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Zusammenfassung

Die medizinische Informatik bietet viele Anwendungsfille fiir Natural
Language Processing. Eine wichtige Grundlage, um diese umsetzen zu
kénnen, sind Datenséitze zum Entwickeln von Modellen. Das Ziel der vorliegen-
den Arbeit ist es, eine Methodik zur Erstellung eines umfangreichen Korpus
vorzustellen. Der Korpus besteht aus einer Auswahl mehrerer Datensétze in
denen Textstellen markiert und dazu passende UMLS-Konzepte zugeordnet
sind. Dafiir wurden mehr als 20 Millionen Abstracts der PubMed-Baseline
aus dem Jahr 2021 herangezogen. Um die Datensétze zu erstellen, wurden drei
verschiedene Ensemble-Methoden entwickelt, die es ermdéglichen, die Ausgaben
mehrerer Entity-Linker in einem Ergebnis zusammenzufiihren. Die verwende-
ten Entity-Linker sind scispaCy, QuickUMLS und ¢TAKES. Zur Evaluation
der Ensemble-Methoden wurden drei Evaluationsschritte durchlaufen. Fiir den
ersten Teil wurden verschiedene Kennwerte verglichen. Als Vergleichsdaten-
satz mit Goldstandard wurde MedMentions gewahlt. Da die Rahmenbedin-
gungen bei MedMentions und dem vorgestellten Korpus nicht komplett gleich
sind, wurde im Anschluss eine héndische Zweitevaluation durchgefiihrt. Beim
dritten Teil der Evaluation wurden, um die Merkmale der Datenséatze zu ver-
gleichen, deskriptive Statistiken erstellt. Die Konstruktion des Korpus legt
einen Grundstein fiir viele folgende Projekte und liefert wichtige Ressourcen
zur Umsetzung von Anwendungsfillen in der Biomedizin.
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Kapitel 1

Einleitung

Wissensgraphen sind Datenstrukturen, in denen die Entitédten eines Wissens-
gebiets beschrieben und iiber Relationen miteinander verbunden werden [17].
Sie konnen genutzt werden, um die Informationen eines Textes besser zu ver-
stehen. Wissensgraphen liefern Begriffsdefinitionen, Synonyme und zeigen die
Beziehungen und Abhéngigkeiten von Begriffen untereinander auf. Es gibt vie-
le Anwendungsfille, die sich Wissensgraphen zu nutzen machen. Zum Beispiel
konnen die Entitdten zum Indizieren von Texten fiir eine Suchmaschine oder
als Unterstiitzung beim Entwickeln von Sprachmodellen dienen. Einer der rele-
vantesten Wissensgraphen in der Biomedizin ist das Unified Medical Language
System (UMLS) [6]. Es vereint das Wissen von mehr als 100 Lexika aus ver-
schiedenen biomedizinischen Doménen und fiigt es in einem System zusammen.
Das UMLS bildet eine Grundlage, um die angesprochenen Anwendungsfille fiir
Wissensgraphen auch in der Biomedizin umsetzen zu kénnen. Dafiir braucht es
aber haufig spezielle Datenséitze. Bei einer Familie dieser Datensétze handelt
es sich um Texte mit biomedizinischen Inhalten, in denen an passenden Stellen
UMLS-Entitdten markiert sind.

Zwei Beispiele solcher Datensétze sind MedMentions und PubMedDS. Med-
Mentions ist ein qualitativ hochwertiger Datensatz mit Goldstandard [25].
Aufgrund hoher Kosten beim héndischen Annotieren des Datensatzes ist Med-
Mentions mit 4.392 Dokumenten allerdings nicht besonders grof. Im Gegensatz
dazu steht der PubMedDS-Datensatz. Fiir PubMedDS wurde ein automatisier-
ter Ansatz zum Annotieren der Daten verfolgt [36]. Dadurch war es moglich,
einen Datensatz mit ca. 13 Mio. Dokumenten zu erstellen. Das Vorgehen bei
PubMedDS fiihrt dabei jedoch zu einer geringen Markierungsdichte. Bei einem
direkten Vergleich der beiden Datensatze sind nur 5,3% der in MedMentions
markierten Textstellen auch in PubMedDS markiert. Das Ziel der vorliegenden
Arbeit ist es, auf automatisierte Weise einen Korpus von mehreren artgleichen



KAPITEL 1. EINLEITUNG

Datensétzen mit extrahierten UMLS-Entitdten zu erstellen. Die Datensétze
sollen in ihrer Gréfse PubMedDS dhneln und gleichzeitig bei der Markierungs-
dichte mit MedMentions vergleichbar sein. Um einen grofen Nutzen des Kor-
pus zu erreichen, soll das UMLS in seiner Gesamtheit moglichst breit abge-
deckt sein. Die gewéhlte Methodik zur Erstellung der Datensétze wird in dieser
Arbeit als ein Ensemble-Ansatz bezeichnet. Sie sieht vor, dass zuerst mehrere
biomedizinische Entity-Linker zum Extrahieren von UMLS-Entitédten auf die
Texte des Datensatzes angewendet und anschliefend deren Ausgabewerte zu
einem Ergebnis zusammengefiihrt werden. Die verwendeten Texte sind mehr
als 21 Mio. Abstracts aus der PubMed-Baseline von 2021. Bei den Entity-
Linkern handelt es sich um scispaCy [26], QuickUMLS [35] und ¢TAKES [30].
Um die Ausgabewerte zusammenzufiihren werden drei denkbare Ensemble-
Methoden vorgestellt. Diese nutzen definierte Regeln, um fiir jede der durch
einen der verwendeten Entity-Linker markierten Textstellen zu entscheiden,
ob sie im Ensemble ins Ergebnis iibernommen wird oder nicht. Die Arbeit soll
Aufschluss iiber die folgenden drei Forschungsfragen geben:

e Welche Kombinationen aus Ensemble-Methode und Entity-Linker-
Auswahl fithren zu den besten Ergebnissen?

e Sind die Precision-Werte der FEvaluation aufgrund von ungleichen
Bedingungen bei der Erstellung der Datensétze verfalscht?

e Welchen Mehrwert liefert der vorgestellte Korpus im Vergleich zu anderen
Datensétzen?

Um die Forschungsfragen zu beantworten, wird eine umfangreiche Evalua-
tion der Methodik durchgefiihrt. Zur Beantwortung der ersten Frage werden
fiir alle moglichen Kombinationen aus Ensemble-Methode und Entity-Linkern,
verschiedene Kennwerte berechnet und verglichen. Als Goldstandard wird der
MedMentions-Datensatz verwendet. Um die zweite Frage zu beantworten, wird
anhand eines definierten Regelwerks eine héndische Zweitevaluation durchge-
fithrt. Fiir die dritte Forschungsfrage werden unterschiedliche deskriptive Sta-
tistiken erstellt und ausgewertet.

Die vorliegende Arbeit ist in sechs Kapitel aufgeteilt. Kapitel 1 ist die
Einleitung. Nach der Einleitung werden in Kapitel 2 verwandte Arbeiten vor-
gestellt, um das Thema in einen umfassenden Kontext einzubetten. Kapitel 3
erlautert die verwendeten Methoden. Zuerst werden Grundlagen gebildet und
die externen Ressourcen erklédrt. Danach wird auf die drei Ensemble-Methoden
zur Erstellung der Datensétze eingegangen. Kapitel 4 dient der genauen Be-
trachtung der Experimente. Zunéchst werden in einem ersten Evaluations-
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schritt anhand des MedMentions-Datensatzes verschiedene Kennwerte berech-
net. Anschliefsend folgt eine héndische Zweitevaluation anhand eines vordefi-
nierten Regelwerks. Beim letzten Experiment werden deskriptive Statistiken
zu den Datensétzen erstellt und Vergleiche mit MedMentions und PubMedDS
gezogen. In Kapitel 5 folgt eine Diskussion der vorliegenden Arbeit. Diskutiert
werden die Limitationen des Ansatzes und moglicher zukiinftiger Arbeitsbe-
darf. Aufserdem werden Einsatzmoglichkeiten des Korpus aufgezeigt. Das ab-
schlieflende Kapitel 6 ist eine Zusammenfassung der Arbeit.



Kapitel 2

Verwandte Arbeit

Das folgende Kapitel dient dem Zweck, Literatur von verwandten Themenbe-
reichen zu analysieren und dadurch das Thema dieser Arbeit in einen breiteren
Kontext zu stellen. Im ersten Teil werden digitale Ressourcen der Biomedi-
zin vorgestellt. Der daran anschliefsend Abschnitt handelt von Datensétze mit
markierten biomedizinischen Entitdten. Abschliefend erfolgt eine Vorstellung
mehrerer biomedizinischer Entity-Linker.

2.1 Digitale Ressourcen in der Biomedizin

Die Biomedizin liefert eine grofe Anzahl an digitalen Ressourcen. Das PubMed
ist eine Suchmaschine des National Center for Biotechnology Information
(NCBI) fiir biomedizinische sowie biowissenschaftliche Literatur und beinhal-
tet Metadaten und Verweise zu mehr als 34 Mio. Veréffentlichungen [24]. Zu
den Metadaten einer Veroffentlichung zéhlen unter anderem Angaben zu den
Autoren, der Titel und der Abstract. Die Verweise zeigen auf die Ressourcen
von Sammlungen wie dem PubMed Central (PMC) [13]. Das PMC ist ein frei
zugéngliches Archiv fiir biomedizinische und biowissenschaftliche Literatur und
beinhaltet aktuell ca. 9,1 Mio. Volltextartikel aus mehr als 2.750 wissenschaftli-
chen Fachzeitschriften.! Bookshelf ist ebenfalls eine Sammlung von Volltexten
und verfiigt iiber mehr als 10.000 Biicher, Reporte und andere biomedizini-
sche Texte [31].? Eine weitere Ressource ist der MEDLINE-Korpus [16]. Dieser
beinhaltet keine Volltexte, sondern nur Verweise und Metadaten. MEDLINE
besitzt ca. 29 Mio. Eintrigen und deckt damit den Grokteil des PubMed ab.?

'Die aktuellen Zahlen zu PMC stammen aus https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pme/.
Abgerufen am 12.06.2023

2Die aktuellen Zahlen zu Bookshelf wurden durch
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/books/browse,/ ermittelt. Abgerufen am 12.06.2023
3Die aktuellen Zahlen zu MEDLINE stammen aus

https://www.nlm.nih.gov/medline/medline _overview.html. Abgerufen am 12.06.2023
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Das Unified Medical Language System (UMLS) ist ein System, dass es sich
zur Aufgabe gemacht hat, die vielen existierenden biomedizinischen Vokabulare
zusammenzufassen und zu standardisieren [6]. Beispiele fiir Vokabulare, die im
UMLS vorhanden sind, sind ICD 10, SNOMED CT, NCBI Taxonomy, MeSH
und Gene Ontology. Das International Statistical Classification of Diseases and
Related Health Problems (ICD) ist ein Vokabular mit medizinischen Diagnosen
und wird von der Weltgesundheitsorganisation (WHO) gepflegt [14]. Im ICD
werden Erkrankungen iiber deren Symptomatik und Diagnose definiert. Das
ICD 10 ist die zehnte Version. Das SNOMED CT ist eine umfassende multi-
linguale Terminologie fiir klinisches Gesundheitswesen [18]. Es stellt einen
standardisierten Weg sicher, klinische Daten zu erfassen, und wird verwen-
det, um elektronische Gesundheitsakten zu erstellen und diese spéter zu ana-
lysieren. Die NCBI Taxonomy ist eine hierarchisch organisierte Namensliste
von Organismen aus allen wichtigen Forschungsbereiche die das Leben betref-
fen [32]. Die Medical Subject Headings (MeSH) sind ein Vokabular, das zur In-
dexierung biomedizinischer Dokumente verwendet wird [23]. Die Gene Onto-
logy (GO) stellt standardisiertes Wissen iiber die Funktionen von Genen und
Genprodukten zur Verfiigung [9]. Die GO definiert dabei Klassen von Genen
(die GO-Terme) und verkniipft diese iiber Relationen miteinander.

2.1.1 Datensatze

Weitere digitale Ressourcen sind Datensétze. MedMentions ist ein hédndisch
annotierter Datensatz mit Goldstandard Qualitét [25]. Der Datensatz beinhal-
tet 4.392 Texte, in denen Textstellen von Experten markiert und mit UMLS-
Entitdten verlinkt sind. Der MedMentions-Datensatz spezialisiert sich nicht
auf einen Teil der Biomedizin, sondern besitzt eine breite Streuung an Kon-
zepttypen. Er beinhaltet beispielsweise Konzepte der Gruppen Krankheiten,
Behandlungsformen oder Chemikalien. Andere Datensétze spezialisieren sich
oft auf eine spezielle Art von Konzepten. Der NCBI-Korpus ist ein speziali-
sierter Datensatz fiir Entitaten aus der Kategorie Krankheiten [12]. Er wurde
durch eine Gruppe von zwolf Experten annotiert und beinhaltet 2.783 Sét-
ze. Der BC5CDR spezialisiert sich auf den Zusammenhang zwischen Che-
mikalien und Krankheiten [20]. Der Datensatz ist ebenfalls hdndisch anno-
tiert und besitzt 1.500 Texte, in denen MeSH-Markierungen gesetzt wurden.
Der BC4GO ist ein Korpus fiir Begriffe aus der GO [4]. Acht GO-Experten
haben 5.000 Textpassagen untersucht und darin insgesamt 1.356 GO-Konzepte
markiert. Der ShARe-Korpus wurde fiir das ShARe/CLEF eHealth 2013 Eva-
luation Lab entworfen und enthélt anonymisierte klinische Notizzettel [29]. In
diesen wurden von trainierten Experten Konzepte des SNOMED CT markiert.
Der PubMedDS-Datensatz ist im Zuge einer Forschungsarbeit zur Verbesse-
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rung des allgemeinen medizinischen Entity-Linking durch die Vorhersage von

semantischen Typen und der Nutzung sehr grofer Datensétze entstanden [36].

Der Datensatz ist im Vergleich zu anderen bekannten Datenséitzen sehr grofs

und breit gestreut, mit iiber 13 Mio. Texten und mehr als 56 Mio. markier-

ten UMLS-Konzepten. Zur Erstellung der Markierungen wurde ein Ansatz mit

Distant Supervision gewahlt. Dieser sieht vor, ein biomedizinisches NER-System
auf PubMed-Abstracts durchzufiithren und die Korrektheit der Markierungen

mittels der zu den Texten vorhandenen MeSH-Terme zu tiberpriifen. Dadurch

ist es moglich, automatisiert UMLS-Entitdten zu markieren und einen grofsen

Datensatz zu erstellen.

2.2 Entity-Linking

Die vorgestellten digitalen Ressourcen sind eine ideale Grundlage fiir die Ent-
wicklung neuer datengetriebener Anwendungen und Systeme. Ein Bereich
dieser Anwendungen ist der des biomedizinischen Entity-Linking. Dabei han-
delt es sich um Programme die in Texten biomedizinische Entitéten finden und
diese mit Entitdten eines biomedizinischen Vokabulars (z.B. UMLS, MeSH,
GO) verlinken [39]. scispaCy ist ein Erweiterungspaket fiir das NLP Toolkit
spaCy und verfolgt einen K Nearest Neighbours-Ansatz, um fiir eine identifi-
zierte Textstelle die K-wahrscheinlichsten Entitdten aus einer Wissens-
datenbank zu ermitteln [26]. Mogliche Wissensdatenbanken bei scispaCy sind
UMLS, MeSH, RxNorm, GO und Human Phenotype Ontology. cTAKES ist
ein Pipeline-basiertes, modulares System von Apache zur Textanalyse und
Wissensextraktion [30]. cTAKES kombiniert regelbasierte Aspekte mit maschi-
nellem Lernen, um UMLS-Entitaten aus Texten zu extrahieren. QuickUMLS
ist ein Entity-Linker fiir das Extrahieren von UMLS-Entitdten mit einem
besonderen Augenmerk auf Geschwindigkeit [35]. QuickUMLS nutzt dafiir
den Algorithmus CPMerge, der ein unscharfes Worterbuch-Matching ermdg-
licht [27]. MetaMap ist ein Entity-Linker von der National Library of
Medicine (NLM) und Dr. Alan Aaronson [3]. Der Ansatz von MetaMap ba-
siert auf symbolic NLP und anderen linguistischen Techniken. MetaMap-Lite
ist eine Neuimplementierung der grundlegenden Funktionen von MetaMap
mit einem Fokus auf Datenverarbeitung in Echtzeit und Performance [11].
MedLinker nutzt zum Identifizieren der Textstellen mit UMLS-Konzepten ein
NER-System mit einer BiLSTM CRF-Architektur [22]. Die Zuordnung der
Textstellen zu den Konzepten erfolgt dann mit einem kombinierten Ansatz
aus Worterbuch-Matching und kontextbasiertem Matching. BioBART ist die
Adaption von Bidirectional and Auto Regressive Transformers (BART) [19]
auf die biomedizinische Doméne [37]. Die Spezialisierung wird erreicht, in-
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dem das Modell auf PubMed Abstracts vortrainiert wird. ArboEL erstellt eine
gewurzelte Baumstruktur (engl. Arborescence), um im Trainingsschritt die Be-
ziehungen der Markierungen untereinander zu lernen und dadurch das Linking
zu verbessern [1]. Dadurch erreicht ArboEL die aktuell héchste Genauigkeit
beim Entity-Linking auf den MedMentions-Datensatz in PapersWithCode.*

4Aktuelles Ranking des Entity-Linkings auf dem MedMentions-Datensatz von Papers-
WithCode ist unter https://paperswithcode.com/sota/entity-linking-on-medmentions zu
finden. Abgerufen am 12.06.2023



Kapitel 3

Methoden

In diesem Kapitel werden die Methoden zur Erstellung des Korpus erlautert.
Den Einstieg macht die Grundlagenbildung. Dies ist notig, damit die weiteren
Abschnitte dieser Arbeit ohne spezifisches Vorwissen verstanden werden kon-
nen. Zu den Grundlagen zéhlen das UMLS, das PubMed, der MedMentions-
Datensatz, der PubMedDS-Datensatz und Entity-Linking fiir UMLS-Konzepte.
Nach der Grundlagenbildung folgt die Erklarung der Methodik die verwendet
wird um den Korpus zu erstellen. Dabei wird zuerst auf die allgemeine Methode
eingegangen. Danach werden Ensemble-Methoden vorgestellt, die es ermdgli-
chen die separaten Ergebnisse verschiedener Entity-Linker in einem Ensemble
zusammenzufiihren. Abschliefsend werden Details zur technischen Umsetzung
erlautert.

3.1 Grundlagen

Zu den Grundlagen zéhlen das UMLS, das PubMed, der MedMentions-Daten-
satz, der PubMedDS-Datensatz und Entity-Linking fiir UMLS-Konzepte. Die
Klarung der Grundlagen ist wichtig fiir die Verstandlichkeit der spéter folgen-
den Teile dieser Arbeit.

3.1.1 UMLS

Das Unified Medical Language System (UMLS) ist eine Sammelstelle von bio-
medizinischem Vokabular und wurde erstmals 1989 durch die US National
Library of Medicine (NLM) verdffentlicht [6]. Es gleicht unterschiedliche Ter-
minologien verschiedenster Ressourcen aneinander an und vereinheitlicht diese.
Dadurch soll die Arbeit mit unterschiedlichen biomedizinischen Datenquellen
erleichtert werden. Um Zugriff auf die Ressourcen des UMLS zu erhalten, wird
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eine Lizenz benétigt.! Die Lizenz wird nur an Einzelpersonen vergeben und ist
kostenfrei. Das UMLS 16st zwei Probleme, die einer effektiven Informations-
beschaffung fiir biomedizinische Anwendungen héufig im Wege stehen [21]. Das
erste ist die Menge an unterschiedlichen Begriffen, die in verschiedenen Vo-
kabularen verwendet werden, um dasselbe Konzept zu benennen. Im UMLS
werden die unterschiedlichen Bezeichnungen gesammelt und in einer Entitat
mit einem einzigartigen Identifikator zusammengefiigt. Das zweite Problem ist
die Verteilung von biomedizinischen Informationen in viele verschiedenen Da-
tenbanken und Systemen. Die Informationen werden durch das UMLS gesam-
melt und in einem System gebiindelt. Dadurch wird die Informationsbeschaf-
fung in der Biomedizin erleichtert. In einer Umfrage des Jahres 2018 wurden
5.043 Nutzer befragt, welchen Zweck das UMLS fiir sie erfiillt [2|. Die meis-
ten Personen (51%) haben angegeben, das UMLS zu verwenden um Konzepte,
Relationen und anderes Wissen aus Texten zu extrahieren. Die zweithdufigste
Verwendung (49%) findet das UMLS, beim Zusammenfithren mehrerer Termi-
nologien. Des Weiteren benutzen 29% der Befragten das UMLS um spezifische
Terminologien (z.B. MedRRA, MeSH, NDF-RT) zu extrahieren, 19% verwen-
den das UMLS im Rahmen eines Information Retrieval Systems und ebenfalls
19% zur Entwicklung eigener lokaler Terminologien. Diese Umfrageergebnisse
zeigen den Mehrwert, den das UMLS fiir die Biomedizin hat.

Komponenten des UMLS

Es gibt drei Hauptkomponenten des UMLS [6]. Die erste ist das Metathesau-
rus. Es beinhaltet miteinander verkniipfte biomedizinische Konzepte. Die zwei-
te Komponente ist das Semantic Network und beschreibt semantische Typen
und deren Beziehungen zueinander. Zuletzt gibt es das SPECITALIST Lexicon
und Lexical Tools. Diese beiden Teilsysteme dienen als lexikalische Grund-
lage fiir viele verschiedene NLP-Prozesse. Die letzte Komponente ist fiir die
vorliegende Arbeit nicht relevant und wird daher nicht weiter behandelt. Das
Metathesaurus und das Semantic Network werden nachfolgend genauer be-
schrieben. Um die Bestandteile des UMLS besser verstehen zu kénnen, folgt
auf die Beschreibung der Komponenten ein ausfiihrliches Beispiel.

Das Metathesaurus ist eine grofe, multilinguale Datenbank mit Infor-
mationen liber biomedizinische Entitdten. Entitdten werden im Metathesaurus
auch als Konzepte bezeichnet. Die enthaltenen Informationen sind beispiels-
weise Listen synonymer Namen fiir ein Konzept, die Beziehungen der Konzepte
zueinander oder Begriffsdefinitionen. Die Datensammlung des Metathesaurus

LAlle Informationen zur UMLS-Lizenz sind unter
https://www.nlm.nih.gov /research /umls/index.html verfiigbar. Abgerufen am 12.06.2023
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entsteht durch die Zusammenfiihrung von elektronischen Versionen vieler bio-
medizinischer Quellvokabulare. Bei den Quellen handelt es sich um Sammel-
werke, Klassifikationen, Begriffslisten, Lexika und viele weitere Ressourcen. Es
stehen mehr als 100 Quellvokabulare zur Verfiigung und je nach Anwendungs-
fall kann jedes davon in das Metathesaurus mit aufgenommen bzw. abgewahlt
werden. Dadurch wird eine effektive und personalisierte Nutzung ermoglicht.
Das Metathesaurus ist als Wissensgraph organisiert. Dieser beinhaltet bio-
medizinische Konzepte als Knoten und deren Beziehungen untereinander als
Kanten. Ein UMLS-Konzept wird durch die Zusammenfiihrung von synony-
men Begriffen, Namen und Definitionen aus den verschieden Quellvokabularen
gebildet. Jedes Konzept hat einen einzigartigen Identifikator (die CUI), einen
primédren Namen und eine Liste von Pseudonymen. Beispielsweise besitzt das
Konzept mit der CUI C0030827 den primédren Namen ‘penicillin G’ und ei-
ne Liste mit den Pseudonymen ‘benzylpenicillin’, ‘PG’ und ‘Free Penicillin
IT’. Die Beziehungen der Konzepte untereinander werden meist aus den Quell-
vokabularen geerbt oder durch die UMLS-Entwickler nachtréglich hinzugefiigt
und sind entweder hierarchisch (z.B. ‘isa’, ‘part of’, ‘broader concept’) oder
assoziativ (z.B. ‘location of’, ‘caused by’). Als Beispiel fiir eine Beziehung ist
das Konzept ‘penicillin G’ in Form einer ‘broader concept’-Relation mit dem
Konzept ‘antibiotics’ verbunden. Das Konzept ‘antibiotics’ ist dem Konzept
‘penicillin G’ also hierarchisch iibergeordnet. Durch das Zusammenspiel aus
Konzepten und Beziehungen entsteht bei Auswahl aller Quellvokabulare ein
groRes Graphenmodell mit aktuell ca. 3,3 Mio. Konzepten.?

Ein weiterer Bestandteil des UMLS sind semantische Typen. Die seman-
tischen Typen sind allgemeine Kategorien, welche das UMLS in semantisch
zueinander passende Gruppen gliedern, und sind in einem Netzwerk — dem
Semantic Network - mit hierarchischer Struktur organisiert. Genau wie die
UMLS-Konzepte, haben auch die semantischen Typen einen einzigartigen Iden-
tifikator (die TUI). Jedem UMLS-Konzept ist mindestens ein semantischer Typ
zugeordnet. Zum Beispiel sind dem Konzept ‘penicillin G’ die beiden seman-
tischen Typen ‘Antibiotic’ mit der TUI T195 und ‘Organic Chemical’ mit der
TUI T109 zugeordnet. Die hierarchische Struktur der semantischen Typen be-
ginnt mit den beiden allgemeinsten Typen ‘Entity’ und ‘Event’, welche jeweils
den Beginn eines eigenen Teilbaums darstellen. Diese Teilbdume werden mittels
der ‘isa’-Beziehung immer weiter verfeinert je tiefer die Ebene in den Baumen
verfolgt wird. Der semantische Typ ‘Organic Chemical’ mit der TUI T109 ist
beispielsweise auf der sechsten Hierarchieebene des Teilbaums ‘Entity’ zu fin-
den und ist mittels der ‘isa’-Relation mit dem semantischen Typen ‘Chemical

’Die aktuellen Zahlen zum Metathesaurus sind unter
https://uts.nlm.nih.gov/uts/umls/home zu finden. Abgerufen am 12.06.2023
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Abbildung 3.1: An diesem Beispiel ist zu sehen, wie die Konzepte des Metathesau-
rus und Semantic Network zusammenspielen. Dargestellt ist das Konzept C0030827.
Das Konzept besitzt eine CUI, einen priméren Namen, eine Liste von Synonymen
aus verschiedenen Vokabularen und eine Liste von semantischen Typen. Das Konzept
C0030827 besitzt Beziehungen zu anderen Konzepten im Metathesaurus. Auferdem
sind die semantischen Typen Teil des Semantic Network und stehen in hierarchischer
Beziehung zu anderen semantischen Typen.

Viewed Structurally’ mit der TUI T104 verbunden, der sich in der Hierarchie
auf dem fiinften Level befindet. Neben der ‘isa’-Beziehung gibt es noch viele
weitere Beziehungen, die unter dem Teilbaum ‘associated with’ zusammen-
gefasst und ebenfalls hierarchisch geordnet sind. Die in dieser Arbeit verwen-
dete UMLS-Version 2022AA gliedert das Semantic Network in insgesamt 127
semantische Typen. Davon gehoren 92 zum Typen ‘Entity’ und 35 zum Typen
‘Event’. Auferdem gibt es 54 Relationen, wovon eine die ‘isa’-Relation ist und
53 dem Typen ‘associated with’ untergeordnet sind.3

Abbildung 3.1 zeigt ein ausfiihrliches Beispiel zu den oben beschrie-
benen Komponenten des UMLS. Dies dient als Hilfe, um ein grundlegendes
Verstandnis fiir das UMLS und dessen Prinzipien zu schaffen. Dadurch soll
Verwirrungen bei der Benutzung des UMLS im weiteren Verlauf dieser Arbeit
verhindert werden. Das Konzept mit der CUI C0030827 besitzt den priméren

durch
Abgerufen

Network sind
ermittelt worden.

3Die angegeben Zahlen zum Semantic
https://uts.nlm.nih.gov/uts /umls/semantic-network /root
am 12.06.2023

11



KAPITEL 3. METHODEN

Namen ‘penicillin G’ und eine Liste von Pseudonymen (‘benzylpenicillin’, ‘PG’,
‘PCG’, usw.). Auferdem sind dem Konzept die semantischen Typen ‘Antibio-
tic’ mit der TUI T195 und ‘Organic Chemical’ mit der TUI T109 zugeord-
net. Es muss immer mindestens ein semantischer Typ zugeordnet sein. Das
Konzept C0030827 steht in Beziehung zum Konzept C0003232 mit dem pri-
méaren Namen ‘Antibiotics’. Bei der Beziehung handelt es sich um eine ‘broader
concept’-Relation. ‘penicillin G’ ist also eine spezielle Form eines ‘Antibiotics’.
Gleichzeitig besteht eine ‘narrower concept’-Beziehung zum Konzept C0308345
mit dem priméren Namen ‘Aquacillin’. ‘penicillin G’ ist also zugleich auch ei-
ne Ubergruppierung und ‘Aquacillin’ kann dieser Gruppe zugeordnet werden.
Zusatzlich gibt es noch viele weitere Beziehungen zu verwandten Konzepten,
die in diesem Beispiel durch weitere von den Konzepten wegfiihrende Pfei-
le dargestellt werden sollen. Die semantischen Typen des Konzepts sind Teil
des Semantic Networks und besitzen eigene Beziehungen. Der semantische Typ
‘Organic Chemical’ besitzt zum Beispiel eine ‘isa’-Beziehung zum semantischen
Typen ‘Chemical Viewed Structurally’. ‘Organic Chemical’ ist also eine Unter-
gruppierung der Gruppe ‘Chemical Viewed Structurally’. Diese ‘isa’-Beziehung
kann hierarchisch weiterverfolgt werden, bis mit ‘Entity” die oberste Ebene er-
reicht ist. Das Beispiel verdeutlicht, dass das Konzept C0030827 Teil eines
grofen Netzwerks mit vielen Konzepten und Beziehungen, sowohl zwischen
den Konzepten als auch zwischen den semantischen Typen, ist.

3.1.2 PubMed

Das PubMed ist eine frei nutzbare Suchmaschine des National Center for Bio-
technology Information (NCBI) und liefert Verweise und Links zu biomedizi-
nischer und andere biowissenschaftlicher Literatur [24]. Es beinhaltet aktuell
mehr als 34 Mio. Abstract-Texte und Zitationen.* Das PubMed liefert keine
Volltexte, sondern lediglich Metadaten. Dazu zéhlen unter anderem die Auto-
ren, der Abstract, der Titel und Verlinkungen zu Volltexten. Zudem beinhaltet
ein Suchergebnis in PubMed meistens Medical Subject Headings (MeSH) [23].
Sie dienen als Stichwortverzeichnis und zur Indexierung der Dokumente. Durch
die Benutzung von MeSH-Termen wird ein konsistenter Weg sichergestellt,
um bei einer Suchanfrage alle relevanten Artikel als Suchergebnisse zu liefern,
selbst wenn die Artikel unterschiedliche Begrifflichkeiten nutzen.

Das PubMed liefert Zitationen zu Ressourcen von drei groften Datenquellen.
Diese sind MEDLINE, PubMed Central (PMC) und Bookshelf. Die grofte
Quelle ist der MEDLINE-Korpus. Er besteht hauptsachlich aus Zitationen und

“Die aktuelle Zahlen zum PubMed sind aus https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/about/
entnommen. Abgerufen am: 12.06.2023
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beinhaltet somit keine Volltexte. MEDLINE ist die einzige der drei Quellen,
die MeSH-Terme verwendet und liefert Metadaten wie beispielsweise den Titel
und Abstract. Die zweitgrokte Ressource ist PubMed Central (PMC). PMC ist
ein Archiv fiir aktuelle und historische biomedizinische Volltexte. Die kleinste
Ressource ist Bookshelf. Dabei handelt es sich ebenfalls um ein Volltextarchiv.
Dieses beinhaltet aber vor allem ganze Biicher, Reporte, Datenbanken und
andere Dokumente mit biomedizinischem Hintergrund. Die Inhalte der drei
Datenquellen sind alle frei zugénglich. Fiir die vorliegende Arbeit ist vor allem
der MEDLINE-Korpus relevant, da er die Datengrundlage fiir den praktischen
Teil liefert.

3.1.3 MedMentions

Der MedMentions-Datensatz ist ein manuell annotierter Datensatz und wurde
fiir Modelle zur Erkennung biomedizinischer Konzepte erstellt [25]. Vergleich-
bare Datensétze wie der NCBI [12] oder der BC4GO [4] sind in der Regel
auf bestimmte Konzepttypen limitiert - z.B. Krankheiten bei NCBI; Gene bei
BC4GO - und besitzen maximal ein paar Tausend mit Entitdten annotierte
Textstellen. Deshalb haben die Autoren bei der Erstellung des MedMentions-
Korpus auf eine breite Streuung unterschiedlicher biomedizinischer Fachberei-
che und Konzepttypen sowie auf eine signifikante Vergréfserung der bisherigen
Korpusgrofen geachtet. Enthalten sind 4.392 Abstracts von zuféllig ausgewéhl-
ten PubMed-Artikeln, welche im Jahr 2016 erschienen sind. In diesen Texten
wurden von einem Expertenteam umféanglich UMLS-Konzepte markiert. Fiir
jede identifizierte Textstelle mussten die Experten die 2017AA (full) Version
des UMLS Metathesaurus durchsuchen und sie mit dem ihrer Meinung nach
am besten passendem UMLS-Konzept verkniipfen. Dabei war vorgegeben, im-
mer das spezifischste UMLS-Konzept zu wahlen und keine sich iiberlappende
Markierungen zu setzen.

Nach dem Annotieren durch die Experten wurden die Konzeptmarkierun-
gen weiter eingeschréankt und es wurden einige Konzepte aus dem Datensatz
herausgefiltert. Als erstes wurden alle annotierten Konzepte entfernt, deren zu-
geordnete semantische Typen ausschliefslich auf Level 1 oder 2 der Hierarchie
stehen, da diese als zu allgemein betrachtet wurden. Aus den iibrig gebliebe-
nen semantischen Typen wurden dann die 21 relevantesten ausgewéhlt. Dabei
wurde sowohl auf die Relevanz in der Biomedizin als auch auf die Haufigkeit
in den annotierten Textstellen geachtet. Eine genau Auflistung der 21 relevan-
ten semantischen Typen ist in Tabelle 3.1 zu finden. Alle Konzepte, die nicht

STabelle iibernommen aus Mohan und Li [25].
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Tabelle 3.1: Eine Aufstellung der 21 relevanten semantischen Typen, die bei der Er-
stellung von MedMentions erlaubt waren. Konzepte, die nicht mindestens einem der
markierten semantischen Typen oder einem untergeordnetem Element zugeordnet

sind, kommen in MedMentions nicht vor.?
Typ Name TUI hier. Ebene
Event TO051 1
Activity TO052 2
Behavior TO053 3
Social Behavior TO054 4
Individual Behavior TO055 4
Daily or Recreational Activity T056 3
Occupational Activity TO057 3
Health Care Activity TO058 4
Research Activity T062 4
Governmental or Regulatory Activity T064 4
Educational Activity T065 4
Machine Activity T066 3
Phenomenon or Process T067 2
Injury or Poisoning TO037 3
Human-caused Phenomenon or Process T068 3
Environmental Effect of Humans T069 4
Natural Phenomenon or Process TO070 3
Biologic Function TO038 4
Entity TO071 1
Physical Object TO072 2
Organism T001 3
Virus TO005 4
Bacterium TO007 4
Archaeon T194 4
Eukaryote T204 4
Anatomical Structure TO17 3
Manufactured Object TO073 3
Medical Device TO074 4
Research Device TO075 4
Clinical Drug T200 4
Substance T167 3
Body Substance TO31 4
Chemical T103 4
Food T168 4
Conceptual Entity TO77 2
Organism Attribute T032 3
Clinical Attribute T201 4
Finding TO033 3
Idea or Concept TO78 3
Temporal Concept TO079 4
Qualitative Concept T080 4
Quantitative Concept TO081 4
Spatial Concept TO082 4
Functional Concept T169 4
Body System TO022 5
Occupation or Discipline T090 3
Biomedical Occupation or Discipline TO091 4
Organization T092 3
Group T096 3
Professional or Occupational Group TO097 4
Population Group TO098 4
Family Group T099 4
Age Group T100 4
Patient or Disabled Group T101 4
Group Attribute T102 3
Intellectual Product T170 3
Language T171 3
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mindestens einem der 21 dort markierten semantischen Typen oder einem un-
tergeordnetem Element dieser zugeordnet sind, wurden entfernt. Zum Schluss
wurden 18 Quellvokabulare - basierend auf deren Relevanz in der Biomedi-
zin - festgelegt. Konzepte, die nicht in mindestens einem der 18 Vokabulare
vorkommen, wurden entfernt. Nach all diesen Schritten besitzt MedMentions
4.392 einzigartige UMLS-Konzepte die in insgesamt 352.496 Textstellen mar-
kiert sind. Es ist wichtig, sich bei der Nutzung des Datensatzes stets der ge-
troffenen Einschrénkungen bewusst zu sein. Je nach Anwendung sollten dann
gegebenenfalls Schritte durchgefithrt werden, um diese Einschrankungen zu
beriicksichtigen.

3.1.4 PubMedDS

Der PubMedDS-Datensatz entstand im Rahmen einer Forschungsarbeit von
Vashishth et al. [36] und umfasst ca. 13 Mio. Dokumente aus dem PubMed.
Das Ziel der Forschungsarbeit bestand darin, das allgemeine Entity-Linking
in der biomedizinischen Domaéne zu verbessern. Das soll durch das Verwenden
eines Moduls zur Vorhersage der semantischen Typen und der Einfiihrung von
sehr grofsen Trainingsdatensétzen ermdoglicht werden. Einer der darin vorge-
stellten Trainingsdatensétze ist PubMedDS. Zur Erstellung nutzten die Au-
toren Distant Supervision, um anhand der fiir die PubMed-Artikel vorhande-
nen MeSH-Terme automatisiert UMLS-Konzepte zu markieren.

Abbildung 3.2 zeigt das Vorgehen grafisch auf. Zunéchst wird ein NER-
System zur Extraktion biomedizinischer Entitdten auf die Abstracts von
PubMed-Artikeln angewendet. Die dadurch erhaltenen Konzepte werden durch
die in PubMed angegebenen MeSH-Terme gegengepriift und es werden nur die
Konzepte in den Datensatz iibernommen, die sowohl durch das NER als auch
in den MeSH-Termen gefunden werden. Das gewéhlte Verfahren ermoglicht
es, auf einfache Art und Weise einen sehr grofen Datensatz mit vielen mar-
kierten UMLS-Konzepten zu erstellen. Allerdings bringt es auch Einschrén-
kungen fiir den Datensatz mit sich. Erstens fiithrt der beschriebene Weg dazu,
dass nur UMLS-Konzepte vorhanden sind, welche auch im MeSH-Vokabular
vorkommen. Das entspricht mit ca. 450.000 Konzepten in etwa 10% des ge-
samten UMLS 2022AA.% Auferdem werden, durch die Uberpriifung mit den
MeSH-Termen ein grofser Teil der durch das NER erkannten Konzepte wieder
verworfen. Beide Punkte fiihren dazu, dass im Vergleich mit MedMentions bei

6Die Zahl der 450.000 Konzepte wurde bei der FErstellung eines UMLS-
subset ermittelt. Eine Anleitung zur Erstellung des UMLS-subset ist unter htt-
ps://www.nlm.nih.gov /research /umls/implementation resources/metamorphosys,/help.html
zu finden. Abgerufen am 13.06.2023
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Abbildung 3.2: Methode zur Erstellung von PubMedDS. Fiir jeden PubMed Ar-
tikel wird auf den Abstract biomedizinisches NER durchgefiihrt, um alle moglichen
Entitdten zu identifizieren. Anschlieffend werden mittels Distant Supervision und
den MeSH-Termen des Artikels die UMLS-Entitdten extrahiert, die in den Daten-
satz ibernommen werden.”

einer Precision von 90,3%, ein Recall von gerade einmal 5,3% erreicht wird.
Daher ist der Datensatz vor allem fiir Anwendungen geeignet, die eine hohe
Precision erfordern und fiir die der Recall zweitrangig ist. PubMedDS dient
aufgrund seiner Gréfe und automatisierten Methodik als Inspiration fiir das
in dieser Arbeit vorgestellten Datensatzkonzeptes.

3.1.5 Entity-Linking fiir UMLS-Konzepte

Entity-Linking bezeichnet einen Prozess, bei dem in einem unstrukturierten
Dokument erwdhnte Entitdten mit Entitdten aus einer Wissensdatenbank ver-
kniipft werden [39]. Im vorliegenden Fall ist die Wissensdatenbank das UMLS
und die gesuchten Entitaten sind UMLS-Konzepte. Modelle, die Entity-Linking
durchfiithren, werden in dieser Arbeit Entity-Linker genannt. Im Folgenden
werden die Entity-Linker scispaCy, cTAKES und QuickUMLS vorgestellt.

"Grafik iibernommen von Vashishth et al. [36].

16



KAPITEL 3. METHODEN

Tabelle 3.2: Auflistung und Vergleich aller scispaCy Pipeline-Modelle.”

Modell Vokabular Grofie Zusatz
en_core_sci_sm ca. 100.000 Eintragen -

en_ core sci_md ca. 360.000 Eintragen 50.000 Wortvektoren
en_ core_sci_lg ca. 785.000 Eintragen 600.000 Wortvektoren

en_core_sci_scibert ca. 785.000 Eintrdgen SciBERT-Transformer

scispaCy

scispaCy?® ist ein Erweiterungspaket fiir das NLP-Toolkit spaCy [26]. spaCly ist
eine Python-basierte Bibliothek und stellt eine grofse Anzahl an unterschiedli-
chen Tools zur Textverarbeitung zur Verfiigung. Aufgrund der Beliebtheit von
spaCy und dessen Modellen und Methoden haben sich die scispaCy-Entwickler
dafiir entschieden, darauf aufbauend eine NLP-Bibliothek fiir die biomedizi-
nische Doméne zu erstellen. Fiir die Erstellung von scispaCy wurden spaCy-
Modelle fiir Part of speech (POS) Tagging, Dependency Parsing und Named
Entity Recognition (NER) mit biomedizinisch relevanten Datensétzen - darun-
ter MedMentions - neu trainiert. Aufserdem wurde das Tokenisierungsmodul
von spaCy mit speziellen Regeln erweitert. Fiir das Entity-Linking wird ein
K Nearest Neighbours-Verfahren verwendet. Dadurch werden fiir eine Textstel-
le die K-wahrscheinlichsten Entitaten aus der ausgewahlten Wissensdatenbank
zuriickgegeben. Mogliche Wissensdatenbanken sind UMLS, MeSH, RxNorm,
GO und Human Phenotype Ontology. Ein weiterer Bestandteil des Entity-
Linking mit scispaCy ist eine Komponente zur Auflésung von Abkiirzungen.
Ist diese Option aktiviert, werden entdeckte Abkiirzungen mittels des Algorith-
mus von Schwartz und Hearst [33] vor der Generierung der Linking-Kandidaten
durch deren Langform ersetzt.

scispaCy stellt acht Modelle zur Verfiigung. Vier davon sind vollwertige
spaCy-Pipelines fiir biomedizinische Textverarbeitung und die anderen vier
sind eigenstandige, auf unterschiedlichen Korpora trainierte, NER-Modelle.
Die vier Pipelines unterscheiden sich durch die Grofe des Vokabulars und die
Verwendung von Wortvektoren. Mit ‘en core sci_scibert’ gibt es auferdem
eine Pipeline, die ein SciBERT-basiertes [5] Transformer-Modell nutzt. Tabel-
le 3.2 stellt die vier fiir diese Arbeit interessanten Pipelines gegeniiber. Das
Entity-Linking ist jeweils als Komponente der Pipeline-Modelle verwendbar.

8Eine Dokumentation zu scispaCy ist unter https://github.com /allenai/scispacy zu fin-
den. Abgerufen am 12.06.2023

9Informationen der Tabelle stammen aus https://github.com/allenai/scispacy#available-
models . Abgerufen am 12.06.2023
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cTAKES

Das clinical Text Analysis and Knowledge Extraction System (cTAKES)Y
ist ein modulares System mit unterschiedlichen Pipeline-Komponenten [30].
Es ist unter einer open source Apache-Lizenz verfiighar und wurde unter Ver-
wendung von der Apache Unstructured Information Management Architecture
(UIMA) und Java 1.5 implementiert. Die Pipeline-Komponenten kénnen indi-
viduell und den eigenen Anforderungen entsprechend zusammengefiigt werden.
Fiir ein Eingabedokument wird die Pipeline dann Schritt fiir Schritt durchlau-
fen und so der gewiinschte Output generiert. cTAKES kombiniert regelbasierte
Aspekte mit maschinellem Lernen. Die Default Clinical Pipeline ist die Stan-
dartpipeline zur Extraktion medizinischer Entitdten. In einem ersten Schritt
werden die Satzgrenzen ermittelt. Dafiir wird die Satzgrenzenerkennung von
OpenNLP!" erweitert, um fiir Punkte, Fragezeichen oder Ausrufezeichen vor-
herzusagen, ob es sich um das Ende eines Satzes handelt. Anschliefsend wird
fiir jeden Satz eine Tokenisierung durchgefiihrt. Der Tokenizer besteht aus zwei
Subkomponenten. Die erste teilt den Text eines Satzes an Leerzeichen und In-
terpunktionen auf. Die zweite Subkomponenten ist eine kontextabhéngige To-
kenisierung und fiigt falsch aufgeteilte Token wieder zusammen. Beispielsweise
wird das Datum 29.03 aufgrund des ‘.” zunéchst in zwei Token aufgeteilt. Durch
die kontextabhingige Tokenisierung werden die beiden Token wieder zusam-
mengefiigt. Nach der Tokenisierung wird ein POS Tagging durchgefiihrt, um
die Wortarten und Informationen iiber die Satzzusammenstellung zu erhalten.
Danach wird der Shallow Parser verwendet, um Chunking anzuwenden und
zusammengehorende Teile eines Satzes zu gruppieren. Im letzten Schritt wird
dann Entity-Linking durchgefiihrt. Dabei werden durch einen Worterbuch-
Lookup-Algorithmus in den durch das Chunking festgelegten Nominalgruppen
biomedizinische Entitédten identifiziert und mit UMLS-Konzepten verkniipft.

QuickUMLS

QuickUMLS'2 ist ein schneller, nicht iiberwachter Algorithmus fiir das un-
scharfe Worterbuch-Matching, der zur Extraktion medizinischer Entitédten in
unstrukturierten Texten verwendet wird [35]. Es handelt sich dabei um eine
frei nutzbare Python-Implementierung. QuickUMLS ist im Vergleich zu ande-
ren Entity-Linkern auf Geschwindigkeit optimiert und eignet sich daher gut fiir

10Eine Dokumentation zu ¢TAKES ist unter https://github.com/apache/ctakes/wiki zu
finden. Abgerufen am 12.06.2023

1OpenNLP ist ein NLP Bibliothek von Apache. Informationen sind unter
https://opennlp.apache.org/ zu finden. Abgerufen am 12.06.2023

12Eine Dokumentation zu QuickUMLS ist unter https://github.com/Georgetown-IR-
Lab/QuickUMLS zu finden. Abgerufen am 12.06.2023
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die Arbeit mit grofen Datensétzen. Das System ist in der Lage, ein Dokument
mit ca. 1.000 Token in 500 bis 1.000 ms zu bearbeiten und ist dadurch bis zu
135-mal schneller als cTAKES.

QuickUMLS nutzt den CPMerge-Algorithmus [27], um die Komplexitét
des Matching-Schrittes zu verringern und dadurch Rechenzeit zu sparen. Das
erreicht CPMerge, indem das Worterbuch durch einen Inverted Index repréasen-
tiert wird. Der Inverted Index speichert Features. Die Features sind Trigramme
aller Worterbucheintrige. Jedem Feature werden alle Strings des Wérterbuchs
zugeordnet, die dieses Feature besitzen. Wird fiir einen neuen Eingabestring
nun nach moéglichen Treffern im Worterbuch gesucht, wird zunéchst ermittelt,
wie viele Features minimal und maximal einem Eintrag im Worterbuch zuge-
ordnet sein miissen, um eine vorgegebene Grenze bei einer vorher gewihlten
Ahnlichkeitsfunktion zu erreichen. Die Ahnlichkeitsfunktion bei QuickUMLS
ist die Jaccard Sim. In die Ergebnisliste der moglichen Worterbuch-Matches
gehen nur die Eintrége ein, deren Anzahl an iibereinstimmenden Features zwi-
schen den errechneten Minimal- und Maximal-Werten liegt.

Der QuickUMLS-Algorithmus beginnt mit einer Tokenisierung des gesam-
ten Dokuments mittels spaCy. Die erhaltenen Token werden nun nach und nach
durchlaufen. Zunéchst werden fiir jedes Token mittels eines Sliding Windows
mehrere Sequenzen von Token festgelegt, die auf mogliche UMLS-Entitaten
untersucht werden sollen. Fiir ein Sliding Window der Grofe drei werden bei-
spielsweise fiir jedes Token drei Sequenzen erstellt. Die erste Sequenz beinhaltet
nur das Token selbst. Die zweite Sequenz beinhaltet das Token selbst und das
Token, das danach kommt. Die dritte Sequenz beinhaltet schlieflich das Token
selbst und die zwei Token, die danach kommen. Anhand definierter Heuristiken
wird dann fiir jede Tokensequenz iiberpriift, ob sie zuléssig ist. Zum Beispiel
darf sich die Tokensequenz nicht iiber mehrere Sétze erstrecken oder das erste
Token in der Sequenz darf keine Interpunktion sein. Anschliefend wird CP-
Merge genutzt, um aus einem UMLS-Woérterbuch fiir jede Tokensequenz die
Strings zu finden, welche bei Ermittlung der Jaccard Sim grofer oder gleich
einem Grenzwert « sind. Die Treffer werden dann als Liste zuriickgegeben.

3.2 FErstellung des Korpus

Nachdem die Grundlagen eingefiihrt wurden, folgt im néchsten Abschnitt die
Erklarung, wie der neue Korpus erstellt wird. Zunéchst wird die Methode erléu-
tert. Anschliefend wird auf die Bildung der Ensemble-Methoden eingegangen.
Zum Ende wird gezeigt, wie die Theorie technisch umgesetzt werden kann.
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3.2.1 Methode

Bei der Erstellung des PubMedDS wurde zu Gunsten einer hohen Precision ein
niedriger Recall in Kauf genommen. Um den Datensatz fiir beispielsweise die
Erstellung einer Suchmaschine nutzen zu kénnen, sollte aber der Recall um ei-
niges erhoht werden. Deshalb wird die Methodik zur Erstellung von PubMedDS

herangezogen und an dieses Bediirfnis angepasst.

Abbildung 3.3 zeigt die neue Methodik. Anstatt die durch das NER-System
erkannten Konzepte mittels der MeSH-Terme zu iiberpriifen und dadurch die
Vielfalt der moglichen Konzepte von vornherein zu beschranken, wird nun
ein anderer Ansatz zur Validierung der Konzepte gewéhlt. Die neue Methode
sieht vor, mehrere biomedizinische Entity-Linker zur Extraktion von UMLS-
Konzepten parallel auf PubMed-Abstracts durchzufiihren und deren Ergebnis-
se in einem Ensemble zusammenzufithren. Wie in Unterabschnitt 3.1.5 vorge-
stellt wurde, gibt es in der Bioinformatik mehrere denkbare Entity-Linker zur
Extraktion von UMLS-Konzepten. Da jedes dieser Modelle seine eigenen Me-
thoden nutzt, ist zu erwarten, dass die Linker Unterschiede in den Ergebnissen
liefern. Allerdings gibt es auch Uberschneidungen. In diesem Umstand besteht
die Chance, mittels Ensembles die Qualitdt der Markierungen zu erhéhen. Die
zugrundeliegende Annahme ist, dass eine Konzeptmarkierung eher richtig ist,
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Abbildung 3.3: Die Abbildung zeigt die Methodik zur Erstellung der neuen Da-
tensétze. Die Inspiration liefert die Methode zur Erstellung von PubMedDS auf der
linken Seite. Anstatt des Distant Supervision mit den MeSH-Termen werden im neu-
en Ansatz mehrere biomedizinische Entity-Linker parallel durchgefiihrt und deren
Ausgabewerte als Ensemble zusammengefiigt.

20



KAPITEL 3. METHODEN

je mehr Entity-Linker sie erkannt haben. Die Hoffnung ist es, dadurch Da-
tensatze erstellen zu kénnen, die im Vergleich zu PubMed eine Verbesserung
im Recall liefern und gleichzeitig eine akzeptable Precision beibehalten. Im
nachsten Unterabschnitt werden verschiedene Ensemble-Methoden vorgestellt,
die das ermdglichen sollen. Das Ziel dieser Arbeit ist es, einen Korpus zu er-
stellen, der mehrere Datensétze beinhaltet. Dadurch soll zukiinftigen Nutzern
die Wahl iiberlassen werden welchen Datensatz sie fiir ihre Anwendung be-
vorzugen. Die verschiedenen Datensétze entstehen durch die Kombination aus
ausgewahlten Entity-Linkern und Ensemble-Methode.

3.2.2 Ensemble-Methoden

Fiir die drei in Unterabschnitt 3.1.5 vorgestellten Entity-Linker scispaCy (s),
cTAKES (¢) und QuickUMLS (g) ergeben sich vier mogliche Kombinatio-
nen - (s+c); (s+q); (q¢+c); (s+q+c) - um ein Ensemble zu formen. Fiir die
Zusammenfiihrung der Ausgabewerte der einzelnen Entity-Linker sind viele
unterschiedliche Ensemble-Methoden denkbar. In dieser Arbeit werden drei
vorgestellt. Wir definieren folgende Ensemble-Methoden:

e (1) minl: Es werden alle die Konzeptmarkierungen tibernommen, die in
mindestens einem der im Ensemble enthaltenen Entity-Linker vorhanden
sind und exakt iibereinstimmen.

e (2) min2: Es werden alle die Konzeptmarkierungen iibernommen, die in
mindestens zwei der im Ensemble enthaltenen Entity-Linker vorhanden
sind und exakt {ibereinstimmen.

e (3) all: Es werden alle die Konzeptmarkierungen iibernommen, die in
allen im Ensemble enthaltenen Entity-Linkern exakt {ibereinstimmen.

Um ein besseres Verstdndnis fiir die drei definierten Ensemble-Methoden
aufzubauen dient, das Beispiel aus Abbildung 3.4. Die erste Zeile zeigt den
Ausgangstext des Beispiels. Auf diesen werden zunéchst die drei Entity-Linker
angewendet. Dadurch werden die Eigenschaften der Linker verdeutlicht. Bei al-
len drei Entity-Linkern ist es moglich, dass eine Textstelle mit mehr als einem
Konzept verlinkt ist. Der Textstelle ‘cystic fibrosis‘ sind beispielsweise durch
scispaCy mit C0010674 und C0010681 zwei Konzepte zugeordnet worden. Au-
ferdem ermdglichen die Entity-Linker Uberschneidungen bei den Konzeptmar-
kierungen. Zum Beispiel wurde durch ¢TAKES das Konzept C0033808 fiir
‘Pseudomonas‘ markiert, welches innerhalb der Grenzen der Konzeptmarkie-
rung C0033809 liegt. Die néchsten drei Zeilen der Abbildung verdeutlichen nun
die Ergebnisse der definierten Ensemble-Methoden fiir das (s+¢+c)-Ensemble.
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Pseudomonas aeruginosa (PA) infection in cystic fibrosis (CF) patients ...

C0010674

(C0033809) C0010681 C0030705
C0010674

C1413776
|Pseud0monas aeruginosa (PA) infection in cystic fibrosis (CF)|patients ...

C3714514) | ggg::gg;: (C0030705)

(C0033809)
C0033808 ( C0205207 C0016059

[Pseudomonas]aeruglnosa |(PA)||nfect|on ||n It_:ystlc fibrosis KCF) patients ..

C3714514
C0009450 C0030705

C00186059

_Pseudomonas aeruginosa (PA) infection in cystic fibrosis (CF) patients ...

C3714514) (CO010674 C0010674
C0033817 [ J[ J [ ]

C0009450 ) | C0010681 C1413776
C0033808 ) (C0033809) C0205207) |(C0016059

C0030705

N
[Pseudomonas]aeruginosa (PA) iinfection in (cystic fibrosis|(CF) patients ...
C0010674
C0010681 C0030705

C0016059

[Pseudomonas aeruginosa (PA) infection in cystic fibrosis|(CF) patients ...

(C0033809 ) C3714514)

(C0030705

Pseudomonas aeruginosa (PA) infection in cystic fibrosis (CF) patients ...

Abbildung 3.4: Beispielhafte Gegeniiberstellung der Methoden zur Erstellung der
Ensembles. Die ersten drei Felder der Grafik zeigen die Ausgabemarkierungen der
drei Entity-Linker fiir den Beispieltext. Die letzten drei Felder zeigen die Ergebnisse
fiir die drei vorgestellten Ensemble-Methoden. Die Ergebnisse gelten jeweils, wenn
die Methode auf die Kombination aller drei Linker angewendet wird.

22



KAPITEL 3. METHODEN

Fiir die min1-Methode beinhaltet das Ergebnis acht Markierungen mit ins-
gesamt zwolf Konzepten. Im Vergleich liefert diese Methode die meisten Kon-
zepte und Markierungen. Wenn einer Satzstelle von mindestens einem Linker
ein Konzept zugeordnet wird, dann wird diese Satzstelle auch im Ergebnis der
minl-Methode markiert. Die zugeordneten Konzepte sind dann alle Konzepte,
die mindestens einmal dieser Satzstelle zugeordnet sind. Der Satzstelle ‘Pseu-
donomas’ werden also das Konzept C0033808 aus ¢cTAKES und das Konzept
C0033817 aus QuickUMLS zugeordnet.

Die min2-Methode beinhaltet fiinf Markierungen und sechs Konzepte. Da-
bei werden nur Konzepte ins Ergebnis iibernommen, die von mindestens zwei
Linkern erkannt werden. Es ist egal, welche zwei Linker das Konzept beinhal-
ten. Wichtig ist nur, dass bei einer Markierung die Konzepte der beiden Linker
iibereinstimmen. Das Konzept C3714514 ist beispielsweise sowohl von cTAKES
als auch von QuickUMLS erkannt worden. Das Konzept C0033809 wiederum
ist von cTAKES und scispaCy erkannt worden. Beide Konzepte werden ins Er-
gebnis iibernommen. Der Satzteil ‘Pseudomonas’ wird sowohl von ¢ TAKES als
auch von QuickUMLS als eine Konzeptmarkierung erkannt. Allerdings erkennt
cTAKES die Markierung als C033808 und QuickUMLS erkennt die Markie-
rung als C0033817. Aus diesem Grund wird im Ergebnis der min2-Methode
die Satzstelle nicht markiert, auch wenn zwei Linker dort fiindig geworden sind.

Die all-Methode beinhaltet nur eine Markierung und ein Konzept. Dabei
handelt es sich um den Satzteil ‘patients’. Diesem wird das Konzept C0030705
zugeordnet, da dies im Beispielsatz die einzige Markierung ist, bei der alle drei
Entity-Linker iibereinstimmen. Logischerweise liefert diese Methode im Ver-
gleich die wenigsten Konzepte und Markierungen, da im Ergebnis nur Konzepte
iibrig bleiben, die von allen Linkern gleich erkannt werden.

3.2.3 Technische Umsetzung

Nachfolgend geht es um die technische Realisierung der Methodik. Es geht
darum, wie genau die drei Entity-Linker auf die Quelldaten angewendet werden
konnen und vor allem, wie dabei eine grofse Datenmenge effektiv bearbeitet
werden kann.
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Ausgangspunkt

Als Quelldaten wird die PubMed-Baseline von 2021 verwendet.'® Diese be-
inhaltet Daten zu 31.850.052 Dokumenten. Verwendet werden allerdings nur
die Dokumente, fiir die der Titel und Abstract vorhanden sind. Diese Ein-
schrankung fiihrt zu einer Datenmenge von insgesamt 21.168.134 Dokumenten.
Um aus den in Unterabschnitt 3.2.2 definierten Ensemble-Methoden einen Da-
tensatz zu erstellen, miissen zuerst die drei Entity-Linker separat auf die Quell-
daten angewendet werden. Da es sich dabei um mehrere Millionen
Texte handelt, ist eine parallelisierte Verarbeitung notwendig. Die gewahlte
Software dafiir ist Apache Spark bzw. PySpark. Fiir die Erstellung der vir-
tuellen Umgebungen wird Conda verwendet.

Benutzerdefinierte UMLS-Worterbiicher

Keiner der vorgestellten Entity-Linker verwendet von Haus aus das volle UMLS
mit allen Konzepten. scispaCy verwendet nur Vokabulare der Level 0, 1, 2 und
9. cTAKES verwendet die beiden Vokabularen SNOMED CT und RxNORM.
Nur QuickUMLS nutzt die UMLS-Installation, die der Nutzer auf seinem PC
installiert hat. Fiir jeden der drei Entity-Linker besteht die Moglichkeit ein be-
nutzerdefiniertes Worterbuch mit allen gewiinschten UMLS-Quellvokabularen
einzubinden. Um die Datensétze so umfassend wie moglich zu erhalten, wird
versucht die Zahl der miteinbezogenen Vokabulare moglichst grof zu halten.
Leider trat bei der Erstellung des Worterbuchs fiir cTAKES ein Fehler auf, der
im Laufe dieser Arbeit nicht behoben werden konnte. Dieser sorgt dafiir, dass
in ¢cTAKES nicht das volle UMLS verwendet werden kann. Tabelle 3.3 listet
die Vokabulare auf, die nicht in das Worterbuch iibernommen werden konn-
ten. Auffallig ist, dass in den Abkiirzungen aller fehleranfilligen Vokabulare
die Zeichen ¢ 7, ‘=" oder ‘.” vorkommen. Dies kénnte den Fehler hervorrufen.
Um den Fehler zu beheben, fehlt allerdings das Verstdndnis fiir den Ablauf
innerhalb des cTAKES-Prozesses. Daher wurde entschieden die fehlerbehafte-
ten Vokabulare auszuschliefen. Um die Ergebnisse der Entity-Linker einheit-
lich zu erhalten, werden fiir die Erstellung der Worterbiicher fiir scispaCy und
QuickUMLS ebenfalls alle Vokabulare der Liste aus Tabelle 3.3 ausgeschlossen.
Die genutzte UMLS-Version dieser Arbeit ist UMLS 2022AA.

B3Der Download der aktuellen PubMed-Baseline ist unter:
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/download /#annual-baseline moglich.  Abgerufen am
12.06.2023
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Tabelle 3.3: Eine Liste der Vokabulare die nicht in cTAKES funktionieren.

Name Abkiirzung N. Eintrige
Diagnostic & Statistical Manual of Mental Disorders, Fifth Edition DSM-5 881
HL7 Vocabulary Version 2.5 HL7V2.5 4.911
HLT7 Vocabulary Version 3.0 HL7V3.0 9.079
International Classification of Functioning, Disability & Health ICF-CY 1.666
LOINC German, Austria Edition LNC-DE-AT 6.812
LOINC German, Germany Edition LNC-DE-DE 12.014
LOINC Greek, Greece Edition LNC-EL-GR 2.304
LOINC Spanish, Argentina Edition LNC-ES-AR 38.255
LOINC Spanish, Spain Edition LNC-ES-ES 58.818
LOINC Spanish, Mexico Edition LNC-ES-MX 83.185
LOINC Estonian, Estonia Edition LNC-ET-EE 31.473
LOINC French, Belgium Edition LNC-FR-BE 46.589
LOINC French, Canada Edition LNC-FR-CA 46.807
LOINC French, France Edition LNC-FR-FR 53.283
LOINC Italian, Italy Edition LNC-IT-IT 85.049
LOINC Korean, Korea Edition LNC-KO-KR 26.893
LOINC Dutch, Netherlands Edition LNC-NL-NL 57.849
LOINC Polish, Poland Edition LNC-PL-PL 4.139
LOINC Portuguese, Brazil Edition LNC-PT-BR 58.425
LOINC Russian, Russia Edition LNC-RU-RU 58.347
LOINC Turkish, Turkey Edition LNC-TR-TR 52.129
LOINC Chinese, China Edition LNC-ZH-CN 85.050
Medication Reference Terminology MED-RT 3.467
NANDA-I Taxonomy II NANDA-I 3.690
American College of Cardiology/American Heart Association NCI_ACC-AHA 713
Clinical Data Interchange Standards Consortium NCI_CDISC 24.468
CDISC Glossary Terminology NCI_CDISC-GLOSS 767
Cancer Therapy Evaluation Program - SDC NCI CTEP-SDC 373
European Direcorate for the Quality of Medicines & Healthcare NCI_EDQM-HC 1.026
NCI Dictionary of Cancer Terms NCI_NCI-GLOSS 5.493
NCI Hugo Gene Nomenclature NCI_NCI-HGNC 5.343
NCI Health Level 7 NCI_NCI-HL7 129
Prostate Imaging Reporting and Data System NCI_PI-RADS 39

Konfiguration der Entity-Linker

Nachfolgend wird fiir alle drei Entity-Linker erlautert, wie diese in der vorlie-
genden Arbeit eingesetzt wurden:

scisapCy: Verwendet wird scispaCy Version 0.5.1. Das benutzte Modell ist
‘en_core_sci_md’ mit der Einstellung ‘resolve abbreviations’ als “True’. Die
Einstellung fiihrt dazu, dass Abkiirzungen vor dem Entity-Linking in ihre
Langform gebracht werden. Das Modell muss mit der Methode ‘spacy.load()’
geladen werden. Um fiir scispaCy ein benutzerdefiniertes Worterbuch zu er-
stellen, kann mit kleinen Anpassungen der Code von allenai'* genutzt wer-
den. Anschliefend muss ein benutzerdefinierter Linker erstellt werden, der
das Worterbuch nutzt. Der benutzerdefinierte Linker kann mit der Methode
‘register scispacy linker()’ erstellt werden. Danach muss er mit ‘add _pipe()’
zum ‘en_core_sci__md’-Modell hinzugefiigt werden. Zum Schluss des scispaCy
Prozesses werden die Linking-Ergebnisse so gefiltert, dass fiir jede Textstelle
nur die UMLS-Konzepte mit dem hdchsten Score, iibernommen werden.

MDer Code der verwendet wurde um das benutzerdefinierte ~Worterbuch
fiir scispaCy zu erstellen ist eine Adaption des Codes von allenai unter
https://github.com/allenai/scispacy/blob/main/scripts/export _umls_json.py Abgeru-
fen am 12.06.2023
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cTAKES: Verwendet wird ¢cTAKES Version 4.0.0.1. Um ¢TAKES fiir den
vorliegenden Anwendungsfall nutzbar zu machen, muss ein eigener
‘CollectionReader’” und ein ‘CollectionWriter’ implementiert werden.
Der ‘CollectionReader’ ist eine Erweiterung der Klasse ‘JCasCollectionRea-
der ImplBase’ und ermdglicht es der Pipeline das Format der Quelldaten
zu lesen. Der ‘CollectionWriter’ ist eine Erweiterung der Klasse ‘JCasCon-
sumer_ImplBase’ und sorgt dafiir, dass die Linking-Ergebnisse im richtigen
Format in eine Ausgabedatei geschrieben werden. Auf das UMLS wird in
c¢TAKES {iber ein Worterbuch-Lookup zugegriffen. Dafiir wird im Normalfall
die Datei ‘sno_rx16 _ab.xml’ verwendet. Soll ein benutzerdefiniertes Worter-
buch verwendet werden, muss dies mittels der ‘Dictionary Creator GUT’ % er-
stellt werden. Als Ergebnis dieses Schrittes wird eine neue ‘.xml’-Datei erstellt,
die der Pipeline hinzugefiigt werden kann. Um das Entity-Linking durchfiithren
zu konnen, miissen alle Pipeline-Komponenten in einer Piper-Datei zusammen-
gefiigt werden.

QuickUMLS: Verwendet wird QuickUMLS Version 1.4.1. Um QuickUMLS
nutzen zu konnen, wird eine UMLS-Installation benoétigt, die dann bei der
Instanziierung mittels ‘QuickUMLS(PfadZuUMLS)’ angegeben wird. Es ist
also nicht notwendig ein separates benutzerdefiniertes Worterbuch zu erstel-
len. Die von QuickUMLS genutzten Vokabulare richten sich nach den Quell-
vokabularen, die in der UMLS-Installation ausgewéhlt wurden. Alle anderen
Auswahlmoglichkeiten werden bei der Erstellung der QuickUMLS-Instanz bei
ihrem Default-Wert belassen. Durch die ‘match()’-Methode wird dann das
Entity-Linking auf den gewiinschten Text angewendet. Hier wurde die Va-
riable ‘best match’ auf ‘True’ gesetzt und die Variable ‘ignore syntax’ auf
‘False’.

Konfiguration von Spark

Genutzt wird Spark auf einem Cluster von 130 Nodes mit jeweils 80 GB nutz-
barem Speicher. Um den Entity-Linking-Prozess fiir jeden Linker parallelisiert
durchfithren zu kénnen, muss ein main-Programm mittels ‘spark-submit’ an
das Cluster iibergeben werden. Im ‘spark-submit’ enthalten ist das virtualenv,
das main-Programm mit den Spark-Befehlen zum Parallelisieren, die Anzahl
der Executors und die Speichergrofe fiir den Driver und die Executors. Fiir
scispaCy wurden 60 Executors mit jeweils 30 GB Speicher und ein Driver
mit 4 GB Speicher genutzt. Die Bearbeitung hat 10 Stunden und 17 Mi-

5Eine Anleitung fiir das Erstellen eines benutzerdefinierten Worterbuch fiir cTAKES ist
unter https://cwiki.apache.org/confluence/display /CTAKES /Dictionary+Creator+GUI zu
finden. Abgerufen am 12.06.2023
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nuten gedauert. cTAKES benétigt 16 GB Speicher bei Executor und Driver
und wurde mit 100 Executors ausgefiihrt. Die Rechenzeit von ¢cTAKES betrug
8 Stunden und 55 Minuten. Bei QuickUMLS wurden 25 GB Speicher pro
Executor und 2 GB fiir den Driver gewéhlt. QuickUMLS wurde mit 100 Exe-
cutors durchgefiihrt und war nach 9 Stunden und 2 Minuten fertig.
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Kapitel 4

Experimente

Das folgende Kapitel dient der Untersuchung der Ensemble-Methoden aus Un-
terabschnitt 3.2.2 und soll dabei helfen, den Nutzen des vorgestellten Korpus
zu verdeutlichen. Auflerdem werden in diesem Kapitel die formulierten For-
schungsfragen beantwortet. Zunéchst werden die Ensemble-Methoden mit Hilfe
des MedMentions-Datensatzes evaluiert und verglichen. Danach wird fiir eine
ausgewahlte Methode in einer hiandischen Zweitevaluation untersucht, ob Ver-
zerrungen der Precision-Werte vorliegen. Zum Schluss werden mittels deskrip-
tiver Statistiken die Eigenschaften des Korpus verdeutlicht und vergleichbaren
Datenséatzen gegeniibergestellt.

4.1 Evaluation durch MedMentions

Im folgenden Abschnitt wird die erste Forschungsfrage - ‘Welche Kombina-
tionen aus Ensemble-Methode und Entity-Linker-Auswahl fithren zu den bes-
ten Ergebnissen?’ - beantwortet. Dafiir wird eine Evaluation der verschiedenen
Kombinationsmoglichkeiten durchgefiihrt. Als Vergleichsdatensatz dient der in
Unterabschnitt 3.1.3 vorgestellte MedMentions-Korpus.

4.1.1 Vorgehen

Als erstes werden die Ensemble-Methoden auf die Abstract-Texte der 4.392
Dokumente aus MedMentions angewendet. Dies erlaubt es, die Konzeptmarkie-
rungen aller Ansdtze mit den Konzeptmarkierungen des MedMentions-
Datensatzes zu vergleichen und zu bewerten. Die dafiir verwendeten Kennwerte
sind die Precision (P) (vgl. Gleichung 4.1), der Recall (R) (vgl. Gleichung 4.2)
sowie eine Auswahl an diversen F/-scores (vgl. Gleichung 4.3) [15].

Die Precision sagt im vorliegenden Anwendungsfall aus, wie grofs der Anteil
der korrekt vorhergesagten Konzepte an den insgesamt vorhergesagten Kon-
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zepten ist. Die Formel fiir die Precision lautet:

> TP

= TP + PP (4.1)

Der Recall sagt aus, wie groft der Anteil der Konzepte des Vergleichsdaten-
satzes (MedMentions) ist, die richtig vorhergesagt wurden. Die Formel fiir den

Recall lautet:
STP

"~ TP + 5. FN
Der Ff-score ist das gewichtete harmonische Mittel zwischen Precision und
Recall. Fiir g kann ein beliebiger Wert eingesetzt werden. Dieser ist dann fiir

die Gewichtung des Recalls zustdndig. In der Formel ist der Recall also 5-mal
so wichtig wie die Precision. Die Formel fiir den F[-score lautet:

(4.2)

PxR

F5:(1+ﬁ2)*m

(4.3)

Abbildung 4.1 zeigt die Konfusionsmatrix fiir den vorliegenden Anwen-
dungsfall. Die Matrix zeigt auf, in welchem Fall ein Konzept bei der Evaluation
ein True Positive (TP), False Positive (FP), False Negative (FN) oder True
Negative (TN) ist. Ein TP liegt vor, wenn fiir ein Konzept, welches im zu eva-
luierenden Datensatz markiert wurde, dieselbe Markierung in MedMentions
existiert, also sowohl die Offsets als auch die CUI tiibereinstimmen. Besteht fiir
ein Konzept, welches im Ensemble markiert wurde, keine iibereinstimmende
Konzeptmarkierung, handelt es sich um ein FP. Félle, bei denen ein Konzept,
das in MedMentions markiert ist, nicht im Ensemble markiert wurde, sind
FN. Alle Worter des Textes, die weder in MedMentions noch im Ensemble
eine Konzeptmarkierung besitzen, zdhlen als TN. Diese Félle sind allerdings
fiir die Berechnung der Kennwerte irrelevant.

MedMentions
Konzept
Vorhersage Positiv Negativ
Konzept
Positiv TP FP
Negativ EN TN

Abbildung 4.1: Konfusionsmatrix fiir den vorliegenden Vergleich.
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Da die neuen Datensétze auch Textstellen besitzen, denen mehr als ein
Konzept zugeordnet wurde, wird jedes dieser Konzepte separat evaluiert und
einem der vier Fille (TP, FP, FN, TN) zugeordnet. Mittels seqeval' werden
durch ein Micro Averaging-Verfahren die Kennwerte fiir die Evaluation be-
rechnet. Das bedeutet, dass zuerst die TP-, FP- und FN-Summen aller 4.392
Abstracts zusammengerechnet und anschlieffend mit den Gesamtsummen die
Kennwerte berechnet werden.

4.1.2 Signifikanztest mit Bootstrapping

Um die Evaluationsergebnisse zuverlassig bewerten zu konnen, wird eine Un-
tersuchung der Signifikanz durchgefiihrt. Dafiir dient ein Signifikanztest auf
Grundlage von Bootstrapping [10]. Untersucht wird, ob die Differenzen zwi-
schen den Kennwerten der unterschiedlichen Methoden signifikant sind. Der
Signifikanztest wird gemacht, um Vergleiche zwischen den Methoden durchfiih-
ren zu konnen und die Erkenntnisse aus den Vergleichen statistisch zu unter-
mauern. Fiir jeden Kennwert (Precision; Recall; F0.5-; F1-; F2-score) werden
jeweils alle Methoden kreuzweise miteinander vergleichen. Daraus ergibt sich
eine Gesamtmenge von:

78 Methoden Vergleiche x 5 Kennwerte = 390 Einzeltests (4.4)

Fiir jeden Einzeltest wird eine Bootstrappingstichprobe von 100.000 Féllen
erstellt. Dafiir werden zunéchst die TPs, FPs und FNs der beiden zu verglei-
chenden Methoden auf zwei Listen zuféllig neu verteilt. Die Voraussetzung
dabei ist, dass die beiden Listen dieselbe Anzahl an Eintragen haben wie die
Ursprungslisten der Methoden. Anschliefend wird fiir jede der beiden neuen
Listen der - durch den Test untersuchte - Kennwert neu berechnet und die
Differenz gebildet. Die Differenzen werden in einer Haufigkeitsverteilung ge-
sammelt. Nach 100.000 Wiederholungen kann durch den Erwartungswert und
die Standardabweichung eine Normalverteilung erstellt werden. Diese wird ge-
nutzt, um die Signifikanz der tatsédchlich beobachteten Differenz zu untersu-
chen. Ist die Wahrscheinlichkeit fiir die tatséchlich beobachtete Differenz oder
einen extremeren Wert geringer als die Wahrscheinlichkeit fiir a/2, dann ist
die Beobachtung nicht signifikant. Ist das Gegenteil der Fall, dann ist die Be-
obachtung signifikant.

Da die Tests alle auf derselben Stichprobe durchgefiihrt werden, ist vor der
Testentscheidung eine Korrektur des Signifikanzlevels o notwendig. Die Kor-

Der Sourcecode von seqeval ist unter: https://github.com/chakki-works/seqeval zu
finden. Abgerufen am 12.06.2023
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rektur wird mittels der ungewichteten Bonferroni Prozedur durchgefiihrt [34].
Die Formel fiir o™ lautet:

aneu — aalt/n (45>

Dabei steht n fiir die Anzahl der durchgefiihrten Tests. Fiir a®* wurde ein
Wert von 0.05 gewéhlt. Daraus folgt fiir den vorliegenden Fall:

o™ = 0.05/390 ~ 0,00013 (4.6)

4.1.3 Ergebnisse

Tabelle 4.1 beinhaltet die Ergebnisse der Evaluation. Die Tabelle bildet fiir
alle denkbaren Datensétze die erreichten Kennwerte ab. Die Bezeichnung ei-
nes Datensatzes setzt sich aus der Ensemble-Methode und den verwendeten
Entity-Linkern zusammen. Der Name minl(s+q+c) steht also beispielswei-
se fiir den Datensatz, der erstellt wurde durch die Ensemble-Methode min!
und die Entity-Linker scispaCy (s), QuickUMLS (¢) und ¢TAKES (¢). Bei
den ausgewerteten Kennwerten handelt es sich um Precision, Recall, F0.5-,
F1- und F2-score. Um einen direkten Vergleich zum PubMedDS-Datensatz zu
ermoglichen, sind auch die Kennwerte fiir PubMedDS enthalten. Aufterdem
sind Informationen iiber die Ergebnisse der Signifikanztests beinhaltet. Steht
im Superskript eines Evaluationsergebnisses ein Buchstabe, ist das ein Zei-
chen fiir fehlende Signifikanz. Die Differenz zwischen dem betrachteten Evalua-
tionsergebnis und dem Evaluationsergebnis, welches zum Buchstaben aus dem
Superskript gehort, ist dann nicht signifikant. Ist ein Vergleich zwischen zwei
Kennwerten nicht signifikant, dann sollte dies bei der Bewertung und Interpre-
tation der Ergebnisse beachtet werden.

PubMedDS: Wie bereits in Unterabschnitt 3.1.4 beschrieben wurde, be-
sitzt der PubMedDS-Datensatz eine hohe Precision von 0,903. Dem steht aber
ein niedriger Recall von 0,053 gegeniiber. Der niedrige Recall fithrt dazu, dass
auch die F-Werte mit 0,215 fiir F0.5, 0,100 fiir F1 und 0,065 fiir F2 vergleichs-
weise niedrig sind. Da der PubMedDS-Datensatz als Inspiration dieser Arbeit
dient, bilden die Werte eine wichtige Vergleichsgrundlage fiir die Bewertung
der Ensemble-Methoden.

Vergleich der Entity-Linker: FEin lohnender Vergleich ergibt sich aus den
Ergebnissen der drei Entity-Linker, wenn diese, ohne Teil eines Ensembles zu
sein, fiir sich stehen. Die Kennwerte zeigen, dass scispaCy und ¢TAKES &hn-
liche Entity-Linking-Ergebnisse aufweisen und QuickUMLS deutlich schlech-
tere Werte liefert. Wéhrend scispaCy und ¢TAKES jeweils eine Precision von
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Tabelle 4.1: Verschiedene Kennwerte fiir PubMedDS, die drei Entity-Linker und
alle neun Moglichkeiten der Ensembles. Als Goldstandard wurde der MedMentions-
Datensatz verwendet. Des weiteren beinhaltet die Tabelle Ergebnisse der Signifikanz-
tests. Steht nach einem Kennwert ein Buchstabe im Superskript, bedeutet dies, dass
die Differenz zwischen dem betrachteten Wert und dem Wert des zum Buchstaben
passenden Ansatzes nicht signifikant ist. In den Klammern stehen die Entity-Linker,
die im Ensemble beinhaltet sind. s=ScispaCy, q=QuickUMLS, c=cTAKES.

MedMentions
P R F0.5 score F1 score F2 score
a PubMedDS2 0,903 0,053 0,215 0,100 0,065
b ScispaCy 0,291 ¢ 0,484 7 0,316 ¢ 0,363 ¢ 0,427 ¢
¢ QuickUMLS 0,162 0,139 0,157 0,150 0,143
d ¢cTAKES 0,287% 0,479° 0,312° 0,359 0,422 b?
e minl(s+qtc) 0,197 0,585 9 0,227 0,294 0,420 ¢

f minl(s+q) 0,220 0,508 0,257 9" 0315" 0,408 "
g minl(s+tc) 0,224  0579¢ 0,255 /" 0,323 0,440
h minl(q+c) 0,229 0,500 0,257 79 03147 0,404 I

i min2(s+q+c) 0,399 0,411 0,401 0,405 0,409 /h
j all(s+q+c) 0,528 0,098 0,281 0,166 0,117
k all(s+q) 0,370 0,112 0,253 0,172™ 0,130
1 all(s+c) 0,501 0,377 0,470 0,430 0,397
m all(q-+c) 0,344 0,118 0,249 0,175 % 0,136

ca. 0,29 und einen Recall von ca. 0,48 besitzen, liegen die Ergebnisse von
QuickUMLS bei 0,162 fiir die Precision und 0,139 fiir den Recall. Aufgrund
dieser Analyse sollte die Wahl von QuickUMLS als Teil des Ansatzes iiber-
dacht werden. Bei einem direkten Vergleich zwischen scispaCy und ¢TAKES
ist scispaCy auf den ersten Blick bei jedem Kennwert um 0,004 bis 0,005 Punk-
te besser als cTAKES. Die Ergebnisse der Signifikanztests zeigen aber, dass
diese Beobachtung nicht signifikant ist. Daher kann keine zuverlissige Aus-
sage iiber einen Gewinner dieses Vergleichs gezogen werden. Eher unterstreicht
der Signifikanztest die Annahme, dass die Qualitdt beider Entity-Linker auf
demselben Level ist.

Vergleich der Ensemble-Methoden miteinander: Als néchstes werden
die verschiedenen Methoden minl, min2 und all miteinander verglichen. Auf
den ersten Blick wird deutlich, dass die Methode all, unabhéngig von den ge-
wahlten Entity-Linkern, tendenziell zu einer Erhéhung der Precision und die
Methode min1 zu einer Erhéhung des Recalls fiihren. Diese Beobachtung ist

2Die PubmedDS-Werte sind die Angaben von Vashishth et al. [36].
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logisch, da bei all nur die Konzeptmarkierungen iibernommen werden, die in
allen Entity-Linkern vorhanden und daher am sichersten richtig sind. Das er-
hoht die Precision, senkt aber gleichzeitig den Recall. Auf der anderen Seite
werden bei minl alle durch die Entity-Linker denkbaren Konzeptmarkierungen
iibernommen. Dies wirkt sich positiv auf den Recall aus, fiithrt aber auch dazu,
dass viele Konzeptmarkierungen iibernommen werden, die nicht richtig sind.
Dadurch sinkt bei min! gleichzeitig die Precision. Die Methode min2 liefert
in diesem Vergleich der drei Ensemble-Verfahren einen Mittelweg. Da fiir jede
Konzeptmarkierung iiberpriift wird, ob sie durch einen zweiten Entity-Linker
gefunden wurde, werden viele falsche Konzeptmarkierungen im Vergleich zu
manl nicht ibernommen. Dadurch steigt die Precision im Vergleich zu mini.
Auferdem kann der Recall im Vergleich zu all erhoht werden. In all werden al-
le Konzeptmarkierungen verworfen, die nicht von allen Entity-Linkern erkannt
werden. In min2 werden aber nur Konzeptmarkierungen verworfen, die nicht
von mindestens zwei Linkern erkannt werden. Dadurch fallen weniger Konzept-
markierungen aus der Ergebnismenge heraus. Das fiihrt im Vergleich zu einem
hoheren Recall. Die Methode min2 ermdglicht es also, sowohl die Precision als
auch den Recall zu erhohen. Allerdings ist die Methode in keinem Kennwert
die beste Methode.

Vergleich der Ensemble-Methoden von innen: Nun wird untersucht,
welche Zusammensetzungen von Entity-Linkern am besten fiir die einzelnen
Ensemble-Methoden funktionieren.

Die erste Methode ist minl1. Diese eignet sich vor allem zur Erhchung des
Recalls. Der hochste Recall von 0,585 wird erreicht, wenn fir minl(s+q+c)
alle drei Entity-Linker in das Ensemble aufgenommen werden. Dies ist sowohl
innerhalb des Ansatzes als auch beim Gesamtvergleich allen anderen Methoden
der hochste Recall. Das Ergebnis des Signifikanztests zeigt allerdings, dass der
Unterschied zu mini(s+c) und dessen Recall von 0,579 nicht signifikant ist.
Da minl(s+c) zusétzlich in allen anderen vier Kennwerten signifikant bessere
Ergebnisse liefert und sogar den hochsten F2-score besitzt, empfiehlt es sich,
bei einer Priorisierung des Recalls den min!(s+c)-Datensatz zu wéhlen. Die
beiden anderen Ensembles des min1-Ansatzes sind minl(s+q) und mini(q+c).
Sowohl min1(s+q) mit einer Precision von 0,229 und einem Recall von 0,508
als auch mini(q+c) mit einer Precision von 0,229 und einem Recall von 0,500
sind im Vergleich mit den anderen beiden Ansétzen keine guten Alternativen.

Die néchste Methode ist min2. Wie bereits beschrieben, ist diese ein Mittel-

weg zwischen der Optimierung der Precision und der Optimierung des Recalls.
Die Methode setzt voraus, dass mindestens drei Entity-Linker im Ensemble
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beinhaltet sind. Das fiihrt dazu, dass es mit min2(s+q+c) nur eine Moglich-
keit gibt, ein Ensemble zu bilden. Dieses besitzt eine Precision von 0,399, einen
Recall von 0,411, einen F0.5-score von 0,401, einen F'l-score von 0,405 und
einen F2-score von 0,409. Der Ansatz liefert zwar fiir keinen Kennwert das
hochste Ergebnis, allerdings ist er immer unter den besten Ansétzen dabei.
Der F0.5-score und der F1-score habend jeweils die zweith6chsten Werte aller
Ansétze und liegen 0,069 bzw. 0,025 Punkte unter den Werten von all(s+c).
Der F2-score bietet mit 0,409 ebenfalls ein gutes Ergebnis und liegt gerade
einmal 0,031 Punkte unter dem bestplatzierten Ansatz minl(s+c). Fir den
min2-Ansatz ldsst sich festhalten, dass er vor allem durch seine Ausgeglichen-
heit zwischen Precision und Recall eine interessante Alternative bietet.

Die letzte Methode ist all. Diese eignet sich vor allem zur Erhéhung der
Precision. Die hochste Precision von 0,528 wird erreicht, wenn alle drei Entity-
Linker in das Ensemble aufgenommen werden, also bei all(s+qg+c). Dies ist
sowohl innerhalb des Ansatzes als auch beim Gesamtvergleich mit den an-
deren Methoden die hochste Precision. Allerdings liefert diese Variante einen
Recall von nur 0,098. Wird ein Datensatz mit einer méglichst hohen Precision
bendtigt, sollte daher die Wahl auf PubMedDS fallen. PubMedDS besitzt eine
Precision von 0,903 und liegt damit um 0,375 Punkte hoher als die Precision
von all(s+q+c). Die zweitbeste Precision wird durch das Ensemble all(s+c)
mit einem Wert von 0,501 erreicht. Zusatzlich zu der hohen Precision besitzt
die Variante einen Wert von 0,377 beim Recall. Das fiihrt dazu, dass sowohl
der F0.5-score mit 0,470 als auch der Fl-score mit 0,430 die hochsten Werte
aller Ansétze aufweisen. Da auch alle Signifikanztests positiv sind, ist all(s+c)
die wohl beste Wahl, wenn ein Datensatz mit einem guten Mittelweg zwi-
schen Precision und Recall gesucht wird. Die beiden anderen Ensembles der
all-Methode sind all(s+q) und all(q+c). Sowohl all(s+q) mit einer Precision
von 0,370 und einem Recall von 0,112 als auch all(q+c) mit einer Precision von
0,344 und einem Recall von 0,118 sind im Vergleich mit den anderen beiden
Varianten — wie bereits bei der min-Methode - keine guten Alternativen.

Schlussfolgerung: Zusammenfassend lésst sich fiir die Beantwortung der
ersten Forschungsfrage - ‘Welche Kombinationen aus Ensemble-Methode und
Entity-Linker-Auswahl fithren zu den besten Ergebnissen?’ - festhalten, dass
die Entscheidung fiir einen Gewinneransatz von der persénlichen Priorisierung
der Precision bzw. des Recalls abhéngig gemacht werden sollte. Soll der Daten-
satz spéter fiir einen Anwendungsfall verwendet werden, bei der die Richtigkeit
der einzelnen Markierungen wichtiger ist als deren pure Anzahl, sollte eher auf
den Wert der Precision oder des F0.5-scores geachtet werden. Fiir den Fall
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wire PubMedDS oder die Methode all(s+c) der beste Ansatz. Soll der Daten-
satz allerdings fiir eine Methode verwendet werden, welche eine hohe Anzahl
an Markierungen erfordert, sollte auf den Recall oder den F2-score geachtet
werden. In dem Fall sollte die Wahl auf eine der Varianten mini(s+q+c) und
minl(s+c) fallen. Ist sowohl die Precision als auch der Recall wichtig, dann
sollte die Entscheidung auf Basis des Fl-scores getroffen werden. Die beste
Wahl wére in diesem Fall wieder die Methode all(s+c). Aufgrund der schlech-
ten Ergebnisse von QuickUMLS ist unklar, welche Methoden die besten wéren,
wenn ein besserer dritter Entity-Linker gewahlt worden wére.

4.2 Handische Zweitevaluation

Bei der Erstellung von MedMentions und dem hier vorgestellten Datensatz-
konzept liegen unterschiedliche Rahmenbedingungen vor. Es gibt Unterschiede
in der Anzahl moglicher Konzepte pro markierter Textstelle, im Umgang mit
Uberlappungen, bei der Einschrinkung semantischer Typen und aufgrund von
Anderungen im UMLS. Diese Unterschiede in den Rahmenbedingungen fiihren
unter Umstédnden zu verzerrten Evaluationsergebnissen. Um dies zu untersu-
chen, wird eine héndische Zweitevaluation durchgefiihrt. Die Motivation zu
dieser Zweitevaluation liegt in der Vermutung, dass eine Groftzahl der als FP
markierten Konzepte nur aufgrund der unterschiedlichen Rahmenbedingungen
als FP markiert wurden. Wenn dies der Fall wére, konnte das eine Verzer-
rung der in Unterabschnitt 4.1.3 ermittelten Precision-Werte zufolge haben.
Nachfolgend werden die Unterschiede in den Rahmenbedingungen genauer be-
schrieben. Anschliefsend wird das Vorgehen bei der handischen Zweitevaluation
erlautert. Zum Schluss werden die Evaluationsergebnisse vorgestellt und inter-
pretiert. Dadurch soll die zweite Forschungsfrage - ‘Sind die Precision-Werte
der Evaluation aufgrund von ungleichen Bedingungen bei der Erstellung der
Datensétze verféilscht?’ - beantwortet werden.

4.2.1 Unterschiede zu MedMentions

Nachfolgend werden die Unterschiede zwischen MedMentions und dem hier
vorgestellten Korpus erldutert, aufgrund derer eine hiandische Zweitevaluation
sinnvoll ist.

1. Der erste Unterschied besteht in der Anzahl moglicher Konzepte pro
identifizierter Textstelle. MedMentions beinhaltet genau ein Konzept pro
Markierung. Es ist daher denkbar, dass bei der Erstellung der
MedMentions-Markierungen héufig Situationen entstanden sind, bei de-
nen sich die Experten zwischen mehreren potenziellen Konzepten ent-
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scheiden mussten. Die Ensemble-Methoden dieser Arbeit erlauben es an-
dererseits, mehrere Konzepte pro Textstelle zu markieren. Wenn nun in
einer Markierung mehr als ein Konzept gekennzeichnet ist, kann hochs-
tens eins davon mit dem Konzept aus MedMentions iibereinstimmen.
Daher ist es in diesen Fallen mit der urspriinglichen Evaluation aus Ab-
schnitt 4.1 maximal moglich, die Summe der TPs um eins zu erhéhen.
Die iibriggebliebenen Konzepte der Textstelle gehen dann alle als FP in
die Evaluation ein. Allerdings enthélt das UMLS auch Konzepte, die sich
untereinander sehr stark ahneln. Dadurch ist eine Konzeptmarkierung oft
nicht, wie durch MedMentions vorausgesetzt, eindeutig. In Fallen, in de-
nen einer Textstelle mehr als ein Konzept zugeordnet ist, ist es daher
sinnvoll, héndisch zu iiberpriifen, ob die als FP gesetzten Konzepte evtl.
ebenfalls richtig, also ein TP, sein kénnten.

2. Eine weitere Differenz besteht darin, dass MedMentions keine Uberlap-
pungen der Markierungen erlaubt, wiahrend dies bei den hier vorgestellten
Methoden méglich ist. Beispielsweise ist im minl(s+q+c)-Datensatz fiir
die Textstelle ‘Pseudomonas aeruginosa’ sowohl die Sequenz ‘Pseudomo-
nas aeruginosa’ als auch die Sequenz ‘Pseudomonas’ mit einem UMLS-
Konzept markiert. In der Evaluation ist nun aufgrund der Uberlappung
der Markierungsgrenzen von vornherein ausgeschlossen das beide Kon-
zepte als TP gewertet werden, obwohl das Potenzial gegeben ist, dass
beide Werte TP sein kénnten.

3. Bei der Erstellung des MedMentions-Korpus sind nur Konzepte in das
Ergebnis iibernommen worden, welche mit mindestens einem von 21 aus-
gewihlten semantischen Typen oder einem untergeordnetem Elementen
dieser Typen verbunden sind. Die genauen 21 Typen sind bereits in Un-
terabschnitt 3.1.3 beschrieben und konnen in Tabelle 3.1 nachgelesen
werden. Aus dieser Eingrenzung folgt, dass es UMLS-Konzepte gibt, wel-
che durch eine der Methoden dieser Arbeit markiert werden, aber nicht
in den moglichen UMLS-Konzepten aus MedMentions vorhanden sind.
Ein Beispiel sind Konzepte des semantischen Typen ‘Clinical Drug’. Die-
se Fille sind in der ersten Evaluation immer FP. Es besteht aber die
Moglichkeit, dass sie TP waren, wenn der semantische Typ, welchem sie
angehoren, in MedMentions erlaubt wére.

4. Das UMLS und seine Quellvokabulare entwickeln sich standig weiter.
Es gibt in einem neuen Release immer wieder Konzepte die wegfallen,
neu gebildet werden oder ihre CUI &ndern. Zum Zeitpunkt der Erstel-
lung von MedMentions (UMLS 2017AA) gab es 3.465.486 Konzepte im
UMLS. Im 2022AA Release waren es 4.553.796 und im aktuellen UMLS
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2023AA sind es nur noch 3.313.382 Konzepte.? Diese Zahlen belegen die
stetige Veranderung des UMLS {iber die Zeit hinweg. Das fiihrt dazu, dass
sich Konzeptmarkierungen aus neueren Ansétzen und von MedMentions
schon aufgrund der Verdnderung des UMLS unterscheiden kénnen und
daher als FP markiert werden, obwohl sich beispielsweise nur die CUI
gedandert hat.

4.2.2 Vorgehen

Aufgrund des grofsen Zeitaufwands, den eine héndische Evaluation mit sich
bringt, kénnen nicht alle Kombinationen aus Ensemble-Methode und ausge-
wéahlten Entity-Linkern untersucht werden. Diese Arbeit beschrinkt sich daher
auf die handische Zweitevaluation eines einzigen Ansatzes. Dabei handelt es
sich um den all(s+c)-Datensatz, also denjenigen, der in Unterabschnitt 4.1.3
den hochsten Fl-score erreicht hat. Aufserdem werden nicht alle Texte aus Med-
Mentions neu evaluiert, sondern nur eine zufillige Auswahl von 100 Texten.
Bei der Evaluation werden alle in den Texten gesetzten Markierung nacheinan-
der betrachtet und nach TP und FP neu bewertet. Nicht markierte Textstellen
werden nicht iiberpriift. Um fiir die Bewertung der Entitéten ein einheitliches
und nachvollziehbares Vorgehen zu garantieren, wird vorher ein Regelwerk de-
finiert, welches vorgibt, wann ein Konzept als TP bewertet werden soll. Trifft
fiir ein Konzept keine der Regeln zu, wird es als FP bewertet. Ist keine ein-
deutige Zuordnung anhand der Regeln moglich, wird das Konzept ebenfalls als
FP bewertet.

Abbildung 4.2 stellt das Regelwerk in Form eines Diagramms, &hnlich einem
Entscheidungsbaum, dar. Fiir jedes UMLS-Konzept, dass in all(s+c) markiert
ist, wird der Diagrammfluss durchlaufen und dadurch entschieden, ob das Kon-
zept als TP oder FP markiert wird. Das Diagramm besteht aus fiinf Swimlanes.
Diese stellen die fiinf Grundfalle fiir Mogliche TP-Markierungen dar.

Der erste Fall tritt ein, wenn fiir das Konzept, das in all(s+c) markiert
ist, dasselbe Konzept an derselben Stelle in MedMentions auch markiert ist.
Markierungen dieser Gruppe gehen - genau wie in der urspriinglichen Eva-
luation — immer als TPs in die Evaluation ein.

3 Aktuelle Zahlen des UMLS 2023AA sind unter htt-
ps://www.nlm.nih.gov /research /umls/knowledge sources/metathesaurus/release/statistics.html
zZu finden. Die historischen Zahlen sind im Archiv unter htt-
ps://www.nlm.nih.gov /research/umls/archive/archive _home.html zu finden. Jeweils
abgerufen am 12.06.2023
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Beim zweiten Fall ist in all(s+c) und MedMentions zwar dieselbe Text-
stelle markiert, allerdings sind unterschiedliche UMLS-Konzepte verlinkt. In
der Evaluation aus Abschnitt 4.1 werden diese Markierungen immer als FP
gezahlt. In der héndischen Evaluation gibt es nun aber drei Md&glichkeiten,
dass das Konzept noch in einen TP geéndert wird. Die erste Mdoglichkeit be-
steht, wenn das Konzept aus all(s+c) eine allgemeinere Form des Konzeptes
aus MedMentions ist. Ein Beispiel hierfiir wiaren die Konzepte ‘Height” und
‘Body Height’. Ist in all(s+c) fiir eine Textstelle das Konzept ‘Height’ und
in MedMentions fiir dieselbe Textstelle das Konzept ‘Body Height” markiert,
dann ist das all(s+c)-Konzept urspriinglich als FP bewertet. Da ‘Height’ aber
einfach ein allgemeinerer Begriff fiir ‘Body Height’ ist, wird die Markierung
durch diese Regel nun als TP bewertet. Bei der zweiten Moglichkeit handelt es
sich um die Umkehrung der ersten. Sie tritt ein, wenn das Konzept aus all(s+c)
eine spezifischere Form des Konzeptes aus MedMentions ist. Allerdings muss
bei der Bewertung darauf geachtet werden, ob die Spezifizierung des Konzep-
tes auch Sinn ergibt. Ein passendes Beispiel ist, wenn fiir dieselbe Textstelle
die Konzepte ‘Scientific Study’ in all(s+c) und ‘Study’ in MedMentions mar-
kiert sind. ‘Scientific Study’ ist ein spezifischerer Begriff fiir ‘Study’. Handelt es
sich bei der markierten Textstelle tatsédchlich um eine wissenschaftliche Studie
und nicht nur eine einfache Studie, dann erlaubt es das Regelwerk, diese als
TP zu markieren. Die letzte Moglichkeit liegt bei Konzepten vor, deren CUI
sich im Laufe der Zeit gedndert haben. Ist die CUI des all(s+c)-Konzepts die
neuere Version der CUI des MedMentions-Konzepts, dann kann die Markie-
rung ebenfalls als TP bewertet werden. Das Konzept ‘Cystic Echinococcosis’
beispielsweise besals zum Zeitpunkt der Erstellung von MedMentions die CUI
(C4303092. Mittlerweile ist die zugehorige CUI aber die C4553297. Wurde ei-
ne Textstelle in all(s+c¢) mit der neuen CUI C4553297 markiert und dieselbe
Textstelle in MedMentions mit der alten CUI C4303092, sollte diese Markie-
rung als TP gezahlt werden.

Der dritte Fall tritt ein, wenn die Textstelle des all(s+c)-Konzepts in-
nerhalb einer in MedMentions markierten Textstelle liegt. Urspriinglich ist
dieser Fall aufgrund der Uberlappung als FP markiert. Die Regel besagt nun
aber, dass eine Textstelle dann doch als TP markiert wird, wenn das all(s+c)-
Konzept einen Teil des MedMentions-Konzepts darstellt. Ein Beispiel fiir das
Eintreten dieser Regel ist der Text ‘A review of the literature revealed a total
of 30 patients with SLE - AIMF reported to - date.” In diesem Text wurde
in all(s+c) das Konzept ‘Literature’ fiir die Textstelle ‘literature’ markiert. In
MedMentions wurde fiir denselben Text das Konzept ‘Review Literature’ fiir
die Textstelle ‘review of the literature’ markiert. Eigentlich wére diese Kon-
zeptmarkierung als FP in die Evaluation eingegangen. Da ‘Literature’ aber
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ein Teilbegriff von ‘Review Literatur’ ist, sollte die Textstelle als TP bewertet
werden.

Der vierte Fall ist das Gegenteil des dritten Falls. Und zwar tritt dieser
ein, wenn die Textstelle des in all(s+c) markierten Konzepts eine oder mehrere
in MedMentions markierte Textstellen umschlieftt. Auch hier handelt es sich
in der ersten Instanz immer um ein FP. Damit aus dieser Konzeptmarkierung
ein TP-Fall gemacht werden darf, besagt die Regel, dass das umschlossene
MedMentions-Konzept ein Teil des all(s+c)-Konzeptes sein muss. Ein Beispiel
betrifft den Text ‘We identified an increase in poor nutrition in surgical pa-
tients.” In diesem Text wurde in all(s+c) das Konzept ‘Surgical Patients’ fiir
die Textstelle ‘surgical patients’ markiert. In MedMentions wurden fiir den-
selben Text die zwei Konzepte ‘Operative Surgical Procedures’ fiir die Text-
stelle ‘surgical’ und ‘Patients’ fiir die Textstelle ‘patients’ markiert. Die Markie-
rung aus all(s+c) setzt sich also aus den zwei Markierungen aus MedMentions
zusammen und kann daher als TP bewertet werden, obwohl sie urspriinglich
als FP bewertet wurde.

Der fiinfte Fall tritt ein, wenn die Textstelle des in all(s+c) markierten
Konzepts nicht in MedMentions als Konzept markiert wurde und es auch keine
Uberschneidungen zu in MedMentions markierten Konzepten gibt. Logischer-
weise werden diese Markierungen als FP bewertet. Allerdings gibt es nun zwei
Ausnahmen, bei denen eine Anderung zu einem TP iiberpriift wird. Die erste
Ausnahme sind Konzepte, die einem der semantischen Typen angehéren, wel-
che nicht in MedMentions vorhanden sind. Trifft dies zu und das markierte
Konzept macht an der vorliegenden Textstelle Sinn, wird die Markierung als
TP bewertet. Ein Beispiel hierfiir ist der Text ‘The enrichment of bovine cul-
ture medium with 1 M crocetin reduced incidence of apoptosis.’. In all(s+c)
wurde fiir diesen Text an der Textstelle ‘incidence’ das Konzept ‘Incidence’
markiert. Diesem ist der semantische Typ ‘Quantitative Concept’ mit der TUI
TO81 zugeordnet. ‘Quantitative Concept’ ist allerdings einer der semantischen
Typen, deren Konzeptmarkierungen in MedMentions verworfen werden. Da die
Markierung an der Textstelle Sinn ergibt, wird das Konzept nachtraglich zu ei-
nem TP geédndert. Die zweite Ausnahme liegt vor, wenn das all(s+c)-Konzept
zwar nicht dieselbe Markierung in MedMentions besitzt, das Konzept aber an
einer anderen Stelle in MedMentions bereits markiert war und die Konzept-
markierung an der all(s+c)-Textstelle ebenfalls Sinn macht. Es sind also Fille,
in denen in MedMentions keine konsequente Markierung vorliegt. Ein Beispiel
dafiir ist das Konzept ‘study’. Héufig fangen Abstracts mit ‘This study ...’
oder dhnlichen Formulierungen an. In MedMentions ist das Konzept ‘study’
zwar bei einigen Texten markiert, aber nicht bei jedem Auftreten. Es ist aber
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davon auszugehen, dass das Konzept jedes Mal gesetzt werden konnte. Fangt
daher ein Text mit ‘This study ... " an und die Konzeptmarkierung fiir ‘study’
ist in all(s+c) gegeben aber in MedMentions nicht, dann sollte das Konzept
dennoch als TP markiert werden.

Das all(s+c) Konzept /—\
und das MedMentions ®
Konzept sind gleich

Die Texistellen in
ali(s+c) und in
MedMentions sind

gleich, aber das
Konzept ist nicht gleich

Das all(s+c) Konzept
ist eine allgemeinere Form
des MedMentions
Konzeptes
Oder
Das ali{s+c) Konzept ist
eine spezifischere Form
des MedMentions
Konzeptes
Oder

v

Konzept ist an
der Textstelle
sinnvoll gesetzt

Das all{s+c) Konzept ist )
die neuere Version des

MedMenfions Konzeples |

Die Texisielle des
mia(s+c) Konzeptes
liegt innerhalb einer in
MedMentions
markierten Texistelle

Das mia(s+c) Konzept
stellt einen Teil des
MedMention Konzeptes

dar

Die Textsielle des
al(s+c) Konzeptes
umschlelt eine oder
mehrere in
MedMentions markierte
Textstellen

l

Das MedMention Konzept
stellt einen Teil des Ja
all(s+c ) Konezpies dar

Die Textstele aus
all(s+c)istin
MedMentions nicht als
Konzept markiert

Das all(s+c) Konzept
gehdrt einem der
semantischen Typen an
welc he in MedMentions
nicht genutzt werden

Oder
("Das all{s+c) Korzept war

an einer anderen Stelle in
MedMentions bereits

markiert J

Konzept ist an
der Textsielle
sinnvoll gesetzt

Abbildung 4.2: Das Regelwerk, anhand dessen die hidndische Evaluation durchge-
fithrt wurde. Das Regelwerk kann wie ein Entscheidungsbaum durchlaufen werden.
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4.2.3 Ergebnisse

Da zur héndischen Zweitevaluation keine externen Mittel zur Verfligung ste-
hen, wird diese eigenhéndig durchgefiihrt. Dadurch kann eine unvoreingenom-
mene und fachlich einwandfreie Bewertung nicht garantiert werden. Die klaren
Regeln wirken diesem Umstand entgegen. Nichtsdestotrotz sollten die nachfol-
genden Evaluationsergebnisse nur unter Vorbehalt betrachtet werden.

Um eine zuverlissige Aussage zu treffen, werden zunichst die Precision
und der Recall fiir die 100 zuféllig ausgewédhlten Abstracts mit der urspriing-
lichen Evaluation neu berechnet. Fiir die 100 Testfélle liegen die Precision bei
0,480 und der Recall bei 0,341 und damit etwas unter den Werten der vollen
Evaluation mit den 4.392 MedMentions-Abstracts (P=0,501; R=0,377). Nach
der handischen Zweitevaluation liegt die Precision bei 0,623. Dies entspricht
einem Unterschied von 14,3% bei den Precision-Werten. Uber den Wert des
Recalls kann keine Aussage getroffen werden, da sich der Recall auf den Ver-
gleichsdatensatz (hier MedMentions) bezieht. Der Recall sagt aus, wie hoch
der Anteil der aus dem Vergleichsdatensatz gefunden Entitédten ist. Da sich
der Vergleichsdatensatz nicht verédndert bzw. nicht angezweifelt werden soll,
macht es keinen Sinn, eine Anpassung beim Recall durchzufiithren. Die Precisi-
on hingegen ist aus Sicht des eigenen Datensatzes und beschreibt, wie hoch der
Anteil der korrekten Markierungen ist. Daher macht es Sinn zu untersuchen,
ob der Precision-Wert héher sein konnte fiir den Fall, dass andere Bewertungs-
kriterien gewéhlt werden. Zur Beantwortung der zweiten Forschungsfrage -
‘Sind die Precision-Werte der Evaluation aufgrund von ungleichen Bedingun-
gen bei der Erstellung der Datensétze verfalscht?’ - lasst sich festhalten, dass
der Precision-Wert des Ansatzes all(s+c) bei der Evaluation mit MedMentions
zu niedrig ist und von einer erhohten Precision von etwa +14% ausgegangen
werden kann.

4.3 Deskriptive Statistiken

Der nachfolgende Abschnitt dient dazu, die Datensétze des Korpus genauer
zu beschreiben und dadurch greifbarer zu machen. Dafiir werden deskriptive
Statistiken berechnet und ein Vergleich zu MedMentions und PubMedDS ge-
zogen. Auferdem wird die dritte Forschungsfrage - “Welchen Mehrwert liefert
der vorgestellte Korpus im Vergleich zu anderen Datensétzen?’ - untersucht.
Diese wird in zwei Schritten beantwortet. Als erstes werden allgemeine Kenn-
zahlen aufgelistet und verglichen. Anschliefsend werden die Konzeptmarkierun-
gen genauer betrachtet. Dafiir werden die semantischen Typen in allgemeinere
Gruppen aufgeteilt und anschliefsend verglichen wie Haufig diese Gruppen in
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Tabelle 4.2: Deskriptive Statistiken zum Vergleich der zwei ausgewéahlten Daten-
sitze minl(s+q+c) und all(s+c) mit MedMentions (MM) und PubMedDS (PMDS).

minl(s+q-+c) all(s+c) MM PMDS
Dokumente 21.168.134  21.168.134 4.392  13.197.430
einzigartiger UMLS-Konzepte 803.483 517.508  34.724 44.881
markierte Textstellen 2.642.771.731 970.964.807 352.496  57.943.354
UMLS-Konzepte 4.466.216.545 1.101.206.434  352.496  159.795.085
markierte Textstellen/Dokument 124.8 45,9 80,3 44
Konzepte/Dokument 211,0 52,0 80,3 12,1
Séatze 200.384.380 200.384.380  42.602 127.670.590
Token 4.792.379.324 4.792.379.324 1.176.058 3.019.566.668
annotierte Token 2.101.743.035 1.060.279.978 579.839  67.148.729
Anteil der annotierten Token 43,9% 22.1%  49.3% 2.2%
Token /markierter Textstellen 1,2 1,2 1,6 1,2
Token/Dokument 226.,4 226,4 267,8 228.8
annotierte Token/Dokument 99,3 50,1 132,0 5,1
Sétze /Dokument 9,5 9,5 9,7 9,7
Token /Satz 23.9 23.9 27,6 23.6

den Datensitzen vorkommen. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit wurden fiir
die deskriptiven Statistiken zwei Datensétze des Korpus ausgewahlt. Der erste
ist der mini(s+q+c)-Datensatz. Dieser wurde ausgewéhlt, da er in der Eva-
luation aus Abschnitt 4.1 die héchsten F0.5- und F1-scores erreicht hat. Beim
zweiten Datensatz handelt es sich um all(s+c) und damit um den, der den
hochsten Recall aller vorgestellten Varianten besitzt. Die beiden ausgewahlten

Ansétze werden mit den beiden bestehenden Datensatzen MedMentions und
PubMedDS verglichen.

4.3.1 Allgemeine Kennwerte

Fiir den ersten Teil der deskriptiven Statistiken werden allgemeine Kennwer-
te verglichen. Tabelle 4.2 stellt die Kennwerte der vier Datensétze gegeniiber.
Dadurch wird deutlich, welche neuen Qualitéiten der entwickelte Korpus liefern
kann.

Die Anzahl der Dokumente liegt bei den neuen Datensétzen mit 21.168.134
weit iiber dem Wert von MedMentions mit 4.392 Dokumenten und ist auch
hoher als der PubMedDS-Wert von 13.197.430. Die grofse Anzahl der Doku-
mente wirkt sich auch auf die Anzahl der markierten UMLS-Konzepte aus.
Bei den beiden neuen Datensétzen sind in Summe deutlich mehr markierte
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Textstellen und dadurch auch mehr UMLS-Konzepte als bei den Vergleichsda-
tenséitzen vorhanden. Der Datensatz mini(s+q+c) besitzt zum Beispiel iiber
4 Mrd. Konzepte verteilt auf ca. 2,5 Mrd. markierte Textstellen. Das sind
ca. 12.000-mal mehr UMLS-Konzepte als in MedMentions und ca. 28-mal die
Anzahl der UMLS-Konzepte von PubMedDS. Bei der Betrachtung der durch-
schnittlich markierten Textstellen bzw. durchschnittlichen Konzepte pro Do-
kument ist dieser grofse Unterschied nicht mehr zu beobachten. Der Datensatz
minl(s+q+c) besitzt hier mit 124,8 Textstellen bzw. 211,0 Konzepten zwar im-
mer noch mehr als die anderen Datensétze, der Unterschied zu MedMentions
(80,3 bei beiden Kennzahlen) ist aber logischerweise nicht mehr so grofs wie bei
den Gesamtzahlen. Der Datensatz all(s+c) liegt jetzt mit 45,9 Textstellen und
52,0 Konzepten sogar hinter MedMentions. Der Vergleich zu PubMedDS (4,4
markierte Textstellen und 12,1 Konzepte) zeigt allerdings immer noch, dass
durch die neuen Datensétze eine umfangreichere Konzeptmarkierungsdichte
bei groferer Gesamtdatensatzgrofie vorhanden ist.

Durch Tokenisierung der Texte wurden Kennwerte beziiglich der Anzahl
von Satzen und Token ermittelt. Die Kennwerte zeigen, dass die neuen Daten-
sitze aus ca. 200 Mio. Sétzen und ca. 4,8 Mrd. Token bestehen und damit in
diesen Kennwerten grofer sind als die Vergleichsdatensétze. Bei PubMedDS
sind es ca. 127 Mio. Satze und ca. 3 Mrd. Token. Bei MedMentions sind es
dann nur noch ca. 42,5 Tsd. Sétze und 1,1 Mio. Token. Neben den Gesamt-
summen sind auch die Durchschnittswerte der Sédtze und Token angegeben.
Die Texte, die in MedMentions beinhaltet sind, besitzen im Schnitt mit 9,7
bzw. 267,8 die meisten Siatze und Token. Ein Satz in MedMentions besteht
durchschnittlich aus 27,6 Token. PubMedDS besitzt ebenfalls 9,7 Satze pro
Dokument. Allerdings sind die Satze mit 23,6 Token pro Satz kiirzer als die
Satze des MedMentions-Korpus. Die Werte der beiden Ensemble-Datensétze
dghneln den Werten von PubMedDS. Sie liegen bei 9,5 Satzen pro Dokument,
226,4 Token pro Dokument und 23,9 Token pro Satz. Diese Kennwerte zur
Tokenisierung machen deutlich, dass die in MedMentions verwendeten Texte
mehr und ldngere Satze besitzen. Ein Grund dafiir kdnnte darin liegen, dass
in den automatisierten Verfahren dieser Arbeit und von PubMedDS keine Kri-
terien fiir die Auswahl von Texten existieren. Es wird lediglich fiir jeden Ab-
stract iiberpriift, dass der Text nicht leer ist. Dadurch ist denkbar, dass einige
sehr kurze Abstracts in die Datensétze iibernommen wurden. Im Gegensatz
dazu hatten die Autoren von MedMentions die Moglichkeit, Texte auszusor-
tieren, die nicht ihren Anforderungen entsprachen.

Besonders interessant sind die Kennwerte ‘Anteil der annotierten Token’
und ‘Token / markierter Textstelle’. Hier hebt sich MedMentions mit einem
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Anteil von 49,3 % an annotierten Token und einer durchschnittlichen Lange
von 1,6 Token pro markierter Textstelle deutlich von den anderen Datensatzen
ab. Wahrend min1(s+q+c) noch 43,9% annotierte Token hat, liegt der Anteil
fir all(s+c) nur noch bei 22,1 % und fiir PubMedDS bei gerade einmal 2,2%.
Die Léange der Textmarkierungen liegt bei den drei Ansdtzen mit jeweils 1,2
Token deutlich unter den 1,6 Token von MedMentions. MedMentions besitzt
also im Vergleich zu den anderen Datensédtzen eine hohere Dichte an Konzept-
markierungen und die Markierungen umfassen im Schnitt mehr Token.

Schlussfolgerung: Abschlieffend lésst sich fiir den ersten Teil zur Beant-
wortung der dritten Forschungsfrage - ‘Welchen Mehrwert liefert der vorge-
stellte Korpus im Vergleich zu anderen Datensdtzen?’ - festhalten, dass die
neu vorgestellten Datenséitze allein schon durch die Anzahl der Dokumente
und markierten UMLS-Konzepte Eigenschaften besitzen, die es bis dato nicht
gibt. PubMedDS besitzt zwar ebenfalls eine grofse Anzahl an Dokumenten,
aber mit einem Durchschnittswert von 12,1 UMLS-Konzepten pro Dokument
deutlich weniger Konzeptmarkierungen, die genutzt werden kénnen. Diese Pro-
blematik kommt vor allem bei Systemen zum Tragen, die eine grofse Zahl an
Markierungen, also einen hohen Recall, benétigen. Auch im Vergleich zur Mar-
kierungsdichte von MedMentions bieten die neuen Datensétze eine gute Alter-
native. Wird von der Qualitdt der Markierungen abgesehen, liefert vor allem
minl(s+q+c) dhnliche Werte bei ‘Anteil der annotierten Token’ und ‘anno-
tierte Token / Dokument’.

4.3.2 Aufteilung der semantischen Typen

Fiir den zweiten Teil der deskriptiven Statistiken wird fiir dieselben vier Da-
tensitze die Zusammensetzung der semantischen Typen ihrer Konzeptmarkie-
rungen verglichen. Dafiir werden alle 127 semantischen Typen des UMLS einer
von 24 Ubergruppen zugeordnet. Die Gruppen sind aus der Arbeit von Vashis-
hth et al. [36] ibernommen. Dort ist auch eine Tabelle zu finden, die fiir jeden
der 127 Typen die zugehorige Ubergruppierung zeigt. Abbildung 4.3 zeigt die
Zusammensetzung der semantischen Typen in Form von Kreisdiagrammen auf.
Um die Datensétze besser vergleichen zu konnen, werden die Haufigkeiten pro-
zentual zur Gesamtmenge dargestellt.

Auffallig ist, dass sich die Datensidtze MedMentions, all(s+c) und
minl(s+q+c) in ihrer Zusammensetzung sehr &hnlich sind. Bis auf kleinere

“Die 24 semantischen Gruppen sind iibernommen von Vashishth et al. [36].
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Abbildung 4.3: Darstellung der Verteilung der Konzeptmarkierungen auf die 24 se-
mantischen Gruppen zum Vergleich der zwei ausgewéhlten Datensétze mini(s+q+c)
und all(s+c) mit MedMentions (MM) und PubMedDS (PMDS).4

Abweichungen sind die Rangfolgen der semantischen Gruppen bei diesen drei
Datensétzen gleich aufgebaut. PubMedDS auf der anderen Seite unterschei-
det sich deutlich von den drei anderen Datensétzen. Die héufigste Gruppe
bei den drei sich &hnelnden Datensétzen ist die der ‘Concept & Ideas’ mit
15,7% bei MedMentions, 15,9% bei all(s+c) und 17,9% bei mini(s+q+c). Bei
PubMedDS ist diese Gruppe mit gerade einmal 2,24% vertreten und damit
kaum im Datensatz vorhanden. Die zweithdufigste Gruppe bei den drei sich
dhnelnden Datensétzen ist die der ‘Chemicals & Drugs’. Diese macht bei Med-
Mentions 12,1% aus. Bei all(s+c) sind es 11,4%. Bei minl(s+q+c) sind es
11,2%. Bei PubMedDS sind die ‘Chemicals & Drugs’ zwar nur die dritthiu-
figste Gruppe, aber mit 18,9% aller Markierungen ist der Gesamtanteil grofer
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als bei den anderen Datensétzen. Eine Gruppe, deren Haufigkeit sich in allen
vier Datensétzen dhnelt, ist die der ‘Living Beings’. Diese Gruppe bewegt sich
zwischen 9,06% (PubMedDS) und 4,61% (mini(s+q+c)). Der Rest der Uber-
gruppen ist aufgrund der geringen Gesamtmenge eher uninteressant.

Schlussfolgerung: Die Erkenntnisse aus der Analyse liefern den zweiten Teil
zur Beantwortung der dritten Forschungsfrage - ‘Welchen Mehrwert liefert der
vorgestellte Korpus im Vergleich zu anderen Datensétzen?’. Die Erkenntnisse
sind, dass die neu erstellten Datensétze in ihrer Zusammensetzung eine breite
Streuung an unterschiedlichsten semantischen Typen bieten. Der Vergleichs-
datensatz PubMedDS besteht im Gegensatz dazu zu ca. 60% aus den drei
Gruppen ‘Pharmacologic Substance’, ‘Organic Chemical’ und ‘Chemicals &
Drugs’. Die genannten Gruppen sind allesamt Substanzen und Chemikalien
und dhneln sich daher stark untereinander. Ein Grund fiir die Einseitigkeit
von PubMedDS konnte in der Methodik zur Datensatzerstellung liegen. Die
Methodik fiihrt dazu, dass nur Konzepte in den Datensatz aufgenommen wer-
den konnen, die den MeSH-Termen zugehorig sind. Eine Uberpriifung ergibt,
dass 83,8 % der in MeSH enthaltenen UMLS-Konzepte einer der drei Grup-
pen ‘Chemicals & Drugs’, ‘Organic Chemical’ oder ‘Pharmacologic Substan-
ce’ zugeordnet werden konnen. Auferdem gehoren 10,7% der Gruppe ‘Living
Beings’ an. Dadurch ist die Band-Breite des PubMedDS-Datensatzes deut-
lich eingeschriankt. Da die Entity-Linker, die zur Erstellung der neuen Daten-
sitze verwendet wurden, in der Regel MedMentions zum Training nutzen, ist
es logisch, dass die neuen Datensidtze MedMentions ahneln.

46



Kapitel 5

Diskussion

Vorgestellt wurde ein Korpus von mehreren mit UMLS-Entitdten markierten
Datensétzen. Das folgende Kapitel dient zur Diskussion der Methoden und Er-
gebnisse. Zunéchst wird die Methodik kritisch betrachtet und aufgezeigt, wo
deren Schwachpunkte liegen. Dieser Schritt beinhaltet auch das Vorstellen von
zukiinftigem Arbeitsbedarf. Anschliefsend werden mogliche Einsatzmoglich-
keiten des Korpus diskutiert.

5.1 Limitationen und zukiinftige Arbeit

Dieser Abschnitt zeigt Limitationen auf und beschreibt die zukiinftige Arbeit,
die notig ist, um den Korpus niitzlicher machen zu kénnen.

5.1.1 Qualitat der Entity-Linker

Die erste Limitation besteht in der Qualitit der Entity-Linker. Die drei Entity-
Linker scispaCy, cTAKES und QuickUMLS wurden fiir diese Arbeit auch auf-
grund der leichten Zugénglichkeit und Einfachheit in der Anwendung ausge-
wahlt. Es existieren allerdings auch noch weitere Systeme in der Biomedizin,
die genutzt werden konnten und bessere Evaluations-Werte erreichen als die
drei ausgewahlten. Vor allem mit QuickUMLS war es nicht moglich, wettbe-
werbsfahige Ergebnisse zu erreichen. Die Stiarke des Ensemble-Ansatzes kommt
aber vor allem dann zum Tragen, wenn mehrere Entity-Linker von hoher Qua-
litdt miteinander verkniipft werden. In Tabelle 4.1 ist zu sehen, dass alle An-
sitze (ausgenommen min2(s+q+c)), bei denen QuickUMLS verwendet wurde,
in den F3-scores deutlich schlechter abschneiden als der Rest der Ansétze. Aus
dieser Limitation leitet sich ein erster Vorschlag fiir zukiinftige Arbeiten ab.
Es wére denkbar, die Entity-Linker teilweise auszutauschen oder die Gesamt-
zahl der Entity-Linker zu erhohen. Denkbare Entity-Linker wie beispielsweise
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ArboEL sind bereits in Abschnitt 2.2 beschrieben worden.

5.1.2 Qualitat der Evaluation

Ein zweiter Kritikpunkt am Vorgehen in dieser Arbeit betrifft die Evalua-
tion. Zunachst ist zu beméngeln, dass mit MedMentions nur ein Datensatz
zur Evaluation genutzt wurde. Das lag daran, dass kein zweiter Datensatz
mit markierten UMLS-Konzepten gefunden wurde. Dadurch fehlen Vergleichs-
werte, um die Evaluationsergebnisse richtig einordnen zu kénnen. Dies wurde
versucht mittels einer héndischen Zweitevaluation auszugleichen. Aber auch
diese wurde nicht wissenschaftlich korrekt durchgefiihrt. Aufgrund von man-
gelnden Ressourcen musste die Evaluation in Eigenarbeit realisiert werden. Da-
her konnte nur eine einzige Methode und auch nur ein kleiner Ausschnitt von
MedMentions evaluiert werden. Besser wire es, ein Team unabhéngiger UMLS-
Experten zusammenzustellen, welche dann die Evaluation umfangreicher und
ohne Bias durchfiihren konnten.

5.1.3 Erweiterung durch Relationen

Um den Datensatz aufzuwerten und fiir eine grofere Menge an Modellen nutz-
bar zu machen, konnen die Beziehungen der UMLS-Entitaten eingebaut wer-
den. Wie in Unterabschnitt 3.1.1 beschrieben, handelt es sich beim UMLS um
einen Wissensgraph. Dieser Wissensgraph beinhaltet zuséatzlich zu den Konzep-
ten auch die Beziehungen der Konzepte zueinander. Diese Beziechungen kénnen
in den Datensatz integriert werden. Die grofite Aufgabe besteht dabei darin,
mogliche Entitdtenpaare fiir eine Beziehung zu identifizieren. Die einfachste
und wohl sinnvollste Md&glichkeit wére, in jedem Dokument des Datensatzes
alle markierten Entitdten zu ermitteln. Anschlieffend wird jede einzelne dieser
Entitdten mit allen anderen Entitdten des Dokuments gepaart und im UMLS
auf eine Beziehung iiberpriift. Dadurch werden alle Beziehungen ermittelt, die
in diesem Dokument vorhanden sind. Das hat den Vorteil, dass bei der Ent-
wicklung einer neuen Methode, die diesen Datensatz nutzt, selbst entschie-
den werden kann, ob die Beziehungen noch eingeschrankt werden sollen. Zum
Beispiel konnte eine maximale Entfernung der beiden Konzepte zueinander
festgelegt werden.

5.2 Einsatzmoglichkeiten

Nachfolgend werden vier Ideen aufgezéhlt, bei denen der Korpus moglicher-
weise eingesetzt werden kann:
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1. Eine Einsatzmoglichkeit des Korpus ist als Datengrundlage in einer Such-
maschine. Die markierten UMLS-Konzepte konnten — ahnlich den MeSH-
Termen in PubMed — als Indexterme dienen. Der Nutzen ldge dann im
Filtern von Dokumenten.

2. Als zweite Einsatzmoglichkeit ist das Training eines Entity-Linking-
Modells denkbar. Durch die vorgestellten Ensemble-Methoden werden
die Ergebnisse mehrerer Entity-Linker zusammengefasst, wodurch die
Einzelergebnisse verbessert werden konnen. Wird nun auf den daraus
entstandenen Datensétzen ein neuer Entity-Linker trainiert, kann mog-
licherweise eine Verbesserung der Linking-Resultate erreicht werden.

3. Als weitere Idee kann ein Sprachmodell entwickelt werden, das durch
das zuséitzliche Wissen des UMLS-Graphen angereichert wird. Colon-
Hernandez et al. [8] stellen einige Moglichkeiten vor. Es wird zwischen
Input-, Architecture- und Output-Injection unterschieden. Input-Injection
liegt bei Modellen vor, die das Wissen des Graphen bereits in den Einga-
bedaten integrieren (z.B. COMmonsEnse Transformers (COMET) [7]).
Bei Architecture-Injection wird die Architektur durch spezielle Schich-
ten oder Module angepasst, um den Wissensgraph nutzen zu koénnen
(z.B. KnowBERT [28]). Unter die Output-Injection fallen Modelle, die
den Wissensgraphen nutzen, um die Ausgabe anzupassen (z.B. Sem-
BERT [38]). Jede dieser Méglichkeiten ist auch fiir die biomedizinische
Doméne mit den UMLS als Wissensgraph denkbar. Dafiir wére allerdings
die Integration der UMLS-Relationen in die Datensétze notig.

4. Es ist vorstellbar, aus einem Teil des Korpus einen neuen Datensatz
zur PICO-Extraktion zu erstellen. PICO steht fiir Patient, Intervention,
Comparison und Outcome. Ein Datensatz zur PICO-Extraktion miisste
in Randomized Controlled Trials (RCTs) die Textstellen markiert ha-
ben, die einem der PICO-Elemente angehdren. Die Idee ist es, aus dem
Korpus die Artikel herauszusuchen, die RCTs sind und gleichzeitig in
einer Cochrane Review! verwendet wurden. In Cochrane Reviews gibt es
oft Tabellen, in denen die PICO-Elemente der darin verwendeten RCTs
aufgezeigt werden. Es ist denkbar, in diesen Tabellen ebenfalls UMLS-
Konzepte zu extrahieren und dann die Konzepte der Tabellen mit den
Konzepten der RCTs zu vergleichen und dadurch in den RCT-Texten
PICO-Elemente zu markieren.

Mehr Informationen zu Cochrane und RCTs sind unter
https://www.cochranelibrary.com/about/about-cochrane-reviews zu finden. Abgerufen
am 12.06.2023
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Kapitel 6

Zusammenfassung

Die vorgestellte Arbeit zeigt ein Konzept auf, das zur Erstellung grofer Da-
tensdtze mit extrahierten biomedizinischen Konzepten dient. Die entwickel-
te Methodik sieht vor, mittels Ensemble-Methoden die Ergebnisse mehrerer
Entity-Linker zusammenzufiithren und somit deren einzelne Stédrken zu nut-
zen und gleichzeitig die Schwichen zu verringern. Genutzt wurden ca. 21 Mio.
Abstracts von biomedizinischen Veroffentlichungen. In den Texten wurden zu-
nachst mittels der Entity-Linker scispaCy, cTAKES und QuickUMLS UMLS-
Konzepte markiert. Anschliefend wurden durch die drei Ensemble-Methoden
minl, min2 und all die Ergebnisse zusammengefiithrt. Durch die Kombination
aus Entity-Linkern und Ensemble-Methoden wurden insgesamt neun Daten-
sitze erstellt. Zu Beginn der Arbeit wurden drei Forschungsfragen formuliert.
Diese wurden spéter durch verschiedene Evaluationsschritte beantwortet.

Die erste Forschungsfrage lautete ‘Welche Kombinationen aus Ensemble-
Methode und Entity-Linker-Auswahl fiihren zu den besten Ergebnissen?’. Zur
Beantwortung wurden fiir die verschiedenen Datenséitze die Kennwerte Preci-
sion, Recall, F0.5-, F1- und F2-score gegeniibergestellt und verglichen. In der
Regel bieten die F3-Werte eine gute Bewertungsgrundlage, da Precision und
Recall gegeneinander aufgewogen werden. F0.5 gewichtet den Recall halb so
stark wie die Precision, F1 gewichtet beide gleich und F2 gewichtet den Recall
doppelt so stark. Bei der Bewertung der Ergebnisse kommt es dann auf die
personliche Relevanz an. Der beste Ansatz bei F0.5 und F1 war all(s+c) mit
0,470 und 0,430. Dieser ist vor allem dann zu bevorzugen, wenn ein Datensatz
gesucht wird, der ein gutes Gleichgewicht zwischen Precision und Recall bietet.
Bei F2 war der beste Ansatz minl(s+c) mit 0,440. Dieser ist eine gute Option
fiir Methoden, die einen Datensatz mit etwas Fokus auf den Recall benGtigen.
Auftillig bei der Evaluation war aufferdem, dass QuickUMLS im Vergleich zu
scispaCy und cTAKES deutlich schlechter abgeschnitten hat. Das fiihrt da-
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KAPITEL 6. ZUSAMMENFASSUNG

zu, dass auch die meisten Ensembles, bei denen QuickUMLS genutzt wurde,
schlechte Werte liefern.

Die zweite Forschungsfrage lautete ‘Sind die Precision-Werte der Eva-
luation aufgrund von ungleichen Bedingungen bei der Erstellung der Daten-
sitze verfilscht?’. Um diese Frage zu beantworten, wurde eine handische Zwei-
tevaluation vorgenommen. Da die Zweitevaluation von Hand und ohne externe
Hilfe durchgefiihrt wurde, bestand die Gefahr, einen personlichen Bias einflie-
fsen zu lassen. Um dem entgegenzuwirken, wurden strikte Regeln aufgestellt,
die bei der Bewertung der einzelnen Konzepte angewendet wurden. Aufgrund
der begrenzten Ressourcen beschrénkte sich die Evaluation auf das all(s+c)
Verfahren. Fiir 100 zufillig ausgewéhlte Abstracts wurde von Hand jede in
all(s+c) markierte Textstelle bewertet und neu in TP oder FP eingeordnet.
Anschliefsend wurde die Precision neu berechnet. Die Ergebnisse der Zweit-
evaluation legen nahe, dass die Precision um ca. 14% hoher sein konnte, als es
die Ergebnisse der urspriinglichen Evaluation andeuten.

Die dritte Forschungsfrage lautete ‘Welchen Mehrwert liefert der vor-
gestellte Korpus im Vergleich zu anderen Datensétzen?’. Der Mehrwert wurde
durch verschiedene deskriptive Statistiken aufgezeigt. Dabei wurde ein Ver-
gleich zu den Datensétzen MedMentions und PubMedDS gezogen. Zu Beginn
wurden allgemeine Kennwerte verglichen. Die wichtigste Erkenntnis daraus
besteht im Umfang der neuen Datensétze. Diese sind mit 21.168.134 Doku-
menten ca. 4.800-mal grofer als MedMentions mit 4.392 Dokumenten und
fast doppelt so groft wie PubMedDS mit 13.197.430 Dokumenten. Aufterdem
sind bei mini(s+q+c) mit bis 803.483 einzigartigen UMLS-Konzepten 23-mal
mehr Konzepte als in MedMentions (34.724 einzigartige Konzepte) und 18-mal
so viele wie in PubMedDS (44.881 einzigartige Konzepte) vorhanden. Im An-
schluss an die allgemeinen Kennwerte wurden die markierten Konzepte und
deren semantische Typen genauer betrachtet. Die Erkenntnis aus dieser Ana-
lyse war, dass die neu erstellten Datensétze eine breite Streuung in den se-
mantischen Typen der Konzepte besitzen, wobei der grofste Anteil den Grup-
pen ‘Concepts & Ideas’ (15,9% bei all(s+c)), ‘Chemical & Drugs’ (11,4% bei
all(s+c)) und ‘Procedures’ (8,91% bei all(s+c)) zuzusprechen ist. Die Zusam-
mensetzung dhnelt stark der Zusammensetzung bei MedMentions. PubMedDS
hingegen ist aufgrund der Methodik auf Konzepte des MeSH-Vokabulars be-
schriankt und besteht zu mehr als 60% aus Konzepten der Gruppen ‘Pharmaco-
logic Substance’, ‘Organic Chemical’ und ‘Chemicals & Drugs’. Der Mehrwert
der vorgestellten Arbeit besteht also darin, Datensétze erstellt zu haben, die
in ihrer Konzeptzusammensetzung eine dhnliche Struktur wie MedMentions
besitzen und gleichzeitig grofer als PubMedDS sind.
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Zum Schluss wurde im Diskussions-Abschnitt der Nutzen der Arbeit aufge-
zeigt. Zuerst wurden mogliche Limitationen genannt und zukiinftige Arbeiten
diskutiert. Ein limitierender Faktor ist die Qualitat der Entity-Linker und da-
bei insbesondere von QuickUMLS. Daher wurde vorgeschlagen, weitere Entity-
Linker auszutesten, um die Qualitdt der Datensétze zu verbessern. Ein weite-
rer Kritikpunkt an dieser Arbeit lag im Vorgehen bei der Evaluation. Erstens
wurde mit MedMentions nur ein Datensatz zur Evaluation genutzt. Dadurch
fehlen Vergleichswerte, um die Evaluationsergebnisse richtig bewerten zu kon-
nen. Zweitens wurde die héandische Zweitevaluation in Eigenarbeit durchge-
fiihrt, weshalb ein personlicher Bias nicht auszuschliefen ist. Um das zu behe-
ben, miisste in Zukunft eine Gruppe von UMLS-Experten zusammengestellt
werden, welche die héndische Zweitevaluation unabhéngig durchfithren. Als
letzter Zukunftsausblick wurde vorgeschlagen, im Korpus die Beziehungen der
UMLS-Konzepte mit einzubauen. Dies wiirde die Anzahl der Nutzungsmog-
lichkeiten stark erweitern. Anschlieffend wurden vier Einsatzmoglichkeiten fiir
den Korpus vorgeschlagen. Die Datensétze konnten fiir die Entwicklung einer
Suchmaschine oder zum Training von neuen Entity-Linkern verwendet werden.
Eine weitere Moglichkeit ist das Entwickeln von Sprachmodellen, die in ihrem
Training durch Wissensgraphen angereichert werden. Als letzte Idee konnte
der vorgestellte Korpus dazu dienen, einen Datensatz zur PICO-Extraktion zu
erstellen.
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