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Abstrakt Odhadování struktury dat je jednou z možností, jak automa-
tizovaným způsobem interpretovat data. Ta mohou být popsána pomocí
modelu funkčních závislostí, vytváření takového modelu lze srovnat s ně-
kterými technikami strojového učení. Tento příspěvek shrnuje vybrané
základní techniky induktivního logického programování a analyzuje je
z pohledu metody odhadování struktury dat. Ukazuje se, že techniky
induktivního logického programování lze v některých případech převést
právě odhadování struktury dat.

Jednou z klíčových otázek dnešní doby je zpřístupnění informací nejen lidem,
ale i výpočetním prostředkům, které by na dotaz uživatele získaly potřebné in-
formace a provedly by na jejich základě potřebné úkony (integrace z více zdrojů,
odvozování informací, zahrnutí předdefinovaných uživatelských profilů nebo pre-
ferencí) tak, aby uživatel získal informaci ve zkompletované, přehledné formě.
Možnou odpovědí na tyto otázky je vize sémantického webu [1], tedy rozšíření

současných webových zdrojů o dokumenty navíc vhodné ke strojovému zpraco-
vání. Tyto dokumenty by vedle samotné informace obsahovaly i její popis - sé-
mantiku, což by umožnilo strojové zacházení s těmito dokumenty. V dnešní době
se jeví jako perspektivní formát RDF (Resource Description Framework) [2], po-
pisující realitu pomocí binárních predikátů vlastnost(objekt, subjekt) s návaz-
ností na deskripční logiky jako odvozovacího mechanizmu, nebo formát OWL
(Web Ontology Language) [3], mapující realitu pomocí vztahů mezi množinami.
Druhou možností je využití vybraných typů současných webových zdrojů,

extrakce informace z nich pomocí web-minnigových metod a uložení těchto in-
formací do databází. K tomu je však potřeba znát strukturu dat (alespoň na
pokrytí požadavků na normální formu databázového modelu), přičemž lze vy-
užít dále nastíněné metody odhadování struktury dat [4]. Mezi takové zdroje
dat patří především webová rozhraní pro databázové pohledy, např. elektronické
obchody.

1 Odhadování struktury dat

Odhadování struktury dat vychází z metod dekomponujících databázový mo-
del [5–7]. Úlohou těchto metod je upravit vstupní model popsaný pomocí mno-
žiny funkčních závislostí na nový model tak, aby splňoval další požadavky jako
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vyšší normální forma či automatické rozšíření modelu o další vlastnosti, např.
modely označované jako multi-level secure [8]. Výstupem těchto metod je model
popsaný množinou funkčních závislostí. Aby byl výčet dekompozičních metod
kompletní, uveďme ještě metody označované jako vertical a horizontal partiti-
oning [9, 10], sloužící k dekompozici modelu s ohledem na paralelizaci přístupu
k datům.
Na rozdíl od výše uvedených přístupů, metoda odhadování struktury dat [4]

získává model pouze z dat, vstupem metody je množina tabulka dat a výstupem
je model, minimální množina funkčních závislostí platných na množině vstupních
dat.
Metoda je primárně vyvíjena jako doplněk současných web-miningových me-

tod [11]. Ty operují především nad metadaty webových stránek a zprostřed-
kovávají o nich souhrnné informace. Navrhovaný doplněk rozšiřuje tyto metody
o extrakci samotných prezentovaných dat a podrobuje je analýze a další agregaci.

1.1 Základní vlastnosti funkčních závislostí

V tomto odstavci zopakujeme některé základní vlastnosti známé z teorie relač-
ních databází.
Pokud atributy jsou vzájemně funkčně závislé, mají shodnou velikost aktiv-

ních domén.

A1 → A2 ∧A2 → A1 ⇒ ‖Dα(A1)‖ = ‖Dα(A2)‖ (1)

Množina funkční závislostí vykazuje transitivitu, tedy:

A1 → A2 ∧A2 → A3 ⇒ A1 → A3 (2)

Funkční závislost mezi atributy může existovat pouze v případě, kdy velikost
aktivní domény závislého atributu není větší nežli velikost aktivní domény atri-
butu, na němž závisí.

A1 → A2 ⇒ ‖Dα(A1)‖ ≥ ‖Dα(A2)‖ (3)

Triviální funkční závislosti jsou ty, které nepopisují vlastnosti modelu, platí ne-
závisle na něm. Mezi ně patří např.

Ai → Ai

Ai → ⊘ (4)

Komplexní atribut slučuje několik atributů v jeden celek. Pokud (komplexní)
atribut H funkčně závisí na (komplexním) atributu G, funkční závislost atributu
H na atributu G rozšířeném o libovolný další atribut je triviální.

G→ H ⇒ G′ → H ∀G′ ⊃ G (5)
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1.2 Algoritmus odhadu struktury dat

Mějme množinu vstupní tabulku dat (relaci) o n sloupcích a hledejme minimální
množinu funkčních závislostí, která daná data popisuje.
Algoritmus inicializujeme prvním prvkem množiny dat. V této chvíli mů-

žeme hovořit o modelu obsahujícím n2 funkčních závislostí Aj → Ai, budeme-li
uvažovat též komplexní atributy, pak model pokrývá n! (i triviálních) funkčních
závislostí.
Výstupem algoritmu je kostra modelu, minimální množina funkčních zá-

vislostí reprezentující elementární vazby v modelu. Taková množina neobsahuje
žádné triviální funkční závislosti (4, 5) a obsahuje pouze ty funkční závislosti,
které tvoří jádro množiny všech netriviálních funkčních závislostí.
Hledání takového jádra vůči jejímu tranzitivnímu uzávěru je však NP úplná

úloha [5] a nemá jedinečné řešení. Proto navržený algoritmus vytvoří v prvním
kroku triviálním způsobem kostru modelu a takto vytvořenou kostru v každém
kroku aktualizuje, přičemž problém aktualizace je již polynomiálně řešitelný.
Povšimněme si, že po přidání prvního záznamu každý atribut je extenzionálně

funkčně závislý na každém jiném atributu (neexistuje žádný další záznam, který
by takovou závislost porušoval), tyto závislosti jsou vzájemné.
Přidejme nyní další záznam. Předpokládejme, že některé atributy nabývají

stejné hodnoty a některé hodnoty jiné. To podle (3) znamená, že bude porušena
některá z funkčních závislostí.
V okamžiku, kdy je do úložiště přidán další záznam, je nutné nejprve ak-

tualizovat kostru modelu. Abychom zachovali daný požadavek ”elementárnosti
vazeb v kostře”, definujme primární kritérium uspořádání atributů s ohledem
na (3) tak, že

‖Dα(Ai)‖ < ‖Dα(Aj)‖ ⇒ i < j (6)

Během aktualizace kostry při změně pořadí atributů může dojít k situaci, kdy
existuje kratší hrana, která je doplňkem hran tvořících kostru (délku hrany
δ(Ai, Aj) reprezentuje rozdíl pozic v uspořádání atributů). V tomto případě se
tato hrana stává hranou tvořící kostru na úkor delší z hran.
Předpokládejme, že kostra modelu je aktualizována, otestujme nyní, zda-li

některé funkční závislosti nejsou porušeny.
Protože kostra tvoří jádro množiny, pokud je porušena jakákoli funkční zá-

vislost v modelu, musí být porušena některá z funkčních závislostí Aj → Ai

tvořící kostru. Díky tomuto faktu není nutné testovat při každém kroku všechny
funkční závislosti, ale pouze ty, které tvoří kostru (takových je nejvýše 2n). V pří-
padě, kdy je taková funkční závislost porušena, je nutné navíc testovat i funkční
závislosti se stejnou stranou a aktualizovat kostru (najít jiné funkční závislosti
s minimální délkou spojující atributy původně spojené přes Ai a Aj).
Přidejme další záznamy a předpokládejme, že při testování funkčních závis-

lostí v aktuálním kroku je porušena závislost Aj → Ai, přičemž v minulosti byly
porušeny i funkční závislosti Ak → Ai a A′k → Ai a mezi atributy Ak, A′k a Ai

neexistuje žádná funkční závislost. To může vést ke vzniku netriviální závislosti
na komplexním atributu {Aj , Ak, A′k}.
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Vložme nový komplexní atribut jako virtuální atribut do modelu. Vir-
tuální atribut reprezentující kartézský součin je použit, aby nebylo nutné úlohu
řešit v prostoru hypergrafů. Otestujme funkční závislost {Aj , Ak, A′k} → Ai. Po-
kud je splněna, virtuální atribut je v modelu ponechán. Pokud arita komplexního
atributu je větší než 2, testujeme pomocí dekompozice komplexního atributu,
zda-li daná závislost není triviální (5). Všechny získané netriviální funkční zá-
vislosti jsou přidány do kostry modelu a model je rozšířen funkční závislosti z
nového uzávěru.

Jak je patrné, vznik netriviální funkční závislosti na komplexním atributu o
m atributech je možný za podmínky, že existuje m ≤ m′ (alespoň m z celko-
vých m′) porušených funkčních závislostí na atributu Ai, který bude na hleda-
ném komplexním atributu závislý a které nemají mezi sebou žádné jiné funkční
závislosti. Operace hledání komplexního atributu je nepolynomiálně složitá, je
potřeba otestovat celkem až k kombinací (dekompozice atributu), přičemž (při
uvažování celočíselného dělení)

k = max
∀i<m′

(

m′

i

)

=
(

m′

m′/2

)

=
m′!

(m′/2)!2
(7)

Jedinou možností, kdy bude hledání komplexního atributu polynomiálně řeši-
telné, je případ, kdy velikost aktivní domény komplexního atributu roste poma-
leji než velikost aktivní domény atributu na komplexním atributu závislém.

Algoritmus 1

A .. množina atributů

D .. množina dat

C .. matice pokrytí

S .. kostra modelu

C = {cij = 1, i 6= j, ∀i, j ∈ 1..|A|}
S = {Ai → Aj : |i− j| = 1}
Pro ∀d ∈ D

{
ulož d do úložiště

aktualizuj velikost domén a podle změn i pořadí atributů v S a C

while (zmena)

{
∀(i, j, k), i < k < j : (Ai → Aj) ∈ S ∧ (Ak → Aj) ∈ S ∧ Cik = 1

S = S − {Ai → Aj} ∪ {Ai → Ak}
∀(i, j, k), i < k < j : (Ai → Aj) ∈ S ∧ (Ai → Ak) ∈ S ∧ Ckj = 1

S = S − {Ai → Aj} ∪ {Ak → Aj}
}
testuj ∀(Ai → Aj) ∈ S

{
pokud Ai → Aj porušeno

{
testuj ∀(Au → Av), kde Civ = 1 ∨ Cuj = 1
pokud porušeno, Cuv = 0
}
S = S − (Ai → Aj)
rozšiř kostru

testuj komplexní atributy

}
}
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1.3 Vlastnosti modelu

Uspořádejme modely podle počtu všech funkčních závislostí. Označme n počet
atributů, m počet záznamů, Mk pak model po k-tém záznamu. Podle Algo-
ritmu 1 počet hran monotónně klesá, tedy

|M0| = n! (8)

Mi < Mj ⇒ |Mi| > |Mj | (9)

∀Mk :M0 ≤Mk ≤Mm ≤M∞ (10)

Označíme-li M∞ nejpřesnější (logický) model reality, poslední nerovnost značí,
že model vrácený algoritmem může oproti tomuto modelu obsahovat navíc ně-
které funkční závislosti. Tento rozdíl může být způsoben nereprezentativními
daty (jedná se o algoritmus strojového učení, kde reprezentativnost dat hraje
marginální roli), jednak granularitou hodnot domén jednotlivých atributů (ko-
nečný počet záznamů versus nespočitatelné domény atributů v realitě). Z těchto
důvodů hovoříme o odhadu struktury, nikoli o její rekonstrukci. První problém
lze vyřešit integrací dat z více zdrojů, druhý pak představuje principiální limit
metody.
Výhodou odhadování struktury dat je, že výsledný model není závislý na

pořadí vstupních dat, což vyplývá z definice funkční závislosti.

2 Induktivní logické programování

Induktivní logické programování (ILP) [12, 13] je úloha strojového učení, jejíž
úkolem je naučit se odvodit predikát PH z literálů ve znalostní bázi B, přičemž
tyto literály tvoří fakta nad množinou konstant K.
Vstupem těchto algoritmů je znalostní báze B a funkce ǫ→ {⊖,⊕} , ǫ ⊂ Ka

P

určující pravdivostní ohodnocení predikátu PH arity a na trénovací množině.
Výstupem je množina hypotéz H definujících predikát PH .
Pro jednoduchost uvažujme pouze základní verze algoritmů, hledaná hypo-

téza se skládá z literálů, jejichž argumenty jsou pouze proměnné, báze dat ob-
sahuje pouze literály s konstantami, neuvažujeme rekurzivní definice a všechny
literály jsou deterministické.

2.1 GOLEM

Jedním ze základních algoritmů ILP je algoritmus GOLEM [12, 16]. Je založen
na principu označovaném jako ”relative least general generalization”.
V jednoduchosti lze říci, že algoritmus převede literály na jejich modely a ty

skládá podle konstant tak, aby všechny kombinace konstant v literálu nepokrý-
valy žádný negativní příklad. Tedy např.

p(K1, K2), p(K3, K4), p(K1, K4) p(K1,3, K2,4) (11)
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Pak kombinuje tyto modely podle množin konstant, tedy např.

p(K1,3, K2,4), q(K1,3) p(K1,3, K2,4) ∧ q(K1,3) (12)

Pokud tedy převedeme hledaný predikát PH a literály b ∈ B na jejich modely,
pomocí výše nastíněných operací lze odvodit generalizovaný model hypotézy
o predikátu PH a tento model zpětně převést na množinu literálů popisující
hypotézu H .

2.2 FOIL

Dalším algoritmem ILP je algoritmus FOIL [12, 14, 15], který volí jiný způsob
hledání klauzulí, oproti algoritmu GOLEM pracujícího na bázi generalizace, volí
specializaci. Oproti uvedené notaci místo pravdivostní funkce do algoritmu vstu-
puje množina pozitivních ǫ+ a negativních ǫ− příkladů.

Algoritmus 2
ǫ+ .. množina pozitivních příkladů

ǫ− .. množina negativních příkladů

B .. množina literálů - znalostní báze

H .. množina hypotéz H = ⊘
while (ǫ+ 6= ⊘)
{

Specialization algorithm (ǫ+, ǫ−, B)

{
Q = ⊘
ǫ+

S
= ǫ+, ǫ−

S
= ǫ−, BS = B

while (e−

S
6= ⊘ ∧ BS 6= ⊘)

{
Pro ∀b ∈ BS:

Hledej literál b nejlépe rozdělující ǫ+ a ǫ−

ǫ+
S
= {e ∈ ǫ+

S
, e splňuje b}

ǫ
−

S
= {e ∈ ǫ

−

S
, e splňuje b}

Q = Q ∪ {b}
BS = BS − {b}
}
}
Postprocess (P ← Q)
ǫ+ = ǫ+ − {e ∈ ǫ+, e splňuje Q }
H = H ∪ (P ← Q)

} until (ǫ+ 6= ⊘)

Algoritmus 2 začíná s prázdnou množinou hypotéz.
Nejprve zavolá specializační algoritmus, jehož úkolem je postupně složit op-

timální tělo Q z literálů b. Tyto literály jsou hledány přes celou bázi znalostí B,
mírou optimality se volí entropie. Pro hledání dalšího literálu se omezí množina
pozitivních a negativních příkladů pouze na ty, které jsou předchozími literály
těla Q splněny. Pokud literál nepokrývá žádný negativní příklad, není nutná
další specializace a aktuální tělo je zvoleno jako optimální kandidát.
V opačném případě je nutné dále specializovat. Pokud již specializovat nelze

(všechny literály ze znalostní báze byly již použity), algoritmus výběru končí.
Pokud takovou kombinaci literálů zařadíme do množiny hypotéz H , nebude vý-
sledná hypotéza konzistentní.
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Specializační algoritmus vrací optimální tělo pro hypotézu. Toto tělo ještě
můžeme upravit pomocí postprocesního algoritmu, který má eliminuje přeby-
tečné literály v těle Q (takové literály, které sice mají velkou entropii, avšak na
výsledné ohodnocení nemají sami o sobě vliv).
Všechny pozitivní příklady, které jsou pokryty tělem Q, jsou z množiny po-

zitivních příkladů odebrány a množina hypotéz je rozšířena o klausuli P ← Q.
Pokud existují stále hypotézou nepokryté pozitivní příklady, algoritmus se

opakuje.

2.3 Jiné algoritmy

V přehledu nebyly ještě uvedeny algoritmy používající inverzních metod (in-
verzní rezoluce, inverzní dedukce - ALEPH, CIGOL, PROGOL).
Dalším přístupem je transformovat úlohy ILP na jiné algoritmy strojového

učení, např. na algoritmy klasifikační [12, 13], kdy oddělující nadplocha je dána
pomocí pravdivostní funkce ǫ→ {⊖,⊕} predikátu PH a jako relevantní atributy
klasifikační úlohy jsou hodnoty pravdivostního ohodnocení literálů b ve znalostní
bázi B (úlohu je nutné převést do výrokové formy). Nejčastěji se pro tyto účely
využívají algoritmy generující rozhodovací stromy. Zmiňme i data-miningové
systémy LINUS a DINUS [12], kterých lze rovněž použít pro účely ILP.

3 Řešení problému induktivního logického programování
pomocí odhadování struktury dat

Nejprve je nutné zadání úlohy ILP transformovat na zadání metody odhadu
struktury dat. To je možné vytvořením tabulky výroků a spuštění algoritmu
odhadu struktury dat na tuto tabulku. Výslednou množinu funkčních závislostí
je pak nutné znovu transformovat do množiny klausulí tak, aby výsledek byl
shodný s výsledky ILP metod.

3.1 Transformace úlohy

Výsledkem ILP je množina hypotéz nad literály, jakým způsobem závisí hodnoty
ohodnocení literálů na ohodnocení hledaného predikátu. Takový výsledek me-
toda odhadu struktury neposkytuje, určuje jen, které predikáty jsou relevantní
pro určení pravdivostního ohodnocení hledaného predikátu PH , vrací množinu
predikátů, na kterých ohodnocení hledaného predikátu funkčně závisí.
Pro potřeby metody je nutné ILP úlohu transformovat do výrokové formy [12]

pomocí některé propozicionalizační metody, nejčastěji do tabulky pokrývající
všechny výroky. Základem takové tabulky je pravdivostní ohodnocení hledaného
predikátu PH arity a podle hodnot jeho vstupních proměnných VH1 až VHa (atri-
but PH udává, zda-li se jedná pozitivní ⊕ nebo negativní ⊖ trénovací příklad.
K této základní tabulce přidáme literály ze znalostní bázi B. Pro každý pre-

dikát s odpovídající kombinací proměnných bude vytvořen atribut Ai, který
bude nabývat hodnoty podle uvedené notace, chybějící literál v bázi se ohodnotí
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negativním symbolem. V některých případech bude nutné zavést další volné pro-
měnné pomocí atributů Vxi. Poznamenejme, že tabulka musí obsahovat všechny
možné kombinace proměnných (i volných) v predikátech, což v některých situa-
cích může vést ke kombinatorické explozi.

3.2 Příklad odhadu struktury

Pro ilustraci uveďme jednoduchý příklad takto vytvořené tabulky (13). Hleda-
ným predikátem PH je predikát d(VH1, VH2) popisující skutečnost, že objekt
VH2 je dcerou objektu VH1. Znalostní báze B obsahuje predikát r(VH1, VH2)
(objekt VH1 je rodičem objektu VH2) a predikát z(VH1) (objekt VH1 je ženského
pohlaví).

n VH1 VH2 d(VH1, VH2) z(VH1) z(VH2) r(VH1, VH2) r(VH2, VH1) r(VH1, VH1) r(VH2, VH2)
1 Eva Tomáš ⊕ ⊕ ⊖ ⊕ ⊖ ⊖ ⊖
2 Eva Kamila ⊕ ⊕ ⊕ ⊕ ⊖ ⊖ ⊖
3 Milan Tomáš ⊖ ⊖ ⊖ ⊕ ⊖ ⊖ ⊖
4 Eva Milan ⊖ ⊕ ⊖ ⊖ ⊖ ⊖ ⊖
5 Karel Milan ⊖ ⊖ ⊖ ⊖ ⊖ ⊖ ⊖

(13)
Následující obrázek (1) ukazuje vývoj modelu po každém přidání řádku z ta-

bulky (13) podle Algoritmu 1.

Krok 1:

Krok 2:

Krok 3:

Krok 4:

Krok 5:

Obrázek 1. Ilustrativní příklad

3.3 Transformace výsledku

Z konečného modelu vyplývá, které predikáty jsou relevantní pro určení ohod-
nocení hledaného predikátu PH . Aby byl tento postup srovnatelný s algoritmy
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ILP, je nutné vrátit výsledek ve shodném tvaru, tedy jako seznam klausulí.
Z tabulky vybereme pouze atributy odpovídající těm predikátů, na kterých je
ohodnocení hledaného literálu závislé a ty řádky, které obsahují příklady z mno-
žiny pozitivních příkladů. Pro každou jedinečnou kombinaci ohodnocení literálů
budeme generovat klausule, je-li ohodnocení literálu v daném řádku negativní,
bude literál v klausuli uveden s negací, je-li pozitivní, bude uveden bez negace.
Protože pro pravdivostní ohodnocení d(VH1, VH2) = ⊕ je podle (13) podmín-

kou, aby r(VH1 , VH2) = ⊕ a zároveň z(VH1) = ⊕, budou oba literály tvořící tělo
podle výše uvedeného postupu klausule pozitivní, tedy

d(VH1, VH2)← r(VH1 , VH2), z(VH1) (14)

Takto vygenerované klausule nemusí být optimální, však je lze upravit pomocí
libovolného z algoritmů minimalizující boolské funkce nebo postprocesní úpravu
(jako FOIL [12, 14]) ověřující skutečný vliv literálu na výsledné přiřazení do
kategorií trénovací množiny.

4 Srovnání metod

Výhodou nastíněné metody odhadování struktury dat je, že prostor možných
řešení není prohledáván hladovým způsobem, jako např. u algoritmu FOIL, tedy
nalézá všechna přípustná řešení. Představme si, že hledaný predikát lze odvodit
více způsoby PH ← {L

1
i } a PH ← {L

2
i }, přičemž L1∩L2 = ⊘. Algoritmus FOIL

vrátí pouze množinu predikátů L1 nebo L2 (teoreticky náhodně vybere jednu
z nich) [14, 15]. To sice vede k tomu, že vygenerovaná teorie není minimální, ale
lépe vystihuje daný predikát.
Algoritmus odhadování struktury dat nejen že může generovat teorie pro

více literálů zároveň stejně jako např. metody použité v systému DINUS [12],
ale může uvažovat i vztahy mezi hledanými literály.
Podle (7) je rozšiřování modelu o komplexní atribut (v ILP ekvivalentní

specializaci či generalizaci) je nepolynomiálně složité vyjma speciálních případů
nepokrývající problematiku ILP, složitost je dána aritou funkční závislosti, která
nebývá nikterak velká. U algoritmu FOIL je však tato složitost podmíněna po-
čtem predikátů, který je vyšší nežli arita predikátů, u algoritmu GOLEM se tato
složitost odvozuje od velikosti domény proměnných. Naopak nevýhodou metody
odhadu struktury dat je nutnost výroky převést do tabulky, přičemž závislosti
lze hledat pouze v rámci jednoho řádku, tedy neumožňuje rekurzivní definice.
To sice lze vyřešit analogickým způsobem jako rozšířená verze FOIL [15], avšak
podstatně se zvyšuje počet volných proměnných a jim odpovídajících literálů.
Odhadování struktury dat principem zaručuje nezávislost na pořadí vstup-

ních dat, což u některých inverzních metod ILP nelze zaručit.
Srovnání vyjmenovaných klasických algoritmů ILP s metodou odhadu struk-

tury tedy nelze obecně shrnout, záleží případ od případu, kdy je použití jedné
z metod efektivnější. Slabým místem metody odhadu struktury dat je především
nutnost mít k dispozici celý záznam, který reprezentuje všechny možné kombi-
nace proměnných v literálech. Zde se však rýsuje možnost použít mechanizmů
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podobných integraci dat a hledání globálního modelu dat, čímž by tato nepří-
jemná nutnost odpadla. Integrační mechanizmy při odhadování struktury dat
jsou jedním z dalších předsevzatých úkolů a budou tématem na další práci.
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