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1 Einleitung

Die Tumorforschung ist seit Beginn des Humangenomprojekts 1990 weit gekom-
men. Arzten heutzutage ist es moglich, viele Tumor-Typen mit bewéhrten
Therapien zu behandeln [9]. Jedoch helfen diese aktuellen, auf grofien Studien
basierenden Therapien gerade bei Patienten mit seltenen Tumoren oftmals nicht.
Hierfiir werden Techniken der Préazisionsonkologie genutzt, bei denen Therapien
aufgrund der genetischen Eigenschaften eines Patienten vorgeschlagen werden
[5]. Diese Therapien werden von Tumorboards erstellt. Ein molekulares Tu-
morboard besteht aus einer Vielzahl von Experten, welche sich unter Hinzu-
nahme von verschiedenen Informationsquellen zur Interaktion zwischen genetis-
chen Eigenschaften, dem Tumor-Typ und den Medikamenten beraten [1]. Um
diese Informationen bereitstellen zu kénnen, werden mehrere Datenbanken inte-
griert, um moglichst viele Erkenntnisse fiir einen Patienten zur Hand zu haben.
Bei einer solchen Datenintegration ist es wichtig, die Daten zu normalisieren,
sodass heterogene Représentationen korrekt aufeinander abgebildet werden [1].
Da die zur Verfiigung stehenden Datenbanken in der Regel sehr viele Eintrédge
besitzen, werden schnelle und akkurate String-Matching-Algorithmen benétigt,
um alle Eintrdge aus mehreren Quellen akkurat und schnell zu normalisieren
und zu integrieren.

Fiir diesen Zweck wurde PREON [1] entwickelt. PREON nutzt eine Folge von
Matching-Algorithmen, welche eine steigende Komplexitdt besitzen. Da ins-
besondere der letzte Schritt von PREON sehr rechenintensiv ist, ist es das Ziel
dieser Arbeit, PREON in diesem Schritt zu beschleunigen und eine Laufzeitverbesserung
zu erreichen. Dies werden wir dadurch versuchen zu erreichen, indem wir ein
Indizierungsverfahren verwenden, welches die Berechnung der Edit-Distance -
im letzten Schritt von PREON - beschleunigt. Zuséatzlich werden wir eine Reihe
von Filtermethoden implementieren, welche bei dem aktuell implementierten



Scanning moglichst viele Kandidaten aussortieren, damit fiir diese die teuren
Operationen gar nicht erst durchgefiihrt werden miissen. Auflerdem werden wir
prifen, ob sich diese Filter auch wéhrend dem Indizierungsverfahren einsetzen
lassen, um dieses weiter zu beschleunigen.

2 Grundlagen und verwandte Arbeiten

In diesem Abschnitt werden wir auf die Grundlagen eingehen. Dazu gehort eine
Problembeschreibung der String-Ahnlichkeitssuche, eine Definition der Edit-
Distanz sowie Definitionen der von uns verfolgten Ansétze, um eine Beschleuni-
gung der Ahnlichkeitssuche zu bewirken. AnschlieBend werden wir auf PREON
eingehen, welches das Problem mit einer naiven Implementierung lost.

2.1 Grundlagen
2.1.1 String-Ahnlichkeitssuche

Definition 1 Von einer String-Ahnlichkeitssuche sprechen wir genau dann, wenn
wir aus einer Menge von Strings S und einem gegebenen Eingabestring q mithilfe
einer Ahnlichkeitsfunktion sim sowie einer Schwelle t alle Strings aus S finden,
sodass das Ergebnis der Ahnlichkeitsfunktion von q und einem String aus S
kleiner ist als die Schwelle t [7].

2.1.2 Edit-Distanz

Die Ahnlichkeitsfunktion sim aus Definition 1 ist bei uns die Edit-Distanz.

Definition 2 Die Edit-Distanz von zwei Strings d(s1,s2) entspricht der mini-
mal bendtigten Anzahl von eingefiigten, geloschten oder ersetzten Zeichen, um
S1 tn So zu transformieren. Zwei Strings sind unterhalb einer FEdit-Distanz-
Schwelle t, wenn d(s1,s2) <t gilt [7].

2.1.3 Trie-Index

Eine fundamentale Anderung, welche wir erproben wollen, ist die Nutzung eines
Indexing Verfahrens namens minIL [8]. Dieses Verfahren erlaubt es uns, mithilfe
von Sketches welche zufillig aus einem String gebildet werden, einen Suchbaum
zu erstellen. Dadurch kénnen wir Kandidaten welche zu unahnlich zu einem
Sketch sind bereits vor der eigentlichen Edit-Distanz Berechnung ausschlieflen.
Da mehrere Kandidaten denselben Sketch haben kénnen, kénnen wir so effizient
viele Kandidaten auf einmal verwerfen.

2.1.4 Partitions-Filter

Der Partitionsfilter ermoglicht es uns, mégliche Kandidaten zu verwerfen, ohne
die Edit-Distanz zu berechnen. Dazu partitionieren wir einen Kandidaten-String
in t + 1 Partitionen. Naiv legen wir fest, dass alle Partitionen moglichst gleich



grof} sind. Wenn nun keine der ¢t + 1 Partiotionen einem Teilstring des Eingabe-
strings ¢ entspricht, kann der Kandidat verworfen werden, da die Schwelle von
t bei der Edit-Distanz aufgrund des Schubladenprinzips iibertroffen wird [3].

2.1.5 Langen-Filter

Eine weitere simple Methode ist es, Strings auszuschlieflen, welche substanziell
kiirzer oder langer sind als der Eingabestring. Substanziell heift hierbei, dass
ein String um mindestens t Zeichen langer oder kiirzer ist, da somit die Schwelle
t ohnehin nicht eingehalten werden kann [4].

2.1.6 Haufigkeits-Filter

Beim Haufigkeits-Filter zdhlen wir die Anzahl der Vorkommen eines Buchstaben
und speichern diese in einem Vektor. Fiir zwei Haufigkeitsvektoren zdhlen wir
nun jeweils die Anzahl aller +1 und —1 Operationen, um den einen Vektor in
den anderen zu transformieren. Hierbei erhalten wir eine untere Schranke fiir
die Edit-Distanz [4].

2.1.7 Datenspezifischer-n-Gramm Filter

Die generelle Idee von dem n-Gramm Filter ist es, n-Gramme beziehungsweise
Substrings zu suchen, welche auffallig oft in einem Datensatz vorkommen. An-
schliefend kénnen wir tiberpriifen, ob wenn ein Eingabestring ¢ eines dieser
n-Gramme enthalt, dieser auch in einem Kandidaten vorzufinden ist. Ist dies
nicht der Fall, konnen wir den Kandidaten aussortieren.

2.2 Verwandte Arbeiten
2.2.1 PREON

PREON ist ein String-Matching-Algorithmus implementiert als Python-Bibliothek,
deren Funktion es ist, Tumor- und Medikamentennamen zu normalisieren. Dabei
werden Medikamentennamen auf eine Chembl-ID gemapped, welche eine 1D in
der Chembl-Datenbank enthélt und wiederum eine biochemische Entitédt meist
im Bereich der Medikamente beschreibt. Tumornamen werden auf DOID’s
gemapped. Diese sind einer Krankheit zugeordnete einzigartige ID. PREON
wurde urspriinglich als Alternative zu MetaKB entwickelt, welches als Web-
Service angeboten wird, jedoch aufgrund dessen in gréfleren Integrationsprojek-
ten nicht verwendet werden kann.

Im Rahmen der Arbeit an PREON [1] und dessen Evaluation wurden in
Zusammenarbeit mit Klinikern und Forschern der Charité Berlin verschiedene
Goldstandards sowohl fiir Tumornamen als auch fiir Medikamentennamen er-
stellt. PREON hat zur Evaluation eine Precision-Recall-Analyse durchgefiihrt.
Bei dieser kam heraus, dass das partielle Matching sehr genau ist und einen
F1-Wert von 95% auf den getesteten Daten erreicht. Da dies jedoch der vom
Rechenaufwand her teuerste Schritt ist, wollen wir diesen beschleunigen, ohne



die Genauigkeit negativ zu beeinflussen. PREON’s Workflow besteht aus mehreren
Schritten. Nach einem Preprocessing Schritt wird geguckt, es exakte oder
Teil-Matchings gibt.Schlagen diese alle fehl, wird im letzten Schritt geschaut,
ob mithilfe der Edit-Distanz und einem gegebenen Schwellenwert zwei Strings
zueinander passen. Dazu wird die reduzierte Eingabe mit jedem Eintrag aus
dem Referenzworterbuch verglichen.

3 Methoden

PREON verwendet fiir die Berechnung der Edit-Distanz oder auch Levenshtein-
Distanz eine einfache Implementierung aus der Python-Bibliothek Jellyfish [6].
Da die Berechnung der Levenshtein-Distanz sehr rechenaufwendig ist, wollen
wir versuchen, dies zu beschleunigen. Wichtig dabei ist es, die Genauigkeit von
PREON beizubehalten und gleichzeitig die gewiinschte Laufzeitreduktion zu
erzielen.Da die Berechnung der Levenshtein-Distanz von der Laufzeit her sehr
rechenaufwendig ist, wollen wir mit dieser Arbeit versuchen, dies zu beschle-
unigen. Um das zu erreichen, stellen wir in diesem Abschnitt Methoden vor,
welche wir verwenden mochten.

3.1 Filter-Ansatz

PREON [1] vergleicht momentan einen Eingabestring mit allen Referenzen aus
einem Referenzworterbuch. Dadurch wird sehr oft fiir offensichtlich schlechte
Kandidaten die Levensthein-Distanz berechnet. Ziel des Filter-Ansatzes ist
es, moglichst viele dieser schlechten Kandidaten mit einer geringeren Laufzeit
zu verwerfen. Dazu verwenden wir die in 2.1 vorgestellten Filtermethoden.
Diese sollen einzeln oder in verschiedenen Kombinationen mit in den Workflow
von PREON eingebunden werden. Erhalten wir nun also einen Eingabestring,
miissen die Kandidaten zuerst alle Filter passieren, bevor die Levensthein-
Distanz berechnet wird. Wir erhoffen uns davon, dass die Summe der Gesamt-
laufzeit zur Berechnung der Filter die Summe der Laufzeit aller Levensthein-
Distanz-Berechnungen unterschreitet und wir dadurch die Laufzeit optimieren.

3.2 Trie-Index Verfahren (minlIL)

Unabhéngig vom Filter Ansatz wollen wir auch minIL [8] erproben. Hierbei
erhoffen wir uns, dass viele Medikamenten- und Tumornamen dhnliche Sketches
erzeugen. Dadurch konnten wir viele Kandidaten fiir eine gegebene Query auf
einmal verwerfen. Wahrend dem durchlaufen des Suchbaumes kénnen wir aufler-
dem Léangen- und Positionsfilter verwenden, um die Laufzeit weiter zu min-
imieren.



4 Evaluation

Da diese Arbeit zwei Ansétze implementiert, welche beide auf der bestehenden
Version von PREON aufbauen, werden wir die aktuelle Version, den Filter-
ansatz und das Trie-Index Verfahren [8] miteinander vergleichen. Dafiir steht
uns ein Datensatz zur Verfiigung, welcher im PREDICT-Projekt [2] erstellt
worden ist und circa 100.000 Medikamentennamen sowie 90.000 Tumornamen
enthalt. Bei der Evaluation des Filteransatzes werden wir zuerst jeden Fil-
ter alleine evaluieren und anschlieend alle sinnvollen Kombinationen von Fil-
tern. Bei allen Experimenten werden die minimale, durchschnittliche, maximale
sowie die Gesamtlaufzeit analysiert und diskutiert. AbschlieBend werden wir
konkrete Anwendungsfalle diskutieren, in welchen bestimmte Methoden besser
oder schlechter abschneiden.
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