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oméwieniem ich ewentualnego wykorzystania

4.3.1. Wprowadzenie

Przedstawiona monografia “Semantic data mining. An ontology-based approach” [31] dotyczy
zagadnienia semantycznej eksploracjyi danych. Istota semantycznej eksploracji danych jest uzycie
w procesie eksploracji nie tylko surowych danych ale takze ontologii i/lub graféw wiedzy, ktére
dostarczaja symbolicznej wiedzy dziedzinowej. Tematyka ta miesci sie w obszarze sztucznej
inteligencji, w tym reprezentacji wiedzy i wnioskowania, inzynierii wiedzy oraz statystyki i
systeméw baz danych. Praca taczy w szczegdlnosci obszary eksploracji danych i inzynierii wiedzy.

Eksploracja danych jest dziedzina, ktora dotyczy proceséw odkrywania interesujacych i uzy-
tecznych wzorcéw i wiedzy z duzych wolumenéw danych [10, 15]. Procesy eksploracji danych
przyjmuja na wejéciu dane i produkuja modele lub zbiory wzorcéw. Dane moga przyjmowac rézne
formy takie jak pojedyncza tabela danych badz tez dokumenty tekstowe. Pojedyncza tabela
danych jest klasycznym formatem, za pomoca ktérego kazdy przykiad reprezentowany jest poprzez
ustalona liczbe atrybutdw (cech). Jednakze, dane nie zawsze maja tego rodzaju plaska strukture.
W praktyce, wiele rzeczywistych probleméw eksploracji danych wymaga manipulowania danymi o
rdzennie zlozonej strukturze, pomigdzy ktérymi wystepuje wiele powiazan. W zwiazku z tym,
prowadzone byly na $wiecie prace badawcze w obszarze tzw. relacyjnej eksploracji danych [8, 58].

Metody relacyjnej eksploracji danych radzg sobie bezposrednio z danymi w formacie relacyjnej bazy
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danych, grafu, zbioru faktéw logicznych i innych, bez ich uprzedniego przetwarzania wstepnego
do formatu dwuwymiarowej tabeli.

Istotna czescia metodyki przedstawionej w monografii jest wykorzystanie wiedzy dziedzinowej
w eksploracji danych. Szerokie badania nad wykorzystaniem wiedzy dziedzinowej w ramach
eksploracji danych relacyjnych przeprowadzono w dziedzinie indukcyjnego programowania w
logice [50, 28], ktérego celem jest opracowanie metod uczenia sie indukcyjnego relacyjnych
modeli reprezentowanych w podzbiorach logiki pierwszego rzedu. W metodach indukcyjnego
programowania w logice przyjetym formalizmem reprezentacji wiedzy byly czesto programy
logiczne [47, 19] wyrazone najczeSciej za pomoca jezykéw opartych na formalizmie klauzul
Horna. W ostatnich latach coraz bardziej popularna forma reprezentacji wiedzy staly sie jednak
ontologie [63].

Ontologie sa powszechnie przyjetym formalizmem do reprezentowania wiedzy terminologicznej,
koncepcyjnej i jako takie sa odpowiednie do wyrazenia formalnej semantyki (“znaczenia”) opisywa-
nych danych. Ontologie sa coraz czesciej wykorzystywane do integracji, opisu i organizacji danych
i wiedzy, zwlaszcza w aplikacjach opartych na intensywnym wykorzystaniu danych i wiedzy w
badaniach naukowych i przemysle. W ksiazce uwzglednilam formalizmy reprezentacji wiedzy,
ktore sa odpowiednie do wyrazania wiedzy dziedzinowej za pomocg ontologii oraz poswigcitam
uwage zagadnieniu wykorzystania tego rodzaju wiedzy w sposéb automatyczny w procesach
eksploracji danych.

Semantyczna eksploracja danych [52] jest podejéciem, w ktérym ontologie sa nie tylko wyko-
rzystywane jako zrédla wiedzy dziedzinowej, ale gdzie nowym wyzwaniem jest eksploracja takze
wiedzy zakodowanej w ontologiach i grafach wiedzy oprocz tylko czysto empirycznych danych.
Rysunek 1 ilustruje to wyzwanie pokazujac, ze na wejsciu do procesu eksploracji moga znajdowaé

sie dane adnotowane terminami z ontologii, badz tez bezposrednio same ontologie.
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Rysunek 1. Semantyczna eksploracja danych.



Monografia zawiera syntetyczny opis dziedziny semantycznej eksploracji danych, podsumo-
wujac niektére z kluczowych problemoéw i wynikow i zarazem bedac pierwsza ksiazka, ktora
przedstawia jednolity opis tego obszaru badan. Rozdzialy 1-3 zawieraja wstep oraz teoretyczne
podstawy dotyczace zarowno jezykdéw reprezentacii ontologii i baz wiedzy jak i podstaw eksploracji
danych z perspektywy semantycznej eksploracji danych. Opisane najbardziej szczegétowo metody
semantycznej eksploracji danych (rozdzialy 4-6) jak i aplikacje (rozdzialy 8-10) sa tymi, kt6rych
jestem autorka badz wspétautorka.

4.3.2. Podstawy semantycznej eksploracji danych i ontologie

W pierwszej czesci rozdzialu 1 monografii wprowadzilam pojecie semantycznej eksploracji
danych w kontekscie metod relacyjnej i opartej o programowanie logiczne eksploracji danych oraz
eksploracji danych wykorzystujacej rézne formy wiedzy dziedzinowej. Dokonatam takze krétkiego
przegladu podejs¢ semantycznej eksploracji danych. M6j wktad naukowy do jakiego odnosze sie w
tym fragmencie dotyczy wspoélautorskiego rozdziatlu (wraz z Prof. Volkerem Trespem) [42] w ksiazce
zatytutowanej “Perspectives on Ontology Learning”, edytowanej przez Prof. Johanne Voelker i
Prof. Jensa Lehmanna [44]. W tym wspolautorskim rozdziale przedstawilam zagadnienia uczenia
maszynowego w kontekscie danych opisanych semantycznie za pomoca ontologii i stownikow
danych.

W drugiej czesé rozdziatu 1 dokonalam wprowadzenia do tematu ontologii w informatyce.

4.3.3. Jezyki reprezentacji ontologii

W rozdziale 2 monografii omoéwitam jezyki reprezentacji ontologii wraz z odpowiadajacymi
im jezykami zapytan. W szczegdlnodci przedstawitam jezyki Resource Description Framework
(RDF) [60] i RDF Schema (RDFS) [13, 14] (jego podzbiér o nazwie pdf), jezyk zapytan SPA-
RQL [57], formalizm logik deskrypcyjnych [2] (oraz zapytan koniunkcyjnych do baz wiedzy
reprezentowanych w logikach deskrypcyjnych) oraz jezyk modelowania ontologii Web Ontology
Language (OWL) [64].

RDF jest jezykiem opisu zasobéw. RDF udostepnia format danych oparty na grafach, ktéry
umozliwia wyrazanie zdan opisujacych zasoby w sieci Web i ich wlasnosci w formie tréjek: podmiot—
predykat—obiekt. Rozwazmy parami roztaczne, nieskoniczone zbiory U, B i L. Oznaczaja one
odpowiednio: referencje URI, puste wezly i literaly. Trdjka RDF jest krotka, gdzie s jest podmiotem,
p jest predykatem, a o obiektem tréjki. Graf RDF (lub zbidr danych RDF) G jest zbiorem trdjek
RDF.

RDFS rozszerza semantyke jezyka RDF przez dostarczenie stownictwa do opisu i ustruktura-
lizowania zasobéw RDF. RDFS dostarcza podstawowych elementéw do modelowania prostych
ontologii. Munoz i in. [51] zdefiniowali fragment RDFS nazywany pdf, ktéry obejmuje podstawowe
elementy jezyka RDFS, tj. elementy stuzace do modelowania: relacji przynaleznosci instancji do
klasy (type), relacji klasa—podklasa, relacji wlasnosé-podwlasnosé oraz dziedziny i przeciwdziedziny
wlasnodci. Munoz i in. [51] zdefiniowali takze reguly wnioskowania dla fragmentu RDFS pdf,

ktorych aplikacja na danym grafie G generuje nowe tréjki.
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SPARQL jest jezykiem zapytan do pobierania i manipulowania danymi reprezentowanymi
w RDF. Zapytanie @) reprezentowane w jezyku SPARQL sklada sie z ciala zapytania body(Q) i
nagléwka zapytania head(Q). Cialo zapytania ma posta¢ wzorca grafowego RDF, na ktéry sktadaja
sie¢ wzorce trojkowe RDF zawierajace zmienne, koniunkcje, dysjunkcje, czesci opcjonalne, a takze
ograniczenia wartosci zmiennych. Nagtowek zapytania sktada sie ze stowa kluczowego okreslajacego
forme odpowiedzi na zapytanie: odpowiedZ typu logicznego (prawda/falsz), tabela wartosci lub
graf RDF. Najczesciej spotykana forma jest zapytanie typu SELECT, ktorego wynikiem jest
tabela wartoéci. Ewaluacja zapytania SPARQL opiera sie zasadniczo na dopasowywaniu graféw.

Logiki deskrypcyjne to rodzina jezykéw zaprojektowanych w celu formalnej reprezentacji wiedzy
terminologicznej, szeroko stosowanych do modelowania ontologii. Typowe logiki deskrypcyjne
to fragmenty logiki pierwszego rzedu ze sktadnia ograniczona do formut majacych maksymalnie
dwie zmienne i nie zawierajacych symboli funkcyjnych. Te fragmenty zostaly wybrane ze wzgledu
na rozstrzygalnos¢ probleméw wnioskowania zwiazanych z reprezentacja wiedzy i ze wzgledu na
odpowiedni stopien ekspresywnosci jezyka. W logikach deskrypcyjnych wyrdznia sie trzy rodzaje
symboli atomowych: atomowe pojecia, oznaczone A, ktére reprezentuja zbiory indywiduudw,
atomowe role, oznaczone przez R i S, ktére reprezentuja binarne relacje miedzy indywiduami i
indywidua, oznaczone przez a i b, ktére reprezentuja pojedyncze instancje w danej dziedzinie.
Poprzez No, Nr, N1 oznacza sie, odpowiednio, zbiory nazw pojec, nazw rol abstrakcyjnych oraz
nazw ndywiduudw. Ponadto, w niektérych jezykach logik deskrypcyjnych wystepuja tez role
konkretne, ktore lacza indywidua z warto$ciami z réznych, innych dziedzin, takich jak liczby
calkowite, tancuchy znakéw, daty itp., a zbiér nazw 16l konkretnych jest oznaczony poprzez Np.

Symbole atomowe to podstawowe deskrypcje, z ktorych budowane sg ztoZone deskrypcje przy
uzyciu konstruktoréw logicznych, np.: M (iloczyn logiczny), 3 (kwantyfikator egzystencjalny), —
(negacja) itp. Baza wiedzy w logice deskrypcyjnej KB jest zbiorem aksjomatéw, ktére dziela
sie zazwyczaj na czesSé terminologiczng (T Box) bazy wiedzy oraz na czeSé asercyjng (ABox)
bazy wiedzy. TBox zawiera aksjomaty reprezentujace relacje pomiedzy pojeciami i rolami, np.
subsumcje (C) 1 réwnowaznosé (=) pojeé lub rél, wyrazajace ogélna wiedze na temat dziedziny.
ABox zawiera asercje indywiduéw do pojec i rol, wyrazajac wiedze o pojedynczych obiektach w
dziedzinie.

Poprzez Ny oznaczmy nieskoniczony, przeliczalny zbiér zmiennych v, ktory jest rozlaczny z
N¢,Ng,Np i Nj. Poprzez x i y oznaczmy, odpowiednio, zbiory wyréznionych i niewyréznionych
zmiennych, gdzie x,y C Ny . Zapytanie koniunkcyjne do bazy wiedzy w logice deskrypcyjnej, ozna-
czone Q(x,y) lub po prostu @Q, jest skoficzonym zbiorem atoméw, gdzie atom B jest wyrazeniem
C(v) (C € N¢) lub R(v,v") (R € Ng) lub P(v,v") (P € Np) iv,v" € Ny.

OWL jest jezykiem opartym na formalizmie logik deskrypcyjnych, a jednocze$nie opierajacym
sie na technologiach sieci Web i Sieci Semantycznej. OWL jest standardem rekomendowanym
przez konsorcjum World Wide Web (W3C). OWL posiada kilka serializacji, z ktérych jedna
opiera sie na skladni jezyka RDF. Zaréwno RDFS jak i OWL rozszerzaja RDF dostarczajac
dodatkowe slownictwo, ktore mozna umiesci¢ w dokumentach RDF i interpretowaé jako ontologie.
Stownictwo to po czesci odpowiada elementom formalizmu logik deskrypcyjnych.

Rysunek 2 ilustruje jak dane reprezentowane w jezyku RDF wraz z ich semantycznym opisem
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Rysunek 2. Ilustracja przyktadowego grafu wiedzy (sieci semantycznej) pokazujaca trojki RDF, ktore
zawieraja stownictwo RDFS i OWL. Tréjki RDF nie zawierajace takiego stownictwa moga by¢ postrzegane
jako fakty w grafie wiedzy, ktérych semantyka jest wyrazona poprzez aksjomaty ontologii serializowane

do tréjek RDF zawierajacych slownictwo wyrazajace aksjomaty ontologii.

wyrazonym w jezykach RDFS i OWL (serializowanym jako tréjki RDF) moga utworzy¢ jeden
graf wiedzy (sie¢ semantyczng).

Niektére stownictwo w grafie ma specjalne znaczenie zwiazane z semantyka jezykow RDFS i
OWL. W szczegoélnosci, graf moze mie¢ swoja logiczna reprezentacje, np. odpowiadajaca nastepu-

jacej bazie wiedzy wyrazonej w logice deskrypcyjne;j:
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4.3.4. Eksploracja danych jako przeszukiwanie

W rozdziale 3 monografii przedstawitam podstawy teoretyczne zagadnien eksploracji danych.
Problemy eksploracji danych sa w tym rozdziale dyskutowane jako problemy przeszukiwania
przestrzeni hipotez. Celem przeszukiwania jest znalezienie hipotez spelniajacych okreslone miary
jakosci. W rozdziale oméwione sa relacje uogélnienia pomiedzy hipotezami w przestrzeni. Relacje
te strukturalizujg przestrzen przeszukiwania. Przedstawiona jest takze definicja operatoréw uszcze-
goélowienia/uogdlnienia, czyli funkcji stuzacych do przemieszczania sie w przestrzeni pomiedzy
hipotezami o réznym stopniu ogdlnosci.

Moim oryginalnym wkladem naukowym opisanym w tym rozdziale jest zdefiniowanie nowej
relacji uogdlnienia, nazwanej taksonomiczng subsumcjg (lub t-subsumcja) oraz pojecia taksono-
micznie domknietego wzorca (oryginalnie wprowadzone w [39]). Taksonomiczna subsumcja, pod
wzgledem swojej sity ekspresji, plasuje sie pomiedzy czysto syntaktyczng relacja uogélnienia jaka
jest B-subsumcja [53] a w pelni semantyczna relacja uogdlnienia, tj. taka ktéra uwzglednia pelna
semantyke danego jezyka. W szczegdlnosci, taksonomiczna subsumcja uwzglednia wnioskowanie
dotyczace hierarchii klas i wlasnosci. Definicje taksonomicznej subsumcji podatam dla baz wiedzy
wyrazonych w podzbiorze pdf jezyka RDFS. Dotyczy ona wzorcéw w postaci zapytan SPARQL
typu SELECT, zawierajacych zmienna wyrézniong x;, wzorce trojkowe i ograniczenia wartosci
zmiennych FILTER.

Definicja taksonomicznej subsumcji opiera sie na relacji pokrycia wzorcéw wyrazonych jako
zapytania SPARQL do bazy wiedzy w RDFS, tzn. relacji, ktéra okresla czy wzorzec QQ pokrywa
dany przyktad e. Majac dane zapytanie ) zawierajace wzorzec grafowy SPARQL GP i graf
RDF G, méwi sig, ze Q pokrywa przyktad (x;,y;), jezeli istnieje odwzorowanie i € [GP] ),
ktére odwzorowuje zmienne z head(Q) do referencji URI identyfikujacej x; (gdzie ¢l oznacza
domkniecie grafu RDF uzyskane poprzez sukcesywna aplikacje regul wnioskowania, dopdki moga
by¢ wygenerowane nowe trojki).

Pojecie taksonomicznie domknietego wzorca opiera si¢ na podzbiorze regul wnioskowania,
mianowicie regul, ktére dotycza dziedziczenia wzgledem hierarchii klas i wlasnosci. Biorac pod

uwage jezyk reprezentacji wzorcéw i bazy wiedzy (jezyk SPARQL i pdf, odpowiednio), taksono-
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micznie domkniete zapytanie jest zapytaniem do ktérego nie mozna juz dodaé¢ wiecej wzorcow
trojkowych o postaci (?x type C), jesli wzorzec tréjkowy o takiej postaci i ze zmienng ?x juz
istnieje w zapytaniu, lub o postaci (7 P ?y) gdy wzorzec tréjkowy o takiej postaci i ze zmiennymi

?x 1 7y juz istnieje w zapytaniu, bez wplywu na semantyke wzorca.

Definicja 1 (Taksonomiczna subsumcja). Majac dane dwa wzorce @1 1 Q2 na zbiorze danych pdf
G i ich semantyczne domknigcia (tzn. taksonomicznie domkniete wzorce QY i QY, odpowiednio),
Q1 taksonomicznie zawiera Q2 wtedy i tylko wtedy jedli istnieje odwzorowanie o takie, ze zbior
wzorcow tréojkowych i wyrazen typu FILTER z (body(Q%))o jest podbiorem zbioru wzorcéw
trojkowych i wyrazen typu FILTER z (body(Q%))o.

Gléwny mdéj samodzielny wklad naukowy opisany w tym rozdziale to:

— zdefiniowanie nowej relacji uogélnienia, nazwanej taksonomiczng subsumcjg, dla podzbioru
pdf jezyka RDFS,

— zdefiniowanie taksonomicznie domknietych wzorcow.

4.3.5. Odkrywanie czestych zlozonych klas w ontologicznych bazach wiedzy

W rozdziale 4 monografii przedstawitlam problem odkrywania czestych wzorcow w ujeciach
od prostych zbioréw wzorcow, poprzez wzorce wielo-relacyjne w relacyjnych bazach danych,
klauzule logiczne w programach w logice az do problemu odkrywania czestych ztozonych klas w
ontologiach. Ostatnie wymienione ujecie jest moim oryginalnym wktadem naukowym i zostalo po
raz pierwszy przedstawione w artykule konferencyjnym autorstwa Lawrynowicz i Potonca [38]. W
rozdziale oméwiono algorytm odkrywania czestych pojeé logiki deskrypcyjnej o nazwie Fr-ONT
(zaproponowany w [38]), ktéry rozwiazuje wariant tego zadania, tzn. odkrywanie czestych wzorcoéw
wyrazonych jako pojecia w jezyku logik deskrypcyjnych E£1+.

W zadaniu odkrywania czestych wzorcow w postaci ztozonych pojeé wyrazonych w logikach
deskrypcyjnych, problem odkrywania wzorcow jest sformulowany jako problem przeszukiwania
przestrzeni poje¢ logik deskrypcyjnych. Przy formulowaniu algorytmu Fr-ONT zastosowano
podejscie oparte na operatorach uszczegotawiania, definiujac operator uszczegdlawiania, ktory
konstruuje specjalizacje hipotez, ktore w tym przypadku przyjmuja postaé poje¢ w logikach
deskrypcyjnych.

Poprzez (L, =) oznaczmy quasi-uporzadkowana przestrzen pojeé¢ w logice deskrypcyjne;j.
Operator uszczegdlowienia p dla logik deskrypcyjnych produkuje odwzorowanie z £, do 24#,
takie, ze dla kazdego C € Ly, C' € p(C) implikuje C = C’ (C jest bardziej ogdlne od C'). W
takim sformulowaniu, naturalne uporzadkowanie przestrzeni przeszukiwania jest wyznaczone
przez subsumcje pomiedzy pojeciami reprezentowanymi w logice deskrypcyjnej. Co wiecej, jesli C
uogélnia D (D C C), to C pokrywa wszystkie instancje, ktére sa pokryte poprzez D. Dlatego
subsumcja pomiedzy pojeciami moze shuzy¢ jako relacja uogoélnienia.

Miara oceny wzorcow powszechnie wykorzystywana w celu generowania czestych wzorcow jest
miara wsparcia. W [38] zaproponowaliémy obliczanie wsparcia wzorca, ktéry jest arbitralnym

pojeciem C', w odniesieniu do liczby instancji tak zwanego pojecia referencyjnego C. Pojecie C
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jest zdefiniowane przez uzytkownika i jest punktem w przestrzeni hipotez, od ktérego zaczyna sie

przeszukiwanie od najbardziej ogblnych do najbardziej szczegdélowych pojec.

Definicja 2 (Wsparcie). Niech C oznacza pojecie w logice deskrypcyjnej, przez K B = (T Box, ABox)
oznaczona niech bedzie baza wiedzy w logice deskrypcyjnej, przez memberset(C, K B) funkcja
zwracajaca zbior wszystkich indywiduéw a takich, ze ABox = C(a), i niech C oznacza pojecie
referencyjne, takie ze C jest pojeciem pierwotnym, oraz C' C C.

Wsparcie (support) wzorca C' w odniesieniu do bazy wiedzy K B jest zdefiniowane jako stosunek
liczby wystapien instancji pojecia C' do liczby wystapien instancji pojecia referencyjnego Cw

. __ |memberset(C,KB)|
KB: Support(C, KB) " |memberset(C,KB)|"

Korzystajac z definicji wsparcia, mozna przedstawi¢ definicje odkrywania czestych pojec logiki

deskrypcyjnej (por. [38]).

Definicja 3 (Odkrywanie czestych poje¢ logiki deskrypcyjnej). Majac dana baze wiedzy w logice
deskrypcyjnej K B, jezyk L, wzorcéw w postaci pojeé logiki deskrypcyjnej C, gdzie kazde pojecie
C jest specjalizacja pojecia referencyjnego C (CC é), minimalny proég wsparcia minsup okreslony
przez uzytkownika i zakladajac, ze wzorce ze wsparciem s sa czeste w KB jezeli s > minsup,
zadaniem odkrywania czestych pojec logiki deskrypcyjnej jest znalezienie zbioru czestych wzorcow.

Operator uszczegblowienia algorytmu Fr-ONT wykorzystuje reprezentacje pojeé¢ w jezyku EL£7F

w formie drzewa pojecia [3, 43]. Drzewo pojecia w jezyku ELT T = (V, E) jest skierowanym,
etykietowanym drzewem, gdzie V oznacza skonczony zbior wierzcholkow, podczas gdy E C
V x V oznacza zbior krawedzi. Krawedzie drzewa s etykietowane elementami z Nr lub Np.
Korzen drzewa pojecia jest etykietowany przez T lub L lub wszystkie elementy z No € prim(C).
Jezeli ograniczenie egzystencjalne IR;.C’ wystepuje na najwyzszym poziomie danego pojecia C,
wtedy do drzewa dodawana jest krawedz etykietowana poprzez Ry i prowadzaca do poddrzewa
reprezentujacego C’'. W przypadku, gdy C’ jest pojeciem nominalnym ({a}), poddrzewo nie jest
rozszerzane dalej i staje sie lisciem. Jedli istnieje ograniczenie egzystencjalne 3P;. f wystepujace na
najwyzszym poziomie C, to dodaje sie krawedZ (oznaczona P;) do wierzcholka bedacego lisciem,
reprezentujacego konkretna wartosé f. Pojecie uniwersalne (T) jest reprezentowane jako pusta
etykieta wierzchotka. Rysunek 3 przedstawia przyktadowe drzewo pojecia.

Operacje p w zakresie manipulowania pojeciami to: (a) dodanie pierwotnego pojecia jako
nowego czynnika iloczynu, (b) zastapienie pierwotnego pojecia jego podpojeciem, (c) dodanie
egzystencjalnego ograniczenia z rolg abstrakcyjna i z pojeciem uniwersalnym T w przeciwdziedzinie,
(d) dodanie egzystencjalnego ograniczenia z rola abstrakcyjna i z pojeciem nominalnym jako
ograniczeniem wartosci jako nowego czynnika iloczynu, (e) zastapienie jednego czynnika iloczynu
jego uszczegdlowieniem wynikajacym z zastapienia abstrakcyjnej roli jej podrola, (f) dodanie
egzystencjalnego ograniczenia z rola konkretna jako nowego czynnika iloczynu, g) zastapienie
jednego czynnika iloczynu jego uszczegdlowieniem wynikajacym z zastapienia konkretnej roli
przez jej podrole, (h) rekursywne uszczegélowienie przeciwdziedziny abstrakcyjnej roli wynikajace
7 zastosowania operatora p.

Gléwny méj samodzielny wkiad naukowy opisany w rozdziale 4 monografii to:

— sformutowanie problemu odkrywania czestych poje¢ w logice deskrypcyjnej,
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— zdefiniowanie kanonicznej reprezentacji pojeé w logice deskrypcyjnej EL£TT,
— operator uszczegbélowienia dla pojeé¢ reprezentowanych w logikach deskrypcyjnych £+,

— opracowanie algorytmu Fr-ONT do odkrywania czestych pojeé logiki deskrypcyjnej ELTT.

4.3.6. Klasyfikacja

Rozdziat 5 monografii po$wiecony jest zagadnieniu klasyfikacji, ze szczegdlnym uwzglednieniem
zagadnienia klasyfikacji opartej o odkrywanie wzorcéow (ang. pattern based classification). W
rozdziale oméwiono algorytm Fr-ONT-Qu, ktéry realizuje wariant takiego zadania, uwzgledniajac
semantyke jezyka pdf.

Algorytm Fr-ONT-Qu, zaproponowany oryginalnie w artykule w czasopismie z listy JCR
przez Lawrynowicz i Potonica [39] jest metoda oparta o odkrywanie wzorcéw, o nastepujacej
charakterystyce:

— iteracyjne i poziom po poziomie (wzgledem wzrastajacej szczegélowosci wzorcéw) wykonywanie
podrzednego algorytmu odkrywania wzorcow,

— selekcja wzorcéw odbywa sie wzgledem miary efektywnosci, ktéra uwzglednia optymalizacje
zadania klasyfikacji.

Kluczowe komponenty algorytmu to operator uszczegoltawiania wzorcéw oraz strategia wyboru
najlepszych wzorcow do uszczegdtowienia w kazdej iteracji algorytmu. Idee algorytmu ilustruje
Rysunek 4. Zasadniczo, algorytm Fr-ONT-Qu realizuje naprzemiennie dwa etapy obliczen:

1. wuszczegolowienie kazdego z wzorcéw z poprzedniej iteracji za pomoca operatora uszczegodla-
wiania,
2. ocena wzorcow i wybor najlepszych wzorcéw.

Do generowania kolejnych wzorcéw kandydujacych wykorzystywane jest k najlepszych wzorcéw,
posortowanych wedlug malejacej jakosci. Liczba iteracji jest ograniczona wartoscia parametru
MAXLEVEL, podang przez uzytkownika. Algorytm odkrywania dyskryminacyjnych wzorcéw
wykonuje wigc przeszukiwanie wiazkowe. Przeszukiwanie rozpoczyna si¢ od zapytania bazowego
Qpase, Nastepnie w powtarzalny sposéb generowane sa wzorce kandydujace Q € Q za pomoca
operatora uszczegdlawiania p i ewaluuowana jest ich jakos¢é. Algorytm stosuje metodyke odkry-
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Rysunek 4. Ogdlna ilustracja algorytmu Fr-ONT-Qu jako zaleznego od modelu iteracyjnego podejscia do
klasyfikacji opartej na odkrywaniu wzorcéw. Zbiory wzorcow indukowane sg iteracyjnie, od najbardziej
ogélnych wzorcéw do najbardziej specyficznych, a podczas kazdej iteracji zbiér odkrytych wzorcéw
jest uzywany jako zestaw cech przez algorytm klasyfikacji. Jakos¢ wzorcow jest oceniana w odniesieniu
do zadania klasyfikacji, a co za tym idzie, w odniesieniu do efektywnosci wyindukowanego modelu
klasyfikacyjnego ocenianej odpowiednig miarg, a informacja o jakoéci jest uzywana w fazie odkrywania

wzorcow w kolejnej iteracji.

wania optymalnych requl [46], a zatem stosuje dwie miary jakosci, wy 1 wy. Pierwsza z nich jest
uzywana do bezposredniego odcinania slabych jakoSciowo wzorcow, a druga jest uzywana do
dodatkowego odcigcia przestrzeni przeszukiwania przez zaprzestanie uszczegéltawiania wybranych
wzorcéw. Dlatego tez algorytm uzywa dwbch progdw jakosciowych jakie musza spelnié¢ ostatecznie
wybrane wzorce. Aby zastosowa¢ metodyke odkrywania optymalnych regul, musimy wybraé
opti-monotoniczng miare jakosci [6] jako ws. W konfiguracji algorytmu Fr-ONT-Qu opisanej

w [39], jako pierwsza z miar w; zostala uzyta miara lift, a jako druga ws miara pokrycia (lokalnego

wsparcia).

Operator uszczegdlawiania algorytmu Fr-ONT-Qu wykorzystuje strukture drzewa poszukiwan
przechowujacego w wierzchotkach fragmenty kluczy. Przyklad takiego drzewa jest pokazany na
Rysunku 5.

Punktem startowym algorytmu jest bazowe zapytanie Qpgse, gdzie (body(Qpase)s Voase) €
basepatterns. Oznaczmy przez T drzewo poszukiwan, przez () zapytanie, a przez last((Q)) ostatnie
wyrazenie w ciele zapytania body(Q). Wzorce tréjek lub wyrazenia typu FILTER sa dodawane do
drzewa T na jeden z ponizszych sposobow, ktore definiuje operator uszczegélawiania, przy czym
niektére z tych grup regul zawieraja po kilka regul rozszerzania wzorca, ktore zostalty szczegétowo
opisane w monografii (zob. takze [39]):

1. wyrazenia zalezne od skladni (ktére posiadaja wspdlna zmienna 7z z last(Q), ktéra byla nowa
w last(Q) lub, w przypadku gdy T jest puste, 7z € V, gdzie V jest zbiorem zmiennych z
wzorca bazowego),

2. wyrazenia zalezne od semantyki (uszczegblowienia, ktére wykorzystuja hierarchie klas i wta-
snosci),

3. wuszczegolowienia wyrazen typu FILTER,

4. prawi sgsiedzi danego wierzcholtka w T' (tzn. kopie wyrazen, ktére maja takiego samego rodzica
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Rysunek 5. Przyktad struktury drzewa poszukiwan algorytmu Fr-ONT-Qu. Kazdy wierzchotek w drzewie
jest etykietowany wzorcem tréjkowym lub wyrazeniem typu FILTER. Kazda Sciezka od korzenia drzewa do
innego wierzcholka reprezentuje zapytanie, ktére stanowi fragment klucza zwiazany z tym wierzchotkiem.
Symbole na krawedziach wskazuja zastosowanie odpowiednich typéw regut uszczegélawiania wzorca jakie

obejmuje operator uszczegbtawiania algorytmu Fr-ONT-Qu.

jak dane wyrazenie i ktore sa umieszczone po prawej stronie listy jego dzieci, nowe zmienne
zostaja przemianowane w taki sposob aby byly nadal nowe w kopii),

5. kopia last(Q), dodawana jesli last(Q) jest wzorcem tréjkowym, zachowujac maksymalna liczbe
dozwolonych kopii i odpowiednio przemianowujac zmienne.

Dowody wlasnosci operatora p, (lokalnej) skoficzonosci i zupelnosdci, mozna znalezé w [39).

W ramach przeprowadzonych eksperymentéw obliczeniowych wykazaliSmy, ze algorytm jest
lepszy m.in. niz podejscia do klasyfikacji danych semantycznych, ktére zostaly opisane w pu-
blikacjach na wiodacych konferencjach w zakresie Semantic Web nagrodzonych jako najlepsze

publikacje (ESWC 2008, ESWC 2012). Szczegdlowe wyniki zostaly opisane w artykule [39].
Gléwny méj samodzielny wklad naukowy jakiego dotyczy ten rozdzial to:

— sformulowanie problemu opartej na wzorcach klasyfikacji danych z uwzglednieniem semantyki
RDFS (pdf),

— opracowanie algorytmu Fr-ONT-Qu do odkrywania wzorcéw w celu klasyfikacji z uwzglednie-
niem semantyki RDFS (pdf), w tym operatora specjalizacji i wewnetrznej struktury danych
algorytmu,

— przeprowadzenie dowodéw wlasnosci algorytmu Fr-ONT-Qu: (lokalnej) skoficzonosci i zupel-

nosci.

4.3.7. Analiza skupien i metody oparte na podobienstwie

W rozdziale 6 monografii opisalam podstawowe zagadnienia dotyczace nienadzorowanych
metod eksploracji danych, ktorych gléwnym celem jest opis danych. Formalnie zdefiniowalam
zadanie analizy skupien. Poswigcitlam szczegdlng uwage na zebranie i usystematyzowanie zagadnien
oraz wynikéw prac naukowych dostepnych w literaturze przedmiotu zwiazanych z mierzeniem

podobienstwa w sposob uwzgledniajacy semantyke zasobéw wyrazona za pomoca ontologii.
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Omoéwitam w szczegdlnosci kryteria jakie byly zaproponowane w literaturze przedmiotu odno$nie
semantycznych miar podobienstwa.

Czeé¢ rozdzialu zostala poswigcona wynikom moich prac naukowych dotyczacych zagadnienia
tzw. semantycznych funkcji jadrowych. W monografii opisano wyniki badan prezentowane na
konferencjach, jednak dotad nie opublikowane w archiwalnych wydawnictwach [23]. Moim wkladem
naukowym w te prace jest koncepcja dwdch semantycznych funkcji jadrowych, ktére moga stuzy¢
do pomiaru podobiefistwa pojeé¢ przedstawionych w logice deskrypcyjnej EL£7F. Jedna z tych
funkcji opiera sie na idei splotowych funkcji jodrowych (ang. convolution kernels), a druga na
grafowych funkcjach jedrowych. Propozycje tych dwoch funkeji zostaly nastepnie dopracowane
we wspolautorskich pracach [23], giéwnie przed dr Jézefowskiego, ktéry podal takze dowody
wlasnosci zaproponowanych funkcji jadrowych.

Splotowa funkcja jadrowa opiera si¢ na postaci normalnej pojecia C, ktora jest zlozona
struktura. Ogdlna metodyke konstruowania funkcji jadrowych dla danych strukturalnych, splotowe
funkcje jadrowe, wprowadzit Haussler [16]. W tej metodyce przyklady maja postaé zlozonych
struktur i istnieje relacja dekompozycji R okreslajaca sposéb dekompozycji przyktadu na jego
czesci, ktéra jest funkcja odwracalna. Relacja ta zalezy od natury jezyka przykladow. Mozliwe
jest wiele sposobéw dekompozycji kazdego przykladu. Splotowe funkcje jadrowe sa oparte na
idei definiowania funkcji jadrowych na cze$ciach zdekomponowanych, strukturalnych obiektow, a

LT w normalnej postaci

nastepnie obliczania agregacji. Mozna zauwazy¢, ze pojecia w logice £
maja strukture, ktéra sktada sie z trzech podstawowych czedci: czesci, na ktéra sktadaja sie pojecia
pierwotne i nominalne, czesci, na ktéra skladaja sie wyrazenia z rolami abstrakcyjnymi oraz
czedei, na ktora skladaja sie wyrazenia z konkretnymi rolami. Mozemy réwniez zalozy¢, bez utraty
ogdlnosci, ze pojecie uniwersalne T i pojecie "najnizsze” | naleza do czesci, na ktéra sktadaja
sie pojecia pierwotne i nominalne. Zatem kazde pojecie w jezyku £ w normalnej postaci
sklada sie z co najwyzej trzech réznych podstawowych czesci. Wprowadzamy specjalne stowo
EMPTY , nie nalezace do jezyka EL1T. Uzyjemy stowa EMPTY aby reprezentowaé dowolna
z trzech czesci, jesli jest pusta. Taka trdjka jest zlozona struktura i mozna dla niej zdefiniowaé
relacje dekompozycji R. Nastepnie dla kazej czesci definiujemy odpowiednie funkcje jadrowe (np.
oparte o przeciecia zbioréow dla czesci dotyczacej pojeé¢ pierwotnych dwoch poje¢ Cy i Ca lub o
kolejna funkcje splotowa dla czesei, na ktéra sktadaja sie wyrazenia z rolami abstrakcyjnymi) i
stosujemy to podejscie rekurencyjnie.

Grafowa funkcja jadrowa opiera sie na podobnej strukturze, jaka byla wykorzystywana w
algorytmie Fr-ONT w ramach jego operatora uogolnienia, tzn. drzewie pojecia. Funkcja jadrowa
uwzglednia zaréwno strukture drzewa jak i semantyke jego wierzchotkéw i krawedzi. Funkcja
jadrowa w duzej mierze opiera si¢ na funkcji jadrowej w postaci losowego spaceru zaproponowanej
przez Gaertnera i innych [12] i jej modyfikacji zaproponowanej przez Borgwardta i innych [5].
Majac dane dwa etykietowane grafy G1 i Go, funkcja jadrowa w postaci losowego spaceru zlicza
liczbe pasujacych do siebie etykietowanych losowych spaceréow. Dopasowanie dwdch wierzchotkow
lub dwdéch krawedzi w ramach losowego spaceru jest okreslane poprzez poréwnanie ich atrybutdw.
Wartos¢ funkeji jadrowej opartej o spacer dla dwoch spacerdéw walkeq, i walkg,, w dwéch grafach

G1 i Gs jest obliczana jako iloczyn wartosci funcji jadrowych odpowiadajacych wierzchotkom i
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krawedziom odwiedzonym podczas spaceru. Wartos¢ funkcji jadrowej opartej o spacer losowy
dla dwéch graféw Gp i Go jest suma wartosci funkcji wszystkich par spaceréw w obrebie tych
graféw. Jednak taka funkcja nie jest jeszcze wystarczajaca aby poréwnaé dwa pojecia EL£1T
poniewaz atrybuty dwéch wierzchotkéw vy w grafie G i vo w grafie G2 sa uwazane za podobne,
jedli sa zupelnie identyczne, co jest rzadkoécia w przypadku drzew pojeé dwoéch pojeé ELTT.
Dlatego tez zaproponowaliSmy podobng redefinicje funkcji jadrowej opartej na losowym spacerze
do tej, ktéra zostala zaprezentowana w [5], gdzie funkcja dla kazdego kroku losowego spaceru
jest iloczynem wartosci funkcji dla poczatkowego wierzchotka, dla docelowego wierzchotka i
krawedzi miedzy nimi. Zmodyfikowana funkcja jadrowa oparta na spacerze losowym dla dwéch
drzew T7 i T5 jest suma wszystkich spaceréw losowych dla par spacerow w obrebie drzew. Dla
zdefiniowania funkcji jadrowej zwiazanej z pojedynczym krokiem spaceru uzylismy trzech ogélnych
typéw funkeji: funkcji jadrowej typu, funkcji jadrowej etykiet wierzchotkéw oraz funkcji jadrowej
etykiet krawedzi. Funkcja jadrowa typu jest uzywana w celu zapewnienia poréwnywania tylko
wierzchotkéw i krawedzi tego samego typu. Rozrézniamy cztery podstawowe typy. Pierwsze dwa to
typy dotyczace wierzchotkéw drzewa: wierzcholtkdéw oznaczonych zbiorem nazw pojeé¢ pierwotnych
wystepujacych w C i wierzchotkéw oznaczonych etykieta bedaca wartoscia konkretnego typu
danych f. Kolejne dwa typy to typy dotyczace krawedzi drzewa: oznaczonych poprzez nazwe
abstrakcyjnej roli R i oznaczonych przez nazwe konkretnej roli P. Funkcje jadrowe w ramach
tych ogdlnych typéw moga byé¢ formutowane na rézne sposoby, np. wykorzystujac funkcje jadrowa
bazujaca na przecieciu zbiordéw (dla zbioréw nazw pojeé pierwotnych) albo wykorzystujac funkcje
jadrowa dla drzew (dla hierarchii rél). Szczegély takich sformutowan zostaly podane w monografii.
Gléwny méj wkiad naukowy jakiego dotyczy ten rozdzial to:
— koncepcja dwéch funkeji jadrowych dla pojeé reprezentowanych w logice deskrypeyjnej EL£77:

splotowej oraz grafowej funkcji jadrowe;j.

4.3.8. Eksploracja danych przy zalozeniu “otwartego swiata”

W rozdziale 7 monografii oméwitam specyficzne problemy wynikajace z przyjecia zatozenia
otwartego swiata jakie zazwyczaj jest czynione podczas wnioskowania ontologicznego i ich wplyw
na eksploracje danych z wykorzystaniem ontologii. Jednym z gléwnych probleméw jest genero-
wanie przykladéw negatywnych, poniewaz negacja faktéw musi zostaé jawnie wyrazona, a brak
informacji nie jest traktowany domyslnie jako informacja negatywna. Zebratam i oméwilam rézne
rozwigzania proponowane w literaturze w celu radzenia sobie z przedstawionymi problemami
podczas eksploracji danych:

— alternatywne sformulowanie problemu (’zamykanie’ bazy wiedzy przez umozliwienie wniosko-
wania o przynaleznoéci indywiduum do klasy przy zalozeniu zamknietego swiata),
— operator epistemiczny K (parafrazowany jako “znany”), co pozwala na wykonywanie zapytan

o ’znane’ przez baze wiedzy wlasnosci ‘znanych’ przez baze wiedzy indywidudw, oraz
— nowe miary oceny (uwzgledniajace niekompletnosé baz wiedzy).

Moéj wklad w te tematyke to wspdélautorska praca (wraz z Prof. Rossem Kingiem) prezentowana

na konferencji [34].
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4.3.9. Rozszerzanie graféw wiedzy

Rozdzial 8 monografii dotyczy problemu aktualizowania graféw wiedzy. Rozdzial ten opiera
sie po czesci na artykule konferencyjnym autorstwa Morzego, Lawrynowicz 1 Zozulinskiego [49].
Gléwna uwage poswiecono rozszerzaniu graféw o nowa wiedze. Szczegdlowo omébwione zostalo
zadanie odkrywania synoniméw relacji w grafie wiedzy. Do realizacji tego zadania wykorzystano
metode odkrywania tzw. zbiordw substytutywnych wprowadzona w wymienionej wyzej publikacji
konferencyjnej [49], przy czym sama koncepcja zbioréw substytutywnych wraz z formalizacja jest
autorstwa Mikotaja Morzego.

Termin “graf wiedzy” zostal spopularyzowany przez Google w 2012 r. wraz z rozwojem
ich Grafu Wiedzy, zaprojektowanego do celéw wyszukiwania semantycznego. Termin ten jest
obecnie uzywany w odniesieniu do innych baz wiedzy zaréwno komercyjnych, jak i zakorzenionych
w Srodowiskach akademickich i projektach wspoélnotowych, a przede wszystkim w otwartej
domenie. Istnieje kilka godnych uwagi, publicznie dostepnych graféw wiedzy, w tym: DBpedia [1],
OpenCyc [45], Wikidata [65], YAGO [18, 59] i NELL [48]. Istnieje réwniez kilka znaczacych
komercyjnych graféw wiedzy, w tym Graf Wiedzy Google, Satori Microsoftu, Graf Encji Facebooka
oraz Graf Wiedzy Yahoo!.

Podstawowymi sktadowymi grafu wiedzy sa: encje, wyrazone za pomoca wierzchotkow grafu,
ich wlasnosci (atrybuty) i relacje taczace wierzcholki, wyrazone przez krawedzie w grafie. Mozna
zauwazy¢, ze atrybuty sa odpowiednikiem konkretnych rél w logikach deskrypcyjnych a relacje sa
odpowiednikiem rdl abstrakcyjnych. Encje moga mieé¢ (semantyczne) typy, co reprezentuje ogélna
relacja is-a miedzy encja a jej typem. Mozliwe jest réwniez, ze niektére typy, wlasnosci i relacje
zawarte w grafie wiedzy sa ustrukturalizowane w ontologii lub schemacie danych (TBoxie). Ta
ontologia (lub schemat) posiada najczesciej niewielky ekspresywno$é, a stopien jej aksjomatyzacji
jest niski. Z kolei grafy wiedzy koncentruja sie na faktach (ABoxie), a liczba instancji w typowym
grafie wiedzy jest ogromna. Grafy wiedzy sa czesto reprezentowane w jezyku RDF.

Zarowno liczba jak i rozmiar graféw wiedzy wzrosly w ciagu ostatnich kilku lat. Ponadto
liczba linkéw i odwzorowan miedzy grafami wiedzy wzrosta w znacznym stopniu, szczegdlnie
w odniesieniu do tych opublikowanych w obrebie Otwartych Powiazanych Danych (http://
lod-cloud.net) [4]. Ze wzgledu na ich liczbe i rozmiary, a w znacznym stopniu automatyczny
sposéb ich budowy, problem zapewnienia jakosci graféw wiedzy stal si¢ powaznym problemem.
Jedna z gléwnych kwestii jakosciowych dotyczy nadmiarowoéci w grafach wiedzy: identyczne encje
Swiata rzeczywistego sa opisywane przy uzyciu réznego stownictwa z réznych przestrzeni nazw i
do oznaczania réwnowaznych klas i wlasnosci uzywanych jest wiele synoniméw, nawet w obrebie
pojedynczego grafu wiedzy. Dlatego tez znalezienie powigzan miedzy odpowiadajacymi sobie lub
podobnymi encjami jest kluczowym zadaniem w zakresie utrzymania i rozwoju grafu wiedzy.

W rozdziale 8 monografii, opisuje zatem swoja metode znajdowania synoniméw relacji w grafie
wiedzy, oparta o koncepcje zbioréw substytutywnych. Zadanie odkrywania zbioréw substytutyw-
nych polega na znajdowaniu réwnowaznych elementéw, tj. par elementéw, ktore moga byé¢ uzywane
zamiennie w réznych kontekstach. Odkrywanie substytutywnych zbioréw wpisuje si¢ w szersze
zagadnienie odkrywania asocjacji i odbywa sie w dwoch krokach: odkrywanie czestych zbioréw w

transakcyjnej bazie danych oraz generowanie zbioréw substytutywnych na bazie wygenerowanych
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czestych zbioréw. Zbiory substytutywne generowane sa w oparciu o tzw. zbiory pokrywajgce. Dla
kazdego czestego elementu, jego zbiér pokrywajacy jest kolekcja wszystkich czestych zbiorow
odkrytych w transakcyjnej bazie danych, z ktérymi dany element tworzy czesty zbiér. Zbiory
substytutywne sa zbiorami spelniajacymi dwa kryteria. Po pierwsze, zbiory pokrywajace danych
elementéw z i y musza mieé zdefiniowany przez uzytkownika minimalny procent wspolnych
elementéw, co gwarantuje, ze pojawiaja sie one w podobnych kontekstach niezaleznie od siebie.
Drugim kryterium jest ograniczenie wspélwystepowania = i y poprzez prég maksymalnego
wpdblwystepowania, zdefiniowany przez uzytkownika, ktéry stuzy do odcinania par elementéw,
ktore sa funkcjonalnie zalezne.

Aby wykorzystaé idee zbioréw substytutywnych do odkrywania synonimoéw relacji w grafie
wiedzy, baza danych transakcji jest tworzona w taki sposéb, ze kazda transakcja sklada sie z
trzech elementéw i ma postaé¢ {Cy, P, Cs}, gdzie C; i Cy sa klasami, odpowiednio, podmiotu s
i dopelnienia o, instancji tréjki RDF z grafu DBpedii, a P jest relacja taczaca s i 0. W celu
rozréznienia pomiedzy podmiotami i dopelnieniami w tréjce w wygenerowanych transakcjach,
URI klas zostaly opatrzone odpowiednim prefiksem.

W rozdziale opisano takze nieopublikowane wczeéniej przeze mnie wyniki ewaluacji odkrywania
wlasnosci substytutywnych w grafach wiedzy wraz z ich dyskusja. Eksperymenty zostaly przepro-
wadzone na grafie wiedzy DBpedia. Do ewaluacji wykorzystalam platforme crowdsourcingowq
CrowdFlower (https://www.crowdflower.com).

Gléwny mdéj samodzielny wklad opisany w rozdziale 8 monografii to:

— opracowanie metody rozszerzania grafu wiedzy poprzez znajdowanie synoniméw relacji,

— ewaluacja metody na platformie CrowdFlower.

4.3.10. Semantyczna kategoryzacja wynikéw zapytan do baz wiedzy

W rozdziale 9 przedstawiona zostala koncepcja semantycznej kategoryzacji wynikdéw zapytan
do baz wiedzy oraz algorytmy realizujace te koncepcje wraz z ich ewaluacja.

Semantyczna kategoryzacja wynikéw to takie grupowanie wynikéw zapytania, ktére bierze pod
uwage ich semantyke wyrazong w ontologii dziedzinowej. Rozwazono dwa rodzaje semantycznej
kategoryzacji: dedukcyjna i indukcyjna. W pierwszym przypadku, wyniki sa pogrupowane za
pomoca wnioskowania dedukcyjnego z uwzglednieniem hierarchii subsumcji poje¢ wywodzacej sie
z bazy wiedzy. W drugim przypadku, wyniki sa pogrupowane indukcyjnie, za pomoca analizy
skupien i w oparciu o podobienstwo poszczegélnych zasobow.

Za oryginalny dorobek naukowy prowadzonych przeze mnie badan opisanych w tym rozdziale
uwazam po pierwsze samg koncepcje semantycznej kategoryzacji, ktora zostala przeze mnie zapre-
zentowana po raz pierwszy w artykule konferencyjnym [29]. W artykule zaproponowalam takze
algorytm semantycznej kategoryzacji, wykorzystujacy grupowanie konceptualne (konceptualna
analize skupien) oraz przedstawilam wstepna ewaluacje zaproponowanego algorytmu. Nastepnie,
temat ten byl przeze mnie kontynuowany w artykule [30], w ktérym przedstawilam propozycje
rozszerzenia jezyka SPARQL o klauzule CLUSTER BY umozliwiajaca deklaratywne wywolywanie
dynamicznego grupowania wynikéw zapytan. Zaproponowatam sktadnie i semantyke takiego

rozszerzenia.
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Prace te byly nastepnie kontynuowane przeze mnie we wspétpracy z dr Claudig d’Amato i dr
Nicola Fanizzi, po czesci w ramach mojej wizyty naukowej na Uniwersytecie w Bari (Wtochy)
w 2009 roku jak i po wizycie. W ramach tej wspélpracy opracowaliSmy metode dedukcyjne-
go grupowania wynikéw, ktéra majac dane zapytanie koniunkcyjne i ontologie dziedzinowa
reprezentowana w OWL, zwraca dynamiczna kategoryzacje wynikéw zapytania [7]. Podczas
generowania kategoryzacji, metoda wykorzystuje semantyke bazy wiedzy (wyrazong w ontologii)
przez zastosowanie wnioskowania dedukcyjnego. W szczegélnoéci, biorac pod uwage kryterium
grupowania wyrazone jako (zlozone) pojecie z bazy wiedzy, wyniki sa pogrupowane wedlug (czesci)
wywnioskowanej hierarchii subsumcji pojeé¢. W efekcie umozliwiamy nawigacje po wynikach i
pokazywanie ich w podobny sposéb jak podczas wyszukiwania fasetowego. Zaproponowana metoda
dziala w czterech zasadniczych krokach:

1. wywnioskowanie typu zwiazanego z kazda zmienna, na podstawie zapytania oraz ontologii,
2. konstruowanie hierarchii poje¢ dla pojedynczej zmiennej,

3. obliczanie iloczynu drzew pojedynczych hierarchii pojeé dla wielu zmiennych,

4. populowanie hierarchii wynikami zapytania.

W ramach kontynuacji powyzszych badan, zaproponowalam algorytm opierajacy si¢ na
operatorze uszczegolawiania i statystycznej analizie wynikéw zapytania. Algorytm ten rozszerza
zaproponowang metode grupowania dedukcyjnego w przypadkach gdy jako kryterium grupowania
uzyte sa pojecia bedace liéémi w hierarchii subsumcji oraz gdy kryterium grupowania jest pojeciem
uniwersalnym (najbardziej ogélnym). Algorytm ten zostal oryginalnie opisany w publikacji
konferencyjnej autorstwa Lawrynowicz, d’Amato i Fanizzi [32].

Na bazie rezultatéw tych badan zostal utworzony prototyp systemu o nazwie ASPARAGUS,
ktéry zostal opisany w publikacji konferencyjnej [40].

W rozdziale 9 przedstawilam takze krétka (wezedniej nie opublikowana) ewaluacje metody
indukcyjnego semantycznego grupowania.

Gléwny méj samodzielny wklad opisany w tym rozdziale to:

— opracowanie koncepcji semantycznej kategoryzacji wynikéw zapytan do baz wiedzy,

— rozszerzenie jezyka SPARQL o klauzule CLUSTER BY,

— algorytm indukcyjnej semantycznej kategoryzacji wynikow zapytan opierajacy sie na koncep-
tualnej analizie skupien,

— rozszerzenie algorytmu dedukcyjnej semantycznej kategoryzacji wynikéw zapytan o operator

uszczegbdlawiania i statystyczng analize wynikéw zapytania.

4.3.11. Semantyczna meta-eksploracja danych

Rozdzial 10 monografii dotyczy zagadnienia semantycznej meta-eksploracji danych [17]. Roz-
dzial ten jest oparty na dwéch artykutach opublikowanych w czasopismach z listy JCR [25, 39],
gdzie wystepuje w roli autora korespondujacego (razem z dr Maria Keet w pierwszym przypadku
i Jedrzejem Potoficem w drugim przypadku). Przedstawione wyniki prac sa w duzej mierze
efektem pracy naukowej wykonanej w ramach projektu europejskiego z 7Pr o nazwie “e-LICO:

An e-Laboratory for Interdisciplinary Collaborative Research in Data Mining and Data-Intensive
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Science” (2009-2012, ICT-2007.4.4 231519), gdzie pelnilam role kierownika merytorycznego
zespotu z Wydziatu Informatyki Politechniki Poznanskie;j.

W rozdziale przedstawitam zagadnienie semantycznej meta-eksploracji danych, jako specjal-
nego rodzaju meta-uczenia. Meta-uczenie [21] w informatyce jest definiowane jako aplikowanie
technik uczenia maszynowego na meta-danych przeprowadzonych juz eksperymentéw uczenia
maszynowego w celu modyfikacji wybranych aspektéw procesu uczenia aby poprawi¢ rezultaty
procesu (tj. efektywnos$é¢ wyprodukowanego modelu uczacego). Semantyczna meta-eksploracja
danych wykracza poza konwencjonalne meta-uczenie si¢ na trzy nastepujace sposoby. Po pierwsze
rozszerza podejsScie meta-uczenia do uczenia si¢ z pelnego procesu eksploracji danych, tj. do
meta-eksploracji, ktéra uwzglednia wspotzaleznosci i interakcje miedzy poszczegdlnymi operacjami.
Po drugie, w przeciwienstwie do tradycyjnego meta-uczenia opartego na danych, jest ona mocno
sterowana wiedzg na temat procesu eksploracji danych i jego sktadowych, wyrazona w ontologii
eksploracji danych i bazie wiedzy. Po trzecie, rézne cechy wewnetrzne algorytméw eksploracji
danych (takie jak funkcje kosztu, strategie optymalizacji, struktura modelu i inne) sa jawnie
reprezentowane i analizowane w celu skorelowania skutecznosci uczonych modeli wytwarzanych
przez procesy eksploracji danych zaréwno z charakterystyka danych, jak i z charakterystykami
algorytmu.

Nastepnie, w tym rozdziale, opisalam ontologie dziedzinowa Data Mining OPtimization
Ontology, ktérej jestem wspottworezynia. Prace nad ontologia rozpoczely sie wraz z poczatkiem
projektu e-LICO w zespole kierowanym przez dr Melanie Hilario na Uniwersytecie Genewskim
(Szwajcaria). Bralam udzial w definiowaniu podstawowej struktury, modelowaniu wybranych
galezi ontologii oraz czuwalam nad aspektami metodologicznymi dotyczacymi procesu inzynierii
wiedzy.

Prace nad ontologicznym modelowaniem dziedziny eksploracji danych kontynuowalam takze
po zakonczeniu projektu e-LICO, inicjujac dziatania zmierzajace do standaryzacji modelowania
metadanych tej dziedziny. W 2015 roku, z mojej inicjatywy zostala utworzona grupa robocza,
ktérej celem jest standaryzacja schematéw metadanych eksperymentéw uczenia maszynowego
Machine Learning Schema Community Group pod auspicjami W3C, w ktorej objelam role
wspolprzewodniczacej. W ramach prac grupy opracowali$émy raport z rekomendacja schematu
metadanych dotyczacego typowych eksperymentéw uczenia maszynowego [9]. W rozdziale opisalam
tez nieopublikowane wczesniej odwzorowania ontologii DMOP do innych schematéw w tym OPMW,
PROV-O i P-plan i Research Objects (szczegbly mozna znalezé w monografii).

Meta-uczenie ma dostarczy¢ wiedzy na temat tego, jakie algorytmy najlepiej nadaja sie
do celow danej analizy danych. Aktualnie dostepne platformy eksploracji danych oferuja wie-
le implementacji algorytmdéw wspomagajacych rézne etapy procesu eksploracji, np. wstepne
przetwarzanie danych lub indukcje modelu predykcyjnego. Na przyklad srodowisko RapidMiner
(https://rapidminer.com/) oferuje kilkaset implementacji algorytméw (nazywanych operato-
rami). Uzytkownik takiego systemu ma do wyboru wiele operatoréw i ich kombinacji w celu
skonstruowania najlepszego przeptywu pracy (workflowu) adresujacego jego cel analizy. W zwiazku
z tym, zaproponowano roézne systemy wspomagajace uzytkownika w tym procesie, w postaci np.

inteligentnych asystentéw eksploracji danych [61]. Jedna z proponowanych architektur takiego
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Rysunek 6. Architektura systeméw typu inteligentny asystent eksploracji danych opartych na automa-

tycznym planowaniu i meta-eksploracji danych.

asystenta to architektura oparta na metodach sztucznej inteligencji realizujacych automatyczne
planowanie, ktére stuza do skonstruowania zbioru poprawnych planéw przepltywéw pracy (sza-
blonéw przepltywéw pracy), spelniajacych wymagania postawione przez konkretny cel analizy
danych uzytkownika oraz uwzgledniajacych charakterystyke zbioru danych uzytkownika. W
planach przeplywéw operatory polaczone sa w taki sposéb, ze wszystkie ich warunki wstepne
i warunki dotyczace rezultatu wyjsciowego sa spetnione. Chociaz wszystkie plany przeptywu
pracy generowane przez system automatycznego planowania sa poprawne w kontekscie danego
zadania, moze by¢ ich bardzo wiele. Dlatego zanim wynikowa lista przeplywoéw pracy zostanie
przedstawiona uzytkownikowi, potrzebny jest dodatkowy krok, polegajacy na wygenerowaniu
rankingu przeplywéw wedle przyjetej miary (np. trafnosci klasyfikacji, gdy docelowe zadanie
uzytkownika polega na klasyfikacji), aby zarekomendowaé uzytkownikowi optymalny przeplyw.
Krok ten moze byé wsparty semantycznym meta-modelem predykcyjnym, wyindukowanym za
pomoca semantycznej meta-eksploracji repozytorium wykonanych juz procesow uczenia maszy-
nowego. Hilario i inni [17] zaproponowali rozszerzenie opisanej powyzej architektury opartej na
metodach sztucznej inteligencji realizujacych automatyczne planowanie o modut semantycznej

meta-eksploracji danych. Rozszerzong architekture przedstawiono na Rysunku 6.
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W rozdziale opisalam opracowang przeze mnie metode wykorzystania algorytmu Fr-ONT-Qu
do celéw semantycznej meta-eksploracji danych, ktéra wpisuje sie we wspomniana powyzej archi-
tekture. Metoda ta zostala nastepnie zaimplementowana wspdlnie z Jedrzejem Potoncem i zostala
przeprowadzona jej ewaluacja. Dane do ewaluacji metody zostaly przygotowane w nastepujacy
sposob. W pierwszym kroku, za pomoca automatycznego planowania, zostaly wygenerowane plany
eksperymentéw uczenia maszynowego w postaci przeplywéw pracy RapidMinera i wykorzystujac
popularne zbiory danych. Nastepnie zostaly wykonane eksperymenty i zarejestrowana efektywnos¢
wytworzonych modeli predykcyjnych. Eksperymenty zostaly formalnie opisane z wykorzystaniem
ontologii DMOP i zostalo utworzone repozytorium eksperymentéw w postaci grafu wiedzy
(po transformacji z formatu przeplywéw pracy RapidMinera do postaci tréjek RDF). Na tak
utworzonym grafie wiedzy mozna bylo zastosowac algorytm Fr-ONT-Qu, ktéry wykrywal wzorce
we wzbogaconych semantycznie metadanych przeptywéw pracy. Wzorce mialy postaé¢ zapytan
SPARQL, zawierajacych encje z ontologii DMOP. Wzorce zostaly wykorzystane jako ztozone cechy
w zadaniu klasyfikacji, ktorego celem bylo zaklasyfikowanie danego planu przelywu pracy jako
produkujacego model predykcyjny o dobrej badz tez ztej jakoéci. Na podstawie takich klasyfikacji
mozna bylo wygenerowaé ranking przeplywow pracy. Przeprowadzone eksperymenty potwierdzity
efektywnos¢é zaproponowanego podejscia.

Zaréwno sama metoda, jej implementacja jak i wyniki eksperymentéw, ktére zostalty przy-
toczone w monografii w rozdziale 10, opisane zostaly oryginalnie w artykule opublikowanym w
czasopi$mie z listy JCR, [39].

Gléwny méj samodzielny wklad badawczy opisany w tym rozdziale to:

— opracowanie konceptualizacji w ontologii DMOP obszaru dotyczacego odkrywania wzorcéw,
— opracowanie odwzorowan ontologii DMOP na ontologie i schematy OPMW, PROV-O, oraz

ML-Schema,

— opracowanie metody semantycznej meta-eksploracji danych z wykorzystaniem algorytmu

Fr-ONT-Qu.

5. Omoéwienie pozostalych osiggnie¢ naukowo-badawczych

Calo$¢ mojego dorobku wykracza poza wyniki opisane w monografii i plasuje sie w obszarze
szeroko rozumianej inzynierii wiedzy. Pozostale publikacje ukazujace sie od roku 2004 (dorobek po
doktoracie obejmuje prace opublikowane po roku 2008) obejmuja tematyke eksploracji zlozonych
danych w tym indukcji programéw w logice, analizy sieci semantyczych i ontologii, inzynierie
ontologii oraz wzorcéw projektowych dla ontologii oraz metodologie inzynierii ontologii. Ponizej

omoéwione sa najwazniejsze osiggniecia.

5.1. Eksploracja zlozonych danych i indukcja ontologii

W ramach pracy doktorskiej opracowalam metode odkrywania czestych wzorcow w bazach
wiedzy reprezentowanych w logice deskrypcyjnej z regulami. Badania te zostaly opisane w

publikacjach konferencyjnych oraz w artykule opublikowanym w czasopi$mie z listy JCR [22].
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Eksploracji ztozonych ontologii dotycza badania opisane w artykule znajdujacym sie w druku
w czasopi$mie z listy JCR [41]. Badania te zostaly wykonane we wspélpracy z grupa Protégé
z Centrum Badawczego Informatyki Biomedycznej Uniwersytetu Stanforda (USA) w ramach
projektu “LeoLOD - Learning and Evolving Ontologies from Linked Open Data” (2013-2015)
o numerze POMOST/2013-7/8 finansowanego przez Fundacje na Rzecz Nauki Polskiej, ktére-
go bylam kierownikiem. W zwigzku z prowadzonymi wspdélnymi badaniami, odbytam wizyte
naukowa w grupie Protégé w lutym 2015r. Praca [41] jest wsp6lautorska praca, ktérej jestem
pierwszym autorem i autorem korespondujacym, a pozostali autorzy to Potoniec, Robaczyk oraz
dr Tudorache (z grupy Protégé). Celem badan bylo zbadanie wzorcéw modelowania aksjomatéw,
ktore powtarzaja sie w ontologiach. Takie wzorce moga wywodzié¢ sie z niektérych rozwigzan
projektowych i moga wskazywaé na pojawiajace sie wzorce projektowe ontologii. Wynikiem
pracy jest metoda bazujaca na eksploracji drzew majaca na celu identyfikacje ujawniajacych sie
wzorcow projektowych. Metoda obejmuje dwa etapy: (1) przeksztalcenie aksjomatéw ontologii do
postaci drzew w celu znalezienia wzorcéw aksjomatdw, a nastepnie (2) uzycia analizy asocjacji do
odkrycia wspotwystepujacych wzorcéw aksjomatéw, w celu wyodrebnienia pojawiajacych sie wzor-
céw projektowych ontologii. W ramach pracy przeprowadziliSmy eksperymenty na repozytorium
ontologii o nazwie BioPortal. PokazaliSmy, ze powtarzajace si¢ wzorce aksjomatéw pojawiajg sie we
wszystkich indywidualnych ontologiach, a takze w calym zbiorze. W indywidualnych ontologiach
znajdujemy czeste i nietrywialne wzorce z i bez zmiennych. Niektére z poprzednich wzorcéw maja
ponad 300 000 wystapien. Udowodnilidémy takze, ze jesteSmy w stanie automatycznie wykry¢
wzorce, dla ktérych recznie potwierdzilidmy, ze sg to fragmenty wzorcdéw projektowych ontologii
opisanych w literaturze.

W ramach projektu LeoLOD, opracowaliSmy tez metody i narzedzia stuzace do indukcji
ontologii z powigzanych danych w grafach RDF. W artykule zgloszonym do czasopisma JCR,
ktéry jest w druku (autorstwa Potonca, Jakubowskiego i Lawrynowicz) opisaliémy metode
indukowania zlozonych klas reprezentowanych w jezyku OWL 2 EL za pomoca zapytan do
koficowek SPARQL [54].

Innymi pracami po$wieconymi tej tematyce sa m.in. publikacje konferencyjne: autorstwa
Potofica i Lawrynowicz [55] na temat laczenia generowania zlozonych klas z modelowaniem
matematycznym w celu uczenia sie ontologii oraz autorstwa Kowalczuk, Potonca i Lawrynowicz
dotyczaca ekstrakeji wzorcéw uzycia ontologii w sieci Web na przykladzie stownictwa ontologii
GoodRelations [27].

5.2. Inzynieria ontologii i wzorcéw projektowych dla ontologii

Jestem wspodtautorem kilku ontologii oraz wzorcéw projektowych ontologii, poza wymienionymi
wezedniej w autoreferacie ontologiami i schematami w dziedzinie eksploracji danych (DMOP,
ML-Schema):

— ontologii Digital Multimedia Repositories Ontology, razem z dr Palma [37],

— wzorca projektowego ontologii dotyczacego modelowania sytuacji zagrozenia [35] oraz ontologii
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inzynierii bezpieczenstwa Occupational Safety and Health Domain Ontology [36] razem z
Lawniczak,
— rozszerzenia zasobu FrameNet o opis dziedziny uczenia maszynowego [20] z Jakubowskim,
— wzorca projektowego do modelowania raportéw zdarzen [26], razem z Kowalczuk (nagroda za
najlepszy poster).
Przy moim udziale powstaly takze narzedzia stuzace do inzynierii ontologii takie jak np. wtyczki
i rozszerzenia edytora ontologii Protégé, stuzace do indukeji ontologii z graféw RDF [56, 62], oraz
narzedzie generujace tre$é systemoéw typu semantyczne Wiki z ontologii dziedzinowych [11].

5.3. Metodologia inzynierii ontologii

Gléwny méj wkiad naukowy w metodologie inzynierii ontologii jest zwiazany z pracami
naukowymi wykonywanymi w ramach projektu finansowanego przez Narodowe Centrum Nauki
o numerze 2014/13/D/ST6/02076 i o tytule “ARISTOTELES: Metodologia i algorytmy au-
tomatycznej aktualizacji ontologii w scenariuszach zadaniowych” (2015-2018), ktérego jestem
kierownikiem. Wraz z dr Keet z Uniwersytetu Kapsztadzkiego (RPA), ktéra jest czlonkiem
zespolu projektowego, opracowaly$émy metodyke inzynierii ontologii sterowanej testami (ang.
Test-Driven Development) [24]. W ramach realizacji prac badawczych dr Keet odbyla wizyte
na Wydziale Informatyki Politechniki Poznanskiej w 2015 roku. Praktycznym rezultatem prac
jest takze narzedzie TDDOnto, ktérego pierwsza wersja zostala zaimplementowana przeze mnie,
natomiast druga wersja (TDDOnto2) przez Kierena Daviesa, znajdujacego sie pod opieka naukowa
dr Keet w ramach drugiego etapu jego studiéw. Obie wersje zostaly opisane w publikacjach na
warsztatach naukowych [33] i na sesji demonstracyjnej konferencji ESWC2017, wraz z opisem
przeprowadzonych eksperymentow.
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