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m Studijsko gradivo
Andrej Kastrin

Omrezja znanja in njihova uporaba v biomedicini

Povzetek. Uéno gradivo celovito predstavi podroéje proucevanja omrezij znanja. OmreZje znanja je formalno
definirano kot heterogeno omrezje, sestavljeno iz vozlis¢ in povezav razlicnih semanti¢nih tipov. Na kratko je
predstavljena zgodovina raziskovanja omrezij znanja, formalna definicija in temeljne lastnosti. Predstavljeni so
primeri uporabe omrezij znanja na podrocju biomedicine, vkljuéno s pregledom virov podatkov, metodami
konstrukcije omrezja (luscenje entitet/relacij, normalizacija in integracija omrezij) ter reprezentacijskim ucenjem
nad njimi.

Kljuéne besede: reprezentacija znanja; semanti¢na mreza; biomedicina; viri podatkov; besedilno rudarjenje;
algoritmi.

Knowledge Networks and Their Use in Biomedicine

Abstract. The tutorial provides a comprehensive introduction to the field of knowledge networks. Knowledge
network is defined as a heterogeneous network consisting of nodes and relations of different semantic types. The
history of knowledge networks research, formal definition, and basic properties are briefly presented. Examples of
the application of knowledge networks in the biomedical domain are provided, including possible data sources,
construction methods (entity/relationship extraction, normalisation, and network integration), and representation
learning.
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Uvod

Odgovor na vprasanje, kaj je znanje, ni preprost. Ze
bezen pregled literature razkriva paleto razliénih
opredelitev pojma. V nadaljevanju bomo privzeli
preprosto definicijo, da je znanje skupek urejenih
informacij, ki nam omogocajo razumevanje
obravnavanega pojava.

Najbrz se bo vsakdo strinjal, da je ustrezen nacin
organizacije znanja kljucen, da uspesno opravimo
dano nalogo. Student, ki se na zahteven izpit
pripravlja sistemati¢no in za ponavljanje uporablja
razlicne miselne sheme, bo predvidoma dosegel boljsi
uspeh kot njegov kolega, ki je $tudijsko gradivo le
bezno pregledal. Bolj uceno lahko recemo, da je
Studentov uspeh povezan z uspesnostjo njegove
reprezentacije oz. predstavitve znanja. Boljsa kot bo
predstavitev znanja v $tudentovem spominu, bolje ga
bo ta razumel, laze ga bo dopolnjeval in o njem bolj
poglobljeno razmisljal. Tako osvojeno znanje bo tudi
bolj modularno, saj bo lahko posamezne dele uporabil
kot gradnike, na osnovi katerih bo razsirjal svoje
védenje v druge problemske domene.

Tematika predstavitev znanja je danes v srediscu
pozornosti na podroc¢jih kognitivne znanosti in
umetne inteligentnosti. Ce vzamemo v roke sodoben
ucbenik  kognitivne  psihologije!  ali
inteligentnosti,? ugotovimo, da so vsebine, povezane
s podro¢jem reprezentacij znanja, praviloma
obravnavane v samostojnem poglavju. Na podoben
nacin kot v clovekovih mozganih je potrebno za
uspesno resevanje nalog predstaviti znanje tudi stroju.
Poznamo ve¢ razlicnih pristopov k reprezentaciji
znanja. Tako lo¢imo med predstavitvami s (i) pravili,
(i) semanticnimi mrezami, (iii) scenariji oz. skripti ter
@v) okviri. Med njimi je najbrz najbolj znana
semanticna mreza. To je preprost model za
reprezentacijo znanja, cloveku je lahko razloZljiv,
enostavno ga je predstaviti tudi ra¢unalniku. Opisemo
jo z mnozico entitet in mnozico relacij med njimi;
vsako entiteto obi¢ajno opremimo s seznamom
lastnosti, ki jo natanéneje doloc¢ajo, pomen relacije pa
predstavimo z njenim tipom.

umetne

To gradivo ima dva namena. Prvi¢, v slovenscini
zelimo predstaviti nekaj osnovnih konceptov, na
katerih gradi sodobno proucevanje omrezij znanja,
zlasti na podroc¢ju biomedicine in znanosti o zivem. In
drugi¢, ¢im vec¢ bralcev Zelimo spodbuditi, da tudi
sami pokukajo v svet raziskovanja omrezij. Zato mu
ponujamo nekaj kazalcev, ki mu utegnejo priti prav pri
nadaljnjem Studiju. Jedro gradiva predstavljajo trije
razdelki, v katerih obravnavamo podatkovne vire,
postopek gradnje omrezja ter osvetlimo pristop, ki
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omogoc¢a enostavno transformacijo relacijskega
podatkovja v obliko, ki je primerna za zagon razlicnih
metod statisticnega ucenja. Zaklju¢imo s pregledom
najpomembnejsih izzivov za prihodnost.

Omrezje znanja

Za razumevanje notacije v nadaljevanju moramo na
hitro ponoviti oziroma vpeljati nekaj osnovnih
pojmov iz teorije grafov. Graf je matemati¢na
struktura, s katero predstavimo mnozico entitet in v
kateri so izbrane dvojice entitet medsebojno
povezane. Entiteto upodobimo z vozlis¢em (angl.
node), relacijo med dvema entitetama pa bodisi z
usmerjeno (angl. ;) bodisi neusmerjeno (angl. edge)
povezavo. Omrezje je graf, opremljen s podatki.

Besedno zvezo “omrezje znanja” danes povezujemo
s Sirokim naborom aktivnosti. Neposredno se z
omrezjem znanja steCujemo ob pregledovanju
Wikipedie, uporabi Twitterja ali pri nacrtovanju
novega biooznacevalca za Alzheimerjevo bolezen.
Primer je prikazan na sliki 1.

Slika 1 Izsek iz omreZja znanja Nobelovega nagrajenca
Herberta A. Simona (1916-2001), pionitja sodobnega
pojmovanja umetne inteligentnosti.

Enoznacne definicije pojma “omrezje znanja” v
literaturi ne bomo nasli. Paulheim? ponuja seznam
kriterijev, na podlagi katerih presojamo, ali dejansko
obravnavamo omrezje znanja. Najpomembnejsa med
njimi sta:

m  posamezne clemente realnosti (tj. entitete) ter
interakcije med njimi (4. relacije) lahko
predstavimo s pomocjo grafa;

B poznamo t. i. metashemo, na osnovi katere lahko
opredelimo dovoljene tipe relacij med entitetami.
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Ehrlinger in WO6B* pravita, da je omrezje znanja
“namenjeno integraciji informacij v ontologijo in
omogoca luséenje novega znanja”. Wang in sodelavci®
pa eksplicitno definirajo omrezje znanja kot
heterogeno omrezje, v katerem lahko vozliscem in
povezavam dolo¢imo razli¢ne tipe.

V tem gradivu bomo omrezje znanja formalno
definirali z mnozico trojckov (glava, relacija, rep) oz.
krajse (b, 7, #), s katerimi opiSemo relacijo r med
zacetno entiteto 4 in koncno entiteto (ali atributom) £
Krajsa oblika izhaja iz prvih ¢rk angleskih izrazov bead,
relation in tail. Lo¢imo dva tipa trojckov: z njimi lahko
(i) opisemo relacijo med entitetama, .
(entitetay, relacija, entitetas), ali (i) entiteto opremimo z
atributom  in  pripadajo¢o  vrednostjo,  {j.
(entiteta, atribut, vrednost). Trojcek

(H. A. Simon, podroje dela, umetna inteligentnost)

je torej prvega tipa, saj vzpostavlja relacijo med dvema
entitetama, trojcek
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(Univerza v Ljubljani, §t. studentov, 39.010)

pa entiteto Univerza v Ljubljani razsiri z atributom, na
podlagi katerega dobimo informacijo o $tevilu
vpisanih studentov. Formalno bomo omrezje znanja
predstavili kot G = (E, R, A, I, TR, T4), kjer je E
mnozica entitet, R mnozica relacij, .4 mnozica
atributov in [ mnozica vrednosti atributov. Relacije
med pari entitet bomo potemtakem predstavili z
TRC EXRXE, z
TACE XA XV pa analogno mnozico entitetam
pripisanih atributov.

mnozico mnozico

Na podrocju biomedicine je bilo prvo odmevno
omrezje znanja predstavljeno pred poldrugim
desetletjem, ko so Belleau in sodelavci® podatke iz
prosto dostopnih podatkovnih zbirk — pretezno s
podrocja bioinformatike — prepisali iz klasicne
tabelarne oblike v zapis RDF (angl. Resonrce Description
Framework). Za ilustracijo so v tabeli 1 povzete
osnovne lastnosti nekaterih najpogosteje uporabljenih
omrezij znanja na podrocju biomedicine.

Tabela 1T Osnovne lastnosti nekaterih najpogosteje uporabljanih omreZij znanja na podroéju biomedicine.

OmreZje St. entitet St. relacij St. tipov entitet  St. tipov relacij Posodobitev
Hetionet 47 - 103 23 11 24 2017
DRKG 97 - 102 59 13 107 2000
BioKG 105 - 10° 2 - 100 10 17 2017
PharmKG 8103 501 - 10 3 29 2017
OpenBioLink 185 - 103 48 - 7 30 2017
Clinical Knowledge Graph 19 - 109 217,3 - 36 47 2017

Viri podatkov

Kakovostni viri podatkov so za gradnjo omrezja
znanja klju¢nega pomena. Sledi pregled treh skupin
podatkovnih virov, ki so bili doslej uporabljeni pri
izdelavi omrezij znanja na podrocju biomedicine. To
so (i) ontologije in terminologije, (i) zdravstveni ipd.
zapisi in (iii) obstojece zbirke podatkov.

Ontologije in terminologije

Nujen (seveda pa ne zadosten) pogoj za reSevanje
nalog, povezanih s strojno obdelavo besedil, je zbirka
pojmov, ki posamezen termin preslika v ustrezno
pojmovno oznako. Na podrocju biomedicine in
znanosti o zivem to nalogo opravlja sistem UMLS
(angl. Unified Medical Language System), ki ga sestavljajo
tri komponente (slovenske ustreznice in pojasnila k
posameznim komponentam podaja Vintar”):

1. Metatezaver (angl. Metathesaurus) — v trenutni
razlicici je sestavljen iz priblizno 4,5 milijona
strokovnih pojmov in okrog 17 milijonov izrazov,
izlus¢enih iz 159 virov v razli¢nih jezikih (npr.

kontroliranih  geslovnikov in klasifikacijskih
sistemov, kot so MeSH, SNOMED CT, ICD-10,
DSM-1V in Gene Ontology);

2. Semanti¢no omrezje (angl. Semantic Network) —
omrezje trenutno sestavlja 127 semanti¢nih tipov
(4. pojmovnih kategorij) in 54 semanti¢nih relacij
(4. pomenskih razmerij), ki jih lahko vzpostavimo
nad semanti¢nimi tipi;

3. Zakladnica besedis¢a (angl. SPECLALIST
Lexcicon) — slovar izrazov z razlicnimi besednimi
oblikami, oblikoslovnimi lastnostmi in lemami.

Zdravstveni zapisi

Druga skupina virov zdruzuje podatkovja, ki jih glede
na stopnjo urejenosti poznamo pod oznako
nestrukturirani  podatki.  Najpogosteje  so  to
(elektronski) zdravstveni zapisi, povzetki klinicnih
raziskav in laboratorijski izvidi. V tem okviru gre
izpostaviti ~ omrezje  znanja,  zgrajeno  nad
elektronskimi zdravstvenimi zapisi ve¢ kot 260 tiso¢
pacientov, ki omogoca pregledovanje omrezja po
tipih izlus¢enih entitet (bolezen, zdravilo, postopek
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obravnave in uporabljen pripomocek).® Na
podobnem obsegu zapisov so omrezje znanja zgradili
tudi Rotmensch in sodelavci,® ki so ugotovili visoko
stopnjo tocnosti avtomatskega luscenja trojckov v
primerjavi z domenskim ekspertom. Zhao in
sodelavcil? porocajo, da se omrezje znanja, zgrajeno
na osnovi klinicnih zapisov, ponasa s topoloskimi
lastnostmi, ki so sicer znacilna za kompleksna omrezja
(npr. majhen premer omrezja, brezlestvi¢nost in
visoka stopnja grucenja).

Obstojece zbirke podatkov

V to skupino sodijo bibliografski viri in druge sorodne
zbitke podatkov. Med bibliografskimi zbirkami
prvenstvo zaseda zbitka MEDLINE/PubMed, ki
trenutno obsega ve¢ kot 35 milijonov bibliografskih
zapisov, s povpre¢nim dnevnim prirastom okrog 3000
zapisov. Zbitka je prosto dostopna in enostavno
strojno berljiva, kar je brzkone glavni razlog, da jo za
preizkusanje novih metod besedilnega rudarjenja
uporabljajo stevilni raziskovalci. Prvi resen poskus
preslikave celotne zbitke MEDLINE/PubMed v
strukturirano obliko predstavlja izgradnja omrezja
SemKG. Avtorji so uporabili vrsto prosto dostopnih
orodij, s katerimi so iz mnozice slabih 23 milijonov
povzetkov izluscili priblizno milijon entitet in ve¢ kot
14 milijonov relacij. Tako entitete kot posamezne
relacije so opremili s semanti¢nimi tipi oz. tipi
semanticne relacije. Obseg omrezja so kasneje
pomembno razsirili, ko so v omrezje dodali tudi
avtotje sestavkov z ustrezno razdvoumljenimi imeni,
imena institucij, na katerth so zaposleni, ter
raziskovalne projekte, pri katerih sodelujejo.!!

Pandemija covida-19 je pustila sled tudi v objavi
mnozice orodij in zbitk za rudarjenje besedil. Od
zaCetka pandemije je raziskovalna skupnost gradila
korpuse znanstvenih sestavkov s tematiko novega
koronavirusa, med katerimi gre izpostaviti
CORD-1912 in LitCovid.!? Oba kotrpusa sta temeljna
kamna, na osnovi katerih je bilo zgrajeno — in nedavno
objavljeno — omrezje CovidPubGraph, ki ponuja
trenutno najbolj celovit pregled védenja o virusu
SARS-CoV-2.14  Trenutna razli¢ica omrezja je
sestavljena iz ve¢ kot 268 milijonov trojckov.

Gradnja omrezja znanja

Gradnja omreZja znanja je povezana s Stevilnimi
metodoloskimi izzivi in zahteva interdisciplinarna
znanja. V nadaljevanju izpostavimo tri korake, s
katerimi se srecamo v postopku konstrukcije
slehernega omrezja: (i) luscenje entitet in relacij; (ii)
normalizacijo terminov ter (iif) integracijo in zlivanje

znanja.
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Luséenje entitet in relacij

Osnovno  orodje  za  besedilno  rudarjenje
biomedicinskih besedil je MetaMap, ki deluje kot
oznacevalnik biomedicinskih izrazov in omogoca, da
prosto besedilo (npt. naslov in/ali povzetek zapisa
MEDLINE/PubMed)  preslikamo v ustrezno
pojmovno oznako (t. i. biomedicinski koncept) iz
metatezavra UMLS.1> V tem koraku $e nicesar ne
vemo o pomenskem razmerju med dvema
izlus¢enima konceptoma. Slednjemu je namenjeno
orodje SemRep za procesiranje naravnega jezika, ki na
osnovi leksikalnih pravil in zgoraj omenjenega
semanti¢nega omrezja iz sistema UMLS identificira
tudi pomensko razmetje med obema konceptoma.!¢
Alternativno orodje je PKDEA4], ki je prav tako
namenjeno lus¢enju biomedicinskih entitet in relacij,
a zahteva ro¢no dodajanje terminoloskih slovarjev.!?
Pred kratkim so bila raziskovalni skupnosti ponujena
tudi orodja za luCenje entitet, ki temeljijo na modelu
globokih nevronskih mrez, npr. HunFlair'® in
BERNZ2.7 Ti orodji se v primetjavi s prej omenjenima
SemRep in PKDE4] ponasata s pomembno visjima
merama natancnosti in priklica. Na voljo je tudi Ze
nekaj aplikacij globokega ucenja za ludcenje relacij, a
so prilagojene le za kitajS¢ino.? Nemalo tezav na
podro¢ju  globokega ucenja  povzroca  slaba
interpretatibilnost rezultatov, saj algoritmi nevronskih
mrez v dobrsni meri delujejo po principu ¢rne skatle.
Smiselna razlaga rezultatov je zato — v primerjavi s
sistemi, ki temeljijo na leksikalnih pravilih — pogosto
nemogoca.

Normalizacija terminov

V avtomatiziranem postopku gradnje omreZja znanja
je poleg gole prepoznave entitete pomemben korak
tudi normalizacija, ki razlicne jezikovne razlicice,
sinonime in izpeljanke poveze z eno entiteto. S
problemom normalizacije se v biomedicinskih
besedilih najpogosteje srecamo pri obravnavi imen in
simbolov genov (npr. razli¢ne simbole in termine, kot
so IL12, IL.-12 in intetleukin 12, je potrebno preslikati
v pomensko entiteto Interleukin-12). Se pred
nedavnim se je normalizacija v pretezni meti
opravljala s pomocjo sistema UMLS in geslovnika
MeSH. Danes lahko v ta namen uporabimo
oznacevalnik PubTator.?!

Integracija in zlivanje znanja

V postopku gradnje omrezja znanja razlikujemo med
integracijo in zlivanjem podatkov. Pojem “integracija”
se nanasa na povezovanje razlicnih podatkovnih
zbitk, s pojmom “zlivanje” pa merimo na
dopolnjevanje modalnosti podatkov. Dober primer
integrativnega pristopa h gradnji omrezja znanja je
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storitev PreMedKB.22 Razprienosti in heterogenost
biomedicinskih zbirk pogostokrat botruje situaciji, ko
“zaradi dreves ne vidimo gozda” in onemogoca
celosten  vpogled v  mehanizme  delovanja
kompleksnih, multifaktorskih bolezni in nacine
njihovega zdravljenja. Z orodjem PreMedKB so
avtorji pokazali, da lahko z razmeroma preprosto
uporabo metapodatkovnih shem in sistema UMLS
integriramo vecdje Stevilo sicer heterogenih zbirk
podatkov.

Uporaba omrezij znanja

Omrezja so kompleksne strukture, predvsem ki jih ni
lahko razumeti in interpretirati. V skupnosti, ki se
ukvarja z analizo omreZij, se je pred dobrima dvema
desetletjema porojilo — v zadnjem desetleju pa
mocno intenziviralo — podrodje reprezentacijskega
ucenja, ki omogoca enostavno preslikavo relacijskega
podatkovja v vektorsko obliko (govorimo o t. i
vlozitvi omrezja), ki ohrani karseda veliko strukturnih
lastnosti izvornega omrezja.

Na podrocju analize kompleksnih omrezij sta v vrsti
razlicnih pristopov k reprezentacijskemu ucenju,
najpogosteje uporabljena algoritma DeepWalk in
node2vec. Osnovna ideja vlozitve posameznih vozlis¢
je ilustrirana na sliki 2. Algoritem DeepWalk vlozitev
vozlis¢ opravi na osnovi modela skip-gram s
prirezanimi slucajnimi sprehodi,?* node2vec pa z
maksimizacijo pogojne verjetnosti nad sosedstvi
vozlis¢.?> Dober vpogled v razli¢ne druzine pristopov
k reprezentacijskemu ucenju nad homogenimi
omrezji nudita pregledna ¢lanka.>- 26

Spomnimo se, da lahko s heterogenim omreZzjem
predstavimo razlicne tipe relacij med vozlisc¢i?’
Ustrezen pristop za reprezentacijsko ucenje nad
omrezjem znanja mora zato upostevati tako tip
entitete kot tip relacije. Paleta moznosti za obravnavo
vlozitev omrezja znanja je iroka. Chang in sodelavci®
so orali ledino in predlagali arhitekturo globokega
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ucenja za obravnavo heterogenih interakcij v omrezju.
Odmeven je bil tudi prispevek avtorjev algoritma
metapath2vec, ki za okolico vozli§¢ najprej preisce z
vnaprej definiranimi vzorci slucajnih sprehodov, nato
pa pripravi vlozitev s pomo¢jo modela skip-gram.?
Pregled literature razkrije tri druzine algoritmov za
reprezentacijsko  ucenje nad omrezji znanja:3
(@) modeli translacije v vektorskem prostoru;
(i) semanticni modeli in (iii) modeli na osnovi
globokih nevronskih mrez.

m  Osnovna zamisel modelov, ki temeljijo na
konceptu vzporednega premika v vektorskem
prostoru je, da v trojcku (A, r, 7 relacijo r
obravnavamo kot translacijo iz izhodis¢nega
vozliséa b v koncno vozlisée 4, torej h+ r'=+z
Najenostavnejsi algoritem TransE  vektorsko
vlozitev vozlis¢ in povezav pripravi na osnovi
modela  nevronske mreZze, v  katerem
minimiziramo kriterijsko funkcijo
fbyryh)=||h+r—t |3 TransE odpove v
primeru  vecrelacijskega  omrezja  (§. v
kardinalnostih ena-proti-mnogo in mnogo-proti-
mnogo). To pomanjkljivost odpravlja model
TransR, v katerem entitete in relacije vlagamo v
locena latentna prostora.?

m  Osnova semanti¢nih modelov je koncept razdalje.
Algoritem RESCAL je bil razvit na predpostavki,
da sta si entiteti podobni, ¢e se s podobnimi
entitetami povezujeta s podobnimi relacijami. V
to druzino spadata Se algoritma DistMult’® in
ComplEx.3*

m  Tretja druzina algoritmov za reprezentacijsko
ucenje nad omrezji znanja temelji na pristopu
globokih nevronskih mrez. V tem okvitu
omenjamo dva konvolucijska modela, ConvE? in
ConvKB.*¢ Njuna glavna slabost je, da pri
pripravi vlozitev posamezne trojcke obravnavata
lo¢eno. Pomanjkljivost lahko odpravimo z
vkljucitvijo mehanizma pozornosti, na katerem je
osnovan model HRGAT.>
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Slika 2 Vlozitev vozlis¢ homogenega omreZja. Vozliséa omrezja (levo) predstavimo v vektorski obliki (sredina), pri ¢emer
tezimo k ohranitvi kar najve¢ njihovih (strukturnih) lastnosti. Stevilo vrstic matrike ustreza $tevilu vozlis¢ omreja. Osenéeno
je predstavljena vektorska vlozitev za izbrano vozlis¢e. DolZino vektorjev v praksi izberemo na podlagi kompromisa med
natanc¢nostjo reprezentacije in sprejemljivo kompleksnostjo. Kon¢no lahko nad matriko vlozZitev uporabimo nalogi primeren

postopek statisticne analize. Za grafi¢ni prikaz smo matriko vlozitev dodatno skrcili z analizo glavnih komponent. Opazimo,
da sta skupnosti vozlis¢ v omrezju (levo) lepo razvidni tudi v prostoru, ki ga razpenjata le prvi dve glavni komponenti (desno).

Zakljucek

Predstavljeni pregled podro¢ja omrezij znanja nikakor
ni iz¢rpen. Upamo pa, da ponuja dovolj celovit
vpogled v to obsirno tematiko. Razlicne nacine
predstavitve znanja smo naslovili le bezno; zgolj
toliko, da smo poudarili dolgo preteklost raziskav na
tem podrocju. Prav tako smo navedli le tiste vire
podatkov, ki jih najpogosteje navaja znanstvena
literatura. Pri tem smo namenoma — zaradi aktualnosti
— poudarili gradnjo omrezij iz nestrukturiranih
podatkov. Obravnava reprezentacijskega ucenja bi
zahtevala samostojen prispevek, zato vabimo bralce,
da sezejo po dodatni literaturi.
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