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1 Wst¦p

1.1 Motywacja

Istniej¡ ró»ne sposoby na mierzenie podobie«stwa, z których wiele si¦ga poza matematyk¦ i infor-
matyk¦, zagª¦biaj¡c si¦ w psychologi¦, socjologi¦, a nawet �lozo�¦. Powszechno±¢ i powszednio±¢
problemu podobie«stwa byªy i s¡ inspiracj¡ dla naukowców, którzy zaproponowali wiele podej±¢ i
metod obliczania podobie«stwa, o ró»nym stopniu formalizacji.

W przeszªo±ci, ze wzgl¦du na swoje �lozo�czne korzenie, poj¦cie podobie«stwa semantycznego
odnosiªo si¦ do blisko±ci znaczenia sªów. W miar¦ upªywu lat to poj¦cie zostaªo rozszerzone o podo-
bie«stwo zda«, dokumentów, a nawet caªych zbiorów dokumentów. W tym obszarze, jako podstawa
oblicze« i ¹ródªo wiedzy na temat j¦zyka naturalnego, u»ywane byªy sªowniki i tezaurusy. Ontologie,
b¦d¡ce naturalnym rozszerzeniem idei sªowników, byªy równie» coraz cz¦±ciej wykorzystywane, w
miar¦ wzrostu ich ogólnej popularno±ci w informatyce. Dzi±, ontologie i tezaurusy, takie jak Word-
Net [17] s¡ cz¦sto u»ywane do obliczania podobie«stwa sªów, zda« i dokumentów. Inne, specy�czne
dla konkretnych obszarów (domen) ontologie, takie jak ontologia genów [2] oferuj¡ przestrze«, w
której obliczanie podobie«stwa semantycznego jest niezale»ne od znaczenia sªów, a raczej operu-
je na wysoce wyspecjalizowanej wiedzy przechowywanej w ontologii. Rozpowszechnienie ontologii
rozszerzyªo znaczenie podobie«stwa semantycznego (poczynaj¡c od znaczenia sªów), o znaczenie
bytów i obiektów ontologicznych.

Nowy, praktyczny, wymiar zostaª nadany semantyce wraz z rozwojem narz¦dzi informatycznych
takich, jak RDF, SPARQL, OWL, triplestores, a tak»e podej±¢ i idei w rodzaju Semantic Web,
Linked Open Data, semantic data lakes, itd. Wraz z powstaniem technologii, które w praktyczny
sposób umo»liwiaj¡ semantyczn¡ reprezentacj¦ i przetwarzanie informacji, problem podobie«stwa
zacz¡ª by¢ rozpatrywany w nowym, informatycznym, kontek±cie. Przechodz¡c od teorii do prak-
tyki, mo»na zaobserwowa¢, »e wraz z rosn¡c¡ liczb¡ semantycznie opisanych (�adnotowanych�)
zasobów, ro±nie potrzeba opracowania nowych metod i algorytmów przetwarzania takich danych.
Jedn¡ z najwa»niejszych wªa±ciwo±ci danych semantycznych jest mo»liwo±¢ ª¡czenia wielu hete-
rogenicznych zasobów. Obliczanie podobie«stwa jest co najmniej u»yteczne, a czasami nawet nie-
zb¦dne w procesach wyszukiwania wzajemnych powi¡za«, wnioskowaniu na podstawie istniej¡cych
informacji, lub, pisz¡c bardziej ogólnie, zautomatyzowanej interakcji z danymi semantycznymi.

Obliczanie podobie«stwa bytów w ontologiach umo»liwia wyszukiwanie, �ltrowanie i inteli-
gentne przetwarzanie semantycznie adnotowanych danych. Jest te» fundamentem dla wielu inteli-
gentnych aplikacji, algorytmów i rozwi¡za« dla ró»norakich form zarz¡dzania danymi, które coraz
cz¦±ciej korzystaj¡ z semantyki.

Pomimo znacz¡cego rozwoju technologii semantycznych, ogólne metody obliczania podobie«-
stwa (tzw. miary podobie«stwa) pozostaj¡ nieco w tyle. Analiza stanu wiedzy ujawnia szereg
problemów z obecnie dost¦pnymi metodami obliczania podobie«stwa w ramach ontologii. Metody,
które bardzo gª¦boko analizuj¡ wiedz¦ ontologiczn¡ s¡ wysoce wyspecjalizowane i dost¦pne wyª¡cz-
nie dla bardzo specy�cznych ontologii domenowych. Poniewa» zakªadaj¡ one okre±lon¡ struktur¦
ontologii lub istnienie okre±lonych wªa±ciwo±ci i adnotacji, nie mog¡ by¢ u»ywane w dowolnych
ontologiach. Z drugiej strony, metody, które s¡ stosowalne dla dowolnych ontologii, cz¦sto zde�nio-
wane na wysokim poziomie abstrakcji, nigdy nie wykorzystuj¡ peªnego zakresu dost¦pnej wiedzy
(lub ekspresywno±ci logicznej), bardzo cz¦sto ograniczaj¡c si¦ do taksonomii. Te i inne ograniczenia
sugeruj¡ mo»liwo±¢ poprawy stanu wiedzy, niekoniecznie je±li chodzi o wydajno±¢ implementacji
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oprogramowania, ale raczej lepsze wykorzystanie wiedzy zawartej w ontologiach.
W obszarach, takich jak Internet Rzeczy (IoT), dane, które cz¦sto s¡ najbardziej interesuj¡ce dla

badaczy i najwa»niejsze dla u»ytkowników, to dane �transakcyjne� (na przykªad dane obserwacji lub
akcji, które trac¡ znaczenie w czasie), lub dotycz¡ instancji (na przykªad informacje o konkretnych
sensorach). Tradycyjne miary podobie«stwa, ze wzgl¦du na swoje skupienie na taksonomii, maj¡
ograniczon¡ u»yteczno±¢ w wielu zastosowaniach IoT, poniewa» charakteryzuj¡ si¦ niewra»liwo±ci¡
na zmiany w danych transakcyjnych.

Kolejnym problemem jest domniemana uniwersalno±¢ wyniku obliczania podobie«stwa. Ró»ne
metody przedstawiaj¡ ró»ne, nawet w skrajnym stopniu, wyniki. Stosuj¡c ró»ne metody mo»-
na spotka¢ si¦ z sytuacj¡, w której jedna metoda nie rozpoznaje podobie«stwa w ogóle, a inne
stwierdzaj¡ znacz¡ce podobie«stwo. Pomimo tego faktu, mówi si¦, »e wszystkie miary obliczaj¡
�to samo� semantyczne podobie«stwo, które funkcjonuje jako poj¦cie uniwersalne, stosowalne do
dowolnego wyniku dowolnej miary podobie«stwa. Mimo ró»nego rozumienia i sposobu obliczania
podobie«stwa proponowanych przez ró»nych autorów, wydaje si¦, »e celem jest zawsze odwzorowa-
nie jakiego± teoretycznego, idealnego podobie«stwa. Wynik podobie«stwa nie ma wi¦c dodatkowej
interpretacji i nie odzwierciedla ró»nicy w podej±ciach, a jedyn¡ informacj¡ (ewentualnie) doª¡czo-
n¡ do wyniku jest nazwa u»ytej miary.

1.2 Cele badawcze

W ±wietle wy»ej wymienionych zagadnie«, zwi¡zanych z interpretacj¡ wyników podobie«stwa i
powstaªych dotychczas wspóªczesnych miar, potrzebne jest uaktualnione i zmodernizowane po-
dej±cie do obliczania podobie«stwa, w tym podobie«stwa w ontologii. Wobec tego zde�niowano
nast¦puj¡ce cele badawcze:

1. Stworzenie sposobu opisu podobie«stwa niezale»nego od dotychczasowych podej±¢ do klasy�-
kacji i grupowania modeli i miar podobie«stwa. Podobie«stwo powinno mie¢, jasn¡ interpre-
tacj¦ i znaczenie obejmuj¡ce dotychczas stosowane miary. Podej±cie powinno by¢ stosowalne
do wyników metod obecnie istniej¡cych, jak i tych utworzonych w przyszªo±ci.

2. De�nicja modelu podobie«stwa, zawieraj¡cego ogólny algorytm wyznaczania podobie«stwa
semantycznego, stosowalnego niezale»nie od domeny, struktury danych, lub sposobu repre-
zentacji wiedzy, i zdolnego do generalizacji istniej¡cych metod.

3. De�nicja i implementacja ogólnego algorytmu wyznaczania podobie«stwa semantycznego,
razem z przykªadami dla j¦zyka OWL.

1.3 Podsumowanie zawarto±ci rozprawy

Jako narz¦dzie do grupowania istniej¡cych metod podobie«stwa, w pracy zaproponowane zostaªo
wymiarowe podej±cie do obliczania podobie«stwa, wypeªniaj¡ce warunki stawiane w pierwszym
celu badawczym. Przedstawia ono teoretyczny model podziaªu wiedzy na wymiary, w kontek±cie
podobie«stwa semantycznego. Wprowadzenie poj¦cia wymiaru podobie«stwa oferuje nowy kon-
tekst w którym analizowane i porównywane mog¡ by¢ ró»ne metody. Dodatkowa informacja na
temat �wymiarowo±ci� podobie«stwa nadaje wynikom wyra¹n¡ interpretacj¦, wedªug której wyniki
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dostarczaj¡ informacji na temat ró»nych aspektów podobie«stwa. Pozwala to na wyra¹ne rozró»nie-
nie i wytªumaczenie rozbie»nych wyników ró»nych metod, oraz bardziej ±wiadomy wybór metody
obliczania podobie«stwa dla dowolnego zadanego problemu. Opis podej±cia wymiarowego znajduje
si¦ w sekcji 3.

Rozprawa przedstawia równie» wyniki bada« nad podobie«stwem semantycznym, ze szczegól-
nym wskazaniem na podobie«stwo w ontologiach. Oprócz analizy stanu wiedzy, gªównym wkªadem
jest platforma (�framework�) podobie«stwa SimDim zawieraj¡ca ogólny algorytm podobie«stwa,
b¦d¡cy realizacj¡ nowego cechowego modelu podobie«stwa (realizuj¡c tym samym drugi cel ba-
dawczy), oraz opis wymiarowego podej±cia do podobie«stwa, które jest realizowalne za pomoc¡
wspomnianego algorytmu. Platforma SimDim jest w stanie wª¡czy¢ w obliczanie podobie«stwa
wiedz¦ cz¦sto pomijan¡ w innych podej±ciach do obliczania podobie«stwa, a tym samym wzboga-
cenie aktualnego stanu wiedzy. SimDim oferuje wysoki stopie« kon�guracji, a dobór parametrów
kon�guracyjnych ma du»y wpªyw jej wªa±ciwo±ci, zachowanie i wydajno±¢.

Generyczny algorytm podobie«stwa semantycznego wraz z implementacj¡ i przykªadami dla j¦-
zyka OWL, wchodz¡cy w skªad platformy SimDim, jest oparty na podej±ciu cechowym i realizuje
trzeci cel badawczy. Ze wzgl¦du na de�nicj¦ na wysokim poziomie abstrakcji jest on stosowalny do
dowolnej domeny, a nawet do danych spoza ontologii (cho¢ rozprawa skupia si¦ na podobie«stwie
w ontologiach). Dobranie ró»nych parametrów algorytmu zmienia jego zachowanie w znacz¡cy
sposób, a ró»ne parametry tworz¡ osobne instancje SimDim, pozwalaj¡c na realizacj¦ w ramach
SimDim innych istniej¡cych podej±¢. Rozprawa zawiera równie» opis wielu przykªadowych para-
metrów (b¦d¡cych funkcjami) i instancji. Algorytm i jego parametry s¡ opisane w rozdziale 4.
Cz¦±ci¡ pracy jest implementacja algorytmu, wraz z przykªadowymi instancjami SimDim.

2 Podobie«stwo semantyczne � stan wiedzy

Poni»sze sekcje przedstawiaj¡ podsumowanie analizy obecnego stanu wiedzy w zakresie podo-
bie«stwa semantycznego. Poj¦cie podobie«stwa byªo wielokrotnie analizowane i przedstawiane w
zakresie ró»norodnych, mniej lub bardziej sformalizowanych, podej±¢. Powstaªe na przestrzeni lat
miary podobie«stwa wymykaj¡ si¦ jednoznacznej klasy�kacji [18] i reprezentuj¡ bardzo ró»ne punk-
ty widzenia, z których podobie«stwo jest analizowane. Ogólny konsensus dotycz¡cy zdecydowanej
wi¦kszo±ci miar podobie«stwa jest ograniczony do ogólnych stwierdze«. Jednymi z pierwszych
stwierdze«, z którymi zgodna jest znacz¡ca ilo±¢ miar, s¡ te wyznaczone przez Lin'a w [24]. We
wspomnianej pracy Lin stwierdziª, »e podobie«stwo dwóch dowolnych bytów powinno by¢, po
pierwsze, proporcjonalne do ilo±ci rzeczy, które s¡ dla tych bytów wspólne, a po drugie, odwrotnie
proporcjonalne do ilo±ci ró»nic pomi¦dzy nimi. Dodatkowo, maksymalne podobie«stwo oznacza,
»e dane byty s¡ identyczne.

Te, i inne �intuicje� zostaªy wielokrotnie sformalizowane na ró»nych poziomach abstrakcji, i
dla ró»nych domen, prowadz¡c do powstania ró»norakich miar podobie«stwa. Nale»y zauwa»y¢,
»e niektóre modele podobie«stwa s¡ bardzo ogólne, i z tego wzgl¦du szeroko stosowalne, podczas
gdy inne s¡ wyspecjalizowane i zakªadaj¡ istnienie konkretnych struktur informacji np. atomowych
cech bytów, struktury grafu, lub taksonomii. Poni»ej zostaªy podsumowane najwa»niejsze istniej¡ce
modele i miary podobie«stwa, oraz przykªady miar wyspecjalizowanych dla konkretnych domen.
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2.1 Podstawowe miary podobie«stwa

Jedn¡ z najstarszych miar podobie«stwa, która do dzi± stanowi inspiracj¦ dla nowoczesnych po-
dej±¢, jest tak zwany indeks Jaccarda [20]:

J(X, Y ) =
|X ∩ Y |
|X ∪ Y |

(2.1)

Ta miara jest zde�niowana dla dowolnych zbiorów X i Y . W podej±ciu Jaccarda, elementy
tych zbiorów s¡ nazywane cechami, które reprezentuj¡ byty, których podobie«stwo obliczamy. In-
deks Jaccarda to pierwsza miara, w której wprowadzona zostaªa idea reprezentacji bytów poprzez
zbiory cech. Samo poj¦cie cechy nie zostaªo formalnie zde�niowane, a wyznaczenie cech (w teorii
mo»liwe dla dowolnego bytu) zostaªo pozostawione w sferze intuicji. Podej±cie cechowe zostaªo
wiele lat pó¹niej rozwini¦te przez Tverskiego, który w swojej pracy [46] zaproponowaª dwa modele
podobie«stwa, ka»dy reprezentowany przez jedn¡ miar¦:

Model uªamkowy Tversky'ego:

simTversky(X, Y ) =
αg(X ∩ Y )

αg(X ∩ Y ) + βg(X \ Y ) + γg(Y \X)
(2.2)

Model kontrastowy Tversky'ego:

simTverskyContrast(X, Y ) = αg(X ∩ Y )− βg(X \ Y )− γg(Y \X) (2.3)

W powy»szych równaniach g to funkcja liczbowa b¦d¡ca skal¡ liniow¡, operuj¡ca na zbiorach, a
α, β i γ to dodatnie parametry liczbowe (β i γ nie mog¡ wynosi¢ zero). Obydwa modele s¡ zbiorczo
nazywane �modelem cechowym Tversky'ego�. Podobnie, jak w pracy Jaccarda, X i Y reprezentuj¡
zbiory cech porównywanych bytów. Dla ró»nych parametrów, modele Tversky'ego wykazuj¡ ró»ne
wªa±ciwo±ci. W szczególno±ci, dla α = β = γ = 1 i g = | · | (liczno±¢ zbioru) formuªa modelu
uªamkowego staje si¦ identyczna z indeksem Jaccarda.

2.2 Podobie«stwo w gra�e

Modele grafowe (zwane te» metodami kraw¦dziowymi, lub odlegªo±ci ±cie»kowej) s¡ stosowalne dla
danych, które mog¡ by¢ przedstawione w formie grafu (np. ontologii lub taksonomii). Przyjmuj¡ one
zaªo»enie, »e odlegªo±¢ w¦zªów w gra�e (liczona wedªug brzegów) ma znaczenie dla podobie«stwa.
Na wykresach z wa»onymi kraw¦dziami dªugo±¢ ±cie»ki jest sum¡ wag wzdªu» kraw¦dzi, podczas gdy
±cie»ki niewa»one upraszczaj¡ problem do liczenia kraw¦dzi. Modele grafowe patrz¡ na ontologie,
jak na skierowane grafy, gdzie maªe odlegªo±ci wzdªu» niektórych (niewa»onych) typów kraw¦dzi
(np. w taksonomii) ±wiadczy o podobie«stwie, a dªugie ±cie»ki wskazuj¡ na odmienno±¢ (brak
podobie«stwa). Powszechn¡ krytyk¡ metod grafowych, w zastosowaniach ontologicznych, jest to, »e
pracuj¡ przy zaªo»eniu, »e ka»da kraw¦d¹ w ±cie»ce ma takie same znaczenie (�wag¦�) dla semantyki.
W praktyce jednak nie ma na to formalnych dowodów, a niektóre poszlaki, wskazuj¡ przeciwnie [3,
47].

Jedno z najprostszych rozwi¡za« dla metod grafowych (opublikowane w [34]) uzale»nia podo-
bie«stwo od dªugo±ci najkrótszej ±cie»ki mi¦dzy par¡ bytów (np. klas):

simRada(c1, c2) =
1

min(paths(c1, c2)) + 1
(2.4)
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W powy»szym równaniu, paths(c1, c2) to zbiór odlegªo±ci wszystkich ±cie»ek pomi¦dzy klasami
c1, a c2 w taksonomii. Mimo tego, »e oryginalna de�nicja zakªada istnienie taksonomii, mo»na j¡ w
trywialny sposób zastosowa¢ dla w¦zªów w dowolnym gra�e. Bardziej wyra�nowane metody, takie
jak zde�niowana przez Wu w [48]:

SimWu(c1, c2) =
2 · depth(LCS(c1, c2))

depth(c1) + depth(c2)
(2.5)

wª¡czaj¡ normalizacj¦ i gª¦boko±¢ (i.e. odlegªo±¢ od korzenia) porównywanych bytów, gª¦boko±¢
LCS (Least Common Subsumer) porównywanych bytów, lub odlegªo±¢ ±cie»ek pomi¦dzy korzeniem,
LCS, i samymi bytami.

Natomiast, podej±cie opisane w [37] u»ywa LCS:

simResnik�edge(c1, c2) = 2 · depth(G)−min(paths(c1, LCS(c1, c2)))−min(paths(c2, LCS(c1, c2)))
(2.6)

Tutaj, depth(G) oznacza gª¦boko±¢ grafu taksonomii (maksymaln¡ odlegªo±¢ od korzenia do li±cia).

2.3 Metody informacyjne

Metody informacyjne (bazuj¡ce na poj¦ciu �zawarto±ci informacji�) patrz¡ na podobie«stwo z punk-
tu widzenia teorii informacji [41] i przyjmuj¡, »e podobie«stwo jest ±ci±le zwi¡zane z ilo±ci¡ informa-
cji zawartej w porównywanych bytach. Ta klasa metod jest reprezentowana przez model zawarto±ci
informacji (�Information Content�; IC) zaproponowany przez Resnik'a w [37]. IC bytu x jest ob-
liczana na podstawie jego prawdopodobie«stwa (p(x)): IC (x) = − log(p(x)), co sprawia, »e dobrze
nadaje si¦ do stosowania w analizie tekstu, gdzie prawdopodobie«stwo podmiotu tekstowego (sªo-
wo, zdanie, itp.) jest proporcjonalne do liczby wyst¡pie« w tek±cie lub zbiorze dokumentów.

W kontek±cie ontologii prawdopodobie«stwo wyst¡pienia bytu mo»e by¢ zde�niowane na wiele
sposobów. Metoda Resnik'a (ograniczona do taksonomii) okre±la, »e prawdopodobie«stwo bytu
jest odwrotnie proporcjonalne do liczby klas, dla których jest on przodkiem. Wedªug tej de�ni-
cji, IC maleje monotonicznie od li±ci (najwi¦ksza zawarto±¢ informacji) do korzenia (najmniejsza
zawarto±¢ informacji). Podobie«stwo Resnik'a jest obliczane na podstawie z IC najbardziej infor-
matywnego wspólnego przodka (Most Informative Common Ancestor; MICA) � przodka wspólnego
dla porównywanych klas, który ma maksymaln¡ IC:

simResnik(c1, c2) = IC (MICA(c1, c2)) (2.7)

MICA jest ±ci±le zwi¡zany z LCS. Niektóre prace opieraj¡ si¦ na podej±ciu Resnik'a, znosz¡c,
lub osªabiaj¡c zale»no±¢ od LCS. Na przykªad, Lin zaproponowaª w [24] formuª¦, która obejmuje
zawarto±¢ informacji samych bytów, a tak»e ich LCS:

simLin(c1, c2) =
2 · simResnik(c1, c2)

IC(c1) + IC(c2)
(2.8)

Wª¡czenia IC(c1) i IC(c2) dokonano w celu obej±cia pewnej wady obecnej w modelu Resnik'a,
gdzie wszystkie klasy, które dziel¡ MICA(c1, c2) zawsze maj¡ takie same podobie«stwo, niezale»nie
od ich zawarto±ci informacji. Podobne podej±cie doprowadziªo do innej formuªy zaproponowanej
w [33]:
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simPirro(c1, c2) =
simResnik(c1, c2)

IC(c1) + IC(c2)− simResnik(c1, c2)
(2.9)

Mody�kacja formuªy Lin'a, opublikowana w [40], u»ywa nast¦puj¡cego prawdopodobie«stwa wy-
st¡pienia MICA(c1, c2):

simSchlicker(c1, c2) = simLin(c1, c2) · (1− p(MICA(c1, c2))) (2.10)

Nieco inne podej±cie zaproponowano w [28], gdzie podobie«stwo jest proporcjonalne do sumy za-
warto±ci informacyjnej bytów:

simMazandu(c1, c2) =
ΣZ∈(A(c1)∩A(c2))IC(Z)

ΣZ∈(A(c1)∪A(c2))IC(Z)
(2.11)

W powy»szym równaniu A(c) oznacza zbiór przodków klasy c. Warto zauwa»y¢, »e to równanie
jest bardzo podobne do indeksu Jaccard'a, który jest cz¦sto u»ywany jako inspiracja dla innych
miar podobie«stwa.

2.4 Inne miary podobie«stwa

Metody opisane powy»ej mog¡ by¢ (cz¦sto bezpo±rednio) stosowane do obliczenia podobie«stwa w
ontologiach, w szczególno±ci je±li chodzi o podobie«stwo klas. Starsze metody s¡ cz¦sto reinterpre-
towane i stanowi¡ inspiracj¦ dla nowych miar. Dla przykªadu, w [26] zostaªa przedstawiona prosta
mody�kacja indeksu Jaccard dostosowuj¡ca go do klas w ontologii:

simMaedche(c1, c2) =
|A(c1) ∩ A(c2)|
|A(c1) ∪ A(c2)|

(2.12)

gdzie A(c1) to zbiór przodków c1. Natomiast w pracy [38] zostaªa zaproponowana podobna mody-
�kacja modelu uªamkowego Tversky'ego, tak»e u»ywaj¡ca zbioru przodków:

simRodriguez(c1, c2) =
|A(c1) ∩ A(c2)|

γ|A(c1) \ A(c2)|+ (1− γ)|A(c2) \ A(c1)|+ |A(c1) ∩ A(c2)|
(2.13)

W zbli»ony sposób niektóre metody podej±cia cechowego wykorzystuj¡ zestaw instancji klasy jako
zbiór jej cech, co zostaªo zilustrowane w [12]:

simD'Amato(c1, c2) =
M

L

(
1− L

|I|

(
1− M

L

))
(2.14)

gdzie M = min(|I(c1)|, |I(c2)|), L = |I(LCS (c1, c2))|, I to zbiór wszystkich instancji w ontologii,
a I(c) ⊆ I to zbiór instancji klasy c.

W zwi¡zku z pokrewie«stwem logiki opisowej z popularnym j¦zykiem zapisu ontologii OWL,
miary zde�niowane dla logiki opisowej s¡ tak»e wa»ne dla obliczania podobie«stwa ontologicznego.
Dla przykªadu, w pracy [10] zostaªa zde�niowana nast¦puj¡ca miara dla logiki ALC:

simD'Amato-Instance(c1, c2) =
|(c1 u c2)I |

|cI1|+ |cI2| − |(c1 u c2)I |
·max

(
|(c1 u c2)I |
|cI1|

,
|(c1 u c2)I |
|cI2|

)
(2.15)
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W powy»szym równaniu _I oznacza �rozwini¦cie konceptu�, które w terminologii ontologicz-
nej jest równowa»ne ze zbiorem instancji danej klasy. ∆I to zbiór wszystkich instancji, a GCS
oznacza Good Common Subsumer, czyli poj¦cie równowa»ne z LCS . U»ycie uªamków i zbiorów do
obliczania podobie«stwa jest w tym podej±ciu inspirowane podej±ciami Tversky'ego i Jaccarda, co
przyznaj¡ sami autorzy. Mimo tych inspiracji, ta, jak i inne podobne metody, nie s¡ klasy�kowa-
ne, jako nale»¡ce do podej±cia cechowego, co wskazuje na trudno±ci w jednoznacznej klasy�kacji i
konieczno±¢ podejmowania arbitralnych decyzji przy organizacji miar w grupy.

Istnieje wiele ró»nych metod realizuj¡cych podej±cie cechowe, w tym te opisane w rozprawie, i
inne podsumowane w [18], z których wiele przedstawia cechy semantyczne jako elementy zbiorów
i cz¦sto u»ywa funkcji liczno±ci zbioru. Ró»ni¡ si¦ one je±li chodzi o de�nicj¦ samych cech, gdzie
popularne s¡ zbiory przodków lub instancji. W nowoczesnych metodach zbiory cech s¡ ostre � czyli
ka»dy element jest cech¡ jednostki, lub nie, i atomowe � ka»da funkcja jest reprezentowana wyª¡cz-
nie przez pojedynczy symbol, a gª¦bsze znaczenie symbolu nie jest rozwa»ane przy porównywaniu
zbiorów.

Mimo znacz¡cych pokrewie«stw, ró»ne podej±cia do wyznaczania podobie«stwa semantycznego
wymykaj¡ si¦ ªatwej klasy�kacji. Na przykªad, mo»na rozwa»y¢ metody zawarto±ci informacji,
które u»ywaj¡ IC przodków okre±lonej klasy jako metody podobie«stwa cechowego, gdzie zbiór
cech skªada si¦ z przodków. Tutaj ró»nica w klasy�kacji metody jest bardzo maªa. Niektórzy
autorzy metod IC, np. [7, 8, 9] wykorzystuj¡ zbiory rozmyte, gdzie stopie« przynale»no±ci jest
proporcjonalny do zawarto±ci informacji. Mimo »e u»yty zostaª cechowy model Tversky'ego, ich
autorzy uwa»aj¡, »e ich metody s¡ informacyjne, a nie cechowe.

Inne sposoby klasy�kowania modeli podobie«stwa zostaªy opisane w [18] dla metod przetwarza-
nia j¦zyka naturalnego (NLP) lub w [42], dla metod odwzorowywania ontologii (tzw. �matching�).
Jak stwierdzono w [18] modele podobie«stwa nie poddaj¡ si¦ ªatwo sztywnej klasy�kacji. Niektóre
metody (nazywane hybrydowymi) u»ywaj¡ podej±¢ inspirowanych wi¦cej ni» jednym modelem, lub
metod¡ podobie«stwa, podczas gdy inne mog¡ zmieni¢ wªasne zaklasy�kowanie, poprzez u»ycie
niewielkich mody�kacji.

Peªna rozprawa zawiera opis wi¦kszej ilo±ci miar podobie«stwa, jak równie» podsumowanie
ró»nych podej±¢ do ich klasy�kacji.

3 Wymiary podobie«stwa

Poni»sza sekcja podsumowuje wymiarowe podej±cie do obliczania podobie«stwa semantycznego, w
szczegóªach opisane w [44] i [45] i rozwini¦te w peªni w rozprawie.

Wchodz¡c na chwil¦ na wy»szy poziom abstrakcji przypomnijmy, »e podobie«stwo i znacze-
nie (semantyka) to z natury ludzkie i intuicyjne koncepcje. Z tego punktu widzenia wynik oceny
podobie«stwa powinien mie¢ wyja±nienie (lub interpretacj¦) zrozumiaª¡ dla czªowieka. Rozwa»my
prosty przykªad porównania dwóch obiektów �zycznych: istnieje wiele sposobów, na które obiekty
mog¡ by¢ podobne lub odmienne � dwa z nich to ksztaªt i kolor. Te dwa rodzaje cech s¡ nieza-
le»ne w odniesieniu do podobie«stwa, tzn. obiekty mog¡ mie¢ podobny kolor i inny ksztaªt (lub
odwrotnie). W tej sytuacji standardowe sposoby automatycznego obliczania podobie«stwa przed-
stawiaj¡ jeden wynik, który ma w jaki± sposób poª¡czy¢ podobie«stwo ksztaªtu i koloru. Jednak
te dwa podobie«stwa, liczone oddzielnie, dostarczaj¡ wi¦cej informacji, poniewa» maj¡ one jasn¡
interpretacj¦. Dlatego mo»emy zaªo»y¢, »e osoba, która zna t¦ interpretacj¦, ma lepsze zrozumienie
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tego, jak podobne s¡ dwa obiekty. W tym prostym przykªadzie, ksztaªt i kolor przynale»¡ do dwóch
oddzielnych wymiarów podobie«stwa.

Mo»na wysnu¢ z tego przypuszczenie, »e podobie«stwo bytów semantycznych ma wiele ró»nych
aspektów, które zwykle s¡ grupowane razem, w oparciu o to, jaka cz¦±¢ dost¦pnych danych (lub
wiedzy) jest u»ywana (niezale»nie od u»ytej metody, czy funkcji obliczania podobie«stwa). Grupy
te reprezentuj¡ ró»ne typy (wymiary) relacji semantycznych, a zatem ró»ne podobie«stwo.

Podchodz¡c do tego zagadnienia z innej perspektywy, nale»y zauwa»y¢, »e wspóªczesne sposoby
grupowania atrybutów (funkcje) lub podziaªu danych na grupy (tu zwane wymiarami) koncentro-
waªy si¦ na wynikach podanych przez znane z góry metody. Innymi sªowy, punktem wyj±cia dla
klasy�kacji byªa metoda, która dostarczaªa podstaw do interpretacji wyniku. Na przykªad, podo-
bie«stwo semantyczne byªo opisywane, jako �podobie«stwo Resnik'a�, �podobie«stwo Wu� itd.

Zaproponowane w ramach prowadzonych bada« podej±cie wymiarowe zaczyna od wyja±nienia
natury i znaczenia wymiaru wiedzy, którym jeste±my zainteresowani, a dopiero potem proponuje
metody, które s¡ wstanie dostarczy¢ wynik w tym wªa±nie wymiarze. W ten sposób rozpoznawane
wymiary s¡ wiedzione interpretacj¡ wyniku, a nie u»yt¡ metod¡. Co wi¦cej, ta sama metoda mo»e
by¢ stosowana w ró»nych wymiarach, co zilustrowano w nast¦pnych sekcjach i na rozbudowanym
przykªadzie opisanym w peªnej rozprawie.

Koncepcja ró»nych rodzajów podobie«stwa byªa obecna w literaturze, w takiej czy innej for-
mie, przez dªugi czas. Dla przykªadu, [15] zawiera podsumowanie metod odwzorowania ontologii
i klasy�kuje je wedªug rodzaju danych, których u»ywaj¡. Przykªadowe �rodzaje� metod u»ywaj¡
porównania etykiet bytów, ich �atrybutów�, instancji klas, poªo»enia klas w taksonomii i innych.
Kategoryzacja opisana we wspomnianej pracy uzupeªnia bardziej ogólne prace nad odwzorowywa-
niem schematów [35], które prezentuj¡ wªasny podziaª metod odwzorowuj¡cych, wedªug typu.

Pó¹niejsza praca [14] podsumowuje metody odwzorowania ontologii i rozró»nia je na takie, które
u»ywaj¡ struktury ontologii i takie, które wykorzystuj¡ instancje (nazywaj¡c je kolejno wymiarami
strukturalnymi i jednostkowymi). Rozwa»ania kategoryzacja wykracza dalej wraz z wymiarami
takimi, jak skªadniowy, semantyczny, zewn¦trzny, terminologiczny, rozszerzeniowy i inne, z których
niektóre nakªadaj¡ si¦ (jest to szczegóªowo wyja±nione w [14]).

Stan wiedzy dotycz¡cej odwzorowywania ontologii (ang. �matching� lub �alignment�), tematu
bardzo pokrewnego do obliczania podobie«stwa i korzystaj¡cego z miar podobie«stwa, przedsta-
wiony w [16], zawiera bardziej szczegóªowe opisy ró»nych sposobów odwzorowywania ontologii z
konkretnymi przykªadami implementacji. Pó¹niejsza praca [42], proponuje nieco inny podziaª na
metody j¦zykowe, lingwistyczne, strukturalne i metody ci¡gu znaków (ang. �string�based�).

Jeszcze innym przykªadem jest praca [24], która wspomina, »e ró»ne miary podobie«stwa maj¡
ró»ne ukryte zaªo»enia, co mo»e wskazywa¢ na istnienie wymiarów podobie«stwa. Dla ontologii
genów [2] s¡ tam zde�niowane dwa rodzaje miar podobie«stwa, mianowicie dla par i dla grup,
które s¡ zbli»one do rodzajów podobie«stwa, cho¢ specy�czne tylko dla tej ontologii.

Kolejna praca na temat podobie«stwa semantycznego [32], klasy�kuje istniej¡ce metody dla
ontologii biomedycznych w odniesieniu do zakresu (jakie podmioty s¡ brane pod uwag¦), ¹ródªa
danych (kraw¦dzie, w¦zªy lub inne) i metryki (u»yte funkcje odlegªo±ci). Autorzy tej pracy prze-
strzegaj¡, »e wymienione metody, wykorzystuj¡ ró»ne metryki i dane, oraz daj¡ ró»ne wyniki, ale
mimo tego wszystkie podaj¡, wynik podobie«stwa, który jest, jak twierdz¡, �uniwersalny�.

Warto równie» wspomnie¢ o zaimplementowanym systemie odwzorowywania ontologii ASMOV
[22], który de�niuje i u»ywa czterech wymiarów (leksykalnego, relacyjnego, wewn¦trznego i rozsze-
rzeniowego). Wyniki z poszczególnych wymiarów s¡ wa»one i sumowane w celu uzyskania ostatecz-
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nego rezultatu.
Wa»ne jest, aby u±wiadomi¢ sobie, »e najbardziej �optymalne� wymiary podobie«stwa powinny

stanowi¢ ortogonalny podziaª �caªego� podobie«stwa. Poniewa», jak wspomniano wcze±niej, roz-
ró»nienie polega na rodzaju u»ytych danych, dost¦pn¡ wiedz¦ nale»y podzieli¢ na podzbiory, po
jednym dla ka»dego wymiaru. Zgodnie z t¡ wªa±ciwo±ci¡, wyniki podobie«stwa dla ka»dego wymia-
ru byªyby niezale»ne. Nale»y tutaj jednak podkre±li¢, »e w praktyce taki wyra¹ny (i ortogonalny)
podziaª najcz¦±ciej jest niemo»liwy.

W tym kontek±cie poni»sze sekcje wprowadzaj¡ wybrane wymiary podobie«stwa dla ogólnego
przypadku porównania par bytów w ontologii.

3.1 Wymiar taksonomiczny

Podobie«stwo w wymiarze taksonomicznym (zwane równie» hierarchicznym) opisuje, jak podobne
s¡ byty, wedªug ich typów, lub przynale»no±ci do klas. Podobie«stwo taksonomiczne mo»e by¢
zde�niowane w dowolnej domenie, w której mo»liwe jest stworzenie taksonomii. Podczas gdy zna-
czenie �typu� w przypadku ogólnym nie jest precyzyjnie zde�niowane, ma za to bardzo konkretne
interpretacje i formalne de�nicje w praktycznych podej±ciach do obliczania podobie«stwa.

W ontologiach i logice opisowej wymiar taksonomiczny jest najpro±ciej opisany w kategoriach
typów poj¦¢ (tj. przodków).Podobie«stwo wzrasta wraz z ka»dym typem klasy wspólnym dla po-
równywanych bytów, i maleje wraz z ilo±ci¡ typów ró»nych (rozbie»nych).

W praktyce taksonomia jest cz¦sto wizualizowana jako graf, gdzie w¦zªy s¡ klasami, a kraw¦-
dzie s¡ relacjami podklasowo±ci. Ze wzgl¦du na struktur¦ taksonomii w logice opisowej, ka»dy typ
wspólny dla porównywanych bytów le»y na pewnej ±cie»ce z klasy uniwersalnej (top) do jednego
z bytów. Dokªadniej mówi¡c, wspólno±¢ jest de�niowana przez dowoln¡ ±cie»k¦ do LCS obu pod-
miotów. Ka»da kraw¦d¹ na takiej ±cie»ce znajduje si¦ mi¦dzy dwoma wspólnymi typami. Wszelkie
kraw¦dzie od top do któregokolwiek z podmiotów, które nie znajduj¡ si¦ mi¦dzy top i LCS ±wiadcz¡
o odmienno±ci (tzn. zmniejszaj¡ podobie«stwo).

Istnieje wiele metod bazuj¡cych na wykorzystaniu odlegªo±ci ±cie»kowej (które u»ywaj¡ takso-
nomicznych przodków, [31]), niektóre metody IC (jak [23] lub [27]) i metody cechowe (np. [19])
mog¡ tak»e by¢ u»ywane w tym wymiarze.

3.2 Wymiar opisowy

Z teoretycznego punktu widzenia wymiar opisowy zajmuje si¦ wªa±ciwo±ciami, które dany byt �ma�,
w przeciwie«stwie do tego, czym �jest� (co jest uj¦te w wymiarze taksonomicznym). Ogólnie rzecz
bior¡c, wymiar opisowy zawiera w sobie atrybuty, lub wªa±ciwo±ci bytów, cz¦sto ª¡cz¡ce ze sob¡
dwa byty poprzez jak¡± relacj¦.

Wymiar opisowy jest stosowalny w ka»dym przypadku, gdzie opis bytu mo»e zosta¢ podzielo-
ny na wªa±ciwo±ci, które ten byt wykazuje. Dla instancji ontologicznych, asercje wªa±ciwo±ci ich
dotycz¡ce nale»¡ do tego wymiaru. Na przykªad dla dokumentów mog¡ to by¢ np. informacje
dotycz¡ce autora, u»ytego j¦zyka, data ostatniej mody�kacji itd. W zwi¡zku z pokrewie«stwem
wªa±ciwo±ci, a wspomnianych wcze±niej cech, rozumianych w kontek±cie metod cechowych (patrz
rozdziaª 2.1), to wªa±nie te metody s¡ naturalnie dobrze dopasowane do wymiaru opisowego, gdy»
ka»da wªa±ciwo±¢ mo»e by¢ interpretowana, jako cecha.
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W niektórych ontologiach, wyra¹nie rozró»nienie mi¦dzy danymi taksonomicznymi i opisowymi
mo»e by¢ problematyczne, je±li chodzi o byty, które tworz¡ hierarchi¦. Ró»nica mi¦dzy tymi dwoma
wymiarami i to, czy nakªadaj¡ si¦ lub s¡ caªkowicie ortogonalne, sprowadza si¦ do sposobu w jaki
hierarchia jest konstruowana przez in»yniera ontologii.

Formalnie, wymiar opisowy ontologii opisuje relacje, które s¡ wªa±ciwo±ciami i nie okre±laj¡
podstawowych relacji pomi¦dzy klasami (subsumpcja, supersumpcja, równowa»no±¢ klas). W ter-
minologii logiki opisowej takie relacje s¡ albo asercjami wªa±ciwo±ci (np. r(a, b)) w przypadku
instancji, lub restrykcjami (np. ∃p.C, ∀t.5) w przypadku opisów klas.

Nale»y podkre±li¢, »e, niestety, istniej¡ce metody zwykle nie rozró»niaj¡ mi¦dzy taksonomicz-
nymi a opisowymi danymi. Zamiast tego niejawnie zakªadaj¡, »e ka»da restrykcja wªa±ciwo±ci
przyczynia si¦ do poªo»enia bytu w taksonomii i nie ma dodatkowego (tzn. oddzielnego) wpªywu
na podobie«stwo. W zwi¡zku z tym nie istniej¡ metody, które mo»na jednoznacznie opisa¢, jako
czysto opisowe.

3.3 Wymiar leksykalny

Metody leksykalne wykorzystuj¡ sªowniki, tezaurusy i ontologie leksykalne do oceny podobie«stwa
bytów (np. [1]). Byty w tym wymiarze s¡ cz¦sto interpretowane niebezpo±rednio, w kontek±cie
zewn¦trznego sªownika lub tezaurusa (gdzie s¡ one wyszukiwane przez identy�kator, zwany ety-
kiet¡). Dowoln¡ par¦ etykiet (np. rdfs:label w RDF i OWL) lub nazw jednostek napisanych w
j¦zyku naturalnym mo»na podda¢ metodom podobie«stwa wymiaru leksykalnego. Same metody
mog¡ by¢ bardzo skomplikowane i korzysta¢ z du»ych ontologii, sªowników, lub tezaurusów (takich
jak WordNet lub tezaurus Roget'a [21]).

Wymiar leksykalny jest najbardziej u»yteczny dla bytów, które maj¡ znacz¡ce i jednoznacznie
identy�kuj¡ce nazwy lub etykiety. Jest naturalnie dopasowany do dokumentów pisanych w j¦zyku
naturalnym, gdy» w tym kontek±cie byty (sªowa, paragrafy itd) s¡ dokªadnie równowa»ne z tymi ze
sªownika. Sytuacja jest nieco odmienna, w przypadku ontologii, gdzie byty oznaczone etykietami
maj¡ równie» zde�niowane i formalnie zapisane dodatkowe wªa±ciwo±ci, które nie s¡ brane pod
uwag¦ w kontek±cie sªownikowym.

W przypadku ontologii, lub innych zasobów wychodz¡cych poza zakres j¦zyka naturalnego, me-
tody leksykalne cz¦sto wyodr¦bniaj¡ etykiety bytów i u»ywaj¡ np. zbiorów synonimów z WordNet
(synsetów) jako zbiorów cech w metodzie cechowej. Wymaga to istnienia etykiet, które jednoznacz-
nie identy�kuj¡ dany byt. W zwi¡zku z tym metody leksykalne s¡ wra»liwe na wieloznaczne (np.
sªowo �zamek�) lub nieunikalne (np. imiona ludzkie) etykiety. Dodatkowo, wyniki leksykalne mog¡
si¦ ró»ni¢ w zale»no±ci od j¦zyka, ze wzgl¦du na ró»ne zestawy homonimów i wiele naturalnych
ró»nic mi¦dzy j¦zykami. Mimo to wiele metod odwzorowywania ontologii u»ywa podobie«stwa
leksykalnego w pierwszych krokach odnajdywania poª¡cze« mi¦dzy ontologiami, które nie maj¡
wcze±niej zde�niowanych ª¡czy mi¦dzy nimi. Takie metody odwzorowywania ontologii s¡ czasem
nazywane �terminologicznymi� [18].

Nieformalnie, wymiar leksykalny okre±la podobie«stwa nazw bytów w sªowniku. Niestety, tego
typu podobie«stwo cierpi z powodu problemu powszechnego w sªownikach, czyli niejednoznaczno-
±ci. Tak zwane �ujednoznacznienie sªów� (word sense disambiguation) to du»y problem w przetwa-
rzaniu tekstu [30] i ontologiach (np. w zastosowaniu do bytów nazwanych [5]). Niejednoznaczno±¢
j¦zyka negatywnie wpªywa na dokªadno±¢ oceny podobie«stwa leksykalnego. Zauwa»my tutaj, »e w
przypadku dobrze zde�niowane ontologii, nie ma problemu niejednoznaczno±ci, poniewa» opisy by-
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tów s¡ porównywalne bezpo±rednio. Porównuj¡c terminy sªownikowe musimy najpierw dowiedzie¢
si¦, jaki podmiot reprezentuje ka»dy termin (co jest bytem podstawowym), a nast¦pnie porów-
na¢ same byty. Niestety, obydwa standardowe zbiory referencyjne (Miller [29], i Rubenstein [39])
(cz¦sto u»ywane do oceny metod WordNet'owych) nie zawieraj¡ opisów poj¦¢, a tylko pary sªów,
bez dodatkowej informacji o znaczeniu, co sprawia, »e ocena dokªadno±ci miar leksykalnych jest
problematyczna.

3.4 Inne wymiary

Wymiary przedstawione w poprzedzaj¡cych sekcjach s¡ bardzo ogólne i tym samym szeroko sto-
sowalne, ale istnieje wiele innych sposobów podziaªu wiedzy na wymiary. Ka»da ze wspomnianych
prac [15, 35, 24, 1, 6, 32] u»ywa ró»nego rodzaju relacji semantycznych i aksjomatów, koncepcyjnie
zbli»onych do wymiarów �dostosowanych� do konkretnego problemu. Mo»na nawet stwierdzi¢, »e
ka»da partycja wiedzy stanowi zbiór semantycznych wymiarów. Wymiary zaproponowane powy-
»ej zostaªy zaprojektowane (na podstawie analizy istniej¡cych metod i ontologii), i s¡ stosunkowo
proste w interpretacji i wystarczaj¡co ogólne, aby byªy dost¦pne w prawie ka»dej bazie wiedzy.
Istniej¡ jednak inne, bardziej szczegóªowe wymiary, które warto wspomnie¢.

Zacznijmy od wymiaru czªonkostwa. Mo»e on by¢ u»ywany do pomiaru podobie«stwa (tylko)
mi¦dzy klasami przez zbieranie i porównywanie zestawów instancji, które s¡ okre±lonego typu. W
porównaniu do innych wymiarów, ten produkuje dane stosunkowo proste, poniewa» przynale»no±¢
jest predykatem binarnym�osoba jest lub nie jest danego typu. Taka wiedza mo»e by¢ ªatwo
wykorzystana do konstruowania metod cechowych. Wymiar czªonkostwa jest (niejawnie) u»ywany
w [11], gdzie autorzy buduj¡ zestawy funkcji skªadaj¡cych si¦ z czªonków i obliczaj¡ podobie«stwo
w sposób bardzo podobny do metody Tversky'ego. Wymiar czªonkostwa u»ywa danych, które cz¦-
±ciowo pokrywaj¡ si¦ z wymiarem taksonomicznym, ale nadal oferuje wªasn¡, unikaln¡ perspektyw¦
na podobie«stwo.

Osobno, wymiar opisowy zawiera wiedz¦ na temat wszystkich wªa±ciwo±ci, bez wyª¡cze«. Pro-
stym sposobem utworzenia nowego wymiaru podobie«stwa jest wyizolowanie zbioru wªa±ciwo±ci,
które s¡ obecne w wymiarze opisowym. Wynikowy zestaw powinien mie¢ wªasn¡ interpretacj¦,
okre±lon¡ jako odr¦bny wymiar. Poniewa» taki wymiar jest zbudowany z wiedzy opisowej, mo»na
go nazwa¢ podwymiarem opisowym.

Przykªadem stworzonym w taki wªa±nie sposób, jest wymiar kompozycyjny. Skªada si¦ z wªa-
±ciwo±ci, które oznaczaj¡ � jest cz¦±ci¡�, �posiada cz¦±ci�, �posiada skªadniki� itp. Ma bardzo jasn¡
interpretacj¦ i w miar¦ ªatwo jest nieformalnie oceni¢ �kompozycj¦�, czy te» skªad obiektów �zycz-
nych. Formalnie ten wymiar jest reprezentowany przez wªa±ciwo±ci, takie jak hasPart, isPartOf,
isIngredient, itp. W ontologii SSN1 tego rodzaju relacje s¡ reprezentowane przez wªa±ciwo±¢ ha-
sPart (odziedziczon¡ z ontologii DUL). Podobna wªa±ciwo±¢ istnieje te» w WordNet (równie» o
nazwie hasPart), oraz w wielu ontologiach.

Innym przykªadem �pod�opisowym� jest wymiar �zyczny. Zawiera on wszystkie role opisuj¡ce
ka»dy rodzaj �zycznej charakterystyki, wªa±ciwo±ci b¡d¹ atrybutu. To, jakie konkretne wªa±ciwo±ci
s¡ zawarte w tym wymiarze zale»y od ontologii. Mog¡ one obejmowa¢ wielko±¢ (np. wysoko±¢,
szeroko±¢, obszar), mas¦, kolor, ksztaªt i inne.

Praktycznym problemem z podziaªem wymiaru opisowego na podwymiary jest to, »e zastoso-

1https://www.w3.org/TR/vocab-ssn/
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wanie wymiaru zbudowanego przez t¡ metod¦ wymaga okre±lonych wªa±ciwo±ci. Nawet kieruj¡c
si¦ interpretacj¡, konkretne wymiary mog¡ by¢ reprezentowane przez ró»ne wªa±ciwo±ci w ró»nych
bazach wiedzy. W jednej ontologii wymiar �zyczny b¦dzie zawiera¢ wªa±ciwo±ci hasWeight i hasHe-
ight, podczas gdy w innej np. tylko hasArea. Jeszcze inna ontologia mo»e nie zawiera¢ »adnych ról
istotnych dla wymiaru �zycznego, a zatem wynik podobie«stwa �zycznego nie byªby mo»liwy do
obliczenia. Ka»dy podziaª wymiaru opisowego zazwyczaj oznacza utrat¦ uniwersalno±ci, to znaczy
nie mo»na zastosowa¢ naszego nowego wymiaru do ka»dej ontologii. Kolejn¡ wad¡ tej metody jest
to, »e ka»dy �pod�opisowy� wymiar wiedzy w sposób bardzo oczywisty nakªada si¦ na wymiar
opisowy. W konsekwencji, na przykªad, wynik kompozycyjny i opisowy nie s¡ niezale»ne (jeden jest
zawarty w drugim), a wymiary nie s¡ ortogonalne. Z drugiej strony, podwymiary opisowe s¡ ªatwe
do u»ycia dla metod grafowych, które dziaªaj¡ na ontologii, takich jak [13]. W wypadku liczenia
odlegªo±ci ±cie»kowej w gra�e, wystarczy, »e u»yjemy tylko kraw¦dzi okre±lonego typu, zamiast
wszystkich kraw¦dzi. Trzeba pami¦ta¢, »e nie wszystkie typy kraw¦dzi s¡ cz¦sto u»ywane, tworz¡c
interesuj¡cy i u»yteczny wymiar.

Podsumowuj¡c, podwymiary opisowe, nawet te z jasn¡ interpretacj¡, jak na przykªad wymiar
�zyczny, charakteryzuj¡ si¦ utrat¡ ogólno±ci w porównaniu do wymiaru opisowego. Mog¡ one by¢
wdra»ane inaczej w ró»nych ontologii, a ró»nice mog¡ by¢ na tyle istotne, aby sugerowa¢ u»ycie
wymiaru o wi¦kszej ziarnisto±ci (ang. �granularity�). Ziarnisto±¢ wymiarów omówiono bardziej
szczegóªowo w [45].

W rozprawie zostaª przedstawiony peªny opis podej±cia wymiarowego, uzupeªniony o rozbudo-
wany przykªad obrazuj¡cy stosowanie wymiarów podobie«stwa w praktyce. Zostaªy opisane równie»
rozwa»ania na temat ª¡czenia wyników z poszczególnych wymiarów, lub ich bezpo±redniej inter-
pretacji, jako peªnoprawne wyniki ±wiadcz¡ce o konkretnym sposobie, w jaki byty s¡ podobne.

4 Algorytm podobie«stwa

Centraln¡ cz¦±ci¡ platformy SimDim jest generyczny algorytm podobie«stwa, za pomoc¡ którego
podej±cie wymiarowe mo»e zosta¢ wprowadzone w praktyk¦. Zostaª on zaprojektowany, jako roz-
szerzenie istniej¡cych podej±¢ o szersze (i wielowymiarowe) spojrzenie na problem podobie«stwa.
Algorytm odnosi si¦ do problemów zaobserwowanych po±ród istniej¡cych rozwi¡za« (opisanych w
rozdziale 1.1) poprzez nast¦puj¡ce wªa±ciwo±ci:

� Wielowymiarowo±¢ Nowoczesne ¹ródªa danych, w tym ontologie, s¡ znacznie bogatsze w
zªo»one struktury i aksjomaty, ni» klasyczne, które czasami skªadaj¡ si¦ tylko z taksonomii
lub prostych opisów. Semantycznie adnotowane zasoby równie» zyskuj¡ na popularno±ci i
mog¡ by¢ postrzegane jako instancje ontologiczne. Dobrze ugruntowane standardy adnota-
cji polegaj¡ na peªnych mo»liwo±ciach ontologii. Klasyczne miary podobie«stwa byªy cz¦sto
budowane dla istniej¡cych wówczas modeli danych, i nie bior¡ pod uwag¦ wszystkich infor-
macji zawartych w ontologii. Prowadzi to do sytuacji, w których zmiana w ontologii (np.
dodanie setek asercji) nie zmienia wyniku podobie«stwa, tylko dlatego, »e u»ywana miara
dziaªa w wymiarze, który ich nie obejmuje. Jest to znane jako problem nieczuªo±ci na zmia-
ny. SimDim oferuje gª¦bok¡ parametryzacj¦, za pomoc¡ której dowolna cz¦±¢ dost¦pnych
danych mo»e by¢ wzi¦ta pod uwag¦ podczas obliczania podobie«stwa. Dzi¦ki temu SimDim
umo»liwia podej±cie wymiarowe, w którym rodzaj u»ytych danych jest podany explicite. Wy-
niary podobie«stwa, które wpªywaj¡ na wynik mog¡ by¢ dowolnie dobrane, a ogólna natura
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SimDim umo»liwia nie tylko u»ycie wszystkich dost¦pnych danych, ale tak»e prac¦ w dowol-
nej domenie, i z dowolnym ksztaªtem danych. Innymi sªowy, SimDim nie jest ograniczony do
podobie«stwa ontologicznego, lecz jest w stanie zrealizowa¢ obliczenia w dowolnym zakresie,
pod warunkiem, »e funkcje b¦d¡ce parametrami mog¡ by¢ w nim zde�niowane.

� Gª¦boka perspektywa Chocia» nie jest to prawd¡ dla wszystkich metod (zwªaszcza tych
wyspecjalizowanych dla pojedynczej ontologii), nowoczesne metody oparte o modele cechowe
cz¦sto przejmuj¡ atomowy widok na cechy obiektów. Oznacza to, »e semantyka cech nie jest
brana pod uwag¦, a cechy s¡ redukowane do ich atomowej reprezentacji symbolicznej, co jest
przejawem pªytko±ci. SimDim proponuje odmienne podej±cie, gdzie cecha mo»e mie¢ swoj¡
wªasn¡ semantyk¦ i powinna by¢ traktowana jako oddzielny byt, który mo»e mie¢ swoje
wªasne cechy. Idea ta jest realizowana w algorytmie poprzez rekurencj¦, w której ka»da cecha
mo»e mie¢ swoje wªasne pod�cechy, co pozwala na gª¦bsze porównanie bytów. SimDim jest
kon�gurowany m.i. za pomoc¡ funkcji cechuj¡cych, w celu wsparcia wielu ró»nych sposobów
wyodr¦bniania cech z obiektów, co umo»liwia gª¦bok¡ analiz¦ bytów.

Algorytm jest parametryzowany za pomoc¡ funkcji cechuj¡cych, funkcji podobie«stwa, oraz
reduktorów. Parametry algorytmu s¡ opisane w poni»szych sekcjach.

4.1 Cechowania

Rozpoznawanie cech jest po prostu aktem identy�kacji/ekstrakcji cech z obiektu. W kontek±cie
niniejszej pracy powinno by¢ rozumiane w kategoriach okre±lonych przez cechowe modele podo-
bie«stwa. Pomimo faktu, »e istnieje wiele ró»nych sposobów rozpoznawania cech stosowanych w
praktyce, poj¦cie �funkcji cechuj¡cej� nie byªo wcze±niej opisany szczegóªowo, lub analizowane. Do-
brym przykªadem tego problemu jest tzw. Maedche Formula [25] przytoczona w równaniu 2.12,
która jawnie u»ywa przodków klasy jako jej zbioru cech. Takie cechowanie mo»na równie» znale¹¢
w innych metodach ([36, 43, 38, 4]), lecz mimo tego, cechowanie, ani funkcje cechuj¡ce nie s¡
rozpatrywane oddzielnie.

W tej sekcji przedstawiono ide¦ cechowania, w rozumieniu platformy SimDim, oraz przykªady
funkcji cechuj¡cych.

De�nicja 4.1. (Cechowanie) Niech O b¦dzie pewnym uniwersum obiektów semantycznych, a
FinSet(O) zbiorem wszystkich sko«czonych podzbiorówO. Funkcja cz¦±ciowa f : O ⇀ FinSet(O),
jest zwana cechowaniem, lub funkcj¡ cechuj¡c¡.

De�nicja 4.2. (Zbiór cech) Niech o b¦dzie dowolnym obiektem semantycznym. f(o) jest zwany
zbiorem cech o wzgl¦dem cechowania f . Ka»dy element x ∈ f(o), x jest zwany cech¡ o (równie»
wzgl¦dem cechowania f).

Mówi¡c pro±ciej, cechowanie wyodr¦bnia sko«czony (by¢ mo»e pusty) zbiór cech obiektu. Je±li
dla danego argumentu o i cechowania f , f(o) = ∅, lub f nie jest zde�niowane dla o, mówimy, »e
f nie rozpoznaje cech w o, lub, »e f nie jest znacz¡ca dla o.

Przykªad cechowania dla wyra»e« klasowych jest zde�niowany w nast¦puj¡cy sposób:
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Przykªad 4.3. (Cechowanie fu) Niech ce b¦dzie wyra»eniem klasowym, a I jakim± zbiorem in-
deksów.

fu(ce) =

{
{ ce i | i ∈ I } if ce = ⊔i∈I ce i
{ce} w innym wypadku

(4.1)

Innymi sªowy, je±li ce ma posta¢ ce1 u . . . u cen, to {ce1, . . . , cen} jest zbiorem cech ce wzgl¦dem
fu.

Analogicznie mo»e zosta¢ zde�niowana funkcja ft. Te dwie funkcje dziel¡ wyra»enia klasowe
wzgl¦dem do u, lub t a ka»dy element wynikaj¡cy z takiego podziaªu jest traktowany jak nowa
cecha. Nale»y zauwa»y¢, »e fu and ft nie s¡ zde�niowane dla obiektów innych ni» wyra»enia
klasowe.

Funkcje cechuj¡ce mog¡ by¢ wymiarowe. Na przykªad funkcja, która dla klasy zwraca zestaw
jego przodków jest ±ci±le taksonomiczna, poniewa» u»ywa wyª¡cznie taksonomii do tworzenia cech.
Mody�kacja takiej funkcji (która nie jest bezpieczna wzgl¦dem rekurencji) mo»e równie» zawiera¢
oryginaln¡ klas¦ w danych wyj±ciowych. Inn¡ funkcj¦, która dla klasy lub wyra»enia klasowego
zwraca wszystkie ich instancje, nale»y do wymiaru czªonkostwa.

Przykªadem opisowej funkcji cechuj¡cej jest fvdef , zde�niowana poni»ej:

Przykªad 4.4. (Cechowanie fvdef) Niech c b¦dzie klas¡ nazwan¡, a NC zbiorem wszystkich klas
nazwanych.

fvdef(c) = { ce | c v ce, ce /∈ NC } (4.2)

Wedªug fvdef cechy to wyra»enia b¦d¡ce podklasami c, i nie b¦d¡ce klasami nazwanymi (nie nale-
»¡ce do NC). To oznacza, »e tylko wyliczenia, zbiorowe wyra»enia klasowe (koniunkcje, dysjunkcje
i dopeªnienia), oraz restrykcje, s¡ cechami (wedªug tej funkcji). Tym sposobem fvdef tworzy cechy
b¦d¡ce cz¦±ci¡ de�nicji c, ale nie b¦d¡ce bezpo±redni¡ cz¦±ci¡ taksonomii.

Wbrew temu, co mog¡ sugerowa¢ powy»sze przykªady, funkcje cechowania niekoniecznie musz¡
by¢ wymiarowe. Na przykªad fu i ft zde�niowane wcze±niej tworz¡ w wyniku wyra»enia klasowe,
które nie s¡ przypisane wyª¡czne do jednego wymiaru podobie«stwa. W zwi¡zku z tym mo»emy
powiedzie¢, »e te funkcje s¡ agnostyczne wzgl¦dem wymiarów i mog¡ by¢ u»ywane w dowolnym
wymiarze.

4.2 Funkcje podobie«stwa

Kolejnym parametrem algorytmu jest zbiór funkcji podobie«stwa. Mimo tego, »e wiele funkcji po-
dobie«stwa jest jednocze±nie miarami podobie«stwa, te poj¦cia s¡ oddzielne. Funkcje podobie«stwa
nie musz¡ wykazywa¢ wªa±ciwo±ci, które s¡ wymagane od miar podobie«stwa zde�niowanych nieza-
le»nie, w innych pracach. Funkcje podobie«stwa, rozumiane w kontek±cie SimDim, s¡ zde�niowane
nast¦puj¡co:

De�nicja 4.5. (Funkcja podobie«stwa) Funkcja podobie«stwan s : O×O ⇀ [0, 1], gdzie O to
dane uniwersum obiektów semantycznych, to funkcja, która wykazuje nast¦puj¡c¡ wªa±ciwo±¢:

� to»samo±¢ ∀o1, o2 (s(o1, o2) = 1⇔ o1 = o2)

Dlatego, »e warunki stawiane funkcji s s¡ maªo restrykcyjne, wiele funkcji przedstawionych w
sekcji 2 je speªnia. Jedn¡ z najprostszych funkcji podobie«stwa jest s=, nazywana �komparatorem
binarnym�:
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Przykªad 4.6. (Funkcja podobie«stwa s=) Niech o1 i o2 b¦d¡ dowolnymi bytami.

s=(o1, o2) =

{
1 if o1 = o2
0 w innym wypadku

(4.3)

Podobnie, jak cechowania, funkcje podobie«stwa mog¡ by¢ wymiarowe i by¢ zde�niowane tyl-
ko dla konkretnego rodzaju typów. Przykªadem taksonomicznej funkcji cechowania, jest funkcja
oparta o de�nicj¦ Lin'a (równanie 2.8), zde�niowana w nast¦puj¡cy sposób:

sLinWN(o1, o2) =
2 · IC (LCS (o1, o2))

IC (o1) + IC (o2)
(4.4)

W powy»szym równaniu o1 i o2 to klasy ontologiczne, wi¦c sLinWN jest zde�niowana tylko dla
bytów tego rodzaju. Poj¦cia LCS i IC zostaªy opisane przy równaniu 2.8.

4.3 Reduktory

Reduktory to funkcje u»ywane przez algorytm do sprowadzania poszczególnych wyników podo-
bie«stwa do jednej warto±ci. Reduktory s¡ zde�niowane w nast¦puj¡cy sposób:

De�nicja 4.7. (Reduktor) Reduktor to funkcja r : FinMulSet([0, 1])→ [0, 1], gdzie
FinMulSet([0, 1]) to zbiór wszystkich sko«czonych pod-wielozbiorów [0, 1]. Reduktory musz¡ wy-
kazywa¢ nast¦puj¡ce wªa±ciwo±ci:

� zachowanie zbioru jednoelementowego ∀x ∈ [0, 1] (r({x}) = x)

� zachowanie warto±ci pustej r(∅) = 0

Reduktory mog¡ by¢ konstruowane z prostych funkcji matematycznych. Dla przykªadu:

Przykªad 4.8. (reduktor rmax) rmax(M) = max(M)

Powy»sze równanie prezentuje reduktor, który wybiera najwi¦ksz¡ warto±¢ z wielozbioru M .
Inne proste reduktory mo»na stworzy¢ u»ywaj¡c ró»norakich statystyk, np. mediany, ±redniej,

itd. Nieco bardziej skomplikowane reduktory traktuj¡ warto±ci zerowe w specjalny sposób, nie
bior¡c ich pod uwag¦ przy obliczaniu wyniku.

4.4 Algorytm

Ogólnie rzecz bior¡c, algorytm stanowi¡cy centraln¡ cz¦±¢ platformy SimDim proponuje podej±cie
rekurencyjne, gdzie obiekty s¡ najpierw rekurencyjnie cechowane, a ka»da cecha jest przedstawiana
jako nowy obiekt wej±ciowy, w kolejnych krokach rekurencji. Gdy dla danego cechowania nie s¡
rozpoznawane nowe cechy, nale»y u»y¢ nast¦pnej funkcji cechuj¡cej (ze zbioru przygotowanego
wcze±niej, wedªug kryteriów okre±lonych w algorytmie). Ostatecznie, kiedy wszystkie cechowania
zostan¡ �wyczerpane� pewna funkcja podobie«stwa (wybierana wedªug algorytmu) jest u»ywana
aby obliczy¢ gª¦bokie podobie«stwo cech. Podczas �zwijania� (cofania) stosu rekurencji po±rednie
wyniki podobie«stwa s¡ zbierane przy u»yciu reduktora i podsumowane za pomoc¡ funkcji 4.6.

Zde�niowanie algorytmu u»ytego w SimDim wymaga wprowadzenia szeregu de�nicji pomoc-
niczych. Pierwsz¡ z nich jest podobie«stwo zbiorów cech.

Zaªó»my, »e zde�niowano jakie± cechowania f i g, o1 and o2 to obiekty semantyczne, a f(o1) =
O1 and g(o2) = O2 to zbiory cech.
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De�nicja 4.9. (Podobie«stwo O1 do O2 wzgl¦dem s i r) SimSetrs(O1,O2) to podobie«stwo zbioru
cech O1 do zbioru cech O2, przy u»yciu funkcji podobie«stwa s i reduktora r.

SimSetrs(O1,O2) = { 1/x | x ∈ O1 } ∪ { r(s(_, y))/y | y ∈ O2 } (4.5)

Gdzie s(_, y) = { s(x, y) | x ∈ O1 ∧ (x, y) ∈ dom(s) }, a {m/x} oznacza zbiór rozmyty, w którym
element x ma warto±¢ funkcji przynale»no±ci równ¡ m (0 ≤ m ≤ 1).

SimSetrs(O1,O2) to zbiór rozmyty zawieraj¡cy wszystkie cechy O1, oraz te cechy z O2, które
s¡ podobne (wedªug funkcji s) do przynajmniej jednej cechy O1. W SimSetrs(O1,O2) warto±¢
przynale»no±ci dla cech O1 zawsze wynosi 1, a dla cech O2 zale»y od tego, jak podobne s¡ do cech
O1. Dla ka»dej cechy z O2 podobie«stwo do wszystkich cech O1 jest obliczane parami za pomoc¡
funkcji s, a reduktor r jest u»ywany na powstaªym wielozbiorze wyników, aby okre±li¢ ostateczn¡
warto±¢ funkcji przynale»no±ci. Funkcja SimSetrs(O1,O2) nie jest symetryczna.

Wzgl¦dne podobie«stwo zbiorów podobie«stwa cech jest u»yte w nast¦puj¡cej funkcji, inspiro-
wanej indeksem Jaccarda:

SimDimr

s(O1,O2) =
|SimSetrs(O1,O2) ∩ SimSetrs(O2,O1)|

|O1 ∪O2|
(4.6)

Zale»nie od doboru parametrów, algorytm ma ró»ne wªa±ciwo±ci i potra� dogª¦bnie zbada¢ po-
dobie«stwo bytów ró»nego rodzaju. Instancj¡ SimDim nazywamy instancj¦ algorytmu, oznaczan¡
jako G(r, sf,�), gdzie r to okre±lony reduktor, a sf i � to okre±lone, sko«czone zbiory odpowied-
nio funkcji podobie«stwa i cechowa«. Zale»nie od parametrów, instancje SimDim mog¡ dziaªa¢ w
jednym lub wielu wymiarach podobie«stwa.

W celu wybrania, które funkcje podobie«stwa i cechowania powinny zosta¢ zastosowane w
ka»dym kroku, algorytm stosuje nast¦puj¡ce de�nicje:

De�nicja 4.10. (Najodpowiedniejsza funkcja podobie«stwa) Niech o1, o2 b¦d¡ obiektami seman-
tycznymi, a ssf b¦dzie sko«czonym podzbiorem funkcji podobie«stwa. Funkcja podobie«stwa najod-
powiedniejsza dla ssf, o1 i o2 to funkcja s ∈ ssf zde�niowana dla (o1, o2), która wykazuje nast¦puj¡c¡
wªa±ciwo±¢:

� Minimalizacja typu ¬∃t∈ssf dom(t) ⊂ dom(s)

Oznacza to, »e taka funkcja musi by¢ jak najbardziej specy�czna spo±ród s� dla jej parametrów
o1 i o2.

Ta de�nicja implikuje istnienie funkcji bestSim : FinSet(SF) → O ×O → FinSet(SF), gdzie
bestSim(ssf)(o1, o2) to zbiór funkcji podobie«stwa najodpowiedniejszych dla ssf, o1 i o2.

Analogiczna de�nicja zostaªa stworzona dla cechowa«:

De�nicja 4.11. (Najodpowiedniejsze cechowanie) Niech o b¦dzie obiektem semantycznym, a s�
sko«czonym zbiorem cechowa«. Cechowanie najodpowiedniejsze dla s� i o to funkcja f ∈ s� wyka-
zuj¡ca nast¦puj¡c¡ wªa±ciwo±¢:

� Minimalizacja typu ¬∃g∈s� dom(g) ⊂ dom(f)

Funkcja pomocnicza bestFeat : FinSet(FF) → O → FinSet(FF) de�niuje bestFeat(s�)(o) jako
zbiór cechowa« z s� najodpowiedniejszych dla o.
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Prezentacja algorytmu wymaga zde�niowania trzech kolejnych funkcji, które wykorzystuj¡ po-
j¦cie najodpowiedniejszych funkcji:

De�nicja 4.12. (blendSim) Niech o1, o2 b¦d¡ obiektami semantycznymi, sf sko«czonym zbiorem
funkcji podobie«stwa, a r reduktorem.

blendSimr

sf(o1, o2) =

{
r({ s(o1, o2) | s ∈ bs }) if bs 6= ∅
s=(o1, o2) otherwise

(4.7)

gdzie bs = bestSim(sf)(o1, o2).
blendSim to, upraszczaj¡c, reduktor zastosowany do wyników najodpowiedniejszych funkcji dla

sf, o1 i o2. W specjalnym przypadku, kiedy zbiór najodpowiedniejszych funkcji jest pusty, stosowana
jest funkcja s=.

De�nicja 4.13. (blendSimRec) Niech o1, o2 b¦d¡ obiektami semantycznymi, sf sko«czonym zbio-
rem funkcji podobie«stwa, a r reduktorem.

blendSimRecrsf,�(o1, o2) =

{
r({ s(o1, o2) | s ∈ bs }) if bs 6= ∅
G(r, sf,�)(o1, o2) otherwise

(4.8)

gdzie bs = bestSim(sf)(o1, o2).
blendSimRec to wersja blendSim, w której instancja SimDim jest u»yta zamiast s=. W zwi¡zku

z tym, »e instancja SimDim jest jednoznacznie identy�kowana przez jej parametry, a G(r, sf,�)
dziedziczy parametry po blendSimRecrsf,�, oznacza to, »e wyst¦puj¡ca tu instancja SimDim jest
stosowana rekurencyjnie.

W sposób analogiczny do blendSim, zde�niowana jest nast¦puj¡ce funkcja dla cechowa«:

De�nicja 4.14. (blendFeat) Niech o1 b¦dzie obiektem semantycznym, a � sko«czonym zbiorem
cechowa«.

blendFeat�(o1) =

{⋃
{ f(o1) | f ∈ bf } if bf 6= ∅
∅ otherwise

(4.9)

gdzie bf = bestFeat(�)(o1).
blendFeat oblicza sum¦ zbiorów cech rozpoznanych przez najodpowiedniejsze cechowania. W

przypadku specjalnym, gdy najodpowiedniejsze cechowania nie istniej¡, wynik jest zbiorem pu-
stym.

Z pomoc¡ de�nicji opisanych powy»ej, algorytm u»ywany w SimDim jest zde�niowany nast¦-
puj¡co:

Podsumowuj¡c, algorytm wykonuje porównanie bytów parami, poprzez, w pierwszej kolejno±ci,
obliczenie cech, nast¦pnie policzenie podobie«stwa zbiorów cech za pomoc¡ równania 4.6. Sposób,
w jaki te obliczenia s¡ wykonywane, zale»y od doboru parametrów. Je±li, dla danego rodzaju
bytów, w±ród parametrów znajduj¡ si¦ pasuj¡ce funkcje cechowania, algorytm stosuje cechowanie
rekurencyjnie tzn. traktuj¡c obliczone w danym kroku cechy, jak peªnoprawne byty i stosuj¡c
dla nich cechowania. Algorytm obejmuje równie» przypadki specjalne, w których odpowiednie
cechowania lub funkcje podobie«stwa nie istniej¡.
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Algorytm 1 Algorytm u»yty w SimDim
1: parametry instancji SimDim:

2: sf← zbiór funkcji podobie«stwa
3: �← zbiór cechowa«
4: r← reduktor
5: argumenty:

6: (o1, o2)← para porównywanych bytów
7:

8: if o1 = o2 then . Przypadek specjalny: o1 and o2 s¡ równe
9: return 1

10:

11: fx← blendFeat�(o1)
12: fy← blendFeat�(o2)
13: if fx = fy = ∅ then . Przypadek specjalny: cechy o1 lub o2 nie s¡ rozpoznane
14: return blendSimr

sf(o1, o2)

15:

16: bsr← blendSimRecrsf,�
17: return SimDimr

bsr(fx, fy)

Rekursywne u»ycie SimDim jest mo»liwe, ze wzgl¦du na fakt, »e ka»da konkretna instancja
SimDim jest funkcj¡ podobie«stwa, wi¦c mo»e zosta¢ zawsze u»yta tam, gdzie mo»na u»y¢ takiej
wªa±nie funkcji.

Gª¦boka parametryzacja algorytmu oznacza, »e mog¡ by¢ stworzone bardzo ró»ne instancje
SimDim. Dla przypadku, w którym zbiory cechowa« i funkcji podobie«stwa b¦d¡ce parametrami
instancji, s¡ puste, instancja Iempty = G(rmax, ∅, ∅) jest równowa»na z funkcj¡ s=. Wiele ciekaw-
szych instancji dla ró»nego rodzaju bytów mo»e zosta¢ zde�niowanych przez umiej¦tny dobór
parametrów.

Dla przykªadu, zaªó»my, »e istnieje funkcja podobie«stwa obiektów slabel, która porównuje ety-
kiety bytów u»ywaj¡c WordNet'u, za pomoc¡ jednej z WordNet'owych miar zde�niowanych w
literaturze. Instancja SimDim dla wymiaru leksykalnego, która porównuje klasy, wi¡zaªaby si¦
ze stworzeniem cechowania flabel, która dla dowolnej klasy ontologicznej zwraca zbiór jej etykiet,
pobieranych np. z warto±ci konkretnych adnotacji (e.g. rdfs:label), lub cz¦±ci identy�katora URI.
Instancja G(rmax, {slabel}, {flabel}) (nale»¡ca do wymiaru leksykalnego) i realizuje cechowanie klas
do etykiet i ich porównanie za pomoc¡ WordNet'u. Do tak zde�niowanej instancji mo»na oczywi-
±cie dokªada¢ kolejne cechowania, lub nawet funkcje podobie«stwa, zwi¦kszaj¡c zakres jej dziaªania
i obsªugiwane rodzaje bytów.

Peªna rozprawa zawiera opis wielu przykªadowych cechowa«, funkcji podobie«stwa, reduktorów,
oraz instancji SimDim. Zawarty zostaª równie» poszerzony opis dziaªania algorytmu oraz wpªywu
parametrów na jego dziaªanie.
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5 Podsumowanie

Rozprawa zawiera krytyczn¡ analiz¦ obecnego stanu wiedzy (opisan¡ w rozdziale 2.), prezentuj¡c¡
meta-poziomowe spojrzenie na istniej¡ce modele i miary podobie«stwa. Analiza sªu»y jako pod-
sumowanie istniej¡cych podej±¢, ich zaªo»e«, ogranicze« i problemów. Wiedza zdobyta podczas
bada« nad stanem wiedzy posªu»yªa do stworzenia wymiarowego podej±cia do obliczania podo-
bie«stwa, oraz do zaprojektowania platformy platformy SimDim, jako autorskiego model obliczania
podobie«stwa, zawieraj¡cego generyczny algorytm (wraz z implementacj¡). Podej±cie wymiarowe
zostaªo szczegóªowo opisane w rozdziale 3. rozprawy. Ogólna de�nicja i opis platformy SimDim,
wraz z de�nicj¡ generycznego algorytmu zostaªa przedstawiona w rozdziale 4. Szczegóªy dotycz¡ce
implementacji algorytmu zostaªy zawarte w rozdziale 5., który wspierany jest przez bogaty ze-
staw przykªadowych parametrów � cechowa«, funkcji podobie«stwa, oraz reduktorów opisanych w
zaª¡czniku A.

Wymiary podobie«stwa to sposób kategoryzacji metod, modeli, algorytmów i miar podobie«-
stwa, który jest szeroko stosowalny � dla porównania par i grup bytów ontologicznych, dokumentów
i terminów, odwzorowywania ontologii, oraz w wielu innych obszarach zastosowania miar podo-
bie«stwa. Pozwala okre±li¢ nie tylko jak bardzo podobne s¡ obiekty semantyczne, ale tak»e w jaki
sposób. Wymiarowe opisanie wyniku zmniejsza wrodzon¡ niejednoznaczno±¢ w interpretacji podo-
bie«stwa. Podobie«stwo wymiarowe pozwala na bardziej znacz¡ce porównanie wyników mi¦dzy
ró»nymi miarami i umo»liwia nowe spojrzenie na wyniki podobie«stwa.

Ka»dy wymiar podobie«stwa ma interpretacj¦, która mo»e by¢ uszczegóªowiona w zale»no±ci
od kontekstu i jest niezale»na od formatu danych u»ywanego do przechowywania wiedzy. Tak dªu-
go, jak ta interpretacja jest przestrzegana, wiele ró»nych miar mo»e sªu»y¢ do reprezentowania
ka»dego wymiaru. Ponadto, wªa±ciwe wykorzystanie i interpretacja konkretnego wymiaru zale»y
od intuicyjnego zrozumienia ogólnego opisu tego wymiaru. W ten sposób podej±cie wymiarowe
odzwierciedla subiektywny charakter podobie«stwa. Szczegóªy podej±cia wymiarowego, wraz roz-
budowanym przykªadem podobie«stwa wymiarowego zostaªy opisane w rozdziale 3. rozprawy.

Algorytm zastosowany w SimDim (opisany w rozdziale 4. rozprawy) opiera si¦ na wymiarach
teorii podobie«stwa, proponuj¡c generyczny sposób obliczania podobie«stwa w ontologiach, lub
dowolnej innej domenie, w której istniej¡, lub mog¡ zosta¢ stworzone reduktory, cechowania i
funkcje podobie«stwa. Wysoce kon�gurowalny, przyjmuje jako parametry funkcje, które cechuj¡
obiekty, porównuj¡ cechy i podsumowuj¡ cz¡stkowe wyniki podobie«stwa cech. Dobór parame-
trów algorytmu zmienia jego wªa±ciwo±ci i pozwala na odzwierciedlenie podej±cia wymiarowego,
poprzez tworzenie instancji pracuj¡cych w konkretnych wymiarach podobie«stwa. Cz¦±ci¡ pracy
jest implementacja algorytmu, oraz kolekcja przykªadowych instancji SimDim, oraz parametrów,
z których mo»na budowa¢ nowe instancje. Szczegóªy implementacji oraz wytªumaczenie decyzji
projektowych dotycz¡cych algorytmu s¡ opisane w rozdziale 5., a przykªadowe dost¦pne funkcje
parametryzuj¡ce algorytm, oraz konkretne instancje SimDim w zaª¡czniku A rozprawy.

Podsumowuj¡c, gªówny wkªad pracy to zaproponowane wymiarowe podej±cie do obliczania po-
dobie«stwa oraz platforma SimDim wraz z implementacj¡ generycznego algorytmu i przykªadami
dla j¦zyka OWL. Zbiorowo, uzyskane wyniki w peªni realizuj¡ postawione cele badawcze.
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