Textklassifizierung nach Erbkrankheiten aus OMIM

Exposé einer Diplomarbeit

betreut von: Prof. Ulf Leser, Jorg Hakenberg
bearbeitet von: Juliane Rutsch

September 2004 — November 2004

Problemstellung

Medizinische Fachartikel aus einer Online-Datenbank sollen beziiglich ihres Inhaltes
klassifiziert werden. Die zur Verfiigung stehenden Volltexte beschreiben Erbkrankheiten.
Anhand von charakteristischen Merkmalen soll ein Modell gelernt werden, das einzelne
Publikationen anhand des Textes einer bestimmten Krankheit zuordnen kann. Fiir die Analyse
der Volltexte werden Verfahren zur Verarbeitung natiirlicher Sprache und des maschinelles
Lernen [9] benutzt.

Das Hauptproblem dabei ist, geeignete Merkmale zu definieren und zu gewichten, die eine

Gruppe von Texten von anderen Gruppen von Texten beziiglich ihres Inhaltes unterscheidet.

Zielsetzung

Im Rahmen der Diplomarbeit wird ein konkretes Modell entwickelt, das durch maschinelles
Lernen lernt, medizinische Fachartikel den entsprechenden Klassen von Erbkrankheiten
zuzuordnen. Das Modell soll auch Texte richtig zuzuordnen konnen, die nicht als

Trainingsdaten benutzt wurden.

Vorgehen

Zunéchst wird in der OMIM - Datenbank (OMIM = Online Mendelian Inheritance in Man )
[1] eine Recherche durchgefiihrt, bei der Volltexte ausgesucht werden, die sich mit
Erbkrankheiten beschéftigen. Dabei beschrinken wir uns vorerst auf 25 Erbkrankheiten, zu
denen jeweils etwa 20 Fachartikel (soweit verfiigbar) gesammelt werden. Jede Krankheit
bildet eine eigene Kategorie (Klasse). Die 20 Artikel (Dokumente) zu jeder Krankheit werden
in etwa 15 Trainingsfélle und 5 Testfélle aufgeteilt (sieche Abbildung 1).
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Abbildung 1: Ubersicht iiber Kategorien

Ziel ist es, eine Unterscheidung zwischen den Klassen fiir beliebige Dokumente treffen zu

konnen. Dazu werden die Eigenschaften der einzelnen Dokumente (Trainingsfille) untersucht.

Die Bestimmung von geeigneten Eigenschaften, die Publikationen {iber eine bestimmte
Erbkrankheit charakterisieren und von anderen trennt, ist ein wichtiger Teilschritt.
Charakteristische Eigenschaften (Merkmale) von Publikationen iiber Erbkrankheiten konnen
beispielsweise sein: Vorkommen von Krankheitsnamen, Name des Gens, das flir die
Krankheit verantwortlich ist, sowie Medikamente mit denen die Krankheit behandelt werden
kann (siche Abbildung 2).

Zunéchst bildet jedes einzelne Wort in einem Text eine Eigenschaft (Merkmal).

Damit wir uns auf die Merkmale konzentrieren konnen, die fiir Text und Klasse spezifisch

sind, werden vorab Stoppworter (,,and “, ,, the ) herausgefiltert [3].

Die Basis fiir die Analyse der Texte bildet das Vector Space Model (VSM). Im VSM werden
Dokumente als Vektoren von Merkmalen repriasentiert. Dabei bildet jedes unterschiedliche
Merkmal eines Dokumentes eine Dimension des Vektors [7]. Aus der Gesamtheit der
Merkmale aller Dokumente wird der Featurevektor erzeugt. Dieser ist in seiner Lénge
konstant und aus ihm werden die Dokumentenvektoren erzeugt.

In einem Dokumentvektor wird jedem Merkmal eines Dokumentes ein Gewicht zugeordnet.

Das Gewicht ist eine Zahl, die ausdriickt, wie représentativ ein Merkmal im aktuellen Text ist.



Eine klassische Mal3zahl ist das #f-idf [8] welche das Verhéltnis der Haufigkeit des Auftretens
eines vorkommenden Merkmals im konkreten Text zu der Héufigkeit des Auftretens in der
Gesamtmenge (alle Texte) ausdriickt.

Hauptaufgabe ist es, die Gewichte der Dokumentvektoren sinnvoll zu bestimmen. Zunichst
wird nur gezéhlt wie oft ein Merkmal im Dokument vertreten ist. Eine bessere Gewichtung
konnten wir vornehmen, wenn wir zusétzlich betrachten, wo das Merkmal im Text vorkommt.
Zum Beispiel konnte der Krankheitsname, wenn er im Titel des Textes vorkommt oder in der
von den Autoren mitgelieferten Stichwortliste (Keywords) genannt wird, hoher gewichtet

werden. [6,7,10]

- Asthma [ 5/14 | 0
-5931-g33 : 8/13 : 2/3
- Cri-du-Chat Syndrome | 0 | 7/11
- 5pl15.2 : 0 : 9/14
- Schizophrenia | 0 | 0
- 1g21-1g22 : 0 : 0
- Thylanol | 172 | 0
- Diacephapam | 0 : 3/7
- Lisino I 0 | 0
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Abbildung 2: Featurevektor und Dokumentvektor

Fiir das Erzeugen der Vektoren und die Ermittlung der Merkmale stehen verschiedene
Verfahren zu Verfiigung. Diese sind beispielsweise Tokenization, Lemmata Tagging, Part of
Speech Tagging, Shallow Parsing. Viele dieser Verfahren sind bereits implementiert worden

und stehen in einer am Lehrstuhl entwickelten Klassenbibliothek zur Verfiigung. [2]

Die Entwicklung des Klassifikationsmodell, welches das Kernstiick des zu implementierenden
Programms bildet, wird mit der Programmiersprache Java realisiert. Dabei soll durch
maschinelles Lernen ein Modell entwickelt werden, dass mittels der definierten und

gewichteten Dokumentvektoren erkennt, welcher Klasse der vorliegende Text zugeordnet



werden kann. Fiir diese Umsetzung werden zwei Verfahren verwendet: Rocchio [10] und

NaiveBayes [4, 5].

Das Klassifikationsmodells wird mit den Testdokumenten getestet. Das Ergebnis ist ein
Score, der angibt, welcher der 25 Klassen ein Dokument zugeordnet werden kann.

Die Korrektheit einer Zuordung lésst sich leicht bewerten, da bekannt ist, zu welcher Klasse
die Testdokumente gehoren (da sie anfangs von den Trainingfdllen getrennt werden). Eine
Bewertung des Modells wird mittels Precision / Recall — Metrik [8] sowie Cross-Validation

durchgefiihrt und somit eine Evaluation der Klassifikation vorgenommen.
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