Exposé zur Diplomarbeit

Relationsextraktion durch Frequent
Patterns in Dependency Graphen

Stefan Pietschmann

17. Februar 2009
Betreuer: Prof. Dr. Ulf Leser

1 Hintergrund

Die Anzahl der Veroffentlichungen im biomedizinischen Sektor wéchst exponentiell. Dies
macht Verfahren notwendig, in der groen Menge von Publikationen (man spricht da-
bei von einem Korpus) relevante Informationen automatisch zu finden. Eine wichtige
Aufgabe ist die Extraktion von Relationen zwischen biomedizinischen Entitéten. Ty-
pische Entitdten sind Proteine, Gene und Krankheiten und wichtige Relationen sind
Protein-Protein-Interaktionen, Protein-Funktion-Zusammenhénge und Gen-Krankheit-
Beziehungen.

Der einfachste Ansatz zur Relationsextraktion ist die Sétze einer Publikation auf das
gemeinsame Vorkommen von Entitédten zu tiberpriifen [1]. Tritt dieser Fall ein, wird dies
als Relation zwischen den Entitdten gewertet. Dieses Vorgehen findet trivialerweise alle
vorhandenen Relationen in einem Satz, was einen Recall von 100% bedeutet. Allerdings
ist die Precision sehr niedrig, da viele der gefundenen Relationen gar keine sind.

Ein verfeinerter Ansatz ist die Einbeziehung der Umgebung der Entitdten im Satz,
d. h., dass ein gemeinsames Vorkommen von Entitdten nur dann als Relation gewertet
wird, wenn diese und ihre umliegenden Wérter einem bestimmten Muster (engl.: Pat-
tern) entsprechen [2]. Dadurch wird eine hohe Precision erreicht, da idealerweise alle
Satze ohne Relationen nicht den Patterns entsprechen und herausgefiltert werden. Al-

lerdings sind Patterns schnell zu fein, so dass viele korrekte Relationen ebenfalls nicht



gefunden werden, was einen niedrigen Recall zur Folge hat. Den Abgleich des Satzes mit
Patterns bezeichnet man als Pattern Matching.

Da die Publikations-Datenbanken in natiirlich-sprachlichem Text vorliegen, ist es zu-
dem méglich, Verfahren aus dem Natural Language Processing (NLP) in den Extrak-
tionsprozess einzubinden, man spricht in dem Zusammenhang von biomedizinischem
NLP (BioNLP). So werden bei vielen Pattern Matching-Verfahren nicht nur die Worter
an sich untersucht, sondern auch ihre linguistischen Eigenschaften, insbesondere ihre
Wortarten (engl.: Part Of Speech (POS)) [3] und/oder ihre syntaktischen Beziehungen
zueinander [4]. Durch diese Zusatzinformationen kann die Qualitéit der Patterns, und
damit auch Precision und Recall erhoht werden. Die bendtigten Patterns werden dabei
entweder per Hand erstellt [5] oder automatisch gelernt [6].

Die dritte grofle Gruppe der Relationsextraktoren sind statistische Klassifizierer, wie
z. B. Support Vector Machines [7], welche anhand von Trainingsdaten gelernt werden
und auf Grundlage des gelernten Modells bei Eingabe eines Satzes entscheiden, ob die-
ser eine Relation enthélt oder nicht. Auch diese Verfahren benutzen oft syntaktische

Zusatzinformationen.

2 Ziel

Ziel der Arbeit ist die Untersuchung eines neuen Ansatzes zur Relationsextraktion auf
Basis von Pattern Matching mit Syntaxinformationen. Dabei sollen die Patterns durch
Frequent Subgraph Mining (FSM) und geeignete Vor- und/oder Nachverarbeitungs-
schritte in einem bereits mit Relationen annotierten Korpus gefunden werden. Eine der
im BioNLP am hé#ufigsten diskutierten Relationsextraktionsarten ist die von Protein-
Protein-Interaktionen (PPI). Um das zu entwickelnde System gut mit anderen vergleich-
bar zu machen, soll deshalb auch hier ein mit PPIs annotiertes Korpus benutzt werden.
Prinzipiell soll das Vorgehen aber auch auf andere Relationen anwendbar sein.
FSM-Verfahren geben bei Eingabe einer Menge von Graphen alle Subgraphen aus,
die haufig vorkommen. Im BioNLP werden hauptséichlich zwei grofle Syntaxgrapharten
unterschieden: Constituent Trees und Dependency Graphen, welche jeweils eine linguis-
tische Reprasentation eines Satzes oder einer Phrase darstellen. Constituent Trees sind
geordnete Baume, deren Blatter den Wortern im Satz entsprechen, deren restliche Kno-
ten linguistischen Constituents entsprechen und deren Kanten die rekursive Struktur die-
ser Constituents wiederspiegeln. Dependency Graphen sind Graphen, deren Knoten den

Wortern im Satz und deren Kanten linguistischen Beziehungen zwischen den Wértern



entsprechen. In dieser Arbeit soll FSM auf Dependency Graphen angewandt werden, da
deren Struktur potentiell mehr semantische Informationen liefert |8, S. 430].

Die Idee hinter dem Anwenden von FSM fiir das Finden von PPI-Sétzen ist demnach,
dass diese Sétze auf Dependency-Graph-Ebene Gemeinsamkeiten haben, anhand derer
man sie unterscheiden kann von Sétzen, die keine PPIs enthalten. Ob diese These gehal-
ten werden kann, gilt es herauszufinden. Kern der Arbeit soll dabei sein, zu ergriinden,
welche weiteren Verarbeitungsschritte der Frequent Dependency Subgraphen (FDS) zur
Qualitat der Patterns beitragen kénnen. Dabei sollen Performanzfragen beziiglich Ge-
schwindigkeit zunéchst in den Hintergrund treten.

Um die in den verschiedenen moglichen Schritten entstandenen Patterns zu evaluie-
ren, ist ein Abgleich mit einem Gold-Standard-Korpus (siche Abschnitt B.1]) notig. Die

Ergebnisse sollen dann schliefilich mit anderen PPI-Extraktoren verglichen werden.

3 Vorgehensweise

Es wird voraussichtlich vier grofle Hauptschritte in dieser Arbeit geben, welche sich
jeweils in mehrere Teilschritte gliedern. Sie konnen sich durchaus iiberschneiden und

sind deshalb nicht notwendigerweise sequentiell. Die Schritte lauten:
e Dependency Graphen erstellen
e Patterns lernen
e Patterns anwenden

e Evaluation

3.1 Dependency Graphen erstellen

Die zum Patterns lernen bendétigten Dependency Graphen miissen aus einem Korpus
erstellt werden, welches als Gold-Standard fungiert. D.h., das Korpus besteht nur aus
Satzen, in denen bereits alle Proteine und ihre Interaktionen annotiert sind und es
wird davon ausgegangen, dass diese Annotationen korrekt sind. Hier bieten sich hand-
annotierte Korpora [9] oder ein automatisch generiertes Korpus [10] an.

Gute Ergebnisse im Erstellen von Syntaxbdumen (sogenanntes Parsen) von biome-
dizinischen Texten [11] lieferten z. B. der Charniak-Johnson Parser [12], der Charniak-
Lease Parser |13], der Bikel Parser [14] oder der Stanford Parser |[15]. Bei einigen Parsern



muss zuvor ein POS-Tagging-Schritt erfolgen, wofiir sich der MedPost Tagger [16] eig-
net. Fiir das jeweilige Eingabeformat der Parser/Tagger muss das Korpus entsprechend
angepasst werden.

Da die generierten Syntaxgraphen Constituent Trees sind, in der Arbeit aber Depen-
dency Graphen benutzt werden sollen, miissen Erstere in Letztere umgewandelt werden.
Hierfiir eignet sich ein Konverter, welcher im Stanford Parser enthalten und explizit
aufrufbar ist [17].

3.2 Patterns lernen

Das FSM der Dependency Graphen ist der erste Schritt beim Patterns lernen. State-
of-the-art Miner sind beispielsweise gSpan [18] oder Gaston [19]. Hier wird das Haupt-
problem sein, einen geeigneten Miner zu finden, welcher anwendbar ist auf die Struktur
der Dependency Graphen (d. h. Kanten- und Knoten-gelabelte, moglicherweise zyklische
Graphen). Der Parameter, wie ,frequent” Subgraphen sein sollen, muss vor dem FSM
festgelegt werden.

Eine Auswahl von moglichen testbaren Weiterverarbeitungen der FDSs zur Qua-

litdtserhohung sind:

Stemming Die Reduzierung von Wortern auf ihren Wortstamm koénnte man auf alle
oder ausgewéhlte Worter anwenden. Ein moglicher Stemmer ist der Porter Stem-
mer [20)].

GroB- /Kleinschreibung ignorieren Alle oder ausgewihlte Buchstaben der Worter

konnten in Klein- oder Grobuchstaben umgewandelt werden.

Woarter /Dependencies zusammenfassen Mehrere Worter bzw. Dependencies kénnten

durch ein einzelnes Wort bzw. eine einzelne Dependency ersetzt werden.

Beschrankung auf bestimmte Graphen FDSs, die bestimmten Bedingungen entspre-
chen/nicht entsprechen, konnten geloscht werden (z. B. Graphen, die keine Proteine

enthalten; Graphen, die Negationen enthalten).

Einige der genannten Verfahren, wie z. B. Stemming, kénnten auch durchaus schon beim
Dependency Graphen erstellen (siehe Abschnitt B.I)) und somit vor dem eigentlichen
Finden der FDSs angewandt werden.

Weitere Moglichkeiten, die Patternqualitédt bereits beim Erstellen der Dependen-

cy Graphen zu beeinflussen, sind:



Zusammenfassen von Wértern zu Proteinen Proteinbezeichnungen bestehen oft aus
mehreren Wortern. Da die Patterns Auskunft iiber die Proteine und nicht iiber ih-
re Einzelworter geben sollen, miissen mehrwortige Proteinbezeichnungen zu einem
Wort zusammengefasst werden. Wann dies geschieht, konnte die Qualitédt beein-

flussen. Moglich wére es beim Dependency Graphen erstellen oder nach dem FSM.

Wahl der Dependency Graph-Art Der Stanford-Konverter bietet die Moglichkeit vier
verschiedene Varianten von Dependency Graphen zu generieren. Die Wahl konnte
sowohl die Qualitét der Patterns beeinflussen, als auch die Wahl des Frequent Sub-
graph Miners, da die mogliche Ausgabe des Konverter von Baum bis zyklischer
Graph reicht.

3.3 Patterns anwenden

Um aus einem Korpus alle Sdtze zu extrahieren, die PPIs enthalten, muss ein Abgleich
des Korpus mit den gelernten Patterns erfolgen. Dazu wird der Text zunéchst satz-
weise in die Struktur der Patterns, d. h. in Dependency Graphen, umgewandelt (siche
Abschnitt B]). AnschlieBend gleicht ein Graph-Matching-Algorithmus jeden Korpus-
Dependency-Graph solange mit jedem Pattern ab, bis entweder ein Pattern matcht oder
alle Patterns durchlaufen wurden. Tritt der erste Fall ein, dann wird der Satz als PPI-
enthaltend klassifiziert, tritt der zweite Fall ein, als nicht-PPI-enthaltend. State-of-the-
art Graph Matcher sind beispielsweise GraphFind [21] oder SAGA [22]. Hier wird das
Hauptproblem sein, einen geeigneten Graph-Matching-Algorithmus zu finden, welcher
anwendbar ist auf die Struktur der Dependency Graphen (d. h. Kanten- und Knoten-
gelabelte, moglicherweise zyklische Graphen).

Potentielle Fiahigkeiten des Matchers konnten eventuell die Qualitiat der Patterns stei-

gern. FKine Auswahl von testbaren Moglichkeiten:

Wildcards Es werden Platzhalter fiir beliebige Knoten und/oder Kanten in den Patterns

benutzt, so dass inexaktes Matching moglich ist.

AbstandsmaBe Es wird der Abstand der Graphen zueinander berechnet und je nach
Schwellwert als Matching gewertet.

3.4 Evaluation

Die Evaluation der gefundenen Patterns geschieht mit Hilfe eines Gold-Standard-Korpus
(siehe Abschnitt B.1]), d. h. man weif}, welche Sétze in diesem Korpus PPIs enthalten



und welche nicht. Wendet man also die Patterns an, wie im vorherigen Abschnitt [3.3]
beschrieben, dann braucht man nur noch die Ergebnisse mit den tatsdchlichen Daten
des Gold-Standards vergleichen. Zur statistischen Auswertung eignen sich die iiblichen
PARSEVAL-Mefgrofien Precision, Recall bzw. ihr harmonisches Mittel F-Measure. Da-
bei zéhlt als True Positive, wenn eine korrekte Relation extrahiert wird, als False Posi-
tive, wenn eine falsche Relation extrahiert wird, als False Negative, wenn eine korrekte
Relation nicht extrahiert wird, und als True Negative, wenn eine falsche Relation nicht
extrahiert wird.

Die berechneten Werte sollen dann mit denen anderer PPI-Extraktoren verglichen

werden.
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