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Kurzfassung

Ontologie ist heute kein Fremdwort mehr und gehort bei vielen Wissenschaftlern zu ihrem
Alltag. Es werden viele unterschiedliche Ontologien in nahezu allen Bereichen des Lebens
entwickelt und verwaltet, so auch in Biologie und Medizin. Sie helfen dabei, einen
Wissensbereich mit Hilfe einer standardisierenden Terminologie zu beschreiben. Aufgrund
von vordefinierten und angewendeten Standards zur Wissensmodellierung bieten Ontologien
eine hervorragende Grundlage zum Einsetzen von Werkzeugen aus dem Bereich des
maschinellen Lernens. Bei dieser Arbeit wird DL-Learner Framework zum (berwachten
maschinellen Lernen eingesetzt. Zwei Ontologien zur Darstellung von phénotypischen
Informationen dienen als Gegenstand der Untersuchung und Daten tber gesunde und kranke
Phénotypen werden als Beispiele verwendet. Dabei kommen verschiedene Reasoner und

Lernalgorithmen zum Einsatz.
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1 Einleitung

1 Einleitung

1.1 Motivation

Die rasant verlaufende Entwicklung im Bereich der Informatik beeinflusst alle Life Sciences,
speziell die Biologie und die Medizin. Jeder Biowissenschaftler kommt heutzutage ohne
Werkzeuge der Informatik nicht mehr aus und nutzt die vielféltigen Hardware- und Software-
Entwicklungen. Bioinformatische Techniken wie Sequenzsuche, Sequenzvergleiche und
Abfragen biologischer Datenbanken gehdéren zu den alltdglichen Aufgaben eines jeden
Biowissenschaftlers.

Der Durchbruch des World Wide Web und somit des Internets bietet eine Mdglichkeit Daten
in riesigen Mengen zu vernetzen, offentlich abzulegen und somit fiir alle Interessanten frei
verfiighbar zu machen. Dies erfordert eine neue Denkweise, und zwar muss man wissen, wo
die erforderlichen Informationen in Form von Daten zu suchen sind bzw. welche Hilfsmittel
zu einem konkreten Problem im Internet existieren. Das frei verfiighare Wissen ist schwer zu
verwalten, wenn man keine Standards bzw. Einschrankungen beachtet, die dieses Wissen flr
die computergestutzte Verarbeitung effektiv und effizient machen. Einen vielversprechenden
Ansatz bietet Semantic Web, als eine Erweiterung des World Wide Web. Das semantische Web
setzt sich als Ziel, die Bedeutung von Informationen fur Computer interpretierbar zu machen
und ermdglicht somit eine automatische Weiterverarbeitung. Es wird ein neues Konzept der
Wissensreprasentation eingefthrt. Das Wissen wird mit Hilfe von definierten Standards (z.B.:
RDF, OWL) und definierten Beziehungen modelliert. Dies ermdglicht logisches
Schlussfolgern und somit einen Zugriff auf implizites Wissen.

Besonders nitzlich erweist sich die Beachtung der Standards im Bereich der
wissenschaftlichen Massendaten, also beim Umgang mit wissenschaftlichen Texten und
Datensatzen. Als Folge dessen wurde 2001 die Open Biological und Biomedical Ontology
Foundry® (kurz: OBO Foundry) gegriindet. Die Hauptaufgabe der OBO Foundry liegt in der
geeigneten Partitionierung der biologischen und biomedizinischen Doméne und in der

Sicherstellung logischer Kohérenz zwischen Ontologien des Fachgebiets (vgl. [Mungall et al.,

! http://mww.obofoundry.org/
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2010]). Dabei werden verschiedene Ontologien entwickelt und verwaltet, unter anderem
Mammalian Phenotype Ontology (kurz: MP Ontology), Mouse adult gross anatomy (kurz:
MA) oder Phenotype and Trait Ontology (kurz: PATO).

Die MP Ontologie und die MP Logical Definitions Subg Ontologie stehen im Mittelpunkt

dieser Arbeit und werden im Kapitel 3.2,,0Ontologien* noch detaillierter beschrieben.

1.2 Ziel

Das Ziel dieser Arbeit ist, eine Konzeptbeschreibung zu entwickeln, anhand deren bei einem
gegebenen Phédnotyp einer Hausmaus bestimmt werden kann, ob sie Diabetes hat. Dazu
werden kranke und gesunde Phéanotypen als positive und negative Lernbeispiele einem
Lernverfahren unterzogen. Daraus koénnen Parallelen zu anderen Phénotypen, z.B. vom

Menschen gezogen werden.

1.3 Uberblick tiber Inhalt und Struktur der Arbeit

Kapitel 1 hat einen einleitenden Charakter und beschreibt Motivation und Ziel dieser Arbeit.
Ein kurzer Uberblick tiber die Struktur der Arbeit wird ebenfalls gegeben.

Kapitel 2 befasst sich mit den Grundlagen. Dabei werden die zentralen Begriffe erldutert und
die Ontologiesprachen RDF und OWL eingefiihrt, die zur Modellierung komplexen Wissens
dienen. Danach wird es eine kleine Einflihrung in die Beschreibungslogiken geben, da diese
eine Voraussetzung fir das implizite Wissensextraktion sind. Am Ende des Kapitels wird das
eingesetzte Framework ,,.DL-Learner zum maschinellen iiberwachten Lernen vorgestellt,
sowie seine Komponenten.

Kapitel 3 gibt kurz und knapp einen Uberblick tiber die Reprasentation von Phéanotypen. Dazu
werden die verwendeten Formate vorgestellt und mit Beispielen erldutert. Die verwendeten
Ontologien (MP Ontologie und MP Logical Definitions Subq Ontologie) werden ebenfalls
detailliert anhand von Beispielen beschrieben.

In Kapitel 4 werden die eingesetzten Komponenten erldutert. Dazu werden Reasoner kurz

vorgestellt, sowie die Lernalgorithmen.
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Kapitel 5 befasst sich mit der Vorverarbeitung der Daten. Dabei werden die vorgenommenen
Anderungen an Daten erlautert.

In Kapitel 6 wird es einen Uberblick iiber den eigentlichen Lernprozess geben. Ergebnisse
werden dargestellt und zusammengefasst.

Kapitel 7 gibt einen Ausblick Uber die Lésungsansatze, sowie die Literaturhinweise dazu.

In Kapitel 8 werden die Arbeitsschritte bei dieser Arbeit in einer Zusammenfassung
dargestellt.
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2 Grundlagen

2.1 Maschinelles Uberwachtes Lernen

Es gibt viele verschiedene Ansichten dartiber, was Maschinelles Lernen ist. Eine mogliche
Charakterisierung des Begriffs ist die folgende: , Die Forschung zu maschinellem Lernen
beschaftigt sich mit der Entwicklung von Computer-Programmen, die in der Lage sind, durch
die Benutzung von Eingabeinformationen neues Wissen zu konstruieren oder bereits
vorhandenes Wissen zu verbessern.* [Michalski und Kodratoff, 1990]. Demzufolge dienen
maschinelle Lernsysteme zum Erwerb bzw. Generierung von Wissen. Dabei benutzen sie

nicht nur die Eingabeinformationen, sondern auch schon vorhandenes Hintergrundwissen.

Uberwachtes Lernen ist eine Lernmethode, bei der dem Lernsystem eine feste Menge von
richtigen (positiven) und falschen (negativen) Beispielen vorgegeben wird und somit ein
Lernverfahren gestartet. Diese ist die Ublichste Lernsituation beim Lernen aus Beispielen. Die
positiven Beispiele sorgen dafiir, dass das abgeleitete Konzept allgemein genug ist, wéahrend
die negativen Beispiele verhindern, dass das Konzept zu allgemein wird. Somit sollte die
entwickelte Konzeptbeschreibung alle positiven Beispiele einschliefen und alle negativen

Beispiele ausschlieRen.

2.2 Ontologie

Der Begriff ,,Ontologie® setzt sich aus zwei griechischen Wortern on, ,,seiend®, und logos,
,Lehre, Wort“, zusammen und ist eine Disziplin der Philosophie, die auch als Lehre vom Sein
bezeichnet wird. In der Informatik tauchte der Begriff in den 1990er Jahren und bezeichnete
formale Reprasentationssysteme. Ein Definitionsversuch stammt von Tom Gruber. Er
bezeichnet Ontologie als eine ,explizite formale Spezifikation einer gemeinsamen

Konzeptualisierung* [Gruber, 1993]. Daraus folgt, dass eine Ontologie einen ,,Wissensbereich
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2 Grundlagen

(knowledge domain) mit Hilfe einer standardisierenden Terminologie sowie Beziehungen und
ggf. Ableitungsregeln zwischen den dort definierten Begriffen* [Hesse, 2002] beschreibt. Kurz
gefasst ist Ontologie eine Beschreibung eines Anwendungsgebiets mit dazugehdrigen
Konzepten und Zusammenhangen. Diese Beschreibung ist ein in einer Ontologiesprache
(RDF(S) oder OWL) erstelltes Dokument, welches Wissen einer Anwendungsdomane
modelliert.

Ontologien bestehen aus Konzepten, Individuen, Eigenschaften, Relationen und Axiomen.
Konzepte bzw. Begriffe représentieren Objekte der realen Welt und stellen eine
Zusammenfassung der Eigenschaften dar. Sie entsprechen den Klassen in der
objektorientierten Programmierung (OOP). Ein Individuum bzw. eine Instanz bildet ein
bestimmtes Objekt eines Konzepts ab und ist mit Objekten in der OOP vergleichbar.
Eigenschaften und Relationen beschreiben die einzelnen Objekte und ihre Beziehungen

untereinander. Axiome sind Aussagen innerhalb der Ontologie, die immer wahr sind.

2.3 Ontologiesprachen

Das Resource Description Framework (RDF) ist eine formale Sprache fir die Darstellung
von Informationen {ber Ressourcen im World Wide Web und ist ein W3C? Standard (vgl.
[Manola und Miller, 2004]). Solche Informationen, auch als Metadaten bezeichnet, sind z.B.
der Titel, der Autor oder auch das Datum der Erstellung einer Webseite. Durch die
Verallgemeinerung des Konzepts ,,Web-Ressource* kann man das RDF zum Reprisentieren
von all méglichen ,,Dingen* benutzen, die im Web identifiziert werden kénnen.

RDF basiert auf der Idee der Identifizierung von Ressourcen mit sogenannten URIs (Uniform
Resource ldentifiers) und nutzt einfache Eigenschaften und Eigenschaftswerte flr die
Beschreibung. Dies ermdglicht RDF, einfache Aussagen Uber Ressourcen in Form von
Graphen mit Knoten und gerichteten Kanten darzustellen. Aussagen in RDF werden als Triple
modelliert, und zwar als Subjekt, Prédikat und Objekt. In der Abbildung 1 wird die Ressource

Eric Miller als eine Person mit Namen, Mailbox und Titel beschrieben.

2 World Wide Web Consortium, http://www.w3.org/
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hittpe ihwew w2, org/200001 Ofsw apdpimicontact#Person

hittp: fterwew w3 org/199902/22-rdf-syntax-ns#type

hittp: i w3 org/People/EM/icontactime

ttpefhwnanw w3, orgf200001 Ofswapipimfcontacté#fulMame

Eric Miller

Rt Atwewew_ w3 org /200001 OVswap/pimicontact#mailbox

mailtoemi@w3.org

Rt Ahwewew w2 org 200001 Ofswap/pimicontactipersonal Title

Dr.

Abbildung 1: Ein RDF-Graph zur Beschreibung von ,,Eric Miller” aus [Manola und Miller, 2004]

Zum Erfassen und Austauschen von Graphen bietet RDF eine XML-basierte Syntax, genannt
RDF/XML.

<?xml version="1.0"?>

<rdf:RDF
xmlns:rdf="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmlns:contact="http://www.w3.0rg/2000/10/swap/pim/contact#">
<contact:Person rdf:about="http://www.w3.org/People/EM/contact#me">
<contact:fullName>Eric Miller</contact:fullName>
<contact:mailbox rdf:resource="mailto:em@w3.org"/>
<contact:personal Title>Dr.</contact:personal Title>
</contact:Person>
</rdf:RDF>

Abbildung 2: RDF/XML Beschreibung von ,,Eric Miller* aus [Manola und Miller, 2004]

RDF Schema macht es moglich, sogenanntes terminologisches Wissen bzw. Schemawissen
uber die in einem Vokabular verwendeten Begriffe zu spezifizieren (vgl. [Hitzer et al., 2008]).

RDF(S) ist geeignet zur Modellierung einfacher Ontologien und erlaubt die Ableitung des
6
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impliziten Wissens. Jedoch flr die Darstellung komplexerer Zusammenhange ist RDF(S)

nicht ausreichend und besitzt nur beschrankte Ausdruckmittel.

Die Web Ontology Language (OWL) ist eine Spezifikation des W3C seit Februar 2004 und ist
ein wesentlicher Bestandteil von Semantic Web (vgl. [McGuinness und van Harmelen,
2004]). OWL wurde entwickelt, um die Erstellung und die Verteilung von Ontologien anhand
einer Beschreibungssprache zu ermdéglichen. OWL ist eine Erweiterung von XML, RDF und
RDF Schema und bietet eine bessere maschinelle Interpretation von Daten durch
Anwendungen. OWL basiert auf der Pradikatenlogik erster Stufe. Durch logisches

Schlussfolgern wird der Zugriff auf implizites Wissen ermaglicht.

OWL bietet drei verschiedene Sprachebenen mit den unterschiedlichen Ausdrucksstarken an
vgl. [Hitzer et al., 2008]:
e OWL Lite:
o Teilsprache von OWL DL und OWL Full,
o weniger ausdrucksstark,
o entscheidbar.
e OWLDL:
o Teilsprache von OWL Full, enthalt OWL Lite,
o ausdrucksstérker als OWL Lite,
o entscheidbar.
e OWLFull:
o enthéalt OWL DL und OWL Lite,
o sehr ausdruckstark,

o unentscheidbar.

OWL DL ist die gangige Teilsprache und wird von aktuellen Softwarewerkzeugen fast
vollstandig unterstiitzt. Sie bietet den Benutzern die maximale Ausdrucksstéarke, wobei die
Entscheidbarkeit beibehalten wird. D.h. die Frage, ob eine Aussage gefolgert werden kann, ist
mit einem Algorithmus beantwortbar, der in endlicher Zeit stets terminiert. Alle OWL
Sprachkonstrukte werden von OWL DL eingeschlossen, wobei diese unter bestimmten
Bedingungen verwendet werden. Der Name OWL DL bezient sich auf die

Beschreibungslogik (s. 2.4 Beschreibungslogiken (DL)).



2 Grundlagen

2.4 Beschreibungslogiken (DL)

Beschreibungslogiken (engl. Description Logics) bezeichnen eine Familie von Wissensrepré-
sentationssprachen, die aus semantischen Netzwerken und Framelogiken hervorgegangen ist
(vgl. [Baader et al., 2003]). Sie lassen sich als Fragmente der Prédikatenlogik erster Stufe
auffassen. Beschreibungslogiken sind nicht so ausdrucksstark wie die Pradikatenlogik, bieten
dafur aber entscheidbare Inferenzprobleme und eine benutzerfreundliche, variablenfreie Syn-
tax an. OWL DL entspricht der ausdrucksstarken und entscheidbaren Beschreibungslogik
SHOIN(D). Diese wird noch nach der Einfihrung in die Beschreibungslogik ALC kurz erlau-
tert.

Beschreibungslogiken représentieren Wissen in Form von Konzepten (Klassen), Rollen und
Objekten (Individuen), die miteinander in Beziehung gesetzt werden kénnen. Ein Konzept
beschreibt eine Menge von Objekten mit gemeinsamen Eigenschaften und entspricht einstel-
ligen Pradikaten in der Pradikatenlogik erster Stufe. Objekte sind konkrete Auspragungen von
Konzepten und entsprechen Konstanten. Rollen beschreiben Beziehungen zwischen Objekten
und sind zweistellige Prédikate in der Pradikatenlogik erster Stufe.

Wissen (ber eine Doméne wird in Beschreibungslogik in einer Wissensbasis abgespeichert.
Diese hat typischerweise zwei Komponenten — TBox und ABox. Die TBox (,,terminology*)
enth&lt terminologisches Schemawissen (in Form von Konzepten und Relationen), indem sie
das Vokabular in einem Anwendungsgebiet definiert. Die ABox (,,assertions®) enthélt asserti-
onales Instanzwissen (in Form von Objekten), d.h. Annahmen Uber einzelne Objekte ausge-
drickt mit Hilfe des Vokabulars. Eine Terminologie mit Konzepten ber Familie kénnte wie

in der Tabelle 1 beginnen.

TBOX ABOX
FRAU = PERSON M WEIBLICH FRAU(AnnNa)
MUTTER = FRAU 1 3 hatKind. T hatKind(Anna, Peter)

Tabelle 1 : Unterteilung des Wissens in TBox und ABox

Eine Frau kann als eine weibliche Person definiert werden.
Eine Mutter kann als eine Frau mit Kind definiert werden.

Anna ist eine Frau und hat ein Kind Peter.
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Auf Beschreibungslogik basierende Systeme enthalten neben der Terminologie und den An-
nahmen noch verschiedene Schlussfolgerungsmechanismen (Inference Systems). Typische
Inferenzaufgaben fur die Terminologie sind (vgl. [Baader et al., 2003]):
= Erfullbarkeit von Konzepten: Ist das Konzept erftllbar?
Gibt es ein Modell fur das Konzept?
= Subsumption von Konzepten: Ist Konzept A allgemeiner als Konzept B?
Wichtige Probleme fiir die ABox sind:
= Konsistenz: Ist die Menge von Annahmen konsistent?
Gibt es ein Modell zu den Annahmen?
= Instanzzugehorigkeit: Ist ein Objekt a eine Instanz von Konzept A?
= Retrieval-Problem: Sind alle Objekte zu einem Konzept gefunden?

Die Struktur der auf Beschreibungslogiken basierenden Systeme sieht folgenderweise aus

(vgl. [Horrocks]):

/w N (s ) [
Wissensbasis o
z =
4 a D 5 O
TBOX % S O
(Schemawissen) O D I
e
N\ J C_DI <ZE -
N L T D
ABOX 7 8 'E‘
(Instanzwissen) 3 S —
- J T
\_ - 3
— —

Abbildung 3: Beschreibungslogik Systemarchitektur

Im Folgenden wird die Beschreibungslogik ALC eingefiuihrt, an der die Grundlagen fur Be-
schreibungslogiken erldutert werden. ALC steht fur das englische Attributive Language with
Complement und erlaubt komplexe Konzeptbeschreibungen aus einfachen mittels verschiede-

nen Konzeptkonstruktoren zu bilden.

Syntax von ALC-Konzepten
Es sei N. eine Menge von Konzeptnamen (Konzeptbezeichner) und N, eine Menge von

Rollennamen. Beide Mengen sind disjunkt. Die Elemente von N. werden als atomare

9



2 Grundlagen

Konzepte bezeichnet (vgl. [Lehmann und Hitzler, 2010]).
Die Menge von ALC Konzepten ist induktiv wie folgt definiert:
1. Jedes atomare Konzept ist ein ALC-Konzept.
2. Falls C und D ALC-Konzepte sind und r € N, eine Rolle, dann sind folgende
Ausdriicke ALC-Konzepte:
e T (universelles Konzept), 1 (Bottom Konzept)
e C U D (Disjunktion), C M D (Konjunktion), —C (Negation)
e Vv I.C (universelle Restriktion), 3r.C (existentielle Restriktion)

Beispiele von komplexen Konzepten sind in der Tabelle 1 zu sehen.

Semantik von ALC-Konzepten
Um die formale Semantik von ALC-Konzepten zu definieren, betrachtet man Interpretationen
|, die aus einer nichtleeren Menge A' (Doméne von der Interpretation) und einer
Interpretationsfunktion bestehen, welche

e jedem atomaren Konzept A eine Menge A' = A' und

e jeder atomarer Rolle r eine bindre Relation r' = A' xA'  zuweist.

Interpretationsfunktion wird wie folgt auf die Konzeptbeschreibungen erweitert:

_ T = A
- 1'=9
- (~A)'=A\A

- (cnb'=c'nD

- (cuD)=c'u D'

- (vrC)'={aeA'|vb.(a b er -beC}
- @rm)'={acA'|3b.(a b)er'undbeC'}

Die Tabelle 2 zeigt eine Zusammenfassung von Syntax und Semantik von ALC-Konzepten

10
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construct syntax semantics

atomic concepts | A Al A

role r e Al xA!

top concept T A'

bottom concept | L %)

conjunction cnD (cnbD)=c'np'

disjunction cCubD (cubD)'=c'u D'

negation -C (-C)'=A"\C'

exists restriction | 3r.C (ar.C)'={a|3b.(a,b) er'andb e C'}
value restriction | vr.C (vr.C)' = {a | vb.(a, b) € r' impliesb € C'}

Tabelle 2: Zusammenfassung von Syntax und Semantik von ALC-Kontepten aus [Lehmann und
Hitzler, 2010]

Bezeichnungen bei Beschreibungslogiken driicken ihre Ausdrucksstarke aus. Dabei je
ausdrucksstarker die Logik ist, desto schwerer verlauft das Reasoning. Das Reasoning und die
einzelnen Reasoner werden im Kapitel 4.1 behandelt. Die Beschreibungslogik, die OWL DL
abdeckt, ist SHOIN(D). Jeder Buchstabe steht fiir einen Konzeptkonstruktor:

= Ssteht fir ALC mit Rollentransitivitat,

= H flr Unterrollenbeziehung,

= O flr abgeschlossene Klassen,

= | fir inverse Rollen,

= N flr Zahlenrestriktionen,

= D fur Datentypen.
Somit besitzt SHOIN(D) nicht nur alle Sprachkonstrukte von ALC, sondern fiigt weitere noch
hinzu. Die kurze Einfihrung in ALC-Konzepte genugt fur eine theoretische Grundlage in
Bereich der Beschreibungslogiken und fiir tiefere Einblicke wird auf [Lehmann, 2010] und

[Baader et al., 2003] verwiesen.

CEL Reasoner hat EL als zugrundeliegende Sprache, so dass diese hier kurz erwéahnt wird.
Die Beschreibungslogik EL ist eine Teilsprache von ALC. Es sind nur die Konstruktoren T,
Konjunktion und Existenzrestriktion erlaubt. Durch die geringe Komplexitét der Sprache EL
sollte das Subsumptionsproblem in polynomieller Zeit 16sbar sein. In der Tabelle 1 wird die

Syntax und Semantik von EL zusammengefasst dargestellt.

11
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Konstruktor Syntax Semantik
Top T A'
Konzeptbezeichnung A Al
Konjunktion cnbD c'nD'
Existenzrestriktion ar.C {xeA|ayeC'mit(x,y)er'}

Tabelle 3: EL Syntax und Semantik

2.5 DL-Learner Framework

DL-Learner [Lehmann, 2011] ist ein Open-Source-Framework zum (berwachten
maschinellen Lernen in OWL und Beschreibungslogik. Das Framework wird zum Lernen von
Konzepten aus Beispielen eingesetzt. Aquivalent konnen Klassen in OWL-Ontologien aus
Objekten gelernt werden. DL-Learner erweitert Induktive logische Programmierung® (kurz:
ILP) zu Beschreibungslogik und Semantic Web.

Bei den meisten Szenarien wird von einer Wissensbasis in OWL/DLs und positiven sowie
negativen Beispielen ausgegangen. Das Ziel ist dabei eine OWL Konzeptbeschreibung (Class
Expression) zu finden, die alle bzw. viele positive Beispiele als Instanzen beinhaltet und dabei
keine bzw. wenige negative Beispiele als Instanzen. Die entwickelte Konzeptbeschreibung
sollte in der Lage sein, unbekannte Objekte, die nicht zu den Beispielen gehdren, richtig zu

klassifizieren.

Architektur

Das DL-Learner Framework stellt Basisfunktionalitait zur \erflgung. Diese leistet
Unterstlitzung flir verschiedene Formate fir Wissensbasen und bietet bestimmte
Lernalgorithmen und Reasoner Interfaces an. DL-Learner baut auf einem
komponentenbasierten Modell auf. Dies macht das Framework sehr flexibel in Bezug auf
Integration neuer Komponenten. Es gibt vier Arten von Komponenten. Fur jede Art stehen

mehrere implementierte Komponenten zur Verfugung, die sich alle einzeln konfigurieren

® Bereich des maschinellen Lernens, in dem Verfahren zur automatischen Erstellung von logischen Programmen
untersucht werden.
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lassen. In der Abbildung 4 ist die Architektur von DL-Learner zu sehen.

Arten von Komponenten:

a)

b)

d)

Wissensbasis - Komponente
DL-Learner unterstitzt unter anderem OWL-Dateien in verschiedenen Formaten.
RDF/XML und N-Triples sind typische Formate fir OWL-Dateien.

Lernalgorithmus - Komponente
Die implementierten Algorithmen variieren in ihrer Komplexitat. Der eingesetzte
Algorithmus fiir die Suche nach dem Klassifikator wird spéter noch einmal

erwahnt und detaillierter beschrieben.

Lernproblem - Komponente

Neben der schon erwahnten Lernsituation mit positiven und negativen Beispielen
kann es vorkommen, dass es nur positive Beispiele zur Verfligung stehen. Dies
kann in der Komponente explizit angegeben werden.

Reasoner — Komponente

DL-Learner bietet eine OWL APl Reasoner Interface, die verschiedene
implementierte Reasoner zur Verfugung stellt. Die benutzten Reasoner werden

spater noch genauer erlautert.

13
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Knowledge Source Component Learning Problem Component
OWL file learning definitions/
internal knowledge base subclass axioms
SPARQL endpoint positive+negative examples/
Linked Data positive only learning

A A

o offe_r______: configuration options : offer 9 .

o | ’ - s .

0 0 -
Reasoning Service Component Learning Algorithm Component
DIG interface top-down refinement approaches
OWL API interface < ___________ |extended Genetic Programming
approximate reasoning uses

Abbildung 4: Architektur von DL-Learner [Lehmann, 2011]
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3 Reprasentation von Phanotypen

3.1 Formate

3.1.1 OBO Flat File Format

Das OBO Flat File Format ist eine Sprache zur Repréasentation von Ontologien. Das Format
wurde von der OBO Foundry spezifiziert und modelliert eine Untermenge von Konzepten der
OWL Beschreibungslogik-Sprache, mit mehreren Erweiterungen fur Metadaten-
Modellierung. Mit dem Format wurden folgende Ziele realisiert: menschliche Lesbarkeit,
einfache Analyse, Erweiterbarkeit und minimale Redundanz. Das OBO Flat File Format wird
vom Ontologie-Editor ,,OBO-Edit*, als auch von allen, von der OBO Foundry verwalteten,
Ontologien eingesetzt, sodass auch die Mammalian Phenotype Ontologie und die MP
Equivalence Axioms Subg Ontologie in diesem Format vorliegen.

Da fir das Lernen in DL-Learner Framework nur das OWL-Format eingesetzt werden kann,
bleibt es hier bei der Beschreibung und stattdessen wird auf [Day, 2006] und [Horrocks,
2007] verwiesen. Zur besseren Lesbarkeit werden jedoch einige Beispiele in OBO-Format

angegeben.

3.1.2 OWL/RDF Format

OWL wurde schon im Kapitel 2.3 als eine Beschreibungssprache zur Erstellung von
Ontologien eingefiihrt. Die verwendete Syntax ist die OWL/RDF-Syntax, die auch als das
offizielle Austauschformat gilt. DL-Learner bietet Unterstlitzung von verschiedene OWL-
Formate, sodass die MP Ontologie und die MP Equivalence Axioms Subg Ontologie in
OWL/RDF Syntax zum Lernen eingesetzt werden. Hier werden nur kurz einige Tags
vorgestellt, die bei den Angaben von Beispielen relevant sein werden. Dazu wird die
Abbildung 5 als ein Beispiel fur eine OWL-KIlasse auseinandergenommen. Eine OWL-Klasse
entspricht einer Menge von Individuen und wird mit <owl:Class>-Tag eingefuhrt und mit

</owl:Class>-Tag abgeschlossen. Das einleitende Tag besitzt ein Attribut rdf:about mit dem
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3 Reprasentation von Phanotypen

die beschriebene Ressource angegeben wird. <rdfs:label> steht fir die Bezeichnung der
Klasse und definiert mit Attribut rdf:datatype=http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#string
den Datentyp der Angabe. Das Tag <rdfs:subClassOf> zeigt eine Subsumptionsbeziehung
(auch: Subklassen-) und ist flr das Lernen von Bedeutung. Andere Tags wie <obolnOwl:id>,
<obolnOwl:hasExactSynonym> oder <obolnOwl:hasOBONamespace versehen die Klasse
mit zusétzlichen Informationen, werden aber bei der spéateren Vorverarbeitung der Daten
entfernt. Zur besseren Darstellung wird eine Abbreviatur rdf:datatype=string fur
rdf:datatype=http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#string verwendet.

<owl:Class rdf:about="http://purl.obolibrary.org/obo/MP_0000813">
<rdfs:label rdf:datatype=string>
abnormal hippocampus layer morphology
</rdfs:label>
<rdfs:subClassOf
rdf:resource="http://purl.obolibrary.org/obo/MP_0000807"/>
<obolnOwl:id rdf:datatype=string>
MP:0000813
</obolnOwl:id>
<obolnOwl:hasOBONamespace rdf:datatype=string>
MPheno.ontology
</obolnOwl:hasOBONamespace>
<obolnOwl:hasExactSynonym rdf:datatype=string>
abnormal hippocampal laminar structure
</obolnOwl:hasExactSynonym>
<obolnOwl:hasExactSynonym rdf:datatype=string>
abnormal laminar structure of hippocampus
</obolnOwl:hasExactSynonym>
<obo:IAO_0000115 rdf:datatype=string>
any structural anomaly of the layers of the laminar structure of the hippocampus
</obo:IAO_0000115>
</owl:Class>

Abbildung 5: OWL-Beschreibung der Klasse ,,MP:0000813

id: MP:0000813

name: abnormal hippocampus layer morphology

def: "any structural anomaly of the layers of the laminar structure of the hippocampus"
synonym: "abnormal hippocampal laminar structure™ EXACT []

synonym: "abnormal laminar structure of hippocampus” EXACT []

is_a: MP:0000807 ! abnormal hippocampus morphology

Abbildung 6: OBO-Beschreibung der Klasse ,,MP:0000813*

16



3 Reprasentation von Phanotypen

In der MP Equivalence Axioms Subqg Ontologie treten noch weitere Tags auf. Diese werden

in der Tabelle 4 kurz erklart:

<owl:equivalentClass> Aquivalenzbeziehung

<owl:Restriction> Spezielle Art der Klassenbeschreibung;
beschreibt eine anonyme Klasse von

Individuen, die dieser Restriction genlgt

<owl:onProperty> Eigenschaften von der Klasse
<owl:someValuesFrom> Existenzquantifizierung
<owl:intersectionOf> AND-Beziehung(Durchschnitt)
<rdf:Description> Angabe der Ressource

Tabelle 4: zusétzliche Tags aus Equivalence Axioms Subqg Ontologie

3.2 Ontologien

3.2.1 Mammalian Phenotype Ontology

Die Mammalian Phenotype (MP) Ontologie dient als Werkzeug zum Annotieren, Analysieren

und Vergleichen von phanotypischen Informationen.

Der Ausdruck ,,Phanotyp* (auch ,,Erscheinungsbild*) stammt aus der Genetik und steht fir
die Gesamtheit der morphologischen, physiologischen und psychologischer Merkmale, die ein
Organismus aufgrund des Zusammenspiels von Erbanlagen und Umwelteinflissen im Laufe
seiner Entwicklung ausbildet. In [Dugas und Schmidt, 2003] wird unter Phanotyp folgendes
definiert: ,,Beim Phanotyp eines Organismus /.../ handelt sich um seine tatsachlichen
korperlichen Merkmale wie Grdfe, Gewicht und Haarfarbe “. Der Genotyp (auch ,,Erbbild*)
eines Organismus dagegen bezeichnet seine exakte genetische Ausstattung, den individuellen
Satz von Genen.

Die MP-Ontologie wird von Cynthia L. Smith, Susan M. Bello, Carroll W. Goldsmith und
Janan T. Eppig, als Teil von Mouse Genome Database (MGD) Project und Mouse Genome
Informatics (MGI) entwickelt und steht in OBO- und in OWL-Format zur Verfiigung. Beide
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3 Reprasentation von Phanotypen

Formate wurden im Kapitel 3.1 genauer betrachtet. MP Ontologie ist frei verfiigbar®.

Die MP-Ontologie enthélt vorab definierte Phanotyp-Terme, Definitionen und Synonyme.
Diese konnen zur Beschreibung von Phanotypen benutzt werden. So wird eine Definition
durch einen Bezeichner: http://purl.obolibrary.org/obo/IAO_0000115 gekennzeichnet,
welcher aus der Information Artifact Ontology (IAO) stammt. Diese findet eine breite
\erbreitung unter Ontologien zur Beschreibung von Entitaten. In den Abbildung 7 und

Abbildung 8 sind Annotationen zu Definition und Synonym zu sehen.

<owl:AnnotationProperty rdf:about="http://purl.obolibrary.org/obo/IAO_0000115">
<rdfs:label rdf:datatype=http://www.w3.0rg/2001/XMLSchem#string>
definition
</rdfs:label>
</owl:AnnotationProperty>

Abbildung 7: Annotation von Definition

<owl:AnnotationProperty rdf:about="http://www.geneontology.org/formats/
obolnOwl#hasExactSynonym™>
<rdfs:label rdf:datatype="http:www.w3.0rg/2001/XMLSchem#string">
has_exact_synonym
</rdfs:label>
</owl:AnnotationProperty>

Abbildung 8: Annotation von Synonym

Die MP-Ontologie wird ein als ein gerichteter, azyklischer Graph reprasentiert. Phanotyp-
Begriffe werden in die wichtigen biologischen Systeme wie das Nervensystem und das

Atmungssystem organisiert. In der Abbildung 9 wird dies graphisch dargestellt.

* http://obofoundry.org/cgi-bin/detail.cgi?id=mammalian_phenotype
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MP:000000
1
mammalian

MP:0005388
respirato-
ry system
phenotype

MP:0003631
nervous
system

phenotype

MP:0002132 MP:0002133

MP:0003633

abnormal abnormal
abnormal . .

respirato- resplrato-
nervous

ry system ry system

system
vhvsioloav

morvholoav vhvsioloav

Abbildung 9: Darstellung von Phanotyp-Konzepten

Verhalten (MP:0004924, abnormal behavior) und Letalitdt (MP:0002080, prenatal lethality)
werden ebenfalls représentiert. Aus der Abbildung 9 l&sst sich erkennen, dass jedes Konzept
lediglich Uber eine subClassOf-Beziehung (in OBO-Format: is_a) mit seinen Oberkonzepten
verbunden ist. Somit handelt sich bei MP-Ontologie um eine einfache Taxonomie. Die
Mammalian Phenotype Ontologie befindet sich in der standigen Entwicklung und neue
Eintrage stehen unter Mouse Genome Informatics® und OBO Foundry® zur Verfiigung

3.2.2 MP Equivalence Axioms Subg Ontology

Die Ontologie enthélt aquivalente Axiome zu MP-Ontologie und hat folgenden Aufbau wie in
der Abbildung 10. Bei der Beschreibung von Klassen wurden andere Ontologien einbezogen.
Diese sind in der Tabelle 5 aufgelistet. Auf die Beschreibung jeder verwendeten Ontologie
wird hier verzichtet und stattdessen werden drei Ontologien (BFO, CHEBI und PATO) kurz

> ftp://ftp.informatics.jax.org/pub/reports/index.html#pheno
® http://obofoundry.org/
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mit Beispielen vorgestelit.

BFO Basic Formal Ontology

ChEBI Chemical Entities of Biological Interest
CL Cell Ontology

FMA Foundational Model of Anatomy
GO Gene Ontology

MA Mouse adult gross anatomy
MPATH Mouse pathology

NBO Neuro Behavior Ontology
PATO Phenotype and Trait Ontology
PR Protein Ontology

UBERON Uber anatomy ontology

Tabelle 5: Liste der Ontologien

<owl:Class rdf:about="http://purl.obolibrary.org/obo/MP _0000813">

<owl:equivalentClass>
<owl:Restriction>
<owl:onProperty
rdf:resource="http://purl.obolibrary.org/obo/BFO _0000051"/>
<owl:someValuesFrom>
<owl:Class>
<owl:intersectionOf rdf:parseType="Collection">
<rdf:Description
rdf:about="http://purl.obolibrary.org/obo/PATO 0000051"/>
<owl:Restriction>
<owl:onProperty

rdf:resource="http://purl.obolibrary.org/obo/BFO _0000052"/>
<owl:someValuesFrom

rdf:resource="http://purl.obolibrary.org/obo/MA 0002427"/>
</owl:Restriction>
<owl:Restriction>
<owl:onProperty

rdf:resource="http://purl.obolibrary.org/obo/RO_0002180"/>
<owl:someValuesFrom

rdf:resource="http://purl.obolibrary.org/obo/PATO 0000460"/>
</owl:Restriction>
</owl:intersectionOf>
</owl:Class>
</owl:someValuesFrom>
</owl:Restriction>
</owl:equivalentClass>
<oboInOwl:id rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#string">
MP:0000813
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</oboInOwl:id>
<oboInOwl:hasNamespace
rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#string">
mammalian phenotype xp
</oboInOwl:hasOBONamespace>
</owl:Class>

Abbildung 10: Aquivalente Beschreibung der Klasse MP_0000813 in OWL

[Term]

id: MP:0000813 ! abnormal hippocampus layer morphology
intersection of: PAT0:0000051 ! morphology
intersection of: qualifier PATO0:0000460 ! abnormal
intersection of: inheres in MA:0002427 ! hippocampus layer

Abbildung 11: Aquivalente Beschreibung der Klasse MP_0000813 in OBO

Basic Formal Ontology’ (BFO) wurde als eine ,,obere Ebene“-Ontologie entwickelt. Sie dient
zur Unterstitzung von Domain-Ontologien in der wissenschaftlichen Forschung. BFO-
Ontologie enthalt keine physikalischen, chemischen, biologischen oder andere Terme, die in

spezielle fachliche Doménen fallen wirden.

<owl:onProperty rdf:resource="http://purl.obolibrary.org/obo/BFO_0000051"/>

Abbildung 12: “has_part“-Eigenschaft

Eine weitere verwendete Ontologie, mit der sich die komplexe Klassifizierung chemischer
Verbindungen anhand einer Baumstruktur veranschaulichen lasst, ist die ChEBI-Ontologie®.
ChEBI steht fur Chemical Entities of Biological Interest und bietet Nomenklatur,

Terminologie und Symbolik, die internationalem Standard entsprechen.

<owl:Class rdf:about="http://purl.obolibrary.org/obo/CHEBI_15035"/>

Abbildung 13: Chemisches Element “retinal”

Phenotype and Trait Ontology (PATO) ist die einzige Ontologie von Qualitdten zur
Beschreibung von Phé&notypen. Mit dem Zweck der Definition phanotypischer Charakteristika
beschreibt PATO Qualitaten (auch: Eigenschaften) und deren Beziehungen untereinander.
Eine Qualitat bezeichnet in PATO Attribute, wie color (PATO_0000014) oder concentration

" http://www.ifomis.org/bfo
® http://www.ebi.ac.uk/chebi/init.do
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of (PATO_0000033) und deren korrespondierende Werte, wie brown (PATO_0000952) oder
increased concentration (PATO_0001162).

Die Klasse MP_0000813 aus der Abbildung 10 wird nun beschrieben als Durchschnitt
(intersectionOf:) von:

morphology + inheres in at all times(hippocampus layer) + has component(abnormal). Daraus
ergibt sich auch die Bezeichnung fiir die Klasse als abnormal hippocampus layer morphology.
PATO_0000051 steht fur morphology

BFO_0000052 steht flr inheres in at all times

MA 0002427 steht fur hippocampus layer

RO_0002180 steht flr has component

PATO_0000460 steht fir abnormal
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4 Eingesetzte Komponenten

4.1 Reasoning und Reasoner

Die Zielstellungen beim Reasoning sind das ,,.Berechnen* von Subsumptionen und daraus
folgende Aufstellung der Klassifikation, sowie das Feststellen von Inkonsistenzen. Daraus
folgt, dass das Reasoning sich auf die Losung des Subsumptionsproblems zuriickfiihren I&sst.
Wobei je ausdrucksstarker die Logik ist, desto schwerer verlauft das Reasoning. Somit fur
besonders ausdrucksstarke Logiken kann es zu einem Problem mit exponentiellem
Zeitaufwand werden oder ganz unentscheidbar sein.

Ein Reasoner ist das Schlusselkomponent fur das Arbeiten mit OWL Ontologien. In der Tat
sollten alle Abfragen einer OWL Ontologie mit einem Reasoner durchgefiihrt werden. Dies
liegt daran, dass das Wissen in einer Ontologie maglicherweise nicht explizit vorliegt und ein
logischer ,,Denker* erforderlich ist, um implizites Wissen abzuleiten und somit korrekte
Ergebnisse bei Anfragen zu liefern. Die OWL API enthélt verschiedene Interfaces fir OWL
Reasoner. Folgende Reasoner-Implementierungen sind vorhanden und werden vom DL-

Learner unterstitzt:

= FaCT++.
= HermiT
= Pellet

Mehrere Reasoner, die OWL als Sprache benutzen, stehen zur Verfligung. Aufgrund der
GroRe der verwendeten OWL Ontologien arbeiten aber nicht alle effizient. Unter Effizienz ist
dabei die Laufzeit zu verstehen. Der Vergleich in [Shearer et al.] zeigt, dass der HermiT OWL
Reasoner einige Vorteile gegeniber von Pellet und FaCT++ aufweist und somit fir diese
Arbeit relevant sein wird. HermiT® 1.3.6 stellt dabei die derzeit aktuellste Version dar. Die
Version ist mit Java 1.5 kompatibel, verwendet die OWL API und ist ebenfalls Open-Source.
Wird dem Reasoner ein OWL File zur Interpretierung Ubergeben, ist er in der Lage, die
Ontologie auf ihre Konsistenz zu prifen und Klassenbeziehungen zu erkennen. Laut
Entwickler ist der HermiT Reasoner aufgrund der verwendeten Algorithmen imstande, eine

Vielzahl unterschiedlicher Ontologien binnen kiirzester Zeit zu klassifizieren. Es wird das

% http://hermit-reasoner.com/
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sogenannte ,,core blocking“-Verfahren eingesetzt, mit dem Ziel, die vom Reasoner benétigte

Speicherkapazitat auf das Notigste zu reduzieren.

Es existieren auch weitere Reasoner, die effizienter sein sollten, aber noch in der Entwicklung
stehen. Der ELK'® Reasoner unterstiitzt nur einen Teil der OWL EL Ontologiesprache und
kann nur eingeschrankt benutzt werden. Folgende Konstrukte der OWL-Sprache sind in ELK

0.3.1 implementiert:

Axiomtypen: SubClassOf, EquivalentClasses, DisjointClasses,
SubObjectPropertyOf, EquivalentObjectProperties,
TransitiveObjectProperty, ReflexiveObjectProperty,
ObjectPropertyDomain, ClassAssertion,
ObjectPropertyAssertion

Klassenkonstrukte: owl:Thing, owl:Nothing, ObjectintersectionOf,
ObjectSomeValuesFrom, ObjectHasValue, DataHasValue

Property-Konstrukte: ObjectPropertyChain

Individuum-Konstrukte: NamedIndividual

Abbildung 14: Ubersicht tiber alle aktuell unterstiitzten Features von ELK

Komplexe Konzeptabfragen (nach Subklassen, Superklassen und Instanzen) sind zurzeit nicht
moglich. Dies fuhrt entweder zu Fehlern oder zu der niedrigen Performanz. Zwar kdnnen
einige, nicht implementierte Methoden mit try-catch-Blocken wie in der Abbildung 15
abgefangen und ein Thing als Top-Konzept zuriickgegeben werden, ist es aber keine
akzeptable Losung fur eine effiziente Arbeitsweise. Beim Aufruf der Methode
reasoner.getObjectPropertyRanges() wirde der ELK-Reasoner eine Meldung uber not
supported methode bringen und sofort seine Arbeitsweise beenden, sodass der

Lernalgorithmus gar nicht zum Einsatz kommt.

@Override

public Description getRangelmpl(ObjectProperty objectProperty) {
OWLObjectProperty prop = OWLAPIConverter.getOWLAPIObjectProperty(objectProperty);
NodeSet<OWLClass> set;

1% http://www.cs.ox.ac.uk/isg/tools/ELK/
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try {
set = reasoner.getObjectPropertyRanges(prop, true);

if (set.isEmpty())
return new Thing();

OWLClass oc = set.iterator().next().getRepresentativeElement();
if (oc.isOWLThing()) {

return Thing.instance;

}

return new NamedClass(oc.toStringID());
} catch (Exception e) {

return Thing.instance;

Abbildung 15: Abfangen der Methode getObjectPropertyRanges

Einen Losungsansatz fir komplexe Konzeptabfragen bietet ein Workaround, eine zu
implementierende Klasse namens QueryingUnnamedClassExpressions. Diese ist im Anhang

zu finden. Dabei wird eine neue Klasse &quivalent zu der gewinschten komplexen
Konzeptabfrage eingefuhrt und nach der neuen Klasse abgefragt. Die Implementierung
scheiterte aber dabei an der "sauberen", fehlerfreien Ubergabe von Konzepten. Die
Entwicklung von ELK Reasoner verlauft sehr aktiv, was an der issue list'* zu sehen ist, sodass
in naher Zukunft gewiss ein Reasoner mit Top-Performanz fir alle neue Features zur

Verfugung stehen wird.

Der CEL-Reasoner findet einen breiten Einsatz auf grof’en medizinischen und biologischen
Ontologien. CEL steht fiir ,,A polynomial-time Classifier for the description logic EL+" und
hat EL als zugrundeliegende Sprache. Aufgrund der Struktur der Ontologien, speziell im
biologischen und medizinischen Bereich, ist EL+ ausreichend, um diese Ontologien
darzustellen. Durch die geringe Komplexitat der Sprache EL+ sollte das
Subsumptionsproblem in polynomieller Zeit l6sbar sein. Beim Testen des Reasoners wurde
jedoch schnell festgestellt, dass die nicht unterstitzten Konzeptkonstrukte dhnlich wie bei

ELK Reasoner zu Fehlern fiihren und der Reasoner abbricht.

! http://code.google.com/p/elk-reasoner/issues/list
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4.2 Lernalgorithmen

4.2.1 Refinementoperatoren in OWL/DLs

Die eingesetzten Algorithmen basieren auf Refinementoperatoren. Diese werden hier kurz
erlautert. Das Ziel des Lernvorgangs ist, eine Konzeptbeschreibung in Abhangigkeit von
positiven und negativen Beispielen zu finden. Dieser Vorgang kann als ein Suchprozess im
Raum von Konzepten betrachtet werden. Als Ordnung gilt die Subsumption, d.h. wenn ein
Konzept C subsumiert D, dann erfasst C auch alle Beispiele, die vom Konzept D erfasst
werden (vgl. [Lehmann und Hitzler, 2010]).

Definition Refinementoperator

Gegeben sei eine Beschreibungssprache L und ein quasi-geordneter Raum [C(L), <] Uber
Konzepten in L. Ein downward L refinement operator p ist eine Abbildung p:C(L) = 2V,
wenn fir alle C € C(L) gilt: D € p(C) impliziert D c1C.

Eine Refinementkette von Refinementoperator p der Lange n von Konzept C zu Konzept D
ist eine endliche Sequenz von Konzepten Co, Cy,..., Cn, so dass C = Co, C1 € p(Co), C2 €
p(C1), ..., Cu € p(Cn-1), D = Cu. Oft notiert durch C >, Co >, ... 2, D.

Refinementkette: T =, Person =, Frau =, Mutter

Refinementoperatoren haben bestimmte Eigenschaften, die genutzt werden kénnen, um deren
Einsatz flr die Lernhypothesen zu optimieren.
Eigenschaften von Refinementoperatoren:
e endlich, falls p(Co) firr jedes C € C(L) endlich ist.
¢ redundant falls mehrere p-Refinementketten von einem Konzept C zu
einem Konzept D existieren
e echt, falls C -, D impliziert C #,D
e vollstandig, falls es fir alle C,D € C(L) mitDc1C
ein Konzept E=1r D mitC >, 2>, E gibt

e schwach vollstandig, falls es fiiralle C € C(L) mitCc+1 T
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ein KonzeptD =C mit T =, . >, D gibt

e ideal = endlich + echt + vollstandig

Fur weitere theoretische Grundlagen und fir ein tieferes Eintauchen in die Theorie der
Refinement Operatoren wird hier auf [Lehmann und Hitzler, 2010] und [Lehmann und
Hitzler, 2008] verwiesen.

In der Praxis ist es schwer einen idealen Operator in OWL und in den meisten
Beschreibungslogiken zu finden, ausgenommen die EL-Familie. Deswegen kommt es auch
auf den Lernalgorithmen an, wie gut er Nachteile von Operatoren durch seine internen
MaRnahmen kompensieren kann. Ein Lernalgorithmus wird als eine Kombination aus

Refinementoperator und Suchalgorithmus konstruiert.

422 OCEL

Wie schon erwéhnt, wird ein Lernalgorithmus als eine Kombination aus Refinementoperator,
der den Aufbau des Suchbaumes bestimmt und aus Suchalgorithmus, der die Suche
kontrolliert, aufgebaut. Wird z.B. der top-down Ansatz benutzt wie in der Abbildung 16,
startet der Algorithmus mit Top-Konzept und nutzt den Operator, um Verfeinerungen
vorzunehmen. Knoten Person, Werkzeug und Geb&ude werden bewertet. Mit Hilfe der
heuristischen Suche wird der beste Knoten im nachsten Schritt erweitert. Erweiterung des
Knotens zieht wieder die Anwendung des Operators nach sich, so dass wieder Verfeinerungen
vorgenommen werden und so weiter. Wenn das Abbruchkriterium erfullt wird, terminiert der

Algorithmus und gibt die Losung aus. OCEL und CELOE arbeiten nach diesem Basisprinzip.
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T
Person Werkzeug Gebdaude

Person M

Weiblich

Person M

Weiblich

JhatKind. T

Abbildung 16: Suchbaum mit Top-Down Ansatz

OCEL (OWL Class Expression Learner) gilt als Standard-Lernalgorithmus und nutzt
Refinementoperator p fiir die top-down Suche. OCEL ist vollstandig, d.h. wenn eine Losung
existiert, wird diese auch gefunden. OCEL implementiert Redundanzeliminierung (vgl.
[Lehmann, 2010]) mit niedriger Komplexitat bzgl. der Grolke des Suchbaums. Dies erfolgt
durch die Uberprifung jedes Knotens auf eine eventuelle Existenz eines vorhandenen
Knotens mit der gleichen niedrigen Komplexitat. Falls der \ergleich zutrifft, wird der
jeweilige Knoten nicht mehr erweitert und somit eliminiert. Unendliche Operatoren kénnen
durch schrittweise langenbeschrankte Knotenexpansion verwenden werden. Fir weitere

Angaben wird auf [Lehmann, 2010] verwiesen.

423 CELOE

CELOE (Class Expression Learning for Ontology Engineering) ist eine Erweiterung von
OCEL und enthalt einige spezifische Anderungen bezlglich des Klassen-Lernproblems (vgl.
[Lehmann et al., 2011]) Der Algorithmus nutzt denselben Ansatz wie OCEL. Der Unterschied
liegt in der Definition von unterschiedlicher Heuristik, die fiir die breite Suche optimiert ist,

so dass haufig komplexe Konzepte, die bessere Losungen darstellen wirden, nicht gefunden
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werden. Daflr werden einfache Lésungen schnell berechnet. Somit eignet sich CELOE zum
Einsetzen bei Ontologie-Editoren, bei denen die langen, komplexen Konzepte unwahrschein-
lich sind. AbschlieRend wird noch einmal festgestellt, dass der CELOE-Algorithmus weniger

geeignet ist, um die komplexen Konzeptbeschreibungen zu entwickeln. Dies hat sich beim
Lernverfahren auch bestétigt.
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Aufgrund der GroRe der MP-Ontologie und der MP Equivalence Axioms Subqg Ontologie
wurden diese vor dem Einsatz im DL-Learner ,,bereinigt”. Mit Protégélz, einem Editor zur
Modellierung von Ontologie, wurden alle Annotationen entfernt, sodass jede Klasse in der
MP-Ontologie den folgenden Aufbau hat:

<owl:Class rdf:about="&obo;MP_0000813">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="&obo; MP_0000807"/>

</owl:Class>

Abbildung 17: Klasse MP_0000813 ohne Annotationen

Dazu die entsprechende, aquivalente Klasse aus der MP Equivalence Axioms Subg Ontologie:

<owl:Class rdf:about="&obo;MP_0000813">
<owl:equivalentClass>
<owl:Restriction>
<owl:onProperty rdf:resource="&obo;BFO_0000051"/>
<owl:someValuesFrom>
<owl:Class>
<owl:intersectionOf rdf:parseType="Collection">
<rdf:Description rdf:about="&obo;PATO_0000051"/>
<owl:Restriction>
<owl:onProperty rdf:resource="&obo;BFO_0000052"/>
<owl:someValuesFrom rdf:resource="&obo;MA_0002427"/>
</owl:Restriction>
<owl:Restriction>
<owl:onProperty rdf:resource="&obo;RO_0002180"/>
<owl:someValuesFrom rdf:resource="&o0bo;PATO_0000460"/>

</owl:Restriction>

12 http://protege.stanford.edu/
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5 Vorverarbeitung der Wissensbasen

</owl:intersectionOf>
</owl:Class>
</owl:someValuesFrom>
</owl:Restriction>
</owl:equivalentClass>

</owl:Class>

Abbildung 18: dquivalente Klasse MP_0000813 ohne Annotationen

Wenn man die Abbildung betrachtet, wird es ersichtlich, dass es nur die
Subsumptionsbeziehung, die flr uns relevant ist. Nach Entfernen von Annotationen stehen die

beiden Ontologien zum Einsatz bereit.

Positive und negative Beispiele stehen unter folgender Adresse zur \erfligung:
ftp://ftp.informatics.jax.org/pub/reports/index.html.

MGI_Geno_Disease.rpt — positive Beispiele

MGI_Geno_NotDisease.rpt — negative Beispiele
Bei einer Datei mit RPT Endung handelt es sich um einen Report, der in Text Format verfasst
ist. Zum Offnen der Dateien kann jeder beliebiger Texteditor benutzt werden. Die Dateien

haben folgende Struktur:

Spaltenbezeichnung Beispiel
Allelic Composition Ctnna2<tm1Mta>/Ctnna2<tm1Mta>
Allele Symbol(s) Ctnna2<tm1Mta>
Allele ID(s) MGI:3623589
Genetic Background Not Specified
Mammalian Phenotype 1D MP:0000813
PubMed ID 12123610
MGI Marker Accession 1D MG1:88275
OMIM ID 222100

Tabelle 6: Struktur des Beispiels MGI1:3623589

Ein ganzer Datensatz ist in einer Zeile und die Informationen Tabulator getrennt gespeichert.
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Fiir das Lernen werden nicht alle Daten genutzt, sodass die Komposition von Allele’®, Allele
Symbol, genetischer Hintergrund, PubMed ID, MGI Marker Accession ID und OMIM ID
entfernt werden. Notepad++ ist ein passendes Werkzeug dazu und beruht ebenfalls auf Open-
Source. Fir die Angabe der Beispiele werden Allele-ID (MGI_3623589) und Mammalian
Phenotype ID (MP_0000813) genutzt. Ein MGI-Eintrag entspricht einer Allele-1D aus Mouse
Genome Informatics™, einer internationalen Online-Datenbank, in der die wichtigsten
Informationen Uber das Genom und den Stoffwechsel der Maus (Mus musculus) gesammelt
und frei verfugbar gemacht werden. Ein MP-Eintrag entspricht einem Phanotyp aus der
Mammalian Phenotype Ontologie. Diese bilden ein Triple in Notation3 (N3), einer lesbaren

RDF-Syntax, sodass die Beispiele folgende Struktur aufweisen:

<http://www.informatics.jax.org/obo/MGI_3623589> <http://www.w3.0rg/1999/02/22-
rdf-syntax-ns#type> <http://purl.obolibrary.org/obo/MP_0000813>.

Abbildung 19: Beispiel MGI_3623589 in N3-RDF-Syntax

Mit http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type wird angegeben, dass
<http://purl.obolibrary.org/obo/MP_0000813> eine Instanz von rdfs:Class, also eine Klasse
(ein Konzept) ist und <http://www.informatics.jax.org/obo/MGI_3623589> eine Instanz
dieser Klasse ist.

Positive und negative Beispiele werden in einer OWL-Datei (examples.owl) hintereinander
abgespeichert und spater in der Konfigurationsdatei “train.conf" im DL-Learner durch MGI-
Eintrage gekennzeichnet.

13 eine mogliche Auspragung eines Gens, das sich an einem bestimmten Ort auf einem Chromosom befindet.
Y http://www.informatics.jax.org/
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Im Folgenden wird die Konfigurationsdatei erlautert, mit Hilfe derer alle Konfigurationen
vorgenommen wurden und anschlieRend werden Ergebnisse dargestellt.

Zum Testen wird eine Text-Datei "train.conf" genutzt, die alle Konfigurationen beinhaltet. Als
Erstes wird ein Prafix definiert, um die Eingabe von Beispielen zu vereinfachen. In unserer
Konfigurationsdatei steht "kb" flr "http://www.informatics.jax.org/obo/". Danach folgen die
Definitionen von Wissensbasen, die beim Testen eingesetzt werden. Fir diese ist es genligend,
einen Datentyp (ksl.type = "OWL File") und einen Namen (ksl.fileName = "mp.owl™) zu
deklarieren. In unserem Fall werden drei OWL-Dateien miteinbezogen. Die erste Datei (ks)
enthdlt positive als auch negative Beispiele. Die zweite und die dritte Dateien sind die
eingesetzten Ontologien. Als Nachstes folgt die Definition von Reasoner. Es wird eingegeben,
dass es sich um einen OWL API Reasoner handelt, und zwar um HermiT-Reasoner in diesem
Fall. Die definierten Wissensbasen werden dem Reasoner tibergeben. Mit alg.type = "OCEL"
wird der  Lernalgorithmus  bestimmt und durch  weitere  Attribute  wie
noisePercentage(naherungsweise, Anteil des Rauschens innerhalb der Beispiele) verfeinert.
Als Letztes wird das Lernproblem (Ip.type = "posNegStandard") definiert, sowie die positiven
und negativen Beispiele eingegeben. Die Reihenfolge der Konfigurationen ist dabei nicht

relevant.

/** conf-datei */

prefixes = [ ("kb","http://www.informatics.jax.org/obo/") ]

/I knowledge source definition

ks.type = "OWL File"

ks.fileName = "expamples.owl"

ks1.type = "OWL File"

ks1.fileName = "mp.owl"

ks2.type = "OWL File"

ks2.fileName = "mp-equivalence-axioms-subg2.owl"

/I reasoner
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reasoner.type = "OWL API Reasoner"

reasoner.sources = { ks, ks1, ks2}

reasoner.reasonerTypeString = "hermit"

/I learning algorithm

alg.type = "OCEL"

alg.noisePercentage = 30

alg.writeSearchTree = true

alg.replaceSearchTree = true

alg.searchTreeFile = "log/searchTree.log"

/llearning problem

Ip.type = "posNegStandard"

Ip.positiveExamples = { "kb:MGI_1855930", ..., "kb:MGI_1855937"}
Ip.negativeExamples = { "kb:MGI_3849598", ... , "kb:MGI_1855937"}

Abbildung 20: Konfigurationsdatei train.conf

Alle Tests wurden mit dem HermiT-Reasoner durchgefiihrt. Andere Reasoner wie ELK und
CEL wurden ebenfalls getestet. Aufgrund von nicht unterstltzten Konstrukten kam es aber
dabei zu Fehlern, so dass diese nicht weiter eingesetzt wurden. Zuerst werden in der Tabelle

22 einige Informationen zu den Beispielen und Ontologien gemacht.

Anzahl von Konzepten in mp.owl 9052
Anzahl von Konzepten in axioms.owl 16509
Anzahl pos. Beispiele 28656
Anzahl neg. Beispiele 1144
Gesamtanzahl der Beispiele 29800

Tabelle 7: Statistik Uber Wissensbasen

Der folgende Test wurde mit OCEL-Algorithmus und mit 100 positiven und 100 negativen
Beispiele durchgefihrt:

/nitianlisierung

DL-Learner command line interface

Initializing Component "OWL File"... OK (Oms)

Initializing Component ...
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//Starten des Lernvorgangs

Running algorithm instance "alg" (OCEL)

starting top down refinement with: Thing (35,294% accuracy)

start node: TOP [acc:35,294% h:0,473 q:0p-11n (START), he:0 c:0]

currently best node: TOP [acc:35,294% h:0,473 g:0p-11n (START), he:0 c:0]
currently best node KBSyntax: TOP

next expanded node: TOP [acc:35,294% h:0,473 q:0p-11n (START), he:0 c:0]
algorithm runtime Oms

size of candidate set: 1

subsumption time: Oms

instance check time: Oms

retrieval time: Oms

properness tests (reasoner/short concept/too weak list): 0/0/0

concept tests (reasoner/too weak list/overly general list/redundant concepts): 0/0/0/0

--- loop O started ---

//Ausgabe der Ldsungen

solutions (at most 20 are shown):

: obo::MP_0003631 (accuracy 82,353%, length 1, depth 1)
: obo::MP_0003632 (accuracy 82,353%, length 1, depth 1)
obo::MP_0003861 (accuracy 76,471%, length 1, depth 1)
obo::MP_0002108 (accuracy 76,471%, length 1, depth 1)
obo::MP_0001186 (accuracy 70,588%, length 1, depth 1)
obo::MP_0002075 (accuracy 70,588%, length 1, depth 1)
obo::MP_0000371 (accuracy 70,588%, length 1, depth 1)

N g R~ w R

19: obo::MP_0002152 (accuracy 70,588%, length 1, depth 1)
20: obo::MP_0000913 (accuracy 70,588%, length 1, depth 1)

size of candidate set: 265
properness tests (reasoner/short concept/too weak list): 0/0/0
concept tests (reasoner/too weak list/overly general list/redundant concepts): 5174/0/0/0

Algorithm terminated successfully (5174 descriptions tested).
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number of instance checks: 25911 (0 multiple)

instance check reasoning time: 1s 602ms ( Oms per instance check)

overall reasoning time: 11s 873ms

Wie die Ausgabe zeigt terminiert der Algorithmus erfolgreich. Als beste Losung werden dabei
die Konzepte MP_0003631 und MP_0003632 vorgeschlagen. Insgesamt werden 25911
Instanzen Uberpriift und 5174 Konzepte getestet.

Mit einer groReren Menge von Beispielen (jeweils 1000) erfolgt die folgende Ausgabe:

obo::
obo::
obo::
obo::
obo::
obo::
obo::
obo::

obo::

MP_0005381 (accuracy 73,545%, length 1, depth 1)
MP_0000462 (accuracy 73,545%, length 1, depth 1)
MP_0003743 (accuracy 72,487%, length 1, depth 1)
MP_0002116 (accuracy 71,429%, length 1, depth 1)
MP_0005367 (accuracy 71,429%, length 1, depth 1)
MP_0001186 (accuracy 70,899%, length 1, depth 1)
MP_0005382 (accuracy 70,899%, length 1, depth 1)
MP_0000428 (accuracy 70,899%, length 1, depth 1)
MP_0000477 (accuracy 70,37%, length 1, depth 1)

Es werden wieder nur einfache Konzepte (MP_0005381 und MP_0000462) als Ldsung

ausgegeben, sodass das Ziel eine komplexe Konzeptbeschreibung zu entwickeln, nicht

erreicht wird. Bei diesem Test wurden 242878 Instanzen Uberprift und 5195 Konzepte

getestet.

Bei weiteren Tests wurden alle negativen Beispiele eingesetzt und die Menge von positiven

Beispielen wurde kontinuierlich erhoht. Folgender Test enthalt 4000 Beispiele (davon 1000

negative und 3000 positive, Instanz-checks: 606601, getestete Konzepte: 4152, Zeit: ca. 2,5h):

obo::
obo::
obo::
obo:
obo::
obo::

obo::

MP_0000001 (accuracy 66,89%, length 1, depth 1)
MP_0010771 (accuracy 57,86%, length 1, depth 1)
MP_0001764 (accuracy 55,518%, length 1, depth 1)

:MP_0002089 (accuracy 54,849%, length 1, depth 1)

MP_0005376 (accuracy 54,515%, length 1, depth 1)
MP_0005378 (accuracy 53,512%, length 1, depth 1)
MP_0004924 (accuracy 53,177%, length 1, depth 1)
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8: obo::MP_0010769 (accuracy 51,839%, length 1, depth 1)
9: obo::MP_0001186 (accuracy 50,836%, length 1, depth 1)

Die weiteren Tests fiihrten zum selben Ergebnis. Es wurden immer nur die einfachen
Konzepte als beste Losungen ausgegeben. Diese werden hier nicht weiteraufgezeigt, da sie fur
die Auswertung nicht ausschlaggebend sind. Beim Testen mit dem CELOE-Algorithmus
wurde festgestellt, dass dieser nur einen einzigen Knoten (MP_0000001) als beste Losung

ausgibt und keine weiteren, komplexen Konzepte findet.

Bei der abschlielenden Betrachtung der Testergebnisse kommt man zu der Erkenntnis, dass
die Ergebnisse nicht zufriedenstellend sind. Dies liegt einerseits an den Eingabedaten. Durch
die groRe Menge von Konzepten wird das Reasoning ineffizient. Der Einsatz von ELK und
CEL Reasoner, die das Reasoning tbernehmen sollten, ist gescheitert, so dass der HermiT
Reasoner zum Einsatz kam. Dieser braucht aber schon bei 4000 Beispielen ungeféahr drei
Stunden Zeit. Somit wurde nur ein Teil von Beispielen zum Testen eingesetzt. Dieser reichte
trotzdem aus, um die Tendenz zu erkennen. Andererseits liegt bei den Wissensbasen ein etwas
anderes Lernproblem vor. Das Wissen zum Extrahieren ist durch Schemawissen und nicht
durch Instanzen, wie das iblich der Fall ist, vorgegeben. Dies erfordert eine Anderung der
Arbeitsweise der Lernalgorithmen. Statt eines Instanz-checks wird eine Subsumption

effizienter.
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Um eine komplexe Konzeptbeschreibung aus MP Ontologie und MP Logical Definitions
Subg Ontologie zu entwickeln, werden folgende L&sungsansdtze vorgeschlagen. Um das
Problem zu l6sen, ist es nicht notwendig die ganze Wissensbasis zu betrachten. Es kann dazu
ein Fragment aus der Ontologie genutzt werden, welches einerseits genug Informationen hat,
um die guten Ergebnisse zu ermitteln und andererseits klein genug ist, um das effiziente
Reasoning zu ermdglichen. Die Fragmentextraktion soll unter Beachtung einiger Richtlinien
durchgefuhrt werden. So muss das Fragment alle Beispielinstanzen selbst enthalten. Dazu
kommen alle Konzepte von Instanzen und die jeweiligen Abhéangigkeiten, z.B. durch
Eigenschaften. Das Basisprinzip der Fragmentextraktion wird in der Abbildung 21 graphisch
dargestellt. Die genauere Beschreibung ist in [Hellmann et al., 2009].

[ Fraomentselektion ] [ Lernen ]
positive und l Beispiele + l OWL
negative > Wissensbasis- > Konzept-
Beispiele Fraoment beschreibungen
Wissensbasis o [ Heuristiken ]
Reasoner

[ Refinementonerator ]

Abbildung 21: Extraktion von Fragmenten

Die Laufzeit von Lernprozessen ist abhéngig einerseits von der Grol3e der Wissensbasen und
andererseits von den eingesetzten Komponenten. Als Komponenten wurden HermiT
Reasoner, sowie die beiden Lernalgorithmen OCEL und CELOE eingesetzt. Diese arbeiten
mit Heuristiken und diese wiederum bendtigen oft viele Instanziberprifungen, was die

Algorithmen sehr langsam macht.
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Ein anderer Losungsansatz ist der Einsatz vom idealen EL Refinementoperator [Lehmann und
Haase, 2009] und deren Anpassung an das vorliegende Problem. EL-Konzepte kénnen als
direkte, markierte Bdume reprasentiert werden [Baader et al., 1999]. Das Reasoning erfolgt
dann durch Simulationen auf B&umen. Der Refinementoperator ist eine Funktion, welche
einen Baum t € T, auf eine Teilmenge von T, abbildet, wobei T, die Menge von
minimalen EL Baumen ist. Die Abbildungsfunktion kann auf das Subsumptionsproblem
zuriickgefuhrt werden, so dass der Refinementoperator die Subsumption als Basisoperation
durchfihrt.

Ein anderer Losungsvorschlag basiert auf dem LGG™- Algorithmus. Bei diesem Ansatz wird
Subsumption als eine Relation zwischen Hypothesen definiert und erlaubt eine Uberpriifung,
ob eine Hypothese ein Beispiel subsumiert und damit allgemeiner ist als eine andere. Bei
einer gegebenen Menge E von Beispielen wird eine Hypothese h € # (H = Menge von
Hypothesen) als eine least general generalisation von E bezeichnet falls,

e halle Beispiele von E subsumiert und

e es keine weitere Hypothese existiert, die alle Beispiele von E subsumiert und

selbst von h subsumiert wird.

Der Lernalgorithmus berechnet die least general generalisations fir alle Mengen von
Beispielen. Fur weitere Informationen wird hier auf [Tantini et al., 2010] und [Muggleton,

1991] verwiesen.

' least general generalisations
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8 Zusammenfassung

Bei dieser Arbeit wurden zwei Ontologien, MP Ontologie und die MP Logical Definitions
Subg Ontologie, als Wissensbasen zum Lernen in DL-Lerner, einem Framework zum
maschinellen tberwachten Lernen in OWL und Beschreibungslogiken, eingesetzt. Dazu
wurden kranke und gesunde Phanotypen von Hausméusen als positive und negative
Lernbeispiele einem Lernprozess unterzogen.

Bei den Grundlagen gab es eine Einfuhrung in die wichtigen Grundbegriffe und in die
Beschreibungslogiken. Das eingesetzte Framework wurde mit seinen Komponenten kurz
beschrieben.

Bei der Reprasentation von Phédnotypen wurden zwei Formate eingefiihrt und die beiden
eingesetzten Ontologien anhand von Beispielen erléutert.

In der Vorverarbeitungsphase wurden bei Ontologien die Annotationen entfernt und die
Beispiele in eine N3-RDF-Syntax berfiihrt, so dass diese im DL-Learner eingesetzt werden
konnten.

Beim Lernprozess wurden verschiedene Komponenten von DL-Learner eingesetzt und
bezuglich ihrer Effizienz getestet. Als Reasoner kamen dabei ELK Reasoner, CEL Reasoner
und HermiT Reasoner zum Einsatz, wobei die ersten beiden aufgrund von nicht unterstitzten
Sprachkonstrukten nicht verwendet werden kénnten. Alle Tests wurden mit HermiT Reasoner
durchgefuhrt. Als Lernalgorithmen wurden OCEL und CELOE eingesetzt.

Im Ausblick wurden drei Lo6sungsansdtze vorgeschlagen und kurz beschrieben mit

entsprechenden Literaturhinweisen.
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Klasse QueryingUnnamedClassExpressions

import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import

import

public

org

org

.semanticweb.
org.
org.
org.

semanticweb

semanticweb

semanticweb

semanticweb

java.io.File;

elk.owlapi.ElkReasonerFactory;

.owlapi.
semanticweb.
semanticweb.
.semanticweb.
org.
org.
org.
org.
org.
org.
org.
org.
org.
org.

owlapi.
owlapi.
owlapi.

.owlapi.
semanticweb.
semanticweb.
semanticweb.
.owlapi.
semanticweb.
semanticweb.
semanticweb.
.owlapi.
semanticweb.

owlapi.
owlapi.
owlapi.

owlapi.
owlapi.
owlapi.

owlapi.

apibinding.OWLManager;
model.IRI;

model.OWLAxiom;
model.OWLClass;
model.OWLClassExpression;
model.OWLDataFactory;
model.OWLObjectProperty;
model.OWLOntology;
model.OWLOntologyCreationException;
model.OWLOntologyManager;
model.PrefixManager;
reasoner.0OWLReasoner;
reasoner.OWLReasonerFactory;
util.DefaultPrefixManager;

class QueryingUnnamedClassExpressions {

public static void main(String[] args) throws OWLOntologyCreationException {
OwWLOntologyManager man = OWLManager.createOWLOntologyManager();
OWLDataFactory dataFactory = man.getOWLDataFactory();

// Load your ontology.
OwLOntology ont =
File("c:/ontologies/ontology.owl"));

// Create an ELK reasoner.
OWLReasonerFactory reasonerFactory = new ElkReasonerFactory();
OWLReasoner reasoner = reasonerFactory.createReasoner(ont);

man.loadOntologyFromOntologyDocument (new

// Create your desired query class expression. In this example we
// will query ObjectIntersectionOf(A ObjectSomeValuesFrom(R B)).

PrefixManager pm =

new DefaultPrefixManager("http://example.org/");

OWLClass A = dataFactory.getOWLClass(":A", pm);

OWLObjectProperty R = dataFactory.getOWLObjectProperty(":R", pm);

OWLClass B = dataFactory.getOWLClass(":B", pm);

OWLClassExpression query = dataFactory.getOWLObjectIntersectionOf(A, dataFacto-
ry.getOWLObjectSomeValuesFrom(R, B));

// Create a fresh name for the query.
OWLClass newName =

dataFactory.getOWLClass(IRI.create("temp001"));

// Make the query equivalent to the fresh class
OWLAxiom definition = dataFactory.getOWLEquivalentClassesAxiom(newName, query);
man.addAxiom(ont, definition);

//
//
//
//
//
//
//

Remember to either flush the reasoner after the ontology change
or create the reasoner in non-buffering mode. Note that querying
a reasoner after an ontology change triggers re-classification of
the whole ontology which might be costly. Therefore, if you plan
to query for multiple complex class expressions, it will be more
efficient to add the corresponding definitions to the ontology at
once before asking any queries to the reasoner.

reasoner. flush();

// You can now retrieve subclasses, superclasses, and instances of
// the query class by using its new name instead.
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reasoner.getSubClasses (newName, true);
reasoner.getSuperClasses (newName, true);
reasoner.getInstances (newName, false);

// After you are done with the query, you should remove the definition
man.removeAxiom(ont, definition);

// You can now add new definitions for new queries in the same way
// After you are done with all queries, do not forget to free the

// resources occupied by the reasoner
reasoner.dispose();
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