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Zusammenfassung

Das Semantic Web bietet einen Ansatz, mit dem die Informationen so strukturiert sind, dass sie sowohl von Menschen
als auch von Maschinen interpretiert werden koénnen. Allerdings sind die Information in einem Dataset nicht immer
ausreichend. Um dies zu beheben, miissen aus vorhandenen Daten neue Informationen gewonnen werden. Dieser Arbeit
beschéftigt sich damit, wie man ein Dataset nutzt, um aus Daten mit Separate-and-Conquer-Algorithmen zu lernen,
welche Objekte zu einer Klasse gehoren.

Um dies zu realisieren, wurde das Tool db2seco implementiert. Das Tool benutzt eine SPARQL-Abfrage, um Daten
aus Datasets zu holen, die zwecks Lernens dann Kklassifiziert werden miissen. Dann werden die Daten an das SeCo-Tool
weitergereicht. Das SeCo-Tool lernt eine Regelmenge, die die zu lernende Klasse reprasentiert. Mit dieser Regelmenge
werden die SPAQRL-Abfrage und die Trainingsmenge erweitert.

Eine Evaluation zeigt, dass das Lernen von linked open data mit Seco funktioniert, solange die Daten sinnvoll markiert
sind. Bei der Evaluation mit unterschiedlichen Heuristiken zeigt sich, dass die Heuristiken Accuracy und Precision zu sehr
langen SPARQL-Abfragen fiithren, wahrend mit anderen Heuristiken die SPARQL-Abfragen nur wenig grof3er werden.
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1 Einleitung

1.1 Motivation

Die Menge der Daten im Internet wéchst sehr schnell, und viele dieser Daten kénnen nicht automatisiert erfasst und
verarbeitet werden. Oft sind diese Daten im Web hauptséchlich fiir Menschen konzipiert und von Ihnen als Informationen
nutzbar. Maschinelles Lernen auf solchen Daten ist schwieriger als auf strukturierten Daten. Entsprechend miissen diese
Daten aufbereitet werden, bevor sie von Maschinen automatisiert weiter verarbeitet werden kénnen, etwa um neue
Informationen zu generieren.

Die Linked Open Data Initiative versucht, Daten in maschinenlesbarer Form bereitzustellen. Dazu wurden Standards
definiert, die regeln wie Daten dargestellt und abgefragt werden. So ist im Resource Description Framework [1] fest-
gelegt, wie Daten représentiert werden sollen. Dabei kommen eindeutige Resource Identifiers (URIs) zum Einsatz, auf
die sich verschiedene Datensitze beziehen. Die Abfragesprache SPARQL wiederum ist der Standard fiir die Abfrage von
RDF-Daten. Mit SPARQL kénnen Abfragen nach Ressourcen und ihren Attributen gestellt werden.

Beide Technologien richten sich allerdings an Experten. Deshalb werden Werkzeuge benétigt, mit denen es Benutzern
einfach moglich ist, linked open data abzufragen und zu verdndern. Dazu gehort der interaktive Umgang mit SPARQL-
Abfragen. Wenn ein Benutzer mit SPARQL eine Anfrage auf RDF auf bestimmte Kriterien hin anpassen will, muss er von
Hand diese Kriterien korrekt in SPARQL formulieren. Deshalb werden Werkzeuge benétigt, die den Umgang mit SPARQL
erleichtern.

Um mit linked open data zu arbeiten, kann es aufRerdem sinnvoll sein, neue Daten zu einem Datensatz hinzuzufiigen,
die sich aus bekannten Daten ableiten lassen. Diese Daten manuell einzutragen wire zu aufwandig. Deshalb ist es besser,
sie automatisch zu lernen. So kann man beispielsweise passend zu einer Abfrage nach Sportlern in einem RDF-Graph mit
Personeninformationen erkennen, welche Sportler aus einem bestimmten Land stammen. Ein entsprechendes Attribut
fiir Personen konnte automatisch hinzugefiigt werden.

1.2 Zielsetzung und Vorgehen

Dieser Arbeit beschéftigt sich damit, wie man ein Dataset, z.B. DBpedia, nutzt, um aus Daten mit einem Lernverfahren, in
diesem Fall Separate-and-Conquer-Algorithmen, bestimme Klassen von Objekten zu lernen. Es kénnen dabei verschieden
Daten aus unterschiedlichen Doméanen miteinander verbunden werden. Der Ansatz schliet somit die Liicke zwischen
maschinellem Lernen und semantischen Technologien.

Um dies zu realisieren, wurde das Tool db2seco entwickelt. Das Tool fragt Daten mittels SPARQL-Abfrage aus Data-
sets ab und stellt sie als Beispieldaten zur Verfiigung. Als nichstes werden dem Nutzer die Trainingsbeispiele zwecks
Lernen angezeigt und dieser nimmt eine Klasseneinteilung vor. Nachdem die Trainingsbeispiele vom Nutzer klassifiziert
worden sind, werden sie an einen Regellerner (SeCo-Algorithmus) weiter gereicht. Die gewonnen Regeln werden in die
urspriingliche SPARQL-Abfrage integriert.

1.3 Aufbau der Arbeit

Kapitel 2 erklart die Grundlagen zu Semantic Web Technologien und maschinellem Lernen. In Kapitel 3 wird beschrieben,
wie die beide Technologien verbunden werden, um aus semantischen Daten anhand eines Regellerners zu lernen. In
Kapitel 4 wird die Implementierung des Tools db2seco beschrieben. Anschlieend wird in Kapitel 5 das Lernen auf
Semantic Web Daten evaluiert. Kapitel 6 beschéftigt sich mit verwandten Arbeiten und in Kapitel 7 wird die Arbeit
zusammengefasst.




2 Grundlagen

2.1 Semantic Web

Grundsatzlich steht Semantik aus dem Griechischen abgeleitet fiir ,zum Zeichen gehorig“ und ist die Bedeutung ei-
nes oder mehrerer Zeichen. Semantik stellt also die Beziehung zwischen den Zeichen und deren Bedeutung dar. Das
semantische Web ist ein Konzept der Wissensreprasentation mit logischen Zusammenhéngen und basiert auf von Tim
Berners-Lees Idee', Das Semantische Web ist eine Erweiterung des herkommlichen Webs, in der Informationen mit eindeuti-
gen Bedeutungen versehen werden, um die Arbeit zwischen Mensch und Maschine zu erleichtern “ [2].

Das Problem des Web besteht darin, dass eine uniiberschaubare Menge an Daten existiert und die Informationen nur
fiir Endnutzer ausgerichtet sind. Somit ist die Bedeutung von Informationen auf einer Webseite fiir Menschen sehr einfach
begreifbar. Anderseits sind ist Bedeutung von Informationen fiir Maschinen nicht leicht zu erkennen. Wenn zum Beispiel
ein Nutzer auf die Wikipedia Seite von Deutschland? geht, und auf der rechte Seite sich die Flagge anschaut, ist er in
der Lage zu erkennen, dass das Bild die Flagge von Deutschland reprasentiert. Im Gegensatz dazu kann die Maschine
nur feststellen, dass sich dort ein Bild befindet. Die Fihigkeit der Maschine bezieht sich auf das Speichern und die
exakte Wiedergabe von Informationen. Die Maschine kann von der Bedeutung den Informationen keine Zusammenhénge
erkennen und daraus keine Schlussfolgerungen ziehen.

Als Losung fiir dieses Problem bietet sich an, die Informationen mit Wissen zu versehen. Es werden Wissensbereiche,
Beziehungen sowie Eigenschaften oder auch Ableitungen solcher Bereiche dargestellt und auf einer semantischen Ebene
verkniipft. Das Semantic Web bietet der Maschine die Fahigkeit, Daten in einem gegebenen Rahmen interpretieren zu
konnen und daraus Schliisse zu zielen. Um solche Wissensreprédsentation zu realisieren, werden verschiedene Bereiche
der Wissenschaft miteinander verkniipft. Logik stellt die formale Struktur und daraus resultierende Riickschliisse dar,
allerdings ist es nicht moglich, festzustellen, ob eine Aussage iiberfliissig, redundant oder inkonsistent ist. Ontologien
definieren Objekte, ohne die Aussagen nicht klar ausformuliert werden kénnen.

Semantic Web

.
I ‘(‘ 3{UNIINGOPENDATA LOD

RDF
Abbildung 1: RDF, XML und digitale Signaturen als Baustein des Semantic Webs
Die wichtigste Komponenten des semantischen Webs sind in Abbildung 1 dargestellt. Viele davon wurden vom W3C3

entwickelt, Die Basistechnologien des Semantic Webs sind die Extensible Markup Language (XML), das Resource Des-
cription Framework (RDF) und die Web Ontology Language (OWL)[3].

Struktur des Semantic Web

Das Struktur des Semantic Web ist in Abbildung 2 als Schichtenmodell dargestellt. Anhand dieser Abbildung sollen
dann im weiteren Verlauf die wichtigsten Techniken vorgestellt werden. Das Modell besteht aus einzelnen aufeinander
aufbauenden Schichten. Es wurde von W3C-Konsortium* empfohlen und besteht aus 7 Schichten, die aufeinander auf-
bauen. Das W3C hat als Markup- und Meta-Sprache XML (eXtensible Markup Language)® empfohlen, mit dem man

http://www.w3.org/People/Berners-Lee/
https://de.wikipedia.org/wiki/Deutschland
www.w3.0rg

http://www.w3.org/
http://www.w3.org/TR/xml/
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Abbildung 2: Schichtenmodell des Semantic Web (Berners-Lee, 2009) [4]

eine logische Struktur von Dokumenten festlegen kann. Eine einheitliche Formatierung und Darstellung von Dokumen-
ten mittels XML im Gegensatz zu HTML erlaubt die Dokumentstruktur so zu gestalten, dass man sie fiir verschiedene
Applikation dynamisch generieren und beliebig erweitern kann. Das Semantic Web baut wie das klassisches Web auf
Internet-Protokolle wie HTTP Unicode © ist als Kodierungsstandard fiir Daten vorgesehen. Unicode ist systemunabhén-
gig, programmunabhingig und sprachunabhéngig und bietet die Grundlage fiir eine weltweit einheitliche Kodierung.
URI” (Uniform Resource Identifier) dient fiir eindeutige Bezeichnung einer abstrakten oder physischen Ressource. URL(
Uniform Resource Locator) ist eine Untermenge von URI und dient zur Lokalisierung und eindeutige Benennung von Res-
sourcen im Internet z.B. http://www.w3.org/People/Berners-Lee/ . Spezifikationssprachen wie RDF ( Resource Description
Framework)® und OWL (Web Ontology Language)[3] sind weitere Standards. RDF baut auf der XML-Schicht auf und ist
eine plattformunabhingige Beschreibungssprache. Sie definiert den semantischen Zusammenhang zwischen Daten. Um
die Bedeutung von Ressourcen sowie mogliche Beziehungen zwischen ihnen zu definieren, wird RDF-Schema eingesetzt.
Die OWL basiert auf RDF/RDF-Schema. OWL definiert eine Sprache fiir Beschreibung von Ontologien. Mit Proof kann
man Inferieren einer Maschine genauer nachvollziehen. Proof untersucht das Web, ob Regeln aus Logik-Schicht sich
bestatigten oder widerlegen. Die Regeln beschreiben die Beziehungen wie einzelne Klassen und eigenschaften im RDE
RDF-Schema und OWL zueinander stehen. Trust “ Vertrauens-Schicht “ entscheidet, ob eine Aussage veroffentlicht wer-
den darf. Dabei wichtig ist, dass jeder was aussagen kann und es veroffentlichen darf. Es geht darum, die Maschine zu
unterstiitzen, indem Werkzeuge bereitgestellt werden, mit denen die Maschine entscheiden kann, welchen Quellen man
vertrauen kann oder nicht[5, 6]. SPARQL ist die Anfragesprache fiir RDF (vgl. Abschnitt 2.1.1) subsubsectionXML XML
ist die Abkiirzung fiir ,, Extensible Markup Language “°, was ins Deutsche {ibersetzt ,,erweiterbare Auszeichnungssprache
“ bedeutet. Sie ist eine Dokumentauszeichnungssprache und wird in allen Gebieten der Text- oder Datenverarbeitung
verwendet. XML wird als Metasprache verstanden, um andere Sprachen zu realisieren, die alle eine gemeinsame Syntax
vereint. Die Bedeutung der Sprachelemente héngt nur von der jeweiligen Definition der Doméine ab. Die Benennung
eines Elements gibt keine semantische Information hervor, daher muss die Bedeutung explizit zugeordnet werden. Ein
XML-Dokument besteht aus dem Prolog, genau einem Element und beliebig vielen Kommentaren. Der Prolog, enthélt
die Deklaration des Dokumentes, danach folgen die eigentlichen Daten. Die Deklaration beinhaltet die XML-Version,
Codierungsart sowie weitere Informationen. Z.B :

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

Elemente : Elemente werden auch Tags oder Knoten genannt. Jedes XML-Dokument besitzt exakt ein Wurzelelement. Das
Wurzelelement umfasst alle andere Elemente. Elemente beginnen mit dem “<“-Zeichen und enden mit dem “>“-Zeichen.
Ein Element beschreibt die in ihm enthaltenen Daten. Elemente kdnnen auch andere Elemente und Attribute enthalten.

http://unicode.org/

http://tools.ietf.org/html/rfc3986
http://www.w3.org/TR/rdf11-mt/
http://www.edition-w3.de/TR/2000/REC-xml-20001006/
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Diese Elemente konnen Text oder Attribute enthalten. Das folgende Beispiel zeigt ein Element das folgende Beispiel zeigt
die Definition eines Elements mit der Bezeichnung CurrentWorldRanking mit dem einfachen Typwert Integer.

<xs:element name="CurrentWorldRanking" type="xs:integer" />

Attribute : Ein Attribut ist eine Definition einfachen Typs, die keine anderen Elemente enthalten kann. Attributen kann
auch ein optionaler Standardwert zugewiesen werden. Das folgende Beispiel zeigt die Deklaration eines Attributs mit der
Bezeichnung NumberOfGoldMedals, das mit dem einfachen Typ number definiert ist.

<xs:attribute name="NumberOfGoldMedals" type="xsmnumber" />

XML-Schema : XML-Schema ist eine eigene Sprache basiert auf XML um eine XML-Dokument zu validieren. Darin sind die
Anordnung den Tags festgehalten. Es ist festgelegt, welche Tags notwendig und welche optional sind. XML-Dokumente
konnen gegen solche XML-Schema in Betracht gezogen werden und wenn die XML-Schema per URI erreichbar sind,
bedeutet es, dass das XML-Dokument unabhéngig von einer speziellen Anwendung ist.

DTD : ,Doctype-Definition“ beschreibt die Syntax eines XML-Dokuments. Die DTD wird benétigt um ein XML-Dokument
validieren zu konnen. Sie beschreibt die Definition von Elementen, Attributen, Entities und Notationen. Anhand DTD wird
festgelegt, welche Elemente und Attribute an welcher Stelle des Dokuments giiltig sind. Ein XML-Dokument kann auf “
Wohlgeformtheit “ und auf “ Giiltigkeit“ iiberpriift werden’, wobei die “Wohlgeformtheit“ sich auf die Verstédndlichkeit
eines Dokuments bezieht und “Giiltigkeit“ auf Validierung eines XML-Dokuments gegen eine DTD. Das folgende Beispiel
stellt eine wohlgeformte XML-Datei dar. Am Beginn steht die XML-Deklaration, anschliefend folgen drei Datenelemen-
te: <Person>...</Person>,<Vorname>...</Vorname> und <Nachname>...</Nachname>. Das Dokument-Element
(<Person>...</Person>) umschlielt alle anderen Datenelemente. Das Beispiel ist wohlgeformt aber nicht giiltig, es
da keinen Bezug auf DTD enthalt.[7]

<?xml version="1.0"?>
<Person>
<Vorname>Boris</Vorname>
<Nachname>Becker</Nachname>
</Person>

2.1.1 RDF

RDF Ressource Description Framework ist eine formale Sprache zur Beschreibung von semantische Informationen, wie
etwa die folgende Aussage ,Marc Zwiebler spielt Badminton“. Es gibt ein allgemeines RDF-Modell, indem die Bezie-
hungen zwischen Entitdten ausgedriickt sind. RDF ist ein Standard von W3C [1] und wurde dann im Jahr 1999 vom
W3C veroffentlicht [8]. RDF erméglicht es Anwendungen, die {iber das Semantic Web in einer strukturierten Weise zu
kommunizieren. Die Vereinigung von verschiedenen Beschreibungen ist durch diese Struktur ebenfalls méglich. Was auf
die gleiche URI zeigt, ist auch das gleiche Konzept. Was mit so einer Ressource in Verbindung steht kann gemeinsam
ausgegeben werden. So kann z.B. urspriinglich vorgesehen sein, dass zu einem ,BadmintoPlayer“ Name und Gewicht
angegeben werden, verweist man auf die gleiche URI und macht Aussagen {iber Trainer oder Ladensverband, konnen
diese Informationen problemlos verbunden werden. RDF existiert als zuséitzliche Schicht {iber der XML-Schicht in der
Semantic Web Struktur. XML ist ein Standard fiir Strukturierung von Daten, wiahrend RDF als Standard zur Darstellung
von Semantik konzipiert ist. Man kann sie im Semantic Web kombinieren. Im RDF sind Daten strukturiert und bei der
Ubertragung werden die Informationen beziiglich Doménen auch weitergeleitet. Infolgedessen bleibt ihre Semantik be-
stehen. Man kann Daten aus unterschiedlichen Quellen mischen, die sich auf die gleiche Ressourcen beziehen. Durch RDF
konnen Ressourcen in einer maschinenlesbaren und -interpretierbaren Form gespeichert werden. RDF besteht aus einem
RDF-Modell(grafisches Modell) zur Reprasentation der erzeugten Metadaten, als einer RDF-Syntax und RDF-Schema, das
ein Vokabular zur Definition von Metadaten ist.

2.1.1.1 RDF-Modell

Das Konzept von RDF bezieht sich darauf, dass Aussagen (Statements) iiber Ressourcen in einem standardisierten
Form ,, s hat die Eigenschaft P mit Wert O “ beschrieben sind.

Statement (Aussage): besteht aus Tripeln. Das oben genanntes Beispiel ,Marc Zwiebler spielt Badminton “ ist ein
Statement in dem Form eines Tripels [9, S.35 ff].




Ein Statement in RDF sieht folgendermaf3en aus:

Statement = ( Ressource , Property (Ressource) , Wert (Ressource oder Literal) )
Statement = ( Subjekt S Pradikat S Objekt )

Das Subjekt und das Pradikat eines Statements miissen eine Ressource oder ein anonymer Knoten(Blank Node) sein.
Das Objekt kann eine Ressource, ein anonymer Knoten oder ein Literal sein. Die Abbildung 3 stellt zwei Statements mit
jeweils einem Literal als Objekt und einer Ressource als Objekt dar. Die Abbildung 4 zeigt die Schliisselelemente eines
RDF-Tripel.

dbp:birthName

<http://dbpedia.org/resource/

Marc_Zwiebler> »Marc Ziebler“@de

dbp:coach

<http://dbpedia.org/resource/
Marc_Zwiebler>

<http://dbpedia.org/resource/
Xu_Yan_Wang>

Abbildung 3: Zwei Statements mit unterschiedlichen Objekten

Q = Ressource
‘:I = Literal

D = Pradikat

Literal

Abbildung 4: RDF-Tripel [10, S.85]

* Subjekt (Subject) : Das Subjekt ist allgemein gesprochen die Ressource, die beschrieben wird. Diese ist durch einen
URI beschrieben. Zum Beispiel ,, Marc Zwiebler “ mit URI http://dbpedia.org/resource/Marc_Zwiebler

* Prddikat (Property): Das Pradikat benennt eine Eigenschaft (z. B. ein Attribut, eine Beziehung oder ein spezifisches
Kennzeichen) der Ressource, auf die sich das Triple bezieht und ist ebenfalls durch einen URI identifiziert. Im
RDF-Modell stellt das Pradikat die Verbindung zwischen Subjekt und Objekt her. Im RDF-Modell miisste fiir die
Bedeutung des Wortes “spielt” eine eindeutige URI definiert werden, die beispielsweise so aussehen konnte:

http://www.example.org/ontologien/spielt = (Aussage) "Marc Zwiebler spielt Badminton"

* Objekt (Object) : Das Objekt entspricht dem Wert des Prédikats des beschriebenen Subjekts und kann entweder
durch ein Literal oder Ressource angegeben werden. Zum Beispiel ist ,,Badminton“ ein Objekt mit URI:

http://dbpedia.org/resource/Badminton




Ressourcen im Semantic Web bezieht sich sowohl auf reale Objekte (Buch, Personen, HTML-Seiten etc.) als auch auf
abstrakte Begriffe und Konzepte (Sport, Wissen, Freiheit etc.)[11, S.10]. Sehr wichtig dabei ist, dass diese Ressourcen
sich eindeutig iiber die URIs identifizieren kdnnen. Denn nur so kann eine Idee, ein Konzept, die das Subjekt oder Objekt
beschreibt, global definiert werden und einheitlich benutzt werden. Zum Beispiel in der natiirlichen Sprache gibt es sehr
héufig Homonyme. Die eindeutige Identifizierung der Objekte und Subjekte durch URIs 16st so das Problem. Zum Beispiel
sind

n "

" Der Konig wohnt in einem Schloss und " Das an meiner Haustiir ist kaputt

zwei Sdtze mit dem jeweils selben Wort “ Schloss ", aber mit unterschiedlichen Bedeutungen. Im RDF-Modell ist es
moglich, dem Ort ,, Schloss “ eine global eindeutige URI zuzuteilen und der Schlie3vorrichtung ,, Schloss “ eine andere
globale eindeutige URI, wodurch das Problem behoben wird. Diese URI konnte in diesem Fall so aussehen:

Ort: URI "http://www.example.org/ontology/Ort/Schloss"
Schliefivorrichtung : URI "http://www.example.org/ontology/Schliessvorrichtung/

Literale : Literale reprasentieren in RDF die Datenwerte und bestehen aus einer Zeichenkette und einen Datentyp.
Damit die Bedeutung von Datenwerte unabhéngig von der Anwendung immer gleich bleibt, sind fiir konkrete Datenty-
pen wie Zahlen, Zeitangaben, Wahrheitswerte eine eindeutige Bezeichner in Form einer URI vorgesehen. Dmit ist die
Bedeutung von Datenwerte unabhéngig von der Anwendung eindeutig bestimmt. Zum Beispiel stellt

"Integer" mit URI "http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#Integer"

jedem Kontext immer eine Integerzahl dar. Im Gegenteil zu URI einer Person kann Alter und Gewicht hinzugefiigt wer-
den, abhéngig davon welche Anwendung die Ressource Person in Betracht zieht.[9, S.38]

Es gibt zwei Arten von Literalen: Plain Literals und Typed Literals.

* Plain Literals(Untypisierte Literale) bestehen aus einer Zeichenkette (engl. string) und einer Sprachangabe (engl.
language tag). Die Sprachangabe ist gefolgt von ,,@“Zeichen und immer in Kleinbuchstaben geschrieben. Zum
Beispiel

"Marc Zwiebler" @de

Wenn zwei Literale mit einer ansonsten identischen Zeichenkette unterschiedliche oder gar keine Sprachangabe
haben, gelten sie nicht als gleich. Zum Beispiel:

"Marc Zwiebler"@de [!= "Marc Zwiebler"

* Typed Literals(typisierte Literale) bestehen aus einer Zeichenkette und einem Datentyp. Zum Beispiel reprasentiert

"25 "~ "<http://www.w3.org/2001/XMLSchema#Integer>

die Zahl ,,25“ und den zugehorigen Datentyp ,Integer”.,, In der Praxis sind allerdings vor allem solche Datentyp-
URIs sinnvoll, die allgemein bekannt sind und von vielen Programmen erkannt und unterstiitzt werden. Daher
empfiehlt RDF die Verwendung der Datentypen von XML Schema.“ [9, S.50]

2.1.1.2 RDF-Graph

Ein RDF-Dokument ist eine endliche Menge von RDF-Tripeln und beschreibt einen gerichteten Graphen, den soge-
nannten RDF-Graph. Er bietet eine graphische Darstellung von RDFs und ist sehr gut fiir Menschen lesbar. Ein RDF-Graph
besteht aus Knoten, die die Ressourcen reprisentieren und Kanten, die beschriftet sind. Knoten und Kanten sind mit
eindeutigen Bezeichnern (Pradikaten) beschriftet. Abbildung 4 zeigt einen Graph, der aus zwei Knoten und einer Kante
besteht.

Ein anderes Beispiel fiir einen einfachen Graph mit URIs stellt die Abbildung 5 dar, wobei Ellipsen eine Ressource,
Rechtecken Literale und eine gerichtete Kante mit einer Beschriftung als Pradikate dienen.
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e http://dbpedia.org/property/name

Marc_Zwiebler

»Marc Ziebler“@de

http://www.w3.prg/1999/02/22-
rdf-syntak-ns#type

http://dbpedia.org/ontology/
BadmintoPlayer

Abbildung 5: Ein RDF-Graph mit URIs

2.1.1.3 Abkiirzungen:

In RDF werden alle Ressourcen, Pradikaten und Objekts mit URIs versehen. Wenn man eine Aussage in RDF darstellen
mochte, muss man die URIs vollstindig ausschreiben. Das RDF-Tripel ,Marc Zwiebler hat den Trainer Xu Yan Wang*“
konnte also wie folgt aussehen:

<http://dbpedia.org/resource/Marc_Zwiebler>
<http://dbpedia.org/property/coach>
<http://dbpedia.org/resource/Xu Yan Wang>

Da diese Schreibweise sehr lang und untibersichtlich ist, bietet RDF die Méglichkeit, ahnlich wie in XML Namensraume zu
definieren. Zur Vereinfachung verwendet man eine abkiirzende Schreibweise, die QNames anwendet. Ein QName enthalt
ein Prafix, das einem namespace-URI zugewiesen worden ist, gefolgt von einem Doppelpunkt und einem lokalen Namen.

QName = Prafix : lokaler Name

Zum Beispiel, fiir die folgende URI:

URI = http://dbpedia.org/resource/Marc_Zwiebler
QName = dbr : Marc_Zwiebler

Préfix : dbr = http://dbpedia.org/resource/

lokaler Name : Marc_Zwiebler

Somit konnte das oben genannte RDF-Tripel “Marc Zwiebler hat den Trainer Xu Yang Wang“ so aussehen:
Prafix : dbr : http://dbpedia.org/resource/
Prafix : http://dbpedia.org/property/

<dbr:Marc Zwiebler> <dbp:coach> <dbr:XU Yan Wang>

2.1.1.4 RDF-Syntax

Um den Austausch von Daten, die im RDF dargestellt sind, zu erleichtern, benétigt es eine Serialisierung. Das RDF-
Datenmodell ist nicht an eine bestimmte Syntax gebunden und kann daher als verschiedene Arten dargestellt werden. Zu
den bekanntesten Notationen zihlen N-Triple!?, welche eine Untermenge der N3-Notation'! bezeichnen, und RDF/XML.
Um N-Tripel noch einfacher zu gestalten, wurde die RDF-Syntax Turtle entwickelt. RDF/XML ist am meistens Verbreitete

10 http://www.w3.org/TR/n-triples/
11 http://www.w3.org/Designlssues/Notation3.html
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Syntax fiir RDF-Dokumente und Grund dafiir ist, dass fiir viel Programmiersprachen Bibliotheken fiir den Umgang mit
XML zur Verfiigung stehen [9, S.40].

* Turtle-Syntax: Zeilenbasierte unformatierte Textdarstellung von RDF-Graphen. Die Turtle-Syntax unterscheidet sich
von N-Tripel nur darin, dass Abkiirzungen verwendet werden und sich daher die Schreibweise wesentlich iiber-
sichtlicher darstellt 1asst. Daher ist Turtle-Syntax fiir Menschen besser lesbar. Ein Turtle-Dokument ist wie folgt
aufgebaut:

Deklaration von Prdfixen: Am Anfang stehen alle benétigte Prafixe in der Form:

@prefix: dbr : <http://dbpedia.org/resource/>

daraus kann man sehr bequem eine URI Angabe machen. Zum Beispiel die URI von Marc Zwiebler:

dbr: Marc_Zwiebler = <http://dbpedia.org/resource/Marc_Zwiebler>

Jede Zeile besteht aus einem RDF-Tripel <Subjekt,Pradikat,Objekt>. Das folgendes Beispiel zeigt ein Turtle-
Dokument fiir den RDF-Graphen aus der Abbildung 3:

@prefix: dbr: <http://dbpedia.org/resource/>
@prefix : : <http://dbpedia.org/property/>

dbr : Marc_Zwiebler :coach dbr:

Literale werden in der Form dargestellt, die oben beschrieben wurde. Zum Beispiel konnte folgende Aussage ,Marc
Zwiebler wurde am 13.03.1984 geboren® in Turtle-Syntax so aussehen:

@prefix: dbr: <http://dbpedia.org/resource/>
@prefix : : <http://dbpedia.org/property/>

dbr : Marc_Zwiebler : dateOfBirth ,1984-03-13“~"<http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#date> .

* RDF/XML: Ein RDF-Dokument in Form von RDF/XML ist ein wohlgeformtes XML-Dokument, das {iber zusétzliche
Merkmale und Einschrinkungen verfiigt.!? Diese Merkmale und Einschrinkungen unterstiitzen die Erfassung,
den Austausch und die Zusammenfiihrung von Daten[12, S.29]. Daher wird XML-Serialisierung im Semantic Web
verwendet. Ein RDFXML-Dokument besteht aus einer Liste von nodeElements. Jedes nodeElement enthélt eine Liste
von propertyElements. Es bedarf nur Ressourcen, Literale und Pradikate in RDF/XML darzustellen, um eine Syntax
zu definieren. Der folgende RDF-Graph aus Abbildung 6 dient als Beispiel fiir die RDF/XML -Syntax.

http://dbpedia. t h
<http://dbpedia.org/resource/ pi//dbpedia.org/property/coac

Marc_Zwiebler>

<http://dbpedia.org/resource/
Xu_Yan_Wang>

Abbildung 6: Ein einfacher RDF-Graph zur Darstellung RDF/XML

Ressourcen : Eine Ressource wird in einem Description Element mit dem Attribut ,,about“ definiert. Eine Description
packt alle Statements iiber ein Subjekt zusammen. Durch das about-Attribut wird eine Ressource mit der Angabe
ihrer URI definiert. Zum Beispiel:

12 http://www.w3.org/TR/rdf-syntax-grammer/
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<rdf:Description rdf:about="http://dbpedia.org/resource/Marc_Zwiebler">
<dbp:birthName>Marc Zwiebler</dbp:birthName>
</ rdf:Description>

Prddikate: Ein Pradikat wird durch ein Prédikat-Element definiert. Ein Pradikat-Element erhélt als Namen die URI
des Pradikates der Aussage und das jeweilige Objekt der Aussage. Da das Objekt sowohl eine Ressource als auch
ein Literal sein kann, ist es unterschiedlich darstellbar.

— Objekt als Literal : Das Literals wird als Inhalt der Priadikatelements verwendet. Zum Beispiel:

<rdf:Description rdf:about="http://dbpedia.org/resource/Marc_Zwiebler">
<dbp : birthName xml:lang=,de"“>Marc Zwiebler</dbp : birthName>
<dbp: dateOfBirth rdf:datatype=,http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#date“>1984-03-13</dbp:
dateOfBirth>
</rdf:Description>

Es ist zu beachten, dass Datentypen und Sprachangaben als Attribute zum Préadikat-Element hinzugefiigt
sind.

— Objekt als Ressource: Hier wird die URI der Ressource als Wert des rdf:resource-Attributs des Préadikat-
Elements angegeben. Zum Beispiel:

<rdf:Description rdf:about="http://dbpedia.org/resource/Marc_Zwiebler">
<dbp:coach rdfresource="http://dbpedia.org/resource/Xu_Yan_Wang" />
</rdf:Description>

2.1.1.5 Blank Node

Ein Blank Node oder leerer Knoten ist eine Ressource ohne URI. Blank Node kann sowohl als eine Ressource als auch
als ein Literal vorkommen. Er reprisentiert einen Platzhalter und besitzt keine URI. Blank Node wird dann niitzlich, wenn
einen lokalen Identifikator bendtigt wird, weil ein Teilgraph sich nicht auf eine externe URI beziehen kann. Im Grunde
genommen, verschafft der Blank Node eine virtuelle URI, um eine bestimmte Struktur zu realisieren. Es werden lokale
IDs definiert, die als URIs fiir den Blank Nodes dienen. Im Graphen ist Blank Node ein eindeutiger Knoten, der weder
eine URI hat noch ein Literal ist und verkniipft Teile eines RDF-Graphen. RDF Node wird bei Reifizierung, Container und
komplexe Datentypen (z.B. Rezept eines Kuchens, das aus mehrere Komponenten besteht) verwendet.

Um es zu veranschaulichen, stellen wir das folgende Beispiel vor: Man méchte eine Liste deutscher Badmintonspieler
,Die Liste Deutsche Badmintonspieler aufstellen. Das Ergebnis konnte in Turtle-Notation folgendermafen aussehen:

@Prafix: : <http://dbpedia.org/resource/Category >.
@Prafix: : <http://purl.org/dc/terms/subject >.

@Prafix: rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22—rdf—syntax—ns#>.
@Prafix: dbr: <http://dbpedia.org/resource/>.

:German_Badmintons_Players :subject _:x.
rdf: type rdf:Bag.
rdf: 1 dbr:Marc_Zwiebler.
rdf: 2 dbr:Hans_Riegel.
rdf: 3 dbr:Ingo_Kindervater.
rdf: 4 dbr:Juliane_Schenk.
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<http://dbpedia.org/resource/
Category:German_badminton_play
ers>

http://www.w3.0rg/1999/02/22-
rdf-syntax-ns#Bag

http://purl.org/dc/terms/subject

<http://dbpedia.org/resource/
Marc_Zwiebler>

<http://dbpedia.org/resource/
Hans_Riegel>

As-4p1-22/20/6661/310° €M MMM//:dny

<http://dbpedia.org/resource/
Ingo_Kindervater>

b #su-xeju,

<http://dbpedia.org/resource/
Juliane_Schenk>

Abbildung 7: Beispielgraph fur einen Bag-Container mit Blank Node

Die Abbildung 7 verdeutlicht die Rolle eines Blank Nodes in einem RDF-Graph fiir das obengenanntes Beispiel. Der
Blank Node hilt in diesem Fall die Elemente der Bag zusammen. Man gibt dem Blank Node einen Namen ( in unserem
Beispiel ,x“), dadurch ist es gekennzeichnet, dass die folgenden Elemente zu derselben Bag gehoren. Der Name ist nicht
Teil des RDF-Graphen. Wie man in Abbildung 7 sehen kann, erscheint der Name dort nicht.

2.1.1.6 RDF-Schema:

Mit RDF ist es mdglich, Aussagen zu formulieren. Was weiterhin fehlt, ist die Semantik— die Bedeutung von Begriffen.
Wenn mehr Wissen benétigt wird, kann RDF-Schema eingesetzt werden. Anhand RDF-Schema sind wir in der Lage,
ein Vokabular zu definieren, das zur Beschreibung von Klassenbeziehungen und Eigenschaften fiir Ressourcen dient,
eine Art einfache Ontologie-Sprache. Ein Schema wird Instanz genannt und ist selbst in RDF geschrieben und ist ein
giiltiges RDF-Dokument. RDF-Schema ist von W3C (2004) standardisiert. Das Kernvokabular von RDF-Schema ist unter
IRI: http://www.w3.0rg/2000/01/rdfschema# mit Préfix rdfs festgelegt. Die wichtiges Elemente von RDF-Schema sind:
Klassen,Properties und Hierarchien/Beziehungen untereinander.

* Klassen: RDF-Schema unterteilt alle Ressourcen in Klassen. Die Wurzelklasse fiir alle anderen Klassen ist
rdfs:Resource. Klassen werden durch rdfs:Class beschrieben. Mit rdf:typ kann man genau formulieren, dass eine
Klasse Element der Klasse rdf:Class ist. Zum Beispiel: dbo:Person rdf:type rdfs:Class.

— rdfs:Resource: alle Ressourcen sind davon abgeleitet und damit Elemente der Menge Ressource. Die Ressource
rdfs:resource ist Element der Menge rdfs:Class. Zum Beispiel:

dbo:Person rdf:itype rdfs:Resource.
— rdf:Property: ist die Klasse aller Properties. Die Elemente dieser Klasse stellen die Beziehungen dar.

— rdfs:Literal: fiir Datentypen wird rdfs:Datatype verwendet. Einfache Literale, wie Integer, String fallen in die
Klasse rdfs:Literal. Zum Beispiel:

"Marc Zwiebler" rdf:type rdfs:Literal.
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e Unterklassen und Klassenhierarchien

Mit rdfs:subClassOf konnen wir Beziehungen und Hierarchien zwischen Klassen definieren. Eine Klasse A kann
in subClassOf-Relation zu einer Klasse B stehen. Eine solche Relation bildet eine transitive Beziehung zwischen
Mengen. RDF-Schema verlangt nicht, dass Klassen eine strikte Hierarchie definieren. Eine Klasse kann verschiede-
ne Oberklassen haben. Zum Beispiel:

dbo:BadmintonPlayer rdfs:subClassOf dbo:Athlete.
dbo:Athlete rdfs:subClassOf dbo:Person.

* Properties

Alle Prddikate sind Elemente der Klasse Property. Solche Elemente sind an der Pradikat-Position in einem State-
ment. Zum Beispiel:

dbp:coach rdf:itype rdf:Property.

* Unterproperties und Hierarchien auf Properties

Analog zu vorher dargestellte Beziehungen zwischen Klassen und Unterklassen ist es in RDF-Schema vorgese-
hen, die Beziehungen zwischen Properties ebenso zum Ausdruck zu bringen. Zum Beispiel:

dbp:coach rdfs:subPropertyOf dul:coparticipatesWith.
dul:coparticipatesWith rdfs:subPropertyOf dul:associatedWith.

* Einschrdnkungen von Properties: Es gibt zwei Arten von Einschrdnkungen fiir Properties.

- rdfs:range hierdurch werden Einschriankungen des Wertebereichs fiir eine Property definiert. Zum Beispiel
konnte der Wertebereich von dbp:coach auf den Typ dbo:Person eingeschrankt werden.

dbp:coach rdfsirange dbo:Person.

— rdfs:domain die Definitionsbereich wird eingeschrénkt. Es wird bestimmt auf welche Klassen eine Proper-
ty angewendet werden darf. Beispielweise konnte festgelegt werden, dass die Property dbp:coach nur auf
Ressourcen der Klasse dbo:Athlete durchgefiihrt werden darf.

dbp:coach rdfs:domain dbo:Athlete.

Zur Veranschaulichung der Nutzung des RDF-Schemas stellt die Abbildung 8 eine kleine Ontologie fiir die Aussage ,,Marc
Zwiebler hat den Coach Xu Yang Wang*“ dar. In TurtleNotation konnte das Beispiel aus der Abbildung 8 so formuliert
sein:

@Préfix: rdf : <http://www.w3.0rg/1999/02/22—rdfsyntax—ns#>.

@Préafix: rdfs: <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf—schema#>.

@Préafix: dbr: <http://dbpedia.org/resource/>.

@Préfix: dbp: <http://dbpedia.org/property/>.

@Préfix: : <http://dbpedia.org/ontology/>.

@Préfix : : <http://www.ontologydesignpatterns.org/ont/dul/DUL. owl#>.

dbr: Marc_Zwiebler dbp:coach :Xu_Yan Wang.

dbr: Marc_Zwiebler rdf:type :BadmintonPlayer.
:BadmintonPlayer rdfs:subClassOf :Person.

dbr:Xu Yan Wang rdf:type :SportsManager.
:SportsManager rdfs: subClassOf :Person.

dbp:coach rdfs:subPropertyOf :coparticipatesWith.

dbp:coach rdfs:rang :BadmintonPlayer.

dbp: coach rdfs:domain :SportsManager.
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rdfs:subPropertyOf

rdfs:subClassOf

rdfs:rang rdfs:domain rdfs:subClassOf

rdf:type

rdf:type \
yp \

dbp:coach

Abbildung 8: Abgrenzung zwischen RDF und RDFS (Eigene Darstellung, in Anlehnung an [13, S.57])

16



Abbildung 9: Sprachebenen der Web Ontology Language (Eigene Darstellung, in Anlehnung an [15, 5.57])

2.1.2 OWL

OWL ist die Abkiirzung von Web Ontology Language, ist wie RDF ein webbasierte Ontologiesprache. Sie wurde vom W3C
(2004) als ein Standard anerkannt. Da OWL im Gegensatz zu RDF-Schema sehr ausdrucksstark ist, konnen in OWL
komplexe pradikatenlogische Aussagen getroffen werden. OWL basiert auf der Syntax von RDF und der Priadikatenlogik
erster Stufe. In OWL besteht eine Wissensbasis aus einer Menge von OWL-Aussagen (sog. A-Box) und Schlussfolgerungen
(T-Box). Die T-Box (Terminologisches Wissen) enthilt Klassen, Attribute und Eigenschaften. Beispiel: Die Klasse Badmin-
tonPlayer:{x| BadmintonPlayer(x)} oder die Property coach:{(X,Y) | coach(X,Y)}. Die A-Box (Assertionales Wissen) enthalt
Instanzen. Beispiel: BadmintonPlayer(Marc_Zwiebler) coach(Xu_Yan Wan,Marc Zwiebler)[14, S.45].

Grundbausteine von OWL sind Klassen. Es gibt zwei besondere Klassen: owl:Thing und owl:Nothing, wobei owl:Nothing
leer und owl:Thing die Oberklasse aller Klassen ist. Zum Beispiel:

dbo:Person rdfs:subClassOf owl:Thing.
owl:Nothing rdfs:subClassOf dbo:Person.

In OWL werden nicht nur Klassen definiert, sondern Properties und Individuen(einzelne Instanzen der Klassen). Die Pro-
perties und Klassenhierarchien sind in OWL komplexer und ausdrucksstédrker definiert als in RDFS. Beispiel: Das Property
»anchestor” kann als ein transitives Property definiert werden und das Property ,play“ als symmetrisches Property. Das
Property ,,birthDate“ kann als funktionales Property definiert werden. Das folgende Beispiel zeigt die Definition der oben
genannten Properties:

:ancestor rdf:type .
:play rdf:type owl:SymmetricProperty.
:birthDate rdf:type owl:FunctionalProperty.

Da sich die Anforderungen an Ontologien stark unterscheiden, wurde OWL in drei Variante entworfen [15, S.58ff.].
Die Abbildung 9 stellt das Verhaltnis aller Varianten zueinander dar.

* OWL Lite : diese Variante ist eingeschriankt und bietet Klassenhierarchie und Restriktionen an. Restriktionen fiir
Properties sind nur mit bestimmten Kardinalitdten (nur mit den Werten 0 oder 1) erlaubt. Es handelt sich um eine
eingeschrankte Variante, die sich hauptséchlich fiir einfache Konzept-Hierarchien mit wenigen einschriankenden
Randbedingungen eignet. Hier konnen Klassen nur im Bezug auf Oberklassen definiert werden.

* OWL DL (description logic): sie bietet den besten Mittelweg. OWL DL ist am weitesten verbreitet und von Reasoner
unterstiitzt. Sie unterstiitzt alle syntaktischen Moglichkeiten der Prédikatenlogik. Sie ist entscheidbar und voll-
standig. Es gibt darin die Unterscheidung zwischen Klassen und Properties. Restriktionen fiir Properties sind mit
beliebigen Kardinalitdten vorhanden.
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* OWL Full : Diese Variante bietet alle syntaktischen Méglichkeiten von RDF an, dadurch ist RDF voll kompatibel. Im
OWL Full kann man alle Sprachkonstrukte von RDF verwenden. Allerdings ist sie wegen der hohen Komplexitét
nicht mehr entscheidbar.

Das folgende Beispiel deklariert, dass jeder Badmintonspieler nur von einem Coach trainiert werden darf.

<owl:Class rdf:ID="BadmintonPlayer">
<rdfs:subClassOf>
<owl:Restriction>
<owl:onProperty rdf:resource="#coach"/>
<owl:minCardinality>1 </owl:minCardinality>
<owl:maxCardinality> 1 </owl:maxCardinality>
</owl:Restriction>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>

Eine Detaillierte Beschreibung zu OWL und seine Syntax kannist online verfiigbar'3.

2.2 SPARQL

Die Abkiirzung SPRQL: steht fiir Protocol And RDF Query Language'*. Sie definiert eine Abfragesprache und ein Abfra-
geprotokoll fiir RDF-Dokumente und wurde 2008 als offizielle Empfehlung des W3C freigegeben. SPARQL verwendet
eine zu SQL dhnliche Syntax, die das Extrahieren und Modifizieren von Daten aus bestehenden RDF-Graphen ermoglicht.
AufSerdem ist es moglich, Sortierkriterien, die Filterung der Ergebnismenge anhand konkreten Regeln, aber auch die
Strukturierung der Ergebnisse sowohl in tabellarischer Form als auch in Form eines RDF-Graphen einzubauen. Weiterhin
gilt, dass die Graphpattern verwendet werden, um Ergebnisse zu erzielen. Zur Darstellung von Graphpattern dient die
Turtle-Syntax.

2.2.1 Struktur einer Abfrage

Eine einfache SPARQL-Abfrage besteht aus mehreren Abschnitten: Deklaration von Préfixen, Abfrageergebnis und Gra-
phpattern. Die Abbildung 10 stellt ein Beispiel fiir eine SPARQL-Abfrage dar und dient als Musterbeispiel zur Veranschau-
lichung alle Teile eines SPARQL-Abfrage in diesem Abschnitt:

PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
Prifixe PREFIX dbr:<http://dbpedia.org/resource/>
PREFIX dbo:<http://dbpedia.org/ontology/>
PREFIX dbp.:<http://dbpedia.org/property/>
Abfrageergebnis

(Result format) -[ CONSTRUCT { ?person rdf:type dbo:Person.

?person dbp:birthName ?name.
}
WHERE {
?person rdf:type dbo:Person.

Graph-Pattern (BGP) ?person dbp:birthName ?name.

Modifikatoren
(Solution modifiers) '[ LIMIT 10

Abbildung 10: Beispiel einer SPARQL-Abfrage

13 http://www.w3.org/TR/owl-ref/
4 http://www.w3.org/TR/rdf-sparql-query/
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Im Folgenden werden die Bestandteile jeder SPARQL-Abfrage beschrieben:

* Prdfixen: Alle Ressourcen, Pradikate und Objekts sind mit URIs versehen. Um die Tripel, die im Graphpattern
vorkommen, tibersichtlicher darzustellen, werden Préfixe definiert. Ein Prafix wird mit dem Schliisselwort ,, PRE-
FIX“ ohne abschliefenden Punkt definiert. Beispielweise wiirde das erste Tripel aus dem Graphpattern in der
Abbildung 10 ohne Deklaration von Préfixen folgendermaf3en aussehen:

?person <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type> <http://dbpedia.org/ontology/Person>

Ohne Prifixen sehen die Tripeln sehr lang und uniibersichtlich aus.

* Data Set: In SPARQL ist es moglich, Wissensbasen in mehrere Teildokumente zu unterteilen. Diese Teildokumente
reprasentieren RDF-Graphen, die mit URIs versehen sind. Die URIs dienen als Name solcher RDF-Graphen. Der
Name kann zum Beispiel der Pfad der RDF-Datei sein, in der der Graph gespeichert ist, oder jeder beliebige andere
URI. SPARQL bietet die Moglichkeit, mehrere RDF-Graphen als Wissensbasis fiir eine Abfrage zu nutzen. Mit dem
Schliisselwort FROM, gefolgt von der URI des RDF-Graphen wird ein solcher Graph fiir die Abfrage definiert.

* Result format: Hier werden die Angaben beziiglich Formatierung der Ergebnisse gemacht. Das SELECT Schliissel-
wort definiert eine Projektion. Das Schliisselwort CONSTRUCT hingegen bildet einen RDF-Graph aus allen Tripeln,
die im Result Format definiert sind und stellt dies als Ergebnis der Abfrage dar. SELECT und CONSTRUCT werden
spater detailliert in Abschnitt 2.2.5 erklart. Die Abbildung 12 stellt das Ergebnis der Abfrage aus der Abbildung 11
als einen RDF-Graphen dar.

* Graphpattern (Basic Graph Pattern): Das Graphpattern beschreibt mittels Tripeln, welcher Teil des RDF-Graphen
ausgewahlt werden soll. Ein Graphpattern passt auf einen Teilgraphen, wenn die Ausdriicke aus diesem Teilgra-
phen durch die Variablen ersetzt werden konnen und die Losung ist ein solcher Teilgraph (vgl. Abbildung 11).
Jedes Tripel in einem Graphpattern ist in Turtle-Syntax (vgl. Abschnitt 2.1.1.4 ) angegeben. Als Beispiel zeigt
Abbildung 11 eine SPARQL-Abfrage und die zugehorige Ergebnismenge zu der angegebenen Wissensbasis.

* Solution modifiers: Anhand von Solution Modifiers wie LIMIT, OFFSET oder ORDERED BY kann die Ergebnislis-
te beschrankt oder auch sortiert werden. Zum Beispiel beschrankt LIMIT 10 die Grof3e der Ergebnisliste auf 10
Elemente.

2.2.2 Einfache Graphpattern

Es besteht ein Unterschied zwischen Graphpattern und RDF-Graph: Subjekte, Prddikate und Objekte kénnen im Graph-
pattern durch Variablen ersetzt werden. Die Variablen spielen eine grof3e Rolle bei der SPARQL-Abfrage beziehungsweise
bei der Formulierung von Graphpattern. In diesem Abschnitt werden Variablen und im Anschluss daran Blank Node in
SPARQL erklart.

* Variablen: Eine Variable beginnt immer mit dem Zeichen ,?“ oder ,$“ und anschliefend kommt eine Folge von
alphanumerischen Zeichen, zum Beispiel ,,?person“. Eine Variable kann als Subjekt, Objekt oder Pradikat eines
Triples vorkommen. Eine Variable kann mehrmals in einer SPARQL-Abfrage vorkommen. In jedem Tripel bezieht
sie sich dann auf den gleichen Wert. Zum Beispiel kommt die Variable ?person in folgenden Tripeln aus dem
Graphpattern von der Abbildung 11 zwei mal als Subjekt vor:

?person rdf:type dbo:Person.
?person dbp:birthName ?name.

* Blank Nodes: Wie in Abschnitt 2.1.1.5 beschrieben, besitzt ein Blank Node keine URIs, sondern nur generierte
IDs als Bezeichner und dient als Platzhalter. In SPARQL koénnen sie als Subjekt oder Objekt vorkommen. Sie
konnen wie Variablen auch bei der Durchfithrung einer Abfrage mit Werten des RDF-Graphen belegt werden.
Durch vorher bestimmte ID kann ein Blank Node innerhalb eines Graphpattern sehr oft verwendet werden. In
einem Graphpattern darf nicht gleiche ID mehrfach pro Abfrage eingesetzt werden. Weiterhin gilt, dass ein Blank
Node sich innerhalb eines Graphpattern wie ein Variable eingesetzt werden. Ein Blank Node kann im Ergebnis
einer Abfrage vorkommen, wenn der RDF-Graph auch Blank Node besitzt.

Nachdem nun alle Bestandteile einer SPARQL-Abfrage vorgestellt sind, wird hier eine einfache Graphpattern anhand des
Beispiels aus der Abbildung 11 beschrieben. Das Graphpattern sieht wie folgt aus:
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PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
SPARQL- PREFIX foaf: <http://xmlns.com/foaf/1.0/>
Abfrage PREFIX dbr: <http://dbpedia.org/resource/>

PREFIX dbo: <http://dbpedia.org/ontology/>

PREFIX dbp: <http://dbpedia.org/property/>

CONSTRUCT { ?person dbp:birthName ?name.
?person dbp:birthDate ?birthDate.

}

WHERE {
?person rdf:type dbo:BadmintonPlayer.

i . ?person dbp:birthName ?name.
Wissensbasis ?person dbp:birthDate ?birthDate.

rdf:type

rdf:type

dbo:coach

dbr:birthPIace

rdf:type

rdf:type

dbp:birthName

dbo:coach

dbp:birthDate

dbp:birthName dbp:birthDate dbp:birthName

Abbildung 11: Beispiel einer SPARQL-Abfrage und eine Wissensbasis
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PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
PREFIX foaf: <http://xmlns.com/foaf/1.0/>

PREFIX dbr: <http://dbpedia.org/resource/>

PREFIX dbo: <http://dbpedia.org/ontology/>

PREFIX dbp: <http://dbpedia.org/property/>

SPARQL-
Abfrage

CONSTRUCT{ ?person dbp:birthName ?name.
?person dbp:birthDate ?birthDate.

}
WHERE  {

?person rdf:type dbo:BadmintonPlayer.
?person dbp:birthName ?name.
?person dbp:birthDate ?birthDate.

}

dbr:Marc_Zwiebler dbp:birthName "Marc Zwiebler" @de.
dbr:Marc_Zwiebler dbp:birthDate "1984-03-13"A xsd:date.
dbr:Lee_Chong_Wei dbp:birthName "Lee Chong Wei" @en.
dbr:Lee_Chong_Wei dbp:birthDate "1982-10-12"A"xsd:date.

Ergebnis :

Resultierender
Graph

dbr:Marc_Zwiebler
dbr:Lee_Chong_Wei

dbp:birthName dbp:birthDate dbp:birthDate

dbp:birthName

"Lee Chong Wei" "'1982-10-21"Axsd:date "Marc Zwiebler" "1984-03-13"Axsd:date

Abbildung 12: Das Resultat der Abfrage aus der Abbildung 11 als ein RDF-Graph

WHERE { ?person rdf:type dbo:BadmintonPlayer.
?person dbp:birthName ?name.
?person dbp:birthDate ?birthDate.

2.2.3 Abfrage mit Datentypen

In SPARQL ist es moglich, Anfragen mit Datenwerten zu stellen. Subjekt, Pradikat und Objekt eines Tripels konnen
durch Konstanten oder Variablen in einem Graphpattern definiert werden. Es gibt typisierte und untypisierte Literale,
die in Abschnitt 2.1.1.1 beschrieben sind. Wenn ein Literal in untypisierter Form vorliegt, so kann mittels einer SPARQL-
Abfrage ohne Angabe des Typs nach ihm gesucht werden. Die Literale mit Typisierung werden dann nicht mit in die
Ergebnismenge aufgenommen. Zum Beispiel wird hier nach einem Badmintonspieler mit dem Namen “Marc Zwiebler”
gesucht:

WHERE { ?person rdfitype dbo:BadmintonPlayer.
?person dbp:birthName "Marc Zwiebler".
¥

Die untypisierte Literale mit der Sprachangabe oder ohne werden unterschiedlich behandelt. Wenn die Sprachangabe
vorhanden ist, sollte sie genau beriicksichtigt werden, wie hier:
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?person dbp:birthName "Marc Zwiebler"@de.

Besitzt ein Literal einen Datentyp, sollte der gesuchten Typ in der Abfrage beriicksichtigt und angegeben werden. Folgen-
des Graphpattern gibt alle Badmintonspieler aus, die genau 10 Titel gewonnen haben:

WHERE { ?person rdf:itype dbo:BadmintonPlayer.
?person dbp:titles "10"™ ~ <http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#Integer> .

}

2.2.4 Komplexe Graphpattern

Nachdem die grundlegende Idee und Funktionsweise der SPARQL-Sprache erldutert wurde, soll hier ein Uberblick iiber
ihre wichtigsten Bestandteile und Ausdrucksmittel gegeben werden. Es ist moglich aus mehreren einfachen Graphpattern
komplexere Graphpattern zu erzeugen. Dadurch ist es moglich, bestimmte Bedingungen an einen Teil des gesamten
Graphpattern zu stellen, um einen neuen Teilgraph zu definieren. Zum Beispiel konnen Teilgraphen aus optionalen oder
mehrere alternativen Pattern definiert und mit einander kombiniert werden. Dies geschieht, indem man Teilgraphen mit
geschweiften Klammern voneinander trennt. Die Variablen werden dabei an die entsprechenden Werte des Datentripels
gebunden. Das folgende Beispiel zeigt ein Graphpattern, der aus drei Teilgraphen besteht. In diesem Beispiel hat die
Gruppierung keinen Effekt auf das Ergebnis, weil keine zusétzliche Ausdrucksmittel verwendet wurden.

PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns# >
PREFIX dbr: <http://dbpedia.org/resource/>

PREFIX dbp: <http://dbpedia.org/property/>

PREFIX dbo: <http://dbpedia.org/ontology/>

SELECT °?person ?name ?birthDate

WHERE { {?person dbo:BadmintonPlayer.
?person ?name. }
?person ?birthDate .
¥

2.2.4.1 OPTIONAL

Mit dem Schliisselwort ,,OPTIONAL lassen sich Pattern definieren, welche mit anderen Pattern kombiniert und als
ganzes einen komplexen Graphpattern darstellen werden konnen. Solche Pattern miissen nicht unbedingt in der Wis-
sensbasis vorhanden sein. Das optionale Graphpattern wird benutzt, wenn die Daten nicht vollstdndig oder eventuell
teilweise in der Wissensbasis vorhanden sind. Hierfiir werden alle Tripeln in einer geschweiften Klammer mit dem voran-
gestellten Schliisselwort OPTIONAL stellt. In Abbildung 11 ist deutlich zu erkennen, dass die Personen dbr:Tey Seu_ Bock
und dbr:Xu_Yang Wang nicht in der Ergebnisliste vorgekommen sind. Die Person dbr:Tey Seu Bock besitzt keine Pro-
perty dbp:birthDate und die Person dbr:Tey Seu Bock besitzt weder eine Property dbp:birthName, noch eine Property
dbp:birthDate. Um nun aber auch alle Badmintonspieler, die kein Geburtsdatum besitzen, im Graphen abzudecken, muss
das entsprechende Pattern als optional deklariert werden. Zum Beispiel:

PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns# >
PREFIX dbr: <http://dbpedia.org/resource/>

PREFIX dbp: <http://dbpedia.org/property/>

PREFIX dbo: <http://dbpedia.org/ontology/ >

CONSTRUCTH{ ?person dbo:BadmintonPlayer.
?person ?name.
?person ?birthDate..
b
WHERE { ?person dbo:BadmintonPlayer.
?person ?name.
OPTIONAL{ ?person ?birthDate. } }

Resultierender Graph:

dbr:Marc_Zwiebler rdf:type dbo:BadmintonPlayer.
dbr:Marc_Zwiebler dbp:birthName "Marc Zwiebler"@de.
dbr:Marc_Zwiebler dbp:birthDate "1984—03—13"" ~xsd:date.
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dbr:Lee Chong Wei rdf:type dbo:BadmintonPlayer.
dbr:Lee_Chong Wei dbp:birthName "Lee Chong Wei"@en.
dbr:Lee Chong Wie dbp:birthDate "1982—10—12"" " xsd:date.
dbr:Tey_Seu Bock rdf:type dbo:BadmintonPlayer.
dbr:Tey Seu Bock dbp:birthName "Tey Seu Bock"@en.

2.2.4.2 FILTER

FILTER wird dort eingesetzt, wo die Abfragen nicht mehr mit komplexen Graphpattern moglich sind. Zum Beispiel
* Alle Badmintonspielern, die jiinger als 25 Jahre alt sind

* Alle Deutsche Badmintonspielern
* Alle Athleten, die zwischen 70 kg bis 80 kg wiegen

Mit dem Schliisselwort FILTER kann man konkrete Regeln definieren und die Ergebnismenge einschranken. Damit kann
man nach Werten in einem bestimmten Bereich suchen oder literalen nach bestimmtem Muster aussortieren oder nach
bestimmten Text mit passender Sprachangabe suchen. Eine komplette Auflistung simtlicher Filter ist online'® zu finden.

PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns# >
PREFIX dbr: <http://dbpedia.org/resource/>
PREFIX dbo: <http://dbpedia.org/ontology/>
PREFIX dbp: <http://dbpedia.org/property/>

CONSTRUCT { ?person ?name.
?person ?birthDate .
b
WHERE { ?person dbo:BadmintonPlayer.
?person ?name.
?person ?country .
?country dbo:Country .
FILTER( ?country = )
}

Diese Abfrage ermittelt einen RDF-Graph aus allen deutschen Badmintonspielern mit ihrem Geburtsdatum und ihrem Na-
men. Ein FILTER-Pattern wird durch das Schliisselwort FILTER gefolgt von einem Filterausdruck gebildet. Der Filteraus-
druck besteht aus Parametern und Vergleichsoperatoren, Booleschen und Arithmetische Operatoren und liefert fiir jedes
Resultat als Wert entweder TRUE oder FALSE. Fiir numerische Datentypen wie xsd:dateTime, xsd:string oder xsd:Boolean

sind Vergleichsoperatoren und fiir andere Typen und sonstige RDF-Elemente sind nur = und /= verfiigbar. Im Folgenden
Beispiel wird nach Werte in einem bestimmten Bereich gesucht:

PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns# >
PREFIX dbr: <http://dbpedia.org/resource/>
PREFIX dbo: <http://dbpedia.org/ontology/ >
PREFIX dbp: <http://dbpedia.org/property/>

CONSTRUCT { ?person ?name.
?person ?weight.
b
WHERE { ?person dbo: Athlete.
?person ?name.
?person ?weight.
FILTER( (?weight =< && (?weight => )
b

15 http://www.w3.org/TR/rdfsparqlquery/#SparqlOps
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Diese Abfrage findet alle Athleten, die zwischen 70 kg bis 80 kg wiegen. Die Filterfunktion dieser Abfrage besteht aus
zwei Ausdriicken: (Pweight <= 80) und (?weight >= 70), die jeweils aus einem Parameter und einem Vergleichsoperator
bestehen. Die beide Ausdriicke werden dann mit einem Booleschen Operator && in logische Verbindung gesetzt.

2.2.4.3 UNION

Das Schliisselwort UNION erlaubt die Angabe alternativer Teile eines Musters. Mit UNION werden zwei Teilpattern
zu einem Graphpattern verkniipft. Der UNION kann als Logisches Oder verstanden werden. Das Ergebnis entspricht der
Vereinigung der Ergebnisse fiir die beiden Bedingungen. Gleiche Variablennamen in beiden Teile von UNION beeinflussen
sich nicht. Das folgende Beispiel zeigt eine Abfrage nach allen sowohl weiblichen als auch ménnlichen Athleten.

PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns# >
PREFIX dbr: <http://dbpedia.org/resource/>
PREFIX dbo: <http://dbpedia.org/ontology/>
PREFIX dbp: <http://dbpedia.org/property/>

CONSTRUCT { ?person dbo: Athlete.
?person ?name.
b

WHERE { ?person dbo: Athlete.

?person ?name.

{ ?person <http://dbpedia.org/resource/Female>.} UNION

{ ?person <http://dbpedia.org/resource/Male> . }

b

2.2.5 Abfrageformate

In allen bis jetzt gestellte Abfragen in dieser Arbeit wurde als Result Form (vgl. Abschnitt 2.2.1) immer CONSTRUCT
verwendet. SPARQL bietet weitere Abfrageformate wie SELECT, ASK und DESCRIBE. In diesem Abschnitt werden alle
Abfrageformate vorgestellt.

2.2.5.1 SELECT

Das Schliisselwort SELECT definiert eine Projektion. Hier werden die Variablen aus dem Graphpattern ausgewéhlt,
die im Ergebnis der Abfrage benutzt werden. Bei SELECT-Abfragen ist das Ergebnis eine Menge von Bindungen, die

sich besonders fiir eine sequentielle Verarbeitung eignen. Das folgende Beispiel zeigt eine Abfrage mit den zugehdrigen
Ergebnissen:

In Abbildung 13 wird eine SELECT-Abfrage mit zwei Variablen ?name und ?birthDate definiert. Die Abfrage sucht in
der gegebenen Wissensbasis nach dbp:birthName und dbp:birthDate unter allen Badmintonspielern. Das Ergebnis dieser
Abfrage ist eine Tabelle. Man muss in Betracht ziehen, dass das Pattern ?person dbp:birthDate ?birthDate. nicht auf

alle Ressourcen im Graphen passt. dbr:Teu_Seu_Bock besitzt kein Geburtsdatum und ist daher nicht im Ergebnis dieser
Abfrage.

2.2.5.2 CONSTRUCT

Mittels CONSTRUCT ist die Weiterverarbeitung von Daten mdglich. SPARQL bietet die Moglichkeit aus den Losungen
des Graphpattern wiederum einen RDF-Graph zu rekonstruieren. Die CONSTRUCT-Klausel dient als eine Schablone fiir
den neuen RDF-Graphen und die Syntax entspricht des Graphen-Patterns. Infolge dessen sind Ergebnisse strukturiert und
es gibt Beziehungen zwischen Elementen. Die Abfrage aus der Abbildung 11 findet einen neuen RDF-Graphen, der fiir
jeden Badmintonspieler die Tripel ?person dbp:birthName ?name. und ?person dbp:birthDaten ?birthDate. enthalt.

SPARQL unterstiitzt zwei weitere Ausgabeformate:
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PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
PREFIX foaf: <http://xmlns.com/foaf/1.0/>

SPARQL- PREFIX dbr: <http://dbpedia.org/resource/>

Abfrage PREFIX dbo: <http://dbpedia.org/ontology/>
PREFIX dbp: <http://dbpedia.org/property/>

SELECT ?birthName ?birthDate

WHERE {
?person rdf:type dbo:BadmintonPlayer.
?person dbp:birthName ?birthName.
?person dbp:birthDate ?birthDate.

}

Wissensbasis Ergebnis

"1984-03-13"Axsd:date

"Marc Zwiebler"

dbo:coach

rdf:type

dbp:birthName

dbp:birthDate

dbp:birthName dbp:birthName

Abbildung 13: Beispiel einer SELECT-Abfrage
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2.2.5.3 ASK und DESCRIBE

ASK: priift nur, ob es Ergebnisse gibt. Als Ergebnis liefert die Anfrage entweder,, TRUE“ oder ,,FALSE“ zuriick. DESCRIBE:
liefert zu jeder gefundenen URI eine RDF-Beschreibung. Die alternativen Formaten werden in dieser Arbeit im Folgenden
nicht betrachtet.

2.2.6 SPARQL Query Results XML Format

Das SPARQL Query Results XML Format'® definiert, wie die Abfrageergebnisse eines Clients an einen SPARQL-Server
auszusehen haben. Dabei bietet das SPARQL Query Results XML Format die Moglichkeit, Abfrage-Ergebnisse an die in der
Abfrage festgelegten Variablen zu binden [16]. Je nach Art der Abfrage ist die Antwort unterschiedlich.

* CONSTRUCT-, DESCRIBE-Abfrage: Das Ergebnis von CONSTRUCT und DESCRIBE ist ein RDF-Graph und wird z.B.:
als RDF/XML iibertragen (Vgl. Abschnitt 2.1.1.4 ).

* SELECT-Abfrage: SPARQL definiert ein spezielles XML-Format fiir die Serialisierung von Ergebnissen einer SELECT-
Abfrage.

Ein SPARQL Results-Dokument fiir SELECT-Abfrage ist wie folgt aufgebaut:

Ein Results Dokument beginnt mit einem sparql-Element und Angabe der URI http://www.w3.0rg/2005/sparqlresults#.
Jedes spargl-Element besteht aus zwei Kinderelementen, head-Element und results-Element. head-Element ist das erste
Kinderelement und enthélt Elemente fiir alle abgefragten Variablen. Fiir jede Variable aus der SELECT-Abfrage wird ein
leeres Element mit der Attributname name und dem Namen der Variablen als Wert definiert. Folgendes Beispiel zeigt ein
head-Element fiir die Abfrage aus Abbildung 13:

<?xml version="1.0"?>
<sparql xmlns="http://www.w3.0rg/2005/sparql—results#>
<head>
<variable name="birthName"/>
<variable name="birthDate"/>
</head>
</sparql>

Das zweite Kinderelement ist entweder ein results-Element oder ein boolean-Element. Ein boolean-Element kommt in Falle
eines ASK-Operators, welcher als Ergebnis nur Boolesche Werte zuriickliefert. Ein results-Element enthélt eine Liste von
result-Element. Jedes result-Element stellt eine Zeile der Tabelle der Abfrage-Ergebnisses dar. Das result-Element besteht
aus mehreren Kinderelementen, die binding-Element heilen. Die binding-Elemente sind in der Reihenfolge sortiert, in der
die Variablen im SELECT-Operator sind. Jedes binding-Element ist ein Kinderelement des result-Element mit der Variablen-
namen fiir das Attribut ,name“. Zum Beispiel sieht ein results-Element fiir zwei Variablen ?birthName und ?birthDate der
Abfrage aus der Abbildung 13 wie folgt aus:

<results>
<result>
<binding name="birthName"/>... </binding>
<binding name="birthDate"/>... </binding>
</result>
</results>

Die Wert eines binding-Elements wird wie folgt definiert:

* Ressource U mit URI:
<binding><uri>U</uri></binding>

e Literal S
<binding><literal>S</literal></binding>

* Literal S mit der Sprachangabe L:

16 http://www.w3.0rg/TR/2013/REC-rdf-sparql-XMLres-20130321/
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<binding><literal xml:,[">S</literal></binding>

* Typisiertes Literal S mit Datentyp D:
<binding><literal datatype:, D“>S</literal></binding>

¢ Blank Node mit label I:
<binding><bnode>I</bnode></binding>

Die Abbildung 14 zeigt die SPARQL-Antwort auf die SELECT-Abfrage aus Abbildung 13:

<?xml version="1.0" encoding="utf-8"?>
<sparql xmlns="http://www.w3.0rg/2005/sparql-results#">
<head>
<variable name="dbr:birthName"/>
<variable name="dbr:birthDate"/>
</head>
<results>
<result>
<binding name="birthName">
<literal xml:"de">Lee Chong Wei</literal>
</binding>
<binding name="birthDate">
<literal datatype:"http://www.w3.0rg/2001/XMLSchemattdate">1982-10-12</literal>
</binding>
</result>
<result>
<binding name="birthName">
<literal xml:"de">Marc Zwiebler</literal>
</binding>
<binding name="birthDate">
<literal datatype:"http://www.w3.0rg/2001/XMLSchematdate">1984-03-13</literal>
</binding>
</result>
</results>
</sparql>

Abbildung 14: Beispiel einer SPARQL-Antwort

Abbildung 15 illustriert die Ergebnistabelle der oben gezeigten SELECT-Antwort:

Ergebnistabelle

?birthName ?birthDate

"Lee Chong Wei" "1982-10-21"AAxsd:date

"Marc Zwiebler" = "1984-03-13"AAxsd:date

Abbildung 15: Ergebnistabelle einer SELECT-Abfrage

2.3 Linked (Open) Data

Linked (Open) Data stellt Daten frei zugédnglich zur Verfiigung. Dabei sind die Daten mittels RDF (Resource Description
Framework) (vgl. Abschnitt 2.1.1) strukturiert und frei verfiigbar. Die Daten werden als RDF-Graph reprasentiert. Dieser
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RDF-Graph kann mittels der Abfragesprache SPARQL 2.2 abgefragt werden. Die Knoten und die Kanten des RDF-Graph
sind mit URI(Uniform Resource Identifiers) versehen. HTTP dient als Kommunikationsprotokoll fiir Linked Open Data.
Mittels der oben genannten Technologien stellt Linked (Open) Data Wissen aus verschiedensten Doménen in einer Form,
die von Maschinen interpretiert werden kann, zur Verfiigung. Dadurch ist es moglich, mit automatischen Methoden das
Auffinden von Mustern.

Grundkonzept
Die Prinzipien von Linked Open Data, die vom Tim Berners-Lee zusammengefasst wurde, sind folgendermafen:

* Nutze eindeutige Identifikatoren (URIs) als Name fiir Dinge.

Nutze HTTP-URIs um diese Dinge im Web auffindbar zu machen.
* Nutze den RDF-Standard zum Strukturieren der URIs.

e Verbinde URIs mit anderen URIs um weitere Informationen auffindbar zu machen.

Linked Open Data Cloud (LOD-Cloud)

Die Linked Open Data Cloud verbindet alle Datensets(Datenquellen), die im Linked Open Data Format veréffentlicht
wurden. Abbildung 16 visualisiert die Zusammenhénge zwischen den einzelnen Datasets. Die Grof3e der Kreise entspricht
ungefahr der Anzahl der Triples in den jeweiligen Datensets und die Dicke der Kante reprisentiert, wie und wie viele RDF-
Triples zwischen Datenset untereinander verbunden sind und im Zentrum aller Datensets seht die DBpedia.

Linked Datasets as of August 2014

Abbildung 16: Linked Open Data Cloud "’

Die Linked Open Data Cloud von August 2014 ist in Abbildung 16 visualisiert. Bereits im August 2014 beinhaltete die
LOD-Cloud 1014 Datensets und seit Mai 2012 gibt es {iber Billionen Tripel in der Linked Open Data Cloud 8. Google nutzt
Linked Open Data, um seine Suchresultate zu verbessern.

18 http://linkeddatacatalog.dws.informatik.uni-mannheim.de/state/
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Um Links in Linked Open Data auszunutzen, existiert aulerdem Operatoren, der Links zwischen Datensets folgt (insbe-
sondere owl:sameAs), um in anderen Datensets weitere Informationen zu einem Objekt zu finden. Dadurch ist es moglich
Hintergrundwissen aus verschiedenen Datensets in der Linked Open Data Cloud zu verbinden.

Eine der am hiufigsten referenzierten Datensets in der Linked Open Data Cloud ist DBpedia. DBpedia 1° ist eine frei ver-
fligbare Linked (Open) Data Datenset(Dataset) und stellt Wissen aus Wikipedia, der grof3ten Web-Enzyklopédie dar. Das
Wissen steht mit Hilfe von semantischen Technologien frei zur Verfiigung. Die englische Version von DBpedia beschreibt
4.58 Millionen Instanzen und davon sind 4.22 Millionen als eine Ontologie klassifiziert. Mittlerweile gibt es DBpedia in
125 Sprachen?. DBpedia ist mit anderen Datensets {iber 50 Millionen RDF-Links verbunden. Zum Beispiel die Ressource
http://dbpedia.org/resource/Teheran reprasentiert die Stadt Teheran im DBpedia.

2.3.1 Jena Framework

Das Jena Semantic Web Framework 2! ist eine Programmierumgebung zur Verarbeitung von RDF-Daten. Jena wird aktiv
vom HP Labs Semantic Web Programme?? seit 2000 weiterentwickelt und besitzt eine groRe Community. JENA2 wurde
im Jahr 2003 verdffentlicht und unterstiitzt RDE, RDF-Schema, OWL und SPARQL [17, S.74 ff.]. In Jena ist es mog-
lich, Modelle aus RDF-Dokumenten zu erzeugen und sie in RDF-Dokumente zuriick zu schreiben. In diesem Abschnitt
werden die grundlegende Elemente, die zur Verarbeitung von SPARQL-Abfragen nétig sind, erkldrt. Jena bietet unter
anderem die Interfaces Model, Resource, Property, Literal und Statements, die die entsprechenden Einheiten von RDF in
Jena reprasentieren, sowie Schnittstellen wie: Java RDF API, ARQ.

Java RDF API: In JENA repréasentiert die Klasse ,,Model“ RDF-Graphen. RDF API erméglicht Zugriffe auf die Daten im
Modell. Dadurch kénnen Modelle erstellt oder manipuliert werden. Weiterhin kénnen Tripels zum Model hinzugefiigt
oder aus dem Model geloscht werden. Ebenso konnen einfache Abfragen an die Modelle gestellt werden. Das Model ist
ein Interface, das von Klassen implementiert wird, die die Daten im Arbeitsspeicher halten oder im Dateisystem speichern.
Es ist moglich, ein Model sowohl mittels RDF API als auch aus einem RDF-Dokument zu erzeugen. Ein Model besteht aus
einer Liste von Statements. Neben Model gibt es weitere Klassen und Datentypen in der RDF API:

* Property: Reprasentiert ein RDF(S)-Pradikat.
* Resource: Reprasentiert eine RDF(S)-Ressource, die einen URI hat.
* RDFNode: Représentiert alle RDF-Ressourcen, d.h. auch Literale, die keinen URI haben.

* Statement: Représentiert ein RDF-Tripel im Model.

Abbildung 17 stellt die Beziehungen zwischen diesen Schnittstellen im folgenden Klassendiagramme dar.

19 http://dbpedia.org

20 http://wiki.dbpedia.org/about

21 http://jena.sourceforge.net/

22 http://www.hpl.hp.com/semweb/
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<<interface>>
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<<interface>> <<interface>>
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<<interface>> <<interface>> <<interface>>
Alt Bag Set

Abbildung 17: Klassendiagramm der Klassen fiir RDF API des Jena in Anlehnung an 23

Das Interface RDFNode wird von den Klassen Ressource und Literal implementiert. Die beiden Klassen konnen als
Objekt in einem Tripel auftreten. Das Interface Literal représentiert ein Literal im Modell. Ein Literal kann in Jena als

String, Boolean, Integer, Character oder als Objekt vorkommen. Das Interface Resource reprasentiert Ressourcen von
RDF-Dokumenten.

Folgender Quellcode demonstriert, wie das Statement ,,Lin Dan ist ein Badmintonspieler“ durch RDF API implementiert
und in ein Modell hinzugefiigt wird:

// Erzeugen ein leeres Modell
Model model = ModelFactory. createDefaultModel ();
// Erzeugen die Ressource Lin Dan
Resource linDan = model. createResource ("http://dbpedia.org/resource/Lin_Dan");
// Erzeugen Property rdfitype
Property type = model. createProperty ("http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type" ) ;
// Erzeugen die Ressource BadmintonPlayer
Resource badmintonPlayer = model. createResource ("http://dbpedia.org/ontology/BadmintonPlayer" ) ;
// Einfiigen oben genannten Statements ins Modell
model. add(linDan,type,badmintonPlayer);

Der néchste Quellcode zeigt, wie ein Literal mit Datentyp in Jena erzeugt wird. Als Beispiel dient das Statement ,Lin Dan
wurde am 1983-10-14 geboren“.

// Ergeugen ein Literal mit Datentype

Literal datum = model. createTypedLiteral ("1983-10-14" ,"http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#date" ) ;
// Erzeugen Property \emph{birthDate}

Property birthDate = model. createProperty ("http://dbpedia.org/property/birthDate");

// Einfiigen ins Modell

model. add(linDan , birthDate ,datum);

In Jena gibt es zwei Klassen zur Reprisentation von RDF-Dokumenten: Die Klasse Model und die Klasse OntoModel. Die
Klasse Model représentiert ein RDF(S)-Model und die Klasse OntoModel erweitert das Basisklasse Modell um Konzeption
und Vokabular von OWL. Dadurch ist eine Verarbeitung von Ontologien in Jena moglich. Ausfiihrliche Information und
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eine detaillierte Beschreibung kann auf der Homepage?* gelesen werden.

ARQ API: ist das Abfragesystem zu Jena. ARQ beinhaltet Datenstrukturen zur Reprasentation von Abfragen und Er-
gebnissen, einen SPARQL-Parser, und die Schnittstellenbeschreibung fiir eine Abfragebearbeitungskomponente und Mog-
lichkeiten zum Umgang mit dem Ergebnissen einer Abfrage[17, S.47 ff.]. ARQ API bietet zwei Moglichkeiten SPARQL-
Abfragen zu bearbeiten: Auf syntaktischer Ebene und auf algebraische Ebene. Zum Beispiel dienen die Klassen Element
und Query zur syntaktischen Verarbeitung den Abfragen. Die abstrakte Klasse Element bietet eine Datenstruktur, die
Abfragen in Jena représentiert. Die einzelne Klassen aus dieser Datenstruktur stellen Elemente von Abfragen dar. Zum
Beispiel: ElementGroup, ElementOption, ElementFilter und ElementUnion.

Die Klasse Query bietet viele Methoden, um Daten aus einem RDF-Dokument oder mittels URLs ins Modell zu iibertra-
gen.?®
Folgender Quellcode zeigt, wie eine Query mittels ARQ API erzeugt wird:

// Eine Query als Text
String queryText = "..";
// Erzeugen einer Query

Query query = QueryFactory. create (queryText);

Die Klasse QueryExecution bietet die Moglichkeit, eine Abfrage auszufiihren und die Ergebnisse ins Modell zu speichern.
Folgender Quellcode demonstriert es:

// Erzeugen einer QueryExcecution

QueryExecution gexec = QueryExecutionFactory.sparqlService (urlService ,queryText);
// Ausfiihren einer Query und Ubermitteln Ergebnisse ins Modell

Model model = gexec.execConstruct ();

2.4 Maschinelles Lernen

In den folgenden Abschnitten werden Konzepte und Grundlagen des maschinellen Lernens vorgestellt. Basierend auf
maschinellem Lernen werden Grundlagen sowie diverse Lernansidtze besprochen. Es wird der Lernansatz von SeCo-
Algorithmen, die in dieser Arbeit eingesetzt wird, vorgestellt. Weiterhin wird einen kurzen Uberblick iiber die tatsichliche
Realisierung von SeCo-Algorithmen im SeCo-Framework gegeben. Anschliefend wird Weka, ein beim maschinellen Lernen
héufig eingesetztes Instrument und das dafiir verwendete ARFF-Format dargestellt.

2.4.1 Konzepte des maschinellen Lernen

Es gibt zahlreiche Definitionen fiir ,Maschinelles Lernen“, wie zum Beispiel die folgenden Aussagen:

» Learning denotes changes in the system that are adaptive in the sense that they enable the system to do the same task
or tasks drawn from the same population more efficiently and more effiectively the next time.“ [18].
Diese Definition von maschinellem Lernen bezieht sich auf eine Verdnderung eines Systems, um eine Aufgabe bei
Wiederholung derselben Aufgabe besser zu 19sen.

» A computer program is said to learn from experience E with respect to some class of tasks T and performance measure
B if its perfomance at tasks in T, as measured by P imporves with experience.“ [19]
In dieser Definition sind sowohl Aspekte des Lernens, Aufgabenlésung und als auch Messbarkeit enthalten.

Maschinelles Lernen befasst sich mit Computerprogrammen, die aus Erfahrungen Muster erkennen. Der Lerner stellt
wiahrend des Prozesses des Lernens eine Hypothese, die das erlernte Muster mdglichst genau nachbildet. Eine Klasse
ist eine Abbildung, die jedem Eingabewert einen Ausgabewert zuordnet. Zum Beispiel kann in einer Obstfarm beim
Sortieren der Produkten anhand von Merkmalen wie Farbe und GréfSe die Produktklasse ermittelt werden.

Bei der Suche nach der Bedeutung des Lernens sollten verschiedene Sichten berticksichtigt werden. Lernen bedeutet
fiir Menschen, sich durch Erfahrungen, Studium oder Lehre Wissen anzueignen. Im Gegenteil ist Lernen fiir Maschinen an

24 https://jena.apache.org/documentation/ontology/
25 https://jena.apache.org/documentation/query/app_api.html
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Mustererkennen gebunden und nicht an das Erlernen von Wissen. Eine Maschine lernt also dann, wenn sie seine Leistung
bei einer Aufgabe mit zunehmender Erfahrung verbessert [19, Seite 2 ff.] Die Aufgabe beim maschinellem Lernen besteht
darin, aus den gesammelten klassifizierten Daten eine Funktion zu generieren, die aus Merkmale den gegeben Daten den
Wert der Klasse berechnet.

Es gibt zwei grundsatzliche Ansétze, um Wissen aus Daten zu gewinnen beziehungsweise zu Lernen:

* Uberwachtes Lernen Beim iiberwachtem Lernen wird versucht, aus einer Menge von Beispieldaten, die eine Klas-
seneinteilung enthalten, Zusammenhéange zu erkennen. Durch Zusammenhénge zwischen den Attributwerten und
der Klassifizierung konnen neue noch unklassifizierte Instanzen einer Klasse zugeordnet werden. Zum Beispiel
sind eine Menge von fritheren taktischen Aufstellungen eines Fullballmannschaft bekannt, und nun moéchte man
vorhersagen, wie sich diese FuRballmannschaft beim néchsten Spiel taktisch aufstellt.

* Uniiberwachtes Lernen Eine Menge von Beispieldaten liegen vor, wobei die Klassenzugehorigkeit der Trainingsbei-
spiele unbekannt ist. Es wird versucht, anhand der Attributwerte dhnliche Instanzen in Gruppen zusammenzufas-
sen. Ein solches Vorgehen veranschaulicht das Verfahren des uniiberwachten Lernens [20].(z.B. Clustering)

2.4.2 Grundbegriffe

In dieser Arbeit werden die Grundbegriffe aus maschinellem Lernen erklart [21].

Attribut

Ein Attribut besitzt einen Namen, einen Wertebereich und das zugehorige Klassenattribut. Die Attribute beschreiben
unterschiedliche Eigenschaften der Instanzen und sind sehr wichtig, weil sie das, was fiir das Lernen verwendet wird,
darstellen. In dieser Arbeit werden nominale und numerische Attribute verwendet. Zum Beispiel ist das Attribut Gewicht
ein numerisches Attribut, welches FlieRkommawerte annehmen kann. Nominale Attribute hingegen bestehen aus Zei-
chensymbolen. Zum Beispiel das Attribut Geschlecht, das als Wert entweder , Male“ oder ,,Female“ annehmen kann. Fiir
diese Arbeit sind nur die folgenden Typen relevant:

* Nominale Attribute Ein nominales Attribut stellt Zeichensymbole dar. Zum Beispiel sind die Attribute birthName mit
den Wert ,,Marc Zwiebler” und gender mit den Wert ,Male“.

* Numerische Attribute Ein numerisches Attribut besitzt natiirliche Ordnungsrelation und hat als Wert eine (reelle)
Zahl. Zum Beispiel das Attribut gewicht mit den Wert 80.

Als Beispiel folgende Attribute:

Tabelle 1: Beispiel fiir Attribute

Name Typ Wertemenge
gender | Nominal ’Male’,’Female’
weight | Numeric 0...00
discipline | Nominal | {"BadmintonPlayer’,’Sprint (running)’, TennisPlayer’}

Instanz
Eine Instanz beschreibt einen bestimmte Zustand. Dabei stellt jede Instanz ein Beispiel fiir das zu lernende Konzept

dar. Instanzen werden als Vektor von Attributewerten dargestellt. Das Folgende Beispiel zeigt eine Instanz, die eine Person
aus dem RDF-Graph aus Abbildung 10 beschreibt:

birthName =’Marc Zwiebler’, gender =’Male’, discipline =’BadmintonPlayer’, MaleBadmintonPlayer = ’TRUE’

Hier gibt es drei Attribute: Der Name, birthName, das Geschlecht, gender und die Sportart, discipline. Das Klassenattribut
MaleBadmintonPlayer zeigt, ob diese Person zu dieser Klasse gehort oder nicht. Die oben gezeigte Instanz beschreibt :
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¢ wie diese Person heift (birthName =’Marc Zwiebler’)
* mannlich ist (gender =’"Male’)
* ein BadmintonPlayer ist (discipline =’BadmintonPlayer’)

* und gehort zu der Klasse mannlichen BadmintonPlayer (MaleBamintonPlayer ="TRUE’)

Klassenattribut

Das Klassenattribut ist das letzte Element einer Instanz und représentiert den Wert, den das gelerntes Modell vorher-
sagen soll. Im Beispiel aus Tabelle 2 soll der Lerner eine Vorhersage dariiber machen, wann eine Person als ménnlicher
BadmintonPlayer gilt. Das Attribut MaleBadmintonPlayer ist ein Klassenattribut.

Klasse

Eine Klasse ist eine Gruppe von Beispielen, die gemeinsame Merkmale besitzen. Ziel eines Regellerners ist es, mit Hilfe
gelernter Regeln die Klassen neuer Instanzen vorher zu sagen. In Tabelle 2 gibt es die Klassen ,, TRUE“ und ,,FALSE“. Eine
Person ist ein méannlichen Badmintonspieler, genau dann wenn MaleBadmintonPlayer den Wert ,,TRUE“ hat und die Wert
,,TRUE* représentiert die Klasse ,,TRUE".

Trainingsmenge

Eine Trainingsmenge ist eine Menge von Instanzen. Die Trainingsmenge enthilt das Wissen, welches von dem Al-
gorithmus extrahiert und gelernt werden soll. Alle Instanzen in der Trainingsmenge enthalten Informationen iiber ihre
Klassenzugehorigkeit. Zuerst wird eine Regelmenge mittels einer Trainingsmenge gelernt, anschlieffend werden andere
Instanzen aus der Testmenge ohne Klassenzugehorigkeit, mit gewonnen Wissen richtig eingeordnet. Zum Beispiel besit-
zen die Instanzen aus Tabelle 2 eine Zuordnung und kénnen als Trainingsmenge benutzt werden. Sie besitzen einen Wert
fiir das Klassenattribut ,,MaleBadmintonPlayer*. Jede Instanz wird mit den vier Attributen ,,birthName*, ,gender*, , discipli-
ne“und ,,MaleBadmintonPlayer* beschrieben. Ein Beispiel fiir eine Trainingsmenge ist in Tabelle 2 zu sehen.

Tabelle 2: Beispiel fiir Trainingsmenge

# birthName gender discipline MaleBadmintonPlayer
1 "Marc Zwiebler’ 'Male’ ‘BadmintonPlayer’ "TRUE’
2 "Teu Seu Bock’ "Female’ "Coach’ 'FALSE’
3 "Usain Bolt’ 'Male’ ’Sprint_(running)’ "FALSE’
4 "Juline Schenk’ ‘Female’ | ’BadmintonPlayer’ "FALSE’
5 | 'Hossein Rezazadeh’ | ’'Male’ "Weightlifter’ "'FALSE’
6 "Boris Becker’ 'Male’ "TennisPlayer’ "FALSE’
7 "Marc Zwiebler’ 'Male’ ’BadmintonPlayer’ "TRUF’
8 'Lee Yong Dae’ "Male’ ‘BadmintonPlayer’ "TRUE’
9 ’Andreas Agasi’ 'Male’ "TennisPlayer’ "FALSE’
10 "Timo Boll’ 'Male’ | 'Tabel Tennis Player’ "FALSE’

2.4.3 Separate & Conquer-Algorithmen

Beim iiberwachtem Lernen werden Algorithmen eingesetzt, die unterschiedliche Herangehensweise haben und sich in
verschiedene Klassen einteilen. Hier werden nur die Algorithmen, die zur Klasse der Separate-and-Conquer Algorithmen
(Abk. SeCo-Algorithmen) gehoren, vorgestellt. Separate and Conquer-Algorithmen werden auch Covering-Algorithmen ge-
nannt. Der Begriff ,,Separate and Conquer* ist von Pagallo und Haussler [22]. Sie haben ihren Ursprung in der AQ-Familie
von Algorithmen[23]. Grundsétzlich wird die Suche nach Regeln mittels SeCo-Algorithmen wie folgt eingegangen: Diese
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Algorithmen suchen auf einer Trainingsmenge eine Regel wie folgt: Zuerst wird eine Regel gesucht und alle Instanzen,
die von der Regel abgedeckt (Conquer) werden, werden aus den Trainingsdaten entfernt (Separate). Dieser Schritt wird
rekursiv solange durchgefiihrt, bis entweder keine positiven Beispiele in der Trainingsmenge vorhanden sind oder die
Suche durch Kriterien, die vorher festgelegt sind, beendet[21].

2.4.3.1 Definitionen

Zur Beschreibung der SeCo-Algorithmen benétigen wir die folgenden Definitionen:

Regel

Eine Regel ist von der Form if C then A, wobei C (Regelkérper) eine Menge von Bedingungen und A (Regelkopf) eine
Aussage ist. A enthilt die Klassenattribute. Ein Beispiel fiir die Klasse MaleBadmintonPlayer aus Tabelle 2 in Form einer
Regel wird hier dargestellt:

(Regelkopf)MaleBadmintonPlayer= ’'TRUE’ « gender =’Male’ discipline =’BadmintonPlayer’ (Regelkorper)

Nach dieser Regel ist ein Beispiel ,,TRUE®, wenn der Regelkérper in der Regel erfiillt ist. Der Regelkorper besteht
aus den Bedingungen gender=,Male“ und discipline=, BadmintonPlayer*. Regelkopf in dieser Regel ist MaleBadminton-
Player=, TRUE“.

Bedingung

Eine Instanz muss bestimmte Eigenschaften haben, damit sie einer bestimmten Klasse zugeordnet werden kann. Eine
Bedingung definiert ein bestimmter Wert oder Wertebereich eines bestimmten Attributs. Eine Bedingung besteht aus
einem Attribut, einer Operation und dem Wert oder Wertebereich des Attributs. Die Operationen in dieser Arbeit sind =
fiir das Vergleich bei nominalen Attributen und <,> bei numerischen Attributen. Zum Beispiel:

gender = ’'Male’
age > 18[Jahre]
discipline = ’BadmintonPlayer’

Default-Regel

Ein Default-Regel beinhaltet alle Instanzen aus der Trainingsmenge, die nicht durch Regeln abgedeckt sind. Sie beinhal-
tet keine Bedingungen. Die Klasse fiir eine Default-Regel ist immer diejenige, die in den Trainingsmengen am héufigsten
vorkommt.

Heuristik

Ein Verfahren, dass beim Regellernen verwendet wird, um die Giite einer Regel abzuschétzen.

Theorie

Eine Theorie bezeichnet die Menge der Regeln. Die Regeln werden von einem Regellerner mittels Heuristiken gelernt.

Generalisierung

Bedingungen aus dem Bedingungsteil einer Regel werden fallen gelassen oder gelockert, so dass die Regel auf eine
grollere Anzahl von Situationen anwendbar ist. Die Grofe des Suchraums wird durch die Anzahl der Attribute und
Attributwerte festgelegt.
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Spezialisierung

Zusétzliche Bedingungen werden dem Bedingungsteil einer Regel hinzugefiigt oder vorhandene Bedingungen ver-
schirft, so dass die Regel nur noch eine kleinere Anzahl von Datensitzen bezeichnet.

2.4.3.2 Merkmale von Seco-Algorithmen

Die verschiedenen SeCo-Algorithmen lassen sich nach drei Merkmalen unterscheiden: der Hypothesensprache, dem
Suchverfahren und der verwendeten Heuristik zur Vermeidung von Uberbestimmtheit.

Hypothesensprache

In der Hypothesensprache wird das jeweils zu lernende Konzept beschrieben. Die Hypothesensprachen sind Regel-
mengen mit unterschiedlichen Spezifikationen. Die Regelmengen kénnen in disjunktiver Normalform (DNF),konjunktiver
Normalform (KNF) oder als Entscheidungslisten beschrieben werden[21].

* Disjunktiver Normalform (DNF): Eine Form der Konzeptbeschreibung. Fiir jede Klasse wird Disjunktion von Kon-
junktionen von Literalen erzeugt. Ein Literal beschreibt eine Bedingung 2.4.3.1. Zum Beispiel:

(gender = ’'Male’ /\ discipline = ’BadmintonPlayer’) \/ (height > 1860)

* Konjunktiver Normalform (KNF): Die konjunktive Normalform ist eine Konjunktion von disjunktiv verkniipften
Literalen. Zum Beispiel:

(gender = ’'Male’ \/ discipline = ’BadmintonPlayer’) /\ (height > 180)

* Entscheidungslisten: Eine Menge von Regeln, die entweder in DNF oder KNF ist. Die Reihenfolge von Regeln ist
wichtig fiir die Klassifizierung. Mochte man nun priifen, zu welcher Klasse eine Instanz gehort, werden die Regeln
der Liste der Reihenfolge nach auf diese Instanz angewendet, bis alle Bedingungen erfiillt sind. Am Ende dieser
Liste steht die Default-Regel, fiir den Fall, dass keine andere Regel zutrifft.

Suchverfahren

Anhand einem Suchverfahren wird definiert, wie der Hypothesenraum beim Lernen einer Regelmenge durchsucht wer-
den soll. Suchalgorithmus,Suchstrategie und Suchheuristik beschreiben einen Suchverfahren. Mit dem Suchalgorithmus
konnen neue Hypothesen im Hypothesenraum gefunden und verfeinert werden. Eine Suchstrategie eines Suchalgorith-
mus legt fest, wie der Hypothesenraum nach Losungen durchgesucht werden. In SeCo-Algorithmen, die hier betrachtet
werden, gibt es zwei Suchstrategien: Generalisierung und Spezialisierung. Beim Generalisierung werden Bedingungen aus
dem Regelkérper entfernt, um moglichst mehrere Beispiele abzudecken. Im Gegensatz dazu werden bei der Spezialisie-
rung weitere Bedingungen zum Regelkérper eingefiigt, um bestimme Beispiele abzudecken. Der Raum fiir Hypothesen ist
im allgemeinen sehr grof3, so dass geeignete Heuristiken gefunden werden miissen, um den Suchraum zu beschrénken.
Weiterhin kann man anhand von Heuristiken genau den Wert der Regel einschitzen.

Heuristik zur Vermeidung von Uberbestimmtheit

Uberbestimmtheit tritt auf, wenn eine Regelmenge sich zu sehr auf die Trainingsmenge angepasst hat. Dies fiihrt
dazu, dass es in manchen Fillen fiir jedes Beispiel in der Trainingsmenge genau eine Regel gibt, so dass die Regel genau
nur diese Beispiele abdeckt. Um Uberbestimmtheit zu vermeiden, werden Pre-Pruning oder Post-Pruning verwendet.
Viele SeCo-Algorithmen verwenden diese Techniken, um entweder vor oder nach dem Aufstellen einer Regelmenge
Uberbestimmtheit zu verhindern.
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procedure SeparateAndConquer (examples)
{
theory := 0
while positive (examples)#f
{
rule := FindBestRule (examples)
covered := cover (rule, examples)
if RuleStoppingCriterion (theory, rule, examples)
exit while
examples := examples \ covered
theory := theory |J rule
3
theory := PostProcess (theory)
return (theory)

}

procedure FindBestRule (examples)
{
initRule := InitializeRule (examples)
initVal := EvaluateRule (initRule)
bestRule := <initVal, initRule>
rules := {bestRule}
while rules#§
{
candidates := SelectCandidates (rules, examples)
rules := rules \ candidates
for candidateecandidates

{
refinements := RefineRule (candidate, examples)
for refinementerefinements

{

evaluation := EvaluateRule (refinement, examples)
while (!StoppinCriterion (refinement, evaluation, examples) )
{

newRule := <evaluation, refinement>

rules := InsertSort (newRule, rules)

if ( newRule > bestRule )

bestRule := newRule

}
}

rules := FilterRules (rules, examples)

}

return (bestRule)

Quelltext 1: Allgemeiner SeCo-Algorithmus [24]

2.4.3.3 Funktionsweise von SeCo-Algorithmus

In Abbildung 2.4.3.2 wird einen generischen SeCo-Algorithmus vorgestellt, der alle Algorithmen dieser Klasse repré-
sentiert [21]. Der Algorithmus besteht aus zwei Prozeduren: FindBestRule und SeparateAndConquer. Er startet mit
der leeren Regelmenge(Theory). Wenn es positive Beispiele in der Trainingsmenge gibt, wird die Prozedur FindBestRule
aufgerufen, um eine Regel zu lernen, die positive Beispiele abdeckt. Anschliel3end werden alle positive Beispiele, die von
dieser Regel abgedeckt sind, aus der Trainingsmenge entfernt und die Regel zur Regelmenge hinzugefiigt. Diese Proze-
dur wird solange wiederholt und dabei neue Regeln gelernt, bis kein weiteres positives Beispiel in der Trainingsmenge
existiert oder das Kriterium RuleStoppingCriterion erfiillt ist. Danach wird PostProcess ausgefiihrt. Die Prozedur
FindBestRule untersucht den Hypothesenraum nach einer geeigneten Regel. Diese Prozedur gibt die beste gefunden
Regel zuriick. Zuerst wird eine initiale Regel, die als beste Regel markiert ist, in die Regelmenge aufgenommen. Aus der
Regelmenge werden Regeln fiir die Verfeinerung ausgewahlt und zur Menge der Kandidaten hinzugefiigt. Fiir jeden Kan-
didat wird mit RefineRules eine Verfeinerung vorgenommen[25]. Es gibt zwei Suchstrategien, wie eine Verfeinerung an
Regeln durchgefiihrt werden kann:
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* Top-Down: Es wird eine allgemeine Regel, die meist die Form: true—Klasse hast, durch Einfiigen von Bedingungen
so verdndert, dass sie moglichst viele positive Beispiele abdeckt.

* Bottom-Up: Eine Regel, die genau ein positives Beispiel abdeckt, wird durch Entfernen von Bedingungen so gene-
ralisiert, dass sie moglichst viele positive Beispiele und moglichst wenige negative Beispiele abdeckt.

2.4.3.4 SeCo-Framework

Das SeCo-Framework ist eine Implementierung den SeCo-Algorithmen in Java. Es wurde von der Knowledge Enginee-
ring Group an der TU Darmstadt entwickelt. Dadurch, dass das SeCo-Framework modular aufgebaut ist, konnen alle
Algorithmen, die als Suchstrategie den SeCo-Algorithmus verwenden, hinzugefiigt werden. Im SeCo-Framework[26] sind
verschiedene Eigenschaften von Lernalgorithmen durch eine XML-Konfigurationsdatei einstellbar. Das SeCo-Framework
verwendet eine Entscheidungsliste, um neue Beispiele zu klassifizieren. Das Defaultlernverfahren sortiert zuerst alle Wer-
te eines Klassenattributs nach Anzahl der Instanzen mit diesem Klassenattribut. Danach wird fiir jeden moglichen Wert
des Klassenattributs aufser dem Wert mit der hochste Anzahl an Beispielen in der Trainingsmenge Regeln gelernt. Das
SeCo-Framework besteht aus drei modular aufgebauten Packages seco.models, seco.learners und seco.heuristics. Die Trai-
ningsmenge werden dem SeCo-Framework in der Form einer ARFF-Datei bereitgestellt. Regeln liegen im SeCo-Framework
in disjunktiver Normalform vor. Es gibt zwei Arten von Attributen, nominale und numerische. Die nominalen Attribute
reprasentieren im SeCo-Framework eine endliche Menge von moglichen Zeichenketten ohne Ordnungsrelation und die
numerische Attribute représentieren Der implementierte Suchalgorithmus im Seco-Framework ist eine Top-Down-Suche.
Uber eine XML-Datei (Config-Datei) kann einen Lern-Algorithmus aus unterschiedlichen Teilen zusammengesetzt werden.
Bei Thiel[25] ist beschrieben, wie diese XML-Datei (Config-Datei) aufgebaut ist. Mit einer Factory und einer XML-Datei
(Config-Datei) kann man aus beliebigen SeCo-Komponenten einen Regellerner zusammenbauen. Im Seco-Framework gibt
es drei wichtige Komponente, die in folgenden vorgestellt werden:

* seco.models enthélt die Klassen fiir das Modell der Hypothesensprache. Tabelle 3[21] stellt alle Klassen des Packa-
ges seco.models dar:

Tabelle 3: Klassen von seco.models

Klasse Beschreibung
Condition Elternklasse der Bedingungen
NominalCondition Nominale Bedingungen
NumericCondition Numerische Bedingungen
Rule Regel
RuleComparator | Testet 2 Regeln auf Gleichheit
RuleSet Regelset
CandidateRule Regel mit Zusatzinformation

* seco.learners enthalt verschiedene Regellernalgorithmen, mit deren Hilfe Regeln und Regelsdtze gefunden wer-
de konnen. Das Package seco-learners ist die Implementierung des Algorithmus (s. Abschnitt 2.4.3.2). Die Klasse
Covering ist die Implementierung der dul’eren Schleife SeparateAndConquer und TopDownBeamSearch ist die Im-
plementierung von FindBestRule.

¢ seco.heuristics enthélt die Klassen fiir die Heuristiken.

2.4.4 Weka

Weka (Waikato Enviroment for Knowledge Analysis)?® stellt eine Sammlung von verschiedenen Machine Learning In-
strumenten und wurde an der University of Waikato entwickelt. Weka ist eine in Java entwickelte Software, die unter
den Bedingungen der GNU (General Public License) verwendet werden kann. Weka enthélt eine Sammlung von Visua-
lisierungswerkzeugen und Algorithmen zur Datenanalyse, Regressionsanalyse, Visualisierung, Feature-Auswahl und zur
Clusteranalyse. Weiterhin gibt es umfangreiche Sammlungen von Algorithmen, die z.B. zur Klassifizierung eingesetzt
werden konnen. In dieser Arbeit werden die Trainingsdaten zuerst in das von Weka eigenentwickelte Dateiformat ARFF

26 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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(Attribute Relation File Format) umgewandelt, und dann zum Regellernen an das SeCo-Framework weitergereicht. Im
folgenden wird die Struktur einer ARFF-Datei kurz beschrieben[27].

ARFF-Datei

Eine ARFF-Datei beschreibt einer Menge von Instanzen, die durch eine Menge von Attributen dargestellt sind. ARFF-
Dateien sind in zwei Abschnitte aufgeteilt, Header- und Data-Informationen. Kommentare beginnen mit einem Prozent-

zeichen und koénnen tiberall innerhalb der ARFF-Datei vorkommen:
% ARFF-Datei car.arff
@RELATION car.arff

* Header-Abschnitt: Am Anfang des Header-Abschnitts steht der Name der Relation:
%RELATION <relation-name>

Bsp: @RELATION car.arff

Namen, die Leerzeichen enthalten, miissen in einfache Anfiihrungszeichen gesetzt werden.

* Deklaration der Attribute: Eine Attribute wird in folgender Form definiert:
@attribute <attribute-name> <datatype>

Bsp:

@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute

gender
discipline
age
birthPlace
class

{female ,male}

{singlePlayer, doublePlayer, mixedPlayer}
real

{Germany, England,USA, China,Iran,Korea}
{TRUE ,FALSE}

¢ Klassenattribut Das Klassenattribut wird nach allen Attributen im Header in dieser Form definiert:

@attribute class {TRUE,FALSE}

* <datatype> Es gibt vier mogliche Datentypen:

tragen. Zum Beispiel:
@attribute age

numeric: Numerische Attribute konnen real oder integer sein. Hierfiir wird als <datatype> nur real einge-

real

<nominal-specification: Nominale Werte reprasentieren mogliche Auspragungen eines Attributs. Nominale

Werte werden in einer geschweiften Klammer aufgezahlt. Zum Beispiel:
@attribute gender

{female ,male}

string: String-Attribute reprasentieren Zeichenwerte.Zum Beispiel:
@attribute birthName

string

date [ <date-format>]: Daten-Attribute werden durch das Format ,yyyy-MM-dd HH:mm:ss“ reprisentiert.

* Data-Abschnitt: beginnt mit @data, danach folgt pro Zeile eine Instanz, wobei die Werte derer Attribute aufgelistet
und durch ein Hochkomma getrennt sind. Die Werte miissen in der gleichen Reihenfolge angegeben werden wie im
Attribut-Abschnitt festgelegt. Fragezeichen reprasentieren fehlende Werte. Ein Beispiel fiir einen Data-Abschnitt:

@data

female,singlePlayer,28,Germany, FALSE
female,singlePlayer,23,USA, TRUE
male,mixedPlayer,22,China,FALSE
male,singlePlayer,36,Iran, TRUE
male,doublePlayer,30,Korea, FALSE
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3 Klassifizierung auf Open Data mit SeCo

In diesem Kapitel wird die konzeptuelle Vorgehensweise beim Lernen auf Open Data mit SeCo detailliert beschrieben. Es
beschreibt die Grundidee unseres Tools db2seco, das aus SPARQL-Abfragen und Pradikaten mit den SeCo-Algorithmen
lernt. Die Implementierung wird im néchsten Kapitel getrennt beschrieben.

3.1 Ansatz

Zuerst werden Daten aus einer Linked Data-Datenbank (z.B. DBpedia) anhand einer SPARQL-Abfrage geholt. Es ist emp-
fehlenswert dabei den Solution Modifier LIMIT zu benutzen, um das Ergebnis der SPARQL-Abfrage einzuschrinken. Der
Benutzer kann markieren, welche Daten zu der Klasse gehoren, die gelernt werden soll. Zwecks Lernen werden die Daten
in das von SeCo verwendeten Datenformat (ARFF-Datei) 2.4.4 umgeschrieben. Anschlie3end wird generierte ARFF-Datei
an das SeCo-Tool weitergegeben. Anhand dieser ARFF-Datei, die als Trainingsmenge fiir den SeCo-Algorithmus dient, ge-
neriert der SeCo-Tool eine Regelmenge. Der Inhalt der Regelmenge wird in die urspriingliche SPARQL-Abfrage eingefiigt,
so dass die neue SPARQL-Abfrage die gesuchte Klasse beschreibt. Mit der gelernten Regelmenge kann ebenfalls gelernt
werden, indem sie als Pradikat in die ARFF-Datei aufgenommen wird. Abbildung 18 illustriert diese Vorgehensweise:

Linked Open o
SPARQL- Data Datenbank pieldaten

—_——
Abfrage

Iz Aufbereitung

SeCo-Algorithmus <———— ARFF-Datei Trainingsd: <—— Klasseneinteilung
4

Theory
/ \ Angepasste
Neue Property SPARQL-

Abfrage

Abbildung 18: Architektur von db2seco

Bei den gesamten Verarbeitungsprozess ergeben sich Probleme, weil die Technologien unterschiedliche Annahmen
iiber das Format der Daten haben. Die SeCo-Implementierung benétigt wohlgeformte Eingabedaten. Im Semantic Web
gilt dagegen das AAA-Prinzip ‘“Andybody can say anything about anything“ (Allemang & Hendler). Es besagt, dass jeder
im Web jeder alles iiber alles sagen kann. Das Grundkonzept von Linked Open Data sieht also nicht vor, dass die Daten
einem Schema entsprechen miissen. Zum Beispiel in DBPedia werden Daten in Form eines RDF-Graphen gespeichert.
Einige Datensétze entsprechen einem Schema, ndmlich dbpedia.org/ontology, andere aber nicht. Daher kommt es sehr
oft vor, dass Datensétze in DBPedia fiirs maschinelle Lernen nur bedingt geeignet sind; sehr viele Eintrage sind nicht
vorhanden oder im falschen Format.

In den folgenden Abschnitten wird beschrieben, wie man die Technologien kombinieren muss und wie die Daten aus
einem Dataset angepasst werden, um vom SeCo-Framework benutzt werden zu konnen.

3.2 Datenabfrage

Die SPARQL-Abfrage wird an das Tool db2seco gegeben. Die SPARQL-Abfrage wird zusammen mit einer Graph IRI direkt
an Jena (siehe Abschnitt 2.3.1) iibergeben. Jena schickt die SPARQL-Abfrage an die Linked Data-Datenbank weiter. Im
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Fall eines Fehlers bei der Abfrage wird dieser dem Benutzer angezeigt. db2sceo speichert das Ergebnis der Abfrage, um
die Ergebnisse dem Benutzer anzuzeigen.

3.3 Datenaufbereitung und Klassifizierung

Aus dem Abfrage-Ergebnis werden Instanzen, die vom Benutzer markiert werden sollen, generiert. Da wir mit CON-
STRUCT-Abfragen arbeiten, liegen die Daten in Form eines RDF-Graphen vor. Fiir jedes Subjekt, das im RDF-Graphen
vorkommt, wird jetzt eine Instanz erstellt. Immer wenn es im RDF-Graphen fiir ein Subjekt und ein Pridikat keinen Ein-
trag gibt, wird das Symbol ,,?“ als Wert verwendet, weil dieses Symbol im ARFF-Format fiir unbekannte Werte vorgesehen
ist. AuBerdem bekommen jeder Datensatz ein zusitzliches Datenfeld. Das Datenfeld reprasentiert den Attributwert fiir
die zu lernenden Klasse und ist editierbar. In der GUI-Version des Programms werden in einer Tabelle alle Instanzen
eingetragen.

Allerdings kann es sein, dass wir fiir gleiches Subjekt und Pridikat mehrere Eintrdge als Objekt im RDF-Graphen
finden. Das folgende Beispiel illustriert das:

PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
PREFIX dbo: <http://dbpedia.org/ontology/>
PREFIX dbp: <http://dbpedia.org/property/>

CONSTRUCT {

?person ?birthName.

?person ?weight.

?person ?birthDate.

?person ?birthPlace.
}

WHERE { ?person dbo:Person.
?person ?birthName.
?person ?weight.

?person ?birthDate.

?person ?birthPlace.

FILTER (?birthName = "Jessica Messenger'@en)
}

LIMIT 10

Das Ergebnis der oben gezeigten Abfrage wird hier in N3 (s. Abschnitt 2.1.1.4) dargestellt:

dbr:Jessica_Messenger dbo:birthDate "1989+01:00"AAxsd:gYear.
dbr:Jessica_Messenger dbo:birthDate "1989+02:00"AAxsd:gYear.
dbr:Jessica_Messenger dbo:weight "44452.1"+*rxsd:double.
dbr:Jessica_Messenger dbp:name "Jessica Messenger'"@en.
dbr:Jessica_Messenger dbo:birthPlace dbr:Derbyshire.
dbr:Jessica_Messenger dbo:birthPlace dbr:England.
dbr:Jessica_Messenger dbo:birthPlace dbr:UK.

Fir das Pradikat dbo:birthPlace werden mehrere Werte zuriickgeliefert.
Es gibt mehrere Moglichkeiten, damit umzugehen:

1. Man konnte alle vorgekommenen Werte des Pradikats in einer Menge eintragen und die Menge wiirde den Wert
des Pradikats darstellen. Ein Beispiel wiren Blank Nodes 2.1.1.5, mit denen eine Liste von mehreren Objekten
dargestellt wird.

2. Man erzeugt fiir alle vorgekommenen Werte jeweils eine eigene Instanz.

3. Es wird einen zufilligen Wert des Pradikats {ibernommen und alle anderen vorgekommenen Werte ignoriert.

Die erste Moglichkeiten eignet sich nicht, weil das ARFF-Format es nicht zuldsst, dass ein Attributewert in einer Instanz
mehrere Werte enthélt. Die zweite Moglichkeiten ist ebenfalls nicht geeignet. Wenn man fiir alle Pradikatwerte eigene
Instanzen definiert, werden diese neuen Instanzen die Lernergebnisse iibermaf3ig beeinflussen: Wenn ein Subjekt mehr-

mals vorkommt, wird es wichtiger, denn es hat mehr Einfluss auf die Metriken beim Regellernen, weil dabei die richtigen
und falschen Instanzen gezihlt werden. Deswegen wurde in dieser Arbeit die dritte Moglichkeit gewahlt.

40



3.4 ARFF-Datei

Damit SeCo-Framework aus den vom Nutzer gelabelten Beispieldaten lernen kann, werden sie in einer ARFF-Datei gespei-
chert. Dazu muss zuerst der Header der ARFF-Datei geschrieben werden. Fiir jedes Pradikat aus den Beispieldaten wird
eine Zeile geschrieben. Wenn die Werte eines Prédikats Zahlen sind, dann wird ,,real” als <datatype> geschrieben. Fiir
alle andere Arten von Werten wird der Typ Nominal verwendet.?” Fiir Nominal werden alle Werte des Pridikats aufge-
zahlt und in Hochkommata gestellt. Nachdem alle Attribute geschrieben sind, folgt das Klassenattribut mit den Werten
,,TRUE“ und ,,FALSE“. Danach folgen die Instanzen als Trainingsbeispiele fiir das SeCo-Framework. Zu jedem Subjekt aus
den Trainingsdaten werden die Prddikate in die ARFF-Datei geschrieben und zuletzt das Klassenattribut dieser Instanz
angehingt.

Ein wichtiges Problem beim Schreiben ist, dass die Prédikate in einer ARFF-Datei typisiert sind, damit man fiir die
unterschiedliche Datentypen unterschiedliche Arten von Regeln definieren kann. Im semantischem Web gilt das Prinzip
LAAA“ 3.1 Dadurch ergeben sich die folgende zwei Probleme: 1. Die Daten sind nicht von dem Typ, der fiir ein Priadikat
vorgesehen ist 2. Der Datentyp ist fiir unterschiedliche Instanzen unterschiedlich.

3.4.1 Daten vom falschen Typ

Es kann vorkommen, das der Wert eines Pradikats in einem Dataset nicht den Typ hat, der fiir dieses Pradikat vorgesehen
ist. Folgendes Beispiel illustriert das:

PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
PREFIX dbo: <http://dbpedia.org/ontology/>
PREFIX dbp: <http://dbpedia.org/property/>

CONSTRUCT {

?person ?birthName.
?person ?birthDate.
?person ?weight.
?person ?birthPlace.
b
WHERE { ?person dbo:Person.
?person ?birthName.
?person ?birthDate.
?person ?weight.
?person ?birthPlace.
FILTER ( ?birthName = "Jessica Messenger'@en)
}

LIMIT 10

Diese Abfrage liefert als Ergebnis fiir das Subjekt ,,Jessica Messenger® das Pradikat dbo:birthDate den Wert ,,1989“ mit dem
Datentyp xsd:Integer.

dbr:Jessica_Messenger dbo:birthDate "1989+01:00"AAxsd:gYear.
dbr:Jessica_Messenger dbo:birthDate "1989+02:00"AAxsd:gYear.
dbr:Jessica_Messenger dbo:weight "44452.1"+~Axsd:double.
dbr:Jessica_Messenger dbp:name "Jessica Messenger"@en.

dbr:Jessica_Messenger dbo:birthPlace dbr:Derbyshire.
dbr:Jessica_Messenger dbo:birthPlace dbr:England.
dbr:Jessica_Messenger dbo:birthPlace dbr:UK.

Das Préadikat dbo:birthDate hat aber als rdfs:range den Datentype xsd:date. Im ARFF-Format muss jeder Datensatz dem
Typ entsprechen, der im Header definiert ist. Deshalb wird in solchen Fillen in der ARFF-Datei das Symbol ,,?“ fiir diese
Instanz als Wert des Préadikats eingetragen.

3.4.2 Inkonsistente Datentypen

In den Trainingsdaten konnen unterschiedliche Datentypen als Wert eines Priadikats vorkommen. Die folgende Abfrage 19
illustriert das Problem:

27 Das SeCo-Tool unterstiitzt in der verwendeten Version nur Nominal und Numeric.
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PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
PREFIX dbo: <http://dbpedia.org/ontology/>
PREFIX dbp: <http://dbpedia.org/property/>

CONSTRUCT {

?person ?birthName.
?person ?weight.
?person ?birthDate.
?person ?coachName.
}
WHERE { ?person dbo:Person.
?person ?birthName.
?person ?weight.
?person ?birthDate.
OPTIONAL{ ?person ?coachName. }
?person <http://dbpedia.org/resource/Derbyshire>.

}
LIMIT 10

Abbildung 19: SPARQL-Abfrage Uber alle Personen, die aus Derbyshire stammen

Abbildung 19 zeigt eine SPARQL-Abfrage iiber Personen, die in Derbyshire geboren sind. Das Ergebnis der SPARQL-
Abfrage aus Abbildung 19 wird in Abbildung 20 gezeigt:

dbr:Jo_Guest dbo:birthDate "1972-02-22+02:00"*Axsd:date.
dbr:Jo_Guest dbo:weight "53900.0"+AAxsd:date.
dbr:Jo_Guest dbp :name "Jo Guest'"@en.
dbr:Ross_Davenport dbo:birthDate "1972-02-22+02:00"*Axsd:date.
dbr:Ross_Davenport dbo:weight "76204.8"AAxsd:date.
dbr:Ross_Davenport dbp :name "Ross_Davenport"@en.
dbr:Jessica_lMessenger dbo:birthDate "1989+02:00" A Axsd:gYear.
dbr:Jessica_Messenger dbo:weight "44452.1"++rxsd:double.
dbr:Jessica_Messenger dbp:name "Jessica Messenger'"@en.

Abbildung 20: Ergebnis einer SPARQL-Abfrage mit einem inkonsistenten Datentyp

Das Pradikat dbo:birthDate hat als range den Datentyp xsd:date. Allerdings werden hier fiir das Subjekt Jessica Mes-
senger unterschiedliche Datentypen als Wert des Pradikats zuriickgeliefert. In einer der Instanzen ist das der Typ gYear
<http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#gYear> und in einer anderen date <http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#date>.

Als Losung werden die Datentypen lokal gespeichert und der am héufigsten vorgekommene Datentyp festgelegt. Im
oben gezeigten Beispiel wird den Datentyp Date fiir das Pradikat dbo:birthDate festgelegt. Eine andere Losung wire, fiir
das jeweilige Pradikat den vordefinierten Wertebereich range <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#range> abzu-
fragen und den zugehorigen Datentyp zu {ibernehmen. Es kommt aber vor (z.B. dbp:dateOfBirth), dass fiir ein Pradikat
keine range vordefiniert ist. Daher wird diese Losung nicht angewendet.

3.5 Lernen

Die produzierte ARFF-Datei wird an das SeCo-Tool zum Lernen einer Regelmenge weitergereicht. Dabei wird eine in
db2seco spezifizierte Konfigurationsdatei ebenfalls an das SeCo-Tool weitergegeben. Aus der ARFF-Datei werden die
Trainingsmenge und das Ergebnis als Regelmenge generiert. Das SeCo-Tool rechnet die Klassifikation fiir die Trainings-
menge aus. Precision und Recall werden zusammen mit der Regelmenge in der GUI angezeigt. Um Precision und Recall zu
berechnen, miissen fiir die Instanzen Unterscheidungen getroffen werden. Dazu werden die Trainingsmenge an das SeCo-
Tool weitergegeben, um richtige und falsche Klassifizierung festzustellen. In den graphischen Ausgabe des SeCo-Tools
werden die Instanzen in einer Tabelle farbig dargestellt.

3.6 Anpassung der SPARQL-Abfrage

Aus der gelernten Regelmenge wird die neue SPARQL-Abfrage erzeugt. Dazu wird die alte SPARQL-Abfrage verandert, um
die durch das SeCo-Tool gelernte Regelmenge zu integrieren. Fiir jede einzelne Regel aus der Theory wird die entsprechende
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PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
PREFIX dbo: <http://dbpedia.org/ontology/>
PREFIX dbp: <http://dbpedia.org/property/>

CONSTRUCT {

?person ?birthName.
?person ?country.
?person ?weight.
?person ?birthDate.
?person ?coachName.
3

WHERE { ?person dbo:BadmintonPlayer.
?person ?birthName.
?person ?weight.
?person ?birthDate.
OPTIONAL{ ?person ?coachName. }
?person ?country.
?country dbo:Country.

}
LIMIT 10

Abbildung 21: SPARQL-Abfrage Uber alle Badmintonspieler mit unter anderem der Stadtangehoérigkeit

Variable ausgewahlt, um sie in ein FILTER-Element einzubauen. Das FILTER-Element wird in das Graphpattern der alten
SPARQL-Abfrage eingefiigt. Das neue SPARQL-Abfrage wird in der GUI angezeigt.

Abbildung 21 illustriert eine SPARQL-Abfrage iiber alle Badmintonspieler mit unter anderem dem Geburtsort
(dbo:birthPlace) und Abbildung 22 zeigt eine ARFF-Datei. In dieser ARFF-Datei haben Instanzen, die als Stadtangeho-
rigkeit (dbo:birthPlace) den Wert <http://dbpedia.org/resource/Indonesia> haben als Klassenattribut den Wert ,,TRUE“.
In Abbildung 23 wird die vom SeCo-Framework generierte Regelmenge der Trainingsmenge aus Abbildung 22 ge-
zeigt. In Abbildung 24 wird die neue SPARQL-Abfrage gezeigt, die von db2seco generiert wurde. Das FILTER-Pattern
FILTER (?country = <http://dbpedia.org/resource/Indonesia>) wurde zur alten SPARQL-Abfrage hinzugefiigt. Um die-
se FILTER-Pattern zu erzeugen, wird fiir die vom SeCo-Tool gelernten Regel http://dbpedia.org/ontology/birthPlace =
http://dbpedia.org/resource/Indonesia das Triple gesucht, in dem das Pradikat dbo:birthPlace vorkommt. Aus diesem
Triple wird das Objekt ausgesucht, in diesem Fall die Variable ?country. Aus dieser Variable und den Attributwert
<http://dbpedia.org/resource/Indonesia> wird ein FILTER-Pattern erzeugt.

Im Allgemeinen besteht eine Regelmenge aus mehreren Regeln, die jeweils als Konjunktion ausgedriickt sind. Fiir jede
Bedingung aus einer Regel wird eine Filterbedingung erstellt. Da jede Regel aus mehreren Bedingungen bestehen kann,
die gleichzeitig erfillt sein miissen, werden die Filterbedingungen mit dem logischem ,,Und“ zusammengesetzt. Wenn es
mehr als eine Regel in der Regelmenge gibt, werden die Filterbedingungen fiir jede Regel zu einer Disjunktion verbunden.

Interessanterweise liefert die neu gelernte Abfrage als Ergebnis neue Datensitze, die bei der alten Abfrage nicht
vorgekommen sind, wenn eine Abfrage den solution modifier LIMIT enthélt. Diese Datensétze treffen auf die alte Abfrage
zu, sind aber nicht im Ergebnis der alten Abfrage vorgekommen, weil das Abfragelimit erreicht war. Erwartungsgemaf
kommen in der neuen Abfrage diejenigen alten Datensétze nicht vor, die dem Pattern nicht entsprechen.

Variablen konnen in unterschiedlichen Teilpattern einer SPARQL-Abfrage vorkommen. Ein Filter-Pattern kann solche
Variablen enthalten. Wenn ein Filter-Pattern zu einer SPARQL-Abfrage hinzugefiigt wird, ist es nicht ersichtlich, welche
Variablen aus welchem Teil-Graphen gefiltert sind. Da die SPARQL-Abfrage einen Graphen als Ergebnis liefert und das
Filterpattern sich auf den gesamten Graphen bezieht, spielt dieser Fall keine grof3e Rolle.

3.7 Einfligen eines Pradikats

In der GUI kann der Benutzer aus der gelernten Regelmenge ein neues Pradikat mit einem selbstgewidhlten Namen erzeu-
gen. Dazu werden neue Tripel zu dem RDF-Graphen hinzugefiigt, die einen boolean-Wert haben. Der Benutzer kann aber
auch zuvor seine Auswahl dndern und wieder Seco starten, falls ihm die gelernte Regelmenge nicht richtig erscheint. Mit
der jeweils neuen Regelmengen kann der Benutzer dann weitere Préadikate lernen.
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QATTRIBUTE 'http://dbpedia.org/ontology/birthDate' {'1992-01-30',
'1980-02-08','1989-03-30"','1982-02-22",'1990-02-24",'1989-09-02"}

QATTRIBUTE 'http://dbpedia.org/ontology/birthPlace’
{'http://dbpedia.org/resource/Thailand’',
'http://dbpedia.org/resource/India’',
'http://dbpedia.org/resource/Indonesia}

QATTRIBUTE 'http://dbpedia.org/ontology/weight' 'real'

QATTRIBUTE 'http://dbpedia.org/ontology/coach’

{'http://dbpedia.org/resource/Chen Qigiu',
'http://dbpedia.org/resource/Pullela Gopichand',

'http://dbpedia.org/resource/zhang Ning'}

QATTRIBUTE 'http://dbpedia.org/property/name’

{'Wang Lin\@{en}', 'Yao Lei\@{en}"', 'Sudket Prapakamol\@{en}',
'Prapakamol, 'Sudket\@{en}"', 'Xia Huan\@{en}', 'Ponsana,
'Boonsak\@{en}', '"Wang, Lin\@{en}', 'Pantawane, Arundhati\@{en}’',
'Boonsak Ponsanal\@{en}', 'Arundhati Pantawane\@{en}'}

@ATTRIBUTE Class {'TRUE',6 'FALSE'}
Qdata

'1989-03-30", 'http://dbpedia.org/resource/Indonesia, '57000.0",
'http://dbpedia.org/resource/zZhang Ning', 'Wang Lin\@{en}', TRUE

'1982-02-22", 'http://dbpedia.org/resource/Thailand', '70000.0',?,
'Boonsak Ponsana\@{en}', FALSE

'1990-02-24", 'http://dbpedia.org/resource/Indonesia, '65000.0',?,
'Yao Lei\@{en}', TRUE

'1989-09-02"', 'http://dbpedia.org/resource/India', '50000.0",
'http://dbpedia.org/resource/Pullela Gopichand',
'Arundhati Pantawane\@{en}', FALSE

'1992-01-30"', 'http://dbpedia.org/resource/Indonesia, '65000.0"',
'http://dbpedia.org/resource/Chen Qiqgiu', 'Xia Huan\@{en}', TRUE

'1980-02-08", 'http://dbpedia.org/resource/Thailand"',
'65000.0"',?, 'Prapakamol, Sudket\@{en}', FALSE

Abbildung 22: ARFF-Datei der SPARQL-Abfrage aus Abb 22

number of rules.............: 1
number of conditions........: 1
referred attributes.........: 1
average rule lenght.........: 1.0
RuleSet.........cooiveenunt
Class = TRUE :- http://dbpedia.org/ontology/birthPlace = http://dbpedia.org/resource/Indonesia
defaultRule.................: Class = FALSE

Abbildung 23: Die vom SeCo-Framework generierte Regelmenge der Trainingsmenge aus Abb 22




PREFIX rdf: <http://www.w3.o0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
PREFIX dbo: <http://dbpedia.org/ontology/>
PREFIX dbp: <http://dbpedia.org/property/>

CONSTRUCT {
?person dbp:name ?birthName.
?person dbo:birthPlace ?country.
?person dbo:weight ?weight.
?person dbo:birthDate ?birthDate.
?person dbho:coach ?coachName.
}
WHERE { ?person rdf:type dbo:BadmintonPlayer.
?person dbp:name ?birthName.
?person dbo:weight ?weight.
?person dbo:birthDate ?birthDate.
OPTIONAL{ 7?person dbo:coach ?coachName.}
?person dbo:birthPlace ?country.
?country rdf:type dbo:Country.
FILTER ( ?country = <http://dbpedia.org/resource/Indonesia>.)
3
LIMIT 10

Abbildung 24: Die neue von db2seco generierte SPARQL-Abfrage
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4 Implementierung

Im vorherigen Kapitel wurden Techniken skizziert, mit denen Daten aus Linked Open Data Cloud geliefert und mittels den
Methoden den SeCo-Algorithmen neue Regel extrahiert wird. Beruhend auf die Techniken wurde das Tool db2seco in Ja-
va 7 programmiert. Es benutzt die Jena version 2.9.4 und das SeCo-Framework der TU-Darmstadt (siehe Abschnitt 2.4.3).
db2seco lasst sich auf zwei Arten benutzen. Eine Kommandozeilenversion, die auch zum Testen benutzt wird, und die
Version mit GUI zur interaktiven Benutzung.

4.1 Uberblick

Die iibliche Benutzung der GUI-Version wird in Abbildung 25 illustriert. Der Benutzer sieht zuerst das Startfenster (s.
Abbildung 26) Nachdem er eine SPARQL-Abfrage eingegeben hat, wird sie an Jena weitergeleitet, das ein RDF-Modell
zuriickliefert (Quelltext 2). Dabei wird fiir jedes Pradikat ein Datentyp festgelegt, wie in Kapitel 3.4 beschrieben.

Datenbank abfragen J > ? <
A

Trainingsbeispiel markieren

v

v

SeCo-Framework starten
l [Repeat Query] l [SeCo] l

A A
[AddProperty]

v
A

SPARQL-Abfrage eingeben J

‘ Pradikat hinzufugen ]

[Repeat Query] [SeCo]

Abbildung 25: Aktivitatsdiagramm des Tools db2seco
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1 |public static Model queryDataSet(ApplicationModel applicationModel) {
2 Model tmpModel = null;

3 QueryExecution gexec = null;

4 try {

5 Query q = QueryFactory.create(applicationModel.getQueryTxt());
6 gexec = QueryExecutionFactory.sparqlService(

7 applicationModel.getUrlService(), q);

8 tmpModel = gexec.execConstruct();

9 } finally {

10 if (gexec != null) {

11 gexec.close();

12 }

13 }

14 ApplicationUtils.findPropertyDatatypes (tmpModel, applicationModel);
15 return tmpModel;

16 |}

Quelltext 2: SPARQL-Abfrage mit Jena

- Query expansion Sta =

Query Text :
PREFIX dbo: <http://dbpedia.org/ontology/> ]
PREFIX rdf: <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
PREFIX dbp: <http://dbpedia.org/property/>

ICONSTRUCT

7person dbp:iname ?birthName.
?person dbo:birthPlace ?country .
?person dbo:weight 2weight .
7person dbo:birthDate ?birthDate . -

?person dbo:coach ?coachName .
}
[WHERE
{ ?person rdf:type dbo:BadmintonPlayer .
?person dbp:name ?birthName.
?person dbo:birthDate ?hirthDate =

Default Data Set Name (Graph IRI) :

http://dbpedia.org/sparqgl

Seco Configuration File :

config\default topdown.xml

File name :

output.arff

Path directory :

output

‘ Import Query H Run Query H Cancel ‘

Abbildung 26: Startfenster der GUI

Die RDF-Daten werden nun zu einer Tabelle aufbereitet. Dazu kénnen die von Jena angebotenen Methoden benutzt
werden, wie in Quelltext 3 zu sehen. Die Methode getAl1Properties finde alle Pradikate im RDF-Modell. Daraus wird
die Kopfzeile der Tabelle erzeugt. Um den Rest der Tabelle zu erzeugen, werden alle Instanzen des Modells abgefragt
und fehlendes Werte als “?” eingetragen, entsprechend dem Format fiir fehlende Eintrage in ARFE
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public JTable updateTrainingTable (Model model,
LinkedHashMap<Resource, Boolean> instanceSelected) {
Vector<String> tableHeader = new Vector<String>(Q);
Vector<Object> tableContent = new Vector<Object>(Q);
ArraylList<Property> properties = getAllProperties(model);
// Make header of Table
tableHeader.add(ApplicationUtils.checkBoxRowName);
for (int i = 0; i < properties.size(); i++) {
tableHeader.add(properties.get(i).toString();
}
// Get all instances in Model and create Row for Table of Checkboxs
ResIterator instances = model.listSubjects();
while (instances.hasNext()) {
Resource current_Resource = instances.next();
String cell;
Vector<Object> row = new Vector<Object>();
row.add(new Boolean(instanceSelected.get(current_Resource)));
for (int i = 0; i < properties.size(); i++) {
if (model.contains(current_Resource, properties.get(i))) {
Property property = properties.get(i);

Statement statement = current_Resource.getProperty(property);
cell = getObjectToValue(statement.getObject(), false);
} else {
cell = "?";
}
row.add(cell);
b
tableContent.add(row);
}
JTable table = new JTable(tableContent, tableHeader) {
@Override
public boolean isCellEditable(int row, int col) {
if (super.getColumnName (col) == "positive example")

return true;
return false;

}s
table.getColumn("positive example").setCellRenderer (
table.getDefaultRenderer (Boolean.class));
table.getColumn("positive example").setCellEditor(
table.getDefaultEditor (Boolean.class));
return table;

Quelltext 3: Erzeugen einer Trainingsmenge
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positive example i
] Markis Kido\@(en) 5 [Ments doubles\@{en} ip.lidbpedia B 2
oppien, Bjorn\@{en} 01- |Ments singles\@en; p:lidbpedia. g 2
ong, Wing Ki Vincenti@fen} X Men Singles\@{eny pr/idbpedia g_Kong 74000.0 2
Pantawane, Arundhati\@{en} -09- [Women Singles\@{en} pr/idbpedia |50000.0 hitp:/idbpedia.orgire.
Lee Jaejin@{en} B |Ments Doubles\@{en} p:lidbpedia. _Korea 2
a H.S_ Prannoy\@{en} -07- Men's Singles\@{en} ip/idbpedia hitp lidbpe dia.orgire
o Prajakia Sawanti@en} -10-: [Woments Doubles\@{en pidbpedia 2
o Petra Overzien@(en} 2- [Women's singles\@{en} pi/dbpedia 2
o Greysia Palil@ien} 87-08- Mixed & Women''s doudles\@(... |nitp:/dbpedia ip /idbpe dia orgire
o Fullela Gopichand\@en} 7311 Mensts Singles\@(en} pidbpedia 4000.0
Rijal, @fen; 86-05-25 Mired Doubles\@(en} ipidbpedia
Diju, Valiyaveefil@{en} 1981-01-04 Mensts Doubles/Mixed Double...|nitp:/dbpedia
Wariana\@{en] |1988-08-14 [Woment's & Mixed deubles\@...[nfip:/dbpedia. Jersey
Mondal, Supriya\@{en} 1997-01-12 :mtpudbpedm ip./idbpedia. i hitp./idopedia.orgire... | |
n El CX] Mants ci 03 =
0Old Query: New Query: Seco Results:

i s
[WHERE
{ ?person rdf:type dbo:BadmintonPlayer .
?person dbp:name 7birthName.
2person dbo:birthDate ZbirthDate.
OPTIONAL
{ ?person dbo:coach ?coachName. } L
OPTIONAL
{ 7person dbe:veight ?weight. }
2person dbpievent Zevent .
2person dbo:birthPlace 2country .
2country rdf:type dbo:Country .

LDaT 200

£l L D1 ]

Name of Class [Repeat Query | SeCo Config H seCo H Export Query H Export ARFF H Import Query H Import ARFF

<]

Abbildung 27: Editfenster der GUI

Der Benutzer markiert nun die positiven Beispiele (Abbildung 28) und startet dann das Lernen. Daraufhin wird eine
ARFF-Datei geschrieben und zur Verarbeitung an das SeCo-Tool iibergeben, das eine Regelmenge lernt. Mit Hilfe der Re-
gelmenge werden die Instanzen im Hauptfenster der GUI eingefarbt (Abbildung 29). Richtig gelernte Eintrége erscheinen
schwarz (true positive) oder blau (true negative). Falsch gelernte Eintrdge erscheinen lila (false negative) oder rot (false
positive). Auflerdem wird eine neue SPARQL-Abfrage erzeugt und angezeigt.

|2 Edit
posif p I i d
o] len Singles\@en; 1979-06- piidopedia 67000 Eﬂna\dsus\\n\@jen)
v [Women's 1980 p-idopedia hina |57000. [Wang, Lin\@{en} itp:fidbpedia.
}Mem's singles\@{en} 1982-02-22 hail.. [70000 Boonsak Ponsanal@{en}
¥ Woment's doubles, mixed doubl 02 ipiidopedia hina 650 Yao Leil
[Women Singles\@{en} -09- ip.idopedia 5001 X ip:idbpedia. ¥
7] oments/hiixed doubles\@ient -01- hina |65 ia Huan\@(en} hen
foments doubles, Mixed Doubl 06~ ipidopedia 58 hinta Mulia Sar@{en)
V] enls -10- ip:/idopedia. hail... [70 , Tanengsak.
] en's doubles\@{en} -09-: pldbpedia 75 Halim\@gen}
ensis B ipidopedia 74 o
v oubles\@{en} 1980-02-0 ip./idopedia orgires ourcerThail... 65000, en
en Singles\@{en} [1990-03- ipldopedia g..| 74000 —yA
old Query: New Query: Seco Results:
{ 2person dbpimame 7birthlaze . B

person dbo:birthDate ?birthDate .
person dboibirthPlace Pcountry .
7person dbo:coach 7coach .
2person dbpievent ?event . .
2person dbo:weight weight .}
[WHERE
{ ?person rdf:type dbo:BadmintonPlayer .
?person dbp:name ZbirthName .
2person dboibirthDate ?birthDate
OPTIONAL
{ ?person dbo:coach ?coach }
9person dbo:weight weight .
person dbp:event ?event .
?person dboibirthPlace Pcountry .
2country rdf:type dbo:Country
1
LIMIT 400

addProperty | Nameof Class | ‘ Repeat Query H SeCo Config H SeCo H Export Query H Export ARFF H Import Query H Import ARFF

[«11

Abbildung 28: Editfenster der GUI mit Markierungen
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BEINEEES— . . s s W)

Trainingdata: ~

positive example l
en ip:/dopedia, . |67 | ?
2l ‘omenl's singles\@{en; p:idopedia hina |57 Wang, Lin\@{en} ttp:dbpedia
e pidopedia hail .| 70 Boonsak en)
Women\'s doubles, mixed doub.. ip:idopedia hina |85 Yao Leil@{en} ?
v omen Singles\@{en} ip:idopedia 50 Pantawane, Arundhat@{en} itp:Hdbpedia
WomenYs/hixed ip:idopedia hina |65 ia Huan\@en} tp:idbpedia hen
[WomenYs doubles, Mixed Dousl -06- ipidopedia 58 hinta Wulia Sari\@(en}
v Men's singles\@{en} 1390-10- ipidopedia hail... 70000 , Tanongsak.
Ments 1976-09-; p/idbpedia [75000.
d Mensl's Singles\@{en} 1973-11- p:idbpedia 74000. DoO0oo oo @{en
v 1980-02- ipidopedia hail... 55000 P ¥
Men 1990-03- ip:/dopedia, g../74000. Wong Wing-Ki,
0Old Query: New Query: Seco Results:
1 Zperson dbp:name ?birthliane (2] 2person avo:birtnPlace 2comntry = [precision: 0.8
person dbo:birthDate 7birthDate. ?person dbo:coach ?coach Recall: 1.0
Pperson dbo:birthPlace Pcountry ?person dbp:event 2event . umber Of TUleS......: 2 |
2person dbo:coach ?coach. ?person dbo:weight Pweight .} umber of conditions.: 2 |
person dbp:event 7event | WEERE referred attributes..: 2
7person dbo:weight ?weight.} { 7person raf:type dbo:BadmintonPlayer . ge rule length..: 1.0
[WHERE ?person dbp:nane Zbirthllame . RuleSet......eueruanas Class = TRUE :- http://dbpedia.org/ontoelog]
{  person rdf:type dbo:BadmintonPlayer . ?person dbo:birthDate 2birthDate Class = TRUE :- http://dbpedia.org/ontolog]
person dbpiname Zbirthiame . OPTIONAL lde faul thule. . . Class = FALSE. [710] Val: 1
person dbo:birthDate 7birthDate { 7person dbo:coach 2coach } building time........: 36.0 ms.
OPTIONAL ?person dbo:weignt 7weight
{ ?person dbo:coach ?coach. } r Jperson dbp:event 2event . r
2person dbosveight Zveight . ?person dbo:birthFlace 2comntry
2person dbp:event 2event ?country Tdf:type dbo:Country
person dbo:birthPlace ?comntry FILTER ( ( ?weight < 57500.0e0 ) || ( 2country = <http://
2country rdf:type dbo:Country. )
} LnaT 400
LOOT 400 -
>l 1 I [T KNl 1 I I

Nameofc\ass ‘ Repeat Query H SeCo Contig H Seco H Export Query H Export ARFF H Import Query H Import ARFF

[T

Abbildung 29: Editfenster der GUI nach SeCo-Lauf

Der Benutzer kann nun seine Auswahl dndern und neu lernen. Aulierdem kann er die von db2seco neu gelernte Abfrage
starten und mit ihr weiter arbeiten. SchlieBlich kann er mit “Add Property” ein Pradikat zum RDF-Modell hinzufiigen.
Das Pradikat wird entsprechend der aktuellen Regelmenge erzeugt: als positive klassifizierte Beispiele erhalten den Wert
TRUE, die anderen den Wert FALSE.

4.2 Anpassung der Abfrage

Um die SPARQL-Query anzupassen, muss die vom seco-Tool gelernte Regelmenge in ein FILTER-Pattern umgesetzt wer-
den, wie in Kapitel 3.6 beschrieben. Dazu wird aus der alten SPARQL-Abfrage ein Jena-Query-Objekt erzeugt und diese
Abfrage dann erweitert. Die vom SeCo-Tool gelernten Regeln lassen sich aber nicht direkt dafiir verwenden, den sie be-
ziehen sich auf die Attribute in der von db2seco erzeugten ARFE-Datei. Diese Attribute haben die gleichen Namen wie
Pradikate im RDF-Modell, und diese stammen aus der SPARQL-Abfrage.

Deshalb enthélt db2seco eine Klasse QueryAdapter zum Verdndern der SPARQL-Abfrage, die in den Quelltexten 4 und 5
gezeigt werden. Es wird dabei ein FILTER-Pattern in KNF-Form generiert, indem alle generierte FILTER-Expressions in ei-
nem FILTER-Pattern mit E_LogicalOr verbunden werden. Dieses PATTERN wird an die bestehende Abfrage angefiigt. Da
jede Regel aus mehreren Bedingungen besteht kann, werden die einzelnen Bedingungen (Conditions) als Subexpression
generiert und in Form einer Konjunktion mittels E_LogicalAnd verbunden. Fiir jede Subexpression benotigt QueryAdapter
das Attribut, die Operation und den Wert des Attributs. Um das Attribut zu bestimmen, wird im Graphpattern nach einem
Triple gesucht, dessen Priadikat den gleichen Wert hat wie das Attribut der Bedingung, um die Objektvariable aus diesem
Tripel zu holen. Daraus wird ein ObjectNode generiert, der als das Attribut der Subexpression dient. Die Operation der
Subexpression wird aus der Art der Bedingung bestimmt. Fiir den Wert des Attributs schliel3lich wird aus dem Attributwert
der Bedingung ein nodeValue erzeugt.

Die Methode findContainingTriple durchsucht rekursiv das Graphpattern (den WHERE-Abschnitt) in der der
SPARQL-Abfrage nach ElementPahtBlock-Elementen. Fiir jedes Element in einem solchen Block durchsucht er alle Tripel.
Wenn bei einem Triple der Pradikat mit dem Attributnamen aus der Bedingung iibereinstimmt, wird das entsprechende
Tripel zuriick gegeben.

Das SeCo-Tool unterstiitzt die Datentypen numeric und nominal fiir numerische und symbolische Werte. Rule genera-
tion mit reguldren Ausdriicken fiir Strings wird nicht unterstiitzt. Deshalb werden String-Werte zur nominalen Werten
konvertiert. Da fiir nominal nur Gleichungen als Bedingungen gelernt werden konnen, ist in db2seco eine automati-
sche Konversion von Kalenderdaten zu numeric implementiert. Dafiir wird mit der Java-internen Date-Klasse das Datum
in einen double-Wert konvertiert, und der Typ des entsprechenden Feldes auf numeric gesetzt. Dadurch kann db2seco
Ungleichungen iiber Datumswerte lernen.
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public String appendRuleSetToQuery(RuleSet<Rule> rules, Query query ) {
ElementGroup mainGroup = (ElementGroup) query.getQueryPattern();
Expr expression = null;
for (Rule rule : rules) {

if (expression == null)
expression = handleRule (mainGroup, rule);
else {

Expr nextRule = handleRule (mainGroup, rule);
expression = new E_LogicalOr(expression, nextRule);

3

ElementFilter newFilter = new ElementFilter (expression);
mainGroup.addElementFilter (newFilter);

return query.toString();

public Expr handleRule(ElementGroup pattern, Rule rule) {
Expr expression = null;
for (Condition condition : rule.getBody()) {

if (expression == null)
expression = createFilterSubexpression(pattern, condition);
else {

Expr nextExpression = createFilterSubexpression(pattern, condition);
expression = new E_LogicalAnd(expression, nextExpression);

}

return expression;

public Expr createFilterSubexpression(ElementGroup pattern, Condition condition) {

String attribute = condition.getAttr () .name();

TriplePath originalDef = findContainingTriple(pattern,attribute);
Node objectOfTriple = originalDef.getObject();

ExprVar objectVariableNode = new ExprVar(objectOfTriple);
NodeValue conditionNode;

Expr expression;

if (condition instanceof NominalCondition) {

conditionNode = createFilterConditionNodeNominal (condition);
expression = new E_Equals(objectVariableNode, conditionNode);
} else {

expression = compareExpressionForFilter (condition, objectVariableNode);

}

return expression;

Quelltext 4: Erzeugen eines FILTER-Patterns
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private TriplePath findContainingTriple(ElementGroup oldPattern,
String attribute_name) {
List<Element> elements = oldPattern.getElements();
TriplePath found = null;
for (Element element: elements) {
if (element instanceof ElementPathBlock)
found = findContainingTriple((ElementPathBlock) element,
attribute_name);
else if (element instanceof ElementUnion) {

found = findContainingTriple((ElementUnion) element, attribute_name);

} else if (element instanceof ElementOptional) {
found = findContainingTriple((ElementOptional) element,
attribute_name);
} else if (element instanceof ElementMinus) {

found = findContainingTriple ((ElementMinus) element, attribute_name);

}
if (found != null)
return found;
}

return null;

private TriplePath findContainingTriple(ElementPathBlock element,
String attribute_name) {
Iterator<TriplePath> e = ((ElementPathBlock) element).patternElts();
while (e.hasNext()) {
TriplePath next = e.next();
Node predicate = next.getPredicate();
String predicateName = predicate.toString();
if (predicateName.equals(attribute_name)) {
return next;
}
predicateName.hashCode();
}

return null;

Quelltext 5: Suche im Graphpattern einer SPARQL-Abfrage nach Attributname

52




4.3 Tests

Um die Problemstellung und entworfene Losung zu testen, hat db2seco die Moglichkeit, ohne GUI zu starten.. Damit ist
es moglich, die Teilfunktionen des Tools einzeln aufzurufen. Man kann eine ARFF-Datei mittels einer SPARQL-Abfrage
generieren und/oder den SeCo-Regellerner mit einer ARFF-Datei starten.

Das Tool db2Zseco unterstiitzt das Abfrageformat CONSTRUCT und das Abfrageergebnis RDF-Graph. Alle Test wurden
in Form CONSTRUCT-Abfragen geschrieben. Sowohl die einfachen als auch komplexe Graphpattern werden von db2seco
unterstiitzt. Die Tests benutzen die folgenden Sprachkonstrukte von SPARQL:
testLearnRule Lernen nur einer SPARQL-Abfrage aus einer Datei.

testWithoutQuery Lernen mittels einer nicht markierten ARFF-Datei.

testlearnPlayersFromWales Lernen einer einfachen Regel mit nominalem Wert mittels einer vorher markierten ARFF-
Datei.

testDefault Lernen aus einem einfachen Graph-Pattern mit Modifikatoren.

testPerson Lernen aus einem Graph-Pattern mit OPTIONAL.

testKorea Lernen aus einem komplexen Graph-Pattern mit UNION, OPTIONAL und FILTER.
testWithLanguage Lernen aus Literalfeldern mit Sprachangabe.

testUnitedKingdom Lernen mit speziellen Datentypen.

testlessica Lernen mit inkonsistenten Datentypen (vgl. Abschnitt 3.4.2).
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5 Evaluation

Das Tool db2seco lernt mit verschieden SeCo-Algorithmen Klassen. Dabei muss der Nutzer einen Lehralgorithmus aus-
wahlen. Deshalb werden in diesem Kapitel die Ergebnisse der Anwendung von verschiedenen Klassifikatoren auf Linked
Open Data vorgestellt und diskutiert. Diese Untersuchen beschéftigt sich damit, wie gut die Lernalgorithmen auf Daten
von Linked Open Data funktionieren. Dazu werden die Ergebnisse von fiinf SPARQL-Abfragen untersucht. Es soll unter-
sucht werden, ob es in manchen Fillen zu Uberanpassung kommt. Weiter wird betrachtet wie hoch die Komplexitit der
vom SeCo-Framework gelernten Abfragen ist.

Fiir die Evaluation wurden verschiedene SeCo-Algorithmen betrachtet. Konkret wurden die Konfigurationen
Accuracy, Precision, Recall, F-Measure, Ripper, Weighted verwendet. Sie unterscheiden sich in ihrer Funkti-
onsweise und wurden jeweils in der Praxis fiir verschiedene Anwendungen verwendet. Alle Klassifikatoren wurden bei
der Evaluation in ihrer Weka Standardkonfiguration eingesetzt.

5.1 Evaluationsmethoden

Jedes Lernverfahren erzeugt Regeln, um Klassen zu beschreiben. Mit einer Metrik schitzt man die Giite einer Regel. Die
meisten Metriken schétzen die Giite einer Regel anhand der positiven und negativen Beispiele, die sie abdeckt. In dieser
Arbeit werden die Precision, Recall, F-Measure und Accuracy einer gefundene Regelmenge ausgerechnet, die hier genauer
erklart werden. Damit Metriken aussagekraftig sind, miissen sie auf unterschiedlichen Testdaten berechnet werden. Um
Daten effizient zu verwenden, wird 10-fache cross validation angewandt, die anschlief3end erklart wird.

5.1.1 Metriken

Positives Beispiel: Ein Beispiel gilt dann als ein positives Beispiel, wenn die Klasse des Beispiel mit der gesuchten Klasse
iibereinstimmt. Zum Beispiel das Beispiel aus Tabelle 2:

birthName = ’'Marc Zwiebler’, gender = ’'Male’, discipline = ’BadmintonPlayer’

Negatives Beispiel: Ein Beispiel gilt dann als ein negatives Beispiel, wenn die Klasse des Beispiel mit der gesuchten Klasse
nicht iibereinstimmt. Zum Beispiel das Beispiel aus Tabelle 2:

birthName = 'Teu Seu Bock’, gender = ’'Male’, discipline = ’Coach’
* P: Anzahl aller positiven Beispiele
* N: Anzahl aller negativen Beispiele
* r: Die Kandidatenregel
* p: Die durch r abgedeckten positiven Beispiele

* n: Die durch r abgedeckten negativen Beispiele

Tabelle 4 [21] zeigt alle Variablen, die in dieser Arbeit und im SeCo-Framework verwendet wurden:

Tabelle 4: Variablendefinitionen flir die Heuristiken

Variable | Beschreibung

P Anzahl aller positiven Beispiele

N Anzahl aller positiven Beispiele

r Die Kandidatenregel

tn Anzahl der Beispiel, die von r korrekterweise negativ klassifiziert sind (true negatives)
fn Anzahl der Beispiel, die von r félschlicherweise negativ klassifiziert sind (false negatives)
tp Anzahl der Beispiel, die von r korrekterweise positiv klassifiziert sind (true positives)

fp Anzahl der Beispiel, die von r félschlicherweise positiv klassifiziert sind (false positives)
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Precision:

ist der Anteil der Richtig-Positiven (tp) an der Anzahl aller abgedeckten Instanzen (tp+fp)

tp
tp+fp

Precision =

Das Problem bei dieser Metrik ist, dass sie auch dann einen hohen Wert annimmt, wenn wenige tp Beispiele gefunden
werden, falls es nicht zu viele fn gibt.

Recall:

beschreibt den Anteil der positiven Beispiele, die richtig klassifiziert wurden.

Recall = tpiffn

Diese Metrik ist am hochstens, wenn alle tps gefunden werden, unabhéngig davon wie viele fps von einer Regel abge-
deckt werden.

F-Measure:

ist als harmonischer Mittelwert von Precision und Recall definiert.

Precision-Recall
F—Measure = 2- Precision+Recall

Accuracy:

beschreibt den Anteil der Beispiele, die richtig klassifiziert wurden.

tp+tn

ACCUTClC_y = W

Diese Metrik ist auch dann hoch, wenn die Regeln die Trainingsmenge genau beschreiben.

5.1.2 Cross validation

Bei cross validation werden die Testdaten in gleich groRe Teile aufgeteilt. Dann wird jeder Teil einmal als Testmenge
verwendet und alle anderen Daten jeweils als Trainingsmenge. Mit diesem Verfahren werden also dieselben Testdaten
mehrmals verwendet, so dass insgesamt wenige Testdaten bendtigt werden. Die Giite eines Lehrverfahrens berechnet
sich dann aus dem Mittelwert der Ergebnisse fiir die einzelnen Testldufe.

5.2 Testdaten

Die Testdatensitze fiir die Versuche wurden durch fiinf SPARQL-Abfragen gewonnen. Die Abfragen wurden mit db2seco
an DBpedia gestellt, annotiert, und zum Lernen in ARFF-Dateien gespeichert. Von den Testdatensédtzen wurden einige
zuféllig markiert und andere nach einem einfachen Kriterium.

Die Testdatensdtze mit Namen PlacesWithPopulation wurde zufillig markiert und unterscheiden sich darin, wie vie-
le Instanzen ausgewdhlt sind. Sie stammen aus der selben Query. Bei QueryPersonUnder80KG wurden die Eintrége von
Personen mit einem Wert fiir weight unter 80 annotiert. Bei BadmintonPlayerIndonesia wurde aus einer Abfrage von Bad-
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mintonspielern diejenigen mit BirthPlace Indonesien markiert. Bei AthleteUnder30 wurden Sportler mit einem BirthDate
nach 1985 markiert. Von den letzten beiden Datensitzen gibt es jeweils eine Variation (Random), in der Datenséitze

zuféllig markiert sind.

Tabelle 5: Die einzelnen verwendeten Testdatensitze mit ihren Merkmalen

Name #Instanzen | #Attribute(nominal) | #Attribute(numerisch) | Markierte Beispiele(%)
PersonenUnder80KG 200 3 1 17.5
AthleteUnder30 200 3 2 32.5
BadmintonPlayerIndonesia 174 4 2 13.21
BadmintonPlayerIndonesia(Random) 174 4 2 13.21
AthleteUnder30(Random) 200 3 2 32.5
PlacesWithPopulation (10%) 1000 3 4 10
PlacesWithPopulation (20%) 1000 3 4 20
PlacesWithPopulation (40%) 1000 3 4 40

Bei den Testdaten fehlen haufig Attributwerte, wie in Abschnitt 3 beschrieben. Das SeCo-Tool ignoriert diese Werte
beim Lernen der Regelmenge. Die einzelnen Regeln beziehen sich niemals darauf, ob ein Feld einen Wert hat.

5.3 Ergebnisse

Abbildungen 6 bis 13 zeigen die Ergebnisse der 10-fachen cross validation. Fiir jeden Testdatensatz sind zuerst die
Metriken zur Bewertung des Qualitdt der Regelmenge aufgelistet und zur Dauer der cross validation. Rechts davon
stehen Angaben zur Anzahl der Regeln und Bedingungen beim Lernen mit dem ganzen Datensatz. Der Eintrag NaN
bezeichnet ein Feld ohne giiltigen Wert (mit Nenner 0 im Bruch). Die Zeile mit Sternen (*) in Tabelle 11 macht kenntlich,
dass durch diese Konfiguration bei diesem Testdatensaz niemals eine Regel gelernt wurde.

Tabelle 6: PersonenUnder80KG

Klassifikator | Precision | Recall | F-Measure | Accuracy | Laufzeit (sec) ||| # Regeln | # Bedingungen
Accuracy 1.0 1.0 1.0 1.0 0.75 1 1
Ripper 1.0 1.0 1.0 1.0 0.19 1 1
Precision 1.0 1.0 1.0 1.0 0.19 1 1
F-Measure 1.0 1.0 1.0 1.0 0.23 1 1
WRA 1.0 1.0 1.0 1.0 0.19 1 1

Tabelle 7: AthleteUnder30

Klassifikator | Precision | Recall | F-Measure | Accuracy | Laufzeit (sec) ||| # Regeln | # Bedingungen
Accuracy 0.98 0.98 0.98 0.99 0.35 1 1
Ripper 0.98 0.98 0.98 0.99 0.15 1 1
Precision 0.98 0.98 0.98 0.99 0.17 1 1
F-Measure 0.98 0.98 0.98 0.99 0.13 1 1
WRA 0.98 0.98 0.98 0.99 0.16 1 1

Tabelle 8: BadmintonPlayerindonesia

Klassifikator | Precision | Recall | F-Measure | Accuracy | Laufzeit (sec) ||| # Regeln | # Bedingungen
Accuracy 1.0 1.0 1.0 1.0 0.19 1 1
Ripper 1.0 1.0 1.0 1.0 0.09 1 1
Precision 1.0 1.0 1.0 1.0 0.01 1 1
F-Measure 1.0 1.0 1.0 1.0 0.1 1 1
WRA 1.0 1.0 1.0 1.0 0.07 1 1
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Tabelle 9: BadmintonPlayerindonesia (Random)

Klassifikator | Precision | Recall | F-Measure | Accuracy | Laufzeit (sec) ||| # Regeln | # Bedingungen
Accuracy 0.0 0.0 NaN 0.86 1.9 22 23
Ripper 0.0 0.0 NaN 0.83 0.33 0 0
Precision 0.0 0.0 NaN 0.87 0.83 23 23
F-Measure 0.0 0.0 NaN 0.84 0.5 1 2
WRA NaN 0.0 NaN 0.87 0.80 0 0

Tabelle 10: AtheleteUnder30 (Random)

Klassifikator | Precision | Recall | F-Measure | Accuracy | Laufzeit (sec) ||| # Regeln | # Bedingungen
Accuracy 0.16 0.05 0.07 0.61 3.38 51 55
Ripper 0.17 0.06 0.09 0.60 0.65 0 0
Precision 0.0 0.0 NaN 0.66 3.45 63 63
F-Measure 0.09 0.02 0.03 0.63 0.6 0 0
WRA 0.10 0.02 0.03 0.64 0.55 0 0

Tabelle 11: PlacesWithPopulation (10%)

Klassifikator | Precision | Recall | F-Measure | Accuracy | Laufzeit (sec) ||| # Regeln | # Bedingungen
Accuracy 0.0 0.0 NaN 0.89 18.26 100 102
Ripper 0.06 0.01 0.02 0.89 3.5 0 0
Precision 0.0 0.0 NaN 0.90 21 100 102
F-Measure 0.0 0.0 NaN 0.90 3.56 0 0
WRA * * * * 22.20 0 0

Tabelle 12: PlacesWithPopulation (20%)

Klassifikator | Precision | Recall | F-Measure | Accuracy | Laufzeit (sec) ||| # Regeln | # Bedingungen
Accuracy 0.3 0.03 0.05 0.80 56.21 188 195
Ripper 0.25 0.02 0.03 0.80 7.70 4 13
Precision 0.26 0.005 0.01 0.80 74.03 199 202
F-Measure NaN 0.0 NaN 0.8 72.38 0 0
WRA NaN 0.0 NaN 0.8 111.47 0 0

Tabelle 13: PlacesWithPopulation (40%)

Klassifikator | Precision | Recall | F-Measure | Accuracy | Laufzeit (sec) ||| # Regeln | # Bedingungen
Accuracy 0.45 0.13 0.20 0.59 170.90 326 354
Ripper 0.40 0.08 0.13 0.59 10.26 3 13
Precision 0.52 0.03 0.06 0.60 257.679 390 398
F-Measure NaN 0.0 NaN 0.6 9767.67 0 0
WRA 0.41 0.12 0.19 0.58 237.52 1 8

Von den manuell markierten Testdatensdtzen (Abbildungen 6, 7 und 8) wird nur AthleteUnder30 nicht perfekt ge-
lernt. Das Attribut birthDate ist numerisch, und numerische Attribute werden vom SeCo-Tool nicht genau gelernt, um
Uberanpassung zu vermeiden. Deshalb kénnen beim Lernen kleine Fehler wie dieser auftreten.

Bei den kleinen, zuféllig markierten Testdatensdtzenn lasst sich AthleteUnder30Random gut lernen, BadmintonPlayer-
Indonesia dagegen gar nicht. Offenbar entscheiden sich alle Heuristiken dafiir, die Instanzen einzeln mit sehr prézisen
Regeln zu lernen. Auf dem vollstdndigen Testdatensatz finden die Konfigurationen Accuracy and Precision in beiden Fillen
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eine Regelmenge, diese entsprechen aber nur einer Aufzdhlung der positiven Beispiele. Die Laufzeit bei den erfolgreichen
Testabldufen (bei denen etwas gelernt wurde) ist fiir groe Regelmengen meistens hoher als fiir kleine Regelmengen.

Bei den Testdatensétzen aus Tabellen 11 bis 13 mit 1000 Eintrdgen nimmt die Laufzeit der cross evaluation mit der
Anzahl positiver Beispiele stark zu. Im Extremfall dauert die Berechnung fiir F-Measure mehr als 2 Stunden und 42
Minuten. Die Heuristik WRA finden fiir diese Fille keine nicht-triviale Regelmenge. Wenn man die Grol3e der Regelmenge
unter Berticksichtigung von Precision und Recall aller Heuristiken betrachtet, dann erweist sich Ripper als die am besten
geeignete Heuristik fiir zuféllige Testdatensétze.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass das Lernen auf den manuell markierten Testdatensédtzen sehr gut funktio-
niert, aber bei zuféllig markierten Testdatensétze wie erwartet sehr umfangreiche Regelmengen entstehen. Die Lange der
FILTER-Pattern bei den gelernten SPARQL-Abfragen entspricht genau der Anzahl gelernter Bedingungen in der Regelmen-
ge. Das gleiche gilt fiir die Lange der gelernten SPARQL-Abfragen insgesamt, da sie beim Anpassen durch db2seco nur um
das FILTER-Pattern erweitert werden. Fiir die Heuristiken Accuracy und Precision entstehen sehr lange SPARQL-Abfragen,
fiir die anderen aber kurze.
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6 Verwandte Arbeiten

Einige andere Arbeiten beschéftigen sich mit der Integration von Semantic Web-Datensitzen mit automatischen Lernal-
gorithmen und Tools. Ziel kann dabei das Lernen von Anfragen sein oder das Finden von Pradikaten.

Bei AutoSPARQL [28] ist es moglich, SPARQL-Abfragen mit Hilfe von Beispielen zu lernen. Der Benutzer gibt zuerst
eine eigene SPARQL-Abfrage ein. Dann benutzt er eine graphische Oberflache, die ihm immer wieder Vorschldge macht,
die er als positive oder negative Beispiele klassifiziert. Die urspriingliche Abfrage und die Queries werden dann auf
Query Trees abgebildet. Dann kénnen alle Trees zu einem Verbunden werden, der wiederum zu einer SPARQL-Abfrage
umgesetzt werden. Wie db2seco lernt AutoSPARQL aus einer SPARQL-Anfrage mit Hilfe von Benutzereingaben eine neue
Anfrage. Bei db2seco benutzt man dabei viele Beispiele auf einmal, und es wird ein sehr einfacher Filter gelernt, wenn es
genug Beispiele gegeben hat.

Das Tool FeGeLOD [29] arbeitet auf bestehenden RDF-Graphen und erzeugt automatisch neue Priadikate und wendet
data mining auf das Ergebnis an. Dabei werden verschiedene Algorithmen benutzt, um die Pradikate zu erzeugen. Es
zeigt sich dabei, dass keiner der Algorithmen am Besten ist. In unserem Ansatz wéhlt der Benutzer selbst aus, welche
Préadikate er lernen mochte, und erweitert damit die Datensétze.

Das Tool Rapidminer [30] integriert Semantic Web Abfragen in das data mining-tool rapid miner. Der Benutzer kann
als zu lernende Daten einen RDF-Graphen angeben, dessen Daten dann verlinkt werden kénnen. Linked open data kann
dadurch zusammen mit anderen Daten verwendet werden, um Analysen vorzunehmen. Bei db2seco kénnen adaptierte
SPARQL-Queries gelernt werden, die ein Pradikat beschreiben, und diese Queries dann neu gesendet werden. Au3erdem
kann ein gelerntes Pradikat zur ARFF-Datei hinzugefiigt werden.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

Linked open data bietet grol3e Datenbestdnde an, die das Semantic Web erweitern. Diese Daten sind von unterschiedlicher
Qualitiat. Manche von ihnen konnen direkt in weiter verarbeitet werden, andere miissen dagegen selbst verdndert werden,
bevor sie sich fiir automatisierte Weiterverarbeitung eignen.

Fiir die Arbeit mit linked open data werden deshalb Werkzeuge benétigt, um diese Daten abzufragen und anzupas-
sen. Als grundlegende Technologien sind RDF und SPARQL standardisiert, diese eigenen sich aber nicht unbedingt fiir
die Verwendung durch Menschen, die keine Experten sind. Deshalb werden Programme benétigt, die eine einfachere
Schnittstelle zu linked open data-Datensitzen zur Verfiigung stellen.

In dieser Arbeit wurde ein Ansatz vorgestellt, bei dem maschinelles Lernen auf linked open data angewandt wird, um
linked data abzufragen und zu ergénzen. Dazu wurde das Jena-Framework zur Abfrage von RDF-Graphen mit einem
Separate-and-Conquer-Regellerner verkniipft. Das Tool db2seco sendet SPARQL-Anfragen an Linked Data-Datenbanken
und stellt die Ergebnisse dem Benutzer zur Verfiigung. Mit diese Daten kann der Benutzer seine Auswahl verfeinern und
so neue SPARQL-Anfragen lernen, und er kann neue Triples zum RDF-Graphen hinzufiigen.

Das vom seco-Tool benutzte Datenformat ARFF stellt andere Anforderungen an das Format der Daten als linked open
data. Es unterstiitzt nur einen einzelnen Wert fiir ein Attribut und benétigt fiir jedes Attribut eine Datentypdeklara-
tion. db2seco macht deshalb an einigen Stellen Anpassungen an die Ergebnisse einer SPARQL-Abfrage, so dass diese
Bedingungen erfiillt sind.

Die Evaluation hat gezeigt, dass das Lernen eines neuen Attributs auf linked open data gut funktioniert, wenn die
Daten sinnvoll markiert sind. Deshalb ist es wichtig, das Programme wie db2seco bei der Datenaufbereitung helfen.

Es gibt einige Moglichkeiten, den Ansatz von db2seco zu erweitern. So konnte man db2seco so verdndern, dass es
alle Attribute zu den von der SPARQL-Anfrage angesprochenen Ressourcen ausgibt, und den Benutzer dann auswéhlen
lassen, welche Werte er betrachten will. Andere Anderungen im Umgang mit den Daten sind méglich, zum Beispiel
konnte man abgefragte Daten um Préddikate erweitern, die nicht vom Typ boolean sind. Dazu ist die hier verwendete
Version des SeCo-Tools allerdings nicht geeignet. Auflerdem wére es moglich, den Unterschied zwischen linked open
data und anderen Daten zu untersuchen, um zu sehen, welche Features db2seco noch bekommen sollte, um die Arbeit
mit linked open data besser zu unterstiitzen.
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