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«Drug Repurposing» I

Abstract

Das Konzept der Identifikation und Entwicklung neuer Verwendungszwecke bereits be-
kannter Arzneimittel und Wirkstoffe wird als "Drug Repurposing” bezeichnet. Computer-
gestutzte Methoden konnen durch Datenanalyse und Datenverarbeitung das "Drug Re-
purposing” untersttitzen. Diese Daten sind neben einer standardisierten Form aus Daten-
banken, auch als unstrukturierte Textdaten verfugbar.

Im Rahmen der vorliegenden Masterthesis wurde der forschungsleitenden Frage "Wie
konnen unstrukturierte Textdaten fur die Ermittlung neuer "Drug Repurposing” Kandida-
ten nutzbar gemacht werden und wie kénnen sie Datenbanken erganzen?" nachgegan-
gen.

Um das Potenzial von biomedizinischen Textdaten fur das "Drug Repurposing” zu unter-
suchen, wurden zwei unterschiedliche Methoden mit mehreren Variationen entwickelt,
welche durch den Einsatz der biomedizinischen Named Entity Recognition (NER) neue
"Drug Repurposing” Kandidaten aus Textdaten identifizieren konnten.

Fur die Evaluation beider Methoden wurden im Rahmen eines Fallbeispiel neue alternativ
anwendbare Wirkstoffe und Medikamente fiir die Behandlung des Glioblastoms aus
10'000 klinischen und biomedizinischen Dokumenten bestimmt. Dabei zeigten die Ergeb-
nisse beider Methoden das Potenzial von unstrukturierten Textdaten zur Verschaffung
eines kompakten und wahrheitsgetreuen Uberblicks potenziell relevanter Wirkstoffe und
Arzneimittel.
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«Drug Repurposing» 1

1 Einleitung

Im Jahr 2021 wurden durch die Zulassungsbehdrde Swissmedic insgesamt 45 neue Hu-
manarzneimittel in der Schweiz zugelassen (swissmedic.ch, 2022, S. 2). Obwohl die
Schweiz mit Roche und Novartis zwei der grossten Pharmaunternehmen der Welt mit
einem kombinierten Weltmarktanteil von ca. 9% und kombinierten Jahresumsatz von fast
100 Milliarden US-Dollar beherbergt, gelangten von diesen beiden Unternehmen im Zeit-
raum 2008 bis 2018 im Durchschnitt jahrlich nur knapp 19 Medikamente den Schweizer
Markt (interpharma.ch, 2019, S. 39, 56). Im Direktvergleich wurden in den USA im glei-
chen Zeitraum auch durchschnittlich nur 28 neue Medikamente pro Jahr zugelassen (sta-
tista.com, 2020, S. 28). Dieser Umstand, weshalb jahrlich nur so wenige neue Medika-
mente den 6ffentlichen Markt erreichen, hat viele verschiedene Grinde (Dudley et al.,
2011, S. 303).

Ein Grund dafur sind die heutzutage vorherrschenden konservativen Arzneimittelentwick-
lungsstrategien der Pharmaunternehmen. Die meistverwendeten Strategien zielen ge-
schlossen auf die Entdeckung einer neuen therapeutisch wirksamen Substanz in einem
vorbestimmten und damit stark eingegrenzten Einsatzgebiet (wie bspw. Onkologie oder
Virologie) ab, bei der jeweils die neue Substanz eine eingeschrankte, spezifische und
gezielte Wirkung haben soll. Damit werden schon anhand des vorformulierten Ziels mog-
liche alternative Wirkungen oder Resultate ausgeschlossen. Ein weiterer Grund liegt da-
rin, dass bei einer dennoch erfolgreichen Entdeckung einer solchen Substanz, eine
lange, langsame, teure und riskante experimentelle klinische Phase fur den Test dieses
potenziellen Medikamentes folgt (Dudley et al., 2011, S. 303). Die Durchfallquote neuer
Medikamente in der klinischen Phase ist seit Jahren sehr hoch und stellt damit eine der
grossten Herausforderung fir die Pharmaunternehmen dar (Chiang & Butte, 2009, S.
509; van Vleet et al., 2019, S. 1). So kdnnen beispielsweise unerwartet auftretende Ne-
benwirkungen eines Medikamentes in der klinischen Phase den zuvor aufwandigen Ent-
wicklungsprozess vollstdndig zum Halt bringen (Dudley et al., 2011, S. 303). Dartber
hinaus stellen auch die international verschiedenen Prozesse der Arzneimittelzulassung
eine weitere Hurde der Medikamentenentwicklung mit den damit verbundenen Kosten in
Form von Geld oder Zeit dar. Erst kurzlich im Mai 2022 ausserte sich "Interpharma
Schweiz", der Verband der forschenden pharmazeutischen Firmen in der Schweiz, kri-
tisch gegeniiber Swissmedic, da die Zeitspanne der Marktzulassung bis zur Aufnahme
eines neuen Medikamentes in die Spezialitatenliste aktuell durchschnittlich 217 Tage be-
tragt. Mit durchschnittlich 42 Tagen war diese Zeitspanne im Jahr 2015 deutlich kirzer.
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2 «Drug Repurposing»

Dieser Umstand ist vor allem fur Patienten fatal, welche unter Zeitdruck auf neue inno-
vative Behandlungsmaoglichkeiten angewiesen sind (interpharma.ch, 2022a, S. 1). Hinzu
kommen sich stetig verandernde Zulassungsrichtlinien der unterschiedlichen Behoérden,
welche die Zulassungen von neuen Medikamenten erschweren und verlangsamen
(Pushpakom et al., 2019, S. 41). Alle diese kostentreibenden Faktoren haben dazu ge-
fuhrt, dass schatzungsweise der "Return on Investment" (ROI) bei der Entwicklung eines
neuen Medikamentes negativ ausfallt (Beachy et al., 2014, S. 32). Investitionen in die
Medikamentenentwicklung sind damit aus der profitorientierten Sicht unattraktiv.

Eine vielversprechende alternative Losung fur diese betrachtlichen Hindernisse und
Schwierigkeiten bei der Entwicklung neuer Arzneimittel zur Behandlung von Krankheiten,
stellt die Wiederverwendung eines bereits entwickelten Arzneimittels dar (Issa et al.,
2021, S. 132). Dieses Konzept der Identifikation und Entwicklung neuer Verwendungs-
zwecke bereits bekannter Arzneimittel und Wirkstoffe wird als "Drug Repurposing” be-
zeichnet (Ashburn & Thor, 2004, S. 673). Dabei setzt sich "Drug Repurposing” das fun-
damentale Ziel (neue) Krankheiten zu finden, welche mit bereits bekannten oder klinisch
getesteten Medikamenten behandelt werden kdnnten oder umgekehrt formuliert bereits
entwickelte Wirkstoffe zu finden, welche fur eine bisher unbekannten Behandlung einer
Krankheit geeignet waren. Dabei kann das bereits vorhandene Wissen zu den Medika-
menten zu deren Sicherheit, Zielmolekulen und Wirkmechanismen durch die bereits ge-
tatigte Forschung genutzt werden (Wang et al., 2019, S. 74). Die Entdeckung véllig neuer
Indikationen solcher Medikamente, wie bspw. anhand ihrer Nebenwirkungen, ist dabei
sehr lukrativ. Bei bereits bekannten Arzneimitteln kénnen in einem solchen Fall auf viele
sonst notige Entwicklungsschritte fir die Marktzulassung verzichtet werden (Tanoli et al.,
2021, S. 1657). Viele berihmte Beispiele und Erfolgsgeschichten des "Drug Repurpo-
sing” umfassen Medikamente wie “Minoxidil“ (urspringlich fur die Behandlung von Blut-
hochdruck getestet, heute eingesetzt gegen Haarausfall), "Viagra" (urspringlich getestet
als Mittel gegen "Angina pectoris®, ein anfallsartiger Schmerz in der Brust verursacht
durch Herzkrankheiten, heute universalbekanntes Mittel gegen Erektionsstdérungen so-
wie Lungenhochdruck) und "Avastin" (urspringlich nur fur Behandlungen von nicht-klein-
zelligem Lungenkrebs und metastasierendem Dickdarmkrebs, spater auch fir die Be-
handlung von metastasierendem Brustkrebs zugelassen) (Dudley et al., 2011, S. 303).

Aktuell werden verstarkt digitale Werkzeuge flr das "Drug Repurposing” verwendet, wel-
che die grossen vorhandenen Wissensbestande von medizinischen Daten effizient nut-
zen koénnen (Alaimo & Pulvirenti, 2019, S. 100; Jin & Wong, 2014, S. 638). Dieses
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Wissen, Uberwiegend standardisiert festgehalten in spezifischen Datenbanken, liegt je-
doch auch vermehrt in unstrukturierten Textdaten vor. Die in den letzten Jahren stetig ge-
wachsene Menge an medizinischen Daten sowie die erhéhte Anzahl unterschiedlicher
verfugbarer und verwendeter Repositorien hat zum Problem gefihrt, dass sich die Daten
dieser unterschiedlichen Repositorien bzw. Datenbanken in ihrer Qualitat als auch Zu-
verlassigkeit deutlich unterscheiden (Neumann et al., 2019, S. 319; Tanoliet al., 2021, S.
1657). So sehen sich Forscherinnen und Forscher vermehrt mit der Herausforderung der
Auswahl einer fur den Anwendungsfall geeigneten Datenbank konfrontiert. Parallel ver-
birgt sich eine riesige Menge von exklusivem medizinischem Wissen in verschiedenen
Arten von unstrukturierten Textdaten wie bspw. in klinischen Berichten, wissenschaftli-
chen Forschungsdokumenten oder Fachzeitschriften (Andronis et al., 2011, S. 364). Die
technologischen Fortschritte im Bereich des Text-Mining und des Nature Language Pro-
cessing (NLP) ermoéglichen es Forscherinnen und Forschern heutzutage, vorhandene
Assoziationsbeziehungen zwischen vielen Arten von biomedizinischen Entitaten, wie Ge-
nen, Arzneimitteln und Krankheiten innerhalb solcher Textdaten festzustellen (Andronis
et al., 2011, S. 364).

Basierend auf der Warnung von Neumann et al. (2019, S. 319) zu den wachsenden Da-
teninkonsistenzen der verschiedenen Datenbanken sollen im Rahmen des Forschungs-
vorhabens dieser Arbeit unterschiedliche Methoden entwickelt und getestet werden, wel-
che das "Drug Repurposing" fur die Voraussage neuer potenzieller Kandidaten von Me-
dikamenten oder chemischen Wirkstoffen mithilfe unstrukturierter Textdaten unterstiitzen
kénnen. Daflr sollen im Rahmen eines Fallbeispiels mehrere Prozesse bzw. Workflows,
basierend auf einer wissenschattlich orientierten Auswabhl einer "besten” Datenbank und
aus einer ausgewahlten Methode fur die praktischen Nutzung von Textdaten, entwickelt
werden. Die forschungsleitende Frage im Rahmen dieser Arbeit lautet also wie folgt: "Wie
kénnen unstrukturierte Textdaten fir die Ermittlung neuer "Drug Repurposing" Kandida-
ten nutzbar gemacht werden und wie kénnen sie Datenbanken erganzen?"

Zu Beginn wird im zweiten Kapitel das allgemeine Themengebiet der Medikamentenent-
wicklung und die Rolle des "Drug Repurposing” anhand mehrerer Facetten vorgestellt.

In Kapitel 3 wird der Forschungsstand und Forschungsbereich der "Computational Me-
thods" fur das "Drug Repurposing” detailliert dargestellt und die Rolle von Datenbanken
sowie unstrukturierten biomedizinischen Textdaten erlautert.
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4 «Drug Repurposing»

In Kapitel 4 wird die Forschungsarbeit anhand der durch die Fachliteratur formulierte for-
schungsleitende Fragestellung sowie die zugehérigen Unterfragen und zuséatzlichen Fra-
gestellungen vorgestellt.

In Kapitel 5 wird das Forschungsdesign, die entwickelte Methodik sowie das Auswer-
tungsvorhaben detailliert erlautert und begrundet.

In Kapitel 6 werden die Ergebnisse und Erkenntnisse der Forschungsarbeit anhand der
formulierten forschungsleiteten Frage, der Unterfragen sowie der zusatzlichen Fragestel-
lungen beantwortet und diskutiert.

Abschliessend werden in Kapitel 7 ein Fazit zur gesamten Forschungsarbeit und den
festgestellten Forschungsgrenzen sowie Empfehlungen fir weitere Forschungsvorhaben
erlautert. Am Schluss wird mit einer kritischen Selbstreflexion und einem persénlichen
Schlusswort auf die Erarbeitung der Masterthesis zuriickgeblickt.

Masterarbeit, Curdin Marxer Churer Schriften zur Informationswissenschaft - Schrift 154



«Drug Repurposing» 5

2 Medikamentenentwicklung und die Rolle von "Drug Repurpo-
sing"

Wie zuvor erlautert verbirgt sich hinter der Entwicklung und Zulassung eines neuen Arz-
neimittels ein zeitintensiver, kostspieliger und risikoreicher Prozess. Dabei stellt die so-
genannte experimentale Testphase eines Wirkstoffes die grosste Hurde dar (Dudley et
al., 2011, S. 303). Sehr viele Medikamente scheitern in oder sogar vor der experimentel-
len Testphase des Wirkstoffes. Es gibt dabei drei unterschiedliche Kategorien der expe-
rimentellen Wirkstoffentwicklung (cadfem-medical.com, 2022):

e "in vivo": Umfassen Experimente im menschlichen Kérper bzw. Experimente in ei-
nem klinischen Umfeld an Lebewesen

e "invitro": Umfassen Experimente ausserhalb des menschlichen Koérpers oder Le-
bewesen bspw. in Reagenzglasern

e "in silico": Umfassen Experimente auch ausserhalb des Korpers, jedoch innerhalb
einer virtuellen Umgebung am Computer mit Methoden wie bspw. Simulation

Bevor sich ein Medikament in klinische Studien bzw. die klinische Phase begeben kann,
muss dieses in der sogenannten praklinischen Phase bezlglich Toxizitat getestet wer-
den. Besonders im Rahmen von "in vivo" Tierversuchen kommt der Fall sehr oft vor, dass,
wenn eine sehr hohe Toxizitat eines Medikaments festgestellt wird, der Entwicklungspro-
zess des neuen Wirkstoffes vollstandig abgebrochen wird (van Vleet et al., 2019, S. 1).
Somit stellt die Arzneimittelsicherheit ein kritischer Faktor flir den Erfolg der Medikamen-
tenentwicklung dar (Hodos et al., 2016, S. 196). Im Falle einer festgestellten hohen Toxizi-
tat des Wirkstoffes bei Tieren, besteht aber die potenzielle Chance, dass die initiale Be-
urteilung der Toxizitéat sich nicht eins zu eins auf den toxischen Effekt des Wirkstoffes beim
Menschen Ubertragen lasst. Im Fall eines Entwicklungsstopps kénnen weitere "in vitro"
und "in silico” Verfahren solche Medikamente und dessen verbundene Entwicklungskos-
ten retten (van Vleet et al., 2019, S. 1). So wird bei einer Weiterentwicklung von alten auf-
gegebenen Arzneistoffen oder medizinischen Produkten oft von "drug rescue" gesprochen
(Langedijk etal., 2015, S. 1032; Tanoli et al., 2021, S. 1657).

2.1 Klinische Studien und Hurden der Medikamentenzulassung

Nach einem erfolgreichen préklinischen Test zur Toxizitat eines neuen Arzneimittels,
folgt im nachsten Entwicklungsschritt die klinische Studie. Dieser Ubergang von der prak-
linischen Phase in die klinische Phase stellt fir jedes Pharmaunternehmen oder jede
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akademische Institution meist ein bedeutender Fortschritt in der Entwicklung dar, da die
Arzneimittelkandidaten in der vorhergehenden préklinischen Phase mit intensivem Auf-
wand optimiert und getestet wurden (Sun et al., 2022, S. 1).

Wie interpharma.ch (2022b) fur die Situation in der Schweiz zusammenfasst, muss je-
doch bevor die klinische Studie fur ein neues Arzneimittel beginnen darf, eine Zustim-
mung der zusténdigen nationalen Zulassungsbehérde (in der Schweiz ist dies Swissme-
dic) und der zugehorigen Ethikkommission, bestehend aus erfahrenen Personen der Be-
reiche Medizin, Theologie, Recht und der Offentlichkeit, vorliegen. Fir die Zustimmung
einer Kklinischen Studie wagen sie gestutzt auf die vorhandenen Voruntersuchungen ab,
ob und unter welchen Auflagen zum Schutz der Studienteilnehmenden die klinische Stu-
die aus ethischer, medizinischer und rechtlicher Sicht durchgefuhrt werden darf. Erst nach
einer erfolgten Zustimmung und der Erfullung aller Auflagen der Zulassungsbehdérde kann
die klinische Studie gestartet werden.

Klinische Studien werden grundséatzlich in drei individuell gestaltete Phasen I, 1l und Il
strukturiert und verfolgen dabei folgende Ziele (interpharma.ch, 2022b):

Inhalte und Ziele

Phase | In der Phase | werden geringe Mengen des neuen Wirkstoffes an eine kleine Anzahl
gesunder Testprobanden verabreicht. Da diese Testprobanden gesund sind, setzt sich
diese Phase das Ziel, die Vorhersagen aus den "in vivo" — Tierversuchen oder "in si-
lico"-Simulationen zur toxischen Vertraglichkeit, Aufnahme, Verteilung und Umwand-
lung sowie Ausscheidung des Wirkstoffes zu bestatigen. Gleichzeitig sollen die maximal
vertragliche und geeignete Dosierung des Wirkstoffes ermittelt werden und unerwartet
auftretende Nebenwirkungen erfasst werden (Sun et al., 2022, S. 4-5).

Phase Il In der nachsten Phase Il wird der Wirkstoff in einer erweiterten Zusammenarbeit mit
Kliniken, wie bspw. Universitatsspitalern oder anderen medizinischen Einrichtungen,
erstmals an erkrankten Patientinnen und Patienten getestet. Dabei weisen die behan-
delnden Arztinnen und Arzte an der Zielkrankheit erkrankte Personen auf die Méglich-
keit der Teilnahme an der Studie hin und betreuen diese. Im Durchschnitt nehmen in
dieser Phase 100 bis 500 Erkrankte an der Studie teil. Parallel zur Phase | soll die ma-
ximale Vertraglichkeit sowie die optimale Dosierung des Wirkstoffes ermittelt werden.
Gleichzeitig werden erstmals Kontrollgruppen eingesetzt. Dabei wird parallel in einer
gleich grossen Gruppe ein Placebo eingesetzt. Die Einteilung in diese zwei Gruppen
erfolgt meistens per Zufallsprinzip und wird von den Patientinnen und Patienten sowie
auch in sogenannten Doppelblindstudien auch vor den Arztinnen und Arzten geheim
gehalten. Durch diese Massnahmen soll vermieden werden, dass Hoffnungen oder
Befurchtungen der Studienteilnehmenden die Wirkung des Medikaments beeinflus-
sen.
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Phase llI In der letzten klinischen Phase Il wird das neue Medikament an mehr als tausend Pati-
entinnen und Patienten getestet, um nun auch die Vertraglichkeit und Wirksamkeit bei
sehr vielen unterschiedlichen Menschengruppen zu testen. Vorwiegend wird in diesen
Studien intensiv beobachtet, ob ein Medikament bei unterschiedlichen Menschen mit
unterschiedlichen Merkmalen anders oder gar nicht wirkt. Meistens kénnen die Unter-
schiede der Wirkung eines Medikamentes auf die individuellen Eigenschaften des Pa-
tienten wie bspw. Blutwerte oder genetische Besonderheiten zurtickgefiihrt werden.
Die Bestimmung solcher Indikatoren, welche die Wirkung von Medikamenten beeinflus-
sen, werden Biomarker genannt. Solche Biomarker kdnnen auch vorweg in der prakli-
nischen Phase an Tieren erkannt oder in Computersimulationen identifiziert werden
(Sun et al., 2022, S. 1). Parallel zu dieser Uberpriifung der Wirksamkeit in der breiten
Masse werden auch die Wechselwirkungen des Medikaments mit anderen Wirkstoffen
untersucht.

Am Ende dieser klinischen Phase soll die Erflllung der am Entwicklungsstart gesetz-
ten "Endpunkte" gepriift werden, welche die gewiinschten Effekte der Wirkung des
Medikamentes beschreiben.

Tabelle 1: Inhalte und Ziele der klinischen Phasen nach interpharma.ch (2022b)

Nur wenn ein Medikament in allen Phasen positive Testergebnisse zu Sicherheit, Wirk-
samkeit und Qualitat vorzuweisen hat, ist es fur eine potenzielle Markteinfihrung geeignet
(Dudley et al., 2011, S. 303; Pushpakom et al., 2019, S. 41; van Vleet et al., 2019, S. 1).
Laut "CMR International”, einer reputablen Quelle zu Metriken und Trendanalysen der
Pharmaindustrie, lag die Wahrscheinlichkeit der erfolgreichen Zulassung eines vollkom-
men neuen Wirkstoffes, welcher die klinischen Studien wahrend des Zeitraumes 2015 bis
2017 erreichte, nur bei 7% (Dowden & Munro, 2019, S. 495). Anders formuliert bedeutet
dies, dass durchschnittlich 9 von 10 neuen Arzneimittelkandidaten nach Eintritt in klinische
Studien wéahrend der Phasen I, Il, Ill und der finalen Arzneimittelzulassung scheitern.
Wenn zusatzlich zu dieser Statistik auch noch die Arzneimittelkandidaten, welche sich
wahrend dieses Zeitraumes in der praklinischen Phase befanden, hinzugezahlt werden,
steigt die Misserfolgsrate der erfolgreichen Entdeckung und Zulassung eines Arzneimit-
tels sogar Uber 90% (Dowden & Munro, 2019, S. 495). Sun et al. (2022, S. 1) stellen in
Abbildung 1 den klassischen Prozess der Medikamentenentwicklung einer NME ("new
molecular entity") mit den zugehorigen Erfolgswahrscheinlichkeiten der jeweiligen
Schritte dar:
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Abbildung 1: Abgebildeter Prozess der Medikamentenentwicklung mit der Anzahl Wirkstoffkandidaten
und den zugehdrigen Erfolgswahrscheinlichkeiten, Zykluszeiten und prozentualen Gesamtkostenanteilen
jedes Entwicklungsschrittes (Sun et al., 2022, S. 1)

In einer erweiterten Analyse klinischer Daten des Zeitraums 2010 bis 2017 wurden ver-
schiedene Griinde erfasst und klassifiziert, welche fur den Misserfolg in den klinischen
Phasen fihren kénnen (Dowden & Munro, 2019, S. 496; Lipinski, 2000, S. 248; Sun et al.,
2022, S. 1):

o fehlende klinische Wirksamkeit des Arzneimittels

e zu hohe Toxizitatswerte

e schlechte arzneimittelahnliche Eigenschaften in den Bereichen der Absorption, Ver-
teilung, Metabolismus und Ausscheidung (auch abgekiirzt als ADME)

o fehlendes kommerzielles Potenzial

e schlechte gesamtstrategische Planung

Ganze 40 bis 50% aller Misserfolge von Medikamenten in klinischen Studien konnten im
Rahmen dieser Analyse auf den ersten Grund, der mangelnden Wirksamkeit und Effektivi-
tat des Arzneimittels, zurtickgefuhrt werden. Dies erklart die zuvor erwéhnte Tatsache,
dass die Medikamentenentwickler vor allem viel Energie in die Verbesserung der Wirk-
samkeit eines Medikamentes vor Eintritt in die klinische Studie investieren (Sun et al.,
2022, S. 2). Hohe Toxizitatswerte von Medikamenten lassen sich generell entweder durch
die unterschatzten bzw. unbeabsichtigten Off- oder On-Target-Effekte der molekularen
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Ziele, auch "drug targets" genannt, erklaren (Sun et al., 2022, S. 3). Auch bei einer er-
folgreichen Zulassung eines Medikamentes nach Bestehen aller klinischen Tests, gibt es
weiterhin oft Schwierigkeiten bei der eins-zu-eins Ubertragung der vorwiegend in der
praklinischen Phase an Tieren getesteten Wirkungen des Medikamentes auf den Men-
schen, dadurch allféllige Nebenwirkungen generell oder bei gezielten menschlichen Teil-
populationen (bspw. solche mit Vorkrankheiten) nicht rechtzeitig erkannt werden (van
Vleet et al., 2019, S. 1). Dieser Mangel in der systematischen Erfassung aller potenziell
mdoglichen oder zusatzlichen Indikationen eines Medikamentes in der klinischen Phase,
hat zur Folge, dass nicht antizipierte Nebenwirkungen auch nach einer Markteinfiihrung
auftreten. Aus diesem Grund kommen teure Ruckrufaktionen von bereits vermarkteten
Medikamenten haufig vor (Dudley et al., 2011, S. 303; van Vleet et al., 2019, S. 1).

2.2 Das Potenzial von "Drug Repurposing"

Aufgrund der hohen Misserfolgsraten von neuen Medikamenten in klinischen Studien,
stellt "Drug Repurposing” eine grosse Chance dar, um aufgegebene Wirkstoffe Giber das
Konzept des "drug rescue" wieder potenziell nutzbar zu machen (Langedijk et al., 2015,
S. 1032; Tanoli et al., 2021, S. 1657). Das durch die vielen gescheiterten Entwicklungs-
vorhaben bereits vorhandene Wissen zu Medikamenten in Bezug auf ihre Sicherheit,
Zielmolekule und Wirkmechanismen, kann im Rahmen eines “Repurposing” Vorhabens
verwendet werden (Wang et al., 2019, S. 74). So stellt beispielsweise die Nutzung von
Nebenwirkungen als neue Indikationen fur Medikamente eine sehr lukrative Vorgehens-
weise dar, da in solchen Fallen auf einige sonst nétige Entwicklungsschritte fir die Markt-
zulassung verzichtet werden kann, weil Nebenwirkungen meistens erst ab der I. klini-
schen Phase erfasst werden (Tanoli et al., 2021, S. 1657).

Wie Hurle et al. (2013, S. 335) dagegen betonen, ist es fur das "Drug Repurposing” wei-
terhin sehr wichtig, dass man sich bei der Auswahl eines "Repurposing” Kandidaten ent-
weder in Form eines teil-erfolgreich getesteten oder auch eines aufgegebenen Wirkstof-
fes darauf fokussiert, welcher potenzielle Kandidat den Patienten am schnellsten zur Ver-
figung stehen kann. Daflr sollten im Idealfall die ausgewéhlten Wirkstoffe, die ndtigsten
Sicherheitstest schon bestanden haben. Das Nutzen-Risiko-Verhaltnis spielt daher im
"Drug Repurposing" eine grosse Rolle und dieses kann je nach dem Nutzungsszenario
des Medikamentes variieren. So kdnnen beispielsweise Medikamente, deren Nutzung
aufgrund von besonders gefahrlichen Nebenwirkungen bei chronischen Krankheiten wie
bspw. Diabetes oder Asthma nicht vertretbar sind, jedoch aber fiir die Behandlung von
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lebensbedrohenden Krankheiten wie z.B. Krebs eine grosse Nutzungschance darstellen.
"Drug Repurposing” ist demzufolge ein besonders attraktives Konzept fur die Behandlung
seltener Krankheiten, angesichts wissenschatftlicher sowie kommerzieller Grinde (Hodos
et al., 2016, S. 186; Pushpakom et al., 2019, S. 44). Zur erweiterten Optimierung des
Nutzen-Risiko-Verhéltnisses von Medikamenten ist es demnach von grdosster Bedeutung,
dass wahrend des Arzneientwicklungsprozesses die feine Balance zwischen der Dosis-
menge, Wirksamkeit und Toxizitat gefunden wird (Sun et al., 2022, S. 11).

Dennoch ist nicht jedes "Repurposing” Vorhaben von vornherein erfolgreich. Die meisten
"Repurposing” Kandidaten scheitern ebenso, wie neue Wirkstoffe in der klinischen Stu-
die. Vorwiegend allerdings nicht aufgrund von tberschreitenden Toxizitatswerten, da das
zugehdrige Sicherheitsprofil des Medikaments grosstenteils schon durch die friheren
Studien der vorhergegangenen Entwicklungsphase bekanntist, sondern (wie die Mehrheit
der Wirkstoffe) aufgrund der mangelnden Wirksamkeit (Pushpakom et al., 2019, S. 51).
Des Weiteren gibt es auch nach der klinischen Studie weitere Grinde wie Patentfragen,
ordnungsrechtliche Erwéagungen oder organisatorische Hurden, welche ein "Repurpo-
sing" Vorhaben verlangsamen und sogar stoppen konnen (Pushpakom et al., 2019,
S.51).

Obwohl viele Arzte sowie Pharma- und Biotechnologieunternehmen iiber eigene Mog-
lichkeiten und die nétigen Vorkenntnisse verfiigen, um ein "Drug Repurposing” Vorhaben
in verfiigbare klinische Studien zu integrieren oder fortzufihren, werden solche Gege-
benheiten vorwiegend zufallig oder sehr selten genutzt. Dies basiert auf dem Grundprob-
lem, dass diese "alternativen" therapeutischen Indikationen eines Medikamentes (abge-
zielte Wirkung) fur die prospektive Prufung schon zuvor bekannt sein missen (Chiang &
Butte, 2009, S. 507).

2.3 "Drug Repurposing": Definitionen und Prozesse

In der englischen Fachliteratur werden fur das Konzept viele verschiedene Begriffe wie

"repositioning”, "repurposing"”, "redirecting”, "reprofiling" oder "rediscovery" als Syno-
nyme verwendet (Langedijk et al., 2015, S. 1028).
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"The term drug repositioning is frequently used in the literature and has
several synonyms such as drug repurposing, which have been used in-
terchangeably. No common definition of drug repositioning or indeed for
other similar terms has been found in the literature. Moreover, the defi-
nitions differed significantly in their wording used for the features, often
leading to essential differences in their meaning. In the future, incen-
tives might be established to stimulate drug repositioning and related
activities that — from a legal or regulatory perspective — require clear
terminology and a consistent definition."

(Langedijk et al., 2015, S. 1033)

Wie Langedijk et al. betonen, gibt es bisher noch keine klare einheitliche Nomenklatur

rund um das Konzept des "Drug Repurposing”. Um sich diesem Problem anzunehmen,

analysierten Langedijk et al. (2015) mit quantitativen und qualitativen Methoden die Fach-

literatur auf Unterschiede und Gemeinsamkeiten der jeweils unterschiedlich verwende-

ten Begriffe und Definitionen. Dabei konnten sie vier gemeinsame Kernelemente identi-
fizieren (Langedijk et al., 2015, S. 1030-1032):

"Use": Alle identifizierten Definitionen und Begriffe bezogen sich auf einen Nut-
zungsfall bzw. ein Nutzungsbedurfnis. Dies konnte bspw. ein beschriebenes Kklini-
sches Szenario oder ein therapeutischer Anwendungsfall sein. Trotz dieser unter-
schiedlichen Spezifizierungen bezogen sich alle Félle auf die Behandlung einer
Krankheit.

"Product": Es stand immer ein Produkt bzw. eine Substanz im Mittelpunkt. Meist
wurde der sehr allgemeine Begriff "drug" verwendet, welcher sich aber je unter-
schiedlich entweder auf ein fertiges medizinisches Produkt bzw. Medikament oder
nur auf eine pharmakologisch aktive Substanz bzw. Wirkstoff bezog.

"Action": Das Kernelement "Action” umschrieb, welchen Hauptzweck und welches
grundlegende Vorgehen die verwendeten Definitionen beschrieben. Dabei wurden
drei kategorisierten Zwecke erfasst:

o das Identifizieren neuer Anwendungsmaglichkeiten durch Screening von
pharmazeutischen Wirkstoffen, um flr diese neue Verwendungen zu ent-
decken oder vorzuschlagen

o die explizite Verwendung von Arzneimitteln oder Medikamenten flr neue An-
wendungen
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o die Entwicklung und Forschung neuer Anwendungen und Prozesse, wie
bspw. die Forschung an einem Arzneimittel fir dessen Marktzulassung
e "Concept": Unter "Concept" wurden Strategien, Ansétze sowie vor allem Prozesse
wie bspw. detaillierte und praxisbezogene Workflows flir eine vollstandige "Drug Re-
purposing” Pipeline beschrieben.

Wie zuvor erwahnt, basierte die Mehrzahl der erfolgreichen Entdeckungen und Umset-
zungsfélle des "Drug Repurposing” bisher ungeplant und zuféllig. Sobald in klinischen
Studien zufallig festgestellt wurde, dass ein Medikament einen bisher unbekannten, aber
therapeutisch bedeutsamen Off-Target-Effekt besass, wurde diese Tatsache generell di-
rekt kommerziell ausgenutzt (Pushpakom et al., 2019, S. 41).

Um dem Fehlen von "Systematik" im Bereich des "Drug Repurposing" entgegenzuwir-
ken, hat die Anzahl entwickelter Methoden fur das "Drug Repurposing” im Verlauf der
Jahre deutlich zugenommen. Viele verschiedene Studien haben sich das Ziel gesetzt,
eine effiziente Pipeline auf der Basis von verfugbarer Information zu Arzneimitteln und
Krankheiten mit integrierten praktischen Methoden fir das "Drug Repurposing” zu entwi-
ckeln (Jin & Wong, 2014, S. 638). Der Bereich der "computational methods" bietet be-
sonders flr die hypothetische Voraussagung von méglichen "Repurposing”-Kandidaten
relativ schnelle, automatische und mechanisch-unvoreingenommene Methoden mit ho-
hem Potenzial (Hurle et al., 2013, S. 335; Pushpakom et al., 2019, S. 44). Aufgrund der
systematischen Prozesse kdnnen zudem auch die vorausgesagten Kandidaten statis-
tisch bewertet und nachvollziehbar priorisiert werden. Dies kann "Repurposing” Vorhaben
beschleunigen und qualitativ verbessern (Hurle et al., 2013, S. 335). Somit erméglichen
diese Methoden eine nachvollziehbare Auswahl von "Repurposing” Kandidaten, welche
objektiv kosteneffizienter oder anhand ihrer Eigenschaften (Toxizitat, klinischer Testfort-
schritt, Wirksamkeit, etc.) besser geeignet als andere sind (Alaimo & Pulvirenti, 2019,
S. 98).

Masterarbeit, Curdin Marxer Churer Schriften zur Informationswissenschaft - Schrift 154



«Drug Repurposing» 13

3 "Computational Methods" und die Rolle von Datenbanken

3.1 "Computational Methods"

Besonders "in silico" Technologien bieten eine in der Pharmaindustrie schon bewéhrte
Ldsung der in Kapitel 2.2 genannten Schwierigkeiten bei der Medikamentenentwicklung,
alle moglichen Indikationen eines Wirkstoffes vor der klinischen Phase zu bestimmen.
Diese Technologien kdnnen die Entdeckung und Evaluation neuer therapeutischer Indi-
kationen von alten oder neuen Wirkstoffen unterstitzen (Alaimo & Pulvirenti, 2019,
S. 100). Mit den verfugbaren Werkzeugen der Bioinformatik, wie bspw. Computermodel-
lierung oder Computersimulationen, kdnnen komplexe Analysen von biowissenschatftli-
chen Anwendungen intuitiv, prézise und reproduzierbar durchgefiihrt werden (cadfem-
medical.com, 2022). Diese sogenannten "computational methods" bzw. computerge-
stltzten Methoden kénnen im Gegensatz zu traditionellen Labormethoden einen riesigen
Wissensbestand in Form von Daten nutzen, um neue zusatzliche Kontexte und Inhalte zu
bisher unbekannten Mechanismen zu entdecken (Alaimo & Pulvirenti, 2019, S. 100; Jin
& Wong, 2014, S. 638). Gleichzeitig gibt es eine hohe Anzahl von aufgegebenen Wirk-
stoffen, welche im Rahmen der traditionellen "Drug Repurposing” Methoden meist unge-
nutzt bleiben, jedoch bei "computational methods" ohne allfallige Risiken fur die Analysen
und Simulationen hinzugezogen werden kénnen (Jin & Wong, 2014, S. 638). "Computa-
tional methods" sind heutzutage besonders wichtig bei der Suche von Wirkstoffen zur
Behandlung von seltenen Krankheiten, da die zugehdrige Entwicklung neuer Molekile
oder Arzneimittelkomponenten wirtschaftlich nicht tragbar ist (Alaimo & Pulvirenti, 2019,
S. 100).

3.2 Rolle von medizinischen Datenbanken

Um neue Anwendungsmoglichkeiten eines Arzneimittels zu finden, miissen zuerst neue
Zusammenhange zwischen Arzneimitteln und Krankheiten gefunden werden, welche
durch entsprechende Daten aus dem Medizinbereich gestitzt werden (Wang et al., 2019,
S. 74). Dabei spielen aktuell Datenbanken eine zentrale Rolle, weil sie eine unabdingbare
Basis fur die meisten modernen computergestitzten Verfahren des "Drug Repurposing”
darstellen (Masoudi-Sobhanzadeh et al., 2020, S. 1087). Daten zu Genexpressionen, zu
Wechselwirkungen zwischen Medikamenten und Wirkstoffzielen, zu Proteinnetzwerken,
zu elektronischen Gesundheitsakten, Berichte tber klinische Studien und dazugehdrige
Berichte Uber unerwiinschte Nebenwirkungen sind inzwischen in standardisierter Form
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in zahlreichen Datenbanken verfligbar (Alaimo & Pulvirenti, 2019, S. 97). Diese Daten sind
hingegen meistens komplex, hochdimensional sowie verrauscht und stellen bei deren
Nutzung eine grosse Herausforderung, aber auch ein grosses Potenzial dar. "Computa-
tional Methods" bzw. computergestiitzte Methoden bieten die Méglichkeit, solche Daten
richtig einzuordnen und passend zu verarbeiten. Mit ihnen kann einerseits die Medika-
mentenforschung beschleunigt werden, anderseits kdnnen auch neue Erkenntnisse Uber
Wirkstoffmechanismen, Nebenwirkungen und Wechselwirkungen gewonnen werden
(Hodos et al., 2016, S. 187). Vor allem kdnnen diese Methoden mit ihren verbesserten
Fahigkeiten zur Modellierung sowie Vorhersage von Arzneimittelnebenwirkungen und
schadlichen Wirkungen, die Effizienz der Medikamentenforschung entscheidend verbes-
sern. Dies, indem sie friihzeitig unerwinschte Eigenschaften von Wirkstoffen wie bspw.
Toxizitat erkennen und damit weitere allfallige Investitionen von Ressourcen in einen un-
tauglichen Wirkstoff verhindern (Hodos et al., 2016, S. 196).

Da jedoch die Gréssen sowie Komplexitaten von Screening-Verfahren und Datenbanken
immer weiter zunehmen, wachsen auch die Herausforderungen bei der Verwaltung, Ana-
lyse und Interpretation dieser verfigbaren Daten (van Vleet et al., 2019, S. 15). Das dar-
aus verursachte Problem der Informationstberflutung wird in den biomedizinischen Wis-
senschaften zusatzlich dadurch verstéarkt, indem die meisten Forschungspapiere stetig
neue und spezifische Entdeckungen zu den Wechselwirkungen zwischen einer Vielzahl
an Genen, Wirkstoffen und Proteinen beinhalten (Neumann et al., 2019, S. 319).

Dies fuhrt zu einer hohen Anzahl verschiedener verfigbarer Repositorien bzw. Daten-
banken, deren Daten sich in ihrer Qualitat als auch Zuverlassigkeit unterscheiden (Tanoli
et al., 2021, S. 1657). Die daraus resultierende mangelnde Gesamtuibersicht der allge-
mein verfigbaren Daten stellt Forscherinnen und Forscher vor die Herausforderung, eine
fur den Anwendungsfall "richtige" Datenbank auszuwahlen und tberhaupt die geeignete
Information zu finden. Tanoli et al. (2021) bieten eine zeitlich aktuelle Ubersicht zu 102
verfugbaren Datenbanken im Themenbereich des "Drug Repurposing” und kategorisie-
ren diese in vier nicht-exklusive Hauptkategorien und 17 Unterkategorien. Diese vier er-
fassten Hauptkategorien lauten:

e "Chemical databases"
e "Biomolecular databases"
e "Drug-target interaction databases”

e "Disease databases"
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In Abbildung 2 wird ein Ausschnitt der von Tanoli et al. (2021) durchgefiihrten Kategori-
sierung der verfiigbaren biomedizinischen Datenbanken dargestellt:

Disease OpenTargets CCLE | PharmacoDB Chemical
Pathways Drug omics .
- - Biomolecular
Clinical Ensembl GDSC PharmGKB
information Molecular Molecular Drug-target interactions
. omigs
Pathway omics 2CSI Disease
commons Drug-target
SRR Genomics CellMinerDB interactions
Side effects 7
Protein-protein - Disease CTD
= GeneCards interactions UniProt f =
athways Pathways
SuperTarget Proteil [ —
= BioGRID Kol HPRD ?
DRI classification sze““ J L
A structures.
interactions. KEGG Drug STITCH =
— classification Chemical
Wiki-Pi Dieace Pharos structures
Clinical - DrugComb
P 3 information DrugBank Drug-target
Bioactivity GtopDB interactions
data Drug-target
o interactions ChEMBL Dis
Drug omics visualization & combinations Probes &
TG Side effects IDAAPM Bioactivity Drugs portal
| data
struetures Sidet | Clinical DTC
Noleaiia information
i DrugCentral Pathways
omics 2
Drug-target PubChem

interactions

Abbildung 2: Verfligbare biomedizinische Datenbanken und kategorische Einteilung nach Tanoli et al.
(2021, S. 1658)

Fur die Einteilung der jeweiligen Datenbanken ist demnach entscheidend, welchen the-
matischen Umfang die verfiigbaren Relationspaare der jeweiligen Datenbanken besit-
zen.

Weitergehend setzten sich Tanoli et al. (2021, S. 1671) das Ziel, fir jede der 17 einzelnen
Unterkategorien eine Empfehlung flr deren Auswahl als "beste" Datenbank auszuspre-
chen. Die Empfehlungen basierten dabei auf statistischen Eigenschaften zu Qualitat,
Verfugbarkeit, Datenredundanzen, Attribute, Vielfalt der Datentypen und Datenbanknut-
zung (Anzahl Zitationen).

3.3 "Computational methods" und "Repurposing” Vorgehensweisen

In den letzten Jahren wurden viele verschiedene Arten von Prozessen und Algorithmen
im Bereich des "in silico — Drug Repurposing” entwickelt (Jin & Wong, 2014, S. 638).
Diese Methoden setzten sich meistens das Ziel, die bekannten Prozesse zu systemati-
sieren und zu imitieren, welche in der Vergangenheit zu den zufalligen (erfolgreichen)
Entdeckungen des "Drug Repurposing" gefihrt haben (Alaimo & Pulvirenti, 2019,
S. 100). Die neueren "computational methods" kdnnen das breite Wissen in Datenban-
ken dazu nutzen, die Entdeckung von neuen "Repurposing” Kandidaten zu beschleunigen
(Alaimo & Pulvirenti, 2019, S. 97).
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Abbildung 3: Ubersicht verfiigbarer "computational“ Vorgehensweisen und Strategien zur Ermittlung von
Krankheit-Medikament Zusammenhangen (Dudley et al., 2011, S. 305)

Abbildung 3 zeigt die nach Dudley et al. (2011) verfiigbaren Vorgehensweisen und Stra-
tegien fur die Suche von Zusammenhangen zwischen Medikamenten und Krankheiten.
Die gestrichelten Pfeile stellen dabei die verbundenen Informationsaspekte zwischen
Medikamenten und Krankheiten dar, welche flr die Suche von Zusammenhangen anhand
Ahnlichkeiten genutzt werden kénnen. Alaimo und Pulvirenti (2019, S. 100) fassen die in
Abbildung 3 dargestellten Vorgehensweisen und Strategien, welche mit digitalen Werk-
zeugen verfiigbar sind, in vier unterschiedliche theoretisch basierte Kategorien des Drug
Repurposing” zusammen; "target-based", "side-effect-based", "expression-based"
und "similarity- based". Diese Vorgehensweisen nutzen die theoretischen Grundlagen
der Genomik, Systembiologie, Netzwerkbiologie, Chemo- und Bioinformatik, um im bes-
ten Fall optimale "new target — known drug"-Paare zu identifizieren (Choudhury et al.,
2022, S. 2). Die von Alaimo und Pulvirenti (2019) vorgestellte Kategorisierung schliesst
aber die Mdglichkeit nicht aus, dass die jeweiligen Vorgehensweisen auch kombiniert
genutzt werden kénnen. Die Auswahl der "richtigen" Vorgehensweise fiir das "Drug Re-
purposing" ist grundsatzlich von einer bestimmenden Fallbasis abh&ngig, welche dadurch
bestimmt wird, wieviel und welches spezifizierte Wissen zu den Krankheiten oder Arznei-
mitteln bereits vorhanden ist (Jin & Wong, 2014, S. 639). Im Folgenden werden die Vor-
und Nachteile dieser individuellen Vorgehensweisen behandelt.

3.3.1 "target-based"

Die "target-based" Vorgehensweisen nutzen die biologische Rolle der molekularen Ziel-
strukturen (drug-targets) zur Behandlung einer Krankheit durch Medikamente (Hodos et
al., 2016, S. 198). Wenn bei einer Krankheit eine Liste von molekularen Zielstrukturen
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vorhanden ist, konnen "drug-target interactions" Datenbanken genutzt werden, um an-
hand der Uberschneidungen dieser Zielstrukturen neue Kandidaten von Arzneimitteln zu
ermitteln (Alaimo & Pulvirenti, 2019, S. 100). Solche "targets" bzw. Zielstrukturen knnen
z.B. Gene oder deren Produkte in Form von kleineren biomolekularen Strukturen wie
bspw. Rezeptoren (Proteine) auf ausgewahlten Zellen darstellen. Gleichzeitig kann eine
sogenannte "drug-target interaction” (DTI) mit einer Vielzahl von experimentellen Tech-
niken wie bspw. Bindungassays gemessen werden (Hodos et al., 2016, S.188). Dabei
wird untersucht, ob und wie stark sich die Wirkstoffe an die Zielstrukturen binden (Issa et
al., 2021, S. 132-133).

3.3.2 "side-effect-based"

"Side-effect-based" Verfahren basieren auf der Idee, dass therapeutisch beobachtete Ne-
benwirkungen von Medikamenten auch Hinweise auf neue alternative Anwendungsmaog-
lichkeiten liefern kdnnen. Nach Definition sind Nebenwirkungen phanotypische Symp-
tome, die von einem Medikament erzeugt werden, wenn der Wirkstoff sich an ein Off-Tar-
get bindet und dabei andere Signal- oder Stoffwechselwege stért (Balasundaram et al.,
2019, S. 137). Die Identifizierung solcher neuen Nebenwirkungsassoziationen zu bereits
zugelassenen Wirkstoffen stellt eine wichtige Aufgabe im Pharmabereich dar und wird
unter dem Begriff der Pharmakovigilanz zusammengefasst (Hodos et al., 2016, S. 196).
In einem Beispiel konnte man bei Patienten, welche wegen "benigner Prostatahyperpla-
sie" (gutartige Vegrosserung der Prostata) mit "Finasterid" behandelt wurden, einen un-
erwarteten Haarwuchs feststellen. So wurde neu "Finasterid" auch als Mittel gegen "And-
rogenetische Alopezie" (Haarausfall) eingesetzt (Alaimo & Pulvirenti, 2019, S. 100).
Diese Vorgehensweise ist jedoch auf bereits stattgefundene klinische Testphasen bzw.
klinische Daten angewiesen und eignet sich damit nicht unbedingt fur Wirkstoffe, welche
sich in einer frihen Entwicklungsphase befinden oder vor der klinischen Phase aufgege-
ben wurden.

3.3.3 "expression-based"

Hinter den "expression-based" Vorgehensweisen verbergen sich die Schliisselkonzepte
der sogenannten "signature reversion” und des "signature matching". Dabeiwird ein neuer
"Repurposing” Kandidat dann erkannt, wenn das zugehorige Arzneimittel-Krankheits-
Paar antikorrelierte Gen-Expressionsprofile aufweist. Dies bedeutet, wenn ein Gen in-
folge einer Krankheit gestort ist, konnte ein Medikament mit positiver Wirkung auf dieses
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Gen ein neues potenzielles therapeutisches Mittel sein (Alaimo & Pulvirenti, 2019,
S. 102; Issa et al., 2021, S. 136; Jin & Wong, 2014, S. 641). Alle Stérungen, welche bspw.
durch eine Einnahme eines Medikamentes oder durch eine Krankheit verursacht werden,
kénnen als Gen-Expressionsprofil fir das Medikament oder die Krankheit dargestellt wer-
den. Dabei wird jedem betroffenen Gen eine Zahl zugeordnet, die den Grad der Hoch-
oder Herunterregulierung relativ zu einem Kontrollpunkt (z.B. die Differenz aller durch-
schnittlicher Expressionswerte) angibt (Hodos et al., 2016, S. 190). So ermdglichen Gen-
expressionsprofile quantitative molekulare Vergleiche zwischen den durch Krankheiten
und den durch Medikamente verursachten "Storungen". Daher bieten Genexpressions-
daten eine hochdimensionale Anzeige der Zellzustande und biologischer Stérungen, die
sich aus der Arzneimittelbehandlung oder als Symptome einer Krankheit ergeben (Hodos
et al., 2016, S. 199). Ein Vorteil dieser sogenannten Transkriptomdaten besteht darin,
dass diese Art von Daten fir nahezu jede chemische Verbindung oder Krankheit generiert
werden kann, unabhangig vom Zulassungsstatus des Wirkstoffes sowie von Arzneimittel-
oder Krankheitsmechanismen (Hodos et al., 2016, S. 199).

Die "Connectivity Map" (CMap) von Lamb et al. (2006) ist eine der altesten und bedeu-
tendsten Quellen solcher Transkriptomdaten. Mit "CMap" haben Lamb et al. (2006) als
Pioniere in der Forschung versucht, Medikamente und Krankheiten anhand von Genex-
pressionen untereinander zu verbinden und als Datenbank zur Verfigung zu stellen
(Wang et al., 2019, S. 74). Als Datenbank ist "CMap" 6ffentlich verfligbar und ist dadurch
eine der meistgenutzten Datenquellen fir transkriptomische Veranderungen, die von
rund tausend Molekilen oder Chemikalien induziert werden (Zhao & So, 2019, S. 234).
Das Projekt ist heute auch unter dem Namen "CLUE" bekannt und ist unter clue.io (2022)
abrufbar.

Da diese Vorgehensweise auf den Expressionsprofilen von Krankheiten und Medikamen-
ten basiert, kann sie im Rahmen eines "Repurposing” Vorhabens trotz wenig vorhande-
nem Vorwissen, eine unvoreingenommene Sicht auf die bekannten betroffenen Gene
und Genome liefern und damit unbeabsichtigte Nebenwirkungen als Ergebnisse von sub-
jektiv-gepragten Daten verhindern. Wenn ein Medikament oder eine Krankheit aber keine
starken Effekte auf die betroffenen Gene ausubt, entstehen vermehrt verrauschte Ex-
pressionsprofile, was zu einer hoheren Anzahl "false positives” und "false negatives" bei
der Ermittlung von "Repurposing” Kandidaten auf Basis dieser Expressionsprofile fuhrt
(Alaimo & Pulvirenti, 2019, S. 102). Ein weiteres teilweise gravierendes Defizit dieser Vor-
gehensweise liegt in der Methode der "signature reversion". Das Prinzip der "signature
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reversion" kann beispielsweise versagen, wenn das erfasste Krankheitsprofil falschli-
cherweise als Ursache des Krankheitszustands interpretiert wird, anstelle als mogliches
Symptom dieser Krankheit.

In einem Anwendungsfall wirde eine Umkehrung eines solchen Profils durch den Einsatz
eines Medikaments keinen therapeutischen Effekt haben (Hodos et al., 2016, S. 200).

Transkriptomdaten sind jedoch meist hochdimensional, d.h. die Anzahl Merkmale kann
die Anzahl Beobachtungen Ubersteigen. Generell ist es bei solchen Daten sinnvoll davon
auszugehen, dass nur ein Teil der jeweiligen im Expressionsprofil erfassten Gene eine
signifikante Bedeutung fur die Behandlung der betroffenen Krankheit hat (Zhao & So,
2019, S. 222). Fur optimierte Rechenzeiten bietet es sich daher an, die Daten dement-
sprechend einzuschranken.

3.3.4 "similarity-based"

Die "similarity-based" Verfahren nutzen hingegen die Idee, dass wenn zwei verschiedene
Krankheiten mindestens ein Medikament fur die jeweilige Behandlung gemeinsam ha-
ben, vielleicht auch weitere Medikamente, welche bisher nur fur die individuelle Behand-
lung der jeweiligen Krankheit genutzt wurden, eventuell auch fir die gemeinsame Be-
handlung in Frage kommen kdnnten. Als Weiterfihrung dieser Grundidee geht die Vor-
gehensweise auch davon aus, dass sich die Ahnlichkeit zwischen zwei verschiedenen
Medikamenten anhand der Ubereinstimmungen im chemischen Aufbau, der molekularen
Zielstrukturen und Nebenwirkungen bestimmen lasst. Die Ahnlichkeiten von Krankheiten
l&sst sich dagegen durch Ontologien oder geteilte Behandlungsprofile feststellen (Alaimo
& Pulvirenti, 2019, S. 102; Chiang & Butte, 2009, S. 508).

Diese Uberlegungen basieren auf dem "Guilt by Association" (GBA) Prinzip. Das Prin-
zip wird durch das Schema von Chiang und Butte (2009) in Abbildung 4 dargestellt:
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Abbildung 4: "Guilt by Association" Schema fiir die Entdeckung neuer Anwendungen von Arzneimitteln
(Chiang & Butte, 2009, S. 509)

Gegeben seien zwei Krankheiten i und j mit ihren zugeh6rigen Behandlungsprofilen Ti
und T; mit einer gemeinsamen Menge von Arzneimitteln ljj fur die Behandlung von i und
J. So stellt Sij die Menge vorgeschlagener neuer Arzneimittelkandidaten fur die Behand-
lung von i auf der Grundlage des gemeinsamen Behandlungsprofils mit j dar, welche auch
durch die Differenz der vereinigten Behandlungsprofile Uj und Ti beschrieben werden
kann. Umgekehrt kann die Menge vorgeschlagener neuer Arzneimittelkandidaten fur die
Behandlung von j (S;) auf Basis des Behandlungsprofils fiir i durch die Subtraktion Tjvon

Uij beschrieben werden (Chiang & Butte, 2009, S. 509).

Unter Anwendung dieses GBA-Prinzips kénnen so bspw. Ahnlichkeiten zwischen Medi-
kamenten anhand der gemeinsam auftretenden Nebenwirkungen bestimmt werden. Ob-
wohl es kontraintuitiv erscheinen mag, Nebenwirkungen als Indikator fir Ahnlichkeit zu
verwenden, kénnen Nebenwirkungen dennoch als potenzielle phanotypische Biomarker
fur Krankheitsbehandlungen dienen. Hurle et al. (2013, S. 338) stellten z.B. die Hypothese
auf, dass wenn zwei Medikamente die gleiche selten vorkommende Nebenwirkung besit-
zen, sie auch einen gemeinsamen zugrundeliegenden Wirkmechanismus teilen, welcher
die Nebenwirkung mit einer Krankheitsbehandlung verbindet. Solche Assoziationsstrate-
gien basierend auf Nebenwirkungen, welche in Texten zu klinischen Studien festgehalten
wurden, kdnnen so genutzt werden, um neue potenzielle "Repurposing” Kandidaten vor-
zuschlagen (Alaimo & Pulvirenti, 2019, S. 107; Hurle et al., 2013, S. 340). Hier soll noch
erwdhnt werden, dass im direkten Vergleich zu den "side-effect-based" Methoden die
Nebenwirkungen nicht genau auf ihre betroffenen Signal- oder Stoffwechselwege unter-
sucht werden, sondern nur einzig allein das Auftreten einer Nebenwirkung als untersu-
chungsrelevant gilt.
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3.3.5 Weitere Vorgehensweisen und Methoden

Die vorgestellten Vorgehensweisen kdnnen auch erweitert fortgeflihrt oder miteinander
kombiniert werden. Anbei wird eine Auswahl der bedeutendsten alternativen und "hybri-
den" Vorgehensweisen vorgestellt, welche Aspekte und Daten aus verschiedenen Basis-
Vorgehensweisen nutzen.

3.3.5.1 "Pathway- und network-based"

"Pathway-based" Vorgehensweisen nutzen die den "drug targets" zugehdrigen Stoff-
wechselwege, Signalwege und Information aus Proteininteraktionsnetzwerken, um Ahn-
lichkeiten oder Zusammenhénge zwischen Medikamenten und Krankheiten vorherzusa-
gen (Park, 2019, S. 60). "Network-based" Methoden nutzen die Daten zu gemeinsamen
"drug-targets”, Signalwegen, Krankheitsphanotypen, Medikamentenindikationen und Ne-
benwirkungen, um die Verbindungen zwischen Medikamenten und Krankheiten festzu-
stellen (Jin & Wong, 2014, S. 641-642).

Der wichtigste Vorteil dieser beiden Methoden besteht darin, dass sie besonders daftr
geeignet sind, allgemeine Signalnetzwerke von einer grossen Anzahl von Proteinen
(bzw. "drug-targets") auf ein spezifisches Netzwerk mit wenigen Proteinen einzugrenzen
(Jin & Wong, 2014, S. 641-642; Wang et al., 2019, S. 74).

3.3.5.2 "Targeted mechanisms-based"

"Target mechanism-based" Vorgehensweisen integrieren die Daten zu Signalwegen,
Proteininteraktionsnetzwerken und "Omics"-Daten, um neue Wirkmechanismen von Me-
dikamenten zu entdecken (Park, 2019, S. 60). "Omics"-Daten sind eine allumfassende
Sammlung von Daten aus allen Bereichen der (biologischen) Wissenschaft, welche im
Englischen mit dem Kirzel "-omics" enden, wie bspw. Genomik, Transkriptomik, Proteo-
mik, Epigenomik, Mikrobiomik oder Metabolomik (Osier et al., 2017, S. 19). Der Sammel-
begriff "Omics" wird aufgrund der damit implizierten vorherrschenden hohen Datenmen-
gen, gerne als Synonym des "Big Data" Begriffes im Bereich der Bioinformatik verwendet
(Osier et al., 2017, S. 19).

Ein besonderer Vorteil dieser Vorgehensweise liegt darin, dass diese Methoden meist
nicht nur exklusiv darauf abzielen, die Mechanismen im Zusammenhang mit den zu unter-
suchenden Krankheiten oder Medikamenten zu erfassen. Diese Methoden identifizieren
sogar auch die weitgehend unklaren genauen Mechanismen, die im direkten Zusammen-
hang mit der Ursache oder der Medikamentenbehandlung von bestimmten Krankheiten
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stehen (Jin & Wong, 2014, S. 642). So ist beispielsweise die Medikamentenresistenz bei
Krebstherapien ein ungeldstes und akutes Problem. Obwohl viele Kranke zu Beginn gut
auf ein Medikament ansprechen, entwickeln die Krebszellen oft nach mehreren Behand-
lungsmonaten eine Resistenz gegen das verwendete Medikament. Dies erfordert zusétz-
liches Wissen uber die Wirkmechanismen von solchen Arzneimitteln, sodass man even-
tuell alternative "drug-targets” finden und damit dessen Wirkung verbessern kénnte. "Tar-
geted mechanisms-based" Vorgehensweisen kdnnen solchen Herausforderungen gut
entgegenwirken (Jin & Wong, 2014, S. 642).

3.3.5.3 "Knowledge based"

Die "Knowledge based" Strategie nutzt alle Methoden der "target-based", "pathway-ba-
sed" und "target mechanism based" Vorgehensweisen gleichzeitig (Park, 2019, S. 60).
Damit kann auch diese Vorgehensweise vorhandenes Wissen fir die Vorhersage von
bisher unbekannten Mechanismen nutzen und somit z.B. unbekannte "drug-targets” von
Medikamenten, unbekannte Ahnlichkeiten zwischen Medikamenten und neue Biomarker
fur Krankheiten bestimmen (Jin & Wong, 2014, S. 641).

In einem Forschungsprojekt erstellten Zhu et al. (2020) einen auf dieser Strategie ge-
stutzten "Knowledge Graphen" fur den Bereich des "Drug Repurposing”. Als Datenquelle
verwendeten sie sechs verschiedene Datenbanken unterschiedlicher Kategorien nach
Tanoli et al. (2021): "PharmGKB" (drug omics, drug-target interaction), "TTD" (disease,
pathways, chemical structures), "KEGG" (disease, pathways, drug-target interaction),
"DrugBank” (drug-target interaction, clinical information, drug classification, chemical
structures, drug combinations), "SIDER" (disease, side effects) und "Drug Indications Da-
tabase" (unkategorisiert). Ein "Knowledge Graph" ist ein semantisches Netzwerk, wel-
ches die Beziehungen zwischen Entitaten aufzeigt (Zhu et al., 2020, S. 2739). Der Haupt-
zweck eines "Knowledge Graphen" besteht darin eine Konnektivitdt zwischen den be-
kannten Fakten in einervereinten Wissensbasis darzustellen. Durch die Verknipfung von
Wissensfragmenten, die aus verschiedenen Wissensdatenbanken gesammelt wurden,
wird ein umfassenderes und zentralisiertes Repositorium erstellt. Anhand der Akkumula-
tionen der erstellten Verbindungen soll daraufhin neues Wissen generiert werden (Zhu et
al., 2020, S. 2739).

Der grosste Vorteil von "knowledge-based" Methoden besteht darin, dass sie eine riesige
kombinierte Menge von vorhandenem Wissen in den Gesamtprozess des "Drug Repur-
posing” einbeziehen, um so die Genauigkeit der Vorherhersagen zu verbessern (Jin &
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Wong, 2014, S. 641). Zudem konnen die resultierenden grafischen Visualisierungen von
biomedizinischen Netzwerken die Entdeckung neuer potenzieller Verbindungen zwi-
schen entfernten Konzepten unterstitzen (Andronis et al., 2011, S. 358).

3.3.5.4 "Chemische Ahnlichkeiten"

Auch die rein chemischen Ahnlichkeiten zwischen Medikamenten kdnnen als Vorgehens-
weise fur das "Drug Repurposing” genutzt werden. Die physikalisch-chemischen Eigen-
schaften von Medikamenten wie chemische Struktur, Schmelzpunkt oder Hydrophobizitat
werden im Rahmen dieser Vorgehensweise quantifiziert, um Ahnlichkeiten zwischen Me-
dikamenten festzustellen (Hodos et al., 2016, S. 188). Der quantitative Abstand bzw. die
Ahnlichkeit zwischen zwei chemischen Strukturen ist leicht mit dem Tanimoto-Koeffizien-
ten (Tc) zu bestimmen, welcher den Jaccard-Index zweier chemischer Fingerabdricke
darstellt (Hodos et al., 2016, S. 188).

Auch die dreidimensionale Geometrie von Atomen und ihre elektronische Struktur kon-
nen in simulationsbasierten Analysen wie des "Molecular Docking" genutzt werden (Ho-
dos et al., 2016, S. 188).

Weitere chemische Methoden betreten den tberschneidenden Bereich der "target-ba-
sed" Vorgehensweisen, bei deren die Wechselwirkungen zwischen Medikamenten und
biologischen Zielen wie bspw. Bindungs- oder andere kinetische Aktivitaten untersucht
und quantifiziert werden (Hodos et al., 2016, S. 188; Issa et al., 2021, S. 132).

3.4 "Machine Learning" in der Medikamentenforschung und im "Drug Re-
purposing"

Mit dem schnellen Aufstieg von "Machine Learning" (ML) Technologien in den letzten
zehn Jahren, ist auch das Interesse an der Anwendung von ML-Methoden im Bereich
der Medikamentenentdeckung/-entwicklung und des "Drug Repurposing” gestiegen
(Zhao & So, 2019, S. 219). "Machine Learning", als Teilgebiet der "Kunstlichen Intelligenz",
umfasst eine Vielzahl von Methoden, mit denen Computer ohne menschliches Eingreifen
autonom ,lernen® und Erkenntnisse aus Daten gewinnen kdnnen. Viele dieser neuen ML-
Technologien spielen eine Schliisselrolle in der Uberwindung der Grenzen der traditio-
nellen Methoden der Arzneientwicklung, indem sie die Mdéglichkeit bieten, besonders ge-
naue Vorhersagen und Prognosen zu formulieren (Choudhury et al., 2022, S. 2). Diese
Vorhersagen und Prognosen basieren meist auf den Ergebnissen und Resultaten von
komplexen Analysen, welche mehrdimensionale Daten aus mehreren unterschiedlichen
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Datenquellen gleichzeitig verwerten (Yang et al., 2019, S. 10520). Aus diesen Grinden
werden ML-Methoden ein besonders grosses Potenzial zugeschrieben, um den gesamt-
umfassenden Entwicklungs-/Entdeckungsprozess neuer oder auch alternativer Medika-
mente im Rahmen des "Repurposing” effizienter zu gestalten (Choudhury et al., 2022,
S. 13).

Aus diesen Grinden werden sehr viele ML-Methoden in die meisten Aspekte der frithen
Phase der Medikamentenentwicklung integriert. Die Anwendungsbereiche umfassen die
Identifizierung moglicher "drug-targets”, die "Hit to lead"-Erkennung (die Identifizierung
von versprechenden chemischen Verbindungen), die Vorhersage der Toxizitat und der
Pharmakokinetik (umfasst alle Prozesse zur Vertraglichkeit, Aufnahme, Verteilung und
Umwandlung sowie Ausscheidung des Wirkstoffes) und die Planung und Strukturierung
klinischer Studien (Yang et al., 2019, S. 10572). Zudem liefern die Methoden des "Deep
Learning" (Teilgebiet des ML) neue Erkenntnisse dartber, wie die Medikamente sich an
die Zielstrukturen bzw. Zielmolekile binden und wie ihre chemischen Eigenschaften und
Strukturen mit phanotypischen Verdnderungen zusammenhéngen (Issa et al., 2021,
S. 132-133). Nach Issa et al. (2021, S. 133) spielt besonders die Vorhersage der Bin-
dungsaffinitat eines Wirkstoffes fur die Priorisierung mehrerer alternativ vorhandener
Kandidaten eine grosse Rolle. Dabei wird mithilfe von Simulationen die jeweilige Bin-
dungsstéarke zwischen den vielen kleinen Molekulen eines Wirkstoffes und den Zielen von
Interesse bzw. "drug targets” errechnet. Die dabei fur jede chemische Verbindung ermit-
telte Bindungsaffinitat wird in Form einer Punktzahl dazu verwendet, um chemische Ver-
bindungen fir die Priorisierung in eine Rangordnung zu bringen. Dabei gilt folgende all-
gemeine Regel: Je grésser die vorhergesagte Bindungsaffinitat, desto grosser ist auch
die Wahrscheinlichkeit einer realen Kleinmolekil- Ziel-Wechselwirkung in klinischen
Tests. Dieses Konzept, auch "Molekulares Docking" genannt, ist eine der popularsten
chemisch-strukturbasierten Techniken zur Vorhersage und Priorisierung von "drug-tar-
get"-Wechselwirkungen.

"An important advantage is that ML algorithms are abundant and in
rapid development, and any existing or new algorithms can be applied to
repositioning without much modification.”

(Zhao & So, 2019, S. 220)
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Parallel zur Medikamentenentwicklung kdnnen diese Methoden auch im Rahmen des
"Drug Repurposing” effektiv genutzt werden, um in kurzer Zeit eine hohe Anzahl vorhan-
dener Arzneimittel auf die Bindungsaffinitat alternativ klinisch relevanter Ziele ("drug-tar-
gets") zu untersuchen und zu evaluieren (Issa et al., 2021, S. 133-134).

Die meisten der bisher veréffentlichten Studien im Forschungsbereich des ML-gestiitzten
"Drug Repurposing” konzentrieren sich auf die Verwendung von unterschiedlichen Ler-
nalgorithmen, wie z.B. "support vector machine" (SVM) und "random forest" (RF), um
sogenannte "supervised predictors" zu entwickeln, welche mithilfe bekannter Assoziatio-
nen bzw. Zusammenhangen zwischen Medikamenten, "drug-targets" und Krankheiten zu
einem Modell trainiert wurden (Yang et al., 2019, S. 10565). Diese Zusammenhange wer-
den auf Basis der bekannten Vorgehensweisen aus Kapitel 3.3 identifiziert, wie bspw.
anhand Genexpressions-Ahnlichkeiten oder Korrelationen zwischen Medikamentenne-
benwirkungen. Die Lernalgorithmen des ML kénnen besonders durch die hohe Anzahl
verfligbarer Daten zu kleinen chemischen Strukturen, biologischen Prozessen sowie
krankheitsbezogenen Phanotypen (genetische Information) profitieren (Yang et al., 2019,
S. 10565).

Alle verfugbaren Methoden im ML-Bereich kdnnen in die zwei Hauptkategorien "super-
vised" und "unsupervised" eingeteilt werden (Zhao & So, 2019, S. 219-220).

3.4.1 "Supervised" Methoden im "Drug Repurposing”

"Supervised" ML-Lernverfahren und Methoden stellen Modelle zur Vorhersage oder
Schéatzung durch einer oder mehreren Eingaben zur Verfigung. Sie werden als tber-
wachte Methoden bezeichnet, da das Lernverfahren durch bereits bekannte Ausgabe-
werte ("gelabelte Daten") "Uberwacht" wird (Zhao & So, 2019, S. 220). Speziell im Bereich
des "Drug Repurposing" handelt es sich meist um klassische Klassifikationsprobleme,
bei denen man mithilfe von ML-Methoden versucht, die Wirkstoffkandidaten in Katego-
rien bzw. Klassen wie bspw. "tauglich" oder "untauglich” fir Krankheit x zu klassifizieren
(Zhao & So, 2019, S. 220). Fur jede Anwendung eines sogenannten ML-Problems muss
im Voraus entschieden werden, welche Merkmale bzw. Art der Daten ausgewahlt werden
sollen und aus welchen mdglichen Ergebnissen bzw. Klassifikationen das ML-Modell auf-
gebaut werden soll. Dabei sind meistens weitere Vorbereitungsschritte notig, wie bspw.
die Datenvorverarbeitung oder allgemeine Qualitatskontrollverfahren. Sobald der ML-AI-
gorithmus ausgewahlt wird, kann dieser auf die Trainingsdaten angewendet und das Mo-
dell durch das "hyperparameter tuning” auf Basis eines Validierungssets optimiert
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werden. Das finale Modell wird dann auf die Testdaten angewendet und anhand dessen
Vorhersageleistung beziiglich der gelabelten Daten unter Aufsicht bewertet (Zhao & So,
2019, S. 220).

3.4.1.1 Lineare ML-Modelle

Lineare ML-Modelle wie bspw. die lineare Regression kdnnen in vielen Analysenberei-
chen einfach und intuitiv angewendet werden. Im Fall der Daten aus biologischen Syste-
men, sind die in den Daten vorhandenen wahren Zusammenhange aber vielfach nichtli-
near. So wirken verschiedene Gene auf komplexe und nicht auf eine lineare Art, z.B. wie
Gene die Wirksamkeit eines Medikamentes beeinflussen. Dennoch werden lineare Mo-
delle als Benchmark fir die Entwicklung anspruchsvollerer ML-Modelle angesehen
(Zhao & So, 2019, S. 221). Lineare Modelle sind zudem rechnerisch schnell und kénnen
leicht in verschiedenen Programmiersprachen oder Statistikprogrammen implementiert
werden (Zhao & So, 2019, S. 223).

Als Beispiel entwickelten Buza et al. (2020) mit "MOLIERE" ein modifiziertes lineares
Regressions-Modell, welches anhand biomedizinischer Daten "drug-target" Wechselwir-
kungen akkurat voraussagte und damit traditionelle "state-of-the-art" Methoden Ubertraf.

3.4.1.2 Entscheidungsbaumverfahren

"Classification and Regression Trees" (CART), auf Deutsch "Entscheidungsbaume" ge-
nannt, sind eine weitere wichtige Art der ML-Modelle fur die Klassifikation und Regres-
sion. Die beiden beliebtesten Arten von baumbasierten Modellen sind "random forest"
(RF) von Breiman (2001) und "gradient boosting machines" von Friedman (2001), welche
im Allgemeinen einfache "CARTs" in ihrer Leistung Ubertreffen (Zhao & So, 2019,
S. 223).
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Abbildung 5: Beispiel eines simplen Entscheidungsbaumes zur Klassifikation eines Medikamentes auf
Basis von Genexpressionsprofilen (Zhao & So, 2019, S. 224)

Ein einzelner Entscheidungsbaum leidet jedoch unter einer hohen statistischen Varianz
der verfigbaren Daten, was zu schlechten Vorhersageleistungen fuhrt. Durch das ,Kom-
binieren® vieler kleiner Baume, welche mit verschiedenen Teilmengen von Trainingsdaten
trainiert werden, kann die Vorhersageleistung des Gesamtmodells verbessert werden. RF
und "gradient boosting machines" nutzen dieses Konzept (Zhao & So, 2019, S. 225). Im
Vergleich zu den linearen Modellen sind Entscheidungsbaume zusatzlich auch gegen
Ausreisser innerhalb der Daten robust und kénnen komplexe nichtlineare Zusammen-
hange gut erfassen (Zhao & So, 2019, S. 226). Als Praxisbeispiel haben Zhao und So
(2019, S. 231) einen Random-Forest-Klassifikator modelliert, welcher die prézise Vorher-
sage ermoglichen soll, ob ein Medikament zur Behandlung von Depression auf Basis der
Expressionsprofile der Krankheit verwendet werden kann. In Abbildung 5 wird ein Aus-
schnitt der verwendeten Entscheidungsbaume als Beispiel dargestellt.

3.4.1.3 Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM) ist ein "Maximum-Margin-Classifier" der versucht, eine
Menge von Objekten in verschiedene Klassen mit einem grossen Abstand zwischen die-
sen Klassen aufzuteilen (Cortes & Vapnik, 1995, S. 290). Mithilfe der Verwendung des
sogenannten ,Kernel-Tricks® kann die SVM den Vektorraum von niedrigen Dimensionen
in einen hoherdimensionalen Raum utberfihren, wodurch Probleme, die in niedrigen Di-
mensionen nicht gelést werden kdénnen, l6sbar gemacht werden (Zhao & So, 2019,
S. 226). SVM sind gegen Ausreisser innerhalb der Daten sehr robust und kénnen auch
nichtlineare Zusammenhénge gut modellieren (Zhao & So, 2019, S. 227).
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Im Rahmen des "Drug Repurposing” sind SVM in der Lage, Daten zu chemisch molekula-
ren Strukturen, Medikamentenwechselwirkungen und Expressionsprofilen ohne Prob-
leme verarbeiten (Zhao & So, 2019, S. 227). Zum Beispiel entwickelten Napolitano et al.
(2013) einen mehrklassigen SVM-Klassifikator, welcher die therapeutischen Klassen von
Arzneimitteln hervorsagen konnte. Dieser Klassifikator wurde zuvor auf Basis von Daten
zu Genexpressionen, chemischen Strukturen und "drug-targets” trainiert.

Da SVM-Modelle aber meist sehr schwierig zu interpretieren und die Bedeutungen ein-
zelner Teilmerkmale schlecht quantifizierbar sind, stellt dies fur das "Drug Repurposing”
eine Einschrankung dar. Dies, weil ein Hauptinteresse bei "Drug Repurposing"” Vorgehen
hauptséachlich darin liegt festzustellen, welche genetischen oder biologischen Faktoren
zu den resultierenden Behandlungseffekten eines Medikamentes beitragen. Der Einblick
in diese Faktoren wird bei SVM-Modellen erschwert (Zhao & So, 2019, S. 227).

3.4.1.4 "Supervised" Deep Learning mit Deep Neural Networks (DNN)

Auch "Deep Learning" als Teilgebiet des ML wird zunehmend im Bereich der Bioinforma-
tik eingesetzt (Zhao & So, 2019, S. 228). "Deep Neural Networks" (DNN), auf Deutsch
tiefe neuronale Netze genannt, kbnnen komplexe Zusammenhéange durch die Verwen-
dung mehrerer "hidden layers" verarbeiten. In der aktuellen Forschung werden sie vorwie-
gend flr die Vorhersage verschiedener Medikamenteneigenschaften, wie der Wirksam-
keit, des Anwendungsfeldes oder der Toxizitat verwendet, nachdem die DNN zuvor an-
hand Transkriptomdaten trainiert wurden (Aliper et al., 2016, S. 2525).

Die Architektur und Gestaltung eines DNN mit einer geeigneten Abstraktion fir den An-
wendungsfall ist dagegen mit einem hohen Aufwand verbunden. Zudem erfordern DNN
in der Regel relativ grosse Datenmengen, um tiberhaupt gute Vorhersagen treffen zu kon-
nen. Der Grund dafur ist die Schwierigkeit (bzw. Problem), dass die Anzahl Parameter
bzw. "layers" in einem DNN meistens sehr hoch ist und zusatzlich "Overfitting" besonders
schnell eintreten kann (Zhao & So, 2019, S. 228).

In einem Praxisbeispiel haben Preuer et al. (2018) ein DNN entwickelt, um die Vorher-
sage von synergetischen Wirkungseffekte zwischen Medikamenten in der Krebsbehand-
lung zu ermdglichen. Damit konnten unterschiedliche Kombinationstherapien vorge-
schlagen werden.
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3.4.2 "Unsupervised" Methoden im "Drug Repurposing"

Andererseits konnen auch die "unsupervised" Methoden des ML verwendet werden, um
Zusammenhéange oder Muster zwischen Medikamenten oder Krankheiten zu identifizie-
ren. Diese Methoden nutzen im Gegensatz zu den "supervised"-Methoden keine ,gela-
belten® Daten (Zhao & So, 2019, S. 220). "Unsupervised" Methoden haben im Bereich
des "Drug Repurposing" einige Vorteile, da sie durch den Verzicht von "gelabelten” Daten
eventuell verborgene Muster und Zusammenhange in Daten erkennen kdénnen (Yang et
al., 2019, S. 10566). Hier werden parallel zum Bereich der "supervised" Methoden beson-
ders Cluster und Klassifikationsalgorithmen verwendet, um Ahnlichkeiten zwischen Me-
dikamenten und Krankheiten festzustellen (Yang et al., 2019, S. 10566).

In einem Projekt mit dem Namen "MANTRA" von Carrella et al. (2014) wurde so zum
Beispiel mithilfe "unsupervised" ML-Methoden auf Basis von Daten aus der "Connectivity
Map" (CMap) ein Medikamentennetzwerk generiert, bei dem alle Medikamente als Kno-
tenpunkte und alle signifikanten Verbindungen zwischen Medikamenten als gewichtete
Kanten dargestellt wurden. Dieses Netzwerk wurde anschliessend durch einen Clus-
tering-Algorithmus durchsucht, um Gruppen von ahnlichen bzw. "verwandten" Medika-
menten anhand ihrer Expressionsprofile zu bestimmen. Das Ziel war Gruppen mit ge-
meinsamen Wechselwirkungen oder gemeinsamen "drug-targets" zu identifizieren.

Mit "DrugNet" von Martinez et al. (2015) wurde ein &hnliches Netzwerk konstruiert, wel-
ches wiederum auf Daten zu "drug-targets” bzw. Zielstrukturen basierte. Auch mit diesem
Netzwerk war es moglich, Ahnlichkeiten zwischen Krankheiten und Medikamenten zu er-
rechnen. Zusatzlich konnten mit "DrugNet" neue potenzielle "Repurposing” Kandidaten
identifiziert werden, indem mdgliche Zusammenhénge zwischen Krankheiten und Medi-
kamenten vorhergesagt wurden. Das Netzwerk war zusatzlich sogar in der Lage, voll-
kommen neue Zusammenhange zwischen Entitdten zu bestimmen, welche bisher noch
nicht in der Literatur oder in klinischen Studien dokumentiert waren (Martinez et al., 2015,
S. 48).

Die Genauigkeiten von "unsupervised" ML-Modellen sind im Direktvergleich zu den "su-
pervised" ML-Modellen in der Regel eher schlecht (Yang et al., 2019, S. 10566). Dies
meist aufgrund der fehlenden Mdglichkeit, eine Kontrolle mithilfe "gelabelter" Daten Gber
die Medikamente und "drug-targets" durchzufihren. Gleichzeitig sind "unsupervised" ML-
Modelle auf héhere heterogene Datenmengen angewiesen, um diese fur Vorhersagen
ausreichend balanciert trainieren zu kbnnen (Yang et al., 2019, S. 10566). Nichtdestotrotz
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haben die "unsupervised" Methoden aus genau diesen gleichen Griinden das Potenzial,
vollkommen neue Medikament-Krankheit Assoziationen zu entdecken, welche nach dem
aktuellen Verstandnis in der Pharmakologie noch unbekannt sind. Dies wird dadurch er-
maoglicht, da sie die chemischen und biochemischen Daten aus einer "unbiased” d.h. un-
voreingenommenen Perspektive analysieren (Yang et al., 2019, S. 10566—10567).

3.4.3 Moderne ML-Methoden im "Drug Repurposing” und Limitationen

Die grosse Mehrheit der in den oberen Abschnitten beschriebenen ML-Modelle und vor-
gestellten Praxisbeispielen beruhte auf Ahnlichkeiten, d.h. die Modelle formulierten ihre
Vorhersagen (ber die Anpassung von Koeffizienten, welche sie zuvor beziiglich Uber-
schneidungen/Ahnlichkeiten der "drug-targets"”, der Expressionsprofile oder Wechselwir-
kungen von Krankheiten und Medikamenten errechnet hatten (Hodos et al., 2016,
S. 195). Jedoch gibt es immer mehr ML-Projekte wie bspw. das zuvor erwdhnte "MAN-
TRA", bei welchen &ahnlichkeitsbasierte Netzwerke gebaut werden und dabei Ahnlich-
keitsmatrizen zwischen Arzneimitteln und Krankheiten verwendet werden (Hodos et al.,
2016, S. 195).

Im Allgemeinen sieht man in den ML-Methoden das Potenzial, die Ubergreifenden Pro-
zesse der Medikamentenentdeckung/-entwicklung und des "Drug Repurposing" effizien-
ter zu gestalten (Choudhury et al., 2022, S. 13). Obwohl vorwiegend klassische ML-Me-
thoden aufgrund begrenzter Datensatzmengen verwendet werden, erweisen sich mo-
derne ML-Methoden als disruptive Technologien, indem sie mit ihren Methoden neue Ar-
ten und Mdoglichkeiten zeigen, wie verschiedene traditionelle Teilaufgaben in der Medika-
mentenentwicklung alternativ durchgefiihrt werden kénnen (Choudhury et al., 2022,
S. 13). Aktuell kbnnen ML-Methoden die Forschung umfassend dabei unterstiitzen, neue
"drug-targets" zu identifizieren, 3D-Strukturen von Zielproteinen aus der Sequenz vorher-
zusagen, das Screening grosser Mengen kleiner wirkstoffahnlicher Molekiile zu vereinfa-
chen, neue Liganden durch generative Algorithmen vorzuschlagen, retrosynthetische
Wege fir die Synthese zu empfehlen, Robotersysteme zur Synthetisierung von Verbin-
dungen physikalisch zu steuern und Resultate von klinischen Studien zu prognostizieren
(Choudhury et al., 2022, S. 13).

Somit sind ML-Methoden besonders fiir das "Drug Repurposing” sehr wertvoll. Aufgrund
der hohen Kosten und den hohen Risiken, welche mit der Entwicklung neuer Medika-
mente verbunden sind, besitzt die Entdeckung neuer Indikationen fur bestehende Medi-
kamente ein deutlich besseres Risiko-Ertrags-Verhaltnis. Gleichzeitig bieten sie die
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Moglichkeit, neue Behandlungen fir bisher vorwiegend aus kommerziellen Griinden ver-
nachlassigte Behandlungsgruppen zu entdecken (Yang et al., 2019, S. 10573).

Die grosste bestehende Herausforderung und Hirde der ML-Methoden bleibt aber nach
wie vor die Beschaffung genlgender, qualitativ hochwertiger und problemspezifischer
Daten (Yang et al., 2019, S. 10572-10573).

3.5 Das Potenzial unstrukturierter Textdaten und verfiigbare Analyseme-
thoden

Neben den Datenbanken verbirgt sich eine riesige Menge an medizinischem Wissen in
verschiedenen Formen von unstrukturierten Textdaten wie bspw. in klinischen Berichten,
wissenschaftlichen Forschungsdokumenten oder Fachzeitschriften (Andronis et al.,
2011, S. 364). Allerdings liegt in diesen Textdaten das Wissen Uber Arzneimittel meist sehr
spezifisch oder fallspezifisch vor, z.B. in Form von Studien Uber den Einsatz eines be-
stimmten Arzneimittels bei ausgewéahlten Personen zur Behandlung einer spezifischen
Krankheit oder Kondition. Durch die Nutzung des GBA-Prinzips und von anderen verfiig-
baren Methoden des "Natural Language Processing” (NLP) kénnen diese Textdaten fur
Analysezwecke dennoch ohne Probleme verwendet werden (Alaimo & Pulvirenti, 2019,
S. 102).

3.5.1 NLPin der Biomedizin

Der technologische Fortschritt im Bereich des "Natural Language Processing" (NLP) er-
maglichte Forscherinnen und Forschern im Bereich der Biomedizin, unstrukturierte Daten
in Form von Textdaten wie z.B. Kliniknotizen, wissenschaftliche Publikationen sowie auch
Webforum-Beitrage, in ein maschinenlesbares Format zu Ubersetzen, welches an-
schliessend mit ML und Deep-Learning-Methoden genutzt werden kann (Issa et al., 2021,
S. 137).

Gekoppelt mit den Fortschritten im Bereich des "Machine Learning” hat die Anzahl ver-
flugbarer Methoden fiur die Ermittlung und Vorhersage von potenziellen "Drug Repurpo-
sing" Kandidaten stark zugenommen, wobei sich auch die Methoden in ihren Genauig-
keiten zu prazisen Vorhersagen deutlich verbessert haben (Mayers et al., 2019, S. 2).
Mit dem auch immer weiter steigenden Fokus von neuen Forschungsprojekten auf
"knowledge-based" Vorgehensweisen, welche sich als Ziel setzen, die "drug-drug" und
"disease-disease" Ahnlichkeiten mit den "drug-disease” Assoziationen bzw.
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Zusammenhangen zu kombinieren, kann eine grosse Menge an qualitativ hochwertigem
Wissen in maschinelle Lernprozesse und deren Modelle integriert werden (Cheng et al.,
2012, S. 10; Mayers et al., 2019, S. 2). NLP-Methoden ermoglichen es, solche Wissens-
netzwerke anhand von Assoziationen aus unstrukturierten Textdaten zu generieren und
nehmen damit eine wichtige Rolle in der zukunftigen Entwicklung von neuen maschinel-
len Vorhersagesystemen von "Drug Repurposing” Kandidaten ein (Mayers et al., 2019,
S. 2).

Das allgemein Ubergeordnete Ziel, neues Wissen in Textdaten zu entdecken, wird durch
die zahlreichen NLP-Verfahren auf lexikalischer oder grammatikalischer Ebene unter-
stiitzt. Diese reichen von eher simplen Verfahren, wie bspw. der Tokenisierung oder des
Part-of-Speech-Tagging, bis hin zu komplexen Informationsextraktionsalgorithmen wie die
"Named Entity Recognition” (NER). Diese ermdglicht es, biomedizinische Konzepte
bzw. Entitdten wie Gene, chemische Verbindungen, Medikamente und Krankheiten in
Textdaten zu identifizieren sowie die zuvor erwahnten Assoziationen und Zusammen-
héange zwischen diesen Konzepten zu erfassen (Gonzalez et al., 2016, S. 34). Neben
solchen Assoziationen und Zusammenhangen konnen die Techniken des Text-Mining
auch neue Muster oder Trends in Textdaten erkennen (Gonzalez et al., 2016, S. 34).
Weitere komplexere Methoden umfassen das "Term-Matching”, die Sentiment-Analyse
zur Stimmungserkennung von Texten sowie erweiterte Beziehungsextraktionsalgorith-
men, wie bspw. das System von Song et al. (2018) zur Extraktion von Assoziationen auf
Basis von Literaturverweisen (Gonzalez et al., 2016, S. 34). Als weiteres Praxisbeispiel
wurde in einem Forschungsprojekt von Li et al. (2018) auf Basis von klinischen Textdaten
und NLP-Methoden ein "Deep-Learning” Modell trainiert, welches bei Anwendung "state-
of-the-art" Genauigkeiten bei der Identifizierung von Nebenwirkungen in Textdaten ver-
zeichnen konnte (Li et al., 2018, S. 10).

Da NLP- und Deep-Learning-Algorithmen durch die stetig wachsenden Datenmengen
immer ausgefeilter werden, wird dieser Forschungsbereich zusétzlich durch die zuneh-
mende Beteiligung grosser privater Tech-Unternehmen wie Google oder Amazon im Be-
reich des biomedizinischen "Machine Learning" beginstigt. Beide Unternehmen bieten
schon eigene Deep-Learning-Plattformen mit "Google AutoML" und "Amazon Com-
prehend Medical" als kommerzielle Losungen mit biomedizinischen NLP-Methoden an
(Issaetal., 2021, S. 137). Durch die mittels der Tech-Unternehmen ermdoglichte Nutzung
von hohen Rechenressourcen im Bereich des "Supercomputing”, wird die Entwicklung
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neuer moglicher NLP- und Deep-Learning-Methoden fur das "Drug-Repurposing” ohne
Zweifel beschleunigt (Issa et al., 2021, S. 137).

3.5.1.1 Biomedizinische "Named Entitiy Recognition" (NER)

NER bildet das Herzstiick und der Grundbaustein der automatisierten maschinellen Ex-
traktion von Wissen aus Textdaten und befasst sich mit der Aufgabe eindeutige Verweise
auf Konzepte bzw. Entitdten wie Gene, Medikamente und Krankheiten zu finden und
diese mit ihrem Ort (des Vorkommens) und Typ zu kennzeichnen (Gonzalez et al., 2016,
S. 35; Sniegula et al., 2019, S. 261). Alternativ wird NER auch als "Entity Tagging" oder
"Concept Extraction" bezeichnet (Gonzalez et al., 2016, S. 35). Speziell im biomedizini-
schen Forschungsbereich stellt NER eine wichtige Hilfsstlitze dar, um mit dem stetigen
Wachstum neuer entdeckter und definierter Konzepte und Entitaten aus der Fachliteratur,
wie bspw. experimentellen Wirkstoffen oder Arzneimitteln, mithalten zu kénnen (Gao et al.,
2021, S. 1; Sniegula et al., 2019, S. 264).

Im biomedizinischen Bereich gilt NER im Allgemeinen als schwieriger als in anderen Be-
reichen wie z.B. Medienberichten (Gonzalez et al., 2016, S. 35). Dies liegt an den vor-
handenen Inkonsistenzen zu den Bezeichnungen der bekannten Entitaten, welche sich
anhand fehlender standardisierter Abkirzungen oder der Existenz mehrerer Bezeichnun-
gen bzw. Synonyme fir eine Entitat ergeben (Gonzalez et al., 2016, S. 35). Als explizites
Beispiel dieser Problematik besitzt bspw. das Protein bzw. Gen-Produkt "CXCR4" nach
Quelle der US-amerikanischen "National Library of Medicine" (NLM) insgesamt 17 alter-
native Abklrzungen und Aliase (ncbi.nim.nih.gov, 2022a): FB22, HM89, LAP3, LCR1,
NPYR, WHIM, CD184, LAP-3, LESTR, NPY3R, NPYRL, WHIMS, HSY3RR, NPYY3R,
WHIMS1 und D2S201E.

Wie Gao et al. (2021, S. 2) daher betonen, fuhrt dieses Problem dazu, dass die Verallge-
meinerbarkeit und die Genauigkeiten von NER-Verfahren sehr stark von den verwende-
ten Modellen und der Menge der verfligbaren "gelabelten" Textdaten innerhalb der so-
genannten Text-"Korpussen" abhangen. In der biomedizinischen NER sind solche anno-
tierten Daten je nach ausgewahltem Korpus, oft nur auf eine bestimmte Art von Entitat
wie Medikamenten, chemischen Substanzen, Krankheiten oder Gene beschréankt. Infol-
gedessen kdénnen vorhandene NER-Werkzeuge in ihrem technischen oder fachspezifi-
schen Anwendungsbereich und Umfang eingeschrankt sein, indem sie nur eine sehr be-
grenzte Menge von Entitatstypen identifizieren kbénnen.
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Die Entwicklung effektiver biomedizinischer NER-Systeme gestaltet sich daher meist als
herausfordernd, weil solche annotierte Trainingsdaten als Korpusse nur in sehr begrenz-
ten Mengen und Formen verfugbar sind. Auch die Generierung eigener bzw. neuer bio-
medizinischer Annotationen stellt grundsatzlich keine Alternative dar, da teures Exper-
tenwissen erforderlich ist, um einen akzeptablen "Goldstandard" zu erreichen (Gao et al.,
2021, S. 2). NER-Systeme, welche auf solchen annotierten Text-Korpusse oder anderem
vordefiniertem Wissen aufgebaut werden, werden als "rule-based" Systeme bezeichnet.
Die Mehrheit der existierenden NER-Systeme sind jedoch hybride Systeme und kombi-
nieren dabei jeweils ML- und "rule-based"-Ansétze (Pradhan et al., 2015, S. 151). Zu-
satzlich erfordert der Einsatz von "rule-based” Methoden meist trotzdem die Erstellung
von weiteren spezifischen Regeln durch Experten, da neben der Verwendung der Kor-
pusse, zusatzliche Aufgaben wie bspw. das "Term-Matching” implementiert werden mis-
sen (Gao et al., 2021, S. 1). Bei "Term-Matching" handelt es sich um den Abgleich der in
Textdaten erkannten Entitaten mit einer bestehenden Konzeptdatenbank. Dabei werden
alle einzelnen Entitaten eindeutig und standardisiert einem Konzept zugeordnet. Die be-
deutendste biomedizinische Konzeptdatenbank ist "Unified Medical Language System"
(UMLS) von Bodenreider (2004), welche von der US-amerikanischen "National Library
of Medicine" zur Verfligung gestellt wird. UMLS umfasst mehr als eine Million Konzepte
und mehr als 4 Millionen Konzeptnamen, welche die Beziehungen zwischen diesen Kon-
zepten beschreiben. Obwohl die Konzepte aus verschiedenen Datenquellen mit ver-
schiedenen Vokabularen und Terminologien stammen, stehen diese in UMLS standardi-
siert zur Verfugung (Andronis et al., 2011, S. 361- 362). MeSH (Medical Subject Hea-
dings) stellt das kontrollierte Vokabular von UMLS als Thesaurus dar und wird in den
meisten biomedizinischen NER-Systemen fiir das standardisierte "Term-Matching" bzw.
"Konzept-Matching" von Entitaten verwendet (ncbi.nim.nih.gov, 2022b).

3.5.1.2 Herausforderungen biomedizinischer NLP-Methoden

Eine Ubergreifende Herausforderung im Bereich des biomedizinischen "Literature Mi-
ning" besteht darin, so viele zur Verfligung stehende Wissensressourcen und Wissens-
netzwerke wie moglich in eine NLP-Pipeline zu integrieren (Gonzalez et al., 2016, S. 35).
Viele der fur die Forschung relevanten Daten bspw. aus klinischen Berichten sind be-
grenzt, vorwiegend aufgrund der Einschrankungen bezlglich der Privatsphare und Ver-
traulichkeit der betroffenen Patientinnen und Patienten (Sniegula etal., 2019, S. 261).

Sniegula et al. (2019, S. 261) weisen zusatzlich darauf hin, dass biomedizinische Texte
meist in einem ungewdhnlichen Schreibstil und ungewdhnlicher Sprache verfasst
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werden. So werden unverhéaltnismassig viele unvollstandige Satze mit Sonderzeichen,
Bindestrichen, Abktrzungen und Akronymen benutzt, welche zudem von Rechtschreib-
fehlern tberséat sind. Wie oben erwéahnt, wachst dartber hinaus das biomedizinische Wis-
sen und die damit verbundene Anzahl biomedizinischer Konzepte durch die hohe Anzahl
durchgefuhrter Forschungen und klinischer Studien stetig. Dies macht es fur die NER-
Systeme besonders schwierig, ihre "rule-based" Korpusse und damit ihre Funktionalitat
auf dem neuesten Stand zu halten (Gao et al., 2021, S. 2; Sniegula et al., 2019, S. 261).
Gleichzeitig stehen die meisten NER-Systeme nur in der englischen und chinesischen
Sprache zur Verfugung. Fur andere Sprachen fehlen annotierte Korpusse sowie die tech-
nologisch nétigen Anpassungen fir die korrekte maschinelle Verarbeitung der Gramma-
tiken (Sniegula et al., 2019, S. 261).

Mit GERNERMED von Frei und Kramer (2021) wurde erstmals ein 6ffentliches "rule-ba-
sed" und "Deep-Learning"-gestitztes NLP-System in deutscher Sprache mit NER-Mo-
dellen zur Identifizierung biomedizinischer Entitaten in klinischen Textdaten ver6ffentlicht.
Dieses neue NLP-System konnte auf separaten Testdaten einen Ubergreifenden F1-
Score von

81.54 verzeichnen (Frei & Kramer, 2021, S. 8). Im Direktvergleich mit dem englischspra-
chigen NER-Modell "SciBERT" auf Basis eines ahnlich spezialisierten Korpus "BC5CDR",
verzeichnete "SciBERT" einen F1-Score von 90.01, was den sprach- und damit daten-
abhangigen Qualitatsunterschied zwischen den NLP-Systemen und den darin verfligba-
ren NER-Modellen verdeutlicht (Beltagy et al., 2019, S. 3616).

3.5.1.3 Weitere Potenziale von Textdaten

Trotz der bemerkenswerten Fortschritte bei der Extraktion von Entitaten aus Textdaten,
beschrankt sich die Verwendung dieser Methoden derzeit hauptsachlich darauf, die For-
scherinnen und Forscher in ihren Entscheidungsprozessen zu unterstitzen. Dabei konn-
ten die Methoden des Text-Mining auch direkt vermehrt fiir das "Drug Repurposing” und
der Entdeckung vollkommen neuer Wirkstoffe eingesetzt werden (Gonzalez et al., 2016,
S.37).

Besonders das Gebiet der Pharmakogenomik, welches sich mit den Einflissen von Erb-
anlagen auf die Wirkung von Arzneimitteln beschaftigt, profitierte erheblich von den ak-
tuellen Fortschritten von Text-Mining in der Biomedizin. Dabei konnten NLP-Methoden
auf Basis von klinischen Textdaten die genetische Grundlage individueller Arzneimittelre-
aktionen vorhersagen, indem sie die Assoziationen bzw. Zusammenhénge zwischen
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Arzneimitteln, Genen und Krankheiten erfassten und analysierten (Gonzalez et al., 2016,
S. 37).

Ein weiterer Nutzungsbedarf an den Methoden des Text-Mining lasst sich auch beson-
ders im Gebiet der Toxikologie feststellen, wo durch den Einsatz von NLP-Methoden Vor-
hersagen zu den chemisch-biologischen Wechselwirkungen von Chemikalien bzw. Me-
dikamenten ermdglicht werden. Durch diese Vorhersagen kénnen hohe Toxizitaten von
Medikamenten frihzeitig erkannt und somit Misserfolge in klinischen Studien verhindert
werden (Gonzalez et al., 2016, S. 38).

3.5.2 "ABC-Modell": Ermittlung von biomedizinischen Assoziationen in Textdaten

Wie in Kapitel 3.5.1 beschrieben, entwickeln sich die verfigbaren NLP-Methoden stetig
weiter und sind aktuell schon in der Lage, Beziehungen zwischen biomedizinischen Kon-
zepten und Entitaten in unstrukturierten Textdaten zu erfassen. Dies ermdglicht die Ge-
nerierung von Assoziationsnetzwerken zwischen biomedizinischen Entitaten wie Genen,
Symptomen, Medikamenten und Krankheiten (Andronis et al., 2011, S. 364; Yang et al.,
2017, S. 496). Ein bekanntes Modell, um Beziehungen zwischen Entitaten festzustellen,
ist das "ABC-Modell" von Swanson (1986):

A
A / B\ C
& /\
A "'/‘ C "‘. l\‘.
/B,\ A
A /'"B;f\"
/Ba\ i

Abbildung 6: "Swanson's ABC Modell" — A zeigt das geschlossene, B zeigt das offene Entdeckungsmodell
(Andronis et al., 2011, S. 359)

Das "ABC-Modell" basiert auf dem Konzept der Transitiven Relation. Im Anwendungsbe-
reich des "Drug Repurposing” Vorhabens kann das Modell folgendermassen erlautert
werden:
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Angenommen, es ist anhand einer Datenquelle bzw. Datenbank bekannt, dass eine
Krankheit C ein bestimmtes Argument B hat (wie z.B. Krankheit C wird durch eine Downre-
gulierung des Gens B verursacht). Gleichzeitig ist bekannt, dass das Medikament A eine
gewisse Wirkung auf B hat (wie z.B. Medikament A kann die Genexpression von Gen B
wiederherstellen). Daraus lasst sich mit einer transitiven Schlussfolgerung ableiten, dass
A einen mdglichen Einfluss auf C hat. Damit stellt das Medikament A ein potenzieller
"Repurposing” Kandidat fur die Behandlung von Krankheit C dar. Hierzu bietet die Anzahl
vorhandener Beziehungen zwischen den jeweils ausgewahlten Konzepten A, B und C
ein natirlich messbares Indiz, wie stark die implizite Beziehung zwischen A und C sein
kann (Alaimo & Pulvirenti, 2019, S. 107; Andronis et al., 2011, S. 358).

Wie in Abbildung 6 dargestellt, wird zwischen dem offenen und dem geschlossenen ABC-
Entdeckungsmodell unterschieden. Beim geschlossenen Entdeckungsmodell bzw. Ent-
deckungsverfahren sind die Ausgangskonzepte (z.B. Entitaten) A & C bereits bekannt und
die implizite Beziehung zwischen A & C soll als Hauptziel anhand der jeweiligen ex-
pliziten Beziehungen zum Konzept B genau untersucht und interpretiert werden. Dies ist
das urspringlich konzipierte Modell von Swanson (1986). Hingegen ist beim offenen Ent-
deckungsmodell bzw. Entdeckungsverfahren nur das Konzept A (z.B. eine Krankheit) als
Startpunkt bekannt. Nun wird nach Argumenten B gesucht, welche mit Konzept A zu-
sammenhangen (z.B. Krankheitssymptom). In einem zweiten Schritt werden Konzepte C
(z.B. Medikamente) gesucht, welche einen direkten Zusammenhang mit den Argumenten
B besitzen (wie z.B. Bekampfung dieser Krankheitssymptome) (Andronis et al., 2011,
S. 359).

Das offene Entdeckungsmodell und der Aufbau von Assoziationsketten bieten damit eine
Maglichkeit, mithilfe von NLP-Methoden "Repurposing” Kandidaten in Textdaten zu er-
mitteln.
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4 Forschungsleitende Fragestellung & formulierte Unterfragen

Im Rahmen des Literature Reviews wurde das Thema "Drug Repurposing” mit besonde-
rem Fokus auf die "in silico” bzw. "computational methods" vorgestellt. Dabei wurden die
Fahigkeiten der verfiigbaren Werkzeuge des "Natural Language Processing” zur Extrak-
tion von Zusammenhéngen bzw. Assoziationen aus unstrukturierten Textdaten prasen-
tiert.

Bezogen auf von Tanoli et al. (2021) beschriebenen Herausforderung der ,richtigen” Da-
tenbankauswahl und dem in Kapitel 3.5 geschilderten grossen Potenzial unstrukturierter
Textdaten als Wissensbestande, sollen als Forschungsziel neue "Best-Practice” Work-
flows als Methoden fur die Ermittlung neuer "Drug Repurposing” Kandidaten entwickelt,
getestet und verglichen werden. Die Workflows sollen dabei feststellen, welches und wie-
viel Wissen in unstrukturierten biomedizinischen Textdaten vorhanden ist und wie dieses
Wissen als Ergénzung von Datenbanken extrahiert und genutzt werden kann. Daraus
ergibt sich folgende forschungsleitende Frage:

"Wie kdnnen unstrukturierte Textdaten fur die Ermittlung neuer "Drug Repurposing” Kan-
didaten nutzbar gemacht werden und wie konnen sie Datenbanken erganzen?"

Die Workflows sollen auf den vorgestellten Vorgehensweisen, Prinzipen und theoreti-
schen Modellen basieren und unterschiedlich aufgebaut sein. Damit sollen die Workflows
die jeweilig unterschiedlichen Vor- und Nachteile der theoretischen Modelle, Vorgehens-
weisen und verwendeten Konzepte vergleichbar machen. Gleichzeit sollen die benutzten
Datenbanken und Textdatenquellen begrindet und die Methoden des "Natural Language
Processing” zur Analyse und Verarbeitung der unstrukturierten Textdaten verwendet wer-
den. Mit dem gemeinsamen Ziel neue "Repurposing® Kandidaten zu identifizieren, sollen
sie im Rahmen eines Anwendungsfalls getestet werden. Dazu soll eine Krankheit als fi-
xierter Startpunkt fur beide Workflows ausgewahlt werden.

Die abschliessende Evaluation der Leistung bzw. Zuverlassigkeit der unterschiedlichen
Methoden soll anhand einer nachtraglichen Kontrolle der ermittelten "Repurposing” Kan-
didaten (als Krankheit-Medikament Paare) durchgeftihrt werden. Dabei sollen die ermit-
telten Kandidaten mit dem schon vorhandenen Wissen in spezialisierten Medikamenten-
datenbanken (wie z.B. go.drugbank.com oder drugcentral.org) abgeglichen werden. So
kann zum Beispiel ein "richtiger" Kandidat als Medikament, durch die Existenz einer
schon durchgefiihrten oder bekannten klinischen Studie flr die ausgewahlte Krankheit
bestétigt werden. Im Kapitel 5 wird das Forschungsdesign detaillierter erlautert.
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4.1 Grundeigenschaften der Workflows & generierte Unterfragen

Fur das formulierte Forschungsvorhaben sollen grundsatzlich zwei unterschiedliche
Grundarten von Workflows entwickelt werden. Die erste Art Workflow, im weiteren Rah-
men dieser Arbeit "Methode 1" genannt, soll sich mit der Unterfrage befassen:

Unterfrage 1: Wie kdnnen "Repurposing” Kandidaten aus unstrukturierten Textdaten
ohne die Verwendung von Vorwissen aus Datenbanken zu Medikamenten oder Krank-
heiten ermittelt werden?

Mit Unterfrage 1 soll das alleinige Potenzial von unstrukturierten biomedizinischen Text-
daten als Wissensbestéande untersucht werden, indem in einem ungerichteten Ansatz nur
die verfugbaren Werkzeuge des biomedizinischen NLP genutzt werden, um neue "Re-
purposing” Kandidaten zu ermitteln. Dabei soll auf die Verwendung von vorhandenem
spezifischem Vorwissen zu den zu untersuchenden Krankheiten aus Datenbanken ver-
zichtet werden.

Die zweite Art Workflow, "Methode 2" genannt, soll sich mit folgender Unterfrage 2 befas-
sen:

Unterfrage 2: Wie kdnnen "Repurposing” Kandidaten aus unstrukturierten Textdaten
unter Verwendung von Vorwissen aus Datenbanken zu Medikamenten oder Krankhei-
ten ermittelt werden?

Mit der Unterfrage 2 soll das Potenzial von unstrukturierten biomedizinischen Textdaten
als erganzende Wissensbestande untersucht werden. Dabei soll in einem gerichteten
Ansatz, neben den verfliigbaren Werkzeugen des biomedizinischen NLP, zusatzlich Vor-
wissen aus den "besten” verfligbaren Datenbanken eingesetzt werden, um neue "Repur-
posing” Kandidaten in den Textdaten zu bestimmen.

Bei Methode 1 sowie bei Methode 2 steht dabei das gleiche biomedizinische Wissen zur
Verfligung, welches in das ausgewahlte NER-System integriert wurde.

4.2 Zusatzliche Fragestellungen

Im Rahmen der praktischen Untersuchung der Unterfragen wurden weitere zusatzliche
Fragestellungen in Bezug zu den erstellten Workflows und dem vorhandenen theoreti-
schen Wissen aus der Forschung formuliert.
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Alaimo und Pulvirenti (2019, S. 102) beschrieben anhand eigener Forschungsresultate,
dass mit "Repurposing” Vorgehensweisen basierend auf Ubereinstimmenden Genen
oder Genomen zwar eine hohe Anzahl potenzieller Kandidaten erfasst werden, diese
jedoch aber aus vielen "false positive" Treffern bestehen. Dagegen wiirden Ubereinstim-
mungen von Nebenwirkungen treffsichere, aber eine niedrigere Anzahl Kandidaten be-
stimmen. Auf Basis dieser Beobachtung sollen die Ergebnisse der Methode 1 in Anbe-
tracht der folgenden Frage evaluiert und untersucht werden:

ZF 1: Wie unterscheiden sich die Ergebnisse der Methode 1 abhangig der ausgewahl-
ten Entitatstypen fir die Kookkurrenz Analyse zur Bestimmung der Ahnlichkeiten zwi-
schen den Dokumenten?

In der Umsetzung des zweiten Workflows mit Methode 2 sollen offene Assoziationsketten
auf Basis des "ABC"-Modells von Swanson (1986) gebildet werden, um neue "Repurpo-
sing" Kandidaten zu ermitteln (Kapitel 5.5). Bei der Bildung der Assoziationsketten sollen
unterschiedliche "A-B" Startpaare in Form von unterschiedlichen Relationstypen verwen-
det werden. Auf Basis der gleichen Forschungsbeobachtung von Alaimo und Pulvirenti
(2019, S. 102) wie beider ZF 1, sollen die potenziellen Unterschiede der Vorgehensweisen
anhand der Ergebnisse der Methode 2 evaluiert und untersucht werden.

ZF 2: Wie unterscheiden sich die Ergebnisse der verschiedenen Arten der Assoziati-
onsketten?

Abschliessend betonen Yang et al. (2017, S. 489) in ihrer Forschungsarbeit, dass unge-
richtete Kookkurrenz Analysen, wie in Methode 1 verwendet, eine hohe Anzahl "false po-
sitive" Kandidaten bestimmen wirden. Auf Basis dieser Aussage sollen die Ergebnisse
der Methoden 1 & 2 verglichen und beobachtete Probleme dokumentiert werden:

ZF 3: Wie unterscheiden sich die Ergebnisse der ungerichtete Methode 1 und der ge-
richteten Methode 2 (mit Vorwissen) und welche Probleme liessen sich beobachten?
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5 Forschungsmethodik und -design

5.1 Grundlagen und Allgemeines

Im Rahmen dieser Forschungsarbeit sollen zwei automatisierte "Drug Repurposing"
Workflow-Arten als Methoden entwickelt werden, welche die Analyse von unstrukturier-
ten biomedizinischen Textdaten zur Ermittlung und Ausgabe von "Repurposing” Kandi-
daten ermdglichen sollen. Fir die technische Umsetzung dieser Workflows soll als tech-
nische Grundlage, die dem Autor bekannte Programmiersprache "Python" verwendet wer-
den. "Python" ist eine universelle, interpretierte, objektorientierte hdhere Programmier-
sprache und verfugt Gber eine grosse Auswahl von fortgeschrittenen Datenstrukturen,
welche kombiniert mit dynamischer Typisierung eine attraktive Losung fir die schnelle
Anwendungsentwicklung bietet. Die einfache und leicht zu erlernende Syntax von "Py-
thon" soll die Lesbarkeit von Programmcode erh6hen und dabei den Aufwand der Pro-
grammwartung reduzieren. "Python" unterstttzt die Verwendung von Modulen und Pake-
ten in Form von Programmierbibliotheken, was auch die allgemeine Wiederverwendung
von Programmiercode fordert (van Rossum, 2022b). Aufgrund dieser Vorteile und der
personlichen Praferenzen des Autors wird "Python" als Basis Programmiersprache fur die
technische Umsetzung ausgewahlt. Dazu soll zusétzlich "Anaconda 3" als zugehorige
Distribution verwendet werden, deren Fokus auf den Bereich der "Data Science" fur die
Verarbeitung von grésseren Datenmengen, Vorhersagenanalysen und wissenschaftli-
chem Rechnen liegt (docs.anaconda.com, 2022). Die Verwendung von Anaconda ermdg-
licht zusatzlich die Nutzung des Produktes "Jupyter Notebook", welches eine Program-
mierumgebung kombiniert mit erweiterten Dokumentationsmdglichkeiten bietet (jupyter-
notebook.readthedocs.io, 2022). Aufgrund der in Kapitel 5.2.4 nachfolgenden Erlaute-
rungen zur Auswahl der zu verwendenden technischen Werkzeuge wird fiir Entwicklung
die Python Version "3.8.5" verwendet.

Als zusatzliche Unterstlitzung fur ein besseres Verstandnis zu biomedizinischen Konzep-
ten soll die Konzeptdatenbank UMLS (Unified Medical Language System) zur erweiterten
Ubersicht iber den Fachbereich genutzt werden. Dazu soll vom Autor die Version
"2022AA" von UMLS durch die NLM lizensiert und heruntergeladen werden (nim.nih.gov,
2022h).

Die Programmierung soll auf einem Computer mit Betriebssystem "Windows 10 Pro" mit
folgenden Hardwarespezifikationen umgesetzt und ausgefuhrt werden:
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e X-64 Architektur
e [ntel® Core™ |7-8550U CPU @ 1.80Ghz Prozessor mit 4 Kernen
e 16 GB installierter physischer Arbeitsspeicher, 37.9 GB gesamter virtueller Speicher

Der Rechner besitzt dazu umfassende Installationen der "Visual Studio Build Tools 2019"
wie "Windows 10 SDK" und "Windows 11 SDK", welche fur das korrekte Interpretieren
und Kompilieren vereinzelter Python-Bibliotheken auf Windows als Voraussetzung gel-
ten.

5.1.1 Verwendete vorinstallierte Systempakete und Bibliotheken

Fur die Optimierung der Rechenzeiten soll eine virtuelle Umgebung "repu” erstellt wer-
den, welche als Jupyter Kernel in Jupyter Notebook hinzugefugt werden kann. Anaconda
als Distribution ermdglicht die parallele Nutzung der Paketverwaltungsprogramme "PIP"
(pip.pypa.io, 2022) und "conda" (docs.conda.io, 2022), sodass bei potenziellen inkompa-
tiblen Biobliotheken fiir ein Paketverwaltungssystem, auf das andere System als Alter-
native zugegriffen werden kann.

Im Rahmen dieser Forschungsarbeit werden diverse Basispakete und Basisbibliotheken
der "Anaconda 3" Distribution verwendet; wie bspw. "Pandas” (eine Bibliothek von Da-
tenstrukturen zur einfachen Verarbeitung und Analyse von Daten) und "NumPy" (eine
Bibliothek, welche die einfache Handhabung von Vektoren, Matrizen oder generell gros-
sen mehr- dimensionalen Arrays ermadglicht).

Eine detaillierte Liste aller verwendeten Bibliotheken ist im Anhang dieser Arbeit beige-
fugt.

5.2 Ubersicht und Auswahl biomedizinischer NLP-Werkzeuge und NER-
Systeme in Python

Im Hauptfokus der praktischen Umsetzung beider Workflows steht die Auswahl der zu
verwendeten NLP-Werkzeuge in Form von weiteren zusatzlichen Paketinstallationen.
Fur die Normalisierung der zu untersuchenden Textdaten soll die Bibliothek "Natural Lan-
guage Toolkit" (NLTK) mit dem verfligbaren Tokenizer und der englischen Stoppworterliste
genutzt werden (nltk.org, 2022). Als Stiitze und Orientierung der Implementierung sollen
als Grundlage Teile des empfohlenen Programmiercode von Sarkar (2019) fur die erwei-
terte Textanalyse verwendet werden.
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Im Kern der Workflows steht jedoch die Auswahl eines NER-Systems, welches eine ein-
fache und schnelle Identifizierung und Kategorisierung von biomedizinischen Entitaten in-
nerhalb der zu analysierenden Textdaten ermdglichen soll, um so die formulierten For-
schungs- und Unterfragen beantworten zu kénnen. Im folgenden Kapitel wird eine kleine
kategorisierte Auswahl von NER-Systemen vorgestellt, welche fur die Umsetzung in "Py-
thon" zur Verfigung stehen. Anhand der jeweiligen Eigenschaften sowie Vor- und Nach-
teile soll ein fur die praktische Umsetzung geeignetes NER-System ausgewahlt werden.

5.2.1 NER-Systeme fir die Identifikation von UMLS und MeSH-Konzepten

Neben den vielen NER-Systemen, welche als Hauptzweck die direkte Identifizierung und
Einteilung biomedizinischer Entitaten in Ubergeordnete Konzepte wie bspw. Medika-
mente, chemische Substanzen, Krankheiten oder Genen verfolgen, gibt es auch NER-
Systeme, welche sich dagegen das primare Ziel setzen, die vorhandenen biomedizini-
schen Konzepte so genau wie moglich durch das Abgleichen mit vorhandenen Konzept-
datenbanken zu identifizieren. Diese NER-Systeme des "Term-Matching" bzw. "Konzept-
Matching" versuchen in ihrer Funktionsweise, die Textdaten als Stringteile unter Verwen-
dung von statistischen Massen so prazise wie moéglich zu bspw. UMLS-Konzepten oder
MeSH-Vokabular zuzuordnen (Soldaini & Goharian, 2016, S. 1).

Die meisten Entwicklerinnen und Entwickler von NER-Systemen konzentrieren sich ge-
nerell darauf, die Genauigkeit ("Precision”) und die Sensitivitat ("Recall") der tbergrei-
fenden Extraktion von biomedizinischen Entitdten erhéhen. Dies geschieht aber meist
durch zeitintensives und datenabhé&ngiges Training der Modelle durch ML-Methoden. Da-
gegen fokussieren NER-Systeme wie "QuickUMLS" oder "pyMeSHSIm" sich primar auf
ihre Effizienz, indem sie durch das Abgleichen einen schnellen Zugriff auf vorhandenes
biomedizinisches "state-of-the-art" Konzeptwissen ermdglichen (Soldaini & Goharian,
2016, S. 1). Nach einer erfolgreichen Identifikation der einzelnen Konzepte, miussen
diese je abhangig des geplanten Forschungsvorhabens, noch zu ihren Ubergeordneten
Konzepten fur eine Klassifikation zugeordnet und zusammengefasst werden. Dies kann
zusatzliche Fach- und Syntaxkenntnisse zu den verwendeten Konzeptdatenbanken wie
bspw. UMLS voraussetzen.

Gleichzeitig sind solche "Term-Matching" Algorithmen verstarkt von der innerhalb der
Textdaten verwendeten Sprache und Form abh&ngig. Bei einer Analyse von Textdaten in
informeller Sprache kénnen die Konzepte in Form von informellen Begriffen oder Syno-
nymen schlechter zugeordnet werden, falls diese alternativen Konzeptbezeichnungen
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nicht in der Konzeptdatenbank hinterlegt sind (Soldaini & Goharian, 2016, S. 4). Dies
verdeutlicht die Abhangigkeit solcher Systeme zu den jeweilig vernetzten Konzeptdaten-
banken, wenn keine unterstitzenden Regeln fir das Matching selbststandig in das NER-
System implementiert werden.

5.2.1.1 QuickUMLS

Soldaini und Goharian (2016) entwickelten mit "QuickUMLS" ein solches NER-System,
das auf einem annahernden Abgleich von Begriffen aus der englischsprachigen Teil-
menge von UMLS beruht, um damit biomedizinische UMLS-Konzepte in unstrukturierten
Texten identifizieren zu kénnen. Im Rahmen der Funktionsweise werden die erkannten
Begriffe innerhalb der Nominalphrasen durch ihr Lemma ersetzt, bevor sie mit den Kon-
zepten aus UMLS abgeglichen werden. Nach dem Abgleichen jedes Lemmas wird eine
Liste von Konzepten als mogliche Treffer mit einem jeweilig zugehdrigen statistischen
Wahrscheinlichkeitsmass zu deren Treffsicherheit als "Score" generiert. Abschliessend
wird das Konzept aus UMLS mit dem hochsten "Score" diesem Begriff zugeordnet. Mit
dem Fokus auf die Effizienz konnte das NER-System bei einem Textdokument bestehend
aus ca. 1'000 "Tokens", die zugehorigen biomedizinischen Entitaten Gber den Abgleich
mit der UMLS-Teilmenge innerhalb von 500-1000ms zuordnen (Soldaini & Goharian,
2016, S. 1).

In einem Direktvergleich zu zwei @hnlichen NER-Systemen "cTAKES" und "MetaMap",
welche auch Uber die gleiche Funktionalitat des "UMLS-Konzept-Matching" verfligen, ver-
zeichnete "QuickUMLS" eine hohere Sensitivitat, dennoch aber eine niedrigere Genau-
igkeit als beide Konkurrenzsysteme. Jedoch im Rahmen der zeitlichen Effizienz war "Qui-
ckUMLS" von 2.5- bis 135mal schneller als "MetaMap" oder "cTAKES" (Soldaini & Go-
harian, 2016, S. 3).

5.2.1.2 pyMeSHSIim

Nach einem &hnlichen Funktionsprinzip haben Luo et al. (2020) mit "pyMeSHSImM" ein
NER-System publiziert, welches ein Konzept-Matching der unstrukturierten Textdaten mit
dem kontrollierten Vokabular MeSH (als zusatzliche Eingrenzung von UMLS-Konzepten)
ermoglicht. Die zusatzliche Eingrenzung der Konzepte auf das MeSH-Vokabular bietet
den Vorteil der besseren Vernetzung zu den zu untersuchenden Textdaten, da MeSH
auch als Indexsystem der bibliografischen Textdatenbanken "PubMed/MEDLINE" sowie
anderer NLM-Datenbanken verwendet wird. Somit kdnnen bei einer Verwendung von
Textdaten aus PubMed, die verfugbaren MeSH-Konzepte in Form der Indizes der
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jeweiligen Dokumente zusatzlich fur eine erweiterte Vernetzung der im Text identifizierten
Konzepte eingesetzt werden (Luo et al., 2020, S. 2). Zusatzlich ist "pyMeSHSIm" in der
Lage, MeSH-Begriffe aus biomedizinischen Textdaten direkt zu parsen und die semanti-
sche Ahnlichkeit zwischen den MeSH-Konzeptpaaren zu bestimmen. Ahnlich zur Leis-
tung von "QuickUMLS" konnte "pyMeSHSIm" eine hohe Sensitivitat (= 0.94), allerdings
eine mittlere Genauigkeit (= 0.56) erzielen (Luo et al., 2020, S. 10).

Der Mangel der Genauigkeit solcher Systeme lasst sich darauf zurtickzufiihren, dass vor
allem die Annotationen zu Symptomen sowie Nebenwirkungen von Medikamenten in sol-
chen Datenbanken mehrheitlich unvollstandig sind. Dies fuhrt bei den Resultaten des
NER-Systems zu einer hohen Anzahl "false positives" und senkt damit ihre Genauigkei-
ten (Soldaini & Goharian, 2016, S. 4).

5.2.2 "Rule-based" NER-Systeme mit vortrainierten Modellen

NER-Systeme, welche auf vorhanden annotierten Text-Korpussen, orthografischen
Merkmalen, Ontologien oder anderem vordefiniertem Wissen basieren, werden als "rule-
based" NER-Systeme bezeichnet. "Rule-based" NER-Systemen benétigen fur ihren Ein-
satz keine zusatzlichen annotierten Textdaten und kdnnen auf neue unstrukturierte Text-
daten mit ihren vortrainierten Modellen angewendet werden (Jansen, 2021). Damit sind
sie fir neue Nutzerinnen und Nutzer meist einfach zu verstehen und simpel zu handha-
ben. Wie in Kapitel 3.5.1.2 bereits erwéhnt, liegt das grésste Problem beim Einsatz sol-
cher Systeme in ihrer Abhangigkeit zur zeitlichen Aktualitat der bereitgestellten Modelle.
Das biomedizinische Wissen und die damit verbundene Anzahl biomedizinischer Kon-
zepte wachst durch die hohe Anzahl durchgefihrter Forschungen und klinischen Studien
fortgehend. Um die Leistung und Qualitéat solcher NER-Systeme zu garantieren, missen
sie standig mit neuen zuséatzlichen gelabelten Daten ergéanzt werden (Gao et al., 2021,
S. 2; Sniegula et al., 2019, S. 261). Damit sind die Nutzerinnen und Nutzer solcher NER-
Systeme besonders von den Entwicklerinnen und Entwicklern abhangig.

Kim et al. (2003) stellten mit "GENIA", einen der am haufigsten genutzten annotierten
Text-Korpusse zu biomedizinischen Konzepten zur Verfigung. "GENIA" wird haufig von
Forscherinnen und Forschern sowohl als Basiskorpus, als auch als unterstiitzendes Wor-
terbuch fiir die Entwicklung neuer "rule-based" NER-Systeme verwendet (Sniegula et al.,
2019, S. 262). "GENIA" wird auch aufgrund seiner Popularitat und grossen Datenmenge,
als beliebter Testdatensatz fur die Evaluation und den Leistungs-Vergleich neuer NER-
Systeme verwendet. Der GENIA-Korpus ist aktuell in Version 3.0 verfiigbar und besteht
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auf der Basis von 2'000 MEDLINE-Abstracts, aus mehr als 400'000 Woértern und fast
100'000 zugehdrigen biomedizinischen Annotationen (Kim et al., 2003).

Neben "GENIA" gibt weitere annotierte Text-Korpusse, welche fir "rule-based” Systeme

zur Verfigung stehen. Es gibt dabei auch spezialisierte Korpusse, welche sich mit ihren

annotierten Daten auf Fachgebiete der Medizin wie bspw. Onkologie oder auf bestimmte

biomedizinische Entitatstypen wie z.B. Gene oder Genprodukte spezialisieren. In Tabelle

2 werden als kleine Auswahl vier spezialisierte Korpusse zu ihren spezialisierten Fach-

gebieten und ausgewahlten Entitatstypen vorgestellt:

Korpus

Fachgebiet und verfugbare Entitatstypen

CRAFT

Der "Colorado Richly Annotated Full Text" ("CRAFT") Korpus von Cohen et al.
(2017) wurde auf der Grundlage von Volltext-Artikeln aus biomedizinischen
Journals gebildet. Im Rahmen dieses Annotationsprojektes wollten die Auto-
rinnen und Autoren sich auf das Wissen innerhalb Volltexte fokussieren, wel-
ches eventuell aufgrund textlicher oder struktureller Unterschiede nicht in
Abstracts vorhanden ist (Cohen et al., 2017,

S. 1379). Die Annotationen der Entitéaten von "CRAFT" wurden in ihrer ersten
Edition unter der Vereinigung von zehn verschiedenen 6ffentlich verfiigbaren
Ontologien durchgefihrt; der "Chemical Entities of Biological Interest onto-
logy", "Cell Ontology", "Gene Ontology Biological Process", "Gene Ontology
Cellular Component”, "Gene Ontology Molecular Function”, "Molecular Pro-
cess Ontology”, "NCBI Taxonomy", "Protein Ontology", "Sequence Ontology”
und der "Uberon anatomical ontology".

Damit ist "CRAFT" besonders auf die Erfassung von Zelltypen, Chemikalien,
Proteinen und Genen spezialisiert (Neumann et al., 2019, S. 322).

JNLPBA

Kim et al. (2004) veroffentlichten als Folgeprojekt von "GENIA" den speziali-
sierten Korpus "JNLPBA" ("Joint Workshop on Natural Language Processing
in Biomedicine and its Applications"), welcher die vereinzelten zugehdrigen
Entitaten der 36 unterschiedlichen "GENIA" Klassen bzw. Entitatstypen, auf
nur insgesamt finf Klassen reduzierte.

Diese funf Klassen umfassen Proteine, DNA, RNA, Zelllinien und Zelltypen
(Kim et al., 2004, S. 71).

BC5CDR

Mit "BC5CDR" ("BioCreative V CDR task") erstellten Li et al. (2016) einen spe-
zialisierten Korpus fir die Erfassung von chemischen Wirkstoffen (bzw. Medi-
kamenten) und Krankheiten. Der resultierte BC5CDR-Korpus basiert auf 1'500
PubMed-Artikeln mit insgesamt 4'409 annotierten Chemikalien, 5'818 Krank-
heiten und 3'116 annotierte Wechselwirkungen zwischen Chemikalien und
Krankheiten. Dabei wurde fiir die Annotation "MeSH" als kontrolliertes Voka-
bular und zusatzliche Stiitze verwendet.

BIONLPCG13

Pyysalo et al. (2015) konnten in einem mehrjahrigen kollaborativen Prozess
durch die ergdnzende Kombination des sogenannten "Cancer Genetics" (CG)
Korpus und des "Pathway Curation" (PC) Korpus, einen auf Krebs speziali-
sierten Korpus "BIONLPCG13" aufbauen.

Der "CG" Korpus konzentrierte sich auf die Annotation von Entitaten zu physi-
ologischen und pathologischen Prozessen bei Krebskrankheiten. Im "PC" Kor-
pus hingegen wurden Entitaten zu "target-reactions" annotiert, welche fur die
Analyse von biomolekularen Signalwegen auf Basis von vorhandenen Ontolo-
gien relevant sein konnten (Pyysalo et al., 2015, S. 1). Als Datengrundlage
dienten flr beide Korpusse PubMed-Abstracts, auf deren Basis "CG" insge-
samt Uber 17'000 Annotationen in 600 Abstracts und "PC" Uber 12'000
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Annotationen in 525 Abstracts erfasste (Pyysalo et al., 2015, 17).
Somit stellt "BIONLPCG13" einen spezialisierten Korpus fir NER-Systeme fur
den Einsatz in der Krebsgenetik oder allgemeinen Krebsforschung dar.

Tabelle 2: Ubersicht zu spezialisierten Korpussen mit Fachgebieten und verfiigbaren Entitatstypen (ei-
gene Tabelle)

5.2.2.1 scispaCy

Neumann et al. (2019) stellten mit "scispaCy" ein offentliches und spezialisiertes "rule
based" NER-System fir die Verarbeitung von biomedizinischen Textdaten zur Verfligung,
welches als Erweiterung der robusten "spaCy"-Bibliothek erstellt wurde. Die Python-ba-
sierende "spaCy"-Bibliothek von Ines Montani et al. (2022) stellt eine Vielzahl praktischer
NLP-Werkzeuge flr die Textverarbeitung in mehreren Sprachen zur Verfligung. Die ver-
fugbaren Modelle bieten aufgrund ihrer Geschwindigkeit, Robustheit und "state-of-the-
art" nahen Leistung eine einfache und praktische Lésung dar (Neumann et al., 2019,
S. 320). Besonders das NER-System von "spaCy" schnitt in einer Vergleichsstudie von
vier etablierten Open-Source-NER-Systemen ("Stanford NER", "spaCy", "Alias-i Ling-
Pipe" und "NLTK") zur Genauigkeit, Sensitivitat und den Rechenzeiten am zweitbesten
hinter "Stanford NER" ab (Jiang et al., 2016, S. 24; Sniegula et al., 2019, S. 263). "sci-
spaCy" soll eine robuste, effiziente und leistungsfahige Erweiterung von "spaCy" darstel-
len und wurde daher mit den vorhandenen spaCy3-Modellen fur das "POS-Tagging" und
"dependency parsing" auf neuen biomedizinischen Textdaten trainiert, um den "Tokeni-
zer" mit neuen Regeln zu biomedizinischen Konzepten zu erganzen (Neumann et al.,
2019, S. 320). Dabei wurde das NER-System auch bspw. mit den verfigbaren Daten des
"GENIA"-Korpus trainiert (Neumann et al., 2019, S. 321). Die Basisinstallation von "sci-
spaCy" enthalt die zwei Kernmodelle "en_core_sci_sm" (kleines Paket mit kleinerem Vo-
kabular) und "en_core_sci_md" (mittelgrosses Paket mit mittelgrossem Vokabular und
Wortvektoren), welche die Erfassung von biomedizinischen Entitaten als zusammenge-
fasstes Label in Textdaten ermoglicht.
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Processing Times Per

Software Package | Abstract (ms) Sentence (ms)
NLP4J (java) 19 2

Genia Tagger (C++) 73 3
Biaffine (TF) 272 29

Biaftine (TF + 12 CPUs) 72 7
jPTDP (Dynet) 905 97

Dexter v2.1.0 208 84

MetaMapLite v3.6.2 293 89

en_core_sci_sm 32 4
en_core_sci-md 33 4

Abbildung 7: Vergleichstabelle der Rechenzeiten verfligbarer biomedizinischer NER-Modelle (Neumann
etal., 2019, S. 320)

In Abbildung 7 werden die nétigen Rechenzeiten einer Anwendung der beiden Kernmo-
delle von "scispaCy" mit den Rechenzeiten von alternativen NER-Systemen verglichen,
die in anderen Programmiersprachen wie bspw. "C++" oder "Java" bereitgestellt wurden.
Obwohl "scispaCy" nicht die Geschwindigkeiten von NER-Systemen wie "NLP4J" errei-
chen kann, hat die Verwendung von "scispaCy" dennoch den Vorteil, dass aufgrund der
Python-Umgebung auf weitere hochleistungsstarke Bibliotheken fur die schnelle Daten-
verarbeitung fur ML (z.B. "NumPy") oder fur die Textverarbeitung (z.B. "NLTK") zur Ver-
figung stehen (Neumann et al., 2019, S. 320).

Neben den Basis-Korpussen bietet "scispaCy" auch weitere auf verschiedenen Korpus-
sen basierte Modelle fiir das allgemeine sowie auch fur das spezialisierte biomedizinische
NER-Tagging an (Neumann et al., 2019):

e "en_core_sci_lg": Ein Erweiterungsmodell der Kernmodelle fur die verallgemei-
nerte Erfassung von biomedizinischen Entitaten, bestehend aus ca. 785'000 Wdrtern
und 600'000 Wortvektoren.

e "en_core_sci_scibert": Ein Modell fir die verallgemeinerte Erfassung von biomedi-
zinischen Entitaten, welches aus einem Vokabular aus ca. 785.000 Wdrtern und ei-
nem Transformer-Modell zu "SciBert" besteht. "SciBert" ist dabei ein Modell, welches
mit Volltextdaten aus dem Korpus von semanticscholar.org (1.14 Millionen Doku-
mente mit insgesamt 3.1 Milliarden "Tokens" bzw. Wdortern) trainiert wurde (Beltagy
et al., 2019). Bei dessen Einsatz wird ein leistungsfahiger GPU fur die notige Re-
chenarbeit empfohlen.

e "en_ner_craft_md": Ein spezialisiertes Modell basierend auf dem "CRAFT" Korpus,
welches die Erfassung von Zelltypen, Chemikalien, Proteinen und Genen ermdglicht.
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e "en_ner_jnlpba_md": Ein spezialisiertes Modell basierend auf dem "JNLPDA" Kor-
pus, welches sich auf die Erfassung von Proteinen, DNA, RNA, Zelllinien und Zellty-
pen spezialisiert.

e "en_ner_bchcdr_md": Ein spezialisiertes Modell basierend auf dem "BC5CDR"
Korpus, welches die Extraktion von Chemikalien bzw. Medikamenten und Krankheiten
ermoglicht.

e "en_ner_bionlpl3cg_md": Ein spezialisiertes Modell basierend auf dem "BION-
LPCG13" Korpus, welches die Erfassung von insgesamt 17 verschieden Entitatsty-
pen fur den spezialisierten Bereich der Krebsforschung moglich macht.

Mit dem "EntityLinker" bietet "scispaCy" eine zusatzliche Funktionskomponente an, mit
welcher erkannte Entitaten mit Konzeptdatenbanken (z.B. "UMLS" und "MeSH") abgegli-
chen werden kdnnen. Dabei kénnen die zutreffenden Konzepte anhand eines "Matching-
Scores" ausgegeben werden (Neumann et al., 2019, S. 321). Mit dieser Funktionalitat sol-
len zusatzliche Mdglichkeiten zur verbesserten Kontrolle und zum besseren Verstandnis
der Resultate geboten werden.

5.2.2.2 Stanza (StanfordNLP)

"Stanza" (zuvor als "StanfordNLP" bekannt) von Zhang et al. (2021) ist eine o6ffentlich
zugangliche Sammlung praziser und effizienter NLP-Werkzeuge, welche in vielen ver-
schiedenen Sprachen verfligbar sind. "Stanza" stellt seit 2021 mit seinem NER-System
mit neuralem Pipeline-Design, eine grosse Auswahl von biomedizinischen sowie auch
klinischen Modellen zur Verfigung (Zhang et al., 2021, S. 1893). Das "rule-based" NER-
System von "Stanza" wurde auf Basis der Korpusse "CRAFT" und "GENIA" vortrainiert.

Fur den biomedizinischen Bereich bietet "Stanza" ganze 8 verschiedene spezialisierte
Modelle auf Basis der 6ffentlich verfiigbaren annotierten Daten der Korpusse "AnatEM",
"BC5CDR", "BC4CHEMD", "BioNLP13CG", "JNLPBA", "Linnaeus", "NCBI-Disease"
und "S800" an. Diese umfassen Daten zur anatomischen Analyse, Chemikalien, Genetik,
Krankheiten und Zellbiologie (Zhang et al., 2021, S. 1895).

Daruber hinaus stellt "Stanza" auch speziell fir den klinischen Bereich, d.h. zur gezielten
Analyse von Texten zu klinischen Studien oder arztlichen Berichten, zwei individuelle
Modelle zur Verfiigung. Das erste dieser Modelle "i2b2" kann Entitaten anhand der La-
bels "problem", "test” und "treatment" aus klinischen Textdaten extrahieren. Das zweite
Modell "radiology" ermoglicht dagegen die spezialisierte Entitatsextraktion wvon
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radiologischen Berichten zu den Labels "anatomy", "observation”, "anatomy modifier",
"observation modifier" und "uncertainty” (Zhang et al., 2021, S. 1895).

Sowohl die biomedizinischen als auch die klinischen Modelle von "Stanza" verzeichneten
sehr prézise Resultate und bieten zugleich eine wettbewerbsfahige "state-of-the-art"
Leistung zu anderen o6ffentlich verfugbaren NER-Systemen. Im einem von Zhang et al.
(2021, S. 1898) selbstdurchgefuhrten Direktvergleich mit "scispaCy" konnte "Stanza" bei
der Verwendung der spezialisierten biomedizinischen Modelle, welche auf den gemein-
samen Korpussen basierten, eine durchschnittlich +4.72% héhere Genauigkeit verzeich-
nen.

5.2.2.3 HunFlair

"Flair" von Akbik et al. (2019) ist ein weiteres 6ffentlich verfugbares NLP-System, welches
bereits in hunderten von Forschungsprojekten und industriellen Anwendungen im Einsatz
ist. Flair zahlt dabei zu den popularen "Deep-Learning" Frameworks des NLP und bietet
fur die Sprachen Deutsch, Englisch, Hollandisch und Spanisch eigene "state-of-the-art"
NER- Modelle.

Weber et al. (2021) entwickelten mit "HunFlair" ein "rule-based” NER-System, welches
auf der Basis des biomedizinischen Korpus "HUNER" neu umgestaltet und trainiert
wurde. FUr den Korpus "HUNER" wurden insgesamt 34 verschiedene Korpusse mit bio-
medizinischen Volltexten und Abstracts zu wissenschaftlichen Artikeln und Patentschrif-
ten unter Anwendung von ML zusammengefihrt und die darin enthaltenen biomedizini-
schen Konzepte anhand der funf verschiedenen Labels "chemicals”, "cell lines", "dise-

ases", "genes" und "species" annotiert (Weber et al., 2020, S. 297). Mit "HunFlair" wurde
dieser Korpus in das "Flair"-NLP-Framework tbertragen und steht nun als NER-System
zur Erfassung von Zelllinien, Chemikalien, Krankheiten, Genen und Spezies mit hoher

Genauigkeit zur Verfigung (Weber et al., 2021, S. 1).

5.2.3 NER-Systeme mit "Transfer-Learning" Kapazitaten

Neben der Verwendung von direkt funktionsbereiten NER-Systemen wie bspw. "Quick-
UMLS" oder "scispaCy" besteht auch die Mdglichkeit, ein neues eigenes NER-System
durch die Methoden des "Transfer-Learning” zu erstellen. Dabei dient meist ein NER-
System als Vorlage und wird anschliessend mithilfe neuer Daten durch ML selbst weiter-
trainiert und weiterentwickelt. Die Mehrheit der bisher vorgestellten NER-Systeme
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wurden anhand dieser Methoden bereitgestellt und konnten ihre jeweilige Leistung im Ver-
gleich zur Vorlage deutlich steigern (Jansen, 2021).

Eine der wichtigsten automatisierten Techniken des "Transfer-Learning" im Bereich des
NLP ist "Bidirectional Encoder Representation from Transformers” (BERT), welche von
Google durch Devlin et al. (2018) publiziert und entwickelt wurde. "BERT" stellt mit seiner
"Transformer Neural Network™ Architektur, eine effektive "Deep Learning” Methode zum
Trainieren von NLP-Modellen fir bspw. Sprachibersetzungen oder NER dar (Asghari et
al., 2022, S. 184).

"According to BERT developers, training using the Base version of
BERT with 12 Layers, 768 Hidden sizes, and 12 Self Attention heads
(i.e., 110 million Total parameters) is accomplished in four days using

four cloud Tensor Processing Units (TPUSs). .... This model is a general
language model and not a specific domain model, such as health care,
which opens an area of research and application to train domain-spe-
cific BERT." (Asghari et al., 2022, S. 184-185)

Wie Asghari et al. (2022) betonen, eignet sich das "BERT" Modell hervorragend fur das
Trainieren von biomedizinischen NER-Modellen. Jedoch ist die Verwendung von "BERT"
mit hohen Rechenkapazitaten verbunden. Eine der massgeblich prominenten "BERT"-
trainierten biomedizinischen NER-Modelle ist "BioBERT", welches unter Verwendung von
Textdaten aus dem allgemeinen Bereich und anschliessend von Textdaten aus dem bio-
medizinischen Bereich wie bspw. PubMed trainiert wurde (Jansen, 2021; Lee et al.,
2020). Der Trainingsprozess dieses NER-Modells nahm dabei ganze 23 Tage unter der
Verwendung von acht "NVIDIA V100 GPU's" mit jeweils 32GB Speicher in Anspruch (Lee
et al., 2020, S. 1237).

Viele vortrainierte "BERT"-NER-Modelle stehen in einer Form auch den direkt einsatzbe-
reiten "rule-based" NER-Systemen zur Verflgung wie z.B. "ScIBERT" in "scispaCy".

5.2.4 Vergleich der NER-Systeme und Auswahl fir die praktische Umsetzung

Aus den drei zuvor vorgestellten Kategorien von NER-Systemen soll nun ein NER-Sys-
tem fir das Forschungsvorhaben ausgewahlt werden, welches fur die Beantwortung der
formulierten Forschungs- und Unterfragen ideal geeignet ist.
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Die Entwicklung eines neuen eigenen NER-Systems mithilfe der Methoden des "Transfer
Learnings" stellt leider keine Option dar, da sowohl die nétigen Fachkompetenzen als
auch die notigen Rechenressourcen dem Autor nicht zur Verfugung stehen.

Die Nutzung eines NER-Systems fir die Extraktion und das Matching von UMLS und
MeSH-Konzepten, wie "QuickUMLS" oder "pyMeSHSIm", bietet zwar eine zuverlassige
Ldsung zur Identifizierung von biomedizinischen Entitaten innerhalb von Textdaten, erfor-
dertjedoch einen deutlich hohen Aufwand fir die Nachbereitung der Resultate. So muss-
ten die nach UMLS oder MeSH extrahierten Konzepte nachtraglich in eigene tibergeord-
nete Gruppen als Klassen zusammenfasst werden, damit die Analyse anhand der formu-
lierten Unterfragen durchgefihrt werden kann.

Die "rule-based"” NER-Systeme stellen mit ihren vortrainierten verfigbaren allgemeinen
oder spezialisierten Modellen die beste Losung fir das geplante Forschungsvorhaben
dar. Im Rahmen dieser Arbeit wurden drei verschiedene 6ffentlich verfiigbare "rule-based"
NER-Systeme vorgestellt, welche nach den Aussagen der jeweiligen Entwicklerinnen
und Entwickler Gber "state-of-the-art" biomedizinische NER-Modelle verfigen. "HunFlair"
bietet ein einziges, dennoch sehr starkes spezialisiertes Modell fur die Extraktion von
"chemicals”, "cell lines", "diseases", "genes" und "species" an. Wie in Abbildung 8 darge-
stellt verzeichnet "HunFlair* auf den Korpussen "JNLPBA", "BC5CDR" und "NCBI" als
Testdaten, bessere Resultate in Form von F1-Scores als "scispaCy" (Weber et al., 2021,
S. 3):

INLPBA (Gene) BCSCDR NCBI

SCGBERT 77.28 90.01 88.57
BioBERT v1.1 77.49 89.76 89.71
CollaboNET 78.58 87.68 88.60
SaiSpacy 83.92 81.56
HunFlair 77.60 89.65 88.65
HunFlair (vanilla) 77.78 90.57 87.47

Abbildung 8: F1-Scores von "HunFlair* im Vergleich zu anderen NER-Systemen und Modellen (Weber et
al., 2021, S. 3)

"Stanza" stellt dagegen acht spezialisierte biomedizinische NER-Modelle und sogar zwei

klinische Modelle bereit. In Abbildung 9 verglichen Zhang et al. (2021, S. 1898) die Quali-

tat von "Stanza" anhand F1-Scores auf Basis bekannter Korpusse als Testdaten mit "Bio-

BERT" und "scispaCy":
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Category Dataset Domain (# of Entities) Stanza BioBERT scispaCy
Bio AnatEM Anatomy (1) 88.18 - 84.14
BCSCDR Chemical, Disease (2) 88.08 = 83.92
BC4CHEMD Chemical (1) 89.65 92.36 84.55
BioNLP13CG Cancer Genetics (16) 84.34 - 77.60
JNLPBA Protein, DNA, RNA, Cell line, 76.09 77.49 7321
Cell type (5)
Linnaeus Species (1) 88.27 88.24 81.74
NCBI-Disease Disease (1) 87.49 89.71 81.65
S800 Species (1) 76.35 74.06 -
Clinical 12b2 Problem, Test, Treatment (3) 88.13 86.73 =
Radiology Radiology Report (5) 84.80 - -

Abbildung 9: F1-Scores von "Stanza" im Vergleich zu "BioBERT" und "scispaCy" (Zhang et al., 2021, S.
1898)

Diese Faktoren machen "Stanza" zum Favoriten des geplanten Forschungsvorhaben.
Bei einem Testeinsatz auf dem vom Autor eingesetzten Computer verursachte "Stanza"
jedoch enorm hohe Rechenzeiten, vermutlich verursacht durch das neuronale Pipeline-
Design und dem Mangel eines leistungsstarken GPUs, was zu einem erzwungenen Ver-
zicht auf "Stanza" fur das praktische Vorhaben der Forschungsarbeit fiihrte. Die dabei
verwendete virtuelle Umgebung und die getesteten Rechenzeiten von "Stanza" sind im
Anhang dieser Arbeit dokumentiert. Mit dem von Neumann et al. (2019) betonten Fokus
auf schnelle und robuste NER-Modelle, fallt die endgiltige Wahl des NER-Systems auf
"scispaCy". Im Vergleich zu "HunFlair" bietet "scispaCy" trotz schlechterer Tagging-Re-
sultate, vier verschiedene spezialisierte NER-Modelle, welche eine breitere Analyse der
formulierten Unterfragen im Vergleich zu "HunFlair" ermdglicht.

Fur das Forschungsvorhaben soll somit das erweiterte allgemeine Basis-Modell
"en_core_sci_lg" und die in Abbildung 10 dargestellten spezialisierten biomedizinischen
NER-Modelle verwendet werden:

rmodel F1 Entity Types

Abbildung 10: Spezialisierte biomedizinische NER-Modelle von "scispaCy" mit verfigbaren Labels
(Neumann et al., 2019)
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Auf Basis dieser finalen Auswahl muss fur die Verwendung von "scispaCy" auf die Py-
thon-Version "3.8.5" zurtickgegriffen werden, da nach aktuellem Stand dieser Arbeit in
der Windows-Umgebung einige Distributionen (“wheels") zu den bendtigten Bibliotheken
bei einer Verwendung héherer Python-Versionen fehlen.

5.3 Auswahl der Textdaten und Datenbanken

Als Textdaten sollen (frei)-verfigbare Volltexte oder Abstracts aus PubMed und Clini-
calTrials.gov genutzt werden. PubMed ist der auf Grundlage von MeSH indexierte offent-
lich zugéngliche Anteil der bibliografischen Datenbank MEDLINE. In PubMed stehen
mehr als 34 Millionen Abstracts zu Publikationen der Bereiche Medizin und Biowissen-
schaft zur Verfugung (nlm.nih.gov, 2022a). Als fokussierte Quelle von Textdaten soll je-
doch primar die Textdatenbank ClinicalTrials.gov genutzt werden, welche sowohl privat
und 6ffentlich finanzierte klinische Studien beherbergt. Die Textdaten dieser Studien ste-
hen jeweils in Form einer gekirzten sowie einer detaillierten Zusammenfassung zur Ver-
fugung (ClinicalTrials.gov, 2022). ClinicalTrials stellt besonders fur das noch nicht in ande-
ren Datenbanken oder in der Fachliteratur erfasste Wissen (wie z.B. zu Nebenwirkungen
von Medikamenten) eine wertvolle Quelle dar (Su, 2019, S. 61).

Die Auswahl einer spezialisierten Datenbank fur die Extraktion von biomedizinischem
Vorwissen wird im spéateren Abschnitt zur Methode 2 genauer erlautert. Dabei sollen die
Empfehlungen von Tanoli et al. (2021) besondere Beachtung finden, welche auf statisti-
schen Eigenschaften zu Qualitat, Verfugbarkeit, Datenredundanz, Attribute, Vielfalt der
Datentypen und der Datenbanknutzung (Anzahl Zitationen) basieren. Die Kategorie der
Datenbank soll allerdings durch das formulierte Ziel der Methodenvariation bestimmt wer-
den.

5.3.1 Extraktion, Bereitstellung und Normalisierung der Textdaten

Aus der offentlichen Datenbank von ClinicalTrials kdnnen grosse Mengen an klinischen
Studienberichten (nach Durchfihrung einer gezielten Suche) in Bloécken von je maximal
10'000 xml-Dateien heruntergeladen werden. Die fur diese Arbeit relevanten Textdaten
jeder einzelnen Studie sind dabei jeweils unter dem xml-tag "detailed-description” in
Form einer detaillierten Zusammenfassung oder unter dem xml-tag "brief _description™ in
Form einer kurzen Zusammenfassung bzw. Abstract extrahierbar. Nach dem Download
der Studien aus ClinicalTrials sollen die gewiinschten Textdaten der lokal gespeicherten
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xml-Dateien, mithilfe der Python-Bibliothek "BeautifulSoup" in das Programm eingelesen
werden (Richardson, 2007).

Die Abstracts aus PubMed kdnnen dagegen auch nach einer durchgefiihrten Suche zur
Eingrenzung, mit der Funktion "save-PubMed" als "pubmed-...-set" in Form einer einzel-
nen txt-Datei, bestehend aus maximal 10'000 Abstracts, heruntergeladen werden. Diese
txt-Datei ist nach einer speziellen String-Struktur aufgebaut, sodass flr die Extraktion der
Abstracts als einzelne Dokumente ein regularer Ausdruck durch das Python Paket
"regex" eingesetzt werden soll (van Rossum, 2022a).

Fur die Normalisierung und Standardisierung der extrahierten Textdaten sollen Stoppwor-
ter anhand der verfligbaren englischen Stoppwortlisten von "NLTK" entfernt und die Texte
von unerwinschten Zeichen wie Punkte, Doppelpunkte oder Kommas mithilfe eines re-
gularen Ausdruckmusters bereinigt werden. Neben der Entfernung von Zeilenumbrtichen
und mehrfachen Leerzeichen werden keine weiteren Normalisierungen der Texte durch-
gefuhrt. Auf die in anderen Anwendungsfallen empfohlene Konvertierung aller Buchsta-
ben in die Kleinschreibung, wird aufgrund des Einsatzes eines NER-Systems verzichtet.
Das NER-System konnte bei Tests, unabhangig des ausgewéhlten NER-Modells, mit
dem Verzicht auf die Konvertierung der Textdaten in die Kleinschreibung eine héhere An-
zahl Entitaten erfassen. Um die Qualitat der Ergebnisse der verwendeten NER-Tagger
zu verbessern, wurden anhand der Ergebnisse selbstandig ungewollte und unpassende
Entitaten als zusatzliche "Stoppworter" bzw. "Filterworter” fir das NER-Tagging gesam-
melt. Diese zusatzlichen "Filterworter” sollten fur die fortgehende Forschungsarbeit bei
der Extraktion von biomedizinischen Entitaten zukinftig nicht mehr erfasst werden.

5.4 Methode 1: Kookkurrenz Analyse basierend auf dem "GBA-Prinzip"

Die Methode 1 setzt sich das Ziel, die Unterfrage 1 zu untersuchen und eine diesbeziig-
liche praktische Umsetzung zu entwickeln. Mit der Methode 1 soll das alleinige Potenzial
von unstrukturierten biomedizinischen Textdaten als Wissensbestéande Uberprift und
messbar gemacht werden, indem in einem ungerichteten Ansatz nur das in die NER-
Systeme integrierte biomedizinische Wissen verwendet werden soll.

Beruhend auf dem "GBA-Prinzip" von Chiang und Butte (2009) zur Ermittlung von Ahn-
lichkeiten von Medikamenten und Krankheiten auf Basis der berschneidenden Behand-
lungsprofilen, soll basierend auf dieser "similarity based" Vorgehensweise, mithilfe NLP-
Methoden eine Kookkurrenz Analyse mit unstrukturierten biomedizinischen Textdaten
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durchgefuhrt werden. Die Kookkurrenz Analyse soll dabei die Textdaten als individuelle
Einzeldokumente (PubMed-Abstract oder klinische Studie) analysieren. Die Kookkurrenz
Analyse verfolgt das Ziel, die semantische Néhe zwischen diesen Dokumenten auf Basis
von Mustern zum gemeinsamen Auftreten von Woértern zu bestimmen. Die Analyse ba-
siert dabei auf der Annahme, dass Terme bzw. Worter voneinander abhangig sind, wenn
sie auffallig haufig gemeinsam in den gleichen Dokumenten auftreten (Kroeger, 2009,
S. 20).

Um dem biomedizinischen NER-Tagging die bedeutendste Rolle zuzuweisen, sollen alle
nicht identifizierten biomedizinischen Entitdten aus den Dokumenten entfernt werden,
sodass nur Entitaten, wie z.B. Medikamente, Krankheiten, Symptome, Gene, etc., fir die
Kookkurrenz Analyse verwendet werden. Fur diesen Schritt sollen geeignete NER-Mo-
delle von "scispaCy" zu den ausgewahlten Entitatstypen verwendet werden. Mit dem
Ubergeordneten Ziel der Untersuchung und Beantwortung der Unterfrage 1, soll mithilfe
der Methode 1 gepruft werden, welches und wieviel Wissen (in Form von "Drug Repur-
posing” Kandidaten) sich mit der alleinigen Verwendung eines biomedizinischen NER-
Systems aus unstrukturierten Textdaten extrahieren lasst.

Die durch das NER-Tagging gefilterten Dokumente werden anschliessend als "Bag of
Words"-Vektoren mit ihren "TF-IDF"-Werten (term frequency — inverse document fre-
quency) dargestellt (Harris, 1954). Abschliessend soll die Kosinus-Ahnlichkeit als statisti-
sches Mass dienen, um die Ahnlichkeiten zwischen den einzelnen Dokumenten in Form
von Abstanden zu ermitteln. Anhand der errechneten Ahnlichkeitsabstanden zwischen
den jeweiligen Dokumenten untereinander sollen die ahnlichsten Dokumentenpaare er-
fasst werden. Dies soll in zwei Schritten durchgefiihrt werden. Mit der Beschréankung auf
die von den NER-Modellen erkannten Entitaten ist der Fall, dass zwei Dokumente nun
anhand ihrer gefilterten Inhalte identisch sind, nicht selten. Diese identischen Paare wer-
den erfasst und gespeichert. Im zweiten Schritt werden anschliessend auch die jeweili-
gen ahnlichsten Dokumentenpaare, eingeschrankt durch eine maximale Obergrenze der
errechneten Dokumentenabsténden, erfasst und gespeichert.

Im letzten Schritt des Workflows soll das "GBA-Prinzip" von Chiang und Butte (2009) auf
die erfassten Dokumentenpaare fur die Ermittlung von "Drug Repurposing” Kandidaten
direkt angewendet werden. Dazu werden die jeweiligen Inhalte der bestimmten Doku-
mentenpaare, in ihrer ungefilterten Form paarweise als String zusammengefihrt. An-
schliessend werden mithilfe "scispaCy" und dem spezialisierten NER-Modell "BC5CDR"
zu Krankheiten und Chemikalien bzw. Medikamenten (und dem Modell "BIONLP13CG"
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als Unterstitzung), alle Entitaten dieser Typen aus den jeweiligen zusammengefihrten
Dokumentenpaaren extrahiert. Auf Basis der von Chiang und Butte (2009) formulierten
Theorie der Uberschneidenden Behandlungsprofilen bezuglich des "GBA-Prinzips" gilt
nun die Annahme, dass jedes durch den NER-Tagger erfasste Medikament, ein potenzi-
elles Behandlungsmittel bzw. ein "Repurposing Kandidat" fur jede einzelne erfasste
Krankheit darstellt. Diese neu identifizierten Assoziationen zwischen den Medikamenten
und Krankheiten werden abschliessend mithilfe der Dictionary-Datenstruktur gesammelt
und gespeichert, indem jede erfasste Krankheit ein "key" und jedes zugehérige Medika-
ment ein "value" dieses "key" darstellt. Dieses Dictionary soll abschliessend auch als
JSON-Datei lokal abgespeichert werden.

5.4.1 Kernelemente der Methode

Innerhalb dieses Teilkapitels sollen die jeweiligen Bezlige der Methode 1 zu den zuséatz-
lichen Fragestellungen erlautert und Kernelemente der technischen Implementation her-
vorgehoben werden.

5.4.1.1 Variationen der Entitatsselektion

Um biomedizinischen Entitaten die grosste Bedeutung der Kookkurrenz Analyse zuzu-
weisen, werden mithilfe verschiedener ausgewéhlter NER-Modelle von "scispaCy" diese
Entitaten dokumentenweise extrahiert und als jeweilige gefilterte Dokumente fir die Ana-
lyse verwendet. Fir diese Entitatsselektion sollen fiir die Methode 1 vier verschiedene
Variationen bereitgestellt werden, welche sich an den unterschiedlichen "Drug Repurpo-
sing" Vorgehensweisen orientieren. Dabei sollen die verfiigbaren NER-Modelle von "sci-
spaCy" kombiniert werden, indem die modellibergreifenden Labels zu den gleichen
Fachgebieten ergéanzend genutzt werden. Damit soll das in den unterschiedlichen Mo-
dellen vorhandene Fachwissen zu den einzelnen spezialisierten Fachbereichen optimal
eingesetzt werden.

Fur die Untersuchung und Beantwortung der zusatzlichen Fragestellung ZF 1 wurden
vier unterschiedliche Variationen beziglich der Selektion der Entitaten gebildet:

e Biomedizinische Entitaten (verallgemeinert): Hier werden alle vom erweiterten
Basismodell "en_core_sci_Ig" erkannten verallgemeinerten biomedizinischen Entité-
ten extrahiert.

e Gene, Genome und Genprodukte: Hier werden alle Entitdten im Bereich der Ge-
netik und Genprodukte durch die kombinierte Verwendung der Modelle
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"en_ner_craft_md" und "en_ner_bionlp13cg_md" extrahiert. Diese Variation orientiert
sich anhand der Bedeutung von Uberschneidenden Genen, welche auch vertieft bei
den "target-based" Vorgehensweisen im Fokus liegen.

Krankheiten, Symptome bzw. Nebenwirkungen: Da fachspezifisch kein NER- Mo-
dell in der Lage ist, zwischen Krankheiten, Nebenwirkungen und Symptomen zu dif-
ferenzieren, sollen dennoch orientiert an der "side-effect-based" Vorgehensweise mit-
hilfe des Modells "en_ner_bc5cdr_md" alle Entitdten zu Krankheiten, welche aber
auch Symptome oder Nebenwirkungen darstellen kbnnen, extrahiert werden. Dabei
soll vorweg das Modell "en_ner_bionlp13cg_md" als Unterstitzung verwendet wer-
den, indem mit diesem Modell vorab "ungewollte" Entitaten in Form von Krankheiten
als Stoppworter identifiziert werden.

Zellen, Zellkomponenten und Zelllinien: In der letzten Variation sollen alle Entita-
ten im Bereich der Zellbiologie unter der kombinierten Verwendung der Modelle
"en_ner_craft_md", "en_ner_jnlpba_md" und "en_ner_bionlpl3cg_md" extrahiert
werden. Orientiert an der "target-based" Vorgehensweise stehen dabei die Uber-
schneidungen der Medikamentenzielen als bspw. Zellen oder Zelllinien im Fokus.

In Tabelle 3 werden die fur jede Variation verwendeten Modelle und zugehdrigen Labels

dargestellt:
scispaCy NER-Modell |Variation und verwendete Labels
Allgemeine Gene, Genome Krankheiten, Zellen, Zellkom-
biomedizinische und Genprodukte | Symptome bzw. ponenten und
Entitaten Nebenwirkungen | Zelllinien
en_core_sci_lg "ENTITY" - - -
en_ner_craft_md - "GO", "SO", - "CL"
"GGP"
en_ner_jnlpba_md - - - "CELL_TYPE",
"CELL_LINE"
en_ner_bc5cdr_md - - "DISEASE" -
en_ner_bionlpl3cg_md |- "GENE_OR _ "CANCER", "PA- |"CELL", "CELLU-
GENE_PROD- THOLOGI- LAR_COMPO-
ucT" CAL_FORMA- NENT"
TION"

Tabelle 3: Variationen der Methode 1 mit den jeweilig verwendeten Labels der "scispaCy" NER-Modelle

5.4.1.2 Berechnung der Ahnlichkeiten und Dokumentenabstande

(eigene Tabelle)

Um die Ahnlichkeit zwischen den Dokumenten zu bestimmen, wird die Kosinus-Ahnlich-

keit anhand den "Bag of words" Dokumentenvektoren berechnet. Da alle Dokumenten-
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vektoren keine negativen Werte einnehmen kdnnen, bewegen sich somit die Werte der
Kosinus-Ahnlichkeit zwischen 0 fiir die minimale Ahnlichkeit und 1 fur die maximale Ahn-
lichkeit. In der praktischen Umsetzung wurden daher fur die Bestimmung von paarweisen
Ahnlichkeitsabstanden der zugehorige Kosinus-Abstand verwendet, welcher die 1-x in-
vertierte Kosinus-Ahnlichkeit darstellt, sodass 0 den minimalen Ahnlichkeitsabstand und
1 den maximalen Ahnlichkeitsabstand einnimmt. Die detaillierte Implementierung befin-
det sich im Anhang dieser Arbeit.

5.4.1.3 Bestimmung der identischen und ahnlichsten Dokumentenpaare

Mit den errechneten Kosinus-Abstanden kénnen nun die identischen und &hnlichsten
Dokumentenpaare ermittelt werden. Fir die Bestimmung der identischen Dokumente soll
die generierte Ahnlichkeitsabstandsmatrix verwendet werden, bei der die jeweiligen Zei-
len i und Spalten j die vereinzelten Dokumente und die darin gespeicherten Eintrage, die
jeweiligen paarweisen Ahnlichkeitsabstande darstellen. Dies bedeutet, dass bei jedem
vorhandenen Eintrag des Wertes 0, das Dokument i und das Dokument j ein identisches
Dokumentenpaar bilden. Die jeweiligen Eintréage der Eigenpaare, d.h. wenn i=j gilt, sollen
bei der praktischen Umsetzung auf den maximalen Abstand 1 gesetzt werden. Abschlies-
send werden die identischen Dokumentenpaare i, j der zugehorigen Eintrage mit Abstand
0, als Tupel der Dokumentenindexe in eine Liste ("idents") gespeichert.

Fur die Bestimmung der "ahnlichsten" Paare werden anhand der gleichen Ahnlichkeits-
abstandsmatrix die minimalen Werteintrage (>0) fur jedes Einzeldokument gesucht. Zu-
satzlich wird eine maximale Obergrenze der minimalen Ahnlichkeitsabstiande festgelegt,
um damit die "ahnlichsten" Dokumentenpaare einzugrenzen. Die verbliebenen Dokumen-
tenpaare i, j werden anschliessend als Tupel der Dokumentenindexe in eine Liste ("sims")
gespeichert.

5.5 Methode 2: Assoziationsketten basierend auf Swanson's "ABC-Mo-
dell"

Mit Methode 2 soll Unterfrage 2 untersucht und dabei ein praktischer Workflow fur des-
sen mogliche Beantwortung entwickelt werden. Die Unterfrage 2 erforscht das Potenzial
von unstrukturierten biomedizinischen Textdaten als ergdnzende Wissensbestdnde zu
Datenbanken. Dabei soll in einem gerichteten Ansatz neben dem in das NER-System
integrierte biomedizinische Wissen, auch Fach- bzw. Vorwissen aus den "besten” verfug-
baren Datenbanken eingesetzt werden, um neue "Repurposing” Kandidaten zu ermitteln.
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Basierend auf dem offenen "ABC-Entdeckungsmodell" von Swanson (1986) sollen (A-
B)-Startassoziationspaare anhand verfligbarer Relationen zwischen biomedizinischen
Entitdten aus Datenbanken extrahiert werden. Anschliessend sollen in unstrukturierten
Textdaten, die zugehérigen biomedizinischen Entitdtspaare (B-C) ermittelt werden, um
somit mit der transitiven Relation (A-C) neue "Repurposing” Kandidaten zu bestimmen.
Im Rahmen dieser Methode sollen dabei bestimmten Entitatstypen von jeweils A, B und
C sowie die Lange der Assoziationskette variiert werden, um somit unterschiedliche Arten
von Vorgehensweisen testen zu kénnen.

In der praktischen Umsetzung dieser Methode werden nach einer Auswahl der biomedi-
zinischen Entitatstypen von A & B als Startpaare, auf Basis der Empfehlungen der Fach-
literatur, wie bspw. von Tanoli et al. (2021), eine bestgeeignete Datenbank bestimmt. Aus
dieser Datenbank werden anschliessend die verfugbaren B-Entitaten der (A-B) Relatio-
nen als Suchterme fir eine Volltextsuche extrahiert. Mithilfe dieser B-Terme werden mit-
hilfe einer Volltextsuche die betreffenden Dokumente bestimmt, welche mindestens ei-
nen dieser B-Terme enthalten. Abschliessend werden mit den verfiigbaren spezialisierten
NER-Modellen, die anhand der Assoziationskette vorbestimmten, gesuchten Entitatsty-
pen C aus den Trefferdokumenten extrahiert. Abhangig zur Art oder Form der verwende-
ten Assoziationskette, stellt so bspw. C ein "Repurposing” Kandidat fur A als Ergebnis
dar.

5.5.1 Kernelemente der Methode

Innerhalb dieses Teilkapitels sollen die jeweiligen Beziige der Methode 2 zu den zusatz-
lichen Fragestellungen erlautert und Kernelemente der technischen Implementation her-
vorgehoben werden.

5.5.1.1 Arten der Assoziationsketten und Auswahl der Datenbanken

Fir die Untersuchung und Beantwortung der zusatzlichen Fragestellung ZF 2 wurden auf
Basis der Fachliteratur vier unterschiedliche Arten von Assoziationsketten gebildet. Um
eine Vergleichbarkeit der Assoziationsketten deren Ergebnisse zu erméglichen, sollen
alle Ketten vom gleichen Entitatstyp A ausgehen und mit dem gleichen Entitatstyp C als
Ergebnis abschliessen. Als Entitatstyp A soll daher eine Krankheit ausgewahlt und fur den
Entitatstyp C sollen Medikamente als "Repurposing” Kandidaten fur A ermittelt werden.
Diese bestimmte Struktur der Assoziationsketten ermdglicht somit auch die Vergleich-
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barkeit der Ergebnisse der Methode 1 mit den Ergebnissen der Methode 2, sodass auch

die ZF 3 im Rahmen der Forschungsarbeit untersucht und tberprift werden kann.

Fur jede Art der Assoziationskette soll fur die Extraktion der jeweiligen Startrelationen (A-

B), die "beste" Datenbank anhand der Empfehlungen aus der Fachliteratur ausgewahlt

werden. In Tabelle 4 werden die verwendeten Assoziationsketten und Datenbanken be-

schrieben:

Assozia- Begrundete Datenbankauswahl Beschreibung

tionskette

"disease- Die Datenbank "OpenTargets" (opentar- Im Rahmen dieser Assoziationskette wird

gene-drug” gets.org) ist eine der umfassendsten Da- der theoretische Ansatz von Yang et al.
tenbanken fur Gen, Protein- und Krank- (2017) verwendet, dass bei einer Behand-
heitsassoziationen (Tanoli et al., 2021, lung einer Krankheit mit einem Medika-

S. 1672). "OpenTargets" beherbergt dabei | ment bestimmte Gene angesprochen wer-

mehr als 28'000 Proteine als Genprodukte, | den.

10'000 verschiedene Krankheiten und da- | Andere Medikamente, welche auch eine

mit insgesamt mehr als drei Millionen As- | (positive) Wirkung auf diese Gene haben,

soziationsrelationen zwischen Gen/Protei- | kommen somit als "Repurposing" Kandida-

nen und Krankheiten (Tanoli et al., 2021, ten in Frage (Alaimo & Pulvirenti, 2019,

S. 1669). S. 102; Jin & Wong, 2014, S. 641). So soll
zu Beginn eine Krankheit bestimmt und die
davon beeintrachtigten Gene als Start-
paare (A-B) aus "OpenTargets" extrahiert
werden.

"disease- "DisGeNET" (disgenet.org) stellt neben "O- | Als Erweiterung des von Yang et al. (2017)

gene_vari- penTargets" eine der bedeutendsten Da- beschriebenen Ansatzes zur Uberschnei-

ant-drug" tenbanken fir Gen, Protein- und Krank- dung von Genen, soll mit einer weiteren
heitsassoziationen dar (Tanoli et al., 2021, | Assoziationskette anhand der Uberschnei-

S. 1672). Im Vergleich zu "OpenTargets" dungen von Gen- und Proteinvarianten

stellt "DisGe-NET" zuséatzlich mehr als neue "Repurposing” Kandidaten bestimmt

210'498 Assoziationen zwischen Gen/Pro- | werden. Dabei sollen nach Auswahl einer

tein-Varianten und Krankheiten zur Verfi- | Krankheit, die zugehérigen bekannten

gung (Tanoli et al., 2021, S. 1669). Genvarianten aus "DisGeNET" als Start-
paare (A-B) extrahiert werden.

"disease- Die von Kohler et al. (2021) veroffentlichte | Diese Assoziationskette basiert auf der An-

symptom- "Human Phenotype Ontology" Datenbank, |nahme von Vogt et al. (2014, S. 52-53),

drug" beherbergt eine allumfassende Sammlung | dass zwei Krankheiten &hnlich sind, wenn
phéanotypischer Anomalien, die bei sie sich die gleichen Symptome teilen. Auf
menschlichen Krankheiten dokumentiert Basis dieser Annahme sollen nach Aus-
wurden und wird als Datenbank als welt- wahl einer Krankheit, alle dazu zugehori-
weiter Top-Standard bezeichnet (Kodhler et | gen Symptome als (A-B) Startpaare aus
al., 2021, der Datenbank "Human Phenotype Onto-

S. 1). logy" (hpo.jax.org) extrahiert werden.

"(disease)- "DrugBank" (go.drugbank.com) ist Zhang et al. (2013) haben im Rahmen ei-

drug-sideef- | eine auf Medikamenten und Wirkstof- nes Forschungsprojektes festgestellt, dass

fect-drug” fen spezialisierte Datenbank und stellt die Ermittlung von potenziellen "Drug Re-
Wissen zu den chemischen, pharma- purposing” Kandidaten anhand tiber-
kologischen und pharmazeutischen schneidender Nebenwirkungen zu préazise-
Eigenschaften, kombiniert mit dem ren Resultaten fiihrt, als anhand gemein-
"drug-target" Wissen zu samer chemischen oder genetischen
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z.B. Krankheiten, zugehdrigen Sequen-
zen, Strukturen und Signalwegen zur
Verfuigung. Sie bietet Wissen zu insge-
samt mehr als 12'000 Chemikalien und
Medikamenten und stellt die umfas-
sendste und meistzitierte Datenbank fur
diesen Fachbereich dar (Tanoli et al.,
2021,

S. 1667).

"SIDER" von Letunic (2022) ist eine der
einzigen, jedoch meistausfuhrlichen und
meistzitierten Datenbanken fir die Extrak-
tion von Medikament-Nebenwirkung Asso-
ziationen. Sie verflgt tber Daten zu Ne-
benwirkungen von insgesamt mehr als
1'400 Medikamenten (Tanoli et al., 2021,
S. 1670).

Zielstrukturen.

Aufgrund der theoretischen Grundlage von
Assoziationsbeziehungen kann die Assozi-
ationskette beliebig mit zusatzlichen Enti-
tatsbeziehungen erweitert werden. Auf Ba-
sis der Forschungsresultate von Zhang et
al. (2013) und orientiert an der "side-effect-
based" Vorgehensweise soll eine erwei-
terte Assoziationskette der Form (A-B-C-D)
gebildet werden. Fir die Gewahrleistung
der Vergleichbarkeit der Ergebnisse soll
auch fur die erweiterte Kette eine Krank-
heit A als Startpunkt ausgewahlt werden.
Anschliessend sollen zwei Datenbanken
fur die Extraktion der Relationen "disease-
drug” (A-B) und "drug-sideeffect” (B-C) ein-
gesetzt werden. Die extrahierten Entitaten
C werden anschliessend als Suchterme
verwendet, um Dokumente mit Entitaten D
als "Repurposing” Kandidaten fur A zu er-
mitteln.

Fir die Extraktion der Relationen (A-B) soll
die Datenbank "DrugBank" verwendet wer-
den. Anschliessend werden aus "SIDER"
die Nebenwirkungen C aller Medikamente
B erfasst.

"(disease)-
drug-cell_
lines-drug”

Neben "DrugBank" soll die Datenbank
"GDSC" ("Genomics of Drug Sensiti-
vity in Cancer", cancerrxgene.org) fur
die Extraktion von Medikament-Zellli-
nien Assoziationen verwendet wer-
den.

Speziell fir den Fachbereich der On-
kologie stellt "GDSC" die umfang-
reichste Datenbank mit mehr als
1'000 Krebs-Zelllinien und Daten aus
ca. 75'000 Experimenten dar (Tanoli
etal., 2021, S. 1673).

In einem theoretisch unabhangigen offe-
nen Ansatz sollen Ahnlichkeiten von Medi-
kamenten daran erfasst werden, indem die
Uberschneidungen zu Zelllinien gesucht
werden. Dies beruht auf der Annahme,
dass anhand der in klinischen Studien glei-
chen beobachteten Zelllinien bei Medika-
menten potenzielle Ahnlichkeiten zwischen
den Medikamenten und deren Wirkung be-
stimmt werden kdnnen.

Parallel zum Aufbau der Kette "(disease)-
drug-sideeffect-drug" werden fir die be-
troffenen Medikamente B von "DrugBank”
aus der Datenbank "GDSC" die getesteten
Zelllinien C als Suchterme erfasst.

Tabelle 4: Formulierte "ABC" Assoziationsketten und verwendete Datenbanken (eigene Tabelle)

Die formulierten Assoziationsketten und dessen unterschiedliche Strukturen sollen auf

Basis eines Fallbeispiels und den daraus resultierenden Ergebnissen getestet und ver-

glichen werden.

5.5.1.2 Einlesen und Verwendung der Suchterme fur die Dokumentensuche

Die Mehrheit der verwendeten Datenbanken stellen nach einer eingrenzenden Suche

durch A, die gesuchten (A-B) Relationen fur die Extraktion der B-Entitdten als tsv-Down-

loaddatei zur Verfugung. Nur bei der "Human Phenotype Ontology" missen die
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gesuchten Entitaten B manuell als Suchterme extrahiert werden. Fir das Einlesen der
tsv-Dateien wird die Bibliothek "Pandas" verwendet, welches ermdglicht heruntergelade-
nen Datensatze als "Pandas"-Dataframe Datentyp zu nutzen. Anhand dieser Dataframes
werden jeweils die gewlnschten Entitaten als Suchterme extrahiert und als separate
Strings in eine Liste gespeichert. Je nach Art der Assoziationskette werden bei Bedarf
diese Terme um ihre jeweils korrespondierende kleingeschriebene Form ergénzt. Die
Liste der Suchterme soll abschliessend in einem letzten Schritt von allfalligen Duplikaten
oder ungewollten Termen bereinigt werden.

Die Volltextsuche wird anschliessend mit einer einfachen for-Schleife tber alle vorhan-
denen Dokumente durchgefiihrt, mit dieser in jedem Dokument die gesammelten Terme
entweder als Stringteile oder als Einzelworter (mithilfe der ".split()" Methode) gesucht
werden. Jedes Dokument, welches mindestens einen Suchterm enthalt, wird als Tref-
ferdokument in eine neue Trefferliste hinzugefligt. Gleichzeitig werden parallel als zusatz-
liche Kontrollstiitze alle gefundenen Terme in eine separate Liste gespeichert, anhand
dieser unter Aufsicht ungewollte Suchterme entfernt werden kdénnen.

5.5.1.3 Bestimmung der "Repurposing” Kandidaten

Fur die Bestimmung der "Repurposing” Kandidaten werden nun in allen Dokumenten,
die sich in der Trefferliste befinden, mithilfe "scispaCy" und dem spezialisierten NER-
Modell "BC5CDR" (und dem Modell "BIONLP13CG" als Unterstitzung) alle Chemikalien
bzw. Medikamente als erkannte Entitaten C extrahiert und mit den zuvor gefundenen
zugehdrigen Termen fir das Dokument als Assoziationspaare (B-C) in ein Dictionary ge-
speichert. Die Terme stellen dabei die "keys" und die Chemikalien bzw. Medikamente die
zugehorigen "values" dar. Abschliessend werden alle im gesamten Dictionary vorhande-
nen "values" in eine Liste gespeichert. Diese "values" als Entitaten C (oder D) stellen als
Ergebnis "Repurposing” Kandidaten fur die zuvor ausgewahlte Krankheit A dar.

5.6 Bestimmung des Fallbeispiels

Wie kurz in Kapitel 3.3.5.2 angedeutet, hat der Bereich der Onkologie besonders mit dem
ungeldsten und akuten Problem der Medikamentenresistenz zu kdmpfen (Jin & Wong,
2014, S. 642). Der Einsatz von Arzneimitteln fur die Krebstherapie stellt eine besondere
Herausforderung dar, da schon nach wenigen Einsatzen eines Medikamentes die Krebs-
zellen eine Resistenz gegen dieses Medikament entwickeln (Rodrigues et al., 2022,
S. 1). Aus diesem Grund sind Krebs-Patientinnen und Patienten auf zusétzliche bzw.
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alternative Medikamente angewiesen. Die Medikamentenentwicklung im Bereich der On-
kologie leidet besonders unter langen Entwicklungszeiten bis zur Markteinfihrung und
den damit verbundenen exorbitant hohen Kosten (Issa et al., 2021, S. 132).

"Drug Repurposing"” stellt fir den Krebsbereich mit zahlreichen Vorteilen wie bspw. einer
hoheren Effizienz, einem geringeren zeitlichen und finanziellen Aufwand sowie einem
geringeren Ausfallrisiko in den klinischen Studien, eine signifikante Alternative zur Medi-
kamentenentwicklung dar (Rodrigues et al., 2022, S. 2). Auch das in Kapitel 2.2 vorge-
stellte "Nutzen-Risiko-Verhaltnis" ist bei "Repurposing” Kandidaten fiir die Behandlung
von Krebs deutlich besser, als bei anderen eher herkdbmmlichen Krankheiten (Hodos
et al., 2016, S. 186; Pushpakom et al., 2019, S. 44).

Nach Rodrigues et al. (2022, S. 3) kdnnen "Repurposing” Kandidaten bei Krebstherapien
als Monotherapie (Behandlung einer Krankheit mit genau einem einzigen Medikament),
als Mittel zur Chemopravention (Mittel zur Vorbeugung gegen Krebs) oder als kombinierte
synergetische Verstarkungsmittel bereits bekannter Krebsmedikamente (d.h. Kombinati-
onstherapie) genutzt werden. Darlber hinaus konnen sie auch fir die Regulierung von
Nebenwirkungen anderer Medikamente verwendet werden und auch fur die "Adjuvante
Therapie" eingesetzt werden, welche das Ziel hat, das Wiederauftreten von Tumoren zu
verhindern.

All diese Griinde machen das "Drug Repurposing” zu einem sehr wichtigen Konzept und
auch grossen Chance fiir die Entwicklung neuer Krebstherapien. Mit einem zusatzlichen
Bezug auf eine klinische Studie von Halatsch et al. (2021), bei welcher neun "Repurpo-
sing" Kandidaten als mdgliche synergetische Verstarkungsmittel des bereits etablierten
Medikamentes "Temozolomid" fir die Behandlung des wiederkehrenden Glioblastoms
(bosartiger hirneigener Tumor) getestet wurden, soll das Glioblastom als Krankheit und
Fallbeispiel fur die Forschungsarbeit ausgewahlt werden. So sollen mit dem Einsatz der
Methoden 1 & 2, "Repurposing” Kandidaten fur die Behandlung des Glioblastom ermittelt
werden und die formulierten Unterfragen und zusatzlichen Fragestellungen anhand der
ermittelten "Repurposing" Kandidaten als Ergebnisse beantwortet und diskutiert werden.

5.6.1 Auswahl der Fallbeispieldaten

Um die jeweiligen Methoden messbar zu machen und grosse Datenmengen zu verhin-
dern, sollen die verwendeten Textdaten aus PubMed und ClinicalTrials anhand eines fur
das Glioblastom tUibergeordneten MeSH-Begriffes ausgewahlt werden.
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= Neuroectodermal Tumors
Craniopharyngioma
=l Heoplasms, HNeurcepithelial
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Abbildung 11: Ausschnitt der aus UMLS extrahierten MeSH-Ontologie zum Oberbegriff "Neuroectoder-
mal Tumors" mit allen untergeordneten Konzepten (nim.nih.gov, 2022b)

Wie in Abbildung 11 dargestellt, wird als eingrenzender Suchbegriff der in MeSH dem
Glioblastom Gibergeordnete Begriff "Neuroectodermal Tumors" ausgewahlt. Dieser um-
fasst neben dem Glioblastom alle ausgehenden Tumore des zentralen und peripheren
Nervensystems wie z.B. Hautkrebs oder Augenkrebs. Diese Selektion basiert auf der
Uberlegung, dass die in der Ontologie nahen Konzepte sich inharente Eigenschaften
teilen, wie z.B. im Fallbeispiel, dass alle untergeordneten Tumore sich aus Nervenzellen
entwickeln.

Am 12.7.2022 wurden anhand des Suchbegriffes "Neuroectodermal Tumors" aus Clini-
calTrials insgesamt 6'608 klinische Studien extrahiert. Zur Erweiterung und zur Vervoll-
standigung wurden anschliessend alle Studien zu den untergeordneten Konzepten "Glial
Tumor Malignant” und "Glioblastoma™ extrahiert, um potenzielle Studien zu erganzen,
welche anhand der Metadaten, unvollstandig in der Datenbank erfasst wurden. So wur-
den die Textdaten aus ClinicalTrials auf insgesamt 6'741 Studien erganzt. Zum gleichen
Datum wurden aus PubMed fiir den Suchbegriff "Neuroectodermal Tumors" die Abstracts
der 10'000 relevantesten Ergebnisse extrahiert. Als finaler Testdatensatz wurden bei der
Implementierung und der Ermittlung der Resultate alle 6'741 Studien aus ClinicalTrials
mit den ersten 3'259 Abstracts aus PubMed ergénzt. Somit umfasste der Testdatensatz
insgesamt 10'000 Dokumente.

Im Rahmen der Methode 2 wurde fur die Extraktion der (A-B) Startassoziationen aus den
verschiedenen Datenbanken, der Suchbegriff "Glioblastoma" verwendet.
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5.7 Evaluation der Ergebnisse

Sowohl Methode 1 als auch Methode 2 verfolgen das Kernziel, mit ihnren Resultaten neue
"Repurposing” Kandidaten in Form von Medikamenten bzw. chemischen Substanzen fur
ausgewahlte Krankheiten zu bestimmen. Anhand des Fallbeispiels ist beim gerichteten
Ansatz der Methode 2 diese Krankheit mit "Glioblastoma" vorbestimmt. Bei der Methode 1
und allen zugehorigen Variationen, wird dagegen aufgrund des ungerichteten Ansatzes
ein Dictionary zu allen extrahierten Krankheiten und zugehérigen "Repurposing” Kandi-
daten generiert. Um nun eine Vergleichbarkeit mit den Ergebnissen der Methode 2 zu
ermdglichen, sollen bei allen verwendeten Variationen der Methode 1, nur die Eintrage
der "keys" "glioblastoma” und "glioblastoma multiforme" extrahiert werden. Dadurch kon-
nen im Rahmen des Fallbeispiels alle Ergebnisse untereinander verglichen werden.

Fur die Evaluation und Analyse aller Ergebnisse soll die Datenbank "DrugBank" als Ab-
gleichgrundlage und Hilfestlitze dienen. Als "state-of-the-art" Datenbank stellt sie die um-
fassendste Sammlung von Medikamenten und chemische Substanzen mit Bezuigen zu
ihren Einsatzmdoglichkeiten sowie ihren aktuellen Status in klinischen Studien dar (Jin et
al., 2021, S. 6). Fur den Abgleich aller ermittelten Ergebnisse mit "DrugBank" wurde ftr
das ausgewahlte Fallbeispiel der Eintrag fur "Glioblastoma Multiforme (GBM)" verwen-
det, dieser auch als Synonym von "Glioblastoma" gilt (go.drugbank.com, 2022b).

Da jedoch in "DrugBank" die jeweiligen Einzelwirkstoffe und -medikamente als Einzelein-
trage vorhanden sind, d.h. nicht zusammen mit ihren mdglichen Kombinationen in Rah-
men einer Kombinationstherapie, sollen daher auch die extrahierten Resultate beider Me-
thoden auf einzelne Wirkstoffe und Medikamente reduziert werden. In diesem Prozess
werden Duplikate der erfassten Einzelwirkstoffe und Einzelmedikamente aus der Liste al-
ler "Repurposing” Kandidaten entfernt, um somit das Verhaltnis zu neuen individuellen
Chemikalien, Wirkstoffen und Medikamenten als potenziell unbekannte "Repurposing”
Kandidaten im Rahmen des Forschungsvorhaben besser hervorzuheben.

5.7.1 Formulierte Bewertungskriterien und Bewertungsprozess

Aufgrund der komplexen Art der vorhandenen Resultate ist eine reprasentative Bewer-
tung der einzelnen "Repurposing” Kandidaten anhand ihrer Qualitat fast unmaoglich, da
im Rahmen dieser Arbeit weder die Ressourcen noch das fachspezifische Wissen vorhan-
den sind, um jeden einzelnen extrahierten Kandidaten zu dessen Wirkung bei der Be-
handlung des Glioblastoms testen zu kdnnen. Um zumindest annahernde Aussagen zu
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deren Qualitat machen zu konnen, soll deshalb das in "DrugBank" vorhandene Wissen als
Benchmark und Orientierung genutzt werden. So wurden fur die Analyse und Auswertung
drei selbstdefinierte Faktoren als annahernde Kennzahlen gebildet:

Kennzahl Beschreibung

Trefferrate (TR) Die Trefferrate stellt den Anteil der durch das NER-Tagging gliltig erfassten Medi-
kamenten, Wirkstoffen oder Therapiemdglichkeiten dar, d.h. den Anteil aller gltig
identifizierten biomedizinischer Entitaten. Dieser soll die allgemeine NER-Tag-
ging-Leistung oder die Leistung der Methode generell auf Basis aller ermittelten
Resultate darstellen.

Die Trefferrate soll daher firr jede Methode und Variante anhand folgenden Ver-
haltnisses berechnet werden:

Anzahl giltiger Medikamente, Chemikalien und Therapien

Trefferrate = . ,
ff Gesamtanzahl ermittelter Kandidaten

Dabei stellt die Gesamtanzahl ermittelter Kandidaten, die Gesamtanzahl aller
durch die Methoden ermittelten Kandidaten innerhalb der jeweilig finalen Liste dar
und die Anzahl der "gultiger" Kandidaten alle Elemente dieser Liste, welche tat-
sachlich unabhangig ihrer vermeintlichen Qualitéat ein Einzelmedikament, eine
Chemikalie oder eine bekannte Therapie (z.B. "TT Fields", eine Behandlungsme-
thode mit dieser schwache elektrische Felder erzeugt werden, welche durch die
Haut der Kopfhaut pulsieren und damit die Zellteilung von Krebszellen verhindern)
darstellen. Die Trefferrate stellt gleichzeitig auch die gemeinsame Summe des
Qualitatsfaktors und des Potenzialfaktors der ausgewahlten Methode dar.

Qualitatsfaktor Der Qualitatsfaktor soll eine orientierbare Kennzabhl fiir die annahernde Messung
(QR) der Qualitat der ermittelten Ergebnisse als "Repurposing” Kandidaten darstellen.
Dieser gibt den Anteil der ermittelten Wirkstoffe, Medikamente und Therapiemdg-
lichkeiten dar, welche fir das "Glioblastom” in "DrugBank” entweder als bestétigte
Medikamente, Therapien oder als bereits bekannte "Repurposing” Kandidaten in
der Rubrik "Drug Trials" gekennzeichnet sind.

Qualitatsfaktor =

Anzahl in DrugBank verzeichnete Medikamente, Chemikalien und Theapien
Gesamtanzahl ermittelter Kandidaten

Fur die fur das Fallbeispiel ausgewahlte Krankheit "Glioblastoma", sind in "Drug-
Bank" insgesamt 320 verschiedene Wirkstoffe bzw. Medikamente verzeichnet.
Davon sind vier als offizielle und bestétigte Behandlungsmedikamente gekenn-
zeichnet: "Carmustin”, "Irinotecan”, "Nimotuzumab" und "Temozolomid"

Die restlichen 316 Wirkstoffe sind als offizielle potenzielle Kandidaten in der
Rubrik "Drug Trials" verzeichnet.
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Potenzialfaktor Der Potenzial-Faktor soll das Potenzial der unstrukturierten Textdaten als ergan-
(PF) zende Wissensbestéande erfassen, indem er den Anteil, der von "Drug-Bank" un-
bekannten potenziellen "Repurposing" Kandidaten wiedergibt. Im ausgewahlten
Fallbeispiel sind dies alle gefundenen Arzneimittel, Wirkstoffe oder chemischen
Verbindungen, welche fur das Glioblastom in "DrugBank" nicht verzeichnet sind.

Potenzialfaktor =

Anzahl unbekannter Medikamente, Chemikalien und Therapien

Gesamtanzahl ermittelter Kandidaten

Tabelle 5: Fir die Evaluation selbstdefinierte Kennzahlen mit Beschreibung (eigene Tabelle)

Anhand dieser drei Kennzahlen sollen die Ergebnisse beider Methoden sowie deren Un-
terarten und Varianten vergleichbar gemacht werden. Dabei stellt die gemeinsame
Summe des Qualitatsfaktors und des Potenzialfaktors die Trefferrate der ausgewahlten
Methode dar.

Fur den Bewertungsprozesses wurden nach einem Testprobelauf der Analyse folgende
Regeln zur Einteilung und Kategorisierung der einzelnen Kandidaten formuliert:

e Synonyme, Abkirzungen sowie "Brand"-Namen (wie bspw. "Avastin", der von Roche
bestimmte Produktname fur den Wirkstoff "Bevacizumab") eines Medikamentes oder
Wirkstoffes gelten als Treffer.

e Trotz der zuvor verwendeten Bereinigungsmassnahmen der Kandidatenliste, kobnnen
dennoch Kandidaten in Form einer Multitherapie wie z.B. "bleomycin/vincristine/lo-
mustine/dacarbazine” vorkommen. In einem solchen Fall wird der Kandidat als un-
bekannter Kandidat klassifiziert, falls mindestens einer dieser Wirkstoffe in "Drug-
Bank" nicht verzeichnet ist. Im zuvor erwdhnten Beispiel sind "Lomustine” und "Vin-
cristine" in "DrugBank" als Kandidaten fir Glioblastoma verzeichnet. "Bleomycin" und
"Dacarbizine" jedoch nicht, demnach wird dieser Kandidat als "unbekannt" klassifi-
zZiert.

e Unspezifische Oberbegriffe, wie bspw. "acid", "alcohol", "malate” oder "antibody",
werden nicht als gultige Treffer gezahlt.
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6 Ergebnisse der Forschungsarbeit & Diskussion

Auf Basis der forschungsleitenden Fragestellung wurden zwei verschiedene Methoden
entwickelt, um biomedizinische Textdaten nutzbar zu machen und damit neue "Repurpo-
sing" Kandidaten zu ermitteln. In diesem Kapitel werden die formulierten Unterfragen, die
zusatzlichen Fragestellungen und die forschungsleitende Frage beantwortet sowie dis-
kutiert. Gleichzeitig werden die wichtigsten Beobachtungen und Erkenntnisse der For-
schungsarbeit dokumentiert.

6.1 Form der Ergebnisse

Bei der Anwendung aller Methoden konnten zusammengefasst folgende Arten von Medi-
kamenten, Wirkstoffen oder Therapiemdglichkeiten als "Repurposing” Kandidaten be-
stimmt werden:

e Chemische Elemente: Es konnten in "DrugBank" verzeichnete chemische Ele-
mente wie Kalzium, Indium, Gadolinium sowie auch radioaktive Isotopen von Ele-
menten wie z.B. Lutetium-177 erfolgreich ermittelt werden. Gleichzeitig konnten auch
fur "DrugBank™ unbekannte Elemente wie Eisen oder Platin erfasst werden, welche
in diversen Kombinationstherapien verwendet wurden.

e Impfungen: Es konnten zahlreiche experimentelle Impfstoffe fir die Behandlung von
Glioblastoma erfasst werden, welche zu einem Grossteil nicht in "DrugBank" ver-
zeichnet waren. Ein Beispiel ist der Impfstoff "DNX-2401" ("Tasadenoturev") zur Be-
handlung von "Recurrent Glioblastoma”, welcher nach aktuellem Stand die zweite
klinische Phase abgeschlossen hat.

e Chemische Verbindungen: Die meisten Kandidaten wurden in Form von chemi-
schen Verbindungen, wie z.B. Sauren, Salzen, synthetischen Derivaten, etc., erfasst.
Bestatigte Kandidaten wie bspw. "5-Aminolavulinsaure”, "Natriumchlorid" und "O6-
Benzylguanine" konnten erfolgreich identifiziert werden.

e Diverse therapeutische Mittel: Auch diverse therapeutische Mittel, welche kein Me-
dikament oder eine chemische Verbindung darstellen konnten als Kandidaten be-
stimmt werden, wie bspw. das elektronische Therapiegerat "TT Fields".

Neben diesen vermehrt bestétigten "Repurposing” Kandidaten wurden auch folgende
Wirkstoffe und Behandlungsmittel extrahiert:
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e Hormone: Auch Hormone, wie bspw. Ostrogen oder Steroidhormone, konnten als
Kandidaten identifiziert werden. Dabei wurden allerdings auch zahlreiche Kontrazep-
tiva erfasst, welche in einigen Studien in einen krebsférdernden Zusammenhang mit
Gliomen bei Erwachsenen gebracht wurden (Felini et al., 2009).

e Fluoreszierende Chemikalien: Neben chemischen Wirkstoffen wurden auch fluo-
reszierende Chemikalien erfasst, welche im Rahmen der Krebstherapien als fluores-
zierende Stoffe flr Screening-Methoden eingesetzt werden, um die durch Wirkstoffe
verursachten biologischen Prozesse in lebenden Organismen besser sichtbar zu ma-
chen. Ein Beispiel eines solchen erfassten Mittels ist "7-Aminoactinomycin” (7-AAD).

Dagegen wurden die meisten ungultigen Kandidaten in Form von Mengeneinheiten und
zeitlich bedingten Dosisangaben (z.B. "10mg/kg", "21-day"), von unklaren Abkirzungen
oder Synonymen von potenziellen Wirkstoffen (bspw. "iac"), von zu allgemeinen Ober-

begriffen (z.B. "acid", "agent", "anti-cancer") und von Krankheiten oder Symptomen (z.B.

"glioblastoma”, "twitch") erfasst.

6.2 Methode 1: Analyse der Ergebnisse

Die Methode 1 setzte sich das Ziel folgende Unterfrage zu beantworten:

Unterfrage 1: Wie kdnnen "Repurposing” Kandidaten aus unstrukturierten Textdaten
ohne die Verwendung von Vorwissen aus Datenbanken zu Medikamenten oder Krank-
heiten ermittelt werden?

Mit vier verschiedenen Methodenvarianten zu unterschiedlichen Vorgehensweisen konn-
ten mithilfe einer Kookkurrenz Analyse von Textdaten aus ClinicalTrials und PubMed neue
"Repurposing” Kandidaten in Form von Medikamenten und Wirkstoffen erfolgreich ermit-
telt werden. Dabei wurde fur die Bestimmung der "Repurposing” Kandidaten kein zusatz-
liches fachspezifisches Wissen aus Datenbanken herangezogen, sondern nur exklusiv
das in"scispaCy" und dessen Korpussen integrierte biomedizinische Wissen verwendet.
Dennoch wurden die jeweiligen Ergebnisse unter einer Aufsicht ("Supervision") generiert,
indem fur den Einsatz der jeweiligen unterschiedlichen NER-Modelle ergadnzende
"Stoppwortlisten” zur Entfernung von urspriinglich erfassten, dennoch unerwiinschten
Entitaten erstellt wurden. Damit konnten fir die Kookkurrenz Analyse unerwiinschte En-
titaten wie bspw. "repeats”, "antibody" oder "stop" ausgeschlossen werden. In Abbildung
12 werden die zusammengefassten Ergebnisse aller vier Arten der Kookkurrenz Analyse
dargestellt:
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Methode 1: Ubergreifende Trefferrate Methode 1: Verteilung der gultigen Kandidaten

Anzahl unbekanntar Medikament

Abbildung 12: Zusammengefasste Ergebnisse der Methode 1 (eigene Grafik)

Mit 55.9% scheint die Trefferrate eher tief zu wirken, jedoch muss hier beachtet werden,
dass im Rahmen der einzelnen Bereinigungsschritte der aus dem Dictionary extrahierten
Entitaten, Duplikate entfernt und Kombinationstherapien aufgeteilt sowie auf Einzelmedi-
kamente und Einzelwirkstoffe reduziert wurden. Durch diese Schritte wird die allgemeine
Trefferrate der Ergebnisse vermindert. Nichtsdestotrotz bietet die Methode mit einer Tref-
ferrate Gber 50% und damit mit mehr als der Halfte aller ermittelten Kandidaten, eine ef-
fektive und gultige Auswahl (fast) individueller Einzelwirkstoffe und Einzelmedikamente
als "Repurposing” Kandidaten zur potenziellen Behandlung des Glioblastoms. Die Anteile
der Trefferrate in Form des Qualitatsfaktors mit 23.9% und des Potenzialfaktor mit 32.0%
zeigen, dass fast ein Viertel aller urspringlich ermittelten potenziellen "Repurposing”
Kandidaten auch in "DrugBank" als bestatigte "Repurposing” Kandidaten fir das
Glioblastom gelten. Damit stellen die restlichen Uberwiegenden 32.0% auch ein tendenzi-
ell reprasentatives Potenzial der Textdaten zur Entdeckung neuer moglicher "Repurpo-
sing" Kandidaten fur das Glioblastom dar.

Als weiterer moglicher Vergleichspunkt der vermeintlichen Qualitat der Ergebnisse wurde
mithilfe des NER-Taggings, jedes Einzeldokument nach dem "GBA-Prinzip" von Chiang
und Butte (2009) analysiert und alle gefundenen Krankheit-Medikament Assoziationen
nach der gleichen Systematik wie in Methode 1, in ein Dictionary gespeichert sowie ab-
schliessend alle erfassten Kandidaten flr "glioblastoma” und "glioblastoma multiforme™
in eine bereinigte Liste extrahiert. Aus dieser finalen Liste von insgesamt 4'605 Treffern
wurden als Stichprobe 1'000 Treffer ausgewahlt und nach der gleichen Evaluierungsme-
thode durch den Abgleich mit "DrugBank" ausgewertet. Dabei wurde fur diese 1'000 Tref-
fer eine Trefferrate von 46.9%, bestehend aus einem Qualitatsfaktor von 16.3% und
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Potenzialfaktor von 30.6%, festgestellt. Wie zwar zuvor erwahnt, dass die Trefferrate
durch die Entfernung von Duplikaten bei einer héheren Gesamtanzahl ermittelter Kandi-
daten tendenziell abnimmt, kdnnen die Ubergreifenden Ergebnisse der Methode 1 einen
mit 7.3 Prozentpunkten héheren Qualitatsfaktor und damit einen signifikanten Unter-
schied (Normalapproximation, zweiseitig a=0.05, p=0.00, N=3906) vorweisen. Damit
kann die Vermutung aufgestellt werden, dass die Kookkurrenz Analyse unmittelbar qua-
litativ bessere Ergebnisse ermitteln kann.

Die Ubergreifenden Ergebnisse der Methode 1 zeigen, dass man auch mithilfe NLP-Me-
thoden und durch die Bestimmung von Ahnlichkeiten zwischen Dokumenten von biome-
dizinischen Textdaten reprasentative "Repurposing” Kandidaten ermitteln kann. Dies
auch ohne grosses Vor- und Fachwissen zu Medikamenten oder Krankheiten. Durch den
ungerichteten Ansatz der Methode 1 kénnen gleichzeitig auch "Repurposing” Kandidaten
ausserhalb des ausgewahlten Fallbeispiels, bzw. fir andere Krankheiten neben
"Glioblastoma", aus den Ergebnissen ermittelt werden.

6.2.1 Methode 1: Vergleich der Variationen

ZF 1: Wie unterscheiden sich die Ergebnisse der Methode 1 abhangig der ausgewahl-
ten Entitatstypen fiir die Kookkurrenz Analyse zur Bestimmung der Ahnlichkeiten zwi-
schen Dokumenten?

Auf Basis der ersten zusatzlichen Fragestellung wurden vier unterschiedliche Variationen
der Methode 1 verwendet und evaluiert. Dabei wurden durch die Nutzung verschiedener
NER-Modelle unterschiedliche Arten von biomedizinischen Entitaten fur die Kookkurrenz
Analyse aus den Textdaten extrahiert. Hierbei soll zusatzlich beachtet werden, dass das
fokussierte Ziel der Forschung darstellte, individuelle "Best-Practice” Variationen zu ent-
wickeln. Dabei wurde fiur fast jede Variation eine eigene individuelle Stoppwortliste zur
Optimierung der jeweiligen Ergebnisse erstellt. Daher kann der Vergleich der Resultate
aufgrund der individuell unterschiedlichen Optimierungen nicht als rein objektiv betrachtet
werden:
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Allgemeine Gene, Genome Krankheiten, Zellen, Zell-
biomedizinische |und Genprodukte |Symptome bzw. komponenten
Entitaten Nebenwirkungen |und Zelllinien
Maximaler paar-
weiser Dokumen- <035 <02 <02 <02
tenabstand
Gesamtanzahl
ermittelter
Kandidaten 470 746 692 998
Trefferrate
51.28% 54.42% 56.94% 58.42%
QRN ) 23.83% 26.27% 24.28% 21.84%
HECIAEY s 27.45% 28.15% 32.66% 36.57%

Tabelle 6: Methode 1 Variationen: Kennzahlen beziglich Ergebnisse (eigene Tabelle)

Wie in Tabelle 6 dargestellt, liessen sich fur jede Variation der Methode 1 bei den Verhaltnis
Kennzahlen Trefferrate, Qualitatsfaktor und Potenzialfaktor keine extremen und deutliche
Ausreisser zu den Ubergreifenden Mittelwerten (TR 55.9%, QF 23.9%, PF 32%) feststel-
len.

Im paarweisen Vergleich der einzelnen Variationen kénnen die gréssten Unterschiede
zwischen den Ergebnissen der Variation "Allgemeine biomedizinische Entitaten” und der
Variation "Zellen, Zellkomponenten und Zelllinien" festgestellt werden. Die Variation "All-
gemeine biomedizinische Entitaten" wurde als einzige Variation nicht mit einer Stopp-
wortliste optimiert und konnte trotz des erhohten maximalen Dokumentenabstandes, die
wenigsten Kandidaten ermitteln. Zuséatzlich verzeichnete sie die niedrigste Trefferrate mit
51.28%. Dennoch blieb der Qualitatsfaktor im gleichen Wertbereich wie bei den anderen
Variationen, was dafurspricht, dass sich die Qualitat der Ergebnisse trotz des erhthten
maximalen Dokumentenabstandes kaum verschlechtert hat. Als grosster Gegensatz
konnte die Variation "Zellen, Zellkomponenten und Zelllinien" die h6chste Anzahl an Kan-
didaten ermitteln und dabei gleichzeitig die hochste Trefferrate mit 58.42% sowie den
hochsten Potenzialfaktor mit 36.57% verzeichnen. Diese Unterschiede zwischen der
hdchsten und der niedrigsten Trefferrate (Normalapproximation, zweiseitig a=0.05,
p=0.01, N=1468) sowie des htchsten und des niedrigsten Potenzialfaktors (Normalapp-
roximation, zweiseitig a=0.05, p=0.00, N=1468) sind signifikant. Zusatzlich konnte diese
Variation den hochsten tiberwiegenden Potenzialfaktor im Verhéltnis zum Qualitatsfaktor
vorweisen, was ein Indiz fir eine mogliche hohe Anzahl von "false positives" darstellen
koénnte.
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Fur einen zusatzlichen Vergleichspunkt wurde eine Kookkurrenz Analyse mit den unge-
filterten normalisierten Textdaten durchgefihrt. Dabei konnten mit einem maximalen Do-
kumentenabstand von < 0.35 insgesamt 383 Kandidaten mit einer zugehorigen Treffer-
rate von 50.65%, einem Qualitatsfaktor von 25.07% und einem Potenzialfaktor von
25.09% erfasst werden. Im Rahmen der individuellen Gestaltung der Methode 1 lasst
sich so vermuten, dass durch die Nutzung eines spezialisierten NER-Taggings zur Filte-
rung fur die Kookkurrenz-Analyse, die allgemeine Ermittlung von gultigen Einzelkandida-
ten leicht verfeinert werden kann. So kénnen vermutlich durch die Verwendung von nied-
rigeren maximalen Dokumentenabstanden treffsichere "Repurposing” Kandidaten ermit-
telt werden.

In der Gesamtbetrachtung aller Variationen, trotz der unterschiedlich orientierten Vorge-
hensweisen wie bspw. "target-based" und "side-effect-based", liessen sich anhand der
Ergebnisse bis auf wenig einzelne signifikanter Anteilsunterschiede keine bedeutenden
Ergebnisunterschiede erkennen.

6.2.2 Methode 1: Zusatzliche Beobachtungen und Erkenntnisse

Wie zuvor erwéhnt, wurden fast alle Variationen unter individueller Aufsicht mithilfe
Stoppwortlisten optimiert. Aufgrund der Gestaltung des Workflows konnten durch die ge-
naue Untersuchung der identischen Dokumente, ungewollte Entitaten gut vorab erkannt
und als neues Stoppwort hinzugefiigt werden. Dieser Aufbau ermdéglicht damit auch fir
zukUnftige Analysevorhaben eine Aufsicht der Zwischenergebnisse der verwendeten
NER-Modelle. Fir die Variation "Gene, Genome und Genprodukte" wurden insgesamt 95
Stoppworter, bestehend aus vermeintlich falschen Entitaten wie bspw. "repeat” oder auch
unspezifisch allgemeinen Entitdten wie "DNA" gesammelt. Bei der Variation "Zellen, Zell-
komponenten und Zelllinien" wurden nach gleichem Prinzip, die zu unspezifischen Enti-
taten wie bspw. "cell* oder "tumor cell" zu insgesamt 67 Stoppwdrtern gesammelt. Mit
erfassten 15'086 Stoppwortern wurde die umfassendste Aufsicht bei der Variation
"Krankheiten, Symptome bzw. Nebenwirkungen" angewendet, bei der die identifizierten
Entitatsarten "CANCER" und "PATHOLOGICAL_FORMATION" als Stoppworter erfasst
wurden, um die fir die Kookkurrenz Analyse erfassten Anteile von Krankheits- und Krank-
heitssymptoms-Entitaten reduzieren zu kbnnen und damit einen Fokus auf Nebenwirkun-
gen zu ermdglichen.

Die grosste Herausforderung und gleichzeitig grosste Limitation der Methode 1 stellt die
geeignete Auswahl der verfigbaren NER-Modelle und zugehoérigen Labels dar. Viele der
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verfigbaren Labels, wie bspw. "GENE_OR_GENPRODUCT" oder "DISEASE", stellen
eine maximale Grenze der mdglichen spezifizierten Klassifizierung von Entitaten dar, so-
dass in diesem Beispiel nicht zwischen Genen oder Proteinen sowie Krankheiten oder
Symptomen unterschieden werden kann. Dies ist dagegen auch dem Umstand geschul-
det, dass viele Konzepte in der Biomedizin nicht trennscharf und oft miteinander verbun-
den sind. So werden z.B. Alkylanzien wie "Carboplatin, d.h. Wirkstoffe bei denen Alkyl-
gruppen in die DNA eingefuhrt werden, auch unter dem Label der "GENE_OR_GENPRO-
DUCT" erfasst, obwohl es im Hauptkontext ein Medikament bzw. Wirkstoff darstellt.

6.3 Methode 2: Analyse der Ergebnisse

Unterfrage 2: Wie kdnnen "Repurposing” Kandidaten aus unstrukturierten Textdaten
unter Verwendung von Vorwissen aus Datenbanken zu Medikamenten oder Krankhei-
ten ermittelt werden?

Fur die Beantwortung der Unterfrage 2 wurden funf unterschiedliche Assoziationsketten
fur die Ermittlung von "Repurposing” Kandidaten aus Textdaten entwickelt und getestet.
Dabei wurden unterschiedliche Arten von Vorwissen fur das Fallbeispiel in Form von
extrahierten "A-B" Relationen aus ausgewahlten Datenbanken als Start-Assoziations-
paare genutzt, um im Rahmen eines gezielten Ansatzes neue "Repurposing” Kandidaten
entdecken zu konnen. Die Arten von Assoziationsketten unterschieden sich dabeiin ihrem
Aufbau sowie auch in ihrer Lange. Jedoch mussten sie fur die Gewahrleistung der Ver-
gleichbarkeit aller Resultate, als gemeinsamen Startpunkt die fur das Fallbeispiel ausge-
wahlte Krankheit "Glioblastom” verwenden und als gemeinsamen Endpunkt Medika-
mente und Wirkstoffe erfassen. In Abbildung 13 werden die zusammengefassten Ergeb-
nisse aller funf verschiedenen Arten der gebildeten Assoziationsketten der Methode 2
dargestellt:
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Methode 2: Ubergreifende Trefferrate Methode 2: Verteilung der gultigen Kandidaten

= gultige Kandidaten  » ungultige Kandidaten

DrugBank: bestatigte Medikamente
= DrugBank: bekannte Medikamente in klinischen Studien

Anzahl unbekannter Medikamente

Abbildung 13: Zusammengefasste Ergebnisse der Methode 2 (eigene Grafik)

Trotz eines gezielten Ansatzes konnten die Assoziationsketten der Methode 2 mit einer
Ubergreifenden Trefferrate von nur 46.7% und damit mehr als der Halfte aller ermittelten
Kandidaten als ungultige Treffer, ein eher erntichterndes Resultat vorweisen. Dabei be-
stand die Ubergreifende Trefferrate aus einem Qualitatsfaktor von 19.1% und einem Po-
tenzialfaktor von 27.6%. Die Verteilung der glltigen Kandidaten zeigt, dass auch ver-
mehrt neue und in "DrugBank" unbekannte Medikamente identifiziert wurden.

Die Ergebnisse der Methode 2 zeigen dennoch, dass man auch mithilfe einer einfachen
und schnellen Methode "Repurposing” Kandidaten aus Textdaten extrahieren kann. Wei-
tere Erkenntnisse der Methode 2 werden in Kapitel 6.4 im Direktvergleich mit der Me-
thode 1 genauer erlautert.

6.3.1 Methode 2: Vergleich der Assoziationsketten

ZF 2: Wie unterscheiden sich die Ergebnisse der verschiedenen Arten der Assoziati-
onsketten?

Fur die zweite zuséatzliche Fragestellung wurden funf unterschiedliche Arten von Assozi-
ationsketten fur das Fallbeispiel getestet und evaluiert. Fur dies wurden die Arten auf
Basis der unterschiedlichen Vorgehensweisen und theoretischen Ansétzen aufgebaut.
Dabei wurden fur jede Kette von der Fachliteratur empfohlene Datenbanken fir die Ex-
traktion der Startassoziationen (A-B) oder (B-C) ausgewahlt.
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"disease- "disease- "disease- "disease- "disease-
gene-drug" gene_va- symptom- drug-sideef- |drug-cell
riant—drug" |drug" fect-drug” line-drug"
Anzahl aus
Datenbanken
extrahierte
Assoziati- 118 291 24 200 68
onspaare als
Suchterme
Gesamt-
anzahl ermit-
telter Kandi- 867 6 441 1267 36
daten
Trefferrate 49.71% 16.67% 38.32% 47.67% 47.22%
Qualitats-
faktor 23.64% 0.00% 14.06% 17.60% 27.78%
fa‘lj(tt%r;z'a" 26.07% 16.67% 24.26% 30.07% 19.44%

Tabelle 7: Methode 2 Assoziationsketten: Kennzahlen beziglich Ergebnisse (eigene Tabelle)

Die Tabelle 7 bietet eine Ubersicht zu den Kennzahlen zu den jeweilig unterschiedlichen
Ergebnissen der getesteten Assoziationsketten. Dabei lassen sich besonders zwei Aus-
reisser erkennen. Sowohl die Assoziationskette zu den Genvarianten von Glioblastoma
als auch die verlangerte Assoziationskette zu den Zelllinien der bestatigten Medikamente
fur die Behandlung von Glioblastoma konnten wenige bzw. keine Kandidaten ermittein.
Dies lasst vermuten, dass entweder diese Entitatsarten als Konzepte sehr selten in den
klinischen Berichten oder PubMed-Abstracts erwahnt werden oder dass sie verstarkt
durch eine informelle Sprache beschrieben werden. Dies verdeutlicht eine grosse Schwa-
che der Methode 2, dass sie verstarkt von einer bestimmten Syntax der Textdaten sowie
der extrahierten Suchterme abhéngig ist.

Aufgrund der geringen Treffermengen der beiden zuvor erwahnten Ketten konnten diese
nicht reprasentativ mit den anderen Ketten verglichen werden. Bei der Betrachtung der
Ergebnisse der restlichen drei Assoziationsketten liessen sich teilweise bei den Verhalt-
nis Kennzahlen Trefferrate, Qualitatsfaktor und Potenzialfaktor leichte Ausreisser zu den
Ubergreifenden Mittelwerten (TR 46.7%, QF 19.1%, PF 27.6%) feststellen. Von diesen
konnte die Kette "disease-symptom-drug" die tiefste Trefferrate mit 38.32% (inklusive den
niedrigsten Qualitatsfaktor und Potenzialfaktor) und damit den gréssten Unterschied mit
8.38 Prozentpunkten zur Ubergreifenden Trefferrate der Methode 2 vorweisen. Im
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Vergleich mit den Trefferraten der beiden anderen Ketten konnten daher auch signifikante
Unterschiede (Normalapproximation, zweiseitig a=0.05, p=0.00/0.00, N=1708/1308) fest-
gestellt werden.

Zwischen den Ketten "disease-gene-drug” und "disease-drug-sideeffect-drug"” liess sich
einzig ein signifikanter Unterschied (Normalapproximation, zweiseitig a=0.05, p=0.00,
N=2134) zwischen den Qualitatsfaktoren feststellen. Dabei fiel besonders bei der Kette
"disease-drug-sideeffect-drug" das deutlich Uberwiegende Verhéltnis des Potenzialfak-
tors zum Qualitatsfaktor mit 30.07% zu 17.6% auf. Diese Beobachtung widerspricht den
von Zhang et al. (2013, S. 1574) ermittelten Ergebnissen ihres entwickelten Vorhersage-
systems, bei diesem sie durch die Erfassung von Uberschneidungen von Medikamen-
tennebenwirkungen den geringsten Anteil von "false positive — Repurposing Kandidaten"
verzeichneten. Da aber im Rahmen dieser Forschungsarbeit die Qualitatsprifung der
Kandidaten nur durch den Abgleich der Medikamentenkandidaten mit "DrugBank" in
Form des Qualitatsfaktors ermdglicht wird, kann dieser Widerspruch nur bedingt objektiv
interpretiertwerden.

Neben der Volltextsuche der erfassten Suchterme als Stringteile, wurde als zusatzlicher
Vergleichspunkt der Ergebnisse der Assoziationskette "disease-gene-drug”, die Volltext-
suche der erfassten Suchterme als Worter oder Terme durchgefuhrt und die dadurch er-
fassten Teilergebnisse ausgewertet. Dabei wurden durch die Dokumententreffer, anstelle
den 867 Kandidaten nurinsgesamt 405 Kandidaten erfasst. Dabei konnten die Kandidaten
eine Trefferrate von 56.54% vorweisen, welche 6.83 Prozentpunkte tber der Trefferrate
der Ergebnisse der Volltextsuche auf Basis der Stringteile lagen. Dies legt die Vermutung
nahe, dass mit einer Volltextsuche anhand Terme oder Worter, potenziell ungewollte Do-
kumententreffer verhindert und damit die Anzahl ungultiger Kandidaten reduziert werden
kann.

Abschliessend konnte fur die Methode 2 beobachtet werden, dass vorwiegend Gene,
Nebenwirkungen und Symptome als Suchterme fir die Volltextsuche in den ausgewahl-
ten Textdaten geeignet sind. Dabei wurde einzig bei der Kette "disease-drug-sideeffect-
drug” die Suche auf Basis von Termen und Wodrtern, anstelle von Stringteilen, zur quali-
tativen Einschréankung und potenziellen Optimierung der Ergebnisse durchgefuhrt.
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6.4 Vergleich der Ergebnisse der Methode 1 und Methode 2

ZF 3: Wie unterscheiden sich die Ergebnisse der ungerichtete Methode 1 und der ge-
richteten Methode 2 (mit Vorwissen) und welche Probleme liessen sich beobachten?

Der Vergleich der visualisierten tbergreifenden Ergebnisse beider Methoden durch die
Abbildungen 12 & 13 zeigt, dass die Trefferraten beider Methoden sich mit einer Differenz
von 9.2 Prozentpunkten signifikant unterscheiden (Normalapproximation, zweiseitig
a=0.05, p=0.00, N=5534). Jedoch bei den jeweiligen Verteilungen der guiltigen Kandida-
ten konnten auch bei den gréssten Anteilsdifferenzen (bei Anteil unbekannter Kandida-
ten) keine signifikanten Unterschiede erkannt werden (Normalapproximation, zweiseitig
a=0.05, p=0.34, N=2846). Dies zeigt, dass trotz der unterschiedlichen Trefferraten, sich
die Komposition der gultigen Kandidaten sehr &hnlich oder gar identisch gestaltet.

Beide Methoden besassen allerdings diverse eigene Vor- und Nachteile. Durch die un-
gerichtete Art der Methode 1 missen zwanghaft, um gezielte Resultate fur ein Fallbei-
spiel ermitteln zu kdénnen, die richtigen und geeigneten Textdaten ausgewahlt werden.
Demnach ist es auch bei zukiinftigen Forschungsvorhaben, welche das Ziel haben "Re-
purposing" Kandidaten zu einer spezifizierten Krankheit zu finden, unter Verwendung die-
ser Methode wichtig, dass auch Textdaten mit gentigend Direktbezligen zur spezifizierten
Krankheit in die zu untersuchenden Textdaten inkludiert werden. Diese nétige Vorzusam-
menstellung der Textdaten ist bei Methode 2 nicht flir eine optimale Leistung erforderlich.
Bei der Methode 2 muss dieser zusétzliche Bezug zum Fallbeispiel aufgrund der zuvor
extrahierten Assoziationspaare (A-B) nicht mehr hergestellt werden und die Methode
kann somit auf jeden beliebigen Textdatensatz direkt angewandt werden.

Gleichzeitig muss auch betont werden, dass besonders fur die Verbesserung der Kook-
kurrenz Analyse bei der Methode 1, eine menschlich-gesteuerte Aufsicht ("Supervision™)
durch die Erstellung ergdnzender Stoppwortlisten zur jeweiligen Optimierung der Ergeb-
nisse stattfand. Fir Methode 2 wurden meist lediglich die Suchterme mit ihren korres-
pondierenden Kleinbuchstabenform erganzt oder bei manchen Ketten anhand ihrer von
der Datenbank vorbestimmten Relevanz oder Qualitéat eingeschrankt. So kann eventuell
die hohere tUbergreifende Trefferrate der Methode 1 im Vergleich zur Methode 2, auch
durch diese zuséatzlichen Eingriffe zur Optimierung erklart werden. Daher kénnen auch
je nach Argumentation, die Resultate der Forschungsarbeit aus Methode 1 als nicht voll-
standig "ungerichtet" bezeichnet werden.
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Als grosstes Problem und Herausforderung der Methode 2 konnte dessen starke Abhan-
gigkeit zur Form der zu untersuchenden Textdaten festgestellt werden. Durch die Voll-
textsuche von vorbestimmten Suchtermen vorwiegend in formeller Sprache, kénnen
bspw. informelle Synonyme flr diese Suchterme nicht erkannt werden. Gleichzeitig liess
sich anhand der Resultate feststellen, dass spezifische Arten von Suchtermen wie z.B.
Zelllinien oder Genvarianten nicht in den ausgesuchten Textdaten vorhanden waren. Da-
her kdnnen die Suchterme, je nach Form oder Schreibstil unterschiedlich gut fur die zu
untersuchenden Textdaten geeignet sein. Die Methode 1 kann hingegen aufgrund der
Funktionsweise einer Kookkurrenz Analyse, sich an die vorhandenen Formen und
Schreibstile der ausgewahlten Textdaten besser anpassen.

Die einzige Art der menschlich-gesteuerten Aufsicht, welche die Methode 2 bietet, ge-
schieht im Rahmen der Auswahl der Suchterme. Dabei konnten je nach Datenbank die
Extraktion der (A-B) Startrelationen anhand zusatzlicher Kriterien, wie bspw. bei den Ne-
benwirkungen anhand Prozentwerte oder expliziten Beschreibungen wie "common”, ein-
geschrankt werden. Als Test einer solchen uneingeschréankten Extraktion von Suchter-
men, wurde fUr die Assoziationskette "disease-gene-drug"” alle zu "Glioblastoma™" asso-
ziierten Gene, unabhangig ihrer vermeintlichen Qualitét, als B-Suchterme aus der NLM-
Datenbank extrahiert. Dabei konnten mithilfe dieser Suchterme insgesamt 2'278 Kandi-
daten ermittelt werden, im Gegensatz zu den 867 Kandidaten auf Basis der qualitativen
Auswahl der Gene aus "OpenTargets". Durch die Verwendung solcher Einschrankungen
kann vermutlich der Anteil "false positive — Repurposing Kandidaten" vermindert werden.

Abschliessend lasst sich anhand des Vergleiches der Resultate beider Methoden feststel-
len, dass das im Rahmen der Methode 2 verwendete Vorwissen aus einer "state-of-the-
art" Datenbank zu keinen qualitativ besseren Ergebnissen fiihrte. Dies verdeutlicht umso
mehr die komplexe Art von Textdaten als Wissensbestande, da man auf das in den Text-
daten vorhandene Wissen weder leicht zugreifen noch einfach fur einen Workflow ergéan-
zend nutzen kann. Die Methode 1 bietet mit einem zwar rechenintensiven Prozess die
Moglichkeit, den gesamten Textdatensatz offen zu potenziellen Ahnlichkeiten zwischen
allen vorhandenen Krankheiten innerhalb der Dokumente zu untersuchen. Mit Methode
2 kénnen dagegen in einem ressourcensparenden Prozess effektiv und schnell neue
"Repurposing” Kandidaten aus beliebigen Textdaten erfasst werden.
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6.5 Beantwortung der forschungsleitenden Frage

"Wie kdnnen unstrukturierte Textdaten fur die Ermittlung neuer "Drug Repurposing”
Kandidaten nutzbar gemacht werden und wie kdnnen sie Datenbanken erganzen?"

Fur die Beantwortung der forschungsleitenden Frage wurden im Rahmen dieser For-
schungsarbeit zwei unterschiedliche Methoden als Workflows entwickelt, welche erfolg-
reich "Drug Repurposing” Kandidaten fir das ausgewahlte Fallbeispiel ermitteln konnten.
Dabei standen bei beiden Methoden, die verfugbaren biomedizinischen NER-Systeme
und Modelle als Kernelemente im Mittelpunkt, welche die Ermittlung von biomedizini-
schen Entitaten aus den unstrukturierten Textdaten tberhaupt ermdglichten. Durch die
Nutzung eines schnell einsetzbaren "rule-based” NER-System mit "scispaCy" und den
verfugbaren NER-Modellen konnten nachvollziehbare Auswahlen von "Repurposing”
Kandidaten fur das Glioblastom bestimmt werden. Im Rahmen der Methode 1 wurden fir
die Ermittlung neuer "Drug Repurposing" Kandidaten, die Ahnlichkeiten zwischen einzel-
nen Textdokumenten auf Basis der Wort-Vorkommen und Haufigkeiten ausgenutzt. Mit
Methode 2 wurden durch die Nutzung von Vorwissen aus Datenbanken Suchterme ex-
trahiert und damit gezielt Dokumente identifiziert, welche auf Basis dieses Vorwissens
mit der ausgewahlten Krankheit in Verbindung stehen. Aus den Inhalten dieser Doku-
mente wurden anschliessend Medikamente und Wirkstoffe als "Drug Repurposing" Kan-
didaten extrahiert.

Beide Methoden zeigten, dass durch eine geeignete Verarbeitung und Analyse von un-
strukturierten Textdaten, den Datenbanken unbekannte "Drug Repurposing" Kandidaten
ermittelt werden kbnnen. Somit haben unstrukturierte Textdaten das Potenzial Datenban-
ken zu erganzen.
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7 Fazit & Reflexion

Zum Abschluss soll in diesem Kapitel Giber die Masterthesis reflektiert und ein finales Fazit
zur Bearbeitung der zusammengefassten Forschungsarbeit gegeben werden.

7.1 Festgestellte Grenzen der Forschungsarbeit & Fazit

Anhand der Ergebnisse der Forschungsarbeit konnte festgestellt werden, dass auch un-
strukturierte Textdaten neben den vorhandenen Datenbanken, eine geeignete Wissens-
quelle fur "Drug Repurposing” Vorhaben darstellen. Dabei konnte besonders der selbst-
formulierte Potenzialfaktor aus den Ergebnissen zeigen, dass aus den Textdaten mehr-
heitlich den Datenbanken bisher unbekannte "Drug Repurposing” Kandidaten ermittelt
werden konnten. Dennoch konnten im Rahmen der Forschungsarbeit mehrere Grenzen
und Einschrénkungen festgestellt werden.

Wahrend der Auswertung aller Resultate konnten die von Neumann et al. (2019, S. 319)
erwéahnten Dateninkonsistenzen der verschiedenen Datenbanken auch durch den Autor
selbst festgestellt werden. So sind zum Beispiel, im Direktvergleich der Datenbanken
"DrugBank” und "DrugCentral 2021" verschiedene bestatigte Medikamente fir das
Glioblastom verzeichnet. In "DrugCentral” sind insgesamt neun Medikamente verzeich-
net, in "DrugBank" sind von diesen drei als bestéatigte Medikamente und vier als "Drug Tri-
als" Kandidaten dokumentiert. Die restlichen zwei Medikamente "Artesunate” und "Pro-
carbazine" fehlen. Umgekehrt fehlt dagegen in "DrugCentral”, das von "DrugBank" be-
statigte Medikament "Nimotuzumab". Auch bei einer zusatzlichen Betrachtung der in
"DrugBank” verzeichneten Medikamente, sind viele Wirkstoffe als sogenannte "Stub"
Eintrdge vorhanden, bei diesen sie nur teilweise und nicht vollstandig annotiert sind. Des
Weiteren wurden auch im Rahmen der Auswertung weitere Wirkstoffe wie z.B. "Cisplatin”,
"Cixutumumab" und "Paracetamol” evaluiert, welche in keiner der beiden Datenbanken
aufgefuhrt waren, jedoch aber nach eigenen Recherchen schon mehrfach in klinischen
Tests zur Behandlung des Glioblastoms eingesetzt wurden. Diese Tatsachen zeigen
umso mehr die Herausforderung des biomedizinischen Bereiches mit den stetig wach-
senden Datenmengen mithalten zu kdnnen.

Wie allerdings auch bei der Extraktion aus den Datenbanken fur Methode 2 beschrieben,
gibt es viele unterschiedliche Ansatze der Datenbanken bezlglich der Sammlung und
Erfassung der Daten. Die meisten Datenbanken legen einen verstarkten Wert auf die
sorgfaltige Kuration der bereitgestellten Daten, dadurch sie nicht jede neue Entdeckung
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direkt in die Datenbank integrieren und damit Eintrage verhindern kénnen, welche in Vor-
haben zu “false positive" "Repurposing” Kandidaten fuhren. Andere Datenbanken, wie
bspw. die NLM bei der Genauswahl fur "Glioblastoma", bieten eine uneingeschrankte
Sammlung aller Gene, welche jemals mit der Krankheit assoziiert wurden.

Die grosste Grenze der Forschungsarbeit stellte aber die Mdglichkeit einer objektiven
gualitativen Bewertung der ermittelten "Repurposing” Kandidaten dar. Zu den ermittelten
Kandidaten konnte keine abschliessende Empfehlung gegeben werden, welche spezifi-
schen Kandidaten das grosste Potenzial besitzen. Das war auch der Tatsache geschul-
det, dass fur Bestimmung aller Kandidaten vorwiegend bis auf die Startassoziationspaare
der Methode 2, unspezifizierte Assoziationsbeziehungen aus den Textdaten verwendet
wurden. Diese Assoziationsbeziehungen wurden dabei nicht anhand ihrer genauen Zu-
sammenhange analysiert wie z.B. anhand ihrer mdglichen Kausalitdten oder ihrer positi-
ven oder negativen Zusammenhange. Somit kdnnten auch viele der in der Forschungs-
arbeit ermittelten Kandidaten eine negative therapeutische Wirkung zum ausgewahlten
Fallbeispiel "Glioblastoma™" haben und somit z.B. auch Wirkstoffe darstellen, welche die
Zellteilung der betroffenen Krebszellen beschleunigen kénnen.

Zusatzlich stellte vor allem die hohe Anzahl von verschiedenen Synonymen fur die Iden-
tifizierung der einzelnen Medikamente eine Herausforderung fur die Auswertung dar. Ne-
ben der wissenschaftlichen Bezeichnung eines Wirkstoffes wie z.B. flir "Bevacizumab”,
wurden teilweise entweder der Name des kommerziellen Produktes "Avastin" oder gar
auch alternative Codes oder Identifizierungsnummern wie "ABP-215" verwendet. Auf-
grund der hohen ermittelten Kandidatenmengen durch die jeweiligen Methoden und des
damit verbundenen Aufwands der jeweiligen Einzelerfassung der individuellen Wirkstoffe
im Rahmen jeder einzelnen Auswertung, wurden Synonyme jeweils als Treffer gezahlt.
Dartber hinaus wurden im Rahmen der Kandidatenbereitstellung alle mdglicherweise
einzigartigen Kombinationstherapien in jeweils Einzelwirkstoffe umgewandelt. Damit
fand fur alle Kandidaten, welche in Form einer Kombinationstherapie erfasst wurden, ein
Informationsverlust durch die Trennung der zuvor vorhandenen Assoziationen zwischen
diesen Kandidaten statt. Als Beispiel eines solchen Informationsverlustes wurde im Rah-
men der unbereinigten Kandidatenliste die Kombinationstherapie, bestehend aus "Cape-
citabine” und "Temozolomide" ("CAPTEM") erfasst, welche beide nach der Bereinigung
nur noch als Einzelmedikamente in der Liste vorhanden waren und somit dieser zuvor
vorhandene Zusammenhang verloren ging.
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Weitere Begrenzungen dieser Forschungsarbeit bezogen sich auf die Auswahl des NER-
Systems und der zu untersuchenden Textdaten. Durch die Auswahl von "scispaCy" stan-
den eine begrenzte, aber dennoch akzeptable Anzahl an verwendbaren NER-Modellen
zur Verfugung. Dabei mussten die jeweils zugehdrigen Genauigkeiten dieser Modelle,
welche teilweise im Direktvergleich zu anderen NER-Systemen schlechter waren, in Kauf
genommen werden. Gleichzeitig wurde auch die Auswahl der Textdaten fur das spezifi-
zierte Fallbeispiel durch Zugriffsrechte oder der allgemeinen verfigbaren Form be-
schrankt. Klinische Textdaten stehen mehrheitlich als kurze Zusammenfassungen und
nicht als ausfihrliche Volltexte zur Verfugung und sind somit in inrem Schreibstil und ihrer
maoglichen Ausfuhrungsform eingeschrankt. Daneben wirde jedoch auch die Auswabhl
von Volltextdaten, durch die stark erhéhten notigen Rechenzeiten eine weitere Heraus-
forderung darstellen.

Trotz all dieser Einschrankungen kann als abschliessendes Fazit betont werden, dass
mithilfe der entwickelten Methoden ein kompakter Uberblick zu allen potenziell relevan-
ten Wirkstoffen und Arzneimitteln rund um die ausgewéhlte Krankheit gebildet werden
konnte. Viele der erfassten Wirkstoffe waren nicht in den vorhandenen "state-of-the-art"
Datenbanken verzeichnet und konnten in der anschliessenden Auswertung erfolgreich
als relevante experimentelle Wirkstoffe aus klinischen Studien identifiziert werden. Dies
zeigt das allgemeine Potenzial der Analyse von Textdaten zur Verschaffung eines erwei-
terten Uberblickes fiir das "Drug Repurposing" zu potenziell verfiigbaren Medikamenten
und Wirkstoffen, welche durch die Dateninkonsistenzen von Datenbanken mdglicher-
weise unbeachtet und unentdeckt bleiben.

7.2 Weiterer Forschungsbedarf & Empfehlungen

Fur Weiterentwicklung bzw. Anpassung der erstellten Methoden der Forschungsarbeit,
gibt es viele verschiedene Richtungen mit viel Potenzial. Der Mangel an der Aussagekraft
zur Qualitat der unterschiedlichen ermittelten Kandidaten, kdnnte durch die Nutzung der
Haufigkeiten der jeweiligen Medikamenten- und Wirkstoffvorkommen in Form eines Pri-
orisierungssystems umgesetzt werden. Dazu mussten anhand leichter Anpassungen der
Workflows, die erfassten Duplikate zukinftig nicht mehr entfernt werden und in einem er-
weiterten Ansatz das verfiigbare UMLS-Konzeptmatching von "scispaCy" genutzt wer-
den, um somit jede erfasste Entitat einem UMLS-Konzept zuzuordnen. Damit kdnnten
auch ansatzweise vorhandene Synonyme oder Abkirzungen, einheitlichen Konzepten
zugeordnet werden. Abschliessend nach der Zuordnung aller Entitaten, kénnten so die
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erfassten Haufigkeiten der jeweiligen UMLS-Konzepte eine angenaherte qualitative Aus-
kunft zur Relevanz der jeweils erfassten "Repurposing” Kandidaten bieten und somit fur
eine Priorisierung der ermittelten Kandidaten herangezogen werden. Besonders solche
Priorisierungssysteme kdnnen den tbergreifenden Erfolg von klinischen Medikamenten-
tests, durch die Ermoglichung einer Vorauswahl geeigneter Testkandidaten, unterstitzen
(Sun et al., 2022, S. 5).

Auf der anderen Seite konnten mit zusatzlich verfigbaren Rechenressourcen, umfang-
reichere und vor allem neuere "state-of-the-art" 6ffentlich verfiigbare NER-Systeme wie
"Stanza" oder auch kommerzielle Losungen wie "Spark NLP for Healthcare" (johnsnow-
labs.com), welche auch sogar "Stanza" Uberlegene spezialisierte biomedizinische NER-
Modelle zur Verfigung stellen, zukiinftig verwendet werden. Besonders mit den speziell
fur klinische Texte spezialisierten NER-Modellen, kdnnen zusatzliche Zusammenhange
und Inhalte aus den Daten extrahiert werden. Mit der allgemein erhdhten Leistung kénn-
ten damit auch parallel die Textdatenmengen vergrossert werden. Zusatzlich wirden
diese Lésungen mit integrierten ML-Pipelines die Mdglichkeit bieten, eigene oder erwei-
terte Modelle auf eigenen Textdaten zu trainieren. Wie in Kapitel 5.2.3 vorgestellt, liegt ver-
mutlich das grosste Zukunftspotenzial in hochoptimierten NER-Modellen, welche sich
durch die Methoden des "Transfer Learning” in einem stets fortlaufenden Prozess mit
neuem Wissen in Form von neuen Daten erweitern und optimieren sowie sich damit in
ihrer Leistung stetig verbessern. Aufgrund der immer wachsenden untibersichtlichen Da-
tenmengen im biomedizinischen Bereich sind zukinftig vor allem ML-Methoden gefragt,
welche die "omics" Daten effektiv auswerten und in automatisierte lernende ML-Modelle
integrieren konnen (Zhao & So, 2019, S. 235). Wie aber bei der Auswertung der For-
schungsergebnisse festgestellt wurde, fehlen aktuell explizite Gold-Standards fur eine
maogliche objektive Bewertung und Kontrolle der entwickelten Voraussagesysteme fur
das "Drug Repurposing”. Dies stellt besonders fir die Entwicklung neuer ML-Modelle ein
Problem dar, da die Modelle so nicht anhand eines Referenzdatensatzes in ihrer Qualitat
und moglichen Fehlern getestet sowie mit anderen ML-Modellen verglichen werden kon-
nen (Yang et al., 2019, S. 10568).

Trotz der Ubergreifend wachsenden Datenmengen fehlen dennoch in manchen spezifi-
schen Gebieten der Biomedizin, besonders aus dem klinischen Bereich, ausreichend
problemspezifische und qualitativ hochwertige Daten (Issa et al., 2021, S. 139). Viele
Daten zu von der Pharmaindustrie gesponserten klinischen Studien der Phase II-1V sind
nicht 6ffentlich zuganglich, besonders Daten Uber Studien zu gescheiterten Wirkstoffen
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(Pushpakom et al., 2019, S. 56). Viele klinische Studien sind dabei auch in vielen unter-
schiedlichen Sprachen weltweit dokumentiert, welche durch die aktuell vorwiegende
sprachliche Einschrankung der biomedizinischen NLP-Werkzeuge auf Englisch und Chi-
nesisch nicht genutzt werden kénnen. So mussten zuklnftig entweder fir jede weitere
Sprache eigene Systeme und Modelle entwickelt werden oder diese klinischen Texte tiber
optimierte Ubersetzungsalgorithmen in die englische Sprache tberfiihrt werden. Auch der
besonders in der Medizin bedeutende Datenschutz der jeweiligen Studienteilnehmerin-
nen und Studienteilnehmern, tragt zur Verminderung der 6ffentlich zuganglichen Daten
bei (Pushpakom et al., 2019, S. 55).

Wie im Rahmen dieser Arbeit festgestellt wurde, stellt die ergdnzende Kombination von
Wissen aus unstrukturierten Textdaten und den strukturierten Datenbanken fur das "Drug
Repurposing” eine grosse Herausforderung, dennoch aber eine Chance mit hohem Po-
tenzial dar. Die Kombination dieser beiden Datendomanen ermdglicht es wahrheitsge-
treue Beziehungen zwischen biomedizinischen Entitaten in den Textdaten zu bestatigen
und jedoch auch gleichzeitig neue potenzielle Beziehungen anhand Textinhalten und
Textmustern zu identifizieren (Gonzalez et al., 2016, S. 39).

Dennoch muss hier noch abschliessend erwahnt werden, dass im biomedizinischen
Fachbereich viele Daten zu Medikamenten oder experimentellen Wirkstoffen zwar 6ffent-
lich zuganglich sind, aber die Medikamente und experimentellen Wirkstoffe selbst nicht
(Pushpakom et al., 2019, S. 55). Trotz der grossen Chancen einer Wiederverwendung
konnen viele dieser Wirkstoffe aus privatwirtschaftlichen oder patentrechtlichen Grinden
nicht verwendet werden. So mussten gegebenenfalls branchenibergreifende Abkom-
men oder externe monetare Subventionen zu einem maoglichen Austausch dieser Stoffe
geschaffen werden, um diese im Speziellen fur die Behandlung von seltenen Krankheiten
(wie bspw. Krebs) fur "Drug Repurposing” Vorhaben tberhaupt zugéanglich zu machen
(Pushpakom et al., 2019, S. 56).

7.3 Personliche Reflexion & Schlusswort

Die fur die Masterthesis bearbeiteten relevanten Fachbereiche der Biomedizin, Pharma-
kologie und der Bioinformatik erwiesen sich alle als sehr anspruchsvoll und komplex.
Demnach verlangte die Forschungsarbeit eine zeitintensive Phase zur Einarbeitung in
die verschiedenen Themen durch die Fachliteratur. Besonders die komplexen und teil-
weise unbekannten Zusammenhange zwischen Medikamenten, Zellen, Genen, Protei-
nen und die zugehdrigen Wechselwirkungen erforderten im Rahmen der Literatur-
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recherche zusatzliche Aufmerksamkeit. Dennoch stoss der Autor auf eigene Grenzen
zum Verstandnis vieler Teilaspekte, besonders im Bereich der Pharmakokinetik. Trotzdem
gestaltete sich das Einlesen in die Fachgebiete fir den Autor als sehr interessant.

Bei der Nutzung der technischen Werkzeuge konnte auf sehr viel persénlichen Vorwis-
sen aus dem Studium zurtickgegriffen werden. Die grésste Herausforderung in diesem
Bereich nahm die Installation der nétigen Bibliotheken fur die verfiigbare Maschine ein,
da viele der getesteten Bibliotheken primar fur Linux Systeme und nicht fur Windows zur
Verfigung standen.

Abschliessend méchte sich der Autor besonders fir bei dem betreuenden Referenten
Prof. Dr. Heiko Rdlke fur wertvolle und geschatzte Unterstitzung in Form von erméglich-
ten Besprechungsterminen und des konstruktiven Feedbacks bedanken.

Ruckblickend konnte die Masterthesis ohne grosse Hindernisse oder Zwischenfalle erar-
beitet und verfasst werden.
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Uber die Informationswissenschaft der
Fachhochschule Graubinden

Die Informationswissenschaft ist in der Schweiz noch ein relativ junger Lehr- und For-
schungsbereich. International weist diese Disziplin aber vor allem im anglo-amerikani-
schen Bereich eine jahrzehntelange Tradition auf. Die klassischen Bezeichnungen dort
sind Information Science, Library Science oder Information Studies. Die Grundfrage-stel-
lung der Informationswissenschaft liegt in der Betrachtung der Rolle und des Um-gangs
mit Information in allen ihren Auspragungen und Medien sowohl in Wirtschaft und Gesell-
schaft. Die Informationswissenschaft wird in Chur integriert betrachtet.

Diese Sicht umfasst nicht nur die Teildisziplinen Bibliothekswissenschaft, Archivwissen-
schaft und Dokumentationswissenschaft. Auch neue Entwicklungen im Bereich Medien-
wirtschaft, Informations- und Wissensmanagement und Big Data werden gezielt aufge-
griffen und im Lehr- und Forschungsprogramm berticksichtigt.

Der Studiengang Informationswissenschaft wird seit 1998 als Vollzeitstudiengang in Chur
angeboten und seit 2002 als Teilzeit-Studiengang in Zirich. Seit 2010 rundet der Master
of Science in Business Administration das Lehrangebot ab.

Das Forschungsfeld Informationswissenschaft vereinigt Cluster von Forschungs-, Ent-
wicklungs- und Dienstleistungspotenzialen in unterschiedlichen Kompetenzzentren:

« Bibliothek und Digitalisierung von analogem Kulturgut
« Bildungsinformatik

« Data Analytics

« Digital Business and Usability Engineering

« Information Lifecycle Management

« Knowledge and User Research

« Practical Data Science

« Process Data, Visualization, and Machine Learning

« Scientific Computing

Diese Kompetenzzentren werden im Swiss Institute for Information Science (Sll) zusam-
mengefasst.
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