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1 EINLEITUNG 1

1 Einleitung

Durch den stidndigen Wachstum des Internets bietet es heute eine fiir den Menschen schon uniiber-
schaubare Menge an Informationen. Dabei leisten Suchmaschinen wie Google! oder Yahoo? hier
schon gute Arbeit, konnen aber keine semantischen Zusammenhénge erkennen, da diese auf mensch-
liche Darstellung ausgelegt und somit nicht oder nur schwierig fiir Maschinen zu interpretieren sind.
Die Idee des Semantic Web ist eine Erweiterung der bestehenden Daten um maschinenlesbare Infor-
mationen, um eine automatische Interpretation und Weiterverarbeitung der Informationen zu gewéhr-
leisten. Zu diesem Zweck braucht man Wissensbasen, die Ontologien. Dabei sind diese hierarchisch
angeordnet und enthalten logische Beziehungen der einzelnen Objekte. Damit soll es moglich wer-
den, dass Maschinen diese Informationen interpretieren konnen, um dem Benutzer bessere Ergebnisse
bei der Suche von Daten zu ermoglichen[HKRSO0S].

Fiir die Modellierung von Ontologien gibt es verschiedene Werkzeuge, wie z.B. SWOOP, Protégé
oder Ontoverse. Ontoverse ist ein webbasierter Ontologie-Editor, welcher das interdisziplinidre Er-
stellen von Ontologien ermoglicht, aber keine Mdoglichkeit zur unterstiitzenden Ontologie-Erstellung
bietet. SWOOP und Protégé sind beide in Java geschriebene Editoren, in die ein Reasoner integriert
wurde, um die Konsistenz der erstellten Klassen zu iiberpriifen. Dadurch ist es moglich Fehler bei
der Erstellung zu finden, doch eine Hilfe bei der Erstellung von komplexen Klassenstrukturen bieten
diese Editoren nicht. Ein weiteres Problem stellt die heute oft angewandte getrennte Entwicklung von
Schemata und Instanzdaten dar, denn dies kann schnell zu Inkonsistenzen in den Daten fiihren. Dabei
gibt es einerseits viele Ontologien, die keine Instanzdaten besitzen, wie dies auf der Seite Schema-
Web?, z.B. an der Ontologie moviedatabase dargestellt wird (Abbildung 1). Andererseits gibt es groBe
Wissensbasen mit viele Instanzen, wie z.B. DBpedia* oder andere Wissensbasen aus LOD-cloud?, die

kein ausdrucksstarkes Schema besitzen.

Da die Modellierung komplexer Klassenstrukturen neben der eigentlichen Modellierung des Schemas
eine der schwierigsten Aufgaben bei der Ontologie-Erstellung ist, wird in dieser Arbeit ein Plugin fiir
Protégé beschrieben, mit dem es moglich ist ein Basisschema mit Klassenhierarchie und Eigenschaf-
ten zu entwickeln, um anschlieend komplexe Strukturen zu ergénzen, damit das Reasoning ermog-
licht oder verbessert werden kann. Dabei ist die Wahl auf diesen Ontologie-Editor gefallen, da er
einer der am hiufigsten verwendeten Editoren ist und dadurch einer grolen Anzahl an Nutzern zur

Verfiigung steht.

Thttp://www.google.de
“http://www.yahoo.de
*http://www.schemaweb.info
“http://dbpedia.org/
Shttp://linkeddata.org/
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Abbildung 1: Diese Abbildung zeigt eine Ontologie in Protégé , die links das Schema anzeigt und

rechts unten in violett die Instanzdaten. Hier ist zu sehen, dass keine Instanzen vorhanden sind.

Im 2. Kapitel dieser Arbeit wird die Grundidee des Semantic Web erklirt und auf die Ontologiespra-
chen RDF und OWL eingegangen. Im 3. Kapitel gibt es einen Uberblick iiber Protégé und wie man
dafiir Plugins entwickelt. Das 4. Kapitel widmet sich dem DL-Learner, welcher die Grundlage dieses
Plugins bildet. AnschlieBend wird in Kapitel 5 das Plugin selbst vorgestellt und auf Besonderheiten
bei der Implementierung eingegangen. Im 6. Kapitel findet eine Evaluation der getétigten Arbeit statt.
Danach wird in Kapitel 7 auf verwandte Arbeiten im Bereich der Ontologie-Erstellung eingegangen.
Im letzten Kapitel wird die Arbeit noch einmal zusammengefasst und ein Ausblick auf zukiinftige

Arbeiten gegeben.
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2 Die Idee des Semantic Web

Das Internet besteht aus einer fiir den Menschen uniiberschaubaren Menge an Informationen, die in
verschiedenen Formaten gespeichert sind. Um zu einem bestimmten Thema alle Daten herrauszufil-
tern, sind heutige Suchmaschinen meist nicht in der Lage, da die Représentation fiir den Menschen
als Nutzer ausgelegt ist und es fiir Maschinen somit nicht mdglich ist diese zu interpretieren und
weiterzuverarbeiten. Dieses Problem der maschinellen Verarbeitung versucht das Semantic Web mit
Hilfe von einheitlichen Standards zu 16sen. Dabei werden die Daten direkt in maschinenlesbarer Form

dargestellt.

In Abbildung 2° wird der Layer Cake des Semantic Web dargestellt, der folgende Standards ver-
wendet. Als Grundlage fiir die Eindeutigkeit werden so genannte Uniform Resource Identifiers
(URT’s) verwendet, um Objekte darzustellen. Diese werden durch Angabe einer Adresse, z.B.
http://purl.org/dc/elements/1.1/title dargestellt. Dabei ist es nicht wichtig, ob diese URI’s auf eine
Internetseite verweisen oder nicht, es wird aber als gute Praxis angesehen, wenn diese tatsdchlich
Informationen iiber die entsprechende Ressource enthalten. Weiterhin verwendet das Semantic Web
XML als Basis, da es eine standardisierte Meta-Sprache ist, die bereits Maschinenlesbarkeit bereit-
stellt. Auf diesen Grundlagen bauen die Ontologiesprachen RDF und OWL auf, die im nichsten
Abschnitt genauer vorgestellt werden. Darauf wird eine vereinigende Logik mit Hilfe von Beweisen

und Vertrauen definiert. Als letztes definiert Semantic Web noch Benutzerschnittstellen fiir Anwen-

dungen.
User Interface & Applications l
Trust l
Proof
Unifying Logic |
Ontology:
Query: OWL Rule: )
SPARQL RIF =3
RDFS | =

Data interchange:
RDF

XML |

URI/IRI |

Abbildung 2: Darstellung des Layer Cakes des Semantic Web, das in Schichten aufgebaut ist und

einheitliche Standards wie XML verwendet.

SQuelle:http://www.w3c.it/talks/2008/wsb08/images/layerCake.png
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2.1 RDF

Resource Description Framework’ (RDF) ist eine formale Sprache zur Beschreibung strukturierter
Informationen, durch die der Anwender in der Lage ist, Daten auszutauschen ohne dabei deren Be-
deutung zu verlieren. Die Darstellung wird meist durch einen gerichteten Graph realisiert, kann aber
auch mit Hilfe von XML, durch Tripel dargestellt werden. Von einer hierarchischen Anordnung wird
meist abgesehen, da diese nicht immer sinnvoll ist, z.B. wenn sich keiner der dargestellten Begrif-
fe unterordnen ldsst.[HKRSO08] RDF Tripel bestehen aus drei Bestandteilen, wie in Abbildung 3 zu

sehen ist.

http:/fde. wikipedia.orgfwiki/Resource_Description_Framework

httpedfpurl orgfde/elements/1.1/1itle http:/fpurl. org/defelements/ 1. 1/publisher

Resource Description Framewark Wikipedia - Die freie Enzyklopadie

Abbildung 3: Einfacher RDF Graph. Dabei besteht dieser aus zwei Tripeln.

1. Subjekt(Ressource):
Ressourcen sind alle Dinge, die durch RDF Ausdriicke beschrieben werden kénnen. Sie werden
durch Ellipsen in der grafischen Darstellung modelliert.

2. Pridikat(Eigenschaftselement):

Das Eigenschaftselement gibt Auskunft iiber die ihm zugeordnete Ressource und stellt den
Bezug zum Objekt her, verbindet also die Ressource mit dem Objekt. In der grafischen Model-
lierung wird das Eigenschaftselement durch eine benannte Kante dargestellt.

3. Objekt(Ressource oder Literal):
Das Objekt beschreibt den Wert eines Pradikates. Dabei kann das Objekt auch ein Blank No-

de, also ein leerer Knoten sein. Objekte werden als Rechtecke in der grafischen Modellierung

dargestellt.

Eine weitere Sprache zur Wissensreprasentation ist OWL, welches im ndchsten Abschnitt genauer
erklart wird.

"http://www.w3.0rg/RDF/
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22 OWL

Web Ontology Language® (OWL) ist eine Wissensreprisentationssprache, welche auf RDF aufbaut
und komplexes Wissen effizient darstellen kann. Es basiert auf Beschreibungslogik und ermdéglicht
somit ein Gleichgewicht zwischen Ausdrucksstirke und effizientem Schlussfolgern. Da Ontologie-
sprachen, die Sprachkonstrukte mit hoher Komplexitit zur Verfiigung stellen, oft unentscheidbar sind,
gibt es in OWL 3 verschiedene Versionen, wie OWL Lite, OWL DL und OWL Full, die den Anwender

eine Wahl zwischen verschiedenen Ausdrucksstirken lasst.[HKRS08]

1. OWL Lite
OWL Lite ist eine Teilsprache von OWL DL und OWL Full, mit dem Ziel eine einfach zu im-

plementierende Teilsprache bereitzustellen, die die wichtigsten Sprachelemente enthilt. Diese
Teilsprache hei3t SHIF. Dadurch ist OWL Lite entscheidbar, aber weniger Ausdrucksstark.

2. OWL DL
OWL DL(Description Logic) enthilt alle Sprachkonstrukte von OWL Lite, ist aber nur eine

Teilsprache von OWL Full. Es ist dquivalent zu einer entscheidbaren Untermenge der Prédika-
tenlogik erster Stufe und heiit SHOIN(D).

3. OWL Full
OWL Full besteht aus den selben Sprachkonstrukten wie OWL DL, verzichtet aber auf die dort

eingefiihrten Einschrinkungen. Dadurch werden priadikatenlogische Ausdriicke eines hoheren

Grades erreicht, aber die Ontologien werden damit unentscheidbar.

Weiterhin werden Klassen, Eigenschaften und Individuen, die die Instanzen von Klassen darstellen
als Grundbausteine von OWL Ontologien deklariert. Dabei gibt es in OWL zwei spezielle Klassen,
die jede Ontologie enthilt, ndmlich owl:thing und owl:nothing. Die Klasse owl.thing ist dabei die
allgemeinste Klasse, die alles enthilt. Wohingegen owl:nothing im Allgemeinen leer ist. Im Folgen-
den werden nun ein paar Sprachkonstrukte vorgestellt, die Beziehungen von Klassen und Instanzen

modellieren.

2.2.1 Sprachkonstrukte in OWL

In OWL gibt es verschiedene Sprachkonstrukte, mit deren Hilfe man die Abhingigkeiten zwischen
Klassen und Individuen darstellen kann. Die Folgenden sind die Wichtigsten, die vor allem fiir das

Verstindnis des Plugins notwendig sind.

8http://www.w3.0rg/2004/OWL/
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1. Axiome

e rdfs:subClassOf
Diese Relation driickt aus, dass eine Klasse eine Unterklasse von einer anderen ist, also
ein spezielleres Konzept besitzt. Des Weiteren gilt, dass jede Klasse eine Unterklasse
von owl:thing ist und owl:nothing Unterklasse von allen anderen Klassen. Ein Beispiel
wire hier Student C Person, denn ein Student ist eine Person, besitzt aber bestimmte
Eigenschaften, die nicht jede Person hat, ist also ein spezielleres Konzept als Person.

e owl:equvalentClass
Durch diese Relation werden zwei Klassen als dquivalent deklariert, d.h. sie haben die
gleichen Instanzen, was das Beispiel M ann = nichtFrau verdeutlicht. Dabei wird ver-
deutlicht, dass ein Mann dquivalent zu keiner Frau ist.

o owl:disjointWith
Mit diesem Konstrukt konnen zwei Klassen als disjunkt erklédrt werden, d.h. dass kein
Individuum der einen Klasse, in der anderen vorkommen darf. Mann # Frau zeigt,

dass kein Individuum, welches als Mann deklariert wurde, auch eine Frau sein kann.
2. Klassenbeschreibungen

e owl:intersectionOf
IntersectionOf wird als logisches ,,und* aufgefasst und umfasst die Individuen, die gleich-
zeitig zu allen Klassen gehoren, die an der Intersection beteiligt sind. Das Beispiel
Mediziner = Mann N Arzt zeigt, dass ein Mediziner ménnlich und Arzt sein muss,
also alle Figenschaften erfiillen muss.

e owl:unionOf
Mit unionOf wird das logische ,,oder* ausgedriickt und umfasst die Individuen zweier
Klassen, die entweder zu einer der beiden oder zu beiden Klassen gehoren. Hier wire z.B
Person = MannU Frau ein Beispiel, da eine Person ménnlich oder weiblich sein kann.

e owl:complementOf
Durch complementOf driickt man das Komplement einer Klasse aus, also genau die Indi-
viduen, die nicht zu der Klasse selbst gehoren. ~Mann wire das Komplement von Mann
und meint genau die Individuen, die nicht minnlich sind.

o owl:allValuesFrom
Mit dem Konstrukt allValuesFrom kann eine Aussage iiber die Individuen der Klasse ge-
troffen werden. Dabei miissen hier alle Individuen eine bestimmt Eigenschaft erfiillen.
Mit dem Beispiel Kind = Person N VAlter < 14 wird ausgedriickt, dass ein Kind eine

Person sein muss, bei der alle Instanzen ein Alter kleiner oder gleich 14 haben miissen.
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o owl:someValuesFrom

Im Gegensatz zu owl:allValuesFrom wird hiermit ausgedriickt, dass mindestens ein In-
dividuum eine bestimmte Eigenschaft erfiillen muss um Instanz der Klasse zu sein. Das
Beispiel Vater = Mann N 3K ind driickt aus, dass ein Vater méannlich sein muss und

mindestens ein Kind besitzen muss.

e owl:hasValue

Mit dem Konstrukt owl:hasValue driickt man aus, dass eine Klasse nur Instan-
zen von einem bestimmten Typ haben darf. Mit dem Beispiel Fleischgericht =
MahlzeitandhasV alueF'leisch kann man angeben, dass alle Fleischgerichte Mahlzei-

ten vom Typ Fleisch sein miissen.

e owl:minCardinality
Hiermit wird angegeben, wie viele Individuen mit bestimmten Eigenschaften eine Klasse
mindestens haben kann. Das Beispiel aller Viter mit mindestens drei Kindern kann durch
Vater MitWeniger Als3Kindern = MannNAnzahl Kinder < 3 angegeben werden.

e owl:maxCardinality.
Durch owl:maxCardinality wird die maximale Anzahl von Individuen mit bestimm-
ten Eigenschaften angegeben, die eine Klasse besitzen darf. Hier kann als Bei-

spiel die Klasse mit Vitern, die mehr als drei Kinder haben, angegeben werden
VaterMitMehrAls3Kindern = Mann N AnzahlKinder > 3.

2.2.2 Manchester OWL Syntax

Mit der Manchester OWL Syntax kann man komplexe Klassenbeschreibungen aufschreiben, die
leichter zu lesen und zu schreiben sind. Es wurde sowohl von der abstrakten OWL Syntax, als auch
der Syntax der Beschreibungslogik beeinflusst. In der folgenden Tabelle 1°. werden einige Konstrukte

in Manchester Syntax dargestellt.

°Quelle:http://www.co-ode.org/resources/reference/manchester_syntax
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Tabelle 1: Manchester OWL Syntax Beispiele mit Erkldrung

Manchester OWL Syntax Erlduterung
hasChild some Man Beschreibung eines Mannes, der Kinder hat, die ménnlich sind.
hasSibling only Woman Darstellung einer Person, die nur weibliche Zwillinge hat.
hasCountryOfOrigin value England Hier wird etwas beschrieben, was als Ursprungsland England hat.
hasChild min 3 Es wird eine Person, die mindestens drei Kinder hat, beschrieben.
hasChild exactly 3 Beschreibung einer Person mit genau drei Kindern
hasChild max 3 Hierbei handelt es sich um eine Klasse, die héchstens drei Kinder hat.
Doctor and Female Beschreibung einer Klasse der weibliche Doktoren
Man or Woman Darstellung einer Klasse, die Ménner oder Frauen als Instanzen enthilt.
not Child Hier wird die Negation von Kind dargestellt
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3 Protégé

Protégé ist einer der am hdufigsten genutzten OWL-Ontologie Editoren und wurde urspriinglich dazu

verwendet, Wissensdatenbanken oder Ontologien zu medizinischen Forschungszwecken zu erstellen.

Heute ist es eine Open Source Anwendung, die unter der Mozilla Public License frei zur Verfiigung

steht. Es bietet eine Vielzahl an Werkzeugen zur Erstellung, Darstellung und Verarbeitung von Onto-

logien.

3.1 Funktionsweise und Uberblick

Protégé bietet einen OWL Editor zur Modellierung und Modifizierung von RDF/OWL Ontologien an,

welcher es ermoglicht, auf verteilte Ontologien, die in einem Dokument zusammengefasst wurden,

zuzugreifen. Dafiir bietet es einen extra Tab fiir die Erstellung der Klassen, der Eigenschaften und der

Individuen, um die einzelnen Eigenschaften einzusehen und zu modifizieren. Die Abbildung 4 zeigt

die Ansicht fiir die Klassen mit ihren Individuen.

B space.owl (file:/E-/examplefexample/space.ow) - [EAexample\example\space.owll
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Abbildung 4: Klassenansicht in Protégé . Dabei wird links die Hierarchie der Klassen dargestellt

und rechts unten werden die Superklassen, die dquivalenten Klassen und die Individuen, die zu einer

Klasse gehoren angezeigt.

Des Weiteren bietet es dem Nutzer folgende Féihigkeiten:

TeXnicCe...

Programme | &= Tova DL
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Laden und speichern von RDF und OWL Ontologien

Bearbeiten und Visualisieren von Klassen, Properties und SWRL!? Regeln

definieren von logischen Klassenmerkmalen als OWL Ausdriicke

Ausfiihrung von Reasonern

Editieren von OWL Individuen

3.2 Die Pluginarchitektur von Protégé

Protégé besitzt eine ausgereifte Pluginarchitektur, deshalb ist es sehr einfach neue Plugins zu inte-

grieren. Hierfiir miissen lediglich drei Dinge beachtet werden.

1. Eine abstrakte Plugin Klasse implementieren, wie z.B. AbstractOWLClassViewComponent.

Dafiir miissen die folgende Methoden implementiert werden.

o initialiseClassView() Diese Methode initialisiert den View des erstellten Plugins.
e updateView() wird aufgerufen, sobald das Plugin Anderungen im View erzeugt.

o disposeView() Diese Methode wird verwendet, wenn das Plugin beendet wird, um den

View des Plugins zu zerstoren.

2. Eine XML Datei die das Plugin beschreibt, sodass Protégé die auszufiihrenden Dateien findet.
Es beschreibt das Plugin durch eine Extension ID, ein Label und einen Pointer, der auf die
Klasse zeigt, welche die abstrakte Pluginklasse implementiert.

3. Eine Manifest Datei, welche die Abhingigkeiten des Plugins zu anderen Bibliotheken be-

schreibt. Die Manifestdatei muss sich in dem Ordner META-INF befinden, damit Protégé es

erkennen kann.!!

10Semantic Web Rule Language
" Quelle:http://www.co-ode.org/downloads/protege-x/plugin-code-example.php



4 DL-LEARNER 11

4 DL-Learner

DL-Learner!? steht fiir Beschreibungslogik Lerner (Description Logic Learner), dessen Ziel es ist, ein
DL/OWL basiertes Machine Learning Tool zur Verfiigung zu stellen, das iiberwachte Lernaufgaben
(engl. supervised learning) 16sen soll und Wissensingenieuren bei der Erstellung von Wissensbasen
hilft.

Als Eingabe erhélt der DL-Learner ein Lernproblem, positive und negative Beispiele und einen Ler-
nalgorithmus. Als Wissensbasis nutzt er eine Ontologie und einen Reasoner zur Klassifizierung dieser.
Er iiberpriift die Wissensbasis und gibt mit Hilfe der positiven und negativen Beispiele neue Konzepte
an, die er fiir geeignet hilt. Die Generierung der Konzepte wird mit Hilfe eines Refinement Operators
oder der genetischen Programmierung realisiert. Im Anschluss wird gepriift, ob das vorgeschlagene
Konzept alle angegebenen Beispiele abdeckt. Anhand dieser Abdeckung wird das Qualititsmal} des
Konzeptes bestimmt und gepriift ob es hinreichend geeignet ist. Dieser Prozess wird so lange wieder-
holt, bis ein Konzept gefunden wurde, welches die Anforderungen an das Qualitdtsmal erfiillt. Die

Abbildung 5 stellt dies noch einmal grafisch dar.

background knowledge positive and negative
(OWL-DL ontology, examples
DL knowledge base)
N s
% 2
= 3
results
Reasoner, e.g. T concept quality
Pellet, FaCT, KAON2, ™. - measure
Racer Pro instance
checks
' -, auery return
Ler » results quality - test
query - -,‘ v concept

concept generator, e.g.
refinement operator bases,
genetic programming

Abbildung 5: ,,Generate and Test* Ansatz, der beim DL-Learner zum lernen von Konzepten verwen-

det wird.

Phttp://dl-learner.org
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4.1 Die Architektur des DL-Learners

Der DL-Learner nutzt ein auf Komponenten basierendes Modell und besteht aus vier verschiede-
nen Komponententypen: der Wissensbasis, dem Lernproblem, dem Lernalgorithmus und dem Rea-
soning Service. Fiir jeden Komponententyp gibt es mehrere Komponenten, z.B. vom Typ Lernalgo-
rithms, einem auf genetischer Programmierung basierenden Ansatz und einem auf dem sogenannten
Refinement-Operator basierenden Ansatz. Dadurch ist es sehr einfach eine neue Komponente zu den
bestehenden hinzuzufiigen. Es muss einfach die jeweilige Klasse der Komponente erweitert werden
und in die components.ini eingetragen werden. Trotz der leichten Integration neuer Komponenten in
den DL-Learner, besteht eine gewisse Abhingigkeit bei der Initialisierung, sodass man bei der Inte-
gration des DL-Learners, in andere Tools, auf bestimmte Aspekte achten sollte. So ist es z.B. nicht
moglich einen Reasoner zu initialisieren, wenn noch keine Wissensbasis angegeben wurde. Bevor
man ein Lernproblem auswihlen kann, muss der Reasoner angegeben werden und bevor der Lernal-

gorithmus angegeben werden kann, muss das Lernproblem festgelegt werden.

4.2 Lernprobleme

Das Lernproblem gibt an, ob es sich um ein ein-,zwei- oder dreiwertiges Lernproblem handelt, d.h.
ob nur positive Beispiele oder ob positive und negative Beispiele angegeben werden miissen. Bei der
Angabe von positiven und negativen Beispiele wird noch unterschieden, ob die Beispiele, die nicht
positiv oder negativ sind, mit betrachtet werden oder nicht. Wenn diese mit betrachtet werden, handelt
es sich um ein dreiwertiges Lernproblem. Im Folgenden werden die Lernprobleme kurz beschrieben,

die in dem Plugin Verwendung finden.

PosNegDefinitonLP

Das PosNegDefinitionLP ist ein zweiwertiges Lernproblem, dass das Ziel hat, ein Konzept zu finden,
bei dem die positiven Beispiele aus der Definition folgen und die Negativen nicht. Zum Beispiel kann
eine Klassenbeschreibung father = Male N JhasChild. TOP gelernt werden, indem Ménner mit
Kindern als positive Beispiele und Ménner ohne Kinder und Frauen als negative Beispiele angegeben

werden.

PosNegInclusionLP

Das PosNeginclusionLLP hat das Ziel ein passendes Inklusionsaxiom zu finden, das durch positive und
negative Beispiele gegeben ist. Es ist dhnlich wie bei dem PosNegDefinitionLP, mit der Ausnahme,

dass die positiven und negativen Beispiele nicht aus dem Axiom folgen, wenn sie zur Wissensbasis
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hinzugefiigt wurden. Das Problem bei diesem Lernproblemes ist die Messung der Qualitét der gefun-
denen Konzepte. Die Losung ist, dass man sich die Negation des gefundenen Konzeptes betrachtet,
d.h. fiir gute Losungen diirfen keine positiven Beispiele aus der Negation des Konzeptes folgen. Als
Beispiel kann man die Klassenbeschreibung essbare Dinge als Superklasse von Mahlzeit lernen. Hier
wird nun die Negation, not essbare Dinge, der Beschreibung genommen und iiberpriift, ob aus dieser

positive Beispiele folgen.

4.3 Lernalgorithmus

Es gibt zwei verschiedene Arten von Lernalgorithmen, zum Einen ein auf dem Refinement-
Operator basierter Ansatz[LHO8b] und zum Anderen ein Ansatz, der mit Hilfe von genetischer
Programmierung[LHO8a] realisiert wird. Im Folgenden wird der verwendete ExampleBasedROL-
Component Algorithmus beschrieben.

ExampleBasedROLComponent

Dieser Algorithmus ist ein, auf einem downward Refinement-Operator basierender Lernalgorithmus,
der eine Klasse auf eine Menge von spezielleren Klassen abbildet. Dabei geht der Algorithmus wie
folgt vor. Er baut einen Suchbaum auf und fingt bei der obersten Klasse owl:thing an. Anschlie-
Bend werden die Klassen, die in der Ontologie vorhanden sind, mit Hilfe der positiven und negati-
ven Beispiele iiberpriift. Eine Heuristikfunktion wihlt den vielversprechendsten Knoten im aktuellen
Suchbaum aus. Auf diesem wird der Refinement-Operator angewendet. Dieser Vorgang wird so lange
wiederholt bis eine hinreichend gute Klasse gefunden wurde. In der Abbildung 6 wird dieser Baum

anhand eines Beispieles dargestellt.
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Abbildung 6: Suchbaum des Lernalgorithmus. Dabei werden die vorgeschlagenen Klassenbeschrei-

bungen zunehmend komplexer.
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5 Das Protégé Plugin

5.1 Einleitung

Das Protégé Plugin soll dem Nutzer helfen komplexe Klassen zu erstellen, wodurch es moglich ist
ausdrucksstarke Ontologien zu erstellen. Dabei sollen Klassen vorgeschlagen werden konnen, die die
bereits bestehende Ontologie bereichert und zur Verbesserung der Ausdrucksstirke beitrdgt. Hierzu
werden die Individuen, die zu der ausgewihlten Klasse gehdren als positive Beispiele und alle An-
deren, die nicht zu dieser Klasse gehoren als negative Beispiele automatisch selektiert. Der Nutzer
kann diese Auswahl verdndern um das Lernen von neuen Klassenbeschreibungen anzupassen und zu

verbessern.

5.2 Anforderungen

Da es sich bei diesem Plugin um ein Plugin zur Unterstiitzung von Wissensigeneuren handelt, sollte
die Benutzeroberfliche sehr einfach und leicht verstindlich sein, um dem Nutzer einen schnellen

Einstieg zu gewihrleisten

Funktionale Anforderungen

Die grafische Benutzeroberfliache ist in drei Bereiche unterteilt. Im ersten Bereich soll der Lernal-
gorithmus iiber einen Button gestartet und abgebrochen werden konnen. Weiterhin soll in diesem
Bereich iiber eine Liste, die vom DL-Learner vorgeschlagenen Klassenbeschreibungen ausgewihlt
werden konnen und zur Ontologie hinzugefiigt werden. In dem zweiten Bereich, den der Nutzer nur
iber einen Button erreicht, sollen iiber Checkboxen die positiven und negativen Beispiele ausgewihlt
werden konnen. Ebenfalls kann hier die Auswahl auch riickgiingig gemacht werden. Der dritte Be-
reich ist ein extra Fenster, welches durch Doppelklick auf ein vorgeschlagenes Konzept angezeigt
wird. In diesem werden weitere Details zu dem vorgeschlagenen Konzept angezeigt.

5.3 Spezifikation
Aufbauend auf diesen Anforderungen ergeben sich folgende Produktfunktionen.

1. Produktfunktion: Anzeigen des Panels zur Auswahl der positiven und negativen Beispiele
Akteur: Benutzer

Beschreibung: Der Benutzer soll durch Klick auf einen Button ein Panel zur Auswahl der po-

sitiven und negativen Beispiele angezeigt bekommen.
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2. Produktfunktion: Auswahl der Beispiele die positiv oder negativ sind
Akteur: Benutzer
Beschreibung: Der Benutzer soll durch ankreuzen der Individuen auswihlen, ob diese zu den
positiven oder negativen Beispielen gehoren.
3. Produktfunktion: Starten des Lernalgorithmus
Akteur: Benutzer
Beschreibung: Der Benutzer soll durch Klick auf den Lernbutton den Lernalgorithmus starten
konnen.
4. Produktfunktion: Abbruch des Lernalgorithmus
Akteur: Benutzer

Beschreibung: Der Benutzer soll die Moglichkeit haben den Lernalgorithmus abzubrechen.

5. Produktfunktion: Auswahl einer Klassenbeschreibung und hinzufiigen zu der Ontologie
Akteur: Benutzer

Beschreibung: Der Benutzer soll aus einer Liste eine vorgeschlagene Klassenbeschreibung aus-

wihlen und diese per Knopfdruck zur Ontologie hinzufiigen konnen.

6. Produktfunktion: Anzeige der Details zu den vorgeschlagenen Klassenbeschreibungen.
Akteur: Benutzer

Beschreibung: Der Benutzer soll nach Doppelklick eines Konzeptes aus der Liste ein Fenster
mit Details, wie Genauigkeit und abgedeckte positive und negative Beispiele, angezeigt be-

kommen.

Die Abbildung 7 zeigt das Klassendiagramm des Plugins. Dabei wurde ein MVC-Architektur-Prinzip
realisiert, d.h. es gibt Komponenten die fiir die Anzeige der grafischen Oberflache verantwortlich
sind, Komponenten die fiir die Behandlung, der vom Nutzer getitigten Eingaben verantwortlich sind
und Komponenten, die fiir die Manipulation der Daten verantwortlich sind. Eine Beschreibung der

einzelnen Klassen folgt nun.

e ProtegePlugin

Die Klasse ProtegePlugin implementiert die abstrakte Pluginklasse, in diesem Fall Abstract-
OWLClassViewComponent, was darauf hinweist, dass es sich um eine Ansichtskomponete fiir
Klassen handelt.



DAS PROTEGE PLUGIN 17

e ButtonList
In der ButtonList werden die Klassen OWLEquivalentClassAxiomFrameSection und OWLSub-
ClassAxiomFrameSection gespeichert.

¢ OWLE(quivalentClassAxiomFrameSection
Hiermit wird die Ausgabe der dquivalenten Klassen einer Ontologie dargestellt und der Klas-
senbeschreibungseditor aufgerufen.

¢ OWLSubClassAxiomFrameSection
Ubernimmt die selbe Aufgabe wie OWLEquivalentClassAxiomFrameSection, jedoch fiir Sub-
klassen.

o OWLClassDescriptionEditor WithDLLearnerTab
Diese Klasse iibernimmt die Anzeige des Klassenbeschreibungeditor, welcher um eine inneren
Klasse DLLearnerView erweitert wurde, die die Anzeige des DL-Learner Plugins iibernimmt.

e SuggestClassPanel
Diese Komponente iibernimmt die Anzeige der vom DL-Learner vorgeschlagenen Klassenbe-
schreibungen.

o PosAndNegSelectPanel
Um komplexe Klassenbeschreibungen lernen zu kénnen, miissen positive und negative Bei-
spiele ausgewihlt werden. Dafiir ist diese Klasse zustiandig.

e MoreDetailForSuggested ConceptsPanel
Hiermit kann man sich Details, wie Genauigkeit und abgedeckte positive und negative Beispie-
le, zu dem ausgewihlten Konzept anzeigen lassen.

e ActionHandler

Das ist der Controller des Plugins, der die Verarbeitung der Ereignisse durchfiihrt.

e DLLearnerModel

Im DLLearnerModel findet der eigentlich Lernvorgang statt. Hier werden unter anderem auch
Lernproblem, Reasoner und der Lernalgorithmus festgelegt. Ebenfalls werden hier die vom DL-
Learner vorgeschlagenen Klassenbeschreibungen gespeichert und in Manchester OWL Syntax
umgewandelt, bevor sie in die Ontologie hinzugefiigt werden.
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ProtegePlugin OWLEquivaentClassAxiomFram &5 ection
] *
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Abbildung 7: Klassendiagramm des Plugins. Der Ubersichtlichkeit halber wurden nur die wichtigsten
Methoden dargestellt.

5.4 Implementierung und Funktionsweise

Bei der Implementierung wurde stets darauf geachtet, dass das MVC Prinzip realisiert wurde. Des-
halb ist ein separater Controller fiir die Behandlung der Nutzereingaben entstanden. Ebenfalls wurde
ein Model fiir die Daten, die fiir den Austausch zwischen Protégé und dem DL-Learner notwendig
sind, erzeugt und auch die grafische Oberfliche wurde in mehrere Teile unterteilt, um eine bessere

Implementierung zu gewihrleisten.

Dabei mussten weitere Dateien implementiert werden, die fiir die Erkennung des Plugins in Protégé
notwendig waren. Die in Listing 1 dargestellte XML Datei ist fiir die Identifikation des Plugins not-
wendig. Dabei muss der Pfad zu der Klasse angegeben werden, welche die abstrakte Pluginklasse

implementiert. Ebenso muss der Name des Plugins unter label eingetragen werden.

Ausserdem muss eine Manifestdatei erstellt werden, welche die Abhédngigkeiten des Plugins zu an-
deren Bibliotheken darstellt. Diese Datei wird in Listing 2 dargestellt. Hier wird unter anderem der
ClassPath zu den bendotigten Bibliotheken gesetzt, damit Protégé diese finden kann. Im nichsten Ab-

schnitt wird auf Schwierigkeiten bei der Entwicklung des Plugins eingegangen.
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Listing 1: XML Datei des Protégé Plugins
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<?xml version="1.0" 7>
<plugin>

<extension id="org.dllearner.tools.protege.ProtegePlugin"
point="org.protege . editor.core.application.ViewComponent">
<label value="DL-Learner Plugin"/>
<class value="org.dllearner.tools.protege.ProtegePlugin"/>
<headerColor value="@org. protege.classcolor"/>
<category value="@org.protege.classcategory"/>

</extension>

</plugin>

Listing 2: Manifestdatei des Protégé Plugins

Manifest—Version: 1.0

Bundle—Name: DL-Learner Plugin

Bundle—SymbolicName: org.dllearner.tools.protege;singleton:=true

Bundle—Category: protege

Bundle—ClassPath: .,lib/junit —4.4.jar ,lib/jamon —2.7.jar

Import—Package: org.osgi.framework,org.apache.log4j

Export—Package: 1lib

Bundle—Activator: org.protege.editor.core.plugin.
DefaultPluginActivator

Require—Bundle: org.eclipse.equinox.registry ,org.eclipse.equinox.

common
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Probleme bei der Implementierung

Da Protégé in dieser Version noch keine Moglichkeit des Testens, direkt in Eclipse anbietet, wurde
ein Ant Build Script geschrieben, welches die benétigten Klassen und Bibliotheken zusammen mit
den oben erwihnten Dateien in ein jar Archiv packt und direkt in das Pluginverzeichnis von Protégé

kopiert.

Ein weiteres Problem ist bei der Implementierung des neuen Tabs aufgetreten. Da es keinen Erwei-
terungspunkt fiir die Entwicklung eines neuen Tabs fiir den Klassenbeschreibungseditor gab, wurde
der bestehende Klassenbeschreibungseditor genommen und um eine weitere innere Klasse erginzt,
die die Funktionalitdt des DL-Learners bereit stellt. Dadurch mussten auch die Klassen OWLEquiva-
lentClassAxiomFrameSection und OWLSubClassAxiomFrameSection angepasst werden, da diese nun
nicht mehr auf den standard Klassenbeschreibungseditor zugreifen durften. Durch diese Anpassung
des Klassenbeschreibungseditor kann es zu Problemen bei neueren Versionen von Protégé kommen,
da diese eventuell eine Anderung erfahren haben, die diese Inkompatibel mit der aktuell benutzten

Version macht.

Beschreibung der Klassen und deren Funktionen

An dieser Stelle folgt nun eine Beschreibung der wichtigsten Klassen und deren Methoden.

Die wichtigste Klasse fiir den Aufbau der grafischen Oberfliche des Plugins ist die Klasse DLLearner-
View, die eine innere Klasse von OWLClassDescriptionEditorWithDLLearnerTab ist. Die folgenden
Methoden sind dabei wichtig.

e DLLearnerView()
Das ist der Konstruktor der Klasse DLLearnerView. Hier werden alle Panels und Buttons der
grafischen Oberfldche Initialisiert und die Komponenten an die Listener angemeldet. Abgese-
hen davon, wird auch noch der ActionHandler und das DLLearnerModel instantiiert.

o makeView()
Diese Methode setzt die einzelnen Komponenten an die richtige Position im DL-Learner Tab
und startet den SimpleSuggestionLearningAlgorthm, um die ersten Vorschldge anzuzeigen.

o getSolutions()

Nach dem SchlieBen des Fensters gibt diese Methode alle hinzugefiigten Klassenbeschreibun-
gen an die grafische Oberflache von Protégé weiter, die der Nutzer hinzugefiigt hat.
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e getSolution()

Hier wird nur eine Klassenbeschreibung an die grafische Oberfliche zuriickgegeben, und zwar
die letzte, die der Nutzer zur Ontologie hinzugefiigt hat.

Der ActionHandler implementiert die Funktionalitit der Listener, die sich um die Nutzereingabe kiim-

mern und die jeweils passenden Aktionen ausfiihren.

e actionPerformed()
Bei dieser Methode wird zwischen den einzelnen Aktionen unterschieden, die beim Driicken
der einzelnen Buttons geschehen miissen. AnschlieBend wird die passende Aktion ausgefiihrt.

o itemStateChanged()
Diese Methode verwaltet das Hinzufiigen und Loschen von positiven und negativen Beispielen
beim Klicken auf die Checkboxen der einzelnen Beispiele.

o mouseClicked()
Hier wird, bei jedem klick auf ein Konzept in der Liste, das evaluatedDescription Objekt ge-
sucht, dass notig ist fiir die Anzeige der weiteren Informationen und zum Hinzufiigen des Kon-
zeptes zur Ontologie.

o mousePressed()

Mit dieser Methode wird der Button zum Hinzufiigen der Konzepte aktiviert. Dies geschieht

nachdem etwas ausgewdhlt wurde.

Das DLLearnerModel implementiert alle Funktionen die zur Kommunikation mit dem DL-Learner
notwendig sind und konvertiert die vom DL-Learner vorgeschlagenen Klassenbeschreibungen in
OWLAPI Klassenbeschreibungen.

¢ initReasoner()
Mit dieser Methode wird der einfache Lernalgorithmus SimpleSuggestionLearningAlgorithm
gestartet und die ersten neu gelernten Klassenbeschreibungen zuriickgegeben.

e addToListModel()
Diese Methode fiigt die gelernten Konzepte in das Model fiir die Ausgabeliste der grafischen
Oberflache ein. Dabei werden die Neusten immer an die erste Stelle geschrieben.

o setPositiveAndNegativeExamples()

Mit Hilfe dieser Funktion werden die Beispiele die als positiv oder negativ deklariert wurden,

ausgewdihlt und fiir den Lernalgorithmus zur Verfiigung gestellt.
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o setKnowledgeSource()

Bei setKnowledgeSource() wird die Wissensbasis fiir den Lernalgorithmus bereitgestellt. Hier-
bei wurde eine neue Klasse OWLAPIOntologie erstellt, die eine ganze Ontologie iibergibt, so-
dass diese beim Lernen nicht erneut geladen werden muss.

e setReasoner()

Der Reasoner wird mit Hilfe dieser Methode festgelegt.

e setLearningProblem()
Es gibt zwei Lernprobleme, das PosNegDefinitionLP, welches genutzt wird um dquivalente
Klassen vorzuschlagen und das PosNeglnclusionLP, welches genutzt wird um Subklassen vor-
zuschlagen. Dabei wird die Wahl, welches Lernproblem verwendet werden muss, iiber die ID
geregelt, die beim starten des Plugins iibergeben wird.

e setLearningAlgorithm()
Hier wird der Lernalgorithmus festgelegt, mit dem neue Klassenbeschreibungen gelernt werden
konnen.

e run()
Das ist die Implementierung des Threads des Lernvorgangs. Dabei wird der Lernalgorithmus
gestartet und nach der Ausfiihrung werden die Ergebnisse an das Listenpanel, zur Darstellung
der vorgeschlagenen Konzepte weitergegeben.

o setPositiveConcept()
Mit Hilfe dieser Methode wird zu den ausgewdhlten positiven Beispiele das Konzept aus der
Ontologie gesucht. Dies wird spéter beim Hinzufiigen der Klassenbeschreibung benétigt.

o setNewClassOWLAPI
Durch diese Funktion wird das vom DL-Learner vorgeschlagene Konzept in OWLAPI Syntax
umgewandelt, damit es beim Hinzufiigen in die Ontologie von Protégé erkannt wird.

e ChangeDLLearnerDescriptionsTOOWLAPIDescriptions

Diese Methode fiigt die durch den Nutzer ausgewihlten Klassenbeschreibungen in die Ontolo-

gie ein.
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Aufrufbeziehungen innerhalb der Klassen

Der nun folgende Abschnitt beschreibt die Aufrufbeziehungen der Klassen wihrend eines Lernvor-
ganges. In Abbildung 8 ist dies grafisch dargestellt. Die Klasse ProtegePlugin ist die abstrakte Plu-
gin Klasse, die jedes Plugin implementieren muss. Diese benutzt die beiden Klassen OWLEquiva-
lentClassAxiomFrameSection und OWLSubClassAxiomFrameSection, um die Listen fiir dquivalente -
und Subklassen darzustellen. In ihnen befindet sich die Methode getObjectEditor(), welche die Klasse
OWLClassDescriptionEditorWithDLLearnerTab aufruft. Diese Klasse enthilt eine innere Klasse DL-
LearnerView, die liber die Methode makeView() die grafische Oberfliche aufbaut. Bevor die Anzeige
aufgebaut wird, ruft sie im DLLearnerModel die Funktion initReasoner() auf, die einen Lernalgorith-
mus, den SimpleSuggestionLearningAlgorithm, startet, der iiber die Methode getSimpleSuggestions()
die ersten Vorschlidge liefert. Nachdem die Oberfliche aufgebaut ist, hat der Nutzer die Wahl, ob er

einen der vorgeschlagenen Konzepte annimmt oder ob er sich noch mehr Konzepte vorschlagen lisst.

Wenn der Nutzer weitere Vorschldge haben will, muss er sich iiber den Button Advanced, das Aus-
wahlfenster der positiven und negativen Beispiele anzeigen lassen. Dabei wird im ActionHandler
die Funktion actionPerformed() aufgerufen. Diese ruft im DLLearnerView, die Methode setlconTog-
gled(), die den Pfeil auf dem Advanced Button veridndert, und die Funktion setExamplePanelVisi-
ble(), die das Panel fiir die positiven und negativen Beispiele sichtbar macht, auf. In diesem Panel
kann der Nutzer die positiven und negativen Beispiele auswihlen, wobei bei jeder Selektion/Deselek-
tion im ActionHandler die Funktion itemStateChanged() aufgerufen wird, die im DLLearnerModel,
die Funktion getPositiveVector() aufruft, um das jeweilige Beispiel zu selektieren oder zu deselek-
tieren. Nachdem der Nutzer die Beispiele ausgewdhlt hat, klickt er auf Suggest Class. Diese ruft im
ActionHandler die Funktion actionPerformed auf. Hier wird zunéchst einmal im DLLearnerModel
mit den Funktionen setKnowlgedgeSource(), setReasoner(), setPositiveAndNegativeExamples(), set-
LearningProblem() und setLearningAlgorithm(), die Wissensbasis, der Reasoner, die Beispiele, das
Lernproblem und der Lernalgorithmus, festgelegt. AnschlieBfend wird in einem neuen Thread die
Methode run() im DLLearnerModel gestartet, die den Lernalorithmus startet. Nachdem der Lernal-
gorithmus beendet wurde, wird im DLLearnerView die Methode getSuggestClassList() aufgerufen,
welche die Klasse SuggestClassPanel zuriickgibt, auf dem die Funktion setSuggestList() aufgerufen
wird, die die neuen Vorschlige anzeigt. Nun wird die Auswahl der positiven und negativen Beispiele
wieder zuriickgesetzt, damit ein neuer Lernprozess, vom Nutzer, gestartet werden kann. Dabei wird
im DLLearnerView die Methode getPosAndNegSelectPanel() aufgerufen. Diese gibt die Klasse Pos-
AndNegSelectPanel zuriick und auf ihr wird dann die Funktion unsetCheckBoxes() ausgefiihrt, die
alle Check Boxen zuriicksetzt.

An dieser Stelle kann der Nutzer ein vorgeschlagenes Konzept auswihlen. Wenn er auf ADD driickt,

wird in der Klasse ActionHandler die Methode actionPerformed() aufgerufen, die iiberpriift welche
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Aktion durchgefiihrt werden muss. Bei dem Hinzufiigen eines neuen Konzeptes ruft der ActionHand-
ler im DLLearnerModel die Funktion changeDLLearnerDescriptionloOWLAPIDescription() auf, die
das neue Konzept in die Ontologie einfiigt. Zundchst werden die Funktionen setNewClassOWLAPI()
und setOldClassOWLAPI() aufgerufen, die zuerst das vorgeschlagene Konzept in ein OWLAPI Kon-
zept umwandelt. Dies ist Notwendig, damit Protégé das neue Konzept hinzufiigen kann. Die zweite
Funktion holt sich das alte Konzept, zu dem etwas gelernt werden soll. Nach dem Einfiigen wird
tiber den ActionHandler, im DLLearnerView, die Methode renderErrorMessage() aufgerufen, die ei-
ne Nachricht anzeigt, ob das Einfiigen erfolgreich war. Jetzt konnen entweder noch mehr Konzept
hinzugefiigt werden, oder mit Klick auf OK in der Klasse OWLClassDescriptionEditorWithDLLear-
nerlab die Methode getEditedObjects() aufgerufen werden, die sich iiber die Funktion getSollutions()
in der Klasse DLLearnerModel, die vom Nutzer ausgewéhlten Konzepte holt. Anschlieend wird
noch in der Klasse OWLClassDescriptionEditorWithDLLearnerTab die Funktion dispose() aufgeru-

fen, die den View beendet.
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5.5 Die GUI

Die GUI ist sehr Einfach gehalten, wodurch sich der Nutzer auf unkomplizierte Weise neue Klassen-
konzepte vorschlagen lassen kann (Abbildung 9). Die grafische Oberfldche ist ein Tab des Editors fiir
Klassenbeschreibungen und lisst iiber einen Klick auf den Plus Button neben dquivalent - oder sub-
classes im Pluginview, im Bereich Classes in Protégé erreichen. Nachdem der Tab geoffnet ist sieht
der Nutzer einige Vorschldge fiir neue Klassenkonzepte, die er in die Ontologie iibernehmen kann,
indem er ein Konzept auswéhlt und ADD auswihlt. AuBBerdem hat er die Moglichkeit, sich liber den
Pfeil neben der Aufschrift Advanced, das Panel fiir die Selektion der positiven und negativen Bei-
spiele anzeigen zu lassen (Abbildung 10). Ebenfalls befinden sich Hilfe Buttons neben der Aufschrift
positive und negative Beispiele, bei denen dem Nutzer erklirt wird, wofiir sie benotigt werden. Im
Panel kann er durch Anklicken ein Beispiel zu den positiven oder negativen hinzufiigen. Wenn der
Nutzer damit fertig ist, kann er iiber den Button Suggest Class den Lernalgorithmus starten. Nach
Ende des Lernvorgangs werden die neuen Konzepte im oberen Bereich angezeigt und der Nutzer hat
jetzt die Wahl, eines dieser Vorschlige in die Ontologie einzufiigen. Per Doppelklick erhélt der Nutzer
weitere Informationen iiber das vorgeschlagene Konzept, wie Genauigkeit oder abgedeckte positive
und negative Beispiele (Abbildung 11). Falls es zu einem Fehler wihrend des Lernvorganges kommen
sollte, wird dies in einer Mitteilung unterhalb der Anzeige der neuen Konzepte eingeblendet, sodass

der Nutzer sofort mitbekommt, dass der Lernvorgang fehlgeschlagen ist.
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(2] male e . ; T — e

r Suggest a equivalent class r Class expression editor r Class tree r Restriction creator |

| Suggest Equivalert classes |

EXISTS hitp: lexample.comifather#hasChild . TOP

To get more Detail please doubleclick a concept

lE‘ Advanced

Abbildung 9: Benutzeroberflache des Plugins ohne angezeigtes Beispielpanel

(] mae — T — o

rSuggest a equivalent class r Class expression editor r Class tree r Restriction creator |

| Suggest Equivalent classes ‘

EXISTS http: flexample.comifather#hasChild. TOP

To get more Detail please doubleclick a concept

li‘ Advanced

Pasitive Examples Negative Examples

|| nitp:iizxample comifather#anna hittp: llexample comifather#anna
hitp: liexample comifathergheinz O hittp: flexample comifather#heinz
hitp: iexample comifather#markus O hitp: flexample . comifather#markus
http: ifexample comifather#martin O http: lexample.comifather#martin
|| nttp:iiexample comifather#michele http: lexample.comifather#michelle
hitp: iexample comifather#stefan ) hittp: lexample . comifather#stefan

Abbildung 10: Benutzeroberfliche des Plugins mit angezeigtem Beispielpanel
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Abbildung 11: Benutzeroberfliche des Plugins mit Anzeige von mehr Details, zu einem vorgeschla-
genen Konzept
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6 Evaluation

In diesem Kapitel wird eine Evaluation der implementierten Funktionen durchgefiihrt, um darzustel-
len, ob diese bereits ausreichende Unterstiitzung fiir die Erstellung komplexer Klassenbeschreibungen
bieten. Dabei werden mehrere Ontologien getestet, wie z.B. moviedatabase'?, um die Funktionalitiit

zu testen und die Schwichen bei der Implementierung aufzudecken.

In der Ontologie moviedatabase wurden einige Individuen mit bestimmten Eigenschaften zu den
Klassen Movie, Director und Actor hinzugefiigt. Danach wurde versucht zu der Klasse Director eine
neue dquivalente Klasse hinzuzufiigen. Als positive Beispiele dienten alle Instanzen von Director.

Dabei sind folgende Resultate entstanden.

) base rdf [l mam@a‘gﬁ rdf) - [EA\eXample\examy le\mnvledam =

Fie FEdi Onlologies Reasoner Tools Refactor Tabs View Window Help

< 2> [@ el fle: E-example examplemoviedatabase.rdf -
Active Ontology | Ertties | Classes | Object Properties | DataProperties | indivicuals | OWLViz | DL Qwery |
(Aearica e vy | (Ciem Aamoratiors (S

Annatatians

Gompany =
Genre
Movie =
Action
Adult
Adventure
Animation
Comedy

~@ Crime
Documentary

~@Drama
Family :

- @ Fantasy Superelasses
Film-Noir

~@Horror
Musical
Mystery
Romance
Sci-Fi
Short Disjoint classes
Thriller

- @ War

Western
MoviePerson

Actor

- @ ArtDepartmentPerson
ArtDirector
AssistantDirector
CastingBy
Cinematoarapher 2

Equivalent olasses

Inherited anonymeus classes

o HEO > il : Il : - TkmcCenn | Tar Unbenann | G Protege.exe oviedata.. | DE € & L 2@ _ W E e 1500

Abbildung 12: Hier wird die Klassenhierarchie der Ontologie moviedatabase dargestellt, welche fiir

die Evaluation genutzt wurde.

generates some Thing

has_qualification some Thing

Thing

character only Thing

Bhttp://139.91.183.30:9090/RDF/VRP/Examples/moviedatabase.rdf
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e awards_won only Thing

Alle Ergebnisse dieses Lernvorganges sind zu ungenau. Es wurden nicht einmal die Eigenschaften

has_directionin oder produces_movie bei der Erstellung der Klassenbeschreibungen beriicksichtigt.

In einem weiteren Schritt wurde eine neue Klasse Genre mit den verschiedenen Genres als Instanzen
hinzugefiigt. Diese wurde als disjunkt zu MoviePerson und Company deklariert. AbschlieBend wurde
noch zu jedem Individuum die Eigenschaft has_movie hinzugefiigt. Es sollte eine neue Superklasse
gelernt werden und als positive Beispiele wurden alle Genres ausgewi#hlt. Da nach einer gewissen
Zeit keine Klassenbeschreibungen angezeigt wurden, wurde der Lernvorgang abgebrochen. Dabei

sind folgende Klassenbeschreibungen vorgeschlagen wurden.

e Thing

has_directionin only DirectionIn

has_directionin only Thing

has_editingin only Thing

e has_genre only Thing

has_makeupin only Thing

Keine der, trotz der abgebrochenen Lernvorganges, vorgeschlagenen Klassenbeschreibungen trigt zu

der Verbesserung der Komplexitit der Ontologie bei.

Da weitere Lernvorginge auch keine besseren Ergebnisse lieferten, wurde der Versuch, neue Klas-
senbeschreibungen zu lernen, abgebrochen. Abschlieend ist zu sagen, dass alle Vorgeschlagenen
Klassenbeschreibungen zu ungenau waren und somit nicht zur Erweiterung der Ontologie dienten.

Deshalb wurde eine zweite Ontologie betrachtet.

Im folgenden wird diese zweite Ontologie, nimlich food'#, betrachtet und ebenfalls versucht diese
um komplexere Klassenbeschreibungen zu erweitern. Dabei wurden neue Individuen hinzugefiigt,
um bessere Ergebnisse bei dem Lernvorgang zu erhalten. Da in der Ausgangsontologie die Klas-
se Fruit keine Unterklasse von ConsumableThing oder EdibleThing war, wurde versucht eine neue
Klassenbeschreibung zu lernen, die diese als ConsumableThing oder EdibleThing auszeichnet. Dazu
wurden alle Instanzen der Klasse selbst als positive Beispiele deklariert, wobei einige neue Instan-
zen hinzugefiigt wurden. Alle anderen Instanzen dienten als negative Beispiele. Es wurden folgende

Klassenbeschreibungen vorgeschlagen.

Yhttp://www.w3.org/TR/owl-guide/food.rdf
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B food (http://www.w3.0rg/TR/2003/PR-owl-guide-20031209food) - [E\example\example\food.owl]

Fle Edi Onlologes Reasoner Tools Refactor Tabs View Window Help
@ 2> | [ @ food hitp iiwww w3 org TR2003PR-ow-guide-21 ffood ~| e8| I

[ Active Ontology | Ertiies | Classes | Object Properties | Data Properties | Individuals | OWLViZ | DL Query |

P (om pormeaiore

v-®Thing Annotatians
v.-@ ConsumableThing
Aé EdibleThing
~@ Dessert
Fowl
Fruit
Meat
OtherTomatoBasedFood
Pasta
»-@seafood
Meal
» @ MealCourse
»- @ PotableLiquid Equivalent classes [=]
NonConsumableThing (Meat
and not Fowl
and not Seafood
and not SweetFruit)
or (not PotableLiquid
and hasFood some Meat)

e 2

¥

EdibleThing

# BesfCurry
@ GarlickyRoast
# Pork

4 RoastBesf |fv

Mg == OHepoRL i e Windows ... TeXnicCen... || W& Protege.exe od (http. B thesispdf .. | DE « & LIE"

Abbildung 13: Hier wird die Klassenhierarchie der Ontologie food dargestellt, welche fiir die Evalua-

tion genutzt wurde.

o (Fruit)

(ConsumableThing and Fruit)

(ConsumableThing and (not NonQOysterShellfish))

(ConsumableThing and (NonConsumableThing or (not NonQOysterShellfish)))

(ConsumableThing and ConsumableThing and (not NonOysterShellfish))

o (ConsumableThing and (not BlandFish))

Alle vorgeschlagenen Klassenbeschreibungen hatten eine Genauigkeit von 14 - 60%. Bei den ersten
beiden Vorschlidgen wurden nur die Instanzen, die zu der Klasse Wine gehorten nicht abgedeckt.
Die anderen vier Beschreibungen hatten zu viele negative Beispiele abgedeckt und konnten nicht

verwendet werden. Es wurde die Beschreibung (ConsumableThing and Fruit) eingefiigt.

Nach dem Hinzufiigen dieser Klassenbeschreibung wurde die Klasse Fruit als Unterklasse zu Con-
sumableThing deklariert. Es wurden nun weitere Instanzen mit der Eigenschaft madeFromFruit zu

der Klasse Juice hinzugefiigt. Nun wurde wieder ein Lernvorgang mit allen Instanzen dieser Klas-
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se gestartet, um eine neue dquivalente Klasse zu lernen. Es wurden die folgenden Beschreibungen

gelernt.

o (ConsumableThing and (not Fowl) and (not Meat) and (not Pasta) and (not Seafood) and (Fruit

or Juice))

e (ConsumableThing and (not Fowl) and (not Meat) and (not Pasta) and (not Seafood) and (Fruit
or PortableLiquid))

e (ConsumableThing and (not Fowl) and (not Meat) and (not Pasta) and (not Seafood) and (Fruit
or (ConsumableThing and Juice)))

o (ConsumableThing and (not Fowl) and (not Meat) and (not Pasta) and (not Seafood) and (Fruit
or(ConsumableThing and PortableLiquid)))

o (ConsumableThing and (not Fowl) and (not Meat) and (not Pasta) and (not Seafood) and (Fruit

or (Juice and Juice)))

o (ConsumableThing and (not Fowl) and (not Meat) and (not Pasta) and (not Seafood) and (Fruit
or (Juice and PortableLiquid)))

Alle 6 Beschreibungen beitzen eine Genauigkeit von 92% und sind somit gut geeignet die Klasse
Juice zu erweitern. Es wurden nur einige negative Beispiele von Fruit abgedeckt die nicht hitten
abgedeckt werden diirfen. Es kam auch hier die Eigenschaft madeFromFruits nicht in den Klassen-
beschreibungen vor. Die Beschreibung (ConsumableThing and (not Fowl) and (not Meat) and (not
Pasta) and (not Seafood) and (Fruit or Juice)) wurde in die Ontologie eingefiigt.

Als letztes wurde die fehlende Ontologie wine! hinzu geladen und eine neue Superklasse zu der
Klasse Region gelernt. Dabei dienten alle Instanzen dieser Klasse als positive Beispiele. Es wurden

folgenden Superklassen vorgeschlagen.

e (NonConsumableThing and (not NonConsumableThing))
e (NonConsumableThing and (not Wine))

e (NonConsumableThing and (not Wine))

e (NonConsumableThing)

o (NonConsumableThing and (not BlandFish))

Bhttp://www.w3.org/TR/owl-guide/wine.rdf
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o (NonConsumableThing and (not BlandFishCourse))

Dabei ist der erste Vorschlag (NonConsumableThing and (not NonConsumableThing)) nicht sinnvoll,
da Region nicht zu der Klasse NonConsumableThing und gleichzeitig zu dem Komplement dieser
Klasse gehoren kann. Der zweite Vorschlag eignet sich besser als Superklasse von Region, da diese
Beschreibung eine geeignete Superklasse fiir Region darstellt. Dieser Vorschlag wurde zu der Onto-
logie hinzugefiigt, obwohl er nur eine Genauigkeit von 64% besal3. Die letzten drei Beschreibungen
boten nur eine Genauigkeit von 50% und kamen somit nicht in Frage, als Superklasse ausgewihlt zu

werden.

AbschlieBend ist zu sagen, dass bei dieser Ontologie wesentlich bessere Klassenbeschreibungen vor-
geschlagen wurden, als bei moviedatabase. Beim Lernen wurden aber trotzdem einige Eigenschaften

der positiven Beispiele nicht beachtet.
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7 Verwandte Arbeiten

Jetzt wird ein Uberblick dariiber geben, was es in verwandten Bereichen noch fiir Forschungsar-
beiten gibt. Dabei werden zuerst einige Arbeiten, die sich mit der Erstellung von Ontologien, ins-
besondere Tools zur Vereinfachung dieser, vorgestellt. AnschlieBend gibt es einen Uberblick iiber
andere Ontologie-Editoren, die solche Features in dieser oder dhnlicher Weise anbieten. Der letzte
Teil widmet sich Arbeiten im Machine Learning Bereich, die sich mit dem Lernen von komplexen

Klassenbeschreibungen befassen.

Ein Tool zur Visualisierung und Erkennung von Inkonsistenzen von Ontologien wurde in der Arbeit
,,Ontology-Engineering mit dem MatrixBrowser*“[Cao03] vorgestellt. Dabei wurde ein auf F-Logik
basierender Inferenzmechanismus implementiert, der implizite Relationen und Inkonsistenzen in On-

tologien feststellen kann.

Ein anderes Tool zur Unterstiitzung bei der Erstellung von Ontologien ist KAON2!®, welches im
Institut AIFB!7 der Universitit Karlsruhe entwickelt wurde. Dabei handelt es sich um ein Tool fiir
OWL-DL und SWRL!® Ontologien. Es bietet Methoden zum Reasoning an und kann F-Logik Onto-

logien bearbeiten.

An dieser Stelle werden ein paar Ontologie-Editoren vorgestellt, bei denen sich eine Implementie-
rung des DL-Learner lohnt oder bei denen es bereits dhnliche Funktionen zur Unterstiitzung bei der
Ontologie-Erstellung gibt. Zunéchst wird auf SWOOP eingegangen. Dieser Editor ist, wie Protégé
in Java geschrieben und unterstiitzt bereits das Auffinden und Reparieren von Inkonsistenzen in On-
tologien. Deshalb wire es sinnvoll, ein Plugin zu entwickeln, wie das fiir Protégé , um eine bessere

Unterstiitzung bei der Erstellung von Ontologien zu ermdglichen.

Ein weiterer Ontologie-Editor der sich zur Umsetzung eines DL-Learner Plugins eignen wiirde, wire
Ontoverse'?, denn bei diesem handelt es sich um eine Webanwendung, durch die viele Forscher-
gruppen auf gemeinsame Wissensbasen zugreifen und diese bearbeiten kénnen. Man konnte hier den
DL-Learner als Werkzeug zur Erstellung komplexer und ausdrucksstirker Ontologien implementie-
ren.

Der letzte Ontologie-Editor der noch vorgestellt wird, ist Chimaera2°[McGO00]. Da dieser hiufig da-
zu verwendet wird Fragmente von Wissensbasen zu vereinigen, konnte man hier ebenfalls den DL-
Learner integrieren, um bei der Vereinigung, neue eventuell bessere Klassenbeschreibungen vorschla-

gen zu lassen und die Ausdrucksstirke der vereinigten Ontologien zu erhShen.

16Quelle:http://kaon2.semanticweb.org/

nstitut fiir Angewandte Informatik und Formale Beschreibungsverfahren
8Semantic Web Rule Language

Y Quelle:http://www.ontoverse.org/

2 Quelle:http://www.ksl.stanford.edu/software/chimaera/
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Im letzten Teil werden weitere Ansitze zum Lernen von komplexen Klassenbeschreibungen im Ma-
chine Learning Bereich beschrieben. Ein Werkzeug zur Erstellung komplexer Klassenstrukturen im
Bereich des Machine Learning ist YINYANGI[IPOS5]. Dabei handelt es sich um ein ebenfalls in Java
geschriebenes Tool, welches iiberwachtes Konzeptlernen durchfiihrt. Er kann neben dem Vorschlagen
von komplexen Klassenbeschreibungen auch eine Konsistenzpriifung durchfiihren, um zu testen, ob

alle positiven und keine negativen Beispiele abgedeckt wurden.

Ein anderes Tool ist TextToOnto[MS00], welches Konzepte aus Textbeschreibungen extrahieren kann.
Dabei handelt es sich um einen semi-automatischen Vorgang, bei dem erst die Konzepte, dann die
Beziehungen zwischen den Konzepten und zum Schluss die Ontologie selbst extrahiert wird. Der

Nutzer kann nach jedem Schritt eingreifen und Verbesserungen oder Korrekturen vornehmen.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

Zusammenfassend ist zu sagen, dass mit diesem Plugin eine erste Hilfe bei der Erstellung von aus-
drucksstarken Ontologien entstanden ist. Dabei wurde es in Protégé als neuer Tab des Klassenbe-
schreibungseditors implementiert und bietet mit der sehr einfach gestalteten grafischen Oberfliche
eine bessere Unterstiitzung bei der Erstellung ausdrucksstarker Ontologien. Es wurde ein einfacher
Algorithmus implementiert, der vor dem eigentlichen Lernvorgang ein paar Vorschldge zur Erwei-
terung der Klassenbeschreibungen gibt. Weiterhin wurde eine Kommunikationsmoglichkeit mit dem
DL-Learner implementiert, die es ermdglicht, die in Protégé geladene Ontologie an den DL-Learner
zu libergeben, um damit neue Klassenbeschreibungen zu lernen und komplexe Klassen zu erstellen.
Dabei greift das Plugin auf OWLAPI zuriick, wodurch alle Anderungen sofort iibernommen werden,

um unmittelbar damit weiter arbeiten zu konnen.

Der Algorithmus fiir die Vorschldge zu Klassenbeschreibungen, der vor dem eigentlichen Lernalgo-
rithmus ausgefiihrt wird, ist dabei noch sehr rudimentir implementiert und sollte deshalb eine Uberar-
beitung erfahren. Ebenfalls sollte eine Verbesserung der Integration des Plugins in Protégé erfolgen,
da zur Zeit die erforderlichen Klassen aus Protégérepository kopiert und angepasst werden muss-
ten. Dadurch kann es zu Problemen mit neuen Versionen kommen, da diese eventuell Anderungen

erfahren haben, die mit den alten Versionen nicht mehr kompatibel sind.

Da es sich bei dieser Arbeit um eine erste Version zur unterstiitzenden Erstellung ausdrucksstarker
Ontologien handelt, wire eine Implementierung weiterer Funktionen sinnvoll. Dabei kénnte man eine
Erweiterung um das Reparieren von Ontologien, wie es in der Arbeit von Lorenz Bithmann beschrie-
ben ist, realisieren, die es dem Nutzer ermdglicht, Fehler bei der Erstellung der Ontologie zu finden

und zu beheben.
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