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Vorwort 

Das ifid Institut für IT-Management & Digitalisierung der FOM Hochschule für Oe-

konomie & Management bündelt Forschungskompetenzen zu den Themen 

Künstliche Intelligenz, IT-Management und digitale Transformation. Dazu setzt 

das Institut auf die neuesten Erkenntnisse zu Big Data und KI-Analysemethoden. 

Die Aktivitäten der Forschenden des ifid werden durch Publikationen und Vor-

träge einer breiten Öffentlichkeit zugänglich gemacht, nun auch in der neuge-

gründeten ifid Schriftenreihe.  

Der erste Band mit dem Titel „Der Einsatz von grünem Tee und anderen Poly-

phenolen in der Medizin ‒ eine Big-Data-Analyse der medizinischen Fachlitera-

tur“ widmet sich der Analyse eines umfangreichen Korpus medizinischer Fach-

texte. Im Rahmen ihrer Auswertung gehen die Autorinnen und Autoren der Frage 

nach, wie große Datenmengen durch Bündelung und Visualisierung der Informa-

tionen umfassend ausgewertet werden können. Impulsgebend für die weitere 

Forschung ist dabei nicht nur die Auswertung, sondern auch die Entstehung des 

Beitrags selbst. Die Autorinnen und Autoren fanden sich im Jahr 2019 im Rah-

men meiner Lehrveranstaltung „Big-Data-Analyseprojekt“ des Masterstudien-

gangs „Big Data & Business Analytics“ an der FOM Hochschule in Düsseldorf 

zusammen. In verschiedenen Gruppen übernahmen die Studierenden u. a. Rol-

len in der Programmierung und der Visualisierung und trugen ihre Ergebnisse als 

Gemeinschaftsprojekt im vorliegenden Band zusammen.  

Es ist das Ziel der neuen Schriftenreihe, herausragende Beiträge zu Themen der 

Digitalisierung und des IT-Management zu veröffentlichen. Dazu liefert der erste 

Band einen wertvollen Einstieg. Ich danke allen Beteiligten und hoffe auf eine 

breite Multiplikation in Lehre und Forschung.  

 

Düsseldorf, im Oktober 2021   

Prof. Dr. Rüdiger Buchkremer 

Direktor des ifid Institut für IT-Management & Digitalisierung  
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Zusammenfassung 

Um Anwendungsmöglichkeiten, Behandlungsgebiete und Wirkweisen der In-

haltsstoffe von grünem Tee zu erforschen, ist es erforderlich, zunächst einen 

Überblick über das existierende Fachwissen und bisherige Forschungsansätze 

zu erlangen. Dieses erweist sich jedoch als schwierig, wenn es zu einem Thema 

sehr viele Publikationen gibt, wie auch in diesem Beispiel zu grünem Tee. Unter 

Verwendung von Big-Data Analyse-Methoden und Künstlicher Intelligenz kann 

daher ein sogenannter „Korpus“ mit einer großen Anzahl relevanter Fachartikel 

erzeugt und analysiert werden. Die darauf aufbauende Analyse und Visualisie-

rung vereinfacht die Exploration der zur Verfügung stehenden Informationen, wie 

die Erstellung einer Übersicht über die Hauptforschungsgebiete, die Erstellung 

einer Liste der bedeutenden Autorinnen und Autoren, die Auswertung der rele-

vantesten Fachzeitschriften sowie die wichtigsten Anwendungsmöglichkeiten in 

Bezug auf Krankheiten und Symptome. In diesem Beitrag präsentiert das vorlie-

gende Paper die Analyse und Visualisierung der Daten und Informationen von 

ca. 12.000 publizierten wissenschaftlichen Artikeln über grünen Tee aus der me-

dizinischen Fachdatenbank PubMed. 
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1 Einleitung 

Wenn von der besonderen medizinischen Wirksamkeit des grünen Tees die 

Rede ist, ist häufig die Wirksamkeit eines bestimmten Wirkstoffes, des sogenann-

ten Epigallocatechin Gallat, gemeint. Etwa 30 Prozent des Trockengewichts von 

Blättern des grünen Tees stellt die Substanz (-) Epigallocatechin-3-Gallat dar, 

welches auch mit EGCG abgekürzt wird (vgl. Brückner et al., 2012). Diese Sub-

stanz gehört zur Gruppe der Polyphenole, welche im Allgemeinen zu den Antio-

xidantien zählt (vgl. Liu, 2010).  

Die potenziellen gesundheitlichen Vorteile des Konsums von grünem Tee und 

anderen Polyphenolen erlangen regelmäßig Aufmerksamkeit in der wissen-

schaftlichen Literatur. Die Anwendungsbereiche und Anwendungsmethoden va-

riieren dabei sehr und reichen von der Behandlung von Krebs über Alzheimer bis 

zur Fettleibigkeit (Stevenson & Hurst, 2007). Im Allgemeinen zählt Tee weltweit 

zu den am häufigsten konsumierten Getränken nach Wasser und vor Kaffee. Vor 

allem in Ländern wie China, Japan, Teilen Nordafrikas und dem Nahen Osten hat 

insbesondere der Konsum von grünem Tee eine lange Tradition (vgl. Graham, 

1992).  

Generell besteht Tee aus den getrockneten Blättern der Teepflanze, Camellia 

sinensis (vgl. Yang & Landau, 2000). Es gibt unterschiedliche Herstellungsver-

fahren, welche zu den verschiedenen Teesorten führen. Nach Graham wird 

Grüntee im Gegensatz zu schwarzem Tee so hergestellt, dass die Oxidation der 

Polyphenole, welche den wichtigsten Bestandteil des Tees darstellen, bei der 

Trocknung der Blätter verhindert wird. Polyphenole sind sekundäre Pflanzen-

stoffe, zu welchen die Gruppe der Flavonoide zählt. Bestandteil dieser ist wiede-

rum die Gruppe der Catechine, bei welchen es sich um Antioxidantien handelt, 

die im getrockneten Zustand bis zu 30 Prozent des Teeblatts ausmachen kön-

nen. Die Catechine können in zwei Formen vorkommen, der größte Teil der Ca-

techine des Teeblatts entspricht allerdings der Form Epicatechin, EC. Bei einer 

bestimmten molekularen Anordnung werden diese auch als Epigallocatechine, 

EGC, bezeichnet. Wenn diese zusätzlich mit der Verbindung Gallussäure Ester 

bilden, entstehen Epigallocatechingallate, EGCG (vgl. Graham, 1992). Eben 

diese Verbindungen sind in hoher Substanz in frischen Teeblättern enthalten und 

stellen gleichzeitig den wichtigsten Teil dar (vgl. Graham, 1992). In einer frisch 

zubereiteten Tasse grünem Tee sind bis zu 200 mg EGCG enthalten. Aufgrund 

der antioxidativen Eigenschaft der enthaltenen Catechine wurde die Anwendung 

von grünem Tee am häufigsten bei Krankheiten mit Verbindung zu sogenannten 
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freien oder Sauerstoffradikalen untersucht. Hinzu kommen weitere Anwendungs-

gebiete, bei welchen EGCG eine Rolle spielt, wie beispielsweise das Tumor-

wachstum, Parkinson, Alzheimer, Diabetes, Hypercholesterinämie sowie unspe-

zifische antibakterielle und entzündungshemmende Einsatzgebiete (vgl. Zaveri, 

2006). Zum Beispiel wurde eine Menge von 400 mg EGCG auf die medizinische 

Wirksamkeit bei traumatischen Hirnverletzungen durch klinische Studien getestet 

(vgl. Mao et al., 2018). Nach Yang und Landau werden in Tierstudien nicht selten 

höhere Dosierungen verabreicht, um die gesundheitlichen Vorteile prägnanter zu 

evaluieren. Bei der Einnahme großer Mengen an Grüntee beim Menschen ist 

unklar, inwiefern die enthaltenen Polyphenole aufgrund der hohen Bindungsakti-

vität zu ernährungsbedingten Problemen führen können (vgl. Yang & Landau, 

2000). Die regelmäßige Einnahme in einer Größenordnung von 300 mg EGCG 

pro Tag wird als unbedenklich betrachtet; bei der Verabreichung von mehr als 

800 mg pro Tag muss mit unangenehmen Nebenwirkungen gerechnet werden 

(vgl. Dekant et al., 2017). 

Diese Arbeit verfolgt das Ziel, einen Überblick über die Vielzahl der existierenden 

Forschungsbereiche und -ergebnisse mit Bezug auf medizinische Anwendungs-

möglichkeiten von grünem Tee und dessen Bestandteile sowie Erkenntnisse 

über den Verlauf von Publikationsdaten der relevanten Fachartikel mittels Big-

Data-Analysen zu gewinnen.  

Im Rahmen der Veranstaltung „Big-Data-Analyseprojekt“ des Masterstudien-

gangs „Big Data & Business Analytics“ an der FOM Hochschule in Düsseldorf im 

Jahr 2019 wurde diese Arbeit als gemeinsames Projekt erstellt. Die Teilnehme-

rinnen und Teilnehmer wurden in verschiedene Gruppen unterteilt, welche das 

Projektmanagement, die Programmierungs-, die Visualisierungs- sowie die 

Schreibgruppe umfassten.  
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2 Forschungsfragen 

Im weiteren Verlauf dieser Arbeit sollen folgende Forschungsfragen geprüft wer-

den: 

 Ist es möglich, durch die Anwendung von Big-Data-Techniken auf wis-

senschaftliche Artikel einen umfassenden Überblick über Anwendungs-

bereiche und Krankheitsbehandlungen zu gewinnen? 

 Welche Autoren beschäftigen sich mit der Anwendung von grünem Tee 

am häufigsten? 

 Welche wissenschaftlichen Zeitschriften publizieren die meisten Artikel 

zum Einsatz von grünem Tee? 

 Wie ist der zeitliche Verlauf der publizierten Fachartikel zum Thema 

„Therapie mit grünem Tee“? 

 Bei welchen Krankheiten und Symptomen wird der Wirkstoff von grünem 

Tee erfolgreich angewendet? 

 In welchen Bereichen der Medizin wird das Thema grüner Tee am häu-

figsten behandelt?   
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3 Theoretische Grundlagen 

Zur Linderung bei Entzündungen gilt Grüntee seit 5.000 Jahren als beliebtes Ge-

tränk. In der Stammpflanze Camellia sinensis, GTE, sind unter anderem die Po-

lyphenole EC, EGC und EGCG auffindbar. Den einflussreichsten Anteil und 

gleichzeitig knapp ein Drittel der gesamten Catechine weist das Polyphenol 

EGCG auf. Es ist erwiesen, dass EGCG entzündungshemmend gegenüber un-

terschiedlichen Formen von pro-inflammatorischen Faktoren wirkt (vgl. Hagiu et 

al., 2020).  

Eine weitere Anwendung findet Grüntee oder EGCG bei Krebs (vgl. Surh, 2003). 

EGCG reagiert über verschiedene Wege mit sogenannten freien Radikalen 

(ROS). Es kann sowohl antioxidative als auch pro-oxidative Wirkungen entfalten. 

Die antioxidative Eigenschaft wirkt dabei wie folgt: Sie reduziert die ROS, was 

beispielsweise zur Apoptose von Krebszellen führen kann (vgl. Hayakawa et al., 

2019). Studien belegen, dass eine umgekehrte Assoziation zwischen dem Kon-

sum von grünem Tee und dem Krebsrisiko existiert. In 51 von 127 Fall-Kontroll-

Studien und 19 von 90 Gruppenstudien wurde gezeigt, dass unter anderem fol-

gende Krebsarten betroffen sind: Blasen-, Brust-, Darm-, Magen-, Nieren-, Lun-

gen-, Eierstock-, Bauchspeicheldrüsen- und Prostatakrebs. Eine europäische 

Studie belegte, dass ein erhöhter Teekonsum die Entstehung eines Leberzellkar-

zinoms um 59 Prozent verringert. Diese Studie untersuchte 11 Jahre lang 

486.799 Probanden, unabhängig von deren Geschlecht. Eine weitere Analyse 

zeigte, dass erhöhter Teekonsum mit einem reduzierten Risikoverhältnis von 

0,72 auf das Auftreten von Mundkrebs notiert ist. Diese Analyse nahm als Grund-

lage 87 Datensätze aus 57 Studien, die 49.812 Probanden beinhaltete (vgl. 

Hayakawa et al., 2019).  

Polyphenole sollen auch hilfreich bei Knochenschwund sein, wie Tierversuche 

gezeigt haben. Shen et al. prüften die Wirksamkeit von Substanzen in Kombina-

tion mit Alphacalcidol, um den Knochenverlust zu reduzieren. Als Probanden 

wurden Ratten mit chronischen Entzündungen verwendet. Die Ergebnisse zei-

gen, dass sich die Knochenmasse durch die Einnahme der Substanzen erhöht 

hatte (vgl. Shen et al., 2010).  

Zum Thema Übergewicht wurden 48 erwachsene Mäuse unter eine Kontrolldiät 

gestellt. Eine der Kontrollgruppen erhielt zur Sucrose zusätzlich zwei Prozent 

Grünteepulver. Die Grünteegruppe weist folgende Eigenschaften im Gegensatz 
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zur Vergleichsgruppe auf: geringeres Körpergewicht, Körperfett, sowie geringe-

rer Leberfettstatus und höhere magere Masse der Leber (vgl. Cichello et al., 

2013). 

Bluthochdruck ist bei erwachsenen Menschen stark verbreitet. Bis zum Jahr 2025 

wird mit einer globalen Verbreitung von etwa 30 Prozent gerechnet. Tee trägt zu 

einer deutlichen Reduktion von Herz-Kreislauf-Erkrankungen bei. Das Risiko von 

Bluthochdruck wurde durch den Konsum von grünem Tee jedoch nicht reduziert 

(vgl. Chei et al., 2018).  
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4 Methodik und Untersuchungsgegenstand 

Damit Informationen zu dem Themenkomplex mit Big-Data-Methoden analysiert 

werden können, muss eine maschinenlesbare Datenbasis als Grundlage ge-

schaffen werden. Hierzu eignet sich eine Online-Recherche über PubMed, ein 

Portal, welches in erster Linie auf die MEDLINE-Datenbank mit Referenzen und 

Abstracts zu lebenswissenschaftlichen und biomedizinischen Themen zugreift. 

PubMed umfasst mehr als 30 Millionen Zitate über biowissenschaftliche Zeit-

schriften und zu Online-Büchern (vgl. US National Library of Medicine, 1996). 

Zum Durchführen einer Datenanalyse ist die Erstellung eines Datenkorpus es-

senziell (vgl. Buchkremer et al., 2019), da dieser als Grundlage für weiterrei-

chende Analysen dient. In Kapitel 4.1 wird zunächst die Erstellung des Daten-

Korpus dargelegt, Kapitel 4.2 beschreibt die Bereitstellung von weiteren Daten 

anhand des vorliegenden Daten-Korpus (wie bspw. den Scimago Journal & 

Country Rank, SJR), schließlich erfolgt eine Häufigkeitsanalyse von Krankheiten 

und Symptomen in Kapitel 4.3, welche in Zusammenhand mit Grüntee erwähnt 

werden. Kapitel 4.4 überprüft des Weiteren die Entwicklung der Veröffentlichun-

gen zu Grüntee von 1947 bis 2019, folgend wird in Kapitel 4.5 eine Analyse mit-

tels BERT durchgeführt. 

 

4.1 Erstellung des Daten-Korpus 

Die Abfragen an die Metadatenbank PubMed können sowohl über den Webbrow-

ser als auch per Programmierschnittstelle, API, erfolgen. Als Einstiegspunkt per 

Webbrowser dient die Metasuchmaschine Entrez, die eine breitgefächerte Suche 

erlaubt. Dabei wird der Einsatz von erweiterten Suchoperatoren ermöglicht und 

es werden vielfältige Werkzeuge zur Datenanalyse bereitgestellt (vgl. 

Buchkremer et al., 2019).  

Die Artikel in PubMed werden zur Beschreibung des Themas mit Hilfe von bio-

medizinischen Fachbegriffen (Medical Subject Headings, MeSH) kategorisiert. 

MeSH-Begriffe sind dabei hierarchisch nach Fachkategorien geordnet, mit spe-

zifischen Begriffen unterhalb von weitergefassten Begriffen. PubMed ermöglicht 

die Betrachtung der Hierarchie sowie die Verwendung von Begriffen zur MeSH- 

und Artikelsuche (vgl. Jimeno-Yepes et al., 2012). 

Für die Analyse der gesundheitsfördernden Wirkungen von grünem Tee, unter-

stützt durch den Einsatz von Big Data, wird ein Datenkorpus benötigt (vgl. 

Buchkremer et al., 2019). Daher gilt es im ersten Schritt, eine Abfrage (engl. 
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query) zu erstellen, mit der eine möglichst große Anzahl an Treffern bei der Pub-

Med-Suche zum Inhaltsstoff von Grüntee und dessen Synonymen gefunden wird. 

Hierzu muss eine größere Anzahl an Referenz-Informationen aus medizinischen 

Artikeln extrahiert werden, um einen Datenkorpus abzubilden, der in einer ma-

schinenlesbaren Form für die Weiterverarbeitung benötigt wird. Die Referenz-In-

formationen müssen darüber hinaus um MeSH-Tree-Nummern, die ein Wortnetz 

darstellen, angereichert werden, damit eine Inhaltsklassifizierung und Sacher-

schließung in der weiteren Analyse ermöglicht wird.  

Eine Suche auf PubMed mit dem Begriff „green tea“ ergibt bereits 8.203 Treffer. 

Um die Anzahl an Treffern zu steigern, werden weitere Begriffe mit dem initialen 

Suchbegriff über einen Oder-Operator verbunden. Bei den weiteren Suchbegrif-

fen, wie epigallocatechin-3-gallate, epigallocatechin gallate und EGCG, handelt 

es sich um einen Bestandteil des Grüntees und dessen Synonyme aus der 

Gruppe der Catechine, denen eine gesundheitsfördernde Wirkung zugeschrie-

ben wird (vgl. Ehrnhoefer et al., 2006). 

Innerhalb von PubMed werden einzelne der bisher gefundenen Artikel über die 

XML-Ansicht betrachtet, über die sich chemische Substanzcodes, welche im Ar-

tikel verwendet werden, entnehmen lassen. So können zusätzlich zu den einfa-

chen Suchbegriffen auch eindeutige Identifikationsnummern für Substanzen zur 

Suche hinzugefügt werden, um eine größere Trefferzahl zu erhalten.  

Tabelle 1 zeigt die Anzahl der Treffer für unterschiedliche Queries mit den Sor-

tierungen Best Match für eine größtmögliche Übereinstimmung und Most Recent 

für eine zeitliche Sortierung. Die Trefferanzahl für die ersten sechs Queries ist 

bei Most Recent mit geringen Unterschieden höher als bei Best Match. Allerdings 

zeigt sich bei den Queries 7 und 8, dass Best Match mehr Treffer liefert. In Query 

7 liegt dies daran, dass sich innerhalb der Query ein Fehler befindet, der erst im 

späteren Verlauf bemerkt wird. Dabei ist der Suchbegriff „epigallocat*“ enthalten, 

in dem sich keine Anführungszeichen in Verbindung mit dem Stern-Operator be-

finden dürfen. Allerdings liefern sowohl Query 7 als auch 8 die identische und 

auch höchste Anzahl an Treffern mit der Sortierung nach Best Match, wobei 

Query 8 unter Verwendung von Most Recent die meisten Treffer aufweist. 
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Tabelle 1: Anzahl an Treffern mit unterschiedlichen Queries und Sortierung 

Nr. Query Most  

Recent 

Best 

Match 

1 “green tea”  8.203 8.181 

2 “green tea”  
OR “epigallocatechin-3-gallate”  

9.396 
 

9.375 

3 “green tea”  
OR “epigallocatechin-3-gallate”  
OR “Epigallocatechin gallate” 

11.522 11.497 

4 “green tea”  
OR “epigallocatechin-3-gallate”  
OR “Epigallocatechin gallate” 
OR “EGCG”  

11.605 
 

11.580 

5 “green tea”  
OR “epigallocatechin-3-gallate”  
OR “Epigallocatechin gallate”  
OR “EGCG”  
OR (“green tea extract AR25” [Supplemen-
tary Concept])  
 

11.605 11.588 

6 “green tea”  
OR “epigallocatechin-3-gallate”  
OR “Epigallocatechin gallate”  
OR “EGCG”  
OR (“green tea extract AR25” [Supplemen-
tary Concept])  
OR (“epigallocatechin gallate” [Supplemen-
tary Concept])  

11.605 11.588 

7 “green tea”  
OR “epigallocatechin-3-gallate”  
OR “Epigallocatechin gallate”  
OR “EGCG”  
OR “epigallocat*”  

11.605 12.213 

8 “green tea”  
OR “epigallocatechin-3-gallate”  
OR “Epigallocatechin gallate”  
OR “EGCG”  
OR epigallocat*  

12.210 12.213 

Eine explorative Betrachtung der Benutzerführung von PubMed zeigt, dass sich 

Inhalte zwar per API abfragen lassen, jedoch nicht mit Sicherheit beantwortet 

werden kann, ob die benötigten Informationen wie MeSH-Tree-Nummern dabei 
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enthalten sind. Auch wenn sich ein automatisierter Zugriff über einen Webbrow-

ser zur Datengewinnung als aufwendiger gestaltet, sind hierbei jedoch die benö-

tigten Informationen enthalten.  

Mithilfe von „Selenium“ (vgl. Muthukadan, 2019) kann ein Webbrowser automa-

tisiert gesteuert werden, um so die Informationen zu sammeln und maschinen-

lesbar verfügbar zu machen. Eine dafür entwickelte Python-Applikation über-

nimmt dabei die Steuerung und enthält die Logik zur Datenextraktion. Die Prob-

lemformalisierung zur Extraktion der Artikel lautet wie folgt:  

Es wird ein Algorithmus gesucht, mit dem sich die Einträge der Suche automati-

siert aus PubMed extrahieren lassen.  

Der Algorithmus wird wie in Abbildung 1 als Pseudocode definiert und innerhalb 

der Python-Applikation implementiert. 

Abbildung 1: Algorithmus zur Datenextraktion der PubMed XML-Treffer 

 

Die Problemformalisierung zur Anreicherung der Artikel mit MeSH-Tree-Num-

mern gestaltet sich wie folgt:  

Es wird eine Methode gesucht, um die extrahierten XML-Dateien möglichst effi-

zient um MeSH-Tree-Informationen anzureichern. 

Die MeSH-Tree-Informationen befinden sich als eindeutige Identifikationsnum-

mern (MeSH Unique ID) innerhalb der XML-Dateien. Dabei handelt es sich je-

doch nicht um Identifikationsnummern, in denen Informationen über die medizi-

nischen Fachgebietsüberschriften (MeSH) enthalten sind. Mithilfe der MeSH-ID 
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können allerdings die Webseiten, auf denen sich die MeSH-Tree-Nummern be-

finden, aufgerufen werden. Das Anzeigen der MeSH-Webseite erfolgt über die 

Suche von PubMed und der Such-Einstellung auf MeSH. Innerhalb der Seite sind 

die MeSH-Tree-Nummern als Tree-Number(s) gekennzeichnet und können hie-

raus extrahiert werden, um damit die XML-Datei anzureichern.  

In Abbildung 2 ist der Algorithmus als Pseudocode dargestellt. Die Extraktion er-

folgt dabei über eine automatisierte Steuerung mittels Selenium und stellt einen 

Teilprozess innerhalb der Python-Applikation dar. 

Abbildung 2: Algorithmus zur Anreicherung der XML-Dateien um MeSH-Codes 

 

Da die MeSH-IDs für die Zuordnung zu MeSH-Tree-Nummern immer eindeutig 

zu den gleichen Mesh-Tree-Nummern führen, kann jeder Artikel, der eine MeSH-

ID enthält, auch immer mit den gleichen MeSH-Codes angereichert werden.  

Innerhalb des Korpus befinden sich Dateien, welche die Informationen der Pub-

Med-Referenz-Informationen und zusätzlichen MeSH-Tree-Nummern als XML-

Dateien enthalten. Für eine Weiterverarbeitung wird ein Python-Reader der Arti-

kel als separate Applikation erstellt. Dadurch lassen sich zum Beispiel die Titel 

oder das Veröffentlichungsdatum aller Abstracts ausgeben. Die Ausgabe einzel-

ner Elemente eines Artikels über den gesamten Korpus hinweg ist insofern sinn-

voll, als dass sich einzelne Bestandteile, wie die Abstracts der Artikel oder Ver-

öffentlichungsdaten, genauer analysieren lassen.  

Die Anzahl der durch die Suchabfragen gefundenen Referenz-Informationen um-

fasst 11.605 Treffer. Zwar enthält unser „Korpus“ nicht alle möglichen 12.210 
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Treffer, jedoch stellt die gefundene Anzahl eine Menge von 95,05 Prozent aller 

Treffer dar. Die nicht berücksichtigten Referenzen werden aufgrund der Feststel-

lung von Fehlern (fehlende Daten, Dateninkonsistenz) nach der Analyse und 

Evaluation des gesamten Korpus nicht nachträglich hinzugefügt.  

Die Extraktion der Referenz-Informationen als XML-Dateien erfolgt durch die Zu-

hilfenahme computergesteuerter Webbrowser automatisiert mittels einer Python-

Applikation und ermöglicht somit eine effiziente und maschinenlesbare Informa-

tionsbereitstellung ohne manuellen Rechercheaufwand. Mit der Applikation wird 

weiterhin die Möglichkeit geschaffen, zukünftige Referenz-Informationen zu an-

deren Themen aus PubMed zu extrahieren, da die Implementierung unabhängig 

von den verwendeten Abfragen ist. Eine Anreicherung der Referenz-Informatio-

nen mit MeSH-Tree-Nummern kann mittels lokaler Datenbank als Cache effizient 

umgesetzt werden. Dadurch wird eine Anreicherung der Green-Tea-Daten durch 

MeSH-Tree-Nummern innerhalb eines Tages ermöglicht.  

Die MeSH-Tree-Nummern stellen einen Thesaurus (altgriechisch: θησαυρός the-

saurós, Schatz, Schatzhaus, lateinisch daher Thesaurus), bzw. ein Wortnetz dar, 

dessen Begriffe mittels Synonymen miteinander verbunden sind (vgl. Aitchison & 

Clarke, 2004). Mit ihrer Hilfe lassen sich in einer späteren Analyse Zusammen-

hänge zwischen Grüntee, weiteren Inhaltsstoffen und Krankheiten abbilden.  

Die Erstellung eines Suchalgorithmus (Query), die Extraktion von Referenz-Infor-

mationen und die Anreicherung der Referenz-Informationen mit MeSH-Tree-

Nummern mithilfe einer Python-Applikation führen zu einer Anzahl an 11.605 Do-

kumenten. Basierend auf diesem Korpus folgen weitere Analysen. 

 

4.2 Bereitstellung von weiteren Daten  

Als Grundlage für weitere Visualisierungen wurde festgestellt, dass zusätzliche 

Datenformate benötigt werden. Dies erfordert die Bereitstellung der für die Aus-

wertungen relevanten Daten im CSV-Format. Zudem sollen die Daten aggregiert, 

gruppiert und wenn möglich um weitere Metadaten ergänzt werden. Außerdem 

soll der Einsatz von Big-Data-Analytics-Software evaluiert werden, damit nach 

Möglichkeit mittels künstlicher Intelligenz, KI, die Daten automatisiert analysiert 

werden können. Für die Entwicklung der Codes in diesem Kapitel wird Python in 

der Version 3.6 inklusive folgender Module verwendet: 
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 Datenhandling: Pandas 

 XML: ElementTree 

 SQL Lite: sqlite3 

 Sonstige: os, datetime, logging, copyfile. 

Der vorliegende Korpus enthält XML-Dateien, deren Aufbau in Abbildung 3 er-

kennbar ist. 
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Abbildung 3: Aufbau einer XML-Datei im Korpus 
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Alle Auswertungen werden nach manueller, stichprobenartiger Prüfung automa-

tisiert über Python-Codes durchgeführt. Die Ergebnisse werden sowohl in einer 

SQLite-Datei als auch in Form von CSV-Dateien zur weiteren Verarbeitung be-

reitgestellt.  

Als Hilfsmittel zur Ermittlung der Bezeichnungen (Eigenschaft: Name) einzelner 

MeSH-Codes wird eine Referenzliste verwendet. Unique IDs, UI, sind eindeutige 

Kennzeichen für einen Tag, welche einen Artikel des Korpus einer Kategorie zu-

weisen. Jeder Artikel kann mehrere Zuweisungen erhalten. Die neuesten Artikel 

können diesbezüglich nicht berücksichtigt werden, da die Zuweisung der Tags in 

der Datenbank PubMed manuell geschieht und dieser Prozess in einigen Fällen 

innerhalb des Projektzeitraumes noch nicht abgeschlossen war.  

Zuweisungen von UIs im XML-Dokument sind im Attribut der Tags Descriptor-

Name zu finden. Die darin enthaltene Zahlen- und Buchstabenkombination ent-

spricht der UI. Abbildung 4 zeigt die Datenstruktur, in welcher die UI-Daten zu-

sammengefasst werden. 

Abbildung 4: Datenstruktur der Tabelle für Unique IDs 

 

Alle Dokumente werden über ein Skript automatisiert durchlaufen und bezüglich 

der Angabe zur UI strukturiert. Über die Angabe zum Publikationsdatum wird das 

Jahr der Veröffentlichung bestimmt. Jedes Auftreten einer UI wird pro Jahr ge-

zählt. Anschließend werden die Namen mittels der Referenzliste ergänzt.  

Mit der Hilfe von UIs kann über einen Service von PubMed eingesehen werden, 

welche MeSH-Codes zu einer UI zusammengefasst sind. Dieser wurde während 

der Korpus-Erstellung bereits durchgeführt und demnach sind bereits alle MeSH-

Codes pro UI im Dokument vorhanden. Zu finden sind diese in den Einträgen 

unter dem XML-Tag MeshNumberList.  

Nachfolgende Abbildung zeigt die Datenstruktur der MeSH-Codes und MeSH-

Code-Referenzen-Datei. 
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Abbildung 5: Datenstruktur der MeSH-Code-Tabellen 

 

Für die MeSH-Codes selbst werden der Name und die Häufigkeit (einmal pro 

Jahr und einmal absolut) ermittelt. MeshCodesReferences zeigen die aufgetre-

tenen Paarungen von MeSH-Codes. Pro Datei wird jeder Code zu jedem anderen 

Code als Paarung gespeichert. Über eine Zählung und Aufsummierung soll be-

stimmt werden, welche Paarungen besonders häufig auftreten. Daher wird schon 

beim Import gezählt, wie oft die Paarungen insgesamt vorkommen (MeshCode-

ReferencesCounts).  

Abbildung 6 zeigt die Datenstruktur zum Ablegen der Index-Informationen zu den 

einzelnen Artikeln. 

Abbildung 6: Datenstruktur der vollständigen MeSH-Code-Datei inkl. Journal 

und H-Index 

 

In der entsprechenden Datei finden sich die Daten aller Dokumente des Korpus. 

Mittels der pmid-Angabe, welche für die PubMed-ID steht, können die Artikel ein-

deutig identifiziert werden. 
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Ergänzt werden die Korpus-Daten durch Informationen des SCImago Journal & 

Country Rank, SJR, welcher unter anderem den H-Index pro Jahr und Journal 

bereitstellt (vgl. SCImago, 2019). Über die ISSN-Nummern können die Journals 

mit den externen Daten verknüpft und um die H-Index-Angaben ergänzt werden. 

Des Weiteren werden die Länderangabe (zum Abgleich) und der Rang des SJR 

als weiteres Metadatum aufgenommen.  

Zusätzlich werden weitere Metadaten aufbereitet: die jeweilige Anzahl der Vor-

kommnisse von Autorinnen und Autoren sowie Journals pro Jahr und Land. Au-

toren werden mit Vor- und Nachnamen angegeben, Initialen werden nicht einge-

lesen. Zudem gibt es keine eindeutigen Identifizierungsmöglichkeiten für die Au-

toren, sodass im Sinne der Auswertung nicht immer sichergestellt werden kann, 

ob gleichnamige Autoren auch getrennt betrachtet werden. Abbildung 7 zeigt die 

Datenstruktur der Metadaten: 

Abbildung 7: Datenstruktur der Metadaten-Tabellen 

 

Es wird hierbei einmal nach Autorinnen und Autoren und einmal nach Journal 

separat unterschieden und gezählt. 

 

4.3 Häufigkeitsanalyse von Krankheiten und Symptomen 

Um die Texte der Abstracts nach Krankheiten und Symptomen durchsuchen zu 

können, muss zunächst eine Liste von bekannten Begriffen erstellt werden. Nach 

Recherche wurde dabei die Arbeit von Zhou et al. als Grundlage gewählt (vgl. 

Zhou et al., 2014). In diesem Artikel erstellen die Autoren eine Übersicht aller in 

PubMed gelisteten Krankheiten und Symptome. Da geschultes Personal die Ar-

tikel von PubMed mit den entsprechenden MeSH-Codes markiert, ist es Zhou et 

al. möglich gewesen, in dieser Übersicht zu ermitteln, wie oft welcher MeSH-

Code in der PubMed-Datenbank genannt wird. Hierbei wurde eine Übersicht für 

die Krankheiten und eine für die Symptome erstellt (vgl. Zhou et al., 2014).  
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Aus diesen Übersichtslisten werden die Namen der Krankheiten beziehungs-

weise der Symptome aus allen MeSH-Codes extrahiert, so dass jeweils eine Liste 

mit Krankheiten respektive Symptomen vorliegt. Zunächst wird ein Skript ge-

schrieben, das die absolute Häufigkeit aller Krankheiten respektive Symptomen 

pro Abstract im Korpus auflistet. Hierbei durchläuft das Skript jeden Abstract Wort 

für Wort und prüft, ob das aktuelle Wort in einer der beiden zuvor erstellten Listen 

von Krankheiten und Symptomen auftritt. Falls ja, wird in der artikelspezifischen 

CSV-Datei ebenfalls nach dem Wort gesucht. Taucht es bereits in der CSV-Datei 

auf, wird der Wert des Auftretens um eins erhöht, ansonsten wird ein neuer Ein-

trag mit dem Wert eins angelegt. Am Ende dieses Prozesses liegen für jeden 

Artikel zwei CSV-Dateien vor, eine für die Krankheiten und eine für die Symp-

tome. Darin sind alle in den Abstracts der Artikel auftauchenden Krankheiten be-

ziehungsweise Symptome sowie ihre Auftrittshäufigkeit aufgelistet.  

Um die Daten für spätere Visualisierungen vorzubereiten, werden die Häufigkei-

ten nicht nur auf Artikelebene, sondern auch für verschiedene Zeitintervalle ab-

gebildet. Ausgewählt werden hierbei zum einen die einzelnen Jahre und zum an-

deren die drei Zeiträume vor 2000, 2000–2009, 2010–2020. Die Zeiträume sind 

dabei bewusst gewählt, da seit dem Jahr 2000 ein deutlicher Zuwachs an Artikeln 

in dem Datenkorpus zu erkennen ist und so eine ungefähr gleichmäßige Vertei-

lung gewährleistet werden kann.  

Beim Zusammenfassen der im vorherigen Abschnitt erstellten CSV-Datei kann 

auf das Namensschema dieser zurückgegriffen werden. Dieses wurde so ge-

wählt, dass jede Datei den Jahreswert aus dem XML-Baumelement PubDate des 

jeweiligen Artikels enthält. PubDate gibt das Publikationsdatum des Artikels an. 

Für die einzelnen Jahre muss daher über alle Dateien iteriert werden und der 

Inhalt aus allen Dateien, die das aktuell gesuchte Jahr im Namen enthalten, in 

eine neue CSV-Datei geschrieben werden. Auch hier wird für jeden Krankheits- 

beziehungsweise Symptomnamen erst geprüft, ob dieser bereits in der neuen 

CSV-Datei vorhanden ist. Falls nein, wird ein neuer Eintrag mit dem Wert aus der 

aktuell ausgelesenen CSV erstellt, falls ja, wird dieser Wert auf den bereits hin-

terlegten Wert addiert. Für die Zeiträume ist derselbe Prozess zu durchlaufen, 

nur, dass diesmal darauf geprüft wird, in welchen Zeitraum die aktuelle CSV-

Datei (Jahresebene) fällt. Die Zeiträume werden anhand der Grenzen Jahreszahl 

< 2000, 2000 ≤ Jahreszahl < 2010 und 2010 ≤ Jahreszahl ≤ 2020 durchgeführt.  

Nach den ersten Ergebnissen der Visualisierungen wird ermittelt, welche Krank-

heiten beziehungsweise Symptome in wie vielen Artikeln genannt werden. Es 

wird demnach nur das Auftreten einer Krankheit/eines Symptoms in einem Artikel 
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betrachtet und nicht, wie häufig dieses in dem Artikel auftritt. Hierdurch soll ver-

hindert werden, dass ein Artikel, in dem die Krankheit/das Symptom sehr häufig 

genannt wird, den Eindruck vermittelt, dass diese Krankheit/das Symptom insge-

samt sehr häufig genannt wurde. 

Am Ende der Zusammenfassung liegen sowohl für jedes Jahr als auch für jeden 

der definierten Zeiträume jeweils zwei CSV-Dateien für die Krankheiten und eine 

für die Symptome vor. 

Im letzten Schritt werden Pärchen von Krankheiten beziehungsweise Symptome 

ermittelt, die häufig gemeinsam auftreten. Hierbei fiel die Entscheidung, nicht wie 

zuvor auf Jahre oder Zeiträume aufzuteilen, sondern den gesamten Korpus zu-

sammenzufassen. Außerdem wird davon ausgegangen, dass eine einmalige ge-

meinsame Nennung in einem Abstract bereits als gemeinsames Auftreten ge-

nügt. Ein mehrfaches Auftreten der einzelnen Kombinationen innerhalb eines 

Abstracts wird daher nicht mehrfach gezählt. Auch hier wird wieder auf die er-

stellten CSV-Dateien für jeden Artikel zurückgegriffen. Es wird über jede dieser 

CSV-Dateien iteriert und eine interne Liste von allen möglichen Tupeln (Kombi-

nationen) erstellt. Diese werden wiederum in eine große CSV-Datei geschrieben, 

auch hier mit der vorherigen Prüfung, ob es dieses Tupel bereits gibt. Wie oben 

beschrieben, wird eine Mehrfachnennung einer Kombination in einem Abstract 

nicht weiter betrachtet, daher wird der Wert in der großen CSV-Datei erst mit 

jedem weiteren Auftreten in einem weiteren Abstract um eins erhöht. Die Tupel 

werden bereits in der internen Liste immer alphabetisch sortiert, sodass es hier 

nicht zu einer Dopplung der Tupel kommen kann, weil die Begriffe in unterschied-

licher Reihenfolge in den Abstracts auftauchen. Am Ende dieses Prozesses lie-

gen zwei neue Dateien vor. In der einen werden alle auftretenden Krankheits-

kombinationen und ihre Häufigkeit aufgelistet, in der anderen alle auftretenden 

Symptomkombinationen mit ihrer Häufigkeit. 

 

4.4 Ermittlung der Veröffentlichungen pro Jahr 

Die in diesem Abschnitt folgenden Auswertungen werden mit Python in der Ver-

sion 3.7.5 und den folgenden Bibliotheken durchgeführt: wordcloud, spaCy, 

textacy, scikit-learn und pandas. 

Um die Anzahl der erschienenen Artikel pro Jahr im Korpus auszuwerten, werden 

alle XML-Dateien der Artikel mit der Python-Methode os.walk() in einer Schleife 

durchlaufen. Für die Bestimmung des Jahres in den XML-Dateien wird das Pub-

likationsjahr verwendet. Um die Beziehung zwischen dem Jahr und der Anzahl 
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der erschienenen Artikel zu erfassen, wird ein Dictionary verwendet. Als Schlüs-

sel für das Dictionary wird das Erscheinungsjahr genutzt und für den Wert die 

Anzahl der erschienenen Artikel. Zum Aufbau des Dictionaries wird für jeden Ar-

tikel geprüft, ob das Erscheinungsjahr bereits erfasst wurde. Wenn das Jahr 

schon erfasst wurde, wird der dahinterliegende Wert um eins inkrementiert. Sollte 

das Jahr noch nicht erfasst sein, wird ein neuer Schlüssel mit dem Wert eins 

angelegt. Zur vereinfachten Darstellung wird das Dictionary aufsteigend nach 

den Schlüsseln sortiert.  

Damit die Ergebnisse nicht verloren gehen, werden sie als CSV-Datei exportiert. 

Anhand dieser Datei kann das Ergebnis in einem vertikalen Balkendiagramm vi-

sualisiert werden. Für die Analyse werden fast ausschließlich die Python-Stan-

dardwerkzeuge verwendet. Zum Speichern der CSV-Datei kam die Bibliothek 

pandas zum Einsatz.  

Das Diagramm in Abbildung 8 zeigt das Ergebnis dieser Untersuchung. Zu sehen 

ist, dass ab dem Jahr 1994 die Anzahl der veröffentlichten Artikel stark ansteigt 

und erst im Jahr 2013 abflacht und stagniert. Zum Zeitpunkt der Korpus-Erstel-

lung im Herbst 2019 gab es ein Paper, dessen Veröffentlichung erst für das Jahr 

2020 geplant war. 

Abbildung 8: Publikationen pro Jahr 
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Abbildung 9: Entwicklung der Veröffentlichung in MEDLINE 

 

Im Vergleich dazu ist in Abbildung 9 die Entwicklung der Veröffentlichung in MED-

LINE insgesamt abgebildet. Hieraus lässt sich erkennen, dass das Interesse an 

Grüntee im Vergleich zu den Veröffentlichungen bei MEDLINE insgesamt über-

proportional ansteigt.  

Zur Erstellung einer Wordcloud, welche die in dem Korpus enthaltenen Wörter 

anhand ihrer Häufigkeit visualisiert, ist es erforderlich eine Zeichenkette mit allen 

enthaltenen Wörtern zu erstellen. Dazu werden sie in eine Liste geladen, mit wel-

cher dann ein textacy-Korpus erstellt werden kann. textacy ist eine Python-Bibli-

othek zum Vorbereiten einer Text-Analyse (vgl. Textacy, 2019), welche mit spaCy 

durchgeführt werden kann. spaCy wiederrum ist eine sehr schnelle NLP-Biblio-

thek, Natural Language Processing (vgl. SpaCy 2020), die die bearbeiteten 

Abstracts in sogenannte Docs unterteilt, welche sich wiederrum in Tokens und 

Spans gliedern. Für die Erstellung des Korpus wird jeder Abstract mit dem spaCy-
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Modell für die englische Sprache analysiert und in einer Liste zwischengespei-

chert. Nachdem spaCy alle Abstracts bearbeitet und als Doc zurückgegeben hat, 

wird aus der Liste der Docs der textacy-Korpus erstellt und für weitere Analysen 

gespeichert.  

Zum Erstellen der Wordcloud kann nun über alle in den Docs enthaltenen Tokens 

iteriert werden. Damit nicht alle Wörter ihren Weg in die Wordcloud finden, wer-

den die sogenannten Stoppwörter während der Erstellung gefiltert. Um die Wör-

ter auf ihren Stamm zurückzuführen, wird die von spaCy bereitgestellte lemmati-

sierte Zeichenkette des Tokens verwendet. Diese Wörter werden dann zu der 

Zeichenkette für die Wordcloud zusammengeführt. Die Python-Bibliothek word-

cloud erzeugt anschließend aus der bereitgestellten Kette die Abbildung 10 und 

Abbildung 11. 
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Abbildung 10: Wordcloud mit Suchbegriffen 

  

Abbildung 10 zeigt die am häufigsten vorkommenden Wörter in den analysierten 

Abstracts. Zu erkennen ist, dass die Suchbegriffe, welche zur Erstellung des Kor-

pus verwendet wurden, am häufigsten vorkommen. Daher wird entschieden, eine 

weitere Wordcloud ohne die Suchbegriffe zu erstellen, wie in Abbildung 11 zu 

sehen ist.  
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Abbildung 11: Wordcloud ohne Suchbegriffe 

 

Die verfeinerte Wordcloud lenkt den Fokus weg von den Suchbegriffen und hin 

zu den dahinterliegenden und am häufigsten vorkommenden Begriffen. Im Zu-

sammenhang mit Grüntee respektive dem Wirkstoff EGCG kommt häufig das 

Wort cell vor. Des Weiteren ist festzustellen, dass die Wörter effect und catechin 

häufiger auftreten. Es ist also anzunehmen, dass ECGC auf der Zellebene wirkt. 

Aufgrund des Wortes treatment könnte abgeleitet werden, dass einige Artikel des 

Korpus EGCG als Wirkstoff in einer medizinischen Therapie untersuchen. Eine 

genauere Untersuchung bestätigt, dass grüner Tee (oder EGCG) tatsächlich 

häufig eingesetzt wird, um die Wirkung auf Krebszellen zu untersuchen. Ein mar-

kantes Beispiel ist die Untersuchung von Calgarotto et al., welche eine Wirksam-

keit bei der Behandlung von Leukämie-Zellen nachweisen konnten (vgl. 

Calgarotto et al., 2018). Auffällig ist ebenfalls der Begriff „apoptosis“. Tatsächlich 

konnte nachgewiesen werden, dass grüner Tee in der Lage ist, den program-

mierten Zelltod (Apoptose) von Brustkrebszellen einzuleiten (vgl. Thangapazham 

et al., 2007). Beim genaueren Betrachten der Grafik sind weitere Substanzen in 

der Cloud erkennbar: Quercetin und Reservatrol sind Substanzen aus der 
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Gruppe der natürlich vorkommenden Polyphenole mit einem ähnlichen Wirkme-

chanismus wie EGCG. Interessant ist noch die Substanz Theanin – es handelt 

sich hier ebenfalls um einen Bestandteil von grünem Tee – L-Theanin ist eine 

Aminosäure, welche für ihre stimmungsaufhellende Wirkung bekannt ist (vgl. 

Lopes Sakamoto et al., 2019). 

 

4.5 Analyse der Abstracts mit BERT 

Ziel dieses Abschnitts ist die Prüfung, inwieweit die Technik BERT in der Lage 

ist, Fachartikeln zum Thema Green Tea entsprechende MeSH-Codes zuzuord-

nen. Bisher müssen zu jedem Artikel per Hand die thematisch korrekten Codes 

nachgetragen werden. Aufgrund der beschränkten Anzahl von Artikeln, der 

enorm hohen Menge an unterschiedlichen MeSH-Codes, sowie der Komplexität 

der Texte, wird im Folgenden versucht, lediglich konkrete Fragestellungen zu be-

antworten.  

BERT ist eine von Google entwickelte Technik im Bereich des NLP und steht für 

Bidirectional Encoder Representations from Transformers und wurde 2018 als 

Open-Source-Modell öffentlich zur Verfügung gestellt (vgl. Devlin & Chang, 

2018). Im Gegensatz zu anderen NLP-Modellen ist das Besondere an BERT, 

dass es kontextbezogen arbeitet. Bei anderen NLP-Modellen werden Stoppwör-

ter häufig entfernt, um kontextfrei die Texte zu analysieren. BERT hingegen nutzt 

diese Stoppwörter bewusst, um bidirektional den Kontext erschließen zu können 

und somit optimierte Ergebnisse zu gewährleisten (vgl. Devlin et al., 2018). Zwar 

haben Stoppwörter keinen semantischen Mehrwert, BERT jedoch benötigt diese 

Informationen für die Analysen.  

Die Effektivität von BERT bei der Textanalyse hat verschiedene Ansätze. Vor 

allem das Pre-Training ist bei der Analyse von Texten durch NLP-Modelle sehr 

zeit- und rechenintensiv. BERT stellt verschiedene Modelle zur Verfügung, die 

bereits vortrainiert sind. Somit kann mit vergleichsweise wenigen Daten, sehr 

schnell der spezifische Use-Case trainiert werden, womit viel Zeit und Ressour-

cen eingespart werden können. BERT nennt dies FineTuning. Das Modell BERT-

Large besitzt beispielsweise 24 Layers mit 1.024 hidden Nodes und insgesamt 

340 Millionen Parametern (vgl. BERT GitHub, 2019). 

Da eine Multi-Label-Textklassifikation mit den entsprechenden Daten keine ver-

wertbaren Ergebnisse lieferte, wird eine Multi-Class-Klassifikation durchgeführt. 
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Vermutlich war bei der Multi-Label-Klassifikation das Verhältnis zwischen Da-

tensätzen und Label-Ausprägungen ein Problem und somit fiel die Entscheidung 

darauf, weniger komplexe Ausprägungen zu analysieren.  

Deshalb wird der DescriptorName der MeSH-Headings betrachtet und es fällt auf, 

dass die Aufteilung dort unterschiedlich ist. Auf höherer Ebene der MeSH-Codes 

zeigt sich, dass diese animals, humans, beide oder keine der Ausprägungen ent-

halten. Aufgrund dessen wird ausgewertet, wie sich die Verteilung über alle XML-

Dateien darstellt und es zeigt sich, dass diese vergleichsweise ausgeglichen ver-

teilt sind. Die Anzahl der Artikel je Kategorie kann in folgender Abbildung betrach-

tet werden: 

Abbildung 12: Verteilung Rohdaten auf Klassifikationen 

 

Daraufhin wird ein Datensatz mit den Abstracts der Artikel und der dazugehöri-

gen Zuordnung der verschiedenen Klassen erstellt, anschließend erfolgt eine 

Aufteilung in 80 Prozent Trainingsdaten und 20 Prozent Testdaten. Zum Fi-

neTuning des BERT-Modells wird auf die Bibliothek ktrain zurückgegriffen (vgl. 

Google Research, 2019). Diese nutzt im Hintergrund die Keras-Architektur und 

verwendet BERT als Modell.  

In Abbildung 13 ist die Erzeugung des preproc zu erkennen, welches als Eingabe 

für das BERT-Training dient. Hierzu werden jeweils die Sets der Trainingsdaten 

übergeben sowie die Klassen, welche als Anhaltspunkte für das Training dienen 

sollen. Die Klassen werden mit dem Parameter class_names übergeben. 

Abbildung 13: Initialisieren des preproc 

 

Im nächsten Schritt muss das zu trainierende Modell instanziiert werden. Dies 

wird mit dem zuvor erstellten preproc erzeugt. 
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Abbildung 14: Erzeugung des Multi-Class-Modells 

 

Da das Modell nun erzeugt ist, kann dieses nun mit den Trainingsdaten trainiert 

werden. Dazu wird zunächst ein Learner erzeugt, der danach entweder in meh-

reren Zyklen oder auch nur in einem Lernzyklus trainiert werden kann. 

Abbildung 15: Training des Modells 

 

Die Abbildung zeigt, dass mit insgesamt 5.170 Beispielen trainiert und eine Ge-

nauigkeit von ca. 60 Prozent während des Trainings erzielt wird. Dabei wurde 

das Modell jedoch nur mit der Durchführung einer Epoche trainiert. Aus diesem 

Grund wird BERT noch einmal mit drei Epochen trainiert und erlangt eine Genau-

igkeit von ca. 82 Prozent, allerdings nur auf den bereits bekannten Trainingsda-

ten. Daraufhin wird dieses trainierte Modell mit den Testdaten validiert, wobei die 

Testdaten Datensätze enthalten, die dem Modell unbekannt sind. Abschließend 

lässt sich festhalten, dass bei der Validierung des Modells eine Genauigkeit von 

74 Prozent erzielt wird. 
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Abbildung 16: Validierung des Modells 

 

Das Ergebnis verdeutlicht, dass BERT nur mit Hilfe des Abstracts in der Lage ist, 

mit einer Genauigkeit von 74 Prozent zu bestimmen, ob einem Artikel die MeSH-

Headings humans und animals, beide oder keines von beiden zugeordnet wer-

den können. 
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5 Ergebnisse und Visualisierung 

Nachdem die Daten zu einem Korpus zusammengefügt und zur Analyse vorbe-

reitet wurden, können diese Daten mit Big Data-Analyse Tools weiterbearbeitet 

werden. In diesem Kapitel werden zunächst die MeSH-Codes näher untersucht, 

bevor der Fokus auf die konkreten Wörter der Artikel gelegt wird. Zuletzt werden 

explizit die aufkommenden Krankheiten und Symptome sowie die Publikations-

daten untersucht. 

 

5.1 Verwendete Tools zur Visualisierung 

Power BI von Microsoft stellt eine Sammlung von Business-Intelligence-Tools für 

die cloudbasierte Analyse von Geschäftsdaten dar. Die Lösung setzt sich aus 

mehreren Komponenten zusammen und besteht aus den zentralen Power BI-

Services und damit verbundenen Benutzeroberflächen, Datenbanken und Gate-

ways für die Anbindung verschiedener Datenquellen. Mithilfe von Power BI las-

sen sich Geschäftsdaten analysieren und die Ergebnisse grafisch aufbereiten.  

Das BI-Tool Tableau Desktop ist ein Business-Intelligence- und Analytics-Soft-

wareprodukt der US-amerikanischen Firma Tableau Software. Mit Hilfe dieses 

Produktes können Daten aus unterschiedlichen Quellen in ein Modell geladen, 

mit weiteren Daten aggregiert und visualisiert werden. Als Datenquelle können 

verschiedene Datenaustauschformate wie CSV, Microsoft (MS) Excelformat, 

PDF und viele weitere genutzt werden. Die eingelesenen Daten können bei Tab-

leau Desktop in einem begrenzten Umfang bearbeitet werden. Unter anderem ist 

es möglich, den Datentyp von Tabellenspalten zu ändern, Tabellenspalten aus-

zublenden und Beziehungen zwischen unterschiedlichen Datenquellen automa-

tisch und manuell zu bearbeiten. Tableau Desktop ist ein kostenpflichtiges Pro-

dukt, welches Studierenden jedoch zeitlich begrenzt kostenlos zur Verfügung ge-

stellt wird. Es eignet sich zur schnellen und einfachen Datenmodell-Erstellung 

und Visualisierung. Ausführliche Analysen und Vorhersagen unter Zuhilfenahme 

von Algorithmen des maschinellen Lernens sollten auf Grund von Limitationen 

außerhalb von Tableau durchgeführt werden.  

MicroStrategy ist eine Firma, die ein gleichnamiges Produkt entwickelt hat. Bei 

dem Produkt handelt es sich um eine Sammlung von BI-Tools, welche verschie-

dene Techniken und Anwendungsbereiche nutzen, um Daten zu analysieren, 

Geschäftsprozesse zu verbessern bzw. zu beschleunigen und Unternehmen da-

mit bei der Digitalisierung zu helfen. Für diese Ausarbeitung wurde MicroStrategy 
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Analytics genutzt, um eine explorative Datenanalyse durchzuführen. Die Ent-

scheidung fiel auf dieses Tool, da es unter anderem ermöglicht, sowohl einfache 

als auch komplexe Visualisierungen zu erstellen. Nach einem Datenimport kön-

nen verschiedene Visualisierungstypen wie Boxplots, Streudiagramme und Bal-

kendiagramme mit wenigen Klicks erstellt werden. Zusätzlich beinhaltet das Tool 

die Möglichkeit, dynamische Filter zu nutzen. 

Gephi ist ein quelloffenes Softwarepaket zur Netzwerkanalyse und Visualisie-

rung, das in der Programmiersprache Java geschrieben wurde, und verwendet 

die Plattform NetBeans. Es eignet sich besonders gut zur Darstellung und Ver-

bindung von Entitäten. Gephi verwendet zur Visualisierung OpenGL und damit 

die Grafikkarte zur graphischen Darstellung. Das erlaubt es, Gephi-Netzwerke 

mit über 20.000 Knoten zu verarbeiten, ohne dabei den Haupt-Prozessor zu be-

anspruchen. 

 

5.2 Exploration der MeSH-Codes 

Zunächst einmal wurde auf Basis des Korpus eine Exploration der MeSH-Codes 

mit Fokus auf Hauptgruppen durchgeführt und visualisiert. Diese Visualisierung 

wurde nach Zeiträumen differenziert, also eine Längsschnittbetrachtung vollzo-

gen, in der eine Entwicklung der Themen im Zeitverlauf sichtbar wird. Eine Quer-

schnittsbetrachtung, die das Gesamtaufkommen aller MeSH-Kategorien über 

alle Zeiträume zeigt, vervollständigt das Bild auf der ersten Ebene. In weiteren 

Schritten werden die MeSH-Codes weiter heruntergebrochen und die Subgrup-

pen bis zur fünften Ebene visualisiert. Dies geschieht auf verschiedene Weise. 

Einerseits werden die interessantesten Kategorien wie Diseases (C), Anatomy 

(A) und Chemicals and Drugs (D) in verschiedenen Visualisierungsformaten nä-

her betrachtet. Zum Abschluss werden die MeSH-Code-Paarungen auf den Ebe-

nen 3 bis 5 gebildet, um gemeinsame Auftrittshäufigkeiten darzustellen. 

Für den ersten Schritt wurde der Datensatz in MicroStrategy importiert. Um nun 

eine Analyse der Hauptgruppen der MeSH-Codes durchzuführen, muss die ent-

sprechende Information aus den MeSH-Codes extrahiert werden. Dazu wird das 

erste Zeichen eines MeSH-Codes ausgelesen und als Hauptgruppe gespeichert. 

Insgesamt beinhaltet der Datensatz 16 Hauptgruppen, wozu unter anderem Ana-

tomy (A), Organisms (B) und Chemicals and Drugs (D) zählen. Der Datensatz 

enthält außerdem pro MeSH-Code die Nennungen pro Jahr.  
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Zusätzlich wurde aufgrund der Menge an Granularität der MeSH-Codes eine re-

lationale Datenbank mit der Datenbank-Software MariaDB erstellt, um Aggrega-

tionen und Filterungen des Korpus, basierend auf den Metainformationen, ein-

fach durchführen zu können. In den nachfolgenden Analysen wurde daher immer 

auf die Datenbank zurückgegriffen, um kleinere Datensets oder Aggregationen 

abzufragen. Für die Integration des Korpus in die Datenbank wurde das ETL-Tool 

Talend Data Integration Studio verwendet. Für die weitere Verwendung in den 

Visualisierungstools Tableau oder Gephi wurden die Daten entweder über den 

SQL-Client DBeaver abgefragt und anschließend als Dateiexport im CSV-Format 

bereitgestellt oder über Python-Code mit den Bibliotheken Numpy, Pandas und 

Networkx gearbeitet. 

 

5.2.1 MeSH-Codes im Zeitverlauf 

Abbildung 17: Anzahl der Nennungen pro Hauptgruppe pro Jahr (bereinigt)  

 

Nach Bereinigung der zu ignorierenden Daten fällt auf, dass die Nennungen seit 

den 1990er Jahren rasant gestiegen sind. Aufgrund des großen Unterschieds in 

der Anzahl der Nennungen über den gesamten Zeitraum lassen sich mit der hier 

gewählten Skala die Jahre vor den 1990ern nur schlecht erkennen. Zwischen 

den Jahren 1986 und 1989 entwickelt sich eine relativ feste Verteilung, welche 
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sich bis heute recht gleichmäßig weiterentwickelt. Um die gewählte Skala aufzu-

teilen, wird die Visualisierung im nächsten Schritt in zwei Teile getrennt, zum ei-

nen von 1947 bis 1992 und zum anderen von 1992 bis 2019.  

Abbildung 18: Anzahl der absoluten Nennungen pro Hauptgruppe pro Jahr 

(1947‒1992) 

 

Anhand von Abbildung 18 wird deutlich, dass auch bei neu gewählter Skala vor 

dem Jahr 1986 im Vergleich kaum Nennungen vorhanden sind. Im Jahr 1989 

steigt die Anzahl der Nennungen zum ersten Mal rasant auf über 300 an. Der 

nächste große Anstieg von Nennungen findet im Jahr 1992 statt. Hier werden 

über 1.000 Nennungen verzeichnet, mehr als doppelt so viele wie im vorherigen 

Jahr. 
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Abbildung 19: Anzahl der absoluten Nennungen pro Jahr (1992‒2018) 

 

Der in Abbildung 19 gewählte Zeitraum zeigt, dass das zuvor betrachtete Jahr 

1992 trotz des Anstiegs im Vergleich zu den folgenden Jahren nur eine geringe 

Anzahl an Nennungen aufweist. Die Hauptgruppe D (Chemicals and Drugs, hier 

als vierte von unten dunkelblau dargestellt) hat in den meisten Jahren die größte 

Anzahl an Nennungen. Zudem hat diese im Jahr 2018 im Vergleich zum Vorjahr 

einen deutlichen Anstieg erhalten. Um dieses Phänomen besser betrachten zu 

können, wird im nächsten Schritt die relative Häufigkeit jeder Hauptgruppe in den 

beiden Zeiträumen betrachtet. 
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Abbildung 20: Anzahl der relativen Nennungen pro Hauptgruppe pro Jahr 

(1947‒1992) 

 

Anhand von Abbildung 20 lässt sich erkennen, dass die Hauptgruppe D zwischen 

den Jahren 1947 bis einschließlich 1985 stark voneinander abweichende Anzah-

len an Nennungen hatte. Aus diesem Grund ist hierbei kein klarer Trend erkenn-

bar. Dies hat unter anderem damit zu tun, dass die Anzahl der absoluten Nen-

nungen für diese Jahre sehr gering sind und dadurch eine enorme Schwankung 

der relativen Nennungen vorhanden ist. Ab dem Jahr 1986 ist eine konstante 

Steigung der Anzahl von Nennungen zu erkennen. 
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Abbildung 21: Anzahl der relativen Nennungen pro Hauptgruppe pro Jahr 

(1992‒2019) 

 

Durch Abbildung 21 kann der Anstieg im Jahr 2018 genauer betrachtet werden. 

Im Vergleich zu anderen Hauptgruppen hat die Hauptgruppe D in diesem Jahr 

verhältnismäßig zu den Gesamtnennungen stark zugelegt. 

Um diesen Anstieg der Hauptgruppe D im Jahr 2018 genauer zu betrachten, wird 

im nächsten Schritt eine Aufteilung zu Untergruppen vorgenommen. Dazu wer-

den die ersten drei Zeichen der MeSH-Codes extrahiert und als Untergruppe ge-

speichert. Auf diese Art und Weise lässt sich feststellen, welche Medikamente 

und Chemikalien häufig in Zusammenhang mit grünem Tee erwähnt werden. 
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Abbildung 22: Anzahl der absoluten Nennungen der Untergruppen von Haupt-

gruppe D 

 

Die hier erstellte Visualisierung beinhaltet einen neuen dynamischen Filter. Die-

ser filtert die Daten nach Hauptgruppe D und zeigt deren Untergruppen für den 

angegebenen Zeitraum an. Im Hinblick auf den bereits festgestellten Anstieg der 

Nennungen von MeSH-Codes aus Gruppe D ist zu erkennen, dass die Anzahl 

der Nennungen der Untergruppe D03 (Heterocyclic Compounds) im Jahr 2018 

stark gestiegen ist. Die Steigung von 1.879 Nennungen im Jahr 2017 auf 5.706 

Meldungen im Jahr 2018 ist so extrem, dass die Untergruppe wahrscheinlich zu 

einem großen Teil für den Anstieg der Nennungen von Hauptgruppe D verant-

wortlich ist. Insgesamt ist die große Anzahl an Nennungen aus der Gruppe D03 

nicht überraschend, da EGCG eine heterocyclische Substanz darstellt. Um einen 

zweiten Blickwinkel auf die Daten zu geben, wird die Visualisierung im nächsten 

Schritt auf eine relative Anzeige umgestellt. 
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Abbildung 23: Anzahl der relativen Nennungen der Untergruppen von Haupt-

gruppe D 

 

Auch in der relativen Ansicht ist gut zu erkennen, dass die Nennungen der Un-

tergruppe D03 2018 im Verhältnis zu den vorherigen Jahren angestiegen sind. 

Aus diesem Grund haben alle weiteren Untergruppen in diesem Jahr prozentual 

an Anteil verloren. Auffällig ist das Auftreten der Codes aus der Rubrik D12 

(Amino Acids, Peptides, and Proteins). Dieses kann darauf zurückführen, dass 

EGCG wohl häufig mit diesen Substanzklassen in Wechselwirkung tritt. Auch die 

relative Häufigkeit D08 (Enzymes and Coenzymes) spricht für eine Wechselwir-

kung mit Biokatalysatoren. Für die Wechselwirkung mit weiteren biologischen 

Substanzen spricht die Häufung der Gruppe D23 (Biological Factors). 

Um den Effekt bezogen auf größere Zeiträume zu betrachten, werden im nächs-

ten Schritt mehrere Circular Tree Maps erstellt und zum Vergleich nebeneinan-

dergestellt. 
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Abbildung 24: Circular Tree Maps der Untergruppen von Hauptgruppe D in Zeit-

räumen 

 

Hierbei wird deutlich, dass der zuletzt genannte Anstieg der Untergruppe D im 

Zusammenhang von größeren Zeiträumen schwächer ausfällt. 

 

5.2.2 MeSH-Codes im Querschnitt 

Im nächsten Schritt soll das Attribut Name als Gruppierungsmerkmal dienen, da 

die Ansicht der einzelnen Jahre ohne Visualisierung der Hauptgruppen wenig 

Aussagekraft hat. Dafür werden die Daten über den gesamten Zeitraum betrach-

tet. 

Da wir nicht mehr nur die MeSH-Codes an sich betrachten und auch keinen Jah-

resverlauf darstellen, sondern nur die entsprechenden Bezeichnungen und deren 
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Auftreten im Detail betrachten möchten, konzentrieren wir uns bei der folgenden 

Analyse lediglich auf die Unique IDs, um doppelte Nennungen und verfälschte 

Aussagen zu vermeiden.  

Nachdem die Entwicklung der MeSH-Codes im Zeitverlauf gezeigt wurde und 

eine Bewegung in den Subkategorien sichtbar war, wird in den nächsten Grafiken 

die gesamte Häufigkeitsverteilung der Publikationen nach MeSH-Codes visuali-

siert. 

Abbildung 25: Verteilung der Publikationen auf MeSH-Codes-Hauptgruppen 
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Abbildung 26: Verteilung der Publikationen auf MeSH-Codes-Hauptgruppen 

(Baumkasten-Struktur) 

 

Die beiden Grafiken zeigen, wie stark die Hauptgruppen des MeSH-Baums in 

den Publikationen vertreten sind. Erkennbar ist zunächst das insgesamt starke 

Auftreten der Gruppen Chemicals and Drugs (D), Phenomena and Processes (G) 

und Organism (B) in 9.100 bis 9.800 Publikationen von insgesamt 11.605. Im 

Vergleich dazu ist erwähnenswert, dass Diseases (C) deutlich seltener betrachtet 

wird, nur 5.151 Publikationen sind mit MeSH-Codes zu Krankheiten versehen. 
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Abbildung 27: Verteilung der Publikationen auf die Top 10 MeSH-Codes (Ebene 

2) 

 

Abbildung 28: Verteilung der Publikationen auf die Top 10 MeSH-Codes (Ebene 

1 und 2) 

 

Abbildung 27 und Abbildung 28 zeigen die Verteilung der Publikationen nach dem 

MeSH-Code auf der zweiten Unterebene. Es ist ersichtlich, dass die aus den 

Hauptgruppen erkennbaren Häufungen bei B, G und D auch in den Top 3 MeSH-

Codes auf der zweiten Ebene vertreten sind. So sind Eukaryota (B01) mit 9.028, 

Physiological Phenomena (G07) mit 7.546 und Heterocyclic Compounds (D03) 

mit 7.153 Publikationen am stärksten vertreten. Von den Top 10 der MeSH-

Codes auf Ebene 2 sind fünf Chemicals and Drugs (D), zwei Phenomena and 

Processes (G) und jeweils ein Code Organism (B), Analytical, Diagnostic and 
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Therapeutic Techniques, and Equipment (E) und Technology, Industry, and Ag-

riculture (J) zuzuordnen. 

Abbildung 29: Verteilung der Publikationen auf die Top 10 MeSH-Codes (Ebene 

3) 

 

Abbildung 30: Verteilung der Publikationen auf die Top 15 MeSH-Codes (Ebene 

2 und 3)  

 

Die Grafiken zeigen die Verteilung der Publikationen nach den MeSH-Codes ab 

der dritten Unterebene an. Es ist erkennbar, dass die Hauptgruppen B, G und D 

in den Top 10 MeSH-Codes auf Ebene 3 vertreten sind. Wie auf Ebene 2, so ist 
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auch hier D mit den sechs Codes Heterocyclic Compounds, FusedRing 

(D003.633), Heterocyclic Compounds, 1-Ring (D03.383), Biological Products 

(D20.215), Pharmacologic Actions (D27.505), Proteins (D12.776), und Specialty 

Uses of Chemicals (D27.720) am stärksten vertreten. Darauf folgen zwei der 

Hauptgruppe G Diet, Food, and Nutrition (G07.203) und Biochemical Phenomena 

und jeweils ein zu B und J, Animals (B01.050) und Beverages (J02.200). 

In der folgenden Visualisierung wird die Verteilung der MeSH-Codes auf Unter-

ebene 3, gruppiert nach Ebene 2, mit mehr als 2.000 Publikationen sichtbar.  

Abbildung 31: Verteilung der MeSH-Codes (Ebene 2 und 3) mit über 2.000 Pub-

likationen 

 

 

5.2.3 MeSH-Subgruppen 

Besonders interessant ist, wie schon die vorangegangene Analyse in Abschnitt 

5.2.1 zeigt, die Hauptgruppe D Chemicals and Drugs. Daher werden zunächst 

einige nähere Betrachtungen mittels verschiedener Darstellungen vollzogen. 



ifid Schriftenreihe, Bd. 1, Bähren et al.: Big-Data-Analyse medizinischer Fachliteratur 

 

 
43 

Als erstes wird eine Darstellung erzeugt, welche die Abhängigkeiten von Chemi-

cals and Drugs und grünem Tee zu weiteren Begrifflichkeiten zeigt. Auch hier 

wird der vermehrte Einsatz von grünem Tee in der Chemie und Pharma-Industrie 

deutlich und weitere Bereiche, mit denen er konnotiert ist.  

Abbildung 32: Chemicals and Drugs (D) (Power BI) 

 

Bildet man für die Hauptgruppe D eine Wordcloud, so ergibt sich folgende Visu-

alisierung. 
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Abbildung 33: Wordcloud über die Namen der MeSH-Unique-IDs 

 

Hierbei ist zu erkennen, dass vier Namen mit einem relativ großen Abstand die 

größte Anzahl von Nennungen haben. Dazu gehören Humans (5.604), Catechin 

(5.442), Tea (4.541) und Animals (4.492). An fünfter Stelle steht Male mit 2.845 

Nennungen.  

Führt man Analysen auf der Hauptgruppe C Diseases durch, erhält man unter 

anderem folgende Darstellungen. 
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Abbildung 34: Diseases (C) (Power BI) 

 

Abbildung 34 veranschaulicht die Top 5 Krankheiten, die laut der Anzahl der 

MeSH-Codes am stärksten in Relation zu grünem Tee stehen (Root). Das ist an 

erster Stelle Neoplasms (49,17 Prozent), gefolgt von Pathological Conditions, 

Signs and Symptoms (29,18 Prozent), Digestive System Diseases (9,64 Pro-

zent), Cardiovascular Diseases (6,31 Prozent) und Nutritional and Metabolic 

Diseases (5,16 Prozent). In Bezug zu diesen Krankheiten wurden auch die 

stärksten Subgruppen ermittelt. Hierzu zählen hauptsächlich Proteins und Enzy-

mes. 
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Abbildung 35: Anatomy (A) (Power BI) 
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Abbildung 35 stellt eine Visualisierung der häufigsten MeSH-Codes in der Haupt-

gruppe A Anatomy dar, unterteilt nach den Top 5 Subgruppen, die die meisten 

MeSH-Codes beinhalten. Die Dicke der Verbindungslinien zwischen den ver-

schiedenen Kategorien veranschaulicht die Anzahl der MeSH-Codes, die zu die-

sem Hierarchie-Element gehören. Die Kategorien mit den meisten MeSH-Codes 

sind Cells, Digestive System, Nervous System, Tissues und Hemic and Immune 

Systems. Überwiegend gehören die MeSH-Codes zu Cells (48 Prozent), wobei 

16 Prozent davon wiederum zu Cellular Structures zählen. Auf der untersten 

Ebene wird deutlich, dass grüner Tee meist in Verbindung mit Synaptosomes, 

Microsomes und Cytoplasm gesetzt wird. 

 

5.2.4 MeSH-Code-Paarungen 

Die Datenbasis für die folgende Analyse bilden die Metainformationen zu den 

MeSH-Codes und deren Auftreten in den Publikationen. 10.003 von insgesamt 

11.605 Publikationen sind mindestens einem MeSH-Code zugeordnet. Die Ana-

lyse wird auf diese 10.003 Publikationen beschränkt. 

Die Selektion und Filterung erfolgten durch eine SQL-Abfrage in einem Python-

Code an die vorher vorbereitete MariaDB-Datenbank. Ebenso wurden weitere 

Transformationen, wie die Kombinationsbildungen von MeSH-Codes in Python 

realisiert.  

Es wurden auf den MeSH-Subgruppen 2 bis 5 jeweils eindeutige zweier MeSH-

Code-Kombinationen gebildet und gezählt. Eine Kombination basiert dabei auf 

dem gemeinsamen Auftreten eines MeSH-Code-Paares in einer Publikation. So 

bestehen beispielsweise bei zwei Publikationen, in denen die MeSH-Codes 

[D08.811.913.696.620.682, D12.644.360.450, D12.776.476.450.169.500] für 

Publikation 1 und [D03.633.100.150.240.190, D03.633.100.150.266.450.206, 

G04.022, D08.811.913, D12.644.360.450] für Publikation 2 zugeordnet sind, die 

folgenden Beispiele für Kombinationen und Häufigkeiten [(Kombination aus 

MeSH-Code, MeSH-Code), Häufigkeit]:  

[(D08, D12), 2], [(D03, G04), 1], [(D08, G04), 1], […] auf Ebene 2 und [(D08.811, 

D12.644),1], [(D08.811, D12.644),2], […] auf Ebene 3. 

Zur Visualisierung der folgenden Grafiken wurde Gephi verwendet. Bei der Dar-

stellung wird ein Knoten durch einen MeSH-Code gebildet und die Verbindung 

beziehungsweise Kante zwischen den Knoten durch die bestehende Kombina-

tion aus dem Korpus. Zusätzlich wird die Anzahl des Kombinationsauftretens als 
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Gewichtung für die Kante verwendet und die Anzahl des absoluten Auftretens 

eines MeSH-Codes im Korpus als Gewichtung für den Knoten.  

Abbildung 36: MeSH-Codes (Ebene 3) mit Auftreten ≥ 5.000 

 

Es ist ersichtlich, dass auf der dritten Ebene vor allem die MeSH-Codes Animals 

(B01.050), Heterocyclic Compounds, Fused-Ring (D03.633), Heterocyclic Com-

pounds, 1-Ring (D03.383) und Proteins (D12.776) am stärksten vertreten sind 

und auch die meisten Verbindungen zu anderen MeSH-Codes vorweisen. Be-

sonders hervorgehoben wird das Dreieck zwischen Animals (B01.050), Hete-

rocyclic Compounds, Fused-Ring (D03.633) und Heterocyclic Compounds, 1-

Ring (D03.383). 
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Abbildung 37: MeSH-Codes (Ebene 4) mit Auftreten ≥ 1.800 und Verbindungen 

≥ 1.500 

 

Abbildung 37 ist eingeschränkt auf die MeSH-Codes der vierten Ebene, die min-

destens 1.800 Mal aufgetreten sind und mindestens 1.500 Verbindungen zu an-

deren MeSH-Codes aufweisen. Das Dreieck, welches in der dritten Ebene sicht-

bar war, wird an dieser Stelle weiter konkretisiert. 
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Abbildung 38: MeSH-Codes (Ebene 5) mit Auftreten ≥ 1.000 

 

Im Graphen in Abbildung 38 werden MeSH-Codes der fünften Ebene visualisiert, 

die mindestens 1.000 Mal aufgetreten sind. Die Daten auf dieser Ebene geben 

erstmalig mehr Aufschluss über mögliche Krankheiten, die in Verbindung stehen, 

wie A11.251.860.180 und A11.251.210.190 (beide Cell Line, Tumor). Außerdem 

können die Arten der assoziierten chemischen Substanzen weiter eingeordnet 

werden. 
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Abbildung 39: MeSH-Codes (Ebene 5) mit Krankheiten-Kanten und Verbindun-

gen ≥ 150 

 

In Abbildung 39 werden weiterhin die MeSH-Codes der fünften Ebene analysiert, 

allerdings mit der Einschränkung auf Verbindungen mit Krankheiten, das heißt 

Hauptgruppe C. Dabei wurden die Verbindungen mit einem Mindestaufkommen 

von 150 zugelassen. An dieser Stelle wird deutlich, welche Cluster an Krankhei-

ten im Korpus vorhanden sind. Es ist erkennbar, dass ein Großteil der Knoten mit 

verschiedensten Krebskrankheiten assoziiert ist. Neben den Krebskrankheiten 

ist auch ein Cluster zu Übergewicht und Fettleibigkeit sichtbar. Auffällig ist wei-

terhin die starke Verbindung von Vertebrates (B01.050.150.900) beziehungs-

weise Wirbeltieren zu Carcinoma (C04.557.470.200). Außerdem scheinen Ben-

zopyrans (D03.633.100.150, D03.383.663.283) auch eine bedeutende Rolle zu 

spielen, da sie als Verbindungspunkt zu verschiedenen Krankheiten stehen.  

 

5.3 Wortanalysen 

In diesem Abschnitt werden die Abstracts der Artikel und deren Wörter genauer 

analysiert. Zunächst erfolgt eine Analyse der Wörter mittels N-Grams sowie 

grundlegende Statistiken. Darauf aufbauend wird eine qualitative Analyse des 

Korpus mittels Noun Phrases durchgeführt. 
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5.3.1 N-Grams 

In der ersten Analyse der Wörter der vorliegenden Artikel soll mittels N-Grams, 

das heißt mit Uni- und Bigrams, und NLP-Methoden ein Gefühl für den Inhalt der 

Publikationen gewonnen werden. Zunächst einmal wurden Unigrams auf Basis 

des Korpus gebildet und mit Power BI visualisiert. In den folgenden Wordclouds 

wurden die generierten Unigrams (links) und deren Auftrittshäufigkeit in Artikel-

Abstracts visualisiert. Die rechte Wordcloud stellt die (eindeutige) Auftrittshäufig-

keit der MeSH-Codes dar, kategorisiert nach Keywords.  

Abbildung 40: Wordclouds (Power BI) 

 

Aus der Abbildung ist zu entnehmen, dass Begriffe wie oxidative beziehungs-

weise antioxidant, polyphenol, reactive, acid und unter anderem cancer am häu-

figsten in den Abstracts erwähnt wurden und somit die Grundlage für eine tiefere 

Untersuchung, der Abhängigkeit zwischen diesen Begriffen und grünem Tee, bil-

den. 
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Abbildung 41: Wortstatistiken (Power BI) 
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Abbildung 41 veranschaulicht einige allgemeine Metriken bezüglich der Anzahl 

der verschiedenen Begriffe und deren Verteilung relativ zu den anderen Elemen-

ten der jeweiligen Kategorie. Bei den hier abgebildeten Diagrammen wurden die 

Stoppwörter gefiltert, so dass nur die relevanten Begriffe analysiert werden kön-

nen. Als erstes können, anhand der zehn am häufigsten auftretenden MeSH-

Codes, die Top 10 Keywords ermittelt werden, die am häufigsten in Verbindung 

mit grünem Tee zu finden sind. Die Top 3 Keywords sind demnach polyphenols, 

oxidative stress und apoptosis. Wieder anhand der zehn am häufigsten auftre-

tenden MeSH-Codes wurden die MeSH-Hauptgruppen ermittelt, zu denen diese 

gehören. Die meisten davon fallen in der Kategorie C mit knapp 42 Prozent an 

gefolgt von Hauptgruppe A und G. Weiterhin, unabhängig von den Kategorien 

und Keywords, wurden die zehn am häufigsten auftretenden Unigrams ermittelt. 

Wie bereits erwähnt, wird acid am häufigsten mit grünem Tee assoziiert, gefolgt 

von polyphenol und antioxidant. Diese Erkenntnis lässt sich auch anhand der 

abgebildeten Verteilung der Unigrams nach Jahren sehen. 
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5.3.2 Mensch-Tier-Vergleich 

Abbildung 42: Mensch-Tier-Vergleich (Power BI) 

  

Aus Abbildung 42 lässt sich entnehmen, welche Keywords einen stärkeren Be-

zug zu Menschen beziehungsweise Tieren haben. Anhand der MeSH-Codes 

wurde ein Ranking mit den häufigsten Keywords gebildet, sowie deren Verteilung 

zwischen Mensch und Tier. Dabei wird deutlich, dass der Begriff oxidative stress 

fast fünf Mal so oft in Bezug zu Tieren als in Bezug zu Menschen erwähnt wird. 

Zusätzlich treten einige Keywords wie Inducible nitric oxid synthase, Eotaxin und 

Reactive oxygen species nie in Relation zu Menschen auf, sondern ausschließ-

lich in Bezug zu Tieren. Im Gegensatz dazu sind Begriffe wie inflammation, o-

besity, antioxidant oder phytochemicals genauso relevant in Bezug auf Men-

schen wie auf Tiere. 
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5.3.3 Noun Phrases 

Eine weitere Herangehensweise der qualitativen Analyse des Korpus kann mit-

tels Noun Phrases erfolgen. Neben den bereits existierenden menschlichen An-

notationen zum Inhalt des Korpus durch Zuordnung von MeSH-Kodierungen, 

Keywords und Informationen zu den verwendeten chemischen Substanzen, sol-

len mithilfe von NLP-Techniken, hier Noun Phrases, potenziell weitere Schlüssel-

begriffe erfasst werden. Ein Noun Phrase ist eine Substantivgruppe, die syntak-

tisch zusammengehört, wobei der Kopf dieser Gruppe ein Substantiv sein muss. 

Der Vorteil von Noun Phrases liegt darin, dass im Vergleich zu einzelnen Tokens 

und mit der zusätzlichen Berücksichtigung der Syntax potenziell besser und mehr 

Kontextinformationen erfasst werden können. So wird grüner Tee bei einer reinen 

Tokenization in grüner und Tee getrennt, aber bei einer Noun Phrase-Extraktion 

als Ganzes erhalten. Die Datenbasis für die Analyse von Noun Phrases stellt der 

Korpus mit den beinhalteten Abstract-Texten dar. Die 11.605 Publikationen im 

Korpus wurden auf 11.306 gefiltert, da einige Publikationen auch leere Abstract-

Texte enthalten. Zunächst wird das Auftreten von Noun Phrases im gesamten 

Korpus analysiert. Als Zweites werden die Noun Phrases publikationsweise ana-

lysiert und ein K-Means-Clustering angewendet, um potenzielle Cluster von Pub-

likationen beziehungsweise den dazugehörigen Noun Phrases zu erfassen. Für 

die Vorbereitung und Analyse wurde Python genutzt. Vor der eigentlichen Extrak-

tion der Noun Phrases werden die Texte vorverarbeitet, so werden diese in Klein-

buchstaben transformiert und spezielle Zeichen, die die Extraktion erschweren 

könnten (z.B. Klammern), entfernt. Anschließend erfolgt die Extraktion der Noun 

Phrases mithilfe der Python-Bibliothek spaCy. spaCy bietet eine Standard-Pipe-

line an, die bereits vordefinierte NLP-Verarbeitungsschritte enthält und auf einen 

Text angewendet werden kann. Als Beispiel ist die Wortartenerkennung Part-of-

Speech-Tagging zu nennen, die maßgeblich für die Extraktion der Noun Phrases 

ist. Nach der Anwendung der Pipeline entsteht ein Doc-Objekt, welches die Me-

thode noun_chunks enthält, um die erkannten Noun Phrases abzufragen. Zur 

Visualisierung wurde Tableau verwendet und mehre Wordclouds mit unter-

schiedlichen Filterungen erzeugt.  
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Abbildung 43: Top 50 Noun Phrases 

In Abbildung 43 werden die 50 am meisten vorkommenden Noun Phrases visu-

alisiert. Nicht überraschend treten die zu grünem Tee verwandten Begriffe am 

prominentesten auf, wie zum Beispiel green tea, epigallocatechin gallate egcg, 

epigallocatechin3gallate egcg und green tea extract. Es wird deutlich, dass bei 

der Wordcloud mit den meisten Begriffen einige wenige Begriffe mit deutlichem 

Abstand zu der Mehrheit der restlichen Begriffe auftreten. Die Einschränkung der 

Top Noun Phrases auf 50 beziehungsweise 30 ändert den Fokus auf zuvor nicht 

sehr sichtbare Begriffe. So erscheinen nun auch weitere Teesorten wie black tea 

oder oolong tea und Begriffe zu Krankheiten wie oxidative stress und verschie-

dene zu Krebskrankheiten wie prostate cancer, cancer cells, tumor growth oder 

body weight und insulin resistance. 

In Abbildung 44 wurde der Begriff green tea ausgeschlossen. 
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Abbildung 44: Top 50 Noun Phrases ohne „green tea“ 

 

In Abbildung 45 wurde ebenfalls der Begriff green tea ausgeschlossen und die 

Baumkasten-Visualisierung verwendet. 

Abbildung 45: Top 50 Noun Phrases ohne „green tea“ (Baumkasten-Struktur)  

 

Noch immer sind Begriffe, die in einem synonymen Verhältnis zum grünen Tee 

stehen, dominant. Um auch andere Begriffe, die nicht direkt mit grünem Tee oder 
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dessen prominentesten Inhaltsstoffen verwandt sind, zu analysieren, wurden fol-

gende Begriffe bei der Visualisierung der 50 häufigsten Noun Phrases ausge-

schlossen: camellia sinensis, egcg treatment, epigallocatechin egc, epigallocate-

chin gallate, epigallocatechin gallate egcg, epigallocatechin3gallate egcg, green 

tea, green tea camellia sinensis, green tea catechins, green tea consumption, 

green tea extract, green tea extract gte, green tea leaves, green tea polyphenols, 

tea catechins, tea consumption und tea polyphenols sowie die am häufigsten 

vorkommende Krankheit in den Noun Phrases, oxidative stress, und weitere 

Stoppwörter, die für die Analyse uninteressant sind. 

Abbildung 46: Top 50 Noun Phrases nach weiterer Begriffsfilterung 

 

Im Folgenden wird der K-Means-Algorithmus angewendet, um mögliche Grup-

pierungen von Noun Phrases zu erkennen. Auch an dieser Stelle wurde ein Py-

thon-Skript geschrieben und dabei die Bibliothek scikit-learn für die Vorbereitung 

und Anwendung des K-Means-Clusterings verwendet. Nach der Extraktion der 

Noun Phrases auf Publikationsebene mit spaCy müssen weitere Vorbereitungen 

für die Anwendung des Algorithmus vorgenommen werden. So müssen die Da-

ten in einer Document-Term-Matrix in vektorisierter Form vorliegen. In unserem 

Fall stellt ein Document eine Publikation dar und ein Term einen Noun Phrase. 

Mithilfe des CountVectorizer wird eine Sammlung von Dokumenten in eine Matrix 

mit dem Auftreten von Terms bzw. Noun Phrases in Dokumenten transformiert. 

Anschließend kann auf diese Matrix der K-Means-Algorithmus angewendet wer-

den. Der Algorithmus wurde dabei mit jeweils k = 3, 7 und 15 ausgeführt. In den 

nachfolgenden Visualisierungen sind die Clusterergebnisse mit der Anzahl der 
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zugeordneten Publikationen zu sehen. Für jedes Cluster wurden außerdem je-

weils 20 Noun Phrases angegeben, die das Cluster beschreiben sollen. Dabei 

sind diese nach der Nähe zum jeweiligen Cluster-Kern sortiert. 

Abbildung 47: K-Means-Clustering von Noun Phrases (k=3) 
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Abbildung 48: K-Means-Clustering von Noun Phrases (k=7) 
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Abbildung 49: K-Means-Clustering von Noun Phrases (k=15) 

 

Bei der Darstellung der Cluster-Ergebnisse beim K-Means-Clustering mit k=15 

wurden die Cluster mit weniger als 3 zugeordneten Publikationen ausgeschlos-

sen. Beim Analysieren der Cluster-Ergebnisse fällt auf, dass beim Clustering mit 

k=3 die Cluster anhand der Begriffe nur schwer zu unterscheiden und mit höhe-

rem k bessere Abgrenzungen möglich wird. Beispielsweise wird beim Analysie-

ren der Cluster-Ergebnisse bei k=15 deutlich, dass beim Vergleich der fünf ersten 
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Begriffe der einzelnen Cluster kaum Überschneidungen vorliegen. Trotz des ho-

hen k-Wertes sticht ein bedeutendes Cluster (Cluster 4) mit der Zuordnung zu 

9.420 Publikationen stark hervor.  

 

5.4 Krankheiten und Symptome 

In diesem Abschnitt werden die Krankheiten und Symptome sowie die Publikati-

onsdaten untersucht. Die Datengrundlage stellt die in Kapitel 4.3 (Häufigkeits-

analyse von Krankheiten und Symptomen) durchgeführte Analyse über das Auf-

treten von Krankheits- beziehungsweise Symptompärchen dar. Dabei wurde das 

gemeinsame Auftreten von Krankheiten beziehungsweise von Symptomen im 

Korpus gezählt. 

 

5.4.1 Krankheiten und Symptome im Zeitverlauf 

Für die folgende Visualisierung wurden die Trend-Daten der Krankheiten und 

Symptome verwendet, die in drei Publikationszeiträume unterteilt sind. Die Zeit-

räume umfassen Daten von (1) vor 2000, (2) zwischen 2000 und 2009 und (3) 

zwischen 2010 und 2020. Die Daten bestehen immer aus zwei Feldern, einmal 

die Krankheitsbezeichnung beziehungsweise Symptombezeichnung und einmal 

die entsprechende Anzahl von Nennungen im Korpus.  

Die Datensets für jeweils die Krankheiten und die Symptome wurden vorher mit 

Python-Code aneinandergehängt, um eine zusammenhängende Trendanalyse 

in Tableau zu ermöglichen. Die Visualisierung wurde mit dem Tool Tableau rea-

lisiert.  
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Abbildung 50: Nennungen von Krankheiten nach Zeiträumen 
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In Abbildung 50 ist ersichtlich, dass nur wenige Publikationen der insgesamt am 

häufigsten erwähnten Krankheiten vor 2000 (1) vorliegen. Dafür stieg die Anzahl 

der Publikationen im Zeitraum (3) zum Großteil sehr stark an. Die beiden „Krank-

heiten“ inflammation (Entzündungen) und death (Tod) mit zwischen 900 und 950 

Nennungen werden mit deutlichem Abstand zu den nachfolgenden sehr oft er-

wähnt. Dabei stieg der Anteil der Publikationen, die inflammation erwähnt haben, 

im Zeitraum (3) im Vergleich zu den anderen Zeiträumen überproportional an. 

Ebenso ist eine gleichbleibende Anzahl von Publikationen über death erkennbar. 

Eine weitere Krankheit, die gleichbleibend in den Zeiträumen (2) und (3) präsent 

ist, ist die Krankheit carcinoma (Krebs). 
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Abbildung 51: Nennungen von Symptomen nach Zeiträumen 
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Schaut man sich das Balkendiagramm zu den Symptomen an, fallen die „Symp-

tome“ obesity (Fettleibigkeit) und body weight (Übergewicht) auf, da diese eben-

falls mit einem sehr deutlichen Abstand zu den anderen Symptomen erwähnt 

werden. Das Symptom obesity wird im Zeitraum (3) fast vierfach so oft genannt 

wie in (2). Außerdem scheint das „Symptom“ body weight auch vor 2000 ein wich-

tiges Thema gewesen zu sein. Bei einer Mindestpublikationsanzahl von 100 ge-

hören die „Symptome“ obesity, body weight, weight loss, pain und overweight zu 

den am häufigsten genannten Symptomen.  

Für die Vorbereitung der Daten für die Gephi-Visualisierung wurden Python und 

die Bibliotheken Pandas und insbesondere Networkx verwendet. Um die Daten 

für die Graphen-Visualisierung nicht manuell erzeugen zu müssen, wird mithilfe 

von Networkx eine GML-Datei erzeugt, die von Gephi gelesen werden kann. Da-

für werden zunächst die Rohdaten in Form von eindeutigen Knoten und Kanten 

transformiert. In unserem Fall stellen die Krankheiten bzw. Symptome die Knoten 

und die Pärchen die Kanten dar. Die Anzahl der Nennungen der Pärchen wird für 

die Visualisierung auf Werte zwischen 1 und 15 skaliert und als Gewicht für die 

Kanten, also der Beziehung zwischen zwei Krankheiten bzw. Symptomen ge-

nutzt. Mithilfe der Knoten, Kanten, und Kantengewichtungen werden in Networkx 

ein Graph-Objekt aufgebaut, welches anschließend als GML-Datei exportiert 

wird. 

Für die Krankheits- und Symptompärchen wurden jeweils eine Graphen-Visuali-

sierung in Gephi erstellt und anschließend aufgrund der Größe der Graphen auf 

Teilgraphen gefiltert. Die Knotengröße, Knotenfarbe und Knotentextgröße ist dy-

namisch nach dem Grad bzw. Degree des Knotens definiert, wobei der Grad die 

Anzahl der Verbindungen eines Knotens zu anderen Knoten darstellt. Bei den 

Kanten werden die Kantendicke und Kantenfarbe nach dem Kantengewicht an-

gepasst. 

Beim Vergleich der beiden Gesamtgraphen Abbildung 52 und Abbildung 53 wird 

deutlich, dass der Graph über Krankheiten viel dichter ist und ein relativ starkes 

Zentrum aufweist. Um den Graphen einzugrenzen, wird der Graph nach Knoten 

gefiltert, die mindestens einen Grad von 50 haben, also mindestens 50 Verbin-

dungen zu anderen Knoten haben. 
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Abbildung 52: Gesamtgraph über Krankheiten 
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Abbildung 53: Gesamtgraph über Symptome 
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Abbildung 54: Teilgraph über Krankheiten 

 

Das Ergebnis ist deutlich lesbarer und zeigt, dass die Krankheiten inflammation 

und necrosis (Nekrose) im Korpus im Zusammenhang mit grünem Tee oft zu-

sammenhängend betrachtet werden. Interessant ist auch die Verbindung zwi-

schen carcinoma und death sowie die relativ starken Verbindungen von obesity 

zu inflammation und syndrome.  

Im Gesamtgraphen der Symptomvorkommen ist zunächst offensichtlich aufgrund 

der Stärke der Verbindungen und des Grades ein klares Cluster der „Symptome“ 

body weight, weight loss, obesity und weight gain zu erkennen. Die „Symptome“ 

pain, fatigue und body weight haben alle gemeinsam, dass sie einen hohen Grad 

haben, das heißt die höchste Anzahl an Verbindungen zu anderen Knoten. Die 

Symptome pain und fatigue haben interessanterweise einen hohen Verbindungs-

charakter, aber keine starke Verbindung zu bestimmen Symptomen. 

Der folgende Teilgraph für die Krankheiten besteht aus Knoten, die einen Grad 

von mindestens 10 (von max. 24) haben. 
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Abbildung 55: Teilgraph über Symptome 

 

 

5.4.2 Publikationsdaten 

Die folgende Analyse zielt darauf ab, Autorinnen und Autoren, Publikationen, 

Journals und Länder zu vergleichen und das qualitative Aufkommen der Publika-

tionen einem qualitativen Kriterium (H-Index) gegenüberzustellen. Sowohl die 

Aufbereitung als auch die Visualisierung der Daten erfolgt mit Tableau Desktop.  

Die verwendeten Datenquellen werden überwiegend als CSV-Dateien bezogen 

und beinhalten Metadaten zu den Publikationen des zugrundliegenden Korpus. 

Darin sind je nach Datei jahresbezogene Informationen über die Anzahl an Pub-

likationen pro Autor, pro Journal und pro Land aufgeführt. Desweiteren beinhal-

ten diese auch Angaben zu den Publikationen zugeordneten MeSH-Codes. Zur 

Datenvorverarbeitung werden die CSV-Dateien teilweise in das MS-Excel-For-

mat (.xlsx) umgewandelt. Dies ist beispielsweise zur korrekten Dimensionierung 

der H-Index-Angaben des Journals erforderlich, da sie in der Ausgangsdatei um 

den Faktor 10 erweitert sind. Weitere Schritte der Datenvorverarbeitung können 

direkt in Tableau Desktop durchgeführt werden. Diese beinhalten die Datentyp-

Festlegung (z.B. Jahreszahlen als Datum), die Umwandlung von Dimensionen in 

Kennzahlen (z.B. Pmid [PubMed-ID]) und die situationsabhängige Kennzahl-

Wertdefinition (Summe, Mittelwert, Median, usw.). 
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Zunächst werden die statistischen Daten zu den Autorinnen und Autoren, Publi-

kationen, Journals und Ländern verglichen. Anschließend werden die Daten ku-

muliert analysiert und durch weitere Faktoren wie H-Index und MeSH-Code dif-

ferenziert. Mit Hilfe dieser Analysen können die Publikationspotenzen der einzel-

nen Länder, Journals und Autorinnen und Autoren ermittelt und bewertet werden. 

Um länderspezifische Einflüsse betrachten zu können, werden im Anschluss die 

Publikationsverläufe der Länder mit deren durchschnittlichem H-Index Verlauf 

verglichen. 

 

5.4.2.1 Statistik der Publikationsdaten 

Als erstes werden die Verläufe der Anzahl an publizierenden Ländern, Journals, 

Publikationen, und Autoren visualisiert. Dazu werden diese Werte sowohl als Li-

nien- als auch als Bereichsdiagramme dargestellt, wodurch die Verläufe der ein-

zelnen Kennzahlen in Bezug auf deren Wachstum bewertet werden können. 

Abbildung 56: Verlauf der publizierenden Länder, Journals, Publikationen und 

Autoren 

 

Abbildung 56 zeigt die Verläufe der Anzahl an publizierenden Ländern (unterster 

Graph), Journals (zweiter Graph), Gesamtpublikationen (dritter Graph) und Au-

toren (oberster Graph) als Liniendiagramm an. Auf der x-Achse wird das Zeitin-

tervall von 1948 bis 2020 und auf der y-Achse die Anzahl der Kennzahlen in 

500er-Schritten abgebildet. 
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Abbildung 57: Verlauf der publizierenden Länder, Journals, Publikationen und 

Autoren (einzeln) 

 

Abbildung 57 zeigt die gleichen Kennzahlen und deren Ausprägungsverläufe als 

separierte Flächendiagramme. Von oben nach unten betrachtet sind die Verläufe 

der Anzahl von publizierenden Autorinnen und Autoren, Publikationen, Journals 

und Ländern dargestellt. 

 

5.4.2.2 Publikationspotenz 

Für die Analyse in diesem Abschnitt wird die Publikationspotenz durch die Anzahl 

an unterschiedlichen Autorinnen und Autoren, Publikationen und Journals be-

stimmt. Dabei wird zuerst die Gesamtzahl der Publikationen pro Land in einer 

Heatmap dargestellt. Zur genaueren Analyse der Publikationspotenzen werden 

anschließend die Kennzahlenverläufe der einzelnen Länder als Balken- und im 

weiteren Verlauf zusammen mit dem durchschnittlichen H-Index auch als Linien-

diagramm dargestellt. Danach werden Potenzanalysen für die Autorinnen und 

Autoren und Journals durchgeführt. Jedoch wird dabei im Gegensatz zur Po-

tenzanalyse der Länder nur noch die Anzahl an Publikationen und deren Verlauf 

pro Autor bzw. Journal betrachtet. Dazu werden, wie bei der Länderanalyse, Bal-

ken- und Liniendiagramme für jeden Autor und jedes Journal erstellt.   
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Abbildung 58: Heatmap der Publikationszahlen aller im Korpus enthaltenen 

Länder 

 

Abbildung 58 zeigt die Heatmap zu den Gesamtpublikationszahlen aller im Kor-

pus enthaltenen Länder. Die Farbe der Länder symbolisiert die jeweilige Anzahl 

an Publikationen zum Thema grünem Tee. Dabei reicht das Spektrum der Farb-

skala von 1 (grün) bis 3.951 (rot). 
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Abbildung 59: Anzahl der Autoren, Publikationen und Journals der Top 15 Län-

der pro Jahr 

 

Werden die Kennzahlen der Top 15 publizierenden Länder pro Jahr als Balken-

diagramm dargestellt, ergibt sich Abbildung 59: Anzahl der Autoren, Publikatio-

nen und Journals der Top 15 pro Jahr. Die Farbskala zeigt die Zuweisung der 

jeweiligen Jahreszahl zu einer Farbe. Dabei ist zu beachten, dass der Wert #Error 

der Farbskala stellvertretend für Kennzahlwerte der Länder ohne Jahreszahlein-

trag steht. Die Länder sind nach der Anzahl ihrer Gesamtpublikationen abstei-

gend sortiert. Zu jedem der Länder sind je drei Balkendiagramme dargestellt. Von 

oben nach unten zeigen diese die Ausprägungen der Autorinnen und Autoren, 

Publikationen und Journal-Anzahl des jeweiligen Landes. 
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Abbildung 60: Anzahl der Publikationen der Top 30 Autoren pro Jahr 

 

Abbildung 60 zeigt die Anzahl der Publikationen der Top 30 Autorinnen und Au-

toren pro Jahr als Balkendiagramm. Mit Hilfe der Farbskala lässt sich die Vertei-

lung der Publikationen auf die unterschiedlichen Jahre nachvollziehen. Die Auto-

ren sind absteigend nach der Gesamtzahl ihrer Publikationen sortiert. 

Zur Ergebnisvalidierung wurden die Verläufe der Publikationen der Top 15 Auto-

ren als Liniendiagramme dargestellt. Dadurch ist erkennbar, dass einige Autoren, 

aufgrund einer unterschiedlichen Schreibweise ihrer Namen, separat aufgeführt 

werden. Beispielsweise publizierte C. S. Yang von 1992 bis 2002 und Chung S. 

Yang von 2002 bis 2018. Diese Fälle müssen bei weiteren Analysen zu Autorin-

nen und Autoren zusammengefasst werden. 
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Abbildung 61: Anzahl der Publikationen der Top 30 Journals pro Jahr 

 

Abbildung 61 zeigt die Anzahl der Publikationen der Top 30 Journals pro Jahr als 

Balkendiagramm. Mit Hilfe der Farbskala lässt sich die Verteilung der Publikatio-

nen auf die unterschiedlichen Jahre nachvollziehen. Die Journals sind abstei-

gend nach der Gesamtzahl ihrer Publikationen sortiert.  

 

5.4.2.3 H-Index 

Um die wissenschaftliche Aussagefähigkeit und den Publikationsverlauf des 

Green Tea-Korpus bewerten zu können, werden der H-Index der Journale und 

der allgemeine Zuwachs an Publikationen in der PubMed-Datenbank als Ver-

gleichsgrößen in die Analyse miteinbezogen. Dazu werden zuerst Liniendia-

gramme mit den Verläufen zu den Publikationen von PubMed und denen des 

Korpus, sowie zum durchschnittlichem H-Index der Korpus-Publikationen pro 

Jahr erstellt. Durch diese Diagramme lassen sich individuelle Besonderheiten im 

Verlauf der einzelnen Kennzahlen vom Allgemeinen differenzieren. 
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Der H-Index gilt als ein Maß für die wissenschaftliche Tragweite eines Autors 

oder einer Autorin bzw. Journals. Braun, Glänzel und Schubert definieren den 

Hirsch-type index for journals wie folgt (vgl. Braun et al., 2006):  

„We suggest that a h-type index would advantageously supplement 

journal impact factors at least in two aspects: (i) it is robust, i. e., 

insensitive to an accidental excess of uncited papers and also to one 

or several outstandingly highly cited papers; (ii) it combines the ef-

fect of „quantity“ (number of publications) and „quality“ (citation rate) 

in a rather specific, balanced way (thereby, it is expected to reduce 

the apparent „overrating“ of some small review journals). The journal 

h-index would not be calculated for a „life-time contribution“ (as sug-

gested by Hirsch for individual scientists), but for a definite period – 

in the simplest case for a single year.“  

Abbildung 62: Verlauf der Anzahl an Publikationen und Ø-H-Index der 

Publikationen pro Land 

 

Bildet man den Verlauf der Publikationen und den Ø des H-Index der Journale, 

in denen publiziert wurde, der Top 10 Länder als Liniendiagramm ab, so ergibt 

sich Abbildung 62. Das Diagramm zeigt den Verlauf der MEDLINE-Zitationen im 

Vergleich zu den Publikationen des Korpus und deren Ø-H-Index (gelb).  

Den Abschluss der Analysen bildet die Auswertung der MeSH-Codes. Dabei wer-

den die Codes sowohl auf ihre Häufigkeit als auch ihre länderspezifischen Aus-

prägungen und ihren Einfluss auf den H-Index analysiert. Für die Analyse der 



ifid Schriftenreihe, Bd. 1, Bähren et al.: Big-Data-Analyse medizinischer Fachliteratur 

 

 
79 

MeSH-Codes werden additive Balkendiagramme und Bubblecharts verwendet. 

Als Exkurs wird noch ein Balkendiagramm mit der Verteilung der MeSH-Codes 

mit den höchsten Ø-H-Indizes und mindestens zehn Gesamtpublikationen der 

Top 10 Publikationsländer erstellt. Somit lässt sich eine Bestenauslese der 

MeSH-Codes erstellen und deren länderspezifischer Einsatz ermitteln. 
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Abbildung 63: Summe der Publikationen, Ø-H-Index und Verteilung pro Top 10 

Länder der Top 40 (Pub.) MeSH-Codes 
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Abbildung 63 zeigt die Anzahl an Publikationen (y-Achse) und den zugehörigen 

Ø-H-Index der publizierenden Journals (Balkendicke) für die Top 40 publizierten 

MeSH-Codes (x-Achse) der Top 10 Publikationsländer (Farbe) als absteigend 

sortiertes Balkendiagramm. 
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Abbildung 64: Anzahl an Publikationen und Ø-H-Index der Top 40 Pub. MeSH-

Codes 
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Die Anzahl der Publikationen lässt sich anhand des Top-MeSH-Codes sowie des 

entsprechenden H-Indexes im Bubblechart (ohne Länder) betrachten. Die Dicke 

der Bubbles repräsentiert die Anzahl der Publikationen und die Farbe den ent-

sprechenden Ø-H-Index. Dabei geht die Skala von 106,77 (Grün) bis 156,02 

(Rot) (oberes Diagramm). 

Andersherum betrachtet repräsentiert die Dicke der Bubbles den Ø-H-Index und 

die Farbe die entsprechende Anzahl der Publikationen. Dabei geht die Skala von 

251 (Grün) bis 3.667 (Rot). (unteres Diagramm). 
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Abbildung 65: Ø-H-Index, Summe der Publikationen und Verteilung pro Top 10 

Länder der Top 40 (Pub.) MeSH-Codes 
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Abbildung 65 zeigt den Ø-H-Index der publizierenden Journals (y-Achse) und die 

zugehörige Anzahl an Publikationen (Balkendicke) für die Top 40 H-Index MeSH-

Codes (x-Achse) der Top 10 Publikationsländer (Farbe) als absteigend sortiertes 

Balkendiagramm. 

 

5.5 Vergleich des Datenkorpus mit der gesamten PubMed-Datenbank 

Die folgenden Darlegungen zeigen, inwiefern sich die wissenschaftliche Behand-

lung des Themas grüner Tee in der Medizin von der Gesamtheit der PubMed-

Datenbank ohne thematischen Schwerpunkt abhebt. Insbesondere soll überprüft 

werden, ob bestimmte Krankheiten oder Symptome verstärkt mit grünem Tee be-

handelt werden und ob es somit „typische“ medizinische Einsatzgebiete für grü-

nen Tee gibt. Sollte sich dies im weiteren Verlauf der Untersuchung nicht fest-

stellen lassen und sich die Verteilungen mit und ohne Betrachtung des grünen 

Tees decken, kann dies ein Indiz für Arbitrarität sein. 

Als Grundlage dienen repräsentativ für die PubMed-Datenbank im Allgemeinen 

die Anzahlen der jeweiligen Krankheiten und Symptome, wie sie im Nature-Arti-

kel von Zhou et al. (2014) „Human symptoms-disease network“ erfasst wurden. 

Dazu gehören die Dateien diseases.csv und symptom.csv respektive. Als Daten 

im Bezug zum grünen Tee wurde aus den Abstracts des Datenkorpus eine text-

basierte Extraktion von Krankheiten und Symptomen durchgeführt. Dazu wurden 

die Abstracts nach Bezeichnungen von MeSH-Codes durchsucht und die ent-

sprechenden Bezeichnungen jeweils gezählt. Der Vergleich zu den MeSH-

Codes, mit denen die Artikel zum grünen Tee in der PubMed-Datenbank verse-

hen wurden, führte hierbei zu keinen aussagekräftigen Ergebnissen, wie später 

dargelegt wird.  

Zur Aufbereitung der Daten wird Python 3.7 mit der Bibliothek pandas verwendet. 

Darin werden die Ursprungstabellen zu Krankheiten und Symptomen sowie 

MeSH-Codes im Bezug zu grünem Tee jeweils mit ihrem gesamtheitlichen Ge-

genstück per Join verbunden. Im Falle der MeSH-Code-Tabelle werden hierbei 

nur die MeSH-Codes des Typs C berücksichtigt. Als Resultat entstehen darin 

jeweils Tabellen, welche die wörtliche Bezeichnung eines MeSH-Codes und die 

dazugehörigen absoluten Zählungen jeweils mit und ohne Bezug auf grünen Tee 

enthalten. 

Für die Visualisierung der Daten werden die Python-Bibliotheken seaborn und 

Matplotlib verwendet. Darin werden die Daten in Balkendiagrammen visuell auf-
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bereitet. Ihr Vorteil besteht darin, dass sich Verhältnisse – und somit auch Ge-

meinsamkeiten und Unterschiede zwischen den Datensätzen – sehr leicht erken-

nen lassen. 

Zur Verdeutlichung dessen und, um zu zeigen, weshalb die Verwertung der 

MeSH-Bezeichnungen aus den Metadaten des Korpus in diesem Fall problema-

tisch ist, werden diese den Symptomen der Nature-Untersuchung gegenüberge-

stellt. 

Abbildung 66: Vergleich von MeSH-Bezeichungen mit den Metadaten des Kor-

pus 

 

In Abbildung 66 ist leicht zu erkennen, dass die häufigsten Bezeichnungen aus 

den Metadaten nur wenig Gegenstücke im PubMed-Datensatz des Nature-Arti-

kels finden. Dafür gibt es zwei Hauptgründe. Zum einen wird im Nature-Artikel 

eine Unterscheidung zwischen Krankheiten und Symptomen getroffen, die im 

Metadatensatz so nicht vorliegt. Zum anderen lässt sich aus dem Nature-Daten-

satz nicht ableiten, welche Ebene der MeSH-Codes die Grundlage der Bezeich-

nungen ist, während in den Metadaten recht niedrige Ebenen verwendet wurden, 

sodass spezifischere Bezeichnungen auftreten als im Nature-Datensatz. Somit 

lassen sich diese beiden Datensätze in dieser Form nicht erkenntnisreich mitei-

nander verbinden. 

Besser funktioniert dies mit den Bezeichnungen, welche aus den Abstracts des 

Korpus ausgezählt wurden. 
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Abbildung 67: Vergleich extrahierter Symptome aus den Abstracts mit Nature-

Daten 

 

In Abbildung 67 ist dargestellt, wie oft bestimmte Symptome relativ in allen Pub-

Med-Daten auftreten. Dabei werden die zehn häufigsten Symptome aus den 

Abstracts in absteigender Reihenfolge aufgelistet und die Vorkommen aus Pub-

Med insgesamt diesen in gleicher Reihenfolge zugeordnet. Auf der unteren Seite 

ist diese Zuordnung umgekehrt. Somit richtet sich die Reihenfolge dort nach Vor-

kommnissen in der gesamten PubMed-Datenbank. 

Zunächst lässt sich hier bereits feststellen, dass die Textextraktion der Symptome 

(im späteren Verlauf auch der Krankheiten) besser mit den Daten des Nature-

Artikels verbunden werden kann. Ein möglicher Grund dafür ist, dass grundsätz-

lich allgemeinere Begriffe in den Abstracts genutzt wurden. Dies scheint nah an 

dem zu liegen, was die Autoren des Nature-Artikels für die Zusammenfassung 

der MeSH-Bezeichnungen genutzt haben. 

Weiterhin sind einige ähnliche Anteile für verschiedene Symptome zu erkennen. 

So haben beispielsweise obesity, body weight und pain jeweils hohe Anteile. So-
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mit scheinen diese Dinge im Allgemeinen sehr viel in Wissenschaftlichen Arbei-

ten der Medizin behandelt zu werden. Die Verteilung ist nicht signifikant von der 

Beschränkung auf das Thema des grünen Tees beeinflusst. 

Auf der anderen Seite ist zu sehen, dass es einige Themen gibt, die allgemein 

sehr viel stärker behandelt werden als im Bezug zu grünem Tee. Dazu zählen 

beispielsweise anoxia (Sauerstoffmangel), mental retardation (geistige Behinde-

rung) und seizures (Krampfanfälle). Somit ist die Wirkung des grünen Tee-Wirk-

stoffs in diesen Bereichen entweder nicht hinreichend wissenschaftlich aufgear-

beitet oder es wird angenommen, dass keine Behandlung damit möglich ist. 

Abbildung 68: Vergleich extrahierter Krankheiten aus den Abstracts mit Nature-

Daten 

 

Betrachtet man nun die Krankheiten anstelle von Symptomen, so sind durch eine 

ähnliche Darstellung ebenfalls einige Auffälligkeiten zu erkennen. Zunächst ist 

festzuhalten, dass besonders die Bezeichnungen death (Tod) und syndrome 

(Syndrom) in diesem Kontext kritisch zu betrachten sind. Diese werden im Bezug 

zu grünem Tee sehr häufig genannt, wohingegen keine Nennungen im Gesamt-

kontext der PubMed-Datenbank angegeben werden. Dies ist nicht vereinbar. 
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Naheliegende Begründungen hierfür sind entweder nicht fehlerfreie Textextrak-

tion von Bezeichnungen aus den Abstracts oder eine anders gewählte Abstrakti-

onsebene der MeSH-Bezeichnungen im Datensatz des Nature-Artikels. Ersteres 

könnte beispielsweise bedeuten, dass das extrahierte Wort death eigentlich für 

cell death (Zellsterben) steht und dieser Unterschied in der Extraktion verloren 

gegangen ist. Somit wären die Daten nicht hundertprozentig belastbar. Letzteres 

könnte bedeuten, dass diese Begriffe zwar korrekt extrahiert worden sind, aller-

dings nur als Ober- bzw. Unterkategorie der MeSH-Code-Ebene vorkommen, die 

beim Nature-Artikel verwendet wurde. Auch eine Kombination dieser Gründe ist 

denkbar. 

Ähnliche Gründe könnten erklären, weshalb die im gesamten PubMed sehr häu-

fig untersuchten verschiedenen Neoplasmen in Bezug auf grünen Tee keine Vor-

kommen erkennen lassen. Dies ist im unteren Teil der Abbildung 68 erkennbar. 

Weiterhin wird dies dadurch gestützt, dass das gleiche Phänomen auch bei dia-

betes mellitus, type 2 auftritt, also einer Form der Zuckerkrankheit, obwohl bei 

dieser bereits Forschung und Behandlung im Zusammenhang mit dem grünen 

Tee-Extrakt bekannt sind. 

Der größte Erkenntnisgehalt lässt sich aus den Teilen generieren, in denen es 

zwar grafisch deutliche Unterschiede zwischen linker und rechter Darstellung 

gibt, aber auf jeden Fall auf beiden Seiten Daten vorhanden sind. Damit kann 

eingeschränkt werden, dass eine (teilweise) Inkompatibilität ein falsches Bild er-

zeugt. Besonders auffällig sind hierbei inflammation (Entzündung) und necrosis 

(Absterben von einzelnen oder vielen Zellen). Bei diesen ist eine deutlich stärkere 

Ausprägung seitens des grünen Tees zu sehen. Ähnliches gilt auch für Fibrose, 

das krankhafte Wachsen von Bindegewebe, und Insulinresistenz. 

Aus diesen Zusammenhängen allein lässt sich – unter anderem bei Berücksich-

tigung der Datenlage – nicht feststellen, dass der grüne Tee-Extrakt als Heilmittel 

für diese Krankheiten angesehen werden kann. Fachlich gesehen könnte grüner 

Tee auch gerade bei diesen Themen besonders stark behandelt worden sein, um 

vor einer womöglich schädlichen Wirkung von grünem Tee bei diesen Krankhei-

ten zu warnen. Dennoch bietet diese rein datentechnische Untersuchung gute 

Anhaltspunkte bzw. Indizien, an welchen Stellen es sich lohnt, in der Literatur die 

Wirkung von grünem Tee genauer zu prüfen, und regt zu ersten Vermutungen in 

diesem Bereich an. 
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5.6 Diskussion aller Visualisierungsergebnisse  

Bei der MeSH-Code-Exploration im Längsschnitt fällt auf, dass die Nennungen 

zu grünem Tee seit den 1990er Jahren rasant gestiegen sind. Zwischen den Jah-

ren 1986 und 1989 entwickelte sich eine relativ feste Verteilung, welche sich bis 

heute gleichmäßig weiterentwickelt. Die Hauptgruppe D Chemicals and Drugs 

wies in den meisten Jahren die größte Anzahl an Nennungen auf und hat im Jahr 

2018 im Vergleich zum Vorjahr einen signifikanten Anstieg erfahren. Bei einer 

vertieften Betrachtung der Hauptgruppe D wurde festgestellt, dass die Nennung 

der Untergruppe D03 2018 im Verhältnis zu den vorherigen Jahren stark gestie-

gen ist und alle weiteren Untergruppen prozentual an Anteil verloren haben. 

In der Querschnittsbetrachtung zeigt sich ebenfalls die Dominanz der Gruppen 

Chemicals and Drugs (D), Phenomena and Processes (G) und Organisms (B). 

Im Vergleich dazu ist erwähnenswert, dass Diseases (C) deutlich seltener be-

trachtet wird. 

Auf zweiter MeSH-Code-Ebene stechen folgende Kategorien heraus: Eukaryota 

(B01), Physiological Phenomena (G07) und Heterocyclic Compounds (D03) sind 

am stärksten vertreten. Von den Top 10 der MeSH-Codes auf Ebene 2 sind fünf 

Chemicals and Drugs (D), zwei Phenomena and Processes (G) und jeweils ein 

Code Organisms (B), Analytical, Diagnostic and Therapeutic Techniques, and 

Equipment (E) und Technology, Industry, and Agriculture (J) zuzuordnen. 

Auf dritter Ebene sind ebenfalls die Hauptgruppen B, G und D in den Top 10 

MeSH-Codes vertreten. Wie auf Ebene 2, so ist auch hier die Hauptgruppe D mit 

den sechs Codes Heterocyclic Compounds, FusedRing (D003.633), Heterocyclic 

Compounds, 1-Ring (D03.383), Biological Products (D20.215), Pharmacologic 

Actions (D27.505), Proteins (D12.776), und Specialty Uses of Chemicals 

(D27.720) am stärksten erwähnt. Darauf folgen zwei Codes der Hauptgruppe G 

(Diet, Food, and Nutrition (G07.203) und Biochemical Phenomena) und jeweils 

ein Code zu B und J, Animals (B01.050) und Beverages (J02.200). 

Bei der Betrachtung der Hauptgruppe C Diseases und der Ermittlung der Top 5 

Krankheiten, die laut der Anzahl der MeSH-Codes am stärksten in Relation zu 

grünem Tee stehen, ergibt sich folgende Rangfolge: Die häufigste Nennung be-

zieht sich auf Neoplasms, gefolgt von Pathological Conditions, Signs and Symp-

toms, Digestive System Diseases, Cardiovascular Diseases und Nutritional and 

Metabolic Diseases. Die stärkste Subgruppe dieser Krankheiten ist Proteins und 

Enzymes. 
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Bei der Analyse der MeSH-Codes in der Hauptgruppe A Anatomy zeigt sich, dass 

die dominantesten Kategorien mit den meisten MeSH-Codes Cells, Digestive 

System, Nervous System, Tissues und Hemic and Immune Systems sind.  

Auf der dritten Ebene stechen vor allem die MeSH-Codes Animals (B01.050), 

Heterocyclic Compounds, Fused-Ring (D03.633), Heterocyclic Compounds, 1-

Ring (D03.383) und Proteins (D12.776) am stärksten hervor und zeigen auch die 

meisten Verbindungen zu anderen MeSH-Codes. Besonders auffällig ist das 

Dreieck zwischen Animals (B01.050), Heterocyclic Compounds, Fused-Ring 

(D03.633) und Heterocyclic Compounds, 1-Ring (D03.383). 

Betrachtet man die MeSH-Codes der fünften Ebene in Verbindungen mit Krank-

heiten, also der Hauptgruppe C, zeigt sich, dass ein Großteil der Knoten mit ver-

schiedenen Krebskrankheiten assoziiert sind. Neben den Krebskrankheiten ist 

auch ein Cluster zu Übergewicht und Fettleibigkeit sichtbar. Auffällig ist weiterhin 

die starke Verbindung von Vertebrates (B01.050.150.900) beziehungsweise Wir-

beltieren zu Carcinoma (C04.557.470.200). Außerdem scheinen Benzopyrans 

(D03.633.100.150, D03.383.663.283) auch eine bedeutende Rolle zu spielen, da 

sie als Verbindungspunkt zu verschiedenen Krankheiten stehen.  

Wortanalysen zeigen, dass Begriffe wie oxidative beziehungsweise antioxidant, 

polyphenol, reactive, acid und unter anderem cancer am häufigsten in den 

Abstracts erwähnt wurden. Dies verweist auf eine lohnende vertiefte Analyse. Die 

Top 3 Keywords sind demnach polyphenols, oxidative stress und adoptosis. Wei-

terhin, unabhängig von den MeSH-Kategorien und Keywords, wurden die zehn 

am häufigsten auftretenden Unigrams ermittelt. Hier wird acid am häufigsten mit 

grünem Tee assoziiert, gefolgt von polyphenol und antioxidant.  

Bei der Differenzierung der Begriffe nach Menschen und Tier, wird deutlich, dass 

der Begriff oxidative stress fast fünf Mal so oft in Bezug zu Tieren wie in Bezug 

zu Menschen erwähnt wird. Zusätzlich treten einige Keywords wie Inducible nitric 

oxid synthase, Eotaxin und Reactive oxygen species in keinerlei Weise in Rela-

tion zu Menschen auf, sondern ausschließlich in Bezug zu Tieren. Im Gegensatz 

dazu sind Begriffe wie inflammation, obesity, antioxidant oder phytochemicals 

genauso relevant in Bezug zu Menschen. 

Die Analyse der meist vorkommenden Noun Phrases auf Basis der Korpus-Me-

tadaten zeigt zunächst nicht überraschend alle zu grünem Tee verwandten Be-

griffe am dominantesten, wie zum Beispiel: green tea, epigallocatechin gallate 

egcg, epigallocatechin3gallate egcg und green tea extract. Auch sind weitere 

Teesorten wie black tea oder oolong tea sichtbar und Begriffe wie oxidative stress 
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und verschiedene auf Krankheiten bezogene wie prostate cancer, cancer cells, 

tumor growth oder body weight und insulin resistance. 

Insgesamt fallen die „Symptome“ obesity, body weight, weight loss, pain und 

overweight besonders auf und gehören in allen Betrachtungen zu den am häu-

figsten genannten Symptomen. Allerdings handelt es sich bei diesen Symptomen 

ebenfalls um die meistgenannten Bereiche im Nature-Artikel, was darauf schlie-

ßen lässt, dass diese Themen allgemein sehr häufig in wissenschaftlichen Arbei-

ten behandelt werden, was wiederum ihre Bedeutung im Kontext Grüntee relati-

viert. 

Bei der Graph-Visualisierung der Krankheiten, lässt sich feststellen, dass inflam-

mation und necrosis im Korpus im Zusammenhang mit grünem Tee oft zusam-

menhängend betrachtet werden.  

Beim Auftreten der „Symptome“ dominieren body weight, weight loss, obesity und 

weight gain, weshalb sie zu entfernen sind, um eine aussagekräftige Darstellung 

zu erhalten. Darüber hinaus haben die Symptome pain, fatigue und body weight 

gemeinsam, dass sie die höchste Anzahl an Verbindungen zu anderen Knoten 

aufweisen. Die Symptome pain und fatigue haben einen hohen Verbindungscha-

rakter, aber keine starke Verbindung zu bestimmen Symptomen.   

Bei der Analyse der Publikationsdaten, der Autorinnen und Autoren sowie des 

qualitativen Rankings ergibt sich eine differenzierte Verteilung. Während die An-

zahl an publizierenden Autoren ein Maximum von über 4.000 erreicht, sind die 

Extremwerte für die Anzahl an Publikationen ca. 800, für die Anzahl an unter-

schiedlichen Journals über 400 und für Publikationsländer weniger als 40. Die 

Verläufe gestalten sich relativ ähnlich. Alle vier Kennzahlen steigen ab 1989 im-

mer steiler an, dabei weist das Diagramm zum Verlauf der Publikationsländer im 

Verhältnis die größte Schwankung auf. Dies ist auf die niedrige Dimensionierung 

im Vergleich zu den anderen Kennzahlen zurückzuführen. Allgemein ist festzu-

halten, dass in allen Bereichen ein massiver Zuwachs der Publikationen bis 2015 

beziehungsweise 2017 festzustellen ist. Das tendenzielle Abfallen aller Kenn-

zahlwerte ab 2018 kann als erstes Indiz für eine einsetzende Sättigung der The-

men aus dem Green Tea-Korpus gewertet werden.  

Bezüglich der Publikationsquantität der Länder ist eine sehr starke Differenzie-

rung zwischen den Top 5 und allen anderen Ländern festzustellen. Anzunehmen 

ist, dass sich eine Art Center of Exellence bestehend aus den Publikationslän-

dern USA, England, Niederlande, Deutschland und der Schweiz gebildet hat.  
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Bei der Auswertung der Publikationspotenz der Autorinnen und Autoren fällt im 

besonderen Maße der Name Chung S. Yang bzw. C. S. Yang auf. Vergleicht man 

die Anzahl der Publikationen der Top drei Autoren untereinander, so sticht dieser 

Autor mit summiert 148 Publikationen im Vergleich zu Y. Hara bzw. Yukihiko Hara 

mit summiert 122 Publikationen und H. Mukhtar bzw. Hassan Mukhtar mit sum-

miert 114 Publikationen besonders hervor. Allgemein sind Autoren mit asiati-

schem Namen besonders häufig in der Top 30 Autorenliste vertreten. Dies kann 

auf die Ursprungsländer des grünen Tees, China bzw. Japan, zurückgeführt wer-

den (vgl. Tanaka, 2012). Betrachtet man die Publikationsverläufe der Top 30 Au-

torinnen und Autoren, so lässt sich vermuten, dass Publikationen zu diesem 

Thema von 2002 bis 2018 forciert wurden. Dieses Phänomen kann jedoch auch 

auf die 2002 in PubMed eingeführte Verwendung von ausgeschriebenen Vorna-

men anstelle von Kürzeln zurückgeführt werden (vgl. Torvik & Smalheiser, 2009). 

Teilt man die Analyse der Publikationsverläufe in die Zeiten vor 2003 und ab 2003 

auf, so ergeben sich unterschiedliche Verlaufsmuster und Autoren-Rangfolgen 

für die beiden Intervalle.  

In den Verlaufsmustern fällt auf, dass die Extremwerte bei den Top Autoren bis 

2003 durchschnittlich etwas tiefer sind als bei denen ab 2003. Damit verbunden 

sind auch die punktuellen Steigungen: Das Gefälle der Linien des zweiten Inter-

valls ist steiler als das derjenigen des ersten Intervalls. Dies lässt sich auf die im 

besonderen Maße gesteigerte Rate an Publikationen ab 2002 zurückführen. 

Vergleicht man die Publikationspotenz der Journals, fällt einerseits der Top-Kan-

didat Journal of Agricultural and Food Chemistry mit 2.665 Publikationen zum 

zweitplatzierten Journal Food Chemistry mit 1.305 Publikationen auf. Anderer-

seits sind besonders viele Ernährungs- und biochemische Magazine unter den 

Top 30 vertreten. Dies hängt mit der Zugehörigkeit von grünem Tee zu Ernäh-

rungs- beziehungsweise Diätthemen, sowie der Suchparameter für den Korpus 

zusammen, da auch chemische Abkürzungen aus dem Themenumfeld inkludiert 

wurden. Die Publikationsverläufe der Top 15 Journals lassen sich in zwei unter-

schiedliche Gruppen einteilen. Zum einen in die Gruppe der kontinuierlich und 

über einen längeren Zeitraum publizierenden Journals, zum anderen die Gruppe 

der kurzfristigeren aber steigernd publizierenden Journals.  

Vergleicht man die Verläufe der gesamten Korpus-Publikationen mit den MED-

LINE-Zitationen und dem durchschnittlichen H-Index der publizierenden Jour-

nals, so stellt man fest, dass die Steigung der Korpus-Publikationen besonders 

ab 2002 steiler ist als die der MEDLINE-Zitationen. Im Verhältnis betrachtet kon-
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kurrieren die Werte ab 2012 wechselnd miteinander. Nimmt man noch den Ver-

lauf des durchschnittlichen H-Indexes aller publizierenden Journals hinzu, so 

stellt man fest, dass trotz stetig steigender Publikationszahlen, der H-Index nach 

2006 steil und stufenweise abfällt. Dies ist, mit Bezug auf den generellen Kenn-

zahlverlauf, als zweites Indiz für eine einsetzende Sättigung der Themen aus 

dem Green Tea-Korpus zu werten. Dieses Phänomen steht im direkten Zusam-

menhang zu den zwei Publikationsgruppen der Journals. Die Gruppe der kurz-

fristig aber steigernd publizierenden Journals hat einen stark negativen Einfluss 

auf den Verlauf des durchschnittlichen H-Index. Die Begründung dafür liegt in der 

Berechnungsgrundlage des H-Index. Der plötzliche Anstieg der Anzahl an Publi-

kationen führt in Verbindung mit geringen Zitationen der einzelnen Publikationen 

zu schlechteren H-Indizes der einzelnen Journals. Zu beachten ist jedoch, dass 

nicht jedem Journal bzw. jeder Publikation ein H-Index zugeordnet werden 

konnte. Somit mussten zur Berechnung des durchschnittlichen H-Index alle nicht 

zugeordneten Publikationen exkludiert werden. Analysiert man das Verhältnis 

zwischen den Publikationsverläufen der Top 10 Publikationsländer und den 

durchschnittlichen H-Indizes deren Journals, so lässt sich die bereits angedeu-

tete Sättigung besonders bei den zwei Spitzenreitern (USA und England) be-

obachten. Platz 3 bis 5 der publikationsstärksten Länder (Niederlande, Deutsch-

land und die Schweiz) weisen einen relativ konstanten bis sogar steigenden 

durchschnittlichen H-Index auf. Dies lässt auf ein stabiles Forschungs- und Infor-

mationsinteresse durch die Bevölkerung dieser Länder schließen.  

Setzt man die Ergebnisse der Analysen für die Top 40 publizierten MeSH-Codes 

sowohl für die nach Publikationen als auch für die nach durchschnittlichem H-

Index sortierten Codes miteinander in Beziehung, stellt man fest, dass die Codes 

der ersten Kategorie in besonderem Maße von US-amerikanischen Publikatio-

nen/Journals beeinflusst werden. Zu den Top 10 Codes zählen: Humans; Cate-

chin; Tea, Animals; None (ohne MeSH-Code); Plant Extracts; Antioxidants; Mics; 

Polyphenols; Flavonoids und Rats. Im Vergleich dazu sind die Top 10 publizier-

ten MeSH-Codes mit dem höchsten durchschnittlichen H-Index: Phenols; Oxida-

tion-Reduction; Flavonids; Mice; Chromatography, High Pressure Liquid; Cells, 

Cultured; Cell Line; Catechin; Cell Line, Tumor und Signal Transduction. Der mar-

kanteste Unterschied zwischen den beiden Gruppen ist, dass die Gruppe der 

durch den H-Index motivierten Top 10 Codes insgesamt wissenschaftlich signifi-

kantere Benennungen aufweist. Hierdurch wird die wissenschaftliche Gewich-

tung der einzelnen MeSH-Codes, die am meisten publiziert wurden, erkennbar. 

Je spezifizierter der MeSH-Code, desto höher ist dessen durchschnittlicher H-

Index.  
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Bezieht man noch die Exkursanalyse zu den Top 40 MeSH-Codes mit mindes-

tens zehn Publikationen und deren Verteilung zu den Top 10 Publikationsländern 

mit ein, so ergibt sich ein sehr spezialisiertes Trefferbild. Die Top 10 MeSH-

Codes sind: Receptor, ErbB-2; Protein Conformation; HIV-1; Nuclear Magnetic 

Resonance, Biomolecular; Cross-Linking Reagents; Cystein Proteinase Inhibi-

tors; Cyclin-Dependent Kinase Inhibitor p27; Protein Structure, Tertiary; Circular 

Dichroism und Amyloid. Insgesamt ist eine Verlagerung der Top MeSH-Codes in 

Bereiche mit besonders medizinischem wissenschaftlich bzw. chemischem 

Schwerpunkt erkennbar. Hierdurch lassen sich auch länderspezifische Schwer-

punkte der Forschung und Publikation identifizieren. 

 

5.6.1 Beeinflussung der Daten und Analysen 

Da in PubMed Autorinnen und Autoren mit identischem Namen nicht besonders 

markiert bzw. unterschieden werden, ist es nicht auszuschließen, dass im Korpus 

Daten gleichnamiger Autoren undifferenziert vorkommen. Anhand der zu Grunde 

liegenden Daten ist eine Separierung der Autoren ohne Weiteres nicht möglich. 

Aus diesem Grund sind die Analysen zu den Autoren möglicherweise weniger 

aussagekräftig. 

Hinzukommt, dass beispielsweise der Autor Chung S. Yang mit kontinuierlichen 

Publikationen von 2002 bis 2019 sogar als potentester Publizist ermittelt wurde. 

Jedoch heißt der neunt potenteste Autor C. S. Yang, der kontinuierlich im Zeitin-

tervall von 1992 bis 2001 publizierte. Es ist davon auszugehen, dass es sich hier-

bei um denselben Autor mit unterschiedlicher Namensschreibweise handelt, da 

MEDLINE erst ab 2002 die teilweise auch ausgeschriebenen Vornamen der Au-

toren verwendet. Diese Problematik zu den Autorendaten wurde mehrfach wäh-

rend der Analyse beobachtet und begünstigt eine mögliche Verzerrung der Er-

gebnisse.  

Des Weiteren wurde für die Analysen der Journals nicht konsequent der aktuelle 

H-Index verwendet. Da der H-Index jedoch unter anderem von der Anzahl der 

Publikationen abhängig ist und nicht zu allen Journals beziehungsweise Publika-

tionen ein H-Index in den Daten hinterlegt wurde, mussten zur Berechnung des 

durchschnittlichen H-Index alle Publikationen ohne Angaben exkludiert werden. 

Aus diesem Grund kann eine eventuelle Kompromittierung der Ergebnisse nicht 

ausgeschlossen werden. 
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Ähnlich verhält es sich mit den MeSH-Code-Analysen. Auch die MeSH-Codes 

sind nicht jeder Publikation im Korpus zugewiesen worden. Durch diesen Sach-

verhalt kommt es beim Ranking der Top publizierenden Länder im Zusammen-

spiel mit MeSH-Codes und H-Index zu einer anderen Zusammensetzung als bei 

den vorherigen Analysen, wodurch auf Platz 10 Indien durch Australien (ur-

sprünglich Platz 16) ersetzt wurde.  

Als zusätzliche Problematik kommt die geringe Anzahl an passenden wissen-

schaftlichen Publikationen zu Publikationsmetadaten sowohl bei PubMed als 

auch zu den Themengebieten von grünem Tee hinzu. Auf Grund dessen konnten 

für diese Projektarbeit wissenschaftliche Quellen nur in einem begrenzten Um-

fang verwendet werden. 

 

5.6.2 Besonderheiten abseits der durchgeführten Analysen 

Während der durchgeführten Analysen fiel auf, dass die erste Publikation des 

Green Tea-Korpus von 1947 in England und die zweite Publikation von 1954 in 

Russland veröffentlicht wurde. Dieser Sachverhalt ist insofern zu beachten, da 

aus den Ursprungsländern des grünen Tees, China und Japan, erst 1987 bzw. 

1963 die ersten Publikationen in PubMed erfasst wurden (vgl. Tanaka, 2012). 

Vermutlich wurden bereits früher schon Publikationen zu Themenbereichen des 

Korpus in anderen nationalen Datenbanken dieser Länder archiviert erfasst, wel-

che PubMed nicht zur Verfügung stehen. 

 

5.6.3 Ausblick 

Um bessere Aussagen zur wissenschaftlichen Gewichtung der Autorinnen und 

Autoren treffen zu können, sollte als nächstes eine Analyse des H-Index der Au-

toren durchgeführt werden. Des Weiteren wäre eine weiterführende Analyse der 

MeSH-Codes, auch auf deren hierarchische Struktur sinnvoll. So könnten die 

MeSH-Codes nach ihren Gruppen abstrahiert und somit zusammengefasst auf 

deren durchschnittlichen H-Index bewertet werden.  

Die MeSH-Codes, besonders im Zusammenhang mit den durchschnittlichen H-

Indizes der publizierenden Journals, sind als Themen- und Wissenschaftlich-

keitsgröße geeignet. Mit Hilfe dieser Werte können die Publikationen und deren 

Aussagefähigkeit differenziert werden. Ergänzend zu den durchgeführten Analy-

sen sollten die MeSH-Codes nach ihren Publikationsjahren ausgewertet werden. 
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Durch diese Ergänzung würde der Faktor Zeit als weitere Kennzahl in die MeSH-

Code-Analyse mit einfließen.  
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6 Fazit 

Abschließend ist anzumerken, dass mit den Big-Data-Analyse-Methoden eine 

MeSH-Code-Exploration durchführbar ist und sich die Quantität der Kategorien 

sowie eine Entwicklung der relevanten Themen im Zeitverlauf erkennen lässt. 

Auch lassen sich MeSH-Code Haupt- und Subgruppen im Querschnitt betrach-

ten, ebenso wie das gemeinsame Auftreten von MeSH-Headings. Diese geben 

zunächst nur einen quantitativen Überblick darüber, in welchen Bereichen sich 

die Forschung zum Grüntee bewegt. Die inhaltliche Auswertung der Datenvisua-

lisierungen erfordert eingehendere Untersuchungen. 

Wortanalysen, N-Grams und Noun Phrases, die mit NLP-Methoden aus den Me-

tadaten ausgelesen und verarbeitet werden, zeigen inhaltliche Schwerpunktset-

zungen sowie Konnotationen. Der zusätzlich generierte Datensatz, der rein die 

mit grünem Tee behandelten Krankheiten und Symptome beinhaltet, ließ weitere 

spezifische Analysen unabhängig von den MeSH-Kategorien zu. So konnten 

Krankheiten und Symptome nach Zeiträumen visualisiert, sowie im Rahmen ei-

ner Gephi-Visualisierung Verbindungen identifiziert werden. 

Die Betrachtung der Autorinnen und Autoren, Publikationen, Journals und Länder 

anhand der Metainformationen des Korpus ermöglichte die Gewinnung einer 

Übersicht, in welchen Ländern das Thema grüner Tee eine besondere Bedeu-

tung einnimmt, welche Autoren maßgeblich das Forschungsfeld dominieren und 

inwieweit das Thema wissenschaftliche Relevanz hat. 

Insgesamt betrachtet ist festzuhalten, dass durch die Visualisierung von Publika-

tionsdaten einige Erkenntnisse bestätigt werden, die auch schon auf andere Art 

und Weise festgestellt wurden. So werden die potenziellen Wirkungen von grü-

nem Tee auf eine Vielzahl von Krankheiten und Symptomen visualisiert, wobei 

durch die Visualisierungen allein nicht direkt festgestellt werden kann, ob die Wir-

kungen positiv oder negativ sind. 

Dieses zeigt, dass eine Big-Data-Analyse allein ohne das Hinzuziehen von fach-

lich qualifizierten Personen (z. B. Mediziner und Naturwissenschaftler) nur grobe 

Hinweise liefert. Dieser Beitrag demonstriert, welche Möglichkeiten der Visuali-

sierung vorhanden sind. Dabei konzentriert sich die Untersuchung auf die häufig 

auftretenden Wörter oder Codes. Es sei aber auch darauf hingewiesen, dass es 

mit der Anwendung von Big-Data-Methoden auch möglich ist, Besonderheiten zu 

entdecken, welche nur sehr selten auftreten.
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