Abbildung 4.3, die
den durch die Suche aktivierten Teilgraph darstellt, ist zu sehen, dass vom Knoten
»SAT“ (grin eingefarbt) Verbindungen zu dessen Affymetrix-Id ,213988_s.at >*,
Synonym , spermidine/spermine Nl-acetyltransferase“ und zu Gengruppen bestehen.
In diesem Zusammenhang tritt ,SAT* als Gen- bzw. Enzymname auf. Weiter existie-
ren zusdtzlich Links zu den Termen ,subcutan®, | leg®, ,lean®, ,pco“ und ,sat-top“
(SAT topography). Hier steht ,SAT“ fiir die Gewebeart subcutaneous adipose tlissue
([TMR*03], [HMR"04]). Die Gene der Gengruppen, in welchen sich ,SAT“ befindet,
haben demzufolge nichts mit den Termen, die in Bezug zur Gewebeart stehen, zu tun.

4.3.3 Mensch und Diabetes-Experiment

Um weitere Zusammenhénge zum Thema Mensch und Diabetes zu finden, wurde der
Datenbestand an wissenschaftlichen Artikeln vergrofiert. Aus der PubMed Datenbank
wurden 99552 Zusammenfassungen zum Thema ,human diabetes“ als Textkorpus

2U1l der Beschreibung des Gens SAT:

www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?db=gene&cmd=Retrieve&dopt=full_report&list_uids=6303


http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?db=gene&cmd=Retrieve&dopt=full_report&list_uids=6303
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N

0.771 /0.771 [0.771 \0.771 N\Q.771

Abbildung 4.3: Der Teilgraph, welcher durch den Branch-and-Bound-Algorithmus,
wéhrend der Suche nach ,,SAT* im , human diabetes cluster“-Experiment aktiviert wur-
de.

verwendet. Die Datenbanksuche wurde ohne den Anfrageterm ,cluster® durchgefiihrt,
wodurch sich die Anzahl der Ergebnisdokumente von 769 auf 99552 drastisch steigerte.
Als zweite Datenquelle wurden dieselben, durch gene subgroup mining gruppierten,
menschlichen Genexpressionsdaten wie in Abschnitt 4.3.1 benutzt.

Aus dem Textkorpus konnten 11371 verschiedene Terme extrahiert werden. Dabei
wurde eine minimale Termhé&ufigkeit von 3 und eine minimale Termdokumenthaufigkeit
von 3 benutzt. Die Verwendung dieser minimalen Termdokumenthéufigkeit hatte zur
Folge, dass ein grofler Teil der Worter des Textkorpus nicht als Terme in das Netz
eingefiigt wurde. Ohne die Verwendung der minimalen Termdokumenth&ufigkeit wéren
35310 Terme extrahiert worden. Diese Menge an einzufiigenden Knoten bzw. die
Berechnung der Links zwischen den Knoten, deren Anzahl um ein Vielfaches gréfier
ist, hétte sehr viel Rechenzeit beansprucht. Deshalb wurde die Anzahl der Terme auf
etwa ein Drittel reduziert. Insgesamt bestand das Netz aus 11707 Knoten und 934768
Links. Tabelle 4.10 fithrt alle Gennamen auf, die sowohl in Dokumenten als auch in den
Genexpressionsdaten auftreten. Es ist zu erkennen, dass sich deren Anzahl von 24 im
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Vergleich zu der Anzahl aus Abschnitt 4.3.2 von 3, um das 8-fache erhoht hat, was auf
den umfangreicheren Textkorpus zuriickzufiihren ist.

GENNAME HAUFIGKEIT
1L8 2
RABI1A 1
1L6 31
VCAM1 7
STAT3 14
CFLAR 2
calreticulin 5
SAT 44
RABI18 2
ENSA 21
H19 7
AKRI1B1 8
GAPDH 69
adrenomedullin | 123
ADM 37
TIMP1 1
APP 27
CROP 2
CYP3A5 6
BMP2 4
SET 1487
calnexin 4
SERPINA1 1
SCOC 7

Tabelle 4.10: Gennamen, die sowohl in den Genexpressionsdaten als auch in den Doku-
menten des Textkorpus ,,human diabetes“ auftreten.

Insgesamt wurden 267792, 2 Sekunden (ca. 74,39 Stunden) bendétigt, um die Vorver-
arbeitung und die Netzerstellung abzuschliefen. Die Vorverarbeitung alleine konnte in
5563,1 Sekunden (ca. 91,72 Minuten) abgeschlossen werden. Das Einfiigen der Term-
knoten und dessen Links benétigte 262229, 1 Sekunden (ca. 72,84 Stunden). Die durch-
schnittliche Zeit einen Termknoten in das Netz einzufiigen und zu verlinken betrug in
diesem Experiment 23,06 Sekunden. Das ist etwa 7,2 mal soviel wie in dem Experiment
aus Abschnitt 4.3.2, mit 3,19 Sekunden. Die Anzahl der Knoten insgesamt ist in diesem
Experiment, mit 11707, 2,97 mal so groff und die Anzahl der Links, mit 934768, 3,17
mal so grofl wie in Abschnitt 4.3.2. Es ist zu sehen, dass die durchschnittliche Zeit einen
Knoten in das Netz einzufiigen und mit anderen Knoten zu verkniipfen drastisch steigt, je
mehr Knoten und Links existieren. Hier besteht ebenfalls Optimierungsbedarf beziiglich
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des Algorithmusses zum Einfiigen und Verkniipfen der Knoten und der Datenstruktur,
welche das Netz reprisentiert. Das Netz bendtigte insgesamt 61258858 Bytes (ca. 58,42
MB) an Speicherplatz.

Calreticulin

Bei der Suche nach dem Gennamen ,calreticulin®, der in Dokumenten und Genex-
pressionsdaten auftritt, wurde ein weiteres Synonym fiir dieses Gen gefunden, welches
in den Genexpressionsdaten noch nicht vorhanden war. Die Einstellungen, mit denen
die Suche im assoziativen Netz durchgefiihrt wurde, sind in Tabelle 4.11 zu sehen. Die
Suche dauerte 0,62 Sekunden.

EINSTELLUNG WERT
Minimales Linkgewicht 0,1
Maximale Anzahl an Ergebnisdokumenten | 30
Maximale Anzahl an Ergebnistermen )

Tabelle 4.11: Einstellungen der Suche nach ,calreticulin® im ,human diabetes“-
Experiment.

cdreticulin

200935_at > 214315 x_at >

Abbildung 4.4: Der Teilgraph, welcher durch den Branch-and-Bound-Algorithmus,
wéhrend der Suche nach ,calreticulin® im , human diabetes“-Experiment erstellt wurde.

Die Ergebnisdokumente und gene subgroup mining-Experimente, sowie die 5 am
starksten aktivierten Knoten, die als verwandte Terme ausgegeben wurden, sind in
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ERGEBNISTERME

»,200935_at >, 214315 x_at >, ,calreticulin“, JCALR®, ,crt*

DOKUMENTE UND gene  subgroup  mining- | TERME UND GENNAMEN
EXPERIMENTE

Occurrence of IgA and IgG autoantibodies to calreticu- | calreticulin, crt
lin in coeliac disease and various autoimmune diseases.

Valproate protects cells from ER stress-induced lipid ac- | calreticulin
cumulation and apoptosis by inhibiting glycogen synt-
hase kinase-3.

Kidney allograft and patient survival in type I diabetic | crt
recipients of cadaveric kidney alone versus simultaneous
pancreas kidney transplants: a multivariate analysis of

the UNOS database.

Phase II trial of conformal radiation therapy for pedia- | crt
tric patients with craniopharyngioma and correlation of
surgical factors and radiation dosimetry with change in
cognitive function.

Effect of video display on the grading of diabetic retino- | crt
pathy.

RAD Human U133A 200935_at >, 214315 x_at >

Tabelle 4.12: Ergebnisterme, -dokumente und -gene subgroup mining-Experimente zur
Suche nach , calreticulin® im ,, human diabetes“-Experiment.

Tabelle 4.12 aufgelistet.

Abbildung 4.4 zeigt den Teilgraph, der durch die Suche nach ,calreticulin® erstellt
wurde. Es sind sowohl die Synonyme ,,CALR*, ,200935_at >“ und ,,214315 x at >“,
aus den Genexpressionsdaten als Knoten auszumachen als auch ein weiteres Synonym
namens ,,crt“ aus dem Textkorpus. ,,Crt* ist jedoch nur ein Synonym fiir das Mausegen
,Calr“3, nicht fiir das menschliche Gen.

Durch die Verkniipfung der Daten beider Datenquellen konnten erneut Informatio-
nen sinnvoll kombiniert werden. Die Synonymgruppe des Gens ,calraticulin®, aus den
Genexpressionsdaten, wurde durch ein weiteres Synonym ,,crt*, aus den Dokumenten,
erganzt.

3Url der Beschreibung des Gens Calr bzw. Crt:
www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?db=gene&cmd=Retrieve&dopt=full_report&list_uids=12317
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H19 Diabesity

Der Genname H19, der in Abschnitt 4.3.2 schon in Zusammenhang mit Diabetes aufge-
fallen ist, wurde hier gemeinsam mit dem Term , diabesity* als Suchterm verwendet. Die
Suche im assoziativen Netz dauerte 0,56 Sekunden und wurde mit den Einstellungen,
welche in Tabelle 4.13 aufgelistet sind, durchgefiihrt.

EINSTELLUNG WERT
Minimales Linkgewicht 0,1
Maximale Anzahl an Ergebnisdokumenten | 30
Maximale Anzahl an Ergebnistermen 20

Tabelle 4.13: Einstellungen der Suche nach [H19 diabesity“ im ,human diabetes“-
Experiment.

Die 20 am stédrksten aktivierten Knoten, die als Ergebnisterme zuriickgeliefert
wurden sowie ein Teil der Dokumente und gene subgroup mining-Experimente, in denen
die Terme bzw. Gennamen vorkommen, sind in Tabelle 4.14 aufgefithrt. Das Wort
,diabesity” wurde durch den Stemmingprozess in ,,diabes* umgewandelt.

Abbildung 4.5 zeigt, dass eine indirekte Verbindung vom Gennamen ,H19 iiber die
Termknoten ,icr* und ,epigenet” zu ,diabes“ besteht. Die Anfrageterme sind wieder
griin eingeférbt. Aulerdem ist zu sehen, dass die Synonyme des Gens und ein weiteres
Gen ,,222983_s_at >“ angezeigt werden, welches sich mit ,H19“ in einer Gengruppe
befindet. Zusétzlich bestehen direkte Verbindungen zu den Termen ,vntr“ und ,in“
und indirekte Links zu ,igf2“ und ,iddm2“. Die Gene ,Igf2“ und ,in“ (Ins) wurden
auch schon in Abschnitt 4.3.2 in Zusammenhang mit ,H19“ und Diabetes gefunden.
Uberdies wurden, durch die Verwendung des umfangreicheren Textkorpus, die Terme
,1iddm2“ und ,vntr* entdeckt. Das Gen ,,Iddm2“ (insulin-dependent diabetes mellitus 2)
steht wie auch ,,Igf2“ und ,Ins“, in Verbindung mit der Insulinregulierung des Koérpers
([VBC*96], [PZF197]). ,Vntr* (variable number of tandem repeats) sind tandemartige
Wiederholungen von DNA-Sequenzen, wobei die Anzahl der wiederholten Sequenzen
sehr variabel ist. Dies hat zur Folge, dass viele Menschen einer Population an demselben
Genlocus® heterozygot® sind. Die Sequenzen und die Anzahl der Wiederholungen eignen
sich daher dafiir, verschiedene Individuen voneinander zu differenzieren ([Hen97]). Das
Auftreten solcher Sequenzen in bestimmten Wiederholungen an bestimmten Genloci
kann sich auf die Insulinproduktion auswirken und somit in Bezug zu Diabetes stehen
([PZF*97], [VBCT96], [OD04]). Neben diesen sind die Genknoten ,,pparg® (perozisome
proliferative activated receptor, gamma) und tndm* (diabetes mellitus, transient
neonatal) im Teilgraph der Abbildung 4.5 zu erkennen. Sie sind ebenfalls indirekt mit

4Die physikalische Position einer DNA-Sequenz im Genom wird als Genlocus bezeichnet.
Die Mischergibigkeit beziiglich eines genetischen Merkmals wird Heterozygotie genannt.
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ERGEBNISTERME

»,224997 x_at >, jsac”, ;H19% [H19, imprinted maternally expressed untranslated

43

mRNA“ | patern“,  vntr“,  yolk“, |in“  pparg“, ,diabes“, ,bw",  postnat®, jicr",
,methylat®, imprint“, ,childhood®, ,size®, , epigenet, ,acdc®, ,tk*“

DOKUMENTE UND gene  subgroup  mining- | TERME UND GENNAMEN
EXPERIMENTE

Birth weight, infant growth and insulin resistance. H19, wvntr, in, postnat,
childhood, size

Epigenetic alterations of H19 and LIT1 distinguish pa- | H19, bw, methylat, epigenet
tients with Beckwith-Wiedemann syndrome with cancer
and birth defects.

Structural-tridimensional study of yolk sac in pregnan- | sac, yolk
cies complicated by diabetes.

Imprinted and genotype-specific expression of genes at | vntr, in, imprint
the IDDM2 locus in pancreas and leucocytes.

The insulin gene is transcribed in the human thymus | vntr, in
and transcription levels correlated with allelic variation
at the INS VNTR-IDDM2 susceptibility locus for type
1 diabetes.

RAD Human U133A 224997 x_at >

Tabelle 4.14: Ergebnisterme, -dokumente und -gene subgroup mining-Experimente zur
Suche nach ,,H19 diabesity“ im ,,human diabetes“-Experiment.

,H19% verkniipft und stehen auch in Beziehung mit Diabetes ([VHLT05], [DWF06],
IMBCS+06]).

Auch hier wurde zum einen ein Gen gefunden, welches sich mit ,H19“ in derselben
Gruppe befindet. Zusétzlich wurden sechs weitere Gennamen als Ergebnis zuriickgelie-
fert, die in enger Beziehung zu ,,H19“ und Diabetes stehen. Biologen und Mediziner
konnen feststellen, ob die Gengruppe um die sechs zusétzlich gefundenen Gene erweitert
werden muss oder ob die vier Gene, die Einflufl auf die Insulinregulierung des Korpers
haben, in eine eigene Gruppe einzuordnen sind. Obwohl die Anzahl der Terme durch
die hohe minimale Termdokumenthaufigkeit von 10 stark reduziert wurde, konnte doch
ein Zusammenhang zwischen dem Gen ,H19“ und Diabetes gefunden werden. Die
Vermutung liegt nahe, dass eine Erhohung der Termanzahl, durch die Senkung der
minimalen Termdokumenthéufigkeit und Termhéaufigkeit, weitere Zusammenhénge zu
Tage bringen konnte.
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Abbildung 4.5: Der Teilgraph, welcher durch den Branch-and-Bound-Algorithmus,
wéhrend der Suche nach ,H19 diabesity* im ,,human diabetes“-Experiment erstellt wur-
de.
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Kapitel 5

Fazit und Ausblick

In dieser Arbeit wurde gezeigt, wie Informationen heterogener Datenrdume durch ein
assoziatives Netz gemeinsam verkniipft und analysiert werden konnen. Als Datenquellen
wurden Textdokumente, bestehend aus Zusammenfassungen wissenschaftlicher Artikel
iiber Themen der Biologie und der Medizin, aus der PubMed Datenbank und Genex-
pressionsdaten menschlicher Gene verwendet.

Die experimentellen Ergebnisse zeigen, dass die assoziative Verbindung der Infor-
mationen der Datenquellen und deren Exploration durch das Netz moglich ist. So
wurde zu einem Gen und dessen Synonymen ein Term gefunden, der ein weiteres
Synonym des Gens ist. Es wurden Gene bzw. Gennamen in Dokumenten gefunden, die
evtl. eine durch gene subgroup mining erstellte Gengruppe erweitern oder selbst eine
Gengruppe bilden. Wie genau der Zusammenhang zwischen den gefundenen Genen zu
beurteilen ist, miissen Biologen oder Mediziner entscheiden. Es ist jedoch anzunehmen,
dass ein Zusammenhang existiert. Dadurch zeigt sich, dass die Informationen beider
Datenquellen sinnvoll kombiniert und ausgewertet werden konnen. Weiter wurde ein
Bezug zwischen einem genregulierenden Protein und Genen der Genexpressionsdaten
ausgemacht sowie zwischen bestimmten Genen und der Krankheit Diabetes.

Es darf weiterhin auch nicht vergessen werden, dass das in dieser Arbeit erstellte
assoziative Netz ein Prototyp ist, um heterogene Datenquellen zu analysieren. Um
qualitativ und quantitativ bessere Ergebnisse zu bekommen sind, verschiedene Ande-
rungen und Verfeinerungen denkbar. In der Vorverarbeitung werden zuerst alle Texte
tokenisiert. Bisher werden in dieser Arbeit die Dokumente auf Wortebene segmentiert,
d.h. Gennamen oder Namen aus Genontologien, die aus mehreren Wortern bestehen,
werden nicht als solche erkannt, sondern Wort fiir Wort in das Netz eingefiigt. Die
Erkennung von Namen und Bezeichnungen, die aus mehreren Wortern bestehen,
kann die Qualitdt der Informationen, welche in das Netz integriert werden, deutlich
verbessern. Gerade im Hinblick auf die Verwendung von Genontologien als weitere
Datenquelle, ist dies unerlésslich, da die Bezeichnungen der Ontologieeintrage meist aus
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mehreren Wortern bestehen.

Ein weiterer Schritt der Vorverarbeitung, den die Terme bis auf die Gennamen der
Genexpressionsdaten, welche bereits in das Netz eingefiigt wurden, durchlaufen, ist
der Stemmingprozess. Das heifit, dass auch die Namen der Gene, die zuvor nicht ins
Netz eingefiigt wurden, gestemmt und somit zu teilweise nicht existierenden Gennamen
umgeformt werden. Hier kann eine Datenbank mit moglichst vielen Gennamen Abhilfe
schaffen, in welcher vor dem Stemmingprozess iiberpriift wird, ob der zu stemmende
Term der Name eines Gens ist.

Auflerdem ist die Methode der Termextraktion zu verbessern. So koénnten z.B.
zusétzlich Struktur- oder semantische Informationen der Texte genutzt werden, um die
Einschlédgigkeit ihrer Terme festzustellen. Diese Informationen kénnen auflerdem mit
in die Gewichtsbestimmung der Links zwischen den Termen einflieen. Ein weiteres
Problem tritt mit der Ambiguitdt von Termen auf. Fiir jeden Term wird nur ein Knoten
in das Netz eingefiigt. Tritt ein Wort aufgrund seiner verschiedenen Bedeutungen in den
Dokumenten in unterschiedlichen Zusammenhéngen auf, so werden diese im Netz durch
Verbindungen zu Termen dieser Zusammenhénge reprasentiert. Daraus folgt, dass bei
einer Suche nach einem mehrdeutigem Term diese Knoten aktiviert werden und somit
Terme aus unterschiedlichen Zusammenhéngen als verwandte Terme resultieren.

Die in dieser Arbeit verwendeten Textkorpora bestehen aus Zusammenfassungen
wissenschaftlicher Artikel. Wiirden die kompletten Artikel, die mehr Informationen
enthalten als deren Zusammenfassungen, als Textkorpus genutzt werden, kénnten dem-
nach auch mehr Informationen in das Netz einflielen. Die Erstellung eines Textkorpus
unter Verwendung von kompletten Artikeln ist ein weiterer Punkt, der dazu beitragt,
qualitativ bessere Ergebnisse zu erhalten. Aus einem grofien Textkorpus kénnen jedoch
auch viele Terme extrahiert werden. Mit der in dieser Arbeit verwendeten Datenstruk-
tur, zur Speicherung des Netzes und dem Algorithmus zum Einfiigen der Knoten und
Links, wiirde die Erstellung eines Netzes mit sehr vielen Termen bzw. Genen &duflerst
viel Zeit bendtigen, wie die Experimente deutlich machen. Es ist deshalb notwendig,
die Datenstruktur und den Algorithmus soweit zu verbessern, dass ein grofles Netz aus
einigen 10000 Knoten in moderater Zeit erstellt werden kann.

Alles in allem wurden die Daten der verwendeten heterogenen Datenquellen durch
den Prototyp des assoziativen Netzes sinnvoll verbunden und konnten, wie die Ergebnisse
der Experimente zeigen, erfolgreich exploriert und analysiert werden.
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Anhang A

XML-DTDs

A.1 Anfrage-XML-DTD

Listing A.1: Anfrage-XML-DTD

1 <!ELEMENT Query (MaxNoRelatedTerms, MaxNoDocuments, MinimumLinkWeight ,
> Strict , WeightPolicy , Terms, ExcludedTerms)>

3

+ <!ELEMENT MaxNoRelatedTerms (#PCDATA) >
s <!ELEMENT MaxNoDocuments (#PCDATA) >
¢ <!FIEMENT MinimumLinkWeight (#PCDATA) >
7 <!HHEMENT Strict (#PCDATA) >
s <!EFLEMENT WeightPolicy (#PCDATA) >
o <!FIEMENT Terms (Term)* >

10 <!FIEMENT ExcludedTerms (Term)* >

1 <!EFLIEMENT Term (#PCDATA) >

A.2 Antwort-XML-DTD

Listing A.2: Antwort-XML-DTD
1 <!HLEMENT ResultSet (RelatedTermsx,Document*, GeneExpressionSubgroup *)>

2

s <!ELEMENT RelatedTerms (Term)* >

1+ <!FHLEMENT Term (#PCDATA) >

s <!ATTLIST Term weight CDATA AMPLIED >

6

7 <!EIEMENT Document (Rank, Title , Authors, File ,ContainedTerms) >
s <!ELIEMENT Rank (#PCDATA) >

» <!ELEMENT Title (#PCDATA) >

1o <!EIEMENT File (#PCDATA) >
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11

12 <!EIEMENT Authors (Author)* >

13 <!ELEMENT Author (Firtsname , Lastname) >
1w <!FIEMENT Firstname (

15 <!FIEMENT Lastname (#PCDATA) >

16

17 <!ELEMENT ContainedTerms (Term)* >

18

19 <!FIEMENT GeneExpressionSubgroup (Organism, Platform , ThresholdType,
20 UnderExpressionValue, OverExpressionValue, Support, Remarks) >

21

22 <!ELEMENT Organism (

23 <!ELEMENT Platform ( )
2« <!HTEMENT ThresholdType ( )
s <!FIEMENT UnderExpressionValue (#PCDATA)
26 <!ELEMENT OverExpressionValue ( )
27 <!ELEMENT Support ( )
2s <!ELEMENT Remarks (

VVVVYVVYV
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