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Abstrakt Odhadovani struktury dat je jednou z moznosti, jak automa-
tizovanym zpusobem interpretovat data. Ta mohou byt popsana pomoci
modelu funkénich zavislosti, vytvareni takového modelu lze srovnat s né-
kterymi technikami strojového uceni. Tento pfispévek shrnuje vybrané
zakladni techniky induktivniho logického programovani a analyzuje je
z pohledu metody odhadovani struktury dat. Ukazuje se, ze techniky
induktivniho logického programovani lze v nékterych pripadech prevést
pravé odhadovani struktury dat.

Jednou z kliGovych otazek dnesni doby je zpfistupnéni informaci nejen lidem,
ale i vypocetnim prostfedkiim, které by na dotaz uzivatele ziskaly potiebné in-
formace a provedly by na jejich zdkladé potiebné tkony (integrace z vice zdroju,
odvozovani informaci, zahrnuti preddefinovanych uzivatelskych profild nebo pre-
ferenci) tak, aby uZivatel ziskal informaci ve zkompletované, piehledné formé.

Moznou odpovédi na tyto otdzky je vize sémantického webu [1], tedy rozsifeni
soucasnych webovych zdroji o dokumenty navic vhodné ke strojovému zpraco-
véni. Tyto dokumenty by vedle samotné informace obsahovaly i jeji popis - sé-
mantiku, coz by umoznilo strojové zachazeni s témito dokumenty. V dnesni dobé
se jevi jako perspektivni format RDF (Resource Description Framework) [2], po-
pisujici realitu pomoci bindrnich predikatt viastnost(objekt, subjekt) s navaz-
nosti na deskripéni logiky jako odvozovaciho mechanizmu, nebo format OWL
(Web Ontology Language) [3], mapujici realitu pomoci vztahtt mezi mnozinami.

Druhou moznosti je vyuziti vybranych typt soucasnych webovych zdroji,
extrakce informace z nich pomoci web-minnigovych metod a ulozeni téchto in-
formaci do databazi. K tomu je vSak potfeba znat strukturu dat (alespon na
pokryti pozadavki na normdlni formu databazového modelu), pfi¢emz lze vy-
uzit déle nastinéné metody odhadovéani struktury dat [4]. Mezi takové zdroje
dat patfi predevsim webovéa rozhrani pro databazové pohledy, napi. elektronické
obchody.

1 Odhadovani struktury dat

Odhadovani struktury dat vychazi z metod dekomponujicich databdzovy mo-
del [5-7]. Ulohou té&chto metod je upravit vstupni model popsany pomoci mno-
ziny funkcnich zavislosti na novy model tak, aby spliloval dalsi pozadavky jako
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vys$i normalni forma ¢i automatické rozsireni modelu o dalsi vlastnosti, napt.
modely oznacované jako multi-level secure [8]. Vystupem téchto metod je model
popsany mnozinou funkénich zévislosti. Aby byl vycet dekompoziénich metod
kompletni, uvedme jesté metody oznacované jako vertical a horizontal partiti-
oning [9,10], slouzici k dekompozici modelu s ohledem na paralelizaci pfistupu
k datim.

Na rozdil od vySe uvedenych piistupii, metoda odhadovéani struktury dat [4]
ziskdva model pouze z dat, vstupem metody je mnozina tabulka dat a vystupem
je model, minimalni mnozina funkénich zavislosti platnych na mnoziné vstupnich
dat.

Metoda je primarné vyvijena jako doplnék soucasnych web-miningovych me-
tod [11]. Ty operuji pfedevsim nad metadaty webovych stranek a zprostfed-
kovavaji o nich souhrnné informace. Navrhovany doplnék rozsifuje tyto metody
o extrakci samotnych prezentovanych dat a podrobuje je analyze a dalsi agregaci.

1.1 Zakladni vlastnosti funkénich zavislosti

V tomto odstavci zopakujeme nékteré zakladni vlastnosti znamé z teorie relac-
nich databazi.

Pokud atributy jsou vzajemné funkéné zavislé, maji shodnou velikost aktiv-
nich domén.

Ar = Ay NAy = Ay = [ Da(A1)] = [ Za(A2) || 1)
Mnozina funkéni zavislosti vykazuje transitivitu, tedy:
A1—>A2/\A2—>A3:>A1—>A3 (2)

Funkéni zéavislost mezi atributy mize existovat pouze v pfipadé, kdy velikost
aktivni domény zavislého atributu neni vétsi nezli velikost aktivni domény atri-
butu, na némz zavisi.

Ar = Ay = (| Za(A))] 2 (| Za(A2)] 3)

Trivialni funkéni zavislosti jsou ty, které nepopisuji vlastnosti modelu, plati ne-
zéavisle na ném. Mezi né€ patii napft.

Ai — Al
Ai — Q (4)

Komplexni atribut slu¢uje nékolik atributit v jeden celek. Pokud (komplexni)
atribut H funkéné zavisi na (komplexnim) atributu G, funkéni zavislost atributu
H na atributu G rozsifeném o libovolny dalsi atribut je trividlni.

G—-H=G —-H VG'>G (5)
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1.2 Algoritmus odhadu struktury dat

Mé&jme mnozinu vstupni tabulku dat (relaci) o n sloupcich a hledejme minimélni
mnozinu funkénich zavislosti, ktera dana data popisuje.

Algoritmus inicializujeme prvnim prvkem mnoziny dat. V této chvili ma-
zeme hovofit o modelu obsahujicim n? funkénich zavislosti A4; — A;, budeme-li
uvazovat téz komplexni atributy, pak model pokryvé n! (i trividlnich) funkénich
zévislosti.

Vystupem algoritmu je kostra modelu, minimélni mnozZina funkénich za-
vislosti reprezentujici elementarni vazby v modelu. Takova mnozina neobsahuje
Zadné trividlni funkéni zavislosti (4, 5) a obsahuje pouze ty funkéni zdvislosti,
které tvori jadro mnoziny vSech netrividlnich funkcnich zavislosti.

Hledani takového jadra vici jejimu tranzitivhimu uzéveéru je vsak NP plné
tloha [5] a nemé jedine¢né feSeni. Proto navrzeny algoritmus vytvoi{ v prvnim
kroku trividlnim zptsobem kostru modelu a takto vytvorenou kostru v kazdém
kroku aktualizuje, pfi¢emz problém aktualizace je jiz polynomialné resitelny.

Povsimnéme si, ze po pridani prvniho zdznamu kazdy atribut je extenzionalné
funkéné z4visly na kazdém jiném atributu (neexistuje zadny dalsi zdznam, ktery
by takovou zavislost porusoval), tyto zavislosti jsou vzajemné.

Pridejme nyni dalsi zaznam. Predpokladejme, ze nékteré atributy nabyvaji
stejné hodnoty a nékteré hodnoty jiné. To podle (3) znamend, Ze bude porusena
nékterd z funkénich zavislosti.

V okamziku, kdy je do tlozisté pridan dalsi zdznam, je nutné nejprve ak-
tualizovat kostru modelu. Abychom zachovali dany pozadavek ”elementarnosti
vazeb v kostfe”, definujme primarni kritérium usporadani atributt s ohledem
na (3) tak, ze

[Za (A < [|Za(A)ll =i < j (6)

Béhem aktualizace kostry pri zméné poradi atributi mtze dojit k situaci, kdy
existuje krat$i hrana, kterd je doplitkem hran tvoficich kostru (délku hrany
0(A;, A;) reprezentuje rozdil pozic v uspofddani atributit). V tomto pfipadé se
tato hrana stava hranou tvorici kostru na tkor delsi z hran.

Pfedpokladejme, ze kostra modelu je aktualizovana, otestujme nyni, zda-li
nékteré funkéni zavislosti nejsou poruseny.

ProtozZe kostra tvori jadro mnozZiny, pokud je poruSena jakakoli funkéni za-
vislost v modelu, musi byt porusena nékterd z funkénich zavislosti A; — A;
tvofici kostru. Diky tomuto faktu neni nutné testovat pfi kazdém kroku vsechny
funkéni zdvislosti, ale pouze ty, které tvori kostru (takovych je nejvyse 2n). V pii-
padé, kdy je takova funkéni zavislost porusena, je nutné navic testovat i funkéni
zévislosti se stejnou stranou a aktualizovat kostru (najit jiné funkéni zavislosti
s minimalni délkou spojujici atributy pivodné spojené pies A; a A;).

Pridejme dalsi zdznamy a predpokladejme, ze pii testovani funkénich zavis-
losti v aktudlnim kroku je porusena zavislost A; — A;, pficemz v minulosti byly
poruseny i funkéni zévislosti Ay, — A; a A}, — A; a mezi atributy A, 4} a A;
neexistuje zadna funkéni zavislost. To muZe vést ke vzniku netrivialni zavislosti
na komplexnim atributu {A;, Ax, A} }.
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Vlozme novy komplexni atribut jako virtudlni atribut do modelu. Vir-
tualni atribut reprezentujici kartézsky soucin je pouzit, aby nebylo nutné tlohu
fesit v prostoru hypergraf. Otestujme funkéni zavislost {A;, Ax, A} — A;. Po-
kud je splnéna, virtudlni atribut je v modelu ponechan. Pokud arita komplexniho
atributu je vétsi nez 2, testujeme pomoci dekompozice komplexniho atributu,
zda-li dand zévislost neni trividlni (5). VSechny ziskané netrividlni funkéni za-
vislosti jsou pfidany do kostry modelu a model je rozsifen funkéni zavislosti z
nového uzavéru.

Jak je patrné, vznik netrividlni funkéni zavislosti na komplexnim atributu o
m atributech je moZny za podminky, Ze existuje m < m’ (alesponi m z celko-
vych m’) poruSenych funkénich zavislosti na atributu A;, ktery bude na hleda-
ném komplexnim atributu zavisly a které nemaji mezi sebou zadné jiné funkéni
zévislosti. Operace hledani komplexniho atributu je nepolynomialné slozita, je
potieba otestovat celkem az k kombinaci (dekompozice atributu), pFicemz (pfi
uvazovani celo¢iselného déleni)

() () o

Jedinou moznosti, kdy bude hledani komplexniho atributu polynomialné fesi-
telné, je pripad, kdy velikost aktivni domény komplexniho atributu roste poma-
leji nez velikost aktivni domény atributu na komplexnim atributu zavislém.

Algoritmus 1

. mnozina atributd

. mnozina dat

. matice pokryti

.. kostra modelu
C={cij=1,i+#3Vijel.|A]}
S={Ai - Aj:|i—j|l=1}

Pro Vd € D

{

Qo=

(2]

uloz d do ulozisté
aktualizuj velikost domén a podle zmén i pofadi atributd v S a C
while (zmena)

V(i,5,k), 1 <k<j:(Ai = Aj) € SAN(Ar — A;) € SACi, =
V(i,j, k), i <k <j:(A;i = Aj) € SA(A; —» Ak) € SACy; =

|
—

|
-

}
testuj V(A; — A;) €S
{

pokud A; — A, poruSeno

testuj V(A, — Ay), kde Cijpy =1V Cy; =1
pokud poruseno, Cy, =0

)

5 =28—(A; — Aj)
rozsir kostru

testuj komplexni atributy
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1.3 Vlastnosti modelu

Usporadejme modely podle poctu vSech funkénich zévislosti. Oznacme n pocet
atributi, m pocet zdznamu, M) pak model po k-tém zdznamu. Podle Algo-
ritmu 1 pocet hran monoténné klesa, tedy

[Mo| = n! (3)
M1<MJ:>|M1| > |MJ| (9)
VM, s My < My < My, < Moo (10)

Oznacime-li M, nejpfesnéjsi (logicky) model reality, posledni nerovnost znadi,
ze model vraceny algoritmem muze oproti tomuto modelu obsahovat navic né-
které funkéni zavislosti. Tento rozdil mtuze byt zpisoben nereprezentativnimi
daty (jedna se o algoritmus strojového udeni, kde reprezentativnost dat hraje
marginalni roli), jednak granularitou hodnot domén jednotlivych atributi (ko-
neény pocet zdznamu versus nespocitatelné domény atributd v realité). Z téchto
dtivodt hovoiime o odhadu struktury, nikoli o jeji rekonstrukci. Prvni problém
lze vyfTesit integraci dat z vice zdrojt, druhy pak predstavuje principidlni limit
metody.

Vyhodou odhadovéani struktury dat je, Zze vysledny model neni zavisly na
poradi vstupnich dat, coz vyplyva z definice funkéni zévislosti.

2 Induktivni logické programovani

Induktivni logické programovani (ILP) [12,13] je Gloha strojového uéeni, jejiz
ukolem je naucit se odvodit predikat Py z literald ve znalostni bazi B, pricemz
tyto literdly tvofi fakta nad mnozinou konstant K.

Vstupem téchto algoritmi je znalostni baze B a funkce ¢ — {©,®}, e C K%
urcujici pravdivostni ohodnoceni predikdtu Py arity a na trénovaci mnoziné.
Vystupem je mnozina hypotéz H definujicich predikat Py .

Pro jednoduchost uvazujme pouze zakladni verze algoritmt, hledana hypo-
téza se sklada z literald, jejichz argumenty jsou pouze proménné, baze dat ob-
sahuje pouze literdly s konstantami, neuvazujeme rekurzivni definice a vSechny
literaly jsou deterministické.

2.1 GOLEM

Jednim ze zakladnich algoritmt ILP je algoritmus GOLEM [12,16]. Je zalozen
na principu oznacovaném jako ”relative least general generalization”.

V jednoduchosti lze Fici, ze algoritmus pievede literaly na jejich modely a ty
sklada podle konstant tak, aby vSechny kombinace konstant v literalu nepokry-
valy zadny negativni pfiklad. Tedy napf.

p(K1, K2), p(K3, K4),p(K1, Kq) ~ p(K1 3, K34) (11)
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Pak kombinuje tyto modely podle mnozin konstant, tedy napft.

P(K13,K24),q(K13) ~ p(K1,3, K2.4) A q(K1,3) (12)

Pokud tedy prevedeme hledany predikat Py a literdly b € B na jejich modely,
pomoci vySe nastinénych operaci lze odvodit generalizovany model hypotézy
o predikatu Py a tento model zpétné prevést na mnozinu literaltd popisujici
hypotézu H.

2.2 FOIL

Dalgim algoritmem ILP je algoritmus FOIL [12,14,15], ktery voli jiny zptisob
hledani klauzuli, oproti algoritmu GOLEM pracujiciho na béazi generalizace, voli
specializaci. Oproti uvedené notaci misto pravdivostni funkce do algoritmu vstu-
puje mnozina pozitivnich €™ a negativnich e~ piikladd.

Algoritmus 2

et .. mnozina pozitivnich prikladd
€ .. mnozina negativnich pfikladid
B .. mnoZina literald - znalostni baze

H .. mnoZina hypotéz H = @
while (eT # @)

Specialization algorithm (et, e, B)
{
Q=0
€5 :e+, egzef, Bs =B
while (eg # @ A Bs # Q)
{

Pro Vb € Bgs:
Hledej literal b nejlépe rozdélujici e
eg ={ee€ eg , e spliiuje b}
eg ={e €eg , e spliuje b}
Q=QuU{b}
Bs = Bs — {b}
}
}
Postprocess (P «— Q)
et =€t —{e€et, e spliuje Q }
H=HU(P—Q)
} until (et # @)

T oae

Algoritmus 2 zaéina s prazdnou mnozinou hypotéz.

Nejprve zavola specializacni algoritmus, jehoz tkolem je postupné slozit op-
timalni télo Q z literalt b. Tyto literaly jsou hledany pfes celou bazi znalosti B,
mirou optimality se voli entropie. Pro hledani dalsiho literdlu se omezi mnozina
pozitivnich a negativnich piikladd pouze na ty, které jsou pfedchozimi literaly
téla @ splnény. Pokud literal nepokryva zadny negativni piiklad, neni nutna
dalsi specializace a aktualni t€lo je zvoleno jako optimalni kandidat.

V opacéném pripadé je nutné déle specializovat. Pokud jiz specializovat nelze
(vSechny literaly ze znalostni baze byly jiz pouzity), algoritmus vybéru konéi.
Pokud takovou kombinaci literalt zafadime do mnoziny hypotéz H, nebude vy-
sledna hypotéza konzistentni.
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Specializa¢ni algoritmus vraci optimalni télo pro hypotézu. Toto télo jesté
muzeme upravit pomoci postprocesniho algoritmu, ktery ma eliminuje pieby-
tecné literaly v téle @ (takové literaly, které sice maji velkou entropii, avSak na
vysledné ohodnoceni nemaji sami o sobé vliv).

Vsechny pozitivni priklady, které jsou pokryty télem @, jsou z mnoziny po-
zitivnich piiklad@ odebrany a mnozina hypotéz je rozsifena o klausuli P « Q.

Pokud existuji stdle hypotézou nepokryté pozitivni priklady, algoritmus se
opakuje.

2.3 Jiné algoritmy

V piehledu nebyly jesté uvedeny algoritmy pouZivajici inverznich metod (in-
verzni rezoluce, inverzni dedukce - ALEPH, CIGOL, PROGOL).

Dalsim pfistupem je transformovat tlohy ILP na jiné algoritmy strojového
uceni, napf. na algoritmy klasifika¢ni [12,13], kdy oddé&lujici nadplocha je déna
pomoci pravdivostni funkce e — {6, @} predikatu Py a jako relevantni atributy
klasifika¢ni tlohy jsou hodnoty pravdivostniho ohodnoceni literala b ve znalostni
bézi B (lohu je nutné pievést do vyrokové formy). Nejéastéji se pro tyto tcely
vyuzivaji algoritmy generujici rozhodovaci stromy. Zminme i data-miningové
systémy LINUS a DINUS [12], kterych lze rovnéz pouzit pro tcely ILP.

3 Reseni problému induktivniho logického programovéani
pomoci odhadovani struktury dat

Nejprve je nutné zadani tlohy ILP transformovat na zadani metody odhadu
struktury dat. To je mozné vytvorenim tabulky vyrokt a spusténi algoritmu
odhadu struktury dat na tuto tabulku. Vyslednou mnozinu funkénich zavislosti
je pak nutné znovu transformovat do mnoziny klausuli tak, aby vysledek byl
shodny s vysledky ILP metod.

3.1 Transformace ulohy

Vysledkem ILP je mnozina hypotéz nad literaly, jakym zptisobem zavisi hodnoty
ohodnoceni literald na ohodnoceni hledaného predikatu. Takovy vysledek me-
toda odhadu struktury neposkytuje, urcuje jen, které predikaty jsou relevantni
pro urcéeni pravdivostniho ohodnoceni hledaného predikatu Py, vraci mnozinu
predikat, na kterych ohodnoceni hledaného predikatu funkéné zavisi.

Pro potfeby metody je nutné ILP tlohu transformovat do vyrokové formy [12]
pomoci nékteré propozicionaliza¢ni metody, nejcastéji do tabulky pokryvajici
vsechny vyroky. Zakladem takové tabulky je pravdivostni ohodnoceni hledaného
predikdtu Py arity a podle hodnot jeho vstupnich proménnych Vi az Vi, (atri-
but Py udava, zda-li se jedna pozitivni @ nebo negativni © trénovaci priklad.

K této zdkladni tabulce pridame literdly ze znalostni bazi B. Pro kazdy pre-
dikat s odpovidajici kombinaci proménnych bude vytvoren atribut A;, ktery
bude nabyvat hodnoty podle uvedené notace, chybéjici literal v bazi se ohodnoti
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negativnim symbolem. V nékterych pfipadech bude nutné zavést dalsi volné pro-
ménné pomoci atributl V,;. Poznamenejme, ze tabulka musi obsahovat vSechny
mozné kombinace proménnych (i volnych) v predikatech, coz v nékterych situa-
cich mtze vést ke kombinatorické explozi.

3.2 Priklad odhadu struktury

Pro ilustraci uvedme jednoduchy piiklad takto vytvofené tabulky (13). Hleda-
nym predikdtem Py je predikat d(Vmi,Vesa) popisujici skuteénost, ze objekt
Ve je dcerou objektu Viyi. Znalostni baze B obsahuje predikat r(Vi1, Vi)
(objekt Vi1 je rodicem objektu Vo) a predikat z(Viy1) (objekt Vi je Zenského
pohlavi).

n| Viar | Vae [d(Vai, Va2)|2(Ve1)|2(Vaz)|r(Ve1, Vaz2)|r(Vez, Va)|r(Vey, V) |7 (Vaz, VE2)
©® S]

1| Eva | Tomas &) @ S) S} S}
2| Eva |Kamila ® ® &) @ S) S} S
3|Milan| Tomas S] S] o @ S] S] S]
4| Eva | Milan S] @ o S) S] S] S]
5|Karel| Milan S S] o S] S) S} S}

(13)

Nésledujici obrazek (1) ukazuje vyvoj modelu po kazdém pfidani fadku z ta-
bulky (13) podle Algoritmu 1.

Krok 1:
i@Vt VDGV D > VD> Virs Vi)

Krok 2:
TG>T+ VD>V rad > Vi Vi)

Krok 3;

(Ve Vi)
T D Vi Vi) —H Vi Vi)

Krok 4: SN

B T
VD
Krok 5 o
e '
D,

Obrazek 1. Ilustrativni piiklad

3.3 Transformace vysledku

7 kone¢ného modelu vyplyva, které predikaty jsou relevantni pro urceni ohod-
noceni hledaného predikdtu Pry. Aby byl tento postup srovnatelny s algoritmy
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ILP, je nutné vratit vysledek ve shodném tvaru, tedy jako seznam klausuli.
Z tabulky vybereme pouze atributy odpovidajici tém predikatt, na kterych je
ohodnoceni hledaného literalu zavislé a ty fadky, které obsahuji pfiklady z mno-
ziny pozitivnich piikladd. Pro kazdou jedineénou kombinaci ohodnoceni literalt
budeme generovat klausule, je-li ohodnoceni literalu v daném fadku negativni,
bude literal v klausuli uveden s negaci, je-li pozitivni, bude uveden bez negace.

Protoze pro pravdivostni ohodnoceni d(Vy1, Vie) = @ je podle (13) podmin-
kou, aby 7(Vi1, Vi2) = @ a zaroveii z(Vy1) = @, budou oba literaly tvofici télo
podle vyse uvedeného postupu klausule pozitivni, tedy

d(Va1,Vaz) — r(Vi, Viz), 2(Vir) (14)

Takto vygenerované klausule nemusi byt optimalni, vSak je lze upravit pomoci
libovolného z algoritm® minimalizujici boolské funkce nebo postprocesni tpravu
(jako FOIL [12,14]) ovéfujici skuteény vliv literdlu na vysledné ptfifazeni do
kategorii trénovaci mnoziny.

4 Srovnani metod

Vyhodou nastinéné metody odhadovani struktury dat je, Ze prostor moznych
Feseni neni prohledavan hladovym zptsobem, jako napft. u algoritmu FOIL, tedy
naléza vSechna pripustna fesSeni. Pfedstavme si, zZe hledany predikét lze odvodit
vice zptisoby Py « {L}} a Py « {L?}, pficemz L' N L? = @. Algoritmus FOIL
vrati pouze mnozinu predikat@ L' nebo L? (teoreticky nahodné vybere jednu
z nich) [14, 15]. To sice vede k tomu, Ze vygenerovand teorie neni minimalni, ale
lépe vystihuje dany predikat.

Algoritmus odhadovani struktury dat nejen Ze muZe generovat teorie pro
vice literalu zaroveti stejné jako napf. metody pouzité v systému DINUS [12],
ale mize uvazovat i vztahy mezi hledanymi literaly.

Podle (7) je rozsifovani modelu o komplexni atribut (v ILP ekvivalentni
specializaci ¢i generalizaci) je nepolynomiélné slozité vyjma specidlnich pfipada
nepokryvajici problematiku ILP, slozitost je dana aritou funkéni zavislosti, ktera
nebyvéa nikterak velka. U algoritmu FOIL je vSak tato sloZitost podminéna po-
¢tem predikati, ktery je vyssi nezli arita predikatd, u algoritmu GOLEM se tato
slozitost odvozuje od velikosti domény proménnych. Naopak nevyhodou metody
odhadu struktury dat je nutnost vyroky prevést do tabulky, pficemz zavislosti
lze hledat pouze v ramci jednoho fadku, tedy neumoznuje rekurzivni definice.
To sice lze vyfesit analogickym zpiisobem jako rozsifend verze FOIL [15], avSak
podstatné se zvysSuje pocet volnych proménnych a jim odpovidajicich literalt.

Odhadovani struktury dat principem zarucuje nezavislost na poradi vstup-
nich dat, coz u nékterych inverznich metod ILP nelze zarucit.

Srovnani vyjmenovanych klasickych algoritmt ILP s metodou odhadu struk-
tury tedy nelze obecné shrnout, zélezi pripad od pfipadu, kdy je pouziti jedné
z metod efektivnéjsi. Slabym mistem metody odhadu struktury dat je predevsim
nutnost mit k dispozici cely zdznam, ktery reprezentuje vSechny mozné kombi-
nace proménnych v literalech. Zde se vSak rysuje moznost pouzit mechanizmi
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podobnych integraci dat a hledani globalniho modelu dat, ¢imz by tato nepti-
jemna nutnost odpadla. Integra¢ni mechanizmy pii odhadovani struktury dat
jsou jednim z dalsich predsevzatych tikold a budou tématem na dalsi praci.

Podékovani

Prace byla podpofena projektem 1ET100300419 programu Informacni spolec-
nost ”Inteligentni modely, algoritmy, metody a néstroje pro vytvaieni sémantic-
kého webu” a éastecné i vyzkumnym zamérem AV0Z10300504 ” Informatika pro
informacni spolecnost: Modely, algoritmy, aplikace”.
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