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Rozdziat 1

Wstep

1.1 Motywacja

Semantyczny Internet (ang. Semantic Web) to pomyst przedstawiony poczatkowo w Scienti-
fic American przez twérce Internetu jaki znamy dzisiaj, sir Tima Bernersa-Lee, wraz z Jamesem
Hendlerem i Ora Lassila [4]. Gl6wna idea Semantycznego Internetu jest wymaganie, zeby zasoby
internetowe byly wzbogacone o wyrazone wprost znaczenie, oparte o zdefiniowane formalnie stow-
nictwo ze wspoéldzielonym znaczeniem. Stanowi to przeciwienstwo Internetu jak zwykle widzimy,
gdzie semantyka jest domniemana, co czyni Internet nieprzyjaznym miejscem dla autonomicznych

agentéw niezdolnych do postrzegania Swiata jak ludzie.

Wskazane trudnosci nie mogly zostaé przezwyciezone za pomoca istniejacych technologii, utwo-
rzono zatem oddzielny zbiér standardow dla Semantycznego Internetu. Resource Description Fra-
mework (RDF) to standard definiujacy reprezentacje zasobéw internetowych zrozumiala dla ma-
szyn, ktory skupia sie wylacznie na precyzyjnej reprezentacji informacji, catkowicie pomijajac
aspekt wizualny [30]. RDF jest wspierany przez jezyk zapytan SPARQL (ang. SPARQL Query
Language, w skrécie: SPARQL) i protokét SPARQL (ang. SPARQL protocol), bedace standar-
dowym sposobem odpytywania i pobierania danych w formacie RDF z Internetu [12]. Na nich
oparty jest Web Ontology Language OWL majacy na celu formalizacje i wspotdzielenie semantyki
stownictwa uzywanego w RDF, a takze dostarczenie rozstrzygalnych algorytmoéw do wnioskowania

dedukcyjnego zakorzenionych w logice.

7 rozpowszechnionego przyjecia tych standardéw, szczegélnie RDF i SPARQL, wylonil sie
nowy fenomen: obszar Internetu nazwany Powigzanymi Danymi (ang. Linked Data), utworzony
specjalnie dla maszyn [3]. Otwarty podzbiér Powiazanych Danych, nazywany Otwartymi Powigza-
nymi Danymi (ang. Linked Open Data), powigkszyt si¢ prawie 100-krotnie na przestrzeni ostatnich
10 lat, od 12 zbioréw w 2007 do 1139 zbioréw w 2017 [25]. Niestety, wiekszo$é semantyki tych zbio-
row danych jest dostepna tylko w formie tekstowych opiséw na stronie internetowej, w artykule

naukowym albo anotacjach w zbiorze danych.

W obecnej sytuacji podmiot publikujacy zbiér Otwartych Powiazanych Danych ma maly zysk
z utworzenia ontologii opisujacej dane. Publikujacy jest juz zaznajomiony z danymi i nie potrze-
buje ontologii, podczas gdy dostarczenie zgrubnego opisu w formie tekstowej dla wygody ludzkich
uzytkownikow jest wystarczajace. Dodatkowo uwzgledniajac, ze inzynieria ontologii jest zlozonym
obszarem wymagajacym zaréwno wiedzy eksperckiej na temat danych jak i zasad modelowania
ontologii, nie jest zaskakujace, ze ontologie dla zbioréw Otwartych Powiazanych Danych sa mato

rozwiniete.
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1.2 Problem badawczy

Tworzenie ontologii dla zadanego zbioru Powiazanych Danych bytoby duzo prostsze gdyby mo-
glo zostaé czeSciowo zautomatyzowane. W niniejszej pracy rozwaza sie nastepujaca sytuacje: dany
jest zbiér Powiazanych Danych, to znaczy graf RDF dostepny za pomoca jezyka zapytan SPARQL.
Jest on opisany ontologia, ktéra moze by¢ zaréwno bardzo plytka i sktadaé sie tylko ze stownictwa
lub by¢ bardzo zlozona ontologia bogata w aksjomaty albo by¢ na dowolnym etapie pomiedzy.
W procesie tworzenia zbioru danych duzo wiedzy zostalo w nim ukryte i rozwaza sie nastepujacy
problem: jak wspomoéc inzyniera ontologii w odkrywaniu tej ukrytej wiedzy i uzy¢ jej do rozsze-
rzania ontologii o dodatkowa, formalna semantyke. Celem nie jest zastapienie inzyniera ontologii,
ale raczej pomoc w rozwiazaniu rozpatrywanego zadania: sugerowanie nowych aksjomatow, ktére

moga byé warte dodania do ontologii.

1.3 Cel i zakres pracy

W celu zdefiniowania poje¢ w Rozdziale 2 rozprawy wprowadzone sa formalizmy i technologie
uzywane w Semantycznym Internecie: Resource Description Framework, jezyk SPAQRQL, Logiki
Deskrypcyjne (ang. Description Logics) i OWL 2 Web Ontology Language. Rozdzial 3 rozprawy
przedstawia istniejace prace innych autoréw w powiazanych obszarach badawczych, w szczegdlno-
$ci: uczenie si¢ ontologii z tekstu w jezyku naturalnym, uczenie si¢ ontologii w wyniku interakcji
z uzytkownikiem, metody oparte na Indukcyjnym Programowaniu w Logice (ang. Inductive Lo-
gic Programming), uczenie sie ontologii z graféw RDF dostepnych lokalnie oraz z Powiazanych
Danych.

Poczynajac od Rozdzialu 4 rozprawy, przedstawiony jest nowy wklad w obszar badawczy, po-
czynajac od metody odkrywania pojawiajacych sie podklas, ktore jeszcze nie zostaly nazwane, ale
sg wspierane przez dane: przedstawiony jest algorytm Fr-ONT-Qu, ktérego fragmenty metoda wy-
korzystuje, dyskutowany jest model matematyczny stuzacy do wyboru optymalnego zbioru czestych
wzorcow oraz sposéb zamieniania ich na aksjomaty, a nastepnie przedstawiona jest implementacja
zaproponowanej metody.

W Rozdziale 5 rozprawy przedstawiony jest sposob rozszerzenia algorytmu eksploracji atrybu-
téw, pochodzacego z Formalnej Analizy Poje¢ (ang. Formal Concept Analysis), o wykorzystanie
algorytmow uczenia maszynowego do wspomagania uzytkownika: przedstawione jest wprowadzenie
do Formalnej Analizy Pojeé i algorytmu eksploracji atrybutow, dyskutowany jest sposob rozszerze-
nia algorytmu i formalizowany jest rozpatrywany problem klasyfikacji, prezentowana jest réwniez
implementacja zaproponowanego rozwigzania.

Rozdzial 6 rozprawy przedstawia Swift Linked Data Miner, algorytm odkrywania wzorcéw
w Powiazanych Danych: dyskutowany jest sposéb efektywnego pobierania danych z grafu RDF
i ich efektywna organizacja w pamieci, nastepnie rozpatrywane zadanie jest formalizowane jako
problem odkrywania czestych wzorcéw i przedstawione sa algorytmy go rozwiazuje. W dalszej
czesdcl zaprezentowane sa wyniki eksperymentu crowdsourcingowego, majacego za zadanie oceni¢
poprawno$é¢ metody oraz wyniki eksperymentéw obliczeniowych, stuzacych ocenie efektywnosci
algorytmu.

W Rozdziale 7 rozprawy znajduje si¢ podsumowanie i poréwnanie zaproponowanych metod

oraz zarysowane sa mozliwe zastosowania i dalsze kierunki prac.



Rozdzial 2

Semantyczny Internet

2.1 Resource Description Framework

Resource Description Framework (RDF) to jezyk umozliwiajacy grafows reprezentacje zasobéw
Internetowych [30]. Podstawowym pojeciem w RDF jest ¢rdjka RDF (ang. RDF triple), ktéra
sklada sie z podmiotu (ang. subject), predykatu (ang. predicate) i dopelnienia (ang. object). Zbidr
trojek RDF jest nazywany grafem RDF (ang. RDF graph), a podmioty i dopelnienia tréjek grafu
tworza zbiér weztéw RDF (ang. RDF nodes). W niniejszej pracy RDF jest przedstawiany w skladni
Turtle [9].

Kazda cze$é trojki musi by¢ jednym z terméw RDF: Miedzynarodowym Identyfikatorem Zasobu
(ang. International Resource Identifier (IRI)), wezlem anonimowym (ang. blank node) albo lite-
ralem (ang. literal). IRI to globalny identyfikator o skladni zdefiniowanej w RFC3987 [10]. Wezel
anonimowy to réwniez identyfikator zasobu, ale majacy zasieg pojedynczego grafu RDF. Literal
opisuje pojedynczg dana i sklada sie z konkretnej wartosci, np. tancucha znakéw, oraz jej typu

danych (ang. datatype).

2.2 Jezyk zapytan SPARQL

Zbior terméw dopuszczalnych w zapytaniach SPARQL sktada sie z terméw RDF oraz zmien-
nych [12]. Zmienna sklada sie z dowolnej nazwy poprzedzonej przez ? lub $. Wezel anonimowy w

zapytaniu SPARQL réwniez stuzy za zmienna.

Wzorzec trojki (ang. triple pattern) to tréjka RDF, w ktorej dowolna liczba czesci zostala zasta-
piona przez zmienne. Prosty wzorzec grafowy (ang. basic graph pattern (BGP)) to zbidr wzorcéw
tréjek traktowany jako koniunkcja. Wzorce trojkowe w SPARQL sa wyrazane w skladni Turtle.
Wyrazenie FILTER(filtr) pozwala na dodatkowe ograniczenie rozwigzan dla BGP: jezeli, dla da-
nego rozwiazania, wartos¢ logiczna wyrazenia filtr zostanie obliczona jako falsz albo nie uda sie

jej obliczy¢, rozwiazanie jest odrzucane.

Podstawowa forma zapytan SPARQL SELECT jest SELECT glowa WHERE { wzorzec }, gdzie
wzorzec to BGP, opcjonalnie uzupelniony o wyrazenia FILTER, podczas gdy glowa definiuje pro-
jekcje rozwiazan dla wzorca. Baza danych zawierajaca graf RDF jest nazywana magazynem RDF
(ang. RDF store), a ustuga stuzaca do odpowiadania na zapytania SPARQL jest nazywana kori-
céwkg SPARQL (ang. SPARQL endpoint) i zwykle jest identyfikowana przez adres URL.
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2.3 Powigzane Dane

Powigzane Dane (ang. Linked Data) to pojecie stworzone przez sir Tima Bernersa-Lee w 2006 w
celu wskazania, ze Semantyczny Internet to nie samo umieszczanie danych w Internecie, ale raczej
laczenie ich w Sie¢ Danych (ang. Web of Data), zeby ludzie i maszyny eksplorujace fragment
danych byly w stanie odkry¢ inne istotne fragmenty [3]. Na poczatku 2007 okazal sie, ze dane
powinny by¢ publikowane na otwartych licencjach, ktore umozliwiaja ich ponowne uzycie za darmo
i w ten sposéb powstalo pojecie Otwartych Powigzanych Danych (ang. Linked Open Data (LOD))
[5]. Metody przedstawione w rozprawie nie zaleza od otwartosci, ale zaleza od dostepnosci danych
w koncéwce SPARQL.

DBpedia [16] odgrywa kluczowa role w LOD, jako ze dostarcza informacji na bardzo szeroki
zakres tematéw, dzigki czemu publikujacy dane moze, stosunkowo tatwo i niezaleznie od dziedziny

swoich danych, potaczy¢ je z DBpedig.

2.4 Logiki Deskrypcyjne

Logiki Deskrypcyjne (ang. Description Logics (DLs)) to formalizm reprezentacji wiedzy odpo-
wiedni do opisu uniwersum dyskursu (ang. universe of discourse) przez zebranie najpierw zbioru
adekwatnych poje¢ stuzacych do opisu, a nastepnie uzycia ich do opisania wtasciwosci obiektéw w
uniwersum. W szczegélnodci interesujaca jest logika EL1 [2], stanowiaca podbudowe dla jezyka
OWL 2 EL [18]. Rozprawa przedstawia definicje poje¢ i konstrukeji wykorzystywanych w tej logice,

a takze wprowadza podstawowe problemy wnioskowania.

2.5 OWL 2 Web Ontology Language

OWL 2 Web Ontology Language (OWL 2) to standard organizacji W3C stuzacy modelowaniu
i wymienianiu ontologii, tj. modeli konceptualnych, na potrzeby Semantycznego Internetu. Onto-
logia OWL 2 moze by¢ przedstawiana jako graf RDF i jest w zwiazku z tym zwykle zapisywana
uzywajac jednego z zapiséw RDF. OWL 2 jest wyposazony w formalnie zdefiniowana semantyke
oparta na Logikach Deskrypcyjnych. Wyrdznia sie trzy profile jezyka: OWL 2 RL, OWL 2 QL,
OWL 2 EL. OWL 2 EL, oparty na Logice Deskrypcyjnej E£1T jest szczegblnie odpowiedni do
wyrazania duzych ontologii ze wzgledu na dostepne konstrukcje jezyka, a takze ze wzgledu na
mozliwo$¢é wnioskowania w PTIME [18]. Poniewaz ontologia stworzona pélautomatycznie moze
latwo stac sie bardzo duza, jest zasadnym wybranie profilu, odpowiedniego do duzych ontologii.

Stownictwo OWL 2 EL sklada sie z nastepujacych zbioréw: klas (ang. classes), wlasnosci obiek-
towych (ang. object properties), wlasnodci danych (ang. data properties), indywidudw (ang. indi-
viduals), typdw danych (ang. datatypes), literaléw (ang. literals) i faset (ang. facets). W OWL
2 EL dozwolone jest korzystanie z 19 typéw danych. Ontologia OWL 2 EL to zbiér aksjomatéw,
opcjonalnie wzbogacony o anotacje i polecenia importu. Z punktu widzenia przedstawianych metod
istotne sg wylacznie aksjomaty. W rozprawie przedstawiona jest pelna lista dozwolonych w OWL 2
EL zakreséw danych (ang. data ranges), wyrazen klasowych (ang. class expressions) i aksjomatdw,

wraz z odpowiadajaca im semantyka zgodnie ze specyfikacja [11].



Rozdzial 3

Modelowanie matematyczne w uczeniu

sie ontologii

W niniejszym rozdziale rozwaza sie problem uczenia sie ontologii, w ktérym celem jest podzial
istniejacej klasy w ontologii na zbiér podklas takich, ze podklasy pokrywaja tak duzo indywiduéw
nalezacych do klasy jak to mozliwe przy jednoczesnym zachowaniu przecie¢ miedzy podklasami
tak matym jak to mozliwe. Ponadto dazy sie do uzyskania formalnych definicji podklas poprzez

uzycie rownowaznosci, tj. owl:equivalentClass i stownictwa juz wystepujacego w ontologii.

3.1 Algorytm Fr-ONT-Qu

Fr-ONT-Qu to algorytm odkrywania wzorcéw z grafu RDF dostepnego w koncéwce SPARQL
[15]. Wzorce odkryte przez Fr-ONT-Qu sa wyrazane jako zapytania SPARQL SELECT z poje-
dyncza zmienna w glowie i zawieraja wytacznie klauzule WHERE, ktéra sklada si¢ jedynie z BGP
i opcjonalnych wyrazen filtrujacych. Ze wzgledu na nature algorytmu, graf odpowiadajacy BGP
jest drzewem ukorzenionym w zmiennej z glowy zapytania, a wszystkie wyrazenia filtrujace sa po-
staci zmienna >= liczba badz zmienna <= liczba. Fr-ONT-Qu wykorzystuje przeszukiwanie najpierw

najlepszy (ang. best-first search), zeby iteracyjnie ulepszaé wzorce.

3.2 Model matematyczny

Niech P = {P1, P,,...,P,} bedzie zbiorem wzorcéw odkrytych przez Fr-ONT-Qu. Niech C
bedzie klasa, ktéra ma zostaé rozszerzona o nowe podklasy. Niech I = {I, Is,..., I, } bedzie
zbiorem IRI, ktére naleza do klasy C zgodnie z rozwazana konicéwka SPARQL. Niech R(P) bedzie
zbiorem odpowiedzi na zapytanie P € P.

Celem jest wyboér podzbioru X = {P;,,..., P, } z P takiego, ze liczba IRI z I obecnych w
wynikach dokladnie jednego z zapytan w X byla maksymalizowana. Latwo zaobserwowacé, ze bez
dodatkowych ograniczen, przedstawiony problem moze mieé¢ trywailne rozwigzanie, w ktérym X
zawiera jeden, bardzo szeroki wzorzec. Zeby temu zapobiec wprowadza si¢ parameter A, ktory ozna-
cza mninimalny rozmiar X. Powyzszy opis przedstawia problem uczenia sie ontologii jako problem
optymalizacyjny. Zeby go rozwiazaé, proponuje si¢ zastosowanie zero-jedynkowego programowania
liniowego (ang. binary linear programming).

Relacja pomiedzy P i I jest zdefiniowana przez macierz A:

1 I; e R(F;)

Ai’j: Vie{1,2,...,m}Vj€{1,2,...,’0} (31)
0 w przeciwnym przypadku



6 Modelowanie matematyczne w uczeniu sie ontologii

Ponadto, przez M rozumie si¢ bardzo duza liczbe wzgledem rozmiaru problemu.
Model wykorzystuje trzy grupy zmiennych. Po pierwsze, zmienne x; definiuja rozwiagzanie, tj.
zbiér X:
1 Pj eX .
;= Vie{l,2,...,n} (3.2)
0 w przeciwnym przpadku
Zbiér zmiennych y; definiuje zbiér IRI z I takich, ze kazdy z tych IRI jest obecny w wynikach
przynajmniej jednego z zapytan z X:
1 35 (P, eXANI eR(P
yi = ASE ERED) e m (3.3)
0 w przeciwnym przypadku
Zbiér zmiennych z; definiuje zbiér IRI z I takich, ze kazdy z tych IRI jest obecny w wynikach
przynajmniej dwoch z zapytan z X:
1 Fj3k (J#kEANP;, P, e XANI; e R(P;)ANI; € R(P
2 = i3k (G # Ik (F3) (Fr)) Vie{l,2,...,m} (3.4)
0 w przeciwnym przypadku
Z podanych definicji wynika, ze y; — z; = 1 wtedy, i tylko wtedy, kiedy X zawiera dokladnie
jeden wzorzec P; taki, ze I; € R(P;), a zatem cel optymalizacji wyraza sie¢ jako

m

> (i — ) (3.5)

i=1
Zgodnie z definicja y; = 1 jezeli I; jest w wynikach dowolnego z wybranych wzorcow, tzn. gdy

A; jx; =1 dla dowolnego j. Mozna w tym celu przedstawi¢ zbiér m nieréwnosci:

My; >
J

Az Vie{l1,2,...,m} (3.6)
1

n

Zeby y; = 0 wszystkie iloczny A; jx; musza réwnac sie 0, a zatem réwniez ich suma:

Yi < ZAi7-jxj Vi € {1,2,...,77’7,} (37)

j=1

Zeby zdefiniowaé kiedy z; = 1 uzywa sie takich samych wyrazen, ale pomniejszonych o 1:
n
Mz > -1+ Ajjr;  Vie{l,2,...,m} (3.8)
j=1
Do zapewnienia, ze z; = 0 uzywa sie nastepujacych nieréwnosci:
n
M(1-z)>2-Y Az, Vie{l,2,...,m} (3.9)
j=1
W celu zapewnienia, ze co najmniej A wzorcéw zostanie wybranych uzywa si¢ nieréwnosci:
> <A (3.10)
Ostatecznie uzyskuje sie model liniowy skladajacy sie z 4m + 1 nieréwnoSci.

Rozszerzenie ontologii wymaga przettumaczenia wzorcéw ze SPARQL na OWL 2 zgodnie z

ponizszymi krokami:

1. BGP i filtry sa ekstrahowane ze wzorca.
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2. BGP jest reprezentowany jako graf: kazdy wzorzec tréjki stanowi pojedynczy tuk, od wierz-
chotka odpowiadajacemu podmiotowi do wierzchotka odpowiadajacemu dopelnieniu i etykie-
towany predykatem.

3. Dla kazdego z filtréw postaci FILTER(zmienna op wartosc):

a) dodaje si¢ nowy wierzchotek dla wartosc;

b) dodaje sie¢ tuk etykietowany operatorem op od wierzcholka odpowiadajacemu zmiennej

zmienna do nowo dodanego wierzchotka.

Ze wzgledu na specyfike Fr-ONT-Qu uzyskany graf jest drzewem ukorzenionym w wierzchotku
odpowiadajacemu zmiennej umieszczonej w glowie zapytania. Uzyskane drzewo jest nastepnie tlu-
maczone na wyrazenie klasowe OWL 2 EL przez funkcje przedstawiona w rozprawie jako Algo-

rytm 3.1.

3.3 Wtyczka do srodowiska RapidMiner

RapidMiner to narzedzie do wizualnego tworzenia przepltywéw pracy (ang. workflow) do celéw
eksploracji danych [17]. Pojedyncza jednostka wykonania w przeplywie pracy jest operator, ktory
z grubsza odpowiada funkcji w jezyku programowania. Kazdy operator pobiera dane ze swoich
portéw wejsciowych, przetwarza je i dostarcza do swoich portow wyjéciowych. Polaczenia pomiedzy
portami operatoréw w przeplywie pracy definiuja przepltyw danych.

Podczas uczenictwa w projekcie e-LICO: An e-Laboratory for Interdisciplinary Collaborative
Research in Data Mining and Data-Intensive Science' finansowanym z 7. Programu Ramowego
Unii Europejskiej, zaprogramowane zostalo RMonto, wtyczka rozszerzajaca RapidMinera o moz-
liwosci przetwarzania danych Semantycznego Internetu [21]. Zaréwno Fr-ONT-Qu jak i przedsta-

wiony model matematyczny sa dostepne jako operatory w RMonto.

Ihttp://e-lico.eu/
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Rozdzial 4

Formalna Analiza Poje¢ wspierana przez

uczenie maszynowe

4.1 Formalna Analiza Pojeé

Formalna Analiza Pojeé¢ (ang. Formal Concept Analysis (FCA)) to obszar matematyki stwo-
rzony, zeby sformalizowaé dyskurs o pojeciach i ich hierarchiach [29]. Kontekstem formalnym (ang.
formal context) nazywa sie trojke (G, M, I) taka, ze G jest zbiorem obiektéw, M jest zbiorem bi-
narnych atrybutéw, a I C G x M to relacja binarna taka, ze (g, m) € I wtedy, i tylko wtedy, kiedy
g ma atrybut m. Operator derywacji (ang. derivation operator) -! jest zdefiniowany dla dowolnego
X C G idowolnego Y C M:

X'={meM:Vge X: (g9,m)€I} (4.1)
Yi={g€G:YmeY: (g9,m)cl} (4.2)
Pojeciem formalnym (ang. formal concept) nazywa sie pare (A4, B) taka, ze A jest ekstensja (ang.
extension), a B intensja (ang. intension), a ponadto zachodza nastepujace réwnoéci: A = B oraz
B= AL
Na bazie poje¢ formalnych definiuje sie relacje podpojecia—nadpojecia (ang. subconcept—superconcept)
jako
<A17B1) < (A27BQ) = A; C Ay < B1 D By (43)
Niech K bedzie zbiorem wszystkich pojeé formalnych w kontekécie formalnym (G, M, I). Re-

lacja < jest porzadkiem czesciowym, a zatem tworzy krate pojec (ang. concept lattice) kontekstu
(G, M, ).

4.2 Obstuga niepelnej wiedzy

Niepelnym kontekstem formalnym (ang. incomplete formal context) nazywa sie czworke (G, M,
{+,7,—},J) taka, ze G jest zbiorem obiektéw, M zbiorem atrybutéw, a J C G x M x {+,?,—}

jest relacja tréjargumentows taka, ze [8]:
e (g,m,+) € J jezeli obiekt g ma atrybut m;
e (g,m,—) € J jezeli obiekt g nie ma atrybutu m;
e (g,m,?) € J jezeli nie wiadomo czy obiekt g ma atrybut m.

9



10 Formalna Analiza Pojeé wspierana przez uczenie maszynowe

Ponadto wymaga sie, zeby dla kazdej pary (g,m) € G x M w J byla dokladnie jedna z wyzej
wymienionych trojek.
Kontekst formalny (G, M, I) nazywa sie uzupelnieniem (ang. completion) niepelnego kontekstu

formalnego (G, M, {+,?,—}, J) jezeli spelnione sa lacznie nastepujace warunki
e kazda tréjka (g, m,+) implikuje, ze (g,m) € I;
e kazda tréjka (g, m,—) implikuje, ze (g, m) & I.
Cze$ciowym opisem obiektu (ang. partial object description) jest tréjka (g, A, S) taka, ze:
e g € (G jest obiektem w niepelnym kontekscie formalnym;
e A jest zbiorem wszystkich atrybutéw g;
e S jest zbiorem wszystkich atrybutéw, ktérych g nie ma.

Zbiér czesciowych opiséw obiektéw {(g1, 41,51),- .., (gn, An, Sn)} odpowiada dokladnie niepel-
nemu kontekstowi formalnemu (G, M, {+,?,—}, J) takiemu, ze:

o G sklada si¢ ze wszystkich obiektéw w zbiorze: G = {g1,...,9n}

e J zawiera trojki z + dla atrybutéw w A;, trojki z — dla atrybutéw w S; i tréjki z 7 dla
pozostalych atrybutow.

Pelnym opisem obiektu (ang. full object description) nazywa sie czesciowy opis obiektu (g, A4, S)
taki, ze AUS = M. Zbiér pelnych opiséw obiektéw dla wszystkich obiektéw g € G odpowiada
pojedynczemu kontekstowi formalnemu.

Czesciowy opis obiektu (g, A, S) jest rozszerzany przez czesSciowy opis obiektu (g, A, S") jezeli
A C A’ oraz S C S’. Rozszerza si¢ to pojecie na niepelne konteksty formalne i przyjmuje, ze
niepelen kontekst formalny K jest rozszerzany przez niepelen kontekst formalny Ks jezeli kazdy

czedciowy opis obiektu w K jest rozszerzany przez czesciowy opis obiektu w K.

4.3 Implikacje pomiedzy atrybutami

Zbior atrybutow X implikuje zbior atrybutow Y, co oznacza sie jako implikacje pomiedzy atry-
butami (ang. attribute implication) X —Y, wtedy i tylko wtedy, gdy X! C Y. Implikacja L — R
jest obalana (ang. refuted) przez czeSciowy opis obiektu (g, A, S) jezeli L C A, ale RN S # 0.
Implikacja jest obalana przez niepelen kontekst formalny jezeli jest obalana przez ktérykolwiek
z czesciowych opiséw obiektow w tym kontekscie.

Niech £ bedzie zbiorem implikacji pomiedzy atrybutami i niech P C M bedzie zbiorem atrybu-
téw. Domknigciem implikacyjnym (ang. implicational closure) P wzgledem zbioru £, oznaczanym

przez L(P) nazywa sie najmniejszy zbiér Q C M taki, ze:
e zawiera wszystkie atrybut P;

e dla kazdej implikacji w L, jezeli przestanka implikacji nalezy do @, to nalezy réwniez kon-

kluzja.

Implikacja L — R wynika (ang. follows) ze zbioru implikacji J jezeli R C J(L). Zbiér impli-
kacji J jest bazq implikacji (ang. implication base) dla zbioru implikacji £ jezeli lacznie zachodza

ponizsze warunki:

e poprawno$é (ang. soundness) — L zawiera wszystkie implikacje wynikajace z J;
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e pelnosé (ang. completeness) — kazda implikacja w £ wynika z J;

e minimalno$é¢ (ang. minimality) — zaden $cisty podzbiér J nie ma jednocze$nie obu powyz-

szych wlasnosci.

Niech M bedzie liniowo uporzadkowany: m; < mo < ... < my,. Dla dowolnych A, B C M, A
poprzedza B w porzqdku i, oznaczane jako A <; B, wtedy i tylko wtedy gdy:

e B zawiera m;, podczas gdy A nie zawiera my;
e A oraz B oba zawieraja dokladnie te same atrybuty poprzedzajace m.

Porzqdkiem kratowym (ang. lectic order) na zbiorze M jest suma porzadkéw 1,...,n.

4.4 Algorytm eksploracji atrybutéw

Algorytm eksploracji atrybutéw (ang. attribute exploration algorithm) to ogdlna nazwa rodziny
algorytmow, ktérych celem jest uzyskanie pelnej wiedzy o implikacjach pomiedzy atrybutami w za-
danym kontekscie formalnym. Algorytm 4.1 w rozprawie przedstawia algorytm eksploracji atry-
butéw dedykowany dla ontologii OWL 2 EL [1]. Zaklada sie, ze istnieje pewien kontekst formalny
K, znany uzytkownikowi, ale nieznany algorytmowi. Algorytm ma dostep wylacznie do niepetnego
kontekstu formalnego, ktérego uzupeieniem jest K. Celem algorytmu jest obliczenie bazy im-
plikacji zbioru wszystkich implikacji, ktére nie sa obalane przez K jednoczeénie zadajac tak mato

pytan jak to mozliwe.

4.5 Zastosowanie Formalnej Analizy Poje¢ do uzupelniania ontologii

Za [1] przedstawiony jest sposéb uzycia algorytmu eksploracji atrybutéw do uzupelniania onto-
logii badz jej fragmentu. Niech O bedzie spdjna (ang. consistent) ontologia, a G zbiorem wszystkich
nazwanych indywiduéw (ang. named indviduals). Niech M bedzie dowolnym, skoniczonym zbiorem

wyrazen klasowych. Ontologia i oba zbiory lacznie tworza niepeten kontekst formalny:
K={(9,4,5):9geGNA={CeM:0OEC(g)}AS={CeM: OE-C(9)}} (4.4)

Moze on zostaé¢ wykorzystany jako wejscie algorytmu eksploracji atrybutéw. Kazda odkryta im-
plikacja miedzy atrybutami L. — R moze zosta¢ przedstawiona jako ogdlne zawieranie sie pojec
(ang. general concept inclusion (GCI)): Ly ...M L, T Ry M...M Ry, gdzie L = {L4,...,L,},
a R ={Ry,...,R,}. W celu zapewnienia sp6jnosci miedzy niepelnym kontekstem formalnym
i ontologia, odkrywania baza implikacji i pojawiajace sie kontrprzyklady sa dodawane na biezaco
do ontologii. Po wykonaniu algorytmu kazdy GCI, ktéry mozna utworzyé za pomoca przecieé

i wyrazen klasowych ze zbioru M albo wynika z ontologii albo jest sprzeczny z ontologia.

4.6 Zadanie klasyfikacji w Formalnej Analizie Pojeé

Gléwna wada algorytmu eksploracji atrybutéw jest przewaga eksploracji uzytkownika nad eks-
ploracja atrybutéw: uzytkownik musi odpowiedzie¢ na olbrzymia, potencjalnie wyktadnicza, liczbe
pytan. W [19, 24] zaproponowane zostal sposéb na wykorzystanie Powiazanych Danych i ucze-
nia maszynowego do pomocy uzytkownikowi. Zamiast probowaé catkowicie zastapi¢ uzytkownika
celem jest odpowiadanie na stawiane pytania jezeli Powiazane Dane dostarczg dostatecznie duzo
dowoddéw oraz przekierowywanie ich do uzytkownika w przeciwnym razie. Wprowadza si¢ stos eks-

pertéw: najpierw jest narzedzie wnioskowania dedukcyjnego (ang. reasoner), p6zniej klasyfikator,
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a na koncu uzytkownik. Najpierw algorytm sprawdza za pomoca wnioskowania dedukcyjnego, czy
implikacja nie wynika juz z ontologii. Jezeli nie, klasyfikator jest uruchamiany i dopiero jezeli jego
wiedza okaze sie zbyt ograniczona, uzytkownik musi udzieli¢ odpowiedzi.

Formalny opis naszkicowanego algorytmu jest przedstawiony w rozprawie jako Algorytm 4.2.
Algorytm wymaga ustawienia dwéch progéw: 0, oraz 0,., bedacych odpowiednio, progami prawdo-
podobienstwa przyjecia i odrzucenia implikacji bez pytania uzytkownika.

Zazwyczaj funkcje rozpatrywane przez algorytmy klasyfikacji korzystaja z wektorow liczbowych
cech (ang. features), podczas gdy implikacja pomiedzy atrybutami to para zbioréw atrybutéw.
Zeby rozwigzaé te rozbieznosé, zaproponowane zostalo wykorzystanie zbioru miar uzywanych dla
regul asocjacyjnych (ang. associataion rules), ale obliczanych nie na bazie samej ontologii, ale
raczej na bazie adekwatnego zbioru Powiazanych Danych. Zeby odpytywaé zbidr, potrzebne jest
odwzorowanie ze zbioru wyrazen klasowych pelnigcych role atrybutéw na wzorce SPARQL. Jako
podstawowe rozwiazanie mozna zaproponowaé zapis atrybutéw w sktadni Turtle.

Niech {Ly,...,Ln} — {R;} bedzie implikacja miedzy atrybutami, p liczba obiektéw, ktére
maja wszystkie atrybuty Lq,...,L,,, c liczbg obiektéw z atrybutem R,;, a pc liczba obiektéw,
ktore maja wszystkie atrybuty Lq,..., Ly, R;. Zgodnie z konwencja nazewnicza z [6], proponuje

sie wykorzystanie nastepujacych miar jako cech implikacji:
coverage p

prevalence c

support pc
recall
pe
c
confidence
pe
p

Zeby obliczy¢ p, ¢ oraz pe, nalezy zadaé trzy zapytania do koncéwki SPARQL. Te same miary
moga by¢ obliczone przez uzycie systemu wnioskowania dedukcyjnego na bazie ontologii. Ponadto,
do zbioru cech warto dodaé¢ znormalizowana dlugosé przestanki {L4,..., L,,}, tzn. %

Nalezy réwniez zauwazy¢, ze zbior przykladow uczacych powstaje podczas pracy algorytmu
i nie jest dostepny na poczatku procesu. W szczegdlnosci wymaga to wykorzystania algorytmow
pozwalajacych na uczenie przyrostowe, np. zmodyfikowanej regresji logistycznej. Trzeba réwniez
zwrocié uwage, ze klasy moga by¢ silnie niezbalansowane i klasyfikator moze faworyzowaé jedna
z klas. Nalezy w zwiazku z tym wazy¢ przyklady i stosowaé uczenie uwzgledniajace koszt (ang.

cost-sensitive learning).

4.7 Implementacja

Przedstawiony algorytm zostal zaimplementowany w Javie i opublikowany w serwisie GitHub:
https://github.com/jpotoniec/FCA-ML.


https://github.com/jpotoniec/FCA-ML

Rozdzial 5

Swift Linked Data Miner

Swift Linked Data Miner (SLDM) to algorytm dedykowany odkrywaniu wyrazefi klasowych
OWL 2 EL bezposrednio z Powigzanych Danych i uzywajac jedynie koncéwki SPARQL jako spo-
sobu na dostep do danych. Odkryte wyrazenia sa nastepnie wykorzystywane jako prawe strony

aksjomatéw zawierania sie klas. SLDM zostal przedstawiony w [20], a jego implementacja w [23].

5.1 Pobieranie danych ze zdalnego grafu RDF

Niech 7 oznacza zbiér IRI. Nalezy rozpocza¢ od pobrania tréjek RDF opisujacych te IRI
z koncowki SPARQL i zapewnienia odpowiedniej ich organizacji w pamieci. Poniewaz odkrywane
sa wylacznie wyrazenia klasowe, wystarczy pobraé tréjki, w ktorych rozwazane IRI wystepuja jako
podmioty.

Pobranie wszystkich tréjek na raz moze by¢ niemozliwe. Zeby temu zaradzié, wprowadza sie
parametr split i dzieli zbiér Z na rozlaczne podzbiory zawieraja po split elementéw (z wyjatkiem,
by¢ moze, ostatniego podzbioru). Dla kazdego z tak uzyskanych podzbioréw tworzy sie zapytanie
SPARQL, ktore jest wysytane do koncowki SPARQL w celu uzyskania roztacznych zbioréw tréjek,
ktoére ostatecznie sa taczone w celu uzyskania takiego samego zbioru jak w wyniku zadania jednego

zapytania bez podziatu.

5.2 Strategie probkowania

Jezeli zbiér IRI jest duzy, nawet takie podejscie iteracyjne moze okazaé sie zbyt wymagajace
czasowo i obliczeniowo. W takiej sytuacji nalezy dokonaé¢ prébkowania zbioru Z za pomoca jednej
z trzech proponowanych strategii. Strategia jednostajna (ang. uniform strategy) to proste prob-
kowanie losowe bez zwracania. Strategia zliczania predykatéw (ang. predicates counting strategy)
dokonuje bardziej ukierunkowanego wyboru przez uzywanie jako rozkladu prawdopodobienstwa
znormalizowanej liczby réznych predykatéw w trojkach RDF dla danego IRI. Strategia zliczania
tréojek (ang. triples counting strategy) dziala bardzo podobnie, ale uzywa jako rozkladu prawdo-

podobienstwa liczby tréjek zamiast liczby predykatéw.

5.3 Organizacja danych w pamieci

Pobrane tréjki musza byé¢ utozone w pamieci w sposéb pozwalajacy na ich szybka i efektywna
eksploracje. Przedstawiona organizacja nie wplywa na poprawnosé¢ algorytmu, ale wplywa na jego

efektywnosc.

13
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Niech 7 = {(s,p,0)} bedzie zbiorem tréjek i niech P bedzie zbiorem wszystkich predyka-
tow wystepujacych w tréjkach. Pierwszy poziom indeksu to odwzorowanie z predykatéw p € P
na wskaznik do drugiego poziomu. Niech O, bedzie zbiorem wszystkich obiektéw wystepujacych
w trojkach, w ktérych p jest predykatem. Na drugim poziomie, wskazywanym przez wskaznik z
pierwszego poziomu dla predykatu p, znajduje si¢ odwzorowanie z elementéw o € O, na wek-
tory na trzecim poziomie. Taki wektor sklada sie z podmiotéw tréjek, ktére majg predykat p i
dopeknienie o.

Algorytm budowy indeksu na bazie zbioru trojek 7 jest przedstawiony w rozprawie jako Algo-

rytm 6.1.

5.4 Podstawowe definicje

5.4.1 Wazorzec

Definicja 5.4.1 (wzorzec). Wzorzec (ang. pattern) to dowolne wyrazenie klasowe albo zakres
danych OWL 2 EL.

Zeby zdefiniowaé pojecie pasowania indywiduum badz literatu do wzorca wprowadza sie funkcje
dopasowujgcq (ang. matching function) pg taka, ze ug(a,C) = 1 jezeli a pasuje do C' wzgledem
grafu G i pg(a,C) = 0 w przeciwnym wypadku. Funkcja dopasowujaca jest zdefiniowana induk-
cyjnie.

Niech D bedzie typem danych, a [ literatem

1 I*T € przestrzeni wartosci D
ue(l, D) = (5.1)
0 w przeciwnym przypadku

Niech m bedzie literalem

1 LT — LT

pe(l,{m}) = (5.2)
0 w przeciwnym przypadku

Niech D oraz F beda zakresami danych OWL 2 EL.
pc(l, DAND E) = u(l, D) - p(l, E) (5-3)

Niech D bedzie jednym z nastepujacych typow danych: owl:real, owl:rational, xsd:decimal,
xsd:integer, xsd:dateTime, xsd:dateTimeStamp i niech M bedzie literalem typu D. Zakres da-
nych D[<= M] to ograniczenie przestrzeni wartosci typu danych D do wartosci nie wiekszych niz
M.

LT LT
woll, D<= ) = JPeb D) TS M (5.4)
0 w przeciwnym przypadku

Niech D bedzie jednym z nastepujacych typow danych: xsd:nonNegativeInteger, owl:real,
owl:rational, xsd:decimal, xsd:integer, xsd:dateTime, xsd:dateTimeStamp, tzn. jednym z ty-
péw danych wymienionych dla zakresu danych D[<= M| badz typem xsd:nonNegativeInteger.
Niech m bedzie literalem typu D. Zakres danych D[>= m]| to ograniczenie przestrzeni wartosci

typu danych D do wartoéci nie mniejszych niz m.

uc(l,D) 1>m
pg (L, D[>=m]) = g (5.5)
0 w przeciwnym przypadku
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Niech C bedzie klasa.

1 (a,rdf:type,C) € G
ug(a, C) = (5.6)
0 w przeciwnym przypadku

Niech C' oraz D beda wyrazeniami klasowymi.
ug(a, C AND D) = p(a,C) - p(a, D) (5.7)
Niech a oraz b beda indywiduami.

1 a=b
pc(a, {b}) = {1 (a,owl:sameAs,b) € GV (b,owl:samehs, a) € G (5.8)

0 w przeciwnym przypadku

Niech p bedzie wtasnoscia obiektowa, a a oraz b indywiduami.

1 (a,p,b) G
pg(a, p VALUED) = (@p,) (5.9)
0 w przeciwnym przypadku

Niech r bedzie wlasnoscia danych, a indywiduum, a [ literatem.

1 (a,m1)eG
pc(a, v VALUEL) = (5.10)
0 w przeciwnym przypadku

Rozpatruje sie ograniczenie zwrotne p SELF, gdzie p to wlasnosé obiektowa.

1 (a,p,a) e G
T R (5.11)
0 w przeciwnym przypadku

Niech p bedzie wlasnoscia obiektowa, a C' wzorcem.

1 3b[(a,p,b) € GA b,C)=1
ug(a,pSOMEC) = l(a,p,) #o(b,0) ] (5.12)
0 w przeciwnym przypadku

Niech r bedzie wlasnoscia danych, a D zakresem danych.

1 Jl[(a,rl) e GA I,D)=1
pg(a,r SOME D) = ( ) pall, D) =1] (5.13)
0 w przeciwnym przypadku

5.4.2 Czestotliwo$¢é wzorca
W celu zdefiniowania czestego wzorca, nalezy najpierw zdefiniowaé miare czestosci.

Definicja 5.4.2 (zbiér dowodowy). Niech Z bedzie zbiorem IRIs, a L zbiorem literaléw. Zbior
dowodowy (ang. proof set) S wzorca C to podzbiér zbioru Z U L taki, ze jego elementy pasuja do

wzorca C':
S={se€TUL: ug(s,C)=1} (5.14)

Niech w bedzie funkcja przypisujaca elementom zbioru Z U £ wage z przedziatu [0, 1]. Nazywa
sie taka funkcje funkcjg wazgeq (ang. weighting function). Jej celem jest przekazanie do algorytmu

wiedzy o waznoéci danego indywiduum lub literatu. Domy$lna funkcja wazaca to w?/(s) =

|ZUL]|
dla wszystkich s € ZU L, ale te wartosci ulegaja zmianie w miar¢ wykonania algorytmu.
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Definicja 5.4.3 (wsparcie). Niech C' bedzie wzorcem, a S jego zbiorem dowodowym. Wsparcie

wzorca C' wzgledem funkcji wazacej w jest dane nastepujacym wzorem:

o(C,w) = Zw(s) = Z w(s)pg (s, C) (5.15)

s€ES s€TUL
Definicja 5.4.4 (czesty wzorzec). Niech dany bedzie prdg minimalnego wsparcia (ang. minimal
support threshold) 0,. Czestym wzorcem (ang. frequent pattern) wzgledem funkcji wazacej w na-

zywa sie dowolny wzorzec C taki, ze o(C,w) > 6,.

Definicja 5.4.5 (czesty predykat). Czesty predykat to predykat p, ktéry moze by¢é czedcia czestego
wzorca. W tym celu suma wag podmiotow obecnych w tréjkach z predykatem p musi osiagnaé

przynajmniej prég minimalnego wsparcia 6,. Zbiér dowodowy predykatu p jest zdefiniowany jako
S={seZUL:3o(s,p,0) €G} (5.16)
Wsparcie jest zdefiniowane spdjnie ze wsparciem dla wzorca

o(p,w) =) _w(s) (5:17)

ses

i wymaga sie, zeby o(p,w) > 0,.

5.4.3 Dlugos$é wzorca

Dlugoscia wzorca C' (ang. pattern length) [(C) nazywa sie powiekszona o 1 najwieksza liczbe

wzorcoéw zagniezdzonych we wzorcu C' za pomoca kwantyfikacji egzystencjalne;j.

5.5 Algorytm

5.5.1 Odkrywanie czestych typ6éw danych

Konstrukcja algorytmu odkrywania czestych wzorcow rozpoczyna sie od rozwazenia wzorcoéw
nastepujacej postaci: typ danych D oraz ograniczenia przestrzeni wartoéci typu danych D. W
celu odkrycia takich wzorcow, zaproponowana zostata funkcja przedstawiona w rozprawie jako
Algorytm 6.2.

5.5.2 Odkrywanie czestych wzorcéw z ustalonym dopelnieniem

Algorytm 6.3 w rozprawie przedstawia funkcje do odkrywania wzorcéw skladajacych sie wy-
tacznie z pojedynczej klasy A. Ten pomyst moze by¢ rozszerzony na dowolny predykat p, w celu
utworzenia wzorcéw postaci p VALUE a oraz r VALUE!, gdzie a to indywiduum, a [ to literal. For-
malny algorytm zostal przedstawiony w rozprawie jako Algorytm 6.4. Ten sam pomyst moze by¢ tez
wykorzystany do odkrywania ograniczen zwrotnych p SELF i zostal przedstawiony jako w rozpra-
wie Algorytm 6.5. W koficu mozna rozpatrzyé wyliczenie indywiduéw postaci {a} oraz wyliczenie
literatéw {l}. Obecnos$é takich wzorcéw jest okreslona wyltacznie przez funkcje wazaca w i nie za-
lezy od trzypoziomowego indeksu. Funkcja korzystajaca z tego spostrzezenia jest przedstawiona w

rozprawie jako Algorytm 6.6.

5.5.3 Odkrywanie przecieé

Po odkryciu zbioru wzorcéow praktycznym jest polaczenie ich w dluzsze wzorce uzywajac ope-

ratora AND. Pomaga to w prezentacji odkrytych wzorcéw w bardziej skondensowanej formie i



5.5. Algorytm 17

pozwala na wigkszg ekspresywnosé. W tym celu SLDM uzywa Algorytmu 6.7 z rozprawy, zeby
polaczy¢ zbiér wzorcéw odkrytych nad danym zbiorem IRI w zamkniete koniunkcje (ang. closed
intersections), czyli koniunkcje, ktérych zbiory dowodowe i wsparcia kazdego z argumentéw sa

identyczne.

5.5.4 Algorytm odkrywania wzorcow

Zarys algorytmu Swift Linked Data Miner (SLDM) jest przedstawiony jako funkcja SLDM jako
w Algorytmie 5.1 (Algorytm 6.8 w rozprawie). W celu oszczedzania pamieci, uzyskany indeks
jest oczyszczany wzgledem funkcji wazacej w, uzywajac funkcji przedstawionej jako Algorytm 6.9
w rozprawie, ktéra usuwa czesSci indeksu odpowiadajace predykatom, ktore nie sa czeste. Gdy
trzypoziomowy indeks jest oczyszczony, algorytm iteruje po wszystkich predykatach, ktére w nim

pozostaty i tworzy tymczasowe zbiory wzorcow Pp.

Jezeli taki zbiér okaze sie pusty, funkcja MineSome przedstawiona w rozprawie jako Algorytm
6.10 jest uzywana do odkrywania wzorcéw postaci pSOME.... W tym celu jest obliczana nowa
funkcja wazaca wyeqw, ktéra przypisuje wage kazdemu dopelnieniu o obecnemu na drugim poziomie

trzypoziomowego indeksu dla predykatu p.

Uzywajac uzyskanych tymczasowych struktur, SLDM jest wywolywany rekurencyjnie ze zwick-
szona dlugoscia wzorca d + 1, a uzyskane wzorce wraz z ich zbiorami dowodowymi, sa przechowy-
wane w zbiorze P. Gdy wywolanie rekurencyjne sie zakonczy, odkryte wzorce w P sa dopasowywane
przez dodanie prefiksu p SOME i skonstruowanie odpowiadajacych im zbioréw dowodowych na bazie

zbioréw dowodowych z wykonania rekurencyjnego.

1 function SLDM(Z, L, w, d)

2 P «—MineDatatype (£, w)UMineEnum(Z, £, w)

3 T « pobrane trojki majace podmioty w zbiorze Z, jak przedstawiony w Section 5.3
4 J «BuildIndex(7)

5 J «PruneIndex(J, w)

6 foreach p € J do

7 if p == rdf:type then

8 Pp < MineType (J, w)

9

end
10 else
11 Pp < MineValue(J, w, p) U MineSelf (J, w, p)
12 end
13 if P, ==0Ad < 6, then
14 Pp < MineSome (J, w, p, d)
15 end
16 P—PUP,
17 end
18 return MineClosedIntersections (P)
19 end

Algorithm 5.1: Funkcja, ktéra laczy pobieranie, indeksowanie i rekurencyjne odkrywanie w
Swift Linked Data Miner. Jej argumentami sa zbiér IRI Z, zbiér literatéw L, funkcja wazaca w
i aktualna dlugos¢ wzorca d.



18 Swift Linked Data Miner

5.6 Wtyczka do Protégé

Swift Linked Data Miner zostal zaimplementowany w jezyku Java. Jest otwartozrédlowy i do-
stepny w repozytorium Git' http://bitbucket.com/jpotoniec/sldm. Taki wybér technologi
umozliwil integracje SLDM jako wtyczki do Protégé, popularnego $rodowiska do edycji ontologii
[14]. SLDM zostal réwniez integrowany z WebProtégé, prostsza wersja Protégé, dzialajaca wylacz-
nie w przegladarce internetowej [13]. Integracja z WebProtégé zostala wykonana w ramach pracy

inzynierskiej [27] i p6Zniej zaprezentowana na konferencji [28].

5.7 Ocena eksperymentalna

W celu ewaluacji algorytmu, zdecydowano o uzyciu DBpedii jako grafu RDF i przetlumaczenie
odkrytych aksjomatéow na angielski. Uzyto DBpedii 2015-04 i rozpoczeto od wykonania eksplo-
racyjnej analizy danych w celu zebrania podstawowych statystyk o grafie. Analizujac uzyskane
wyniki, wybrano 5 klas wraz z ich rodzicami i dziadkami, i uzyskano taksonomie 14 klas.

Dla kazdej z tych klas uruchomiono SLDM dwa razy: pierwsze uruchomienie odbylo sie dla
progu minimalnego wsparcia 6, = 0,5, a drugie dla progu minimalnego wsparcia 6, = 0,8. W ten
sposob uzyskano 14 zbioréw aksjomatow dla kazdego z dwdéch wykonan SLDM. Uzyskane aksjo-
maty zostaly przetlumaczone na angielski uzywajac narzedzia opartego na Attempto Controlled
English, dobre zdefiniowanym wariancie angielskiego odpowiednim do wyrazania formalnej wiedzy
bez utraty precyzji [26].

Ze zbioru aksjomatéw odkrytych z progiem 6, = 0,8 uzyskano 56 pytan w zlotym standardzie
(ang. gold standard) i 168 normalnych pytan, podczas gdy dla drugiego zbioru uzyskano, odpowied-
nio, 61 i 425 pytan. Pytania zostaly umieszczone w serwisie crowdsourcingowym CrowdFlower?
i wymagano, aby na kazde normalne pytanie odpowiedziato co najmniej 20 wykonawcow. Kazdy
z wykonawcéw musial odpowiadaé¢ réwniez na pytania ze zlotego standardu i wymagano, zeby
odpowiedzial poprawnie na przynajmniej 70% z zadanych pytan.

Zlecenie w serwisie CrowdFlower zostalo zakonczone w ciggu kilku godzin i kosztowato okoto
35 dolaréw amerykanskich. Do kazdego z pytan przypisano trzy liczby: liczbe wykonawcow, ktorzy
odpowiedzieli, odpowiednio, Tak, Nie oraz Nie wiem na zadanie pytanie. Zagregowane wyniki
zostaly przedstawione w Tablicy 5.1 i pokazuja, ze wiekszo$¢ z odkrytych aksjomatéw zostata
oznaczona jako poprawne przez wiekszos¢ wykonawcow, tzn., ze bylyby to warto$ciowe propozycje

dla inzyniera ontologii.

5.8 Charakterystyka obliczeniowa SLDM

5.8.1 Stabilnos$¢ uzyskanych wynikéw

W celu okreslenia jak dobrze SLDM zachowuje sie w zaleznosci od poczatkowego zbioru IRI,
przeprowadzony zostal nastepujacy eksperyment. Ustalono rozmiar prébki na 250 i préog mini-
malnego wsparcia 6, na 0,95. Uzywajac random.org wybrano dziesie¢ réznych ziaren generatora
losowego (ang. random seeds) i uruchomiono SLDM uzywajac kazdego z tych ziaren dla kazdej
z pieciu klas z dotu hierarchii wybranych klas. W kazdym przypadku co najmniej 68% aksjomatéw

logicznie wynikalo z kazdego ze zbioréw, a co najmniej 87,5% z co najmniej polowy zbioréw.

Ihttps://git-scm.com/
2https://wuw.crowdflower.com/
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Tablica 5.1: Podsumowanie wynikow uzyskanych w eksperymencie crowdsourcingowym. Kazde z
pytan zostalo zadane 20 wykonawcom, a nastepnie przypisane do kategorii w zaleznosci od liczby
odpowiedzi kazdego typu.

Tak Nie Nie 0, =0.5 0, =0.8

16-20 05 05 205  69.41% | 65  38.69%

11-15  6-10 0-5 40 941% | 41  24.40%

11-15 05 05 78  18.35% | 45  26.79%

6-10 11-15 05 3 0.71% 3 1.79%

6-10 6-10 05 5 1.18% | 13 7.74%

05 1620 05 2 0.47% 0 0.00%
0-5

0-5 11-15 2 0.47% 1 0.60%
lacznie | 425 100.00% | 168 100.00%

5.8.2 Analiza strategii pr6bkowania

W celu okreslenia jak rézne strategie probkowania wplywaja na uzyskiwane wyniki, obliczono
450 zbioréw aksjomatéw uzywajac réznych ustawienn parametréw. W 99/150, czyli 66% przypad-
kéw, strategia zliczania predykatéw dala najwieksza (wlaczajac remisy) liczbe odkrytych aksjoma-
tow.

W celu przeprowadzenia dalszych poréwnan, w kazdym ze 150 zbiorow réznych ustawien pa-
rametréw z wyjatkiem strategi, postawiliémy nastepujace pytanie: czy ktérys z trzech zbioréw
aksjomatéw w pelni zawiera logicznie ktorykolwiek z pozostalych. Aksjomaty odkryte uzywajac
obu strategi zliczajacych zawierajg aksjomaty odkryte ze strategia jednostajng w 81% przypadkéw,
podczas gdy zawieranie w przeciwnag strone zachodzi w mniej niz 50% przypadkéw. To wskazuje,

ze strategie zliczajace generuja bardziej ogbélne wyniki niz strategia jednostajna.

5.8.3 Wydajno$é obliczeniowa SLDM

W celu zbadania wydajnosci obliczeniowej SLDM, wybrano klase dbo:Book i wykonano naste-
pujacy eksperyment. Utworzono 300 kombinacji parametréw i dla kazdej wykonano 10 uruchomien
SLDM, zeby uwzgledni¢ naturalng zmiennosé systemu komputerowego. W trakcie kazdego z wy-
konan mierzono laczny czas procesora zuzyty przez SLDM, liczbe zapytan SPARQL zadanych
do koncéwki SPARQL oraz zuzycie pamieci. Czas procesora nigdy nie przekroczyl 120 sekund,
a liczba zapytan nigdy nie przekroczyta 400. Maksymalna potrzebna ilo§¢ pamieci byla mniejsza
niz 10GB.






Rozdzial 6

Podsumowanie

Gléwnym wkladem rozprawy jest opracowanie zbioru metod automatycznego rozszerzania on-
tologii z Powigzanych Danych. Przedstawiono trzy metody uczenia si¢ ontologii z Powigzanych
Danych, kazda podchodzaca do problemu z innej perspektywy i rozwiagzujaca inny specyficzny
problem.

Pierwsza z metod uzywa modelowania matematycznego w celu dokonania optymalnego wy-
boru podzbioru wzorcéw dostarczonych przez generator wzorcow. Uzycie modelu matematycznego
dostarcza formalnej definicji problemu jako zadania optymalizacji. Metoda uzywa ogdlnego sol-
wera w celu dostarczenia rozwiazania typu anytime: im dluzej solwer jest uruchomiony, tym lepsze
koncowe rozwiazanie jest uzyskiwane. Jezeli solwer zostanie zakonczony zanim obliczenia zostana
zakonczone, dostarczy on heurystycznego rozwiazania problemu. Metoda generuje wyrazenia kla-
sowe w OWL 2 EL, ktére moga zostaé¢ nazwane i uzyte jako nowe, zdefiniowane klasy w ontologii.
W zwiazku z tym nadaje sie ona do rozszerzania istniejacej hierarchii klas. Zaproponowana metoda
zostala zaimplementowana w RMonto, wtyczce do srodowiska do eksploracji danych RapidMiner.

Jest ona oparta na wezedniejszych pracach [22], a szczegdly opisane sa w Rozdziale 4 rozprawy.

Druga metoda pozwala na uzupelnianie hierarchii klas ontologii o brakujace subsumpcje. Po-
dejscie jest oparte na Formalnej Analizie Poje¢ (FCA), dobrze zdefiniowanym systemie do analizy
zalezno$¢ w kratach pojeé. Integruje ono algorytm eksploracji atrybutéw z klasyfikatorem, w celu
wsparcia uzytkownika przez odpowiadanie na niektére z pytan stawianych przez algorytm. Cechy
uzywane przez klasyfikator sg obliczane na bazie Powigzanych Danych, a odpowiedzi udzielane
przez uzytkownika sa uzywane jako etykiety w zadaniu klasyfikacji. Podejscie jest odpowiednie do
rozszerzania istniejacych ontologii o dodatkowe aksjomaty zawierania si¢ klas w obrebie istnieja-
cej hierarchii klas. Przedstawiona metoda zostala zaimplementowana jako samodzielna aplikacja

w jezyku Java. Metoda zostala zaprezentowana w [19, 24] i opisana w Rozdziale 5 rozprawy.

Trzecie podejscie, nazwane Swift Linked Data Miner (SLDM), to algorytm odkrywania cze-
stych wzorcow, w ktérym przestrzen wzorcéw pokrywa wszystkie wyrazenia klasowe dopuszczalne
w OWL 2 EL jako nadklasy w aksjomatach zawierania si¢ klas. Algorytm nie stosuje typowej stra-
tegi utworz i przetestuj, w ktérej wzorce sg najpierw tworzone, a nastepnie sprawdzane jest czy sa
one czeste czy nie. Zamiast tego SLDM opiera sie na sprytnej organizacji trojek RDF w pamieci,
co umozliwia efektywne odkrywanie czestych wzorcow. SLDM jest potaczony z podejsciem do ite-
racyjnego pobierania adekwatnych czesci ze zbioru Powiazanych Danych w trakcie odkrywania
wzorcow, bioracym pod uwage koniecznosé optymalizacji liczby i ztozonosci zadawanych zapytan
SPARQL, a takze ze strategiami oszczedzania zasobéw za pomoca prébkowania. Pokazano, ze
SLDM jest dobrym wyborem jezeli chodzi o dodawanie nowych aksjomatéw do ontologii opisu-

jacych juz istniejace w ontologii klasy. SLDM zostal zaimplementowany w jezyku Java i istnieje
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mozliwo$¢ wykorzystania go jako biblioteke badz bezposérednio w srodowiskach do edycji ontologii
Protégé i WebProtégé. SLDM zostal przedstawiony w [20, 23] i jest opisany w Rozdziale 5.

Z trzech przedstawionych metod, SLDM zdaje si¢ by¢ najbardziej przyjazny dla uzytkownika.
Metoda oparta na modelowaniu matematycznym generuje wyrazenia klasowe, ktore sg réwnowazne
nowym klasom, ale nie jest w stanie wygenerowac ich opiséw i nazw. Uzytkownik jest zmuszony
do analizy uzyskanych wynikéw i podjecia decyzji na temat ich semantyki w jezyku naturalnym.
Algorytm eksploracji atrybutéw wymaga duzo uwagi od uzytkownika nawet kiedy jest potaczony
z klasyfikatorem. Algorytm zmusza uzytkownika do odpowiadania na pytania, z ktérych niektére
sg trudne do zrozumienia, a proces jest meczacy i podatny na bledy. Dla poréwnania, SLDM
jest prawie bezobstugowy: w najprostszym ujeciu uzytkownik podaje wylacznie klase, ktora jest
zainteresowany i adres koncéwki SPARQL, a nastepnie przyjmuje badZ odrzuca zaproponowane
aksjomaty.

Poréwnujac potrzebny czas obliczenl, SLDM réwniez okazuje sie najlepszy. W przypadku pierw-
szej metody, zero-jedynkowe programowanie matematyczne jest problemem NP-zupelnym i rozwia-
zanie go moze zajac duzo czasu, spowalniajac caly proces. Celem wyposazenia algorytmu eksplo-
racji atrybutéw w klasyfikator bylo skrécenie czasu niezbednego do zakonczenia catego procesu.
Chociaz cel zostal osiagniety, nadal potrzeba duzo czasu, poniewaz klasyfikator musi najpierw
zostaé wytrenowany i dopiero wtedy moze odpowiada¢ na niektore z pytan zadawanych przez al-
gorytm. SLDM jest zoptymalizowany ze wzgledu na potrzebny czas przez uzycie trzypoziomowego
indeksu, dzielenie zapytan zadawany do koncéwki SPARQL i prébkowanie.

W pordwnaniu z istniejacymi wczesniej metodami, gtdéwna zaleta zaproponowanych metod jest
mozliwo$¢ pracy wylacznie z grafem RDF dostepnym w koncéwce SPARQL. Nie ma potrzeby
pobierania calego grafu i przetwarzania go offline. Ponadto, zadna z przedstawionych metod nie
wymaga wiedzy dziedzinowej o tym co jest typowe badz popularne w modelowaniu ontologii, jak
praca Bithmanna i Lehmanna [7]. Umozliwia to latwiejsza adaptacje do wiecznie zmieniajacego
sie krajobrazu Powiazanych Danych. W koncu, SLDM moze by¢ uruchomiony w trybie, ktéry
oszczedza zasoby koncéwki SPARQL, przez ograniczenie ztozonosci i liczby zadawanych zapytan.
Jest to nowa cecha, jako ze proponowane wczesniej metody zwykle uzywaly zlozonych zapytan
SPARQL 1.1 z klauzulami COUNT i GROUP BY.

Przedstawione metody moga znalezé rézne zastosowania. Na przyklad, graf RDF moze by¢
skonstruowany przez spolecznosé, co wprowadza duza ilo$¢ szumu i niezgodnosci, jak mozna za-
obserwowac¢ to w DBpedii. Uzyteczna bylaby ekstrakcja i formalizacja wiedzy, a nastepnie uzycie
jej do ukierunkowania dalszego rozwoju grafu. Inne zastosowanie jest zwiazane z ekstrakcja wie-
dzy z nieustrukturyzowanego tekstu: algorytm tworzy graf RDF bez zadnej ontologii na bazie
danego tekstu, nastepnie ontologia jest automatycznie odkrywana i uzywana do kierowania dalsza
ekstrakcja. W ten sposob graf jest odkrywany z danych, ale jednocze$nie wyposazony w wiedze
taksonomiczng i spéjne uzycie stownictwa.

Kazda z metod moze zostaé rozszerzona i aktualnie proponuje sie nastepujace kierunki roz-
woju. Metoda oparta na modelowaniu matematycznym wymaga najpierw materializacji wzorcow
znalezionych w danych i dopiero wtedy model moze zosta¢ wygenerowany i rozwiagzany. Intere-
sujacym pytaniem jest jak uniknaé¢ materializacji i generowa¢ model bezposrednio z grafu RDF.
Wygenerowane wyrazenia klasowe sg pozbawione opiséw i w zwiazku z tym moga by¢ trudne do
zrozumienia dla uzytkownika. Dostarczenie tekstowego opisu, ktory bytby powiazany z opisami
stownictwa uzytego w wyrazeniu klasowym, ale jednoczesnie nie bylby sztucznym sklejeniem przy
wykorzystaniu kontrolowanego jezyka, jest z pewnoscia interesujacym wyzwaniem. W koncu, ana-
liza i poréwnanie réznych mozliwych sformutowani celu optymalizacji moze by¢ interesujace. By¢

moze inzyniera ontologii nie jest problemem typu ”jeden rozmiar pasuje na kazdego”i rézne cechy
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musza by¢ brane pod uwage w réznych kontekstach.

Gléwng wada drugiej metody jest czas niezbedny do wytrenowania klasyfikatora. Zastapienie
jednego klasyfikatora innym, wymagajacym mniejszej liczby przykitadow, spowodowaloby tylko
zmniejszenie problemu, a nie usuniecie go. Rozwiazanie problemu wymaga uczenia z przeniesieniem
(ang. transfer learning), tzn. jakiego$ rodzaju transferu wiedzy uzyskanej w jednym wykonaniu na
kolejne wykonania. Wymaga to cech do klasyfikacji, ktore sa niezalezne od ontologii albo ttuma-
czenia cech pomiedzy ontologiami. Prawdopodobnie najlepszym scenariuszem byltoby opracowanie
cech, ktore sa zar6wno niezalezne od ontologii, jak i od uzytkownika, i dostarczanie uzytkownikowi
wstepnie wytrenowanego klasyfikatora, ktory jest tylko dostosowywany w trakcie wykonania.

Oczywistym ograniczeniem Swift Linked Data Miner jest przestrzen wzorcéw pokrywajaca
wylacznie jezyk OWL 2 EL. Chociaz jest to istotny profil OWL 2, rozszerzenie przestrzeni, zeby
pokryta cala specyfikacje OWL 2 pozwolitoby uzytkownikowi na dokonanie wyboru konstruktoréw,
ktore maja by¢ uzywane w odkrywanych aksjomatach, a wiec ich ekspresyjnoéci i ztozonosci procesu

wnioskowania.
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