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Zusammenfassung

Ontologien sind in der Informatik bereits seit vielen Jahein Werkzeug zur Modellierung und
Strukturierung von Wissen in unterschiedlichen Domarigas steigende Interesse am Semantic
Web in den letzten Jahren resultiert in einer immer groRerdenden Anzahl an Ontologien.
Der Erstellungs- und Wartungsprozess bei Ontologien kamn allem in ausdrucksmachtigen
Beschreibungssprachen wie OWL (Web Ontology Languagb¥sglr Experten in der modellierten
Domane schwierig sein. Das kann mitunter zu logischendretdei der Modellierung fuhren, oder
aber es wird aus Angst oder Unkenntnis auf die ausdrucksséin Konstrukte in OWL verzichtet.
Weil aber gerade ausdrucksstarke Ontologien viele Verteik komplexe Anfragemaoglichkeiten oder
Schlie3en von impliziten Wissen mit sich bringen, ist hieredarf ein Werkzeugen vorhanden, um
den Ersteller bzw. Nutzer von Ontologien dabei zu untézstil Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung
eines Tools, welches Fehler unterschiedlicher Art erkandtgeeignete Reparaturvorschlage machen
kann.
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1 Einleitung

Ontologien sind in der Informatik bereits seit vielen Jahein Werkzeug zur Modellierung und
Strukturierung von Wissen in unterschiedlichen DomaWar der Einsatz von Ontologien in den
Anfangen vor allem in den Bereichen der Lebenswissensaiaivie z.B. Medizin oder Biologie
zu finden, so werden sie seit der Entstehung des Semantic Wébbim anderen Domanen starker
verwendet. So werden Ontologien heutzutage u.a. auch ieiden wie Software-Engineering,
Wikis oder einer Vielzahl von Bereichen in Industrie und t86haft eingesetzt. Das steigende
Interesse am Semantic Web in den letzten Jahren resultieginer immer grof3er werdenden
Anzahl an Ontologien. Der Erstellungs- und Wartungsprezesi Ontologien kann vor allem in
ausdrucksmachtigen Beschreibungssprachen wie OWL (Wedl@gy Language) selbst fir Experten
in der modellierten Domane schwierig sein. Das kann méurau logischen Fehlern bei der
Modellierung fuhren, oder aber es wird aus Angst oder Uni@s auf die ausdrucksstarkeren
Konstrukte in OWL verzichtet. Weil aber gerade ausdruekist Ontologien viele Vorteile wie
komplexe Anfragen oder Schlieen von impliziten Wissensgiaih bringen, ist hier ein Bedarf ein
Werkzeugen vorhanden, um den Ersteller bzw. Anwender vdol@gien dabei zu unterstutzen.

Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines Tools, welch&shler unterschiedlicher Art
erkennt und geeignete Reparaturvorschlage machen kaalnei Qverden wir die vorhandenen
Methoden zur Evaluation von Ontologien untersuchen, undwdaaufbauend die (optimierten)
Techniken zusammen mit neuen Techniken aus dem Bereich dé&so@y Learning in eine

moglichst benutzerfreundlichen Anwendung integriefsir.den Bereich Ontology Learning werden
wir dabei auf das DL-Learner Framework aufsetzen und dieodtlynen zum Lernen von

Klassenbeschreibungen zur Verbesserung/Erstellung aiesd@ie-Schemas verwenden.

Ausblick

Unsere Arbeit ist folgendermaRen aufgebaut: In Kapitel 2der wir einenUberblick tiber die

Grundlagen dieser Arbeit geben, und dabei sowohl auf tdofische und theoretische Grundlagen
des Semantic Web, als auch auf den DL-Lerner als Basis wnskvels eingehen. Kapitel 3

behandelt dann eine Beschreibung von moglichen FehledhRioblemen in Ontologien. Dabei
werden wir neben den Ursachen fur Fehler auch verschie@@niilungen nach Fehlerarten
erlautern. In Kapitel 4 werden wir uns mit einem der beideal3gn Teile unseres entwickelten
Tools, der Reparatur logischer Fehler auseinandersefzabei geht es in diesem Abschnitt vor
allem um das Finden, Erklaren und die Reparaturunterstigt Im Kapitel 5 beschreiben wir
den zweiten Hauptteil unseres Tools, der Erweiterung votologien. Wir werden dort zunachst
einige Grundlagen zum Lernen von Klassenbeschreibunge®Wifi, sowie eine Kurzfassung
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des verwendeten Lernalgorithmus darstellen. AuRerdendemewir dort eine Menge von Regeln
vorstellen, die im Anschlu3 an eine Erweiterung manchmahill sein kbnnen. Im Kapitel 6
beschreiben wir die Implementierungsdetails unseressTdabei insbesondere den Aufbau, Ablauf
und das User Interface. Fur die Demonstration unseres,lwerden wir in Kapitel 7 die Fahigkeiten
an Beispielen vorfuhren. Abschlielend werden wir in Kelp8 die wesentlichen Punkte unserer
Arbeit zusammenfassen und einen Ausblick auf zukinftigat@kentwicklungen geben.
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2 Grundlagen

In diesem Kapitel beschaftigen wir uns mit den wesentliclBrundlagen fir unsere Arbeit. Wir

werden dafur zunachst die Idee des Semantic Web erklaneirdanach auf den Begriff, die Arten und
Verwendung von Ontologien eingehen. Im Anschluf3 daranrmidia wir die formalen Grundlagen

zur Reprasentation von Ontologien, und gehen dabei imiSfeer auf Beschreibungslogiken und
die darauf basierende Sprache OWL ein. Abschliel3end wevidaten DL-Learner als Basis unseres
entwickelten Tools beschreiben, dabei vor allem AufbaudewlLernprozess naher eingehen.

2.1 Semantic Web

Das Semantic Web ist eine immer starker verbreitete Eenaig des World Wide Web (WWW),
in der den Informationen des WWW eine genaue, maschindaveliiche Bedeutung (Semantik)
gegeben wird. Dies ermoglicht neben einer automatischerarbeitung solcher Daten durch
Maschinen wie Computer, auch einen leichteren Austausegliedessere Integrationsmoglichkeiten.
Durch den Einsatz von standardisierten Sprachen und Thadien, welche vom World Wide Web
Consortium (W3C) als Recommendations veroffentlicht uedvaltet werden, ist es moglich die
Daten explizit in einheitlichen Formaten zu beschreibeiesP (teilweise) standardisierten Sprachen
und Technologien, welche die Basis fur das Semantic Wateijl werden gemeinsam in einer
Schichtenarchitektur (Abl] 1) organisiert. Wir werdeniggnder Schichten hier kurz beschreiben,
verweisen jedoch fur ausfuhrliche Informationen aufjdigeiligen W3C Recommendations.

User Interface & Applications

Unifying Logic I

Ontology:
Query: OWL Rule:
SPARQL RIF
RDFS

Data interchange:
RDF

Crypto

XML

URI/IRI

Abb. 1: Semantic Web Layer Cake (ZOEQEr stellt die einzelnen Ebenen des Semantic Web dar.
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URI/IRI URI@ und IRIs dienen zur (weltweit) eindeutigen Bezeichnung Ressourcen. Eine
Ressource kann dabei jedes Objekt sein, was im Kontext deiligen Anwendung ein klare
Identitat besitzt (z.B. Blicher, Orte, Menschen, Beziwjan zwischen diesen Dingen, abstrakte
Konzepte usw.).

XML Die XML Technologiefamilie bildet das syntaktische Grumdgst des Semantic Web und
besteht u.a. XME, XML—SchemE, Namespacgszur Datenspeicherung, sowie zum Beispiel
XPatIH fur Anfragen darauf. Es handelt sich dabei vereinfachagesm einen Standard, mit
dem es mdglich ist semi-strukturierte Daten zu erstelled auszutauschen. Allerdings fehlt
XML ein formale Semantik, so dass diese Daten i.A. nicht vasbhinen,verstanden* werden
kénnen.

RDF/RDFS RDF (Resource Description Framework) ist seit 2004 W3C &tahund definiert ein
Datenmodell zur Beschreibung maschinenverarbeitbamastik von Daten. Mit RDF kdnnen
Informationen Uber einzelne Ressourcen formal besatmieterden. Zur Beschreibung der
Informationen werden dabei Aussagen in Form von Tripeln aght)y wobei ein Tripel aus
Subijekt, Pradikat und Objekt besteht:

Subjekt Subjekte sind die Ressourcen, Uber die Aussagen getrwieten.
Pradikat Pradikate konnen als Attribute bzw. Eigenschaften vdnj&den angesehen werden.

Objekt Objekte sind die Wertzuweisungen der jeweiligen EigenfsehaDas konnen zum
einen andere Ressourcen sein, oder aber es handelt siciemadd.iLiterale beschreiben
Datenwerte, die im Gegensatz zu den Ressourcen keine gefaistenz besitzen.

Das RDF-Datenmodell basiert auf gerichteten Graphen, ss d&@pel bzw. Mengen von
Tripeln als Graphen darstellbar sind.

Beispiel 1 (RDF als Graph) Wenn man RDF als Graphen darstellt, werden Ressourcen
ublicherweise durch Ellipsen und Literale durch Recheewisualisiert. In Abb[l2 werden
zwei Aussagen Uber die Ressoutos: gemacht. Die erste Aussage ist dass einen Bruder

hat, und zwarim. Tim ist dabei eine weitere Ressource. Die zweite Aussage ider den
Familiennamen vonom gemacht. So habm in diesem Beispiel den Familiennamgnhulz,
welcher hier in Form eines Literals zugewiesen wurde.

LQuelle jnttp/mvww.w3.0rg/200 /703/layerCake.png

?Informationen élber URI Standailattp://www.w3.org/ T R/Z001/NO | E-uri-clarification-20 010921/
SXML: |http:/AMwWw.w3.0rg/ T RIZ00U6/REC-XmI11-20060816

4XML-Schemalhttp://www.w3.org/ T R/Z004/REC-xmischema-U- 20041028/

SNamespacehttp://Www.w3.0rg/ | RIZ009/REC-xmI-names- 20091208/

5X Path:nttp://wWww.w3.org/ | RI200 //REC-xpath20-200 /01237

SRDF: http://www.w3.org/ | R/2004/REC-rdf-primer-20040210/


http://www.w3.org/2007/03/layerCake.png
http://www.w3.org/TR/2001/NOTE-uri-clarification-20010921/
http://www.w3.org/TR/2006/REC-xml11-20060816
http://www.w3.org/TR/2004/REC-xmlschema-0-20041028/
http://www.w3.org/TR/2009/REC-xml-names-20091208/
http://www.w3.org/TR/2007/REC-xpath20-20070123/
http://www.w3.org/TR/2004/REC-rdf-primer-20040210/
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http://www.example.org/family/hatBruder

http://www.examplw > http://www.example.org/person#tim

http://www.example.org/family/hatFamilenname

A 4

Schulz

Abb. 2: Beispiel fur graphische Darstellung von RDF Tripeln.

Die Darstellung als Graph dient eher zur Veranschaulichumgl hat in der Praxis kaum
Relevanz. Die am weitesten verbreitete Form zur Darstgliumd Serialisierung ist das Format
RDF/XML. Die Grundlage bildet dabei die Syntax von XML, wagch dafiir sorgt dass dieses
Format die beste Tool-Unterstutzung hat.

Beispiel 2(RDF im RDF/XML Format) Das Beispie[ll sieht in RDF/XML folgendermafen

aus:

<?xm version="1.0" encoding="UTF-8" ?>

<rdf:RDF xmins:rdf="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf -syntax-ns#"

xmins:fam="http://example.org/family/">
<rdf:Description rdf:about="http://example.org/perso n#tom">
<fam:hatBruder rdf:resource="http://fexample.org/pers on#tim"</>

</rdf:Description>
<rdf:Description rdf:about="http://example.org/perso n#tom">

<fam:hatFamilienname>Schulz</fam:hatFamilienname>
</rdf:Description>
</rdf:RDF>

Neben dieser Notation gibt es noch weitere wie N3 oder Tuwlelche die Lesbarkeit
vereinfachen.

Das RDF-Daten-Modell bietet keine Moglichkeit Eigendtda zu beschreiben und
Beziehungen zwischen Eigenschaften und Ressourcen zuedefinUm diese Beziehungen
zu deklarieren wird RDF-Schema (RDFS), eine vom W3C spézifez Erweiterung von RDF,
benutzt. Mit RDFS ist es moglich Aussagen Uber generistéegen von Individuen (Klassen),
z.B. Autoren, Personen, Tiere, zu machen. AuRerdem kann man Aussagen Uber logische
Zusammenhange zwischen Individuen, Klassen und Re&tionachen. So kann man zum
Beispiel ausdriickenAutoren sind Personen” odgnur Personen schreiben Bicher‘. Mit
RDFS ist es also moglich schematisches Wissen zu spemfiziso dass RDFS auch als
leichtgewichtige Ontologiesprache bezeichnet wird.

Allerdings ist die Ausdrucksmachtigkeit von RDF/RDFSdieginkt, denn man kann u.a. keine
komplexen Klassenbeschreibungen (z.B. eine Klasse, diginfgung von zwei anderen ist)
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definieren. Eine Sprache die dazu in der Lage ist, ist OWLw&ie von uns in AbschnitE2]5
ausfuhrlicher behandelt.

SPARQL Um auf den (grof3en) Mengen von RDF Tripeln (meist in sogetenfriple-Stores
verwaltet) arbeiten zu konnen, gibt es die Anfragespré&@RARQL, welche seit 2008 W3C
Standard ist. Es handelt sich dabei um eine graph-basienfeadesprache, welche eine
ahnliche Syntax wie SQL aus dem Bereich der relationaleierid@anken besitzt.

Beispiel 3(SPARQL Query) Eine SPARQL Anfrage fir die Namen aller Hauptstadte von
Europa ist zum Beispiel:

PREFIX ex: <http://fexample.org/ontology#>
SELECT “?hauptstadt
VWHERE {

?x ex:Name 7?hauptstadt.

?Xx ex:istHautpstadtvVon ?y.

?y ex:liegtAufKontinent ex:Europa.

}

Variablen sind dabei durch ein vorangestelltes ? gekeadnzet. Hier werden also alle
Variablenbelegungen vobPhauptstadt  zurlickgegeben, die auf das Muster dieser 3 Tripel
passen

Anfragen in SPARQL an Triple-Stores kdonnen zum Beispieérisogenannte SPARQL-
EndpointE erfolgen. Bei SPARQL-Endpoints handelt es sich um RDF-bgiellen die Uber
SPARQL angesprochen werden.

2.2 Ontologien

Der Begriff Ontologie stammt urspriinglich aus der Phifge, und bezeichnet dort eine eigene
Disziplin, die sich mit der,Lehre des Seins* befasst. In der Informatik hat der Begriffee
andere Bedeutung. Hier wird eine Ontologie als ein formaléssensmodell angesehen, das fur
die Bereitstellung von Wissensstrukturen, zum Wissertaassh und als Basis der automatischen
Wissensverarbeitung verwendet wird. Verwendung finderologien vor allem in den Bereichen
Informationsintegration, Wissensmanagement, Expeytt@sie und zunehmend im Semantic Web.
Es gibt viele Definitionen fur den Begriff Ontologie, einehs verbreitete von T.Gruber lautet:

»An ontology is an explicit specification of a conceptualiaat'[6]

’Eine Liste aktuell erreichbarer SPARQL-Endpoifit&p://esw.w3.org/topic/SparglEndpoints


http://esw.w3.org/topic/SparqlEndpoints
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Konzeptualisierung steht hier fur die Erstellung einesdilts einer Domane, und explizit bedeutet,
dass die dabei erstellten Konzepte und deren Eigenschafidautig definiert sind. Eine spatere und
darauf aufbauende Definition lautet:

~An ontology is a formal, explicit specification of a sharednceptualization.
Conceptualization refers to an abstract model of some phenon. Explicit means
that the types of concepts used, and the constraints onubeiare explicitly defined.
Formal refers to the fact that the ontology should be maeteaeable. Shared reflects
the notion that an ontology captures consensual knowletige;s, it is not private of
some individual, but accepted by a group.”|[37]

In dieser Definition wird zusatzlich zu der vorherigen aedt, dass eine formale Definition
verwendet wird, damit die Ontologie maschinen-lesbar MAtferdem wird hier von einem
gemeinsamen Wissen ausgegangen, was bedeutet dass disses Wicht nur auf eine einzelne
Person ausgerichtet ist, sondern von mehreren Menscheptadt wird.

Ontologien kdnnen je nach Formalisierungsgrad unteesitich reprasentiert werden:

informal naturlichsprachliche Beschreibung

semi-informal Beschreibung in eingeschrankter und strukturierten Feirmar natirlichen Sprache
semi-formal Beschreibung in einer kiinstlichen und formal definiertpraShe

formal Beschreibung mit auRerst genau definierten Begriffen miméler Semantik in einer
vollstandigen und korrekten Sprache

Im Allgemeinen bestehen Ontologien aus Konzepten, RealatipObjekten und Axiomen:

Konzepte Konzepte stehen fur eine Menge von Objekten, die gleicgert&ichaften besitzen.
Relationen Relationen reprasentieren Beziehungen zwischen Koezegher Domane.
Objekte Objekte werden verwendet, um Individuen einer Domane prasentieren.

formale Axiome Sie dienen zur Modellierung von Satzen, die immer wahr.sind

Im Normalfall werden Ontologien in Form von speziellen $jwen reprasentiert. In den
Anfangen geschah dies in Form Semantischen Netzen odemeBraspater dann mit Hilfe von
Beschreibungslogiken, deren Semantik mit Hilfe der matitesohen Logik eindeutig und vollstandig
spezifiziert ist. Heutzutage sind es in der Regel weitgelmaadchinenverarbeitbare Sprachen, die
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durch das W3C standardisiert wurden. Dazu gehoren vonalkes Resource Description Framework
(RDF) und RDF-Schema fiir eher einfache Ontologien, sowdéNEb Ontology Language (OWL)
fur komplexere Ontologien. Daruiber hinaus gibt es nocgdRmsierte Sprachen, wie die Semantic
Web Rule Language (SWRL), die Teile von OWL mit Regeln kordsinoder auch F-Logic, deren
Semantik auf der Semantik der Logikprogrammierung basiert

2.3 Beschreibungslogiken

Beschreibungslogiken (engl. Description Logics (DL)) dsieine Familie von Sprachen zur
Wissensreprasentation. Die meisten Beschreibunggogsind eine Teilmenge der Pradikatenlogik
erster Stufe (engl. First Order Predicate Logic (FOL)), isg@nsatz zu dieser aber entscheidbar. Dies
ermoglicht Uber eine Beschreibungslogik zu schliel3em, @alis vorhandenem Wissen neues Wissen
zu gewinnen. DLs unterscheiden sich Ublicherweise Hitigit ihrer Verwendung von Konstruktoren
zur Beschreibung von komplexeren Konzepten und Rollen &rsaen, sowie den verfugbaren
Axiomen um Fakten Uber Konzepte, Rollen und Individuerzadsicken.

Die Syntax einer Beschreibungslogik ist gegeben durch akabular und eine Menge von
Konstruktoren. Ein Vokabular (oder Signatur) ist dabei(disjunkte) Vereinigung von Mengen von

e atomaren Konzepten\o) : sie entsprechen 1-stelligen Pradikaten in der FOL urinhideen
eine Menge bzw. Klasse von Objekten, ziBagel(z), Frau(z)

e atomaren (abstrakten) RolleVg): sie entsprechen 2-stelligen Pradikaten in der FOL und
definieren Relationen zwischen Objekten, ZiBt K ind(x,y), kennt(z,y)

e Individuen (V;): sie entsprechen Konstanten in der FOL, ZlReety, Tina

Bei manchen DLs gibt es zusatzlich noch konkrete Rollerbdbaandelt es sich um Rollen, mit
denen man Individuen mit konkreten Werten aus untersdbfezit Datentypen (u.a. Integer, String)
in Relation setzen kann. So kdonnte man damit z.B. das Aler @erson auf einen festen Wert setzen.

Jede Beschreibungslogik bietet eine Menge von Konstrekt@n (Tab[l), mit denen es moglich
ist komplexe Konzepte oder Rollen aus atomaren induktiv efiniéren (beschreiben). Um die
Zum Beispiel kann man ausgehend von den atomaren Konzdpteson und weiblich unter
Verwendung desi-Konstruktors das komplexe Konzepdlle Personen die weiblich sind* durch
PersonMuweiblich beschreiben. Mit der zusatzlichen Nutzung der Existestrktion (3r.C') konnte
man hingegen z.B. durcRerson M JhatKind. T die Menge,aller Personen, die ein Kind haben®,
beschreiben.

Um den Audriicken von Beschreibungslogiken auch eine Badguzu geben, wird wie in der
Modelltheoretischen Semantik nach Tarski tiblich einerjmietation verwendet. Eine Interpretation
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Name Syntax | Semantik

atomares Konzept A AL c AT

atomare Rolle r rZ C AT x AT

Individuum a af € AT

allgemeinstes Konzept (top)| T AT

speziellstes Konzept (bottom)_L 0

Nominal {a} {al}

Schnitt cnb |CctnD?

Vereinigung cubD |ctuD?

Negation -C AT\ CT

self Konzept Ir.Self | {a € AT | (a,a) € r*}

existienzielle Restriktion 3r.C {a|3b.(a,b) €t ANb € CT}

universelle Restriktion vr.C {a | Vb.(a,b) € vt — b e CT}

max. Kardinalitatsrestriktion| < n r.C' | {a € AT | #{b € AT | (a,b) € T Ab € CT} < n}
min. Kardinalitatsrestriktion | > nr.C' | {a € AT | #{b € AT | (a,b) € T Ab € CT} > n}
Inverse Rolle r- {(a,b) € AT x AT | (b,a) € rT}

Tabelle 1: SROZQ Syntax und Semantik von Konstruktoren fur Rollen und Kagotee

7 ist ein Paar mitZ = (AZ,.7), wobei A” eine nicht-leere Menge ist, genannt die Domane
der Interpretation, und” eine Interpretationsfunktion ist, die jedem atomaren KmbzA eine
TeilmengeA? C AZ, jeder atomaren Roll& eine binare RelatiolR? C AZ x AZ, und jedem
Individum a ein Elementa? € A zuordnet. Erweitert auf komplexe Konzeptbeschreibunged w
die Interpretationsfunktion induktiv wie in Tabl 1 abgelei.

Wissensbasen basierend auf Beschreibungslogiken weitnlgierweise in eine TBox und ABox
unterteilt. Die TBox enthalt dabei das sogenannte terlogische Wissen, d.h. in ihr enthalten
sind Axiome, die die Struktur der zu modellierenden Dom#@maufig auch als konzeptionelles
Schema bezeichnet) beschreiben. Die Axiome einer TBoxrhéidicherweise die Forn® C

D (Konzeptinklusion) odeC' = D (Konzeptaquivalenz), wobel', D (moglichweise komplexe)
Konzepte sind. Damit lassen sich zum Beispiel AussagenS#igelent T Mensch machen, was
in diesem Fall ausdriicken soll, dass jedgudent ein Mensch ist. Im Gegensatz dazu stehen
in der ABox ausschlieBlich Axiome die konkrete Situatior®aten) der Welt beschreiben, d.h.
Aussagen uber die Individuen und ihre Beziehungen umianeier machen. Fur gewohnlich handelt
es sich dabei zum einen um Konzeptzuweisung€n ), die ausdriicken sollen, dass ein Indivduum
a zu einem KonzepC' (der Interpretation vor') gehort, und zum anderen um Rollenzuweisungen
R (a,b), die zusichern, dass ein Individuumzu b in einer RelationR steht. Sind zum Beispiel
tweety, anne und tom Individuen, dann bedeutéfogel (tweety), dasstweety ein Vogel ist, und
hatKind (anne, tom), dasstom ein Kind vonanne ist. Manchmal wird zusatzlich zur TBox und
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ABox noch eine RBox eingefiihrt. In ihr stehen Axiome diehsauf Rollen beziehen, wie z.B.
Transitivitat ("'rans (r)) oder Rolleninklusion & T S) von (komplexen) Rollen? und S. Wir
verzichten hier allerdings auf eine RBox, so dass dieserAgimit in der TBox stehen.

Um eine Unterscheidung nach den vorhandenen Konstruktowearleichtern, wird in der DL-
Community ein Namensschema aus Abkiirzungen verwendést 3om BeispielALC die kleinste,
aussagenlogisch abgeschlossene Beschreibungslogiks wteht fir ALC mit transitiven Rollen.
Weitere Abkirzungen stehen in [2].

Die ErfullbarkeitsrelatioriZ = « zwischen einer Interpretatidh und einem DL Axioma (gelesen
als, 7 erfullt o, oder, 7 ist ein Modell vona*) wird erwartungsgemal wie folgt definiert:

TECLCDgdw.Cc* c D*
TEC=Dgdw.Cct =D?
TERCS gdw.RT C §7
TER=S gdw.RT = 67
TEC(a) gdw.a® € C*
T = R(a,b) gdw. (o, %) € R®

Eine InterpretationZ ist ein Modell einer Ontologie?, wennZ alle Axiome in O erfillt. Eine
Ontologie © impliziert ein Axiom « (geschrieber® = «), wennZ = « fir jedes ModellZ von

O. Ein Axiom « ist eine Tautologie wenn jede beliebige Interpretafioein Modell vona ist (oder
anders formulierto von der leeren Ontologie impliziert wird). Mit der Signateiner Ontologie
O (von einem Axioma) bezeichnen wir wie inl{5] die Mengé&ig (O)(Sig («)) von atomaren
Konzepten, atomaren Rollen und Individuuen digdnrespektivea) vorkommen. Seietls und S;

zwei Signaturen. Dann ist nach [5] die Einschrankung efhrterpretationZ = (AZ,-7) auf S

eine Interpretatiorf |s, = (A”!,.71) GberS,, so dassA”t = AT und X7t = X7 firalle X € S;.

Analog ist die Expansion ein&; -Interpretation zis eineS-InterpretatioriZ, so das€ |s, = Z;. Eine
triviale Expansion eine$, -Interpretationz; zu Sist eine Expansion vof; zu S, so dass\” = ( fur

alle atomaren Konzepte und atomaren Rollere S\ S;.

Die deduktive HulleO* = {a | O = a} einer Ontologig?) enthalt alle Axiome, die ausO folgen.
Ein Axiom ¢ ist schwacher als ein Axiom, wenn gilta = o/ unda’ = a.

Eine wichtige Eigenschaft von DLs ist es, dass man Uber ddsamdene Wissen schlielen kann.
Das bedeutet man kann implizites Wissen aus dem expliziindssensbasis vorhandenen Wissen
ableiten. Typische Inferenzprobleme sind nach [2] neben
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Konsistenz der Wissensbasi€ine Ontologie ist konsistent wenn es eine Interpretafiagibt, die
sowohl Modell von ABox als auch TBox ist.

fur die TBox:

Erfullbarkeit Kann ein Konzept Individuen enthalten oder muss es immer leer sein? Ein Kanze
C ist erfilllbar in einer Ontologi€, wenn ein ModellZ von O existiert, so das€' nicht leer
ist.

Subsumption Ein KonzeptC' wird durch ein KonzeptD in einer Ontologie©O subsumiert, wenn
CT C D7 firr jedes ModellZ von O.

Aquivalenz Sind zwei Konzepte semantisch gleich? Zwei Konze@tend D sind aquivalent in
einer Ontologig?, wennC? = D7 fiir jedes ModellZ von O.

Disjunktheit Sind zwei Klassen disjunkt? Zwei Konzepgfeund D sind disjunkt in einer Ontologie
O, wennC? N D* = () fiir jedes ModellZ von O.

und fur eine ABox:

Konzeptzugeldrigkeit Ist Individuuma Element von Konzepf? Ein Individuuma gehort zu einem
KonzeptC' in einer Ontologie?, wenna € C7 fir jedes ModellZ von O.

Retrieval Finden aller Individuuen die zum Konzegt gehoren. Ein Retrievaky (C') von einem
KonzeptC' beziglich einer Ontologi® ist die Menge von allen Instanzen véh Ry (C) =
{a]ae Nt ANO EC(a)}.

Mit den Subsumptionstests kann man die Konzepte einer Metagie in einer Hierarchie, die

Subsumptions-Hierarchie genannt, organisieren. DiesereBs wird haufig als Klassifikation (engl.
classification) bezeichnet. Zudem gibt es oft den BegriffRiealisierung (engl. realization), bei dem
zu jedem Individuum das speziellste Konzept berechnetepuas gehort.

Alle Inferenzen kdnnen wie inl[2] beschrieben auf die Uakioarkeit der Wissensbasis zuriickgefuhrt
werden, so dass sich filr KonzeggteD in einer Ontologig? folgendeAquivalenzen ergeben:

Erfullbarkeit C = 1 < O U{C (a)} unerfullbar, fur ein neues Individuum
Subsumption C T D < O U {(C M =D) (a)} unerfillbar, fur ein neues Individuum
Aquivalenz C = D < OU{((C M —-D) L (-C D)) (a)} unerfilllbar, fur ein neues Individuum

Disjunktheit CMD = 1 < OU{(C M D)(a)} unerfullbar, fur ein neues Individuum
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Konzeptzugeldrigkeit C (a) < O U{-=C (a)} unerfullbar

Retrieval Prufen der Konzeptzugehorigkeit fur alle Individuen‘in

Zum Losen dieser Inferenzprobleme existieren vollsgaaind korrekte Entscheidungsverfahren,
meist basierend auf dem Tableaukalktl[1] oder Resolakalkill. Werkzeuge die diese Funktionen
implementieren werden Ublicherweise als Reasoner Hwzetic Es existieren eine Vielzahl von
ReasoneH] die sich in der Regel in der Effizienz fur bestimmte Proldeten unterscheiden.
Dazu zahlen unter anderem P@[BE‘],FacH@BQ] oder RacerP@[E] als Beispiele fur das
Tableauverfahren, aber auch andere wie KAGIB] der z.B. das Resolutionsverfahren anwendet.
Da die meisten Reasoner (noch) Tableaualgorithmen anwemnderden wir das im folgenden
AbschnitfZ# kurz beschreiben und in unserer Arbeit dab@sthranken.

2.4 Tableau Algorithmus

Tableau-Algorithmen versuchen die Erfilllbarkeit einesnkeptsC' zu entscheiden, indem sie
versuchen ein Modell bzw. eine Interpretatidh zu konstruieren, in deilC? nicht leer ist.
Ein Tableau ist ein Graph (sog. Vervollstandigungsbaumng@etion Graph)), der ein solches
Modell reprasentiert. Knoten im Tableau entsprechenvidden (Elemente vom\?), Kanten sind
Relationsbeziehungen zwischen Individuen (Elemente Adnx AZ). Ein typischer Algorithmus
beginnt mit einem einzelnen prototypischen Individuums dias KonzeptC' als Markierung
besitzt. Er versucht ein Tableau zu konstruieren, indem Edisstenz weiterer Individuen oder
zusatzlicher Restriktionen bzgl. Individuen abgeleitet. Der Inferenzmechanismus besteht aus der
Anwendung von konsistenzerhaltenden Tableauexpansgeisr, die den logischen Konstruktoren
der verwendeten Sprache entsprechen [2]. So gehort zuspiBeein Indivduum, das mit einem
Konzept C' 1 D markiert ist, sowohl zuC' als auch zuD. Wenn ein Individuumz mit 3r.C
markiert ist, dann gibt es ein weiteres Individuunmdas zum Konzepf® gehort, mit deme durch
eine Relationr in Beziehung steht. Regel heildt anwendbar, wenn durch imeefddung das
Tableau echt verandert wird. Ein Baum ist vollstandighwéeine weitere Expansionsregel mehr
anwendbar ist. Der Algorithmus terminiert, wenn entwedewellstandiges Tableau vorliegt oder ein
offensichtlicher Widerspruch (sog. Clash) gefunden wuBs Nicht-determinismus ist die Suche
moglicher Erweiterungen notwendig, d.h. ein Konzept isénfilllbar, wenn jede Erweiterung als

8Ubersicht von aktuell verfiigbaren Reasoneriiittp://WWW.cs.manchester.ac.uk/ ~sattler/
reasoners.htmi

9Pellet Reasonehtip://clarkparsia.com/peliet/

OFact++ Reasonefttp://owl.man.ac.uk/factpluspius/

1RacesPro Reasonitip://Www.racer-systems.com/productsiracerpro/inde X.phtmi

2KAON2 Reasonelhttp://kaonZ.semanticweb.org/


http://www.cs.manchester.ac.uk/~sattler/reasoners.html
http://www.cs.manchester.ac.uk/~sattler/reasoners.html
http://clarkparsia.com/pellet/
http://owl.man.ac.uk/factplusplus/
http://www.racer-systems.com/products/racerpro/index.phtml
http://kaon2.semanticweb.org/
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widersprichlich abgeleitet werden kann oder erfulllveenn eine mogliche Erweiterung zu einer
vollstandigen und nicht widersprichlichen Struktuni

Als Notation eines Tableau wird eine Graphnotation verve¢nie Erstellung eines Tableau erfolgt
durch die Konstruktion eines gerichteten Graphen (ein Baimdem jeder Knotern: mit einer
Menge L (z) von Konzepten markiert ist. Jeder Karite y) wird der Name einer Roll&€ ((z, y))
zugeordnet. Befindet sich ein Konzegt in der Markierung eines Knoteng( € L (z)), so
reprasentiert dies ein Modell, in dem das IndividuunTeil der Interpretation vorC' ist. Ist eine
Kante(x,y) mit einer Roller markiert  ((x,y)) = r), so entspricht dies einem Modell, in dem das
mit (x, y) korrespondierende Tupel in der Interpretation vdiegt.

Beispiel 4(Tableau Graph)Abbildung stellt ein Tableau fur das Konzepgt1 3r-.C' M 3s.D M Vs.E
dar.

L(zx)={AN3Ir.CN3Is.DNVs.E, A, Ir.C,3s.D,Vs.E}

Ly)={C} L(z)={D,E}

Die Unerfullbarkeit eines Knotens ergibt sich, wenn eindévspruch, ein sog. Clash vorliegt. Ein
Knoten enthalt einen Clash, falls ein Konzept und desseyatitan in der Knotenmarkierung enthalten
sind. Weiter liegt ein Clash vor, wenn mehr alsund weniger als Fuller fir eine Relation gefordert
sind: (> ms) M (< nr) mits C r,m > n undm,n € N. Ein Clash ergibt sich auch, wenn das
speziellste Konzept in der Markierung eines Knotens enthalten ist.

Ein Tableau heif3t widerspruchsfrei, wenn keine Knotenieaukg einen Clash enthalt. Ein Pfad
in einem Tableau heif3t abgeschlossen, wenn entlang dessPéad Widerspruch (Clash) gefunden
wurde. Ein Tableau heif3t abgeschlossen, wenn alle Pfadgemedgeschlossen sind. Eine Anfrage
ist unerfillbar, wenn das Tableau abgeschlossen istt sditidibar.

Beim Einsatz von Beschreibungslogiken in praktischen Amumgsfeldern besteht der
grundsatzliche Konflikt zwischen der Ausdrucksmacteigkler Sprachmittel und der praktischen
Handhabbarkeit (tractability) der Inferenzverfahrenchitideterministische Tableau-Algorithmen
konnen eine sehr hohe Komplexitat besitzen, insbesendlemplexe Konstrukte wie transitive
oder inverse Rollen erhdhen diese und kdonnen sehr langdzéiten nach sich ziehen. Um
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die Handhabbarkeit bei ausdrucksstarken Beschreibugigeto zu gewahrleisten, empfiehlt es
sich Optimierungsstrategien einzusetzen. Moderne Reasomplementieren eine Reihe von
Optimierungsverfahren i[2], um akzeptable Performanzrurdalen Bedingungen sicherzustellen.
Dazu gehoren wu.a. die Normalisierung und Vereinfachungn donzeptbechreibungen.
Normalisierung bezeichnet die syntaktische Transfownativon Konzeptbeschreibungen in
eine einheitliche Normalform. Zum Beispiel kann man jedexkeptbeschreibung in eine Negations-
Normalform (Negation steht nur vor atomaren Konzepten)armén, u.a. durch Anwendung der
Morgan’schen Gesetze. Durch die Normalisierung ist mareirLdge mogliche Widerspriiche schon
frihzeitig zu erkennen, z.B. wir@ 1 = (C' U D) in den Ausdruck(C M —C') M neg transformiert,
welcher offensichtlich einen Widerspruch enthalt. Deissven konnen Ausdriicke auch vereinfacht
werden, so wird z.BC' M L zu L vereinfacht.

(A(a),~A(a))

2.5 Web Ontology Language (OWL)

Die Web Ontology Language (kurz OV@)ist eine weit verbreitete Sprache des Semantic Web, die
dazu verwendet werden kann Ontologien zu beschreibenstSierikurzem in der Version 2 als W3C
Recommendation verabschiedet worden, und basiert forofadler BeschreibungslogiEROZ O
([L3]). Die enge Verwandschaft zu den Beschreibungslaggf@egelt sich auch in ihren Konstrukten
wieder (s. Tab[]2), wobei in OWL statt den Begriffen atomakesizept, Rolle und Instanz, die
Begriffe von Klassedwl:Class ), Property ¢wl:ObjectProperty , owl:DataProperty )

und Individuum éwl:Individual ) verwendet werden. AuRerdem werden komplexe Klassen in
OWL als Class Expressions bezeichnet. Die InferenzprablemOWL sind analog zu denen in
Beschreibungslogiken, so dass wir hier auf Abscliniit 2r@/eesen.

Mit der Einfuhrung von OWL 2 wurde auch eine Menge von Spmoﬁlelﬂ definiert, die
die Arten der verwendbaren Konstrukte je nach Profil eiréadken. Die dadurch eingeschrankte
Ausdrucksmachtigkeit dient dem Ziel, die Effizienz im Radag zu erhdhen. Dabei erreicht jedes
der Profile die Effizienz auf einem anderen Weg und ist jewsitgwvoll in unterschiedlichen
Anwendungsbereichen. Die Wahl des Profils ist dabei akiaran der Struktur der Ontologie und
den bevorzugten Inferenz-Aufgaben.

OWL verfugt Uiber einige Eigenschaften, aus deren Unwissie oftmals Fehler hervorgehen koénnen:

e In OWL existiert keine Unique Name Assumption (UNA). Zu zwgegebenen Individuen
a,b wird oftmals in DLs angenommen, dass diese unterschiadli@hjekte bezeichnen, d.h.

BBW3C Seite zu OWL 2nttp:/iwww.w3.0rg/200 //OWL/WIKI/OWL Working Group
HowL 2 Profileihttp:/iwww.w3.org/ TR/2009/REC-owlZ-profiles-2009102 71


http://www.w3.org/2007/OWL/wiki/OWL_Working_Group
http://www.w3.org/TR/2009/REC-owl2-profiles-20091027/
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OWL Konstrukt DL Reprasentation
owl:Thing T
owl:Nothing L
owl:equivalentClass C=D
rdfs:subClassOf cCCD
owl:complementOf cCC-D
owl:intersectionOf cnb
owl:unionOf cub
owl:oneOf {a,b}
owl:complementOf -C
owl:allValuesFrom vr.C
owl:someValuesFrom Tr.C

Tabelle 2: Auszug aus dem Zusammenhang zwischen OWL - hier in RDF/XMWnt&y - und

Beschreibungslogik. Fur vollstandige und umfangreictiermationen tiber Syntax und Semantik
von OWL verweisen wir auf die W3C Recommendatibns

a® # b fur jede Interpretatiorf. In OWL gilt diese Annahme jedoch nicht, das bedeutet zwei
unterschiedliche Namen konnen sich auf dasselbe Objakéhen, was dazu fuhrt, dass in
OWL Verschiedenheit explizit ausgedriick werden muss (Hiarsehen dieser Notwendigkeit
kann mitunter zu ungewollten Inferenzen fuhren. Wenn wimzBeispiel einmal annhemen
dass eine OWL Ontologie die Aussadert M utter (tom, anne) undhat Mutter (tom, tina)
enthalt, und zudemat M utter als funktional definiert wurde, dann folgt aus dieser Org@p
dassanne undtina dasselbe Objekt bezeichnen. Um mit dem Fehlen der UNA unmgehe
konnen, bietet OWL die Konstruktew! : sameAs und owl : dif ferentFrom an, welche
ausdriicken das zwei Objekte gleich bzw. verschieden sind

Weil OWL auf der Semantik der BeschreibungslogfR OZ Q basiert, gilt auch hier die
in Beschreibungslogiken vorherrschende Open World AssiomgOWA). Unter der OWA
versteht man die Eigenschaft, dass das Fehlen von Infangitinicht als negative Information
gewertet wird. Wenn zum Beispiel explizit nur das Axidmwert (tom, mozart) in der OWL
Ontologie vorhanden ist, bedeutet das nicht dass nur mozart hort, sondern nur dass
weitere Informationen zur Zeit unbekannt sind. Das hatdés Reasoning weitreichende
Konsequenzen, zum Beispiel wirde ein Reasoner auf dieagefobtom zum Konzept
Vmag.Klassik gehort mit,nein* antworten, denn auch wemtozart zum KonzeptKlassik
gehort, kanrtom noch andere Interpreten horen, dartiber ist nur nichtarrgk Die OWA kann
vor allem bei Nutzern, die bisher nur in Bereichen mit dersétbWorld Semantik zu tun hatten
(wie zum Beispiel Datenbanken, Logikprogrammierung) zwedstandnis bzw. Verwirrung
fuhren.
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2.6 DL-Learner

Der DL—Learne@[ZE‘] ist ein in Java implementiertes Open-Source Framewar Lernen in
Wissensbasen basierend auf Beschreibungslogiken. Et biger der Verwendung von Algorithmen
des Maschinellen Lernens das Losen von Lernproblemanijchhdenen in der Induktiven Logik
Programmierung (ILP), an. So ist es zum Beispiel damit mbdklassenbeschreibungen in OWL zu
lernen.

Das Framework besitzt einen komponentenbasierten AufBhb.[3), der es ermoglicht einzelne
Komponenten einfach auszutauschen, oder aber auch eigemezn integrieren. Es besteht aus
folgenden vier Komponententypen:

Reasoning Fir die zum Lernen benotigten Reasoner gibt es unterdiattie Mt‘lﬁlichkeiten. Zum
einen kann man entweder Uiber die Schnittstellen DI@Joﬂier OWL APL1 jeden Standard
OWL Reasoner ansprechen, oder einen internen approxena@®easoner verwenden.

WissenbasisEs werden verschiedene Formate als Eingabe von Wissenshiarsgstiitzt, so gibt es
neben vielen OWL Formaten wie z.B. RDF/XML und Turtle auch BIL-Learner internes
Format, sowie eine Moglichkeit Fragmente von Wissen varemi SPARQL-Endpunkt zu
extrahieren.

Lernproblem Der DL-Learner bietet zur Zeit drei unterschiedliche Arteon Lernproblemen
an. Neben dem Lernen von Axiomen, dazu gehoren Klasseitdefen und Superklassen
Axiome, kann man noch auf Basis von (nur) positiven bzw.theasi und negativen Beispielen
lernen lassen.

Lernalgorithmus Es stehen unterschiedliche Lernalgorithmen zum LosenLdanprobleme zur
Auswahl. Neben eher einfachen Bruteforce- oder Randonoritlgnen gehoren dazu u.a.
auch Algorithmen basierend auf Refinementoperatoren ([24[28;129] oder Genetischen
Algorithmen [23].

Der DL-Learner bietet zahlreiche Schnittstellen zum Binga, so gibt es neben einem CLI und
einer GUI auch eine WSDL Schnittstelle, um den DL-Learner\&kbservice nutzen zu konnen.
Desweiteren existiert ein Plugin far Prot%?@] und es wird an einem Plugin fur das Onto\.@d
gearbeitet.

1SDL-Learner Projekinttp://di-learner.org/Projects/DLLearner
18D|G 1.1:|http://dig.sourceforge.net/

7OWL API: lhttp://owlapi.sourcetorge.net/
8Quellenttp://di-learner.org/wiki/Architecture
9protéegéhttp://protege.stantord.edu/

200ntoWiki: lnttp:/7/ontowiki.net/Projects/OntoWiki


http://dl-learner.org/Projects/DLLearner
http://dig.sourceforge.net/
http://owlapi.sourceforge.net/
http://dl-learner.org/wiki/Architecture
http://protege.stanford.edu/
http://ontowiki.net/Projects/OntoWiki
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Component Manager

K ledge Source Ci Learning Problem Component
OWL file learning definitions/
internal knowledge base subclass axioms
SPARQL endpoint positive+negative examples/
Linked Data positive only learning
A A

&l SR P £

E lefﬁ'lf‘_,‘., configuration options = _lloffer g i

B ‘ i

Service Ci it Learning Algorithm Component

DIG interface |top-down refinement approaches
OWL API interface Sr __ |extended Genetic Programming
approximate reasoning uses

Abb. 3: Architektur des DL-Learner, in dem jede der vier Komponahtpen einzeln konfiguriert und mit
Hilfe eines Komponentenmanagers verwaltet werden kann.
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3 Fehler in Ontologien

Fehler in OWL-Ontologien kdnnen aus den unterschiedi@hssriinden und in einer Vielzahl an
Arten auftreten. Wir werden in diesem Kapitel zunachsigeiisriinde fur die Entstehung von Fehlern
nennen, und im Anschluss daran drei verschiedene Mogitdrk beschreiben, eine Unterteilung
der Fehler in unterschiedliche Kategorien vorzunehmermr. Wérden dabei sowohl die jeweiligen
Kategorien erlautern, als auch erwahnen ob und wenn jadigi@utomatische Behebung solcher
Fehler umsetzbar ist.

Durch die zunehmende Wichtigkeit von Ontologien, vor alemeh durch den Einsatz im Semantic
Web entstehen auch immer mehr Fehler bei der Verwendunigyegimogliche Griinde dafir sind:

e Schwierigkeiten im Verstandnis bei der Modellierung.
e Zusammenfihren von mehreren Ontologien zu einer.
e Migration zu OWL aus anderen Formaten wie z.B. XML oder Text.

e \erteiltes Erstellen von Ontologien.

Fehler in OWL Ontologien kdnnen verschiedene Ursacheemaliobei eine erste grobe Einteilung
zu folgenden drei Kategorien fuhrt: syntaktische, seisahé und Modellierungsfehler.

syntaktische Fehler Syntaktische Fehler in OWL Ontologien treten haufig voemlldann auf,
wenn man versucht diese manuell zu erstellen und dabei aofdgie-Erstellungswerkzeuge
verzichtet. Dies liegt zum einen an der sicherlich gewdlgsbedirftigen OWL/XML Syntax,
als auch an der einheitlichen Verwendung von URIs. Furediesm von Fehlern gibt es aber
mittlerweile geeignete Werkzeuge wie XML-Parser und OWIdeaatore@ zum einfachen
Finden und Kaorrigieren dieser.

semantische FehlerFir OWL Ontologien, die keine Konflikte auf der syntaktisoh Ebene
enthalten, sind semantische Fehler genau solche, die @Wdh Reasoner gefunden werden.
Im Allgemeinen handelt es sich dabei um inkonsistente @gteh und um unerfiillbare
Klassen.

Modellierungsfehler Als Modellierungsfehler bezeichnen wir Fehler, die nichtwendigerweise
syntaktische oder semantische Fehler sind, aber trotzdeamUastimmigkeiten oder
unerwarteten Resultaten bei der Modellierung in der Wislsasis filhren. Dazu kdnnen unter
anderem zum Beispiel ungewollte Inferenzen, Redundanz oidbt verwendete atomare

ZIOWL Syntax Validatorhttp://owl.cs.manchester.ac.uk/validator/
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Klassen und Properties gehoren. Da Modellierungsfehtark svon den Absichten des
Modellierers abhangen, konnen Werkzeuge wie Reasamarddi' meist nur eine Unterstiitzung
beim Finden solcher Fehler leisten, nicht aber zum Beidgigtistellen, welche Inferenzen
gewollt sind, und welche nicht.

Eine andere Einteilung von Fehlern in Ontologien wird In [8¢geben. Der Fokus liegt
dort auf der Evaluation von Taxonomien. Dabei werden dieomarie-Fehler in die drei
Haupttypen Inkonsistenz, Unvollstandigkeit und Redunzdanterteilt. Diese werden wie in Abb.4
veranschaulicht in weitere Klassen unterteilt.

Inkonsistenz
Taxonomie Fehler= { Unvollstandigkeit {

Redundanz

Abb

Inkonsistenz

Schleifen

Schleifen treten dann auf, wenn

Schleifen
Subklassen Partitionierung mit gemeinsamen Instanzen
Subklassen Partitionierung mit gemeinsamen Klassen
Partitionierungs Fehle{ Vollstandige Subklassen Partitionierung mit gemeinsamstanzen
Vollstandige Subklassen Partitionierung mit gemeinsatiassen
Vollstandige Subklassen Partitionierung mit externestdnzen
Semantische Fehler
Unvollstandige Konzept Klassifikation
Nichtberiicksichtigung von Partitionierungseigenstdraf
Redundanz von SubclassOf Relationen
Grammatikalisch Redundanz von SubpropertyOf Relationen
Redundanz von InstanceOf Relationen
Redundanz von DisjointWith Relationen
Identische formale Definition von Klassen
Identische formale Definition von Properties

Identische formale Definition von Instanzen

. 4: Einteilung der Taxonomie Fehler

eine Klasse als Spezialigijeoder Generalisierung von sich selbst

auf einem beliebigen Level der Hierarchie definiert wird.

Partitionierungsfehler

Es gibt verschiedene Vorgehensweisen eine Klasse in Sidadazu zerlegen. Zwei Prinzipen dabei
sind zum einen eine vollstandige Zerlegung und zum andgrenZerlegung in disjunkte Subklassen.
Vollstandigkeit bedeutet, dass keine Instanzen der Klasistieren, die nicht zu einer der Subklassen
gehoren, oder anders ausgedriickt besteht die Menge stanben der zerlegten Klasse aus der
Vereinigung der Mengen der Instanzen der Subklassen. Hsjienkite Zerlegung bedeutet, dass
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keine Instanz einer Subklasse zu einer anderen gehartji@d/engen der Instanzen der Subklassen
paarweise disjunkt sind. Partitionierungfehler entstelenn eine Instanz mehr als einer disjunkten
Subklasse zugeordnet wird, oder eine Klasse erstellt wiad Subklasse von mehreren disjunkten
Klassen ist. In einer vollstandigen Zerlegung treten &eauf, wenn Instanzen existieren, die keiner
der Subklassen angehoren, sondern nur der zerlegtereKlass

Semantische Fehler

Semantische Fehler treten auf, wenn der Entwickler einepl@gie eine inkorrekte semantische
Klassifizierung macht, d.h. eine Klasse wird als Subklagser @nderen Klasse zugeordnet, zu der
keine semantische Beziehung existiert. Zum Beispieligb als Subklasse voRier eine in unserem
Sinne falsche Klassifizierung. Hierbei ist erkennbar, dmsschwer ist solche Fehler automatisch zu
finden, weil es ein subjektives Verstandnis vorraussetzt.

Unvollstandigkeit
Unvollstandige Konzept Klassifizierung

Diese Fehler entstehen, wenn mdoglicherweise wichtige zKpte einer Domane bei der
Klassifizierung Ubersehen werden. Wenn zum Beispiel daw&@t Verkehrsmittel klassifiziert
werden soll, so ist eine Unterteilung iAKW und Bus sicherlich unvollstandig, da es noch weitere
gibt wie zum Beispiel dad/ otorrad oder dasFlugzeug.

Nichtbertcksichtigung von Wissen lber Disjunktheit

Diese Fehler treten auf, wenn der Entwickler eine Menge udrkiBssen zu einer gegebenen Klasse
definiert, aber vergisst diese als disjunkt zu deklarieren.

Nichtbericksichtigung von Wissen tber Volls&ndigkeit

Fehler dieser Art entstehen, wenn der Entwickler eine fRanierung einer Klasse definiert, und dabei
vergisst diese Zerlegung als vollstandig zu definieren.

Nichtbertcksichtigung der (inversen) Funktionalitatseigenschaft einer Property

Wenn es zu einer Property pro Subjekt nur einen Wert gibt, isodigse als funktional. Diese
Eigenschaft kann sowohl fur DatatypeProperties, als diichObjectProperties gelten. So hat



3 FEHLERIN ONTOLOGIEN 21

zum Beispiel eine Person Uber 18 Jahren in Deutschland inarRersonalausweisnummer, oder
ein Mensch nur ein Geburtsdatum. Vergisst oder ignorierh reme Property als funktional

auszuzeichnen, so kann das zu Inkonsistenzen in den Daleanf analog gilt das fur inverse
Properties.

Redundanz
Redundanz von SubclassOf, SubpropertyOf und InstanceOf Rationen

Redundante SubclassOf Relationen zwischen verschieddnssen treten auf, wenn mehr als eine
direkte oder indirekte SubclassOf Relation existiert.eRirheil3t dass Subklasse und Superklasse
gleich sind, und indirekt bedeutet dass eine SubclassCitigelzwischen einer Klasse und ihrer
Superklasse auf einem beliebigen Level in der Hierarchistierst. Gleiches gilt auch fur die
SubpropertyOf Relationen im Bezug auf die Property Hidria.dm Fall von InstanceOf Relationen
entsteht Redundanz wenn man eine Instanz mehrfach dard€lasse, oder einer Klasse und einer
ihrer Superklassen zuordnet.

Redundanz von DisjointWith Relationen

Redundante DisjointWith Relationen entstehen, wenn emmziépt mehr als einmal explizit mit einem
anderen als disjunkt definiert wird. Auch hier gibt es wiedierUnterscheidung zwischen direkt und
indirekt, analog zu den SubclassOf, SubpropertyOf undhtgOf Relationen.

Identische formale Definition von Instanzen, Klassen und Roperties

Diese Fehler treten auf, wenn der Entwickler verschiededer(gleiche) Namen fur zwei oder mehr
Instanzen, Klassen und Properties definiert, aber jewiglgldiche formale Definition verwendet.
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Haben die ersten beiden Ansatze eine Unterscheidung naglichien Fehlerarten vorgenommen,
so gibt es auch noch einen etwas anderen Ansatz, der Ure&hsnoly nach der Konsistenz
einer Ontologie. Nach [9] werden drei Formen von Konsistenginer Ontologie unterschieden:
Strukturelle Konsistenz, Logische Konsistenz und Nutafinierte Konsistenz. Diese Formen
unterscheiden sich wie folgt:

Strukturelle Konsistenz Eine Ontologie gilt als strukturell konsistent, wenn dieruBtur der
Ontologie den Sprachkonstrukten entspricht, die durclzuigundeliegende Ontologiesprache
vorgegeben sind. Strukturelle Konsistenz kann erzwungadewn, in dem man eine Menge von
strukturellen Bedingungen der jeweiligen Sprache te&tan Beispiel kbnne das Bedingungen
sein, wie,das Komplement einer Klasse ist eine Klass€ine Property kann nur Subproperty
von einer Property sein® usw. .

Logische KonsistenzEine Ontologie wird als logisch konsistent angesehen, wi@n@ntologie mit
der zugrundeliegenden logischen Theorie der verwendettol@gyiesprache Ubereinstimmt.

Nutzer-definierte Konsistenz Das bedeutet, ein Nutzer kann zusatzliche eigene Bedjsgun
definieren, damit eine Ontologie als konsistent angeselvelhZum Beispiel kdnnte der Nutzer
verlangen, dass eine Klasse nur eine Superklasse besititdia Ontologie konsistent ist.

Diese drei Ansatze haben gezeigt dass eine Vielzahl vagliohén Fehlern in Ontologien existieren,
und es viele Moglichkeiten gibt diese zu unterscheidenwitd auch deutlich, dass nicht alle diese
Fehler automatisch durch Werkzeuge erkannt werden kordwenft weder das subjektive Wissen
vorhanden ist, noch erkennbar ist, was bei der Modellieringr Ontologie beabsichtigt ist, und was
nicht.
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4 Debugging

Mit dem Beginn des Semantic Web kommen immer mehr OWL Onielogls Wissensbasis zum
Einsatz, und eine immer groRer werdende Community kommitOWL und somit indirekt mit
den logischen Gegebenheiten ausdrucksstarker Bescahgsibgiken wieSROZQ in Kontakt.
Da die Komplexitat bei der Modellierung auch zur Entsteghuron logischen Fehlern fiihren
kann, ist es wichtig Nutzer und Entwickler von Ontologierinbd-inden, Erklaren und Beheben
dieser zu unterstutzen. Wir werden in diesem Kapitel gzhet kurz auf die Schwierigkeit
beim manuellen Finden solcher Fehler eingehen. Danachewevdr einige terminologische
Grundlagen, u.a. den Begriff Erklarung fur die Fehlerrnial definieren. Daran anschlieRend
werden wir die unterschiedlichen Arten (Black-Box, Gl&ss«) fur die Berechnung von einer
oder mehreren Erklarungen betrachten, und dabei die shitiede, sowie mogliche Vor- und
Nachteile herausstellen. Durch die Abhangigkeit dieserclihus effizienten Algorithmen von
OWL Reasonern, stellen wir danach ein Optimierungsmbgéd vor, bei denen der eigentliche
Suchraum fur den Reasoner durch die Extraktion von Modukxkleinert wird, was zu einem
erheblichen Geschwindigkeitsvorteil fuhren kann. Wei$ @igentliche Auflosen logischer Konflikte
vor allem mit vielen gegebenen Erklarungen eine komplextgabe sein kann, werden wir zusatzlich
auf Unterstutzungsmoglichkeiten eingehen, bevor wachhbeRend noch auf einige Probleme bei
inkonsistenten Ontologien hinweisen werden.

Alle heutigen Reasoner sind in der Lage logische Fehler zenaien, und den Nutzer somit darauf
hinzuweisen. Es werden dabei sowohl inkonsistente Ornimiogls auch unerfullbare Konzepte
erkannt. Zu wissen welches Konzept zum Beispiel keine izsta haben kann ist sicherlich eine
groR3e Unterstutzung bei der Entwicklung oder Nutzung vato@gien. Allerdings kann es vor allem
bei groReren Ontologien mit vielen logischen Axiomen seftir Experten in der Domane und trotz
der Verwendung von Werkzeugen wie z.B. Protégé schwigrtysehr aufwandig sein, den Grund fur
diese Fehler (das heil3t die Axiome dafiir) zu finden, und éamngeeignete Reparatur vorzunehmen.
Hier ist es hilfreich, die Nutzer dabei zu unterstitzen wasallem durch das Finden bzw. Berechnen
von Erklarungen (die relevanten Axiome) fiir diese Febktan werden kann[35].

4.1 Grundlagen

Definition 1 (Inkonsistente Ontologie)Eine OntologieO ist inkonsistent, wenn kein Modéirfsie
existiert.

Definition 2 (Unerfullbares Konzept)Eine KonzeptC' ist unerfillbar in einer Ontologie®, wenn
fur jede Interpretation/ von O gilt C! = (.
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Definition 3 (Inkoharente Ontologie)Eine Ontologie© ist inkoharent, wenn ein uneiiflbares
Konzept inO existiert.

Definition 4 (Erklarung) Sei O eine Ontologie und; eine Folgebeziehung (engl. entailment) mit
O E 7. Eine Menge von Axiomefi C O ist eine Erkérung fur  in O, wennJ = n, und 7’ £ 7
furalle 7' c J

(Anm.: in der Literatur werden neben dem Begriff Erklarutengl. explanation, justification)
manchmal auch die Begriffe MUPS (Minimal UnsatisfiabilityeBerving Sub-Tbox) oder MinAs
(Minimal Axiom-set) verwendet.)

Intutitiv ist eine Erklarung die kleinste Teilmenge von idmen in der Ontologie, so dass
die Folgebeziehung gilt. Dabei ist zu beachten dass es miahtgenau eine Erklarung fir
Folgebeziehungenen gibt, sondern es mehrere ErklarupgerFolgebeziehung geben kann. Im
schlechtesten Fall sind es exponentiell viele bezogen iauf\dzahl der Axiome in der Ontologie,
d.h. 2/ fir eine Ontologie?®. Zusammenfassend gelten folgende Eigenschaften fiiaEriden:

e Eine Folgebeziehung kann mehrere Erklarungen besitzen.
¢ Falls eine Folgebeziehung mehrere Erklarungen besit&)snen sich diese Ulberschneiden.

e Das Entfernen eines Axioms von der Erklarung fuhrt daassddie Folgebeziehung in den
verbleibenden Axiomen nicht langer gilt.

e Fir eine Reparatur muss mindestens ein Axiom von jede&knkl entfernt werden.
Das bedeutet insbesondere, dass man fir einen Repaaatatfd Erklarungen benotigt.

Im weiteren Verlauf dieses Kapitels behandeln wir Erkfizren weitestgehend in Bezug auf die
Unerfullbarkeit von Konzepten. Wir mochten aber darairfweisen, dass Erklarungen auch fir
andere Problemstellungen, wie zum Beispiel bei der Frage adem Grund warum ein Konzeptvon
einem KonzepD subsumiert{’ C D) wird, geeignet sind. Weil diese jedoch auf die UnerfirKest
von Konzepten zuruckfuhrbar sind (vgl. Abschhiff]2.3)sbhranken wir uns hier darauf.

Fir das Berechnen von einer bzw. mehreren Erklarungeregibnterschiedliche Ansatze (s. Abb. 5).
Wir werden zunachst die Ansatze fir eine einzelne Eukig beschreiben, und anschlieRend zeigen
wie man alle (oder meherer) Erklarungen finden kann.

4.2 Berechnen einer einzelnen Erkdrung

Im Allgemeinen werden zwei unterschiedliche Techniken dids Berechnen von Erklarungen
unterschieden: Black-Box und Glass-Box:
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Finde alle Erklarungen
Modellbasierte Diagnose
(Reiter's Hitting Set Algorithmus)

Finde eine Erklarung
- Sub-Prozedur
Eingabe: / (Black-Box oder Glass-Box Implementierung) Ausgabe:

Ontologie O eine Menge von
Implikation 77 Erklarungen fir
OkEn

/

Finde alle Erklarungen
reiner Glass-Box Ansatz

Abb. 5: Ubersicht tiber die unterschiedlichen Ansatze zur Bareoh von einer bzw. mehrerer Erklarungen.

e Black-Box Algorithmen nutzen den Reasoner als Subroufie.werden auch als Reasoner-
unabhangig bezeichnet. Die einzige Vorraussetzungnit@rekt und vollstandig arbeitender
Reasoner

e Glass-Box Algorithmen sind in den Reasoner selbst integued erfordern somit eine i.A.
nicht triviale Modifikation der Interna des Reasoners. &Bex Algorithmen sind damit als
Reasoner-abhangig anzusehen.

Wir werden im folgenden auf beide Techniken genauer eingelbed versuchen anhand von
Algorithmen und Beispielen wesentliche Unterschiede Uerastellen.

4.2.1 Black-Box

Black-Box Algorithmen haben uberlichweise folgenden alil ausgehend von einem unerfillbaren
KonzeptC' in einer Ontologig?) fligen wir zunachst solange Axiome alsu einer neuen Ontologie
O’ hinzu, bisC in O’ unerfillbar ist (Expansions-Phase). Wir erhalten darnié ©bermenge der
Erklarung. In der zweiten Phase entfernen wir dann solibgeflissige Axiome au®’ bis wir eine
minimale Erklarung fur die Unerfillbarkeit vofi erhalten (Minimierungs-Phase). Ein Algorithmus
dafur wurde inl[18] vorgeschlagen und wird von uns nacldotyygenauer beschrieben.

Als Eingabe dient eine Ontologi® und ein unerfullbares Konzejdt in dieser Ontologie, fir das
eine Erklarung gefunden werden soll. In Zeile 1 wird zusi@ine leere Ontologi®’ erzeugt. Die
Zeilen 2 - 4 beschreiben die bereits erwahnte Expansibasd? Hier wird solange eine Menge von
Axiomen s ausO zu O’ hinzugefigt, bisC' unerfillbar in®’ ist. Die anschlieRende Minimierungs-
Phase findet dann in der zweiten Schleife (Zeile 6 - 9) stattt Wird fur jedes Axiomw in der vorher
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Algorithmus : EINZELNE_ERKLARUNG gj4ck— Bow
Eingabe: OntologieO, Unerfillbares Konzept’
Ausgabe: Ontologie’

10«10

solange C ist erfullbar in®’ tue

L wahle eine Menge von AxiomenC O \ O’

A W N

O — 0O Us
benutze Schnelle Reduktion vai
fur jedes Axiom o € O’ tue
O — 0O —{a}
wenn C ist erflllbar in®’ dann
L O — O u{a}

© 00 N o O

10 zurtick @’

erzeugten Ontologi®’ Uiberprift, ob ein Entfernen des Axioms zur Erfllllbatke&in C fuhrt. Ist dies
der Fall, so wird das Axiona wieder zur Ontologi€)’ hinzugefuigt.

Dieser Algorithmus enthalt in der dargestellten Form zWéilickeiten zur Optimierung. Die eine
Maoglichkeit befindet sich in Zeile 3. Hier ist es sinnvoledhxiome nach einem bestimmten Kriterium
auszuwabhlen, und nicht einfach zufallige Mengen zu e@hEine Moglichkeit hier ist es, Axiome
nach der syntaktischen Relevanz auszuwahlen. Das bé&desiteerden die Axiome bevorzugt, die in
ihrer Signatur das Konzept bzw. in weiteren Schleifen-Durchlaufen beziiglich darzhigefiigten
Axiome gemeinsame Entitaten enthalten.

Die zweite Optimierungsmaoglichkeit liegt zwischen dendea eigentlichen Phasen (Zeile 5). In
[1&] wird vorgeschlage vor der eigentlichen Minimierurfgjsase eine Phase der schnellen Reduktion
(engl. fast pruning) zu verwenden. Die Idee dahinter igjdable: die eigentliche Minimierungs-Phase
Uberpruft immer nur ein einzelnes Axiom. Weil in dieseraBé somit gena{®’| mal die Schleife
durchlaufen wird, und jeweils eine Erfullbarkeitsanfeaan den Reasoner gestellt wird, kann das mit
unter sehr lange dauern. Um das zu begrenzen, kann man @imeySVindow Technik verwenden.
Das bedeutet dass nicht nur fur ein einzelnes Axiom Ulérpsird ob C' nach Entfernen erfullbar in
O’ ist, sondern fiir eine Menge von Axiomen in der Anzahl derstengrof3e:. Eine Alternative dazu

ist z.B. auch ein Vorgehen nach dem Divide and Conquer Ansatz
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4.2.2 Glass-Box

Eine alternative Variante zum Black-Box Ansatz ist die sthkovahnte Glass-Box Methode. Hierbei
werden, im Gegensatz zu der Black-Box Methode, Interna das@her modifiziert um die minimale
Menge an Axiomen zu identifizieren, die flr eine Folgebleaiey relevant sind. Das bedeutet
insbesondere, dass die jeweils verwendeten Glass-Boxnikechspeziell auf einen bestimmten
Reasoner angepasst sind, und eine Adaption auf andereriReasoht ohne weiteres maoglich ist.
Aktuelle Beispiele fur die Umsetzung der Glass-Box Vatéasind Pellet, CEL und DION. Wir
bezeichen den Algorithmus zunkiiftig nEtNZELNEERKLARUNG 45— Boa-

Wie wir bereits in AbschnitEZ]3 erwahnt haben, nutzen éitehrzahl der bekannten Reasoner das
Tableauverfahren. Die Idee der Glass-Box Methode ist essdaon verhandene Tableau-Verfahren
S0 zu erweitern, dass die Axiome, die fur jeweilige Modifikaen im Tableau verantwortlich sind,
durch das Tableau mitgefiihrt werden. Diese Technik wandfig als Tableau Tracing (kurz: Tracing)
bezeichnet.

Beispiel 5. Betrachten wir zur Veranschaulichung einmal folgendesiei:

GemisePizzaC Pizzar dhatBelag.Gemiuse ()

Pizza T VhatBelag.Kase (2)
Gemilse C Nahrungsmittel —Fleisch 3)
Kase C —-Gemise 4)

Man sieht leicht, dass das Konze@tmiisePizza wegen den Axiomen 1,2 und 4 unerfullbar ist.
Stellt man jetzt an einem um das Tableau Tracing erweitdReasoner eine Anfrage nach der
Erfullbarkeit vonGemiise Pizza, so ergibt sich folgender Graph:

GemiusePizza, PizzadhatBelag.GemiiseVhatBelag.Kask?

hatBelag

GemUsé, Nahrungsmittet?, -Fleisch %, Kasé ?,~Gemiisé**
\ Ve
\\ //

N -
~ -

) “Widerspruch ~
Erklarung= {1, 2,4}
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Man sieht dabei in den jeweiligen Termen der Knoten die fértterkunft verantwortlichen Axiome
als Superskript vermerkt, wobei wir hier aber anmerken seiis dass dies nur eine vereinfachte
Darstellung ist, und die technischen Umsetzungen sidheeliwas komplexer aussehen konnen.

Dieses Verfahren scheint auf den ersten Blick einfach urhaetzu sein, allerdings gibt es einige
Hindernisse, die beim Verwenden zu beachten sind:

1. Die Tableau-Algorithmen nutzen wie schorinl2.4 erwaineé Vielzahl von Optimierungen
und damit verbundene Umformungen der tatsachlich in déolGgie vorhandenen Axiome.
L dsung: Tracing schon beim Vorverarbeiten anwenden.

2. Es kann mehr als ein Axiom geben, das fur einen Tabletarmdiserantwortlich ist. Betrachten
wir zum Beispiel folgende Wissensbasis:

C C 3R.(DNE) 1)
C C VR.E 2)
D C -E (3)

Rl
C O—)O D17E1>E1’27 (_'E)LB

Ldsung: Tracing so anpassen dass Mengen von Axiommengen verweedgt v

1
C OL)O D}, ptiih{l2}} (ﬂE){{l}}

In [16] wurde gezeigt, dass im Reasoner integriertes Tgaftindie Beschreibunglogi§HZ F (D)
einen hinsichtlich der Berechnungszeit nur geringfugig@verhead verursacht, so dass eine
eindeutige Empfehlung gegeben wird, diese Funktion zwiakéin wenn sie verfigbar ist. Allerdings
wird auch darauf hingewiesen, dass das dort beschriebesngrdie ausdrucksstarkere Logik
SHOIN (D) nur annahernd abdeckt. Das bedeutet, dass die AusgaberateagTAlgorithmus
nicht unbedingt eine Erklarung sein muss, sondern aucé ©bermenge einer Erklarung sein
kann. Ursache dafir sind speziell die nichtdeterminibs Verschmelzungoperationen, verursacht
durch Maximum-Kardinalitatsrestriktionen. In einem dw@n Fall kann jedoch wieder eine
Minimierungsphase wie Schritt 2 im Black-Box Ansatzes vemdet werden, um die Uberflissigen
Axiome zu entfernen.
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4.3 Berechnen von allen Erk&rungen

Bisher haben wir nur Verfahren beschrieben, die eine aiezElklarung finden. Wie wir aber [n°3.1
bereits erwahnt haben, kann eine Folgebeziehung mehirgsEeklarung haben, und sie gilt erst
dann nicht mehr, wenn aus jeder Erklarung mindestens eiornAentfernt wurde.

Weil eines der Hauptziele in unserem Programm die Repasdfso reicht es hier nicht aus nur eine
einzelne Erklarung zu finden. Ein einfacher Losungswegewes, dass wir zunachst eine einzelne
Erklarung berechnen und dort mindestens ein Axiom ergferfralls das Konzept danach immer
noch unerfillbar ist, so kdnnten wir eine weitere Erltdg finden und wieder mindestens ein Axiom
entfernen. Das kdnnten wir jetzt in einem iterativen Psszeolange wiederholen, bis das Konzept
erfullbar ist. Was bei dieser Vorgehensweise sofort aliffst, dass bei vielen Erklarungen mit
jeweils vielen Axiomen, ein solcher Prozess selbst fUrdetgn in dieser Domane schwierig wird.
Da die jeweils folgende Erklarung noch nicht bekannt isgsen wir nicht welche Axiome eventuell
dort auch vorkommen, und somit moglichweise eine Kerralmsasind. Ein wesentlich effizienteres
Vorgehen ware alle Erklarungen zu finden, und somit eineparaturplan zu ermaoglichen.

Wie schon beim Berechnen einer einzelnen Erklarung gilsiues hier wieder die Unterscheidung
zwischen Black-Box und Glass-Box Ansatzen. Wir werden iolgEnden nur einen Black-Box
Ansatz ausfuhrlich beschreiben, weil der Glass-Box Aresatiele Probleme mit sich bringt[18].
Eine Moglichkeit alle Erklarungen ausgehend von eindfailen Erklarung zu finden wurde in_[18]
vorgeschlagen, wir werden sie hier genauer vorstellenb&eert auf einer Abwandlung des Ini[34]
vorgestellten Hitting Set Tree (HST) Algorithmus. Dieselgérithmus stammt aus dem Bereich
der Modellbasierten Diagnose, einem Ubergreifenden i8digr den Prozess der Berechnung von
Diagnosen fur fehlerhafte Systeme. Eine Diagnose istivaeht gesagt eine minimale Menge von
Komponenten in einem fehlerhaften System, deren Ersetdaadystem reparieren wirde, so dass
es (wieder) so funktioniert wie es soll. Modellbasiert dabhweil mit Hilfe von Modellen das
beabsichtige Verhalten des Systems abstrahiert wird, udaes mit dem beobachteten Verhalten
vergleichen zu kdénnen. Anwendung finden Modellbasier@gbosetechniken u.a. bei dem Entwurf
und Testen von elektronischen Bauteilen.So kann zum Bxbigpe Erstellung von komplexen
Schaltkreisen aus vielen einzelnen Komponenten damit hierdend getestet werden.

4.3.1 HittingSet Algorithmus

Gegeben sei eine universelle Meridgeund eine MengeS = {s1,--- , s, } von Teilmengen voiv/,
die Konfliktmengen, d.h. die fur den Fehler verantwortiotSystemkomponenten, sind. Ein Hitting
SetT fur S ist eine Teilmenge voit/, so dasss; N T = () furalle1 < i < n gilt. T ist ein
minimaler Hitting Set furS, wennT ein Hitting Set furS ist, und es keirl” c T gibt, das ein
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Hitting Set fur S ist. Reiter's Algorithmus wird benutzt, um die minimalenttifig Sets fur eine
MengeS = {s1,---,s,} von Mengen zu berechnen, in dem ein markierter Baum koestrwird,
der sogenannte Hitting Set Tree (HST). In einem HST ist j&d&ten mit einer Menge; € S und
jede Kante mit einem Element € | J,..gmarkiert. Fur jeden Knoten in einem HST se#! (v) die
Menge von Kantenmarkierungen von der Wurzel bis zum Knetebann ist die Markierung fuw
eine beliebige Menge € S so dasss U H (v) = (), falls so eine Menge existiert. Angenommen
ist die Markierung von einem Knotan dann existiert fur jedes Elememte s ein Nachfolgeknoten
v, fUr v, der mitv durch eine mitz markierte Kante verbunden ist. Im Hinblick auf die Bereamu
aller Erklarungen ist die universelle Mengé die Menge aller Axiom in der Ontologie, und eine
Konfliktmenges ist eine einzelne Erklarung.

Algorithmus[1 beschreibt das Verfahren beim Berechnem Eliielarungen. Der Algorithmus erhalt
als Eingabe eine Ontologi® und ein unerfullbares Konzegt. Zunachst berechnen wir in Zeile 2
eine initiale einzelne Erklarung und flgen sie zur Mengektrklarungen7 hinzu (Zeile 3). Dabei ist
es egal ob wir einen Glass-Box oder Black-Box Algorithmusmanden. Diese Erklarung entspricht
jetzt der Wurzel in unserem HST. Danach wahlen wir ein bajies Axioma aus der Erklarung
(Zeile 4) und entfernen dieses aus der Ontol@@ieMit der neuen Ontologi® \ « rufen wir jetzt

die rekursive ProzediEXPANDIEREHST auf (Zeile 6). Dort berechnen wir nochmals eine einzelne
Erklarung fur die Unerfullbarkeit vod', aber diesmal in unserer neuen Ontologie (Zeile 6). Wenn
es eine neue Erklarung gibt, dann rufen wir fir jedes AxiBrin dieser neuen Erklarung erneut
die ProzedurEXPANDIEREHST auf, wobei wir diesmal aus der Ontologie zusatzlich noch da
Axiom ( entfernt haben. Das ganze lauft solange rekursiv ab bis éem Pfad des HST keine
neuen Erklarungen mehr gibt.

Algorithmus : ALLE _ERKLARUNGEN

Eingabe: OntologieO, Unerfullbares Konzept’
Ausgabe: Menge.7 von Erklarungen

1 Global: 7 «— HS «—

2 erklirung — EINZELNE_ERKLARUNG(C, ©)
3 J «— J Uerklarung

4 fir jedes a € erkldrung tue

5 pfad ()

6 \; SUCHEHST(C, O\ {a}, o, pfad)

7 zurick J
Algorithmus 1 : Berechnen von allen Erklarungen als Black-Box Ansatz
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Prozedur :EXPANDIEREHST

Eingabe: OntologieO, Unerfullbares Konzept’
Ausgabe: keine Ausgabe - modifiziert globale Variablgh H.S

[any

wennpfadU {a} C hin h € HS oder es existiert ein Prafix-Pfaafur einh € HS, so dass
p = h dann
2 L zurtck (**Optimierung 1: vorzeitiges Pfadverlassen)

3 wennes existiert einerklarung € J, so das® fad N erklirung = () dann

4 ‘ erklirung neu «— erklarung (**Optimierung 2: wiederverwenden von Erklarungen)
5 sonst

6 L erklirung_neu — EINZELNE_.ERKLARUNG(C, ©)

7 wennerklarung_neu # () dann

J — J Uerklarung_neu

pfad-neu — pfad U {a}

10 fur jedes § € erklirung-neu tue

11 | | EXPANDIEREHST(C,0\ {8}, 4, pfadneu)

©

12 sonst
13 L HS — HSU{a}

Prozedur Expandieren eines Pfades im Hitting Set Tree
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Beispiel 6(Hitting Set Tree) Fir die Ontologie

O={a;=ACBnC
apx=BC-CnNk
a3=CCVr-DNENF
ay=FEC3r.D
as = F C -B}

sieht ein moglicher HST dann folgendermal3en aus:

{0417 asg, 044}

o1 as

ay
vi {on, a0}

a1 Q2 a1 \Yz

X \/ X {011,013,015}

aq 0%} Qa5

X X Vv

Abb. 6: Beispiel eines Hitting Set Tree

Die wesentliche Komplexitat in diesem Algorithmus liegt der Anzahl der Aufrufe von
EINZELNEERKLARUNG Deshalb wurden in_[18] Optimierungen vorgeschlagen, uenAtizahl
der Aufrufe zu reduzieren:

Vorzeitiges Beenden eines PfadeSobald ein HS-Pfad gefunden wurde, ist auch jede Obermenge

davon ein HS und weitere Aufrufe vdINZELNEERKLARUNGsind uiberflilssig. AuBerdem
kann der aktuelle Pfad vorzeitig verlassen werden, wenaitseein Pfad betrachtet wurde,
der mit dem aktuellen Pfad begann und somit dort bereitsnafiglichen Zweige betrachtet
wurden. In Abb[b sind diese Optimierungen mimarkiert.

Wiederverwendung von Erklarungen Weil der aktuelle Pfad eine Representation der von der

Ontologie entfernten Axiome ist, kann als neuer Knoten imde&fad eine schon gefundene
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Erklarung verwendet werden, falls die Menge der Axiome én Brklarung disjunkt mit der
Menge der Axiome im aktuellen Pfad ist. In AHH. 6 sind solcheot€n von einer Ellipse
umrandet.

4.4 Berechnen von fein-granularen Erkrungen

Die bisher berechneten Erklarungen bestehen aus Axictieegap auch in der Ontologie vorkommen.

Das bedeutet die Axiome in den Erklarungen entsprechemmmean die in der Ontologie stehen.

Dadurch kann es in einer Ontologie mit langen Axiomen dazarken, dass in Erklarungen Teile von

Axiomen irrelevant fur die Folgebeziehung sind. Zum Bebjst 7 = {C C AN B,CC -D, AL

D} eine Erklarung fur die Unerfullbarkeit vafl, aber der zweite Teil der Konjunktion # C AN B

ist dafurr eigentlich unbedeutend. Neben der Unterstigizaeim Verstehen durch die Fokussierung
auf relevante Teile, ist auch der Aspekt der Reparatur aattgien. Wenn wir z.B. davon ausgehen
dass zur Reparatur das erste Axiom entfernt wird, dann eviirdehr Folgebeziehungen verloren
gehen, als notwendig. Wir wiirden damit einen gewissen @natiber-Reparatur erreichen.

Es ist also durchaus sinnvoll, einen fein-granularen Angatverwenden. In der Vergangenheit gab
es dafur einige Vorschlage |117]120][21], aber eine genBefinition fur fein-granulare Erklarungen,
wurde erst inl[111] gegeben, woebi wir diesen ansatz auchsanem Tool integriert haben.

Griinde und Motivation fir fein-granulare Erklarungeémdsnach [111] folgende:

1. Ein Axiom in einer Erklarung kann uberflussige Teileheatten.

2. Eine Erklarung kann relevante Informationen verberggo gibt es zum Beispiel fur die
Unerfullbarkeit vonC in O = {C C -AN B,C C A —B} 2 unterschiedliche Griinde,
zum einenC C AM—A und zum anderet’ C B M —B, aber nur eine einzelne Erklarung, die
beide Axiome enthalt. Dieses Problem wird auchiaierne Maskierundpezeichnet.

3. Eine Erklarung kann relevante Axiome verdecken. WenrOnv= {a; : C C AM—-AMNB, ay :
C C —B} betrachten, so gibt es dort fur die Unerfullbarkeit vomur eine einzige Erklarung,
welche ausy; besteht, obwohl offensichtlich auely eine Rolle dabei spielt. Dieses Verhalten
wird alsexterne Maskierungezeichnet.

4. Mehrere Erklarungen konnen einen fein-granularemKerbergen. Sei zum Beispiél =
{ag :CC AND,as: CC ANE,a3: AC BM-B},dann gibt es fur die Unerfullbarkeit
von C genau 2 Erklarungef, a3} und{as, as}, aber offensichtlich nur eine fein-granulare
Erklarung,{C T A,A C -B N B}. Neben leichterem Verstandis kbnnen fein-granulare
Erklarungen somit auch zum Finden von Modellierungsiehlén unserem Fall Redundanz,
beitragen.
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In [11] werden 2 Arten von fein-granularen Erklarungen wiefit, lakonische Erklarungen und

prazise Erklarungen. Lakonische Erklarungen sindtimt&rklarungen, die keine tiberfliissigen Teile
enthalten. Prazise Erklarungen werden abgeleitet vamiachen Erklarungen, und sind Erklarungen
in denen die Axiome so flach, klein und semantisch minimalmglich sind.

Definition 5 (Axiom Lange) SeienX undY Paare von Konzepten oder Rolleti,und D Konzepte,
A ein atomares Konzept un@ eine Rolle. Die Bnge eines Axioms wird wie folgt definiert:
X CY]:=|X]+Y]
X =Y|:=2(X[+[Y])
|Sym (R)| = |Trans (R)| :=1

mit
|IT|=|L]:=0
|Al = [{i}| = [R| =1
|=C:=|C|

|CND|=|CuD|:=|C|+|D|
|I3R.C| = |[VR.C| = |> nR.C| = |< nR.C| :=1+|C|

Fur die Definition von lakonischen Erklarungen wird zuiéh eine erfullbarkeitserhaltende
Strukturtransformation (7) definiert:

= UaeRuA‘S(a) U UCIE@ET(S(T C nnf(=C; U Cy))
T C —{a} Unnf(D))

(

(Tcapuc)ulJ é(apcn) furD=[1_ D,
(TIZADI_IC)U{ADIZEIRA }U6 (Ap C D)
(TCApUC)U{Ap EVR.AL} U6 (AL E D)
( )
(
(A

5(0)
5(D(a) = 0
§(TCCUD) 5
§(T C CU3R.D) 5
§(T C CUVR.D) 5
§(TCCU>nRD) = §(TCApUC)U{Ap C>nR.AL}US (AL C D)
) 5TIIADLJC)U{ADII<nRA }Ué (Ap C D)
D) ) D) (wennD die FormA oder—A hat)
D) §(TC ﬁA’D L D) (wennD nicht die FormA oder—A hat)
)

5(TECu<nRD

6 (Ap
5 (Ap
(

Diese Transformation entfernt alle verschachtelten Beschreibungen, und fidmiit zu Axiomen,
die so klein und flach wie moglich sind.

:= (fur jedes andere Axiom

Zusammen mit der deduktiven HUl®* einer OntologieO ergibt sich jetzt folgende formale
Definition fur lakonische und prazise Erklarungen:
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Definition 6 (Lakonische Erklarung)Sei© eine Ontologie mitD = n. Dann ist7 eine lakonische
Erklarung fir n in O wenn gilt:

1. J is eine Erkarung fur n in O*
2. §(J) ist eine Erkérung fir nin (6 (0))*
3. Furjedesa € § (J) existiert keina’ so dass

(@) aEdundd £«
(b) [o'| < laf
©) §(J)\ {a}ud ({a'}) ist eine Erkérung fur n in (§ (0))*

Intuitiv ist eine lakonische Erklarung eine Erklarundg dur Teile von Konzepten enthalt und diese
Teile so schwach wie moglich sind.

Definition 7 (Prazise Erklarung)SeiO eine Ontologie undy eine Folgebeziehung m® = 7. Sei
J eine Erkbrung ir O = nundJ’ = 6 (7). Dann istJ’ prazise in Bezug auf/, wenn.J eine
lakonische Erlrung ir O = n ist.

Intuitiv ist eine prazise Erklarung eine Ableitung eidakonischen Erklarung, in der die Axiome
so flach, klein und schwach wie mdoglich sind. Sie ist damit dine Reparatur geeigneter. Eine
prazise Erklarung ist dabei immer als prazise in Bezugeie lakonische Erklarung anzusehen -
eine Erklarung selbst kann nicht prazise sein.

Das Problem mit der bisherigen Definition einer lakonisclighlarung ist die Verwendung der
deduktiven HulleO*. So ist zum Beispiel fur die Unerfullbarkeit vatiin O = {C C D1 -C N

E, A C B} neben{C C Dr—D} nach Definitio b auckBr—B} eine lakonische Erklarung. Zwar
ist das naclil6 offensichtlich korrekt, sorgt aber beim \érsh einer Folgebeziehung fir unnotige
Verwirrung. Es sollten deshalb nur syntaktisch relevaaketische Erklarungen berechnet werden,
so dass in[11] ein Filte®™ fur die deduktive Hulle eingefuhrt wurde.

Definition 8 (O Filter). SeiO¥, ,;0 ={a’ | o/ € (@) mita € O}.
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c(ChU---uC, CDyM---M1D

3

36

{C/C D} | e B(Cy). D} e (D))
c(CCD)U(DLCC)U{C=D}

{RE S}

{RC S}U{SC R}

{Trans (R)}

{maxy, A} fur einen Konzeptnamen A odgi}
{Clu---uC, | Cie X (Cy)}

{Cin---nC, | Cie X (Cy)}

{=C"| C"e X (O)}

{3R.C" | C" e X (C)} U{T}

{VR.C'|C"e X (C)}U{T}

{>mR.C'"|C" e X (C),n <m <n'}U{maxy}
{<mR.C'"|C"eB(C),0<m<n}uU{T}
{<mRC'"|C'er(C),n<m<n}Ju{L}
Xy U{in})

Eine wichtige Eigenschaft vo@™ ist die Vollstandigkeit, die garantiert dass lakonischkl&ungen
fir eine einfache Reparatur verwendet werden kdnnem dare Abschachung einer Ontologi®
mit O = 7 so dass keine der lakonischen Erklarungen@uf= n folgen, bewirkt dass auch nicht

langer aug? folgt.

Definition 9 (O™ Vollstandigkeit) Sei© eine Ontologie(®" eine Menge von Axiomen so dAsC
Ot C O*, undy eine Folgebeziehung, so dads= 7. O™ ist vollstindig fir » und O, wenn &ir die
Menge von allen lakonischen EgklngenJ fur n in Bezug aufo, fur jedes®’ mit O’ C O™ gilt:

wenn(Q’ £ J furalle 7 € J, dann®’ |~ .

Um lakonische Erklarungen berechnen zu kdnnen, wurdglihAlgorithmus[B vorgeschlagen.



DEBUGGING

A WD

Algorithmus : LAKONISCHE_ERKLARUNGEN
Eingabe: OntologieO, Unerfullbares Konzept’
Ausgabe: Menge 7 von prazisen Erklarungen

J — OPLUSERKLARUNGEN
far J € J tue

wennIST_.LAKONISCH(J, C) = falsch dann
L | T=0\J

zurick J

Algorithmus 3 : Berechnen von lakonischen Erklarungen

N o o A~ W N

10

Algorithmus : OPLUSERKLARUNGEN

Eingabe: OntologieO, Unerfullbares Konzept’
Ausgabe: Menge.7 von Erklarungen irO*
0«0
T 0
J — ALLE_ERKLARUNGEN(O’, )
wiederhole

J =T

far J € J tue

| O’ (0'\ J) UBERECHNEOPLUS(J)

J' — ALLE _ERKLARUNGEN(®', ©)
bis 7 = 7’
zurtick 7

Algorithmus 4 : Berechnen von Erklarungen &+

1
2

Algorithmus : IST_LAKONISCH
Eingabe: ErklarungJ, Unerfullbares Konzept’
Ausgabe: wahr wenn.J lakonisch ist, sonsfalsch

J — ALLE _ERKLARUNGEN (BERECHNEOPLUS(§ (J)), C)
zurick 7 = {4 (J)}

Algorithmus 5 : Testen ob eine Erklarung lakonisch ist
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4.5 Optimierungen

Weil wir uns in unserer Arbeit auf Reasoner mit dem Tablegateen beschranken, und diese
fir ausdrucksstarke Beschreibungslogiken eine expislienKomplexitat beziiglich der Anzahl der
Axiome besitzen, stellt eine Reduzierung dieser eine gytEm@erungsmoglichkeit dar. Ein Ansatz
dafir ist das Extrahieren eines Moduls aus einer Ontolf&jie

4.5.1 Modularisierung

Definition 10 (Modul). Seil eine Beschreibungslogik); C O zwei Ontologien ausgedckt in L
und seiS eine Signatur. Dann isP; ein S-Modul in O beiglich L, wenn @ir jede OntologieP und
jedes Axiom ausgedickt in L mit Sig (P U {a})NSig (O) C Sqilt: PUO E a gdw. PUO; = a.

Vereinfacht gesagt ist ein Modul ein Teil einer Ontologias deziglich einer gegebenen Signatur
alle relevanten Informationen enthalt.

Es gibt verschiedene Methoden ein solches Modul aus eindol&gie zu extrahieren. Eine
Moglichkeit dafir ist die Verwendung der Eigenschaft dekalitat.

Definition 11 (Lokalitat). SeiS eine Signatur. Ein Axior ist lokal beziglich S, wenn jede triviale
Expansion von jeder beliebigeBtinterpretation zuS U Sig («) ein Modell vona ist. Die Menge
aller Axiome, die lokal beémylich S sind, wird mitlokal (S) bezeichnet. Eine Ontologi® ist lokal
beziglich S, wennO C lokal (S) gilt.

Intuitiv ist eine Ontologie?d lokal beziglich einer Signat®, wenn wir jede beliebige Interpretation
fur die Symbole inS nehmen und zu einem Modell vafi erweitern konnen, so dass die Ubrigen
Symbole als leere Menge interpretiert werden.

Ein Modul basierend auf der Lokalitatseigenschaft wirdrdéolgendermal3en definiert:

Definition 12 (Module basierend auf LokalitatSei© eine Ontologie uné eine Signatur. Dann ist
O; C O ein lokalitats-basiertess-Modul in O, wennO \ O, lokal be#iglich SU Sig (O;) ist.

Zum Testen ob ein Axiona lokal bezlglich einer Signat8 ist, geniigt es alle atomaren Konzepte
und Rollen, die nicht ir6 vorkommen mit der leeren Menge zu interpretieren, und dartesten ob

« in allen Interpretationen der verbleibenden Symbolelierifit, d.h. ob« eine Tautologie ist. Ein
Vorschlag fiur eine Transformationsfunktion aus [4] fie 8eschreibungslogilsHO7Z Q lautet:
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7(0,9) = U 7 (, S) €))
aceO
T(a,S) =7 (C1 C (2,S) = (7(C1,S) CE7(C3,9)) (b)

T7(R1 C Ry,S) = (LLC 1) wennSig(Ry)ZS, sonst
=3dR;. T C L wennSig (Re) £ S, sonst(R; C Ry) (c)

T(a:C,S) =a:7(C,S) (d)
7(r(a,b),S) =TLC Lwennr ¢S, sonst=r(a,b) (e)
7(Trans(r),S) = L C L wennr ¢S, sonst= Trans (r) U]
7 (Funct (R),S) = L C LwennSig(R) Z S, sonst= Funct (R) 9)
7(C,S) :=7(T,S) =T (h)
T(A,S) =1l wennA ¢S, sonst=A 0)
T({a},9) = {a} 0)
T(C1MC%,S) =71(C1,S)N71(Cs,S) (k)
7 (=C1, S) =-7(C,9) 0
7 (3R.C1,9) = 1 wennSig (R) Z S, sonst3R.7 (C1,S) (m)
7(>nR.C1,S) = _LwennSig(R) ZS, sonst>nR.7(C1,S) (n)
(0)

wobei S eine SHOZ Q Signatur,C' ein Konzept,a. ein Axiom und O eine Ontologie bezeichet.
Vereinfacht ausgedriickt ist also folgendes zu tun: fle alomaren Konzeptd und alle atomaren
Rollenr mit A, r ¢ S, sowie alleR die eine Roller oderr~— mit » € Ssind: (1) ersetze alle Konzepte
der FormA, 3R.C oder> n R.C' mit L; (2) entferne alle Transitivitatsaxiomerans (r); (3) ersetzte
alle Zuweisungem : A undr (a,b) mit dem Kontradiktionsaxiomi C | .

Beispiel 7. Folgendes Axiom« ist zum Beispiel lokal bezuglich der Signatus, =
{Pizza, Salami}, denn die Transformation («, S;) fuhrt zu folgenden Ersetzungen

a: SalamiPizza = Pizza N JhatBelag.Salami
—_—

L[nach (i) L [nach (m)
was | = Pizza N L ergibt, und offensichtlich eine Tautologie ist. In Bezud di¢ SignaturS, =
{SalamiPizza, hat Belag} ist a jedoch nicht lokal, denm (a, Sp) ergibt
a: SalamiPizza = Pizza M3hatBelag. Salami
S—— N—_——
L[nach (i) L[nach (i)

und SalamiPizza = 1 M JhatBelag.L ist keine Tautologie.
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Obwohl die aktuellen Reasoner fur Aufgaben wie das TesiEfautologien auch fir ausdrucksstarke
Beschreibungslogiken wis HOZ Q optimiert sind, kann es durchaus Falle geben, in denefaolc
Operationen zu aufwandig sind. Deshalb existiert eindeseiModglichkeit Axiome auf Lokalitat
zu Uberprufen, das Testen ayintaktischd_okalitat. Dabei wird im Gegensatz zur vorhergehenden
semantischen Vorgehensweise, ein approximativer Test der Lokaligdétgungen angewendet.

Definition 13 (Syntaktische Lokalitat fUSHOZQ ). SeiS eine Signatur. Die folgende Grammatik
definiert rekursiv zwei Mengen von Konzep@&om*(S) und Con' (S) furr eine SignaturS:

Con* ()= = At |(=ch|@cnchH|Et.o)|@Er.et) | (& nrt.0) | (> nrch)
Con'(§) = = (=CH| (¢ nay)

mit AL ¢ S ist ein atomares Konzept(' ist ein Konzept,C+ < Con-(S), C; ¢
Con' (S) (firi =1,2), undSig (r+) ¢ S.

Ein Axioma ist syntaktisch lokal bémglich S, wenn es eine der folgenden Formen besitztr- C
r,(2) Trans (r+),(3) C*+ C Coder (4)C T C'. Die Menge aller Axiome, die lokal bigglich S
sind, wird mits_lokal (S) bezeichnet. Eine Ontologi® ist lokal beziglich S, wennO C s_lokal (S)
gilt.

Intuitiv werden alle Symbolelt und+*, die sich nicht inS befinden, mit dem leeren Konzept bzw.
der leeren Rollel ersetzt, so dass sich @on*(S) (resp.Con' (S)) alle Konzepte, die aquivalent zu
L (T) sind, befinden.

Beispiel 8. Folgendes Axiom ist nach Deff 113 (3) zum Beispiel syntaktiukal beziglich der
SignaturS = {Pizza, hatBelag}, denn nach dem Ersetzen der Symbole die nichf inthalten
sind durch.l, erhalten wir eine Tautologie¢ = _L:

SalamiPizza, = Pizza M 3 hatBelag. Salami
—_— —
1 1

I
Dass die Extraktion von Modulen als Optimierung fur dasd8bnen von Erklarungen anwendbar ist,
und lokalitats-basierte Module auch alle Axiome aus déddEnngen enthalten, wurde formal bereits

in [38] bewiesen. Es wird dort gezeigt, dass ein lokalité#siertes Modul ein starkes Subsumptions-
Modul ist.

Definition 14 (Starkes Subsumptions-ModulseienS C O SHOZQ Ontologien, undA ein
Konzeptname. Dann ist ein Subsumptions-Modulif A, wenn @ir alle B € CNgilt: A Cp B <
ACg B.
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Ein Subsumptions-Modu fur A in O wird stark genannt, wenriif alle B € CNgilt: A Cp B
impliziert dasg7 C S, fur alle Erklarungen7 fur AC Bin O.

AuBerdem wird dort auch die Effizienz dieses Ansatzes gezieiglem bei einigen empirischen
Messungen eine Verbesserung bei der Berechnung von &mniglén von mehreren GroRenordnungen
festgestellt wurde.

4.6 Unterstitzung bei der Reparatur

Wir haben bisher gezeigt, wie man eine oder mehrere Emdjim berechnen kann, sowie einen fein-
granularen Ansatz dargestellt, der sowohl bei dem Vedstignals auch bei der Reparatur hilfreich
sein kann. Weil die Konzepte in Ontologien sinnvollerweis®) miteinander in Beziehung stehen,
kann es durchaus sein, dass mehr als nur ein Konzept ubarfigt, und die Unerfillbarkeit eines
Konzeptes evtl. von der Unerflllbarkeit anderer induzawrd. Bei einer Reparatur wird der Nutzer
also auf folgende mogliche Probleme treffen, die untéestiith schwer zu [6sen scheinen:

1. Eine kleine Anzahl von kleinen Erklarungen.
2. Eine kleine Anzahl von grof3en Erklarungen.

3. Eine grof3e Anzahl von Erklarungen.

Ist der erste Fall meist noch ohne Probleme losbar, sotbereor grof3e und viele Erklarungen
mitunter Probleme. Es scheint also hilfreich den Nutzerbesiebesonders zu unterstiitzen, und den
Fokus des Nutzers zum einen auf die moglicherweise wierdgig Axiome innerhalb einer Erklarung
zu lenken, als auch auf die

4.6.1 Unerfullbare Wurzelkonzepte und abgeleitete uneifllbare Konzepte

Viele Erklarungen treten oft immer dann auf, wenn es viaherfilllbare Konzepte gibt. Dabei
kann es sein, dass die Unerflllbarkeit des einen Konzegtesh die Unerfullbarkeit anderer
Konzepte verursacht wird. Es bietet sich alsolan [16], Zwéscunerfillbaren Wurzelkonzepten und
abgeleiteten unerfilllbaren Konzepten zu unterscheiglethden Fokus bei einer Reparatur zuerst auf
die Wurzelkonzepte zu legen, da durch deren Reparatur @avcmabgeleitete unerfillbare Konzepte
repariert werden kdnnen. Intuitiv sind abgeleitete uiitrbre Konzepte, die dessen Unerfilllbarkeit
von anderen Konzepten abhangt und unerfullbare Wurpetqote alle anderen. Etwas genauer bietet
sich eine Definiton mit Hilfe von Erklarungen an:
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e Ein Konzept ist ein abgeleitetes unerfullbares Konzemnnves eine Erklarung besitzt, die
echte Obermenge einer Erklarung fur andere unerfidliamzepte ist.

¢ Alle anderen unerfiullbaren Konzepte sind unerfilllbanerk@lkonzepte.

Das Aufteilen von Wurzelkonzepten und abgeleiteten Kotegefist nicht ohne weiteres maglich,
denn man kann nicht einfach einen Reasoner verwenden unmutiedn, welche der unerfillbaren
Konzepte Subkonzepte von anderen sind. Ursache dafiriesEguivalenz jedes unerfillbaren
Konzeptes zum Bottom-Konzept, wodurch alle unerfillbdfenzepte untereinander equivalent sind.
Es gibt jedoch zwei unterschiedliche Vorgehensweisen, inmaolche Aufteilung vorzunehmen:

1. Berechnen aller Erklarungen fir jedes unerfillbaanzept, und danach wie in Definition
zwischen abgeleiteten und Wurzelkonzepten unterscheiden

2. Eine Kombination aus einer strukturelle Analyse, d.hhaimgigkeiten anhand der Axiome
erkennen, und einer Heuristik, die HauptfehlerursachenNeigation transformiert.

Weil die erste Methode vor allem bei vielen unerfillbaresnkepten und vielen Erklarungen schnell
ineffizient wird, beschranken wir uns hier auf Ansatz 2, #dnauch in unserem Tool verwenden.
Dieser besteht nach [16] aus zwei Teilen:

Finden von Abhangigkeiten - Strukturelle Analyse

Bei der strukturellen Analyse wird versucht, mit Hilfe desrkandenen Axiome in der Ontologie,
Abhangigkeiten zwischen unerfilllbaren Konzepten zudimdDafir kann man folgende Regeln
anwenden nach denehein abgeleitetes unerfullbares Konzept ist wenn:

A C B € O, und KonzeptB ist unerfillbar

ACCinCyn---ncC, € O, und ein beliebiges Konzegt; (1 < i < n) ist unerfullbar
ACCiUCyU---UC, € O, und alle Konzepte”; (1 < i < n) sind unerfullbar

A C 3JdR.B € O, und B ist unerfillbar

ACVR.B,AC>nR(oderA C 3R) € O, und B ist unerfillbar

AC>nR(oderA C 3R),domain (R) = B € O, und B ist unerfullbar
AC>nR(oderA C 3R),range (R~) = B € O,und B ist unerfillbar

Anzumerken ist, dass dieser Ansatz nicht alle Abhangigkefindet (Transitivitat oder Nominale
werden z.B. nicht beachtet), aber dafiir die gefundenenaAdigkeiten korrekt sind. Aul3erdem
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werden hierbei keine inferrierten Abhangigkeiten sieintldenn zum Beispiel fuA => 1R und

B => 2R kann ein Reasoner im Normalfalt = A folgern. Da aber das schon erwahnte Problem
mit unerfullbaren Konzepten (jedes unerfilllbare Konzepd von allem subsumiert) gilt, ist dafur
ein alternatives Verfahren zu verwenden.

Finden von inferrierten Abh angigkeiten

Hierbei wird das Problem mit den unerfilllbaren Konzeptemgangen, indem eine Subsumtions-
erhaltende Transformation der gegebenen TBox vorgenomwvieh Dabei wird versucht alle
Inkonsistenzen in der TBox zu beseitigen, und trotzdem dibs@mtionshierarchie soweit wie
moglich zu erhalten. Die Transformation der TBox bestedibed lediglich aus zwei voneinander
unabhangigen Transformationsregeln, welche zwei degigten Ursachen fur die Unerflllbarkeit
von Konzepten entfernen:

1. Ersetze alle Vorkommen der Fora@' in den Axiomen durch ein neues atomares Konzept

2. Ersetzte alle Vorkommen der Formnr in den Axiomen der TBox durch ein neues atomares
KonzeptR'.

Um einen moglichst vollstandigen Erhalt der Konzepthiehie zu gewahrleisten, wird jede
Ersetzung in einem Cache gespeichert, und nach jeder Engetnit Hilfe eines Reasoners die
Subsumptionen zwischen erfullbaren Konzepten in deliraign Wissensbasis getestet, und wenn
vorhanden zugehorige Beziehungen in der transformigffizsensbasis hinzugefiigt. Dieser Ablauf
sichert einen soweit wie moglichen Erhalt der Hierarchielér transformierten Wissensbasis. Nach
der Transformation kann dann mit einem Reasoner auf Abgkeiten zwischen unerfillbaren
Konzepten getestet werden, die nicht durch die strukeidstialyse gefunden wurden.

4.6.2 Metriken fir Axiome

Wenn man eine oder mehrere Erklarungen gegeben hat,ssollfir das Ziel einer Reparatur die
Frage, welche der in den Erklarungen enthaltenen Axiomne Entfernen odeAndern ausgewahlt
werden sollen. Deshalb bieten sich hier Metriken an, migdétilfe man eine Rangfolge der Axiome
vornehmen kann. Fur ein solches Ranking kann man sehrsghtedliche Mal3e verwenden, wobei
wir in unserer Arbeit nur einige nach_[19] verwendet haberd deshalb im Folgenden kurz darauf
eingehen werden:

Frequenz als ein MaR fur die Haufigkeit des Vorkommens eines Axiomsuiterschiedlichen
Erklarungen. Wenn ein Axiom in Erklarungen fur moglicherweise jeweils unterschielai
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unerfullbare Konzepte vorkommt, kann ein Entfernen dies&ioms bis zun Konzepte
reparieren, d.h. erfullbar machen. Hier gilt im Allgemain dass Axiome mit hoherer Frequenz
eher zu entfernen sind.

Syntaktische Relevanzfiir die Ontologie, bezogen auf die Verwendung der Ermitah der Signatur
des Axioms in anderen Axiomen der Ontologie. Die Idee istedlaldass eine haufige
Verwendung der Entitaten des Axioms in anderen Axiomeawfaschliel3en lasst, dass diese
Entitaten eine moglicherweise zentrale Rolle innerlddb Ontologie spielen. Ein Entfernen
oderAndern derartiger sich auf die Entitaten beziehenden deiodnnte daher unbeabsichtigt
sein. Als Richtlinie gilt hier, dass Axiome mit geringer $gktischer Relevanz bevorzugt zu
entfernen sind.

Semantische RelevanZir die Ontologie, bezogen auf die Auswirkungen wenn eimfxentfernt
oder geandert wurde. Dazu gehdren sowohl verloren gegengls auch neu gewonnene
logische Folgebeziehungen. Je niedriger fur ein Axiom\Wert der semantischen Relevanz
ist, um so eher sollte man es entfernen.

Neben den einzelnen Metriken, kann man zusatzlich nochggmnegiertes, nach einzelnen Kriterien
gewichtetes Mal3 aus diesen angeben. Trotz allem muss kiar dass diese Metriken nur als
Hilfsmittel dienen, und ein Handeln nach den Kriterien lesifalls als feste Regel anzusehen ist.

4.7 Schwierigkeiten in inkonsistenten Ontologien

Inkonsistenz in Ontologien kann aus unterschiedlicham@en entstehen, wie z.B. durch:

1. Inkonsistenz durch die Zuordnung von Individuen. Werm leidividuum a z.B. zu einer
Max-KardinalitatsrestriktiorC' =< nR gehort ' (a)), aber zu mehr als unterschiedlichen
Individuen in der dieser RelatioR steht, oder wenn z.B. zwei disjunkten Klassen zugeordnet
ist, dann ist diese Ontologie inkonsistent.

2. Inkonsistenz durch die Zuordnung von Individuen zu uillvéren Konzepten oder Rollen.
Wenn ein Individuuma z.B. zu einem unerfullbaren Konzegt gehort oder in einer
unerfullbare RolleR in RelationR (a, b) steht, ist diese Ontologie inkonsistent.

3. Neben den ABox Axiomen, kann es auch durch Nominale in d&wxTzu Inkonsistenzen
kommen, wenn z.B. zwei Nominale ein gemeinsames Individemthalten, die Nominale
selbst aber als disjunkt definiert sind.
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Wahrend die bisher vorgestelleten Verfahren und Optumgsmoglichkeiten sehr gut fur
unerfullbare Konzepte funktionieren, so ist es bei inkstesiten Ontologie oftmals schwieriger und
es treten einige einige Probleme auf. Probleme:

e Nach [12] ist die Anzahl der Erklarungen fir inkonsisteftintologien oft deutlich héher als fur
die Unerfullbarkeit von Konzepten. Weil der Algorithmuis flas Finden von allen Erklarungen
im Worst Case exponentielle Komplexitat hinsichtlich Aezahl der Erklarungen besitzt, kann
die Zeit fur eine solche Berechnung im Vergleich zur derl&@tkng von der Unerfillbarkeit
von Konzepten deutlich hdher sein. Allerdings kann es ltame ausreichen einige wenige
Erklarungen zu berechnen, und somit einen Einblick in ewedle Kernprobleme zu erhalten.
erkennen)

e Bei der Black-Box Methode4.2.1 stellt sich die Frage mitchehn Axiomen man bei der
Expansionsphase beginnen soll. Die meisten Reasoner detded Auskunft warum die
Ontologie inkonsistent ist (die Ausnahme ist hier Pell&t)ahrend man bei unerfillbaren
Konzepten einfach mit Axiomen, in deren Signatur das Koheeghalten ist, beginnt, scheint
es eine einfache, aber nicht unbedingt effiziente Mogbthin der Expansionsphase alle
Axiome zu uibernehmen.

e Bei inkonsistenten Ontologien kann man keine Unterscmgjdawischen Wurzel- und
abgeleiteten Konzepten, wielln’4)6.1 beschrieben, madkirdings konnte man, falls eine
Inkonsistenz nach Falll 2 vorliegt, zunachst alle ABox-@mie entfernen, und danach die
Algorithmen au§~ 2611 anwenden. So hatte man einen Eknlilimogliche Kernursachen fir
die Inkonsistenz.

e Man kann keine lokalitats-basierten Module extrahieféir.das AxiomT T 1 wirde immer
die ganze Ontologie extrahiert werden.

4.8 Reparatur

Nach dem Finden von Fehlern durch Reasoner und dem Bereebnétrklarungen durch die bereits
vorgestellten Verfahren (beides kann weitgehend autsctagetan werden), bleibt es in der Regel im
letzten Schritt dem Nutzer Uberlassen, welche Axiome mklarungen moglicherweise inkorrekt
sind. Intuitiv gibt es zwei Moglichkeiten, um diese Fehterbeheben:

1. Man kann das ausgewahlte Axiom entfernen. Das hat daeilatass wegen der Monotonie
von Beschreibungslogiken und OWL keine neuen Folgebemgdmy und somit auch keine
neuen Inkonsistenzen entstehen konnen. Nachteil beémiechritt kann es allerdings sein
dass mogliche relevante Informationen verloren geheer, odr Teile vom Axiom falsch sind.
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2. Man kann das ausgewahlte Axiom so umschreiben, dass daflik{ aufgelost wird.
Der Nachteil bei dieser Methode ist allerdings, dass neulgebeziehungen und damit
moglicherweise auch Inkonsistenzen entstehen kdonnen.

Um den Nutzer bei der Ausfuhrung zu unterstiitzen, kann hi@nzum einen durch fein-granulare
Erklarungen [Z14) mit minimalen Axiomen so wergderungen wie moglich gewahrleisten, und
zum anderen durch das Berechnen und Anzeigen von moghearemenen und neuen Informationen
#.5.2) eine Reaktion darauf gestatten. newnnn
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5 Erweiterung

In diesem Kapitel geht es um die Erweiterung von Ontologéeh, das Anreichern des Schemas
um neue Axiome. Wir werden dabei zunachst darauf eingeremi und in welchen Fallen das
sinnvoll ist. Eine Moglichkeit dies (semi)-automatisch wn, ist es mit Hilfe von maschinellen
Lernalgorithmen Vorschlage fir Klassenbeschreibungergenerieren, und dem Nutzer den (oder
die) fur ihn relevanten davon auswahlen zu lassen. Davatden wir hier etwas genauer eingehen, in
dem wir speziell das Lernproblem fiir Klassen beschreilessen Ziel es ist, Klassenbeschreibungen
zu finden, die genau die Individuen enthalten, die in der zgheibenden Klasse enthalten sind. Zur
Losung dieses Problem widmen wir uns danach dem einem tlafDL-LearnefZ® integrierten und
unserem Tool verwendeten Lernalgorithmus. Weil es oftééiasungen fir das Lernproblem gibt
(das bedeutet es werden nicht genau die Individuen von derzenden Klasse abgedeckt), besteht
die Moglichkeit dafur Hilfestellungen zu geben, um Sclhamnd Instanzdaten zueinander konsistent
(wir meinen hiermit nicht die logische Konsistenz) zu haltglit diesem Problem und dafir einfachen
Losungen beschaftigen wir uns abschlieend in diesenitédap

Durch das immer starker aufkommende Semantic Web gibt @s imumer mehr Wissensbasen und
Anwender. Durch immer komplexere Ontologien und imme3gré Mengen an Instanzdaten ist
es oft schwierig beides in Einklang zu halten. Es gibt ppreti zwei grundlegende Ansatze zum

Erstellen von Ontologien. Zum einen gibt es den Top-Dowsdin, bei dem zunachst das Schema
erstellt wird, und danach die Instanzen passend integsiertlen konnen. Die andere Variante ist
der sogenannte Bottom-Up-Ansatz. Hierbei wird ausgeh@emdden Instanzen versucht ein valides
Schema zu erstellen. Dieses Vorgehen wird haufig bei deakian aus Datenbanken oder Texten
angewendet.

Um die Erstellung (hier vor allem beim Bottom-Up-Ansatz)dukVartung von Ontologien zu

unterstiitzen, und die Qualitat des Schemas zu erhohed, i [26] eine semi-automatische

Methode zum Lernen von Klassenbeschreibungen vorgesshlaDabei wird ein maschineller

Lernalgorithmus verwendet, der dem Nutzer Vorschlage Klassenbeschreibungen macht. Der
Nutzer kann dann entscheiden welcher der Vorschlagehfiirelevant ist, und diese Information
zur Ontologie hinzufiigen. Das Verwenden von maschinellemmen statt der manuellen Erstellung
des Schemas hat zwei grundlegende Vorieile[26]:

e Die vorgeschlagenen Klassenbeschreibungen stimmen mihde&anzdaten Uberein.

e Das Auswahlen von Vorschlagen, statt der manuellen Assalger Struktur ist wesentlich
einfacher.

Beispiel 9. Stellen wir uns einmal eine Wissensbasis mit der Domaneilfearor, in dem es
u.a. Klassen wiéd/ater, Mutter, Frau, Mann und Rollen wiehatKind gibt. AuRerdem sind
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eine Menge von Fakten Uber Individuen vorhanden, so lbamB. das Individumiom zu den
KlassenV ater und Mann, undanna zur KlasseF'rau gehoren. Der Lernalgorithmus kdnnte dann
beispielsweise folgende Beschreibungen fir die Klaséeter vorschlagen:

Mann M Jhat Kind. T (@H)
Mann 1 3hatKind.Frau (2)
Mann 1 3hat Kind.Mann 3)

Der Nutzer kdnnte sich jetzt fur einen der drei Vorscel@antscheiden, und fur (1) z.B. das Axiom
Vater © Mann M 3hat Kind. T zur Wissensbasis hinzufiigen.

5.1 Lernproblem fir Klassen

Das Lernen von Klassenbeschreibungen ist im Prinzip nicrderes als das Ldsen eines
Lernproblems. Ziel ist es dabei eine Klassenbeschreibunfinden, in der genau die Individuen
enthalten sind, die Instanzen zu beschreibenden Klassdsif26] wird das Lernproblem fur Klassen
wie folgt definiert:

Definition 15 (Lernproblem fur Klassen)Sei A eine Klasse und eine Ontologie. Das Lernproblem
fur Klassen ist das Finden einer KlassenbeschreibGrgp dassko (C') = Ro (A).

Oftmals existieren keine Losungen des Lernproblems, a@vedhernd perfekte Losungen. So
konnten die gelernten Klassenbeschreibungen entwedbet aile Individuen abdecken, die in der
zu beschreibende Klasse enthalten sind, oder sie deckdnzusétzliche Individuen ab. Moglich
sind selbstverstandlich auch Falle in denen beidesfituibiese Vorschlage kdonnen aus der Sicht
des Anwenders trotzdem korrekt bzw. sinnvoll sein. So Bt zorstellbar, dass der Nutzer sich fur
den ersten Vorschlag aus BeisfiEl 9 entscheidet, obwotihdsdividuum in der Klassé’ ater gibt,
welches (als Subjekt) mit keinem anderen Individuum in delaion hat Kind steht. Hier kann es
sein, dass dieses Individuum falschlicherweise der I€l&&ster zugeordnet wurde, oder dass die
Information Uber mogliché.at Kind-Beziehungen fehlt. Sie konnten z.B. vergessen worden sei
oder sie sind zur Zeit unbekannt.

5.2 Lernalgorithmus CELOE

Das Lernen von Klassenbeschreibungen ist vergleichbar daih Suchen (Generieren) von
Klassenbeschreibungen, die dabei auf ihre GenauigkeitldreAbdeckung der Individuen von der
zu beschreibenden Klasse getestet werden. Der im DL-Learggrierte Lernalgorithmus CELOE
(Class Expression Learning for Ontology Engineering) istAgorithmus, der unter Verwendung
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von einem Refinement-Operator[27} 28; 29] versucht eireuhg fur das Lernproblem (fur Klassen)
zu finden.

Definition 16 (Refinement-Operatar)Eine Quasiordnung ist eine reflexive und transitive Refatio
In einem quasi-geordneten Rauff, <) ist ein abvarts (aufwarts) Refinement-Operatgs eine
Abbildung vonsS auf 29, so dassiir alle C € S gilt: C' € p(C) impliziert ¢’ < C(C = C").
¢’ wird dann als Spezialisierung (Generalisierung) V@rbezeichnet.

Unter Verwendung von einem sogenanni&enerate and Test‘'-Ansatz beim Lernen von Klassen,
ergibt sich im DL-Learner folgender Ablauf (dargestelltdhb.[4):

Es werden ausgehend von der zu beschreibenden Klasse eizalVivon Klassenbeschreibungen
generiert, wobei dafir das gegebene Hintergrundwissewevelet wird. Diese werden jeweils
hinsichtlich ihrer Qualitat durch Heuristiken bewertégss bedeutet es wird Uberpriift wie gut sie
als Losung fur das Lernproblem sind. Fir die Qualit@ssungen wird ein Reasoner verwendet, um
zu testen wieviele Individuen der zu beschreibenden Klabdeckt werden, und wieviele zusatzlich.
Dieses Verfahren wird solange wiederholt, bis hinreichguig Losungen gefunden wurden oder eine
gegebene Zeit Uiberschritten wurde. Bei CELOE wird ein Dapvn Ansatz verwendet, das bedeutet

background knowledge
(OWL ontology or
SPARQL endpoint)

information about
class to describe

Q
(o
=2

use

results

reasoner - R measuring quality of

(Pellet, FaCT, KAON2, A class expression

Racer Pro, HermiT) instance (heuristics)

checks
X . :
-, query return
\ results quality . test
query 5

" expression

generation of class expressions
using a refinement operator

Abb. 7: Uberblick iiber den Ablauf und Zusammenhange einzelnenpanenten beim Lernen mit CEL@.

beim Lernen von Klassenbeschreibungen werden ausgehandevallgemeinsten Klasse durch

Anwendung des Refinement-Operators (abwarts) spesadkemplexe) Klassen generiert, die dann
selbst wieder spezialisiert werden kdnnen. Durch wiedlegh Anwenden entsteht somit ein Baum.
Die Knoten in dem Baum werden auf Grundlage von HeuristRéhpewertet, so dass Knoten,
die bestimmte Kriterien nicht erfillen, nicht weiter expéert werden missen. Die Bewertung der

22Quel|e: http://dl-learner.svn.sourceforge.net/viewvc/dl-lea rner/trunk/resources/
architecture celoe.eps?revision=1855
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Knoten (bzw. Klassenbeschreibungen) hat neben fur dearttgnus wichtigen Kriterium welcher

Knoten (als nachstes) expandiert werden soll, noch eineiteken Nutzen. Die Bewertung der
Klassenbeschreibungen kann den Nutzer bei der Auswatdrhedfeil er somit sehen kann, wie gut
die Klassenbeschreibung mit den Instanzdaten korrespanéth CELOE fliel3en in die Bewertung
im wesentlichen drei Kriterien ein (sdi die zu beschreibende Klasge die gelernte Beschreibung):

e Der Anteil der Individuen vor, die vonC abgedeckt werden (recall).
e Der Anteil der Individuen vor”, die zuA gehdren (precision).

e Die Lange der Beschreibung (Lange hier als die Summe dealinder Konzepte, Rollen,
Quantoren und Verknupfungssymbole). Weil kurze AuskielicA. einfacher zu lesen sind,
werden lange Ausdriicke bestraft.

Fur die genauen Details, wie aus diesen dann der Wert &iKtissenbeschreibung gebildet wird,
verweisen wir aufi[26].

Weil das Berechnen der Genauigkeit vor allem durch die Vaduag von Retrieval-Anfragen sehr
teuer fur grof3e Wissensbasen sein kann, und der Lernigars im Normalfall mehrere tausend
Beschreibungen testet, wurdenlinl[26] Optimierungen \aiegi:

e Weil bekannt ist, dass jede Klassenbeschreibung, didgriariasseA getestet wird, auf jeden
Fall eine Subklasse der Superklassen ¥oist, kann statt vom -Konzept ausgehend von den
Superklassen voA begonnen werden.

e Bei CELOE wird ein im DL-Learner integrierter approximativReasoner verwendet. Dieser
verwendet eine eigene Prozedur fur Instanz-Tests. Dafitt zunachst die Wissensbasis
dematerialisiert, d.h. mit Hilfe eines Standard OWL Reassrwerden fir jede atomare
Klasse die Instanzen und fir jede Property die in Relatiehenden Individuen berechnet.
Danach konnen Instanz-Tests auf diesem Wissen vorgenommalen. Das ist moglich weil
beim Lernen davon ausgegangen werden kann, dass sich dienh@sis in dieser Zeit nicht
verandert. Ein zusatzlicher Vorteil von dieser Optiraigg ist der Aufbau einer Closed-Word-
Semantik. Wir hatten bereitslin 2.5 erwahnt, dass in OWLGpen World Asssumption (OWA)
gilt. Dadurch ware der Lernalgorithmus aber nicht in degé,aBeschreibungen zu generieren
und gut zu bewerten, die z.B. universelle Restriktionerh@ten §r.C'), weil ein Instanz-
Test dafur mit einem Standard OWL Reasoner in der Regeltinemasfallen wirde. Mit dem
Reasoner im DL-Learner sind solche Beschreibungen aldBiggEdoch moglich.

e Um die Zahl der Instanz-Tests weiter zu reduzieren, wird Bieechnung der Genauigkeit
approximiert. (s..[26])
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Beispiel 10(Generierung von Konzepten durch Refinement-Operateily das KonzepV ater aus
Beispiel[® konnte zum Beispiel folgender Pfad im Suchbaunchl wiederholtes Anwenden des
abwarts-Refinement-Operators entstehen:

T — Person — Mann — Mann M JhatKind. T — Mann M1 Jhat Kind.Person

Ein Hinzufuigen von Axiomen aus den gelernten Klassenlvegmimgen kann unter Umstanden auch
zu einer inkonsistenten Ontologie fihren. Das muss afigechicht unbedingt negativ sein, denn falls
das Axiom korrekt ist, so war die Inkonsistenz schon vorteehanden, nur nicht erkennbah{dden
inconsistencies[26]).

5.3 Reparatur

Wie bereits erwahnt sind die (ausgewahlten) Vorschlhgem Lernen nicht immer Ldsungen,
die zu 100% korrekt sind. Hat sich der Nutzer fur eine in eeirAugen sinnvolle Definition
fir eine zu beschreibende Klasse entschieden, so gibt dsallmeiner nicht 100%ig korrekten
Definition mogliche positive und negative Beispiele, die flas Lernproblem fehlerhaft sind. Als
positive Beispiele bezeichnen wir hier Individuen der zadbeeibenden Klasse, die nicht abgedeckt
werden und als negative Beispiel Individuen, die zusétztiu den Instanzen der zu beschreibenden
Klasse abgedeckt werden. Bei positiven Beispielen ist dam dmmer der Fall, wenn sie nicht
alle Eigenschaften der gelernten KlassenbeschreibunijzéresUrsache dafur ist entweder eine
falsche Klassenzuordnung oder das Fehlen von Informatiame diese Klassenbeschreibung zu
erfullen. Negative Beispiele kann man immer genau danfiealerhaft ansehen, wenn sie zwar zu
der gelernten Klassenbeschreibung gehoren, aber dertl@ben zu beschreibenden Klasse nicht
zugeordnet sind. Ursache kann hierbei eine fehlende Kiaasednung sein, oder aber es existieren
maoglicherweise falsche Informationen iber das jeweilgispiel.

Weil diese Fehler moglichweise ungewollt sind, gibt esfiiileeinfache, intuitive Losungsvorschlage:
Fur positive Beispiele gibt es zum einen die Moglichkeiass sie entweder fehlerhaft der Klasse
zugeordnet sind, so dass ein Entfernen oder eine Zuordruraner anderen Klasse sinnvoll ist,
oder aber dass mogliche Informationen Uber dieses khdaivh fehlen, und diese vervollstandigt
werden konnen/sollten. Bei negativen Beispielen hat neuMéglichkeit, sie zusatzlich noch der zu
beschreibenden Klasse zuzuordnen, oder mogliche Intanemn zu entfernen, so dass sie nicht mehr
die gelernte Klassenbeschreibung erfillen. AulZerdem kaamn bei beiden Fallen noch das jeweilige
Individuum vollstandig aus der Ontologie entfernen, wakes jedoch nicht trivial ist. Eine simple
aber sehr restriktive Moglichkeit hierfur ist es alle Arie zu entfernen, in denen das Indivuum
vorkommt.
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Seiim Folgendei® eine Ontologie, undi die Klasse, zu der eine Klassenbeschreibtingit A = C
gelernt wurde. Sei aul3erdeprein fehlerhaftes positives Beispiel, d@.= A (p) A O - C (p) und
n ein fehlerhaftes negatives Beispiel, al8d%= A (n) A O = C (n). Wir bezeichnen zudem mif,,
jeweils die Menge der Erklarungen far = 1.

Fehlerhaftes positives Beispigl

1. Entfernen der Zuordnung vaenzu A, d.h.
entfernen mindestens eines Axioms aus jeder Erklatuag ;)
O/:O\S,VJEJA(I,) :SNJ#0D

2. Vollstandiges Entfernen vgnausQ, d.h.
alle Axiome« in denenp vorkommt werden au® entfernt.
O'=0\{a|lacOApeS(a)}

3. Erganzen von fehlenden Informationen oder bearbeibenfehlerhaften Informationen van
damitO = C (p)
Weil in der Regel komplexe Klassenbeschreibungen geleentien, muss man zunachst erst
einmal bestimmen, welche Teile davenicht erflllt. Dies kann man mit Hilfe eines Reasoners
machen, wobei generell gilt, dass fur eine Konjunktion ienralle Teile erfillt sein mussen,
und fur eine Disjunktion immer mindestens eines. Wir verden hierbei wieder den im DL-
Learner integrierten Reasoner mit Closed-World-Semgstlk.2) um den Problemen mit der
OWA aus dem Weg zu gehen. Ausgehend von den ermittelterrifieifilten Teilen ergeben sich
dann folgende Falle, wobéi; einen solchen Teil reprasentieren soll:

[ Ci =B

(a) p der KlasseB zuordnen
O'=0U{B(p)}

(b)

(a) alle Axiome der FornR (p, a) entfernen, in denea nicht zur KlasseD gehort
O'=0\{R(p,a) € O[O D(a)}

(b) alle Axiome mit der Propert®? und dem Subjekp entfernen
O'=O\{R(p,a) € O}

(a) mindestens ein Axiom der ForR\(p, a) hinzufugen, wobei zur KlasseD gehort
O'=0U{R(p,a)| O D(a)}
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o (; =<nR.D
(a) mindestens so viele Axiome der FoRr(p, a), mit a gehort zur Klassé, entfernen
bis die Anzahl kleiner gleich der maximalen Anzahist
O'=0\S5,
SC{R(p,a)c O[O ED(@}N{R((Pp,a) e OO D(a)} —|S[<n
e C;=>nR.D

(a) mindestens so viele Axiome der ForR(p,a), mit a gehort zur KlasseD,
hinzufligen bis die Anzahl groer gleich der maximalenanz ist
O'=0uUSs,
S={R(p,a) | O D(a)} N{R(p,a) € O| O = D(a)}| +[S| = n

Fehlerhaftes negatives Beispiel

1. n der Klassed zuordnen
O'=0U{A(n)}

2. Vollstandiges Entfernen vamausQO, d.h.
alle Axiomeca in denenn vorkommt werden au® entfernt.
O =0\{a|lacOAneS(a)}

3. Bearbeiten von fehlerhaften Informationen vodamitO (= C (p)

Weil in der Regel komplexe Klassenbeschreibungen geleemtlen, muss man zunachst erst
einmal bestimmen, welche Teile davanerfillt. Dies kann man mit Hilfe eines Reasoners
machen, wobei generell gilt, dass fur eine Konjunktion ienrain Teil nicht erflllt sein darf,
und far eine Disjunktion immer alle Teile nicht erfllltisedurfen. Wir verwenden hierbei
wieder den im DL-Learner integrierten Reasoner mit Clodéxatd-Semantik (§-512) um den
Problemen mit der OWA aus dem Weg zu gehen.Ausgehend vonragttedten fehlerhaften
Teilen ergeben sich dann folgende Falle, wabgeinen solchen Teil reprasentieren soll:

[} CZ =B
(a) Entfernen der Zuordnung venzu B, d.h.
entfernen mindestens eines Axioms aus jeder Erklatuag 7,
O,:O\S,VJGJB(n)ISﬂJ#U)
(a) mindestens ein Axiom der Fori (n, a) hinzufugen, in denu nicht zur KlasseD
gehort
O'=0OU{R(n,a) | R(n,a) € ONO £ D (a)}
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e C;=3R.D
(a) alle Axiome der FornR (n,a) entfernen, in denea zur KlasseD gehort
O'=0OU{R(n,a) | R(n,a) e ONO = D (a)}
(b) alle Axiome der FornR (n, a) entfernen
O =0\{R(n,a) | R(n,a) € O}
[ Ci =< mR.D
(a) mindestens so viele Axiome der Foih(n,a), in denena zur KlasseD gehort,
hinzufiigen bis die Anzahl echt groR3er als die maximaleahhz ist
O'=0uUSs,
S={R(n,a) | R(n,a) ¢ ONO = D (a)}und
H{R (n,a) | R(n,a) € ONO =D (a)}|+|S| >m
° Ci => mR.D

(a) mindestens so viele Axiome der ForRi(n,a), in denena gehort zur KlasseD
gehort, entfernen bis die Anzahl echt kleiner als die miendazahlm ist
O'=0\S§,

SC{R(n,a)| R(n,a) e ONO = D (a)}und
H{R (n,a) | R(n,a) € ONO E D (a)}| —|S|<m

Bei allen diesen Moglichkeiten (genauer gesagt, nur beiedewo etwas hinzugefigt wird) ist
Zu beachten , dass sie moglicherweise zu einer inkonteste@ntologie fuhren konnen. Hier
sollte man also entweder nur solche Vorschlage anbietiendid Konsistenz erhalten, oder aber
falls die Anwendung einer dieser Vorschlage eigentlichrékt ist, daran anschlie3end einen
Konfliktaufldésungsschritt mit den Methoden aus Kaylitelattsn.
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6 Implementierung

Wir haben die Techniken und Algortihmen aus den vorherigapit€In[4 undb im Rahmen unserer
Arbeit in einem Tool implementiert und integriert. Diese®l genannt OI@ (Ontology Repair and
Enrichment), wollen wir hier genauer beschreiben, und idetreallem auf Aufbau, Ablauf sowie
User Interface eingehen.

ORE ist ein Tool, welches wir aufbauend auf dem DL-Learnant@work als Aufgabe dieser Arbeit
entwickelt haben. Es ist damit moglich die Quailitat vowD Ontologien zu verbessern, in dem wir
die Techniken aus Kapitéll 4 uidl 5 verwenden. Zur Zeit kann ma®RE logische Fehler beheben,
sowie die Qualitat des Schemas durch die MoglichkeitenMaschinellen Lerns vom DL-Learner
verbessern. Zukinftig soll es damit auch moglich seinleam Fehler in OWL Ontologien, wie in
Kapitel[d beschrieben, zu finden und zu beheben.

6.1 ORE Aufbau

ORE besteht zur Zeit aus den 4 Kernkomponenten Explandtigpact, Repair und Learning (s.
Abb.[d. Sie werden durch einen zentrale Klasse, den ORE-tygaingerwaltet. Zu dem werden die
Teilfaufgaben in den einzelnen Komponenten selbst jewdilch einen Manager gesteuert. Die
Aufgaben der einzelnen Teile lauten wie folgt:

Learning Diese Komponente steuert die einzelnen Aufgaben beim berneon
Klassenbeschreibungen. Dazu gehdren u.a. das Iniiaisiund Starten des Lernalgorithmus,
sowie das anschlieRBende Verwalten erhaltener Resultate.

Explanation Hierin enthalten sind Aufgaben wie das Finden von undséiitn Wurzelkonzepten,
das Generieren von Erklarungen (regular und lakonisghlie entdeckten logischen Fehler
oder auch das Extrahieren von lokalitats-basierten Maguwim die Performance zu verbessern.

Impact Hier werden die verschiedenen Metriken flir die Axiome in &eklarungen berechnet. Dazu
gehdren vor allem auch die Folgerungen, die nach dem FetfieoderAndern eines Axioms
neu hinzukommen bzw. verloren gehen wiirden.

Repair Aufgaben der Repairkomponente betreffen u.a. die Ersiglivon Vorschlagen fur die
Nachbearbeitung bei Fallen, wo im Lernprozess eine ni@rfegte Klassenbeschreibung
ausgewahlt wurde. Desweiteren werden hier Axiome, dierarid einer Reparatur hinzugefigt
oder entfernt wurden verwaltet, so dass eine Undo- und Reddétion zu Verfigung steht.

Znttp:/idi-learner.org/wikilfORE


http://dl-learner.org/wiki/ORE
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Impact

Impact-Manager

DL-Learner

56

Repair-Manager Learnin \g-Manager

Abb. 8: Aufbau von ORE. Die einzelnen Komponenten werden durchneiratralen ORE-Manager verwaltet,
besitzen zudem jeweils noch einen eigenen Manager fuinteenen Prozesse.

6.2 ORE Ablauf

Der allgemeine Programmablauf sieht wie in ABb. 9 vereinfatargestellt folgendermalen aus:
Ausgehend von einer gewahlten OWL Ontologie wird zu ntchi Hilfe des Reasoners (wir
verwenden Pellet) getestet ob die Ontologie konsistersclgiet Fir den Fall, dass sie nicht
konsistent ist, schlief3t sich daran sich ein Debugging&d® an. Das gleiche geschieht falls die
Ontologie zwar konsistent ist, es aber unerfullbare Kasgibt. Trifft beides nicht zu so folgt der
Enrichtment-Abschnitt.

DEBUGGING

Auswahlen der Ontologie nt? Gibt es unerfilllbare Klassen?

ein
ENRICHMENT

Abb. 9: Der allgemeine Ablauf beim Verwenen von ORE.

Beim Debugging (Abb[Z10) werden falls die Ontologie inkateit ist, gleich die Erklarungen
berechnet, wahrend fir unerfillbare Klassen zunaobhsh unerfiilllbaren Wurzelklassen gesucht
wird, sowie zu der jeweils ausgewahlten unerfullbareadske ein Modul extrahiert, auf welchem
dann die Erklarungen berechnet werden konnen.

In der Enrichment-Phase (AbbJ11 werden zu der jeweils avigiéen zu beschreibende Klasse
zunachst die Beschreibungen mit Hilfe des Lernalgorittf@ELOE vom DL-Learner berechnet.
Falls einer der Vorschlage ausgewahlt wurde, konnem déanfehlerhaften Instanzen angezeigt und
repariert werden.
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nein

v

._> Ontologie ist
ja
\l |

Trenne Wurzel- und abgeleitete 3 Klasse zum debuggen Axiom(e) auswéahlen

Erkldrungen
unerfiillbare Kiassen auswahlen g Modul extrahieren > berechnen P und entferen (anderm)

Abb. 10: Der Ablauf beim Debugging von logischen Fehlern mit ORE.

!

Klasse zum Beschreiben Lernalgorithmus Klassenbeschreibung Klassenbeschreibung zur
> auswahlen > starten ) auswahlen > Ontologie hinzufiigen
A
ja
accuracy = 100% ?
Akzeptiere Vorschlag und % i o
fiige Anderung zur Ontologie || osungsvorschlage Fehlerhaftes Beispiel . .
hinzu generieren €+ auswahlen |€—| Zeige fehlerhafte Beispiele
\L A
Es gibt weitere ja

fehlerhafte Beispiele ?

Abb. 11: Der Erweiterungsprozess in ORE unter Verwendung von Lgomahmen und anschlieRende
Reparatur fehlerhafter Instanzen.

6.3 ORE Ul

Als User Interface haben wir uns in ORE fir eine grafischest2dung in einem Wizard-Konzept
entschieden. Das bedeutet man kann schrittweise durchidiege bzw. Panels navigieren, wobei
die Abhangigkeiten untereinander so beachtet werdemeéi@inDies ermoglicht es dem Nutzer,
mit wenigen Aktionen durch den Prozess der Erweiterung uegaRatur gefuhrt zu werden. Wir
beschranken uns hier auf die wesentlichen Schritte, dafftiasbesondere den Debugging-Prozess
und den Enrichment-Prozess, mit anschlieRender Repdeaterhafter Individuen.

Debugging-Phase

Das Panel beim Debugging ist allgemein in 4 Bereiche unlte(fbb.l2): Im linken Bereich (1)
werden fur den Fall das es um das Reparieren von unenfétibKlassen geht, hier die Klassen
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ausgelistet und dabei unerfullbaren Wurzelklassen regrkBymbol vor den Klassennamen). Der
obere rechte Bereich (2) ist fur die Abbildung der beretdémé=rklarungen verantwortlich. Zu den
in Tabellenform dargestellten Erklarungen, befinden siehen den Axiomen auch eine Reihe von
Metriken zu den einzelnen Axiomen, sowie die Auswahl zunfdénen oderAndern des Axioms.
Die Axiome werden in Manchester Syr@ﬂargestellt, wobei zur Verbesserung der Lesbarkeit die
Axiome zusatzlich eingerickt sind, und Schliisseleo(z.B. and, or) farbig hervorgehoben werden.
AuBerdem befinden sich oberhalb noch einige Auswahloptioimedem man die maximale Anzahl
der darzustellenden Erklarungen, sowie die Art (lakdmisder regular) einstellen kann. Im Bereich
rechts unten werden (3) die Folgerungen angezeigt, diegneigim Entfernen ausgewahlten Axiomen
verloren gehen bzw. neu sind. Es besteht hier die Moglittdie verlorengehenden Folgerungen
als Axiome zu,retten”,. Im letzten Teil des Debugging-Panels links ur{@nwerden die Axiome,
die bisher zum Entfernen oder Hinzufigen gewahlt wurderigelistet. Neben dem Ausfihren des
Reparaturplans, gibt es hier auch die Option eines Undoifsh

e
1. Introduction Unsatistiable dlasses. = =
2. Knowledge Source Il@ Koala
(§: show regular explanations I
3. Debugging ‘I o s ) Show laconic sxplanations |17 _Pe 2 explanations = 2
KoalaWithPhD (® Limit explanation count 1o; 2(3]
£/ thoose Class I | show pracise explanations
Slirar I J<oatalithPhD is unsatisfiable-
xplanation 1
‘ = sy || []
7. Save/Exit KoalaWithPhD equivalentTo Koala and hasDegree value PhD 2 14 0.4 O [
hasDegree domain Person 1 16 0.25 O [#]
Koala subClassOf Marsupials 2 13 04 O[]
Marsupials disjeintWith Rerson 3 12 0.55  [#]
Janation 2
Axiom | ety | sage | [=]_|
KoalaWithPhD equivalentTo Koala and hasDegree value PhD 2 14 04 O [#]
Koala subClassOf isHardWorking value false 1 13 02 O[]
isHardWorking domain Person 2 1 04 O[]
Koala subClassOf Marsupials > B 04 O[]
R 3 12 055 M [
H
pair plan mpact
Marsupials disjointWith Person @ st 1t disjointWith Kezp
Retained Koala subClassOf Animal
retained Koala subClassOf Marsupials
J Yretained Koala subClassOf Person
Retained KoalaWithPhD subClassOf Animal
I KoalaWithPhD subClassOf Koala
i KoalaWithPhD subClassOf Marsupials
Retainad KoalaWithPhD subClassOf Person
Lost ith3Daughters disjointWith Marsupials Kezp
Blost  Marsupials disjointWith Student Keep
Lost  Person disjointWith TasmanianDevil Keep
retained | Quoldca subClassOf Animal
J Yretained Quokka subClassOf Marsupials
I Retainad Quokka subClassOf Person
i
4 i 3
|
l‘
iA&p\vl
[ ) — [<sack] [Noa>] [cancel]

Abb. 12: Panel der Debugging-Phase in ORE.

24OWL Manchester Syntafittp://www.w3.0ra/200 //OWL/wiki/ManchesterSyntax


http://www.w3.org/2007/OWL/wiki/ManchesterSyntax
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Enrichment-Phase

Fir die Lern-Phase besteht das Panel aus 3 Bereichen [@BpbD&r Bereich rechts (1) bietet
neben dem Starten und Anhalten des Lernalgorithmus, daseién von einigen Parametern fur
den Lernalgorithmus, sowie die Auswahl, ob BeschreibunfijgnSuperklassen oder aquivalente
Klassen gelernt werden sollen. Im Bereich 2 werden die gtar Beschreibungen angezeigt.
Die Klassenbeschreibungen selbst sind wieder in ManaheSyatax dargestellt. Dazu steht
zu jeder Klassenbeschreibung zusatzlich ein Genaugykeit, berechnet vom Lernalgorithmus
CELOE. Wenn man eine Klassenbeschreibung auswahlt, witdnuim Bereich 3 eine abstrakte
Darstellung von der Abdeckung der gewahlten Klassenkdulmg, bezogen auf die Individuen der

zu beschreibenden Klasse, angezeigt.

59

1. Introduction

[=lre=]

2. Knowledge Source

Class expression

Id some Thing))

sChild some male))

3. Dabuging some (haschi
(haschi
4. Choose Class o hing)
5. Leam 93% (hasChild some male)
o — 93%  hasChild some (hasChild some Thing)
93%  hasChild some (hasChild some male)
s iE 93%  hasChild some (hasChild some (h

93%  haschild some (haschild some (h:
93%  haschild some (haschild some (h;
93%  male and (hasChild some (hasChi

asChild max 1 male))
iasChild max 1 female))
asChild max 1 father))

Id only (female or male))

1

I =

e
2 4 6 8 1012 14 16 1820
—_—
Ihreshnld in%:
Q

5 so 75

100

; (oK)
-indivicluals covered by

father
indliviciuals coverad by and

(patential problem)
~ingiivicluals covered by

(potential problem)

Covers 3 o7 3100 %) of all instances
Covers 1 additional instances

Press <Start> to start learning

While it is running, temporary results are shown in the list above. Select one of them and press <Mext>

(> J E— T

< Back | [Mext > |

Abb. 13: Panel fur die Enrichment-Phase in ORE.
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Reparatur eines fehlerhaften Individuums

Fir das Reparieren von (moglicherweise) fehlerhaftelividuen erscheint ein Dialog (Abb114), der
3 Bereiche enthalt. Der obere und wichtigste Bereich (E)jtsdie gewahlte Klassenbeschreibung
dar. Dabei werden die Teile der Beschreibung, die fir ddnidfererantwortlich sind, farblich (rot)
hervorgehoben. Mit einem Mausklick auf einen solchen @#it€t sich ein Popup-Meni, in dem
die zur Verfiigung stehenden Reparaturvorschlage awdggeund ausgefuhrt werden kdnnen. Neben
diesem Bereich werden im mittleren Bereich (2) einige imfationen tber das aktuell zu reparierende
Individuum angezeigt. Der untere Bereich dient schlidl3lder Anzeige von den ausgefuhrten
Reparaturschritten, sowie eine Undo-Funktion dazu.

B & female nly ferales 1
H 1
e 4 |
I Individual At I
michelle
1
Classes 2 i I
female 1
Properties = I
i
1
]
:i
i
i
i
i

Abb. 14: Panel fur Reparatur von Instanzen nach dem Hinzufigesrmgelr Klassenbeschreibungen.
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7 Fallbeispiel

Wir werden in diesem Kapitel die Fahigkeiten unseres Taalsand von Beispielen demonstrieren.
Wir verwenden dafiir zwei verschiedene Ontologien um sdweh Degugging-Prozess als auch den
Erweiterungs-Prozess zu veranschaulichen.

Debugging Anwendung

Um die Debugging-Phase zu zeigen, haben wir eine Ontolagge Toursimt@ aus dem Protégé-
Repositor@ ausgewahlt und mit unserem Tool geladen. Nach dem Ladedenine unerfillbare
KlasseSa fari erkannt (Abb[CIB). Ein Auswahlen der einzigen unerfirifimaKlasseSa fari fuhrt

Unsatisfiable classes

@ Safari

Abb. 15: Liste der erkannten unerfullbaren Klassen (hier 8rfari) in der Tourismus Ontologie. Das
Symobol vor der Klasse zeigt an, dass es eine unerfullbamz&klasse ist (hier klar, weil nur eine
Klasse unerfullbar ist).

dann zu einer gefundenen Erklarung fur die UnerfulleérkAbb.[16). Dabei haben wir uns dafir

Safari is unsatisfiable
Explanation 1
P | oy | ussge |
Safari subClassOf Adventure O
Safari subClassOf Sightsesing 1 13 033 (]
disjointWit o 1 16 0.33

,_.
-
o]
=)
w
u

Abb. 16: Die einzige gefundene Erklarung fur die Unerfullbatkdgr KlasseSa fari.

entschieden, dass das letzte Axiom nicht korrekt ist, uneues Entfernen markiert. Die durch das
Entfernen verlorengehenden Inferenzen werden in Abbgfiihgezeigt. Wir hatten die Moglichkeit
gehabt, diese als Axiome explizit zur Ontologie hinzugegfil und somit zu erhalten. In dem Beispiel

PTourismus Ontologiehttp://protege.cim3.net/tile/pub/ontologies/travel travel.owl
2| jste von Ontologien: http://protegewiki.stanford.edu/index.php/

Protege Ontology Library#OWL ontologies


http://protege.cim3.net/file/pub/ontologies/travel/travel.owl
http://protegewiki.stanford.edu/index.php/Protege_Ontology_Library#OWL_ontologies
http://protegewiki.stanford.edu/index.php/Protege_Ontology_Library#OWL_ontologies
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Impact
Lost Adventure disjointWith Museums keep
Lost BunjeeJumping disjointWith Sightseeing keep

Abb. 17: Die verlorengehenden Inferenzen nach dem das ausgewétidter entfernt werden wirde.

haben uns allerdings dagegen entschieden. Deshalb stehiszofihrenden Reparaturplan nur das
zum Entfernen ausgewahlte Axiom (AHRJ18). Nach dem Ausii des Reparaturplans ist die
KlasseSa fari wieder erfullbar und es sind keine weiteren logischen figigtenzen in der Ontologie

vorhanden.

Fepair plan
Adventure disjointWith Sightseeing i)

Abb. 18: Der auszufuhrende Reparaturplan. Nur ein Axiom soll entfe@erden.
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Erweiterung Anwendung

Zum zeigen der Erweiterung haben wir eine Ontologie aus ddrl&arner SVN gelad@.
Wir habe uns hier entschieden eine Beschreibung fir disd€ldather zu lernen. Nach dem
Ausfiihren des Lernalgorithmus haben wir uns aus den beeteh Vorschlagen (AbBRIL9) fur die
Klassenbeschreibungale and (hasChild some Thing) entschieden. Diese hat eine Accuracy von
93%, das bedeutet es ist keine perfekte Losung des LerepnsbUnser Tool zeigt dann an (AR 20),
dass es ein Individuunheinz gibt, das nicht zur zu beschreibenden Klagsgher gehort, aber
zur von uns ausgewahlten Klassenbeschreibung. Wir ezither uns hierheinz der Klassef ather
zuzuordnen. Es sind keine weiteren Individuuen fehleradtnit wir jetzt eine Klassenbeschreibung
fur die Klassefather in der Ontologie haben, die genau die Individuen Vather abdeckt. Wir
haben somit das Schema der Ontologie erfolgreich qualiésveitert.

Accuracy | Class expression
100% male and ¢hasChild some (hasChild some Thing))
100% male and {hasChild some (hasChild some male))
93% male and ¢hasChild some Thing)
93% male and {hasChild some male)
93% hasChild some (hasChild seme Thing)
93% hasChild some (hasChild some male)
93% hasChild some (hasChild some (hasChild max 1 male))
93% hasChild some (hasChild soeme (hasChild max 1 femalg))
93% hasChild some (hasChild soeme (hasChild max 1 father))
93% male and {hasChild some (hasChild oenly (female or male)))

Abb. 19: Vorschlage des Lernalgorithmus fur Klassenbeschrgjbarer Klassg ather

Megative examples
heinz Add

Abb. 20: Das Individuum heinz gehort zur gelernten Klassenbeschreibung, aber nicht dar zu
beschreibenden Klasgether. Deshalb ist es ein moglicher Fehler.

*’Beispiel  Ontologie  fur  Erweiterung: |http://di-learner.svn.sourceforge.netiviewvc/
dI-learner/trunk/examples/ore/father3.owl?revision= 1250


http://dl-learner.svn.sourceforge.net/viewvc/dl-learner/trunk/examples/ore/father3.owl?revision=1250
http://dl-learner.svn.sourceforge.net/viewvc/dl-learner/trunk/examples/ore/father3.owl?revision=1250
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8 Verwandte Arbeiten

Das steigende Interesse am Semantic Web in den letztennJhltezu einer stark ansteigenden
Zahl bei der Erstellung und Verwendung von Ontologien gefiDamit nahm auch das Interesse
an Techniken zur Evaluation und Qualitatsverbesserun@muverschiedenen Ansatze gehen dabei
unterschiedliche Wege. So wurde sichlini [32] und [10] zunsBiel mit Methoden beschaftig, die
bei sich andernden Ontologien entstehende Inkonsistefinden und reparieren. In_[35] wurde
eine Methode, genannt Axiom Pinpointing, vorgestellt, diie fir logische Fehler verantwortlichen
Axiome findet. Ein nicht auf logische Fehlern ausgericta&ferfahren zur Evaluation von Ontologien
wurde in [7] dargestellt. Dabei werden durch das Hinzufilgen Eigenschaften (Rigidity, Unity,
Identity, Dependency) zu jeder Klasse, problematischeeiBlee in der Taxonomie anhand von
Regeln identifiziert. Klassen kdnnen dann in der Taxonomig- bzw. runtergestellt werden, oder
es werden zusatzliche (neue) Klassen eingefiigt. Leme@WL Ontologien ist u.a. Thema der
Dissertation von Jens Lehmann[26]. Dort werden Algorithnued Heuristiken zum Lernen von
Klassenbeschreibungen durch Maschinelles Lernen velastd evaluiert.

Neben den theoretischen Ansatzen gibt es auch einige,Tiootkenen diese praktisch umgesetzt
wurden:

Swoop Swoo@[la] ist ein in Java geschriebener Ontologie Editor, welchan Webbrowser
ahnliches Design verwendet. Er kann Erklarungen fur dreerfillbarkeit von Konzepten
berechnen und bietet auBerdem einen Reparaturmodus, ithemel automatisch Plane
vorgeschlagen werden wobei dafir verschiedene MethodenGewichtung der Axiome
verwendet werden. Er kann zwar auch die Erklarungen forisistente Ontologien berechnen,
allerdings ist der Reparaturmodus auf die unerfullbarenzépte beschrankt.

RaDON RaDOI@[lA] ist ein in Java implementiertes Plugin fur das NeOnlKRiboES bietet eine
Menge von Techniken zum Arbeiten mit inkonsistenten undlirdkenten Ontologien an.
Neben dem Berechnen von Erklarungen fiir Inkoharenz okaonsistenz bietet es ahnlich wie
Swoop eine manuelle und automatische Reparatur an. Desereiist auch Reasoning mit
inkonsistenten Ontologie moglich. Das Tool ist im Gegénga den anderen genannten nicht
auf eine einzelne Ontologie beschrankt, sondern kanrhdategration in das NeOn Toolkit
auch mit sogenannten Ontologie-Netzwerken umgehen.

Pellint PeIIIn@[SO] ist ein in Lint geschriebenes Tool fur Pellet, welcmesh bestimmten Mustern
in der Modellierung sucht, die moglicherweise zu PerfatoeProblemen fur Reasoner fuhren

ZBSWOOP |http://ivww.mindswap.org/2004/SWOOP/
29RaDON:nttp://radon.ontoware.org/demo-codr.ntm
30pellint:|http://peliet.owldl.com/peliint


http://www.mindswap.org/2004/SWOOP/
http://radon.ontoware.org/demo-codr.htm
http://pellet.owldl.com/pellint
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kdénnen. Diese kdnnen dann in bestimmten Fallen repavierden.

PION und DION PIOI\@ und DIOI@ wurden im SEKT Projekt entwickelt um mit Inkonsistenzen
umgehen zu kdnnen. PION ist ein inkonsistenz-toleraneasBner, der auch in inkonsistenten
Ontologien sinnvolle Antworten zuriickgeben kann, wasdimen normalen Reasoner nicht
moglich ist. Er verwendet dafir eine 4-wertige parakstasite Logik. DION bietet die
Maoglichkeit zum Berechnen von MUPS und MIPS, daruber bénaber keine Moglichkeit
zur Reparatur von inkonsistenten oder inkoharenten Ogieh. Zudem ist DION in der
Ausdrucksmachtigkeit der Ontologien beschrankt undnkaom Beispiel mit OWL DL
Ontologien nicht arbeiten.

Explanation Workbench Die Explanation-Workben@ ist ein Plugin fur Protégé, in dem fir
Folgerungen wie z.B. Unerfullbarkeit von Klassen odeeinérte Klassensumbsumptionen
Erklarungen berechnet werden kdonnen. Aul3erdem biete¢lesn den normalen Erklarungen
auch die Moglichkeit an fein-granulare Erklarungen zuvebhnen, die inl[11] als lakonische
Erklarungen bezeichnet wurden. Sie beinhalten nur digiftiFolgerung relevanten Teile der
Axiome, wodurch eine semantisch minimalénederungen gestattet wird.

RepairTab Es wurde auf Basis vorl_[22] als fur Protégé entwickeltd woll den Nutzer beim
Finden und Beheben von logischen Fehlern in Ontologienrstiizen. Es kann ahnlich
wie die Explanation Workbench Erklarungen berechnen, aumch die fur die Inkonsistenz
relevanten Teile der Axiome anzeigen. Der Unterschied zqpdhation Workbench ist dass
dafur ein modifizierter Tableau-Algorithmus genutzt witdiRerdem werden dem Nutzer die,
durch Entfernen oder Modifizieren von Axiomen verlorenefgEaungen angezeigt, und dafur
sinnvolle Vorschlage zum Erhalten dieser gemacht.

Die meisten dieser Programme sind darauf ausgerichtetdogiFehler zu finden und zu beheben,
bzw. diese beim Reasoning einfach zu ignorieren (PION)e Ehusnahme bildet hier Pellint,
welches wiederum darauf ausgerichtet mogliche Modeitisiehler zu finden, die das Reasoning
verschlechtern. Unser Tool ORE vereint viele der in denadiven Tools vorhandenen Techniken,
und bietet zusammen mit den neuen Techniken des DL-Leamarmafangreiches Werkzeug zur
Evaluation und Qualitatsverbesserung von OWL Ontologien

31p|ON: http://wasp.cs.vu.nl/sekt/pion/
32D |ON: [nttp://wasp.cs.vu.nlisekt/dion/
33Explanation Workbencthttp://owl.cs.manchester.ac.uk/explanation/


http://wasp.cs.vu.nl/sekt/pion/
http://wasp.cs.vu.nl/sekt/dion/
http://owl.cs.manchester.ac.uk/explanation/
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9 Zusammenfassung und Ausblick

Wir haben in dieser Arbeit, die sich mit der Reparatur und éttevung von Ontologien beschatftigt,
eine Vielzahl von Fehlern, die bei der Erstellung bzw. Etiolu von Ontologien auftreten konnen
beschrieben. Darauf aufbauend haben wir ein Tool entwickels die Nutzer von Ontologien bei
der Reparatur von logischen Fehlern, sowie der ErsteNanhésserung des Ontologie-Schemas
unterstiitzen kann. Fur die Zukunft ist geplant, weitere2eAvon Fehlern durch das Tool abzudecken.
Wir denken da insbesondere an Fehler wie Schleifen, Redanatder Partitionierungsfehler in den
Taxonomien. Hier ist es vorstellbar sich Verfahren aus daip@entheorie zu Nutze zu machen, um
solche Fehler zu erkennen. Um das Tool so einfach wie mtiglic halten, stellen sich hier auch
Fragen wie die Darstellung solcher Fehler gegentiber demeiNizw. welche Losungsmaoglichkeiten
man anbieten konnte.
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