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1. Einleitung

,Daten allein sind keine Garantie fiir Erfolg, es kommt darauf an,
was man daraus macht. “ [Leh09, S. 12]

In staatlichen Behorden, medizinischen Einrichtungen, in Banken und sogar im Supermarkt
um die Ecke werden Daten gesammelt und gespeichert. Riesige Datenmengen entstehen, die
fiir den Menschen nicht oder nur unter Nutzung von Werkzeugen iiberschaubar sind. Gegen-
wirtig wichst die Datenmenge weltweit um mehr als 60 Prozent pro Jahr. Dies entspricht einer
Vervielfachung der heute (Stand: Mai 2010) vorhandenen Daten um einen Faktor von 44 bis
zum Jahr 2020 [Vgl. Gmb10a, S. 1].

Wie viele niitzliche Informationen sind in diesen Daten enthalten? Welche bisher unbekann-
ten Muster konnen entdeckt werden? Das Data Mining versucht, genau diese Fragen zu be-
antworten. Zahlreiche Verfahren in diversen Anwendungsklassen stehen zur Verfiigung. Sie
werden unter anderem zur Analyse von Daten aus betriebswirtschaftlichen Transaktionen ein-
gesetzt. Unternehmen erhoffen sich beispielsweise, daraus neue Erkenntnisse iiber das Kauf-
verhalten von Kunden zu gewinnen [Vgl. WFO5, S. 26ff]. Welche Artikel werden zusammen
gekauft? Welche Relationen bestehen zwischen Tageszeit, Standort und Art der verkauften
Waren? Konnen Kunden sinnvoll in Gruppen eingeteilt werden? Welche Kunden sind beson-
ders wichtig? Marketingstrategien konnen durch dieses Wissen optimiert und damit letztlich
der Gewinn gesteigert werden.

Ziel der vorliegenden Arbeit war zu zeigen, wie Verfahren des Data Mining zur Identifikati-
on potentieller Kunden eingesetzt werden konnen. Exemplarisch wurden Klassifikationsver-
fahren verwendet, um Publikationen aus der 6ffentlich-zugédnglichen PubMed-Datenbank zu
ermitteln, deren Autoren potentielle Kunden — zunéchst fiir die DECODON GmbH - sind.
Die Ergebnisse der Klassifikation waren in einer Webanwendung darzustellen. Vertriebsmit-
arbeiter sollten in der Anwendung schnell einen Uberblick iiber die fiir sie relevanten Publi-
kationen sowie deren Autoren erhalten. Die Applikation sollte lose an die Adressdatenbank
von DECODON gekoppelt werden. Einerseits war dies erwiinscht, um den Nutzen fiir den
Vertrieb erhohen — die einfache Uberfiihrung in ein im Tagesgeschiift eingesetztes System
ist moglich. Andererseits sollte die Anwendung mit geringem Aufwand fiir die Nutzung in
anderen Unternehmen nutzbar gemacht werden konnen.

Die erlduterte Zielstellung erfordert die Kenntnis von Methoden und Konzepten aus Betriebs-
wirtschaftslehre und Informatik. Um zu verstehen, weshalb die Sicherung des Unternehmens-
erfolgs die stetige Identifikation neuer potentieller Kunden erfordert, sind Kenntnisse der Be-
triebswirtschaftslehre erforderlich. Die Informatik liefert die Konzepte und Methoden fiir die
Entwicklung der Webanwendung. Eine Verschmelzung der Erkenntnisse aus beiden Diszipli-
nen wird in dem Fachgebiet der Wirtschaftsinformatik behandelt. Die vorliegende Arbeit ist
folglich diesem Fachgebiet zuzuordnen.



Der einleitende Teil (Kapitel 1 und 2) dieser Arbeit enthilt im Anschluss an das aktuelle
Kapitel eine Einfithrung in das Data Mining als Disziplin fiir die Wissensextraktion aus grof3en
Datenmengen (Kapitel 2).

Der Aufbau des Hauptteils (Kapitel 3 bis 8) orientiert sich an dem in [Cha+00] vorgeschla-
genen Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM). CRISP-DM ist ein Re-
ferenzmodell fiir die Durchfiihrung und Dokumentation von Data-Mining-Projekten. Die erste
Phase des Modells dient dem Verstindnis der Aufgabenstellung aus betriebswirtschaftlicher
Sicht. Dementsprechend werden die betriebswirtschaftlichen Grundlagen in Kapitel 3 erldu-
tert. AnschlieBend werden — gemél zweiter CRISP-DM-Phase — die zu analysierenden Daten
in Kapitel 4 untersucht. Das daraus resultierende tiefere Verstdndnis der Daten ermoglicht im
folgenden Schritt — der Datenvorverarbeitung — die Auswahl der richtigen Vorverabeitungsme-
thoden. Nach erfolgreicher Vorverarbeitung (Vgl. Kapitel 5) konnen die Daten in der vierten
Phase des CRISP-DM zur Generierung von Modellen verwendet werden. Dieser Teil des Pro-
zesses wird als Modellbildung bezeichnet und in Kapitel 6 erldutert. Die entdeckten Muster
und Modelle miissen hinsichtlich ihrer Giiltigkeit, Neuartigkeit, Niitzlichkeit und Verstidnd-
lichkeit beziiglich der Zielsetzung iiberpriift werden. Diese Evaluierung sowie die Analyse
des durchgefiihrten Prozesses ist Inhalt der fiinften CRISP-DM-Phase — Kapitel 7 dieser Ar-
beit. Im letzten Kapitel des Hauptteils dieser Arbeit wird — entsprechend der letzten Phase
des Referenzmodell — gezeigt, wie die entdeckten Muster in einer Webanwendung nutzbar
gemacht wurden (Kapitel 8).

Im Schlussteil (Kapitel 9 und 10) werden zunéchst einige mit dieser Arbeit verwandte Ar-
beiten vorgestellt (Kapitel 9). AnschlieBend fasst das zehnte Kapitel die gewonnenen Erkennt-
nisse zusammen und zeigt mogliche Fortfithrungen.

Der Aufbau dieser Arbeit ist in Abbildung 1.1 zusammenfassend dargestellt.
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2. Data Mining — Grundlagen

Der englische Begriff ,,mining* wird mit ,,schiirfen®, ,,graben‘ oder ,,Bergbau* iibersetzt. ,,Da-
ta Mining* ist demnach das Schiirfen in Daten. Ahnlich wie im Bergbau ist beim Data Mining
im Vorfeld nicht bekannt, was gefunden werden wird. Der Anwender steht vor einem ,,Berg
von Daten®, in dem er ,,die Edelsteine der Informationsgesellschaft* vermutet: Informationen
und Wissen. Ohne Werkzeuge und technische Hilfsmittel konnen weder im Bergbau noch im
Data Mining die Objekte der Begierde entdeckt werden.

Ziel des Data Mining ist folglich die automatisierte Entdeckung von bisher unbekannten Zu-
sammenhdngen in riesigen Datenmengen, die die Generierung neuen Wissens ermoglichen
[Vgl. Her07, S. 456].

In diesem Kapitel wird zunédchst die Verwendung des Begriffs ,,Data Mining* im Zusam-
menhang mit dem Gesamtprozess der Wissensextraktion und beziiglich der zu analysierenden
Daten erortert. Anschlieend erfolgt in Abschnitt 2.2 eine Betrachtung der Interdisziplina-
ritdt des Data Mining. Referenzmodelle fiir die Durchfiihrung von Data-Mining-Prozessen
werden in 2.3 beschrieben. Abschnitt 2.4 befasst sich mit den Anwendungsklassen des Data
Mining. In Hinblick auf die Zielstellung dieser Arbeit werden in den letzten beiden Abschnit-
ten Strategien fiir das Training und Bewertungsmale fiir die Verfahren der Anwendungsklasse
,,Klassifikation* erldutert.

2.1. Begriffsabgrenzung

Der Gesamtprozess (Vgl. Abschnitt 2.3) zur Extraktion von Wissen aus gro3en Datenmengen
kann vereinfacht - wie in Abbildung 2.1 dargestellt - in die Phasen Datenvorverarbeitung,
Modellbildung und Nachbereitung gegliedert werden.

Datenvor- Verarbeitu ng
=l Modellbildu ng =
verarbeitung der Resultate
Datensiuberu ng, Klassiﬁk&ﬁon, InterP retation,
Normalisierung, etc. Clustering, etc. Visualisierung, etc.

Abbildung 2.1. Vereinfachte Darstellung eines Data-Mining-Prozesses [In Anlehnung an
TSKO06, S. 3]

Fayyad et al. nennen in ihrer Arbeit iiber das ,,Knowledge Discovery in Databases (KDD)“-
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Prozessmodell fiir Data Mining (Vgl. Abschnitt 2.3) die modellbildende Phase ,,Data Mining*
und den Prozess selbst ,,Knowledge Discovery in Databases* [Vgl. FPSS96]. Chapman et al.
— die Entwickler des CRISP-DM-Prozessmodells (Vgl. Abschnitt 2.3) — bezeichnen hinge-
gen die modellbildende Phase als solche und verwenden den Begriff ,,Data Mining* fiir den
gesamten Prozess [Vgl. Cha+00].

Die Extraktion von Wissen ist nur bei erfolgreicher Durchfiihrung aller Phasen des Prozesses
moglich. Die Anwendung der modellbildenden Verfahren ohne Datenvorverarbeitung wire
nicht realisierbar. Letztere ist nicht nur der zeitintensivste Teil des Gesamtprozesses sondern
auch besonders erfolgsentscheidend. Daher wird ihr mit Kapitel 5 in dieser Arbeit ein eige-
nes Kapitel gewidmet. Die Nachbearbeitung ist fiir die Verwertung der Ergebnisse der Mo-
dellbildung unerlisslich. Im weiteren Verlauf dieser Arbeit werden alle Teilschritte des Ge-
samtprozesses als unverzichtbare Bestandteile des Data Mining verstanden und der Begriff
entsprechend verwendet.

Unabhiingig von der Begriffsverwendung im Zusammenhang mit dem Gesamtprozess wird
zusitzlich zwischen Data Mining im engeren und weiteren Sinne unterschieden. Data Mi-
ning im engeren Sinne bezeichnet die Analyse von in Datenbanken strukturiert abgelegten
Daten. Data Mining im weiteren Sinne umfasst iiberdies sowohl die Wissensextraktion aus
unstrukturierten Daten (Text Mining) als auch aus semi-strukturierten Daten aus dem Internet
(Web Mining) [Vgl. Clel0, S. 12].

Die Bereiche unterscheiden sich zudem hinsichtlich der Explizitit des Wissens: Die Wissens-
extraktion aus riesigen Datenbanken ist fiir den Menschen ohne Werkzeuge schwierig bis un-
moglich. Das Wissen ist lediglich implizit in den Daten enthalten. Bisher unbekannte Infor-
mationen und Zusammenhidnge miissen noch entdeckt werden. Menschen sind in der Lage,
diese Informationen und sogar Wissen aus Texten zu extrahieren. Automatisierung ist den-
noch notwendig: Aufgrund der Vielzahl von Texten und des daraus resultierenden immensen
Zeitaufwandes ist vollstdndige manuelle Bearbeitung nicht moglich [Vgl. WFOS, S. 352].
Abbildung 2.2 zeigt die Unterscheidung der Teilbereiche des Data Mining im weiteren Sinne
nach der Strukturiertheit der Daten und der Explizitit des Wissen. Die Grée der Boxen

A

hoch Data l\-lining i e S.

Web Mining

Stru kﬂll‘ieﬂ'he it d(:‘l‘ Daten

Text 1\-'[ining
gering >

gering hoch
Explizi’rii’r des Wissens

Abbildung 2.2. Anwendungsbereiche des Data Mining im weiteren Sinne (Eigene Darstellung).
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resultiert aus der Ausdehnung beziiglich der Achsen: Text Mining befasst sich mit nahezu
vollstindig unstrukturierten Daten. Lediglich die Untergliederung in Titel und Haupttext kann
in der Regel festgestellt werden. Das in Texten enthaltene Wissen ist fiir den menschlichen
Experten leicht zu extrahieren. Folglich ist die Box ,,Text Mining* relativ klein. Web Mining
befasst sich mit unterschiedlich stark strukturierten Daten: In der Hypertext Markup Language
(HTML) verfasste Webseiten, Weblogs, Log-Dateien und viele weitere Dokumente werden
analysiert. Die Extraktion von Informationen aus HTML-Seiten ist fiir den Menschen relativ
einfach. Das Wissen in Log-Dateien ist nur implizit vorhanden. Folglich ist die Ausdehnung
der Box des ,,Web Mining* grof3er.

Das Data Mining im weiteren Sinne wird in Zukunft durch weitere Kategorien erweitert wer-
den. Beispielsweise setzt sich ,,Speech Mining* als Bezeichnung fiir die Wissensextraktion
aus Audiodateien (z. B. aufgezeichnete Reden von Politikern, Nachrichtensendungen usw.)
allméhlich durch [Vgl. Cam+07].

Ist im weiteren Verlauf dieser Arbeit von ,,.Data Mining* die Rede, ist stets das Data Mining
im weiteren Sinne gemeint. Beziehen sich Aussagen lediglich auf die Wissensextraktion aus
strukturierten Daten, wird explizit vom Data Mining im engeren Sinne gesprochen.

2.2. Bezuge zu anderen Disziplinen

Das Data Mining ist aus einer Vielzahl von Disziplinen entstanden. Aus der Informations-
theorie werden beispielsweise Erkenntnisse tiber die Entropie verwendet: Aizawa nutzt diese
zur Weiterentwicklung der in Abschnitt 5.3 erlduterten Verfahren zur Dimensionsreduktion
[Aiz00]. BewertungsmaBe aus dem Information Retrieval (Vgl. Abschnitt 2.6.2) finden ebenso
Anwendung [TSKO06, S. 297]. Konzepte aus dem Gebiet der Datenbanken bilden die Grund-
lage fiir das Data Mining im engeren Sinne [Cle10, S. 13]. Sie konnen unterstiitzend bei der
Analyse semi- und unstrukturierter Daten eingesetzt werden [Vgl. HNPOS, S. 22]. Ebenso fin-
den die Verfahren und Konzepte des Data Mining im Zusammenhang mit Data Warehouses
vielfach Anwendung [Vgl. Her07, S. 476ff]. Das Text Mining nutzt die Erkenntnisse aus den
Sprachwissenschaften [Vgl. FS07, S. 57ff]. Grundkenntnisse iiber die im Internet verwendeten
Auszeichnungssprachen wie HTML sind fiir das Web Mining unerlésslich.

Dariiber hinaus wurden Verfahren aus anderen Disziplinen fiir die Zielsetzungen des Data Mi-
ning erweitert: Platt stellt beispielsweise in [P1la99] einen verbesserten Algorithmus fiir die
Losung des bei der Modellbildung fiir Support Vector Machines entstehenden Optimierungs-
problems vor (Vgl. Abschnitt 6.1.3).

Besonders eng sind die Beziige des Data Mining zur Statistik und zum maschinellen Lernen
[TSKO6, S. 6], [FPSS96, S. 39]. Die Disziplinen sind derart eng miteinander verwoben, dass
einige Verfahren nicht eindeutig einer zugeordnet werden konnen. Support Vector Machines
werden beispielsweise dem maschinellen Lernen [Vgl. AlplO0, S. 309ff], der Statistik [Vgl.
Ber08, S. 301ff] und dem Data Mining [Vgl. TSKO06, S. 256ff] zugeschrieben. In den folgen-
den beiden Abschnitten werden die wichtigsten Aspekte der Verbindungen zu Statistik und
maschinellem Lernen erldutert.
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2.2.1. Statistik

Bei der Erhebung von Daten fiir statistische Auswertungen muss hiufig auf eine Vollerhebung!
verzichtet werden. Griinde hierfiir sind unter anderem

e der immense Zeitaufwand,

die sehr hohen Kosten,

der erforderliche Personaleinsatz,

die Nicht-Durchfiihrbarkeit aufgrund technischer, rechtlicher oder sonstiger Restriktio-
nen sowie

der proportional zur Datenmenge wachsende Aufwand fiir die Uberpiifung und Korrek-
tur der Daten

[Vgl. VoB3+04, S. 48]. Die Beschriankung auf Teilerhebungen ist unerlésslich. Eine erhobene
Teilmenge muss grof3 genug sein, um Riickschliisse auf die Grundgesamtheit ziehen zu kénnen
— sie muss reprisentativ sein. Die Stichprobentheorie® — ein duBerst umfangreiches Teilgebiet
der Statistik — dient der Bestimmung des erforderlichen Stichprobenumfangs in Abhéngigkeit
von der Zielstellung. Die Erkenntnisse daraus werden im Data Mining verwendet.

Die Stichprobentheorie ist nur ein Teilgebiet der Statistik, das im Data Mining Anwendung
findet. Dariiber hinaus werden beispielsweise Theorien zum Schiitzen und Testen® genutzt
[Vgl. TSKO6, S. 6].

Auch zur Abschitzung der Erfolgsaussichten [Vgl. Clel0, S. 14] und fiir den Vergleich der
Performanz von Methoden des Data Mining [Vgl. WF0S, S. 153ff] werden Verfahren der
Statistik eingesetzt.

2.2.2. Maschinelles Lernen

Als maschinelles Lernen wird die Fihigkeit einer Maschine verstanden, durch Sammeln von
Erfahrungen sukzessive neues Wissen aufzubauen, um gestellte Aufgaben besser 16sen zu kon-
nen [Vgl. Mit97, S. 2]. Dieses Teilgebiet der Kiinstlichen Intelligenz ist bereits sehr ausgereift:
Nach erfolgreicher Lernphase ist die Leistung fiir einige Problemstellungen mit der menschli-
cher Experten vergleichbar. Die Geschwindigkeit ist sogar deutlich hoher [Vgl. Seb01, S. 2].
Forschungsgegenstand des maschinellen Lernens ist die (Weiter-) Entwicklung von Lernstra-
tegien fiir Maschinen.

Eine erfolgreiche Lernstrategie ist das iiberwachte Lernen (Supervised Learning). Bei die-
ser Variante werden in der Trainingsphase Eingabedaten mit den fiir diese Daten korrekten
Ausgabedaten gegeben. Auf Grundlage dieser Trainingsdaten kann ein Modell aufgebaut wer-
den, dass auf neue Daten angewandt werden kann. Uberwachtes Lernen wird beispielsweise
bei der Klassifikation (Vgl. Abschnitt 2.4.5) eingesetzt [Vgl. JC08, S. 204].

IBei dieser Form der Datenerhebung findet keine Beschrinkung statt. Die Grundgesamtheit wird vollstindig
beriicksichtigt [Vgl. Vo3+04, S. 48].

’Eine Einfiihrung gibt z. B. [Boc98]

3Einen guten Einstieg in die Schiitz- und Testtheorie gibt z. B. [Rii99]
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Beim uniiberwachten Lernen (Unsupervised Learning) werden die Ausgangsdaten ohne
weitere Informationen — z. B. iiber die Klassenzugehorigkeit der Objekte — zur Verfiigung
gestellt. Derart lernende Verfahren werden eingesetzt, um bisher unbekannte Zusammenhinge
und Strukturen zu entdecken. Das in Abschnitt 2.4.1 erlduterte Clustering nutzt beispielsweise
diese Strategie [Vgl. Alpl0, S. 11ff].

Die dritte Lernstrategie ist das bestirkende Lernen (Reinforcement Learning). Jede Aktion
des Lerners — als Agent bezeichnet — iiberfiihrt dessen Umwelt in einen neuen Status. Der
Agent erhilt fiir die Aktion eine positive oder eine negative Belohnung. Ziel des Agenten ist
die Optimierung seines Verhalten, so dass er weniger negative und mehr positive Belohnungen
erhilt [Vgl. KLM96]. Abbildung 2.3 zeigt eine abstrahierte Darstellung dieser Lernstrategie.
Im Data Mining wird diese Strategie - soweit bekannt - nicht eingesetzt. Aufgrund der rasanten

Aktion J/

Umwelt
Belohnung

Status |

Abbildung 2.3. Ablauf des bestidrkenden Lernens [In Anlehnung an Alp10, S. 448].

Weiterentwicklung von Data Mining und Maschinellen Lernen [Vgl. Alpl0, S. xxxv] ist die
Anwendung aber denkbar.

2.3. Prozessmodelle

Fiir die erfolgreiche Durchfithrung von Data Mining ist die Planung des Prozesses entschei-
dend. Ein weit verbreitetes Referenzmodell ist Knowledge Discovery in Databases (KDD).
KDD wurde von Fayyad et al. entwickelt. Entgegen der Bezeichung ist die Anwendung dieses
Referenzmodells nicht auf Data Mining im engeren Sinne beschridnkt. Das Referenzmodell
eignet sich auch fiir das Text Mining [Vgl. HNPOS, S. 20ff].

Der Data-Mining-Prozess wird in fiinf Phasen gegliedert [Vgl. FPSS96]:

1. Selektion der Daten
Aus den verfiigbaren Daten werden die zu analysierenden Zieldaten selektiert (Vgl.
Abschnitt 5.1). Technische und rechtliche Restriktionen miissen beriicksichtigt werden.
2. Bereinigung der Daten

Diese Phase dient der Behandlung von fehlenden oder fehlerhaften Werten. Ziel sind
moglichst fehlerfreie und damit besser verwendbare Daten. In Abschnitt 5.2 werden fiir
die Aufgabenstellung relevante Aspekte dieser Phase erldutert.

3. Datentransformation
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Fiir die Analyse der Daten ist hdufig z. B. die Anpassung der Datentypen und -strukturen
erforderlich. Oftmals miissen Daten aggregiert oder Attribute kombiniert / separiert wer-
den [Vgl. Clel0, S. 21]. Die Datentransformation ist Gegenstand von Abschnitt 5.4.

4. Data Mining

In dieser Phase werden Verfahren (Vgl. Abschnitt 2.4) ausgewihlt und angewendet. Sind
Menge oder Qualitédt der Daten nicht ausreichend, ist eine Wiederholung der vorherigen
Phasen erforderlich.

5. Interpretation und Evaluierung

Die in der vierten Phase (Vgl. Abschnitt 6.2 und Kapitel 7) gewonnenen Muster und Mo-
delle miissen interpretiert und evaluiert werden. Sind die Erkenntnisse nicht ausreichend
interessant, neu, einzigartig oder niitzlich, miissen die vorherigen Phasen analysiert und
ggf. wiederholt werden.

Der gesamte KDD-Prozess ist in Abbildung 2.4 dargestellt.

Datentrans-

formation Wissen
Wm Muster,
Modelle
Bereinigte
—/ formierte
Zieldaten Daten
Daten
| A A |
f Y [
Dafenvorverarbeimng I\-[odellbildung Nachbearbeihmg

Abbildung 2.4. Knowledge Discovery in Databases - Referenzmodell fiir den Data-Mining-
Prozess nach Fayyad et al. [In Anlehnung an: FPSS96, S. 41].

Ein weiteres Referenzmodell fiir den Data-Mining-Prozess ist der Cross Industry Standard
Process for Data Mining (CRISP-DM). Es wurde von den Vertretern der Unternehmen SPSS,
NCR, Daimler-Benz und OHRA entwickelt.

Werden die ersten drei Phasen des KDD-Prozesses unter dem Oberbegriff Datenvorverar-
beitung zusammengefasst, die Data-Mining-Phase in Modellbildung umbenannt sowie Eva-
luierung und Interpretation als Nachbearbeitung bezeichnet, entspricht das KDD-Modell
den Schritten drei, vier und fiinf des CRISP-DM. Zusitzlich werden im CRISP-DM-
Referenzmodell zwei Teilschritte zu Beginn und eine zum Ende des Prozesses eingefiihrt.

Zu Beginn werden die folgende Schritte ergéinzt:
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1. Verstindnis der Aufgabe

In diesem ersten Schritt werden die betriebswirtschaftlichen Grundlagen und Ziele er-
ortert (Vgl. Kapitel 3). Die daraus resultierende Zielstellung fiir das Data Mining wird
konkretisiert.

2. Verstindnis der Daten

Die Sammlung der Ausgangsdaten wird ebenso beschrieben wie die Daten selbst. Ziel
ist ein moglichst umfangreiches Verstindnis der Daten und ihrer Attribute sowie die
Analyse der Datenqualitit (Vgl. Kapitel 4).

Nach der Nachbearbeitung — im CRISP-DM Evaluierung genannt - folgt im CRISP-DM-
Referenzmodell das Deployment. In dieser Phase werden

e Pline fiir die Nutzung der Ergebnisse,
e Pline fiir die (Weiter-)Entwicklung und Wartung und
e cin Abschlussbericht

erstellt (Vgl. Kapitel 8). Abbildung 2.5 zeigt das vollstindige Referenzmodell.

_\
Business Data
<]
Understandin g Understandin g
\
Data

Preparation

g

I\-'[ci)deﬂing

Evaluation ‘/

Abbildung 2.5. Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) [Quelle:
Cha+00, S. 13].

Deploymen‘r

LY

2.4. Anwendungsklassen

Die Anwendungsklassen des Data Mining werden in beschreibende und vorhersagende Ver-
fahren untergliedert. Beschreibende Verfahren liefern neue Informationen und bisher unbe-
kanntes Wissen iiber Ausreifler, Trends und Strukturen in den Eingabedaten. Vorhersagende
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Verfahren erhalten Trainingsdaten, aus denen sie Modelle entwickeln. Diese Modelle werden
genutzt, um Vorhersagen fiir neu priasentierte Daten zu machen [Vgl. TSKO06, S. 7].

In den folgenden Abschnitten werden zunichst drei Anwendungsklassen der beschreibenden
Verfahren vorgestellt: Clustering, Assoziationsanalyse und Anomaliedetektion. AnschlieBend
werden in den Abschnitten 2.4.4 und 2.4.5 die vorhersagenden Anwendungsklassen Regressi-
on und Klassifikation betrachtet.

2.4.1. Clustering

Clustering-Verfahren werden zur Entdeckung von Strukturen in grofen Datenmengen verwen-
det. Die Methoden lernen uniiberwacht. DistanzmaBe werden zur Bestimmung der Ahnlichkeit
der Objekte bzw. Datensitze verwendet [Vgl. ClelO0, S. 15].

Beim partitionierendem Clustering werden die Daten derart gruppiert, dass jedes Objekt
bzw. jeder Datensatz genau einem Cluster angehort. Die Cluster sind somit eindeutig vonein-
ander verschieden. Abbildung 2.6 zeigt eine vereinfachte Darstellung des partitionierenden
Clusterings.

) 1)'. )@@ %

Abbildung 2.6. Partitionierendes Clustering. Darstellt sind die a) urspriinglichen Datenobjekte
sowie zwei Beispiele, b) und c), fiir partitionierendes Clustering (In Anlehnung
an: [Her07, S. 459]).

Bekannte Verfahren des partitionierenden Clustering sind das k-means- bzw. k-medians-
Verfahren oder selbstorganisierende Neuronale Netze [Vgl. Clel0, S. 53].
Fiir das hierarchische Clustering werden zwei Ansitze unterschieden:

Top-Down-Verfahren (Divisives Clustering) Bei diesen Verfahren sind zunéchst alle Objek-
te in einem Cluster zusammengefasst. Dieses Cluster wird iterativ geteilt bis in jedem
Cluster nur noch ein Objekt ist. Die einzelnen Cluster sind hierarchisch verbunden.

Bottom-Up-Verfahren (Agglomeratives Clustering) Ausgangspunkt sind Cluster, die aus je
einem Objekt bestehen. Basierend auf der Ahnlichkeit der Cluster wird aus den Clustern
iterativ eine hierarchische Struktur aufgebaut.

Ergebnis beider Varianten ist eine hierarchische Strukturierung der Objekte. Jedes Cluster
kann iiber- und untergeordnete Cluster haben. Fiir die zusammenfassende Darstellung aller
Cluster wird hdufig ein Baum verwendet [Vgl. Her07, S. 460f].

Neben der Differenzierung von hierarchischem und partitionierendem Clustering wird zwi-
schen exklusivem, iiberlappendem und fuzzy Clustering unterschieden. Exklusive Verfahren
ordnen jedes Objekt genau einem Cluster zu (Vgl. Abbildung 2.7 a)). Bei iiberlappenden Me-
thoden konnen Objekte mehreren Clustern angehdren (vgl. Abbildung 2.7 b)). Beim fuzzy

11
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Clustering (Vgl. Abbildung 2.7 c¢)) wird zu jedem Objekt fiir jedes Cluster ein Gewicht ange-
geben. Dieses sagt aus, wie sicher das Objekt zum Cluster gehort. In der Praxis ist das Ergebnis
dieser Form des Clustering nicht von den Resultaten exklusiver Verfahren zu unterscheiden:
Das Objekt wird dem Cluster zugeordnet, fiir das das hochste Gewicht ermittelt wurde [Vgl.
TSKO6, S. 492f].

a) ' ' b) <)
' m ) v
> VWV Ve V4
</

Abbildung 2.7. Varianten des Clustering: a) Exklusives, b) iiberlappendes und c) fuzzy Cluste-
ring (Eigene Darstellung).

Bisher wurde implizit angenommen, dass alle Objekte Clustern zugeordnet werden (= voll-
stindiges Clustering). Werden beispielsweise Ausreier ignoriert, ist vom partiellen Cluste-
ring die Rede.

2.4.2. Assoziationsanalyse

Die Assoziationsanalyse ist aus der Warenkorbanalyse entstanden. Die Warenkorbanalyse
dient dem Entdecken von Beziehungen in Transaktionsdaten aus Supermirkten. Aus den
Beziehungen werden Regeln fiir die Vorhersage des Kaufverhaltens generiert [Vgl. TSKO06,
S. 328]. Regeln haben eine Bedingung — mit ,, WENN* eingeleitet — sowie eine daraus resul-
tierende Folge, die mit ,,DANN* beginnt. Ein Regel konnte lauten:

»WENN A und B gekauft werden, DANN wird auch C gekauft.*

Das Lernen findet bei der Assoziationsanalyse uniiberwacht statt, d. h. das Verfahren erhilt
als Eingabe lediglich die Transaktionen. Aus diesen werden Frequent Itemsets — hiufig vor-
kommende Mengen von z. B. Artikeln — ermittelt. Fiir diese Ermittlung wird der Support
verwendet. Er gibt den Anteil der Datensitze mit dem jeweiligen Frequent Itemset an allen
Datensitzen an:

Anzahl der Datensitze, die Frequent Itemset X enthalten

S t =
uppor Anzahl aller Datensétze

Vor Beginn einer Assoziationsanalyse wird ein Schwellwert fiir den Support festgelegt. In ei-
nem iterativen Prozess wird dann zunéchst das Vorkommen jedes einzelnen Elements gezéhlt.
Die Elemente, deren Support oberhalb des Schwellwerts liegt, werden weiter beriicksichtigt.
Diese Frequent Itemsets der Linge 1 werden zu neuen Itemsets der Lange 2 zusammengefiigt.
Von diesen werden erneut nur diejenigen mit ausreichendem Support in die nédchste Iteration
mitgenommen. Das Verfahren wird so lange fortgefiihrt, bis keine weiteren Frequent Item-
sets grolerer Liange mehr gefunden werden konnen. Aus den Itemsets werden dann Regeln
erzeugt. Fiir jede dieser Regeln wird deren Konfidenz wie folgt berechnet:

12
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Anzahl der Datensitze mit allen Elementen der Regel
Anzahl der Datensitze mit den Elementen der Bedingung

Konfidenz =

Die Konfidenz einer Regel muss gleich oder grofler als ein zu Beginn festgelegter Schwell-
wert sein, damit die Regel in die Ergebnismenge aufgenommen wird [Vgl. Her07, S. 464{f].
Eine vereinfachte Darstellung dieser beiden Phasen der Assoziationsanalyse — Ermittlung der
Frequent Itemsets und Erzeugen von Regeln — wird in Abbildung 2.8 gezeigt.

1) Ermi’rﬂung der Frequent [temsets

Elim inierung der Itemsets

mit ungem"lgendem Suppcn‘t
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Butter )

Butter 1,50 Euro Butter ./

El'].ll if_f].llllg neuver It‘:‘ msets

2) Exzeugen von Regeln

WENN Brot DANN Butter ‘ Eliminierung der Regeln mit
WENN Butter DANN Brot A ungenﬁgender Konfidenz

Y

WENN Brot DANN Butter J

Abbildung 2.8. Vereinfachte Darstellung des Ablaufs der Assoziationsanalyse (Eigene Darstel-
lung).

2.4.3. Detektion von Anomalien

In vielen Anwendungsfillen sind nicht die Struktur oder die Zusammenhinge zwischen den
Daten zu ermitteln. Vielmehr ist von Interesse, welche Datensitze signifikant von der Mehrheit
abweichen. Die Entdeckung von derartigen Ausreilern wird als Anomaliedetektion bezeich-
net.

Eine geeignete Darstellungsform fiir Ausreifer sind die ,,Chernoff Faces*. Chernoff nutzt Ge-
sichter fiir die Darstellung hochdimensionaler Datenmengen. Jeder Teil eines Gesichtes wird
stellvertretend fiir ein Attribut der Datenmenge dargestellt. Grof3e bzw. Form des Gesichtsteils
visualisieren die Attributsauspragung [Vgl. Che73]. Abbildung 2.9 zeigt beispielhaft einen
Ausreiler (das fiinfte Gesicht von links) in einer ansonsten sehr homogenen Menge.

Fiir die Detektion von Anomalien werden grafische (Vgl. Abbildung 2.9), statistische und
distanzbasierte Ansitze verwendet [Vgl. Her07, S. 471f]. Anwendung finden die Verfahren
der Anomaliedetekion beispielsweise im Bankensektor bei der Entdeckung von Kreditkarten-
missbrauch oder in der medizinischen Diagnostik.
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2.4. ANWENDUNGSKLASSEN

Abbildung 2.9. Datenmenge mit einem Ausreiller (fiinftes Gesicht von links) — visualisiert mit
Chernoff-Gesichtern (Eigene Darstellung).

2.4.4. Regression

Die Regression ist ein Verfahren der numerischen Vorhersage [Vgl. Cle10, S. 26]. Aus einer
gegebenen Menge von numerischen Daten wird eine Funktion approximiert, die moglichst op-
timal die gegebenen Daten widerspiegelt. Abbildung 2.10 zeigt eine vereinfachte Darstellung
einer Regressionsfunktion. Mit der erhaltenen Funktion kdnnen beispielsweise Trends oder
Klassen fiir neue Objekte vorhergesagt werden.

ns{uﬂkﬂon

Abbildung 2.10. Regressionsfunktion (Eigene Darstellung).

Regressionsverfahren konnen auch fiir die Klassifikation eingesetzt werden. Voraussetzung ist,
dass die Attribute ausschlieBlich numerisch sind. Fiir eine Instanz i mit den Attributsauspri-
gungen a’i, aé, . afC kann eine Klasse ciorhergem ot unter Nutzung der Gewichte wg, wi, ..., wg
mit einer Regressionsfunktion f(w) vorhergesagt werden:

k
i i i ' i
Chorhergesagt = WO+ W11 + W2y + ... + wiay = Z (wja}). (2.1)
Jj=0
Klasse ¢, ergesagt kann von der tatsdchlichen Klasse c; , . .., der jeweiligen Instanz abwei-

chen. Unter der Annahme, dass die beste Regressionsfunktion die besten Vorhersagen fiir die
Trainingsmenge liefert, wird die Summe der Abweichungen aller Klassenvorhersagen

k

n
i i \\2
(C;atsc'ichlich o Z (Wjalj>) (2.2)
-1 j=0

1

durch Anpassung der Gewichte minimiert [Vgl. WF0S, 119f].

Neben der linearen Regression werden beispielsweise Regressionsbdume der Regression zu-
geordnet [Vgl. Clel0, S. 26]. Anwendung findet das Grundprinzip der Funktionsapproximati-
on ebenso beim statistischen Lernen [Vgl. Ber08].
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2.5. STRATEGIEN FUR TEST UND TRAINING

2.4.5. Klassifikation

Ziel der Klassifikation ist das Erzeugen eines Modells, welches fiir die Vorhersage der Klas-
senzugehorigkeit neuer Objekte genutzt werden kann [TSKO06, S. 146]. Zu diesem Zweck
werden einem Klassifikationsverfahren zunichst Objekte mit ihrer korrekten Klassifizierung
prasentiert. Diese initialen Daten werden als Trainingsmenge bezeichnet. Auf Basis der Trai-
ningsmenge wird ein Modell erzeugt, dass Regeln fiir die Klassenzuordnung enthélt. Diese
erste Phase der Induktion wird gefolgt von der Deduktion. Dabei wird das erlernte Modell auf
neue Objekte zur Vorhersage ihrer Klassenzugehorigkeit angewandt. Der Ablauf eines Klas-
sifikationsverfahrens ist in Abbildung 2.11 dargestellt.

Trainings daten Lern-
Tid Attribl Attrib2 Attrib3 Cl. .
- = ‘<'llg01'1t11].'|1113

Ja Groff 125K Nein

Nein Mittel 100K Nein
Nein Klein TOK Nein

B T T
—
)

Mittel 120K Nei
= | | Moddl
Nein Grofl 95K Ja
- . - E‘I]el’ll’:“ll
Nein Klein 66K Nein \
Medell
Ja Mittel 220K Nein
8 Nein Klein 85K Ja
Modell
Testdaten anwenden
Tid Attribl Attrib2 Attrib3 Class Tid Class
1 Nein Klein 33K ? 1 Nein
2 Ja Mittel 80K ? > |2 Nein
3 Ja Grofl 110K ? T\-'701'11@1'5‘(1ge 3 Nein
4 Nein Klein 95K ? 4 Ja

Abbildung 2.11. Vereinfachte Darstellung des Ablaufs der Klassifikation (In Anlehnung an:
[TSKO6, S. 148]).

In dieser Arbeit werden ausschlieBlich Verfahren der Klassifikation angewandt. Die verwen-
deten Methoden - Naive Bayes, k-Nearest-Neighbors und Support Vector Machines — werden
in Abschnitt 6.1 erldutert.

2.5. Strategien fiur Test und Training

Die Instanzmenge fiir iiberwacht-lernende, modellbildende Verfahren muss in eine Trainings-
und eine Testmenge zerlegt werden. Fiir das weitere Verstindnis relevante Zerlegungsstrategi-
en werden in den folgenden Abschnitten erldutert. Weitere werden unter anderem Methoden
bei [WFO05], [WK91] und [Che99] beschrieben.
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2.5. STRATEGIEN FUR TEST UND TRAINING

2.5.1. Holdout und Stratifikation

Beim Holdout wird die Instanzmenge in zwei Mengen geteilt: Eine Trainingsmenge, die zum
Lernen prisentiert wird, und eine Testmenge, fiir deren Elemente Vorhersagen gemacht wer-
den. Die Teilung erfolgt zuféllig. Hiufig wird ein Drittel der Instanzmenge als Testmenge zu-
riickgehalten. Die anderen zwei Drittel werden der Trainingsmenge zugeordnet [Vgl. WFOS5,
S. 149].

Eine Weiterentwicklung der Holdout-Strategie ist die Stratifikation. Bei der Trennung in
Trainings- und Testmenge wird darauf geachtet, dass die Verteilung der Klassen in beiden
Mengen der Verteilung in der Instanzmenge entspricht. Fiir alle Klassen k gilt fiir die Hiufig-
keit der Elemente /.

Instanzmenge  , Trainingsmenge  , Testmenge

hy hy hy

[Vgl. ClelO, S. 60]. In der Praxis ist die exakte Gleichheit der drei Hiufigkeiten nicht immer
herstellbar, wird aber angestrebt.
Diese Vorgehensweise ist aufgrund zweier wesentlicher Vorteile empfehlenswert:

o Vermeidung der Verfilschung der Ergebnisse durch ungiinstige bzw. besonders gute Ver-
teilung der Klassen in Trainings- und Testmenge. Sind beispielsweise die Elemente ei-
ner der Klassen ausschlieBlich in der Testmenge vorhanden, kann das Verfahren in der
Trainingsphase kein Wissen zu dieser Klasse generieren. Kommen Elemente einer Klas-
se nicht in der Testmenge vor, konnen keinerlei Aussagen iiber die Performanz beziiglich
dieser Klasse gemacht werden.

e Entspricht die Verteilung in der Instanzmenge der (vermuteten) realen Verteilung in der
Grundgesamtheit, ermdglicht die Stratifikation eine verldsslichere Prognose beziiglich
der Performanz auflerhalb der Testumgebung.

2.5.2. Kreuzvalidierung

Eine weitere Strategie ist die Kreuzvalidierung. Bei diesem Verfahren wird die Instanzmenge
zundchst in n gleich groBe Teilmengen stratifiziert. AnschlieBend wird die erste der n Teil-
mengen zur Testmenge erklért, alle anderen zur Trainingsmenge zusammengefasst. In einer
zweiten Iteration wird die zweite Teilmenge zum Testen und die verbleibenden fiir das Trai-
ning verwendet. Das Verfahren wird fortgefiihrt, bis jede der Mengen genau einmal Testmenge
war. Das entspricht n Iterationen.

Empfohlen wird n = 10 (Vgl. [Sal97, S. 325], [WFO05, S. 150], [FS07, S. 79]). Diese Variante
wird als 10-fache Kreuzvalidierung bezeichnet.

Ist n gleich der Anzahl aller Elemente in der Instanzmenge, beinhaltet jede der n Mengen le-
diglich ein Element. Folglich wird in jeder Iteration genau ein Element nicht zum Training
verwendet. Diese Variante der Kreuzvalidierung wird daher als Leave-one-out-Verfahren be-
zeichnet.
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2.6. BEWERTUNGSMASSE

Tabelle 2.1 stellt diese beiden hidufigsten Varianten — Leave-one-out und 10-fache Kreuzvali-
dierung — gegeniiber.

Leave-one-out 10-fache Kreuzvalidierung

Elemente in der Trainingsmenge n-1 90% *
Elemente in der Testmenge 1 10% *
Wiederholungen n 10

* der Instanzmenge

Tabelle 2.1. Varianten der Kreuzvalidierung (In Anlehnung an [Vof3+04, S. 598])

Zur Evaluierung der Modellbildung (Vgl. Abschnitt 6.2) wurde — wie bei [Sal97, S. 325],
[WEO5, S. 150] und [FS07, S. 79] empfohlen — die zehnfache Kreuzvalidierung verwendet.

2.6. BewertungsmaBe

Nach der Anwendung von Data-Mining-Verfahren ist deren Bewertung erforderlich. Zahl-
reiche MaB3e stehen zur Verfiigung. Aufgrund der Dynamik des Forschungsgebietes werden
zudem stetig neue entwickelt.

Im Rahmen dieser Arbeit werden ausschlieBlich Klassifikationsverfahren verwendet. Folglich
werden lediglich die fiir die Bewertung der verwendeten Verfahren relevanten Malle vorge-
stellt. Weitere werden unter anderem bei [TSKO06], [Cle10] oder [WFO05] erladutert.

2.6.1. Erfolgs- und Fehlerrate

Ein sehr einfach zu berechnendes Bewertungsmaf ist die Erfolgsrate. Sie gibt den Anteil der
richtig klassifizierten an allen klassifizierten Dokumenten an:

Erfolosrat Anzahl richtig klassifizierter Dokumente
rfolgsrate = .
gatate Anzahl aller Dokumente

Alternativ kann der Anteil von falsch klassifizierten Dokumenten an allen Dokumenten ver-
wendet werden. Dieser Quotient wird als Fehlerrate bezeichnet und wie folgt berechnet:

Anzahl falsch klassifizierter Dokumente
Fehlerrate = 1 — Erfolgsrate = .

Anzahl aller Dokumente

Erfolgs- und Fehlerrate sind einfach interpretier- und berechenbar. Sie eignen sich fiir die
Bewertung von Klassifizierungsaufgaben, bei denen

e die Klassenanteile anndhernd gleich verteilt und
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2.6. BEWERTUNGSMASSE

e separate Betrachtungen des Erfolges einzelner Klassen entbehrlich

sind. Gehoren beispielsweise 90% aller Elemente einer Datenmenge einer ersten Klasse und
10% einer zweiten an, kann dies zu folgendem Problem fiihren: Eine Erfolgsrate von 0,9 lédsst
keine Aussage iiber den Erfolg beziiglich der zweiten Klasse zu. Alle Elemente der zweiten
Klasse konnten sowohl falsch als auch richtig klassifiziert worden sein.

Im néchsten Abschnitt werden Mal3e vorgestellt, die fiir die Bewertung bei unausgewogener
Klassenverteilung bzw. fiir die Erfolgsbetrachtung beziiglich einer Klasse geeignet sind.

2.6.2. Recall, Precision und F-Measure

In vielen Anwendungsfillen sollen mittels Klassifikation Datensitze bzw. Objekte einer Klas-
se gefunden werden. Der Erfolg beziiglich aller anderen Klassen ist irrelevant. Lediglich die
Bewertung beziiglich der relevanten Klasse ist bedeutsam.

Fiir die Dokumentation der Ergebnisse wird unterschieden in

False Positives (FP) — nicht-relevante Objekte als relevant klassifiziert,
False Negatives (FN) — relevante Objekte als nicht-relevant klassifiziert,
True Positives (TP) — relevante Objekte als relevant klassifiziert und

True Negatives (TN) — nicht-relevante Objekte als nicht-relevant klassifiziert

(Vgl. [WEFO05, S. 162], [TSKO06, S. 296]). Dargestellt werden diese Anzahlen in einer Konfu-
sionsmatrix:

Vorhergesagte Klasse

positiv negativ
Tatsdchliche  positiv TP FN
Klasse negativ FP TN

Tabelle 2.2. Konfusionsmatrix [In Anlehnung an WFO5, S. 162]

Die Werte konnen fiir die Berechnung von Bewertungsmallen verwendet werden. Beispiels-
weise kann ermittelt werden, wie genau das Klassifikationsverfahren in Bezug auf die rele-
vante Klasse war: Der Anteil tatsichlich relevanter Objekte wird mit allen als relevant klassi-
fizierten Objekten ins Verhiltnis gesetzt. Dieses Mal} wird Precision genannt.

TP

P .. _
Trecision TP+ EP

(2.3)

Sind z. B. 90 Prozent aller als relevant klassifizierten Objekte tatsdchlich relevant, betrigt die
Precision 0,9.
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2.6. BEWERTUNGSMASSE

Weiterhin kann mit dem Bewertungsmall Recall ermittelt werden, wie viele der relevanten
Objekte wiederentdeckt, d. h. als relevant klassifiziert, wurden:

TP
Recall = ——— 2.4)
TP +FN

Wurden beispielsweise 90 Prozent aller relevanten Objekte als solche klassifiziert, betrdagt der
Recall 0,9.

In der Praxis wird die Verwendung moglichst weniger Malle favorisiert. Da Recall und Preci-
sion Beziehungszahlen sind, konnen sie mit dem harmonischen Mittel Xy gemittelt werden:

2 B 2 % Recall x Precision B 2+ TP

Rocall T Procision Recall + Precision 2xTP+FP+FN

XH =

(2.5)

Das harmonische Mittel von Recall und Precision wird als F-Measure bezeichnet [Mak+99,
S. 250]. Im Gegensatz zu Recall und Precision ist das F-Measure schwer zu interpretie-
ren. Grundsitzlich tendiert das harmonische Mittelwert stirker zum jeweils kleineren Wert
[TSKO6, S. 297]. D. h. der schlechtere der beiden Werte ist nicht viel kleiner als das F-Mal.
Ist der Wert des F-Measures hoch, sind auch die Werte von Recall und Precision hoch.

2.6.3. Vergleich von BewertungsmaBen

Werden — wie in der vorliegenden Arbeit — mehrere Verfahren evaluiert, ist der Vergleich
der ermittelten Bewertungsmalfle erforderlich. In einigen Quellen wird die Verwendung des
t-Test empfohlen [Vgl. TSKO06, S. 192], [Vgl. WFO05, S. 154]. Der t-Test ist ein parametrischer
Test, da er eine Gaul3’sche Normalverteilung der Zufallsvariable sowie die Unabhéngigkeit der
Testmengen fiir die zu vergleichenden Verfahren annimmt [Vgl. Sal97, S. 321]. Ermittelt wird,
ob die Nullhypothese — die arithmetischen Mittel der Zufallsvariablen zweier Stichproben sind
gleich — mit einer festzulegenden Irrtumswahrscheinlichkeit* abgelehnt werden kann. Ist dies
moglich, wird angenommen, dass die Verteilungen in der Grundgesamtheit verschieden sind.
Salzberg rit in seiner Arbeit iiber die Grundsitze fiir den Vergleich von Klassifikatoren aus
zweierlei Griinden von der Anwendung des t-Tests ab:

e Die Klassifikatoren werden mit denselben Testmengen getestet. Die Trainingsmengen
unterscheiden sich zwischen den Iterationen der Kreuzvalidierung nicht vollstiandig. Die
Mengen sind damit nicht - wie beim t-Test angenommen - unabhéngig voneinander.

e Die Wahrscheinlichkeit einen Fehler erster Art zu machen, ist hoch: Die Resultate ei-
nes Verfahrens wiirden hiufiger falschlicherweise als signifikant besser bzw. schlechter
interpretiert werden [Vgl. Sal97, S. 325].

“Die Irrtumswahrscheinlichkeit gibt die Wahrscheinlichkeit eines Fehlers erster Art an. D. h. die Nullhypothese
abzulehnen obwohl diese wahr ist. Das Signifikanzniveau o gibt den maximalen Wert fiir die Irrtumswahr-
scheinlichkeit an [Vgl. Vof3+04, S. 422].
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Aus den gleichen Griinden ist die Varianzanalyse fiir den Vergleich mehrerer Verfahren nicht
geeignet. Nicht-parametrische Tests sollten verwendet werden. Sie machen keine Annahmen
iber Parameter, liefern dadurch weniger signifikante und folglich weniger falsch-positive Tes-
tergebnisse (Fehler erster Art) (Vgl. [Alpl0, S.5081f], [Sal97, S. 325]). Fiir den Vergleich
zweier Verfahren ist der Wilcoxon-Rangtest anwendbar. Nullhypothese ist, dass die ermittel-
ten BewertungsmaBe den gleichen Verteilungen entstammen - kein Verfahren ist besser oder
schlechter [Vgl. VoB3+04, S. 476]. Eine ausfiihrliche Erldauterung dieses Tests sowie des fiir
den Vergleich mehrerer Verfahren geeigneten Kruskal-Wallis-Tests findet sich unter anderem
bei [Alp10].
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3. Betriebswirtschaftliche Grundlagen
und Rahmenbedingungen

3.1. Direktmarketing

Der Fortschritt in der Informations- und Kommunikationstechnologie erdffnet heutigen Unter-
nehmen neue und vor allem beschleunigte Wege zur direkten Kontaktaufnahme mit (potentiel-
len) Kunden. Als Kanile stehen Telefon, Fax, Email, sogenannte Social Networking Plattfor-
men und viele weitere zur Verfiigung. Im Direktmarketing werden Instrumente und Prozesse
entwickelt und etabliert, die Unternehmen bei der optimalen Nutzung der vielfdltigen Mog-
lichkeiten der direkten Kontaktaufnahme unterstiitzen [Vgl. Wir0O5, S. 3]. Unter ,,direkt* ist
hier einerseits die Ausschaltung von (Zwischen-) Hindlern zu verstehen. Andererseits ist die
individualisierte Ansprache mit dem Ziel der Interaktion mit dem Kunden zum Aufbau und
Erhalt einer langfristigen Beziehung gemeint [Vgl. Wir05, S. 10].

Im néchsten Abschnitt wird zunédchst die Abgrenzung zum indirekten (Massen-) Marketing
erldutert. Danach folgt in Abschnitt 3.1.2 ein kurzer Uberblick iiber die Aufgaben und Instru-
mente des Direktmarketings. SchlieBlich wird die Bedeutung des Direktmarketings fiir den
Unternehmenserfolg betrachtet. Diese erklirt die Notwendigkeit der Identifikation von poten-
tiellen Kunden und damit die Zielstellung dieser Arbeit.

3.1.1. Abgrenzung zum Massenmarketing

Unter dem Obergriff ,,Direktmarketing* werden alle Methoden und Konzepte des Marketing-
Mix zusammengefasst, die mit individualisierten MaBnahmen die direkte Interaktion mit dem
Kunden erreichen wollen [Vgl. Win08, S. 5]. Damit kann das Direktmarketing klar vom Mas-
senmarketing (auch als klassisches Marketing bezeichnet) abgegrenzt werden: Letzteres stellt
lediglich Instrumente fiir den indirekten und nicht-individualisierten Kundenkontakt bereit.
Dariiberhinaus wird im Massenmarketing deutlich weniger Einzelwissen — Wissen iiber die
individuellen Bediirfnisse der Kunden — bendtigt [Vgl. BFUOS, S. 409]. Die Kosten fiir die
Vorbereitung und Durchfiihrung sind folglich geringer als beim Direktmarketing. Ein weiterer
wichtiger Unterschied liegt in der Zielstellung der beiden Ansétze: Das Direktmarketing strebt
die langfristige Bindung des Kunden an ein Unternehmen und dessen Produkte an. Massen-
marketing hingegen dient vorwiegend der Erzeugung einer einmaligen und oft einseitigen'
Transaktion [Vgl. Wir05, S. 11ff]. Abbildung 3.1 visualisiert diese Abgrenzung von Massen-
und Direktmarketing.

IBeispielsweise kauft ein Kunde ein Produkt in einem Supermarkt.
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Abbildung 3.1. Abgrenzung von Direkt- und Massenmarketing nach vorhandenem Einzelwis-
sen und Dauer der Kundenbindung [In Anlehnung an Wir05, S. 17].

Beide Varianten des Marketings erfiillen unterschiedliche Zielstellungen und sind verschieden
aufwendig. Das Direktmarketing ist zu bevorzugen, wenn

e die angebotenen Produkte bzw. Dienstleistungen besonders erkldrungsbediirftig sind,
e der Entscheidungsprozess komplex ist,

e Folgekaufe fiir die langfristige Sicherung des Unternehmenserfolges zwingend erfor-
derlich sind [Vgl. Hol04, S. 9].

Um die Methoden des Direktmarktings einsetzen zu konnen, sind folgende Bedingungen zu
erfiillen:

Die Zielgruppe ist individuell identifizierbar. Einerseits muss die Zielgruppe moglichst
klein und damit iiberschaubar sowie feinkornig analysierbar sein. Andererseits sind
Kontaktdaten jedes (potentiellen) Kunden zu ermitteln.

Das Produkt bzw. die Dienstleistung ist h6herwertig. Geringwertige  Produkte = oder
Dienstleistungen sollten mit Methoden des Massenmarketings vermarktet werden. Da
die Methoden des Direktmarketing deutlich zeit- und kostenintensiver sind, konnen sie
nicht wirtschaftlich fiir die Vermarktung geringwertiger Giiter eingesetzt werden [Vgl.
Hol04, S. 7ft].

3.1.2. Instrumente

Die Instrumente des Direktmarketings sind dufBerst vielfiltig. Sie werden nach ihrer Zugeho-
rigkeit zum Marketing-Teilbereich unterschieden:

Produktpolitik Neben der Weiterentwicklung von Konzepten zur Maximierung der Indivua-
lisierungsmoglichkeiten von Produkten wird die Auswahl und Zusammenstellung des
Sortiments im Direktmarketing unterstiitzend eingesetzt [Vgl. Hol04, S. 8]. Ein Beispiel
sind die im Internet verfiigbaren Programme zur individuellen Gestaltung von T-Shirts
wie ,,www.shirtinator.de*.
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Preispolitik In der Preispolitik werden sowohl Modelle der zeit- oder loyalititsbedingten
Preisbildung als auch Preisgleitklauseln, Preisgarantien und weitere individualisier-
te Formen der Preisbildung angewandt. Ebenso konnen individualisierte Liefer- und
Zahlungsbedingungen positiven Einfluss auf die Kundenbindung haben [Vgl. Wir05,
S. 109]. Exemplarisch sei auf die zahlreichen Punktesysteme wie DeutschlandCard ver-
wiesen. Der Kunde bekommt Punkte fiir seine Treue, fiir die er wiederum Rabatte erhilt.
Der Preis richtet sich also nach dem individuellen Kaufverhalten.

Distributionspolitik In diesem Bereich wird zwischen Face-to-Face (personlicher Kontakt
und Verkauf), mediengestiitztem (z. B. Telefonverkauf) und -gefiihrtem (z. B. Onli-
neshops) Verkauf unterschieden [Vgl. Win0O8, S. 287f]. Insbesondere Internet-basierte
Methoden gewinnen an Bedeutung [Vgl. BFUOS, S. 422]. Beispiel fiir die Individuali-
sierung in diesem Bereich sind die Kaufempfehlungen — basierend auf vorangegangen
Kéufen und Profiliibereinstimmungen mit anderen Kunden — bei ,,www.amazon.de*

Kommunikationspolitik Neben Direktwerbemedien — wie Postwurfsendungen, telefoni-
schen, fax- oder emailgestiitzten Werbeansprachen — werden Massenmedien mit Ant-
wortelement eingesetzt. Als Antwortelemente werden diejenigen Bestandteile der Wer-
bung bezeichnet, die den Kunden aktiv zur direkten Kontaktaufnahme auffordern. Mas-
senmedien mit Antwortelement konnen das Internet, Funk oder Fernsehen sein. Bei-
spielsweise werden besondere Vergiinstigungen bei kurzfristiger Antwort beworben.

Die Mehrzahl der Instrumente ist in den beiden letztgenannten Bereichen angesiedelt [Vgl.
Hol04, S. 6].

Alle Verfahren des Direktmarketings streben die direkte Interaktion mit potentiellen Kunden
(auch als ,,Leads* bezeichnet) an. Die Identifikation dieser Leads ist erforderlich. Kontakt-
daten und moglichst viele zusétzliche Informationen werden fiir eine hochstmogliche Indi-
vidualisierung der Kontaktaufnahme ermittelt. In Abschnitt 3.2.2 werden beispielhaft die bei
der DECODON GmbH angewandten Techniken zur Identifikation von potentiellen Kunden
beschrieben.

3.1.3. Bedeutung fur den Unternehmenserfolg

Noch in den Zwanziger- und Dreifigerjahren des letzten Jahrhunderts lag der Fokus des Mar-
keting auf der Markenfithrung zur Sicherung und Vermehrung des Unternehmenserfolgs.
Sie fordert die Differenzierung und Identifikation von Firmen (Dachmarken) und Produkten
(Familien- und Einzelmarken) und hilft dem Kéaufer bei der Orientierung und Entscheidungs-
findung [Vgl. Man08, S. 128].

Marken sind ,,Vorstellungsbilder in den Kopfen der Anspruchsgruppen [TMOS, S. 63], die

e zu voreingenommener Wahrnehmung von Unternehmen und Produkten fiihren,

e die Abwertung von No-Name-Produkten® fordern,

2 Als No-Name-Produkte werden Produkte bezeichnet, die keiner starken Dach- oder Familienmarke angehoren
bzw. deren Name keine starke Einzelmarke ist.
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e die Toleranz bzw. Nachsichtigkeit bei Mingeln erhohen,
e 7u aktiven Beziehungspartnern werden konnen

[Vgl. TMO3, S. 236]. Bei starken® Marken sind die genannten Vorteile besonders ausgeprigt.
Daraus folgt, dass erfolgreiches Markenmanagement

e zur Mehrpreis-Akzeptanz - dem sog. Preispremium - fiihrt,

o die Immunitit gegen Preiskdmpfe fordert und somit die Notwendigkeit, aggressive und
kurzfristige Verkaufsforderungsaktionen durchzufiihren, mindert,

o die Belastbarkeit bei Verdnderungen der Wettbewerbssituation erhoht,

e die Verhandlungsposition z. B. gegeniiber Distributoren verbessert* [Vgl. MHO06, S.
371].

Chancen auf Erstkdufe und -auftrige werden ebenso positiv beeinflusst [Vgl. Hel06, S. 554]
wie die Bindung zum Kunden [Vgl. IMO06, S. 156].

Die Macht der Marke ist weiterhin unumstritten. Das Markenmanagement allein ist allerdings
kein Garant fiir den Unternehmenserfolg. Seit den Fiinzigerjahren werden Kundenzufrieden-
heit und -verhalten erforscht. Dadurch wurde die kundenbindende und absatzférdernde Wir-
kung der Methoden des Direktmarketings entdeckt. Die stetige Akquise von Auftrigen mittels
direkter Marketingmethoden ist erfolgsentscheidend [Vgl. Hel06, S. 553]. Die Kombination
von Markenmanagement und Direktmarketing im integrierten Kundenbindungsmanagement
sichert demnach den langfristigen Erhalt und die Kapitalisierung von Unternehmen [Vgl.
TMOS5, S. 233]. Einen Uberblick iiber diese Entwicklung zeigt die Abbildung 3.2.

Der verstéirkte Einsatz von direktem Marketing ist unter anderem mit der Entwicklung vom
Massenmarkt zum Individualmarkt zu begriinden: Kunden mdochten individualisierte Angebo-
te erhalten und ihren Bediirfnissen entsprechend angesprochen werden [Vgl. Win08, S. 24f].
Gleichzeitig bereichert jede direkte Interaktion mit einem Unternehmen das Markenerleben.
Identifizieren sich Mitarbeiter mit der Marke, werden sie zum ,,Markenbotschafter. Jeder
Markenbotschafter steigert — unter Nutzung der Instrumente des Direktmarketings — den Mar-
kenwert [Vgl. Sch07].

Die Methoden des Direktmarketing sind inzwischen in der Marketingtheorie anerkannt und
in der Praxis weit verbreitet [Vgl. Wir05, S. 4]. Die zunehmende Verbreitung hat allerdings
auch zu einer zunehmenden Abwehrhaltung und Abkapselung (,,Cocooning®) der potentiellen
Kunden gefiihrt. Aus diesem Grund gewinnt das Empfehlungsmarketing an Bedeutung [Vgl.
Fin08, S. 20]. Ziel ist die Forderung des Ausprechens von Empfehlungen durch Kunden. Das
Empfehlungsmarketing nutzt die Instrumente des Direktmarketing: Die regelméBige, direkte
Interaktion mit Bestandskunden fordert deren Bindung zum Unternehmen und dessen Produk-
ten. Diese Bindung fordert die Bereitschaft des Kunden, Empfehlungen auszusprechen [Vgl.

3Ein guter Uberblick iiber Methoden fiir die Quantifizierung des Markenwertes findet sich beispielsweise in
[Win08] oder [Sch04].

“Diese verbesserte Verhandlungsposition fiihrt zu Vorteilen wie geringeren Werbekostenzuschiisse, hohere Lis-
tungsgebiihren und viele weiteren.
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Abbildung 3.2. Entwicklungstendenzen des Kundenbindungsmanagements [In Anlehnung an
TMOS, S. 235].

Wir(05, S. 611]. Die Empfehlungen wiederum unterstiitzen bzw. ermoglichen itiberhaupt erst
Kontakte zu neuen Interessenten [Vgl. Fin08, S. 20].

Empfehlungsmarketing unter Nutzung des Direktmarketing konnte bespielsweise in folgenden
Schritten ablaufen:

1. Identifikation eines potentiellen Kunden

Die hier einzusetzenden Methoden sind abhingig von Branche und Zielgruppe sehr un-
terschiedlich. Beispielhaft sei auf die in Abschnitt 3.2.2 beschriebenen Varianten ver-
wiesen.

2. Ermittlung von relevanten Bestandskunden
Dies sollten Kunden sein, die den potentiellen Kunden kennen konnten, weil sie z.B. in
der gleichen Branche, Region usw. titig sind.

3. Kontaktaufnahme mit den relevanten Bestandskunden

Ziel dieses Schrittes muss die Ermutigung des Kunden zur Empfehlung der Produk-
te bzw. Dienstleistungen beim im ersten Schritt identifizierten potentiellen Neukunden
sein. Beispielsweise konnten Primien fiir die Weiterempfehlung in Aussicht gestellt
werden.

Im Idealfall wird der potentielle Kunde nun die Initiative ergreifen, d. h. er wird Kontakt mit
dem Unternehmen aufnehmen. Ist sicher, dass eine Empfehlung ausgesprochen wurde, ist nun
auch eine direkte Ansprache mit Bezug auf den Bestandskunden erfolgversprechender.
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3.2. DAS BIOINFORMATIK-UNTERNEHMEN DECODON

Neben dem Empfehlungsmarketing entstehen weitere Stromungen im Marketing, die die Auf-
merksamkeit und das Interesse von Leads trotz der Vielzahl der Direktmarketing- Aktivititen
zahlreicher Unternehmen wecken sollen. In den letzten Jahren gewinnt vor allem das Neu-
romarketing an Bedeutung. Erkenntnisse aus der Hirnforschung werden fiir die Optimierung
des Marketings genutzt. Sie werden im Direktmarketing zukiinftig verstiarkt Anwendung fin-
den [Vgl. WMOT7].

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass die Instrumente und Konzepte des Direkt-
marketing aus der modernen Marketingtheorie und -praxis nicht mehr wegzudenken sind.
Durch kontinuierliche Optimierung vorhandener und Entwicklung neuer Techniken wird das
Direktmarketing entscheidend fiir den Erfolg von Unternehmen bleiben.

3.2. Das Bioinformatik-Unternehmen DECODON

Die DECODON GmbH ist ein mittelstindisches® Bioinformatik-Unternehmen mit Sitz
in Greifswald. Sie wurde am 19. September 2000 als Spin-Off der Ernst-Moritz-Arndt-
Universitit Greifswald gegriindet. Das Unternehmen beschiftigt zehn fest angestellte und eini-
ge freie Mitarbeiter (Stand: Dezember 2010). Letztere unterstiitzen DECODON bei Software-
Auftragsentwicklungen.

Im folgenden Abschnitt werden Kerngeschift und Zielgruppe der DECODON GmbH be-
schrieben. Darauf aufbauend folgt eine Erldauterung der eingesetzten Methoden zur Identifi-
kation potentieller Kunden. Insbesondere dieser Teil wird das Verstindnis fiir die Niitzlichkeit
der vorliegenden Arbeit fordern.

3.2.1. Kerngeschaft, Zielgruppe und Konkurrenz

Kerngeschift von DECODON ist die Entwicklung und Vermarktung von Software zur Unter-
stiitzung der Forschung im Bereich der Lebenswissenschaften®. Dariiber hinaus werden

o Auftragsentwicklungen (hdaufig im Rahmen von Forschungsprojekten),
e software-basierte Auftragsanalysen sowie

e (Produkt-)Schulungen

angeboten und durchgefiihrt.

Besonderer Fokus liegt auf der Entwicklung und Vermarktung der Bildanalysesoftware Del-
ta2D. Analysiert werden Bilder von Gelen, auf denen Proteine mit Hilfe der zweidimensio-
nalen Gelelektrophorese’ nach Ladung und Masse aufgetrennt wurden. Abbildung 3.3 zeigt
ein solches ,,zwei-dimensionales Gelbild*. Jeder Fleck — Spot genannt — auf dem Bild repri-
sentiert — bei gelungener Trennung — genau ein Protein. Mehrere tausend konnen auf einem
einzigen Gel aufgetrennt werden [Vgl. JECO6, S. 22].

Laut dem Institut fiir Mittelstandsforschung (IfM) zihlen zum Mittelstand alle kleinen und mittleren Unter-
nehmen (KMU). DECODON ist geméls KMU-Definition ein Unternehmen mittlerer Grofie [Vgl. MI10].

%Diesem Bereich werden unter anderem die Disziplinen Medizin, Zahnmedizin, Veterindrmedizin, Biologie,
Genetik, Biochemie, Zellbiologie, Biotechnologie und Biomedizin zugeordnet [Vgl. NCB10a, S. 1].

"Die Methode wird beispielsweise bei [O’F75] und [Klo75] erlautert.

26



3.2. DAS BIOINFORMATIK-UNTERNEHMEN DECODON

rs -
- -
- L -
2 - -
- [ B ; o Far _- -
: ‘i.,. i .L'*: -
g . " -
. - :-. & T.mat .
- vy 3 - -~ -
" 3 ® . - " i
-]
w - il
! ",
= ' A
- a 3
. -
- . =
W
e Ladung S

Abbildung 3.3. Zwei-dimensionales Gelbild (Quelle: DECODON GmbH).

Ziel der Anwendung der Methode ist die Entdeckung von Proteinen, die beispielsweise im
Blut von kranken Patienten ausschlieBlich, hiufiger oder vermindert auftreten. Diese werden
als Biomarker-Kandidaten bezeichnet [Vgl. HJ106, S. 248]. Dazu werden

1. Proben aus dem Blut von gesunden und kranken Menschen entnommen,

2. auf mehreren Gelen aufgetrennt® und mittels diverser Firbetechniken [Vgl. JEC06, S.
271f] sichtbar gemacht,

3. die Gele eingescannt und
4. die auf diese Weise entstandenen Bilder software-basiert verglichen.

Ergebnis des Vergleichs der Bilder ist in der Regel eine Liste von Spots, die Biomarker sein
konnten. Diese Biomarker-Kandidaten miissen anschlieBend weiter erforscht und in einem
aufwindigen Prozess verifiziert und validiert werden. Gelingt dies, konnen die Biomarker als
Grundlage fiir die Entwicklung neuer Medikamente und Diagnostika verwendet werden.

Der Weg vom zwei-dimensionalen Gel bis zum vermarktungsfihigen Produkt ist folglich ein
kosten- und zeitintensiver, jahrelanger Prozess der Grundlagenforschung. Die Methode wird

8In der Regel werden zusitzlich technische — die gleiche Probe auf mehreren Gelen — und biologische — mehrere
Proben von Individuen, die identisch behandelt wurden — Replikate angefertigt, um moglichst verldssliche
Ergebnisse zu erhalten.
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daher vorwiegend in Universitdten und Forschungsinstituten sowie von im Auftrag von Phar-
maunternehmen forschenden Unternehmen angewandt. Die Forschung von Pharmaunterneh-
men setzt in der Regel zu einem spiteren Zeitpunkt im Prozess ein.

Zielgruppe fiir Delta2D sind demzufolge Arbeitsgruppen in Universititen und Forschungsin-
stituten, die im Bereich der Lebenswissenschaften proteinanalytische Forschung betreiben.
Das Marketing erfolgt weltweit, konzentriert sich jedoch auf Europa und Nordamerika. Del-
ta2D ist ein Nischenprodukt. Die Liste der Konkurrenzprodukte ist iiberschaubar. Ne-
ben GroBunternehmen wie General Electrics (GE) Healthcare und BioRad treten andere
Bioinformatik-Unternehmen als Konkurrenten auf. Tabelle 3.1 nennt die Konkurrenten (Stand:
Oktober 2010). Insbesondere die genannten GroBunternehmen haben Wettbewerbsvorteile

Unternehmen Produkt(e)

Applied Maths Bionumerics2D

Bio-Rad PDQuest, ProteomWeaver
DECODON Delta2D

GE Healthcare Decyder 2D, ImageMaster Platinum
Genebio Melanie

Nonlinear Dynamics SameSpots

Syngene Dymension

Tabelle 3.1. Produkte fiir die Auswertung zwei-dimensionaler Gelbilder und deren Anbieter [In
Anlehnung an Ber+07, S. 1224]

durch den hoheren Markenwert. GE zihlt bespielsweise zu den bekanntesten und wertvollsten
Marken weltweit [Vgl. Mill0, S. 16], [Vgl. Int10, S. 2]. Zudem haben diese Unternehmen ein
groBes Produktportfolio fiir die Forschung in den Lebenswissenschaften. Sie sind dadurch po-
tentiellen Kunden von Analysesoftware fiir zwei-dimensionale Gelbilder bereits aus anderen
Forschungsprojekten bekannt. Oft bestand oder besteht direkter Kontakt zu Vertretern dieser
Unternehmen.

DECODON muss folglich die Stirkung der Unternehmensmarke ,, DECODON* und der Pro-
duktmarke ,.Delta2D* fordern. Die Notwendigkeit der kontinuierlichen Weiterentwicklung
von Delta2D macht iiberdies — in Verbindung mit der relativ kleinen Zielgruppe — die langfris-
tige Kundenbindung zur Generierung von Folgeauftrigen notwendig. Deswegen und aufgrund
der Tatsache, dass Delta2D ein hoherwertiges, duBlerst erklarungsbediirftiges Produkt ist, ist
der kombinierte Einsatz von Methoden des Direktmarketings unerlésslich.

3.2.2. Identifikation von potentiellen Kunden

Um langfristig auf dem Markt zu bestehen, miissen Methoden des Markenmanagements und
des Direktmarketings kombiniert werden [Vgl. Abschnitt 3.1.3]. Letzteres ist nur moglich,
wenn potentielle Kunden identifiziert wurden.
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Eine erste wichtige Methode zur Identifikation von potentiellen Kunden ist die Befragung von
Bestandskunden. Kunden kennen potentielle Kdufer von Fachkonferenzen, durch gemein-
same Forschungsprojekte, weil sie in der Vergangenheit in der gleichen Arbeitsgruppe titig
waren oder weil sie ithnen durch Publikation von Forschungsergebnissen aufgefallen sind.
Weiterhin werden potentielle Kunden auf Fachkonferenzen identifiziert: Die Proteinanalytik
ist in den letzten Jahren zu einer bedeutenden Teildisziplin der Lebenswissenschaften gewach-
sen, die fachiibergreifend eingesetzt wird. Zahlreiche Fachkonferenzen werden zum wissen-
schaftlichen Austausch veranstaltet. Bei diesen Konferenzen konnen Unternehmen an Stin-
den, wie sie auch bei Messe tiblich sind, ihre Produkte und Dienstleistungen vorstellen. Die
zweidimensionale Gelelektrophorese — als eines der wichtigsten Verfahren in diesem Bereich
[Vel. Rab+10], [Vgl. VCP09] — wird von vielen Konferenzteilnehmern eingesetzt. Sie sind
potentielle Kunden fiir DECODON und Kontakte zu ihnen werden durch AuB3endienstmitar-
beiter gekniipft.

Zusitzlich steht den Vertriebsmitarbeitern eine interne Adressdatenbank (Vgl. Abschnitt
4.1) als Quelle zur Verfiigung. Die Auflendienstmitarbeiter von DECODON durchsuchen die
Adressdatenbank regelmifBig nach Personen, die

e noch keinen bzw. lange keinen Kontakt mit Unternehmensvertretern hatten,
e im gleichen Forschungsgebiet wie ein (neuer) Kunde titig sind oder
e in einem Gebiet wohnen, in dem Kundenbesuche geplant wurden.

Auch das Internet wird durchsucht. Im universitiren Bereich veroffentlichen viele Forscher
— auf personen- oder arbeitsgruppenbezogenen Websites — Informationen iiber ihre aktuellen
Forschungsprojekte. Hiaufig werden Kontaktdaten angegeben. Zudem werden Informationen
iber Fachkonferenzen — dort gehaltene Vortrige oder verdffentlichte Poster iiber Forschungs-
fortschritt und -resultate — publiziert. In vielen Lindern und Regionen sind nicht-kommerzielle
Organisationen gegriindet worden, die die Interessen der Forscher der Proteinanalytik wahren.
Diese Organisationen sind meist im Internet mit einer Website vertreten. Auf der Website wer-
den Informationen iiber gemeinsame Aktivitidten, Mitglieder und vieles mehr veroffentlicht.
Zudem gibt es an einigen Universititen nicht-kommerziell titige Service-Abteilungen, die fiir
die Abteilungen Schulungen und Auftragsforschung anbieten. Exemplarisch ist in Abblidung
3.4 die Website der Service-Abteilung fiir Proteinanalytik der Universitidt Goteborg zu sehen.
Die Vertriebsmitarbeiter von DECODON googeln nach den genannten Seiten. Suchbegriffe
sind z. B. ,,zwei-dimensionale Gelelektrophorese* in diversen Sprachen oder hiufig in Ver-
bindung mit der Methode verwendete Terme. Auch Namen von Konkurrenzprodukten werden
erfolgreich verwendet.

SchlieBlich ist die PubMed-Datenbank eine wichtige Quelle fiir die Identifikation neuer
Kunden. Sie beinhaltet - neben vielen weiteren Forschungsgebieten - nahezu allen relevan-
ten wissenschaftlichen Publikationen zur Proteinanalytik. Mit Suchbegriffen kann die Suche
eingeschrinkt werden. Die Datenbank wird in Abschnitt 4.2 beschrieben.

Alle genannten Methoden sind sie sehr zeitintensiv. Die Suche in PubMed, die im Rahmen
dieser Arbeit optimiert werden soll, ist manuell besonders aufwendig: Die Trefferliste ist nach
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Adjust | Listen | P8 svenska

LSEAll Search info staff etc »

Sitemap

Proteomics
Service Platform
Courses in Proteomics

Contact

Proteomics Core Facility

Proteomics Core Facility is a service- platform performing the most

in the p: ics area, on ion or ce ion, with
ics and ies in G g and the whole world.
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determination; Isoelectric focusing (IEF); SDS PAGE; 2D electrophoresis
(including DIGE); Gel staining; Gel image acquisition and analysis; Gel
spot/band cut-out; In gel trypsin digestion; MALDI-TOF MS mass finger-
printing and protein identification; ESI/TOF MS/MS peptide sequencing;
FT ICR LC-MS/MS peptide sequencing for protein identification in complex
mixtures and for studies on post-translational modifications.

Training lab: Advice on study design; Advice on bioinformatics; Client
training and evaluation electrophoresis lab, fully equipped with IEF and
SDS-PAGE apparatuses, 10x10 to 20x24 cm; Consumables available; Gel
image acquisition and analysis.

Courses and training: PhD course given twice a year; Training on
demand.

| Contact Information

Proteomics Core Facility at
University of Gothenburg

Box 413, SE 405 30 Gothenburg,
Sweden

Visiting Address
Medicinaregatan 74, 413 90
Gothenburg

Phone:
i3+ +463178638 220,
IS +463178634820

Fax:
031-786 35 55

Contact form

| Delivery & visitors

Proteomics at University of
Gothenburg
Medicinaregatan 1G

Abbildung 3.4. Website der Service-Abteilung fiir Proteinanalytik der Universitit Goteborg

(Screenshot).

relevanten Publikationen zu durchsuchen. Veroffentlichungen von Autoren, die bereits Kun-
den sind oder aus anderen Griinden® nicht als potentielle Kunden in Frage kommen, miissen
manuell herausgefiltert werden. Die Verringerung des benétigten Zeitaufwandes zur Identifi-
kation potentieller Kunden ist wiinschenswert.

9Beispielsweise konnte die zwei-dimensionale Gelelektrophorese im Rahmen einer Kooperation von einer an-
deren Gruppe gemacht worden sein.
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4. Beschreibung der Datenquellen

Im ersten Abschnitt dieses Kapitels wird die Adressdatenbank der DECODON GmbH vorge-
stellt. Sie dient nicht als Datenquelle fiir die in Kapitel 6 erlauterte Modellbildung, unterstiitzt
aber die Maximierung des betriebswirtschaftlichen Nutzens der Webanwendung (Vgl. Kapitel
8).

Das Verstindnis der PubMed-Datenbank — als Datenbasis fiir die Erfiillung der Data-Mining-
Ziele dieser Arbeit — ist im Sinne des CRISP-DM-Referenzmodells erforderlich. Sie wird im
zweiten Teil dieses Kapitels detailliert betrachtet.

4.1. Adressdatenbank der DECODON GmbH

Die Adressdatenbank der DECODON GmbH wird seit dem Jahr 2002 im Tagesgeschiift ein-
gesetzt. Sie dient der internen Verwaltung und Speicherung von Informationen zu Kontakt-
personen des Unternehmens. Im November 2010 beinhaltete die Datenbank knapp 13.000
Datensitze.

Diese FEigenentwicklung der DECODON GmbH basiert auf dem Open-Source-
Webanwendungsserver ZOPE (Z Object Publishing Environment) und der dazugehorigen
Datenbank ZODB (ZOPE Object Database). Anfragen konnen mit HTTPS GET Requests
durchgefiihrt werden. Zugang zur Datenbank haben alle Mitarbeiter des Unternehmens. !
Eine Person wird als Kontakt in der Adressdatenbank gespeichert, wenn sie

e cine Demoversion von Delta2D von der Website heruntergeladen hat (Registrierung er-
forderlich),

e sich fiir den Newsletter auf der Website anmeldet,
e Informationen iiber Produkte und Preise angefordert hat oder

e durch Vertriebsmitarbeiter als potentieller Kunde identifiziert wurde (Vgl. Abschnitt
3.2.2)

Neben Kontaktdaten wie Email, Telefonnummer und Adresse wird jeder Person eine Orga-
nisation und ein Ansprechpartner bet DECODON zugeordnet. Ebenso konnen beliebig viele
Tags (beschreibende Stichworter) oder Gruppen zugeordnet werden. Zusitzlich besteht die
Moglichkeit, Kontaktinstanzen mit Issues zu verbinden. Issues werden in Lizenz- und Kon-
taktissues untergliedert. Erstere stellen die Beschreibung einer (Software-)Lizenz dar, die der

IStand der Informationen: Dezember 2010.
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Kontaktperson zur Verfiigung gestellt wurde. Letztere dienen der Dokumentation der Kom-
munikation mit der Person. Kommunikationskanal und -inhalt werden mit Datum und Uhrzeit
abgelegt. Beiden Arten von Issues kann ein Wiedervorlage-Datum zugeordnet werden. An
dem entsprechenden Tag werden die Issues in einer Wiedervorlage-Liste angezeigt. Dies er-
leichtert den Mitarbeitern von DECODON das Einhalten von Terminen und unterstiitzt das
Aufrechterhalten des Kontakts mit Kunden. Die Verbindung zwischen Kontakten und Issues
ist in der nachfolgenden Abbildung 4.1 dargestellt.

Organisation ! ! Kontakt ! i Issue

orgl id creationDate

org? title wvDate

org3 nname status

city vname Title

state email followUps

counfry P]mne Zé

ﬂd d Tess fﬁ_“c

switchboard OWNEY | |

webAddress group Kontaktlssue Lizenzlssue
g contactType licencelD
il licenseType

version

Abbildung 4.1. Vereinfachte Darstellung relevanter Objekte in der Adressdatenbank der DE-
CODON GmbH (Eigene Darstellung).

Fiir die Anmeldung zum Newsletter ist lediglich die Angabe einer Email-Adresse erforderlich.
Diese lésst oft keine Riickschliisse auf Identitit oder Organisationszugehorigkeit des Interes-
senten zu. Beim Download sind zumindest die Nennung einer validen Email-Adresse und der
Organisationszugehorigkeit obligatorisch. Erstere verrdt meist wenig iiber die Person. Bei letz-
terer geniigt die Angabe eines — z. B. durch Webrecherche nachvollziehbar — existenten Orga-
nisationsnamens?. Geben die Interessenten keine organisationsspezifische Email-Adresse (z.
B. max.mustermann @uni-musterhausen.de) an, kann die Korrektheit der Organisationszuho-
rigkeit nicht mit Sicherheit bestétigt werden. Mittels Webrecherche versuchen die Mitarbeiter
von DECODON, jeden neu entstandenen Datensatz zu verifizieren, zu vervollstindigen und
Fehler zu korrigieren. Die Fehlerkorrektur umfasst typografische Fehler sowie die richtige
Zuordnung der Informationen zu den Attributen des Kontaktes. Letzteres wird beispielsweise
erforderlich, wenn ein Downloader seinen Nachnamen in das Feld fiir den Vornamen einge-
tragen hat.

2Jede Downloadanfrage mit ausgefiillten Pflichtfeldern berechtigt zum Download einer Installationsdatei fiir
Delta2D. Zudem erhilt der Downloader eine Lizenz fiir vier Tage. Mitarbeiter von DECODON senden —
nach Priifung der Organisationsangabe — eine weitere, fiir dreiig Tage giiltige Lizenz via Email zu.
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Trotz stetiger Bemithungen weist die Qualitét der Daten in der Adressdatenbank Mingel auf.

Unvolistandige Datensétze. In einigen Fillen liefert die Webrecherche keine weiteren Infor-
mationen zur Vervollstdndigung eines Datensatzes. Auf die Eintragung von vermeint-
lich unwichtigen Informationen wie Bundesland oder Telefonnummer der Organisati-
onszentrale wird zugunsten anderer Aufgaben der Mitarbeiter von DECODON verzich-
tet. Wechseln Kontaktpersonen die Organisation, sind die bisherigen Kontaktdaten nicht
mehr valide. Die Ermittlung der neuen Daten ist manchmal nicht moglich.

Gleiche Organisationen mit unterschiedlichen Namen. Organisationen aus dem deutsch-
sprachigen Raum werden mit ihren deutschen Namen, auslidndische Organisationen mit
der englischen Ubersetzung eingetragen. Diese Vorgehensweise ist iiblich, da offizielle
Dokumente wie Angebote und Rechnungen an deutschsprachige Kunden in deutsch, an
alle anderen Kunden in englisch verfasst werden. Bei einigen Datensitzen wurde die-
se ,,inoffizielle Konvention* nicht eingehalten. Folglich existieren Eintrige in anderen
Sprachen als deutsch oder englisch. Einige deutsche Organisationen sind mit der engli-
schen Bezeichnung eingetragen und andersherum. Weiterhin unterscheidet sich die Ge-
nauigkeit, mit der Organisationsbezeichnungen eingetragen werden. Die ,,Ernst-Moritz-
Arndt-Universitit Greifswald® ist beispielsweise neben der vollstindigen Bezeichnung
auf deutsch als ,,University of Greifswald®, ,,Greifswald University*, ,EMAU Greifs-
wald* oder ,,EMAU* eingetragen.

Voneinander verschiedene Kontaktpersonen mit gleichen Namen. Dies ist nicht nur ein
Problem in der Adressdatenbank von DECODON. Weltweit haben viele Menschen voll-
kommen identische Namen. Einige Datensitze sind nicht eindeutig einem Individuum
zuordenbar.

Vertauschte Attributwerte. Ursache kann z. B. die unzureichende Korrektur der Angaben
von Downloadern sein. Ebenso unterlaufen bei der Eintragung von identifizierten po-
tentiellen Kunden Fehler: In der Adressdatenbank konnen bis zu drei Hierarchieebenen
angegeben werden. Zweite und dritte Hierarchieebene (z. B. Institut einer Universitit
und Arbeitsgruppe) konnen versehentlich vertauscht werden.

4.2. PubMed

PubMed ist eine Meta-Datenbank, die vom National Center for Biotechnology Information
(NCBI) entwickelt wurde. NCBI ist eine Unterorganisation der National Library of Medici-
ne (NLM), welche wiederum eine Unterorganisation der National Institutes of Health (NIH)
der Vereinigten Staaten von Amerika ist. Herausgeber von mehr als 5000 Zeitschriften und
Online-Biichern aus allen Teilbereichen der Lebenswissenschaften verodffentlichen wissen-
schaftliche Arbeiten — Publikationen genannt — in PubMed [Vgl. NCB10a, S. 1]. Im Dezember
2010 beinhaltete die Datenbank mehr als 20 Millionen Publikationen, jihrlich kommen etwa
500.000 hinzu.
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Die meisten Publikationen stammen aus MEDLINE. Dies ist die wichtigste bibliographische
Datenbank der National Library of Medicine. MEDLINE enthilt Publikationen aus den Le-
benswissenschaften mit besonderem Fokus auf Biomedizin [Vgl. NLM10b].

Aufgrund der Fiille der verfiigbaren Daten ist die manuelle Untersuchung von PubMed oh-
ne Werkzeuge mindestens sehr zeitintensiv, hdufig nicht realisierbar. PubMed ist daher eine
hiufig verwendete Datenquelle fiir die Forschung in den Bereichen Information Retrieval, In-
formation Extraction und Text Mining [Vgl. FS07, S. 2].

Im folgenden Abschnitt werden zunéchst die verfiigbaren Ausgabeformate erldutert. Anschlie-
Bend werden die Attribute von Publikationen betrachtet. Die Qualitit der PubMed-Eintrége ist
Bestandteil des letzten Teils dieser Sektion.

4.2.1. Formate und Zugriffsmoglichkeiten

Der Zugriff auf PubMed ist iiber eine offentlich-zugédngliche Webschnittstelle mittels HTTP
GET Request moglich. Nutzer konnen die Datenbank nach fiir sie relevanten Publikationen
durchsuchen. Jedem Attribut einer Publikation ist ein einzigartiger Deskriptor (,,Search Field
Tag*) zugewiesen. Der Benutzer kann diesen verwenden, um die Suche auf die jeweiligen
Attribute zu beschrinken. Andernfalls wird in allen Attributfeldern gesucht.
Standard-Ausgabeformat fiir die Trefferliste der Suche ist HTML. Maximal 20 Suchergebnis-
se werden pro Seite — sortiert nach Eingangsdatum bei PubMed — angezeigt. Zu jedem Treffer
werden Titel, veroffentlichende Zeitschrift, Publikationsdatum und -status sowie — wenn vor-
handen — die Namen der Autoren angegeben (Vgl. 4.2.2). Abbildung 4.2 zeigt beispielhaft
eine Ergebnisseite einer PubMed-Suche.
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US. Nati = asif af m Clear
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All (21)
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Abbildung 4.2. Beispiel fiir eine Trefferliste einer PubMed-Suche (Screenshot).

Die Ausgabe ist auf 200 Treffer je Ergebnisseite limitiert. Zu jeder Publikation kann — wenn
verfiigbar — eine Kurzzusammenfassung (,,Abstract®) aufgerufen werden. Die Ausgabe er-
folgt standardméBig im HTML-Format. Volltexte werden in PubMed nicht veroffentlicht.
Sie sind — haufig kostenpflichtig — iiber die Websites der Zeitschriften erhiltlich. Die entspre-
chenden Links werden — wenn vorhanden — angezeigt [Vgl. NCB10a, S. 5].
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Fiir automatisierte Suchanfragen nach Dokumenten bietet NCBI ,,Entrez Programming Uti-
lities*‘ an. Diese Sammlung von Hilfswerkzeugen ermoglicht den Zugriff auf alle 6ffentlichen,
von NCBI betreuten Datenbanken. Mit ,,ESearch* konnen beispielsweise Identifikationsnum-
mern von Suchergebnissen abgefragt werden. Die maximale Anzahl kann vom Nutzer frei
gewihlt werden. Bis zu drei Suchanfragen diirfen pro Sekunde gesendet werden. Die Liste
der gefundenen Identifikationsnummern kann anschlieend verwendet werden, um z. B. mit
,,EFetch® weitere Informationen zu dem Dokument zu erhalten.

Eintrage werden nicht nur in HTML ausgegeben. Zusitzlich stehen reiner Text, MEDLINE
und XML als Ausgabeformate zur Auswahl. Fiir den Menschen sind HTML und reiner Text
einfach lesbar. Insbesondere die Lesbarkeit von HTML ist durch die unterschiedliche For-
matierung der Attribute gegeben. Beide Formate sind allerdings fiir automatisierte Auslesen
weniger geeignet: Attribute sind im reinen Text lediglich durch Absitze getrennt, im HTML
durch formatierende Tags. Schliissel fiir Attribute sind nicht vorhanden.

Das MEDLINE-Format ist Text, in dem jede Publikation einen Absatz einnimmt. Absitze
sind durch Leerzeilen voneinander getrennt. Innerhalb einer Publikation beginnt jede Zei-
le einem eindeutigen Attributsschliissel oder fiinf Leerzeichen. Der Schliissel besteht aus vier
Zeichen — Grof3buchstaben oder Leerzeichen — gefolgt von einem Bindestrich und einem Leer-
zeichen. Der Schliissel

e beginnt mit mindestens zwei Gro3buchstaben und

e nach einem Leerzeichen darf kein Grobuchstabe mehr folgen.

Nach dem Schliissel folgt der Inhalt des jeweiligen Attributs. Beginnt die folgende Zeile mit
fiinf Leerzeichen, d. h. nicht mit einem Attributsschliissel, ist der Inhalt dem Attribut zuzu-
ordnen, fiir das zuletzt ein Schliissel angegeben wurde. In Abbildung 4.3 ist exemplarisch der
Anfang einer Publikation — dargestellt im MEDLINE-Format — zu sehen.

PMID- 19919853

OWN - NLM

STAT- MEDLINE

DA - 20100215

DCOM- 20100325

1096-0937 (Electronic)

1087-1845 (Linking)

47

3

2010 mar

proteomic analysis of early phase of conidia germination in Aspergillus nidulans.
246-53

In order to investigate proteins involved in early phase of conidia germination,
proteomic analysis was performed using two-dimensional gel electrophoresis
(2D-GE) 1in conjunction with MALDI-TOF mass spectrometry (MS). The expression

-
o
L T T I B I |

cI - &6byright (c) 2009 Elsevier Inc. All rights reserved.
AD - Department of Microbiology and Reserch Institute of Life Science, Gyeongsang
National university, Jinju, Republic of Korea.

Abbildung 4.3. Ausschnitt aus einer Publikation im MEDLINE-Format (Quelle: PubMed).

Neben MEDLINE konnen Publikationen im XML-Format abgerufen werden. Abbildung 4.4
zeigt einen Teil der Darstellung in diesem Format. XML bietet gegeniiber MEDLINE den Vor-
teil, dass Elemente hierarchisch angeordnet werden konnen. Das Element ,,AuthorList* hat
beispielsweise Kindelemente ,,Author®, welche jeweils ein Kindelement ,,LastName*, ,,Fo-
reName* und ,,Initials* haben. PubMed-spezifische Daten wie der Status (Vgl. Attribut ,,Sta-
tus* von ,,MedlineCitation* in 4.2.2) oder das Eingangsdatum (Vgl. ,,DateCreated* in 4.2.2)
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<PubmedArticle>
<MedlineCitation Owner="NLM" Status="In-Process">
<PMID>20127683</PMID>
<DateCreated>
<Year>2010</Year>
<Month>04</Month>
<Day>22</Day>
</DateCreated>
<Article PubModel="Print">
<Journal>
<ISSN IssnType="Electronic">1615-9861</ISSN>
<Journallssue CitedMedium="Internet">
<Volume>10</Volume>
<Issue>8</Issue>
<PubDate>
<Year>2010</Year>
<Month>Apr</Month>
</PubDate>
</Journallssue>
<Title>Proteomics</Title>
<ISOAbbreviation>Proteomics</ISOAbbreviation>
</Journal>
<ArticleTitle>Using a cross-model loadings plot to identify protein spots causing 2-DE gels to become outliers in PCA. </ArticleTitle>
<Pagination>
<MedlinePgn>1721-3</MedlinePgn>
</Pagination>
<Abstract>
<AbstractText>The multivariate method PCA is an exploratory tool often used to get an overview of multivariate data, such as the quantii
</Abstract>

Abbildung 4.4. Beginn einer PubMed-Publikation im XML-Format (Quelle: PubMed).

sind klar von den publikationsspezifischen Daten getrennt (Vgl. ,,Article* in 4.2.2). XML wird
nicht nur in fiir PubMed-Publikationen eingesetzt. Das Format wird in verschiedensten Berei-
chen und fiir die Ablage diverser Daten — wie beispielsweise fiir die Reuters-Sammlung? [Vgl.
Reul0a] — verwendet. Dadurch sind fiir das Auslesen von XML-Dateien zahlreiche freie Pa-
kete verfiigbar. Im weiteren Verlauf werden aus PubMed nur Informationen im XML-Format
verwendet.

Unabhingig vom Ausgabeformat sind alle Daten in UTF-8 (Unicode Transformation Format
8bit) kodiert.* [Vgl. NLM10c]

4.2.2. Attribute von PubMed-Eintragen

Einige der Elemente der XML-Darstellung von Publikationen tragen Namen, die mit ,,Med-
line* beginnen. Grund hierfiir ist die Vermeidung von Irritationen durch neue, von den
MEDLINE-Attributsnamen abweichende Bezeichnungen. Alle nachfolgenden Angaben ent-
sprechen den Bezeichnungen, wie sie im XML-Format verwendet werden.

Werden Publikationen in PubMed zitiert, sind laut National Library of Medicine mindestens
die nachfolgenden Angaben zu machen [Vgl. NLM10f]:

MedlineCitation Dieses Element hat die Attribute ,,Owner und ,,Status*. Beide miissen an-
gegeben werden. Der Owner ist die fiir die Eintragung verantwortliche Organisation.
Neben der NLM konnen dies die National Aeronautics and Space Administration (NA-
SA), das Kennedy Institute of Ethics (KIE) und einige weitere berechtigte Organisatio-
nen sein [Vgl. NLM10d, S. 2].

3Die Nachrichtenagentur Reuters stellt Sammlungen von Nachrichten-Dokumenten fiir die Forschung frei zu-
ginglich zur Verfiigung [Vgl. ReulOb].

4UTF-8 wird zur Kodierung von Unicode-Zeichen verwendet. Das Format ist weit verbreitet — nicht zuletzt
weil es mit diversen auf ASCII-basierenden Dateisystemen und Parsern kompatibel ist [ Yer0O3].
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Jeder Eintrag in PubMed durchlduft einen Qualitidtssicherungsprozess. Dieser Prozess
ist in mehrere Phasen untergliedert. Der Status gibt an, in welcher Phase des Eintra-
gungsprozesses eine Publikation ist. Ist der Prozess abgeschlossen, sind drei Status mog-
lich: MEDLINE (Original- MEDLINE), OLDMEDLINE (MEDLINE-Publikationen,
deren MeSH-Liste noch aktualisiert werden muss), PubMed-not-Medline (PubMed-
Publikationen, die nicht in MEDLINE zitiert werden).

PMID Der PubMed unique Identifier (PMID) ist eine Identifikationsnummer, die min-
destens aus sechs und hochstens aus acht Ziffern besteht.

DateCreated Das , DateCreated‘‘-Element beinhaltet das Datum, zu dem eine Publika-
tion zu PubMed hinzugefiigt wurde.

DateCompleted Dieses Element gibt das Datum der Beendigung der Qualititssiche-
rung an.

Article ,,Article” muss das Attribut ,,PubModel* enthalten, welches die Form angibt,
in der die publizierende Zeitschrift veroffentlicht wird [Vgl. NLM10f]. Erlaubte
Werte sind ,,Print* (gedruckt), ,,Electronic* (elektronisch), ,,Print-Electronic* (ge-
druckt und elektronisch) und ,,Electronic-Print* (erst elektronisch, dann gedruckt)
[Vgl. NLM10d, S. 6f]. Zusitzlich sind folgende Unterelemente anzugeben:

ISSN Die International Standard Serial Number (ISSN) besteht aus acht Zeichen,
wobei die ersten vier von den letzten vier durch einen Bindestrich getrennt
sind. Das Element enthilt diese Nummer und das Attribut ,,IssnType“.5 Issn-

Type gibt an, in welcher Form die Publikation veroffentlicht wurde - gedruckt
(Print) oder elektronisch (Electronic) [Vgl. NLM10d, S. 7].

PubDate Dieses Element gibt das Datum — mindestens die Jahreszahl — der Ers-
terscheinung der veroffentlichenden Zeitschrift an [Vgl. NLM10f].

Title Das Title-Element beinhaltet den vollstindigen Namen der Zeitschrift, in der
die jeweilige Publikation erschienen ist [Vgl. NLM10d, S. 9].

ArticleTitle ArticleTitle — der Titel einer Publikation — ist stets in englischer Spra-
che. Bei Veroffentlichungen in einer anderen Sprache wird der Titel ins Eng-
lische iibersetzt und die Ubersetzung in eckige Klammern gesetzt. Befindet
sich eine Publikation noch im Qualitédtssicherungsprozess und ist noch keine
englische Variante des Titels vorhanden, wird unter ArticleTitle ,,[In Process
Citation]* eingetragen [Vgl. NLM10d, S. 10].

MedlinePgn Die Angabe fiir ,,MedlinePgn* kann mit dem Element ,,Pagination®,
welches die Seitenangaben fiir die Publikation beinhaltet, gemacht werden.
Seit 2008 ist die Nutzung von ,,ELocationID* moglich. Dieses Element enthilt
einen Document Object Identifier (DOI) bzw. einen Publisher Item Identifier
(PID) fiir die eindeutige Zuordnung [Vgl. NLM10d, S. 10f].

Language In diesem Element wird die Sprache, in der die Publikation verfasst
wurde, als Code aus drei Buchstaben angegeben [Vgl. NLM10d, S. 17]. Der

3In einigen ilteren Eintriigen fehlt IssnType.
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Anteil von Zitaten von Publikationen in englischer Sprache steigt kontinu-
ierlich. Mehr als 90%° der zwischen 2005 und 2009 veroffentlichten und in
PubMed gelisteten Publikationen sind auf englisch [Vgl. NLM10e].

PublicationTypeList Innerhalb des Elements ,,PublicationTypeList* sind — in al-
phabetischer Reihenfolge — beliebig viele Elemente ,,PublicationType* vor-
handen. Sie geben den Typ der Publikation — beispielsweise ,,Review* oder
,Journal Article® —an [Vgl. NLM10d, S. 22].

Medlinedournallnfo Mindestens sind die nachfolgenden Elemente in ,,MedlineJourna-
lInfo* enthalten:

Country Dieses Element beinhaltet die Angabe des Landes, in dem die verdffent-
lichende Zeitschrift erschienen ist.

MedlineTA ,MedlineTA* ist die offizielle Abkiirzung des unter ,, Title* angegebe-
nen Zeitschriftentitels.

NimUniquelD , NImUniqueID* ist ein NLM-spezifischer, eindeutiger Identifier.

CitationSubset Dieses Element gibt an, welcher Teilmenge von Zitaten das vor-
liegende zugeordnet wird. ,,OM* wird beispielsweise fiir ,,OLDMEDLINE*
verwendet [Vgl. NLM10d, S. 3].

Uberdies konnen Publikationen durch viele weitere Elemente ergiinzt werden. Alle verfiigba-
ren Element und deren Attribute sind beispielsweise bei [NLM10a] aufgelistet. Insbesondere
sind folgende Kindelemente von Article fiir den weiteren Verlauf dieser Arbeit von Interesse.

Abstract Dieses Attribut beinhaltet eine kurze Zusammenfassung des Inhaltes der Publika-
tionen. Dieser Text wird mit dem Titel und den MeSH fiir die Klassifikation verwendet.

Authors Alle Autoren einer Publikation konnen gelistet werden. Nachname und Initialen
werden in der Regel angegeben. Der Autor, der den groflten Anteil an der Fertigstel-
lung hatte, wird meist zuerst genannt. Der zuletzt genannte Autor ist meist Leiter der
Abteilung, des Instituts oder der Organisation, in der die Mittel zur Durchfithrung der
Forschungsarbeit bereitgestellt wurden. Jeder Autor konnte ein neuer potentieller Kun-
de sein. Das Auslesen und Abspeichern der Namen der Autoren ist erforderlich. Das
aus der Adressdatenbank bekannte Problem der Namensdopplungen besteht auch in
PubMed. Eine eindeutige Identifikationsnummer o. A. existiert nicht.

Affiliation Affiliation beinhaltet die Informationen iiber die Organisation, fiir die die Autoren
titig sind. Ublich sind die Angabe der Adresse des erst- oder letztgenannten Autors. Bei
Autoren aus verschiedenen Organisationen werden die entsprechenden Informationen
héufig fiir jeden Autor einzeln aufgefiihrt. Die Ablage der Affiliation ist fiir die Verwen-
dung im Direktmarketing hilfreich.

SchlieBlich sind einige Publikationen um ein Kindelement von MedlineCitation erweitert:
»MeshHeadingList* beinhaltet eine Liste von ,,MeshHeading*“-Elementen. Medical Subject

® Anteil basiert auf einer Erhebung vom 2. April 2010, d. h. das Jahr 2009 ist nicht vollstindig erfasst.
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Headings (MeSH) ist ein kontrollierter Thesaurus, der eine Hierarchie von Begriffen aus den
Lebenswissenschaften beinhaltet [Vgl. NIH10]. Der Inhalt von Publikationen wird durch die
Angabe von MeSH stichwortartig beschrieben. Jeder Publikation konnen beliebig viele MeSH
zugeordnet werden. Ein MeSH-Begriff, der nur relevanten Publikationen zugeordnet ist, ist
,,Electrophoresis, Gel, Two-Dimensional*“. MeSH hat direkten Inhaltsbezug und wird folglich
— ebenso wie Abstract und Title — fiir die Klassifikation verwendet.

4.2.3. Datenqualitat

Alle in PubMed veréffentlichten Publikationen durchlaufen die Qualititskontrolle’ der Natio-
nal Library of Medicine [Vgl. NCB10a, S. 45]. Wihrend dieser Kontrolle werden nicht nur
typografische Fehler behoben. Auch die Vollstindigkeit der Pflichtattribute wird iiberpriift.
Veroffentlichungen, die nicht in englisch verfasst sind, erhalten einen in eckige Klammern
gesetzten englisch-sprachigen Titel [Vgl. NLM10d, S. 10]. Dank dieser Datenkontrolle ist die
Qualitét der Pflichtattribute von PubMed-Eintriagen sehr hoch. Fehler oder gar fehlende Werte
konnten wéhrend der in Abschnitt 5.1 erlduterten Datenselektion nicht entdeckt werden.
GroBere Defizite sind bei den fakultativen Attributen zu finden. Tabelle 4.1 gibt exemplarisch
an, wie hiufig die Attribute MeshTerms, Abstract, Affiliation und Authors in den 3.180 Publi-
kationen der Instanzmenge (Vgl. 5.1) angegeben wurden.

MeSH | Abstract | Affiliation | Authors
659 | 3162 | 2976 | 3.142

Tabelle 4.1. Vorkommen von Publikationsattributen in der fiir die Evaluierung der Modellbil-
dung verwendeten Instanzmenge.

Uber 90 Prozent der Autoren wurden mit vollstindigem Vor- und Nachnamen sowie — wenn
vorhanden — der Initiale des zweiten Vornamen angegeben. Jeder Abstract enthielt im Mittel
128 einzigartige Wortern (Vgl. Kapitel 5) mit einer Standardabweichung von rd. 36. Damit ist
fiir das Text Mining eine gute Grundlage gegeben: Die Abstracts sind fiir nahezu alle Publi-
kationen verfiigbar und die durchschnittliche Léinge ldsst eine relativ gute Zusammenfassung
des Themas vermuten.

Rund 21 Prozent der Publikationen wurden MeSH-Begriffe zugeordnet. Im Mittel sind dies
zwOlf Begriffe (Standardabweichung rd. 4). Autoren und verdffentlichende Zeitschriften
scheinen ein stirkeres Interesse daran zu haben, die Autorennamen und deren Organisations-
zugehorigkeit mit der Publikation verbunden zu wissen. Die Bereitschaft, zusitzlichen Auf-
wand in die Vergabe von MeSH-Begriffen zu investieren, scheint jedoch deutlich geringer.
Eine kurze Zusammenfassung (Abstract) ist fiir viele Publikationen — da von den Zeitschriften
gefordert — ohnehin vorhanden und ist daher oft ohne Mehraufwand angebbar.

"Trotz mehrerer Versuche zur Kontaktaufnahme mit der NLM konnte die Autorin den exakten Ablauf des
Prozesses nicht in Erfahrung bringen.
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Beim Data Mining im engeren Sinne sind die Behandlung von Ausreilern, fehlenden und
inkonsistenten Werten Hauptaufgaben der Datenvorverarbeitung [Vgl. TSKO06, S. 40ff]. Beim
Web und Text Mining ist iiberdies die Extraktion der zu analysierenden Texte wichtig fiir
den Erfolg des Mining [Vgl. FSO7, S. 59]. Die Anforderungen unterscheiden sich folglich
beziiglich des Anwendungsbereiches. Gemeinsam ist allen Kategorien des Data Mining unter
anderem, dass — aufgrund der riesigen Datenmengen — die Auswabhl einer Teilmenge aus den
verfiigbaren Daten fiir Evaluierungszwecke erforderlich ist.

Im ersten Abschnitt dieses Kapitels wird erldutert, welche der iiber 20 Millionen PubMed-
Publikationen fiir die Modellbildung verwendet wurden. Extraktion und weitere Vorbereitung
sind Thema des zweiten Teils. Der Abschnitt 5.3 stellt Verfahren zur Dimensionsreduktion
fiir Texte vor. In welchem Umfang diese Verfahren in der vorliegenden Arbeit zum Einsatz
gekommen sind, wird ebenfalls erldutert. Der letzte Teil dieses Kapitels behandelt die Kon-
vertierung der PubMed-Publikationen in das ARFF-Format, welches in der Webanwendung
verwendet wurde.

5.1. Datenselektion

5.1.1. Auswabhl der Instanzmenge

Fiir die Bewertung der Ergebnisse der ,,Modellbildung* (Vgl. Kapitel 6) ist eine Instanzmenge
erforderlich. Die Klassenzugehorigkeiten fiir deren Elemente miissen bekannt sein. Soweit
bekannt existiert keine Quelle, in der Publikationen in den Klassen ,,beinhaltet Ausfithrungen
tiber Arbeiten mit zweidimensionaler Gelelektrophorese — im Folgenden als Klasse ,,2DGE*
bezeichnet — und restliche PubMed-Eintriage — Klasse ,,No2DGE** — vorliegen. Der Aufbau
einer Instanzmenge mit manueller Klassifikation der Elemente ist also erforderlich.

Aufgrund des immensen zeitlichen Aufwandes fiir die manuelle Klassifikation wurden zu-
nichst der Autorin bekannte Publikationen beider Klassen gesammelt. Bei einer Anzahl von
327 Publikationen wurde der Aufbau der Instanzmenge angehalten, um erste Erkenntnisse
iber das Verhalten der Klassifikation und fiir die Erweiterung der Instanzmenge zu gewinnen.
Die beiden Klassen waren in dieser ersten Instanzmenge etwa gleich hiufig vertre-
ten (185 ,,2DGE*®, 142 ,No2DGE"). Eine Eigenimplementation des k-Nearest-Neighbors-
Klassifikationsverfahren (Vgl. 6.1.1) wurde zur Evaluierung in einer dreifachen Kreuzvali-
dierung!. Mit einer maximalen Erfolgsrate von rd. 0,6 waren die Ergebnisse der dreifachen

"Entgegen der Erlduterungen in Abschnitt 2.5.2, wurde aufgrund der geringen Anzahl von Dokumenten 7 = 3
fiir die Kreuzvalidierung gewéhlt.
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Kreuzvalidierung wenig iiberzeugend. Das Ergebnis ist nur unwesentlich besser als eine zu-
fillige Klassenzuordnung. Durch Anwendung einer vierfachen Kreuzvalidierung wurde die
Anzahl der Elemente in der Trainingsmenge — bei unverdnderter Instanzmenge — erhoht. Die
Erfolgsrate konnte auf rd. 0,7 verbessert werden. Abbildung 5.1 zeigt die Ergebnisse beider
Kreuzvalidierungen bei Variation des k-Parameters.
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Abbildung 5.1. Ergebnisse der Klassifikation mit k-Nearest-Neighbors fiir 327 Publikationen,
Trainingsstrategie: vierfache Kreuzvalidierung (Eigene Darstellung).

Zwei Erkenntnisse konnten aus diesen ersten Tests gewonnen werden:

1. Die Erweiterung der Trainingsmenge kann die Resultate der Klassifikation verbes-
sern.

Die deutliche Verbesserung der Erfolgsrate bei Wechsel von drei- auf vierfache Kreuz-
validierung lédsst einen positiven Trend vermuten. Diese positive Auswirkung durch
VergroBBerung der Trainingsmenge wurde bereits in anderen Arbeiten beobachtet [Vgl.
For07, S. 21].

2. Die Klassenverteilung in der Instanzmenge sollte der realen Verteilung angepasst
werden.

Beim Aufbau der ersten Instanzmenge wurde die Klassenverteilung vernachlissigt. Le-
diglich das Vorhandensein von ausreichend Exemplaren aus jeder Klasse wurde sicher-
gestellt. Die Aussagekraft beziiglich der Performanz der Klassifikation auf realen Daten
ist gering.

Die tatsidchliche Klassenverteilung wurde mittels Untersuchung der jeweils ersten 20 Publi-
kationen — sortiert nach CreationDate — der Monate Januar 2009 bis einschlieBlich Juni 2010
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ermittelt. Neben einer Suche ohne weitere Einschrinkung wurden Suchen mit den Suchbe-
griffen ,,electrophoresis®, ,,protein, ,,DIGE* und ,,2-DE* durchgefiihrt. Tabelle 5.1 zeigt den
Anteil der Publikationen mit 2DGE in Prozent.

Suchbegriff keiner electrophoresis protein  DIGE 2-DE
Summe 0,00% 13,89% 1,67% 96,81% 97,35%

Tabelle 5.1. Auswirkung von Suchbegriffen auf den Anteil positiver Dokumente.

Wurde die Suche nicht mit Suchbegriffen (Spalte ,.,keiner*) eingeschrinkt, konnten keine Pu-
blikationen der Klasse 2DGE ermittelt werden. Der Anteil relevanter Publikationen unter allen
PubMed-Eintridgen scheint zu gering zu sein. Die Einschrinkung der Suche ist erforderlich,
um die ressourcenaufwindige Speicherung, Verarbeitung und Klassifikation von unnotig vie-
len irrelevanten Publikationen in der Webapplikation (vgl. Kapitel 8) zu vermeiden. ,,2-DE*
und ,,DIGE* — iibliche Abkiirzungen fiir die zweidimensionale Gelelektrophorese respekti-
ve eine Variante dieser Methode — fiihrten hingegen fast ausschlieBlich zu Treffern der Klasse
2DGE. Tabelle 5.2 zeigt die unter Nutzung der Prozentzahlen aus Tabelle 5.1 hochgerechneten
Anzahlen von relevanten Publikationen im Zeitraum Januar 2009 bis Juni 2010.

Suchbegriff ~ Gesamt Anzahl positiver Dokumente

electrophoresis  13.595 1.888

protein 312.676 5.211
2-DE 605 586
DIGE 304 296

Tabelle 5.2. Vermutete Anzahl positiver Dokumente Januar 2009 bis Juni 2010 bei Einschrin-
kung durch Suchbegrifte.

Bei Verwendung des Suchbegriffes ,,protein‘ konnen absolut die meisten positiven Publikatio-
nen gefunden werden. Relativ sind die positiven Instanzen unterreprisentiert. Weitere Suchen
mit Kombination oder Ausschluss der genannten Suchbegriffe wurden durchgefiihrt. Abbil-
dung 5.2 stellt die ermittelte Verteilung schematisch dar. Graue Bereiche symbolisieren re-
levante Publikationen, weille irrelevante. Fiir Bereiche aulerhalb der Ellipsen kénnen keine
Aussagen getroffen werden. Die GroBen der Ellipsen spiegeln nur anndhernd die tatsdchli-
chen Relationen der Trefferanzahlen wider.

Die Suchen haben gezeigt, dass der Begriff ,.electrophoresis als Suchbegriff geeignet ist:
Im Gegensatz zu den Treffermengen aller anderen Suchbegriffe werden absolut und relativ
viele relevante Publikationen gefunden. Nur einige wenige relevante Publikationen konnten
ermittelt werden, die bei der Suche mit diesem Suchbegriff nicht in der Trefferliste sind. Fiir
die Erweiterung der Instanzmenge wird ,.electrophoresis® zur Einschrankung der Suche ver-
wendet. Ebenso wird dieser Begriff fiir die Erweiterung der Datenbasis in der produktiven
Anwendung (Vgl. Kapitel 8) empfohlen.

SchlieBlich wurden fiir den Aufbau der Instanzmenge folgende Uberlegungen beriicksich-
tigt: Die zunehmende Verwendung alternativer Methoden in der Proteinanalytik konnte zu
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Abbildung 5.2. Verteilung der relevanten Publikationen bei Einschrinkung der PubMed-Suche
mit unterschiedlichen Suchbegriffen (Eigene Darstellung).

einer Verringerung des Anteils relevanter Publikationen fithren. Die Methode zweidimensio-
nale Gelelektrophorese konnte in einer Arbeit iiber alternative Techniken — wie beispielsweise
die von Venugopal et al. [Vgl. VCPO09, S. 3] — nur genannt, nicht aber verwendet werden. Der-
artige Publikationen sind irrelevant und fithren zu einer Verringerung des relativen Anteils von
relevanten Eintrdgen in der Trefferliste fiir ,,electrophoresis®. Zudem ist in der Webanwendung
(Vgl. Kapitel 8) die Moglichkeit der Erweiterung des Datenbestandes durch Suche weiterer
Publikationen eines Autors vorgesehen. Diese Vorgehensweise konnte den Anteil zusétzlich
irrelevanter Publikationen erh6hen (Vgl. Abschnitt 5.1.2). Fiir die Instanzmenge wurde daher
der Anteil etwas niedriger gewihlt als durch die PubMed-Suche ermittelt.

Die resultierende Instanzmenge besteht aus 3.180 manuell klassifizierten Publikationen:

Instanzmenge = pokumente Klasse ,,2DGE‘ + Dokumente Klasse ,,NoZDGE‘J‘

-~ v~

3.180 (100%) 390 (rd. 12%) 2.790 (rd. 88%)

5.1.2. Auswahl der verwendeten Attribute

Die Attribute von Publikationen koénnen in diejenigen
e ohne direkten Inhaltsbezug — wie ,,DateCreated* oder ,,PubMed* — und

e mit direktem Inhaltsbezug — wie ,, Title* oder ,,Abstract* —
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unterschieden werden. Um fiir die Klassifikation verwendbare Attribute von Publikationen
zu ermitteln, klassifizierten Denecke et al. technische und naturwissenschaftliche Publikatio-
nen aus der Technischen Informationsbibliothek (TIB) Hannover. Sie konnten beobachten,
dass Textklassifikation basierend auf den inhaltsbezogenen Attributen Titel (PubMed-Attribut
,HArticleTitle®) und Zusammenfassung (,,Abstract) gute Ergebnisse liefert, wenn der gesamte
Text nicht zur Verfiigung steht [Vgl. DRB10, S. 3]. Ahnlich wie Titel und Zusammenfassung
weisen MeSH-Begriffe direkten Inhaltsbezug auf. Diese drei Attribute wurden fiir die Modell-
bildung verwendet.

Sollten zusitzlich die Autorennamen zur Klassifikation verwendet werden? In einer Reihe von
Arbeiten wurde gezeigt, dass Autoren anhand der von ihnen verfassten Texte identifiziert wer-
den konnen [Vgl. Seb01, S. 13]. Sogar die Muttersprache des Autors kann mit einer Erfolgs-
rate von iiber 0,8 ermittelt werden [Vgl. KSZ05]. Konnten dann nicht andersherum Autoren
Hinweis auf den Inhalt der Texte geben? Aus folgenden Griinden wird dies fiir hinreichend
unwahrscheinlich gehalten und auf die Verwendung der Autorennamen verzichtet:

o Textanalysen zur Identifikation der Autoren konzentrieren sich auf den Stil der Ar-
beit. Konnen Worte oder Wortgruppen identifiziert werden, die besonders hiufig auftre-
ten? Welche Satzkonstruktionen verwendet der Autor bevorzugt? Wie wurde der Text
durch Absitze, Einbindung von Abbildungen und weitere Elemente strukturiert? Der
Inhalt ist bei diesem Ansatz zumeist irrelevant.

e Wissenschaftler versuchen, ein Forschungsthema moglichst umfassend zu bear-
beiten. Dies erfordert den Einsatz unterschiedlichster Methoden. Die Erkenntnisse aus
der zweidimensionalen Gelelektrophorese konnen beispielsweise durch die Anwendung
komplementérer Techniken erweitert werden [Vgl. VCP09, S. 8f]. Namen von auf diese
Weise forschenden Wissenschaftlern werden weniger Indiz fiir eine Methode als viel-
mehr fiir einen Forschungsbereich sein.

o Namensdopplungen mindern den Informationsgewinn. In Abschnitt 4.1 wurde be-
reits auf die Problematik gleicher Namen unterschiedlicher Personen hingewiesen. Der
Greifswalder Professor Michael Hecker ist Autor zahlreicher Publikationen der Klas-
se ,,2DGE®. Sein Namensvetter aus Jena verwendet diese Methode nicht, veroffent-
licht allerdings in den letzten Jahren mit zunehmender Hiufigkeit. Die Anzahl der neu-
erscheinenden Publikationen vom erstgenannten Autor werden — aufgrund des baldi-
gen Eintritts in den Ruhestand — zuriickgehen. Mittelfristig wird der Name ,,Michael
Hecker* — bei Betrachtung aktueller Publikationen — dann eher Indiz fiir die Klasse
,,N02DGE* sein.

e Die verwendete Datenquelle enthilt sehr viele Publikationen. Nur ein geringer Anteil
wird klassifiziert. Publikationen desselben Autors treten selten auf. Denecke et al.
konnten zeigen, dass bei einem derartigen Ansatz die Nutzung der Autorennamen kei-
nen positiven Einfluss auf die Klassifikation hat [Vgl. DRB10, S. 3].

In Abschnitt 4.2.1 wurde darauf hingewiesen, dass fiir einige Publikationen ein Link zu deren
Volltext verfiigbar ist. Warum werden die Volltexte nicht verwendet? Sie konnten fiir die Klas-
sifikation niitzlich sein. Allerdings weist die Extraktion einige Schwierigkeiten auf. Einerseits
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unterscheidet sich die ,,Entfernung* des PubMed-Links vom Volltext: Oft miissen einige wei-
tere Links verfolgt werden, um den Volltext zu erreichen. Je nach publizierender Zeitschrift
muss ein anderer Pfad verfolgt werden. Andererseits veroffentlichen Zeitschriften Publika-
tionen in diversen Formaten, aus denen der Volltext fiir die weitere Verwendung extrahiert
werden muss. Dariiberhinaus ist der Volltext fiir die meisten Publikationen nicht frei verfiig-
bar: Von den 10.231 Publikationen, im Jahr 2008 veroffentlichten Treffer fiir den Suchbegriff
»electrophoresis® haben nur rd. 26% einen kostenfrei abrufbaren Volltext. In 2009 trifft dies
(Stand: November 2010) nur noch auf rd. 24% (von 10.026 veroffentlichten Publikationen) zu.
Im Zeitraum Januar bis einschlief3lich Oktober 2010 sind es nur noch rd. 14%. Insbesondere
fiir die neueren — fiir die Zielstellung interessanteren — Publikationen sind demnach wenige
Volltexte verfiigbar. Im Rahmen dieser Arbeit wird daher auf die Volltexte verzichtet.

5.2. Vorbereitung und Reinigung der Daten

Eine zentrale Aufgabe der Datenvorbereitung beim Data Mining im engeren Sinne ist die Be-
handlung von fehlenden Werten [Vgl. Clel0, S. 55]. In Abschnitt 4.2.3 wurde bereits auf ei-
nige relevante Attribute von Publikationen hingewiesen, die teilweise nicht mit Werten gefiillt
sind. Eine Moglichkeit ist die manuelle Ergiinzung. Dieser Prozess wire mit extrem hohem
zeitlichen Aufwand verbunden: Jede Publikation miisste gelesen und z. B. dem Inhalt entspre-
chende MeSH-Begriffe ergidnzt werden. Die ,,Affiliation* ist schwer bis gar nicht ermittelbar
— insbesondere wenn Autorennamen fehlen. Alternativ ist die automatisierte Zuordnung von
MeSH-Begriffen denkbar. Ahnlichen Publikationen wiirden gleiche MeSH-Begriffe zugeord-
net werden. Beide Varianten entsprechen der — manuellen bzw. automatischen — Losung der in
dieser Arbeit gestellten Klassifikationsaufgabe. Daher wird eine hiufig angewandte Methode
zur Behandlung der fehlenden Werte verwendet: Sie werden ignoriert.

Neben der Behandlung fehlender Werte umfasst die Datenvorverarbeitung viele weitere Auf-
gaben. Fiir das Text Mining kann in vorbereitende und linguistische Techniken unterschieden
werden. Abbildung 5.3 zeigt diese beiden Aufgabenbereiche.

Aufgab en der
Vorverarb eitung
Vorbereitende nguistische
Techniken Techniken
Extraktion Perceptua] Tokenization Entfernen von Stemming Part-of—SPeech Lemma-
der Texte Grouping nstop-words" Tagging tisierung

Abbildung 5.3. Bereiche der Vorverarbeitung (In Anlehnung an [FSO7, S. 59]).
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Zu den vorbereitenden Techniken gehort unter anderem das Perceptual Grouping. Diese Me-
thode hat die Einteilung der Dokumente in Titel und Kapitel zum Ziel. Das XML-Format von
PubMed beinhaltet bereits eine fiir die Klassifikation in dieser Arbeit ausreichende Untertei-
lung. Daher wird im folgenden Abschnitt lediglich die angewandte vorbereitende Technik der
Extraktion erldutert. Die in Abbildung 5.3 genannten linguistischen Techniken sind Gegen-
stand von Abschnitt 5.2.2.

5.2.1. Extraktion der relevanten Daten

Ein umfangreicher Teil der Datenvorbereitung im Text Mining ist die Extraktion der Texte aus
unterschiedlichen Formaten. Bei eingescannten Dokumenten kann beispielsweise die Optical
Character Recognition (OCR) verwendet werden, um Texte auszulesen [Vgl. FS07, S. 59].

In Abschnitt 4.2.1 wurde bereits auf die Vorteile der verwendeten XML-Dokumente hingewie-
sen. Die Extraktion der Texte kann mit vergleichsweise geringem Aufwand realisiert werden:

1. Dekodierung

Mindestens ist die Dekodierung der Tag?-umschlieBenden spitzen Klammern von ,,&It;*
zu ,<“ und von ,,&gt;* zu ,>* erforderlich. Zusitzlich sollten Symbole wie ,,&* (im
XML-Dokument ,,&amp;*‘) dekodiert werden [Vgl. HS09, S. 20].

2. Extraktion der Inhalte relevanter Elemente

Die Webanwendung (Vgl. Kapitel 8) wird in Python programmiert. Fiir die Extraktion
der Elementinhalte wird das freie Python-Paket ,,BeautifulSoup* verwendet: Das XML-
Dokument wird in ein Objekt der Klasse ,,BeautifulStoneSoup* eingelesen. Anschlie-
Bend konnen beispielsweise Autoren-Elemente bei diesem Objekt (im Beispiel ,,soup*
genannt) abgefragt und deren Kindelemente ,,forename* ausgelesen werden:

for author in soup.findAll ("author’):
forename = author.forename.renderContents()

5.2.2. Linguistische Techniken

Die Mehrzahl der im Text Mining verwendeten linguistischen Techniken entstammt dem Na-
tural Language Processing (NLP). Forschungsgegenstand des NLP sind die natiirlichen Spra-
chen. Ziel ist die Entwicklung von Techniken zur automatisierten Verarbeitung von Texten.
Eine grundlegende Aufgabe des Natural Language Processing ist die Zerlegung von Texten
in durch Leerzeichen voneinander getrennte Worte, Zahlen und weitere Zeichenketten. Dieser
Prozess wird als Tokenization, die Zeichenketten als Token bezeichnet. Tokenization beinhal-
tet die Entfernung von Satzzeichen wie Punkt, Komma, Semikolon, Frage- oder Ausrufezei-
chen [Vgl. HS09, S. 20]. Abbildung 5.4 zeigt ein einfaches Beispiel fiir einen Satz (,,Eingabe*)
und die resultierenden ,,Token* (,,Ausgabe®).

2Jedes Element in einem XML-Dokument wird durch einen Starttag im Format ,,<TAGNAME>* und einen
schlieBenden Tag ,,.</TAGNAME>* begrenzt. Ausnahme stellen lediglich leere Elemente dar. Sie werden nur
mit einem Tag ,,<TAGNAME /> gekennzeichnet.
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EINGABE: Freunde, Romer, Mitbl‘irger hért mich an:

AUSGABE: |[Freunde||[Romer Mitl)l'irger hort| jmich||an

Abbildung 5.4. Beispiel fiir Tokenization (Quelle (aus dem Englischen iibersetzt): [HS09,
S. 22)).

Jeder entstehende Token wird als ,,Feature* bezeichnet. Die Menge aller Features, die aus
einem Dokument extrahiert wurden, als ,,bag of words* [Vgl. FS07, S. 68].

Eine iibliche Weiterverarbeitung der Features ist die Entfernung der GroBschreibung [Vgl.
For07, S. 6], [Vgl. HS09, S. 30]. In Texten in englischer Sprache werden Worter fast aus-
schlieBlich dann grof3 geschrieben, wenn sie am Satzanfang stehen. Um zu verhindern, dass
gleiche Worte nur aufgrund ihrer Stellung im Satz zu unterschiedlichen Features werden, wur-
de die GroBschreibung in dieser Arbeit entfernt.

Jedes Feature kann mittels Stemming weiter verarbeitet werden. Bei diesem Verfahren wer-
den Suffixe entfernt, um Worter gleicher oder dhnlicher Bedeutung in einer Stammform zu-
sammenzufiihren. Die Stammform muss kein existierendes Wort sein. Ein weit verbreite-
tes Verfahren fiir die englische Sprache ist der Porter-Stemming-Algorithmus [Vgl. HNPOS,
S. 29]. Das Verfahren lduft in fiinf Schritten ab, in denen systematisch Suffixe entfernt wer-
den [Vgl. Por80]. Toman et al. kamen in ihrer Arbeit iiber Lemmatisierungs- und Stemming-
Algorithmen zu dem Ergebnis, dass der Stemming-Algorithmus von Porter die Performanz
nur unwesentlich beeinflusst [Vgl. MTJ06, S. 5]. Gleichzeitig fiihrte die Anwendung auf ins-
gesamt 8.000 Dokumente aus der Reuters-Sammlung zu einer signifikanten Verringerung der
Features. Da die Reduktion der Features positiven Einfluss auf die Performanz hat, wurde
der Porter-Stemming-Algorithmus wihrend der Evaluierung der Modellbildung getestet (Vgl.
Abschnitt 6.2).

Eine weitere Methode zur Bearbeitung von Tokens ist die Lemmatisierung. Voll- und Grund-
formenlexika werden verwendet, um Worter in ihre Grundform (Lemma) zu iiberfiihren. Ers-
tere ermoglichen das Nachschlagen jedes Wortes zur Ermittlung der Lemmata. Fiir letztere
wird zunéchst jedem Token — mithilfe des Part-of-Speech Tagging (PoS Tagging) — dessen
Wortart zugeordnet. Anschlieend werden z.B. Substantive in den Singular und Verben in den
Infinitiv tiberfiihrt. Die Existenz des ermittelten Lemmas wird schlieBlich — unter Nutzung des
Grundformenlexikons — verifiziert [Vgl. OKOO7, S. 7]. Die Lemmatisierung ist im Vergleich
zum Stemming deutlich ressourcenaufwéndiger. Die Ergebnisse sind — zumindest gemif3 ak-
tuellem Stand der Forschung — stark fehlerbehaftet, so dass sich der Mehraufwand (noch) nicht
lohnt [HNPOS]. Lediglich fiir morphologisch komplexere Sprachen ist die Anwendung emp-
fehlenswert [Vgl. MTJO06, S. 5]. Lemmatisierung wurde daher im Rahmen dieser Arbeit nicht
angewandet.

Ein weiteres Verfahren ist das Entfernen von ,,stop words‘ aus jedem bag of words. Stop
words sind — unabhingig von der Klasse der Dokumente — héufig vorkommende Worter.
Sie liefern keinen zusétzlichen Informationsgewinn und konnen herausgefiltert werden [Vgl.
HNPOS, S. 25f]. Das Verfahren ist im weitesten Sinne eine linguistische Technik, gehort aber
nicht zum Natural Language Processing. In einigen Quellen wird das Entfernen von stop
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words den in Abschnitt 5.3 erlduterten Feature-Auswahlverfahren zugeordnet. Grund hier-
fiir ist, dass dieses Verfahren zur Dimensionsreduktion fiihrt [Vgl. FSO7, S. 68]. Allerdings
trifft dies beispielsweise auch auf das Entfernen der Grof3schreibung zu: Aus den zwei Fea-
tures ,,Protein® und ,,protein‘ wird ein Feature ,,protein“. Der entscheidende Unterschied ist,
dass die stop words unabhéngig von der vorliegenden Instanzmenge entfernt werden. Feature-
Auswahlverfahren hingegen selektieren Features basierend auf Mallen, die aus der Instanz-
menge berechnet wurden (Vgl. 5.3). Die Entfernung der stop words erfolgt unabhingig von
den vorliegenden Dokumenten. Die verwendeten Listen von stop words unterscheiden sich le-
diglich fiir verschiedene Datenquellen. Fiir die PubMed-Datenbank stellt die National Library
of Medicine eine Liste von stop words zur Verfiigung (Vgl. Anhang A.1). Diese Liste wurde
im Rahmen dieser Arbeit verwendet.

Neben den genannten Techniken werden beispielsweise bei [TS99] und [FS07] weitere be-
schrieben. Sie werden selten angewendet, weil sie weniger ausgereift als die vorgestellten
Verfahren sind [Vgl. FSO7, S. 60f]. Aus letztgenanntem Grund werden diese Methoden in
dieser Arbeit weder erlidutert noch angewandt.

Fiir die Vorverarbeitung wurde folgendes Vorgehen gewihlt:

1. Titel und Zusammenfassung jeder Publikation wurden mittels Tokenization in einen
,bag of words* transformiert, die Gro3schreibung wurde entfernt.

2. Der Einfluss der Entfernung von stop words und des Stemmings sollte evaluiert werden.
Daher wurden in diesem zweiten Schritt vier alternative Vorgehensweisen gewéhlt:

e Weder Entfernung von stop words noch Stemming.

Nur Entfernung von stop words.
e Nur Stemming.

e Entfernung von stop words und Stemming.
3. MeSH-Begriffe wurden unverindert iibernommen, um deren Bedeutung beizubehalten.

Die Auswirkung der Anwendung von stop-words-Entfernung respektive Stemming auf 800,
600, 400 und 200 zufillig gewéhlte Dokumente aus der Instanzmenge zeigt Abbildung 5.5.
Auffillig ist der geringe Einfluss der stop-words-Entfernung sowie der starke Einfluss des
Stemmings auf die Anzahl der Features: In 800 zufillig ausgewihlten Publikationen sind ohne
weitere Bearbeitung 21.543 Features vorhanden. Wird Stemming angewandt, sinkt die Anzahl
auf 17.845. Dies entspricht einer Reduktion von mehr als 17 Prozent. Die Abbildung zeigt,
dass die relative Reduktion bei allen Dokumentanzahlen nahezu identisch ist.

Nach der Datenvorbereitung werden alle einzigartigen Features ermittelt. Jede Publikation
kann dann als Vektor der Feature-Anzahlen dargestellt werden. Die meisten Features kommen
nicht in allen Publikationen vor. Daher wird das Ergebnis fiir jede Veroffentlichung ein hoch-
dimensionaler, spirlich-besetzter Vektor sein. Werden alle Publikationen zusammengefasst,
entsteht eine hochdimensionale, diinn-besetzte Datenmatrix [Vgl. TSKO06, S. 31].
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Abbildung 5.5. Einfluss der Anwendung von Vorverarbeitungsmethoden auf die Anzahl der
Features (Eigene Darstellung).

5.3. Dimensionsreduktion mittels Feature-Selektion

Dimensionsreduktion im Bereich des Text Mining hat die Verringerung der Anzahl der Fea-
tures zum Ziel. Dies entspricht der Reduktion der Dimensionen der Publikationsvektoren. Ei-
nerseits wird dadurch der Ressourcenbedarf fiir die Klassifizierung moglichst gering gehalten
[Vel. KHPOS, S. 50]. Andererseits wird eine Verminderung der Gefahr von Overfitting erzielt
[SebO1, S. 16]: Einige Verfahren optimieren ihre Ergebnisse fiir die Trainingsmenge, d. h. sie
streben die fehlerfreie Performanz auf diesen Daten an. Dazu werden alle Features verwen-
det (Vgl. Abschnitt 6.1.2). Je mehr Features vorhanden sind, desto spezialisierter kann das
aufgebaute Modell werden. Werden diesem Modell neue Daten prisentiert, sind die Ergeb-
nisse meist signifikant schlechter als das Verhalten bzgl. der Instanzmenge suggeriert. Dieses
Phinomen wird als Overfitting bezeichnet.

Zahlreiche Methoden stehen fiir die Reduktion der Anzahl der Features zur Auswahl. Einige
werden beispielsweise bei [Seb01] genannt. Fiir jedes Feature wird eine Punktzahl verfahrens-
spezifisch berechnet. Ist diese Punktzahl groBer als ein vordefinierter Schwellwert, wird das
Feature weiter verwendet, andernfalls als irrelevant verworfen.

Die Vielfalt der Moglichkeiten erfordert die Vorauswahl einiger Verfahren fiir die Evaluie-
rung. Ein Grundsatz im Data Mining ist ,,simplicity first* [WFO0S, S. 83]. Daher wurde die
auch als ,,Ad-Hoc-Ansatz* bezeichnete Methode Document Frequency (DF) als erstes zu
evaluierendes Verfahren gewihlt. Sie wird in Abschnitt 5.3.2 erldutert.

Als Gegenbeispiel wurde ein deutlich komplexeres, im Text Mining hiufig zitiertes und erfolg-
reich eingesetztes MaBl (Vgl. [HS09], [FS07], [Vit04], [For07] und viele weitere) ausgewdhlt:
das Produkt aus Term Frequency und Inverse Document Frequency (TF*IDF). TF*IDF
wird in Abschnitt 5.3.3 detailliert beschrieben.
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Fraglich war, ob der Einsatz dieser Methoden zu besseren oder zumindest gleich guten Klas-
sifikationsergebnissen fiihrt. Aizawa konnte ohne Feature-Selektion zufriedenstellende Resul-
tate erzielen [Vgl. PAO1, S. 314]. Daher wurden alle modellbildenden Verfahren auch ohne
Dimensionsreduktion mittels Feature-Selektion getestet.

Fiir den in Abschnitt 5.1.1 erlduterten Vorab-Test wurden dreizehn Features manuell selek-
tiert. Die Auswahl wird in Abschnitt 5.3.1 erldutert.

Mit Ausnahme der manuellen Selektion gilt fiir alle angewendeten Methoden, dass MeSH-
Begriffe von der Entfernung ausgenommen sind. Sie beinhalten Schliisselworte bzw. -
wortgruppen fiir die Einordnung der Publikationen und werden daher stets ohne Einschrin-
kung verwendet.

5.3.1. Manuelle Selektion

Die manuell selektierte Liste umfasst Features, die — geméll dem Kenntnisstand der Autorin —
typisch fiir Publikationen der Klasse ,,2DGE* sind:

2d-gel 2-de 2d-electrophoresis  2dge spots
2d-dige dige electrophoresis gel-based gel
gel-electrophoresis  proteomic two-dimensional

Tabelle 5.3. Liste der manuell ausgewihlten Features.

Bei Klassifikation mit dem k-Nearest-Neighbors-Verfahren (Vgl. 6.1.1) konnten mit dieser
manuellen Selektion deutlich bessere Resultate erzielt werden. Abbildung 5.6 zeigt einen
Uberblick der Ergebnisse. Unabhiingig von dem Wert des Parameters k konnten in einer drei-

0.9

| Alle Teatures
0.8 Manuelle Feature-Auswahl
0.7

Erfolgsrate

0,5 I I I L
1 3 5 9 15 21 31 41 51 61 71 101
Anzahl der nachsten Nachbarn

Abbildung 5.6. Erfolgsrate bei Anwendung des k-Nearest-Neighbors-Verfahrens auf 372 Pu-
blikationen — 185 der Klasse ,,2DGE* und 142 der Klasse ,,No2DGE* (Eigene
Darstellung).

fachen Kreuzvalidierung und manueller Selektion stets bessere Erfolgsraten als ohne Dimen-

sionsreduktion ermittelt werden. Daher wurde die manuelle Feature-Auswahl als vierte Me-
thode evaluiert.
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5.3.2. Document Frequency

Die Document Frequency gibt fiir jedes Feature an, in wie vielen Dokumenten der Trainings-
menge es vorkommt. Mit einem Schwellwert wird angegeben, wie oft ein Feature mindes-
tens vorkommen muss, um beriicksichtigt zu werden [Vgl. YP97, S. 413]. Die Methode fiihrt
folglich zur Entfernung von seltenen Features. Drineas et al. haben den Einfluss von Feature-
Auswahlverfahren unter anderem fiir die Klassifikation von Reuters-Texten untersucht. Sie
konnten — wie Yang und Pederson in einer vergleichbaren Studie iiber Feature-Selektion —
zeigen, dass mit diesem einfachen Verfahren gute Ergebnisse erzielt werden konnen [Vgl.
Das+07, S. 237].

Als Schwellwert kann jeder Wert zwischen 1 (kein Feature wird entfernt) und der Anzahl aller
Dokumente in der Trainingsmenge N gewdihlt werden. Abbildung 5.7 zeigt die Anzahl der
verbleibenden Features bei Verwendung unterschiedlicher Schwellwerte.
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Abbildung 5.7. Finale Schwellwertauswahl fiir die Document Frequency (Eigene Darstellung).

Alle moglichen Schwellwerte konnten nicht durchgetestet werden. Die Auswahl einiger weni-
ger war erforderlich. Unabhiéngig von der Reduktion der Features durch zuvor durchgefiihrtes
Stemming konnte eine Verringerung von iiber 60 Prozent bei Erhohung des Schwellwertes von
1 auf 2 festgestellt werden. Das hei3t, dass mehr als 60 Prozent aller Features in nur einem Do-
kument der Trainingsmenge vorkommen. Wird der Schwellwert von 2 auf 3 erhoht, fiihrt dies
zum Ausschluss von etwa einem Drittel der verbliebenen Features. Die folgenden Schwell-
werterhohungen reduzieren die Anzahl der Features deutlich weniger drastisch. Daher wurde
als néachster zu testender Schwellwert 10 ausgewdhlt. Die Anzahl wird um etwa 50 Prozent
im Vergleich zu der bei Schwellwert 3 ermittelten verringert. Schlielich wurde der Schwell-
wert 100 exemplarisch fiir ,,aggressive* Dimensionsreduktion gewéhlt. Tabelle 5.4 zeigt die
Ergebnisse mit und ohne vorheriges Stemming fiir die selektierten Schwellwerte.
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Schwellwert 2 3 10 100
Anzahl (ohne Stemming) 19.417 13.750 6.680 3.031
Anzahl (mit Stemming) 12.577 8.625 4.198 1.871

Tabelle 5.4. Verinderung der Anzahl der Features bei Schwellwert 2, 3, 10 und 100 fiir Docu-
ment Frequency.

5.3.3. Produkt aus Term Frequency und Inverse Document Frequency

Das Produkt aus Term Frequency und Inverse Document Frequency (TF*IDF) wird im Text
Mining héufig angewendet (Vgl. [FS07, S. 68], [For07, S. 10]). Fiir jedes Feature 7 in jedem
Dokument d wird zunichst gezihlt, wie oft 7 in d vorkommt. Diese Anzahl TF; ; wird mit
der inversen Document Frequency IDF; multipliziert. Sie ist der Quotient aus der Anzahl der
Dokumente N und der Document Frequency von Term ¢ — df;.

N
TFIDF, g = TF; ¢+ IDF, = TF, g o (5.1)
t

Der Wert von TF*IDF wird grofler, wenn ein Feature hdufig in einem Dokument vorkommt.
Er sinkt, wenn ein Feature in sehr vielen Publikationen vorkommt. Insbesondere der letzte Teil
ist kontrdr zur Document Frequency, bei der hiufige Features bevorzugt werden.

Zahlreiche Varianten von TF*IDF zur Gewichtung der beiden Maf3e TF und IDF sind verfiig-
bar [Vgl. HS09, S. 188f]. Wenn ein Begriff in einer Publikation 10 statt 15 mal vorkommt,
sollte beispielsweise das Ergebnis nicht deutlich anders sein. Dies kann mit Einsetzen von

TFI./d — 1 + 10g2 tfnd (5.2)

in Gleichung 5.1 erreicht werden [Vgl. HS09, S. 126]. Dariiberhinaus wird die Inverse Docu-
ment Frequency meist als

N
IDF, = log, i (5.3)
t

definiert [Vgl. HNPOS, S. 28]. Dadurch wird ihr Effekt auf TF*IDF gemindert. Durch Einset-
zen von 5.2 und 5.3 in Gleichung 5.1 entsteht

N
TF#IDF, g = TF; ¢+ IDF, = (1 +log,tfy.a) log, - . (5.4)
N—————
TF; 4 -
: IDF,

Diese relativ komplexe Variante konnte beispielsweise Vitt bei der Klassifikation von
MEDLINE-Veroffentlichungen erfolgreich einsetzen [Vit04, Vgl.]. Ihr Einfluss auf die Per-
formanz der Klassifikatoren wird evaluiert. Um von der Dokumentenlidnge zu abstrahieren, ist
die Normalisierung der Feature-Vektoren erforderlich [Vgl. For07, S. 20], [Joa98, S. 2]. Jeder
Wert tf; ; wird durch die Anzahl der einzigartigen Features in d geteilt. Abbildung 5.8 stellt
die Anzahl der Features in Abhingigkeit von den fiir TF*IDF gewdhlten Schwellwerten dar.
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Abbildung 5.8. Finale Schwellwertauswahl fiir die TF*IDF Methode (Eigene Darstellung).

Fiir TF*IDF ist ein Schwellwert anzugeben, den ein Feature mindestens in einem Dokument
iberschreiten muss, um fiir die weitere Verwendung ausgewihlt zu werden. Eine drastische
Reduktion der Dimensionen von einem zum nichsten Schwellwert — wie bei der im vorherigen
Abschnitt erlduterten Document Frequency — konnte nicht identifiziert werden. Aus diesem
Grund wurden vier Schwellwerte ausgewdhlt, durch die die Anzahl der Features um absolut
etwa gleich grofle Werte reduziert wird. AnschlieBend wurde — wie fiir die Document Frequen-
cy — ein Wert gewihlt, der zu einer extremen Verringerung fiihrt. Alle gewihlten Schwellwerte
mit Angabe der verbleibenden Feature-Anzahlen mit und ohne vorherigem Stemming sind in
Tabelle 5.5 aufgefiihrt.

Schwellwert -80 -75 -66 -52 -18
Anzahl (ohne Stemming) 47.504 35.369 23.105 12.241 2.943
Anzahl (mit Stemming) 41.173 30.625 19.623 10.624 3.009

Tabelle 5.5. Verinderung der Anzahl der Features bei Schwellwert -80, -75, -66, -52 und -18 fiir
TF*IDF.

Bei Betrachtung von Tabelle 5.5 fillt auf, dass sich Stemming und TF*IDF mit zunehmender
GroBe des Schwellwertes scheinbar behindern (die Anzahl der Features bei Schwellwert —18
ist mit Stemming grofer als ohne). Dieser Effekt konnte bei der DF nicht beobachtet werden.
Eine mogliche Erkldrung konnte sein, dass seltene Features vielfiltigere Stammformen vor-
weisen als hdufige. Da TF*IDF — im Gegensatz zur Document Frequency — seltene Worter
bevorzugt, bleiben folglich sukzessive mehr Worter iibrig.
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5.4. Datentransformation

Nach erfolgreicher Datenvorbereitung und Auswahl der fiir die Klassifikation genutzten Fea-
tures ist jede Publikation ein Vektor aus den Feature-Anzahlen. Die Wahrscheinlichkeit des
vermehrten Vorkommens von Features steigt mit der Lange der Publikation. Um zu vermei-
den, dass die Linge das Ergebnis der Klassifikation beeinflusst, wird normalisiert: Jede Fea-
tureanzahl im Vektor wird durch die Anzahl aller Features in der entsprechenden Publikation
geteilt. Dieser Vektor der normalisierten Feature-Anzahlen muss nun in ein Format transfor-
miert werden, welches von den Klassifikatoren verwendet werden kann.

In der Webanwendung werden Klassifikatoren genutzt, die das Attribute-Relation File Format
(ARFF) verwenden konnen (Vgl. 8). ARFF-Dokumente sind ASCII-Textdateien zur struk-
turierten Ablage von groen Datenmengen. Die Instanzen in diesen Datenmengen miissen
voneinander unabhéngig sein, d. h. sie diirfen keine Beziehungen miteinander haben [Vgl.
Bou+10, S. 161]. Im vorliegenden Anwendungsfall kann ARFF zur Speicherung der Publika-
tionsvektoren verwendet werden.

Eine ARFF-Datei beginnt meist mit einem Kommentarteil. Allgemeine Informationen wie
der Titel der Analyse, der Name des Autors, das Erstelldatum usw. konnen dokumentiert wer-
den. Jede Kommentarzeile beginnt mit einem Prozentzeichen % [Vgl. WFOS, S. 53]:

1. Title: PublicationTrainingSet
2. Sources:

(a) Creator: Christin Lebing
(b) Date: August, 2010

o°® o o° o o o

Im Anschluss werden der Name der Relation — mit ,,@RELATION “ gekennzeichnet — und die
Namen und Typen der Attribute — mit ,,@ ATTRIBUTE “ eingeleitet — angegebenen. Dieser
obligatorische Teil der ARFF-Datei wird als ,,Header* bezeichnet [Vgl. Bou+10, S. 161].

@RELATION pubmed

@ATTRIBUTE "two-dimensional"™ NUMERIC
@ATTRIBUTE "electrophoresis" NUMERIC

@ATTRIBUTE documentClass {2DGE,No2DGE}

Dargestellt ist ein Teil einer ARFF-Datei, die fiir die Evaluierung der manuellen Selektion er-
zeugt wurde. Von den dreizehn tatsichlich vorhandenen Attributen (= verwendeten Features)
sind zwei — ,,two-dimensional“ und ,,electrophoresis‘ — im Ausschnitt enthalten. die restlichen
sind durch die drei Punkte angedeutet. Das letzte Attribut ,.documentclass* gibt die Klassen-
zugehorigkeit — ,,2DGE* oder ,,No2DGE* — der Dokumente an. Die Nennung dieses Attributs
an letzter Stelle ist tiblich aber nicht zwingend erforderlich.

3Die Bezeichnung kann frei gewihlt werden. Empfehlenswert bei Textdaten ist die Verwendung eines Begriffs,
der nicht Feature sein kann. Dadurch wiirden zwei gleichnamige Attribute erzeugt werden, was nach ARFF-
Spezifikation zu einem ungiiltigen Dokument fiihrt.
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Die Instanz-spezifischen Daten werden im letzten Abschnitt eines ARFF-Dokuments angege-
ben. Entsprechend der Attributreihenfolge im Header werden die Attributwerte — durch Kom-
mata voneinander getrennt — in einer Zeile je Instanz eingetragen. Die Attribute der Publikatio-
nen sind die ausgewdhlten Features. Folglich sind die Attributwerte die Feature-Haufigkeiten:

@Data
1,1,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,"2DGE"
,0,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,"2DGE"

Das Beispiel zeigt zwei diinn-besetzte Textvektoren. Die Mehrzahl der Attributwerte ist Null.
Fiir derart spirlich besetzte Daten kann das ARFF-Format abgewandelt werden:

@Data
(01, 11, 31, 11 1, 13 "2DGE"}
{21, 31, 41, 13 "2DGE"}

Jeder Datensatz wird weiterhin in einer Zeile — nun in geschweiften Klammern — dargestellt.
Nur Attributwerte groler Null werden — mit der Positionsnummer des jeweiligen Attributs in
der Liste der Attribute zu Beginn der ARFF-Datei — notiert. Vorangestellt wird jedem Attri-
butwert eine Ziffer, die der Position des Features in der Attributliste entspricht. Bei mehre-
ren tausend Features, von denen die meisten nur in wenigen Dokumenten auftreten, ist diese
Schreibweise deutlich kiirzer. Sie wird in der Webanwendung verwendet. Jede Publikation aus
PubMed ist schlieBlich eine Zeile in einer ARFF-Datei.

Eine ARFF-Datei mit den dreizehn manuell selektierten Features und zwei Publikationen sieht
beispielsweise wie folgt aus:

1. Title: PublicationTrainingSet

5
5

@RELATION pubmed

@ATTRIBUTE "two-dimensional” NUMERIC
@ATTRIBUTE "electrophoresis" NUMERIC
@ATTRIBUTE "2-de" NUMERIC

@ATTRIBUTE "proteomic" NUMERIC
@ATTRIBUTE "spots" NUMERIC

@ATTRIBUTE "2d-dige" NUMERIC

@ATTRIBUTE "dige" NUMERIC

@ATTRIBUTE "gel-based" NUMERIC
@ATTRIBUTE "gel-electrophoresis" NUMERIC
@ATTRIBUTE "2dge" NUMERIC

@ATTRIBUTE "2d-gel™ NUMERIC

@ATTRIBUTE "gel" NUMERIC

@ATTRIBUTE "2d-electrophoresis" NUMERIC
@ATTRIBUTE documentClass {2DGE,No2DGE}
@ata
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11 1, 13 "2DGE"}

{0 1, 1, 3
1, 4 13 "2DGE"}

1 1,
{2 1, 31, 1,
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6. Modellbildung

Kein Klassifikationsverfahren liefert fiir alle Anwendungen die besten Ergebnisse (Vgl.
[Sal97, S. 326], [KHPOS, S. 50]). Vielmehr erfordern unterschiedliche Anwendungsgebiete
den Einsatz unterschiedlicher Verfahren [Vgl. SebO1, S. 46]. Um bestmogliche Performanz zu
erzielen, ist die Evaluierung mehrerer Methoden erforderlich. Der Vergleich aller verfiigbaren
Klassifikationsverfahren ist aus folgenden Griinden nicht méglich:

e Eine Vielzahl von Verfahren steht zur Verfiigung. Einige werden beispielsweise in den
Data-Mining-Biichern von Tan et al. [Vgl. TSKO06, S. 145ff] oder Witten et al. [Vgl.
WEO5, S. 187ff] erldutert.

e Nahezu jedes Verfahren existiert in zahlreichen Variationen. Exemplarisch sei auf die
in Abschnitt 6.1.1 genannten Varianten der k-Nearest-Neighbors-Methode verwiesen.

e Die Qualitit der Ergebnisse wird durch diverse Parameter beeinflusst. Diese miissen
zur Optimierung der Performanz mit verdnderten Werten getestet werden [Vgl. Sal97,
S. 327].

In der Textklassifikation wurden Support Vector Machines und k-Nearest-Neighbors bereits in
zahlreichen Fillen erfolgreich angewendet (Vgl. [FS07, S. 80], [SebO1, S. 29], [Yan98, S. 88],
[YL99, S. 48]). Diese beiden Verfahren werden daher auch im Rahmen dieser Arbeit evaluiert.
Ein weiteres hiufig eingesetztes Verfahren ist Naive Bayes. Alspector und Kolcz konnten bei
der Klassifikation von Emails in Spam und Nicht-Spam — ebenso wie Joachims bei der Klas-
sifikation von Reuters-Dokumenten — gute Ergebnisse erzielen (Vgl. [Joa98, S. 141], [KAOI,
S. 2]). In anderen Anwendungsfillen lieferte das Verfahren deutlich schlechtere Resultate als
z. B. k-Nearest-Neighbors und Support Vector Machines (Vgl. [Seb01, S. 45], [YL99, S. 48]).
Diese kontrdaren Beobachtungen und der hidufige Einsatz im Text Mining fithrten zur Auswahl
von Naive Bayes als drittes zu testendes Verfahren.

Im folgenden Abschnitt werden die drei ausgewihlten Verfahren und die jeweils verwendeten
Parameter-Kombinationen erlidutert. AnschlieBend wird der Evaluierungsprozess beschrieben
und dessen Ergebnisse présentiert. Die Parameteroptimierung fiir die Methode mit der besten
Performanz wird im letzten Abschnitt dieses Kapitels betrachtet.

6.1. Verfahren und Parameterauswahl

6.1.1. k-Nearest-Neighbors

WIf it walks like a duck, quacks like a duck, and looks like a duck,
then it’s probably a duck. “[TSKO06, S. 224]
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Grundidee bei der Klassifikation mit k-Nearest-Neighbors (kNN) ist, dass Elemente mit dhn-
lichen Eigenschaften gleichen Klassen zugeordnet werden konnen. Die Klasse eines Testele-
ments wird folglich durch die Klassen der ihm dhnlichsten Instanzen bestimmt. Das Verfahren
lauft in den folgenden vier Schritten ab:

1. Berechnung der Ahnlichkeit des Testelements mit allen Elementen der Trainingsmenge.
2. Identifikation der k dhnlichsten Trainingselemente.

3. Ermittlung der Klasse, der die meisten der k dhnlichsten Trainingselemente angehoren.
4. Vorhersage der in 3. ermittelten Klasse fiir das Testelement.

Die Ahnlichkeit wird mithilfe eines DistanzmaBes berechnet [Vgl. Cle10, S. 13f]. Instanzen
werden dazu als Vektoren ihrer Attributsauspriagungen dargestellt. Die Distanz dist zwischen
dem Testelementvektor x und dem Vektor eines Trainingselements y wird meist mit der eukli-
dischen Distanz

dist,(x,y) = \/(xl =12+ (2 —y2)?+ .+ (e —)? = 6.1)

berechnet [Vgl. WFOS, S. 128]. Diese Metrik wird ebenfalls in der Webanwendung (Vgl. Ka-
pitel 8) verwendet. kNN wird als ,Jazy learner* bezeichnet, da wihrend der Trainingsphase
kein Modell gebildet sondern lediglich die Trainingsmenge gespeichert wird (Vgl. [TSKO06,
S. 223], [WFO0S5, S. 413]). Abbildung 6.1 zeigt eine vereinfachte Darstellung des Verfahrens.
Trainingselemente der Klasse 1 sind als Dreiecke, die der Klasse 2 als kleine Kreise darge-

l:l Testelement
A Trainingselement der Klasse 1

O Trainingselement der Klasse 2

Abbildung 6.1. Vereinfachte Darstellung des kNN-Verfahrens (Eigene Darstellung).
stellt. Das Quadrat stellt ein Testelement dar, fiir das die Klassenzugehorigkeit vorhergesagt
werden soll. Fiir K wurden drei Werte ausgewéhlt:

1. k =1 (gestrichelte Kreislinie)

Lediglich das dem Testelement néchste Trainingselement wird beriicksichtigt. Im Bei-
spiel gehort diese Instanz der ersten Klasse an, welche folglich fiir das Testelement
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vorhergesagt werden wiirde. Bei Betrachtung der Abbildung fillt auf, dass das ermit-
telte Element ein Ausreiler sein konnte: Alle anderen Dreiecke liegen deutlich néher
beieinander und befinden sich links von der Wolke der Kreise. In verrauschten Daten ist
die Wahl von k = 1 demzufolge eher ungiinstig.

2. k =2 (Punkt-Strich-Kreislinie)

Die beiden, dem Testelement am néichsten gelegenen Elemente gehoren jeweils einer der
beiden Klassen an. Eine eindeutige Vorhersage fiir das Testelement ist nicht moglich.
Dieser Fall kann immer dann eintreten, wenn gerade Werte fiir k gewéhlt werden. Sie
sollten daher vermieden werden.

3. k=3, k=4 (durchgezogene Kreislinie)

Die Identifikation des ndchsten und zweitnédchsten Elements war eindeutig moglich. Als
drittnéchstes Element kommen zwei in Frage, da deren Abstand zum Testelement exakt
gleich ist. k = 3 liefert folglich vier ndchste Nachbarn und ist damit identisch mit k = 4.
Beim Zihlen der Klassenzugehorigkeiten ergibt sich ein Verhiltnis von 3:1 zugunsten
der zweiten Klasse. Diese Klasse wiirde fiir das Testelement vorhergesagt werden.

4. k > 4 (nicht durch Kreis dargestellt)

Bei einer weiteren Erhohung von k& bleibt die Vorhersage zunichst gleich. Erst bei Be-
riicksichtigung aller Trainingselemente dndert sich die Verteilung zugunsten der ersten
Klasse. Derart hohe Werte von k sind nicht sinnvoll: Fiir jedes Testelement wiirde im-
mer die Klasse ermittelt werden, die mit den meisten Instanzen in der Trainingsmenge
vertreten ist.

Das Beispiel verdeutlicht den immensen Einfluss der Wahl von k auf das Ergebnis der Klas-
sifikation. Zu kleine (nahe 1) und zu grofle (nur unwesentlich kleiner oder genauso grof3 wie
die Anzahl aller Trainingselemente) Werte fiir k£ sind ungiinstig. Ebenso sollten gerade Werte
fiir kK vermieden werden.

Der optimale Wert fiir k£ kann fiir einen Anwendungsfall z. B. durch Evaluierung mittels zehn-
facher Kreuzvalidierung (Vgl. 2.5.2) ermittelt werden: Unterschiedliche £ werden verwendet
und die Ergebnisse mithilfe eines Bewertungsmales (Vgl. 2.6) verglichen.

Neben einer Anpassung fiir reellwertige Funktionen [Vgl. Clel0, S. 31] stehen zahlreiche
Varianten und Erweiterungen des Verfahrens zur Auswahl. Sie konzentrieren sich vor allem
auf die Gewichtung der Nachbarn bzw. der Attribute (hier: Features), um die Performanz
des Verfahrens zu verbessern. Zu diesen Erweiterungen zéhlen ,,Weight-adjusted k-Nearest-
Neighbors* [Vgl. HKK99] oder ,,Neighbor-Weighted k-Nearest-Neighbor* [Vgl. Tan05].
k-Nearest-Neighbors wird in dieser Arbeit in der urspriinglichen Form — ohne weitere Mo-
difikation — verwendet. Fiir kK wurden die Werte 21 und 101 eingesetzt. Ersterer ist in einer
im Text Mining tiblicherweise gewéhlten Groenordnung [Vgl. FSO07, S. 76]. Letzterer wurde
als Vergleichswert getestet. Versehentlich wurde ein Durchlauf von k-Nearest Neighbors mit
dem Standardwert k = 1 der in der Webanwendung verwendeten Implementation von kNN
durchgefiihrt. Youngs Gesetz ,,All great discoveries are made by mistake.* [Cle10, S. 15] fol-
gend und ungeachtet der oben erliduterten Probleme bei zu kleinen k, werden daher auch die
Ergebnisse fiir k = 1 in Abschnitt 6.2.2 présentiert.
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6.1.2. Naive Bayes

Das Naive Bayes Klassifikationsverfahren basiert auf der Bayesschen Formel

P(B|A) = P(A)

P(B) (6.2)

P(AB) =

P(A|B) ist die Wahrscheinlichkeit des Eintretens eines Ereignisses A unter der Bedingung, dass
Ereignis B eingetreten ist. P(A) und P(B) bezeichnen die Wahrscheinlichkeiten des Eintretens
eines der beiden Ereignisse - unabhéngig davon, ob das andere eingetreten ist [Vgl. TSKO06,
S. 228]. Setzt sich Ereignis B aus voneinander unabhingigen Teilereignissen b; zusammen,
dann ist

k
P(B|A) =[] P(bilA) (6.3)
i=1

[Vgl. TSKO6, S. 232].

Bei der Klassifikation von Texten wird jede Instanz als Vektor V der Featurehdufigkeiten vy,
V2, ..., v dargestellt. Jeder Wert v, gibt an, wie hiufig Feature f im Dokument vorkommt.
Angenommen wird, dass die Featurehiufigkeiten voneinander unabhingig! sind. Unter dieser
Annahme kann die Wahrscheinlichkeit P(V|C;) des Auftretens von V unter der Bedingung,
dass Klasse C; vorliegt, gemif Gleichung 6.3 berechnet werden. Durch Einsetzen in die bayes-
sche Formel 6.2 kann die Wahrscheinlichkeit P(C;|V) mit der eine Klasse C; vorliegt, wenn
Vektor V gegeben ist, mit folgender Gleichung ermittelt werden:

[T, P(v¢|C}) % P(C))

P(C)|V) = PV)

(6.4)

[Vgl. TSKO6, S. 232]. Der Nenner auf der rechten Seite in Gleichung 6.4 ist die Wahrschein-
lichkeit des Auftretens des Vektors V unabhéngig von der Klasse Cy, Cy, ..., C,,. Diese Wahr-
scheinlichkeit berechnet sich wie folgt

m

P(V) =) (P(V|C)*P(C

i=1

k
H (v¢|Ci) % P(C;)) (6.5)
1 f=I1

Ms

~.

[Vgl. Alp10, S. 50].
Naive Bayes kann in den folgenden drei Schritten durchgefiihrt werden:
1. Berechnung der relativen Héufigkeiten 7,, ¢

Die tatsdchliche Wahrscheinlichkeit P(v¢|C;) ist nicht bekannt. Aus der Trainingsmen-
ge kann stattdessen die relative Hiufigkeit jedes Wertes vy in einer Klasse C; ermittelt
werden. Angenommen wird, dass diese relative Hiaufigkeit anndhernd der realen Wahr-

Diese Annahme begriindet die Bezeichung ,,Naive Bayes“: Die Unabhingigkeit wird in der Praxis nicht veri-
fiziert — wohl wissend, dass diese nicht immer vorliegt (Vgl. [Alp10, S. 397], [Seb01, S. 23]). Tritt beispiels-
weise in einem Text ,,Wetter* hiufig auf, ist das Auftreten des Wortes ,,Gewitter” wahrscheinlicher als wenn
,»Wetter nicht und stattdessen ,,Rotwein* hiufig vorkommen wiirde.
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scheinlichkeit entspricht.

Anzahl der Dokumente der Klasse C; mit gleichem vy 6.6)

I
vriCi Anzahl aller Dokumente mit gleichem v

Die Berechnung wird fiir alle Dokumentvektoren V; aller Klassen C; wihrend der Mo-
dellbildung durchgefiihrt.

2. Berechnung der Likelihoods L, (V)
Die Likelihood Lc; (V) ist das Produkt aus der relativen Héufigkeit Ac; einer Klasse C;

e — Anzahl der Dokumente der Klasse C;
€= Anzahl aller Dokumente

6.7)

und dem Produkt aller relativen Héufigkeiten £, c; der Featurehdufigkeiten v eines
Testvektors V. Unter der Annahme, dass die Trainingsdaten exakt die tatsdchlichen
Wahrscheinlichkeiten widerspiegeln, gilt

Le,(V) = [T hvc;xhe; =
f=1 f

k k
P(Vf’Cj)*P(Cj). (68)
=1

Der letzte Term in der Gleichung entspricht bereits exakt dem Zahler in Gleichung 6.4.

3. Berechnung der bedingten Wahrscheinlichkeiten P(C;|V)

Unter Beibehaltung der Annahmen aus erstem und zweitem Schritt kann die Wahr-
scheinlichkeit P(C;|V') aus Gleichung 6.4 wie folgt berechnet werden

Le,(V)

P(C;lV) = Y Lo (V)

(6.9

[Vel. Clel0, S. 51].

Einige Abwandlungen von Naive Bayes — insbesondere mit dem Ziel der Abschwéchung der
Unabhiéngigkeitsvermutung — wurden entwickelt. Bisher wurde — soweit bekannt — iiber deren
Einsatz keine signifikante Verbesserung berichtet [Vgl. FS07, S. 71]. Moglichkeiten zur Op-
timierung durch Parameteranpassungen bietet das Verfahren nicht. Naive Bayes wurde daher
in der beschriebenen Form eingesetzt.

6.1.3. Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVM) wurden zuerst von Joachims in [Joa98] fiir die Klassifikati-
on von Texten der Reuters und der OHSUMED? Sammlung erfolgreich eingesetzt. Joachims
nennt fiir den Erfolg von SVM im Text Mining folgende Griinde:

’Die OHSUMED Sammlung ist eine Zusammenstellung von bereits klassifizierten MEDLINE-Texten der Ore-
gon Health & Science University (OHSU) [Vgl. OHS10].
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e Die Klassikation von Texten erfordert den Umgang mit hochdimensionalen Daten.

Texte bestehen aus hunderten oder gar tausenden voneinander verschiedenen Featu-
res. Wird eine grofle Trainingsmenge aufgebaut (Vgl. Abschnitt 5.1), sind schnell weit
iber 10.000 Features und damit Dimensionen vorhanden (Vgl. Abschnitt 5.3). Joachims
konnte zeigen, dass nur wenige dieser Features bei der Klassifikation von Texten igno-
riert werden konnen. Er weist dariiber hinaus auf die Gefahr von Informationsverlust
bei zu ,,aggressiver” Dimensionsreduktion hin. Im Text Mining muss daher immer mit
hochdimensionalen Daten gearbeitet werden. Support Vector Machines kommen mit
diesen Daten gut zurecht, ohne Overfitting zu erzeugen [Vgl. Joa98, S. 139].

¢ Dokumentvektoren sind diinn besetzt.

Kivinen et al. konnten fiir den Perzeptron-Algorithmus zeigen, dass dieses Verfahren
besser als andere Klassifikatoren mit derartigen Daten umgehen kann [Vgl. KWA97,
S. 341]. Der Perzeptron-Algorithmus ist ein naher Verwandter von Support Vector Ma-
chines. Joachims argumentiert daher, dass auch Support Vector Machines besser mit
diinn besetzten Vektoren umgehen konnen [Vgl. Joa98, S. 140].

e Support Vector Machines sind vielseitig einsetzbar.

Support Vector Machines sind fiir Anwendungsfille, in denen die Klasseninstanzen li-
near trennbar sind, geeignet. Ebenso ermdoglicht der Einsatz von Kernel-Funktionen die
nicht-lineare Trennung [Vgl. Joa98, S. 138].

Die Grundidee von Support Vector Machines ist die Trennung der Instanzen unterschiedli-
cher Klassen durch eine Hyperebene. In der vorliegenden Arbeit wird dabei ausschlieBlich
die Trennung zweier Klassen betrachtet. Abbildung 6.2 zeigt Instanzen einer ersten Klasse als
Dreiecke und die der zweiten als Kreise. Ahnlich wie bei der Regression (Vgl. 2.4.4) kann die

AN AN
O O
© AN M
O
O A A
A
O
Hyperebene

Abbildung 6.2. Lineare Trennung mit einer Hyperebene. Elemente einer ersten Klasse sind als
Dreiecke, die der zweiten als Kreise dargestellt (Eigene Darstellung).

trennende Hyperebene mithilfe von Gewichten wg, wy, ..., wy berechnet werden. Jeder Punkt
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x;, auf der Hyperebene erfiillt folgende Gleichung

k
wo +WiXp 1 +Waxp 2+ ... FWiXp g = wo + Z WiXp j = W0 —|—WT -x, =0 (6.10)
j=1

Alle Instanzen ,,oberhalb* der Hyperebene zidhlen zur ersten, alle ,,unterhalb* zur zweiten
Klasse. Jedes Trainingselement ist also genau einer Klasse ¢ zugeordnet. Festgelegt wird, dass
fiir alle Instanzen der ersten Klasse ¢ = +1 gilt, fiir die der zweiten ¢ = —1. Instanzen, die
genau auf der Hyperebene liegen, kann keine Klasse eindeutig zugeordnet werden. Folglich
gilt fiir die Bestimmung der Klassen ¢; fiir alle Instanzen x;
T
c[:{—l—l, wenn wo+w' -x; >0 6.11)
—1, wennwo+w! -x, <0

[Vel. TSKO6, S. 259]. Falls die Klassen — wie im vorliegenden Beispiel — linear trennbar sind,
existieren unendlich viele Losungen fiir die trennende Hyperebene. Fiir die Klassifikation am
besten geeignet ist diejenige, die den grofiten Abstand zwischen den Klassen erzeugt. Diese
Hyperebene wird als ,,Maximum Margin Hyperplane* bezeichnet. Abbildung 6.3 stellt die
Trennung mit der Maximum Margin Hyperplane dar. Der Margin der Hyperebene ist durch

Ma rgin

A

A
/\/
T
w,+w x=10 \

o -SuPP ort Vectors

Abbildung 6.3. Lineare Trennung mit Maximum Margin Hyperplane und Support Vectors (Ei-
gene Darstellung).

zwei Randebenen begrenzt. Sie werden im weiteren Verlauf als Rand bezeichnet, die Distanz
zwischen diesen Riandern und der Hyperebene als Margin. Gefordert wird, dass alle Instanzen
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X, auf dem ,,oberen Rand Gleichung 6.12 erfiillen.
wo+w! -x, = +1 (6.12)
Instanzen x,, auf dem ,,unteren Rand erfiillen folglich Gleichung 6.13.

wo+w! -x, =—1 (6.13)

Alle Instanzen x,, und x,, werden als Support Vectors bezeichnet. Mindestens eine Instanz aus
jeder Klasse ist ein Support Vector.
Festgelegt wird, dass jede Trainingsinstanz x; mindestens auf dem Rand der Hyperebene lie-
gen muss. Folglich gilt die Klasse ¢; aller x;:
T
ct:{-H’ Wennwo-l-wT-X,Z-l-l 6.14)
-1, wenmnwy+w -x, < -1

[Vel. Alp10, S. 311]. Wird ¢; in die Formeln eingesetzt, kann die Fallunterscheidung entfallen
und Ungleichung 6.15 verwendet werden:

clwo+wl-x;) > 1 (6.15)

Wie kann nun der Margin maximiert werden? Um diese Frage zu beantworten, wird zunichst
ermittelt, wie gro} euklidische Distanz d zwischen einem beliebigen Vektor x und der Hy-
perebene ist. Dazu wird ein Lot auf die Hyperebene gefillt. Der Vektor w ist orthogonal zur
Hyperebene und damit auch der entsprechende Einheitsvektor w/|w]|. Sei x" der Punkt, an
dem das Lot die Hyperebene trifft. Er kann demnach wie folgt berechnet werden:

x’:X—cd(|—z|) (6.16)

[Vel. HS09, S. 322]. Durch das Einsetzen von der Klasse ¢ von x ist Gleichung 6.16 unab-

hiingig von der Lage von x beziiglich Hyperebene. Da x’ auf der Hyperebene liegt, muss er
Gleichung 6.10 erfiillen. Durch Einsetzen von Gleichung 6.16 in 6.10 ergibt sich:

O:wo+wT-(x—cd%) 6.17)

Die Umformung nach d fiihrt schlieflich zu

T .
d= CLJrWO (6.18)
W]
[Vgl. HS09, S. 323]. Fiir alle Punkte auf dem Rand — die Support Vectors — wird Unglei-
chung 6.15 zu einer Gleichung. Daraus folgt, dass der Margin 1/|w| ist. Der Abstand zwi-
schen beiden Rindern ist folglich 2/|w|. Die Maximierung dieses Abstandes entspricht der
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Minimierung der Funktion f(w)

w>  wl-w
= — = .1
fw) =k =2 (6.19)
unter der Bedingung
cilwo+wl-x;) > 1,V (6.20)

[Vgl. TSKO06, S. 261f]. Dies ist ein quadratisches Optimierungsproblem mit linearen Nebenbe-
dingungen, die als Ungleichungen 6.11 gegeben sind. Zur Losung eines derartigen Problems
konnen Langrange-Multiplikatoren verwendet werden. Die k Ungleichungsnebenbedingungen
werden fiir alle Instanzen X1, Xo, ..., X; und deren Klassen ¢y, ¢y, ..., ¢ als Linearkombination
mit Lagrange-Multiplikatoren Aj, Ay, ..., A; eingebunden:

wl.w &
Lp(w,wg,\) = 5 Y Mle(wo+w'x)—1) (6.21)
=1
wl.w k& k
= ) — Z 7\¢Ct<WO + WT . Xt) + Z 7\.[ (622)
wl.w
= T —W()Z;\«lct‘i‘ Z?\,tct W - Xy +Z7\¢ (623)
=1 =1 t=
mit den Bedingungen
A > 0.Vt (6.24)

Lp(w,wq, ) ist die primale Langrange’sche Funktion. Um w und wq eleminieren zu konnen,
werden die kritischen Punkte gesucht. Dazu werden die Ableitungen von Lp nach w! bzw. wo
gleich 0 gesetzt wird. Daraus ergeben sich

oL k
8_\,5 =0=w= Z xtCtXt (625)
und
oLp
g~ 0 Z Mcr = (6.26)

Durch Einsetzen der Gleichungen 6.25 und 6.26 in Funktion 6.23 entsteht die sogenannte
duale Lagrang’sche Funktion:

k k k
Y Y hhaen % - ¥ Y Ao x4 Y Ay (6.27)
2t:l s=1 t=1s=1 t=1
1k K -
—5 2 2 MAseresxy X+ Z Ar. (6.28)
t=1s=1 =1
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mit den Bedingungen

thct 0 und A >0,Vr (6.29)

[Vel. Alp10, S. 313]. Funktion Lp ist zu maximieren. Ein wesentlicher Vorteil im Vergleich
zu Lp ist die Unabhingigkeit von der Anzahl der Dimensionen der Trainingsdaten. Lediglich
die Anzahl k der Trainingsinstanzen ist fiir die Komplexitit magebend.

Zahlreiche Anwendungen fiir die Losung eines derartigen Optimierungsproblems sind verfiig-
bar [Vgl. WFO05, S. 217]. Beispielsweise ist die numerische Technik ,,quadratische Program-
mierung® anwendbar [Vgl. TSKO06, S. 264]. Auf eine Erlduterung wird verzichtet. Fiir den
weiteren Verlauf ist lediglich das Wissen um die Existenz der Methode wichtig.

Die Ungleichung 6.20 wird bei Einsetzen aller x;, die Support Vectors sind, zu einer Glei-
chung. Durch Einsetzen dieser Vektoren in die Nebenbedingung von Gleichung 6.19 kann wy
berechnet werden:

wo=c; —W! X, (6.30)

In Abhingigkeit von den gewéhlten Support Vectors dndert sich der Wert von wy. In der Praxis
wird der Mittelwert aller berechneten wy fiir die Losung verwendet [Vgl. TSKO06, S. 264]. w
kann mithilfe von Gleichung 6.25 ermittelt werden. Fiir die Losung werden nur diejenigen X,
verwendet, die Support Vectors sind.

Alle bis hierhin aufgefiihrten Erlduterungen beziehen sich auf linear trennbare Klassen. Sind
die Instanzen nicht linear trennbar, bieten Support Vector Machines folgende Moglichkeiten:

Lineare Support Vector Machines mit ,,Soft Margin“ Der Soft Margin erlaubt, dass Instan-
zen zwischen Rand und Hyperebene liegen. Trainingsfehler — Instanzen liegen auf der
»falschen Seite der Hyperebene — werden zugelassen. Diese Lockerung der Nebenbe-
dingung fiir Gleichung 6.19 wird durch Einfiigen von Schlupfvariablen &, in Unglei-
chung 6.11 realisiert. Fiir alle Trainingselemente x, gilt folglich:

¢ = +1, wenn wo+w! -x; > +1—¢ 6.31)
—1, wennwo+w -x, < —1+¢,.

Die Schlupfvariablen & miissen fiir alle # groBer Null sein [Vgl. TSKO06, S. 267]. Glei-
chung 6.31 wird wie 6.11 weitergefiihrt. Zu optimieren ist in diesem Fall die Funktion

f(w) ’W‘ +CZel (6.32)

[Vgl. HMO04, S. 2]. Die Komplexititskonstante C wird zur Gewichtung des Fehlers ver-
wendet. Sie kann zur Performanzoptimierung des Verfahrens modifiziert werden (Vgl.
Abschnitt 6.2.3). Abbildung 6.4 visualisiert die Trennung mit Linearen Support Vector
Machines unter Nutzung von Schlupfvariablen. Alle Instanzen auf und innerhalb des
Margins sind hier Support Vectors. Diejenigen Instanzen, die auf der ,,falschen Seite
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Abbildung 6.4. Nicht-lineare Trennung mit Schlupfvariablen in linearen Support Vector
Machins (Eigene Darstellung)

der Hyperebene liegen, werden falsch klassifiziert. Ziel ist die Maximierung des Marg-
ins bei gleichzeitiger Minimierung der Fehleranzahl.

Nicht-lineare Support Vector Machines Nicht-lineare Support Vector Machines verwenden
eine zu spezifizierende Funktion @(x) mit der die Trainingsdaten in eine hohere Di-
mension iiberfithrt werden. In dieser hoheren Dimension sind die Klassen wahrschein-
lich linear trennbar. Fiir den Fall, dass dies nicht moglich sein sollte, werden zusitzlich
Schlupfvariablen verwendet. Das oben erliduterte Verfahren wird wie folgt abgewandelt:
Die Funktion @(x) wird in Funktion Ly fiir x eingesetzt:

k&
—= Y ) Mdereso(x)" - o(x) + Zx, (6.33)

t=1s5=1

l\.)l*—‘

mit den Bedingungen
Z Mc; =0 und A >0,Vr. (6.34)

Weiterhin wird x durch Funktion @(x) in Gleichung 6.25 und 6.30 ersetzt:

k
w=Y hco(x) (6.35)
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wo = c¢; — Wl @(x;) (6.36)

Im Gegensatz zu Gleichung 6.28 fiir linear-trennbare Klassen wird Lp in 6.33 nun mit
zunehmender Anzahl der Dimensionen komplexer. Um dies zu vermeiden, wird der
,Kernel-Trick* verwendet: Das innere Produkt von ¢(x;)” und @(x;) in Gleichung 6.33
wird — bei gleichbleibenden Bedingungen fiir A, — durch eine Kernel-Funktion K (x;,X;)
ersetzt:

k k
=—%ZZ AscicsK x,,xs+zx, (6.37)

Im Jahr 1999 veroffentlichte John Platt in [P1la99] den — soweit bekannt — schnellsten
Algorithmus zur Losung dieses Optimierungsproblems: Sequential Minimal Optimi-
zation (SMO). Die in der Webanwendung verwendeten Weka-SVM-Klassen nutzen
diesen Algorithmus.

Die Kernel-Funktion verwendet die Vektoren in der urspriinglichen Dimensionalitit.
Dadurch steigt die Komplexitidt wieder mit der Anzahl der Trainingsinstanzen k und
nicht mit der Anzahl der Dimensionen d. Eine der bekanntesten ist die polynomiale
Funktion

K(x,y) = (x -y+1)~. (6.38)

Sie wurde im Text Mining bereits mehrfach erfolgreich eingesetzt (Vgl. [KHPOS, S. 47],
[Joa98, S. 141]). Abbildung 6.5 zeigt, wie die Trennung in der urspriinglichen Dimensi-
on aussieht. Neben der polynomialen Kernel-Funktion konnten mit Radial Basis Func-
tions (RBF) wie

K(x,y) = e~ (=¥ (6.39)

mehrfach gute Resultate erzielt werden [Vgl. HS09, S. 332].

1\-‘131‘gi11

Abbildung 6.5. Nicht-lineare Trennung mit Support Vector Machines und polynomialer Kernel-
Funktion (In Anlehnung an [TSKO06, S. 275]).
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Aufgrund der erfolgreichen Anwendung von Support Vector Machines mit polynomialem und
RBF-Kernel wurden diese beiden Varianten evaluiert. In der Webanwendung wurden die Klas-
sen aus dem Open Source Projekt ,,Weka“ fiir die Klassifikation verwendet (Vgl. Kapitel 8).
Weka bietet — neben RBF- und polynomialem Kernel — eine normalisierte Variante des poly-
nomialen Kernels an:

(x"-y+1)P

VT x+ )Py + )7
Welchen Einfluss hat die Normalisierung auf die Performanz? Diese Frage weckte die Neugier
der Autorin und fiihrte dazu, dass auch dieser Kernel getestet wurde.

Fiir alle Kernel wurden die in Weka vordefinierten Standardwerte fiir die Parameter getes-
tet. Beim RBF-Kernel ist der Parameter y standardméBig 0,01. Der normalisierte polynomiale
Kernel nutzt 2 als Standardwert fiir den Exponenten p. Eine Ausnahme wurde beim polyno-
mialem Kernel gemacht: Exponent p ist standardméBig gleich 1, was einer linearen Variante
entspricht [Vgl. WF05, S. 219]. Daher wurde fiir diesen Kernel zusitzlich die Variante mit
p = 2 evaluiert.

K(x,y) = (6.40)

6.2. Evaluierung

6.2.1. Testaufbau

Evaluiert wurden alle Kombinationen aus den in Kapitel 5 erlduterten Datenvorbereitungs-
und Feature-Auswahlmethoden und den Klassifikationsverfahren aus dem ersten Abschnitt
dieses Kapitels. Abbildung 6.6 visualisiert diese drei Dimensionen der Evaluierung. Die Da-
tenvorbereitungsmethoden sind in der feinsten Granularitéit dargestellt. Feature-Auswahl- und
Klassifikationsverfahren sind teilweise aggregiert. Nahezu jeder Teilwiirfel beinhaltet folglich
mehrere Kombination. Diese hohe Komplexitiit erfordert — zugunsten der Ubersichtlichkeit in
den Ergebnisdarstellungen — die Abkiirzung bzw. Kodierung der Verfahrensnamen:

e Datenvorbereitung (vier Varianten, vgl. Abschnitt 5.2.2)
- S: Stemming
— W: Entfernen der stop words
— WS: Kombination aus W und S

Ist kein Zeichen angegeben, wurde keine weitere Modifikation vorgenommen.

e Feature-Selektion (elf Varianten, vgl. Abschnitt 5.3)
— All: Verwendung aller Features
— Manuell: Manuelle Selektion

— DF: Document Frequency, Schwellwerte werden angehéngt (z. B. ist ,,DF2* Do-
cument Frequency mit Schwellwert 2)
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A A/
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Abbildung 6.6. Kombinationen aus Datenvorbereitungs-, Feature-Auswahl- und Klassifikati-
onsverfahren (Eigene Darstellung).

— TF*IDF: Produkt aus Term Frequency und Inverse Document Frequency (Schell-
werte werden — ohne Vorzeichen — wie bei DF direkt angehiingt)

o Klassifikatoren (acht Varianten, vgl. Abschnitt 6.1)

— KNN: k-Nearest-Neighbors (der Wert fiir kK wird mit angegeben: z. B. , KNN; k=1
fiir k gleich 1)

— SVM_PK: Support Vector Machines mit polynomialem Kernel (der Wert fiir den
Exponenten p wird bei p = 2 entsprechend angegeben)

— SVM_NPK: Support Vector Machines mit normalisiertem, polynomialem Kernel
— SVM_RBF: Support Vector Machines mit Radial-Basis-Function-Kernel

Die Bezeichnung Naive Bayes ist kurz und konnte daher vollstindig verwendet werden.

Jede Alternative aus jedem der drei Bereiche wird mit den Alternativen der jeweils ande-
ren beiden Bereiche kombiniert. Eine Ausnahme stellt die manuelle Selektion dar: Weder
Stemming noch das Entfernen von stop words ist sinnvoll. Ersteres wiirde die ausgewdhlten
Features in die Stammform iiberfithren. Dadurch wiirden sie nicht mehr mit den festgelegten
Features identisch sein. Letzteres ist unnotig, da keine stop words in der manuell erstellten
Feature-Liste enthalten sind (Vgl. Abschnitt 5.1). Insgesamt existieren folglich 328 Kom-
binationen. Zur Abschitzung der Performanz wurde jede einer zehnfachen Kreuzvalidie-
rung unterzogen. Diese Trainingsstrategie wird fiir das Text Mining empfohlen (Vgl. [Sal97,
S. 325], [WFO5, S. 150], [FS07, S. 79]).
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Die Evaluierung beschrinkt sich auf den Vergleich der Bewertungsmalle wie sie in Abschnitt
2.6 erldutert wurden. Der zeitliche bzw. der Ressourcen-Aufwand wird aus den folgenden
Griinden nicht beriicksichtigt.

1. Der zeitliche Aufwand ist gering.

Der zeitliche Aufwand steigt — bei gleichbleibender Grofle von Trainings- und Testmen-
ge — mit der Anzahl der Features. Die hochste Anzahl verbleibt, wenn keine weitere Da-
tenvorbereitung und keine Feature-Selektion durchgefiihrt wird. Werden die genannten
Klassifikatoren mit 2862 Publikationen trainiert und mit 318 getestet (entspricht einer
Iteration in der Kreuzvalidierung), dann werden in etwa die in Tabelle 6.1 angegebenen
Zeiten bendtigt. Monatlich werden in PubMed circa 800 Publikationen eingestellt, die

Modellbildung Anwendung des Modells Gesamt

Naive Bayes 04:05 00:19 04:24
kNN; k=1 00:00 00:24 00:24
kNN; k=21 00:00 00:27 00:27
kNN; k=101 00:00 00:29 00:29
SVM_PK 00:26 00:02 00:28
SVM_PK; p=2 01:09 00:02 01:11
SVM_NPK 01:39 00:03 01:42
SVM_RBF 01:21 00:03 01:24

Tabelle 6.1. Dauer (mm:ss) der Klassifikation ohne Stemming, Entfernung von stop words oder
Anwendung eines Feature-Selektionsverfahrens.

Treffer bei der in Abschnitt 5.1.1 erlduterten Suche sein werden. Die Bewiltigung die-
ser Menge wird — auch bei sukzessiver Vergroferung der Trainingsmenge zur weiteren
Optimierung der Klassifikation — nur wenige Minuten dauern.

2. Die Klassifikation in der Webanwendung wird aufBlerhalb der Geschiiftszeiten
durchgefiihrt.
Die Arbeitszeit der Mitarbeiter von DECODON wird nicht in Anspruch genommen.
Kein Mitarbeiter muss warten. Zusitzliche Kosten entstehen nicht.

3. Der Ressourcenbedarf ist niedrig.

Handelsiibliche Computer konnen die notwendigen Berechnungen durchfiihren. Der
eingesetzte Rechner kann auch fiir andere Aufgaben verwendet werden und muss nicht
exklusiv fiir die Klassifikation zur Verfiigung stehen.
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6.2.2. Vergleich der Verfahren

Fiir alle evaluierten Verfahren wurden die BewertungsmalBle Erfolgsrate, Recall und Precisi-
on fiir die relevante Klasse ,,2DGE* ermittelt. Aus den beiden letztgenannten wurde zusétz-
lich das F-Measure berechnet. Die Diagramme in den Abbildungen 6.7 und 6.8 zeigen die
durchschnittlichen F-Measures nach 10-facher Kreuzvalidierung aller Kombinationen. Eine
tabellarische Ubersicht dieser Ergebnisse ist in Anhang A.2 aufgefiihrt.

Folgende Erkenntnisse konnten aus dem Vergleich der F-Measures gewonnen werden:

Datenvorverarbeitungsmethoden

e Die Methoden der Datenvorverarbeitung hatten den geringsten Einfluss auf das F-
Measure. Die Ergebnisse wurden am stirksten durch den Klassifikator bestimmt.
Anschlielend entschied vor allem das gewdhlte Feature-Selektionsverfahren und
der Schwellwert iiber das Resultat der Klassifikation.

e In Kombination mit Support Vector Machines und Feature-Selektion mit DF
bzw. ohne weitere Dimensionsreduktion war die ausschlieflliche Anwendung des
Porter-Stemming-Algorithmus am erfolgreichsten.

Feature-Selektionsverfahren

o Mit manueller Feature-Selektion konnten stets gute Ergebnisse erzielt werden. Un-
abhédngig vom eingesetzten Klassifikator waren die Resultate sehr gut — bei Nai-
ve Bayes und k-Nearest-Neighbors sogar besser als mit allen anderen Auswahl-
verfahren. Laut Kruskal-Wallis-Test (o0 = 0,05) waren lediglich Support Vector
Machines mit RBF-Kernel bei manueller Selektion signifikant schlechter als bei
Feature-Auswahl mit DF (Schwellwerte 2, 3, 10) bzw. mit allen Features.

Demnach ist die manuelle Selektion sehr gut fiir Ad-hoc Tests geeignet. Voraus-
setzung ist die gute Kenntnis der Daten. Nachteil dieser Methode ist der damit
verbundene manuelle Aufwand. Jede Ubertragung auf eine neue Zielstellung be-
dingt die erneute Auswahl von Features. Zudem waren einige Kombinationen mit
anderen Feature-Auswahlverfahren noch erfolgreicher (z. B. DF in Kombination
mit SVM). Aus diesen Griinden wird die Verwendung der manuellen Selektion fiir
die Nutzung in der Anwendung nicht in Erwigung gezogen.

e Der Einfluss von TF*IDF und DF auf die Performanz war gegensditzlich. Feature-
Auswahl mittels TF*IDF fiihrte mit Support Vector Machines zu schlechteren Er-
gebnissen, zu gleichbleibenden oder sogar besseren mit k-Nearest-Neighbors und
Naive Bayes. Umgekehrt war der Einfluss der Auswahl mittels Document Fre-
quency. Die Kombinationen mit DF und SVM waren stets besser als TF*IDF mit
kNN bzw. Naive Bayes.

e Die Auswirkung von hoher bzw. geringer Featureanzahl war ebenso kontriir:

— Die Performanz von k-Nearest-Neighbors und Naive Bayes verbesserte sich
mit der Verringerung der Anzahl der Features. Beide Verfahren kommen mit
hochdimensionalen Daten nicht gut zurecht [Vgl. For07, S. 2]. Mit weniger
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Features konnte — sowohl bei kNN als auch bei Naive Bayes — eine Steigerung
der Performanz beobachtet werden.

— Support Vector Machines lieferten meist bessere Resultate mit mehr Features.
Die im Mittel besten Ergebnisse lieferten Support Vector Machines bei Ver-
wendung aller Features bzw. Dimensionreduktion mittels Document Frequen-
cy. Bei Selektion von Document Frequency wirkte sich lediglich die aggres-
sive Dimensionsreduktion mit Schwellwert 100 negativ auf die Performanz
aus. Joachims konnte bei Anwendung von Support Vector Machines dhnlich
iiberzeugende Resultate ohne Feature-Selektion erzielen [Vgl. Joa98, S. 142].

Lediglich bei der Klassifikation mit polynomialem Kernel und p = 2 sowie
mit normalisiertem polynomialem Kernel konnte bei Feature-Auswahl mit
TF*IDF bei sinkender Feature-Anzahl eine Verbesserung der Ergebnisse be-
obachtet werden. Die besten Resultate blieben jedoch hinter denen mit allen
Features bzw. geringer Dimensionsreduktion mit DF zuriick.

Klassifikatoren

e Der Klassifikator k-Nearest-Neighbors lieferte mit k = 21 die schlechtesten Ergeb-
nisse. Die Resultate bei k = 1 und k = 101 waren sehr dhnlich und stets gleich oder
etwas besser als bei k = 21.

e Alle kNN-Varianten schnitten deutlich schlechter als die anderen Klassifikato-
ren ab. Hiufig mussten F-Measures von 0,0 beobachtet werden. D. h. keine der
relevanten Publikationen wurden als solche klassifiziert (TP = 0 woraus folgt
Precision = 0,0 und Recall = 0,0).

e Support Vector Machines waren in nahezu allen Kombinationen deutlich erfolg-
reicher als Naive Bayes und k-Nearest-Neighbors. Lediglich bei manueller Selek-
tion schnitten Support Vector Machines mit RBF-Kernel schlechter ab als kNN
und Naive Bayes bei gleicher Auswahl-Strategie. Dies bestitigt beispielsweise die
Arbeiten von Wilbur und Kim, die unter anderem Reuters-Texte und MEDLINE-
Veroffentlichungen mit SVM Kklassifizierten [Vgl. WKO09], sowie von Kolcz und
Alspector, die SVM als bestes Verfahren fiir Email-Spam-Filtering ermittelten
([Vgl. KAO1]).

Die relativ schlechte Performanz von k-Nearest-Neighbors und Naive Bayes konn-
te lediglich beziiglich der Klasse ,,2DGE* beobachtet werden. Erfolgsraten von
weit iiber 0,8 bei nahezu allen Kombinationen mit kNN bestétigen, dass das Ver-
fahren gut fiir die Textklassifikation geeignet ist (Vgl. Tabelle der Erfolgsraten A.3
in Anhang A.2.2).

e Bester Kernel fiir SVM war der polynomiale in der linearen Variante. Die Erho-
hung des Exponenten p fiir den polynomialen Kernel vom Weka-Standardwert 1
auf 2 fiihrte zu einer Verschlechterung der Resultate. Dies bestitigt die Ergebnisse
von Joachims, der zeigen konnte, dass Textklassifikationsprobleme linear trennbar
sind [Vgl. Joa98, S. 140]. Begriindung liegt in der hohen Anzahl der Features, die
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in der Regel deutlich groBer als die Anzahl der zu klassifizierenden Texte ist. Die
lineare Trennung ist stets moglich [Vgl. BK10, S. 86].

Die beste Kombinationen aus Feature-Selektionsverfahren und Klassifikator sind diejenigen
ohne weitere Feature-Auswahl bzw. Auswahl mittels Document Frequency (Schwellwerte 2,
3 und 10) und Support Vector Machines. Alle anderen Kombinationen sind — gemall Kruskal-
Wallis-Test (a0 = 0,05) — signifikant schlechter. Abbildung 6.9 zeigt die Ergebnisse dieser bes-
ten Varianten (beim polynomialen Kernel ist lediglich die erfolgreichere Variante mit p = 1
abgebildet.). In der Abbildung wird die stets bessere Performanz bei Verwendung des po-
lynomialen Kernels deutlich. Das durchschnittlich héchste F-Measure von 0,852 wurde mit
polynomialem Kernel in Kombination mit Stemming und DF-Schwellwert 2 ermittelt. Laut
Kruskal-Wallis-Test (a0 = 0,05) ist diese Kombination signifikant besser als DF10 ohne wei-
tere Datenvorbereitung bzw. mit ausschlieBlicher Entfernung der stop words. Leider konnte
beim Vergleich mit den anderen Verfahren (Vgl. Abbildung 6.9) mittels Kruskal-Wallis-Test
kein signifikanter Unterschied festgestellt werden.

Der Boxplot der erfolgreichsten Kombination ist in der Abbildung in orange-rot hervorgeho-
ben. Die gestrichelten Linien am oberen und unteren Quartil dienen der Orientierung. Die Ver-
teilung ist — im Gegensatz zu anderen mit groBerem Median — nicht rechtsschief. Die Whisker
sind relativ kurz, Ausreifler nicht vorhanden. Die Ergebnisse waren folglich nahezu gleich-
bleibend gut. Zudem konnte bei der genannten Kombination das hochste obere Quartil und
das beinahe groBte untere Quartil beobachtet werden. Die entsprechende durchschnittliche
Konfusionsmatrix ist in Tabelle 6.2 zu sehen.

Vorhergesagte Klasse

»2DGE* , ,No2DGE*

Tatsdchliche ,,2DGE* 32 7
Klasse ,,.NO2DGE* 4 275

Tabelle 6.2. Konfusionsmatrix der durchschnittlichen Ergebnisse fiir Support Vector Machi-
nes mit polynomialem Kernel mit Stemming und Dimensionsreduktion mit dem
Feature-Selektionsverfahren Document Frequency (Schwellwert 2).

Einerseits konnte argumentiert werden, dass eine Kombination mit hoherem Schwellwert auf-
grund des geringeren Aufwands vorzuziehen ist. Andererseits ist letzterer — wie im vorange-
gangen Abschnitt erldutert — im vorliegenden Anwendungsfall nebensédchlich. Zudem steigt
der Aufwand bei Support Vector Machines mit der Anzahl der Elemente. Die Anzahl der Di-
mensionen (= Anzahl der Features) ist nahezu irrelevant (Vgl. Abschnitt 6.1.3).

Support Vector Machines mit polynomialem Kernel, vorangegangenem Stemming und Di-
mensionsreduktion mittels Document Frequency (Schwellwert 2) wurde als bestes Verfahren
fiir die weitere Verwendung gewihlt.
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6.2.3. Parameteroptimierung fir das erfolgreichste Verfahren

Die Kombination aus Stemming, DF2 und SVM_PK mit p = 1 wurde im vorangegangenen
Abschnitt als erfolgeichste ermittelt. Ziel dieses Abschnitts ist zu zeigen, wie die Performanz
durch Anderung von Standardwerten fiir einige Parameter (durch Weka festgelegt und bisher
unverdndert verwendet (Vgl. Abschnitt 6.1.3)) weiter optimiert werden konnte.

Zundchst wurde die standardmiBige Weka-Normalisierung der Attributwerte ausgeschaltet.
Dadurch konnte eine Verbesserung des mittleren F-Measures von 0, 852 auf 0, 854 beobachtet
werden.

AnschlieBend wurde — wie bespielsweise bei [Vgl. HCLO3, S. 3] empfohlen — die Klassifika-
tion mit modifizierter Komplexitdtskonstante C (Vgl. Abschnitt 6.1.3) evaluiert: In Abbildung
6.10 ist die Verdnderung des durchschnittlichen F-Measures in Abhéngigkeit von dem fiir C
eingesetzten Wert dargestellt. Als optimaler Wert fiir C wurde im vorliegenden Anwendungs-
fall 0,021 ermittelt. Mit dieser Anderung konnte das F-Measure auf 0,862 verbessert werden.
Dementsprechend hat sich die Konfusionsmatrix veridndert: Tabelle 6.3 zeigt die aktualisierte
Variante. Im Mittel wurde ein False Negative weniger beobachtet.

Vorhergesagte Klasse
»2DGE*“ ,No2DGE*

Tatsdchliche ,,2DGE* 33 6
Klasse ,,.NO2DGE* 4 275

Tabelle 6.3. Konfusionsmatrix der durchschnittlichen Ergebnisse nach Parameteroptimierung
fiir Support Vector Machines mit polynomialem Kernel mit Stemming und Di-
mensionsreduktion mit dem Feature-Selektionsverfahren Document Frequency
(Schwellwert 2).

In Abschnitt 5.1.1 wurde auf den positiven Einfluss der Erweiterung der Trainingsmenge hin-
gewiesen. Daher wurden nun zehnfache Kreuzvalidierungen mit vier unterschiedlich gro3en
Instanzmengen zur Beobachtung des Lernverhaltens durchgefiihrt. Abbildung 6.11 zeigt die
positive Lernentwicklung. Neben der Optimierung der Parameter wird demnach die Erweite-
rung der Trainingsmenge zur Verbesserung der Resultate fithren.

In der Webanwendung werden — nach Stemming und Dimensionsreduktion mittels Document
Frequency mit Schwellwert 2 — Support Vector Machines mit polynomialem Kernel p = 1 und
C =0,021 verwendet.
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Abbildung 6.7. Arithmetisches Mittel der F-Measures aus den Iterationen der 10-fachen Kreuz-

validierung fiir a) Naive Bayes, b) kNN; k=1, ¢) kNN; k=21 und d) kNN; k=101

(Eigene Darstellung).
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7. Evaluierung

In Abschnitt 6.2 wurde die Evaluierung der modellbildenden Verfahren erldutert. In diesem
Kapitel wird im ersten Abschnitt evaluiert, inwieweit das Ergebnis

e neuartig (in Bezug auf bereits vorhandenes Wissen),
e valide (fiir die Anwendung auf neue Daten),

e verstindlich und

e niitzlich fiir den Endanwender

ist [Vgl. Clel0, S. 9]. AnschlieBend erfolgt im zweiten Teil eine Analyse des durchgefiihrten
Data-Mining-Prozesses.

7.1. Erfolgsbeurteilung

Support Vector Machines wurden bereits in mehreren Arbeiten des Text Mining erfolgreich
verwendet (Vgl. Abschnitt 6.1.3). Der positive Einfluss der Feature-Auswahl mittels Docu-
ment Frequency wurde ebenfalls in anderen Anwendungsfillen beobachtet (Vgl. Abschnitt
5.3). Neuartig ist — soweit bekannt — die Klassifikation von PubMed-Publikationen nach der
eingesetzten Methode und unabhiingig vom Forschungsgebiet. Die Klassifikation nach dem
Forschungsgebiet ist vergleichsweise hdufig (Vgl. Abschnitt 7.2). Autoren konzentrieren sich
auf die Présentation ihrer Forschungsergebnisse. Der Einsatz von Methoden ist dabei Mit-
tel zum Zweck, nicht aber Schwerpunkt von Publikationen. Aufgrund der weniger ausfiihr-
lichen Erlduterung — ausgenommen sind Arbeiten mit Fokus auf Verfahrensbeschreibungen
bzw. -erweiterungen — der Methoden, ist die Klassifikation nach diesen schwieriger: Weniger
Features sind vorhanden, die Indizien fiir das jeweilige Verfahren sind. Features, die auf das
Forschungsthema deuten — z. B. Names der untersuchten Organismen, Krankheiten o. A. —
sind deutlich hdufiger und erschweren damit die Klassifikation nach der Methode.

Die Auswahl der Instanzmenge wurde unter Beriicksichtigung der tatsichlichen Verteilung
durchgefiihrt (Vgl. Abschnitt 5.1.1). Zudem wurde eine vergleichsweise grofle Instanzmenge
fiir die Evaluierung verwendet. Aus diesen Griinden kann davon ausgegangen werden, dass
der Klassifikator valide fiir die Anwendung auf reale Daten geeignet ist.

Die manuelle Identifikation von Kunden durch Suche in PubMed benétigt viel Zeit. Insbe-
sondere weil viele irrelevante Publikationen herausgesucht werden miissen (Vgl. Abschnitt
3.2.2). Der Anteil relevanter Publikationen kann durch Verwendung von Suchbegriffen erhoht
werden. Einige Suchbegriffe fithren zu einer Trefferliste mit einem relativ hohen Anteil von
richtig-positiven Publikationen. Dieser Anteil kann deutlich groBer sein als der, der mittels
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Klassifikation erzielt werden kann. Allerdings ist dann die absolute Anzahl relevanter Publi-
kationen deutlich geringer: Viele relevante Publikationen wiirden durch Einschrinkung der
Suche mit einem Suchbegriff nicht mehr beriicksichtigt werden (Vgl. 5.1.1 sowie 6.2.3). Die
deutliche Zeitersparnis bei gleichzeitig absolut mehr positiven Publikationen ist fiir die schnel-
lere Identifikation von Kunden niitzlich.

Ergebnis der Klassifikation ist die Einteilung der Publikationen in zwei Klassen. Diese sind
den Endanwendern — den Vertriebsmitarbeitern von DECODON - ebenso wie PubMed be-
kannt und entsprechend gut verstindlich.

Verstdndlichkeit und Niitzlichkeit werden durch Einbettung der Klassifikation in eine Weban-
wendung zusitzlich erhoht. Sie wird im Kapitel ,,Entwicklung und Einsatz der Webanwen-
dung ’LeadScout’* erlédutert.

7.2. Prozessanalyse

Beginn des Data-Mining-Prozesses war die Untersuchung der Datenquelle. Die Bedeutung
und der zeitliche Aufwand fiir diesen ersten Teilschritt wurde anfinglich unterschitzt. Bei der
zukiinftigen Durchfiihrung von Data-Mining-Projekten ist darauf zu achten, dieser Phase aus-
reichend Aufmerksamkeit zu widmen. Andernfalls — wie im vorliegenden Projekt geschehen
— ist eine erneute Betrachtung zur Entscheidung iiber zu verwendende Attribute und Daten-
vorverarbeitungsmethoden zu einem spiteren Zeitpunkt erforderlich.

Bei der Aufwandsschitzung ist im Text Mining der Aufbau der Instanzmenge nicht zu un-
terschitzen. In der Text-Mining-Forschung wird dieser Aspekt hiufig unzureichend und meist
gar nicht betont. Grund hierfiir ist die Verwendung von bereits klassifizierten Sammlungen
wie den Reuters-Daten. Sollen allerdings neue Datenquellen betrachtet oder neue Klassen in
bekannten Quellen gefunden werden, ist der manuelle Aufwand hoch: In der vorliegenden Ar-
beit waren etwa fiinfzig Stunden notwendig, da in einigen Féllen Volltexte angesehen werden
mussten. Hilfreich war die parallel zum Data-Mining-Prozess verlaufende Entwicklung
der Webanwendung: Die Anwendung konnte genutzt werden, um die manuell klassifizierten
Publikationen mit zwei Mausklicks in einer Datenbank abzulegen.

In Abschnitt 5.1.1 wurde erldutert, dass zunidchst einige Tests mit einer relativ kleinen In-
stanzmenge durchgefiihrt wurden. Die Grofe dieser Menge und die Klassenverteilung darin
fiihrten zu einer duerst geringen Aussagekraft tiber die Performanz bei Anwendung auf neue
Daten. Einerseits war diese erste Evaluierung sinnvoll, um Daten und Verfahren besser ken-
nenzulernen. Andererseits musste relativ viel Zeit fiir wenige Erkenntnisse investiert werden.
In zukiinftigen Projekten sollte gleich zu Beginn eine moglichst grofie Instanzmenge — mit
einer an die tatsidchliche Verteilung angenéherten Klassenverteilung — aufgebaut werden.

Ein weiterer erfolgsentscheidender Bestandteil eines Data-Mining-Prozesses ist die Doku-
mentation. Aufgrund der Vielzahl verfiigbarer Methoden und der unterschiedlich guten Per-
formanz gleicher Klassifikatoren auf unterschiedlichen Daten sollten mdoglichst viele Kom-
binationen getestet werden (Vgl. 6). Diese Forderung fiihrt zur Generierung gewaltiger Da-
tenmengen. Deren Ergebnisse und die Erzeugung dieser miissen genauestens dokumentiert
werden, um doppelte Arbeit zu vermeiden.
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8. Entwicklung und Einsatz der
Webanwendung ,,LeadScout*

Die Webanwendung “LeadScout bietet folgende Funktionen:

1. Identifikation von Leads

Als relevant klassifizierte Publikationen und deren Autoren — die zu identifizierenden
potentiellen Kunden — konnen angesehen werden. Zudem wird gepriift, ob die potenti-
ellen Kunden besonders vielversprechend sind. Die zeitaufwendige Suche in PubMed
entfillt.

2. Ubertragung von Leads in die Adressdatenbank von DECODON

Der Anwender von LeadScout kann Leads als neue Kontaktobjekte in der Adressdaten-
bank anlegen lassen. Ist eine Organisationszugehorigkeit aus einer Publikation verfiig-
bar, kann diese ebenfalls iibertragen werden. Zeitintensives Kopieren und Einfiigen der
Kontaktdaten — wie bei der manuellen PubMed-Suche — entfillt.

3. Einholen von Informationen iiber Kontaktpersonen

Die Publikationen eines neuen Kontakts konnen angesehen werden. In bipartiten Gra-
phen aus Publikationen und Autoren kdnnen auch gemeinsame Arbeiten mit Kunden
und die Anzahl der Publikationen aus der relevanten Klasse ermittelt werden. Dies ver-
einfacht die Entwicklung von Verkaufsstrategien — z. B. durch Nutzung des Empfeh-
lungsmarketings.

4. Erweiterung der Datenbasis

Weitere Publikationen werden aus PubMed extrahiert. Diese konnen zur Identifikation
von Leads und zur kontinuierlichen Vergroerung der Trainingsmenge verwendet wer-
den. Letzteres wird voraussichtlich den Anteil der True Positives erhthen (Vgl. 6.2.3).
Dadurch miissen Anwender mittelfristig noch weniger Zeit in das Herausfiltern von ir-
relevanten Publikationen bei der Lead-Suche investieren. Voraussetzung ist, dass auch
Klassifikationsergebnisse der als nicht-relevant klassifizierten Publikationen regelma-
Big iiberpriift werden. Mit der erweiterten Trainingsmenge wird der Klassifikator stetig
weiter trainiert.

5. Evaluierung von Datenvorverarbeitung, Feature-Selektion und Klassifikation

Die Moglichkeit der Evaluierung ist aus zweierlei Griinden Bestandteil von LeadS-
cout. Einerseits waren diese Funktionen hilfreich bei der Ermittlung der verbleiben-
den Feature-Zahlen bei Anwendung der Vorverarbeitungsmethoden. Auch kleine Tests
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wihrend der Modellbildung waren dank der Webanwendung einfacher durchfiihrbar.
Andererseits erleichtert dieser Teil die Ubertragung von LeadScout auf zukiinftige Text-
Mining-Projekte.

Diese Funktionalitaten unterstiitzen den betriebswirtschaftlichen Nutzen nicht. Sie wer-
den daher nicht weiter erladutert.

Zunichst wird im folgenden Abschnitt ein Uberblick iiber die Architektur von LeadScout
gegeben. AnschlieBend werden in Abschnitt 8.2 die beiden erstgenannten Funktionsbereiche
mit Anwendungsszenarien illustriert.

8.1. Architektur

LeadScout wurde in der objektorientierten Programmiersprache Python, Version 2.6, geschrie-
ben. Als Web-Framework wurde Django, Version 1.2.1, ausgewéhlt. Sowohl Python als auch
Django wurden aufgrund ihrer weiten Verbreitung und der guten Dokumentation gewéhlt. Ne-
ben dem freien Python-Buch ,,Dive into Python* von Mark Pilgrim [Pil04] und dem Django-
Buch ,,The Definitive Guide to Django* von Holovathy und Kaplan-Moss [HKMO09] existieren
zahlreiche Online-Dokumentationen, Weblogs und Foren (Vgl. [PSF10], [DSF10], [Djal0]).
Ein weiterer Vorteil von Django ist die Anbindung an eine Datenbank mittels objekt-
relationaler Mapper. Die Mapper iibernehmen die Dateniibertragung zwischen dem Objekt
und der Datenbank. Die Anwendung der Datenbankabfragesprache Standard Query Language
(SQL) ist nicht erforderlich [Vgl. Fow03, S. 165]".

Fiir die Datenhaltung wird SQLite verwendet. Diese plattformunabhéngige Programmbiblio-
thek implementiert ein relationales Datenbanksystem — abgelegt in einer einzigen Datei. SQ-
Lite bendotigt keinen externen Server. Die Benutzung ist leicht erlernbar, die Bibliothek einfach
zu installieren und zu warten [Vgl. SD10].

Django realisiert das Prinzip der Trennung der Verantwortlichkeiten (,,separation of con-
cerns*) mittels des Musters Model-View-Controller (MVC):

o Model

Die Datenebene wird durch mehrere Model-Klassen realisiert. Alle Beschreibungen der
Daten, deren Attribute und Beziehungen werden hinterlegt. Django ermdoglicht die Er-
stellung beliebig vieler Models. Ein Model ist eine Python-Klasse, die Methoden zur
Realisierung der Geschiftslogik enthalten kann. Alle Models werden in ,,models.py*
abgelegt. Exemplarisch zeigt Abbildung 8.1 das sehr einfache Model ,,Classification*
aus der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Webanwendung.

Classification hat lediglich zwei Attribute und eine Methode. Dank des objekt-
relationalen Mappers wird automatisch eine Tabelle ,,Classification* in der verwendeten
Datenbank — hier: SQLite — angelegt, die die beiden Attribute als Spalten hat. Zusizlich
wird — falls diese Eigenschaft nicht ausdriicklich einem anderen Attribut zugewiesen
wurde — ein Primérschliissel namens ,,id*“ angelegt und ebenfalls automatisch gefiillt.

Bei Anderungen der Models ist in einigen Szenarien die Aktualisierung mit SQL erforderlich. Dies kommt in
der Praxis allerdings sehr selten vor und kann daher vernachldssigt werden.
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class Classification{models.Model):
result = models.CharField{max_length=10)
classifier = models.CharField{max_length=10)

def __ unicode__ (self):
return unicode(self.result) + = [* + unicode(self.classifier) + w1

Abbildung 8.1. Das Classification-Model (Ausschnitt aus der Webanwendung).

e View

Der Begriff View ist im MVC-Muster ein Synonym fiir die Prasentationsschicht. Welche
Daten in welcher Form présentiert werden, wird hier festgelegt. In Django wird dieser
Teil mit Views und Templates implementiert. Erstere sind in der Datei ,,views.py* ge-
speicherte Methoden. Sie greifen ggf. auf externe Module zu, um die Datenausgabe kor-
rekt zu steuern.” Letztere sind mit einer Django-eigenen Template-Sprache dynamisch-
gestaltbare HTML-Seiten. Jede View gibt entweder eine HTTP-Response unter Nutzung
eines Templates zuriick oder leitet die Anfrage an eine andere View weiter.

e Controller

Als Controller wird der Teil der Anwendung bezeichnet, der die Steuerung der Prisen-
tation iibernimmt. In Django wird dies durch URLConf realisiert: In der Datei ,,urls.py*
werden alle verfiigbaren URLs mit der jeweils auszufiihrenden View hinterlegt [Vgl.
HKMO09, S. 73f].

In Django ist die oberste Hierarchieebene eine Website. Der Name der Website ist im vorlie-
genden Projekt ,,Ifsite*“. Der Name setzt sich aus ,,If* — als Abkiirzung fiir den urspriinglichen
Namen von LeadScout ,,L.eadFinder — und dem Zusatz ,,site” — als Kurzform fiir Website —
zusammen. Als Django-Website muss Ifsite die folgenden Module beinhalten:

Manage Manage wird von Django automatisch erzeugt und bedarf keinerlei Bearbeitung.
Das Modul beinhaltet unter anderem Methoden zum Starten der Anwendung oder zum
Synchronisieren der Datenbank mit den Models-Klassen.

Settings In diesem Modul werden Variablen gesetzt, die das Arbeiten mit Django erleich-
tern. Beispielsweise werden in dem Dictionary ,,DATABASES* alle Informationen zur
verwendeten Datenbank angegeben.

Tests Dieses Modul beinhaltet die Tests fiir die Klassen und Funktionen von LeadScout.

Urls Urls enthilt die URL-Konfiguration — URLConf genannt. In der Liste ,,urlpatterns* wer-
den die verfiigbaren URLs mit den aufzurufenden Views gespeichert. Alternativ zur
Angabe einer View kann eine Umleitung auf eine andere URL definiert werden.

’Die Entwickler von Django weisen darauf hin, dass diese Aufteilung je nach Verstindnis von MVC anders
sein kann. Djangos Views konnten — aufgrund der enthaltenen Logik zur Steuerung der anzuzeigenden Daten
— auch Controller im Sinne des MVC-Modells sein [Vgl. HKMO09, S. 73].
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Views Dieses Modul enthalt alle Views, die unabhédngig von einer Django-Anwendung sind.
Im Beispiel von LeadScout ist dies lediglich eine View, die auf die View zum Ausgeben
der Startseite von Leadretrieval weiterleitet.

Zusitzlich konnen jeder Website beliebig viele Anwendungen zugeordnet werden. Lfsite hat
bisher genau eine Anwendung: ,,Leadretrieval‘‘ enthilt neben anwendungsspezifischen Mo-
dels, Views und Templates, sogenannte Templatetags, die unterstiitzende Logik fiir die Dar-
stellung unter Nutzung von Templates bereitsstellen.

Weiterhin werden Module verwendet, die in dem Paket ,,businesslogic abgelegt sind. Neben
der Klasse ADBFormHandler zum Anlegen von neuen Kontakten in der Adressdatenbank der
DECODON GmbH beinhaltet businesslogic die Module:

Classification Zur Klassifikation der Publikationen werden in diesem Teil von LeadScout
Weka-Subprozesse® aufgerufen. Weka (verwendet in Version 3.6.3) ist eine Sammlung
von Algorithmen fiir das Data Mining, geschrieben in Java. Die Weka-Klassen sind —
unter der GNU General Public License — frei verfiigbar. Weka wurde aufgrund der guten
Dokumentation sowie der Fiille an anwendbaren Verfahren ausgewihlt. Die Verfahren
Naive Bayes, IBk — die Weka-Variante fiir k-Nearest-Neighbors — und Support Vector
Machines mit polynomialem, normalisiertem polynomialen und RBF-Kernel wurden
verwendet.

Error Dieses Modul enthilt Unterklassen der Python-Klasse ,,Exception®, die fiir das Werfen
von Exceptions verwendet werden.

Evaluation Hier werden Klassen implementiert, die der Evaluierung von Datenvorverarbei-
tung, Feature-Selektion und Klassifikation dienen.

Graphs Das Modul ,,Graphs* erméglicht die Darstellung von Publikationen und deren Au-
toren in bipartiten Graphen sowie deren Ausgabe in der Graph Modelling Language
(GML).

Parsing Dieses Modul von LeadScout iibernimmt das Analysieren der XML-Dokumente aus
PubMed, die HTTP- bzw. Batch-Requests sowie die Aufgaben im Zusammenhang mit
den HTML-Formularen der Adressdatenbank. Fiir XML- und HTML-Parsing wird das
Paket ,,BeautifulSoup* verwendet. Die HTML-Formulare werden unter Nutzung des
Moduls ,,ClientForm* ausgelesen und gefiillt.

Preprocessing Die Aufgaben der Datenvorbereitung und Featureselektion werden hier ab-
gearbeitet. Der Porter-Stemming-Algorithmus aus dem ,Natural Language Toolkit
(NLTK)*“-Paket fiir Python wird benutzt.

3Der kNN-Klassifikator wurde zunichst unabhiingig von Weka implementiert und fiir erste Tests (Vgl. Ab-
schnitt 5.1.1) genutzt. Aufgrund der besseren Geschwindigkeit der Weka-Variante und zur Vereinheitlichung
der Struktur im Modul ,,Classification® wurde schlieBlich zur Verwendung der Weka-Implementation iiber-
gegangen.
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Die Module benutzen externe, freie Python-Module fiir das Parsing (,,BeautifulSoup*), das
Arbeiten mit HTML-Formularen (,,ClientForm*) und das Auslesen von HTML-Tabellen
(,.table_parser*). Abbildung 8.2 zeigt eine Ubersicht iiber die wichtigsten Bestandteile von
LeadScout. In einigen Fillen — beispielsweise bei views und templates — wurde auf eine voll-
stindige Aufzihlung zugunsten der Ubersichtlichkeit verzichtet. In diesen Fillen sind die wei-
teren Teile durch drei Punkte angedeutet.

Ifsite
| | |
businesslogic leadretrieval — settings libraries
— AdbFormHandler — models ClientForm
— classification Classification — tests BeautifulSOuP
SVMClassifier Person tabl
able ATrSET
KNNClassifier Publication — urls —F
Na.iveBa.}‘esCla.ssifier Tag
— error Website .
— VIews
— TypeError — temPlates
— Gra.Pl‘AError base. html
o Wefcome_fr,ﬁmzf
— evaluation
— PreprocessingEva.luator | tcl:l:lPla.I t
— ClassificationEvaluator
L — FeatureSelectionEvaluator paginator
— gra hs showAuthDetails
P showPubDetails
t Graph showSiteDetails
NetworkAnalyzer -
- —— WVIEWS
— parsi.ug Wefcome_fr
AdbContactParser oﬁjecr_ details_one
AJLHTML Parser o!‘)ject_aferaifs_m&q}'
ContactExtractor mylList
Pul)meclpa.rsing retrieval
WebsiteCrawler
— Ppreprocessing
DataPreprocessor
FeatureExtractor
FeatureSelector
Metric

Abbildung 8.2. Ubersicht iiber die Module von LeadScout. Paket- bzw. Modulnamen sind fett
gedruckt. Klassen beginnen stets mit einem Grofbuchstaben. Funktionen und
HTML-Templates sind kursiv gedruckt. Die HTML-Templates haben zudem
die Endung ,,.html* (Eigene Darstellung).

Wird die Unterscheidung nach Django-spezifischen und externen Modulen beriicksichtigt,
kann die Architektur von LeadScout wie in Abbildung 8.3 darstellgestellt werden. Neben ei-
gens entwickelten Modulen, die mit einigen externen Paketen zusammenarbeiten, werden alle
notwendigen Bestandteile einer Django-Website genannt.
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\\ PubMed J %
Anwender
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| T
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Externe Module i SQLite Datenbank ‘

Abbildung 8.3. Architektur von LeadScout. Dargestellt sind — zugunsten der Ubersichtlichkeit
— lediglich die wichtigsten Module (Eigene Darstellung).

8.2. Anwendungsszenarien und Ausblick

8.2.1. Identifikation potentieller Kunden

Abbildung 8.4 zeigt die Startseite von LeadScout. Die Aufmerksamkeit des Anwenders wird
auf die beiden zentralen Anwendungsmoglichkeiten gerichtet:
1. ,,Latest relevant Publications * und Bild von einer Nadel im Heuhaufen

Dieser Link fiihrt zu einer Liste von mit SVM als relevant (Klasse ,,2DGE*) klassifizier-
ten Publikationen (Vgl. Abbildung 8.5). Die Klassifikation darf noch nicht durch einen
Anwender bestitigt oder gedndert worden sein.

2. ,,Authors tagged with ’‘LEAD’* und Bild von einem Goldklumpen

Die durch Klick auf diesen Link erscheinende Liste von Autoren ist das Ergebnis der
Kombination der Data-Mining-Resultate mit den Erfahrungswerten aus dem Vertrieb:
Ein Autor bekommt automatisch den Tag ,,LEAD* und ist damit als besonders vielver-
sprechender potentieller Kunde gekennzeichnet, wenn er

e noch kein Kunde ist,
e wenigstens einmal Autor einer Publikation der Klasse ,,2DGE* war,

e wenigstens eine Publikation mit einem Kunden veroffentlicht hat (Kunde kann als
Empfehler fungieren) und

86



8.2. ANWENDUNGSSZENARIEN UND AUSBLICK

Home

Searching for new leads? This is the place to be!

Latest relevant publications Authors tagged with "LEAD"

Publications Authors Websites Retrieval Evaluation

Lately added Wk Tagged with "LEAD" Lately added Add publications Data
‘ Preprocessing
. _ All All Add websites
NUEZ e Feature Selection

Al Add authors
Text Classification

Abbildung 8.4. Startseite von LeadScout (Screenshot).

e wenigstens einmal ohne einen Kunden publiziert hat (Ausschluss von Kollegen
eines Kunden, die nur mit diesem 2D-Gele machen).

Will der Anwender die relevanten Publikationen durchsuchen, klickt er auf den ersten Link.
Eine Liste von Verdffentlichungen — getrennt durch eine Leerzeile — erscheint. In jedem dieser
Absitze ist links die PMID (als Link zu PubMed), das Erstellungsdatum, der Titel, die Auto-
ren, die Affiliation, MeSH-Begriffe, ein Link zur Detailansicht sowie ein Button zum Loschen
der Publikation verfiigbar. Rechts kann ein beliebiger Tag angehiingt oder die Klassifikation
gedndert bzw. bestitigt werden.

Die Klassifikation ist ein Django-Model mit den Attributen ,,result” und ,classifier. Ersteres
ist die Klasse (,,2DGE®, “No2DGE"), letzteres gibt an, ob die Publikation vom Anwender
(;,user”) oder von Support Vector Machines (,,svm®) klassifiziert wurde. Wird die Klassen-
zugehorigkeit vom Anwender abgelehnt bzw. bestitigt, erhilt die Publikation zusitzlich die
Klassifikation ,,2DGE[user]* bzw. ,,No2DGE[user]*. Die Publikation taucht nicht mehr in der
Liste der neuen relevanten Veroffentlichungen auf.

Abbildung 8.5 zeigt eine Liste relevanter Publikationen. Trotz der guten Performanz von SVM
ist eine manuelle Verifikation erforderlich. Die Klassifikation der ersten Publikation mit der
PMID ,,20212449* kann mit den angezeigten MeSH-Begriffen und Titel nicht sicher besti-
tigt werden. Der Aufruf der Detailseite ist erforderlich. Auf dieser Seite wird zusétzlich der
Abstract angezeigt (Vgl. Abbildung 8.6). Ein Link zu einem Graphen aus der Publikation und
deren Autoren (Link ,,Graph*) sowie zu einem erweiterten Graphen (,,Graph plus one*), der
zusitzlich alle anderen Publikationen der Coautoren enthilt, ist verfiigbar. Die Klassifikation
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Home --- Publications

List for Publications Matching Search

== List of all publications

“Prev 123456 Next>

‘ FPublication clzssified 25 2DGE [swm]
Add tag:

PMID: 20212443 Submit

Creation Date: 20100528

Endocellular polyamine availability modulates epithelial-to-mesenchymal transition and
unfolded protein response in MDCK cells.

Citti, Lorenzo -- Prunotto, Marco -- Compagnene, Alessandra -- Bruschi, Maurizio --
Candiano, Giovanni -- Colombatto, Sebastiano -- Bandino, Andrea -- Petretto, Andrea --
Moll, Sclange -- Bochaton-Piallat, Marie -- Gabbiani, Giulio -- Dimuccio, Veronica --
Parola, Maurizio -- Ghiggeri, Gianmarco -- ) naznaEE
Nephrolegy Laboratory, Giannina Gaslini Children's Hospital, Genoa, ITtaly.

marce. prunctte@gmail. com Nen cios
MeSH: Animals, RNA, Messenger, Down-Regulation, Cell Communication, Dogs, Embryonic
Development, Epithelial Cells, Kidney, Matrix lop il Mesoderm, Poly ines, - J—
Protein Denaturation, Spermidine Synthase, Transforming Growth Factor beta
Submit
Details for 20212449 l—‘l
Delete 20212443
‘ FPublication clzssified 25 2DGE [swm]
Add tag:

PMID: 20688138 Submit

Creation Date: 2010910

Proteomic analysis of diaminochlorotriazine (DACT) adducts in three brain regions of
Wistar Rats.

Dooley, Gregory P -- Ashley, Amanda K -- Legare, Marie E -- Handa, Robert 1 --
Hanneman, William H --

The Center for Environmental Medicine, Department of Envirenmental and Radiclogical Health

Abbildung 8.5. Ausschnitt aus einer Liste relevanter Publikationen aus LeadScout. Zu jeder
Publikation werden Klasse, PMID, CreationDate, Titel, Autoren, Affiliation
und MeSH-Begriffe angegeben. Die Nadel mit dem Heuhaufen vor der Anga-
be der Klasse der Publikation weist drauf hin, dass die Publikation relevant ist
(Screenshot).

kann durch Lesen des Abstracts verifiziert werden. Der Anwender kann sich auf deren Au-
toren konzentrieren. Autorennamen sind Links zur Detailseite des Autors. Im Beispiel ist die
Email-Adresse von ,,Marco Prunotto* angegeben. Er scheint fiir den Inhalt hauptverantwort-
lich zu sein. Seine Detailseite ist aufzurufen (Vgl. Abbildung 8.7). Dort ist vermerkt, dass
dieser Autor noch nicht in der Adressdatenbank der DECODON GmbH ist. Kunden wiirden
mit der Notiz ,,Author is already a customer.* angezeigt werden. Dieser Hinweis fehlt. ,,Marco
Prunotto* wurde also erfolgreich als potentieller Kunde identifiziert.

Alternativ zum Durchsuchen der relevanten Publikationen besteht die Option, durch Klick auf
den zweiten Link auf der Startseite eine Liste der Autoren mit dem Tag ,,LEAD* aufzurufen.
Dies ist eine Teilmenge der Menge aller Autoren relevanter Publikationen. Die zusétzlich zu
erfiillenden Kriterien sollen besonders interessante Leads sichtbar machen. Sie wurden durch
Analyse der Netzwerke von Neukunden aufgestellt. Abbildung 8.8 zeigt eine Seite der Lead-
Liste.

Der bereits im ersten Beispiel entdeckte Wissenschaftler ,,Marco Prunotto® hat den Tag
,LEAD®. Auf seiner Detailseite (Vgl. 8.7) ist dies durch das Bild eines Goldklumpens und
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Home --- Publications

Details for Publication 20212449

<= List of all publicatiens

‘ Publication classified a5 2DGE [svm]
Add tag:

PMID: 20212449

Creation Date: 20100528

Endocellular poly i ilability dulates epithelial-to-mesenchymal transition and unfolded

protein response in MDCK cells.

Citti, Lorenzo -- Prunotto, Marco -- Compagnone, Alessandra -- Bruschi, Maurizio -- Candiano, Giovanni

-- Colombatto, Sebastiano -- Bandine, Andrea -- Petretto, Andrea -- Mall, Sclange -- Bochaton-Fiallat,

Marie -- Gabbiani, Giulio -- Dimuccio, Veronica -- Parola. Maurizio -- Ghiggeri, Gianmarco --

Nephrelogy Laberatory, Giannina Gaslini Children's Hespital, Genea, Italy. marco.prunctte@gmail.com

MeSH: Animals, RNA, Messenger, Down-Regulation, Cell Communication, Dogs, Embryonic Development,
i Mesod. f -

Epithelial Cells, Kidney, Matrix Hop T, v in Denaturation,
Spermidine Synthase, Transforming Growth Factor beta

) s
Epithelial-to-mesenchymal transition (EMT) is involved in embryonic development as well as in several

patholegical conditions. Literature indicates that polyamine availability may affect transcription of c-mye,
matrix metalloproteinase (MMP)1, MMP2, TGFbeta(1), and collagen type I mRNA. The aim of this study
was to elucidate polyamines role in EMT in vitro. Madin-Darby canine kidney (MDCK) cells were subjected
to experimental manipulation of intracellular levels of polyamines. Acquisition of mesenchymal
phenotype was evaluated by means of immunofluorescence, western blots, and zymograms. MDCK cells
were then subjected to 2D gel proteomic study and incorporation of a bictinilated palyamine (BPA).
Polyamine endocellular availability modulated EMT process. Polyamine-depleted cells treated with
TGFbeta(1) showed enhanced EMT with 2 marked decrease of E-cadherin expression at plasma
membrane level and an increased expression of mesenchymal markers such as fibronectin and alpha-
smooth muscle actin. Polyamine-depleted cells showed a twofold increased expression of the rough
endoplasmic reticulum (ER)-stress proteins GRP78, GRP94, and HSP30 alpha/beta in 2D gels. The latter
data were confirmed by western blot analysis. Administration of BPA showed that polyamines are
covalantly linkad, within the cell, to ER-stress proteins. Intracellular polyamine availability affects EMT in
MOCK cells possibly through the modulation of ER-stress protein homeostasis.

Delete 20212445

See Publication's Network

Graph

Graph plus one

Abbildung 8.6. Detailseite fiir Publikation ,,20212449% (Screenshot).

'CG

den Satz ,,Marco Prunotto is a lead!** schnell zu erkennen. Abbildung 8.9 zeigt einen bipartiten
Graphen aus seinen Publikationen (Quadrate mit jeweiliger PMID beschriftet) und Coautoren
(Kreise mit PubMed-Namen beschriftet). Relevante Publikationen sind in griin, Kunden in
rot dargestellt. Marco ist in orange hervorgehoben. Marco ist noch kein Kunde. Publikation
,,19540948° wurde in Zusammenarbeit mit dem Kunden ,,Andrea Urbani* erstellt. Publikati-
on ,,20212449% ist der Klasse ,,2DGE* zugeordnet. Marco Prunotto ist demnach ein dullerst
vielversprechender Lead.

8.2.2. Ubertragung von Leads in die Adressdatenbank

Identifizierte potentielle Kunden konnen aus der Webanwendung heraus in die Adressdaten-
bank von DECODON tiiberfiihrt werden. Auf der Detailseite des im vorherigen Abschnitt iden-
tifizierten Leads ,,Marco Prunotto* sind dessen gespeicherte Publikationen zu sehen. Die an-
gegebene Organisationszugehorigkeit kann dem Autor durch Klick auf den Button ,,Update
with Selected Affiliation* zugeordnet werden. Abbildung 8.10 zeigt das erscheinende Formu-
lar. Im Beispiel sind Land und Email-Adresse noch in einer Zeile. Sie konnen nicht korrekt
zugeordnet werden. Dies kann durch Auswahl von ,,SPLIT* und Klick auf den Button ,,Sub-
mit* korrigiert werden. Die Maske sieht nun wie in Abbildung 8.11 zu sehen aus. Wurden
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alle Attribute zugeordnet und mit Klick auf den Button ,,Submit* bestitigt, erscheint erneut
die Detailseite fiir ,,Marco Prunotto®. Die selektierten Daten sind nun unter ,,Current Author
Information* angegeben. Mit Klick auf den Button ,,Add Author 1964 to ADB*“* wird der
Autor zur Adressdatenbank hinzugefiigt. Auf der Detailseite erscheint nun der Hinweis ,,Mar-
co Prunotto is already in ADB: link“. Der Autor Marco Prunotto wurde erfolgreich in die
Adressdatenbank von DECODON iiberfiihrt.

8.2.3. Informationsgewinn durch Ansicht von bipartiten
Publikationen-Autoren-Graphen

Ein weiteres Anwendungsszenario ist das Ansehen von bipartiten Graphen aus Autoren und
deren Publikationen und Coautoren, um Zusammenhénge erkennen zu konnen. In der We-
banwendung werden zu jedem Autor nicht nur dessen Publikationen als Liste angezeigt (Vgl.
Abbildung 8.12). Auch bipartite Graphen sind unter “See Author’s Network* aufrufbar: Der
Link ,,Graph* offnet einen bipartiten Graphen in dem freien Graph-Editor ,,yEd“. In dem
Graph ist der Autor mit seinen Verdffentlichungen und seinen Coautoren zu sehen.” Unter
,@raph plus one* kann ein Graph aufgerufen werden, der zusitzlich alle Publikationen der
Coautoren sowie deren Coautoren beinhaltet. Wird ein neuer Kontakt gekniipft, kann dieser in
der Webanwendung gesucht und sein Graph angesehen werden. Verbindungen zu bekannten
Personen oder sogar Kunden konnen sehr schnell entdeckt und bei der Planung der Verkaufs-
strategie beriicksichtigt werden.

Das Hinzufiigen weiterer Publikationen — sofern in PubMed vorhanden — ist iiber ,,Fetch more
publications* moglich. Der Graph wird entsprechend erweitert. Zusitzlich zu den Publika-
tionen des Autors, fiir den der Graph aufgerufen wird, konnen die Publikationen seiner Co-
autoren angezeigt werden. Abbildung 8.13 zeigt beispielhaft einen solchen Graphen (,,Graph
plus one*). Die Vertriebsmitarbeiter von DECODON konnen mithilfe der Graphen schnell
einen Uberblick iiber die Titigkeit eines Kontaktes erlangen. Gemeinsame Arbeiten mit Be-
standskunden sind schnell erkennbar. Verkaufsstrategien konnen mit diesem Wissen optimiert
werden.

8.2.4. Erweiterung der Datenbasis

Die Verbesserung der Performanz von Support Vector Machines und das kontinuierliche Fin-
den neuer potentieller Kunden erfordert die stetige Erweiterung der Datenbasis. Uber den
Link ,,Add Publications* (in der Ful3zeile auf jeder Seite der Website unter ,,Retrieval®) ist ein
Formular zum Hinzufiigen von Publikationen aufrufbar. Zwischen den Varianten

e Eingabe eines Suchbegriffs fiir PubMed sowie der Anzahl der hinzuzufiigenden Publi-
kationen aus der Trefferliste,

4ADB ist die unter DECODON-Mitarbeitern verwendete Abkiirzung fiir Adressdatenbank. Die Nennung der
ID anstelle des Namens des Autors ist aus technischen Griinden erforderlich.

SHat der Autor Namensvetter kann nicht eindeutig der Name dem jeweiligen Individuum zugeordnet werden
(Vgl. Abschnitt 4.1 sowie 4.2). Daher werden Autoren mit identischen Namen behandelt als wiren sie die-
selbe Person, d.h. alle Publikationen von Namensvettern erscheinen in demselben Graphen. Aufgabe des
Anwenders bleibt die kritische Betrachtung der Daten.
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8.2. ANWENDUNGSSZENARIEN UND AUSBLICK

e Angabe der PMID oder

e Auswahl aller bzw. einer Gruppe von Kunden deren neueste Publikationen gesucht wer-
den sollen.

kann gewdhlt werden.

Die erste Variante ist die empfohlene fiir das standardméBige Erweitern: Als Suchbegriff sollte
»electrophoresis* eingegeben werden. Der Anwender kann auswihlen, ob die gefundenen Pu-
blikationen als ,2DGE®, ,,No2DGE®, gar nicht oder durch SVM Kklassifiziert werden sollen.
Letzteres ist empfehlenswert, um die Liste der neuen und relevanten Publikation (Vgl. Ab-
schnitt 8.2.1) zu erweitern. Ist das Einlesen und Klassifizieren abgeschlossen, erscheint eine
Seite mit den PMIDs aller neuen Publikationen — verlinkt mit ihrer Detailseite. Der Anwender
kann diese nun nacheinander anschauen oder die Identifikation neuer Kunden fortsetzen. Die
neuesten Eintridge werden nun beriicksichtigt.

Zunichst ist die wochentliche Erweiterung um 200 Publikationen angedacht. Dies wiirde et-
wa 25 neuen relevanten Veroffentlichungen entsprechen (Vgl. Abschnitt 5.1.1 sowie 6.2.3).
In Abhéngigkeit von der Anwendungshéufigkeit und des daraus resultierenden Bedarfs sind
Anzahl und Héufigkeit anzupassen.

Voraussetzung fiir die Optimierung der Performanz von Support Vector Machines ist, dass
nicht nur die als relevant klassifizierten Publikationen angesehen werden. Verifikation der
Klassifikationsergebnisse der vermeintlich irrelevanten Veroffentlichungen ist ebenso erfor-
derlich. Anreize fiir die Anwender — beispielsweise in Form von Nutzungsrechten fiir die
Bereiche der Anwendung, die primir der Identifkation von Leads dienen — sind zu schaffen.
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Home --- Lead Retrieval

Details for Author Prunotto M

List of all authors

&4’, This author is a lead!

Author is not in ADB.

[ Add Author 1964 to ADB

Tags: LEAD

Marco Prunotto published these publications:

20212449 (20100528): Endocellular polyamine availability modulates epithelial-
to-mesenchymal transition and unfolded protein response in MDCK cells. Affiliation:

Nephrology Laboratory, Giannina Gaslini Children’s Hospital, Genoa, Italy.

marco.prunotto@gmail.com
Get further information: In this app OR In PUBMED

19540948 (20091116): The oxido-redox potential of albumin methodological
approach and relevance to human diseases. Affiliation: G. Gaslini Children Hospital,

Genoa, Italy.
Get further information: In this app OR In PUBMED

Current Author information:
Oorgl:

Org2:

Email:

City:

Country:

[ Update with selected Affiliation

Fetch more publications

Select number of latest publications to be added:

5 @ 10

Delete 1964

See Author's Network

o= Graph

N

Graph plus one

Publications Authors Websites
Lately added & Tagged with "LEAD" Lately added
& with 2-E Al Al

All

Retrieval

Add publications
Add websites
Add authors

Evaluation
Data Preprocessing
Feature Selection

Text Classification

Abbildung 8.7. Detailseite fiir den Autor ,,Marco Prunotto* (Screenshot).
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Home --- Authors

Details for Authors

Back to list of all authors

<Prev1234..22 Next >

Prunotio M

All information for Prunotto M

&, Marco Prunotto is a lead! Tags: LEAD

) ) Current Author information:

Marco Prunotto is not in ADE. Orgl: Giannina Gaslini Children's Hospital
City: Genoa

| Add Author 1964 to ADB

Country: Italy
Bruschi M

All information for Bruschi M

% Maurizio Bruschi is a lead! Tags: LEAD

Current Author information:
Maurizio Bruschi is already in ADB:

Orgl: Laboratory of Nephrology
link. City: Genova

Country: Italy
Candiano G

All infarmation for Candiano G

Abbildung 8.8. Seite der Liste von Leads (Screenshot).

540048

CDID s
Elochatllat ML F“A

Abbildung 8.9. Graph aus Publikationen und Autoren (Eigene Darstellung)
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Home

Let's save this one

Author's single view

Name: Prunotto
Given name: Marco

PLEASE NOTE: Submitting this form will change values in this app only. If an attribute value is chosen for
any descriptore more than once, the last one will be saved.

Nephrology Laboratory SKIP -
Giannina Gaslini Children's Hospital SKIP -
Genoa SKIP -
Italy. marco.prunotto@gmail.com SPLUT

Publications Authors Websites Retrieval Evaluation
Lately added a#Tagged with "LEAD" Lately added Add publications Data
Preprocessing
& itk o-DE All Al Add websites
Feature Selection
Al Add authors

Text
Classification

Abbildung 8.10. Maske zur Auswahl der Attributwerte fiir ein zu erstellendes ADB-Objekt
(Screenshot).

Home

Let's save this one

Author's single view

Name: Prunotto
Given name: Marco

PLEASE NOTE: Submitting this form will change values in this app only. If an attribute value is chosen for
any descriptore more than once, the last one will be saved.

MNephrology Laboratory Org2 -
Giannina Gaslini Children's Hospital Org1 -
Genoa City A
Italy. Country -
marco.prunotto@gmail.com Email =

Publications Authors Websites Retrieval Evaluation
Lately added & Tagged with "LEAD" Lately added Add publications Data
Preprocessing
& with 2-DE All All Add websites
Feature Selection
Al Add authors

Text
Classification

Abbildung 8.11. Maske zur Auswahl der Attributwerte fiir ein zu erstellendes ADB-Objekt
(Screenshot).

94



8.2. ANWENDUNGSSZENARIEN UND AUSBLICK

Home --- Lead Retrieval

Details for Author Prunotto M

List of all authors

Marco Prunotto is a lead!

Marco Prunotto is already in ADB: link.

[ Add Author 1964 to ADB |

Tags: LEAD

Marco Prunotto published these publications:

20212449 (20100528): Endocellular polyamine availability modulates epithelial-

to-mesenchymal transition and unfolded protein response in MDCK cells. Affiliation:

Nephrology Laboratory, Giannina Gaslini Children’s Hospital, Genoa, Italy.
marco.prunotto@gmail.com
Get further information: In this app OR In PUBMED

19540948 (20091116): The oxido-redox potential of albumin methodological
approach and relevance to human diseases. Affiliation: G. Gaslini Children Hospital,
Genoa, Italy.

Get further information: In this app OR In PUBMED

Current Author information:
orgl:

Org2:

Email:

City:

Country:

I Update with selected Affiliation

Fetch more publications

Select number of latest publications to be added:

5

10

Delete 1964

See Author's Network

Graph

Graph plus one

Publications Authors Websites Retrieval
Lately added < Tagged with "LEAD" Lately added Add publications
& with 2-DE All All Add websites
All Add authors

Evaluation
Data Preprocessing
Feature Selection

Text Classification

Abbildung 8.12. Detailseite fiir den Autor ,,Marco Prunotto* (Screenshot).
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Abbildung 8.13. Darstellung von Autoren und Publikationen im bipartiten Graphen (Visualisie-
rung einer in der Webanwendung erzeugten GML-Datei mit dem yEd Graph
Editor)
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9. Verwandte Arbeiten

Data Mining wird in den unterschiedlichsten Bereichen mit zunehmender Haufigkeit ange-
wandt [Vgl. WFO3, S. 22ff]. Viele freie Werkzeuge wie das in dieser Arbeit verwendete Weka
sowie Rapidminer von Rapid-I oder auch KNIME von KNIME.com kdnnen benutzt werden.
Von den beiden letztgenannten Anwendungen sind zudem Versionen mit erweiterten Funktio-
nalitdten — z. B. zur Prozess- und Leistungsoptimierung — sowie mit Gewihrleistungsansprii-
chen kiuflich zu erwerben. Inzwischen bieten Unternehmen Data Mining auch als Dienstleis-
tung an: Das Spin-Off-Unternehmen der Universitit Leipzig ,,TextTech Informationsmanage-
ment und Texttechnologie GmbH* bietet — neben diversen Modulen zur Unterstiitzung des
Text Mining, wie einem Werkzeug fiir die Lemmatisierung — Text-Mining-basierte Auftrags-
arbeiten an. Beispielsweise wurden Produktbeschreibungen klassifiziert, um diese automati-
siert in Produktkataloge zu integrieren. Der manuelle Aufwand konnte um etwa 97 Prozent
reduziert werden [Vgl. Gmb10b].

In Abschnitt 4.2 wurde bereits auf die groe Bedeutung von PubMed in der Text-Mining-
Forschung hingewiesen. Beispielhaft sei auf die Arbeiten von Sahay und Zaremba et al. hin-
gewiesen: Sahay nutzte Support Vector Machines zum Herausfiltern von Publikationen aus
dem Fachgebiet der Epidemiologie [Vgl. Sah]. Zaremba et al. zeigen, wie Verfahren des Text
Mining zur automatisierten Extraktion von Forschungsergebnisse aus Publikationen verwen-
det werden konnen [Vgl. Zar+09].

GoPubMed ist ein kostenfreier Service der Transinsight GmbH aus Dresden (http://www.
gopubmed. com). Publikationen werden basierend auf MeSH-Begriffen und GeneOntology
(GO) durchsucht. Die Suchergebnisse konnen nach Forschungsgebiet, Autoren bzw. Organi-
sationen, Veroffentlichungsort und -datum sortiert werden [Gmb10c]. ,,Electrophoresis, Gel,
Two-Dimensional* ist der MeSH-Begriff, der zu einer Trefferliste ohne falsch-positive Publi-
kationen fiihrt. Einerseits vereinfacht dies die Suche, da falsch-positive nicht herausgefiltert
werden miissen. Andererseits entgehen dem Suchenden viele Treffer, da nur wenigen Publi-
kationen MeSH-Begriffe zugeordnet werden (Vgl. Abschnitt 4.2.3). Zudem werden MeSH-
Begriffe nach dem Schwerpunkt der Arbeit vergeben. Relevanten Publikationen wird nicht
zwingend ,.Electrophoresis, Gel, Two-Dimensional* zugeordnet. Stattdessen wird bei z. B.
die untersuchte Erkrankung, der Organismus o. 4. betont: Den beiden ersten Publikationen
zum Thema ,,Zwei-dimensionale Gelelektrophorese* - die Arbeiten von [O’F75] und [Klo75],
den Erfindern der Technik - wurden MeSH-Begriffe aber nicht ,,Electrophoresis, Gel, Two-
Dimensional“ zugeordnet. Unter den neuesten 50 relevanten Publikationen von Kunden der
DECODON GmbH ist nur 29 der MeSH-Begriff ,,Electrophoresis, Gel, Two-Dimensional
zugeordnet [Stand: August 2010]. Die Untersuchung der ersten 20 Verdffentlichungen der
Monate Januar 2009 bis einschlieBlich Juni 2010, die Treffer auf den Begriff ,,electrophoresis*
waren, ergab: 78 Prozent der positiv klassifizierten Publikationen hatten keinen MeSH-Term
,Electrophoresis, Gel, Two-Dimensional*.
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Abbildung 9.1. Startseite des Internet-Dienstes ,,biomedExperts* (Screenshot).

Die Collexis Holding Inc. bietet mit biomedExperts einen kostenfreien Service zum Finden
von Experten an. Die Startseite ist in Abbildung 9.1 zu sehen. Wissenschaftler konnen hier
Experten aus ithrem Forschungsgebiet suchen. Die Vernetzung ist — wie in anderen sozialen
Netzwerken — moglich [Vgl. Inc10]. Das Portal ermdglicht auch die Suche nach Experten fiir
die zweidimensionale Gelelektrophorese. Allerdings ist die Nutzung zum Finden potentieller
Kunden nicht sinnvoll: Die Suche nach Experten liefert lediglich die Namen der 50 derzeit
weltweit fiihrenden Wissenschaftlern in dem Gebiet. Sie sind DECODON bereits bekannt.
Einige sind Kunden, andere werden regelmiflig mit den Instrumenten des Direktmarketing
kontaktiert.

Auch im Marketing ist der Einsatz von Data Mining duBerst vielféltig (Vgl. [TSKO06, S. 1f],
[WEO5, S. 26ff]). Ling und Li beschreiben beispielsweise, wie Kundendaten zur Ermittlung
der Zielgruppe fiir ein Mailing klassifiziert werden kénnen [Vgl. LLL98]. Das Themengebiet
,Business Intelligence* wire ohne Data Mining schwer denkbar.

Trotz des vielfiltigen Einsatzes von Text-Mining-Verfahren und der hiufigen Verwendung
zur Unterstiitzung des Marketing ist die Anwendung auf PubMed-Eintrige zum vereinfachten
Finden von potentiellen Kunden — soweit bekannt — noch nicht Thema einer anderen Arbeit
gewesen.
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10. Zusammenfassung und Ausblick

In der vorliegenden Arbeit wurden zunéchst die Grundlagen des Data Mining sowie die be-
triebswirtschaftlichen Grundlagen betrachtet. Dadurch wurde in die Thematik eingefiihrt und
die Basis fiir die weiteren Ausfithrungen geschaffen. Nach einer Erlauterung der Datenvorver-
arbeitung wurden die evaluierten modellbildenden Verfahren — k-Nearest-Neighbors, Support
Vector Machines und Naive Bayes — beschrieben. AnschlieBend wurden diese Verfahren mit
PubMed-Publikationen evaluiert. Dabei hat sich gezeigt, dass Support Vector Machines mit
polynomialem Kernel die besten Resultate liefern. Um die Performanz dieses Klassifikators
weiter zu verbessern, wurden die Parametereinstellungen angepasst. Eine Verbesserung konnte
erzielt werden. Die Evaluierung der gewonnenen Erkenntnisse hat gezeigt, dass die Ergebnisse
neuartig, verstindlich, niitzlich und valide sind. Ebenso wurde dargestellt, wie die Ergebnisse
des Data Mining in einer Webapplikation nutzbar gemacht wurden. Die Anwendung ist fiir den
Einsatz im Tagesgeschift geeignet. Die Betrachtung verwandter Arbeiten konnte schlielich
zeigen, dass die vorliegende Arbeit einzigartig ist.

Die Nutzung der Resultate in der Webanwendung LeadScout kann in Zukunft weiter optimiert
werden. Insbesondere sind folgende Optimierungen geplant:

1. Entwicklung weiterer Regelkombinationen fiir die Optimierung der Lead-
Beurteilung.

Die in Abschnitt 8.2.1 beschriebene Bewertung von Leads durch Anwendung einer
Kombination aus erfahrungsbasierten Regeln sollte weiter ausgebaut werden. Beispiels-
weise konnten neue Regeln durch die weitere Analyse der Netzwerke von Bestandskun-
den (Vgl. Beispiel in 8.2.3) entwickelt werden.

2. Automatisierte Zuordnung von Kontaktdaten zu den jeweiligen Autoren.

Bisher ist die manuelle Zuordnung der Affiliation — sie ist lediglich in ihre Bestandtei-
le zerlegt — notwendig. Der freie Webservice ,,OpenCalais dient der automatisierten
Textanalyse: OpenCalais liefert fiir jede Eingabe moglichst passende Metadaten. Bei-
spielsweise wiirde die Eingabe ,,University of California* unter anderem zur Ausgabe,
dass eine Organisation im Text genannt ist, fithren. Die in PubMed-Publikationen ange-
gebene Affiliation konnte in die durch Kommata getrennten Bestandteile zerlegt und mit
OpenCalais den Attributen der Autoren automatisch zugeordnet werden. Erste Tests mit
OpenCalais waren vielversprechend. Die Verwendung erfordert allerdings noch weitere
Optimierung: Z. B. werden einige Organisationen nicht zuverléssig als solche erkannt.
Zudem ist OpenCalais lediglich fiir Bezeichnungen in englischer Sprache geeignet. Ei-
nige Autoren geben die Affiliation in ihrer Sprachen an. Die Verwendung von OpenCa-
lais wiirde die Ubersetzung erfordern.
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3. Automatisierte Suche nach Kontaktdaten von Leads.

Leider geben einige Autoren keine Kontaktdaten oder Organisationszugehorigkeit (Affi-
liation) in ihren Publikationen an. Um diese Autoren als potentielle Kunden ansprechen
zu konnen, ist die manuelle Internet-Recherche nach Kontaktdaten erforderlich. Zukiinf-
tig soll diese Suche automatisiert werden. Angedacht ist die Nutzung eines Webservices,
der die Recherche iibernimmt und Links zu Seiten mit Kontaktdaten zuriickliefert.

Ein solcher Webservice zum Finden von Websites von Personen war ,,Ahoy — The Ho-
mepage Finder®. Leider wurde Ahoy seit 2000 nicht weitergefiihrt und ist inzwischen
veraltet [Vgl. SLE10]. Arbeiten wie die von Fatemieh et al. lassen baldige Verfiigbar-
keit neuer Services nach dem Vorbild von Ahoy erhoffen: Fatemieh et al. stellen eine
Anwendung vor, die unter Nutzung der Suchmaschine ,,Google* und aufgestellter Heu-
ristiken Homepages findet [Fat+05].

Ebenso ist die Evaluierung von Online-Diensten wie ,,123people* geplant. Ziel ist die
Nutzung eines Webdienstes, um dem Anwender Kontaktdaten von Autoren présentieren
zu konnen. Der Anwender kann diese — z. B. durch Ansehen der Website — priifen und
ggf. iibernehmen.

4. Suche nach Autoren mit besonderen Rollen im Netzwerk.

Die Nutzung der Graphen soll hierfiir weiter ausgebaut werden: Mit der sozialen Netz-
werkanalyse sollen Autoren identifiziert werden, die im Netzwerk besondere Rollen
innehaben. Welche Autoren sind Konnektoren, verbinden z. B. aufgrund ihrer metho-
dischen Kompetenz Autoren unterschiedlicher Fachrichtungen? Welche Autoren haben
dhnliche Rollen wie umsatzstarke Kunden? Vertriebsstrategien konnten mit diesem Wis-
sen optimiert werden: Autoren mit wahrscheinlicher Multiplikatorenwirkung wiirden
beispielsweise zuerst kontaktiert werden. Zusitzlich skizzieren Mimno und McCallumn
in [MMO7] eine Vorgehensweise zum Finden einflussreicher Autoren aus gro3en Da-
tenmengen. Auch die Evaluierung dieser Methode scheint vielsprechend zu sein.

5. Erweiterung um die Klassifikation von Websites.

Die Klassifikation von Websites ist mittels Wiederverwendung der bereits fiir die
PubMed-Publikationen eingesetzten Verfahren angedacht. Django-Models und entspre-
chende Views sind bereits vorhanden. Zu einigen Autoren wurden bereits Links zu de-
ren Websites aus der Adressdatenbank extrahiert. Erste Webcrawling-Versuche fiihrten
zu einem sehr hohen Anteil irrelevanter Seiten (z. B. iiber 99 Prozent bei Start auf ei-
ner Universitits-Homepage und Verfolgen aller Links). Zur Optimierung des Crawlings
sollten Heuristiken fiir die Link-Verfolgung entwickelt werden.

Zudem ist — mit der Eroberung weiterer Nischen im Bereich der Lebenswissenschaften —
die Anpassung zum Finden von Publikationen mit anderen verwendeten Methoden denkbar.
Ebenso ist vorstellbar, die Anwendung anderen Bioinformatik-Unternehmen zur Verfiigung
zu stellen.
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A. Anhang

A.1. PubMed Stop words

Tabelle A.1 listet alle fiir PubMed von der NLM angegebenen stop words auf:

A

NEOROZZA-—IHEETAR

=

a, about, again, all, almost, also, although, always, among, an, and, another,
any, are, as, at

be, because, been, before, being, between, both, but, by

can, could

did, do, does, done, due, during

each, either, enough, especially, etc

for, found, from, further

had, has, have, having, here, how, however

1, if, in, into, is, it, its, itself

just

kg, km

made, mainly, make, may, mg, might, ml, mm, most, mostly, must

nearly, neither, no, nor

obtained, of, often, on, our, overall

perhaps, pmid

quite

rather, really, regarding

seem, seen, several, should, show, showed, shown, shows, significantly, since,
S0, some, such

than, that, the, their, theirs, them, then, there, therefore, these, they, this, those,
through, thus, to

upon, use, used, using

various, very

was, we, were, what, when, which, while, with, within, without, would

Tabelle A.1. PubMed Stop words — alphabetisch sortiert (Quelle: [NCB10b]).
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A.2. ERGEBNISSE DER KLASSIFIKATION

A.2. Ergebnisse der Klassifikation

Eine Ubersicht iiber die durchschnittlichen F-Measures nach 10-facher Kreuzvalidierung fiir
alle evaluierten Verfahrens- und Parameterkombination ist in der Tabelle in Abschnitt A.2.1
dokumentiert. Die durchschnittlichen Erfolgsraten sind in Abschnitt A.2.2 gelistet.

A.2.1. F-Measures

kNN SVM
Naive
PK
Bayes k=1 k=21 k=101 NPK RBF
p=1 p=2
Manuell 0,774 0,778 0,773 0,778 0,813 0,796 0,838 0,657
All 0,286 0,000 0,000 0,000 0,835 0,776 0,814 0,797
All_W 0,289 0,000 0,000 0,000 0,836 0,736 0,800 0,798
All_S 0,322 0,005 0,000 0,005 0,851 0,803 0,846 0,830
All_SW 0,322 0,000 0,000 0,000 0,836 0,785 0,827 0,823
DF2 0,285 0,010 0,000 0,010 0,839 0,786 0,808 0,800
DF2_W 0,287 0,010 0,000 0,010 0,828 0,753 0,799 0,803
DF2_S 0,323 0,015 0,000 0,025 0,852 0,816 0,844 0,836
DF2_SW 0,322 0,015 0,000 0,020 0,833 0,796 0,823 0,824
DF3 0,284 0,010 0,000 0,010 0,836 0,789 0,810 0,806
DF3_W 0,287 0,010 0,000 0,010 0,831 0,765 0,802 0,803
DF3_S 0,323 0,020 0,000 0,035 0,849 0,817 0,846 0,836
DF3_SW 0,323 0,015 0,000 0,025 0,836 0,803 0,823 0,832
DF10 0,277 0,005 0,000 0,015 0,827 0,803 0,818 0,818
DF10_W 0,275 0,024 0,000 0,024 0,826 0,779 0,807 0,817
DF10_S 0,302 0,048 0,000 0,058 0,848 0,830 0,849 0,840
DF10_SW 0,309 0,053 0,000 0,063 0,830 0,816 0,832 0,833
DF100 0,473 0,275 0,019 0,005 0478 0,721 0,730 0,524
DF100_W 0,456 0,319 0,005 0,005 0478 0,724 0,726 0,521
DF100_S 0,450 0,346 0,053 0,005 0478 0,733 0,744 0,519
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kNN SVM
Naive
PK
Bayes k=1 k=21 k=101 NPK RBF
p=1 p=2
DF100_SW 0,449 0,315 0,044 0,005 0478 0,728 0,740 0,517
TF*IDF80 0,524 0,005 0,000 0,000 0,743 0,417 0,399 0,525
TF*IDF8O_W 0,514 0,005 0,000 0,000 0,723 0,380 0,299 0,522
TF*IDF80_S 0,524 0,005 0,000 0,000 0,738 0,457 0,442 0,508
TF*IDF80_SW 0,522 0,005 0,000 0,000 0,700 0,425 0,406 0,505
TF*IDF75 0,504 0,005 0,000 0,005 0,698 0473 0,481 0,526
TF*IDF75_W 0,502 0,000 0,000 0,000 0,736 0,440 0,439 0,520
TF*IDF75_S 0,534 0,005 0,000 0,005 0,747 0,523 0,494 0,518
TF*IDF75_SW 0,523 0,008 0,000 0,008 0,744 0,467 0,458 0,510
TF*IDF66 0,534 0,015 0,000 0,015 0,698 0467 0,514 0,534
TF*IDF66_W 0,516 0,082 0,000 0,082 0,759 0,493 0,481 0,530
TF*IDF66_S 0,527 0,010 0,005 0,010 0,706 0,552 0,536 0,521
TF*IDF66_SW 0,521 0,037 0,005 0,037 0,754 0,533 0,503 0,516
TF*IDF52 0,496 0,318 0,000 0,318 0,766 0,627 0,621 0,531
TF*IDF52_W 0,491 0,247 0,000 0,247 0,772 0,602 0,558 0,531
TF*IDF52_S 0,510 0,328 0,000 0,328 0,759 0,667 0,625 0,518
TF*IDF52_SW 0,520 0,227 0,005 0,227 0,754 0,625 0,582 0,518
TF*IDF18 0,415 0,420 0,100 0,420 0,677 0,730 0,752 0,514
TF*IDF18_W 0,427 0,444 0,104 0444 0,732 0,728 0,743 0,514
TF*IDF18_S 0,420 0,418 0,101 0,418 0,706 0,759 0,761 0,514
TF*IDF18_SW 0,443 0,393 0,138 0,393 0,731 0,738 0,742 0,512

Tabelle A.2. F-Measures aller Varianten nach 10-facher Kreuzvalidierung.
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A.2.2. Erfolgsraten

kNN SVM
Naive
PK
Bayes k=1 k=21 k=101 NPK RBF
p=1 p=2
Manuell 92,054 94,249 95,031 94,249 95,695 94,591 96,059 92,121
All 38,679 87,736 87,736 87,736 96,038 95,126 95,629 95,346
All_W 39,434 87,736 87,736 87,736 96,038 94,434 95,409 95,283
All_S 48,679 87,767 81,736 87,767 96,352 95,566 96,132 95,881
All_SW 48,834 87,736 87,736 87,736 96,006 95,252 95,849 95,723
DF2 38,145 87,799 87,7736 87,799 96,101 95,283 95,535 95,377
DF2_W 38,931 87,799 87,736 87,799 95,849 94,717 95,377 95,377
DF2_S 48,616 87,830 87,736 87,862 96,384 95,786 96,164 96,006
DF2_SW 48,616 87,830 87,736 87,862 95,881 95,440 95,786 95,755
DF3 38,176 87,799 87,736 87,799 96,069 95,314 95,566 95,503
DF3_W 39,088 87,799 87,736 87,799 95912 94,906 95,472 95,346
DF3_S 48,647 87,862 87,736 87,925 96,289 95,786 96,195 96,006
DF3_SW 48,836 87,830 87,736 87,893 95,943 95,535 95,786 95,912
DF10 35,692 87,767 87,736 87,830 95,849 95,535 95,692 95,723
DF10_W 35,377 87,893 87,736 87,893 95,786 95,094 95,503 95,597
DF10_S 45,346 88,050 87,736 88,082 96,226 96,038 96,289 96,069
DF10_SW 45,189 88,082 87,736 88,145 95,818 95,755 95,975 95,849
DF100 79,748 86,604 87,862 87,736 91,164 93,742 94,088 91,887
DF100_W 78,836 88,145 87,736 87,736 91,164 93,742 93,962 91,855
DF100_S 79,843 85,409 87,987 87,736 91,164 93,742 94,214 91,824
DF100_SW 79,308 85,000 87,956 87,736 91,164 93,711 94,088 91,792
TF*IDF80 80,849 87,767 87,736 87,767 94,308 90,912 90,723 91,887

TF*IDF80_W 81,685 87,767 87,736 87,767 94,182 90,535 90,314 91,855
TF*IDF80_S 81,195 87,767 87,7736 87,7767 94,245 91,352 90,975 91,667
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Naive

Bayes

TF*IDF80_SW 82,013

TF*IDF75

79,748

TF*IDF75_W 79,717
TF*IDF75_S 81,667
TF*IDF75_SW 82,107

TF*IDF66

81,164

TF*IDF66_W 81,604
TF*IDF66_S 81,258
TF*IDF66_SW 81,855

TF*IDF52

79,423

TF*IDF52_W 78,994
TF*IDF52_S 81,386
TF*IDF52_SW 81,667

TF*IDF18

73,176

TF*IDF18_W 75,440
TF*IDF18_S 75,629
TF*IDF18_SW 77,673

k=1

87,767
87,767
87,736
87,767
87,799
87,830
87,736
87,799
87,736
79,119
81,258
82,862
81,478
88,365
88,019
86,226
84,623

kNN

k=21

87,736
87,736
87,736
87,736
87,736
87,736
87,736
87,767
87,767
87,736
87,736
87,736
87,767
88,365
88,239
88,302
88,522

k=101

87,767
87,767
87,736
87,767
87,799
87,830
87,736
87,799
87,736
79,119
81,258
82,862
81,478
88,365
88,019
86,226
84,623

SVM

PK

p=1
93,994
94,057
94,296
94,277
94,245
93,994
94,528
94,120
94,497
94,434
94,623
94,245
94,120
93,396
93,648
93,082
93,522

p=2
91,069
91,478
91,132
91,918
91,352
92,107
91,667
92,138
92,013
93,270
92,925
93,585
93,082
93,711
93,553
94,214
93,774

NPK

90,692
91,352
91,132
91,509
91,186
91,761
91,447
91,887
91,509
93,225
92,226
92,830
92,296
94,340
94,088
94,371
93,994

RBF

91,604
91,887
91,824
91,792
91,667
91,950
91,887
91,824
91,761
91,981
91,981
91,761
91,761
91,761
91,792
91,761
91,730

Tabelle A.3. Ermittelte Erfolgsraten nach 10-facher Kreuzvalidierung.
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A.3. INSTALLATION VON LEADSCOUT

A.3. Installation von LeadScout

Zunichst sind folgende die nachfolgenden Anwendungen zu installieren:

e Python 2.6 mit den Paketen
- NLTK
— matplotlib

— numpy

Django 1.2.1

SQLite 3.7.3
Weka 3.6.3

yED Graph Editor 3.5 oder 3.6

LeadScout selbst kann dann nach Kopieren des Ordners ,,Ifsite* auf den entsprechenden Rech-
ner verwendet werden.
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A.4. UBERSICHT UBER DIE DOKUMENTE AUF DER BEILIEGENDEN CD

A.4. Ubersicht Giber die Dokumente auf der beiliegenden CD

Auf der beiliegenden CD sind folgende Daten enthalten:

e Ordner ,thesis*: Vorliegende Arbeit als TeXnicCenter-Projekt, inklusive der Arbeit im
PDF-Format (Datei ,,thesis.pdf*).
o Ordner ,,Quellen*:
— Datei ,,mybib.bib*“: BibTex-Datei mit allen verwendeten Quellen.

— Online-Quellen und zitierte Artikel aus Zeitschriften, benannt nach BibTex-ID.
e Ordner , Ifsite: LeadScout-Programmcode.

e Ordner ,,Resultate:

— Datei ,,ResultateKlassifikation.xls*: Tabellen mit allen Ergebnissen (Erfolgsrate,
Precision, Recall, F-Measure) aus allen Iterationen der zehnfachen Kreuzvalidie-
rung aller Verfahrenskombinationen.

— Ordner ,,I1%, ,,12% ... ,I10*: Ergebnisse aus allen Iterationen der zehnfachen Kreuz-
validierung (eine Datei je Iteration und Kombination) aller Verfahrenskombinatio-
nen (Bewertungsmalle und Konfusionsmatrizen).
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