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ABSTRACT

Given the explosive growth of biomedical data as well as the literature
describing results and findings, it is getting increasingly difficult to keep
up to date with new information. Keeping databases synchronized with
current knowledge is a time-consuming and expensive task, one which
can be alleviated by automatically gathering findings from the literature
using linguistic approaches. This dissertation describes a method to au-
tomatically annotate enzyme classes with disease-related information ex-
tracted from the biomedical literature. Enzyme names for the 3 9or enzy-
me classes in the Braunschweiger Enzymdatenbank (BRENDA) database,
a repository for quantitative and qualitative enzyme information, were
identified in more than 1oo ooo abstracts retrieved from the PubMed lite-
rature database. Phrases in the abstracts were assigned to concepts from
the Unified Medical Language System (umLs) utilizing the MetaMap pro-
gram, allowing for the identification of disease related concepts by their
semantic fields in the umMLs ontology. Assignments between enzyme clas-
ses and and diseases were created based on their co-occurrence within a
single sentence. False positives could be removed by a variety of filters in-
cluding minimum number of co-occurrences, removal of sentences contai-
ning a negation and the classification of sentences based on their semantic
fields by a Support Vector Machine. Verification of the assignments with
a manually annotated set of 1 500 sentences yielded favorable results of
95 % precision, sufficient for inclusion in a high-quality database.

X1l



KURZZUSAMMENFASSUNG

Aufgrund des schnellen Wachstums biomedizinischer Daten sowie der as-
soziierten Literatur wird es auch fir Experten zunehmend schwierig, den
Uberblick iiber den aktuellen Wissensstand zu behalten. Der Aufbau und
die manuelle Erweiterung von Datenbanken ist teuer und zeitaufwindig,
kann jedoch durch linguistische Methoden unterstiitzt werden, welche
Erkenntnisse automatisch aus der wissenschaftlichen Literatur extrahie-
ren. Die vorliegende Dissertation stellt eine solche Methode zur Annota-
tion von Enzymklassen mit krankheitsrelevanten Informationen vor. Die
Enzymnamen von 3 9ot Enzymklassen der Braunschweiger Enzymdaten-
bank (BRENDA), einer Sammlung von qualitativen und quantitativen En-
zymdaten, wurden in einem Textkorpus aus tiber 100000 Kurzzusam-
menfassungen der PubMed-Datenbank identifiziert. Phrasen der Kurzzu-
sammenfassungen konnten durch das MetaMap-Programm den Konzep-
ten des Unified Medical Language System (UMLS) zugewiesen werden,
was eine Identifikation der krankheitsrelevanten Begriffe mittels ihrer se-
mantischen Felder in der umLs-Ontologie erlaubte. Eine Zuordnung von
Enzymklassen zu Krankheitskonzepten erfolgte aufgrund der gemeinsa-
men Nennung innerhalb eines Satzes. Die Zahl falscher Zuordnung konn-
te durch den Einsatz verschiedener Filter verringert werden. Verwendet
wurden unter anderem die Mindestzahl gemeinsamer Nennungen, die
Entfernung von Sitzen mit einer Negation sowie die Klassifikation un-
bekannter Sitze durch eine Support Vector Machine. Eine Uberpriifung
der Zuordnungen anhand 1 500 manuell annotierter Satze ergab eine Pra-
zision von 95 %, was eine direkte Erweiterung der BRENDA-Datenbank
mit den gefundenen Zuordnungen erlaubte.

X111






EINLEITUNG

In theory, there is no difference
between theory and practice. But,
in practice, there is.

Jan L.A.van de Snepscheut

Mit dem Beginn der Sequenzierung des humanen Genoms hat die Au-
tomatisierung biologischer Experimente rapide zugenommen. Mehr und
mehr Daten werden analysiert und interpretiert. Verdeutlicht wird dies
durch das Wachstum der PubMed-Literaturdatenbank®, eine der wich-
tigsten Quellen fiir biomedizinische Publikationen. Mit tiber 12 Millionen
Eintragen und einer steigenden Wachstumsrate von zur Zeit etwa 40 000
Publikationen pro Monat spiegelt sie die Informationsflut wieder, die von
Wissenschaftlern bewailtigt werden muss [26, 166]. Der grofste Teil der
bisher erlangten biomedizinischen Erkenntnisse liegt in Form solcher wis-
senschaftlichen Publikationen vor. Die in den Veroffentlichungen verwen-
dete naturliche Sprache besitzt jedoch eine zu komplexe Struktur, um das
enthaltene Wissen direkt computergestiitzt auswerten zu konnen. Hierfur
sind strukturierte Daten notwendig, die eine Verkniipfung untereinander
sowie eine Aufbereitung je nach Winschen des Benutzers erlauben. In den
letzten Jahren haben daher maschinenlesbare Datenbanken, insbesondere

"Erreichbar tiber http://www.pubmed.gov/
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im Hinblick auf die Bioinformatik, zunehmend an Bedeutung gewonnen>.
Vorhandenen Datenbanken fehlt allerdings oftmals die fiir eine automati-
sche Auswertung notwendige Struktur. Ein Beispiel hierfiir ist die Online
Mendelian Inberitance in Man (omim)-Datenbank, die qualitativ hoch-
wertige Informationen zu vererbbaren menschlichen Krankheiten enthilt
[to1]. Die Eintrage liegen ohne ein klar definiertes Vokabular in Textform
vor, wobei historischer Abriss, Krankheitsbeschreibung und Forschungs-
ansitze ineinander tibergehen. Dies mag fiir einen Experten bei einer inter-
aktiven Nutzung hinreichend sein, erschwert aber die computergestiitzte
Bearbeitung.

Zudem ist der Aufbau von Datenbanken Aufbau und die Pflege durch
die manuelle Annotation von Publikationen mit hohen Kosten verbunden.
Ein Beispiel fiir den notwendigen Aufwand bietet die Braunschweiger En-
zymdatenbank (BRENDA), welche quantitative und qualitative Informatio-
nen zu 3 9ot Enzymklassen enthilt. Daten zu mehr als 80 coo Enzymen
wurden manuell aus 50000 Publikationen gesammelt und in 40 Tabel-
len einer relationalen Datenbank organisiert, die eine maschinengestiitzte
Auswertung ermoglicht [13 5]. Das erwidhnte schnelle Wachstum der Lite-
ratur fiuhrt allerdings zu Liicken in den annotierten Daten, so dass selbst
eine laufend aktualisierte Datenbank wie BRENDA in Teilbereichen hinter
dem bereits publizierten Wissen zuriickbleibt.

Eine Moglichkeit, solche Licken zu fiillen, ist die Erweiterung der ma-
nuell annotierten Daten mittels eines automatisch generierten Anteils. So
enthalt Swiss-Prot, eine Proteinsequenzdatenbank, manuell verifizierte In-
formationen zu Proteinsequenzen, wihrend TrEMBL (translated EMBL)
diese durch automatisch tibersetzte Nukleinsauresequenzen ergianzt [84].

Die fur dieses Verfahren notwendigen zusitzlichen Informationen — in
diesem Fall die Nukleinsduresequenzen der EMBL-Datenbank — stehen nur
fiir wenige andere Wissensgebiete zur Verfugung [21]. Daher wird zuneh-
mend versucht, die in wissenschaftlichen Publikationen enthaltenen Da-
ten direkt auswerten. Hierzu werden Systeme benotigt, welche natiirliche
Sprache in die benotigte Struktur umwandeln und dem Nutzer in leicht
zuginglicher Form prasentieren. Die Entwicklung eines solchen Systems

*Eine Ubersicht iiber mehr als 500 im World Wide Web erreichbare Datenbanken fin-
det sich in [64].
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zur automatischen Erweiterung der BRENDA-Enzymdatenbank war das
Ziel der vorliegenden Arbeit.

Linguistik und elektronische Datenverarbeitung

Mit der automatischen Verarbeitung und dem Verstindnis von Texten
beschiftigt sich das Feld der Computerlinguistik seit den sechziger Jah-
ren des letzten Jahrhunderts?. Sie setzt sich mit der formellen Analyse
von natiirlicher Sprache und der computergeeigneten Reprasentation aus-
einander. Bereits 1945 gab es die ersten Visionen, wie Technologie bei der
Manipulation von Informationen dienlich sein konnte [28]. Die 1956 und
1957 publizierten Arbeiten von Noam Chomsky zur Entwicklung einer
,universellen Grammatik® und seine Hierarchie der Sprachen erlaubten
eine mathematische, formelle Betrachtung der Sprachen, die sich auf an-
dere Wissensgebiete auswirkte* [38]. Studien von 1961 beschreiben die
Notwendigkeit, Texte nach semantischen Kriterien abfragen zu konnen
und Wissen aus unterschiedlichen Vokabularen aufeinander abzubilden -
Techniken, die erst jetzt, 40 Jahre spater, Einzug in Computerprogramme
finden. Zur gleichen Zeit entstanden die ersten Arbeiten zum Vergleich
von Dokumenten mit Hilfe einer Vektorreprisentation, die zur Suche in
groflen Datenbanken wie Medline entwickelt wurden [127]. Gegen En-
de der sechziger Jahre fanden die ersten Systeme zur Ubersetzung von
Texten der russischen in die englische Sprache Verwendung. Dabei wur-
de jedoch deutlich, dass die Schwierigkeiten der gesetzten Ziele drastisch
unterschatzt worden waren [133].

Schwierigkeiten bei der automatischen Auswertung der natiirlichen

Sprache

Die Schwierigkeiten bei der Definition und dem Verstandnis von natiirli-
cher Sprache erstrecken sich iiber alle strukturellen Ebenen und fangen
schon bei der anscheinend einfachen Abgrenzung an, was denn eigent-
lich ein Wort ist. Worte werden aus Morphemen gebildet, dem kleinsten

3Eine gute Ubersicht zu den Anfingen der Computerlinguistik und der Motivationen
findet sich in Schatz [133].

4Der besondere Einfluss der Linguistik auf Methoden der Biologie und Bioinformatik
wird in Searls diskutiert [137].
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bedeutungstragenden Element einer Sprache. Neben grammatikalischen
Morphemen wie ,aber® und ,in‘ stellen lexikalische Morpheme wie ,Pro-
tein oder ,frith® als selbststindige Worter die wichtigste Klasses. Aus der
Bedeutung der Morpheme allein lasst sich aber nicht automatisch die Be-
deutung eines Wortes ableiten. Ein ibliches Beispiel hierfiir ist die Defini-
tion des Schneemanns, einer aus Schnee bestehenden Figur, und der Erwei-
terung dieser Definition auf den Milchmann. Dies ldsst sich problemlos
auf einen Begriff wie ,Aktionspotential® tibertragen, welcher fiir den Bio-
logen eine tiber seine Bestandteile hinausgehende Bedeutung hat. Die all-
gemeine Definition der von Leerzeichen begrenzten Zeichenfolge macht
bei zusammengesetzten Wortern wie ,Diabetes Mellitus® wenig Sinn. Die
Entfernung von Bindestrichen bereitet dagegen bei Begriffen wie ,Kapital-
Lebensversicherung® Schwierigkeiten und ist erst recht nicht sinnvoll bei
einer chemischen Verbindung wie 1,4-Cyclohexadien.

Den lexikalischen Schwierigkeiten folgt auf der nachsten Sprachebene
die Syntax eines Textes, also die Regeln, nach denen Worter zu Teilsatzen
- sogenannten Phrasen — oder vollstindigen Sitzen zusammengefiigt wer-
den. In den von Sonderfillen durchsetzten natiirlichen Sprachen hat die
Syntax in der Linguistik eine beschreibende Funktion®. Bereits kleine An-
derungen in der Beschreibung der Abhingigkeit von Worten zueinander
konnen die Bedeutung eines Satzes vollig andern, insbesondere in einer
flexionsarmen” Sprache wie der Englischen:

— Driving cars is dangerous. Driving cars are dangerous.

Satze mit mehr als einer Bedeutung konnen zumeist nur tiber ihren se-
mantischen Kontext interpretiert und verstanden werden. Noam Choms-

SNeben diesen beiden Morphemklassen gibt es noch die Einteilung in freie und ge-
bundene Morpheme, wobei letztere nur in Kombination mit anderen Morphemen
vorkommen konnen: So haben ,Him(beere)* und ,Heidel(beere)* nur in Verbin-
dung mit dem freien Morphem ,Beere‘ einen Sinn. Weitere Klassen siche http:
//de .wikipedia.org/wiki/Morphem.

¢Qder anders ausgedriickt: ,, Unfortunately, or luckily, no language is tyrannically con-
sistent. All grammars leak.“ (Edward Sapir, 1921)

7Die Anderung oder Beugung eines Wortes mit seiner grammatikalischen Funktion
wird als Flexion bezeichnet. Flexionen eines Wortes werden verwendet, um unter
anderem Tempus, Kasus oder Singular und Plural anzuzeigen: inhibit — inhibits —

inhibited. . .
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kys berithmtes Beispiel fiir einen grammatikalisch vollig richtigen, aber
inhaltlich sinnlosen Satz macht dies besonders deutlich [38]:

— Colorless green ideas sleep furiously.

Erst die semantischen Eigenschaften, also die Bedeutung von Worten und
Konzepten der Sprache erlauben eine Entscheidung dariiber, ob eine Idee
an sich die Eigenschaft einer Farbe haben kann. Ohne ein aufwindiges se-
mantisches Netzwerk, welches die Konzepte einem semantischen Bereich
oder Feld zuordnet, und diese Felder dann zueinander in Beziehung setzt,
ist eine computergestutzte Auswertung kaum moglich. Aber selbst mit
einem solchen Regelwerk bleiben Ambiguititen:

— Er siebt den Mann mit dem Fernglas.

Hierbei ist unklar, wer von beiden Mannern das Fernglas besitzt. Semanti-
sche Doppeldeutigkeiten lassen sich meist nur aufgrund des Kontexts auf-
l6sen, das heifst unter Einbeziehung der zuvor beschriebenen Ereignisse.
Waihrend einem Leser klar sein mag, dass es sich um ein am Anfang des
Kapitels beschriebene Person handeln muss, ist dies fiir einen Computer
nur Uber eine komplizierte Diskursanalyse nachzuvollziehen. Das gilt erst
recht fir das sogenannte Welt- oder Kulturwissen. Das ,auf Holz klop-
fen‘ noch eine zusitzliche Bedeutung hat oder ,in die Luft gehen® nicht
unbedingt wortlich gemeint ist, kann nur iiber die Erstellung einzelner Re-
geln implementiert werden. Jede Doppeldeutigkeit auf der lexikalischen,
syntaktischen oder semantischen Ebene verdoppelt die Anzahl der mog-
lichen Lesarten; bei komplexen Sitzen sind hunderte verschiedener Les-
arten nicht uniiblich. Dies erklart, warum es nach wie vor kein System
gibt, welches Texte von einer in die andere Sprache automatisch und feh-
lerfrei iibersetzen kann — trotz gegenteiliger Versprechungen von Firmen,
die diese Fahigkeit seit tiber 20 Jahren ankiindigen [139].

Ansdtze der Computerlinguistik

Um natiirliche Sprache trotz der beschriebenen Probleme auswerten zu
konnen, verfolgt die Computerlinguistik zwei verschiedene Ansitze: Die
des regelbasierten Natural Language Understanding sowie die statistische
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Linguistik®. Regelbasierte Verfahren konzentrieren sich dabei auf die for-
malen Definitionen der Syntax und Semantik. Diese sind dabei transpa-
renter und fir den Benutzer leichter zu verstehen als die schwerer zu
interpretierenden Klassifikationen durch statistische Verfahren. Regelba-
sierte Ansitze bringen oft eine hohere Genauigkeit mit sich, da sie von
Experten erstellt werden, die das jeweilige Feld, das verwendete Vokabu-
lar und die gingigen Ausdrucksweisen genau kennen. Der grofSte Nach-
teil ist der manuelle Aufwand, der zu ihrer Erstellung und Anpassung
an neue Themengebiete notig ist. Statistische Verfahren dagegen arbeiten
mit Wahrscheinlichkeiten, die sie durch die Analyse existierender, anno-
tierter Textsammlungen — sogenannter Textkorpora — lernen. Dies reicht
von der einfachen Analyse von Wortfrequenzen iiber das Lernen von Kol-
lokationen (das gemeinsame Auftreten zweier Worter) zu intelligenteren
Systemen, die mittels Regeln die zu untersuchenden Texte priaprozessie-
ren. Die beiden wichtigsten Hilfsmittel hierzu sind die Analyse der Syn-
tax durch entsprechende Parser® sowie die Verwendung von Lexika und
Ontologien™ zum Verstindnis des verwendeten Vokabulars. Die Syntax
alleine reicht nicht, um die im folgenden Satz enthaltene Information aus-
zuwerten'":

— Voltage-gated sodium and potassium channels are involved
in...

Ein Parser konnte hierbei die Komponenten voltage-gated sodium zusam-
menfassen, ohne zu erkennen, dass nicht das Natrium, sondern die Kani-
le durch die Spannung veriandert werden. Ebenso ist unklar, ob es sich

8Die Lehrbiicher Foundations of Statistical Natural Language Processing und Natural
Language Understanding geben eine gute Ubersicht iiber die Methoden und Mog-
lichkeiten der Computerlinguistik [1, 98]. Fir ein deutlich kiirzere Einfuhrung siehe
[r23].

9Syntaxparser analysieren den Aufbau von Sitzen aus Substantiv- und Verbphrasen
sowie einer Vielzahl an Modifikatoren wie Adjektiven oder Adverbien [134]. Die
dabei verwendeten Lexika zur Identifikation von Worten enthalten zusitzliche Infor-
mationen tiber deren Eigenschaften und ihre moglichen Beziehungen untereinander,
wodurch eine recht zuverlassige Syntaxanalyse einfacher Satze moglich wird.

°Bei einer Ontologie handelt es sich um ein formales System von einheitlich definier-
ten Konzepten, deren Bezeichnungen sowie semantischen Relationen zwischen den
Konzepten.

Das Beispiel wurde der BioNLP-Webseite entnommen: http://www.bionlp.org/
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hier um zwei getrennte Kanile fiir Natrium und Kalium handelt, oder
ob es nur einen gemeinsamen Kanal gibt. Erst die in einer Ontologie ent-
haltenen semantischen Beziehungen weisen darauf hin, dass chemische
Elemente nicht durch elektrische Spannung getffnet werden.

Ontologien in der Biomedizin

Neben den semantischen Informationen ist eine Grundidee biologischer
Ontologien, die teilweise sehr unterschiedlichen Definitionen selbst grund-
legender Konzepte in verschiedenen Datenbanken zu vereinheitlichen und
so einen Datenaustausch zu erméglichen. Beispielsweise definiert The Ge-
nome Database ein Gen als ,ein DNA-Fragment, das transkribiert und
in ein Protein translatiert werden kann®, wihrend Genbank den gleichen
Begriff mit ,,einer benannten DNA-Region von biologischem Interesse und
verantwortlich fir ein genetisches Merkmal oder einen Phanotyp“ be-
schreibt [136]. Die letzte Definition beinhaltet im Gegensatz zur ersten
genetische Strukturmerkmale wie Promotoren, Enhancer und Introns.

Neben allgemeinen Ontologien wie Wordnet und spezialisierten Lexi-
ka wie Ecocyc [85] werden in der Praxis hauptsichlich zwei grofSe On-
tologien verwendet: die Gene Ontology (Go) und das Unified Medical
Language System (UMLS). Die co-Ontologie legt ihren Schwerpunkt auf
die Entwicklung eines Vokabulars zur Beschreibung der Rolle von Ge-
nen, ihrer Funktionsweise und den zelluliren Komponenten von Organis-
men, um diese Konzepte datenbankiibergreifend miteinander verbinden
zu konnen [68]. Informationen zu Krankheiten und Syndromen sind in
der co-Ontologie so gut wie nicht enthalten.

Die seit 1986 existierende umLs-Ontologie hat dagegen einen Schwer-
punkt im medizinischen Bereich und beinhaltet drei Komponenten [106]:
die wichtigste ist der sogenannte Metathesaurus, in dem Bezeichnungen
zu Konzepten gruppiert vorliegen. Konzepte des Metathesaurus sind mit-
einander durch neun verschiedene Beziehungstypen verkniipft, welche
den urspriinglichen Vokabularen entnommen sind und in den meisten
Fillen eine Hierarchie reprasentieren. Als zweite Komponente beinhaltet
die Ontologie ein semantisches Netzwerk allgemeinen Wissens iiber die
Konzepte sowie ihre Beziechungen untereinander. Einzelne Konzepte sind
einem oder mehreren von tiber 140 semantischen Feldern wie ,Laborme-
thode® oder ,qualitatives Konzept® zugewiesen. Als dritte Komponente lie-
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fert das spEcIALIST-Lexikon lexikalische Informationen zu Eintragen des
Metathesaurus. Unter anderem enthalt es die unterschiedlichen Flexionen
der den Konzepten entsprechenden Bezeichnungen [17].

Anwendungen der Computerlinguistik

Die Computerlinguistik findet hauptsachlich in zwei Bereichen ihre An-
wendung: zum einen dienen die Methoden als Schnittstelle zu Program-
men, zum Beispiel in der Spracherkennung, der Umwandlung von An-
fragen in eine formale Datenbankabfrage oder der automatischen Recht-
schreibekorrektur einer Textverarbeitung. Zum anderen sind die linguis-
tischen Methoden die eigentliche Hauptanwendung, wie bei der Informa-
tionsextraktion oder den untereinander verwandten Methoden des Text-
vergleichs, der Informationsfilterung und der Klassifizierung von Doku-
menten. Im Idealfall wird die Nutzung linguistischer Verfahren durch den
Benutzer nicht wahrgenommen — nur wenige Menschen machen sich bei
der Benutzung von Suchmaschinen fiir das World Wide Web oder der Ver-
wendung von Filtern gegen unerwiinschte EMail-Nachrichten Gedanken
zu deren linguistischen Grundlagen.

Die Informationsextraktion beschiftigt sich mit Ansitzen, die spezifi-
sche Informationen wie Objekte, Beziehungen oder Ereignisse in natiir-
lichen Texten identifizieren und in schematische Reprisentationen um-
wandeln. Insbesondere die wahrend der Message Understanding Confe-
rence™ gestellten Aufgaben haben diesen Aspekt der Computerlinguistik
in den letzten zwanzig Jahren stark vorangetrieben [63]. Mittlerweile er-
reichen die besten Systeme auch in komplexeren Satzen Erfolgsraten von
uber 9o % Prazision und Vollstandigkeit™? bei der Identifikation einfacher
Fakten wie Umsatzzahlen oder Unternehmensnamen.

Mit dem Auffinden von Dokumenten in Textsammlungen beschaftigt
sich das oft mit ,Informationsbeschaffung® iibersetzte information retrie-
val. Dabei handelt es sich um eine der dltesten Anwendungen der Com-
puterlinguistik, die eine Suche nach relevanten Daten in grofSen Text-

2Eine Serie von Konferenzen zum kompetitiven Vergleich von Methoden der Informa-
tionsextraktion.

13Prazision bezeichnet den Anteil richtiger Ergebnisse im Verhaltnis zu allen erhaltenen
Ergebnissen. Vollstandigkeit steht fiir den Anteil der erhaltenen richtigen Ergebnisse
im Verhiltnis zu allen richtigen Ergebnissen (siehe Abschnitt 2.3.4 auf Seite 32).
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sammlungen, die Gruppierung von Texten zu Themengebieten sowie die
Identifikation von Schliusselwortern und die automatische Erstellung von
Zusammenfassungen ermoglicht [130]. Dazu werden Suchanfragen und
Textkorpora in linguistische Reprisentationsformen umgewandelt und
uber verschiedene Kriterien wie der Haufigkeit von Worten oder den se-
mantischen Kontext miteinander verglichen.

Der populdr gewordene Begriff des Text Mining fithrt die Informa-
tionsbeschaffung und -extraktion mit weiteren Bereiche der Computer-
linguistik wie der Textklassifikation [41] zusammen. Einer Vielzahl von
Definitionen des Text Mining-Begriffs folgend handelt es sich nicht ein-
fach um eine Erweiterung der genannten Verfahren. Vielmehr sollen mit-
tels linguistischer Methoden Fakten gesammelt und durch Datenintegra-
tion, Auswertung und Visualisierung zueinander in Bezug gesetzt werden
[89, 161]. Ziel ist es, dem Benutzer neue Zusammenhinge oder Hypothe-
sen aus vorhandenem Wissen aufzuweisen.

Automatische Entwicklung von Hypothesen

Einige der ersten erfolgreichen Anwendungen der literaturbasierten Ge-
nerierung von Hypothesen stammt aus dem biomedizinischen Feld. Seit
mehr als 15 Jahren argumentiert Don Swanson, dass die Kombination
von existierendem, aber nicht miteinander assoziierten Literaturwissen
zu neuen Erkenntnisse fithren kann [148]. Es kommt vor, dass eine Publi-
kation die Fakten A und B miteinander in Verbindung bringt, eine andere
wiederum B mit C assoziiert. Falls ein Zusammenhang zwischen A und C
bisher in der Literatur noch nicht dokumentiert ist, kann die Aufdeckung
dieser versteckten Verbindung zu neuem Wissen fiihren.

Swansons erste Arbeiten basierten auf einer zufilligen Entdeckung wih-
rend des Studiums der Literatur zur Raynaud-Krankheit, einer Durchblu-
tungsstorung der Extremititen, und den Wirkungen von Fischtran. Da-
bei stellte er verschiedene Eigenschaften B bei Raynaud-Patienten (der
Krankheit A) fest: zum Beispiel eine hohe Viskositit des Blutes sowie eine
leichte Aggregation der Blutplattchen. Hingegen verringert Fischol (der
Wirkstoff C) durch Eicosapentaensiure den Blutdruck und vermindert die
Aggregation von Blutplittchen. Zudem erweitert Fischol die Blutgefife,
welche durch die Raynaud-Krankheit verandert werden. Die Verbindun-
gen AB und BC waren bereits in der Literatur vorhanden, nur hatte noch
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niemand die Hypothese AC aufgestellt und uiberpriift [148]. Angesichts
der Menge an verfugbarer Literatur und der begrenzten Zeit, die einem
Experten zur Verfugung steht, um sich alleine in seinem Fachgebiet aus-
reichend zu informieren, ist die Existenz solcher fehlender Verbindungen
leicht verstiandlich. Wie auch seine spatere Entdeckung eines Zusammen-
hangs zwischen einigen Formen der Migrane und einer Magnesiumde-
fizienz sind diese Ergebnisse mittlerweile experimentell verifiziert [149].
Nachdem Swanson zeigen konnte, dass Entdeckungen durch die Verbin-
dung von vorher nicht assoziierten Strukturen, Domianen oder Wissensge-
biete auch literaturbasiert erfolgen konnen, fanden computerlinguistische
Methoden zunehmend Verwendung®. Das in der Folge der Entdeckungen
entwickelte Programm Arrowsmith zur Vereinfachung der bibliographi-
schen Analyse von Wortfrequenzen in Titeln und Kurzzusammenfassun-
gen war nur teilweise automatisiert: eine ungefilterte Suche konnte schnell
zu einer kombinatorischen Explosion der Begriffe fithren und benotigte
daher eine stindige Kontrolle durch den Benutzer. Mittlerweile gibt es
aber verschiedene Methoden, das Verfahren durch linguistische Filter —
wie die Uberpriifung der semantischen Beziehung gefundener Konzepte —
weitgehend zu vereinfachen und zu automatisieren [99, 116, 165].

Keine der Methoden zur selbststindigen Erstellung von Hypothesen
ist als das perfekte Mittel zur Generierung neuen Wissens gedacht. Thr
Ziel ist die Unterstiitzung von Experten, nicht deren Ersetzung, da fast al-
le Programme manuelle Eingriffe bei der Erstellung der ersten Anfragen,
bei der Auswahl der sinnvollen Parameter und vor allem bei der Aus-
wertung und Evaluierung der vorgeschlagenen Hypothesen benotigen. Es
geht nach Valdés-Pérez bei der literaturgestiitzten Hypothesengenerierung
nicht um die automatisierte Suche von Mustern in Daten, sondern um die
Entdeckungen in der Wissenschaft, oder. ..

— ,....the generation of novel, interesting, plausible and in-
telligible knowledge about the objects of study. “[157]

“4Eine Ubersicht von computergestiitzten Methoden zur Entdeckung neuen Wissens all-
gemein findet sich in Langley [92] und Valdés-Pérez [157], ein Schwerpunkt zur
literaturbasierten Hypothesengenerierung in Weeber [160].
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Bioinformatische Anwendungsmoglichkeiten der Computerlinguistik

In der Bioinformatik gilt die Computerlinguistik nicht nur als Hilfsmit-
tel fir andere Programme, sondern als eigenstindiges Forschungsgebiet.
Linguistische Methoden finden seit mehr als zwanzig Jahren ihre Anwen-
dung in der Biologie, insbesondere zur formellen Reprisentation biolo-
gischer Sequenzen oder der Analyse dreidimensionaler Strukturen von
RNA-Molekiilen [137]. Die Computerlinguistik als Methode zur Verar-
beitung von Sprache hat sich in den letzten zehn Jahren nach und nach
in der Bioinformatik durchgesetzt’s. Mittlerweile fand mit dem KDD
Challenge Cup*® analog zur Message Understanding Conference auch
ein Wettbewerb zum Vergleich von Methoden der Informationsextrak-
tion aus biologischen Publikationen statt [170].

Bei der Informationsbeschaffung und den damit verwandten Methoden
reichen die Anwendungen von der Suche in grofSen Literaturdatenban-
ken wie PubMed [169] iiber die Wissensreprasentation [12] bis zur auto-
matischen Annotation neuer Sequenzen basierend auf der Beschreibung
verwandter Sequenzen [3, 4, 51, 120]. Andere Anwendungen umfassen
die Erweiterung von Ontologien [18, 20] oder beschaftigen sich mit der
Verbesserung bestehender Algorithmen wie Ps1-BLAST unter Einbeziehung
der Ahnlichkeit von Sequenzannotationen [36].

Die Anzahl an Publikation zur Informationsextraktion ist fast untiber-
schaubar und spiegelt den Bedarf wieder, biologischen Objekten und Pro-
zessen automatisch Eigenschaften zuordnen zu konnen. Einige Beispiele
dafur sind die Vorhersage der subzellularen Lokalisation von Proteinen
[144], der Identifikation von Inhibitoren biologischer Vorgiange [117], der
Sammlung von Informationen zu Proteinstrukturen [46] und die Extrak-
tion von Protein- oder Gennamen [90]

Besonders intensiv untersucht sind die komplexeren Aufgaben der Ex-
traktion von Protein-Protein- und Gen-Gen-Interaktionen [16, 53, 80,
150, 152]. Wahrend sich die ersten Auswertungen von Interaktionen
auf kleine Teilgebiete beschriankten, ermoglichte das PubGene-Programm
erstmals die Analyse der gemeinsamen Nennung von Gennamen in allen
Titeln und Kurzzusammenfassungen der PubMed-Datenbank [145]. Auf-

'sEine ausfiihrliche Ubersicht der verschiedenen Themengebiete und der verwendeten
Methoden findet sich in de Bruijn und Martin [25] und Hirschman et al. [71].
'6Im Rahmen der Konferenz fiir Knowledge Discovery and Data Mining (KDD).
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wandige Verfahren wie Empathie nutzen komplexe Regelsysteme zur Ex-
traktion von Enzyminteraktionen und dem Aufbau metabolischer Netz-
werke [73], oder erstellen eine kontext-freie Grammatik zur Identifikati-
on von Protein-Protein-Interaktionen [r51]. Im Vergleich zu den im Be-
reich klassischer Informationsextraktionsaufgaben publizierten Ergebnis-
sen von uUber 9o % Prizision und Vollstindigkeit erscheinen die erreich-
ten Erfolgsraten von circa 8o % Prizision bei 50 % Vollstandigkeit eher
gering. Allerdings sind diese Aufgaben wesentlich komplexer, da jeweils
zwei Entitiaten und deren Beziehung zueinander extrahiert werden miis-
sen. Dennoch reichen Prizision und Vollstandigkeit oft schon aus, um
zum Beispiel die aus Yeast Two Hybrid-Experimenten [60] gewonnen Da-
ten zu erganzen.

Die beschriebenen Verfahren reichen von einfachen Systemen zur Er-
mittlung von Wortfrequenzen und der Mustererkennung tiber komple-
xere Methoden, die Wortbeziige analysieren, bis hin zu Anwendungen,
die auch Zusammenhinge uber Satzgrenzen zu verfolgen versuchen. Alle
Anwendungen spezialisieren sich jedoch auf ein Themengebiet und eine
bestimmte linguistische Methode. Nach wie vor fehlt ein einfaches, mo-
dulares System, welches sich ohne grofSen Aufwand fiir eine Vielzahl un-
terschiedlicher Dominen verwenden lasst und sich dabei gleichzeitig den
Anforderungen eines Benutzers anpasst.
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I.I AUFGABENSTELLUNG

Ziel dieser Dissertation war die Entwicklung eines Programms zur au-
tomatischen Erweiterung der BRENDA-Datenbank. Als Prototyp sollte das
Verfahren Informationen zu Krankheiten, die kausal mit Enzymklassen in
Verbindung stehen, mit hoher Prazision aus der wissenschaftlichen Litera-
tur extrahieren. Das dazu notwendige Verfahren sollte folgende Schritte
enthalten:

e Die Erstellung einer geeigneten Sammlung von zu untersuchenden
Dokumenten, dem sogenannten Textkorpus.

e Die Erkennung der in der BRENDA-Datenbank vorhandenen Enzym-
namen im Textkorpus.

® Die Auswahl eines medizinischen Vokabulars und die Zuordnung
dieser medizinischen Begriffe zu einzelnen Dokumenten oder Bau-
steinen der Dokumente.

e Die Entwicklung einer zuverlassigen Zuordnung zwischen identifi-
zierten Enzymnennungen und damit kausal zusammenhingenden
Krankheitsbegriffen mit einem Schwerpunkt auf der Genauigkeit
der Zuordnung.

e Eine Analyse der Prizision und Vollstindigkeit der Zuordnungen
sowie ein Vergleich mit in anderen Datenbanken enthaltenen Anno-
tationen.

Zwei Schwerpunkte bei der Entwicklung des Verfahrens stellten die An-
passungsmoglichkeit auf andere enzymrelevante Informationen sowie die
Entwicklung von Methoden zur Vereinfachung einer manuellen Auswer-
tung der extrahierten Daten dar. Zusitzlich sollten Methoden zur auto-
matischen Generierung von Hypothesen entwickelt werden, um so in-
teressanten Zusammenhingen zwischen Krankheiten und Enzymklassen
nachgehen zu konnen.
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THEORIE & METHODEN

This one’s tricky. You have to use
imaginary numbers, like eleventeen.

aus: Calvin & Hobbes

Die in dieser Arbeit entwickelte Methode zur automatischen Extraktion
krankheitsrelevanter Enzyminformationen aus wissenschaftlichen Publi-
kationen sowie die Prasentation und Auswertung der Daten ldsst sich in
mehrere Abschnitte gliedern:

* Aufbau und Analyse eines Textkorpus: In Abschnitt 2.1 wird der
Aufbau einer geeigneten Sammlung von auszuwertenden Dokumen-
ten, ihre lexikalische Analyse und die Identifikation von Konzepten
beschrieben.

* Automatische Erkennung von Enzymmnamen: In Abschnitt 2.2 fin-
det sich die Identifikation von Enzymnamen in den vorliegenden
Texten unter Verwendung eines aus der BRENDA-Datenbank erstell-
ten Namenslexikons.

® Zuordnung von Krankbeitsbegriffen zu Enzymklassen: Abschnitt
2.3 beschreibt zwei verschiedene Ansitze zur automatischen Zuord-
nung von Enzymklassen zu Krankheiten aufgrund einer gemeinsa-
men Nennung in Publikationen. Ein Ubersicht der Kriterien zum
Qualitatsvergleich der Zuordnungen schlief$t diesen Teil ab.

14
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* Visualisierung und Auswertung der Netzwerke: Die Verfahren zur
Analyse der Netzwerke aus Krankheiten und Enzymklassen sowie
deren Darstellung sind in Abschnitt 2.4 dargestellt.

Das Diagramm 2.1 auf der nachsten Seite skizziert den Arbeitsablauf und
verweist auf die entsprechenden Abschnitte im Methodenteil.

2.T AUFBAU & ANALYSE EINES TEXTKORPUS

2.1.1 ERSTELLUNG EINES TEXTKORPUS

Aus der PubMed-Datenbank abgerufene Kurzzusammenfassungen bilde-
ten die Grundlage zum Aufbau des in dieser Arbeit verwendeten Textkor-
pus. Die Abfrage erfolgte mittels automatisch generierter Suchanfragen.
Um die Anzahl der Artikel ohne Krankheits- und Enzyminformationen
moglichst gering zu halten, bestand die jeweils erste Anfrage nur aus dem
empfohlenen Enzymnamen und der dazugehorigen Enzyme Commissi-
on (EC)-Nummer (siche Abschnitt 2.2.1 auf Seite 24) in Kombination mit
einem der krankheitsbezogenen Medical Subject Headings (MESH). Bei
diesen MESH-Begriffen handelt es sich um ein kontrolliertes, hierarchisch
organisiertes Vokabular von 22 ocoo Schlagwortern aus biomedizinischen,
klinischen und experimentellen Bereichen, mit denen die Kuratoren der
PubMed-Datenbank archivierte Publikationen annotieren. Auf Krankhei-
ten beziehen sich dabei die Kategorien von cor (bakterielle Infektionen)
bis c21 (umweltbedingte Erkrankungen) mit insgesamt 3 747 Begriffen.
Die Entwicklung des Prototypen sollte sich auf Erkrankungen des Men-
schen beschrianken, daher fanden die Kategorien c22 (Erkrankungen von
Tieren) sowie c23 (Pathologische Symptome) keine Verwendung, obwohl
sie ebenfalls der Kategorie ,Krankheiten‘ untergeordnet sind. Alle benutz-
ten Kategorien und ihre Bezeichnung sind im Anhang A.2 auf Seite 126
aufgelistet.

Eintriage ohne vollstindige Kurzzusammenfassung in englischer Spra-
che und dem MEesH-Schlagwort human fir Humanstudien wurden nicht
berticksichtigt (siehe Abbildung 2.2 fiir ein Abfragebeispiel). Fanden sich
mehr als 1 ooo tibereinstimmende Publikationen je Enzymklasse, so er-
wies sich eine schrittweise Einschrinkung des Publikationszeitraums als
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PubMed-
Datenbank

Erstellung eines
Textkorpus
Abschnitt 2.1.1

Krankheits- und
Enzymzuordnungen

in Satzen
Abschnitt 2.3.2

Semantische
Kontextanalyse

Abschnitt 2.3.3

Prozessierung

von Texten
Abschnitt 2.1.2

Identifikation von
Enzymnamen
in Texten
Abschnitt 2.2.2

Zuordnung von

Krankheitsbegriffen

zu Enzymklassen
Abschnitt 2.3

Bewertung der
Krankheits-
Enzymzuordnung
Abschnitt 2.3.4

Visualisierung
Abschnitt 2.4.1

Auswertung
Abschnitt 2.4.3

BRENDA-
Datenbank

Erstellung eines
Enzymlexikons
Abschnitt 2.2.1

Krankheits- und
Enzymzuordnungen
in Kurzzusammen-

fassungen

Abschnitt 2.3.1

Abbildung 2.1 - Ubersicht der Programmabliufe fir die Gewinnung eines Text-
korpus, die Analyse der Dokumente und die Zuordnung von Enzymen zu Krank-
heiten und deren Auswertung. Verweise auf die entsprechenden Abschnitte

sind kursiv geschrieben.
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sinnvoll, um eine gleichmifSige Verteilung von Dokumenten zu den ver-
schiedenen Enzymklassen zu gewihrleisten. Wurden weniger als zehn Do-
kumente gefunden, erfolgte eine erneute Anfrage unter Einbeziehung der
synonymen Enzymnamen. Alle derart gesammelten Dokumente wurden
fir die weitere Analyse in einer Datenbank lokal gespeichert. Im weiteren
Verlauf wird diese Sammlung von PubMed-Dokumenten als Textkorpus
bezeichnet.

2.1.2 PROZESSIERUNG VON TEXTEN

Die lexikalische Analyse der PubMed-Dokumente stellte den ersten Pro-
zessierungsschritt des Textkorpus dar. Verwendung fanden hierbei der Ti-
tel, die Kurzzusammenfassung und die Publikation beschreibende MEsH-
Schlagworter. Nach der Entfernung redundanter MEsH-Begriffe wurde der
Inhalt der drei Bereiche zusammen mit allen Zwischenstufen der Analy-
sen in einer Datenbank gespeichert.

Trennung in Sitze und Bildung von Token

Der erste Bestandteil der lexikalischen Analyse stellte die Zerlegung der
Texte in einzelne Bausteine, sogenannte Token, tiber die Bestimmung von
Wort- und Zahlengrenzen dar. Zur Generierung von Token wurden der
bearbeitete Text an jeder Punktuation mit vorhergehendem Kleinbuch-
staben und nachfolgendem Leerzeichen voneinander getrennt. Durch die
Zusammenlegung von Abschnitten mit weniger als 15 Zeichen mit dem
jeweils nachfolgenden Satz konnte eine unerwiinschte Satztrennung nach
mit Punkten versehenen Abkiirzungen vermieden werden.

hasabstract AND human[MESH] AND English[lang]
AND (1.1.1.1 [EC] OR "alcohol dehydrogenase"
OR "nadh-alcohol dehydrogenase" OR ...)

AND "musculoskeletal diseases" [MESH]

Abbildung 2.2 - Beispiel einer automatischen Abfrage der PubMed-Datenbank
fir die EC-Nummer 1.1.1.1, (Alkohol Dehydrogenase), in Kombination mit dem
MESH-Begriff musculoskeletal diseases.
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Nach der Aufteilung in Sitze erfolgte die Entfernung der in Tabelle
2.1 angegebenen Punktuation, Sonderzeichen, Klammerungen und beid-
seitig von Leerzeichen begrenzte Bindestriche. Nach einer Umwandlung
der Grofsbuchstaben in Kleinbuchstaben konnte jede von Leerzeichen be-
grenzte Abfolge von Nicht-Leerzeichen als Token definiert werden'. Ab-
bildung 2.3 zeigt einen Auszug aus einer Kurzzusammenfassung vor und
nach der Umwandlung in Token. Auf dieser Reprisentation der PubMed-
Dokumente beruhte die in Abschnitt 2.2.2 beschriebene Identifikation
von Enzymnamen.

Worter und Stammformen

Nach der Entfernung numerischer Ausdriicke definierten die uibrigen al-
phanumerischen Token das Vokabular des Textkorpus. Um dieses Voka-
bular auf fiir den Vergleich von Texten und die Erstellung von Kurzzusam-
menfassungen (siche Abschnitt 2.4.2) relevante Eintrdge zu reduzieren,
wurden die Worter durch eine Stoppwortliste gefiltert. Dabei handelt es
sich um eine Sammlung von etwa 300 Wortern mit niedrigem Informati-
onsgehalt, die zu einer Charakterisierung der Texte nicht notwendig sind
und bei einem Vergleich von Texten nur eine geringe Rolle spielen*. Die
von der PubMed-Datenbank bereitgestellte statische Stoppwortliste (sie-
he Abschnitt A.1 im Anhang) wurde zusitzlich dynamisch um Worter
erginzt, die in mehr als 25 % der Texte im Textkorpus vorkamen. Als

'Dabei kann es vorkommen, dass zusammengehorige Worter in einzelne Komponenten
zerteilt werden, z. b. HER2/HER3 heterodimers — HER2, HER3, beterodimers.

*Typische Stoppworter in der deutschen Sprache sind zum Beispiel ,und", ,oder* sowie
die Artikel ,der/die/das‘.

Tabelle 2.1 - Wahrend der Textprozessierung gesondert behandelte Zeichen.
Punktuationen fanden Verwendung bei der Unterteilung der Kurzzusammen-
fassungen in einzelne Sétze; Sonderzeichen und Klammerungen beschreiben
die in den Texten durch Leerzeichen ersetzten Symbole.

Regel Zeichen

Punktuation NI e
Sonderzeichen $* % <> -/
Klammerung 0o
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— , The human CuZn superoxide dismutase (superoxide
dismutase 1), a key enzyme in the metabolism of oxygen
free-radicals, is encoded by a gene located on chromosome 21 in the
region 21 q 22.1 — known to be involved in Down's syndrome. A
gene dosage effect for this enzyme. .. "

Satz Token-Liste

1 the human cuzn superoxide dismutase superoxide dismutase 1
a key enzyme in the metabolism of oxygen free-radicals is
encoded by a gene located on chromosome 21 in the region
21 q 22.1 known to be involved in down's syndrome

2 a gene dosage effect for this enzyme. ..

Abbildung 2.3 - Beispiel fir die Aufteilung eines Textes in Satze und die Um-
wandlung in eine Liste von Token. Jede von Leerzeichen begrenzte Folge von
Zeichen stellt ein Token dar.

letztes erfolgte eine Filterung von Wortern, die im gesamten Textkorpus
nur einmal vorkamen und dadurch bei einem Textvergleich nicht hilfreich
sind.

Eine weitere Reduktion und Vereinheitlichung des Vokabulars konn-
te mit der Anwendung des Porter Stemmer-Algorithmus erreicht werden,
welcher verschiedene Flexionen eines Wortes auf die jeweilige Stammform
zurtickfithrt [115]. Jedes Wort wurde mit seiner Position und der dazu-
gehorigen Stammform der Datenbank hinzugefiigt. Ein Beispielsatz und
seine Reprasentation durch Worter und Stammformen findet sich in Ta-
belle 2.3 auf Seite 23. Die erhaltenen Worter und Stammformen wurden
nur fiir den Textvergleich und die Erstellung der Kurzzusammenfassun-
gen benotigt (siehe Abschnitt 2.4.2 und 2.4.2 auf Seite 36).

Konzepte

Die Identifikation von Konzepten im Textkorpus ermoglichte eine Verein-
heitlichung des verwendeten Vokabulars. Unterschiedliche Worter, Wort-
folgen oder Stammformen konnen die gleiche Bedeutung haben, was eine
Reprisentation solcher Synonyme durch ein einheitliches Konzept not-
wendig macht. Das Resultat einer Reprasentation durch Konzepte ist die
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Umwandlung der freien Sprache der Publikationen in ein kontrolliertes
Vokabular. Fiir eine Identifikation von Konzepten in den Kurzzusammen-
fassungen wurde die MetaMap-Software verwendet, ein Programmpaket
der Semantic Knowledge Representation-Gruppe [10]. MetaMap analy-
siert einzelne Satze mit Hilfe linguistischer Methoden und identifiziert dar-
in Konzepte der umLs-Ontologie [6, 8]. In der verwendeten 13. Auflage
der Ontologie enthilt iiber 1,5 Millionen Bezeichnungen aus mehr als 6o
unterschiedlichen Vokabularen, die zu 775 ooo Konzepten gruppiert vor-
liegen. Zusitzlich ist jedes Konzept einem oder mehreren semantischen
Feldern zugeordnet. Die semantischen Felder — eine Ubersicht findet sich
in Anhang A.3 auf Seite 127 — beschreiben die Eigenschaften oder Be-
deutung eines Konzepts. So ist zum Beispiel der Begriff ,Ratte‘ dem Feld
,Sdugetier® zugeordnet, eine ,Polymerasekettenreaktion‘ dem Feld ,mole-
kularbiologische Labortechnik. Der beispielhaft in Tabelle 2.2 gezeigte
Ablauf fiir die Konzeptzuweisung besteht aus:

e ciner Analyse des Satzes mittels des Xerox Part-of-Speech-Taggers
[44] der die Wortart einzelner Worter bestimmt (also Substantive,
Adjektive, Verben und andere Bestandteile der Syntax identifiziert).

e der Annotation von Substantivphrasen aus zusammengehorenden
Wortern, z. B. der Wortfolge ,chronische Entziindung der Lunge‘.

e ciner Generierung von Varianten der Substantivphrasen durch Bil-
dung von lexikalischen Abwandlungen (Abkiirzungen, Synonyme,
Derivationen und Flexionen3) und Permutation der Wortreihenfol-

ge.

e ciner Zuordnung der Varianten zu Konzepten der umLs-Ontologie
und der Berechnung einer Bewertungszahl, welche die Konfidenz in
die Zuordnung wiedergibt. Dieser Wert ist abhingig vom Grad der
Ubereinstimmung zwischen Variante und Konzept sowie der Anzahl
an notwendigen Modifikationen der urspriinglichen Substantivphra-

se [7].

3Bsp: Augen sind eine Flexion von Auge mit dem Synonym Oculus, eine Ableitung
(Derivation) davon ist ocular.
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Tabelle 2.2 - Beispiel fir den Prozessierungsablauf von Sdtzen zu Konzepten
durch das MetaMap-Programm. Nach einer Syntaxanalyse des Textes werden
zusammenhdngende Phrasen markiert. Die Generierung von Varianten fuhrt zu
einer Liste von Kandidaten, wobei die besten Ubereinstimmungen mit Konzep-
ten der uMmLS-Ontologie ausgegeben werden. Die Abklirzung NOS steht hier fir

not otherwise specified.

Satz the local anesthetic bupivacaine is cardiotoxic
Syntax Adjektiv  Adjektiv Substantiv Verb  Adjektiv

Phrase the local anesthetic bupivacaine is cardiotoxic
Variante local anesthethics bupivacaine cardiotoxic

local anaesthethic

local anesthethic

local anaesthethics

local

anaesthetic
anesthetist
anaesthetist
anesthetized
anaesthetised
anesthetists
anesthetic
anesthetics
anaesthetics

Kandidat Local anaesthetic Bupivacaine
Local anaesthethic/NOs
Local
Anaesthethic/NOS
Anesthetist

Konzept Local anaesthetic/NOS ~ Bupivacaine

cardiotoxicity

Cardiotoxicity

Cardiotoxicity
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Die Standardparameter fiir MetaMap legen einen Schwerpunkt auf hohe
Genauigkeit. Um die Rate an falsch-positiven Zuordnungen zu verringern,
war eine Einschrankung auf die Verwendung eindeutiger Akronyme und
Synonyme notwendig (MetaMap-Option -u). Variationen in der Wortrei-
henfolge waren erlaubt (Option -i), Liicken in den Konzeptzuordnungen
nicht: dadurch war eine unvollstindige Abdeckung einer Phrase mit Kon-
zepten nur zu Beginn und am Ende der Phrase moglich. So wire fiir acute
ear infection die Zuordnung des Konzepts ear infection erlaubt, die von
acute infection dagegen nicht. Die Verwendung des strikten Modells wah-
rend der Priprozessierung der umLs-Ontologie (Option -A) fithrte zur
Entfernung von Konzepten, die zu generisch, zu lang oder zu komplex
sind, oder fiir die aufgrund ihrer internen Struktur eine Identifikation
nicht zu erwarten ist [9]. Alle Zuordnungen wurden zusammen mit der
Bewertung und ihrer Position im Text in der Datenbank gespeichert. Ein
Beispielsatz zusammen mit den verschiedenen Reprisentationen durch
Worter, Stammformen und Konzepte findet sich in Tabelle 2.3 auf der
néachsten Seite.

Reprasentation der Dokumente als Vektor

Um einen Vergleich von Texten durchfiithren zu kénnen, wurde nach dem
von Salton entwickelten Vector Space Model [131] eine Vektorreprasen-
tation der Dokumente gewahlt. Das Verfahren beruht auf einer Darstel-
lung von Dokumenten tiber ihre Terme. Als Term konnen sowohl Worter,
Stammformen oder auch Konzepte verwendet werden.

Jedes Dokument j wird durch einen Vektor D dargestellt, wobei eine
Komponente i des Vektors das Gewicht eines Terms in diesem Dokument
darstellt. Das Gewicht reprisentiert die Bedeutung des Terms. Die Lange
eines einzelnen Dokumentenvektors entspricht dabei der GrofSe des vor-
liegenden Lexikons. Alle Dokumentenvektoren zusammen spannen einen
k-dimensionalen Raum auf, den Vektorraum. Bei diesem Ansatz werden
grammatikalische Strukturen vernachlassigt, das Gewicht eines Terms ist
unabhingig von dessen Position innerhalb des Textes.

Eine Methode zur Berechnung von Termgewichten stellen die Modelle
des sMART-Systems dar, bei denen das Gewicht vi; des Terms i in Doku-
ment j in drei Schritten berechnet wird [37, 128, 129].
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Tabelle 2.3 - Beispiel fuir die Umwandlung von Texten in Wérter, Stammformen
und Konzepte.

— , The cells were 52 % positive for peroxidase staining and mani-
fested strongly positive activity of alpha-naphthyl acetate esterase,
which was completely inhibited by sodium fluoride. *

Worter Stammformen  Konzepte
cells cell the cell
positive posit positive
peroxidase peroxidas peroxidase
staining stain staining
manifested manifest not found
positive posit positive
activity activ activity

alpha-naphthyl
acetate

alpha-naphthyl
acet

}acetate esterase, alpha-naphthyl

esterase esteras

completely complet not found
inhibited inhibit inhibition

sodium sodium . .
fluorid fluorid }fluorlde, sodium

Die hier verwendete Variante entspricht dem ,atc-Modell des sMART-
Systems:
Vij = TFU . IDFl . N]’

Dabei steht TF fiir die erweiterte Termfrequenz, welche die relative Bedeu-
tung des Terms 1 in Dokument j wiedergibt:

fij iy
T, = { o.5+o.5(-)m, fiy >0

fiy =0
mit fy; fur die Haufigkeit von Term 1 in Dokument j, und max; (f;) fur die

hochste Haufigkeit eines Terms dieses Dokuments. Dadurch erfolgt eine
Normierung der unterschiedlichen Liange der betrachteten Dokumente.

23



2 Theorie & Methoden

Die inverse Dokumentenfrequenz IDF, welche die Bedeutung des Terms i
im Textkorpus allgemein angibt, berechnet sich wie folgt:

IDF; = log (g)

mit d fiir die Gesamtzahl an Dokumenten im Textkorpus und d; fiir die
Anzahl von Dokumenten, in denen Term i vorkommt. Als letztes wird
eine Kosinusnormalisierung durchgefiihrt:

1
V2L (IDF; - TFy;)?
wobei m fur die Anzahl unterschiedlicher Terme in Dokument j steht. Das

so bestimmte Gewicht bildet eine Komponente des Dokumentenvektors
D)' = \)1)',\)2)', e ,an.

N; =

2.2 AUTOMATISCHE ERKENNUNG VON ENZYMNAMEN

2.2.1 ERSTELLUNG EINES ENZYMLEXIKONS

Vor dem Aufbau des Textkorpus wurde ein Lexikon von Enzymnamen
erstellt, um diese fiir PubMed-Abfragen und die Namensidentifikation in
den abgerufenen Texten verwenden zu konnen. Das Namenslexikon ent-
hielt fur jede Ec-Nummer in der BRENDA-Datenbank (Stand Juli 2002)
den empfohlenen Enzymnamen und alle Synonyme mit mehr als vier
Buchstaben. Das System der Enzymklassen basiert auf der Nomenkla-
tur der Enzymkommission der International Union of Biochemistry and
Molecular Biology (1uBmB), welche die unterschiedlichen Enzyme ent-
sprechend der katalysierten Reaktion und ihrer Substratspezifitit benennt
[153]. Die Ec-Nummer besteht aus vier durch Punktierung voneinander
getrennten Zahlen, wobei die ersten drei eine zunehmend detailliertere Be-
schreibung der Enzymfunktion angeben; die erste Ziffer gibt die Haupt-
klasse wieder. Die letzte Zahl entspricht einer laufenden Nummer. Bei den
Synonymen handelt es sich um eine Sammlung von in der Literatur ver-
wendeten Namen fir Enzyme dieser Enzymklasse. Der empfohlene Na-
me geht oft auf eine verkurzte Form des systematischen Namens eines
Enzyms zuriick oder entspricht dem gebrauchlichsten Synonym.
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Alle Enzymbezeichnungen wurden analog zur Generierung von Token
in Abschnitt 2.1.2 auf Seite 17 verarbeitet, um sie spater mit den Texten
vergleichen zu konnen: Sonderzeichen, Klammerungen, Punktuation und
von Leerzeichen begrenzte Bindestriche wurden entfernt und alle Grofs-
buchstaben in Kleinbuchstaben umgewandelt

2.2.2 IDENTIFIKATION VON ENZYMNAMEN IN TEXTEN

Mittels des Enzymlexikons erfolgte die automatische Durchsuchung des
gespeicherten Textkorpus nach Nennungen von Enzymen. Fiir jedes Do-
kument wurden die darin gefundenen Ec-Nummern, empfohlenen Enzym-
namen und Synonyme gespeichert, wobei eine Auflésung von Ambiguita-
ten iiber das Prinzip der grofiten Ubereinstimmung stattfand — bei meh-
reren Ubereinstimmungen zwischen Token des Dokuments und Enzym-
namen innerhalb des gleichen Textintervalls erhielt der Name mit der
grofSeren Abdeckung des Intervalls den Vorrang. Im folgenden Beispiel
wird eine im Text gefundene Nennung einer tyrosine kinase durch eine
Expansion zu protein tyrosine kinase pp56clk ersetzt:

...activity of protein tyrosine kinase pps56lck in isolated...
tyrosine kinase
protein tyrosine kinase
protein tyrosine kinase pps6clk

Eine Auflésung nicht eindeutiger Zuordnungen aufgrund mehrdeutiger
Enzymnamen war teilweise durch eine Kontextanalyse moglich. Wenn an
anderer Stelle des gleichen Dokuments ein eindeutiger Enzymname der
gleichen Ec-Nummer identifiziert werden konnte, erfolgte eine Annotati-
on nur mit dieser Enzymklasse.

Ahnlichkeit von Enzymnamen

Um die Moglichkeit zu tiberpriifen, von den im Enzymlexikon vorkom-
menden Namen leicht abweichende Schreibweisen in Texten identifizie-
ren und zusammenfiithren zu konnen, wurden die Levenshtein-Distanz al-
ler Eintrage des Lexikons zueinander berechnet. Die Levenshtein-Distanz
entspricht der Anzahl von Insertionen, Deletionen und Substitutionen, die
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notwendig sind, um eine Anfangszeichenfolge s in eine Zielzeichenfolge
t umzuwandeln — je grofer die Distanz, desto unterschiedlicher die Zei-
chenfolgen [95]. Dazu wurden nach der Umwandlung der Enzymnamen
in Token zusitzlich alle arabischen und romischen Ziffern in Worten aus-
geschrieben. Nach Entfernung der Zeichen ,+° und ,—* erfolgte als letzter
Schritt der Austausch aller weiteren nicht alphabetischen Zeichen durch
ein einheitliches Symbol (,#°).

2.3 ZUORDNUNG VON KRANKHEITSBEGRIFFEN ZU
ENZYMKLASSEN

Nach der lexikalischen Analyse des Textkorpus und der Identifikation
von Enzymnennungen in den einzelnen Dokumenten konnten im nichs-
ten Schritt Zusammenhinge zwischen Krankheitsbegriffen und Enzym-
klassen hergestellt werden. Die Zuordnung beruhte auf der Auswertung
von Kollokationen der Krankheitsbegriffe und Enzymnamen innerhalb ei-
nes Textabschnitts. Als Kollokation bezeichnet die Linguistik spezifische
und charakteristische Kombinationen von Wortern, die semantisch zu-
einander passen — wie zum Beispiel der ,geneigte Leser . In der statisti-
schen Definition entfillt diese Beschrinkung, jede hiufige Kombination
von Wortern innerhalb eines Textabschnitts wird als Kollokation bezeich-
net. In dieser Arbeit wurden dazu gemeinsame Nennungen in Kurzzusam-
menfassungen (Abschnitt 2.3.1) oder Einzelsiatzen (Abschnitt 2.3.2) aus-
gewertet.

2.3.1 KRANKHEITS- UND ENZYMZUORDNUNGEN IN
KURZZUSAMMENFASSUNGEN

Die erste Art der Zuordnung basierte auf dem gemeinsamen Auftreten ei-
nes relevanten MESH-Begriffes mit einem Namen aus dem erstellten Enyzm-
lexikon (siehe Abschnitt 2.2.1) in einem PubMed-Dokument. Als krank-
heitsrelevant galten in diesem Zusammenhang MEsH-Begriffe der schon
in Abschnitt 2.1.1 auf Seite 15 fiir den Aufbau des Textkorpus verwen-
deten Kategorien. Da verschiedene Krankheiten unterschiedlich gut un-
tersucht sind, variiert die Haufigkeit der verwendeten MEsH-Begriffe bei
der Annotation deutlich. Fur Volkskrankheiten wie Diabetes findet sich
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aufgrund der grofSen Anzahl an Publikationen eine Kollokation mit fast
jeder Enzymklasse, wihrend sich nur eine kleinere Anzahl an Veroffentli-
chungen mit seltenen Krankheiten beschaftigt. Dies machte eine variable
Berechnung der Untergrenze von Kollokationen notwendig, ab der eine
Zuordnung erfolgen konnte: Einem MEsH-Begriff wurde eine Enzymbklas-
se nur dann zugeordnet, wenn die Enzymklasse im Verhiltnis zu anderen
Enzymen tberdurchschnittlich oft mit dem MEsH-Begriff vorkam; oder
aber mindestens halb so oft wie die Enzymklasse mit der hochsten Zahl
an Kollokationen fir diesen MEsH-Begriff gefunden werden konnte.

Fiir den MmEsH-Begriff ,Diabetes Mellitus‘ finden sich zwolf
Dokumente, in denen die Hexokinase identifiziert wurde, sechs
weitere Dokumente mit einer Nennung der Glukokinase, sowie
drei mit dem Enzym Cytochrom-c Oxidase. Die durchschnittliche
Anzahl an gemeinsamen Nennungen fir ,Diabetes Mellitus liegt
damit bei sieben, die Hilfte der maximalen Nennungen bei sechs.
Damit erfolgt nur fur die Cytochrom-c Oxidase keine Zuordnung
zu diesem MESH-Begriff.

Als allgemeine Untergrenze fiir eine Zuordnung zwischen einer Enzym-
klasse und einem der MEsH-Krankheitsbegriffe waren mindestens drei
gemeinsame Nennungen in verschiedenen Publikationen notwendig, um
falsche Zuordnungen zu vermeiden.

Zusammenlegung unterschiedlicher Annotationen

Waihrend die Filterung seltener Kollokationen die Konfidenz einer Zu-
ordnung verbessert, fithrt dies zu Problemen bei einer dhnlichen, sich
nur in ihrer Spezifitit unterscheidenden Annotation durch die Experten
der PubMed-Datenbank. Unterschiedliche Kuratoren vergeben oft ande-
re oder zumindest leicht abweichende Schlagworter zur Indexierung ei-
ner Publikation [2] — wihrend ein Kurator einen Artikel mit dem Schlag-
wort ,Augeninfektion® charakterisiert, verwendet ein anderer den spezi-
elleren Begriff ,bakterielle Augeninfektion‘. Dies fihrt zu unterschiedli-
chen Zuordnungen mit entsprechend geringerer Haufigkeit. Zur Auflo-
sung solcher Ungenauigkeiten wurde die hierarchische Struktur des MESH-
Vokabulars genutzt. Dieses ist in einer Baumstruktur organisiert, bei der
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sich allgemeinere Begriffe in der Nahe der Wurzel befinden, spezialisierte-
re Schlagworter dagegen in der Nihe der Blitter zu finden sind. Bei der
Zuordnung zwischen Enzymklassen und MEsH-Begriffen wurde das oben
beschriebene Verfahren wie folgt durchgefithrt (Abbildung 2.4 auf der
nachsten Seite verdeutlicht das Verfahren):

e Die Zuordnung von Enzymklassen zu einem MESH-Begriff erfolgte
zuerst fiir den MESH-Begriff mit der hochsten Spezialisierung.

e Alle Nennungen von Enzymklassen, die dem bearbeiteten MESH-
Begriff zugeordnet werden konnten, wurden aus ubergeordneten,
allgemeineren MEsH-Begriffen entfernt. Dadurch fand nur eine Zu-
ordnung zwischen der Enzymklasse und dem am hochsten speziali-
sierten Krankheitsbegriff statt.

e Nicht zugeordnete Enzymklassen — also solche mit einer zu gerin-
gen Zahl an Nennungen — wurden zum nichsten, tibergeordneten
MESH-Begriff verschoben, um somit leicht abweichende Annotatio-
nen zusammenzufassen.

e Das Verfahren wurde fur den nachsten mesH-Begriff fortgesetzt.

2.3.2 KRANKHEITS- UND ENZYMZUORDNUNGEN IN SATZEN

Eine weitere Zuordnung zwischen Krankheitsbegriffen und Enzymklas-
sen fand aufgrund der Kollokation von Krankheiten und Enzymklassen
innerhalb eines einzelnen Satzes statt. Die Auswertung eines im Vergleich
zu Kurzzusammenfassungen kleinen Textabschnitts wie eines Satzes fiihrt
zu einer hoheren Genauigkeit der erstellten Zuordnungen [50]. Die An-
notation der Kurzzusammenfassungen mit MESH-Begriffen enthielt kei-
ne Informationen dariiber, welcher Satz der Kurzzusammenfassung zu
der jeweiligen Annotation fithrte. Daher musste fiir die Identifikation
von krankheitsrelevanten Begriffen in Einzelsitzen ein anderer Ansatz
verfolgt werden. Unter Verwendung der umLs-Ontologie und dem Pro-
gramm MetaMap wurde ein Verfahren entwickelt, das auf einer Abstrak-
tion der gefundenen Konzepte durch ihre semantischen Felder basiert. Als
krankheitsrelevante Begriffe wurden alle Konzepte gewertet, die dem se-
mantischen Feld ,Krankheit oder Syndrom* der Ontologie zugeordnet wa-
ren.
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—Diabetes Mellitus (Hexokinase — 5 Nennungen)

Diabetes Typ Il (Glukose-6 Phosphatase — 3 Nennungen)
Diabetische Ketoazidose
Diabetes Typ | (Hexokinase — 1 Nennungen)

Wolfram-Syndrom (Hexokinase — 2 Nennungen,
Cytochrom-c Oxidase — 1 Nennung)

—Hypoglykdmie (Glukokinase — 30 Nennungen,
Alanin-Transaminase — 4 Nennungen,
Glutamatdehydrogenase — 2 Nennungen)

(a) Vorher

—Diabetes Mellitus
Diabetes Typ Il (Glukose-6 Phosphatase — 3 Nennungen)
Diabetische Ketoazidose
Diabetes Typ | (Hexokinase — 3 Nennungen)

Wolfram-Syndrom

L—Hypoglykdmie (Glukokinase — 30 Nennungen)

(b) Nachher

Abbildung 2.4 - Theoretisches Beispiel fiir die Zuordnung von Enzymklassen zu
MESH-Begriffen. Abbildung (a) zeigt einen Auszug der MESH-Hierarchie; in je-
dem Knoten sind die in den dazugehérigen Dokumenten gefundenen Nennun-
gen von Enzymklassen und die Anzahl der Nennungen vermerkt. Abbildung
(b) zeigt die Verdnderung nach der Auswertung: Diabetes Typ | wird die He-
xokinase zugewiesen, nachdem fiir das Wolfram-Syndrom keine Enzymklasse
mehr als dreifach gefunden wurde und die Nennungen von Hexokinase und
Cytochrom-c Oxidase in den Knoten von Diabetes Typ | verschoben wurden.
Die mogliche Zuordnung der Hexokinase zum weniger spezialisierten Vorfah-
ren Diabetes Mellitus entféllt damit. Der Hypoglykdmie kann nur die Gluko-
kinase zugewiesen werden, die mit 30 Nennungen Uber der durchschnittlichen
Anzahl von 12 Dokumenten im Knoten liegt.
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Parameter fiir eine satzbasierte Zuordnung von Krankheiten zu
Enzymklassen

Bei der Zuordnung von Krankheiten zu Enzymklassen aufgrund der Kol-
lokation innerhalb eines Satzes spielten hauptsichlich zwei Parameter ei-
ne Rolle: Zum einen die minimale Anzahl von Sitzen mit einer gemein-
samen Nennung, zum anderen die Bewertungszahl der von MetaMap
durchgefiihrten Konzeptzuordnung. Das MetaMap-Programm bewertet
die Konfidenz der Konzeptidentifikation tiber das gewichtete Mittel von
vier Kriterien (Zentralitit der Ubereinstimmung, notwendige Variationen,
Abdeckung und Zusammenhalt, siche [10]). Als realistische Untergren-
ze fiir die Bewertung ergab sich nach manueller Sichtung von 100 Sit-
zen und Empfehlungen des Autors (Aronson, personliche Mitteilung) ein
Wert von 650. Die Auswirkungen schrittweise stringenterer Kriterien auf
die Prazision und Vollstindigkeit konnten wie in Abschnitt 2.3.4 auf Sei-
te 32 beschrieben anhand eines Textkorpus von 1 500 manuell annotier-
ten Satzen uberprift werden.

Negationen

Neben den beiden Parametern der minimalen Anzahl an Kollokationen
und der Bewertungszahl von Konzeptzuordnungen wurde auch der Ein-
fluss von Negationen auf die Enzym-Krankheitszuordnungen untersucht.
Satze wie

— ... konnte keine Anderung der Aktivitit von Enzym A bei
Patienten mit Krankbeit B festgestellt werden.

fithren ohne Berucksichtigung der Negation zu einer falschen Zuordnung
von Enzymklasse und beschriebener Krankheit. In medizinischen Publi-
kationen kennzeichnen die sechs Worter no, denies, denied, not, none
und without knapp 93 % aller Verneinungen [105]. Der Einfluss von Sit-
zen mit Negationen wurden durch die Entfernung von Sitzen mit diesen
Schliisselwortern untersucht.

2.3.3 SEMANTISCHE KONTEXTANALYSE

Um die Genauigkeit der satzbasierten Zuordnung von Krankheitskonzep-
ten zu Enzymklassen zu erhohen, erfolgte eine Klassifikation von krank-
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heitsrelevanten und -irrelevanten Satzen tiber einen Ansatz des maschinen-
gestutzten Lernens. Bei diesem Verfahren wird ein statistisches Modell
durch einen manuell annotierten Datensatz trainiert, um danach unbe-
kannte Daten zu klassifizieren. Ein Beispiel fiir ein solches Verfahren ist
eine Support Vector Machine (svm). Diese erstellt einen bindren Klassifi-
kator, der fir jeden Eigenschaften-Vektor die Klasse +1 oder —1 zurtick-
gibt. Die Trennfunktion fiir die Klassen ist eine Hyperfliche; die Klasse
eines Eigenschaften-Vektors ergibt sich aus der Seite des durch die Hy-
perfliche getrennten Raums, in der er sich befindet. Wihrend der Trai-
ningsphase mittels eines annotierten Datensatzes versucht die svm die
optimale Hyperfliche zu finden. Optimal bedeutet in diesem Fall ein ma-
ximaler Abstand zwischen der Hyperfliche und den der Fliche nichs-
ten Eigenschaften-Vektoren. Bei der Maximierung liegen diese nachsten
Eigenschaften-Vektoren (die Support Vectors) auf beiden Seiten der Hy-
perfliche, welche genau zwischen den Vektoren liegt [86].

Mit dem Programmpaket LiBSVM stand eine Implementierung einer
svM zur Verfigung [34]. Als Trainings- und Testdatensatz wurden 1 0ooo
Sdtze manuell annotiert, in denen in 400 Fillen ein Zusammenhang zwi-
schen einer Enzymklasse und einer Krankheit gefunden werden konnte.
Der Attributvektor jedes Satzes bestand aus der relativen Haufigkeit sei-
ner semantischen Felder (siehe die Einleitung dieses Abschnitts auf Seite
28). Eine Verbesserung der svm-Parameter fand durch die in der orange-
Bibliothek implementierte ro-fach-Kreuzvalidierung statt [t12].

2.3.4 BEWERTUNG DER KRANKHEITS-ENZYMZUORDNUNGEN
Vergleich mit anderen Datenbanken

Zur Uberpriifung des Prinzips der automatischen Zuordnungen von En-
zymklassen und Krankheiten aufgrund einer Kollokation innerhalb eines
Textes erfolgte ein Vergleich mit bereits bekannten und manuell annotier-
ten Zuordnungen. Die Proteindatenbank Swiss-Prot in der Version 40.22
und die omim-Datenbank, Stand vom Juli 2002, ermdglichten einen sol-
chen Vergleich. Jeder omim-Eintrag beschreibt eine vererbbare Krankheit
und enthailt unter anderem ausfihrliche Informationen zur Krankheit, oft-
mals durch Fallbeschreibungen erginzt. Die omim-Eintridge konnten wie
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normale PubMed-Dokumente prozessiert und nach Enzymnamen durch-
sucht werden (siche Abschnitt 2.2.2 auf Seite 25).

Jede im Text identifizierte Enzymnennung wurde einfach gewertet, wo-
bei Nennungen des empfohlenen Enzymnamens das doppelte Gewicht er-
hielten, eine Verwendung der Ec-Nummer das dreifache. Ebenfalls dreifa-
che Gewichtung erhielten Nennungen eines Enzymnamens im Titel eines
omiM-Dokumentes. Alle mindestens durchschnittlich gewichteten Enzym-
klassen galten fur die Krankheit als relevant.

Die auf diese Weise generierten Zusammenhinge konnten mittels der
Swiss-Prot-Eintrage tiberpruft werden. Viele der Swiss-Prot-Datensitze
enthalten manuell annotierte Verweise auf die relevanten omim-Daten
und Ec-Nummern. Diese Beziehungen wurden als Referenzdaten definiert
und mit den automatisch erstellten Zuordnungen verglichen.

Vergleich mit manuell annotierten Daten

Um die Prazision und Vollstindigkeit* der Zuordnungen bestimmen zu
konnen, wurde ein kleiner Datensatz manuell annotiert. Priazision und
Vollstandigkeit sind StandardgrofSen zur Evaluierung linguistischer Syste-
me. Die Prazision gibt den Anteil der richtigen Ergebnisse an allen erhal-
tenen Ergebnissen an:

richtig Positive
richtig Positive + falsch Positive

Prazision =

Dabei steht ,richtig Positive® fiir die Anzahl der richtig erstellten Zuord-
nungen, ,falsch Positive fiir die automatisch erstellten Zuordnungen, die
sich nicht im Datensatz fanden. Die Vollstindigkeit beschreibt den Anteil
erhaltener richtiger Ergebnisse im Verhaltnis zu allen moglichen richtigen
Ergebnissen:

richtig Positive
richtig Positive + falsch Negative

Vollstandigkeit =

Die ,falsch Negativen® stehen fiir Zusammenhinge im annotierten Daten-
satz, fur die keine automatische Zuordnung vorlag. Zur Ermittlung von

4Im Englischen precision und recall.
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Prazision und Vollstandigkeit fur die Zuordnung mittels Kurzzusammen-
fassung und mEsH-Begriffen wurden die Zusammenhinge von Enzymen
und medizinischen MEsH-Schlagworten in 250 PubMed-Dokumenten ma-
nuell annotiert. Zur Bewertung der konzeptbasierten Zuordnung in Ein-
zelsitzen erfolgte eine Annotation von 1 500 zufillig ausgewahlten Satzen
mit mindestens einer Enzymnennung. Anhand der manuell annotierten
Sdtze konnte die Auswirkung der verschiedenen Parameter — Negationen,
Mindestanzahl an Kollokationen, Bewertungszahl der Konzeptidentifika-
tion und Einfluss des semantischen Kontexts — auf die Qualitidt der Zu-
ordnung analysiert werden.

2.4 NETZWERKE AUS KRANKHEITEN UND ENZYMKLASSEN

2.4.1 VISUALISIERUNG DER NETZWERKE

Die erstellten Zuordnungen zwischen Enzymklassen und Krankheiten las-
sen sich als Netzwerke oder Graphen visualisieren und so durch den Be-
nutzer einfacher auswerten, als dies iiber eine Textdarstellung moglich
wire. Bei Graphen handelt es sich um eine Menge von Knoten, welche
durch Kanten miteinander verbunden sind. Die Knoten reprisentieren
in dieser Arbeit Enzymklassen oder Krankheiten, welche aufgrund von
gemeinsamen Eigenschaften durch Kanten miteinander verbunden wer-
den. In Abbildung 2.5 finden sich Beispiele fiir die hier betrachteten un-
terschiedlichen Darstellungsweisen der Graphen:

e Die Knoten im Netzwerk aus Krankheiten (Abbildung 2.5b) repra-
sentieren Krankheitskonzepte. Eine Kante zwischen zwei Knoten
existiert hier genau dann, wenn beide Krankheiten mindestens ei-
ner gemeinsamen Enzymklasse zugeordnet sind.

e Im Enzymnetzwerk (Abbildung 2.5c¢) entspricht jeder Knoten einer
Enzymklasse. Kanten zwischen zwei Knoten existieren genau dann,
wenn beide Enzymklassen mit mindestens einer Krankheit gemein-
sam assoziiert sind.

e Bei der Darstellung als sogenannter bipartiter Graph (Abbildung
2.5a) werden Krankheiten und Enzymklassen gleichzeitig als Kno-
ten reprasentiert. In diesem Graphen existieren nur Kanten zwi-
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schen Enzymen und Krankheitskonzepten, und zwar genau dann,
wenn zwischen diesen beiden wihrend der automatischen Zuord-
nung eine Verbindung gefunden wurde.

Fur die Visualisierung der Netzwerke kamen verschiedene Programme
zur Anwendung, da keine frei verfiigbare Software gleichzeitig alle gestell-
ten Anforderungen erfiillte. Zur interaktiven Analyse der Graphen bot
sich die Verwendung des Touchgraph-Pakets an [154]. Das Programm
eignet sich besonders fiir die Analyse der bipartiten Netzwerke. Knoten,
die Enzyme reprisentieren, enthalten eine Verkniipfung mit den entspre-
chenden Eintrigen der BRENDA-Datenbank, Krankheiten reprisentieren-
de Knoten verweisen direkt auf die PubMed-Dokumente, aus denen der
Begriff extrahiert wurde. Optional einblendbare Kurzzusammenfassun-
gen (siehe unten) sowie zusatzliche Kanten zwischen Enzymknoten zur
Verfolgung von Substrat-Produkt-Ketten erleichtern die Analyse. Eben-
falls optional sind zusitzliche Kanten zwischen krankheitsreprisentieren-
den Knoten aufgrund einer hohen Textahnlichkeit der zugrunde liegenden
PubMed-Dokumente.

Fiir eine Gesamtiibersicht der MEsH-Hierarchie und des Krankheitsnetz-
werks eignet sich Walrus [75]. Die Krankheitsbegriffe der Hierarchie bil-
den die Knoten des Netzwerks. Kanten zwischen zwei Knoten existier-
ten genau dann, wenn die jeweiligen Krankheiten mit mindestens einem
gemeinsamen Enzym assoziiert sind. Zusitzliche Kanten des aufspannen-
den Baums ergeben sich durch die Vorfahren-Nachfahren-Beziehungen
der mesH-Hierarchie. Fir die Darstellung des Enzym- oder Krankheits-
graphen bei einer hohen Zahl von Kanten eignen sich sowohl das zur
Analyse von Computernetzwerken entwickelte Programm Otter [72] als
auch das in Pajek — einem Programm zur Graphenanalyse — eingebaute
Visualisierungsmodul [15].

Die fiir die verschiedenen Visualisierungsprogramme implementierten
Adapter und Ausgabemodule erlauben es, entweder ganze Netzwerke aus-
zugeben oder sich auf Subnetzwerke, zum Beispiel tiber eine Eingrenzung
auf bestimmte Enzyme und Krankheiten, zu beschranken.
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Abbildung 2.5 - Beispielgraphen fiir Krankheiten (K) und Enzymklassen (E). Ab-
bildung (a) zeigt ein bipartites Netzwerk, bei dem Kanten zwischen zwei Kno-
ten fur eine Zuordnung einer Krankheit zu einer Enzymklasse stehen. Abbildung
(b) zeigt das gleiche Netzwerk ohne die Enzymklassen; eine Kante zwischen
zwei Knoten besteht genau dann, wenn beiden Krankheiten mindestens eine
Enzymklasse gemeinsam zugeordnet worden ist. Abbildung (c) zeigt den ent-
sprechenden Graphen fiir Enzymklassen.

2.4.2 VISUALISIERUNG ZUSATZLICHER EIGENSCHAFTEN
Berechnung von Textibnlichkeiten

Zur Gruppierung dhnlicher Krankheiten wihrend der Visualisierung mit-
tels Touchgraph konnte die Textihnlichkeit der sie beschreibenden Doku-
mente oder Sitze verwendet werden. Jeweils alle ein bestimmtes Krank-
heitskonzept erwidhnende Kurzzusammenfassungen (bei MESH-Begriffen)
oder Sitze (bei Krankheitskonzepten) wurden zu einem Text zusammen-
gefasst. Die Ahnlichkeit zwischen einem Textpaar q und d — und damit
zwei Krankheiten — kann iiber das innere Produkt der beiden Textvekto-
ren Q und D berechnet werden ([131], siche auch Abschnitt 2.1.2 auf
Seite 22). Mit den aus den gewichteten Termen q und d gebildeten Text-
vektoren

Q=(g1,92,---,qm)

und
D:(d11d2>"'>dm)

definiert sich die Ahnlichkeit sim(q, d) dann als inneres Produkt der Vek-
toren:
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sim(q, d) Zq] iy

ji=1

mit m fur die Anzahl der im Textkorpus verwendeten Konzepte. Da un-
terschiedlich grofSe Texte eine unterschiedliche Anzahl verschiedener Ter-
me und damit unterschiedlich lange Textvektoren haben, erfolgt abschlie-
8end eine Kosinusnormierung:

Z]*1 q]d
D @D (@)
Nach einem Vergleich aller Texte miteinander erhielten die 10 % der

Krankheitsknoten mit der hochsten Textahnlichkeit eine zusatzliche Kan-
te, welche auf die Ahnlichkeit der Krankheitsbeschreibungen hinweist.

simn(q,d)

Automatische Zusammenfassung

Zur schnelleren Einarbeitung in neue Themengebiete konnte die in Ab-
schnitt 2.1.2 auf Seite 22 beschriebene Vektor-Reprasentation zur auto-
matischen Erstellung einfacher Zusammenfassungen genutzt werden. Die
drei Satze mit dem jeweils hochsten Mittelwert ihrer Wort-Gewichte und
mindestens einem Krankheitskonzept aus der umLs-Ontologie bildeten
zusammen mit der Konzeptdefinition der Ontologie die Zusammenfas-
sung.

Gruppierung von Enzymen und Krankheiten

Eine hierarchische Gruppierung der Krankheiten aufgrund der zugeord-
neten Enzyme ermoglichte eine von der Netzwerkdarstellung abweichen-
de Betrachtungsweise und die Suche nach interessanten Kombinationen
von Krankheiten. Dazu wurde die X Cluster-Software’s mit den Standard-
einstellungen verwendet, die ein paarweises durchschnittliches Verkniipf-
ungsverfahren verwendet. Die resultierenden Cluster konnten mit Tree-
View | 55] visualisiert werden.

5G. Sherlock, nicht veroffentlicht, http://genome-www.stanford.edu/ sherlock/
cluster.html
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2.4.3 AUSWERTUNG DER KRANKHEITS-ENZYMZUORDNUNGEN

Zur Auswertung und Generierung von Hypothesen aus den erstellten Zu-
sammenhingen zwischen Enzymen und Krankheiten kamen verschiedene
Betrachtungsweisen der Netzwerke und ihrer Komponenten zur Anwen-
dung.

Metabolische Pfade

Eine Erstellung von Hypothesen war uiber die Substrat-Produkt-Ketten
der Enzymklassen moglich. Untersucht wurden dabei aufeinanderfolgen-
de Enzymklassen, bei denen einem Enzym die Krankheitsannotation fehl-
te, die in Vorldufer- und Nachfolgeenzym vorlag (siche Abbildung 2.6.
Die fehlende Annotation kann biologisch begriindet sein oder aufgrund ei-
nes nicht aus der Literatur extrahierten Zusammenhangs fehlen; sie kann
aber auch Hinweise auf interessante Verbindungen liefern.

Um den Suchbereich uiberschaubar zu halten, beschrankten sich die un-
tersuchten Substrat-Produkt-Ketten jeweils auf einen metabolischen Pfad.
Die Daten hierfur lieferten die in der Kyoto Encyclopedia of Genes and
Genomes (KEGG)-Datenbank enthaltenen manuell erstellten Karten, wel-
che Verweise auf die beteiligten Enzymklassen enthalten [83]. Informatio-
nen zu Substraten und Produkten der Enzymklassen wurden ebenfalls der
KEGG-Datenbank entnommen, da die metabolischen Karten auf diesen
Substrat-Produktketten beruhen. Bei der Auswertung der Ergebnisse half
die Abbildung der Krankheitszuordnungen auf die metabolischen Karten
durch das Programm tagKEGGMap von Ralph Schunk (nicht veroffent-
licht).

Vergleich mit Sequenzfamilien

Die Sequenzihnlichkeit der den Krankheiten zugewiesenen Enzymklas-
sen wurden untersucht. Die Analyse basierte auf einem Vergleich aller
Proteinsequenzen untereinander, die in Swiss-Prot (Version 41.23), und
TrEMBL (Version 24.11) als Annotation eine EC-Nummer enthielten [21].
Die Daten beinhalteten tiber 270 ooo Cluster basierend auf 565 ooo Re-
gionen oder Dominen aus 62 200 Aminosauresequenzen von Enzymen
(Christian aus dem Spring, personliche Mitteilung). Von Interesse fiir ei-
ne genauere Untersuchung waren Cluster, die mindestens zwei Sequenzen
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Krankheit X

Enzym B

Abbildung 2.6 - Beispiel fur die in metabolischen Pfaden gesuchten Dreiergrup-
pen von Enzymen. Enzym A, B und C sind Teil eines metabolischen Pfades,
dabei ist nur das mittlere Enzym B nicht mit Krankheit X assoziiert.

unterschiedlicher Enzymklassen enthielten, denen die gleiche Krankheit
zugeordnet werden konnte.

Netzwerktopologie

Die Topologie der erstellten Netzwerke aus Krankheiten und Enzymen
wurde anhand verschiedener Kriterien analysiert. Dies erlaubt Aussagen
uber die Art der Vernetzung von Krankheiten und Enzymklassen und Spe-
kulationen iiber die biologischen Grinde fir die Art der Vernetzungen.
Zudem erlaubt die Bestimmung der Kriterien einen Vergleich mit den Ei-
genschaften anderer, gut untersuchter Netzwerke. Insgesamt gaben vier
verschiedenen Kennzahlen Auskunft tiber die Struktur der beiden Netz-
werke [146]:

® Durchschnittlicher Abstand 1: Die Pfadlange in einem Graphen ist
die Anzahl von Kanten entlang des Pfades zwischen zwei Knoten.
Dabei gibt L die durchschnittliche Lange des kiirzesten Pfades zwi-
schen allen Paaren von Knoten an, dies entspricht dem mittleren
Abstand zweier beliebiger Knoten im Netzwerk. Der Abstand zwei-
er Knoten ist definiert als die minimale Anzahl von Kanten entlang
des Pfades zwischen beiden Knoten.

® Durchmesser des Netzwerks D: Der Durchmesser eines Netzwerks
entspricht dem maximalen im Graphen vorkommenden Abstand
zwischen zwei Knoten, also der minimalen Anzahl von Schritten
mit der von einem Knoten jeder beliebige andere Knoten erreicht
werden kann.
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o Gruppierungs-Koeffizient C: Dieser Koeffizient beschreibt die Kon-
nektivitdt des Graphen. C gibt die relative Haufigkeit an, mit der
zwei Nachbarn eines beliebigen Knotens miteinander ebenfalls be-
nachbart sind. Fur einen Knoten i gibt der Gruppierungs-Koeffizient
C; das Verhiltnis von existierenden Kanten T; zwischen seinen k;
Nachbarknoten zur maximalen Anzahl moglicher Kanten w

an. Der Gruppierungs-Koeffizient C ist dann als der Durchschnitt

aller Knoten definiert [45]:

2T;
C=(Ci= <ki(ki— 1)>i

In einem vollstindig verkniipften Netzwerk ist C = 1, das heifst je-
der Knoten ist mit allen anderen Knoten direkt verbunden, wihrend
es bei C = 0 keine Knoten mit Nachbarn gibt, die auch zueinan-
der benachbart sind [146]. Graphen konnen die gleiche Anzahl an
Kanten haben, aber dennoch sehr unterschiedliche Gruppierungs-
Koeffizienten aufweisen.

o Verteilung der Knotengrade P(k): Als Knotengrad bezeichnet man
die Anzahl der Kanten, mit denen ein Knoten mit anderen Kno-
ten des Netzwerks verbunden ist. Die Verteilung P(k) beschreibt
die Wahrscheinlichkeit, dass ein beliebiger Knoten den Grad k hat,
wobei k Werte von 0 bis n — 1, der Anzahl der restlichen Knoten
im Graphen, annehmen kann. Eine Abschitzung dieser Wahrschein-
lichkeitsfunktion basiert auf der relativen Haufigkeit der Knotengra-
de in den untersuchten Graphen. Dargestellt wird sie durch Auftra-
gung als Punktwolke in doppelt-logarithmischen Diagrammen von
P(k) gegen k. Basierend auf diesen Diagrammen lassen sich Aussa-
gen iiber die vermutliche Verteilungsfunktion des Graphen machen

[146].

Suche nach Subgraphen

Bei der Suche nach Zusammenhingen zwischen Krankheiten aufgrund
der mit ihnen assoziierten Enzyme konnen die Transitivitatseigenschaf-
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n=10
k=25
D=3
L=1.53
C=0.28

Abbildung 2.7 - Beispiel fur die in den krankheits- und enzymbasierten Netz-
werken untersuchten Eigenschaften: Ein zuféllig erstellter Graph mit der Kno-
tenzahl n, einer durchschnittlichen Konnektivitdt k, einem Durchmesser D und
einem mittleren Abstand L bei einem Gruppierungs-Koeffizienten C.

ten® des Netzwerks mit Krankheitskonzepten als Knoten untersucht wer-
den. Von Interesse waren Subgraphen mit vier Knoten, denen zur vollstian-
digen Konnektivitit genau eine Kante fehlt (siehe Abbildung 2.8). Die bei-
den Knoten, zwischen denen keine Kante existiert, werden dabei implizit
durch die restlichen Kanten miteinander in Verbindung gebracht.

Eine Bewertung der Subgraphen erfolgte nach zwei Kriterien: Zum
einen dem durchschnittlichen Knotengrad der an dem Subgraphen betei-
ligten Knoten, zum anderen der Anzahl von verschiedenen Subgraphen
mit einer fehlenden Verbindung zwischen dem gleichen Knotenpaar. Ein
geringer durchschnittlicher Knotengrad erleichtert die manuelle Auswer-
tung der Zusammenhinge, daher wurden die Subgraphen nach ihrem
Knotengrad sortiert.

2.5 IMPLEMENTATION

Das in dieser Arbeit entwickelte Programmpaket wurde objektorientiert
in der Programmiersprache Python implementiert und ist betriebssystem-
unabhingig; ein Test fand unter Linux (Kernel 2.2), Solaris (SunOS 5.8)
und Windows 2000 statt. Eine Auflistung der verwendeten Module und
benotigten Bibliotheken findet sich in der Anleitung des beiliegenden Pro-
grammpaketes (siehe Anhang A.7 auf Seite 138).

®Die Transitivitit ist eine mathematische Eigenschaft binirer Beziehungen, so dass gilt:
Wenn A und B sowie B und C miteinander in Beziehung stehen, dann besteht auch
eine Beziehung zwischen A und C. Ein Beispiel fiir eine solche transitive Beziehung
ist das mathematische ,grofSer als‘.
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Abbildung 2.8 - Beispiel fur die im Krankheitsgraphen gesuchten Subgraphen.
Die mit doppelter Linie markierten Knoten C, D, F und G sind bis auf eine
fehlende Kante zwischen den Krankheiten C und G vollstdndig konnektiert (ge-
strichelte Linie). Ein weiterer Subgraph mit dieser Eigenschaft findet sich mit
den Knoten C, G, H und L, bei dem ebenfalls nur C und G nicht benachbart
sind. Die gepunkteten Linien zeigen Verbindungen zu Knoten, die nicht Teil des
gesuchten Subgraphen sind.

Fiir eine Zuordnung von Phrasen zu Konzepten wird eine Lizenz der
umLs-Ontologie benotigt. Dies erlaubt auch die Benutzung des MetaMap-
Paketes erlaubt. Alternativ kann hierfur der von der Semantic Knowledge
Representation Group zur Verfiigung gestellte Server genutzt werden.

Aufbau der Datenbank

Eine lokale Speicherung simtlicher Daten in dem relationalen Datenbank-
system MYSQL (Version 3.23.45) erleichterte die Zugriffsmoglichkeiten
und die Erstellung von Zusammenhingen zwischen Enzymklassen und
Krankheiten. Ein Datenbankschema findet sich im Anhang unter A.6 auf
Seite 135.
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I never could make out what those
damned dots meant.

Lord Randolph Churchill
(1849-95)

3.1 ENZYME UND ITHRE NAMEN

Aus den Eintrdagen der in dieser Arbeit verwendeten Version der BRENDA-
Datenbank konnte ein Lexikon von Namen fur insgesamt 3 9or Enzym-
klassen erstellt werden (siehe Abschnitt 2.2.1 auf Seite 24). Das Lexi-
kon enthielt die gleiche Anzahl an empfohlenen Enzymnamen und Ec-
Nummern sowie 17 350 Synonyme. Zusammengefasst enthielt das Lexi-
kon somit 25 152 verschiedene Bezeichnungen fiir Enzyme, was inklu-
sive der ECc-Nummer einem Schnitt von mehr als sechs verschiedenen
Bezeichnungen je Enzymklasse entspricht. Eine Ubersicht iiber die zehn
EC-Nummern mit der hochsten Anzahl verschiedener Namen findet sich
in Tabelle 3.1. Das Enzymlexikon wurde fiir zwei Aufgaben benétigt:
Den Aufbau eines Textkorpus (siehe die Abschnitte 2.1.1 auf Seite 15
und 3.2.1 auf Seite 47) sowie die Annotation der gesammelten Texte mit
Enzymklassen, die aus Griinden der Ubersichtlichkeit zuerst behandelt
wird.
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Tabelle 3.1 - Ubersicht von EC-Nummern mit der hdchsten Anzahl von Syno-
nymen. Die Namensliste besteht aus dem empfohlenen Enzymnamen, der EC-
Nummer sowie allen Synonymen mit mehr als drei Buchstaben.

Anzahl Namen EC-Nummer Empfohlener Enzymname

180 3.1.21.4 Type Il site-specific deoxyribonuclease
67 2.7.1.37 Protein kinase
65 24117 Glucuronosyltransferase
45 3.4.21.62 Subtilisin
40 3.2.1.96 Mannosyl-glycoprotein
endo-beta-N-acetylglucosaminidase
40 3.1.1.3 Triacylglycerol lipase
39 3.1.3.48 Protein-tyrosine-phosphatase
38 2.6.1.19 4-Aminobutyrate transaminase
37 2.7.1.112 Protein-tyrosine kinase
37 3.1.213 Type | site-specific deoxyribonuclease

3.I.1 IDENTIFIKATION VON ENZYMNAMEN

In 105 630 PubMed-Dokumenten des Textkorpus konnte mindestens eine
Enzymnennung identifiziert werden. Eine Ubersicht der Enzymnamen mit
den haufigsten Nennungen — unabhingig von ihrem Bezug zu Krankhei-
ten — findet sich in Tabelle 3.2. In der tiberwiegenden Mehrzahl der Falle
fanden sich nur die Namen von ein bis drei unterschiedlichen Enzymklas-
sen in einem einzelnen PubMed-Dokument, allerdings lagen wie in Tabel-
le 3.3 auf der niachsten Seite gezeigt in einigen Texten auch Auflistungen
von deutlich mehr Enzymklassen vor: eine Studie zur Vorbehandlung von
Tumorzellen erwihnt 25 verschiedene Enzyme in Kurzzusammenfassung
und MESH-Annotation (PubMed Identifier (PMID) 176270, [24]).

Qualitit der Namensidentifikation

Bei einer stichprobenartigen Durchsicht von roo Kurzzusammenfassun-
gen zur Analyse der Qualitit der Identifikation von Enzymnamen konn-
ten manuell 120 Namen annotiert werden. Davon waren mehr als 97 %
durch die automatische Namensidentifikation richtig zugeordnet worden.
In zwei Fillen fehlte die Annotation aufgrund der Verwendung eines Syn-
onyms mit weniger als vier Buchstaben, welches nicht Bestandteil des ver-
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Tabelle 3.2 - Ubersicht der am héaufigsten in einem Textkorpus aus 105 897
PubMed-Dokumenten gefundenen EC-Nummern und deren Anzahl an Enzym-
namen in der BRENDA-Datenbank.

Anzahl EC-Nummer Empfohlener Enzymname Anzahl von
Dokumente Namen in BRENDA
3495 2.7.1.37 Protein kinase 67
2926 2.7.7.49 RNA-directed DNA polymerase 9
2668 3.1.31 Alkaline phosphatase 10
2580 3.6.1.3 Adenosinetriphosphatase 14
2564 3.4.23.15 Renin 6
2468 3.4.15.1 Peptidyl-dipeptidase A 20
2339 3.4.214 Trypsin 14
2324 3.1.1.7 Acetylcholinesterase 12
2285 1.1.1.27 L-Lactate dehydrogenase 13
2132 3.4.21.5 Thrombin 13
2099 1.15.1.1 Superoxide dismutase 23

Tabelle 3.3 - Anzahl der unterschiedlichen Enzymnennungen in den 105630
PubMed-Dokumenten des Textkorpus mit mindestens einer identifizierten En-
zymnennung. In mehr als der Halfte der Dokumente wird nur ein Enzym in der
Kurzzusammenfassung oder den MESH-Begriffen erwdhnt.

Anzahl Anzahl
Enzymnennungen Dokumente

58 066
24142
12487
5657
2851
1282
553
295
115
10-15 171
16-25 11

105630

00ONOYO B WN -

\\¢]
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3 Ergebnisse

wendeten Namenslexikons war. In einem weiteren Fall war das im Text
verwendete Synonym nicht Bestandteil der BRENDA-Datenbank.

Febler bei der 1dentifikation von Enzymnamen

Fur eine zusitzliche Fehleranalyse wurden fiinfzig PubMed-Dokumente
ausgewertet, bei denen die MEsH-Schlagworte einen Enzymnamen ent-
hielten, der nicht im Text der Kurzzusammenfassung identifiziert werden
konnte (siche Tabelle 3.4 auf der nichsten Seite):

e In 38 Fillen fand sich der Enzymname nicht in der Kurzzusammen-
fassung, jedoch liefS sich die MEsH-Indexierung der Kurzzusammen-
fassung mit dem nicht gefundenen Enzymnamen in einigen Fillen
nachvollziehen. In neun Publikationen bestand ein erkennbarer Zu-
sammenhang zu in der Kurzzusammenfassung beschriebenen Me-
thoden — zum Beispiel rna directed dna polymerase bei der Verwen-
dung der rRT-PCR-Methode oder beta galactosidase bei einer Promo-
torenanalyse — in acht weiteren zu einer in der Publikation bespro-
chenen Krankheit. Bei Texten iiber Alkoholismus fanden sich bei-
spielsweise Verweise auf die Alkohol-Dehydrogenase, auch wenn
diese selber nicht Thema der Veroffentlichung war.

e Vier Synonyme fehlten in der verwendeten Version der BRENDA-
Datenbank.

e In zwei Fillen (,Unzureichende Auspragung‘) waren die im Text ge-
fundenen Namen nicht ausreichend fiir eine eindeutige Zuordnung.

* In zwei weiteren Fillen stand der gefundene MmesH-Begriff nicht fiir
einen Enzymnamen. Ein Beispiel hierfuir ist topical administration
als MEsH-Schlagwort, wobei topical zugleich als Synonym fiir Ec-
Nummer 3.4.21.5, Thrombin, im Enzymlexikon steht. In einem Fall
stimmte die Enzymklasse des MEsH-Begriffs und die des im Text ver-
wendeten Synonyms nicht tiberein: Der MEsH-Begriff map kinase
hat im Enzymlexikon die Ec-Nummer 2.7.1.123, die mogliche Ab-
kiirzung MAPK findet sich unter Ec-Nummer 2.7.1.37.
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Tabelle 3.4 - Fehleranalyse der automatischen Erkennung von Enzymnamen.
Gezeigt ist eine Untersuchung von 50 Kurzzusammenfassungen, eine Erldute-
rung zu den Fehlerbegriindungen findet sich im Text.

Fehlerbegriindung Anzahl

Enzymname nicht im Text erwdhnt 38
davon 9 mit Bezug zur Methode
davon 8 mit Bezug zu einer Krankheit

Im Text verwendeter Name nicht in der BRENDA-Datenbank 4
MESH-Schlagwort kein Enzymname 2
Unzureichende Ausprdgung des Enzymnamens im Text 2
Fehler in der Token-Bildung 1
Falsche Schreibweise des Enzymnamens im Text 1
Synonym im Text und MESH-Schlagwort mit unterschiedlicher 1
EC-Nummer

Fehlende Unterscheidung Singular / Plural 1

3.1.2 LEVENSHTEIN-DISTANZ IN ENZYMNAMEN

Die durchgefithrte Berechnung der Levenshtein-Distanz von Eintrigen
des Enzymnamenlexikons zueinander sollte einen Anhaltspunkt geben,
inwieweit alternative Schreibweisen oder leicht von den Eintriagen abwei-
chende Enzymnennungen in Texten identifiziert werden konnen (siehe Ab-
schnitt 2.2.2 auf Seite 25).

Bei einer Untersuchung der Namen von Enzymklassen mit unterschied-
licher Ec-Nummer finden sich 2050 Ec-Nummern mit einer maxima-
len Levenshtein-Distanz von eins. Davon haben knapp 200 Enzymna-
men eine unterschiedliche Hauptklasse, deutlich mehr als die bei einer
Levenshtein-Distanz von null gefundenen 85 identischen Enzymnamen
mit unterschiedlicher Hauptklasse. Einige der Namen, die mit nur einer
Insertion, Deletion oder Substitution ineinander tiberfithrt werden kon-
nen, sind in Tabelle 3.5 aufgelistet. Bei einer Levenshtein-Distanz von
zwel steigt die Zahl auf 3 450 einander dhnliche Enzymnamen mit unter-
schiedlichen Ec-Nummern. Aufgrund der hohen Anzahl dhnlicher Enzym-
namen basierte die Identifikation in Texten nur auf vollstindiger Uberein-
stimmungen mit Eintragen des Enzymlexikons — also solchen mit einer
Levenshtein-Distanz von null.
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Tabelle 3.5 - Beispiele fir Enzymnamen mit unterschiedlicher EC-Nummer und
einer Levenshtein-Distanz von eins. Unterschiede zwischen den Enzymnamen
sind mit Fettdruck gekennzeichnet.

Enzym A EC-Nummer A Enzym B EC-Nummer B
fad synthetase 2.7.7.2 nad synthetase 6.3.1.5
ribonuclease ph 2.7.7.56 ribonuclease h 3.1.26.4
desoxyribonuclease 3.1.21.1 deoxyribonuclease 4.2.99.18
triokinase 2.7.1.28 thiokinase 6.2.1.3
lactase 3.2.1.23 laccase 1.10.3.2

3.2 AUFBAU UND PROZESSIERUNG DES TEXTKORPUS

3.2.T1 ERSTELLUNG EINES TEXTKORPUS

Das Enyzmlexikon diente zusammen mit dem kontrollierten Vokabular
der mesH-Begriffe zum Aufbau eines Textkorpus von Kurzzusammenfas-
sungen aus der PubMed-Datenbank. Uber Suchanfragen aus je einem
krankheitsrelevanten MesH-Begriff sowie den Namen einer Enzymklas-
se erfolgte ein Abruf von insgesamt 105 897 PubMed-Dokumenten. Ab-
bildung 3.1 zeigt die Anzahl abgerufener Dokumente im Vergleich zum
Publikationsjahr. Die genaue Identifikation von Enzymnamen und deren
Ec-Nummer innerhalb der abgerufenen Texte erfolgte wie in Abschnitt
2.2.2 beschrieben und resultierte in der automatischen Annotation von
knapp 200000 Nennungen bekannter Enzymnamen und Synonyme im
vorliegenden Textkorpus.

3.2.2 LEXIKALISCHE ANALYSE DER TEXTE

Alle vorliegenden Texte wurden wie in Abschnitt 2.1.2 beschrieben lexika-
lisch analysiert und dabei in Token, Worter und Wortstimme zerlegt so-
wie mit Hilfe des Programms MetaMap Konzepten zugeordnet. Durch die
Umwandlung von Token in Worter und der Filterung mittels einer Stopp-
wortliste (siehe Abschnitt 2.1.2) reduzierte sich die GesamtgrofSe des Text-
korpus um etwa 40 %. Gleichzeitig verkleinerten sich dadurch die zur
Beschreibung der Dokumente notwendigen Vektoren, was den Vergleich
der Texte untereinander und die automatische Erstellung von Kurzzusam-
menfassungen erleichterte (sieche Abschnitte 2.4.2 und 2.4.2 auf Seite 36).
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Abbildung 3.1 - Anzahl der mit Suchanfragen nach Enzymnamen und krank-
heitsrelevanten MESH-Begriffen gefundenen PubMed-Dokumente in Abhdngig-
keit des Publikationsjahres.

Wie in Abbildung 3.2 zu sehen kommt es aufgrund der Filterung zu ei-
ner Veranderung der relativen Worthaufigkeiten, die zur Gewichtung von
Wortern verwendet wird. Gezeigt sind die Term- und Dokumentfrequen-
zen fir Token und Worter anhand eines zufillig zusammengestellten Bei-
spielkorpus von 100 Kurzzusammenfassungen. Die tiblichen Stoppworter
wie ,the‘, ,in‘ oder ,was‘ fanden sich mit hoher Termfrequenz in fast allen
Dokumenten. Zusitzlich enthielten mehr als 25 % der Kurzzusammen-
fassungen auch Token wie ,patients‘, ,activity oder ,results‘, dafur aber
mit niedrigerer Frequenz innerhalb der einzelnen Dokumente. Diese Wor-
te spiegeln die Wortverteilung des aufgebauten Textkorpus wieder und
waren Bestandteil der erweiterten PubMed-Stoppwortliste. In Folge der
Filterung erhalten fur einen Vergleich der Texte interessante Begriffe wie
JInsulin‘ eine hohere relative Termfrequenz und dadurch ein hoheres Ge-
wicht.

Eine zusitzliche Reduktion des Vokabulars um 1o % erfolgte durch die
Rickfihrung von Worten auf ihre Stammformen unter Verwendung des
Porter Stemmmer-Algorithmus (siehe Tabelle 3.6). Dieser ersetzt verschiede-
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Abbildung 3.2 - Term- und Dokumentfrequenzen bei der Verwendung von To-
ken und Wértern anhand eines Testkorpus von 100 zufallig ausgewéhlten Kurz-
zusammenfassungen. Durch die Filterung von Token wie ,the' oder ,in* anhand
einer Stoppwortliste dndern sich die restlichen Termfrequenzen.

ne Flektionen eines Wortes — unter anderem durch Entfernung gebrauch-
licher Suffixe — durch die entsprechende Stammform. Neben der Verrin-
gerung des Vokabulars reduzierte sich auch die durchschnittliche Anzahl
von Termen je Kurzzusammenfassung von 76 Worten auf 71 Stammfor-
men. Die beste Datenreduktion zeigte sich bei der Verwendung von Kon-
zepten. Durch die Zusammenfassung verschiedener Bezeichnungen zu ei-
ner Reprisentation verringerte sich das zur Beschreibung des Textkorpus
notwendige Vokabular auf 20 % der verwendeten Worte. Die Anzahl von
Termen je Kurzzusammenfassung konnte auf 42 Konzepte reduziert wer-
den.

Terme mit hoher Dokumentfrequenz

Eine Ubersicht der zehn hiufigsten Token, Worter, Stammformen und
Konzepte des Textkorpus findet sich in Tabelle 3.7. Samtliche aufgefiihr-
te Token sind Bestandteil der von der PubMed-Datenbank bereitgestell-
ten Stoppwortliste. Die restlichen Spalten weisen viele Begriffe aus dem
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Tabelle 3.6 - Datenreduktion durch die Filterung von Token, die Rickfuhrung
von Wértern auf ihre Stammformen sowie die Zuweisung von Konzepten zu
Woértern oder Phrasen in Kurzzusammenfassungen.

Gesamtzahl im  GroBe des Durchschnittliche
Textkorpus Worterbuchs Anzahl je Kurzzu-
sammenfassung
Alle Token 20632662 301711 207.,8
Nur Worter 12620000 270000 76,2
Nur Stammformen 12620000 240000 71,2
Nur Konzepte 7 600000 49000 42,0

klinischen und therapeutischen Umfeld auf, was auf einen hohen Anteil
medizinischer Publikationen im Textkorpus hinweist.

3.3 ZUORDNUNG VON KRANKHEITEN ZU ENZYMKLASSEN

Die Zuordnung von Krankheitsbegriffen zu Enzymklassen basierte ent-
weder auf der Identifikation von Enzymnamen in Kurzzusammenfassun-
gen und der Annotation mit MESH-Begriffen, oder aber auf einer Kollo-
kation von Enzymnamen und krankheitsrelevanten Konzepten der uMLs-
Ontologie innerhalb eines Satzes (siehe die Abschnitte 2.3.1 auf Seite 26
und 2.3.2 auf Seite 28).

3.3.1 UBERPRUFUNG DES VERFAHRENS MITTELS DER OMIM- UND
Swiss-Prot-DATENBANKEN

Die in Abschnitt 2.3.4 auf Seite 31 beschriebene Auswertung der omIm-
und Swiss-Prot-Datenbanken sollte einen Anhaltspunkt liefern, inwieweit
sich aufgrund der Kollokation von Enzymklassen und Krankheiten inner-
halb eines Textes richtige Zuordnungen erstellen lassen.

In der Swiss-Prot-Datenbank fanden sich 1 460 manuell erstellte Ver-
kntipfungen zwischen 636 Proteinen mit einer EC-Nummer und 1422
Eintrdgen in der omim-Datenbank. Die eigene, automatische Auswertung
der omim-Datenbank resultierte in 3 328 Zuordnungen zwischen 630
Enzymklassen und 2 366 omim-Eintragen. Von den gefundenen Zuord-
nungen stimmten 1 004 mit den manuellen Annotationen der Swiss-Prot-
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Tabelle 3.7 - Ubersicht der zehn hiufigsten Token, Wérter, Stammformen und
Konzepte des Textkorpus.

Rang Token Worter Stammformen Konzepte
1 of effect effect High
2 the disease protein Adjudication
3 and protein differ Therapeutic procedure
4 in two diseas Role
5 to significant  determin Therapeutic aspects
6 with normal control Normal
7 a increase suggest Two
8 was role signific Utilization
9 for treatment enzym Disease
10 were  similar two Control

Datenbank iiberein. Eine aufgrund der unerwartet niedrigen Ubereinstim-
mung durchgefiihrte Uberpriifung von fiinfzig eigenen, in der Swiss-Prot-
Datenbank nicht annotierten Zuordnungen fihrte zu dem Ergebnis, dass
41 der als falsch-positiv markierten Ergebnisse richtig waren und in Swiss-
Prot fehlten. Selbst eine sorgfiltig manuell erstellte Datenbank wie Swiss-
Prot konnte demnach von der Erweiterung durch automatische Verfahren
der Informationsextraktion profitieren.

3.3.2 ZUORDNUNG VON KRANKHEITEN ZU ENZYMKLASSEN MITTELS
MEebpicAL SUBJECT HEADINGS

In den 105 897 PubMed-Dokumenten des erstellten Textkorpus fanden
sich in 94 730 Fillen mindestens ein krankheitsrelevanter MEsH-Begriff
sowie ein Enzymname innerhalb eines Dokuments. Von den 3 9or1 Ec-
Nummern in der BRENDA-Datenbank konnten aufgrund dieser Kolloka-
tionen 849 Enzymklassen mit einem oder mehreren Krankheitsbegriffen
in Verbindung gebracht werden. Insgesamt gab es mehr als 3§ ooo unter-
scheidbare Zuordnungen zwischen Enzymklassen und den 1 900 im Text-
korpus vorhandenen unterschiedlichen mesu-Krankheitsbegriffen, was ei-
nem Mittel von mehr als vierzig Zuordnungen je Enzymklasse entspricht
(siebe Tabelle 3.8).
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Tabelle 3.8 - Anzahl der PubMed-Dokumente mit der Zahl an Zuordnungen
zwischen Enzymklassen und Krankheit unter Verwendung der MeSH-Begriffe.

Anzahl der Anzahl PubMed- Summe der
Zuordnungen Dokumente Zuordnungen

1 53947 53947

2 21426 42 852

3 10526 31578

4 4608 18432

5 2373 11865

6 1020 6120

7 422 2954

8 212 1656

9 78 702
10+ 118 1324
94730 171430

Uberpriifung der Zuordnungen von Krankbeiten zu Enzymklassen

Eine manuelle Annotation von 250 PubMed-Dokumenten auf einen Zu-
sammenhang zwischen den identifizierten Enzymklassen und den vorge-
fundenen MEsH-Begriffen gab genauere Auskunft iiber die Zuverlissigkeit
der Methode. Als richtig positiv galt hierbei eine Zuordnung, in der:

e die im Dokument erwihnte Enzymklasse richtig identifiziert werden
konnte,

® bei der die zugeordnete Annotation mit einem krankheitsrelevanten
MESH-Begriff maximal zwei Ebenen in der mEsH-Hierarchie von der
manuellen Annotation des PubMed-Dokumentes entfernt war,

e und bei der innerhalb der Kurzzusammenfassung ein Zusammen-
hang zwischen identifizierter Enzymklasse und Krankheitsbegriff er-
kennbar war.

Als richtig negativ galten PubMed-Dokumente, in denen trotz gemeinsa-
mer Nennung eines Enzymnamens und eines krankheitsrelevanten MESH-
Begriffs keine Zuordnung vorgenommen wurde und ein solcher Zusam-
menhang im Dokument auch nicht erkennbar war. Dies war meist bei
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der Filterung aufgrund einer nicht ausreichenden Anzahl von Nennungen
dieser Zuordnung im Textkorpus der Fall.

Bei der ausschliefSlichen Verwendung von Dokumenten mit genau ei-
nem krankheitsrelevanten MmesH-Begriff und einer identifizierten Enzym-
klasse konnte eine Prazision von 76 % bei einer Vollstandigkeit von 8o %
erreicht werden. Bei der Verwendung aller Dokumente und damit auch
der Zuordnung von mehreren Krankheiten und Enzymklassen innerhalb
eines PubMed-Dokumentes reduzierte sich die Prazision auf 52 % bei ei-
ner Vollstindigkeit von 88 %. Aufgrund dieser niedrigen Prazision eigne-
ten sich die Zuordnungen uber Kollokationen in Kurzzusammenfassun-
gen nicht fiir eine direkte Ubernahme in die BRENDA-Datenbank.

3.3.3 ZUORDNUNGEN VON KRANKHEITEN ZU ENZYMKLASSEN DURCH
KoNZEPTE

Die Auswertung von Kollokationen in kleinen Textabschnitten wie Sat-
zen erhoht die Prazision der extrahierten Zusammenhinge gegentiber der
Auswertung von Kurzzusammenfassungen (siche Abschnitt 2.3.2 auf Sei-
te 28 und [50]). Die Zuordnung von Krankheitskonzepten zu Enzymklas-
sen erfolgte aufgrund von Kollokationen in 48 164 Satzen des Textkorpus,
in denen mindestens ein krankheitsrelevantes Konzept und ein Enzymna-
me identifiziert werden konnte. Die Qualitat dieser satzbasierten Zuord-
nung wurde mittels eines manuell annotierten Textkorpus von 1 500 zu-
tallig ausgewihlten Sitzen verifiziert. Der Testkorpus enthielt 273 Sitze
mit mindestens einem Zusammenhang zwischen einem Krankheitskon-
zept und einer Enzymklasse, in 8o Sitzen fand sich eine Kollokation,
ohne dass ein Zusammenhang zwischen beiden erkennbar war. Insge-
samt konnten 430 Zuordnungen — davon 384 unterschiedliche — anno-
tiert werden. Dies entspricht einem Verhiltnis von einem aus vier Satzen
mit Krankheitsinformationen und einer Enzymnennung.

Fiir die Bewertung der automatischen Zuordnung anhand von Prizisi-
on und Vollstindigkeit sind zwei verschiedene Bewertungskriterien rele-
vant:

e die richtige Identifikation jeder einzelnen Kollokation von Enzym-
klassen und Krankheitskonzepten im Textkorpus
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e die richtige Zuordnung einer Enzymklasse zu einem Krankheitskon-
zept. Ein richtige Zuordnung entspricht in diesem Fall der Anno-
tation von Enzymklasse A mit Krankheitskonzept B, unabhingig
von der Zahl der richtig gefundenen Kollokationen von A und B im
Textkorpus.

Tabelle 3.9(a) zeigt den Unterschied zwischen den beiden Bewertungsver-
fahren. Bei einer Bewertungszahl der Konzeptzuordnung durch MetaMap
von 650 (siehe Abschnitt 2.1.2 auf Seite 19) konnten 81,4 % aller Kollo-
kationen gefunden werden — und damit 84,8 % der im annotierten Text-
korpus vorliegenden Zusammenhinge. Die Prizision lag bei beiden Be-
wertungen bei etwa 82 %.

Fiir die Zielsetzung dieser Arbeit war die Erkennung eines Zusammen-
hangs zwischen Enzymklasse und Krankheit wichtiger als die Identifikati-
on jeder einzelnen Kollokation. Alle weiteren Nennungen von Prazision
und Vollstindigkeit beziehen sich daher auf die Erkennung der 384 unter-
schiedlichen Zuordnungen der 1 500 annotierten Sitze. Bei der Auswer-
tung der satzbasierten Zuordnungen werden die Begriffe Krankheit und
Krankheitskonzept synonym verwendet.

Stringentere Kriterien

Die Einfithrung einer Mindestbewertungszahl fiir Konzepte fiithrte mit
steigendem Mindestwert bei beiden Arten der Bewertung zu einer Ver-
besserung der Prazision um 3 %. Dies ging allerdings zu Lasten einer um
15 % niedrigeren Vollstindigkeit (Tabelle 3.9(a)). Bei hoheren Mindestbe-
wertungszahlen wurden mehr richtige als falsche Zuordnungen entfernt,
was zu einer sinkenden Prizision fuhrte.

Durch eine Entfernung von Zuordnungen unter einer Mindestzahl von
gefundenen Kollokationen liefs sich die Prazision um weitere 4 % steigern,
dies war jedoch mit einem zusitzlichen Verlust von 14 % in der Vollstan-
digkeit verbunden (Tabelle 3.9(b)).

Die Entfernung von Sitzen mit einem Negationswort fithrte durchgan-
gig zu einer Verbesserung der Prizision um 2-3 % bei einer um 3 % ver-
ringerten Vollstindigkeit. Bei einer groflen Mindestzahl von Kollokatio-
nen verschlechterte sich die Vollstindigkeit bei der Entfernung von Sat-
zen mit einer Negation nur noch minimal. Abbildung 3.3 auf Seite 56
verdeutlicht die in Tabelle 3.9(b) gezeigten Ergebnisse.
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Tabelle 3.9 - Prézision und Vollstindigkeit der Zuordnung von krankheitsrele-
vanten Konzepten zu Enzymklassen in Prozent. Die jeweils erste Zahl bezieht

sich auf die richtige Erkennung jeder einzelnen Kollokation von Enzym und
Krankheit, die zweite Zahl auf die richtige Zuordnung innerhalb des gesamten

Textkorpus. Tabelle (a) zeigt die Abhdngigkeit von Prazision und Vollstandigkeit
der Zuordnung von einer Filterung aufgrund der Mindestbewertungszahl der
Konzepte unabhdngig von der Mindestzahl gefundener Kollokationen, Tabel-

le (b) die Veranderung mit der Mindestzahl an gefundenen Kollokationen bei
einer Mindestbewertungszahl von 800. Bei der Bewertung mit Satznegationen
wurden Zuordnungen auch aufgrund von Satzen mit einer Negation erstellt, bei
der Bewertung ohne Negation erfolgte eine vorherige Entfernung dieser Sétze.

(a) Prazision und Vollstdndigkeit in Abhangigkeit der
Mindestbewertungszahl der Konzeptzuordnung ohne Mindestzahl an

Kollokationen

Mindest- mit Negationen ohne Negationen
bewertungszahl ~ Prdzision  Vollstdndigkeit  Prédzision  Vollstandigkeit
650 81.4/82.1 81.4/84.8 83.7/843 76.3/80.2
700 81.8/825 69.2 /733 84.5/85.0 64.9/69.0
750 81.6/82.4 6717711 84.4/84.9 62.8/66.7
800 84.3/85.2 65.0/69.9 87.5/88.1 60.6 / 65.6
850 83.8/84.6 58.8/63.2 87.4/87.8 54.5/59.0
900 843/854 47.7 /1 51.7 86.6/87.2 442/ 47.7
950 815/83.6 345/389 84.0/848 324/35.8
1000 81.4/83.7 33.1/37.4 84.1/84.9 31.1/343

(b) Prézision und Vollstandigkeit in Abhdngigkeit von der Mindestzahl an

Kollokationen bei einer Mindestbewertungszahl von 800

Mindestzahl mit Negationen ohne Negationen

an Kollokationen ~ Prazision  Vollstandigkeit ~ Prdzision  Vollstandigkeit
1 84.3/85.2 65.0/69.9 87.5/88.1 60.6 / 65.6
2 87.5/88.8 52.5/55.6 90.7/91.6 49.6/52.9
3 87.7/89.4 42.1/43.8 903/91.4 39.9/41.2
4 88.0/89.9 39.4/40.7 89.8/90.9 37.8/395
5 87.9 /901 35.1/36.2 90.0/91.3 33.8/353
6 87.9/90.3 33.2/34.0 90.1/915 31.9/33.1
7 88.1/90.6 31.9/325 90.4/92.0 30.6/31.6
8 88.2 /90.1 30.3/30.7 90.7/92.4 28.9/29.7
9 88.4/91.3 28.7/28.9 91.1/92.9 27.3/27.9
10 88.0/91.0 27.6/27.6 90.7/92.6 26.3/26.7
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Abbildung 3.3 - Verdnderung von Prazision und Vollstdndigkeit bei der satzba-
sierten Zuordnung von Enzymklassen zu Krankheitskonzepten. Gezeigt ist die
Verbesserung der Prézision durch die Filterung von Satzen mit Negationswor-
tern in Abhangigkeit von der Mindestzahl an gefundenen Kollokationen (siehe
Tabelle 3.9(b)).

Beschrankung auf eindeutige Zuordnungen von Krankbeiten zu
Enzymklassen

Tabelle 3.10 auf der nichsten Seite zeigt die erreichten Werte bei der Ver-
wendung von Sitzen mit nur einer Enzymklasse und genau einem Krank-
heitskonzept. Durch die Beschrankung auf solche eindeutigen Kollokatio-
nen reduzierte sich die Anzahl der auswertbaren Siatze um knapp 50 %
auf 26 892. Die Unterschiede in Prizision und Vollstindigkeit im Ver-
gleich zur Verwendung aller Kollokationen zeigt Abbildung 3.4.

Nur bei einer sehr niedrigen Vollstandigkeit lasst sich durch die Verwen-
dung eindeutiger Kollokationen die Prizision leicht steigern. Aufgrund
der nur geringen Verbesserung und den deutlichen Verlusten an Vollstan-
digkeit wurden im weiteren alle Sitze verwendet, unabhingig davon wie
viele Enzymklassen und Krankheitskonzepte darin vorkamen.
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Tabelle 3.70 - Prazision und Vollstdndigkeit bei der satzbasierten Zuordnung
von krankheitsrelevanten Konzepten zu Enzymklassen in Prozent. Im Unter-
schied zu Tabelle 3.9 wurden nur Sitze mit genau einer Enzymklasse sowie
einem Krankheitskonzept verwendet. Tabelle (a) zeigt die Abhangigkeit von
Prazision und Vollstdndigkeit der Zuordnung von einer Filterung von Konzep-
ten aufgrund der Mindestbewertungszahl der Konzepte ohne Beriicksichtigung
der Mindestzahl an Kollokationen, Tabelle (b) die Verdnderung mit der Mindest-
zahl an gefundenen Kollokationen bei einer Mindestbewertungszahl von 800.
Bei der Bewertung mit Satznegationen wurden Zuordnungen auch aufgrund
von Sdtzen mit einer Negation erstellt, bei der Bewertung ohne Negation er-
folgte eine vorherige Entfernung dieser Satze.

(a) Prazision und Vollstdndigkeit in Abhangigkeit von der
Mindestbewertungszahl ohne Mindestzahl an Kollokationen

Mindest- mit Negationen ohne Negationen
bewertungszahl  Prézision  Vollstdndigkeit  Prézision  Vollstdndigkeit
650 783/77.6 28.2/28.6 81.5/80.5 26.0/26.4
700 80.1 /811 249/ 26.1 83.6/84.2 2337243
750 80.1/81.2 23.8/24.9 84.0/84.6 225/23.4
800 81.1/81.4 23.1/24.0 85.3/85.2 21.7 /228
850 80.2 / 80.0 20.6/21.8 84.7/83.7 19.3/20.4
900 83.3/83.6 17.4/18.5 87.3/86.5 16.6/17.6
950 82.0/ 831 13.4/14.9 85.5/84.9 12.6 /13.7
1000 82.5/83.6 12.6 /14.0 86.3/85.7 11.8/12.8

(b) Prazision und Vollstandigkeit in Abhangigkeit von der Mindestzahl an
Kollokationen bei einer Mindestbewertungszahl von 800

Mindestzahl mit Negationen ohne Negationen
an Kollokationen  Prdzision  Vollstandigkeit ~ Prdzision  Vollstandigkeit

1 81.1/81.4 23.1/24.0 85.3/85.2 21.7/22.8
2 85.2/86.1 20.1/20.1 88.7/89.0 19.0/19.7
3 85.5/86.6 17.4/17.6 88.6/88.8 16.6/17.0
4 87.5/88.8 16.9/17.0 89.5/90.0 16.1/16.4
5 89.2/91.2 155/ 15.8 91.8/92.7 15.0/15.5
6 88.7 /90.7 14.7 / 14.9 91.3/923 14.2/14.6
7 91.5/94.1 14.4/14.6 92.8/94.0 13.9/14.3
8 92.7/95.7 13.6/13.6 94.2 /955 13.1/13.3
9 92.7/95.7 13.6/13.6 94.2/95.6 13.1/13.3
10 92.6/95.6 13.4/13.4 94.1/955 12.8/13.0
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Abbildung 3.4 - Verdanderung von Prazision und Vollstandigkeit bei der satzba-
sierten Zuordnung von Enzymklassen zu Krankheitskonzepten mit der Mindest-
zahl gefundener Kollokationen. Die Beschrankung auf eindeutige Zuordnun-
gen verringert die Vollstdndigkeit deutlich (siehe Tabellen 3.9(b) und 3.10(b)).

Beriicksichtigung des semantischen Kontexts

Eine weitere Steigerung an Prazision bei der Zuordnungen von Enzym-
klassen zu Krankheitskonzepten konnte durch die Berticksichtigung des
semantischen Kontexts der Konzepte erreicht werden. Zur Klassifikati-
on von Sitzen aufgrund ihrer semantischen Felder wurde eine Support
Vector Machine anhand eines manuell annotierten Datensatzes trainiert
(siche Abschnitt 2.3.3 auf Seite 30). Die semantischen Felder mit der
hochsten Relevanz zur Unterscheidung beider Arten von Satzen aufgrund
der Bewertung von Attributen durch die orange-Bibliothek sind in Tabel-
le 3.11 aufgelistet.

Die Auswirkung der Verwendung der svm-Klassifikation als Filter zur
Analyse des semantischen Kontexts zeigt Tabelle 3.12 auf Seite 61. Die
Verwendung des Filters ermoglichte unabhiangig von anderen Parametern
eine Verbesserung der Zuordnungsprazision bis zu einer Vollstindigkeit
von 50 % (siehe Abbildung 3.5 auf der nichsten Seite). Bei ansonsten
gleichen Einstellungen der Filter sank die Vollstindigkeit um 15-20 % bei
einer Steigerung der Prizision um circa 4 %.
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(b) Préazision und Vollstandigkeit in Abhdngigkeit von der
Mindestzahl an Kollokationen bei einer Mindestbewertungszahl

von 800

Abbildung 3.5 - Anderung der Prizision und Vollstindigkeit der satzbasierten
Zuordnung bei Verwendung des SVM-Filters. Bei gleichbleibender Vollstdndig-
keit fihrt die Verwendung des Filters zu einer Verbesserung der Prazision so-
wohl bei Anderung der minimalen Bewertungszahl (Abbildung (a)) als auch
bei der Mindestzahl an Kollokationen (Abbildung (b)). In beiden Féllen waren
keine Sdtze mit einer Negation enthalten.
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Tabelle 3.117 - Semantische Felder mit der hochsten Relevanz fir die Unterschei-
dung zwischen krankheitsrelevanten und irrelevanten Satzen des Trainingsda-
tensatzes.

Rang Feld

T169 (Functional Concept)

T101 (Patient or Disabled Group)

T170 (Intellectual Product)

T025 (Cell)

T121 (Pharmacologic Substance)

T116 (Amino Acid, Peptide, or Protein)

T023 (Body Part, Organ, or Organ Component)
T100 (Age Group)

T045 (Genetic Function)

TO60 (Diagnostic Procedure)

OWoONOO A~ WN-=

RN
o

3.4 AUSWERTUNG DER KRANKHEITS-ENZYMZUORDNUNGEN

Fur die weitere Auswertung wurden die Datensdtze mit stringenten Pa-
rametern erzeugt: eine Mindestbewertungszahl durch MetaMap von 8oo,
mindestens zwei Kollokationen nach der Entfernung von Sitzen mit ei-
ner Negation und der Verwendung des svMm-Filters. Mit diesen Parame-
tern wurde fiir den Textkorpus aus 1 500 Sitzen eine Prazision von 94 %
erreicht. Damit konnten die Aufgabenstellung voll erfiillt werden, der
BRENDA-Enzymdatenbank krankheitsrelevante Informationen mit hoher
Prazision hinzuzuftigen. Insgesamt konnten so 524 Enzymklassen 1 409
Krankheitskonzepten zugeordnet werden. Die mittlere Zahl der Krank-
heitskonzepte je Enzymklasse reduzierte sich von iiber 40 bei der Verwen-
dung der mesH-Begriffe auf 10,3 bei der konzeptbasierten Zuordnung®.
Wahlweise konnen nach Bedarf des Benutzers des entwickelten Pro-
gramms auch weniger stringente Parameter gewiahlt werden, um beispiels-
weise bei niedrigerer Prazision mehr Zuordnungen zu erhalten. So kann
bei einer Mindestzahl von Kollokationen von eins — also der Verwen-
dung aller gemeinsamer Nennungen — die Vollstandigkeit von 39 % auf
50 % gesteigert werden. Dabei verringert sich die Prazision nur geringfii-
gig um 2 % auf 92 %. Alle weiteren Ergebnisse beziehen sich jedoch auf

Veranderungen der Parameter konnen zu abweichenden Ergebnissen bei der Betrach-
tung und Auswertung der Zuordnungen fihren.
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Tabelle 3.12 - Prazision und Vollstandigkeit der Zuordnung von krankheitsrele-
vanten Konzepten zu Enzymklassen mit und ohne Filterung durch eine Support
Vector Machine in Prozent. Die jeweils erste Zahl bezieht sich auf die richtige Er-
kennung jeder einzelnen Kollokation von Enzym und Krankheit, die zweite Zahl
auf die Erkennung der richtigen Zuordnung innerhalb des gesamten Textkorpus.
Tabelle (a) zeigt die Abhdngigkeit von Prazision und Vollstandigkeit der Zuord-
nung von einer Filterung von Konzepten aufgrund der Mindestbewertungszahl
der Konzepte ohne Berlicksichtigung der Mindestzahl an Kollokationen, Tabel-
le (b) die Veranderung mit der Mindestzahl an gefundenen Kollokationen bei
einer Mindestbewertungszahl von 800. Bei der Bewertung der Zuordnungen
unter Verwendung des SvM-Filters wurden alle Sdtze entfernt, die das Modell
als nicht krankheitsrelevant klassifizierte. In beiden Féllen waren keine Satze mit
Negationen enthalten.

(a) Prézision und Vollstdndigkeit in Abhédngigkeit der
Mindestbewertungszahl der Konzeptzuordnung ohne Mindestzahl an
Kollokationen

Mindest- ohne svm mit SVM
bewertungszahl ~ Prédzision  Vollstandigkeit ~ Prazision  Vollstandigkeit
650 83.7/84.3 76.3 /80.2 85.8/86.4 57.1/59.9
700 84.5/85.0 64.9 / 69.0 88.3/89.1 48.8 /52.3
750 84.4/84.9 62.8/66.7 88.4/89.2 47.2 /50.5
800 87.5/88.1 60.6 / 65.6 91.8/92.6 45.3/49.2
850 87.4/87.8 54.5/59.0 91.6/919 41.3 /447
900 86.6 /87.2 442/ 47.7 91.1/915 33.0/35.9
950 84.0/84.8 32.4/358 88.8/89.7 23.6/26.4
1000 84.1/84.9 31.1/343 88.4/89.2 2257252

(b) Prézision und Vollstandigkeit in Abhdngigkeit von der Mindestzahl an
Kollokationen bei einer Mindestbewertungszahl von 800

Mindestzahl der ohne svm mit svm
an Kollokationen ~ Prdzision  Vollstindigkeit ~ Prdzision  Vollstdndigkeit

1 87.4/88.1 60.6 / 65.6 91.8/92.6 45.3/49.2
2 90.7/91.6 49.6/52.9 93.6/94.8 36.2 /389
3 90.3/91.4 39.9/41.2 93.4/94.7 30.6/325
4 89.8/90.9 37.8/395 93.0/94.3 28.7 /304
5 90.0/91.3 33.8/353 93.3/94.8 26.0/27.7
6 90.1/915 31.9/33.1 93.8/95.5 241/253
7 90.4/92.0 30.6/31.6 94.5/96.4 2337246
8 90.7/92.4 289/297 94.4/96.3 225/23.7
9 91.1/92.9 27.3/279 94.0/96.0 209/219
10 90.7 /92.6 26.3/26.7 94.9/97.2 20.1/21.0
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die Zuordnung von Krankheitskonzepten zu Enzymklassen mit den glei-
chen stringenten Parametern, mit der die Krankheitsinformationen der
BRENDA-Datenbank hinzugefiigt wurden.

3.4.1 UBERSICHT DER ZUORDNUNGEN VON KRANKHEITEN ZU
ENZYMKLASSEN

Tabelle 3.13 auf der nichsten Seite listet die Krankheitskonzepte und
Enzymklassen mit den hiufigsten Zuordnungen auf und gibt eine Uber-
sicht der Verteilung von Krankheiten auf die sechs Hauptklassen der Ec-
Nomenklatur. Insbesondere den Hydrolasen sind bei anndhernd gleicher
Anzahl an Enzymklassen ungefihr doppelt so viele Krankheiten zuge-
ordnet worden wie den Oxidoreduktasen und Transferasen; die Anzahl
an Enzymklassen, denen mindestens eine Krankheit zugeordnet werden
konnte, liegt ebenfalls mehr als doppelt so hoch.

Werden nur die Enzymklassen mit mindestens einer Krankheitszuord-
nung und die mittlere Anzahl an zugeordneten Krankheiten betrachtet
(Abbildung 3.6), so zeigt sich eine dhnliche, wenn auch weniger deutliche
Verteilung. Hier liegt die mittlere Anzahl bei dreizehn Zuordnungen je
Enzymklasse und damit tiber dem Schnitt von zehn Zuordnungen je En-
zymklasse bei den gewihlten Parametern. Insbesondere die Hauptklassen
mit vergleichsweise wenigen Enzymklassen wie die Ligasen liegen dage-
gen deutlich unter dem Mittelwert von zehn Zuordnungen. Jeweils finf
Enzymklassen und Krankheitskonzepte mit der hochsten Anzahl an Zu-
ordnungen finden sich in Tabelle 3.14. Bei den Enzymklassen finden sich
drei der Enzyme mit der hochsten Zahl von Nennungen innerhalb des
Textkorpus wieder (siehe Tabelle 3.2 auf Seite 44). Bei den Krankheiten
handelt es sich mit den arthritischen Erkrankungen, Diabetes Mellitus
und einer Folgeerkrankung um besonders gut untersuchte Volkskrank-
heiten. Eine Liste mit den jeweils §0 Enzymklassen und Krankheitskon-
zepten mit der hochsten Zahl an Zuordnungen findet sich zusatzlich im
Anhang A.4 auf Seite 129.

Die BRENDA-Datenbank halt Informationen zu den Gewebearten bereit,
in denen die Enzymklassen identifiziert werden konnten. Eine Ubersicht
der am hdufigsten vorgefundenen Annotation mit einem Gewebe der En-
zymklassen mit mindestens einem zugeordneten Krankheitskonzept fin-
det sich in Tabelle 3.15. Insgesamt enthielt die Annotation mehr als 300
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Tabelle 3.13 - Verteilung der Krankheitszuordnungen auf die sechs EC-
Hauptklassen. Die letzte Spalte gibt die mittlere Zahl von unterschiedlichen
Krankheitskonzepten je Enzymklasse mit mindestens einem Krankheitskonzept
an.

Ec-Hauptklasse Anzahl En- Anzahl Anzahl Krankheiten
zymklassen Enzymklassen Krankheiten je
mit Krankheiten Enzymklasse
1 (Oxidoreduktasen) 1026 107 511 4,78
2 (Transferasen) 1067 91 386 424
3 (Hydrolasen) 1168 247 991 4,01
4 (Lyasen) 363 47 215 4,56
5 (Isomerasen) 154 16 74 4,62
6 (Ligasen) 123 16 45 2,81
14

12

10

Mittlere Anzahl der Zuordnungen
o
1

6 -

4 -

2 T T T T T T
1 2 3 4 5 6

EC-Hauptklasse

Abbildung 3.6 - Mittlere Anzahl der Krankheitszuordnungen je EC-Hauptklasse.
Beriicksichtigt wurden nur Enzymklassen mit mindestens einer Krankheitszu-
ordnung. Die horizontale Linie markiert die mittlere Anzahl von Zuordnungen
fur alle Enzymklassen von 10,3 bei den gewéhlten Parametern.
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Tabelle 3.14 - Liste der Enzymklassen und Krankheitskonzepte mit der groRten
Anzahl von Zuordnungen.

(a) Enzymklassen mit der hochsten (b) Krankheiten mit der héchsten
Anzahl zugeordneter Krankheiten Anzahl zugeordneter Enzymklassen

Enzym Anzahl Krankheit Anzahl En-

Krankheiten zymklassen

Peptidyl-Dipeptidase A 121 Rheumatoide Arthritis 100

(3.4.15.1) Diabetes Mellitus, nicht 77

Renin (3.4.23.15) 104 insulinabhangig

Pankreatische Elastase 97 Chronisches 51

(3.4.21.36) Nierenversagen

NO-Synthase 92 Diabetes Mellitus, 49

(1.14.13.39) insulinabhangig

Thrombin (3.4.21.5) 84 Lupus Erythematosus 45

Gewebearten, woran unterschiedliche Zellkulturen einen deutlichen An-
teil haben. In der Tabelle sind die zehn Gewebearten mit der hochsten
Zahl an zugeordneten Krankheitskonzepten aufgefithrt. Etwa ein Drittel
der 524 Enzymklassen konnte in der Leber identifiziert werden; diesen
Enzymklassen sind mehr als die Hilfte der Krankheitskonzepte zugeord-
net. Einen dhnlich hohen Anteil haben die im Blut identifizierten Enzyme
(77 in Erythrozyten und weitere 33 im Plasma).

3.4.2 KRANKHEITEN UND METABOLISCHE PFADE

Neben der Verteilung von Krankheiten auf die Hauptenzymklassen wur-
de die Verteilung auf die metabolischen Karten der KEGG-Datenbank tiber-
prift. In der KEGG-Datenbank sind 9 5 metabolische Pfade verzeichnet, an
deren Reaktionen im Menschen vorkommende Enzymklassen beteiligt
sind. In 78 dieser Pfade konnten ein oder mehrere krankheitsrelevante
Enzymklassen gefunden werden. Fiir eine erste Ubersicht wurden 37 der
KEGG-Karten in verschiedene Bereiche des Stoffwechsels unterteilt (siehe
Anhang A.s5 auf Seite 133); bei den restlichen Karten handelt es sich um
spezialisierte Stoffwechselwege oder es finden sich nur wenige beteiligte
humane Enzymklassen. Bei der Gruppierung zeigt sich eine im Verhaltnis
zu den beteiligten Enzymklassen gleichmifSige Verteilung der Krankheits-
konzepte auf die sieben erstellten Bereiche (siehe Tabelle 3.16).
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Tabelle 3.15 - Verteilung auf die Gewebearten der BRENDA-Datenbank fir En-
zymklassen mit mindestens einer Krankheitszuordnung. Die zweite Spalte zeigt
die Anzahl an Enzymklassen mit einer Krankheitszuordnung, die in dem jeweili-
gen Gewebe gefunden wurden, die dritte Spalte die Gesamtzahl unterschiedli-
cher Krankheitskonzepte aller Enzymklassen mit dieser Gewebeannotation.

Gewebe Anzahl Anzahl
Enzymklassen Krankheiten
Leber 164 844
Gehirn 79 628
Plazenta 82 623
Niere 82 623
Erythrozyten 77 490
Plasma 33 423
Bauchspeicheldriise 33 391
Lunge 33 391
Hoden 22 385
Herz 36 361

Tabelle 3.16 - Verteilung der Enzymklassen mit zugeordneten Krankheitskon-
zepten auf verschiedene Bereiche des Stoffwechsels. Insgesamt 37 der metabo-
lischen Karten der KEGG-Datenbank wurden in sieben Bereiche aufgeteilt (siehe
Anhang A.5). Gezeigt ist die Anzahl der Karten eines Bereichs und die Zahl
der in den Karten gelisteten Enzymklassen. Die dritte Spalte enthélt den Anteil
an Enzymklassen mit einer Krankheitsannotation und die Zahl unterschiedlicher
Krankheitskonzepte fiir den jeweiligen Bereich.

Stoffwechsel Anzahl Anzahl Anzahl Anzahl
Karten in Enzyme Enzyme mit  Krankheiten
KEGG Krankheiten  insgesamt
Aminosduren 17 361 81 (22 %) 393
Lipide 6 150 47 (31 %) 388
Zentralstoffwechsel 7 256 57 (22 %) 292
Nukleotide 3 161 39 (24 %) 278
Kofaktoren 9 171 34 (20 %) 223
Steroide 4 72 17 (23 %) 114
Fettsduren 3 43 13 30 %) 67
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Tabelle 3.17 zeigt finf Beispiele fiir einzelne kEGG-Karten mit einer im
Vergleich zu den restlichen Pfaden hohen Anzahl krankheitsrelevanter En-
zymklassen. Enzymklassen, die nur in dem jeweiligen metabolischen Pfad
vorkommen — in der Tabelle als unikale Enzymklassen bezeichnet — geben
an, inwieweit eine Uberschneidung mit anderen Pfaden vorliegt. Ein ho-
her Anteil von Enzymklassen, die nur in einer kEGG-Karte vorkommen,
erleichtert die Auswertung der Zuordnungen. So sind die 24 Enzymklas-
sen des Sphingoglycolipd-Metabolismus im Durchschnitt nur in 1,3 KEGG-
Karten zu finden, die der Glykolyse und Gluconeogenese dagegen in mehr
als drei.

Ein Beispiel fiir die Darstellung der krankheitsrelevanten Enzymklassen
in den einzelnen xeGG-Karten durch tagKEGGMap zeigt Abbildung 3.7
fiir den Inositolphosphat-Metabolismus, der eine besonders geringe Uber-
schneidung mit anderen metabolischen Pfaden aufweist: 24 der 28 Enzym-
klassen sind in der kEGG-Datenbank nur diesem Pfad zugewiesen, fiinf da-
von konnten insgesamt neun verschiedenen Krankheiten zugeordnet wer-
den: Die Phospholipase C und die Phosphatidylinositol-Diacylglycerol-
Lyase (EC-Nummern 3.1.4.3 und 4.6.1.13) kommen entgegen der KEGG-
Annotation im Menschen vor und sind wie die Phosphoinositid Phospho-
lipase C (EC 3.1.4.11) mit rheumatoider Arthritis und der Niemann-Pick-
Krankheit assoziiert [22, 74]. Infektionen durch Staphylokokken stehen
mit den Synonym ,alpha-Toxin‘ der Phospholipase C in Verbindung [156].
Die in Pilzen vorkommende Phytase (ECc-Nummer 3.1.3.26) wird als ein
potentieller Ausloser von Asthma beschrieben [52]. Die Phosphoinositid
3-Kinase schlieSlich (Ec-Nummer 2.7.1.137) ist Formen der Diabetes zu-
geordnet [88].

3.4.3 VERGLEICH DER ZUORDNUNGEN VON KRANKHEITEN ZU
ENZYMKLASSEN MIT SEQUENZCLUSTERN

Fiir den Vergleich der den Krankheitskonzepten zugeordneten Enzymklas-
sen mit einer Gruppierung von Enzymsequenzen aufgrund ihrer Sequenz-
dhnlichkeit dienten die von Christian aus dem Spring bereitgestellten Da-
ten (siche Abschnitt 2.4.3 auf Seite 37). Die Daten enthielten 270 000
Cluster, davon bestanden 17000 aus mehr als einer Sequenz. Hiervon
wiederum beinhalteten 4 ooo Cluster Enzymsequenzen, deren Annotati-
on mit Ec-Klassen sich in Swiss-Prot an einer der ersten drei Stellen un-
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Tabelle 3.17 - Krankheiten und ihre Verteilung auf die metabolischen Karten
der KEGG-Datenbank, sortiert nach der Anzahl der krankheitsassoziierten Enzy-
me. Der Anteil unikaler Enzymklassen beschreibt die Anzahl von Enzymklassen
des Pfades, die an keinem anderen KEGG-Pfad beteiligt sind. Die letzten beiden
Spalten zeigen die Anzahl der Enzymklassen des Pfades mit einer Zuordnung
zu einem Krankheitskonzept und die Gesamtzahl an unterschiedlichen Krank-
heitskonzepten fir diesen Pfade (in Klammern ist die mittlere Anzahl von Zu-
ordnungen je Enzymklasse angegeben).

Bezeichnung des Anzahl Anteil Anzahl Anzahl
metabolischen Pfads Enzyme unikaler Enzyme mit  Krankheiten
in KEGG Enzymklassen  Krankheiten  insgesamt
Glycerolipid 75 65 % 25 302 (12,1)
metabolism
Purine metabolism 91 56 % 29 249 (8,6)
Arginine and proline 67 40 % 19 206 (10,8)
metabolism
Glycolysis / 36 31 % 20 185 (9,3)
Gluconeogenesis
Sphingoglycolipid 24 79 % 9 138 (15,3)
metabolism

terschied. Der Vergleich der Enzymklassen dieser 4 ooo Cluster mit den
den Krankheitskonzepten zugeordneten Enzymklassen ergab in 209 Fail-
len eine Ubereinstimmung — das heifSt, mindestens zwei Enzymklassen
des Sequenzclusters waren dem gleichen Krankheitskonzept zugeordnet.
Einige Beispiele fiir Cluster und Krankheitskonzepte mit nicht direkt er-
sichtlichen und damit eventuell neuen Ubereinstimmungen finden sich in
Tabelle 3.18. Keine Beriicksichtigung bei der Auswertung fanden grofde-
re Cluster, in denen eine der Enzymklassen nur durch eine Sequenz re-
prasentiert wurde oder solche mit zu allgemeinen Krankheitskonzepten
wie ,Herzversagen‘. In der iiberwiegenden Zahl beruhten die Uberein-
stimmungen einerseits auf der Beteiligung von Enzymklassen wie den
Cytochrom-c Oxidasen oder Proteinkinasen, die mit einer Vielzahl von
Sequenzen in den Datenbanken vertreten sind. Andererseits fithren mul-
tifunktionale Enzyme wie der Swiss-Prot-Eintrag Q23695 (Bifunctional
dibydrofolate reductase-thymidylate synthase) mit mehr als einer anno-
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Abbildung 3.7 - Beispiel fir die Darstellung einer metabolischen Karte der
KEGG-Datenbank mit tagkEGGMap. Griin hinterlegte Felder kommen der KEGG-
Annotation folgend im menschlichen Organismus vor. Enzymklassen mit ein bis
funf zugeordneten Krankheitskonzepten sind in den Farben blau, griin, gelb,
orange und violett umrandet.

tierten Enzymklasse zu Clustern mit nur einer Enzymfamilie, aber mehre-
ren EC-Nummern. In diesem Fall vereinigt das Protein die enzymatische
Aktivitat der Dihydrofolat Reduktase, EC 1.5.1.3, und der Thymidylat
Synthase, EC 2.1.1.45.

3.4.4 GRAPHENANALYSE
Struktur des Netzwerks

Fur einen Vergleich der Netzwerke aus Enzymklassen oder Krankheiten
mit anderen biologischen Netzwerken wurde die Topologie der Enzym-
und Krankheitsgraphen untersucht, um so etwas iiber die Funktion der
beteiligten Knoten zu lernen (siche Abschnitt 2.4.3 auf Seite 38). Beide
Netzwerke sind im Vergleich zu einem vollstindig verbundenen Graphen
sparlich konnektiert: der mittlere Knotengrad (k) (der Zahl an Kanten
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Tabelle 3.18 - Vergleich der Enzymklassen von Krankheitskonzepten und Se-
quenzclustern. Die Anzahl der Cluster beschreibt die Anzahl unterschiedlicher
Sequenzgruppierungen, die mindestens zwei dem Krankheitskonzept zugeord-
neten Enzymklassen enthielten. Die Anzahl der Sequenzen bezieht sich auf die
Gesamtzahl aller in diesen Clustern gefundenen Sequenzen mit der entspre-
chenden EC-Nummer.

Krankheit Anzahl  Enzymklasse Anzahl
Cluster Sequenzen
Cardiomyopathy 4 2.4.1.25 (4-a-Glucanotransferase) 13
3.2.1.20 (x-Glucosidase) 128
3.2.1.41 (Pullulanase) 60
Combined xanthine 11 1.1.1.204 (Xanthine dehydrogenase) 163
oxidase and aldehyde 1.1.3.22 (Xanthine oxidase) 50
oxidase deficiency 1.2.3.1 (Aldehyde oxidase) 136
Peripheral neuropathy 1 1.2.4.1 (Pyruvate dehydrogenase) 83
2.2.1.1 (Transketolase) 24

eines Knoten) liegt deutlich unter dem maximal moglichen Knotengrad
von n — 1, wobei n firr die Knotenzahl steht.

Verglichen wurden die Netzwerkeigenschaften der Graphen mit einem
zufilligen Netzwerk (Random Network, [56]) mit der gleichen Anzahl
an Knoten und mittlerer Konnektivitit (siche Tabelle 3.19). In einem
zufilligen Netzwerk folgt die Verteilung der Knotengrade einer Poisson-
Verteilung. Zufallsnetzwerke mit einer grofSen Zahl von Knoten und mit
(k) < n gehoren zu den am schnellsten zu traversierenden Netzwerken,
sie haben einen kleinen Durchmesser L [59]. Aufgrund der zufilligen Ver-
teilung der Kanten erfolgt keine Gruppierung der Knoten, der Gruppie-
rungskoeffizient C ist daher nahe null. Dies ist insbesondere fiir den En-
zymgraphen nicht der Fall: der Gruppierungskoeffizient von o,14 ist mehr
als dreimal so grofs wie der des gleich grofSen Zufallsgraphen. Sowohl
Krankheits- als auch Enzymgraph entsprechen damit einem sogenann-
ten Small World-Graphen?, dessen Netzwerke als regelmifSige Gitter von
Knoten beginnen, bei denen dann Kanten zufillig umverteilt werden und
so Abkiirzungen durch den Graphen schaffen. Diese Art von Graphen

*Die bekannten six degrees of separation, nach der jeder Mensch von jedem anderen
Menschen in einem sozialen Netzwerk hochstens sechs Schritte entfernt ist, basieren
auf einem Small World-Netzwerk [65].
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hat aufgrund der benachbarten Knoten im Gitter einen deutlich hoheren
Gruppierungskoeffizienten C als Zufallsgraphen, aufgrund der Abkiirzun-
gen aber einem dhnlichem Durchmesser L [158].

Sowohl in Zufallsnetzwerken als auch in Small World-Graphen kom-
men fast keine hochkonnektiven Knoten vor. Die Wahrscheinlichkeit P(k)
fiir den Knotengrad k verringert sich exponentiell. Die Netzwerke sind
homogen und weisen Knoten mit dhnlicher Konnektivitit auf. Wie in Ab-
bildung 3.8 zu sehen, folgt die Verteilung der Knotengrade von Enzym-
und Krankheitsgraph dagegen einer Potenzfunktion. Damit entsprechen
sie dem Modell des sogenannten Scale-Free-Graphen und weisen sehr un-
terschiedliche Knotengrade auf [13].

Subgraphen im Krankheitennetzwerk

Bei der Suche nach nicht vollstindig verkniipften Subgraphen (siche Ab-
schnitt 2.4.3 auf Seite 39) war eine Beschrankung auf Knoten mit weniger
als 50 Kanten notwendig, um die Zahl der zu untersuchenden Krankheits-
kombinationen tiberschaubar zu halten. Mit dieser Begrenzung konnten
353 Subgraphen aus vier Krankheitsknoten gefunden werden, bei denen
nur zwei Knoten nicht verkniipft waren. Abbildung 3.9 auf Seite 72 zeigt
dazu ein Beispiel eines Subgraphen mit einer niedrigen mittleren Konnek-
tivitait von 8,5 Kanten je Knoten. Die Knoten der Krankheitskonzepte
,familidre Dystonie‘ und ,Phenylalanin-Hydroxylase-Defizienz‘ sind nicht
durch eine Kante miteinander verbunden, es gibt aber eine indirekte Ver-
bindung tber gemeinsame Enzymklassen mit den Krankheiten ,Hyper-
phenylalaninaemie® und der ,Dihydropteridin-Reduktase-Defizienz‘. Die
Zusammenhinge werden in Abschnitt 4.3.3 auf Seite 115 diskutiert.

3.5 PROGRAMM UND VISUALISIERUNG

Das in dieser Arbeit entwickelte Programm umfasst zusammen mit den
Testfunktionen 14 ocoo Zeilen und integriert viele Aspekte des Text Mi-
nings: den Aufbau eines Textkorpus, die Extraktion der im Korpus ent-
haltenen Informationen sowie die Visualisierung der Daten. Die modulare
Implementierung erlaubt die Anderungen von Funktionalititen (zum Bei-
spiel Negationserkennung, automatische Zusammenfassung, etc.), ohne
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Abbildung 3.8 - Die Verteilung der Knotengrade fiir das Netzwerk aus Krank-
heitskonzepten (a) oder Enzymklassen (b). Aufgetragen ist die Wahrscheinlich-
keit P(k) gegen den Knotengrad k in einer doppelt logarithmischen Darstellung
(nach Barabasi et al., [14]). Die in den Graphen vorgefundenen Knotengrade
wurden logarithmisch gruppiert. Das BestimmtheitsmaBl R? der Trendlinie lag
bei Abbildung (a) bei 0,93 und in Abbildung (b) bei 0,96.
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Tabelle 3.19 - Eigenschaften der Netzwerke aus Krankheitskonzepten oder En-
zymklassen. Angegeben sind die Anzahl an Knoten n, die durchschnittliche
Konnektivitat (k), der Durchmesser des Netzwerks D sowie die durchschnittli-
che Pfadlange L und der Gruppierungskoeffizient C. Beiden Netzwerken sind
zum Vergleich die Eigenschaften eines zufalligen Graphen mit der gleichen An-
zahl an Knoten und mittlerer Konnektivitidt gegenlibergestellt.

Eigenschaft Krankheitsgraph Zufélliger Enzymgraph Zufélliger
Krankheitsgraph Enzymgraph
n 1406 - 524 _
(x) 433 - 353 -
L 2,15 2,2 2,04 2,01
D 6 3 6 3
C 0,06 0,02 0,14 0,04
Dihydropteridine
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Abbildung 3.9 - Ein Beispiel fiir einen nicht vollstindig verknlipften Subgraphen

aus Krankheitskonzepten.
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dabei andere Objektklassen und Methoden zu beeinflussen. Weitere Fil-
ter und Algorithmen sind damit leicht einzufiigen. Eine Uberpriifung der
Konsistenz des Programms nach Verianderungen ist aufgrund der Imple-
mentierung von uiber 300 Funktionstests fiir alle Module und Funktionen
jederzeit moglich. Die Konfiguration der verschiedenen Parameter und
Pfade erfolgt tiber eine separate Steuerdatei.

Visualisierung grofSer Datenmengen

Neben der Erstellung von Daten ist die Reprasentation der gesammel-
ten Informationen ein ebenso wichtiger Bestandteil des Text Mining, um
dem Benutzer ein Werkzeug zur Analyse der Daten in die Hand zu geben.
Aufgrund der erwihnten hohen Konnektivitit einzelner Knoten des vor-
liegenden Netzwerks aus Enzymklassen und Krankheitskonzepten war
es wichtig, eine Begrenzung auf relevante Informationen vornehmen zu
konnen. Das zur Visualisierung verwendete Paket Touchgraph (siehe Ab-
bildung 3.10 fiir ein Beispiel) bietet mehrere Vorteile. Es lassen sich ohne
Verzogerung Teile des Graphen ein- oder ausblenden, was eine interaktive
Auswertung der Datenmenge erleichtert. Touchgraph erlaubt eine Begren-
zung der Anzeige auf die nihere Umgebung eines Knoten und somit eine
Fokussierung auf ein fiir den Benutzer interessantes Gebiet.

Optional lassen sich zwischen den Krankheitskonzepten zusitzliche
Kanten aufgrund der Ahnlichkeit der ihnen zugrunde liegenden Sitze ein-
blenden. Dadurch ist es moglich, auch bei der Betrachtung kleinerer Sub-
graphen Krankheiten in die Analyse einzubeziehen, die nicht direkt tiber
Enzyme, sondern wegen der Ahnlichkeit ihrer beschreibenden Texte mit-
einander in Beziehung stehen. Die fiir jeden Krankheitsknoten einblend-
bare Kurzzusammenfassung (siche Abschnitt 2.4.2 auf Seite 36) vermit-
telt einen Uberblick iiber die Krankheit. Diese sind mit den Dokumenten
der PubMed-Datenbank verkniipft, aus denen sie extrahiert wurden, und
erlauben damit eine schnelle Verifikation der Zuordnung sowie eine Ein-
arbeitung in ein unbekanntes Themengebiet.

Gruppierung von Krankheiten

Das TreeView-Programm ermoglicht eine Betrachtungsweise des Netz-
werks nach einer hierarchischen Gruppierung der Krankheiten aufgrund
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A group of metabolic disorders primarily of infancy characterized by the subacute
onset of psychomotor retardation, hypotonia, ataxia, weakness, vision loss, eye
movement abnormalities, eeizures, dysphagia, and lactic acidosis. Pathological
features inclute spongy degeneration ofthe neuropile of the basal ganglia,
thalamus, brain stem, and spinal cord. Patterns of inheritance include *-linked
recessive, autosomal recessive, and mitochandrial. Leigh disease has been
associated with mutations in genes for the PYRUVATE DEHYDROGENASE
COMPLEX; CYTOCHROME-C OXIDASE; ATP synthase subunit 6; and subunits of
mitnchondtial comples |, (Fram Menkes, Textoook of Child Neuralogy, 5th ed,
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Abbildung 3.10 - Visualisierung des Netzwerks aus Enzymklassen und Krank-
heitskonzepten am Beispiel von Enzymklassen der Glykolyse und Gluconeo-
genese. Blaue Knoten reprédsentieren Krankheiten (mit einer eingeblendeten
Kurzzusammenfassung der Leigh-Krankheit), schwarze Knoten Enzymklassen.
Schwarze Kanten stellen eine Zuordnung zwischen einer Enzymklasse und einer
Krankheit dar, rote Kanten eine Substrat-Produkt-Kette zwischen zwei Enzym-
klassen.

74



3 Ergebnisse

gemeinsamer Enzymklassen. Im Gegensatz zu Touchgraph zeigt die Dar-
stellung mit TreeView alle Zuordnungen gleichzeitig (Abbildung 3.11a).
Die Gruppierung erlaubt die schnelle Identifikation von miteinander as-
soziierten Krankheiten oder Syndromen. Abbildung 3.11b zeigt als Bei-
spiel fur eine solche Gruppierung verschiedene mit Diabetes in Verbin-
dung gebrachte Folgeerscheinungen. Neben bekannteren wie Nierenver-
sagen oder Entziindungen des Auges finden sich auch weniger bekannte
Erscheinungen wie die diabetische Cardiomyopathie [47, 142].
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Abbildung 3.11 - Visualisierung des Netzwerks aus Enzymklassen und Krank-
heiten mit TreeView. Abbildung (a) zeigt die Darstellung nach der hierarchi-
schen Gruppierung der Krankheiten aufgrund gemeinsamer Enzymklassen, Ab-
bildung (b) eine AusschnittsvergroRerung der mit Diabetes assoziierten Folge-
erscheinungen.
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DISKUSSION

Scientists would rather share each
other’s underwear than use each
other’s nomenclature.

Keith Yamamoto, UCSF

Die folgende Auswertung der Ergebnisse lasst sich in drei Abschnitte glie-
dern: Im ersten wird der Aufbau einer Dokumentensammlung sowie die
Analyse mit linguistischen Methoden besprochen. Im zweiten Abschnitt
folgt ein Vergleich der verschiedenen Zuordnungsmethoden, mit deren
Hilfe Enzyme mit Krankheiten in Verbindung gebracht werden konnen.
Der dritte Abschnitt behandelt die Prasentation der Daten und die mogli-
che Erstellung von Hypothesen, basierend auf den aus Krankheitsbegrif-
fen und Ec-Nummern generierten Netzwerken. Eine Zusammenfassung
sowie ein Ausblick auf Erweiterungs- und Verbesserungsmoglichkeiten
schliefSen das Kapitel ab.
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4 Diskussion

4.1 INFORMATIONSEXTRAKTION & BIOMEDIZINISCHE
PUBLIKATIONEN

4.1.1 AUFBAU EINES TEXTKORPUS

Der Grof$teil biologischer und medizinischer Erkenntnisse findet sich in
wissenschaftlichen Publikationen wieder, welche in Zeitschriften, Konfe-
renzberichten und in letzter Zeit auch zunehmend direkt im World Wide
Web veroffentlicht werden. Die Anzahl der in dieser Arbeit durch Suchan-
fragen nach Enzymnamen und krankheitsrelevanten MesH-Begriffen ge-
fundenen Artikel — insgesamt mehr als roo o000 Kurzzusammenfassun-
gen mit zwanzig Millionen Worten — zeigt, dass im biomedizinischen
Bereich ein ausreichend grofSer Textkorpus aus Eintriagen der PubMed-
Datenbank gebildet werden kann. Mit uber zwolf Millionen Kurzzusam-
menfassungen ist sie eine der grofiten Literaturdatenbanken. Thre mit
MESH-Schlagwortern annotierten und frei verfigbaren Eintrage stellen
zur Zeit den Standardtextkorpus dar, wenn es um die automatische Aus-
wertung biologischer und medizinischer Informationen geht. Eine sich
beschleunigende Wachstumsrate von 40 ooo neuen Kurzzusammenfassun-
gen im Monat [107] lasst darauf schliefSen, dass auch weiterhin fiir fast
alle biologischen Fragestellungen ausreichende Textsammlungen zusam-
mengestellt werden konnen.

Die aufgrund des Mangels an verfiigbaren Volltexten notwendige Be-
schrinkung auf Kurzzusammenfassungen hat auch einen Vorteil: sie be-
sitzen die grofste Informationsdichte. Wahrend krankheitsbezogene Infor-
mationen in der Einleitung, den Ergebnissen und der Diskussion zu finden
sind, ist dort das Verhailtnis von relevanter Information zu fiir die Frage-
stellung irrelevanten Daten und Fillsatzen deutlich schlechter als in einer
kompakten Kurzzusammenfassung [138].

Die in dieser Arbeit durchgefithrte Verbindung von Informationsbe-
schaffung und Informationsextraktion erhoht die Informationsdichte wei-
ter [143]: der Aufbau eines eigenen Textkorpus mittels geeigneter Such-
begriffe resultiert in einem hoheren Anteil relevanter Kurzzusammenfas-
sung, als er bei der Verwendung der gesamten PubMed-Datenbank zu
erwarten ware.
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4.1.2 IDENTIFIKATION VON ENZYMNAMEN

Zu den grofsten Problemen der Informationsextraktion in biologischen
und medizinischen Texten gehort die automatische Namenserkennung —
die Identifikation sogenannter Entitdten, also von Wortern und Phrasen
die ein ,Objekt‘ beschreiben [35]. Dies gilt insbesondere fiir die Erken-
nung von Gennamen [102], RNA- und Proteinbezeichnungen [86], aber
ebenso fiir die Namen chemischer Verbindungen [122]. Die Prazision au-
tomatisch agierender Namenserkennungssysteme liegt im Bereich von 75—
80 %, weit von Erfolgsraten zwischen 90 % und 95 % entfernt, die in
anderen linguistischen Domanen mittlerweile erreicht werden [48]. Da-
her erscheint es zunichst verwunderlich, dass in der Uberpriifung einer
Stichprobe von 100 PubMed-Dokumenten keine falschen und nur drei
fehlenden Enzymzuordnungen gefunden werden konnten.

Das Enzymlexikon

Ein Grund fiir das gute Ergebnis bei der Erkennung von Enzymnamen
stellt das mit Hilfe der BRENDA-Datenbank gebildete weitgehend vollstian-
dige Enzymlexikon dar. Selbst nach Entfernung von Abkiirzungen mit we-
niger als vier Buchstaben und Zusammenfassung der unterschiedlichen
Verwendung von Bindestrichen blieben im Durchschnitt noch mehr als
sechs Namen je Enzymklasse tibrig, ein Beleg fiir die hohe Zahl enthalte-
ner Synonyme und Schreibweisen. Besonders deutlich wird dies bei den
180 Synonymen, die in der verwendeten Version der BRENDA-Datenbank
fir die Typ II-Restriktionsenzyme (EC 3.1.24.4) vorlagen (siehe Tabel-
le 3.1 auf Seite 43). Bei den Enzymen dieser Enzymklasse handelt es sich
um Endonukleasen, die DNA sequenzspezifisch spalten.

Die Anzahl an Synonymen weist gleichzeitig auf die Problematik der
variablen Namensgebung in der Biologie hin. Ein Grund fiir diese hohe
Variabilitat liegt darin, dass fiir die meisten biologischen Objekte entwe-
der kein rigides Regelsystem zur Namensgebung existiert, oder ein sol-
ches durch eine Vielzahl von Ausnahmen geschwicht wird. Ein Gen wird
wahlweise nach dem Phinotyp einer Mutation, der Ahnlichkeit zu ande-
ren bekannten Genen, seinem Entdecker oder rein willkirlich benannt,
selten jedoch nach seiner Funktion. Gene und Proteine mit bis zu 30
verschiedenen Namen sind keine Seltenheit [102]. Eine qualitativ hoch-
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wertige Sammlung von Enzymnamen erlaubt die eindeutige Identifikation
von Synonymen und legt die Verwendung eines Lexikon-gestiitzten Ansat-
zes nahe. Auch wenn RegelmafSigkeiten in Enzymnamen vorhanden sind,
die sich durch statistische Verfahren auswerten lassen [162], kann zum
Beispiel ein einfacher Schragstrich zwei eigenstandige Begriffe andeuten
oder aber Teil des Namens eines einzigen Enzyms sein (Ca?*/calmodulin-
dependent protein kinase). In solchen Fillen fihrt der Vergleich mit einem
Namenslexikon und das Prinzip der Zuordnung der Enzymklasse mit der
grofiten Ubereinstimmung zu einer eindeutigen Identifikation, wihrend
statistische Methoden Schwierigkeiten mit der Bestimmung der Namens-
grenzen haben [39].

Die beschriebene Variabilitit verstarkt sich im verwendeten Enzymle-
xikon durch die Gruppierung von Enzymnamen zu Ec-Nummern auf-
grund der katalysierten Reaktion noch weiter. So finden sich unter der
eEc-Nummer 2.7.1.37, den Proteinkinasen, eine Vielzahl von Enzymen in
nur einer Gruppe zusammengefasst, die damit innerhalb des Textkorpus
die meistgenannte Enzymklasse bildete (siehe Tabelle 3.2 auf Seite 44).

Enzyme, die wie die alkalische Phosphatase fiir Laborzwecke genutzt
werden, fanden sich ebenfalls haufig und fithrten zu den in Tabelle 3.3 auf
Seite 44 vorgefundenen Dokumenten mit mehr als zehn Enzymnennun-
gen. Eine Spitzenposition nahm hierbei eine Veroffentlichung ein, die al-
le zur Fingerabdruckanalyse eines bakteriellen Genoms verwendeten Re-
striktionsenzyme in der Kurzzusammenfassung erwihnte — die aber mit
200 Eintriagen zur Ec-Nummer 3.1.21.4 zusammengefasst vorliegen. Eine
andere wiederum nannte nicht weniger als zwanzig Enzymklassen, mit de-
nen zu lysierende Tumorzellen vorbehandelt worden waren. Solche Verof-
fentlichungen mit mehr als ein oder zwei Enzymnennungen fithrten eben-
so wie die in Bezug auf die biologische Funktion der Enzyme recht grobe
Unterteilung in Enzymklassen zu der beobachteten hohen Konnektivitit
der Enzym- und Krankheitsnetzwerke.

Schwache Kontextanalyse

Waihrend Synonyme iiber einen Thesaurus wie das verwendete Enzymle-
xikon zu handhaben sind, stellen fiir diese Arbeit die in biologischen Tex-
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ten hdufig vorkommenden Homonyme® ein grofSeres Problem dar. Viele
Enzymnamen sind bestenfalls als ungliicklich gewahlt zu bezeichnen, vor
allem wenn sie eigentlich schon eindeutig belegt sind. Steht das im Text
gefundene Wort Cat fiir das Enzym Catalase, die nicht verwandte Chlo-
ramphenicol transferase — oder doch ganz schlicht fir eine Katze? Ein
anderes unschones Beispiel ist die Abkiirzung pDNA fir die Nucleotidase,
EC 3.1.3.31.

Eine Disambiguierung des Wortsinns tiber seinen Kontext oder die Satz-
struktur ist insbesondere in Kurzzusammenfassungen aufgrund der hohen
Informationsdichte und verschachtelten Grammatik nur eingeschrankt
moglich. Fur die hier bearbeitete Aufgabenstellung erwiesen sich Hom-
onyme jedoch als ein geringeres Problem. Nicht eindeutige Enzymnamen,
die verschiedene Ec-Nummern beschreiben, machen nach Ausschluss von
Synonymen mit weniger als vier Buchstaben mit 2,1 % nur einen gerin-
gen Anteil des Enzymlexikons aus. In fast allen Fillen findet sich zudem
in den Kurzzusammenfassungen neben der homonymen Abkurzung eines
Enzymnamens noch ein anderer — meist vollstindiger — Name, so dass
aufgrund der angewendeten Kontextanalyse eine eindeutige Zuordnung
moglich war. In der ausgewerteten Stichprobe konnten so elf Homonyme
eindeutig einer EC-Nummer zugeordnet werden.

Da in dieser Arbeit die Zusammenhinge zwischen Krankheiten und
Enzymen untersucht wurden, war eine Unterscheidung von Protein, RNA
oder Gen zudem nicht notwendig. Eine Mutation des Promotors eines En-
zymgens, die zu einer schwicheren Expression und in Folge dessen zu ei-
nem klinischen Phanotyp fiihrt, ist genauso relevant wie ein Aminosaure-
austausch im aktiven Zentrum des Enzyms mit den gleichen Folgen. Wih-
rend fur eine mechanistische Studie, bei der Details tiber die Enzymakti-
vitat extrahiert werden sollen, eine solche Unterscheidung zwingend not-
wendig sein mag, sind sie bei der Zuordnung kausaler Zusammenhinge
eher hinderlich und erschweren eine Verallgemeinerung der Assoziatio-
nen.

*Ein Synonym bezeichnet mehrere Worte, die das gleiche Konzept beschreiben. Hom-
onyme dagegen sind Worter, die fiir verschiedene Konzepte stehen. So kann zum
Beispiel das Wort ,Kiefer im Deutschen sowohl einen Baum als auch den menschli-
chen Kiefer bezeichnen.
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Feblerquellen bei der Enzymidentifikation

Fur die Vollstindigkeit des aus der BRENDA-Datenbank erstellten Enzym-
lexikons spricht die Fehleranalyse in Abschnitt 3.1.1 auf Seite 45. In nur
10 % der nicht identifizierten Enzymnamen fehlte der Datenbank ein Syn-
onym oder konnte in dieser nicht eindeutig zugeordnet werden. Unter den
nicht gefundenen Enzymnamen waren auch solche, deren Namen selber
schon ein Hinweis auf eine Krankheit enthalten:

— ... the kinase domain of anaplastic lymphoma kinase.

Diese spezielle Kinase findet sich nicht in der BRENDA-Datenbank, die da-
zugehorige allgemeiner gehaltene MESH-Annotation protein tyrosine kina-
se dagegen durchaus.

In nur vier von fiinfzig Fillen konnte eine Verbesserung der Identifika-
tion durch eine Anpassung des Algorithmus unter der Beibehaltung eines
Lexikon-gestiitzten Verfahrens erzielt werden. Um Verwechslungen mit
MESH-Begriffen wie topical zu vermeiden, mussten dazu alle Namen aus
dem Enzymlexikon entfernt werden, die in einem Lexikon der englischen
Sprache zu finden sind. Eine Erkennung des Plurals eines Enzymnamens
hitte in einem weiteren Fall geholfen.

In zwei Fillen konnte die Kontextanalyse keine eindeutige Zuordnung
erreichen. So ist zum Beispiel das in der Phrase cathepsin-kininogen com-
plexes gefundene Cathepsin Bestandteil von Enzymnamen neun verschie-
dener Ec-Nummern (siehe Tabelle 4.1) und wurde in der Kurzzusammen-
fassung nicht genauer spezifiziert. Ohne weitere Informationen ist hier
nur eine Zuordnung zu allen Enzymklassen moglich, was zu Lasten der
Prazision geht.

Der grofste Teil der nicht gefundenen Enzymnamen liefSe sich nur tiber
die Analyse des Volltextes identifizieren, welche aber weder verfiigbar
sind noch die hohe Informationsdichte der Kurzzusammenfassungen auf-
weisen. Die MESH-Annotation ist hier hilfreich, da sie sich auf den Volltext
bezieht. Sie enthilt aber keine Hinweise auf den Bezug der Enzymklassen
zu krankheitsrelevanten MESH-Schlagwortern.

Alternative Methoden zur Namenserkennung

Eine Eigenschaft Lexikon-gestiutzter Verfahren ist die Abhingigkeit von
der Aktualitit der Eintrage: Es lassen sich prinzipiell nur Namen finden,
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Tabelle 4.1 - Neun verschiedene Enzymklassen, deren Synonyme den Namen
Cathepsin enthalten.

EC-Nummer Empfohlener Enzymname  Synonym

3.4.111 Leucyl aminopeptidase Cathepsin IlI

3.4.14.1 Dipeptidyl-peptidase | Cathepsin C

3.4.16.5 Carboxypeptidase C Cathepsin A

3.4.18.1 Cathepsin X Cathepsin IV

3.4.22.1 Cathepsin B Cathepsin B1

3.4.22.16 Cathepsin H Cathepsin Ba, Cathepsin B3
3.4.22.38 Cathepsin K Human osteoclast cathepsin K
3.4.22.43 Cathepsin V Cathepsin L2

3.4.23.34 Cathepsin E Cathepsin D-type proteinase

die bereits im Lexikon vorhanden sind, was angesichts des stindigen Wan-
dels und Wachstums an biologischen Namen von Nachteil ist. So verzeich-
net alleine die Mouse Genome Database zwischen 50 und 100 neue Na-
men oder Namensanderungen pro Woche [48]. Methoden, die ohne ein
manuell annotiertes Lexikon auskommen, konnen dagegen auch potenti-
elle neue Namen identifizieren, welche in den Standardlexika noch nicht
zu finden sind. Diese Verfahren beruhen unter anderem auf der Analyse
des zu annotierenden Text mittels statistischer und regelbasierter Metho-
den, zum Beispiel tiber einen Vergleich mit der im Lexikon verwendeten
Orthographie, Morpheme oder n-Gramme? [162]. Synonyme werden als
eigenstandige Namen betrachtet [67] oder nur den semantischen Klassen
DNA, RNA oder Protein zugeteilt [86, 93]. Fur die vorliegende Arbeit kom-
men sie daher nicht in Betracht, zumal die hohere Vollstindigkeit durch
eine niedrigere Prazision erkauft wird.

Eine Erweiterung der Suche nach Enzymnamen durch einen Vergleich
zwischen Eintriagen des Lexikons und moglichen Kandidaten tber die
Editierdistanz oder den fiir Sequenzvergleiche entwickelten BLAST-Algo-
rithmus [90] ist ebenfalls nicht sinnvoll. Der Vergleich der Enzymnamen
untereinander (sieche Abschnitt 3.1.2 auf Seite 46) zeigt, dass keine kla-
re Abgrenzung existiert, innerhalb der noch eine eindeutige Zuordnung
zur richtigen Ec-Nummer moglich wire. Insgesamt 2 050 Namen lassen

2Abfolgen von n Termen
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sich alleine mit nur einer Verinderung ineinander iiberfithren. Ahnliche
Versuche bei der Detektion von Proteinnamen durch eine Suche nach ab-
weichenden Schreibweisen fithrten nur zu sehr geringen Verbesserungen
[155].

Die im Vergleich zu statistischen Verfahren hohere Prizision des ver-
wendeten Lexikon-gestiitzten Ansatzes stimmt mit der Zielsetzung der
Arbeit tiberein, in jedem Stadium der Textprozessierung und Zuordnung
von Enzymen zu Krankheiten eine moglichst geringe Zahl von falschen
Zuordnungen vorzunehmen.

4.1.3 TEXTANALYSE
Bestandteile von Texten

Eine automatische Auswertung von Texten, und insbesondere deren Ver-
gleich, setzt eine geeignete Reprasentation der enthaltenen Informationen
voraus. Jeder Autor hat seinen eigenen Schreibstil, verwendet unterschied-
liche Worte oder bevorzugt einen anderen Satzbau. Wird in zwei Texten
eine andere Reihenfolge der Themen verfolgt, so ist der Bezug zwischen
beiden tiber einen einfachen Vergleich der Zeichenfolgen nicht mehr her-
zustellen.

Um diese Schwierigkeiten zu 16sen, findet eine schrittweise Analyse von
Dokumenten auf mehreren Ebenen statt [25]. Eine einfache Variante ist
die Zerlegung eines Textes in seine Sdtze und Token, elementare prozes-
sierbare Einheiten. Die Bildung von Token aus von Leerzeichen begrenz-
ten Zeichenfolgen ist bereits problematisch: Bindestriche konnen in einem
vorhergehenden Schritt entfernt werden, spielen aber gerade bei chemi-
schen und biologischen Namen oft eine wichtige Rolle und fassen Namen
wie Glutamat-Ethylamin-Ligase zu einem Begriff zusammen. Die in dieser
Arbeit angewandten Regeln (siehe 2.1.2 auf Seite 17) entfernen nur Ge-
dankenstriche, also von Leerzeichen begrenzte Bindestriche. Das hat den
Nachteil, dass verschiedene Schreibweisen des gleichen Namens zu unter-
schiedlichen Token fiihren. Ahnliche Schwierigkeiten bereitet der Schrig-
strich, der oftmals nicht im Sinne eines ,oder verwendet wird: AMLI/CBF
steht fiir einen Komplex zweier Transkriptionsfaktoren und damit fir ein
eigenes biologisches Objekt.
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In der vorliegenden Arbeit basierte nur die Identifikation von Enzym-
namen auf der Textreprisentation durch Token. Bei der Erkennung von
Namen im Textkorpus stellte die Token-Bildung nur ein geringes Problem
dar. Die Namen des Lexikons und die zu untersuchenden Texte wurden in
der gleichen Weise behandelt. Dadurch konnten auch Enzymnamen, die
wihrend der Prozessierung in mehrere Token unterteilt wurden, noch im
Text identifiziert werden. Vor einem Vergleich der Texte selbst ist es aller-
dings sinnvoll, die Anzahl zu vergleichender Elemente zu vereinheitlichen
und auf die informativen Bestandteile zu reduzieren.

Die Bedeutung von Wortern und Stammformen

Der Ubergang von Token zu Wortern ist fliefend und beruht darauf, nu-
merische Ausdriicke sowie Sonderzeichen zu entfernen. Da es in dieser
Arbeit nicht um die Extraktion von Werten wie des Molekulargewichts
oder der Thermostabilitit von Enzymen ging, war der Informationsver-
lust akzeptabel.

Die Gewichtung von Worten erméglicht die Ermittlung besserer Ahn-
lichkeitswerte von Texten tiber das Vector Space Model, als es mit einem
einfachen Vergleich der verwendeten Worter moglich wire. Dieses Ver-
fahren wird zum Beispiel von der PubMed-Datenbank zur Erstellung von
Listen dhnlicher Dokumente verwendet [163]. Ebenso erlaubt es die auto-
matische Annotation von Gensequenzen oder Proteinfamilien aufgrund
der damit assoziierten Literatur [3, 4] oder die Themenfindung innerhalb
einer wissenschaftlichen Domine [76]. Die ermittelten Ahnlichkeiten zwi-
schen Texten ermoglichten es in dieser Arbeit, wihrend der Visualisie-
rung der Enzym-Krankheiten-Netzwerke Krankheitskonzepte mit ahnli-
chen Beschreibungen gemeinsam zu gruppieren. Zusatzlich erlaubten sie
die automatische Zusammenfassung der beschreibenden Texte aufgrund
der durchschnittlichen Gewichte der einzelnen Sitze [54].

Dabei spiegelt die Gewichtung von Worten deren Bedeutung fur einen
Text wieder und basiert auf zwei einfachen Annahmen: Je ofter ein Wort
in einem Text wiederholt wird, desto wichtiger ist es zur Beschreibung
dieses Textes. Umgekehrt gilt, in je mehr Texten des Textkorpus ein Wort
vorkommt, desto unwichtiger ist es fiir einzelne Texte. So beschiftigt sich
ein Artikel, der sehr haufig das Wort ,Diabetes‘ verwendet, vermutlich
mit dieser Krankheit. Dagegen verliert die haufige Nennung eines ,Patien-
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ten‘ an Bedeutung, wenn sie in fast jedem Text des untersuchten Textkor-
pus vorkommt.

Aus der Gewichtung von Worten ergibt sich die Auswahl von Stopp-
wortern, also der Worte, die aufgrund ihres Informationsgehaltes nicht
zur Unterscheidung von Texten beitragen. Die in dieser Arbeit verwende-
te Liste reduzierte die Gesamtzahl an Worten des Textkorpus nach der
Entfernung auf etwa 60 % (siehe Tabelle 3.6 auf Seite 50). Das so ent-
standene kleinere Vokabular ist auf die informationstragenden Elemente
reduziert und erleichtert damit den Textvergleich.

Eine Rickfithrung von Wortern auf ihre Stammformen erlaubt eine
weitere Verbesserung der Vergleichbarkeit von Dokumenten. So fiithren
nach der Umwandlung die Beschreibung ,A wirkt aktivierend auf B und
,A aktiviert B* dazu, dass beide Texte die Stammform ,aktiv‘ enthalten
und damit einander dhnlicher werden. Durch die Entfernung von Stamm-
formen, die nur in einem Text zu finden waren, ergab sich eine im Ver-
gleich zur Verwendung von Worten noch bessere Reduktion des Gesamt-
vokabulars (siehe Tabelle 3.6 auf Seite 50). Dies betraf Worte beziehungs-
weise Token, fur die es keine Stammform gibt: seltene chemische Formeln,
Amino- und Nukleinsduresequenzen sowie Eigen- und Autorennamen,
die fir einen Vergleich von Texten nicht informativ sind.

Kongzepte und Ontologien

Eine weiterreichende Vereinheitlichung von Texten lief$ sich durch die Ver-
wendung von Konzepten erreichen. Fiir die Verwendung von Konzepten
sprechen mehrere Vorteile:

e Unterschiedliche Reprisentationen des gleichen Konzepts, wie zum
Beispiel ,Bluthochdruck® und ,Hypertonie, konnen durch eine Kon-
zeptnummer reprisentiert werden, was eine Reduktion der Daten
zur Folge hat.

® Die Zusammenlegung von Synonymen und Varianten auf ein Kon-
zept verbessert, dhnlich wie die Riickfithrung von Worten auf ihre
Stammformen, die Vergleichbarkeit von Texten.

e Zusammengesetzte Begriffe bleiben erhalten und sind damit von
Texten zu unterscheiden, in denen die Worte einzeln vorkommen.
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So unterscheidet sich bei der Verwendung von Konzepten das Sym-
ptom high blood pressure von den drei eigenstindigen Konzepten
fur die Worte high, blood und pressure. Im biomedizinischen Voka-
bular bestehen knapp 50 % der Konzepte aus solchen zusammen-
gesetzten Begriffen, die besser als Beschreibungen aus einem Wort
dazu geeignet scheinen, komplexe Sachverhalte zu erldutern [20].

Aus diesen Griinden erfolgten alle Textvergleiche sowie Kurzzusammen-
fassungen in dieser Arbeit auf der Basis von gewichteten Konzepten, auch
wenn der Benutzer des entwickelten Programms optional Wort- bezie-
hungsweise Stammformvergleiche verwenden kann.

Auf den ersten Blick ist es angesichts der Vorteile erstaunlich, dass so
wenige Ansdtze Konzepte zur automatischen Auswertung wissenschaftli-
cher Publikationen verwenden. Zwar gibt es Ausnahmen wie das SAPHIRE-
System, dass Suchanfragen an die PubMed-Datenbank in eine Konzeptre-
prasentation umwandelt [70], oder Simulationen des Swanson-Modells
zur literaturgestiutzten Hypothesengenerierung, die Kombinationen von
Konzepten untersuchen [99, 159] — die Mehrzahl der computerlinguis-
tischen Ansatze nutzt allerdings nur Worter und Wortkombinationen als
Texteigenschaften [26]. Dies hat hauptsachlich zwei Ursachen: einen Man-
gel an frei verfugbaren biologischen Ontologien sowie die schwierige au-
tomatische Abbildung von Texten auf die in einer Ontologie enthaltenen
Konzepte.

Konzepte und das Unified Medical Language System

Der Umfang der umLs-Ontologie, ihr Schwerpunkt im biomedizinischen
Bereich sowie die freie Verfiigbarkeit gaben den Ausschlag fur ihre Ver-
wendung in dieser Arbeit. Insbesondere die im Laufe dieses Jahres abge-
schlossene Integration des Snomed-Vokabulars — mit mehr als 100 0oo
Konzepten das Referenzvokabular der klinischen Terminologie — konnte
zu einer weiteren Verbesserung der verwendeten Ontologie beitragen.

In der umLs-Ausgabe von 2004 ist zudem bereits ein Grof$teil der co-
Ontologie integriert [17] und neuere oder noch nicht integrierte Konzepte
lassen sich automatisch auf das umLs-System abbilden [132]. Somit ist ei-
ne Erweiterung der Informationsextraktion auf biologische Themen wie
die subzelluldre Lokalisation oder die Funktionsweise von Enzymen denk-
bar, ohne auf den Detailreichtum der co-Ontologie verzichten zu miissen.
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Fiir die Zuordnung von Textstellen zu Konzepten gibt es verschiedene
Moglichkeiten. Die einfachste Methode ist die Suche nach direkten Uber-
einstimmungen zwischen dem prozessierten Text und Eintrdgen der On-
tologie, sinnvoller ist aber die Verwendung eines Systems wie MetaMap.
Das von der Semantic Knowledge Representation-Gruppe [141] entwi-
ckelte Programm verwendet mehrere linguistische Verfahren zur Abbil-
dung von Texten auf Konzepte und ist bereits in vielen Anwendungen
erfolgreich verwendet worden [5, 99, 121]. In Gegensatz zu anderen Pro-
grammpaketen [66, 96] ist MetaMap frei verfiigbar und verwendet die
Konzepte der umLs-Ontologie fiir eine Zuordnung. Diese Kombination
an Eigenschaften machte das Programm zur idealen Wahl fiir die hier
bearbeitete Aufgabenstellung.

Verwendung von MetaMap

Die Abbildung des in dieser Arbeit verwendeten Textkorpus auf Kon-
zepte des uMLS durch MetaMap fithrte gegentiber der Verwendung von
Stammformen zu einer deutlichen Datenreduktion (siehe Tabelle 3.6 auf
Seite 50). Die Reduktion des Gesamtvokabulars auf ein fiinftel der An-
zahl gefundener Stammformen ist erstaunlich hoch. Es stellt sich die Fra-
ge, wie zuverlassig die Konzepterkennung erfolgt und wie grof$ der Anteil
der nicht von MetaMap identifizierten Konzepte ist.

Eine stichprobenartige Analyse von 5o Sitzen des verwendeten Text-
korpus ergab eine Abdeckung von etwa zwei Drittel der im Text enthal-
tenen Phrasen. Bis zu 10 % der keinem Konzept zugeordneten Phrasen
bestanden aus zusammengesetzten Wortern und Artefakten wie ,12-year-
old‘ oder ,3alpha‘“.

Allerdings verlief die Zuordnung von Wortern und Phrasen zu Konzep-
ten nicht vollig fehlerfrei. Bei der manuellen Annotation von 1 0oo Sit-
zen zeigte sich, dass das Hauptproblem fiir fehlerhafte Zuordnungen die
Verwendung von Akronymen ist. So steht das Akronym RA sowohl fir
,rtheumatische Arthritis® als auch fiir ,Retinolsaure‘. Fehlzuordnung wie
diese und andere dhnlich hidufig auftretende Fehler konnten in einer Stop-
liste gesammelt und bei weiteren Durchgingen ausgeschlossen werden.
Ebenfalls problematisch war die Zuordnung von Teilphrasen zu Konzep-
ten durch MetaMap, obwohl fur die vollstindige Phrase eine genauere
Beschreibung in der umLs-Ontologie vorhanden ist. Der Begriff hiv infec-
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tion wird zum Beispiel dem Konzept opportunistic infection zugeordnet,
obwohl das Konzept hiv infection vorhanden ist. Der von MetaMap ver-
wendete Algorithmus zur Bildung von Token bereitete zudem Schwierig-
keiten bei der Prozessierung verschiedener Kombinationen von Sonderzei-
chen. Unter anderem fiihrt eine mehrfache Interpunktion innerhalb von
Satzen zu Programmabbriichen, was die Behandlung der fiir diese Arbeit
wichtigen Ec-Nummern erschwerte. Selbst nach einer Priaprozessierung
der Texte konnten knapp 2 % der Sitze des Textkorpus keinen Konzep-
ten zugeordnet werden. Den Autoren des MetaMap-Programms sind die
Fehler bekannt, mit entsprechenden Anderungen ist in einer der nichsten
Versionen zu rechnen.

Dessen ungeachtet iiberwogen aber die Vorteile der Konzeptreprisen-
tation deutlich die beschrieben Schwiachen. In einer Arbeit von Klein-
van der Laaken et al. erreichte die Zuordnung von Konzepten durch
MetaMap eine Prizision von 94 % bei einer zur Stichprobe dhnlichen
Vollstandigkeit von 64 % des gesamten Textes. Fur die Ermittlung der
Werte wurde ein von Experten manuell mit Konzepten annotierter Text-
korpus verwendet [91]. Von den in der Studie nicht identifizierten Kon-
zepten enthielten nur 7 % biomedizinisch relevante Informationen, was
fir die Qualitat der Konzeptidentifikation durch MetaMap spricht. Auch
bei der Zuordnung krankheitsrelevanter Konzepte in einer anderen Studie
erreichte MetaMap vergleichbare Erfolgsraten [116].

4.2 NETZWERKE VON KRANKHEITEN UND ENZYMKLASSEN

4.2.1 ZUORDNUNGEN VON KRANKHEITEN ZU ENZYMKLASSEN
AUFGRUND GEMEINSAMER NENNUNGEN

In Erweiterung der Informationsextraktion von Objekten versucht die
Faktenextraktion Zusammenhinge zwischen diesen herzustellen. Dies er-
schwerte die Aufgabenstellung dieser Arbeit deutlich, da neben der kor-
rekten Erkennung zweier Objekte noch eine Entscheidung getroffen wer-
den muss, ob — und gegebenenfalls auch wie — diese beiden Objekte mit-
einander in Bezug stehen. Es gibt im Bereich der Computerlinguistik eine
Vielzahl von Moglichkeiten, solche Zusammenhinge aus Texten zu extra-
hieren. Eine einfache und leicht an neue Aufgabenstellungen anzupassen-
de Variante ist die Erstellung von Zusammenhangen zwischen zwei Begrif-
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fen aufgrund ihrer Kollokationen (siche Abschnitt 2.3 auf Seite 26). Der
Ansatz beruht auf der Annahme, dass in Texten gemeinsam verwendete
Begriffe haufig miteinander in einem Zusammenhang stehen. Verfahren
dieser Art sind bereits erfolgreich fiir die Extraktion von Gen- [8o, 143]
und Proteininteraktionen verwendet worden [16, 100, T11].

Bei der vorliegenden Arbeit ging es um Beziehungen zwischen Enzymen
und Krankheiten. Die durchgefiithrten Versuche zur Zuordnung von En-
zymklassen zu Eintragen der omim-Datenbank zeigen, dass sich ein ein-
facher Zusammenhang bereits aufgrund einer entsprechend eindeutigen
gemeinsamen Nennung herstellen lasst. Die bei der Verifikation mit den
Annotationen der Swiss-Prot-Datenbank erhaltene niedrige Ubereinstim-
mung erklirt sich dadurch, dass ein grofSer Anteil der in der Datenbank
nicht gefundenen Zuordnungen richtig sind. Dies zeigt deutlich, dass eine
automatische Annotation durch die Auswertung von Kollokationen mog-
lich und sinnvoll ist, um Liicken in einer manuell annotierten Datenbank
zu schliefSen.

Nicht gefundenen Zuordnungen basierten dhnlich wie in [80] beschrie-
ben auf drei Faktoren: fehlende Namen im erstellten Enzymlexikon, Ab-
weichungen in den Enzymnamen (wie die Eigenart von omim, das griechi-
sche « als @-Symbol darzustellen), und im Text nicht explizit erwahnte
Zusammenhinge. Insbesondere Enzymkomplexe lassen sich ohne Nen-
nung ihrer Bestandteile mit den verwendeten Methoden nicht identifi-
zieren. So ist der omiMm-Eintrag 6oo212 (Fatty Acid Synthase; FASN) in
Swiss-Prot neben der gefundenen Ec-Klasse 2.3.1.85 noch sieben anderen
Enzymklassen zugeordnet. Bei Bakterien und Pflanzen wird der Fettsaure-
Synthase-Komplex noch von sieben verschiedenen Enzymen gebildet, die
in Tieren zu einer langen, multifunktionellen Polypeptidkette fusioniert
vorliegen. Die einzelnen Reaktionen sowie die sie katalysierenden Enzym-
klassen werden im omim-Eintrag nicht explizit genannt.

4.2.2 ZUORDNUNGEN UBER MESH-BEGRIFFE UND
KURZZUSAMMENFASSUNGEN

Eine Annotation von Enzymklassen tiber die in der omim-Datenbank vor-
handenen Informationen hinaus benétigt eine automatische Erkennung
von Krankheitsbegriffen. Dabei handelt es sich um ein weiteres Problem
der Namens- oder Entitdtenerkennung, fiir welches im Gegensatz zur Er-
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kennung von Enzymnamen keine entsprechende Sammlung von Krank-
heitsbegriffen vorlag. Eine solche Quelle von Krankheitsbegriffen stellen
die von der PubMed-Datenbank zur Annotation von Publikationen ver-
wendeten MESH-Begriffe dar.

Die erreichte hohe Vollstindigkeit von 88 % spricht fiir die Zuord-
nung von krankheitsrelevanten MEsH-Begriffen zu Enzymklassen tiber
ihrer Kollokation mit gefundenen Enzymnamen. Aufgrund der von den
PubMed-Annotatoren erfolgten manuellen Annotation der Publikationen
konnen auch Zuordnungen zwischen Begriffen hergestellt werden, die
nicht explizit im Text der Kurzzusammenfassung erwahnt werden — so-
lange sie von den Annotatoren als relevant betrachtet und mit MESH-
Begriffen versehen wurden.

Dieser Vorteil der Annotation durch einen Experten ist zugleich mit
Nachteilen verbunden. Die manuelle Annotation von Texten mit Schlag-
wortern ist inhdrent subjektiv (siche Abschnitt 2.3.1 auf Seite 27). Zu-
dem ist sie auf Eintrage der PubMed-Datenbank limitiert. Eine Verwen-
dung anderer Textdatenbanken ist mit diesem Verfahren nicht moglich.
Ein zusitzlicher Nachteil liegt im Prinzip der ,schwachen® Annotation: im
Gegensatz zu einer vollstandigen Annotation beschreiben MESH-Begriffe
nur die PubMed-Dokumente, verweisen jedoch nicht auf die genaue Stel-
le im Text, die zu der jeweiligen Annotation fithrte. Dadurch kann ein
Benutzer aufgrund der MmEsH-Annotationen erstellte Zuordnung von En-
zymklassen zu Krankheitsbegriffen nicht direkt nachvollziehen. Eine Pra-
sentation der Quelle der extrahierten Informationen ist nicht moglich und
macht somit eine Einarbeitung in die Kurzzusammenfassungen, eventuell
sogar in die vollstindigen Publikationen notwendig. Gleichzeitig verhin-
dert die ,schwache‘ Annotation die Anwendung von linguistischen Metho-
den, welche die Satzstruktur oder das semantische Umfeld eines Krank-
heitsbegriffs auswerten konnten. Auch eine Distanzinformation zwischen
MESH-Annotation und Enzymname existiert nicht. Die aufgrund dieser
Probleme bei der Verwendung von MEsH-Begriffen erreichte niedrige Pra-
zision von 52 % ist nicht mit der Zielsetzung der Arbeit vereinbar, extra-
hierte Informationen direkt der BRENDA-Datenbank hinzufiigen zu kon-
nen.

Neben der geringen Prazision gibt es eine Reihe weiterer konzeptionelle
Nachteile bei der Verwendung der MEsH-Annotation. Nur wenige biolo-
gische Konzepte — wie zum Beispiel die Arten in einer Taxonomie — lassen
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sich eindeutig in einer Baumstruktur wie der mesH-Hierarchie plazieren
[146]. Fur die meisten Definitionen reicht diese Datenstruktur nicht aus,
was sich darin dufert, dass ein GrofSteil der Konzepte an mehreren Stellen
in der Hierarchie vorkommen. Beispielsweise ist Anisocoria, eine Asym-
metrie der Pupillen, unter den MESH-Baumen Nervous System Diseases,
Eye Diseases und Pathological Signs and Symptoms zu finden.

Ein weiterer Faktor ist die Zuordnung zu sehr unspezifischen Krank-
heitsbegriffen, entweder aufgrund einer zu allgemein gehaltenen Verwen-
dung von MEsH-Begriffen oder durch die Zusammenfassung verschiede-
ner spezifischer Begriffe wihrend der automatischen Zuordnung (siehe
Abschnitt 2.3.1 auf Seite 26). So stehen Begriffe wie brain diseases oder
metabolic diseases fiir eine Vielzahl von Krankheiten und bringen da-
durch fast alle Enzymklassen miteinander in Verbindung. Eine Entfer-
nung unspezifischer Krankheitsbezeichnungen aufgrund ihrer Position in
der MmEsH-Hierarchie ist nicht moglich, da diese keine zuverlassigen Infor-
mationen iiber den Grad der Spezialisierung enthilt — ein Problem, das
auch von der co-Ontologie bekannt ist [97]. Allgemeine Krankheitsbe-
griffe wie hearing disorders finden sich mit dem gleichen Abstand zur
Wurzel der Hierarchie wie Ochronosis (Alkaptonurie), einer genau be-
schriebenen erblichen Stoffwechselerkrankung.

Neben den unspezifischen Krankheitsbeschreibungen tragt auch die ho-
he Zahl falscher Zuordnungen zu der sehr hohen Konnektivitit des Netz-
werkes aus Krankheiten und Enzymklassen bei. Ein Grund hierfir liegt
in der Beriicksichtigung von Kollokationen innerhalb des vollstindigen
PubMed-Dokuments. Werden in einer mit drei Krankheitsbegriffen inde-
xierten Publikation zwei Enzyme genannt, so werden automatisch sechs
Zuordnungen erstellt, von denen eventuell nur die Halfte wirklich mit-
einander assoziiert sind. Dies resultiert in einer niedrigen Prazision von
knapp 50 % und fihrt zu Netzwerken wie dem in Abbildung 4.1 auf
Seite 94 gezeigten Beispiel fiir die an der Glykolyse und Gluconeogenese
beteiligten Enzymklassen und deren Zuordnungen zu mesH-Begriffen. Ei-
ne Moglichkeit zur Verbesserung der Prizision bote die Limitierung auf
PubMed-Dokumente mit nur genau einer Nennung einer Enzymklasse so-
wie einer Krankheit, was aber zu einem deutlichen Verlust an auswertba-
ren Kurzzusammenfassungen fithrt: Von den Dokumenten des erstellten
Textkorpus enthielten mit 31 833 Dokumenten weniger als ein Drittel ge-
nau eine Nennung einer Enzymklassen sowie genau einen krankheitsrele-
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vanten MESH-Begriff. Eine Alternative zur Verwendung der mesH-Begriffe
stellt die satzbasierte Zuordnung mittels krankheitsrelevanter Konzepte
dar, mit der eine hohere Prizision und eine niedrigere Konnektivitit er-
reichbar war.

4.2.3 ZUORDNUNGEN UBER SATZE UND KONZEPTE

Die GrofSe eines auf Kollokationen untersuchten Textabschnitts hat einen
direkten Einfluss auf die Prazision der daraus resultierenden Zuordnung
zwischen den einzelnen Objekten. In einem Vergleich von Prazision und
Vollstindigkeit bei der manuellen Annotation biologischer Interaktionen
aufgrund gemeinsamer Nennungen in Textbausteinen verschiedener Gro-
8e — Kurzzusammenfassungen, Satzen und Phrasen — konnte gezeigt wer-
den, dass sich ein satzbasierter Ansatz am besten eignet. Die von Ding
et al. beobachtete Prazision von 64 % und eine Vollstandigkeit von 85 %
bei der Verwendung von Sitzen basierte auf der manuellen Auswertung
von 300 Kurzzusammenfassungen aus insgesamt zehn Suchanfragen mit
zwei biologischen Begriffen. Die Werte stellen einen MafSstab fiir das in
dieser Arbeit vorgestellte Verfahren dar [50]. Auch andere Arbeiten unter-
stiitzen diese Beobachtung und konzentrieren die Auswertung auf kleine
Textabschnitte [58, 109, 122].

Mittels der den Konzepten zugewiesenen semantischen Felder war die
Identifikation von krankheitsrelevanten Konzepten leicht moglich (sie-
he Abschnitt 2.1.2 auf Seite 19). Bei der Auswertung der Zuordnungen
von Enzymklassen zu Krankheitskonzepten (siehe Abschnitt 2.3.4 auf Sei-
te 32) gibt es zwei unterschiedliche Betrachtungsweisen:

® Extraktion der einzelnen Nennungen: Bei der Bewertung der Ex-
traktion jeder einzelnen Kollokation mit einem kausalen Zusam-
menhang zwischen Enzymklasse und Krankheit konnte eine Pra-
zision und Vollstandigkeit von 81 % erreicht werden (siehe Tabel-
le 3.9 auf Seite 55). Die erreichte Prizision uibertrifft die Beobach-
tungen von Ding et al. bei vergleichbarer Vollstandigkeit deutlich.
Dies konnte an der anderen Aufgabenstellung liegen — die von Ding
et al. durchgefiihrte Studie beschiftigte sich hauptsachlich mit den
Zusammenhingen von biologischen Molekilen und Proteinen.
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(a) krankheitsrelevante Begriffe der
MESH-Hierarchie

(b) mit zusatzlichen Kanten zwischen
MESH-Begriffen mit einer gemeinsamen
Enzymklasse

Abbildung 4.1 - Abbildung (a) zeigt eine Ubersicht des krankheitsrelevanten
Baums der MESH-Hierarchie mit dem Programm Walrus. Abbildung (b) enthalt
zusétzliche Kanten zwischen zwei Krankheitsbegriffen, die mindestens eine an
der Glykolyse oder Gluconeogenese beteiligte Enzymklasse aufgrund der auto-
matischen Zuordnung gemeinsam haben.
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® Extraktion der Zuordnungen: Eine hohere Prizision lasst sich unter
Vernachldssigung des einzelnen Extraktionsergebnisses erzielen. Fiir
eine Erweiterung von Datenbanken mit automatisch extrahierten
Zusammenhingen spielt die Extraktion jeder einzelnen Nennung
eines Zusammenhangs eine untergeordnete Rolle, solange dieser in
mindestens einer anderen Publikation gefunden werden kann. Bei
der Frage, ob eine Zuordnung gefunden wurde — statt der Frage,
wie oft sie entdeckt wurde — verbesserte sich die Vollstindigkeit bei
gleichbleibender Prizision auf 84 %.

Ein Vergleich dieser Ergebnisse mit der relevanten Literatur fallt schwer.
Vergleichbare Arbeiten, die ebenfalls mit Konzepten der umrs-Ontologie
arbeiten, enthalten entweder keine Angaben zu Vollstindigkeit und Prazi-
sion des Verfahrens [122], verwenden andere Kennzahlen wie den Mittel-
wert von Prazision und Vollstandigkeit [ 58] oder beschiftigen sich mit an-
deren Informationen: Fiir die Erkennung der Interaktionen biologischer
Molekiile wurde eine Prazision von 73 % bei einer Vollstandigkeit von
53 % beschrieben [125]. Wren und Garner gehen bei einer gemeinsamen
Nennung von Genen und Kategorien der Gene Ontology innerhalb eines
Satzes von einer Wahrscheinlichkeit von 83 % fiir einen Zusammenhang
zwischen beiden Begriffen aus.

In der vorliegenden Arbeit beruhten fehlende Zuordnungen zwischen
Enzymklassen und Krankheitskonzepten im Textkorpus von 1 500 Sitzen
auf Fehlern bei der Prozessierung durch MetaMap, fehlerhaften Schreib-
weisen von Namen und der Unvollstindigkeit des Enzymlexikons oder
der umLs-Ontologie. Falsch erstellte Zuordnungen lassen sich dagegen
durch eine Vielzahl von Faktoren begriinden. So konnen neben der Ge-
geniiberstellung verschiedener Krankheiten innerhalb eines Satzes Nega-
tionen zu falschen Zuordnungen fiithren:

— ... gene polymorphism for angiotensin converting
enzyme is not linked to the development of
microalbuminuria or established diabetic nephropathy

Ebenso problematisch sind Sitze, die sich mit Labormethoden beschaifti-
gen, zum Beispiel bei der Beschreibung von Isolationsmethoden:
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— ... however purified fibrin monomers isolated from
plasma using both reptilase and thrombin exhibited delayed
polymerization rates and the occurrence of acquired
dysfibrinogenaemia in liver disease is therefore confirmed.

Waihrend es kleinere Textbausteine erleichtern, die richtigen Zusammen-
hiange aus einem Text zu extrahieren, geht damit ein Verlust an Vollstian-
digkeit einher. Auf mehrere Sitze verteilte Erkenntnisse sind mit Metho-
den, die nur Kollokationen innerhalb eines Satzes berticksichtigen, nicht
zu identifizieren:

— We evaluated the effect of enzyme-replacement therapy
with recombinant human alpha-l-iduronidase in patients
with this disorder.

Ohne eine Diskursanalyse der vorhergehenden Sitze bleibt unklar fiir wel-
che Krankheit eine Enzymtherapie gedacht ist. Dennoch ist die Fokussie-
rung auf eine hohere Prazision, auch zu Lasten der Vollstandigkeit, bei
der Extraktion von Zusammenhingen aus grofSen Literaturdatenbanken
wie der PubMed eine sinnvolle Strategie, da die in einem Textabschnitt
nicht gefundenen Interaktionen aufgrund weiterer Kollokationen noch
extrahiert werden konnen.

Filter zur Verbesserung der Prazision

Die erreichte Prazision bei der Verwendung von Krankheitskonzepten
und Sitzen konnte durch die Anwendung unterschiedlicher Filter noch
weiter verbessert werden. Direkt auswertbar war die von MetaMap ver-
gebene Bewertungszahl der Konzeptzuordnung. Je hoher die Bewertungs-
zahl — und damit die Konfidenz in die Identifikation — eines Konzepts ist,
desto geringer ist die Wahrscheinlichkeit einer falschen Zuordnung. Dies
bestatigte sich bei der manuellen Durchsicht einer Auswahl von Konzept-
zuordnungen. Insbesondere Konzeptbezeichnungen, die nur teilweise mit
dem urspriinglichen Text Ubereinstimmen, oder fiir die mehrere Modi-
fikationen notwendig sind, erhalten eine niedrige Bewertungszahl (siehe
Tabelle 4.2, Beispiele 1 und 2). Eine Filterung nach dem Grad der Uber-
einstimmung hilft jedoch nicht bei Konzepten, bei denen das in der umLs-
Ontologie gewihlte semantische Feld nicht den Erwartungen entspricht:
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eine erhohte Aktivitit alleine ist keine Krankheit (Beispiel 3). Auch zu
allgemein gewihlte Konzepte wie disease in Beispiel 4 fithren zu Schwie-
rigkeiten.

Durch die Entfernung von Konzepten unter einer Bewertungszahl von
8oo konnte die Prazision der Zuordnungen um 3 % gesteigert werden (sie-
he Tabelle 3.9(a) auf Seite 55). Eine Entfernung zu allgemein gehaltener
Konzepte tiber Verwandschaftsbeziehungen ist, wie schon bei der Zuord-
nung zur MEsH-Hierarchie, nicht moglich. Das semantische Netzwerk der
umLs-Ontologie ist nicht vollstindig. Nicht allen Konzepten sind iiberge-
ordnete Begriffe zugewiesen, und die Definitionen konnen aufgrund un-
terschiedlicher Quellen inkonsistent sein [96, 114]. Das verhindert eine
zuverldssige Filterung aufgrund der Verwandschaftsbeziehungen. Da die
umMLs-Ontologie aus einer Vielzahl verschieden detaillierter Lexika aufge-
baut wurde, besitzen die enthaltenen Konzepte je nach Herkunft eine un-
terschiedliche Spezifitat. Daher ist der Abstand eines Konzepts zu einem
allgemeineren Konzept kein geeignetes Ausschlusskriterium.

Durch den Einsatz eines zweiten Filters — der Mindestzahl an Kolloka-
tionen eines Krankheitsbegriffs und einer Enzymklasse — konnte die Pra-
zision um weitere 3—6 % gesteigert werden (siche Tabelle 3.9(b)). Bei der
Bestimmung der Mindestzahl ist ein Kompromiss zwischen falschen Zu-
ordnungen und richtigen, aber selten beschriebenen Zusammenhingen
zu finden. Insbesondere hohere Mindestzahlen wirken sich deutlich auf
die Gesamtzahl gefundener Zuordnungen aus. Fiir den verwendeten Text-
korpus ist eine Entfernung aller nur einmalig gefundenen Kollokationen
ausreichend, um einen GrofSteil des Prizisionsgewinns durch diesen Fil-
ter zu erreichen. Bei hoheren Mindestwerten fiir die Kollokation werden
richtige wie falsche Zuordnungen gleichermafSen entfernt, so dass sich die
Prazision nur noch langsam verbessert. Bei falschen Zuordnungen mit
mehr als drei gemeinsamen Nennungen im Textkorpus handelt es sich
meist um systematische Fehler, wie zum Beispiel Doppeldeutigkeiten in
der Ontologie:

— ... three bk virus mutants forming clear large plaques
like those of wt so1 but capable of transforming rat cells
were derived from the recombinant virus carrying the hind iii
c segment.
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Tabelle 4.2 - Beispiele fur die Filterung von satzbasierten Zuordnungen Gber
die von MetaMap ermittelten Bewertungszahl bei der Konzeptidentifikation.
Satze 1 und 2 zeigen niedrige Bewertungszahlen aufgrund einer nur geringen
Ubereinstimmung mit den Konzeptrepréasentationen. Satz 3 ist ein Beispiel fur
ein unerwartetes Konzept mit dem semantischen Feld disease or syndrome. Ein
fur die verfolgte Aufgabenstellung zu allgemeines Konzept findet sich in Satz
4.

Nummer Satz Konzept und Bewertung

1 Immunohistochemical staining  Lung diseases (694)
of lung tissue with anti human
neutrophil elastase. ..

2 Three bk virus mutants forming  dental plaques (670)
clear large plaques like
those. ..

3 The patients had normal or increased activities (900)
increased activities of. ..

4 ...in inactive tb patients Disease (1000),

reveals the quiescent stage of ~ Tuberculosis (660)
the disease

Hier wird der Begriff RAT als Abkiirzung fur recurrent acute tonsilitis iden-
tifiziert, einer durch Streptokokken hervorgerufene Entzindung. Das hat
zur Folge, dass simtliche in Zusammenhang mit Versuchen an Ratten
erwahnten Enzymklassen mit dieser Krankheit in Verbindung gebracht
werden. Fehler dieser Art lassen sich durch eine héhere Mindestzahl an
Kollokationen nicht vermeiden. Es besteht zwar die Moglichkeit, Akrony-
me bei der Konzeptzuordnung durch MetaMap auszuschliefSen, dies hilft
allerdings nicht, wenn das Akronym wie in diesem Beispiel auch als voll-
stindiges Wort in der Ontologie existiert. Eine separate Behandlung von
Worten in GrofSbuchstaben ist mit MetaMap nicht moglich. Abhilfe konn-
te hier eine Praprozessierung der Texte machen, wihrend der Akronyme
und Abkiirzungen durch ihre vollstindige Schreibweise ersetzt werden
[124].

Als dritter verwendeter Filter erzielte die Entfernung von Sitzen mit
einer moglichen Negation eine nochmalige Verbesserung der Prizision
um etwa 3 % (siche Tabelle 3.9 auf Seite 55, ohne Negationen). Bei der
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Durchsicht der annotierten Sitze zeigte sich, dass Verneinungen in nur
knapp 3 % der untersuchten Sitze vorkommen. Dabei sind nicht alle Ne-
gationen automatisch falsche Zuordnungen. So kann zum Beispiel die
beschriebene fehlende Aktivitit eines Enzyms (no activity of ) ursiachlich
fiir eine metabolische Krankheit sein, anstatt ein negatives Ergebnis zu
kennzeichnen:

— There was no alpha-d-mannosidase activity in the hair
roots of the patient with mannosidosis.

Insbesondere bei einer hoheren Mindestzahl an Kollokationen wird die
Verbesserung der Prizision durch die Entfernung von Negationen gerin-
ger. Viele der aufgrund von Verneinungen hergestellten Fehlzuordnungen
finden im Textkorpus selten Erwihnung und werden durch den Kolloka-
tionsfilter entfernt. Bei weniger stringenten Einstellungen kann sich die
Entfernung von Sidtzen mit einer Negation lohnen, um die Prazision zu
steigern (siehe Abbildung 3.3 auf Seite 56).

Erstaunlicherweise ldsst sich bei der Begrenzung auf Sitze, in denen
genau eine Enzymklasse und eine Krankheit vorkommen, fast keine Ver-
dnderung der Prazision feststellen (siche Tabelle 3.10 auf Seite 57). Da-
bei konnen insbesondere bei Gegentiberstellungen und Vergleichen von
Krankheiten in einem Satz sowohl richtige als auch falsche Zuordnungen
vorkommen:

— ... the granulomatous inflammation in Crohn’s disease
differs from that of sarcoidosis in which there is a striking
elevation of angiotensin converting enzyme in serum.

Der Anteil richtiger Zuordnungen steigt jedoch bei der Verwendung von
Satzen mit mehreren Nennungen im gleichen Masse wie die der falschen.
Die Begrenzung auf eindeutige Satze ist daher nicht sinnvoll. Auch bei
der Verwendung aller Sitze ldsst sich die Prizision durch die Anwendung
moderater Filterkriterien (Bewertungszahl 8oo, mindestens zwei Kollo-
kationen, Entfernung von Negationen) ohne drastische EinbufSen in der
Vollstindigkeit von 82 % auf tiber 91 % steigern (siche Abbildung 3.4 auf
Seite 58).
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Hinweise aus dem Kontext

Bei der manuellen Annotation von Texten zur Bestimmung der Prazision
und Vollstandigkeit zeigte sich, dass eine grobe Unterteilung der Sitze in
verschiedene Klassen moglich ist. Sitze, die den genetischen Hintergrund
einer Krankheit beschreiben, unterscheiden sich oft deutlich von solchen,
die deren klinischen Aspekte zum Inhalt haben. Beschreibungen von La-
bormethoden zur Analyse von Proteinen oder zellularen Strukturen ver-
wenden eine andere Wortwahl, oder anders formuliert: Die gefundenen
Enzymklassen und Krankheitskonzepte treten in unterschiedlichem Kon-
text auf. In der Computerlinguistik gibt es verschiedene Ansitze zur Dis-
ambiguierung mehrdeutiger Worter aufgrund des Kontexts, in dem sie
verwendet werden. Dabei finden meist Methoden aus dem maschinenge-
stitzten Lernen Anwendung, um anhand eines Trainingsdatensatzes die
unterschiedlichen Bedeutungen eines Wortes tiber das unmittelbare Um-
feld klassifizieren zu konnen [29]. Insofern lag es nahe, die Methoden
zur Disambiguierung von einzelnen Wortern auf die Klassifikation von
Sidtzen anzuwenden — handelt es sich um einen Satz, in dem ein Zusam-
menhang zwischen einem Enzym und einer Krankheit hergestellt wird?

In der Biologie sind dhnliche Verfahren bereits verwendet worden. So
benutzt Craven hierarchische Hidden Markov-Modelle zur Unterschei-
dung von relevanten und irrelevanten Satzen bei der Extraktion von In-
formationen zur subzellularen Proteinlokalisation [43]. In Arbeiten von
Craven wird ein Naive Bayes-Verfahren zur Klassifikation von Sitzen an-
hand ihrer Stammformen angewendet [41, 42].

Das Fehlen eines sinnvoll annotierten Trainingsdatensatzes machte die
Erstellung eines eigenen Datensatzes aus 1 ooo manuell annotierten Sit-
zen notwendig. Zwar steht der biologischen Computerlinguistik mit dem
Genia-Korpus seit kurzem eine Sammlung von 2 coo manuell annotier-
ten Kurzzusammenfassungen mit fast 100 ooo Annotation zur Verfiigung
[87]. Dieser eignete sich aber nicht als Trainingsdatensatz fur die Klas-
sifikation krankheitsrelevanter Sitze, da sich die annotierten Publikatio-
nen ausschliefflich mit Transkriptionsfaktoren in roten Blutkorperchen
beschiftigen.

Statt Worten oder Stammformen konnten die semantischen Felder der
Satze als Attribute verwendet werden. Mit nur etwa 130 in den Kurzzu-
sammenfassungen vorkommenden Feldern eignen sie sich deutlich besser
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fir ein Training des svM-Modells als die knapp 50000 verschiedenen
Konzepte, von denen nur ein Bruchteil innerhalb des annotierten Trai-
ningsdatensatzes vorkommt.

Durch die Verwendung des svm-Filters konnte eine Prazision von 92 %
bei einer Vollstandigkeit von anndhernd 50 % erreicht werden. Ohne Ver-
wendung des svMm-Filters wurden bei gleicher Prazision nur zwischen 30
und 40 % Vollstandigkeit erzielt (siehe Tabellen 3.9 und 3.12 auf Sei-
te 61). In der Kombination mit den anderen drei Filtern — der Mindest-
bewertungszahl, der Mindestzahl an Kollokationen und der Entfernung
von Negationen — konnte die Prazision bis auf 97 % gesteigert werden,
was aber aufgrund der sehr niedrigen Vollstandigkeit von 20 % nur eine
theoretische Rolle spielt.

Die durch den svMm-Filter entfernten Sitze entsprechen hiaufig denen, die
auch durch hohere Mindestzahl von Kollokationen entfernt werden. In
beiden Fillen werden dabei aufgrund von Labormethoden oder anderen
seltenen Kollokationen hergestellte falsche Zuordnungen entfernt. Bei der
Verwendung des svm-Filters geschieht dies jedoch tiber den semantischen
Kontext, also unabhingig von der Anzahl der vorgefundenen Kollokatio-
nen. Das hat zur Folge, dass die Prazision bei der Verwendung des svm-
Filters dhnlich hoch ist wie bei einer Mindestanzahl von drei oder vier
Kollokationen, dafiir aber eine deutlich bessere Vollstindigkeit erreicht
wird. Die Klassifikation von Sitzen aufgrund ihrer semantischen Felder
erlaubt es in vielen Fillen, zwischen selten in der Literatur vertretenen,
aber richtigen Zusammenhingen, und seltenen zufilligen Kollokationen
zu unterscheiden.

Limitationen und Alternativen

Trotz einem niedrigen Verhiltnis von nur 1,7 Zuordnungen je Satz bleibt
das Problem der hohen Konnektivitat bei der Verwendung von Konzep-
ten erhalten, wenn auch in verminderter Form (siehe Abbildung 4.2).
Mit zehn automatisch zugeordneten Krankheitskonzepten je Enzymklas-
se liegt diese um den Faktor vier unter der Konnektivitat der auf MESH-
Begriffen basierenden Zuordnungen und erleichtert eine Analyse des Netz-
werks aus Enzymen und Krankheiten. Ein Grund fir die hohe Anzahl von
zugeordneten Krankheitskonzepten — bei restriktiven Filtern immer noch
mehr als 1 400 - liegt in der hohen Zahl sehr dhnlicher Konzepte. Eine
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Zusammenfassung benachbarter Konzepte, wie sie bei der Verwendung
der mesH-Hierarchie erfolgte, ist aufgrund der beschriebenen Probleme
des semantischen Netzwerks der umLs-Ontologie schwierig.

Eine Abbildung der Konzepte auf das mit den wenigsten Schritten im
semantischen Netzwerk zu erreichende MmesH-Konzept ist moglich, aber
mit einer Prazision von 65 % bei einer Vollstandigkeit von 65 % zu feh-
lertrachtig [19]. Eine alternative Losung ist die Gruppierung von Kon-
zepten aufgrund ihrer dhnlichen Bezeichnungen: dem kiirzesten gemein-
samen Konzeptnamen. So wiirden die Konzepte migraine und common
migraine als migraine zusammengefasst [116]. Da ein Vorteil von Kon-
zepten in der Unabhingigkeit von Schreibweisen und Formulierungen be-
steht, erscheint dies eher kontraproduktiv. Auf eine Zusammenfassung
der Konzepte wurde daher zugunsten einer hoheren Prizision verzichtet.

Ein weiterer Grund fiir die hohe Konnektivitit sind falsch positive Zu-
ordnungen, die trotz aller Filter entstehen konnen. Innerhalb der in die-
ser Arbeit manuell annotierten Sitze haben klinische Beschreibungen von
Blutwerten, Enzymaktivitiaten und klinischen Versuchen einen hohen An-
teil an den hergestellten Zuordnungen (siche Tabelle 4.3). Inwiefern diese
Symptom oder Ursache einer Krankheit darstellen, ist nicht immer an-
hand eines einzelnen Satzes auszumachen. Auch Beschreibungen verschie-
dener Bakterienstimme uber Unterschiede einer Enzymsequenz konnen
zu falsch positiven Zuordnungen fithren:

— Patterns of ribosomal dna polymorphism were
examined to compare carboxylesterase b type b1 strains and
b2 strains of escherichia coli isolated from extra-intestinal
infections.

Auf solchen Satzen basierende Zuordnungen unterscheiden sich auch in
ihren semantischen Feldern nicht von eindeutigen Zuordnungen und stel-
len damit trotz aller Filter eine mogliche Fehlerquelle dar.

Bewertung der Zuordnungen von Enzymklassen zu
Krankheitskonzepten

Bei der entwickelten satzbasierten Extraktion von Krankheitskonzepten
und ihrer Zuordnung zu Enzymklassen handelt es sich um eine prazi-
se Methode, Datenbanken mit neuen Informationen zu erweitern und
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Abbildung 4.2 - Darstellung der Konnektivitdt von Krankheiten, denen Enzy-
me aus der Glykolyse oder Gluconeogenese zugeordnet wurden. Eine Kante
zwischen zwei Krankheitskonzepten besteht genau dann, wenn beide Knoten
mindestens eine Enzymklasse gemeinsam haben. Zur Verbesserung der Uber-
sicht sind nur einige Knoten mit Namen versehen.

Tabelle 4.3 - Konzepte und semantische Felder in den Sdtzen des Trainingskor-
pus mit einem Zusammenhang zwischen Krankheitskonzept und Enzymklasse.

Rang Konzepte Semantische Felder

1 patient Disease or Syndrome

2 activity Amino Acid, Peptide, or Protein
3 deficiency Enzyme

4 control Functional Concept

5 enzymes  Qualitative Concept

6 normal Finding

7 disease Laboratory Procedure

8 levels Pharmacologic Substance

9 cases Patient or Disabled Group

10  study Quantitative Concept

103



4 Diskussion

Liicken in der manuellen Annotation schnell zu schliefSen. Die in dieser
Arbeit entwickelte Methode lasst sich problemlos auf andere Textkorpora
ubertragen; ebenso ermoglicht sie die Herstellung anderer Zuordnungen
als Krankheiten und Syndrome, solange diese als semantisches Feld in der
umLs-Ontologie vertreten sind. So ist firr die Extraktion von pharmazeu-
tischen Wirkstoffen oder Symptomen wie Nebenwirkungen von Medika-
menten keine Anderung am Programm oder der Datenbank notwendig,
nur das Training des svm-Filters erfordert die erneute Annotation eines
kleinen Textkorpus.

4.3 HYPOTHESEN & NETZWERKANALYSE

Auch wenn die manuelle Analyse der Zuordnungen mittels der implemen-
tierten Visualisierungen (siche Abschnitt 3.5 auf Seite 70) die zuverlas-
sigste Methode darstellt, eventuelle neue Erkenntnisse aus den gewonne-
nen Daten zu erhalten und unerwartete Zusammenhinge aufzudecken,
kann dies aufgrund der Menge an Informationen zu einem schwierigen
Unterfangen werden. Hilfreich sind bei der Auswertung daher Verfahren,
welche die Daten eingrenzen beziehungsweise die Aufmerksamkeit auf
einzelne Teilbereich lenken.

4.3.1 VERTEILUNG VON KRANKHEITEN UND ENZYMKLASSEN

Allgemein auffallig ist der starke absolute Anteil der Hydrolasen unter de-
nen den Krankheiten zugeordneten Enzymklassen (siehe Tabelle 3.13 und
Abbildung 3.6 auf Seite 63). Der Anteil der Hydrolasen am humanen
Proteom liegt mit 10,9 % uber dem der Oxidoreduktasen (8,6 %), was
die Unterschiede zwischen beiden Klassen erklaren mag — allerdings liegt
der Anteil der Transferasen mit 13,1 % noch hoher [79]. Inwieweit diese
Hiufung an der Ahnlichkeit der Reaktion der Hydrolasen und Transfera-
sen3, der oftmals geringen Substratspezifitit [77] oder an einem anderen
Grund wie einer Uberreprisentation in wichtigen metabolischen Pfaden
liegt, lasst sich mit den vorliegenden Daten nicht feststellen.

3Im Prinzip konnen hydrolytische Enzyme als Transferasen klassifiziert werden, wobei
eine Gruppe auf ein Wassermolekiil tibertragen wird.
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Die Liste der Enzymklassen mit der hochsten Anzahl an zugeordneten
Krankheiten (siehe Tabelle 3.14 auf Seite 64) fithren mit je mehr als hun-
dert Krankheitskonzepten Renin und Peptidyl-Dipeptidase A (oder ACE
fir Angiotensin converting enzyme) an. Das von beiden Enzymen gebil-
dete Angiotensin II spielt bei der Regulation des Blutdrucks und der Fliis-
sigkeitsbalance eine wichtige Rolle. Veranderungen des Blutdrucks, auch
aufgrund von medikamentosen Nebenwirkungen, werden fiir einer Viel-
zahl von Krankheiten beschrieben, was die hohe Konnektivitat der beiden
Enzymklassen erklart.

Die pankreatische Elastase wird mit 97 Krankheitskonzepten in Verbin-
dung gebracht, darunter die Pankreatitis, zystischer Fibrose und Diabetes
Mellitus; ebenso finden sich verschiedene andere Elastasen aufgrund ihrer
Beteiligung an entziindlichen Erkrankungen und Immunreaktionen unter
den Enzymklassen mit der hochsten Anzahl zugeordneter Krankheiten.
Ebenfalls eine Rolle bei chronischen Entziindungen sowie Zivilisations-
krankheiten wie Fettleibigkeit und Herzinfarkten spielt die NO-Synthase.

Ein dhnliches Bild findet sich bei den Krankheitskonzepten mit der
hochsten Zahl zugeordneter Enzymklassen: Formen von Diabetes finden
sich in den oberen Ringen, genau wie das damit assoziierte Nierenversa-
gen. Der zweite grofSe Block an Krankheiten wird von Formen der Arthri-
tis gebildet, einer ebenso multifaktoriellen Erkrankung mit einer Vielzahl
von Auspragungen, Risikofaktoren und Symptomen. Fiir die aktuelle For-
schung relevanter als die weitgehend bekannten Fakten tiber die beschrie-
benen Volkskrankheiten und hochkonnektierten Enzyme sind unerwar-
tete spezifischere Zuordnungen, die mit den im folgenden diskutierten
Verfahren aufgedeckt werden konnten.

Krankheiten und metabolische Pfade

Die Untersuchung der Annotation von jeweils drei Enzymklassen auf feh-
lende Krankheitszuordnungen (siche Abschnitt 2.4.3 auf Seite 37 und
Abbildung 4.3 fiir ein Beispiel) resultierte in mehreren Schwierigkeiten.
Unter den verwendeten stringenten Parametern der Zuordnung fanden
sich wenige Kombinationen von Enzymklassen einer Substrat-Produkt-
Kette, bei der dem zweiten Enzym der Kette grundlegend andere Krank-
heitsbegriffe zugeordnet wurden. In der tiberwiegenden Mehrzahl han-
delte es sich in um Varianten des gleichen Krankheitsbegriffs wie eine
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wechselnde Annotation mit Diabetes Mellitus und dem ubergeordneten
Begriff Diabetes, eine Folge der bereits diskutierten Zuordnung mit dhn-
lichen Krankheitskonzepten. In anderen Fillen resultieren Liganden wie
ATP oder NADH in zu allgemeinen Substrat-Produkt-Ketten. Hier wire ei-
ne Unterscheidung zwischen Substrat und Kosubstrat oder alternativ eine
Filterung niedermolekularer Substrate notwendig, um weniger stringente
Parameter bei der Zuordnung anwenden zu konnen.

Die Einbeziehung von Enzymklassen, die der kEGG-Datenbank zufol-
ge nicht im menschlichen Organismus vorkommen, bringt zwar keine
weiteren funktionellen Zusammenhange, kann aber bei der Hypothesen-
generierung fiir diagnostische und therapeutische Ansitze hilfreich sein.
So wird fiir das Reye-Syndrom, einer meist durch die Aspirinbehand-
lung eines grippalen Effekts hervorgerufene Erkrankung von Kindern, das
pflanzliche Enzym Putrescin N-Methyltransferase Ec 2.1.1.53 gefunden.
Es verbindet die mit der Krankheit annotierten Enzymklassen Ornithin-
carboxylase (EC 4.1.1.17) und die Amin-Oxidase (EC 1.4.3.6) [57]. Die
Folgen der durch die Aspiringabe inhibierten 3-Oxidation von langketti-
gen Fettsduren — mitochondrialer Stress und Zelltod — werden durch ei-
ne hohere Polyaminsynthese, an der die Ornithincarboxylase beteiligt ist,
noch verstarkt [103, 171]. In Pflanzen gibt es dagegen mit der Putrescin N-
Methyltransferase einen alternativen Stoffwechselweg zur Umwandlung
von Putrescin, dem Produkt der Ornithincarboxylase.

Ein gutes Beispiel fir die Probleme der Namensgebung von Enzym-
klassen stellt eine andere gefundene Kombination von drei Enzymklassen
dar, die mit der Galaktosimie (omiM-Eintrag 230400) annotiert wurde:
Bei der klassischen Galaktosiamie liegt eine Storung der UDP-Glukose-
Hexose-1-Phosphat Uridylyltransferase (Synonym GALT, EC 2.7.7.12) vor,
einem Enzym des Leloir-Stoffwechselweges (sieche Abbildung 4.4). Die re-

Reye Syndrom

[OrnithincarboxylaseHPutrescin N-Methyltransferase

Abbildung 4.3 - Beispiel fur die in metabolischen Pfaden gesuchten Dreiergrup-
pen von Enzymen. Nur die Putrescin N-Methyltransferase ist nicht dem Reye-
Syndrom zugeordnet.
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sultierende Akkumulation von Galaktose-1-Phosphat fiihrt unter ande-
rem zu Nieren- und Leberversagen [118]. Ebenfalls an diesem Stoffwech-
sel beteiligt — und die zweite Enzymklasse der Substrat-Produkt-Kette —
ist die UDP-Galaktose-4-Epimerase (EC 5.1.3.2). Ein Zusammenhang zwi-
schen der Epimerase und der Galaktosimie wird allerdings nur einmal
innerhalb des verwendeten Textkorpus beschrieben. Daher wurde der Zu-
sammenhang nicht gefunden und fiihrte zu einer Liicke in der Annotati-
on.

Interessant ist diese Substrat-Produkt-Kette dennoch aufgrund der drit-
ten Enzymbklasse, da sie ein gutes Beispiel firr die Probleme der Namensge-
bung von Enzymen darstellt. Die UTP-Hexose-1-Phosphat Uridylyltrans-
ferase (EC-Nummer 2.7.7.10) wurde in der in dieser Arbeit verwendeten
Version der BRENDA-Datenbank noch filschlicherweise unter dem Syn-
onym Galaktose 1-Phosphat Uridylyltransferase gefiihrt, ein andere Na-
me fiir die UDP-Glukose-Hexose-1-Phosphat Uridylyltransferase (GALT,
EC-Nummer 2.7.7.12) — dem ersten an der Galaktosamie beteiligten En-
zym# (siehe Tabelle 4.4 fiir eine Namenstibersicht). Auch im verwendeten
Textkorpus werden die Ec-Nummern 2.7.7.10 und 2.7.7.12 austauschbar
verwendet, dazu oft noch mit den empfohlenen Namen beider Enzym-
klassen gleichzeitig [62]. In der KEGG-Datenbank wird die UTP-Hexose-
1-Phosphat Uridylyltransferase nicht als humanes Enzym gefiihrt, und in
der omim-Datenbank findet sich kein Hinweis auf einen moglichen Zu-
sammenhang zwischen Enzym und Galaktosimie. Dabei gibt es Publika-
tionen, dass das Enzym in Galaktosamie-Patienten Galaktose-1-Phosphat
und UTP zu UDP-Galaktose und PP; umwandelt und dadurch die Trans-
ferasereaktion der GALT umgeht. Diese Reaktion ist aufgrund ihrer nied-
rigen spezifischen Aktivitit in Kontrollen von nicht erkrankten Personen
nicht zu finden [33]. Fehler wie diese sind ohne eine manuelle Durchsicht
der Literatur praktisch nicht zu entdecken. Allerdings ist es durch die
Verfahren des Text Mining moglich, solche Widerspriiche und Liicken in
der Annotation einfach aufzudecken und so die manuelle Auswertung zu
unterstutzen.

Die Anwendung weniger stringenter Parameter bei der Krankheitszu-
ordnung fiihrten aufgrund der hoheren Zahl falscher Zuordnungen zu ei-
nem drastischen Anstieg der zu untersuchenden Substrat-Produkt-Ketten,

4In der aktuellen Version (April 2004) wurde der Fehler korrigiert.
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@ UTP-HEXOSE-1-PHOSPHAT URIDYLYLTRANSFERASE

GALAKTOSE-1-PHOSPHAT

@ Galaktose-1- URIDYLYLTRANSFERASE Glukose-1-
Phosphat Phosphat
\N
UDP-Glukose UDP-Galaktose
@ UDP-GALAKTOSE
4-EPIMERASE

Abbildung 4.4 - Auszug aus dem Leloir-Stoffwechselweg zur Umwandlung
von (-D-Galaktose zu Glukose-1-Phosphat. Schritte 2 und 3 zeigen die Um-
wandlung von Galaktose-1-Phosphat zu Glukose-1-Phosphat unter Verwen-
dung von UDP-Glukose; Schritt 1 den in Zellen von Galaktosamie-Patienten
gefundenen alternativen Pfad.

Tabelle 4.4 - Empfohlene Enzymnamen und ihre Synonyme in der BRENDA-
Datenbank fiir zwei an der Galaktosdmie beteiligte Enzymklassen.

eEc-Nummer  Empfohlener Name Synonyme

27712 UDP-glucose-hexose-1- Galactose-1-phosphate
phosphate uridylyltransferase, UDPGlucose:x-D-
uridylyltransferase galactose-1-phosphate

uridylyltransferase, GALT

2.7.7.10 UTP-hexose-1-phosphate UTP:x-D-galactose-1-phosphate
uridylyltransferase uridylyltransferase, UDP-Galactose
pyrophosporylase
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was eine sinnvolle Auswertung der Krankheitszuordnungen verhinderte.
Fiir eine Reduktion der Anzahl an gefundenen Substrat-Produkt-Ketten
sind zusitzliche Informationen notwendig. Daten wie die subzelluldre
Lokalisation und Hinweisen auf die Gewebe, in denen die Enzymklas-
sen im menschlichen Organismus vorkommen, helfen dabei ebenso wie
Hinweise zur Richtung und Reversibilitat der katalysierten Reaktion un-
ter physiologischen Bedingungen. Keine dieser Daten ist in der KEGG-
Datenbank vorhanden, konnten jedoch der aktuellen Version der BRENDA-
Datenbank entnommen und dazu genutzt werden, eine Erweiterung der
Analyse tiber die artifiziellen Grenzen der metabolischen kEGG-Karten hin-
aus zu realisieren. Wie die Uberschneidung der metabolischen Pfade in
Tabelle 3.17 auf Seite 67 verdeutlicht, handelt es sich nicht um geschlos-
sene Systeme; in Fillen wie der Glykolyse und Gluconeogenese sind an-
ndhernd 70 % der beteiligten Enzymklassen an weiteren metabolischen
Pfaden beteiligt.

Sequenzdhnlichkeiten krankbeitsrelevanter Enzymklassen

Eine Moglichkeit, Enzymklassen und ihre Krankheitszuordnungen tiber
ihren metabolischen Zusammenhang hinaus miteinander zu vergleichen,
ist die Analyse ihrer Sequenzihnlichkeit. Enzyme unterschiedlicher Ec-
Nummern mit einer hohen Sequenzihnlichkeit lassen Spekulationen tiber
dhnliche Reaktionsmechanismen [11], Interaktionspartner [31] oder Pro-
teinstrukturen [61] zu. Bei der Zuordnung eines gemeinsamen Krankheits-
konzepts zu Enzymklassen mit einer hohen Sequenzihnlichkeit stellt sich
die Frage, inwieweit die Sequenzihnlichkeit in der Literatur beschrieben
ist und ob die damit zusammenhingende Enzymfunktion kausal an der
Krankheit beteiligt ist. Die in Tabelle 3.18 auf Seite 69 gezeigten Zusam-
menhinge liefern dazu einige Beispiele:

e Die Cardiomyopathie ist eines der Symptome der Glykogenspeicher-
krankheit Typ II (Pompe-Krankheit, omim-Eintrag 232300), die auf
einem Defekt oder dem Fehlen des a-Glucosidase-Gens beruht. Ein
Defekt der 4-a-Glucanotransferase fithrt zu der Glykogenspeicher-
krankheit Typ III und resultiert unter anderem ebenfalls in einer
Cardiomyopathie (Forbes-Krankheit, omim-Eintrag 232400). Bei-
de Enzymklassen sind, wie auch die Pullulanase, Teil der Glykosid-
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Hydrolase-Familie 13 in der CAZy-Datenbank, welche kohlenhy-
dratbindende und -modifizierende Enzyme aufgrund von Ahnlich-
keiten in ihrer Struktur klassifiziert [40]. Pullulanase selber ist aber
nicht Bestandteil des menschlichen Genoms, die Zuordnung zur
Cardiomyopathie erfolgte aufgrund des Synonyms debranching en-
zyme, welches es mit der 4-a-Glucanotransferase gemein hat. Ein
Zusammenhang mit der Krankheit ist hier also nicht gegeben.

Die periphere Neuropathie fithrt zu Taubheitsgefiithlen und Schmer-
zen in den Extremititen und hat eine Vielzahl von Ursachen. Neben
Formen von Diabetes, Metallvergiftungen und den Folgen von Al-
koholismus wird sie vor allem durch Erndhrungsmingel verursacht,
die zu einer Thiamindefizienz (Vitamin B1) fithren. Sowohl Pyru-
vatdehydrogenase als auch Transketolase gehoren zu den thiamin-
abhingigen Enzymklassen. Eine Defizienz der Pyruvatdehydrogen-
ase kann unter anderem zu einer peripheren Neuropathie fithren
[32]. Eine Anderung der Thiaminbindungseigenschaften der Trans-
ketolase bei dem Wernicke-Korsakoff-Syndrom fiihrt insbesondere
bei Alkoholikern mit einem Thiaminmangel ebenfalls zu einer peri-
pheren Neuropathie (om1M-Eintrag 277730). Der Zusammenhang
zwischen beiden Enzymklassen konnte aufgrund der Sequenzihn-
lichkeit ohne explizite gemeinsame Nennung innerhalb des Textkor-
pus identifiziert werden.

Etwas komplizierter ist die Beschreibung der ,Xanthin- und Alde-
hydoxidase-Defizienz‘, auch wenn der Name der Krankheit bereits
andeutet, dass die Beteiligung beider Enzyme keine Uberraschung
ist — sie verdeutlicht aber die prinzipiell mit dieser Methode zu errei-
chenden Ergebnisse. Bei der Xanthin-Dehydrogenase/Oxidase han-
delt es sich um ein multifunktionelles Enzym, welches im menschli-
chen Metabolismus die letzten zwei Schritte des Purinkatabolismus
katalysiert [126]. Ein Defekt in diesem Enzym fithrt zur Xanthin-
urie Typ I (omiMm-Eintrag 278300), einer Krankheit bei der grofde
Mengen des schwer 16slichen Xanthins entweder mit dem Urin aus-
geschieden werden oder sich ablagern. Bei der Xanthinurie Typ II
(omim-Eintrag 603592 und [119]) liegt zusatzlich noch eine Defizi-
enz der Aldehyddehydrogenase vor, wodurch Allopurinol - ein In-
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hibitor der Xanthin-Oxidase — nicht mehr zu Oxypurinol oxidiert
werden kann.

Die Aldehyddehydrogenase verfiigt tiber ein der Xanthin-Oxidase
nahezu identisches Elektronentransportsystem, hat aber eine hohe-
re Affinitdat zu Aldehyden statt Purinen; beide Enzyme werden von
den gleichen Antikorpern erkannt. Mittlerweile wird vermutet, dass
es sich bei der Typ II-Variante nicht um strukturelle Defekte der bei-
den Enzyme handelt, sondern der Mechanismus zur Insertion eines
Kofaktors die Ursache ist [140].

Das letzte Beispiel verdeutlicht, dass eine Untersuchung der Enzymcluster
mit einer hohen Sequenzihnlichkeit in Bezug auf die den Enzymklassen
zugeordneten Krankheiten nach Abschluss der Arbeit von Christian aus
dem Spring sinnvoll ist.

4.3.2 ToroLOGIE DES ENZyM- UND KRANKHEITSGRAPHEN

Eine andere Betrachtungsweise entsteht durch die Analyse der Netzwerk-
struktur, sowohl fir den Graphen aus Krankheitskonzepten als auch fiir
die Enzymklassen (siehe Abschnitt 2.4.3 auf Seite 38). Die Ermittlung
von Werten wie dem mittleren Abstand von Knoten, der Gruppierungs-
eigenschaften oder der Verteilungsfunktion der Knotengrade ermoglicht
eine genauere Charakterisierung der bisher beschriebenen Grapheneigen-
schaften. Dadurch ist ein Vergleich mit anderen biologischen und sozia-
len Netzwerken moglich, was Riickschliisse auf die Art der Zuordnungen
erlaubt [59]; nach Strogatz beeinflusst die Netzwerkstruktur immer die
Funktion.

Die vorgefundenen Eigenschaften charakterisieren die Topologie beider
Netzwerke als Small World-Graphen, wie sie auch fiir metabolische Gra-
phen [59], soziale Netzwerke [108] oder die Neuronenstruktur von C.
elegans bekannt ist [158]. Die Gruppierung dhnlicher Krankheitskonzep-
te aufgrund der ihnen gemeinsamen Enzymklasse fithrt zu einem héheren
Gruppierungskoeffizient, als dies bei zufilligen Verbindungen zu erwar-
ten ware. Gleichzeitig lassen allgemeine Krankheitskonzepte, die mit einer
hohen Zahl von Enzymklassen verbunden sind, die fiir einen Small World-
Graphen notwendigen Abkiirzungen durch das Netzwerk entstehen. Dies

ITI



4 Diskussion

gilt entsprechend fiir das Netzwerk aus Enzymklassen, hier sind es hoch-
konnektive Enzyme wie Proteinkinasen, die zu einem geringen mittleren
Abstand der Knoten fiithren.

Diese zentralen Knoten sind es, die zu der grofSenunabhiangigen Vertei-
lung der Knotengrade fiihren. Die Architektur der untersuchten Graphen
unterscheidet sich deutlich von der eines Graphen mit zufilliger Kanten-
verteilung (sieche Abbildung 4.5) und entspricht den sogenannten Scale
Free-Graphen. Diese basieren auf dem Modell von wachsenden Netzwer-
ken, bei denen neu hinzukommende Knoten bevorzugt Kanten zu bereits
hochkonnektierten Knoten ausbilden. Unabhingig von der Netzwerkgro-
{3e finden sich alle Knotengrade wieder. Aufgrund der bevorzugten Anbin-
dung werden die Graphen von Hubs dominiert, zentrale Knoten mit einer
hoher Konnektivitit [14].

In semantischen Netzwerken ist die Bildung von zentralen Knoten be-
kannt [146]. Diese entstehen unabhingig von ihrer syntaktischen Klasse
vermutlich aufgrund der Art und Weise, mit der ein Vokabular gebildet
wird. Alte Begriffe bilden die Basis eines Worterbuchs. Werden im Lau-
fe der Zeit neue Konzepte hinzugefigt, so erweitern sie komplexe oder
zentrale, altere Begriffe. Als zentrale Knoten entstehen dabei verbindende
Konzepte, ganz analog zu einem zentralen Metaboliten wie ATP im Stoff-
wechsel [59, 82]. Diese Eigenschaft zeigt sich auch fir die Krankheits-
begriffe der umLs-Ontologie (siehe Abbildung 4.6), bei der die Konzepte
nicht nach ihrem Namen, sondern ihrer laufenden Identifikationsnummer
sortiert wurden. Altere Konzepte mit einer niedrigeren Nummer sind im
Schnitt mit mehr Krankheiten verbunden als solche, die der Ontologie
erst kiirzlich hinzugefiigt wurden. Dies mag daran liegen, dass bereits lan-
ger bekannte Krankheiten genauer untersucht worden sind als die erst in
den letzten Jahren als krankheitsrelevant bekannt gewordenen Konzepte.
Ebenso werden einer allgemeinen Ontologie als erstes die wichtigsten und
bekanntesten Konzepte hinzugefiigt, bei denen es sich im Krankheitsfall
um gut untersuchte Volkskrankheiten mit vielen Zitaten in der Literatur
handeln diirfte. Inwieweit die festgestellten Eigenschaften des Graphen
daher tatsichlich Eigenschaften der Krankheiten sind ist schwer zu be-
stimmen, da dazu eine Ontologie benotigt wiirde, die keine Scale-Free-
Architektur aufweist.

Fiir den Enzymgraph lassen sich dhnliche Uberlegungen anstellen. Zen-
trale Knoten in metabolischen Netzwerken lassen sich durch die Evoluti-
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(b) Zufalliger Graph mit der gleichen Anzahl an Knoten und
Kanten

Abbildung 4.5 - Darstellung des Krankheitsgraphen (a) und eines zufélligen
Graphen (b) mit der gleichen Anzahl an Kanten und mittlerer Konnektivitat
mit Pajek. Um die Visualisierungen anschaulich zu halten war eine Reduktion
des Textkorpus auf 10 % notwendig. Die GréBe der Knoten entspricht ihrem
Gruppierungskoeffizienten.
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Abbildung 4.6 - Aufgetragen ist die mittlere Zahl von Enzymklassen, die je
zehn Krankheitskonzepten der umLs-Ontologie zugeordnet werden konnten.
Die Krankheitskonzepte sind nach ihrer Identifikationsnummer aufsteigend sor-
tiert, erst kirzlich der Ontologie hinzugefiigte Konzepte finden sich auf der
rechten Seite des Graphen.

on erklaren — solange kein hochkonnektiertes Schliisselenzym von einer
Mutation betroffen ist, sind solche Netzwerke dufSerst robust gegeniiber
zufilligen Mutationen [81, 94]. Bei Netzwerken von Proteindomanen ent-
stehen sie vermutlich aufgrund der Expansion bestehender Dominen, um
so insbesondere in hoheren Organismen eine stirkere Komplexitit der
Regulation und Transduktion zu ermoglichen [167]. Ein dhnlicher Hinter-
grund ist auch fiir den vorliegenden Enzymgraphen denkbar: evolutionar
altere Enzyme sind zentrale Bestandteile des Stoffwechsels, verbinden un-
terschiedliche Stoffwechselwege miteinander [59] und konnten dadurch
an mehr Krankheiten beteiligt sein. Aufgrund der Gruppierung zu En-
zymklassen mit einer sehr unterschiedlichen Anzahl von Enzymsequen-
zen fillt es jedoch schwierig, diese Vermutung zu tiberpriifen. Notwendig
hierfiir wire eine Zuordnung der Krankheiten zu Enzymsequenzen sowie
deren Mutationen. Diese Information findet sich aber nur in den seltens-
ten Fillen in den Publikationen wieder.

Sowohl die Eigenschaften des Krankheits- als auch des Enzymgraphen
werden durch nicht-biologische Einfliisse verzerrt. Eine Unterscheidung,
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was biologischer Hintergrund und was Einfluss der Ontologie oder der
Einteilung in Enzymklassen ist, bleibt schwierig. Dies gilt auch fiir die pu-
blizierten Eigenschaften anderer biologischer Netzwerke, die durch ahn-
liche Umstidnde beeintriachtigt werden. Unabhingig von der biologischen
Signifikanz muss die beobachtete Topologie bei der Entwicklung einer Be-
wertungsfunktion fur die Zuordnung von Enzymklassen zu Krankheiten
berticksichtigt werden, wenn diese auf der Anzahl der Verkniipfungen
oder Nennungen in der Literatur basieren soll.

4.3.3 AUSWERTUNG DER SUBGRAPHEN

Bei der in Abschnitt 2.4.3 auf Seite 39 beschriebenen Suche nach nicht
vollstaindig verbundenen Subgraphen ging es um die Aufdeckung impli-
ziter Gemeinsamkeiten zwischen Krankheitskonzepten. Ahnlich zum be-
schriebenen Swanson-Modell sollten Zusammenhinge zwischen Krank-
heiten untersucht werden, die keiner gemeinsame Enzymklassen zugeord-
net waren. Ausgewertet wurden dazu Subgraphen, in denen die beiden
Konzepte implizit in Verbindung gebracht wurden (siehe Abbildung 4.7).
Bei der Suche nach solchen implizit miteinander verkniipften Konzepten
gab es zwei Eigenschaften, die gegeneinander abgewogen werden muss-
ten: Die Anzahl an verbindenden Konzepten sowie die Anzahl der Kanten
des untersuchten Subgraphen.

Werden die nicht verbundenen Konzepte (Krankheiten A und C in Ab-
bildung 4.7) durch mehrere miteinander verbundene Konzepte (Krank-
heiten B und D) in Verbindung gebracht, so steigt die Konfidenz in einen
moglichen Zusammenhang. Dies gilt allerdings nicht unbegrenzt: Bei ei-
ner sehr hohen Zahl von indirekten Verbindungen erscheint es unwahr-

/B\
\ /

D

A C

Abbildung 4.7 - Beispiel fiir einen gesuchten Subgraphen aus vier Krankheits-
konzepten, bei dem nur die Krankheiten A und C nicht miteinander verbunden
sind.
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scheinlich, dass ein Zusammenhang besteht und noch nicht entdeckt wur-
de. Ebenfalls beriicksichtigt werden musste die Konnektivitit des Subgra-
phen. Allgemeine Krankheitskonzepte, die mit fast allen anderen Krank-
heiten eine Enzymklasse gemeinsam haben, sollten ein geringeres Gewicht
haben.

Daher wurden bevorzugt Hypothesen untersucht, bei denen die bei-
den Krankheiten Bestandteil von zwei bis finf Subgraphen mit moglichst
geringer durchschnittlicher Konnektivitit waren. Abbildung 3.9 auf Sei-
te 72 zeigt dafir ein Beispiel. Es bringt die Phenylketonurie mit einer
Form der Dystonie in Verbindung. Bei der klassischen Phenylketonurie
liegt ein Defekt der Phenylalanin-Hydroxylase (Phenylalanin 4-Monooxy-
genase, EC 1.4.16.1) vor. Dadurch kann Phenylalanin nicht in Tyrosin
umgewandelt werden und reichert sich mit seinen Zwischenprodukten
ohne eine entsprechende Diit im Blut an, was unter anderem eine schwe-
re geistige Retardierung und Muskelkrampfe zur Folge hat [49]. Damit
verwandt ist die Hyperphenylalaninaemie oder auch atypische Phenylke-
tonurie. Hierbei kann aufgrund eines Defekts der GTP-Cyclohydrolase
I (EC 3.5.4.16) oder der Dihydropteridin-Reduktase kein Tetrahydrobi-
opterin (BH,) regeneriert oder synthetisiert werden — ein Kofaktor der
Phenylalanin 4-Monooxygenase [110]. Bei der Synthese von Neurotrans-
mittern wie Serotonin oder Dopamin durch die Tyrosin-Hydroxylase spie-
len sowohl BH, als auch Tyrosin eine Rolles, so dass bei dieser Form der
Phenylketonurie neurologische Symptome aufgrund eines Neurotransmit-
termangels hinzukommen [23]. Dieser Mangel wurde auch in Folge der
dietiren Behandlung von Phenylketonurie-Patienten beobachtet [27].

Dystonien zeichnen sich durch ungewollte, starke Muskelkrampfe aus.
Die familidre Form wird autosomal dominant durch eine Mutation des
ATP-bindenden Proteins Torsin A vererbt (DyT1, oOMIM-Eintrige 128100
und 224500). Ein Subtyp beruht dagegen auf einem Defekt der GTP-
Cyclohydrolase I (DYT5, oMmiMm-Eintrag 128230) [104] — mit den gleichen
Folgen eines Dopaminmangels wie bei den Phenylketonurien.

Da die umLs-Ontologie zwischen beiden Formen der Phenylketonurie
unterscheidet ist die fehlende Zuordnung der GTP Cyclohydrolase I zur

5GTP-Cyclohydrolase I ist das geschwindigkeitsbestimmende Enzym bei der Umwand-
lung von GTP zu BHy4, dem Kofaktor der Tyrosin-Hydrolase, welches wiederum das
geschwindigkeitsbestimmende Enzym bei der Dopamin-Synthese ist [78].
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klassischen Form der Erkrankung richtig. Innerhalb des Textkorpus fand
sich der Hinweis auf die Dopamin-abhingige Variante der Dystonien und
deren Zusammenhang mit BH; und der Phenylketonurie nur innerhalb
des Volltextes, jedoch nicht in den ausgewerteten Kurzzusammenfassun-
gen. Hier wire ein grofSerer Textkorpus beziehungsweise der Zugriff auf
die vollstindigen Publikationstexte notwendig.

Unter den Subgraphen mit niedriger Konnektivitat fand sich die Galak-
tosamie unter der Beteiligung der ECc-Nummern 2.7.7.10 und 2.7.7.12,
welche bereits bei der Auswertung der metabolischen Pfade diskutiert
wurde (Abschnitt 4.3.1); ein Hinweis darauf dass die Suche nach nicht
vollstandig verkniipften Subgraphen zusatzliche Informationen zu ande-
ren Auswertungsmethoden liefern kann.

4.4 FaziT

Erweiterungsmoglichkeiten des entwickelten Programms

Es konnte am Beispiel der Annotation von Enzymklassen mit Krankheits-
informationen gezeigt werden, dass das in dieser Arbeit entwickelte Pro-
gramm in der Lage ist, biologisch-medizinische Zusammenhinge mit ho-
her Prazision aus der Literatur zu extrahieren. Die Erweiterung der Me-
thode tiber die visuelle Reprisentation der Zusammenhinge unterstiitzt
den Einsatz als Forschungswerkzeug zur Entwicklung bisher unbekannter
Hypothesen. Der dem Programmpaket zugrunde liegende Ansatz ist da-
bei nicht zuletzt durch die modulare Implementierung leicht erweiterbar
und auf andere Fragestellungen zu ubertragen. Die hohe Flexibilitit des
konzeptbasierten Verfahrens erlaubt es, mit der bestehenden Programm-
version neue Fragestellungen zu bearbeiten. So sollten sich mit dhnlicher
Prazision und Vollstindigkeit auch Informationen tiber Krankheitssym-
ptome, pharmazeutische Wirkstoffe oder die subzellulire Lokalisation
extrahieren lassen. Geplante Weiterentwicklungen betreffen daher insbe-
sondere solche Erweiterungen des Algorithmus, die diese hohe Flexibilitat
nicht beeintrachtigen, sowie die Vereinfachung der Benutzerschnittstelle.

Waihrend fiir die Erweiterung von Datenbanken die Prazision der Zu-
ordnungen hochste Prioritit hat, kann in anderen Anwendungen — wie
beispielsweise der Suche nach unbekannten Zusammenhingen — der Voll-
standigkeit eine hohere Bedeutung zukommen. Im Zentrum weiterer Ar-
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beiten sollte daher die Entwicklung einer komplexeren Bewertungsfunkti-
on stehen, welche auf den in dieser Arbeit entwickelten Filtern aufbaut
und je nach Fragestellung eine Wahl zwischen Prizision und Vollstin-
digkeit erlaubt. Mit einer ihrer geringen Prazision entsprechenden Ge-
wichtung konnten so MESH-Begriffe einbezogen werden, die durch ihren
uber die Kurzzusammenfassung hinausgehenden Informationsgehalt zur
Vollstandigkeit beitragen konnten. Ebenso konnte die Einbeziehung von
Kollokationen in Nachbarsitzen oder Kurzzusammenfassungen tber ei-
ne distanzabhingige Bewertungsfunktion die Vollstindigkeit weiter er-
hohen [165]. Die dabei auftretenden Mehrdeutigkeiten durch den Text-
bezug iiber Satzgrenzen hinweg erfordert jedoch aufwindigere linguisti-
sche Verfahren [66]. Die semantische Ebene erlaubt dabei mittels Konsis-
tenzpriifungen eine zusitzliche Verbesserung der Prizision. Der Schliissel
hierzu liegt in der Verwendung des semantischen Netzwerks der umLs-
Ontologie, die zur Uberpriifung der Konzeptreprisentation verwendet
werden konnte [133, 136].

Zur Verbesserung der Zuordnungen kann schliefSlich auch eine Syntax-
analyse beitragen. So lassen sich die part of speech-Annotation der Kon-
zepte als zusatzliche Attribute fur den svm-Filter verwenden [86] oder in
einem Hidden Markov-Modell mit der Positionsinformation verkniipfen
[43]. Eine weitere Moglichkeit ist die Beriicksichtigung spezieller Interak-
tionsbegriffe, wie sie bei der Erstellung von Proteininteraktionsnetzwer-
ken verwendet werden [100, 111]. Phrasen wie ,verursacht durch® oder
Jfuhrt zu® deuten fast immer auf einen ursachlichen Zusammenhang hin:

— Glycogen storage disease gsd type 1a ...is caused by a
deficiency in glucose-6-phosphatase, the key enzyme in
glucose homeostasis. . .

Um eine Abhingigkeit von existierenden Interaktionsvokabularen zu ver-
meiden, die zu einer Einschrankung der Anwendungsmoglichkeit fithren
konnten, sollten Verfahren zur automatischen Erkennung solcher Schliis-
selworter eingesetzt werden [69].

Genauere Aussagen uber die extrahierten Zusammenhinge — wie die
Starke einer Aktivierung oder die Richtung einer Inhibierung — sind nur
durch deutlich komplexere Verfahren moglich, die tiber manuell erstell-
te [113, 117, 164] oder aus Textkorpora [168] gelernte Regelsammlun-
gen und extrahierte Muster auch die Grammatik von Texten aufklaren.
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Aber auch diese Verfahren erreichen nicht das Abstraktionsvermogen ei-
nes menschlichen Lesers. Daher kommt weiterhin der manuellen Anno-
tation eine hohe Bedeutung zu, deren Arbeit das vorliegende Programm
bereits jetzt durch die Visualisierung und Parameterwahl unterstiitzt. Die-
se Zielsetzung soll in Zukunft durch eine grafische Benutzerschnittstelle
weitergefihrt werden, welche eine gezielte Abfrage von Enzymklassen,
Krankheiten und anderen Suchbegriffen ermoglicht.

Eine Erweiterung der Hypothesengenerierung kann schlieflich durch
eine engere Integration mit der BRENDA-Datenbank erreicht werden. So
kann zum Beispiel bei einer Zuordnung von Symptomen und Nebenwir-
kungen von Medikamenten zu Enzymklassen ein Vergleich der bekannten
Inhibitoren hilfreich sein, Zusammenhinge schneller aufzudecken. Eben-
so interessant wire ein Vergleich von beschriebenen Nebenwirkungen
pharmazeutischer Wirkstoffe mit den Substraten und Produkten der En-
zymklassen.

Ausblick

Die aufgrund eines Mangels an Volltexten fiir diese Arbeit notwendige Be-
schrankung auf Kurzzusammenfassungen resultierte in einer hohen Prazi-
sion, die unter Verwendung vollstandiger Publikationen nicht ohne weite-
res erreichbar gewesen wire. Das Verhiltnis von relevanten Schlisselwor-
tern zu irrelevanten Daten ist in Textbereichen wie dem Titel, der Kurz-
zusammenfassung sowie den Legenden besonders giinstig und verbessert
die Prazision einer automatischen Auswertung [58]. Eine hohe Informati-
onsdichte alleine garantiert allerdings noch nicht, dass sich alle Informa-
tionen aus einem Textbereich wie der Kurzzusammenfassung extrahieren
lassen [102]. Insbesondere Informationen zu untersuchten Organismen,
Gewebearten oder experimentellen Bedingungen finden sich selten in der
Kurzzusammenfassung und machen einen Auswertung der vollstindigen
Publikation notwendig.

Allerdings verfugt die Biomedizin iiber kein zentrales Volltext-Archiv,
welches die automatische Auswertung dieser Informationen erlauben wiir-
de. In vielen Fillen ist der Zugang zu frei verfiigbaren Volltexten fiir
computerlinguistischer Methoden ein grofSeres Hindernis als die Entwick-
lung eines geeigneten Algorithmus [48]. Seit gut zwei Jahren verstiarken
sich die Bemithungen, Veroffentlichungen durch Initiativen wie Open Ac-
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cess® im biomedizinischen Umfeld frei verfiigbar zu machen. Der Umfang
der im World Wide Web verfugbaren Publikationen ist in den letzten
Jahren sprunghaft angestiegen. Viele Universitatsbibliotheken sind dazu
ubergegangen, nur noch die elektronischen Ausgaben der Zeitschriften
anzuschaffen. Dennoch ist nur ein Bruchteil der Publikationen fiir eine
Auswertung frei zuginglich, dazu meist in proprietiren Formaten [48].
Notwendig wiren strukturierte Veroffentlichungen, welche nicht nur die
unterschiedlichen Abschnitte, Tabellen und Abbildungen einer Publika-
tion klar erkennbar machen, sondern diese auch mit Annotationen ver-
sehen. Eine spezielle Annotation fir die automatische Textverarbeitung
wire ein erster Schritt, die Verwendung eines geeigneten, kontrollierten
Vokabulars aus einer Ontologie eine zusatzliche Hilfe.

Mittelfristig hat die Linguistik das Potential, die zu beobachtende Da-
tenintegration in der Biologie voranzutreiben. Nicht nur die automatische
Erweiterung von Datenbanken mit extrahierten Informationen, sondern
vor allem die Vereinheitlichung des verwendeten Vokabulars spielen hier-
bei eine wichtige Rolle. Die zunehmende Anwendung der Gene Ontology
vereinfacht die konsistente Annotation und dadurch die Integration von
Datenbanken wie Swiss-Prot, TrEMBL und PIR-PSD zu einer Informati-
onsquelle wie Uniprot [30].

Parallel dazu ist eine Vereinheitlichung der Methoden und Resourcen
der biologischen Computerlinguistik notwendig, welche sich ebenfalls ab-
zeichnet. Die Aufnahme von Go und Snomed in die umLs-Ontologie ist
hierfiir ebenso ein Beispiel wie der Aufbau einer Plattform wie BioCrea-
tive’ fir den Vergleich linguistischer Methoden in der Biologie. Definier-
te Textkorpora, Aufgabenstellungen und Bewertungskriterien sollten da-
bei helfen, ein Bewusstsein fur die Eigenheiten biomedizinischer Texte zu
schaffen und eine Vergleichbarkeit der unterschiedlichsten Losungsansit-
ze zu ermoglichen.

®http://www.plos.org/about/openaccess.html
7Critical Assessment of Information Extraction Systems in Biology: http://www.pdg.
cnb.uam. es/BioLINK/BioCreative.eval.html
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4.5 ZUSAMMENFASSUNG

In dieser Arbeit wurde ein umfangreiches Softwarepaket fiir verschiede-
ne Aspekte der computergestiitzten Auswertung wissenschaftlicher Tex-
te entwickelt. Als erste Anwendung wurde die Annotation von Enzym-
klassen aus der BRENDA-Datenbank mit Krankheitsbezuigen durchgefiihrt.
Der hohe Standard dieser von Experten manuell erstellten und gepfleg-
ten Enzymdatenbank, die Anforderungen an die Prazision der gefunde-
nen Zuordnungen und die gewiinschte Anpassungsmoglichkeit auf unter-
schiedliche Doménen machte die Entwicklung eines neuen Ansatzes fiir
die Extraktion von Daten aus der wissenschaftlichen Literatur notwen-
dig.

Fiir dieses Verfahren wurden Methoden aus der statistischen Linguistik
mit dem in speziellen Lexika und Ontologien enthaltenen Expertenwissen
kombiniert. Basierend auf der umrs-Ontologie wurde mit Hilfe des von
der Semantic Knowledge Representation Group zur Verfiigung gestellten
Programms MetaMap eine Konzeptreprasentation krankheitsrelevanter
Phrasen vorgenommen und fur die Suche nach Kollokationen mit Enzym-
bezeichnungen in Einzelsitzen verwendet. Die Identifikation der verschie-
denen Enzymbezeichnungen erfolgte hier ebenso wie bei der Auswahl der
105 630 Kurzzusammenfassungen fiir den Textkorpus durch ein aus der
BRENDA-Datenbank erstelltes Enzymlexikon.

Satze, die Kollokationen aufwiesen, wurden auf vier verschiedene Ar-
ten gefiltert: Neben der Mindestzahl an gemeinsamen Nennungen erfolgte
eine Filterung basierend auf der internen Bewertungzahl der gefundenen
Konzepte durch MetaMap. Kollokationen ohne mindestens ein krank-
heitsrelevantes Konzept mit einer Mindestbewertungszahl von 8oo wur-
den ebenso nicht beriicksichtigt wie nur einmalig vorkommende gemein-
same Nennungen. Ein zusatzlicher Filter entfernte alle Satze mit Negati-
onswortern, da diese oft zu falschen Zuordnungen fiithren.

Der letzte Prozessierungsschritt basierte auf den relativen Haufigkeiten
von semantischen Feldern, die jedem Konzept in der umLs-Ontologie zu-
geordnet sind. Aufgrund der Komplexitiat der Bewertung dieser semanti-
schen Felder wurde ein Verfahren des computergestiitzten Lernens auf Ba-
sis einer sogenannten Support Vector Machine (svm) entwickelt, die mit
400 positiven und 600 negativen Beispielsitzen trainiert wurde. Dadurch
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konnten von der svMm als nicht krankheitsrelevant klassifizierte Satze vor
der Zuordnung entfernt werden.

Insgesamt konnten 524 Enzymklassen der BRENDA-Datenbank 1409
Krankheitskonzepte hinzugefiigt werden. Eine manuelle Annotation der
Zusammenhinge in 1 500 zufillig ausgewahlten Sitzen des Textkorpus
aus 105 630 biomedizinischen Kurzzusammenfassungen ermoglichte eine
Abschitzung des Einflusses der verschiedenen Verfahrensschritte auf Pra-
zision und Vollstandigkeit der Zuordnungen. Die ermittelte Prazision der
Zuordnungen lag bei 94 % bei einer Vollstandigkeit von 39 %, womit die
Qualitatsanforderungen von BRENDA voll erfiillt werden konnten.

Zur Unterstiitzung der manuellen Inspektion der automatischen Anno-
tation und zur Generierung von Hypothesen fiir bisher nicht untersuch-
te Zusammenhinge wurden verschiedene Visualisierungsmoglichkeiten in
das Programmpaket eingebaut. Im Zusammenspiel mit den vorgestellten
Methoden zur Informationsbeschaffung und der Hypothesenerstellung
deckt das in dieser Arbeit entwickelte Programmpaket damit alle Aspekte
des Text Mining ab.

Als nach Kenntnis des Authors erste Implementierung eines auf Kon-
zepten und semantischen Feldern basierenden Algorithmus fir die Ex-
traktion funktioneller Zusammenhinge ist diese Arbeit ein idealer Aus-
gangspunkt fiir weitergehende Ansitze, beispielsweise der Entwicklung ei-
ner komplexeren Bewertungsfunktion. Mit dem abzusehenden Wachstum
von Datenbanken und Volltextarchiven, sowie der dargestellten zuneh-
menden Prazision der Verfahren zur Informationsextraktion sollten auto-
matische Annotationen zunehmend Akzeptanz finden, um so die grofSe
Liicke zwischen beschriebenen und in Datenbanken verfiigbaren Zusam-
menhingen zu schliefSen.
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A.1 LISTE DER VERWENDETEN STATISCHEN STOPPWORTER

a
about
above

abs
accordingly
across
after
afterwards
again
against

all

almost
alone
along
already
also
although
always

am

among
amongst
an

analyze
and
another

any
anyhow
anyone
anything
anywhere
applicable
apply

are

arise
around

as

assume

at

be

became
because
become
becomes
becoming
been
before
beforehand
behind
being
below

beside
besides
between
beyond
both
but

by

came
can
cannot
cc

cm

co

come
compare
could
de
dealing
department
depend
did
discover
dl

do

does

123

done
down
due
during
each

ec

ed
effected
eg

either
else
elsewhere
enough
especially
et

etc

even
ever
every
everyone
everything
everywhere
except
few

find

first
for
former
formerly
found
from
further
gave
get
give

go
gone
got
gov
had
has
have
having
he
hence
her
here
hereafter
hereby
herein
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hereupon
hers
herself
him
himself
his

how
however
hr

1

ie

if

i

il
immediately
importance
important
in

inc

incl
indeed
into
investigate
is

it

its

itself

just

keep
kept

kg

km

last

latter
latterly

1b

Id

least

less

letter

like

Itd

made
mainly

make
many
may

me
meanwhile
mg
might

ml

mm

mo

more
moreover
most
mostly
mr

much
mug
must

my
myself
namely
nearly
necessarily
neither
never
nevertheless
next

no
nobody
none
noone
nor
normally
nos

not
noted
nothing
now
nowhere
obtained
of

off

often

on

once
one

only

onto

or

other
others
otherwise
ought
our

ours
ourselves
out

over
overall
owing
own

oz
particularly
per
perhaps
pm
precede
predominantly
present
presently
previously
primarily
promptly
pt
quickly
quite
rather
readily
really
recently
refs
regarding
relate
said

same
seem
seemed
seeming

seems
seen
seriously
several
shall

she

should
show
showed
shown
shows
significantly
since
slightly

SO

some
somehow
someone
something
sometime
sometimes
somewhat
somewhere
soon
specifically
still
strongly
studied
sub
substantially
such
sufficiently
take

tell

th

than

that

the

their

theirs
them
themselves
then
thence

there
thereafter
thereby
therefore
therein
thereupon
these
they

this
thorough
those
though
through
throughout
thru

thus

to
together
too
toward
towards
try

type

ug

under
unless
until

up

upon

us

use

used
usefully
usefulness
using
usually
various
very

via

was

we

well
were
what
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whatever wherein whoever without yourself
when whereupon whole wk yourselves
whence wherever whom would yr
whenever whether whose wt

where which why yet

whereafter while will you

whereas whither with your

whereby who within yours
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A.2 KRANKHEITSRELEVANTE MESH-KATEGORIEN

Tabelle A.1 - Liste der krankheitsrelevanten MESH-Kategorien.

MESH-Code Bezeichnung

COo1 Bacterial Infections and Mycoses
Cco2 Virus Diseases

Co3 Parasitic Diseases

Cco4 Neoplasms

Co5 Musculoskeletal Diseases

C06 Digestive System Diseases

co7 Stomatognathic Diseases

Co8 Respiratory Tract Diseases

Co9 Otorhinolaryngologic Diseases

c10 Nervous System Diseases

cM1 Eye Diseases

c12 Urologic and Male Genital Diseases
C13 Female Genital Diseases and Pregnancy Complications
c14 Cardiovascular Diseases

c15 Hemic and Lymphatic Diseases

c16 Neonatal Diseases and Abnormalities
c17 Skin and Connective Tissue Diseases
c18 Nutritional and Metabolic Diseases
C19 Endocrine Diseases

C20 Immunologic Diseases

C21 Disorders of Environmental Origin
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A.3 LISTE DER SEMANTISCHEN FELDER IN DER

UMLS-ONTOLOGIE

Acquired Abnormality
Activity

Age Group

Alga

Amino Acid Sequence

Amino Acid, Peptide, or Protein
Amphibian

Anatomical Abnormality
Anatomical Structure

Animal

Antibiotic

Archaeon

Bacterium

Behavior

Biologic Function

Biologically Active Substance
Biomedical Occupation or Discipline
Biomedical or Dental Material
Bird

Body Location or Region
Body Part, Organ, or Organ Component
Body Space or Junction

Body Substance

Body System

Carbohydrate Sequence
Carbohydrate

Cell Component

Cell Function

Cell or Molecular Dysfunction
Cell

Chemical Viewed Functionally
Chemical Viewed Structurally
Chemical

Classification

Clinical Attribute

Clinical Drug

Conceptual Entity

Congenital Abnormality

Daily or Recreational Activity
Diagnostic Procedure

Disease or Syndrome

Drug Delivery Device

Educational Activity

Eicosanoid

Element, Ion, or Isotope
Embryonic Structure

Entity

Environmental Effect of Humans
Enzyme

Event

Experimental Model of Disease
Family Group

Finding

Fish

Food

Fully Formed Anatomical Structure
Functional Concept

Fungus

Gene or Genome

Genetic Function

Geographic Area

Governmental or Regulatory Activity
Group Attribute

Group

Hazardous or Poisonous Substance
Health Care Activity

Health Care Related Organization
Hormone

Human

Human-caused Phenomenon or Process
Idea or Concept

Immunologic Factor

Indicator, Reagent, or Diagnostic Aid
Individual Behavior

Injury or Poisoning

Inorganic Chemical

Intellectual Product

Invertebrate

Laboratory or Test Result
Laboratory Procedure
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Language

Lipid

Machine Activity

Mammal

Manufactured Object

Medical Device

Mental or Behavioral Dysfunction
Mental Process

Molecular Biology Research Technique
Molecular Function

Molecular Sequence

Natural Phenomenon or Process
Neoplastic Process

Neuroreactive Substance or Biogenic Ami-
ne

Nucleic Acid, Nucleoside, or Nucleotide
Nucleotide Sequence

Occupation or Discipline
Occupational Activity

Organ or Tissue Function

Organic Chemical

Organism Attribute

Organism Function

Organism

Organization

Organophosphorus Compound
Pathologic Function

Patient or Disabled Group
Pharmacologic Substance

Phenomenon or Process
Physical Object

Physiologic Function

Plant

Population Group

Professional or Occupational Group
Professional Society

Qualitative Concept
Quantitative Concept

Receptor

Regulation or Law

Reptile

Research Activity

Research Device

Rickettsia or Chlamydia
Self-help or Relief Organization
Sign or Symptom

Social Behavior

Spatial Concept

Steroid

Substance

Temporal Concept

Therapeutic or Preventive Procedure
Tissue

Vertebrate

Virus

Vitamin
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A.4 UBERSICHT DER ENZYMKLASSEN UND
KRANKHEITSKONZEPTE

Ein Auszug der in dieser Arbeit erstellten Zuordnungen von 1 409 Krank-
heitskonzepten zu 524 Enzymklassen der BRENDA-Datenbank. Eine voll-
standige Liste findet sich auf dem beiliegenden Datentrdger (siehe Ab-
schnitt A.8 auf Seite 139).

Tabelle A.2 - Ubersicht der 50 Enzymklassen mit der héchsten Zahl an Krank-
heitszuordnungen.

EC-Nummer Empfohlener Name Anzahl zugeordneter
Krankheitskonzepte

3.4.15.1 Peptidyl-dipeptidase A 121
3.4.23.15 Renin 104
3.4.21.36 Pancreatic elastase 97
1.14.13.39  Nitric-oxide synthase 92
34215 Thrombin 84
3.4.21.37 Leucocyte elastase 77
3.4.243 Microbial collagenase 70
3.1.13 Triacylglycerol lipase 67
3544 Adenosine deaminase 66
1.15.1.1 Superoxide dismutase 64
3.11.7 Acetylcholinesterase 62
3.4.21.4 Trypsin 62
1.16.3.1 Ferroxidase 60
3.6.1.3 Adenosinetriphosphatase 57
1.11.1.9 Glutathione peroxidase 56
3.1.1.34 Lipoprotein lipase 54
3.1.3.1 Alkaline phosphatase 53
3.4.21.69 Protein C (activated) 52
1.11.1.6 Catalase 51
2.7.3.2 Creatine kinase 49
3.2.1.23 beta-Galactosidase 49
3.4.24.7 Interstitial collagenase 47
3.4.21.32 Brachyurin 47
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Tabelle A.2 - Fortsetzung
EC-Nummer Empfohlener Name Anzahl zugeordneter
Krankheitskonzepte

1.1.1.27 L-Lactate dehydrogenase 46
1.11.1.7 Peroxidase 45
3114 Phospholipase A2 44
1.9.3.1 Cytochrome-c oxidase 44
3.4.24.23 Matrilysin 44
4.6.1.1 Adenylate cyclase 43
3.4.21.59 Tryptase 42
3.1.1.8 Cholinesterase 40
34217 Plasmin 40
3.4.21.68 t-Plasminogen activator 38
3.2.1.18 exo-alpha-Sialidase 37
2.3.1.43 Phosphatidylcholine-sterol 37

O-acyltransferase
3.2.1.52 beta-N-acetylhexosaminidase 36
2322 gamma-Glutamyltransferase 35
2.7.1.40 Pyruvate kinase 34
3.2.1.31 beta-Glucuronidase 34
1.14.99.10  Steroid 21-monooxygenase 33
3.4.21.73 u-Plasminogen activator 32
4211 Carbonate dehydratase 31
4.2.1.11 Phosphoenolpyruvate hydratase 31
3.4.23.35 Barrierpepsin 31
3.2.1.20 alpha-Glucosidase 31
35.26 beta-Lactamase 30
2.7.1.37 Protein kinase 30
1434 Amine oxidase (flavin-containing) 30
3.1.1.47 1-Alkyl-2- 29

acetylglycerophosphocholine

esterase
1.2.4.1 Pyruvate dehydrogenase (lipoamide) 28
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Tabelle A.3 - Ubersicht der 50 Krankheitskonzepte mit der héchsten Zahl an
zugeordneten Enzymklassen

Konzeptnummer Konzeptbezeichnung Anzahl
zugeordneter
Enzymklassen

C0003873 Rheumatoid Arthritis 100
C0011860 Diabetes Mellitus, Non-Insulin-Dependent 77
C0022661 Kidney Failure, Chronic 51
C0011854 Diabetes Mellitus, Insulin-Dependent 49
C0024141 Lupus Erythematosus, Systemic 45
C0022658 Kidney Diseases 43
C0004153 Atherosclerosis 38
C0155626 Acute myocardial infarction 36
C0004096 Asthma 35
C0035078 Kidney Failure 33
C0026848 Myopathy 33
C0019247 Hereditary Diseases 33
C0001339 Acute pancreatitis 32
C0023890 Liver Cirrhosis 31
C0030567 Parkinson Disease 31
C0011389 Dental Plaque 29
C0027765 Nervous System Diseases 27
C0020179 Huntington Disease 27
C0009373 Colonic Diseases 27
C0036690 Septicemia 27
C0851162 Infections of musculoskeletal system 26
C0006279 Bronchoalveolar Lavage Fluid 26
C0151744 Myocardial Ischemia 25
C0002736 Amyotrophic Lateral Sclerosis 24
C0021390 Inflammatory Bowel Diseases 24
C0009324 Colitis, Ulcerative 24
C0038454 Cerebrovascular accident 24
C0520463 Hepatitis, Chronic Active 23
C0085078 Lysosomal Storage Diseases 23
C0003864 Arthritis 22
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Tabelle A.3 - Fortsetzung

Konzeptnummer Konzeptbezeichnung Anzahl
zugeordneter
Enzymklassen
C0033860 Psoriasis 22
C0018801 Heart failure, NOS 22
C0033575 Prostatic Diseases 21
C0014060 Encephalitis, St. Louis 21
C0001175 Acquired Immunodeficiency Syndrome 20
C0017658 Glomerulonephritis 20
C0494792 Primary biliary cirrhosis 20
C0023896 Liver Diseases, Alcoholic 20
C0026769 Multiple Sclerosis 20
C0022660 Kidney Failure, Acute 19
C0012739 Disseminated Intravascular Coagulation 19
C0029408 Osteoarthritis 19
C0025517 Metabolic Diseases 19
C0020550 Hyperthyroidism 19
C0341439 Chronic liver disease 18
C0149521 Chronic pancreatitis, NOS 18
C0010346 Crohn's disease 18
C0034067 Pulmonary Emphysema 18
C0239946 Liver Fibrosis 18
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A.5 KARTEN DER KEGG-DATENBANK

Tabelle A.4 - Ubersicht der Metabolischen Karten der KEGG-Datenbank, die
zu einer Gruppierung in sieben Stoffwechselbereiche verwendet wurden (siehe

Abschnitt 3.4.2 auf Seite 64).

Gruppierung

Karten der kEGG-Datenbank

Zentralstoffwechsel

Fettsduren

Aminosauren

Nukleotide

Citrate cycle (TCA cycle)

Fructose and mannose metabolism
Glycolysis / Gluconeogenesis

Galactose metabolism

Pentose and glucuronate interconversions
Pentose phosphate pathway

Pyruvate metabolism

Fatty acid biosynthesis (path 1)

Fatty acid biosynthesis (path 2)

Fatty acid metabolism

Synthesis and degradation of ketone bodies
Alanine and aspartate metabolism
Aminosugars metabolism

Arginine and proline metabolism
beta-Alanine metabolism

Cysteine metabolism

Glutamate metabolism

Glycine, serine and threonine metabolism
Histidine metabolism

Lysine biosynthesis

Lysine degradation

Phenylalanine metabolism

Phenylalanine, tyrosine and tryptophan biosynthesis
Tryptophan metabolism

Tyrosine metabolism

Valine, leucine and isoleucine biosynthesis
Valine, leucine and isoleucine degradation
Urea cycle and metabolism of amino groups
Nucleotide sugars metabolism
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Tabelle A.4 - Fortsetzung

Gruppierung

Karten der kKEGG-Datenbank

Lipide

Steroide

Kofaktoren & Vitamine

Purine metabolism

Pyrimidine metabolism

Glycerolipid metabolism

Phospholipid degradation
Prostaglandin and leukotriene metabolism
Sphingoglycolipid metabolism
Sphingophospholipid biosynthesis
Androgen and estrogen metabolism
Bile acid biosynthesis

C21-Steroid hormone metabolism
Sterol biosynthesis

Biotin metabolism

Folate biosynthesis

Pantothenate and CoA biosynthesis
Porphyrin and chlorophyll metabolism
Retinol metabolism

Riboflavin metabolism

Thiamine metabolism

Vitamin B6 metabolism

134



A Anhang

A.6 DATENBANKSCHEMA

Die aus offentlichen Datenbanken abgerufenen Eintrage und durch die
verschiedenen Prozessierungsschritte entstandenen Daten wurden lokal in
einer relationalen Datenbank abgelegt. Das Datenbankschema lasst sich
grob in sechs Bereiche unterteilen, die in Abbildung A.1 entsprechend
farblich hervorgehoben sind. Die Tabellen sind (kursiv) und mit Klamme-
rung angegeben:

e BRENDA: Die BRENDA-Datenbank bildet die Grundlage zur Erstel-
lung des Enzymlexikons aus den empfohlenen Enzymnamen (Re-
commended Names) sowie deren Synonymen (Synonyms).

® PubMed: Die iiber PubMed erhaltenen Dokumente befinden sich zu-
sammen mit ihrer Identifikationsnummer in der Tabelle (PubMed).
Nach der Extraktion von Titel und Kurzzusammenfassung sowie
den von Annotatoren zugewiesenen Schlagwortern erfolgt die Spei-
cherung in den Tabellen (Document, MeshLink und Mesh).

e Lexikalische Analyse: Die nach der lexikalischen Prozessierung vor-
liegenden Informationen finden sich in verschiedenen Tabellen wie-
der. Die Tabellen (WordLink) und (Word) enthalten Informationen
uber gefundene Worter sowie deren Position im Text; fiir Stammfor-
men sind die Tabellen (Ster) und (StemLink) zustindig. Die tiber
das MetaMap-Programmpaket in Kurzzusammenfassungen identi-
fizierten Konzepte der umLs-Ontologie sind (zusammen mit ihrer
Identifikationsnummer — curt fur concept unique identifier) in den
Tabellen (ConceptLink) und (MeshCUI) gespeichert. Die mit Hil-
fe des Enzymlexikons identifizierten Enzymnamen befinden sich in

Tabelle (ECLink).

e uMLs: Eine Integration mehrerer Tabellen der umrs-Ontologie in
die Datenbank erleichtert die Analyse der Konzeptzuordnung, diese
sind im Schema als uMLs gruppiert:

— Semantische Felder: Jeder Konzeptnummer curt sind ein oder
mehrere semantische Felder zugewiesen (MRSTY).
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Schema der Datenbank. Die Tabellen sind je nach Datenquelle

oder Prozessierungsschritt farblich zusammengefasst, eine kurze Beschreibung

Abbildung A.1 -

der einzelnen Tabellen und Zusammenhange findet sich im Text.
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— Konzeptbeschreibungen: Jedes Konzept besitzt Verweise auf
seine Quelle sowie ein oder mehrere Namen (MRCON). Ei-

ne eindeutige Definition jedes Konzepts findet sich in Tabelle
(MRDEEF).

— Beziehungen zwischen Konzepten: Neben dem semantischen
Netzwerk, das die Beziehungen jedes Konzepts zu anderen ver-
wandten Konzepten wiedergibt (MRREL), enthilt die umLs-
Ontologie auch Informationen zu besonders hiufig in den an-
notierten PubMed-Dokumenten gemeinsam auftretenden Kon-
zepten (MRCOC).

e Andere Datenbanken: Die Eintrige der omim-Datenbank sind in
Tabelle (MIM), ihre Zuordnung zu Enzymklassen in Tabelle (MIM-
Link) gespeichert. Die aus Swiss-Prot-Eintragen extrahierten Ver-
weise auf Ec-Nummern finden sich in Tabelle (SP_EC_Link), die
Verweise auf oMM in Tabelle (SP_MIM_Link). In der KEGG-Daten-
bank finden sich Informationen tiber die Beteiligung von Enzymen
verschiedener Enzymklassen an unterschiedlichen Stoffwechselwe-
gen (PathwayEC, Pathways). Ebenfalls aus der kEGG-Datenbank
stammen die Daten zu den Substrat-Produkt-Ketten der Enzymklas-
sen (ECProducts, ECSubstrates).
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A.7 VERWENDETE SOFTWARE

Verwendete Programme:

Python 2.2 http://python.org/

MySQL 3.23.45 http://www.mysql.com/

MetaMap 2.2¢ http://mmtx.nlm.nih.gov/

libSVM 2.5 http://www.csie.ntu.edu.tw/“cjlin/libsvm/
Touchgraph LB 1.2 http://touchgraph.sourceforge.net/

Walrus 0.6 http://www.caida.org/tools/visualization/walrus/
Pajek 0.97 http://vlado.fmf.uni-1j.si/pub/networks/pajek/
Dislin 8.1 http://www.linmpi.mpg.de/dislin/

Zusitzliche Module fir Python:

Numeric Python 22.0 http://www.pfdubois.com/numpy/

BioPython 1.22 http://biopython.org/

orange 0.9 http://magix.fri.uni-1j.si/orange/

pExpect 0.9 http://pexpect.sourceforge.net/

mySQLdb o.9 http://sourceforge.net/projects/mysql-python
Disipyl 0.8 http://kim.bio.upenn.edu/ pmagwene/
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A.8 INHALT DER CD-ROM

Annotation/
Database/
KEGG/
Gaps/
KEGG_Images/
KEGG_Input/
Touchgraph_Input
Matrices/
OMIM/
Otter/
Pajek/
Paper/
Presentations/
Reports/
Sequences/
Source/
Thesis/
Touchgraph/
TreeView/
Walrus/
README

Annotierte Textkorpora

Inhalt der aufgebauten Datenbank im MySQL-Format
Metabolische Pfadanalysen

Informationen zu Liicken in der Annotation
Abbildungen der Pfade

Steuerdateien fur tagKEGGMap

Steuerdateien fiir TouchGraph

Textdhnlichkeit fiir Krankheiten

Zuordnungen von Enzymklassen zu omiM-Eintrigen
Steuerdateien fiir die Visualisierung mit Otzer

Daten zur Netzwerkanalyse mit Pajek

Publikationen und Poster zur Dissertation
Vortragsunterlagen

Zwischenberichte

Vergleich der Krankheitszuordnungen mit Enzymsequenzen
Quellen und Dokumentation des entwickelten Programms
Dissertation mit ISTEX-Quellen und im ppF-Format
Steuerdateien fiir die Visualisierung mit Touchgraph
Gruppierungen der Enzymklassen mit Cluster
Steuerdateien fir die Visualisierung mit Walrus
Informationen zu den enthaltenen Daten
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(GLOSSAR

Akronym
Bewertungszahl

Disambiguierung

Enzymgraph
Flexion

Homonym
Knotengrad

Kollokation

Konzept

Krankheitsgraph

Morphem
n-Gram

Ontologie

Orthographie

Prazision

Scale-Free-Graph

Eine Abkiirzung, die sich aus den Anfangsbuchstaben
mehrerer Worter zusammensetzt.

Durch MetaMap ermittelte Konfidenz in eine
Konzeptzuordnung.

Auflésung von Mehrdeutigkeiten.

Netzwerk aus Enzymklassen, bei denen die Enzyme durch
gemeinsame Krankheitskonzepte verbunden sind.

Die Anderung oder Beugung eines Wortes mit seiner
grammatikalischen Funktion.

Ein Wort, dass fiir unterschiedliche Konzepte steht.
Die Anzahl der Kanten eines Knoten in einem Netzwerk.

Die gemeinsame Nennung zweier Worter in einem
Textabschnitt.

Eine Menge generischer, umfassender und akzeptierter
Ideen. In dieser Arbeit ist mit einem Konzept ein mentales
Bild, also ein Begriff gemeint.

Netzwerk aus Krankheitskonzepten, bei denen die
Krankheiten durch gemeinsame Enzymklassen verbunden
sind.

Das kleinste bedeutungstragende Element einer Sprache.
Abfolge von n Worten.

Ein formales System von Konzepten, deren Bezeichnungen
sowie semantischen Relationen zwischen den Konzepten.

Rechtschreibung.

Der Anteil richtiger Ergebnisse im Verhaltnis zu allen
erhaltenen Ergebnissen.

Netzwerk mit einer von der Grofse des Netzwerks
unabhingigen Verteilung der Knotengrade.
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Glossar

Small World-Netzwerk Ein Netzwerk mit einem im Verhiltnis zu seinem
Gruppierungskoeffizienten kleinen mittlerem
Knotenabstand.

Stammform Die sinntragende Silbe eines Wortes, die ibrig bleibt, wenn

Vor- und Nachsilben entfernt werden.

Stoppwort Ein Wort mit niedrigem Informationsgehalt. Stoppworter
werden vor dem Vergleich von Texten tiblicherweise
entfernt.

Synonym Ein Synonym ist ein Wort, das in einem bestimmten

Kontext die gleiche Bedeutung hat wie ein anderes Wort.
Textkorpus Eine Sammlung von Dokumenten.

Vollstandigkeit Der Anteil richtiger Ergebnisse im Verhaltnis zu allen
richtigen Ergebnissen.

Zufallsgraph Netzwerk mit einer zufilligen Verteilung der Knotengrade.
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