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4.3. Omówienie celu naukowego ww. pracy i osiπgniÍtych wyników wraz z
omówieniem ich ewentualnego wykorzystania

4.3.1. Wprowadzenie

Przedstawiona monografia “Semantic data mining. An ontology-based approach” [31] dotyczy
zagadnienia semantycznej eksploracji danych. Istotπ semantycznej eksploracji danych jest uøycie
w procesie eksploracji nie tylko surowych danych ale takøe ontologii i/lub grafów wiedzy, które
dostarczajπ symbolicznej wiedzy dziedzinowej. Tematyka ta mieúci siÍ w obszarze sztucznej
inteligencji, w tym reprezentacji wiedzy i wnioskowania, inøynierii wiedzy oraz statystyki i
systemów baz danych. Praca ≥πczy w szczególnoúci obszary eksploracji danych i inøynierii wiedzy.
Eksploracja danych jest dziedzinπ, która dotyczy procesów odkrywania interesujπcych i uøy-

tecznych wzorców i wiedzy z duøych wolumenów danych [10, 15]. Procesy eksploracji danych
przyjmujπ na wejúciu dane i produkujπ modele lub zbiory wzorców. Dane mogπ przyjmowaÊ róøne
formy takie jak pojedyncza tabela danych bπdü teø dokumenty tekstowe. Pojedyncza tabela
danych jest klasycznym formatem, za pomocπ którego kaødy przyk≥ad reprezentowany jest poprzez
ustalonπ liczbÍ atrybutów (cech). Jednakøe, dane nie zawsze majπ tego rodzaju p≥askπ strukturÍ.
W praktyce, wiele rzeczywistych problemów eksploracji danych wymaga manipulowania danymi o
rdzennie z≥oøonej strukturze, pomiÍdzy którymi wystÍpuje wiele powiπzaÒ. W zwiπzku z tym,
prowadzone by≥y na úwiecie prace badawcze w obszarze tzw. relacyjnej eksploracji danych [8, 58].
Metody relacyjnej eksploracji danych radzπ sobie bezpoúrednio z danymi w formacie relacyjnej bazy

2



danych, grafu, zbioru faktów logicznych i innych, bez ich uprzedniego przetwarzania wstÍpnego
do formatu dwuwymiarowej tabeli.
Istotnπ czÍúciπ 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], którego celem jest opracowanie metod uczenia siÍ indukcyjnego relacyjnych
modeli reprezentowanych w podzbiorach logiki pierwszego rzÍdu. W metodach indukcyjnego
programowania w logice przyjÍtym formalizmem reprezentacji wiedzy by≥y czÍsto programy
logiczne [47, 19] wyraøone najczÍúciej za pomocπ jÍzyków opartych na formalizmie klauzul
Horna. W ostatnich latach coraz bardziej popularnπ formπ reprezentacji wiedzy sta≥y siÍ jednak
ontologie [63].
Ontologie sπ powszechnie przyjÍtym formalizmem do reprezentowania wiedzy terminologicznej,

koncepcyjnej i jako takie sπ odpowiednie do wyraøenia formalnej semantyki (“znaczenia”) opisywa-
nych danych. Ontologie sπ coraz czÍúciej wykorzystywane do integracji, opisu i organizacji danych
i wiedzy, zw≥aszcza w aplikacjach opartych na intensywnym wykorzystaniu danych i wiedzy w
badaniach naukowych i przemyúle. W ksiπøce uwzglÍdni≥am formalizmy reprezentacji wiedzy,
które sπ odpowiednie do wyraøania wiedzy dziedzinowej za pomocπ ontologii oraz poúwiÍci≥am
uwagÍ zagadnieniu wykorzystania tego rodzaju wiedzy w sposób automatyczny w procesach
eksploracji danych.
Semantyczna eksploracja danych [52] jest podejúciem, w którym ontologie sπ nie tylko wyko-

rzystywane jako üród≥a wiedzy dziedzinowej, ale gdzie nowym wyzwaniem jest eksploracja takøe
wiedzy zakodowanej w ontologiach i grafach wiedzy oprócz tylko czysto empirycznych danych.
Rysunek 1 ilustruje to wyzwanie pokazujπc, øe na wejúciu do procesu eksploracji mogπ znajdowaÊ
siÍ dane adnotowane terminami z ontologii, bπdü teø bezpoúrednio same ontologie.

Model	/		
Zbiór	wzorców	

Dane	

Ontologie	

re-użycie	słownictwa	
odwzorowania	
adnotacje	 SEMANTYCZNA	

EKSPLORACJA	
DANYCH	

Rysunek 1. Semantyczna eksploracja danych.
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Monografia zawiera syntetyczny opis dziedziny semantycznej eksploracji danych, podsumo-
wujπc niektóre z kluczowych problemów i wyników i zarazem bÍdπc pierwszπ ksiπøkπ, która
przedstawia jednolity opis tego obszaru badaÒ. Rozdzia≥y 1-3 zawierajπ wstÍp oraz teoretyczne
podstawy dotyczπce zarówno jÍzyków reprezentacji ontologii i baz wiedzy jak i podstaw eksploracji
danych z perspektywy semantycznej eksploracji danych. Opisane najbardziej szczegó≥owo metody
semantycznej eksploracji danych (rozdzia≥y 4–6) jak i aplikacje (rozdzia≥y 8–10) sπ tymi, których
jestem autorkπ bπdü wspó≥autorkπ.

4.3.2. Podstawy semantycznej eksploracji danych i ontologie

W pierwszej czÍúci rozdzia≥u 1 monografii wprowadzi≥am pojÍcie semantycznej eksploracji
danych w kontekúcie metod relacyjnej i opartej o programowanie logiczne eksploracji danych oraz
eksploracji danych wykorzystujπcej róøne formy wiedzy dziedzinowej. Dokona≥am takøe krótkiego
przeglπdu podejúÊ semantycznej eksploracji danych. Mój wk≥ad naukowy do jakiego odnoszÍ siÍ w
tym fragmencie dotyczy wspó≥autorskiego rozdzia≥u (wraz z Prof. Volkerem Trespem) [42] w ksiπøce
zatytu≥owanej “Perspectives on Ontology Learning”, edytowanej przez Prof. JohannÍ Voelker i
Prof. Jensa Lehmanna [44]. W tym wspó≥autorskim rozdziale przedstawi≥am zagadnienia uczenia
maszynowego w kontekúcie danych opisanych semantycznie za pomocπ ontologii i s≥owników
danych.
W drugiej czÍúÊ rozdzia≥u 1 dokona≥am wprowadzenia do tematu ontologii w informatyce.

4.3.3. JÍzyki reprezentacji ontologii

W rozdziale 2 monografii omówi≥am jÍzyki reprezentacji ontologii wraz z odpowiadajπcymi
im jÍzykami zapytaÒ. W szczególnoúci przedstawi≥am jÍzyki Resource Description Framework
(RDF) [60] i RDF Schema (RDFS) [13, 14] (jego podzbiór o nazwie fldf), jÍzyk zapytaÒ SPA-
RQL [57], formalizm logik deskrypcyjnych [2] (oraz zapytaÒ koniunkcyjnych do baz wiedzy
reprezentowanych w logikach deskrypcyjnych) oraz jÍzyk modelowania ontologii Web Ontology
Language (OWL) [64].
RDF jest jÍzykiem opisu zasobów. RDF udostÍpnia format danych oparty na grafach, który

umoøliwia wyraøanie zdaÒ opisujπcych zasoby w sieci Web i ich w≥asnoúci w formie trójek: podmiot–
predykat–obiekt. Rozwaømy parami roz≥πczne, nieskoÒczone zbiory U, B i L. Oznaczajπ one
odpowiednio: referencje URI, puste wÍz≥y i litera≥y. Trójka RDF jest krotkπ, gdzie s jest podmiotem,
p jest predykatem, a o obiektem trójki. Graf RDF (lub zbiór danych RDF ) G jest zbiorem trójek
RDF.
RDFS rozszerza semantykÍ jÍzyka RDF przez dostarczenie s≥ownictwa do opisu i ustruktura-

lizowania zasobów RDF. RDFS dostarcza podstawowych elementów do modelowania prostych
ontologii. MuÒoz i in. [51] zdefiniowali fragment RDFS nazywany fldf, który obejmuje podstawowe
elementy jÍzyka RDFS, tj. elementy s≥uøπce do modelowania: relacji przynaleønoúci instancji do
klasy (type), relacji klasa–podklasa, relacji w≥asnoúÊ-podw≥asnoúÊ oraz dziedziny i przeciwdziedziny
w≥asnoúci. MuÒoz i in. [51] zdefiniowali takøe regu≥y wnioskowania dla fragmentu RDFS fldf,
których aplikacja na danym grafie G generuje nowe trójki.
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SPARQL jest jÍzykiem zapytaÒ do pobierania i manipulowania danymi reprezentowanymi
w RDF. Zapytanie Q reprezentowane w jÍzyku SPARQL sk≥ada siÍ z cia≥a zapytania body(Q) i
nag≥ówka zapytania head(Q). Cia≥o zapytania ma postaÊ wzorca grafowego RDF, na który sk≥adajπ
siÍ wzorce trójkowe RDF zawierajπce zmienne, koniunkcje, dysjunkcje, czÍúci opcjonalne, a takøe
ograniczenia wartoúci zmiennych. Nag≥ówek zapytania sk≥ada siÍ ze s≥owa kluczowego okreúlajπcego
formÍ odpowiedzi na zapytanie: odpowiedü typu logicznego (prawda/fa≥sz), tabela wartoúci lub
graf RDF. NajczÍúciej spotykanπ formπ jest zapytanie typu SELECT, którego wynikiem jest
tabela wartoúci. Ewaluacja zapytania SPARQL opiera siÍ zasadniczo na dopasowywaniu grafów.
Logiki deskrypcyjne to rodzina jÍzyków zaprojektowanych w celu formalnej reprezentacji wiedzy

terminologicznej, szeroko stosowanych do modelowania ontologii. Typowe logiki deskrypcyjne
to fragmenty logiki pierwszego rzÍdu ze sk≥adniπ ograniczonπ do formu≥ majπcych maksymalnie
dwie zmienne i nie zawierajπcych symboli funkcyjnych. Te fragmenty zosta≥y wybrane ze wzglÍdu
na rozstrzygalnoúÊ problemów wnioskowania zwiπzanych z reprezentacjπ wiedzy i ze wzglÍdu na
odpowiedni stopieÒ ekspresywnoúci jÍzyka. W logikach deskrypcyjnych wyróønia siÍ trzy rodzaje
symboli atomowych: atomowe pojÍcia, oznaczone A, które reprezentujπ zbiory indywiduuów,
atomowe role, oznaczone przez R i S, które reprezentujπ binarne relacje miÍdzy indywiduami i
indywidua, oznaczone przez a i b, które reprezentujπ pojedyncze instancje w danej dziedzinie.
Poprzez NC , NR, NI oznacza siÍ, odpowiednio, zbiory nazw pojÍÊ, nazw ról abstrakcyjnych oraz
nazw indywiduuów. Ponadto, w niektórych jÍzykach logik deskrypcyjnych wystÍpujπ teø role
konkretne, które ≥πczπ indywidua z wartoúciami z róønych, innych dziedzin, takich jak liczby
ca≥kowite, ≥aÒcuchy znaków, daty itp., a zbiór nazw ról konkretnych jest oznaczony poprzez NP .
Symbole atomowe to podstawowe deskrypcje, z których budowane sπ z≥oøone deskrypcje przy

uøyciu konstruktorów logicznych, np.: Ù (iloczyn logiczny), ÷ (kwantyfikator egzystencjalny), ¬
(negacja) itp. Baza wiedzy w logice deskrypcyjnej KB jest zbiorem aksjomatów, które dzielπ
siÍ zazwyczaj na czÍúÊ terminologicznπ (TBox) bazy wiedzy oraz na czÍúÊ asercyjnπ (ABox)
bazy wiedzy. TBox zawiera aksjomaty reprezentujπce relacje pomiÍdzy pojÍciami i rolami, np.
subsumcjÍ (ı) i równowaønoúÊ (©) pojÍÊ lub ról, wyraøajπce ogólnπ wiedzÍ na temat dziedziny.
ABox zawiera asercje indywiduów do pojÍÊ i ról, wyraøajπc wiedzÍ o pojedynczych obiektach w
dziedzinie.
Poprzez NV oznaczmy nieskoÒczony, przeliczalny zbiór zmiennych v, który jest roz≥πczny z

NC , NR, NP i NI . Poprzez x i y oznaczmy, odpowiednio, zbiory wyróønionych i niewyróønionych
zmiennych, gdzie x,y ™ NV . Zapytanie koniunkcyjne do bazy wiedzy w logice deskrypcyjnej, ozna-
czone Q(x,y) lub po prostu Q, jest skoÒczonym zbiorem atomów, gdzie atom B jest wyraøeniem
C(v) (C œ NC) lub R(v, vÕ) (R œ NR) lub P (v, vÕ) (P œ NP ) i v, vÕ œ NV .
OWL jest jÍzykiem opartym na formalizmie logik deskrypcyjnych, a jednoczeúnie opierajπcym

siÍ na technologiach sieci Web i Sieci Semantycznej. OWL jest standardem rekomendowanym
przez konsorcjum World Wide Web (W3C). OWL posiada kilka serializacji, z których jedna
opiera siÍ na sk≥adni jÍzyka RDF. Zarówno RDFS jak i OWL rozszerzajπ RDF dostarczajπc
dodatkowe s≥ownictwo, które moøna umieúciÊ w dokumentach RDF i interpretowaÊ jako ontologie.
S≥ownictwo to po czÍúci odpowiada elementom formalizmu logik deskrypcyjnych.
Rysunek 2 ilustruje jak dane reprezentowane w jÍzyku RDF wraz z ich semantycznym opisem
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Rysunek 2. Ilustracja przyk≥adowego grafu wiedzy (sieci semantycznej) pokazujπca trójki RDF, które
zawierajπ s≥ownictwo RDFS i OWL. Trójki RDF nie zawierajπce takiego s≥ownictwa mogπ byÊ postrzegane
jako fakty w grafie wiedzy, których semantyka jest wyraøona poprzez aksjomaty ontologii serializowane

do trójek RDF zawierajπcych s≥ownictwo wyraøajπce aksjomaty ontologii.

wyraøonym w jÍzykach RDFS i OWL (serializowanym jako trójki RDF) mogπ utworzyÊ jeden
graf wiedzy (sieÊ semantycznπ).
Niektóre s≥ownictwo w grafie ma specjalne znaczenie zwiπzane z semantykπ jÍzyków RDFS i

OWL. W szczególnoúci, graf moøe mieÊ swojπ logicznπ reprezentacjÍ, np. odpowiadajπcπ nastÍpu-
jπcej bazie wiedzy wyraøonej w logice deskrypcyjnej:
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Asercja faktu: recenzujePodsumowujπco(recenzent1, artyku≥10)

4.3.4. Eksploracja danych jako przeszukiwanie

W rozdziale 3 monografii przedstawi≥am podstawy teoretyczne zagadnieÒ eksploracji danych.
Problemy eksploracji danych sπ w tym rozdziale dyskutowane jako problemy przeszukiwania
przestrzeni hipotez. Celem przeszukiwania jest znalezienie hipotez spe≥niajπcych okreúlone miary
jakoúci. W rozdziale omówione sπ relacje uogólnienia pomiÍdzy hipotezami w przestrzeni. Relacje
te strukturalizujπ przestrzeÒ przeszukiwania. Przedstawiona jest takøe definicja operatorów uszcze-
gó≥owienia/uogólnienia, czyli funkcji s≥uøπcych do przemieszczania siÍ w przestrzeni pomiÍdzy
hipotezami o róønym stopniu ogólnoúci.
Moim oryginalnym wk≥adem naukowym opisanym w tym rozdziale jest zdefiniowanie nowej

relacji uogólnienia, nazwanej taksonomicznπ subsumcjπ (lub t-subsumcjπ) oraz pojÍcia taksono-
micznie domkniÍtego wzorca (oryginalnie wprowadzone w [39]). Taksonomiczna subsumcja, pod
wzglÍdem swojej si≥y ekspresji, plasuje siÍ pomiÍdzy czysto syntaktycznπ relacjπ uogólnienia jakπ
jest ◊-subsumcja [53] a w pe≥ni semantycznπ relacjπ uogólnienia, tj. takπ która uwzglÍdnia pe≥nπ
semantykÍ danego jÍzyka. W szczególnoúci, taksonomiczna subsumcja uwzglÍdnia wnioskowanie
dotyczπce hierarchii klas i w≥asnoúci. DefinicjÍ taksonomicznej subsumcji poda≥am dla baz wiedzy
wyraøonych w podzbiorze fldf jÍzyka RDFS. Dotyczy ona wzorców w postaci zapytaÒ SPARQL
typu SELECT, zawierajπcych zmiennπ wyróønionπ xi, wzorce trójkowe i ograniczenia wartoúci
zmiennych FILTER.
Definicja taksonomicznej subsumcji opiera siÍ na relacji pokrycia wzorców wyraøonych jako

zapytania SPARQL do bazy wiedzy w RDFS, tzn. relacji, która okreúla czy wzorzec Q pokrywa
dany przyk≥ad e. Majπc dane zapytanie Q zawierajπce wzorzec grafowy SPARQL GP i graf
RDF G, mówi siÍ, øe Q pokrywa przyk≥ad (xi, yi), jeøeli istnieje odwzorowanie µ œ JGP Kcl(G),
które odwzorowuje zmienne z head(Q) do referencji URI identyfikujπcej xi (gdzie cl oznacza
domkniÍcie grafu RDF uzyskane poprzez sukcesywnπ aplikacjÍ regu≥ wnioskowania, dopóki mogπ
byÊ wygenerowane nowe trójki).
PojÍcie taksonomicznie domkniÍtego wzorca opiera siÍ na podzbiorze regu≥ wnioskowania,

mianowicie regu≥, które dotyczπ dziedziczenia wzglÍdem hierarchii klas i w≥asnoúci. Biorπc pod
uwagÍ jÍzyk reprezentacji wzorców i bazy wiedzy (jÍzyk SPARQL i fldf, odpowiednio), taksono-
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micznie domkniÍte zapytanie jest zapytaniem do którego nie moøna juø dodaÊ wiÍcej wzorców
trójkowych o postaci (?x type C), jeúli wzorzec trójkowy o takiej postaci i ze zmiennπ ?x juø
istnieje w zapytaniu, lub o postaci (?x P ?y) gdy wzorzec trójkowy o takiej postaci i ze zmiennymi
?x i ?y juø istnieje w zapytaniu, bez wp≥ywu na semantykÍ wzorca.

Definicja 1 (Taksonomiczna subsumcja). Majπc dane dwa wzorce Q1 i Q2 na zbiorze danych fldf
G i ich semantyczne domkniÍcia (tzn. taksonomicznie domkniÍte wzorce Qt1 i Qt2, odpowiednio),
Q1 taksonomicznie zawiera Q2 wtedy i tylko wtedy jeúli istnieje odwzorowanie ‡ takie, øe zbiór
wzorców trójkowych i wyraøeÒ typu FILTER z (body(Qt1))‡ jest podbiorem zbioru wzorców
trójkowych i wyraøeÒ typu FILTER z (body(Qt2))‡.

G≥ówny mój samodzielny wk≥ad naukowy opisany w tym rozdziale to:
— zdefiniowanie nowej relacji uogólnienia, nazwanej taksonomicznπ subsumcjπ, dla podzbioru
fldf jÍzyka RDFS,

— zdefiniowanie taksonomicznie domkniÍtych wzorców.

4.3.5. Odkrywanie czÍstych z≥oøonych klas w ontologicznych bazach wiedzy

W rozdziale 4 monografii przedstawi≥am problem odkrywania czÍstych wzorców w ujÍciach
od prostych zbiorów wzorców, poprzez wzorce wielo-relacyjne w relacyjnych bazach danych,
klauzule logiczne w programach w logice aø do problemu odkrywania czÍstych z≥oøonych klas w
ontologiach. Ostatnie wymienione ujÍcie jest moim oryginalnym wk≥adem naukowym i zosta≥o po
raz pierwszy przedstawione w artykule konferencyjnym autorstwa £awrynowicz i PotoÒca [38]. W
rozdziale omówiono algorytm odkrywania czÍstych pojÍÊ logiki deskrypcyjnej o nazwie Fr-ONT
(zaproponowany w [38]), który rozwiπzuje wariant tego zadania, tzn. odkrywanie czÍstych wzorców
wyraøonych jako pojÍcia w jÍzyku logik deskrypcyjnych EL++.
W zadaniu odkrywania czÍstych wzorców w postaci z≥oøonych pojÍÊ wyraøonych w logikach

deskrypcyjnych, problem odkrywania wzorców jest sformu≥owany jako problem przeszukiwania
przestrzeni pojÍÊ logik deskrypcyjnych. Przy formu≥owaniu algorytmu Fr-ONT zastosowano
podejúcie oparte na operatorach uszczegó≥awiania, definiujπc operator uszczegó≥awiania, który
konstruuje specjalizacje hipotez, które w tym przypadku przyjmujπ postaÊ pojÍÊ w logikach
deskrypcyjnych.
Poprzez (Lh, ≤) oznaczmy quasi-uporzπdkowanπ przestrzeÒ pojÍÊ w logice deskrypcyjnej.

Operator uszczegó≥owienia fl dla logik deskrypcyjnych produkuje odwzorowanie z Lh do 2Lh ,
takie, øe dla kaødego C œ Lh, C Õ œ fl(C) implikuje C ≤ C Õ (C jest bardziej ogólne od C Õ). W
takim sformu≥owaniu, naturalne uporzπdkowanie przestrzeni przeszukiwania jest wyznaczone
przez subsumcjÍ pomiÍdzy pojÍciami reprezentowanymi w logice deskrypcyjnej. Co wiÍcej, jeúli C
uogólnia D (D ı C), to C pokrywa wszystkie instancje, które sπ pokryte poprzez D. Dlatego
subsumcja pomiÍdzy pojÍciami moøe s≥uøyÊ jako relacja uogólnienia.
Miarπ oceny wzorców powszechnie wykorzystywanπ w celu generowania czÍstych wzorców jest

miara wsparcia. W [38] zaproponowaliúmy obliczanie wsparcia wzorca, który jest arbitralnym
pojÍciem C, w odniesieniu do liczby instancji tak zwanego pojÍcia referencyjnego Ĉ. PojÍcie Ĉ
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jest zdefiniowane przez uøytkownika i jest punktem w przestrzeni hipotez, od którego zaczyna siÍ
przeszukiwanie od najbardziej ogólnych do najbardziej szczegó≥owych pojÍÊ.

Definicja 2 (Wsparcie). Niech C oznacza pojÍcie w logice deskrypcyjnej, przezKB = (TBox,ABox)
oznaczona niech bÍdzie baza wiedzy w logice deskrypcyjnej, przez memberset(C,KB) funkcja
zwracajπca zbiór wszystkich indywiduów a takich, øe ABox |= C(a), i niech Ĉ oznacza pojÍcie
referencyjne, takie øe Ĉ jest pojÍciem pierwotnym, oraz C ı Ĉ.
Wsparcie (support) wzorca C w odniesieniu do bazy wiedzy KB jest zdefiniowane jako stosunek
liczby wystπpieÒ instancji pojÍcia C do liczby wystπpieÒ instancji pojÍcia referencyjnego Ĉ w
KB: support(C,KB) = |memberset(C,KB)||memberset(Ĉ,KB)| .

Korzystajπc z definicji wsparcia, moøna przedstawiÊ definicjÍ odkrywania czÍstych pojÍÊ logiki
deskrypcyjnej (por. [38]).

Definicja 3 (Odkrywanie czÍstych pojÍÊ logiki deskrypcyjnej). Majπc danπ bazÍ wiedzy w logice
deskrypcyjnej KB, jÍzyk Lh wzorców w postaci pojÍÊ logiki deskrypcyjnej C, gdzie kaøde pojÍcie
C jest specjalizacjπ pojÍcia referencyjnego Ĉ (C ı Ĉ), minimalny próg wsparcia minsup okreúlony
przez uøytkownika i zak≥adajπc, øe wzorce ze wsparciem s sπ czÍste w KB jeøeli s ˇ minsup,
zadaniem odkrywania czÍstych pojÍÊ logiki deskrypcyjnej jest znalezienie zbioru czÍstych wzorców.

Operator uszczegó≥owienia algorytmu Fr-ONT wykorzystuje reprezentacjÍ pojÍÊ w jÍzyku EL++

w formie drzewa pojÍcia [3, 43]. Drzewo pojÍcia w jÍzyku EL++ T = (V,E) jest skierowanym,
etykietowanym drzewem, gdzie V oznacza skoÒczony zbiór wierzcho≥ków, podczas gdy E ™
V ◊ V oznacza zbiór krawÍdzi. KrawÍdzie drzewa sπ etykietowane elementami z NR lub NP .
KorzeÒ drzewa pojÍcia jest etykietowany przez € lub ‹ lub wszystkie elementy z NC œ prim(C).
Jeøeli ograniczenie egzystencjalne ÷Rk.C Õ wystÍpuje na najwyøszym poziomie danego pojÍcia C,
wtedy do drzewa dodawana jest krawÍdü etykietowana poprzez Rk i prowadzπca do poddrzewa
reprezentujπcego C Õ. W przypadku, gdy C Õ jest pojÍciem nominalnym ({a}), poddrzewo nie jest
rozszerzane dalej i staje siÍ liúciem. Jeúli istnieje ograniczenie egzystencjalne ÷Pl.f wystÍpujπce na
najwyøszym poziomie C, to dodaje siÍ krawÍdü (oznaczonπ Pl) do wierzcho≥ka bÍdπcego liúciem,
reprezentujπcego konkretnπ wartoúÊ f . PojÍcie uniwersalne (€) jest reprezentowane jako pusta
etykieta wierzcho≥ka. Rysunek 3 przedstawia przyk≥adowe drzewo pojÍcia.
Operacje fl w zakresie manipulowania pojÍciami to: (a) dodanie pierwotnego pojÍcia jako

nowego czynnika iloczynu, (b) zastπpienie pierwotnego pojÍcia jego podpojÍciem, (c) dodanie
egzystencjalnego ograniczenia z rolπ abstrakcyjnπ i z pojÍciem uniwersalnym€ w przeciwdziedzinie,
(d) dodanie egzystencjalnego ograniczenia z rolπ abstrakcyjnπ i z pojÍciem nominalnym jako
ograniczeniem wartoúci jako nowego czynnika iloczynu, (e) zastπpienie jednego czynnika iloczynu
jego uszczegó≥owieniem wynikajπcym z zastπpienia abstrakcyjnej roli jej podrolπ, (f) dodanie
egzystencjalnego ograniczenia z rolπ konkretnπ jako nowego czynnika iloczynu, g) zastπpienie
jednego czynnika iloczynu jego uszczegó≥owieniem wynikajπcym z zastπpienia konkretnej roli
przez jej podrolÍ, (h) rekursywne uszczegó≥owienie przeciwdziedziny abstrakcyjnej roli wynikajπce
z zastosowania operatora fl.
G≥ówny mój samodzielny wk≥ad naukowy opisany w rozdziale 4 monografii to:

— sformu≥owanie problemu odkrywania czÍstych pojÍÊ w logice deskrypcyjnej,
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— zdefiniowanie kanonicznej reprezentacji pojÍÊ w logice deskrypcyjnej EL++,
— operator uszczegó≥owienia dla pojÍÊ reprezentowanych w logikach deskrypcyjnych EL++,
— opracowanie algorytmu Fr-ONT do odkrywania czÍstych pojÍÊ logiki deskrypcyjnej EL++.

4.3.6. Klasyfikacja

Rozdzia≥ 5 monografii poúwiÍcony jest zagadnieniu klasyfikacji, ze szczególnym uwzglÍdnieniem
zagadnienia klasyfikacji opartej o odkrywanie wzorców (ang. pattern based classification). W
rozdziale omówiono algorytm Fr-ONT-Qu, który realizuje wariant takiego zadania, uwzglÍdniajπc
semantykÍ jÍzyka fldf.
Algorytm Fr-ONT-Qu, zaproponowany oryginalnie w artykule w czasopiúmie z listy JCR

przez £awrynowicz i PotoÒca [39] jest metodπ opartπ o odkrywanie wzorców, o nastÍpujπcej
charakterystyce:
— iteracyjne i poziom po poziomie (wzglÍdem wzrastajπcej szczegó≥owoúci wzorców) wykonywanie
podrzÍdnego algorytmu odkrywania wzorców,

— selekcja wzorców odbywa siÍ wzglÍdem miary efektywnoúci, która uwzglÍdnia optymalizacjÍ
zadania klasyfikacji.
Kluczowe komponenty algorytmu to operator uszczegó≥awiania wzorców oraz strategia wyboru

najlepszych wzorców do uszczegó≥owienia w kaødej iteracji algorytmu. IdeÍ algorytmu ilustruje
Rysunek 4. Zasadniczo, algorytm Fr-ONT-Qu realizuje naprzemiennie dwa etapy obliczeÒ:
1. uszczegó≥owienie kaødego z wzorców z poprzedniej iteracji za pomocπ operatora uszczegó≥a-
wiania,

2. ocena wzorców i wybór najlepszych wzorców.
Do generowania kolejnych wzorców kandydujπcych wykorzystywane jest k najlepszych wzorców,

posortowanych wed≥ug malejπcej jakoúci. Liczba iteracji jest ograniczona wartoúciπ parametru
MAXLEVEL, podanπ przez uøytkownika. Algorytm odkrywania dyskryminacyjnych wzorców
wykonuje wiÍc przeszukiwanie wiπzkowe. Przeszukiwanie rozpoczyna siÍ od zapytania bazowego
Qbase , nastÍpnie w powtarzalny sposób generowane sπ wzorce kandydujπce Q œ Q za pomocπ
operatora uszczegó≥awiania fl i ewaluuowana jest ich jakoúÊ. Algorytm stosuje metodykÍ odkry-
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Rysunek 4. Ogólna ilustracja algorytmu Fr-ONT-Qu jako zaleønego od modelu iteracyjnego podejúcia do
klasyfikacji opartej na odkrywaniu wzorców. Zbiory wzorców indukowane sπ iteracyjnie, od najbardziej
ogólnych wzorców do najbardziej specyficznych, a podczas kaødej iteracji zbiór odkrytych wzorców
jest uøywany jako zestaw cech przez algorytm klasyfikacji. JakoúÊ wzorców jest oceniana w odniesieniu
do zadania klasyfikacji, a co za tym idzie, w odniesieniu do efektywnoúci wyindukowanego modelu
klasyfikacyjnego ocenianej odpowiedniπ miarπ, a informacja o jakoúci jest uøywana w fazie odkrywania

wzorców w kolejnej iteracji.

wania optymalnych regu≥ [46], a zatem stosuje dwie miary jakoúci, Ê1 i Ê2. Pierwsza z nich jest
uøywana do bezpoúredniego odcinania s≥abych jakoúciowo wzorców, a druga jest uøywana do
dodatkowego odciÍcia przestrzeni przeszukiwania przez zaprzestanie uszczegó≥awiania wybranych
wzorców. Dlatego teø algorytm uøywa dwóch progów jakoúciowych jakie muszπ spe≥niÊ ostatecznie
wybrane wzorce. Aby zastosowaÊ metodykÍ odkrywania optymalnych regu≥, musimy wybraÊ
opti-monotonicznπ miarÍ jakoúci [6] jako Ê2. W konfiguracji algorytmu Fr-ONT-Qu opisanej
w [39], jako pierwsza z miar Ê1 zosta≥a uøyta miara lift, a jako druga Ê2 miara pokrycia (lokalnego
wsparcia).
Operator uszczegó≥awiania algorytmu Fr-ONT-Qu wykorzystuje strukturÍ drzewa poszukiwaÒ

przechowujπcego w wierzcho≥kach fragmenty kluczy. Przyk≥ad takiego drzewa jest pokazany na
Rysunku 5.
Punktem startowym algorytmu jest bazowe zapytanie Qbase, gdzie (body(Qbase),Vbase) œ

basepatterns. Oznaczmy przez T drzewo poszukiwaÒ, przez Q zapytanie, a przez last(Q) ostatnie
wyraøenie w ciele zapytania body(Q). Wzorce trójek lub wyraøenia typu FILTER sπ dodawane do
drzewa T na jeden z poniøszych sposobów, które definiuje operator uszczegó≥awiania, przy czym
niektóre z tych grup regu≥ zawierajπ po kilka regu≥ rozszerzania wzorca, które zosta≥y szczegó≥owo
opisane w monografii (zob. takøe [39]):
1. wyraøenia zaleøne od sk≥adni (które posiadajπ wspólnπ zmiennπ ?x z last(Q), która by≥a nowa
w last(Q) lub, w przypadku gdy T jest puste, ?x œ V, gdzie V jest zbiorem zmiennych z
wzorca bazowego),

2. wyraøenia zaleøne od semantyki (uszczegó≥owienia, które wykorzystujπ hierarchie klas i w≥a-
snoúci),

3. uszczegó≥owienia wyraøeÒ typu FILTER,
4. prawi sπsiedzi danego wierzcho≥ka w T (tzn. kopie wyraøeÒ, które majπ takiego samego rodzica
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Rysunek 5. Przyk≥ad struktury drzewa poszukiwaÒ algorytmu Fr-ONT-Qu. Kaødy wierzcho≥ek w drzewie
jest etykietowany wzorcem trójkowym lub wyraøeniem typu FILTER. Kaøda úcieøka od korzenia drzewa do
innego wierzcho≥ka reprezentuje zapytanie, które stanowi fragment klucza zwiπzany z tym wierzcho≥kiem.
Symbole na krawÍdziach wskazujπ zastosowanie odpowiednich typów regu≥ uszczegó≥awiania wzorca jakie

obejmuje operator uszczegó≥awiania algorytmu Fr-ONT-Qu.

jak dane wyraøenie i które sπ umieszczone po prawej stronie listy jego dzieci, nowe zmienne
zostajπ przemianowane w taki sposób aby by≥y nadal nowe w kopii),

5. kopia last(Q), dodawana jeúli last(Q) jest wzorcem trójkowym, zachowujπc maksymalnπ liczbÍ
dozwolonych kopii i odpowiednio przemianowujπc zmienne.
Dowody w≥asnoúci operatora fl, (lokalnej) skoÒczonoúci i zupe≥noúci, moøna znaleüÊ w [39].
W ramach przeprowadzonych eksperymentów obliczeniowych wykazaliúmy, øe algorytm jest

lepszy m.in. niø podejúcia do klasyfikacji danych semantycznych, które zosta≥y opisane w pu-
blikacjach na wiodπcych konferencjach w zakresie Semantic Web nagrodzonych jako najlepsze
publikacje (ESWC 2008, ESWC 2012). Szczegó≥owe wyniki zosta≥y opisane w artykule [39].
G≥ówny mój samodzielny wk≥ad naukowy jakiego dotyczy ten rozdzia≥ to:

— sformu≥owanie problemu opartej na wzorcach klasyfikacji danych z uwzglÍdnieniem semantyki
RDFS (fldf),

— opracowanie algorytmu Fr-ONT-Qu do odkrywania wzorców w celu klasyfikacji z uwzglÍdnie-
niem semantyki RDFS (fldf), w tym operatora specjalizacji i wewnÍtrznej struktury danych
algorytmu,

— przeprowadzenie dowodów w≥asnoúci algorytmu Fr-ONT-Qu: (lokalnej) skoÒczonoúci i zupe≥-
noúci.

4.3.7. Analiza skupieÒ i metody oparte na podobieÒstwie

W rozdziale 6 monografii opisa≥am podstawowe zagadnienia dotyczπce nienadzorowanych
metod eksploracji danych, których g≥ównym celem jest opis danych. Formalnie zdefiniowa≥am
zadanie analizy skupieÒ. PoúwiÍci≥am szczególnπ uwagÍ na zebranie i usystematyzowanie zagadnieÒ
oraz wyników prac naukowych dostÍpnych w literaturze przedmiotu zwiπzanych z mierzeniem
podobieÒstwa w sposób uwzglÍdniajπcy semantykÍ zasobów wyraøonπ za pomocπ ontologii.
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Omówi≥am w szczególnoúci kryteria jakie by≥y zaproponowane w literaturze przedmiotu odnoúnie
semantycznych miar podobieÒstwa.
CzÍúÊ rozdzia≥u zosta≥a poúwiÍcona wynikom moich prac naukowych dotyczπcych zagadnienia

tzw. semantycznych funkcji jπdrowych. W monografii opisano wyniki badaÒ prezentowane na
konferencjach, jednak dotπd nie opublikowane w archiwalnych wydawnictwach [23]. Moim wk≥adem
naukowym w te prace jest koncepcja dwóch semantycznych funkcji jπdrowych, które mogπ s≥uøyÊ
do pomiaru podobieÒstwa pojÍÊ przedstawionych w logice deskrypcyjnej EL++. Jedna z tych
funkcji opiera siÍ na idei splotowych funkcji jπdrowych (ang. convolution kernels), a druga na
grafowych funkcjach jπdrowych. Propozycje tych dwóch funkcji zosta≥y nastÍpnie dopracowane
we wspó≥autorskich pracach [23], g≥ównie przed dr Józefowskiego, który poda≥ takøe dowody
w≥asnoúci zaproponowanych funkcji jπdrowych.
Splotowa funkcja jπdrowa opiera siÍ na postaci normalnej pojÍcia C, która jest z≥oøonπ

strukturπ. Ogólnπ metodykÍ konstruowania funkcji jπdrowych dla danych strukturalnych, splotowe
funkcje jπdrowe, wprowadzi≥ Haussler [16]. W tej metodyce przyk≥ady majπ postaÊ z≥oøonych
struktur i istnieje relacja dekompozycji R okreúlajπca sposób dekompozycji przyk≥adu na jego
czÍúci, która jest funkcjπ odwracalnπ. Relacja ta zaleøy od natury jÍzyka przyk≥adów. Moøliwe
jest wiele sposobów dekompozycji kaødego przyk≥adu. Splotowe funkcje jπdrowe sπ oparte na
idei definiowania funkcji jπdrowych na czÍúciach zdekomponowanych, strukturalnych obiektów, a
nastÍpnie obliczania agregacji. Moøna zauwaøyÊ, øe pojÍcia w logice EL++ w normalnej postaci
majπ strukturÍ, która sk≥ada siÍ z trzech podstawowych czÍúci: czÍúci, na którπ sk≥adajπ siÍ pojÍcia
pierwotne i nominalne, czÍúci, na którπ sk≥adajπ siÍ wyraøenia z rolami abstrakcyjnymi oraz
czÍúci, na którπ sk≥adajπ siÍ wyraøenia z konkretnymi rolami. Moøemy równieø za≥oøyÊ, bez utraty
ogólnoúci, øe pojÍcie uniwersalne € i pojÍcie ”najniøsze” ‹ naleøπ do czÍúci, na którπ sk≥adajπ
siÍ pojÍcia pierwotne i nominalne. Zatem kaøde pojÍcie w jÍzyku EL++ w normalnej postaci
sk≥ada siÍ z co najwyøej trzech róønych podstawowych czÍúci. Wprowadzamy specjalne s≥owo
EMPTY , nie naleøπce do jÍzyka EL++. Uøyjemy s≥owa EMPTY aby reprezentowaÊ dowolnπ
z trzech czÍúci, jeúli jest pusta. Taka trójka jest z≥oøonπ strukturπ i moøna dla niej zdefiniowaÊ
relacjÍ dekompozycji R. NastÍpnie dla kaøej czÍúci definiujemy odpowiednie funkcje jπdrowe (np.
oparte o przeciÍcia zbiorów dla czÍúci dotyczπcej pojÍÊ pierwotnych dwóch pojÍÊ C1 i C2 lub o
kolejnπ funkcjÍ splotowπ dla czÍúci, na którπ sk≥adajπ siÍ wyraøenia z rolami abstrakcyjnymi) i
stosujemy to podejúcie rekurencyjnie.
Grafowa funkcja jπdrowa opiera siÍ na podobnej strukturze, jaka by≥a wykorzystywana w

algorytmie Fr-ONT w ramach jego operatora uogólnienia, tzn. drzewie pojÍcia. Funkcja jπdrowa
uwzglÍdnia zarówno strukturÍ drzewa jak i semantykÍ jego wierzcho≥ków i krawÍdzi. Funkcja
jπdrowa w duøej mierze opiera siÍ na funkcji jπdrowej w postaci losowego spaceru zaproponowanej
przez Gaertnera i innych [12] i jej modyfikacji zaproponowanej przez Borgwardta i innych [5].
Majπc dane dwa etykietowane grafy G1 i G2, funkcja jπdrowa w postaci losowego spaceru zlicza
liczbÍ pasujπcych do siebie etykietowanych losowych spacerów. Dopasowanie dwóch wierzcho≥ków
lub dwóch krawÍdzi w ramach losowego spaceru jest okreúlane poprzez porównanie ich atrybutów.
WartoúÊ funkcji jπdrowej opartej o spacer dla dwóch spacerów walkG1 i walkG2 , w dwóch grafach
G1 i G2 jest obliczana jako iloczyn wartoúci funcji jπdrowych odpowiadajπcych wierzcho≥kom i
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krawÍdziom odwiedzonym podczas spaceru. WartoúÊ funkcji jπdrowej opartej o spacer losowy
dla dwóch grafów G1 i G2 jest sumπ wartoúci funkcji wszystkich par spacerów w obrÍbie tych
grafów. Jednak taka funkcja nie jest jeszcze wystarczajπca aby porównaÊ dwa pojÍcia EL++

poniewaø atrybuty dwóch wierzcho≥ków v1 w grafie G1 i v2 w grafie G2 sπ uwaøane za podobne,
jeúli sπ zupe≥nie identyczne, co jest rzadkoúciπ w przypadku drzew pojÍÊ dwóch pojÍÊ EL++.
Dlatego teø zaproponowaliúmy podobnπ redefinicjÍ funkcji jπdrowej opartej na losowym spacerze
do tej, która zosta≥a zaprezentowana w [5], gdzie funkcja dla kaødego kroku losowego spaceru
jest iloczynem wartoúci funkcji dla poczπtkowego wierzcho≥ka, dla docelowego wierzcho≥ka i
krawÍdzi miÍdzy nimi. Zmodyfikowana funkcja jπdrowa oparta na spacerze losowym dla dwóch
drzew T1 i T2 jest sumπ wszystkich spacerów losowych dla par spacerów w obrÍbie drzew. Dla
zdefiniowania funkcji jπdrowej zwiπzanej z pojedynczym krokiem spaceru uøyliúmy trzech ogólnych
typów funkcji: funkcji jπdrowej typu, funkcji jπdrowej etykiet wierzcho≥ków oraz funkcji jπdrowej
etykiet krawÍdzi. Funkcja jπdrowa typu jest uøywana w celu zapewnienia porównywania tylko
wierzcho≥ków i krawÍdzi tego samego typu. Rozróøniamy cztery podstawowe typy. Pierwsze dwa to
typy dotyczπce wierzcho≥ków drzewa: wierzcho≥ków oznaczonych zbiorem nazw pojÍÊ pierwotnych
wystÍpujπcych w C i wierzcho≥ków oznaczonych etykietπ bÍdπcπ wartoúciπ konkretnego typu
danych f . Kolejne dwa typy to typy dotyczπce krawÍdzi drzewa: oznaczonych poprzez nazwÍ
abstrakcyjnej roli R i oznaczonych przez nazwÍ konkretnej roli P . Funkcje jπdrowe w ramach
tych ogólnych typów mogπ byÊ formu≥owane na róøne sposoby, np. wykorzystujπc funkcjÍ jπdrowπ
bazujπcπ na przeciÍciu zbiorów (dla zbiorów nazw pojÍÊ pierwotnych) albo wykorzystujπc funkcjÍ
jπdrowπ dla drzew (dla hierarchii ról). Szczegó≥y takich sformu≥owaÒ zosta≥y podane w monografii.
G≥ówny mój wk≥ad naukowy jakiego dotyczy ten rozdzia≥ to:

— koncepcja dwóch funkcji jπdrowych dla pojÍÊ reprezentowanych w logice deskrypcyjnej EL++:
splotowej oraz grafowej funkcji jπdrowej.

4.3.8. Eksploracja danych przy za≥oøeniu “otwartego úwiata”

W rozdziale 7 monografii omówi≥am specyficzne problemy wynikajπce z przyjÍcia za≥oøenia
otwartego úwiata jakie zazwyczaj jest czynione podczas wnioskowania ontologicznego i ich wp≥yw
na eksploracjÍ danych z wykorzystaniem ontologii. Jednym z g≥ównych problemów jest genero-
wanie przyk≥adów negatywnych, poniewaø negacja faktów musi zostaÊ jawnie wyraøona, a brak
informacji nie jest traktowany domyúlnie jako informacja negatywna. Zebra≥am i omówi≥am róøne
rozwiπzania proponowane w literaturze w celu radzenia sobie z przedstawionymi problemami
podczas eksploracji danych:
— alternatywne sformu≥owanie problemu (’zamykanie’ bazy wiedzy przez umoøliwienie wniosko-
wania o przynaleønoúci indywiduum do klasy przy za≥oøeniu zamkniÍtego úwiata),

— operator epistemiczny K (parafrazowany jako “znany”), co pozwala na wykonywanie zapytaÒ
o ’znane’ przez bazÍ wiedzy w≥asnoúci ’znanych’ przez bazÍ wiedzy indywiduów, oraz

— nowe miary oceny (uwzglÍdniajπce niekompletnoúÊ baz wiedzy).
Mój wk≥ad w tÍ tematykÍ to wspó≥autorska praca (wraz z Prof. Rossem Kingiem) prezentowana
na konferencji [34].
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4.3.9. Rozszerzanie grafów wiedzy

Rozdzia≥ 8 monografii dotyczy problemu aktualizowania grafów wiedzy. Rozdzia≥ ten opiera
siÍ po czÍúci na artykule konferencyjnym autorstwa Morzego, £awrynowicz i ZozuliÒskiego [49].
G≥ównπ uwagÍ poúwiÍcono rozszerzaniu grafów o nowπ wiedzÍ. Szczegó≥owo omówione zosta≥o
zadanie odkrywania synonimów relacji w grafie wiedzy. Do realizacji tego zadania wykorzystano
metodÍ odkrywania tzw. zbiorów substytutywnych wprowadzonπ w wymienionej wyøej publikacji
konferencyjnej [49], przy czym sama koncepcja zbiorów substytutywnych wraz z formalizacjπ jest
autorstwa Miko≥aja Morzego.
Termin “graf wiedzy” zosta≥ spopularyzowany przez Google w 2012 r. wraz z rozwojem

ich Grafu Wiedzy, zaprojektowanego do celów wyszukiwania semantycznego. Termin ten jest
obecnie uøywany w odniesieniu do innych baz wiedzy zarówno komercyjnych, jak i zakorzenionych
w úrodowiskach akademickich i projektach wspólnotowych, a przede wszystkim w otwartej
domenie. Istnieje kilka godnych uwagi, publicznie dostÍpnych grafów wiedzy, w tym: DBpedia [1],
OpenCyc [45], Wikidata [65], YAGO [18, 59] i NELL [48]. Istnieje równieø kilka znaczπcych
komercyjnych grafów wiedzy, w tym Graf Wiedzy Google, Satori Microsoftu, Graf Encji Facebooka
oraz Graf Wiedzy Yahoo!.
Podstawowymi sk≥adowymi grafu wiedzy sπ: encje, wyraøone za pomocπ wierzcho≥ków grafu,

ich w≥asnoúci (atrybuty) i relacje ≥πczπce wierzcho≥ki, wyraøone przez krawÍdzie w grafie. Moøna
zauwaøyÊ, øe atrybuty sπ odpowiednikiem konkretnych ról w logikach deskrypcyjnych a relacje sπ
odpowiednikiem ról abstrakcyjnych. Encje mogπ mieÊ (semantyczne) typy, co reprezentuje ogólna
relacja is-a miÍdzy encjπ a jej typem. Moøliwe jest równieø, øe niektóre typy, w≥asnoúci i relacje
zawarte w grafie wiedzy sπ ustrukturalizowane w ontologii lub schemacie danych (TBoxie). Ta
ontologia (lub schemat) posiada najczÍúciej niewielkπ ekspresywnoúÊ, a stopieÒ jej aksjomatyzacji
jest niski. Z kolei grafy wiedzy koncentrujπ siÍ na faktach (ABoxie), a liczba instancji w typowym
grafie wiedzy jest ogromna. Grafy wiedzy sπ czÍsto reprezentowane w jÍzyku RDF.
Zarówno liczba jak i rozmiar grafów wiedzy wzros≥y w ciπgu ostatnich kilku lat. Ponadto

liczba linków i odwzorowaÒ miÍdzy grafami wiedzy wzros≥a w znacznym stopniu, szczególnie
w odniesieniu do tych opublikowanych w obrÍbie Otwartych Powiπzanych Danych (http://
lod-cloud.net) [4]. Ze wzglÍdu na ich liczbÍ i rozmiary, a w znacznym stopniu automatyczny
sposób ich budowy, problem zapewnienia jakoúci grafów wiedzy sta≥ siÍ powaønym problemem.
Jedna z g≥ównych kwestii jakoúciowych dotyczy nadmiarowoúci w grafach wiedzy: identyczne encje
úwiata rzeczywistego sπ opisywane przy uøyciu róønego s≥ownictwa z róønych przestrzeni nazw i
do oznaczania równowaønych klas i w≥asnoúci uøywanych jest wiele synonimów, nawet w obrÍbie
pojedynczego grafu wiedzy. Dlatego teø znalezienie powiπzaÒ miÍdzy odpowiadajπcymi sobie lub
podobnymi encjami jest kluczowym zadaniem w zakresie utrzymania i rozwoju grafu wiedzy.
W rozdziale 8 monografii, opisujÍ zatem swojπ metodÍ znajdowania synonimów relacji w grafie

wiedzy, opartπ o koncepcjÍ zbiorów substytutywnych. Zadanie odkrywania zbiorów substytutyw-
nych polega na znajdowaniu równowaønych elementów, tj. par elementów, które mogπ byÊ uøywane
zamiennie w róønych kontekstach. Odkrywanie substytutywnych zbiorów wpisuje siÍ w szersze
zagadnienie odkrywania asocjacji i odbywa siÍ w dwóch krokach: odkrywanie czÍstych zbiorów w
transakcyjnej bazie danych oraz generowanie zbiorów substytutywnych na bazie wygenerowanych
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czÍstych zbiorów. Zbiory substytutywne generowane sπ w oparciu o tzw. zbiory pokrywajπce. Dla
kaødego czÍstego elementu, jego zbiór pokrywajπcy jest kolekcjπ wszystkich czÍstych zbiorów
odkrytych w transakcyjnej bazie danych, z którymi dany element tworzy czÍsty zbiór. Zbiory
substytutywne sπ zbiorami spe≥niajπcymi dwa kryteria. Po pierwsze, zbiory pokrywajπce danych
elementów x i y muszπ mieÊ zdefiniowany przez uøytkownika minimalny procent wspólnych
elementów, co gwarantuje, øe pojawiajπ siÍ one w podobnych kontekstach niezaleønie od siebie.
Drugim kryterium jest ograniczenie wspó≥wystÍpowania x i y poprzez próg maksymalnego
wpó≥wystÍpowania, zdefiniowany przez uøytkownika, który s≥uøy do odcinania par elementów,
które sπ funkcjonalnie zaleøne.
Aby wykorzystaÊ ideÍ zbiorów substytutywnych do odkrywania synonimów relacji w grafie

wiedzy, baza danych transakcji jest tworzona w taki sposób, øe kaøda transakcja sk≥ada siÍ z
trzech elementów i ma postaÊ {C1, P, C2}, gdzie C1 i C2 sπ klasami, odpowiednio, podmiotu s
i dope≥nienia o, instancji trójki RDF z grafu DBpedii, a P jest relacjπ ≥πczπcπ s i o. W celu
rozróønienia pomiÍdzy podmiotami i dope≥nieniami w trójce w wygenerowanych transakcjach,
URI klas zosta≥y opatrzone odpowiednim prefiksem.
W rozdziale opisano takøe nieopublikowane wczeúniej przeze mnie wyniki ewaluacji odkrywania

w≥asnoúci substytutywnych w grafach wiedzy wraz z ich dyskusjπ. Eksperymenty zosta≥y przepro-
wadzone na grafie wiedzy DBpedia. Do ewaluacji wykorzysta≥am platformÍ crowdsourcingowπ
CrowdFlower (https://www.crowdflower.com).
G≥ówny mój samodzielny wk≥ad opisany w rozdziale 8 monografii to:

— opracowanie metody rozszerzania grafu wiedzy poprzez znajdowanie synonimów relacji,
— ewaluacja metody na platformie CrowdFlower.

4.3.10. Semantyczna kategoryzacja wyników zapytaÒ do baz wiedzy

W rozdziale 9 przedstawiona zosta≥a koncepcja semantycznej kategoryzacji wyników zapytaÒ
do baz wiedzy oraz algorytmy realizujπce tÍ koncepcjÍ wraz z ich ewaluacjπ.
Semantyczna kategoryzacja wyników to takie grupowanie wyników zapytania, które bierze pod

uwagÍ ich semantykÍ wyraøonπ w ontologii dziedzinowej. Rozwaøono dwa rodzaje semantycznej
kategoryzacji: dedukcyjnπ i indukcyjnπ. W pierwszym przypadku, wyniki sπ pogrupowane za
pomocπ wnioskowania dedukcyjnego z uwzglÍdnieniem hierarchii subsumcji pojÍÊ wywodzπcej siÍ
z bazy wiedzy. W drugim przypadku, wyniki sπ pogrupowane indukcyjnie, za pomocπ analizy
skupieÒ i w oparciu o podobieÒstwo poszczególnych zasobów.
Za oryginalny dorobek naukowy prowadzonych przeze mnie badaÒ opisanych w tym rozdziale

uwaøam po pierwsze samπ koncepcjÍ semantycznej kategoryzacji, która zosta≥a przeze mnie zapre-
zentowana po raz pierwszy w artykule konferencyjnym [29]. W artykule zaproponowa≥am takøe
algorytm semantycznej kategoryzacji, wykorzystujπcy grupowanie konceptualne (konceptualnπ
analizÍ skupieÒ) oraz przedstawi≥am wstÍpnπ ewaluacjÍ zaproponowanego algorytmu. NastÍpnie,
temat ten by≥ przeze mnie kontynuowany w artykule [30], w którym przedstawi≥am propozycjÍ
rozszerzenia jÍzyka SPARQL o klauzulÍ CLUSTER BY umoøliwiajπcπ deklaratywne wywo≥ywanie
dynamicznego grupowania wyników zapytaÒ. Zaproponowa≥am sk≥adniÍ i semantykÍ takiego
rozszerzenia.
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Prace te by≥y nastÍpnie kontynuowane przeze mnie we wspó≥pracy z dr Claudiπ d’Amato i dr
Nicolπ Fanizzi, po czÍúci w ramach mojej wizyty naukowej na Uniwersytecie w Bari (W≥ochy)
w 2009 roku jak i po wizycie. W ramach tej wspó≥pracy opracowaliúmy metodÍ dedukcyjne-
go grupowania wyników, która majπc dane zapytanie koniunkcyjne i ontologiÍ dziedzinowπ
reprezentowanπ w OWL, zwraca dynamicznπ kategoryzacjÍ wyników zapytania [7]. Podczas
generowania kategoryzacji, metoda wykorzystuje semantykÍ bazy wiedzy (wyraøonπ w ontologii)
przez zastosowanie wnioskowania dedukcyjnego. W szczególnoúci, biorπc pod uwagÍ kryterium
grupowania wyraøone jako (z≥oøone) pojÍcie z bazy wiedzy, wyniki sπ pogrupowane wed≥ug (czÍúci)
wywnioskowanej hierarchii subsumcji pojÍÊ. W efekcie umoøliwiamy nawigacjÍ po wynikach i
pokazywanie ich w podobny sposób jak podczas wyszukiwania fasetowego. Zaproponowana metoda
dzia≥a w czterech zasadniczych krokach:
1. wywnioskowanie typu zwiπzanego z kaødπ zmiennπ, na podstawie zapytania oraz ontologii,
2. konstruowanie hierarchii pojÍÊ dla pojedynczej zmiennej,
3. obliczanie iloczynu drzew pojedynczych hierarchii pojÍÊ dla wielu zmiennych,
4. populowanie hierarchii wynikami zapytania.
W ramach kontynuacji powyøszych badaÒ, zaproponowa≥am algorytm opierajπcy siÍ na

operatorze uszczegó≥awiania i statystycznej analizie wyników zapytania. Algorytm ten rozszerza
zaproponowanπ metodÍ grupowania dedukcyjnego w przypadkach gdy jako kryterium grupowania
uøyte sπ pojÍcia bÍdπce liúÊmi w hierarchii subsumcji oraz gdy kryterium grupowania jest pojÍciem
uniwersalnym (najbardziej ogólnym). Algorytm ten zosta≥ oryginalnie opisany w publikacji
konferencyjnej autorstwa £awrynowicz, d’Amato i Fanizzi [32].
Na bazie rezultatów tych badaÒ zosta≥ utworzony prototyp systemu o nazwie ASPARAGUS,

który zosta≥ opisany w publikacji konferencyjnej [40].
W rozdziale 9 przedstawi≥am takøe krótkπ (wczeúniej nie opublikowanπ) ewaluacjÍ metody

indukcyjnego semantycznego grupowania.
G≥ówny mój samodzielny wk≥ad opisany w tym rozdziale to:

— opracowanie koncepcji semantycznej kategoryzacji wyników zapytaÒ do baz wiedzy,
— rozszerzenie jÍzyka SPARQL o klauzulÍ CLUSTER BY,
— algorytm indukcyjnej semantycznej kategoryzacji wyników zapytaÒ opierajπcy siÍ na koncep-
tualnej analizie skupieÒ,

— rozszerzenie algorytmu dedukcyjnej semantycznej kategoryzacji wyników zapytaÒ o operator
uszczegó≥awiania i statystycznπ analizÍ wyników zapytania.

4.3.11. Semantyczna meta-eksploracja danych

Rozdzia≥ 10 monografii dotyczy zagadnienia semantycznej meta-eksploracji danych [17]. Roz-
dzia≥ ten jest oparty na dwóch artyku≥ach opublikowanych w czasopismach z listy JCR [25, 39],
gdzie wystÍpujÍ w roli autora korespondujπcego (razem z dr Mariπ Keet w pierwszym przypadku
i JÍdrzejem PotoÒcem w drugim przypadku). Przedstawione wyniki prac sπ w duøej 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 pe≥ni≥am rolÍ kierownika merytorycznego
zespo≥u z Wydzia≥u Informatyki Politechniki PoznaÒskiej.
W rozdziale przedstawi≥am 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 juø eksperymentów uczenia
maszynowego w celu modyfikacji wybranych aspektów procesu uczenia aby poprawiÊ rezultaty
procesu (tj. efektywnoúÊ wyprodukowanego modelu uczπcego). Semantyczna meta-eksploracja
danych wykracza poza konwencjonalne meta-uczenie siÍ na trzy nastÍpujπce sposoby. Po pierwsze
rozszerza podejúcie meta-uczenia do uczenia siÍ z pe≥nego procesu eksploracji danych, tj. do
meta-eksploracji, która uwzglÍdnia wspó≥zaleønoúci i interakcje miÍdzy poszczególnymi operacjami.
Po drugie, w przeciwieÒstwie do tradycyjnego meta-uczenia opartego na danych, jest ona mocno
sterowana wiedzπ na temat procesu eksploracji danych i jego sk≥adowych, wyraøonπ w ontologii
eksploracji danych i bazie wiedzy. Po trzecie, róøne cechy wewnÍtrzne algorytmów eksploracji
danych (takie jak funkcje kosztu, strategie optymalizacji, struktura modelu i inne) sπ jawnie
reprezentowane i analizowane w celu skorelowania skutecznoúci uczonych modeli wytwarzanych
przez procesy eksploracji danych zarówno z charakterystykπ danych, jak i z charakterystykami
algorytmu.
NastÍpnie, w tym rozdziale, opisa≥am ontologiÍ dziedzinowπ Data Mining OPtimization

Ontology, której jestem wspó≥twórczyniπ. Prace nad ontologiπ rozpoczÍ≥y siÍ wraz z poczπtkiem
projektu e-LICO w zespole kierowanym przez dr Melanie Hilario na Uniwersytecie Genewskim
(Szwajcaria). Bra≥am udzia≥ w definiowaniu podstawowej struktury, modelowaniu wybranych
ga≥Ízi ontologii oraz czuwa≥am nad aspektami metodologicznymi dotyczπcymi procesu inøynierii
wiedzy.
Prace nad ontologicznym modelowaniem dziedziny eksploracji danych kontynuowa≥am takøe

po zakoÒczeniu projektu e-LICO, inicjujπc dzia≥ania zmierzajπce do standaryzacji modelowania
metadanych tej dziedziny. W 2015 roku, z mojej inicjatywy zosta≥a utworzona grupa robocza,
której celem jest standaryzacja schematów metadanych eksperymentów uczenia maszynowego
Machine Learning Schema Community Group pod auspicjami W3C, w której objÍ≥am rolÍ
wspó≥przewodniczπcej. W ramach prac grupy opracowaliúmy raport z rekomendacjπ schematu
metadanych dotyczπcego typowych eksperymentów uczenia maszynowego [9]. W rozdziale opisa≥am
teø nieopublikowane wczeúniej odwzorowania ontologii DMOP do innych schematów w tym OPMW,
PROV-O i P-plan i Research Objects (szczegó≥y moøna znaleüÊ w monografii).
Meta-uczenie ma dostarczyÊ wiedzy na temat tego, jakie algorytmy najlepiej nadajπ siÍ

do celów danej analizy danych. Aktualnie dostÍpne platformy eksploracji danych oferujπ wie-
le implementacji algorytmów wspomagajπcych róøne etapy procesu eksploracji, np. wstÍpne
przetwarzanie danych lub indukcjÍ modelu predykcyjnego. Na przyk≥ad úrodowisko RapidMiner
(https://rapidminer.com/) oferuje kilkaset implementacji algorytmów (nazywanych operato-
rami). Uøytkownik takiego systemu ma do wyboru wiele operatorów i ich kombinacji w celu
skonstruowania najlepszego przep≥ywu pracy (workflowu) adresujπcego jego cel analizy. W zwiπzku
z tym, zaproponowano róøne systemy wspomagajπce uøytkownika w tym procesie, w postaci np.
inteligentnych asystentów eksploracji danych [61]. Jedna z proponowanych architektur takiego
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Rysunek 6. Architektura systemów typu inteligentny asystent eksploracji danych opartych na automa-
tycznym planowaniu i meta-eksploracji danych.

asystenta to architektura oparta na metodach sztucznej inteligencji realizujπcych automatyczne
planowanie, które s≥uøπ do skonstruowania zbioru poprawnych planów przep≥ywów pracy (sza-
blonów przep≥ywów pracy), spe≥niajπcych wymagania postawione przez konkretny cel analizy
danych uøytkownika oraz uwzglÍdniajπcych charakterystykÍ zbioru danych uøytkownika. W
planach przep≥ywów operatory po≥πczone sπ w taki sposób, øe wszystkie ich warunki wstÍpne
i warunki dotyczπce rezultatu wyjúciowego sπ spe≥nione. Chociaø wszystkie plany przep≥ywu
pracy generowane przez system automatycznego planowania sπ poprawne w kontekúcie danego
zadania, moøe byÊ ich bardzo wiele. Dlatego zanim wynikowa lista przep≥ywów pracy zostanie
przedstawiona uøytkownikowi, potrzebny jest dodatkowy krok, polegajπcy na wygenerowaniu
rankingu przep≥ywów wedle przyjÍtej miary (np. trafnoúci klasyfikacji, gdy docelowe zadanie
uøytkownika polega na klasyfikacji), aby zarekomendowaÊ uøytkownikowi optymalny przep≥yw.
Krok ten moøe byÊ wsparty semantycznym meta-modelem predykcyjnym, wyindukowanym za
pomocπ semantycznej meta-eksploracji repozytorium wykonanych juø procesów uczenia maszy-
nowego. Hilario i inni [17] zaproponowali rozszerzenie opisanej powyøej architektury opartej na
metodach sztucznej inteligencji realizujπcych automatyczne planowanie o modu≥ semantycznej
meta-eksploracji danych. Rozszerzonπ architekturÍ przedstawiono na Rysunku 6.
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W rozdziale opisa≥am opracowanπ przeze mnie metodÍ wykorzystania algorytmu Fr-ONT-Qu
do celów semantycznej meta-eksploracji danych, która wpisuje siÍ we wspomnianπ powyøej archi-
tekturÍ. Metoda ta zosta≥a nastÍpnie zaimplementowana wspólnie z JÍdrzejem PotoÒcem i zosta≥a
przeprowadzona jej ewaluacja. Dane do ewaluacji metody zosta≥y przygotowane w nastÍpujπcy
sposób. W pierwszym kroku, za pomocπ automatycznego planowania, zosta≥y wygenerowane plany
eksperymentów uczenia maszynowego w postaci przep≥ywów pracy RapidMinera i wykorzystujπc
popularne zbiory danych. NastÍpnie zosta≥y wykonane eksperymenty i zarejestrowana efektywnoúÊ
wytworzonych modeli predykcyjnych. Eksperymenty zosta≥y formalnie opisane z wykorzystaniem
ontologii DMOP i zosta≥o utworzone repozytorium eksperymentów w postaci grafu wiedzy
(po transformacji z formatu przep≥ywów pracy RapidMinera do postaci trójek RDF). Na tak
utworzonym grafie wiedzy moøna by≥o zastosowaÊ algorytm Fr-ONT-Qu, który wykrywa≥ wzorce
we wzbogaconych semantycznie metadanych przep≥ywów pracy. Wzorce mia≥y postaÊ zapytaÒ
SPARQL, zawierajπcych encje z ontologii DMOP. Wzorce zosta≥y wykorzystane jako z≥oøone cechy
w zadaniu klasyfikacji, którego celem by≥o zaklasyfikowanie danego planu prze≥ywu pracy jako
produkujπcego model predykcyjny o dobrej bπdü teø z≥ej jakoúci. Na podstawie takich klasyfikacji
moøna by≥o wygenerowaÊ ranking przep≥ywów pracy. Przeprowadzone eksperymenty potwierdzi≥y
efektywnoúÊ zaproponowanego podejúcia.
Zarówno sama metoda, jej implementacja jak i wyniki eksperymentów, które zosta≥y przy-

toczone w monografii w rozdziale 10, opisane zosta≥y oryginalnie w artykule opublikowanym w
czasopiúmie z listy JCR [39].
G≥ówny mój samodzielny wk≥ad badawczy opisany w tym rozdziale to:

— opracowanie konceptualizacji w ontologii DMOP obszaru dotyczπcego odkrywania wzorców,
— opracowanie odwzorowaÒ 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. Omówienie pozosta≥ych osiπgniÍÊ naukowo-badawczych

Ca≥oúÊ mojego dorobku wykracza poza wyniki opisane w monografii i plasuje siÍ w obszarze
szeroko rozumianej inøynierii wiedzy. Pozosta≥e publikacje ukazujπce siÍ od roku 2004 (dorobek po
doktoracie obejmuje prace opublikowane po roku 2008) obejmujπ tematykÍ eksploracji z≥oøonych
danych w tym indukcji programów w logice, analizy sieci semantyczych i ontologii, inøynieriÍ
ontologii oraz wzorców projektowych dla ontologii oraz metodologiÍ inøynierii ontologii. Poniøej
omówione sπ najwaøniejsze osiπgniÍcia.

5.1. Eksploracja z≥oøonych danych i indukcja ontologii

W ramach pracy doktorskiej opracowa≥am metodÍ odkrywania czÍstych wzorców w bazach
wiedzy reprezentowanych w logice deskrypcyjnej z regu≥ami. Badania te zosta≥y opisane w
publikacjach konferencyjnych oraz w artykule opublikowanym w czasopiúmie z listy JCR [22].
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Eksploracji z≥oøonych ontologii dotyczπ badania opisane w artykule znajdujπcym siÍ w druku
w czasopiúmie z listy JCR [41]. Badania te zosta≥y wykonane we wspó≥pracy z grupπ 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 FundacjÍ na Rzecz Nauki Polskiej, które-
go by≥am kierownikiem. W zwiπzku z prowadzonymi wspólnymi badaniami, odby≥am wizytÍ
naukowπ w grupie Protégé w lutym 2015r. Praca [41] jest wspó≥autorskπ pracπ, której jestem
pierwszym autorem i autorem korespondujπcym, a pozostali autorzy to Potoniec, Robaczyk oraz
dr Tudorache (z grupy Protégé). Celem badaÒ by≥o zbadanie wzorców modelowania aksjomatów,
które powtarzajπ siÍ w ontologiach. Takie wzorce mogπ wywodziÊ siÍ z niektórych rozwiπzaÒ
projektowych i mogπ wskazywaÊ na pojawiajπce siÍ wzorce projektowe ontologii. Wynikiem
pracy jest metoda bazujπca na eksploracji drzew majπca na celu identyfikacjÍ ujawniajπcych siÍ
wzorców projektowych. Metoda obejmuje dwa etapy: (1) przekszta≥cenie aksjomatów ontologii do
postaci drzew w celu znalezienia wzorców aksjomatów, a nastÍpnie (2) uøycia analizy asocjacji do
odkrycia wspó≥wystÍpujπcych wzorców aksjomatów, w celu wyodrÍbnienia pojawiajπcych siÍ wzor-
ców projektowych ontologii. W ramach pracy przeprowadziliúmy eksperymenty na repozytorium
ontologii o nazwie BioPortal. Pokazaliúmy, øe powtarzajπce siÍ wzorce aksjomatów pojawiajπ siÍ we
wszystkich indywidualnych ontologiach, a takøe w ca≥ym zbiorze. W indywidualnych ontologiach
znajdujemy czÍste i nietrywialne wzorce z i bez zmiennych. Niektóre z poprzednich wzorców majπ
ponad 300 000 wystπpieÒ. Udowodniliúmy takøe, øe jesteúmy w stanie automatycznie wykryÊ
wzorce, dla których rÍcznie potwierdziliúmy, øe sπ to fragmenty wzorców projektowych ontologii
opisanych w literaturze.
W ramach projektu LeoLOD, opracowaliúmy teø metody i narzÍdzia s≥uøπce do indukcji

ontologii z powiπzanych danych w grafach RDF. W artykule zg≥oszonym do czasopisma JCR,
który jest w druku (autorstwa PotoÒca, Jakubowskiego i £awrynowicz) opisaliúmy metodÍ
indukowania z≥oøonych klas reprezentowanych w jÍzyku OWL 2 EL za pomocπ zapytaÒ do
koÒcowek SPARQL [54].
Innymi pracami poúwiÍconymi tej tematyce sπ m.in. publikacje konferencyjne: autorstwa

PotoÒca i £awrynowicz [55] na temat ≥πczenia generowania z≥oøonych klas z modelowaniem
matematycznym w celu uczenia siÍ ontologii oraz autorstwa Kowalczuk, PotoÒca i £awrynowicz
dotyczπca ekstrakcji wzorców uøycia ontologii w sieci Web na przyk≥adzie s≥ownictwa ontologii
GoodRelations [27].

5.2. Inøynieria ontologii i wzorców projektowych dla ontologii

Jestem wspó≥autorem kilku ontologii oraz wzorców projektowych ontologii, poza wymienionymi
wczeúniej w autoreferacie ontologiami i schematami w dziedzinie eksploracji danych (DMOP,
ML-Schema):
— ontologii Digital Multimedia Repositories Ontology, razem z dr Palmπ [37],
— wzorca projektowego ontologii dotyczπcego modelowania sytuacji zagroøenia [35] oraz ontologii

21



inøynierii bezpieczeÒstwa Occupational Safety and Health Domain Ontology [36] razem z
£awniczak,

— rozszerzenia zasobu FrameNet o opis dziedziny uczenia maszynowego [20] z Jakubowskim,
— wzorca projektowego do modelowania raportów zdarzeÒ [26], razem z Kowalczuk (nagroda za
najlepszy poster).
Przy moim udziale powsta≥y takøe narzÍdzia s≥uøπce do inøynierii ontologii takie jak np. wtyczki

i rozszerzenia edytora ontologii Protégé, s≥uøπce do indukcji ontologii z grafów RDF [56, 62], oraz
narzÍdzie generujπce treúÊ systemów typu semantyczne Wiki z ontologii dziedzinowych [11].

5.3. Metodologia inøynierii ontologii

G≥ówny mój wk≥ad naukowy w metodologiÍ inøynierii ontologii jest zwiπzany 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), którego jestem
kierownikiem. Wraz z dr Keet z Uniwersytetu Kapsztadzkiego (RPA), która jest cz≥onkiem
zespo≥u projektowego, opracowa≥yúmy metodykÍ inøynierii ontologii sterowanej testami (ang.
Test-Driven Development) [24]. W ramach realizacji prac badawczych dr Keet odby≥a wizytÍ
na Wydziale Informatyki Politechniki PoznaÒskiej w 2015 roku. Praktycznym rezultatem prac
jest takøe narzÍdzie TDDOnto, którego pierwsza wersja zosta≥a zaimplementowana przeze mnie,
natomiast druga wersja (TDDOnto2) przez Kierena Daviesa, znajdujπcego siÍ pod opiekπ naukowπ
dr Keet w ramach drugiego etapu jego studiów. Obie wersje zosta≥y opisane w publikacjach na
warsztatach naukowych [33] i na sesji demonstracyjnej konferencji ESWC2017, wraz z opisem
przeprowadzonych eksperymentów.
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[6] Yannick Le Bras, Philippe Lenca, Stéphane Lallich. Optimonotone measures for optimal rule discovery.
Computational Intelligence, 28(4):475–504, 2012.

[7] Claudia d’Amato, Nicola Fanizzi, Agnieszka £awrynowicz. Categorize by: Deductive aggregation of
semantic web query results. The Semantic Web: Research and Applications, 7th Extended Semantic
Web Conference, ESWC 2010, Heraklion, Crete, Greece, May 30 - June 3, 2010, Proceedings, Part I,
strony 91–105, 2010.

[8] Saso Dzeroski, Nada Lavrac, redaktorzy. Relational Data Mining. Springer, 2001.
[9] Diego Esteves, Agnieszka £awrynowicz, Pance Panov, Larisa N. Soldatova, Tommaso Soru, Jo-
aquin Vanschoren. ML Schema Core specification. Raport instytutowy, W3C, Paüdziernik 2016.
http://www.w3.org/2016/10/mls/.

[10] Usama M. Fayyad, Gregory Piatetsky-Shapiro, Padhraic Smyth. Advances in knowledge discovery
and data mining. rozdzia≥ From Data Mining to Knowledge Discovery: An Overview, strony 1–34.
American Association for Artificial Intelligence, Menlo Park, CA, USA, 1996.

[11] Dominik Filipiak, Agnieszka £awrynowicz. Generating semantic media wiki content from domain
ontologies. Proceedings of the Third International Workshop on Semantic Web Collaborative Spaces
co-located with the 13th International Semantic Web Conference (ISWC 2014), Riva del Garda, Italy,
October 19, 2014., 2014.

[12] Thomas Gaertner, Peter Flach, Stefan Wrobel. S.: On graph kernels: Hardness results and eÖcient
alternatives. In: Conference on Learning Theory, strony 129–143, 2003.

[13] Ramanathan Guha, Dan Brickley. RDF vocabulary description language 1.0: RDF schema. W3C
recommendation, W3C, Luty 2004. http://www.w3.org/TR/2004/REC-rdf-schema-20040210/.

[14] Ramanathan Guha, Dan Brickley. RDF schema 1.1. W3C recommendation, W3C, Luty 2014.
http://www.w3.org/TR/2014/REC-rdf-schema-20140225/.

[15] Jiawei Han, Micheline Kamber, Jian Pei. Data Mining: Concepts and Techniques. Morgan Kaufmann
Publishers Inc., San Francisco, CA, USA, wydanie 3rd, 2011.

[16] David Haussler. Convolution kernels on discrete structures. Raport instytutowy, University of
California at Santa Cruz, 1999.

[17] Melanie Hilario, Phong Nguyen, Huyen Do, Adam Woznica, Alexandros Kalousis. Ontology-based
meta-mining of knowledge discovery workflows. Meta-Learning in Computational Intelligence,
wolumen 358 serii Studies in Computational Intelligence, strony 273–315. Springer, 2011.

[18] Johannes HoÄart, Fabian M. Suchanek, Klaus Berberich, Gerhard Weikum. YAGO2: A spatially
and temporally enhanced knowledge base from Wikipedia. Artif. Intell., 194:28–61, 2013.

[19] Christopher J. Hogger. Essentials of Logic Programming. Oxford University Press, 1990.
[20] Piotr Jakubowski, Agnieszka £awrynowicz. Extending FrameNet to machine learning domain.
Joint Proceedings of the 5th Workshop on Data Mining and Knowledge Discovery meets Linked
Open Data and the 1st International Workshop on Completing and Debugging the Semantic Web
(Know@LOD-2016, CoDeS-2016) co-located with 13th ESWC 2016, Heraklion, Greece, May 30th,
2016., 2016.

[21] Norbert Jankowski, Wlodzislaw Duch, Krzysztof Grabczewski, redaktorzy. Meta-Learning in Com-
putational Intelligence, wolumen 358 serii Studies in Computational Intelligence. Springer, 2011.

[22] Joanna Józefowska, Agnieszka £awrynowicz, Tomasz Lukaszewski. The role of semantics in mining
frequent patterns from knowledge bases in description logics with rules. TPLP, 10(3):251–289, 2010.

[23] Lukasz Jozefowski, Agnieszka £awrynowicz, Joanna Jozefowska, Jedrzej Potoniec, Tomasz Luka-
szewski. Kernels for measuring similarity of EL++ description logic concepts. CoLISD: Collective
Learning and Inference on Structured Data, Workshop at ECML/PKDD 2011, Athens, Greece, 2011.

23



[24] C. Maria Keet, Agnieszka £awrynowicz. Test-Driven Development of ontologies. The Semantic Web.
Latest Advances and New Domains - 13th International Conference, ESWC 2016, Heraklion, Crete,
Greece, May 29 - June 2, 2016, Proceedings, strony 642–657, 2016.

[25] C. Maria Keet, Agnieszka £awrynowicz, Claudia d’Amato, Alexandros Kalousis, Phong Nguyen,
Raúl Palma, Robert Stevens, Melanie Hilario. The Data Mining OPtimization Ontology. J. Web
Sem., 32:43–53, 2015.

[26] Ewa Kowalczuk, Agnieszka £awrynowicz. The reporting event ontology design pattern and its
extension to report news events. Advances in Ontology Design and Patterns: Proceedings of the 7th
Workshop on Ontology and Semantic Web Patterns, 2017.

[27] Ewa Kowalczuk, Jedrzej Potoniec, Agnieszka £awrynowicz. Extracting usage patterns of ontologies
on the web: a case study on GoodRelations vocabulary in RDFa. Proceedings of the 11th International
Workshop on OWL: Experiences and Directions (OWLED 2014) co-located with 13th International
Semantic Web Conference on (ISWC 2014), Riva del Garda, Italy, October 17-18, 2014., strony
139–144, 2014.

[28] Nada Lavrac, Saso Dzeroski. Inductive Logic Programming: Techniques and Applications. Routledge,
New York, NY, 10001, 1993.

[29] Agnieszka £awrynowicz. Grouping results of queries to ontological knowledge bases by conceptual
clustering. Computational Collective Intelligence. Semantic Web, Social Networks and Multiagent Sys-
tems, First International Conference, ICCCI 2009, Wroclaw, Poland, October 5-7, 2009. Proceedings,
strony 504–515, 2009.

[30] Agnieszka £awrynowicz. Query results clustering by extending SPARQL with CLUSTER BY.
On the Move to Meaningful Internet Systems: OTM 2009 Workshops, Confederated International
Workshops and Posters, ADI, CAMS, EI2N, ISDE, IWSSA, MONET, OnToContent, ODIS, ORM,
OTM Academy, SWWS, SEMELS, Beyond SAWSDL, and COMBEK 2009, Vilamoura, Portugal,
November 1-6, 2009. Proceedings, strony 826–835, 2009.

[31] Agnieszka £awrynowicz. Semantic Data Mining: An Ontology-based Approach, wolumen 29 serii
Studies on the Semantic Web. IOS Press/AKA Verlag, 2017.

[32] Agnieszka £awrynowicz, Claudia d’Amato, Nicola Fanizzi. A refinement operator based method
for semantic grouping of conjunctive query results. Knowledge-Based and Intelligent Information
and Engineering Systems - 14th International Conference, KES 2010, CardiÄ, UK, September 8-10,
2010, Proceedings, Part III, strony 359–368, 2010.

[33] Agnieszka £awrynowicz, C. Maria Keet. The TDDonto tool for Test-Driven Development of DL
knowledge bases. Proceedings of the 29th International Workshop on Description Logics, Cape Town,
South Africa, April 22-25, 2016., 2016.

[34] Agnieszka £awrynowicz, Ross D. King. The open and closed-world assumptions in representing
systems biology knowledge. Proceedings of the Third International Workshop on Machine Learning
in Systems Biology (MLSB’09), strony 165–166, 2009.

[35] Agnieszka £awrynowicz, Ilona Lawniczak. The hazardous situation ontology design pattern. Proce-
edings of the 6th Workshop on Ontology and Semantic Web Patterns (WOP 2015) co-located with the
14th International Semantic Web Conference (ISWC 2015), Bethlehem, Pensylvania, USA, October
11, 2015., 2015.

[36] Agnieszka £awrynowicz, Ilona Lawniczak. Towards a core ontology of occupational safety and health.
Ontology Engineering - 12th International Experiences and Directions Workshop on OWL, OWLED
2015, co-located with ISWC 2015, Bethlehem, PA, USA, October 9-10, 2015, Revised Selected Papers,
strony 134–142, 2015.

24
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