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Data Mining in Literaturdatenbanken
Methoden zur Generierung von Hypothesen für die biomedizinische Forschung

Johannes Stegmann, Berlin

Der Vortrag gibt eine kurze Einführung in die Themen „Data Mining“ und „Wissensentdeckung“. Eingehender wird die Methode von
Don Swanson erläutert, Verbindungen zwischen - in Bezug aufeinander - isolierten Literatursets herzustellen und so zur Aufstellung
„neuer“ (unveröffentlichter) Hypothesen zu gelangen. Weiterhin werden einige Experimente für ein strukturiertes Auffinden derartiger
„Literatur-Partner“  vorgestellt.

A short introduction into the subjects Data Mining and Knowledge Discovery will be given, with emphasis on Don Swanson’s special method of
linking disparate literatures and hypothesis generation. A preliminary result with respect to the structure of an intermediate literature will be
presented, showing that it might be possible to bring related but unconnected themes in close neighbourhood using  Co-Word analysis.

Einleitung
Der Begriff Data Mining wird häufig in Ver-
bindung mit dem Terminus Knowledge
Discovery („Wissensentdeckung“) bzw.
Knowledge Discovery in Databases (KDD)
verwendet. Knowledge Discovery bedeutet
zunächst nichts anderes, als sinnvolle Infor-
mationen aus Daten zu extrahieren. Data
Mining meint hier die Anwendung spezifi-
scher Algorithmen zur Erkennung von Mu-
stern in den Daten [1].
Im Zusammenhang mit Literaturdaten-
banken (also Datenbanken, deren „Daten“
im wesentlichen aus Text bestehen), spricht
man auch vom Text Mining als der Extrakti-
on nützlicher Information aus der Literatur
[2]; dieser Begriff meint also beides, den com-
putergestützten Extraktionsprozess als auch
den eigentlichen intellektuellen Entdeck-
ungsvorgang.
Aus den in Literaturdatenbanken wie Med-
line, Scisearch u.a. ermittelten Dokumenten
zu einem Themengebiet lassen sich sowohl
dessen (bibliometrische) Infrastruktur (Auto-
ren, Organisationen, Zeitschriften) als auch
seine kognitiven Strukturen (Teilthemen,
Trends, Schwerpunkte, zeitliche thematische
Veränderungen) extrahieren. Hier ist beson-
ders die Ko-Wort-Analyse zu erwähnen [3,
4], die für jedes (Schlag-) Wort die Häufig-
keiten des gemeinsamen Auftretens mit den
anderen im Literaturset vorkommenden
(Schlag-) Wörtern feststellt, diese Ko-Wort-
Frequenzen als Grundlage für die Gruppie-
rung der (Schlag-) Worte (Clusterbildung)
nimmt und auf diese Weise zu einer Darstel-
lung der „semantischen Struktur“ der gege-
benen Literatur gelangt. Natürlich sollten die
so zustande gekommenen „Literatur-Kartie-
rungen“ ggf. von fachlichen Experten auf
ihre Gültigkeit überprüft werden.
Übersichten zu KDD, zur Wissens-
repräsentation und -aufdeckung durch

Informations-Visualisierung sowie zur Ko-
Wort-Analyse als Mittel der Wissensauf-
deckung finden sich in [5 - 7].
Eine spezielle Methode zur Plausibilitäts-
prüfung von Hypothesen bzw. zur Generie-
rung von Hypothesen wurde von Swanson
[8 - 14]  entwickelt: betrachtet man zwei
Literaturmengen, die bezüglich ihrer Haupt-
thematik disparat sind, also keine in beiden
Mengen vorkommenden Dokumente ent-
halten, so kann man ggf. durch einfachen
Vergleich der Titel zu gemeinsamen, für bei-
de Thematiken relevanten intermediären
Konzepten gelangen, die Hinweise auf eine
mögliche reale Verbindung der beiden
„Literaturpartner“ enthalten und zur Formu-
lierung einer durch experimentelle und kli-
nische Forschung überprüfbaren Hypothe-
se führen können. Swanson spricht hier von
„complementary but disparate literatures“ [13],
„implicit, unnoticed connections“ [11],
„undiscovered public knowledge“ [8] oder
„logically-related noninteractive medical
literatures“ [10].
Das Vergleichen zweier Literaturmengen
setzt natürlich eine wie auch immer geartete
Hypothesen-Vorformulierung voraus. Für

den Fall, dass eine Hypothese erst noch ge-
sucht wird, beschreibt Swanson einen Weg,
der von einer Ausgangs-Literatur über die
Eruierung möglicher interessanter interme-
diärer Konzepte zu komplementären (aber
disparaten)  Literaturmengen führen kann
[13].

Eigene Untersuchungen
In der hier vorzustellenden präliminaren Stu-
die wurde das von Swanson 1986 vorgestellte
Beispiel Fish Oils / Raynaud’s Disease [8] ver-
wendet. Online-Recherchen wurden bei
DIMDI oder in PubMed durchgeführt. Die
weitere Prozessierung der Retrieval-Ergebnis-
se (Titel-Vergleiche, Ko-Wort-Analysen) er-
folgte mittels selbst erstellter perl-Skripts.
In einer in mehreren Datenbanken durch-
geführten umfassenden Recherche bei
DIMDI wurde festgestellt, dass es - wie von
Swanson angegeben [8]- im Zeitraum bis
1985 tatsächlich keine Dokumente gibt, die
sowohl den Terminus „Raynaud“ oder
„Raynaud’s“ als auch einen der zum Thema
„Fish Oils“ gehörenden Begriffe enthalten
(Abb. 1). Für die weiteren Untersuchungen
wurden die Retrieval-Ergebnisse von in
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Abb.1.
Rechercheprofil und Schnittmenge der
Themen „Fish Oils“ und „Raynaud’s
Disease“.
Datenbanken: Medline (ME66),
EMBASE (EM74), BIOSIS (BA70),
SCISEARCH (IS74).Host:DIMDI

Abb.2.  PubMed-Rechercheprofile zu den
Themen “Fish Oils” und “Raynaud’s
Disease” (Vorkommen im Titel) sowie
“Blood Viscosity” (Vorkommen im Titel und
als MeSH). Zeitraum 1966 bis 1985.

Abb.3.
Titel aus den beiden disparaten Literatur-
mengen zu „Fish-Oils“ und „Raynaud’s
Disease“ mit der gemeinsamen Phrase
„Blood Viscosity“.
F: Fish Oils, R: Raynaud’s Disease

Abb.4.
Ko-Wort-Clusteranalyse der Literatur zum
Thema „Blood Viscosity“ aus PubMed
(1966-1985).

PubMed durchgeführten Recherchen nach
Dokumenten, die die Begriffe aus Abb.1 im
Titel führen, herangezogen (Abb. 2 a, 2 b).
Durch Titelvergleich wurden u.a. die in Abb.
3 dargestellten Raynaud- und Fish-Oil-Ti-
tel gefunden, die auf das intermediäre Kon-
zept „Blood Viscosity“ verweisen.

Im nächsten Schritt wurde eine weitere
PubMed-Recherche nach Dokumenten mit
“Blood Viscosity” im Titel bzw. im MeSH-
Feld (Zeitraum bis 1985) durchgeführt.
3653 Dokumente wurden gefunden (Abb.
2 c) und einer Ko-Wort-Analyse unterwor-
fen. Dafür wurden die Medical Subject
Headings (MeSH), mit denen die Dokumen-
te verschlagwortet sind, herangezogen. Es
wurden allein  Main Headings berücksich-
tigt. Sie wurden pro Dokument nur einmal
gezählt, auch wenn sie in verschiedenen
Heading/Subheading-Kombinationen vor-
kommen, d.h. für die Häufigkeit eines
MeSH-Terms in einem Dokument wurde
eine 0 (kein Vorkommen) oder eine 1 (Vor-
kommen) vergeben. Als Mass für die Stärke
der Bindung zwischen zwei MeSH-Terms
wurde der Equivalence-Index [4] berechnet:
Eij =  (Cij)

2 / Ci * Cj, wobei Cij  gleich der
Anzahl der Dokumente ist, in denen die Ter-
me i und j gemeinsam vorkommen; Ci bzw.
Cj  ist gleich der Anzahl der Dokumente, in
denen der Term i bzw. Term j vorkommt. Eij

kann also nur Werte von 0 bis 1 annehmen.

Eij = 0 bedeutet, Term i und Term j kommen
keinmal gemeinsam in einem Dokument vor.
Eij = 1 bedeutet, dass Term i und Term j nur
gemeinsam vorkommen. Zwischen 0 und 1
liegende Werte von Eij  bedeuten, dass min-
destens einer der beiden Terme auch in Do-
kumenten vorkommt, in denen der andere

Term nicht auftritt. Für die anschliessende
Zusammenfassung von MeSH-Terms in
Gruppen (Clustering) wurden die Term-Paa-
re nach absteigender Stärke sortiert.
Die beiden Terme im Term-Paar mit dem
höchsten Equivalence-Index wurden die er-
sten Mitglieder des ersten Clusters. Aus den
restlichen Term-Paaren wurden die heraus-
gesucht, in denen einer der beiden als erste
geclusterten Terme als Partner vorkam. Diese
wurden wiederum nach absteigender Stärke
sortiert; das Paar mit dem höchsten
Equivalence-Index wurde dem ersten Clu-
ster hinzugefügt, das nunmehr drei verschie-
dene Terme beinhaltete. Für die nächste
Runde wurden dann alle Paare heraus-
gefiltert, in denen einer der drei bereits
geclusterten Terme als Partner vorkam usw.
Die Clustergrösse wurde auf 20 verschiede-
ne Terme beschränkt. Wenn also ein Cluster
aufgefüllt war, wurde ein neues Cluster mit
dem Term-Paar begonnen, das von allen noch
vorhandenen Term-Paaren den höchsten
Equivalence-Index besass. Ein neues Cluster
wurde ebenfalls dann begonnen, wenn wäh-
rend einer Cluster-Runde alle Term-Paare mit
Beteiligung der geclusterten Terms ver-
braucht waren. Ein beliebiges Cluster kann
also zwischen 1 und 20 MeSH-Terme ent-
halten. Für die graphische Darstellung
(s.Abb.4) wurden nur Cluster mit minde-
stens 4 MeSH-Terms berücksichtigt.
In einem weiteren Schritt wurde mittels der
Equivalence-Indices die Verbundenheit der
Begriffe innerhalb eines Clusters (Density)
sowie die Stärke der Verbindungen der ein-
zelnen Cluster zu anderen Clustern
(Centrality) ermittelt. Diese Werte dienen als
Koordinaten für die graphische Darstellung
der Cluster (Abszisse: Centrality, Ordinate:
Density; s. Abb. 4) [4].

Abb. 4 zeigt die „Blood Viscosity“-Cluster.
Schnittpunkt der beiden Achsen ist der
Median der Centrality-Werte und der Me-
dian der Density-Werte. Interessant ist die
Lage der beiden Cluster, die den Raynaud-
Term „Raynaud’s Disease“ (Cluster 15) und
den Fish-Oil-Term “5,8,11,14,17 -
Eicosapentaenoic Acid“ (Cluster 9) enthalten:
sie liegen dicht beieinander. Mit Hilfe der
Ko-Wort-Analyse ist es also (in diesem Falle!)
gelungen, disparate Thematiken in unmit-
telbare Nachbarschaft zu bringen.

Schlussfolgerung
Es mag zu früh sein, um aus diesem einen
Beispiel zu folgern, dass sich disparate, aber
komplementäre Themen generell mittels Ko-
Wort-Techniken in benachbarte Positionen
manövrieren lassen. Immerhin scheint es viel-
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versprechend, diese Phänomene weiter zu er-
forschen. Im übrigen sind wissenschaftliche
Bibliotheken mit ihren Datenbank-Kennt-
nissen und ihrem Retrieval-Know-how ge-
radezu prädestiniert dafür, als Mediatoren
zwischen Informations- und Fachwissen-
schaft zu fungieren. Dabei ist sicherlich von
Vorteil, die Methoden und Techniken auch
selber anwenden zu können; dies ist erst recht
notwendig, wenn man Informationssysteme
konzipieren und realisieren will, die „mehr“
aus Literatur machen und ggf. Hinweise auf
vielversprechende neue Hypothesen gene-
rieren können.
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