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1 Uvod

S rostoucimi objemy dat v databazich je vyvijet efektivni a vykonné nastroje
pro ziskavani uziteCnych znalosti z téchto dat (knowledge Discovery in
Databases - KDD, nebo téZz data mining). V poslednich letech bylo vyvinuto
mnoho technik pro ziskavani znalosti z transak¢nich ¢i relaCnich databazi. V
dnesni dobé vsak vSak dochazi k rozvoji a rozSifovani objektové-orientovanych
databazi (OO databaze), které slouzi zejména pro uchovavani slozité
strukturovanych dat. Je tedy tfeba vyvinout nové metody a techniky pro
ziskavani znalosti z téchto OO databazi.

OO modely dat v sobé sdruzuji datové struktury a sémantiku pro tvorbu
slozitych databazi, napf. slozité datové objekty, hierarchii tfid/podtid, dédi¢nost,
metody, aktivni data, atd. Tim se stavd mocnym nastrojem pro vyvoj
databazovych systémd, ale pfinasi to s sebou i slozitost implementace nastroju
kro ziskavani znalosti.

V této praci jsou popsany zakladni principy pfi ziskavani uziteCnych znalosti
z OO databazi. Dolovaci proces za¢ina shromazdénim dat, ktera jsou relevantni
vluci pozadované dolovaci uloze, pomoci nékterého OO dotazovaciho nastroje
dané OO databaze. Dale je provadéna generalizace komplexnich datovych
objektl, pro ktera existuji, nebo jsou vyvijeny generalizacni operatory. Dale je
aplikovana generalizace zaloZzena na krychli, kterd vede ke generalizaci a
zhusténi relevanntich dat do kompaktni objektové krychle. Nakonec jsou z této
krychle ziskavany pozadované typy znalosti.

Tato prace je organizovana nasledujicim zptsobem:

e Vv Kkapitole 2 jsou popsany zakladni generalizaCni operatory pro
generalizaci komplexnich datovych objekta,

e kapitola 3 popisuje vyznamné metody a techniky pro generalizaci
zaloZenou na krychli a

e v kapitole 4 jsou nastinény techniky pro ziskavani riznych druh( znalosti.



2 Operatory pro generalizaci atributti, metod a
komplexnich komponent objekti

OO databaze organizuji velké mnoziny slozitych datovych objektu, které
jsou organizovany do hierarchii tfid/podtfid. Kazdy objekt v dané tfidé je
asociovan s:

¢ identifikatorem objektu,

e mnozinou atributll, které mohou obsahovat sofistikované datové struktury,
hierarchii skladani tfid, multimedialni data, atd.,

e mnozinu metod, které specifikuji vypoc€etni rutiny nebo pravidla pracujici
nad danymi objekty.

Pro vyvoj nastroji pro ziskavani znalosti je tfeba vyvinout relativné maly
poCet generalizaénich operatord, nad kterymi mohou byt postaveny
generalizaCni operace. Abstraktné Ize vyjadfit generalizaci komponenty p objektu
O; jako Gen(O..p), kde Gen je abstraktni generalizaCni objektovy operator, ktery
muze byt transformovan na konkrétni operaci pro danou komponentu objektu.

Objekt v OO databazi je je popsan mnozinou atribut a mnozinou metod.
Hodnota atributu mize byt znak, fetézcem dislo, struktura, mnozina/seznam dat
nebo ve formé nestrukturovanych dat jako je text, mapa, obrazek, hlas, atd.

Pfepokladejme, Ze vlastnost objektu O; je pk. Lze tuto vlastnost
generalizovat na minimalné generalizovany koncept pg.1, ktery maze byt dale
generalizovan na pg.2, atd. Sekvence generalizaci vlastnosti objektu mize byt
vyjadrena jako:

Vj(1<j<k): Gen(p;) = py1.

V nasledujicich podkapitolach bude nastinéno, jak se provadi generalizace
riznych komponent slozitého objektu v OO databazich.

2.1 Generalizace identifikatoru objektu a hierarchie
trid/podtrid

Jedna ze zakladnich komponent objektové orientované databaze je
identifikator objektu, ktery jednoznacné identifikuje objekt. ZUstava nezménén pfi
strukturalni reorganizaci dat. Na prvni pohled se zda, Ze je nemozZné
generalizovat tento identifikator, nicméné objekty v objektové orientované
databazi jsou organizovany do ftfid, které jsou zacClenény do hierarchie
tfid/podtfid, tedy generalizace objektd mulze odpovidat této hierarchii. Tedy
identifikator objektu muize byt generalizovan jménu odpovidajici nejnizSi
podtfidy. Toto jméno muize byt dale generalizovano na jméno tfidy/podtfidy vysSi
urovné dané hierarchie. Stejnym zpusobem mohou byt generalizovany
tfidy/podtfidy do nadfazenych tfid/podtfid.



v v,

které prislusi O; je Cjja jméno supertfidy tfidy Ci je Ci-1 pro vSechna k (1< k < j).
Generalizace identifikatoru objektu O;.Oid objektu O; a odpovidajici tfidy muze
byt reprezentovana jako:

Gen(Oi.oid) = Ci‘j.
vk(1< k < j) Gen(Ci,k) = Cijr.

2.2 Generalizace hodnot jednoduchym atributu

Jednoduché atributy mohou byt numerickd nebo nenumericka data, ktera
jsou nejCastéji zastoupeny poloZkami v databazi.

Generalizace nenumerickych hodnot muUze spocCivat v postupné
konceptualni hierarchii specifikované doménovymi experty nebo uzivateli.
Konceptualni hierarchie reprezentuji nezbytny znalostni zaklad, ktery fidi cely
generalizacni proces. RUzné urovné konceptu jsou organizovany do taxonomie
nebo hierarchie konceptl, které mohou byt uspofadany od obecnych ke
specifickym. NejobecnéjSi koncept (odpovidajici urovni 0), je null popis (popsané
rezervovanym slovem any) a nespecifi¢téjSi koncept odpovida specifické
hodnoté atributu v databazi.

Pfi pouziti konceptualni hierarchie nebo taxonomie mohou byt nalezena
pravidla reprezentovana v terminech zobecnénych konceptl a mohou byt
vyjadiena jednoduchou a explicitni formou, ktera je srozumitelna pro vétsSinu
uzivateld.

Mnoho konceptualnich hierarchii je uloZzeno implicitné v databazich, napf.
geo_location(street, city, province, country), a pomoci specifikace se explicitné
mohou stat urCitym zobecnujicim datovym pravidlem, napf. generalizace pomoci
odstranéni atributl street a city v geo-location() apod. Nékteré hierarchie mohou
byt vytvofeny znalostnimi inzenyry nebo doménovymi experty, ktefi vytvofi pro
rozsahlé databaze registr hierarchii konceptll, avSak pouze omezeny pocet
diskrétnich atributll nebo rozsahu numerickych hodnot pro dané atributy, které
obecné nejsou pfili§ rozsahlé. Nekteré hierarchie mohou byt odvozeny ze
znalosti vlozenych mimo databazi nebo z vypoctenych aplikaci urcitych pravidel
nebo algoritm, jako je napf. British Columbia = Western Canada z geografické
mapy ulozené v prostorové databazi. Kromé toho muze byt hierarchie
definovana i pro jeden atribut nebo mnozinu pfibuznych atributd ve tvaru
vyvazeneého stromu, nevyvazeného stromu, mfizky nebo pfimého acyklického
grafu.

UrCita rozSifeni konceptualni hierarchie mohou byt generovany
automaticky, a to pomoci uzivatelova uceni se a pozadavkll zalozenych na
specifikaci ze strany uzivatell, sémantice dat nebo distribu€nich
charakteristikach dat. Nékdy se dana konceptualni hierarchie ukaze jako ne
zcela vhodna pro konkrétni u€ici ulohu, a je tedy tfeba ji dynamicky upravit na
zakladé distribu€ni charakteristiky pro pozadované vysledky u€eni. Napf. pokud



jsou pozadavky na uceni analyzovat misto narozeni studenta pod uroven jedna
(top level) konceptu, muze byt {B.C., other_provinces in_Canada, foreign}.
Oproti tomu, pokud se jedna o misto narozeni studenta univerzity, pfislusna
nejvy8Si uroven konceptu muaze byt tvaru {North_America, Europe, Asia,
other_countries}. Obé konceptualni hierarchie mohou byt ziskany dynamickym
pFizplisobenim dané konceptualni hierarchie zaloZzené na analyze statistické
distribuce relevantni datové mnoziny.

RUzné konceptudlni hierarchie mohou byt konstruovany pod stejnym
atributem podle rozdilnych uhld pohledd nebo preferenci. Napf. misto narozeni
muzZe byt organizovano podle administrativnich oblasti, geografické polohy,
velikosti mést atd. VSeobecné doporu€ovana hierarchie je asociovana
s atributem, ktery je standardni. Ostatni hierarchie mohou byt explicitné voleny
uzivatelem béhem procesu uceni. Nékdy je pro zlepSeni vysledkl pouzito
paralelné vice hierarchii a nakonec je zvolena ta, ktera dava nejlepsi vysledky.

Generalizace na numerickych atributech mize byt provedena podobné, ale
pro automatizaci procesu je voleno rozdéleni dle distribuCnich charakteristik.
Pfeddefinovana konceptualni hierarchie nemusi byt v mnoha pfipadech
vyzadovana. Napf. vék studentd na univerzité maze byt roz€lenén do nékolika
skupin, jako napf. {pod 23, 23-26, 26-30 a 30+}, coz odpovida uniformnimu
rozdéleni dat nebo pouziti nékteré ze statistickych analytickych nastroju. Vhodna
jména mohou byt uZivateli nebo experty pfifazena zobecnélym numerickym
rozsahim, jako napf. {velmi mlady, mlady,...} pro zvySeni sémantického
vyznamu.

2.3 Generalizace strukturovanych dat

Komplexné strukturovana data, jako napf. mnozina €i seznam jsou v OO
databazich obecna. Mohou byt generalizovana nékolika zplsoby pro ziskani
zajimavych vztah( z takovychto datovych mnozin. MnoZinovy atribut muze byt
homogenniho nebo heterogenniho typu. Typicky mnozinova data mohou byt
generalizovana dvéma zpUsoby:

e generalizace kazdé hodnoty v mnoziné do sobé odpovidajici vysSi urovné
konceptu nebo derivaci obecného chovani mnoziny, jako je napf. pocet
elementd v mnoziné typu nebo rozsahu hodnot v mnoziné, vazeného
priméru pro numericka data atd.,

e generalizace muze byt vylepSena aplikaci raznych generaliza¢nich
operatorQ pro ziskani alternativnich generalizacnich cest. V tomto pfipadé
vysledek generalizace je heterogenni mnozina.

Napf. koniCek je mnozinovy atribut, ktery se sklada z mnoziny hodnot, jako
je napf. {tenis, hokej, Sachy, housle atd.}, které mohou byt generalizovany do
mnoziny konceptu vyS$Si urovné, jako napr. {sporty, hudba, videohry} nebo do 5
(poCet koniCkl v mnozin€) nebo oboji. Pofet muize byt asociovan
s generalizovanou hodnotou pro uréeni, kolik elementl je zobecnéno v pfislusné
generalizované hodnoté, jako napf. {sporty (3), hudba (1), videohry (1)}, kde



sporty (3) oznacuji 3 druhy sportu. Mnozinovy atribut mize byt generalizovan do
mnozinového nebo jednoduchého atributu, stejné tak jako jednoduchy atribut
muze byt generalizovan do mnozinového atributu, pokud hierarchie mfizka nebo
generalizace prochazi raznymi cestami. DalSi generalizace na generalizovanych
mnozinovych atributech muze sledovat cestu kazdé hodnoty v mnoziné.
Obdobné Ize generalizovat atributy tvofené seznamem nebo sekvenci hodnot.

Obecné, atributy obsahujici strukturované hodnoty mohou obsahovat
mnoziny, n-tice, seznamy, stromy, zdznamy a jejich kombinace. Dale muzZe byt
jedna struktura obsazena v jiné struktufe na jiné urovni.

Obecné strukturovany atribut mdze byt generalizovan nékolika zpUsoby.
Hlavnimi jsou napf.:

e generalizace kazdého atributu ve strukture,
e zploStovanim struktury, generalizovani na zplostélé strukture,

e odstranéni struktur nizké urovné nebo shrnuti struktur nizké darovné
pomoci konceptu vysSi urovné nebo agregace a

e navraceni typu struktury.

2.4 Generalizace na multimedialnich datech

Multimedialni databaze mohou obsahovat souhrn textl, grafiky, obrazki,
map, hlasu, hudby a jiné formy audio €i video informaci. Takova multimedialni
data jsou typicky ulozena v sekvencich byt s proménnou délkou. Na segmenty
dat jsou provazany dohromady pro snadnéjSi odkazovani. Generalizace na
multimedialnich datech muize byt provedena pomoci rozpoznani a extrakce
esencialnich ryst nebo obecnych vztaht takovychto dat.

Existuje mnoho zplsobl pro extrakci esencialnich rysi nebo obecnych
vztah( ze segmentt multimedialnich dat. Pro obrazky se jedna o velikost a barvu
obsazenych objektll nebo hlavni oblasti v obrazcich ziskané agregaci nebo
aproximaci. Pro segmenty hudby to muze byt melodie zaloZzena na aproximaci
vztah(, které se opakované vyskytuji v segmentu nebo styl, ktery muze byt
zalozen na tonech, tempu nebo rychlosti, hlavnich hudebnich nastroju atd. Pro
¢lanky to mlze byt abstrakt nebo obecna organizace jako napf. obsah, predmét,
index vyrazu Casto se opakujici v ¢lancich atd. Souhrnné fe€eno je generalizace
multimedialnich dat pro ziskani zajimavych znalosti implicitné ulozenych
v datech velkou vyzvou budoucnosti pfi vyvoji nastroji pro ziskavani znalosti.



2.5 Generalizace na zdédénych nebo odvozenych
vlastnostech

Objektové orientované databaze jsou organizovany do hierarchii
tfid/podtfid. Né&které atributy nebo metody tfid objektl nejsou explicitné
specifikovany v tfidé jako takoveé, ale jsou zdédény ze ftfidy vySSi urovné.
Nékteré OO databazové systémy umoznuji zdédéni vlastnosti z vice nez jedné
supertfidy (vicenasobna dédi¢nost). Zdédéné vlastnosti objektd mohou byt
odvozeny v OO databazich zpracovanim dotazu. Z pohledu ziskavani znalosti
neni nezbytnosti rozliSovat, ktera data jsou ulozena uvnitf tfidy anebo zdédéna
ze supertfidy. Pro proces ziskavani znalosti jsou relevantni data ziskavana
zpracovanim dotazl a je tedy jedno, zda jsou data ulozena ve tfidé objektl nebo
jsou zdédéna.

Dalsi dulezitou OO databazi jsou metody. Mnoho dat mlze byt ziskano
z objektll pomoci aplikace téchto metod. Metoda je obvykle definovana
vypocetni procedurou nebo funkci nebo mnozinou deduktivnich pravidel. Je
velmi obtizné generalizovat metody jako takové, proto je tfeba , aby aplikacni
programatofi vytvofili nové metody, které jsou poZadovanou generalizaci danych
metod. Obecné, generalizace na datech ziskana aplikaci metod by méla byt
provadéna ve dvou krocich:

e ziskani relevantni mnoziny dat aplikaci metod a

e provedeni generalizace oSetfenim/upravou ziskanych dat.

2.6 Generalizace nad hierarchii skladani trid

Atribut objektu mize byt slozen z nebo popsan jinym objektem a nékteré
z téchto atributd mohou byt dale slozeny z dalSich objektl, tedy jde o hierarchii
skladani tfid. Generalizace nad hierarchii skladani tfid muze byt provedena jako
generalizace na mnoziné shluku strukturovanych dat (pokud je shluk rekurzivni,
muZze byt mnozina nekone¢nou).

V principu je reference na sloZzeny objekt mozné vyjadfit jako dlouhou
sekvenci referenci odpovidajicich hierarchii skladani tfid. Ve vétsiné pfipadud
jsou dlouhé sekvence preferenci pfevedeny do slabSich sémantickych spojeni
mezi plvodnim objektem a odkazujicim slozenym objektem. Napf. jeden atribut
vehicles owned objektu tfidy student muze odkazovat na jiny objekt tfidy car,
ktery mlaze obsahovat atribut auto dealer, ktery muze odkazovat na manager
s atributem children. Obvykle je nepravdépodobné, Ze se najde néjaka zajimava
obecna vazba mezi studentem a ditétem feditele dealera jeho auta. Proto je
generalizace na tfidé objektll provadéna predevSim na nejblizSich hodnotach
popisnych atributd nebo metodach s omezenim referenci nepfimo odkazované
Casti hierarchie skladani tfid.



Pro objevovani zajimavych znalosti by méla byt generalizace utvarena
pouze na objektech hierarchii slozenych tfid, které jsou uzce sémanticky
provazany s pravé testovanou tfidou, ale ne s témi, které jsou vzdaleny nebo
maji slabé sémantické provazani.

3 Generalizace trid

S dostupnosti operatord pro generalizaci objektl muze byt provedena
generalizace relevantnich objektl zalozena na tfidach. Vzhledem k tomu, zZe
mnozina objektl ve tfidé muze sdilet mnoho atributl a metod a generalizace
kazdého atributu a metody mlze byt provedena pomoci aplikace sekvence
generalizaCnich operatoru, které jsou popsany v predchozi kapitole, hlavni daraz
je kladen na to, jak skloubit generaliza¢ni proces nad rdznymi atributy metodami
pfi ziskavani zajimavych vysledka.

Generalizace tfidy objektd mulze byt brana jako sekvence mnozinové
orientovanych generalizacnich procesu, které transformuji tfidu do relativné vice
generalizované tfidy. Tfida pfedkladana do generalizaéniho procesu se nazyva
pracovni tfida W (working class). PoCateCni tfida se nazyva pocateCni pracovni
tfida Wy (initial working class). Tfida ziskana aplikaci generalizacniho operatoru
se nazyva vysledna tfida R (result class).

Atributové orientovana indukéni metoda, vyvinuta pfi ziskavani znalosti
v relacnich databazich, maze byt upravena pro objektové orientované databaze.
Napf. vék mlze byt ziskan aplikaci metody compute_age zaloZené na aktualnim
datu a hodnoté atributu birth_date objektu tfidy person. Pro generalizaci
zaloZenou na tfidé je vybrana a aplikovana mnozina generalizacnich operatoru
na atribut v pracovni tfidé, s ohledem na vztahy mezi riznymi atributy pfedtim,
nez je kazdy atribut generalizovan na vysSi uroven.

V prvnich fazich generalizace se netestuji vztahy mezi rdznymi atributy,
nebot’ by to mohlo vést k velkému mnozstvi nezadoucich generalizaci na nizké
urovni. To by nevedlo ke generovani elegantnich pravidel vyjadfenych ve
stru¢né formé. Proto je indukce orientovana na atributy, ktera zahrnuje i vztahy
mezi atributy, pouzita az tehdy, kdy jsou tyto atributy generalizovany na relativné
vysoké urovni konceptu. To vede ke sniZzeni vypoc€etni naro¢nosti
generaliza¢niho procesu databaze.

Formalné, generalizaCni operator Gen muze byt aplikovan na atribut A,
kazdého objektu pracovni tfidy W , coz vede na novou generalizovanou tfidu
Rk. Tudiz tfidni generalizator ClassGen je de facto aplikace objektového
generalizacniho operatoru Gen na atribut A; kazdého objektu v pracovni tfidé.
Tedy:

Rk = ClassGen(W,ai) = {0": (0eWy) A (o".a; = Gen(o.aj)) A (V(j = i)o".ai = 0.a))}



Napf. pro pracovni tfidu ,Wo = Person“ v univerzitni databazi studentd
ClassGen (Wp,address) ziskava vyslednou tfidu Ro s jednostupriovou
generalizaci na atributu ,address“ (napf. z Cisla ulice k bloku ulice), pficemz
ostatni atributy zUstavaji neménné.

Na proces objevovani znalosti mize byt nahlizeno jako na aplikaci
sekvence operatort generalizace databaze ClassGen na odliSné atributy, dokud
vysledna tfida neobsahuje pouze maly pocet generalizovanych objektl, které
mohou byt nasledné uskupeny do struéného generalizovaného pravidla
v terminech vySSi urovné.

3.1 Objektovy krychlovy model

Popularni konceptualni model, ktery ovliviiuje navrh datovych skladl a
nastroje pro OLAP (OnLine Analytical Processing) je multidimenzionalni datovy
model. Multidimenzionalni databaze, cCasto nazyvané datova krychle, je
databaze skladajici se z velkého mnozstvi faktd nebo multidimenzionalnich bodu
a relativné malého mnozstvi dimenzi, s ohledem na to, jaka data jsou
analyzovana. Napf. datovy sklad pro trzby muze ukladat objem trzeb jako fakt
v tabulce faktl, mize pouzit prodejna, produkt a datum jako dimenze a ukladat
jejich popis v tabulce asociovanych dimenzi.

Tabulky dimenzi ukladaji textovy popis dimenzi obchodu, které jsou
ulozeny. Kazda dimenze ma mnozinu atributd. Napf. dimenze poloha prodejny
muze mit atributy €.p., ulice, mésto, zemé atd. Atributy dimenze mohou byt
usporfadany Caste¢né dle potencialni vzajemné hierarchie. Napf. ulice-mésto-
zemé. Stejna situace mize nastat u data, jako napf. datum-mésic-kvartal-rok
nebo den-tyden-rok.

Hierarchie a struktura dimenzi atributll je ukazana na nasledujicim obrazku.

country 1 year
v
_ quarter;
province; e
1 J'[lDJ'lth_T. . week
city '
’ oo
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a) hierarchie ,region® b) mfizka ,Cas”

Obr. 1: Hierarchicka a mrizkova struktura vlastnosti v dimenzich skladu



Fakta jsou Ciselna méfitka usporadana v odpovidajicich dimenzich a jsou
poskytnuta v datovych skladech pro analyzy dat, jako napf. objem trzeb,
rozpocet atd. Tabulky faktt ukladaji klice nebo vicenasobné dimenze a Ciselna
méfitka obchodu.

Objektovy krychlovy model je dale vyvijen z krychlového modelu pro datové
sklady do objektové orientovanych databazi.

Definice: Objektova krychle je multidimenzionalni databaze konstruovana na
vrcholu generalizovanych tfid v OO databazich. Generalizovana trida se sklada
z mnoziny generalizovanych atributu, které jsou pouzity jako dimenze objektové
krychle a z jednoho nebo vice atributl, obsahujicich agregované hodnoty nebo
jina rozsifeni, ktera slouzi jako méfitka krychle.

Tato definice ukazuje, Ze multidimenziondlni databaze muze byt
konstruovana, pokud vyslednou tfidu objektd z procesu generalizace OO
databaze Ize pfevést do mnoziny méfitek a dimenzi v podobném duchu, jako je
tomu u relaénich databazi. Mé&Fitka multidimenzionalnich databazi mohou
obsahovat Ciselné zobecnéné hodnoty, stejné jako jina rozSifeni, ktera mohou
byt kolekci identifikatorld objektd nebo kolekci jinych rystd generalizovanych
objekta.

Napf. tfida prostorovych objektd muize obsahovat odliSné kolekce utvart
prostorovych oblasti. Rys udtvar mize byt pfili§ odliSny od tvaru sdilené dimenze,
ktera obvykle obsahuje maly podet rtiznych hodnot. Utvar mizZe byt dale
generalizovan na mensi pocet raznych, ale generalizovanych utvaru, jako je
napf. polygon, elipsa, kruh, kolekce polygonu atd. nebo mlze byt z konstrukce
objektové krychle vyfazena. Nebo muze byt zaclenéna jako kolekce ukazatell
na objekty nebo na rGzné rysy, které jsou napf. kolekci podobnych
generalizovanych objekt(, jez sdileji stejné nebo jiné generalizované rysy.

3.2 Algoritmus generalizace trid pro konstrukci objektoveé
krychle

Konstrukce objektové krychle a derivace hlavni tfidy (cuboid) pro
objektovou krychli mize byt implementovana aplikaci sekvence databazovych
generalizaCnich operatort, kazdy operator na odpovidajici pracovni tfidu
s vystupem do zobecnélé vysledné tfidy, ktera se stava pracovni tfidou v dalSim
kole databazové generalizace. Takovato iterativni generalizace sekvenci
vyslednych tfid maze vyzadovat mnoho prichodu rozsahlymi databazemi.

Efektivni generalizacni algoritmus, ktery je zde popsan, prochazi mnozinu
relevantnich objektu nejvice dvakrat:



e Prvni prichod ziskava statistické informace o rozlozeni pro hodnoty
atributd a uréuje mnozinu generalizovanych hodnot, na které mohou
byt atributy generalizovany. Informace bude pouZzita pro pfipravu
generalizace. Pokud je mnozina dat rozsahla, mize byt pro zlepSeni
generalizace pouzito shlukovani.

e Po ur€eni urovné konceptu hlavni tfidy je proveden druhy prichod,
ktery generalizuje vSechny vilastnosti kazdého objektu v pocateéni
pracovni tfidé do konceptld na urovni hlavni tfidy.

Z pohledu objektové krychle je hlavni tfida odvozena ze zakladniho cuboidu
nebo z nékterého obecného cuboidu urCeného prednastavenym prahem, ktery
ur€uje maximalni pocet riznych hodnot atributl v generalizaci tfidy.

Zakladni cuboid Ize brat jako zvlastni pfipad hlavni tfidy, kde prah kazdého
atributu dimenze je maximum pro to, aby bylo formovani dimenze proveditelné.
Pokud je prah atributu urCen uzivatelem, obvykle generalizace nevede na
zakladni cuboid. Pokud neni prah definovan pro zadny atribut, vede pouziti
algoritmu k ziskani zakladniho cuboidu.

Algoritmus (Dimensionalné zaloZena generalizace v objektové orientovanych
databazich) Generalizace v OO databazich dimenzionalné zaloZenou indukci
zaloZené na generalizaci uZivatelova pozadavku.

Vstup. 1. DBQuery (psano v OO jazyka dolovani znalosti OML) souvisejici
s OO databazi a ukolu generalizace,

2. Gen(a;), mnozina hierarchii konceptu nebo generacnich operatoru
na dimenzi a; ’s,

3. Ti, mnozina prahu dimenzi pro dimenzi a; 's.

Vystup. Hlavni (generalizovana) tfida, napf. hlavni cuboid objektové krychle
zalozeny na generalizaCnich pozadavcich.

Postup. Indukce zalozena na dimenzich tvofena nasledujicimi tfemi kroky:
1. initClass: Spousti databazovy dotaz pro uréeni pocate¢ni pracovni tfidy W..

2. BaseGen: generalizuje pozateCni pracovni tfidu W, minimalné do formy
minimalniho generalizovaného zakladniho cuboidu cube,. Spodteni poctu
riznych hodnot pro kazdy atribut a; v poCateCni pracovni tfidé W, Pro
numerické hodnoty jsou generovany minimalni intervaly. Na zakladé poctu
riznych hodnot/intervalt v kazdé dimenzi je uréena minimalni generalizovana
uroven pro kazdou dimenzi zakladniho cuboidu.

3. PreGen: Priprava pro generovani hlavni krychle. Vypoc€et poZadované
urovné L; pro kazdou dimenzi a; podle daného prahu dimenze t;. Dimenze ai
by méla byt odstranéna, pokud je v ni velkda mnozina riznych hodnot, ale
neexistuje generalizaCni operator. Ur€eni mapovacich dvoijic (v, v’), kde v je
hodnota dimenze a; a v’ je odpovidajici generalizovana hodnota na urovni L.

4. PrimeGen: Ur€uje hlavni tfidu cube,. Generalizace kazdého objektu
o pocate¢nim zakladnim cuboidu Cubey do 0" nahrazenim kazdé vv o na v’
pomoci mapujicich dvojic (v,v’) ziskanych pomoci PreGen. Vkladani



takovych o’do hlavni tfidy, ve které jsou objekty se stejnymi hodnotami
atributd ulozeny ve stejném slotu s jejich poétem a potencionalné s dalSimi

méfitky.

3.3 Generalizace zalozena na dimenzich — priklad

Mame OO databazi skladajici se z mn

oziny tfid: person, organization atd.

a jejich asociovanych podtfid. Ukazka hierarchie tfid a podtfid je uvedena na

nasledujicim obrazku,

kde podtfida senior_professor je podtfidou

trid

senior_employee a professor (vicenasobna dédi¢nost).
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—
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Organization Company
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| Junior || Professor ”_.-H’m

1ager || Smﬁ . |
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||II

Senior Professor

Senior Manager

University

Obr. 2: Hierarchie trid a podtrid

Ukazka konceptualni hierarchie pro atribut address je ukazana na nasledujicim

obrazku:
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City  weeeeeeee Richmond Vancouver West Vancouver
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Obr. 3: Konceptualni hierarchie pro atribut address

Generalizaéni uloha generalizuje mnozinu dat ve tfidé person ve vztahu
k house_size, residential_area a salary pro lidi s Phd. titulem., kterym je vice nez
&tyficet let a Fidi japonské auto. Uloha muZe byt reprezentovana jako nasledujici
dotaz v syntaxi OML.

generalize Person P into GeneralizedP

where P.Age >= 40 and P.Car.Maker = ‘Japan'
and ‘FPh.D' in P.Education and P.Workplace.Name = ‘U.B.C.’

in relevance to P.Name, P.Home.Housesize, P.5alary, P.Home.Address

Krok 1: Vezmi mnozinu objektu, které jsou vztazeny ke generalizacni Uloze
v pracovni tfidé Wy. Jeden z danych objektd mize vypadat napf. takto:

O]“r‘i(‘t'[.Tn: 12EREV
Name: Alex Flemming

Home: {House_ObjectTD)

; String value is given by system
: String value

; House_Object has

H] .J

“Housesize”, “Address”, “Price” and so on

Edueation:  { ---, (Ph.D. in Computer Science, UCLA, 1987)); Set-data values
Workplace:  (Workplace_ObjectTD}

Salary: $73,854
Rirthdate: March 23, 1950
Age: Method({Birthdate, Today)

Face: {Bitmap (|.=11.F1}

: Workplace_Object has
“Name”, “Address” and so on.
; Real value

: String value

: Methaod

: Multimedia data

Age je metoda, ktera vypocita vék osoby z atributu birthday a aktualniho data.

Krok 2: V algoritmu BaseGen je generovan minimalni generalizovany cuboid
cubey, jehoz dimenze jsou generovany na zakladé relevantni mnoziny atributi
a numericka data jsou za¢lenéna do minimalnich intervald.



Krok 3: V algoritmu PreGen je kazda dimenze zakladniho cuboidu cubeg
prohledana pravé jednou. Distribuce hodnot dimenzi jsou urCeny
generalizovanim mapujicich para. Atribut P.Name je odstranén, pokud jiz nejsou
nadfazené koncepty, kromé any. Generalizace odvozuje nasledujici koncepty
objektd pro danou ulohu: {Richmond, Burnaby, Vancouver} pro Address (na
konceptualni drovni city), {senior professor, senior manager} pro objektovy
identifikator (podle hierarchie tfid/podtfid), {big, medium, small} pro House_size a
{L(low),M(medium), H(high)} pro Salary. Navic celkova hodnota salaries na
jakékoli generalizaCnich urovnich je také ulozena v burikach krychle. Muzeme
tak snadnéji spocitat hodnotu primérného platu z counts a total salary
ulozenych v objektove krychli.

Krok 4: V algoritmu PrimeGen jsou objekty generalizovany pomoci mapovani
parl uréenych v kroku 3 a kazdy generalizovany objekt je vioZzen do hlavni tfidy.
Jeden z generalizovanych objektu je zobrazen nize:

Generalized-Objeci[1]

Class: senior professor
OhbjectlD:  60QWUH
Housesize: hig

Address: Richmond
Salary: high

Clount: 103

ObjectID je novy identifikator objektu pfidéleny systémem.

Pokud generalizovany objekt je reprezentovan jako n-tice, hlavni tfida je
reprezentovana jako relace zobrazena v nasledujici tabulce, kde atribut ObjectID
je vynechan, jelikoz nehraje Zadnou roli v sémantické reprezentaci
generalizované tfidy.

Class House_size Address Salary count
sentor_professor big Richmond | medium G4
sentor—professor big Richmond high 103
senior_nianager smmall Vancowver fow 49

Tab.1: Hlavni tfida reprezentovana jako relace (4-dimenzionalni krychle)
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Object[627]

Class: S

Generalized_Objectf1]
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Obr. 4: Multidimenzionalni objektova krychle s generalizovanymi objekty

Hlavni tfida mdze byt téZ reprezentovana ve formé vicedimenzionalniho
pole, které se nazyva crosstab (generalized Gross-tabulation), kde prvni sloupce
ukazuji rizné podtfidy: senior professor, senior manager, druhé sloupce ukazuji
uroven platd: low, medium a high, fadky prvni urovné ukazuji velikost doma: big,
medium a small a fadky druhé urovné ukazuji adresu: Richmond, Burnaby a

Vancouver.



sentoraprofessor senforamanager Total
L M H Total | T | M| & | Tolal
Richmond 0] G4 | 103 167 o116 | 20 36 203
big Burnaby 2 27 45 Th | ] 9 |5 03
Vanconver 0] [1 39 511 0 4 8 |2 62
Tolal 2102 | Iss || 202 | 0 [ 258 | a7 66 [ 358
Richmond | 432 20 63 o112 1 13 76
medinm | Burnaby 0 21 i B3 0 31 18 21 10
Vanconver 0] |2 32 44 1 2 3 8 a2
Tolal | o [ 14| 190 11724 2 232
Richmond 4 [0 0 14 b 0 0 ) 22
small Burnaby 11 4 2 i 21 91 0 |1 28
Vanconver | 35 24 5 B4 | 49 | 41 i a6 160
Total al 38 T o5 || 59 | A0 4] 115 210
Total a3 | 215 | 309 aTT ol 61 | 95 | 67 223 B0

Tab. 2: Hlavni tfida (cuboid) - vSeobecna kontingenéni tabulka

4 Odvozovani generalizovanych pravidel

Pfi generalizaci zalozené na dimenzich je zrelevantni mnoziny dat
generalizovana jedna nebo vice hlavni (generalizované) tfidy (cuboidy). Poté
mohou byt na takového hlavni generalizované tfidy (cuboidy) aplikovany rtizné
techniky pro ziskani riznych typl znalosti, klasifikace konceptu, redukce atributu
nebo dalSi generalizace. Generalizovana znalost mize nasledné zahrnovat
charakteristicka pravidla, diskriminacni pravidla, klasifikacni pravidla, zakonitosti
v evoluci dat, odchylkova pravidla, pravidla popisu shluki a viceurovnova
asociacéni pravidla.

4.1 Ziskani charakteristickych pravidel

Charakteristické pravidlo je funkce, ktera charakterizuje koncepty, které
pokryvaji vSechny nebo aspor vétSinu objektd v mnoziné dat odpovidajici
dolovaci uloze.

K ziskani zajimavych charakteristickych pravidel z velké mnoziny dat se
predpoklada, Ze koncepty v pravidlech budou reprezentovany na relativné
vysoké urovni, takze pravidla mohou byt reprezentovana stru¢né, a Ze budou
shrnovat obecné chovani mnoziny objektu.

Pokud je hlavni tfida v generalizované podobé mnoziny relevantnich dat,
mohou byt z této hlavni tfidy ziskana charakteristicka pravidla. Pro ziskani
takovychto znalosti mohou byt pouzity techniky jako napf. pfima prezentace



hlavni tfidy jako hlavni tabulka, prezentace hlavni tfidy ve formé generalizované
crosstab, dal$i generalizace hlavni tfidy a redukce poctu atributt v hlavni tfidé.

4.2 Ziskavani diskriminacnich pravidel

Diskriminacni pravidlo je funkce, ktera urCuje koncepty ftfidy, jez je
prozkoumavana (cilova tfida) z jinych tfid (nazyvanych kontrastni tfidy). Napf.
pro odliSeni jedné choroby od jinych, by mélo diskriminacni pravidlo shrnout
symptomy, které odliSuji tuto chorobu od jinych.

Diskriminacéni pravidlo mize byt ziskano generalizaci dat sou€asné v cilové
tfidé i v kontrastnich tfidach, s vyjimkou vlastnosti, které se prekryvaji v obou
tfidach v generalizovaném pravidle. Obvykle vlastnost, ktera dobfe diskriminuje
tfidu, se maze stale v mensi mife prekryvat s jinymi tfidami v rozsahlé mnoziné
dat. Proto se Casto pouziva n-tice vlastnosti, které urCuji, jak pfesné muize jit
pouzit dana vlastnost pro odliSeni cilové tfidy od ostatnich. Takovéto
kvantitativni méfitko se nazyva diskriminacni vaha a je definovana jako procento
vyskytu vlastnosti v cilové tfidé vici vyskytim v obou tfidach.

4.3 Ziskavani asociacnich pravidel vysokeé urovné

Asociacni pravidlo je pravidlo typu:

Ai A A Aj—) Bk/\ - A B|
kde A,...,A;, By,..., Bijsou mnoziny vlastnosti asociovanych v databazi.

Asocia¢ni pravidlo mGze byt vyjadieno na zakladni urovni konceptu,
napf.kazda konstanta vyskytujici se v pravidle se vyskytuje i v databazi, nebo na
vysoké urovni konceptu, kdy nékteré nebo vSechny konstanty v daném pravidle
jsou na vySsi urovni konceptu, nez je ulozeno v databazi. Napf. pravidlo:

status(x,manager) — house_size(x,big) [0.08, 70%]

je asociacni pravidlo vysoké urovné, protoZe konstanty v obou pfipadech status
(manager) a house_size(big) jsou konstanty vysoké urovné. V hranatych
zavorkach jsou uvedena dvé dulezita Cisla: podpora a spolehlivost (support,
confidence), které jsou hlavnimi parametry vysledného pravidla. Prvni parametr
podpora vztahu v mnoziné vyjadfuje pravdépodobnost, se kterou se vztah p
vyskytuje v dané mnoziné. Druhy parametr spolehlivost pravidla p — q
v mnoziné S je pomér pravdépodobnosti vyskytu p i q v S vici vyskytu p v S,
jedna se tedy o podminénou pravdépodobnost.



Pfi vyvoji technik ziskavani asociaCnich pravidel z transakénich a relacnich
databazi byly vyvinuty metody pro ziskavani jedno i vicedimenzionalnich
asociacnich pravidel. Tyto metody mohou byt dale upraveny a vylepSeny pro
ziskavani asociaCnich pravidel z OO databazi. Napf. nize popsany algoritmus
pro dolovani viceuroviiovych pravidel mize nejprve ziskavat velké mnoziny
poloZzek (mnozina polozek s podporou vétSi nebo rovnou preddefinovanému
prahu podpory) na vysoké urovni konceptu, a dale pak zpracovavany jejich
odpovidajici naslednici.

Dolovani viceuroviiovych nebo jednouroviiovych asocianich pravidel je
narocnym procesem, protoze zde existuje velmi mnoho moznosti, jak seskupit
velké mnoziny dat do rizné velikych skupin. Nicméné uzivatelé se nékdy zajimaiji
0 asociacni pravidla slozena z dat na vysoké urovni konceptu, a proto je tedy
mozné zefektivnit dolovaci techniky tak, Ze jsou asociac¢ni pravidla dolovana na
arovni ne nizsi, nez je vyjadifeno v generalizované hlavni tfidé.

Hlavni tfida uchovava vztahy mezi daty na vysoké urovni konceptu a
s poctem uloZzenym v kazdé generalizované n-tici. Tedy z hlavni tfidy mohou byt
velké mnoziny polozek s podporou vétsi nebo rovnou preddefinované minimalni
podpofe. Podpora 1-mnozZin muze byt ur€ena s poltem vyskytd kazdé hodnoty
atributu v hlavni tfidé. Velké 1-mnozZiny mohou byt sparovany do kandidatnich
velkych 2-mnozin, jejichz podpora muize byt spoctena jako soucet vyskytl pro
kazdou ztakovychto 2-mnozin v hlavni tfidé. Velké 2-mnoziny jsou takové
kandidatni mnoziny, které splnuji hodnotu minimalni podpory. Tento proces
pokraCuje az do ziskani velkych k-mnozin, kde k je maximalni pocet atributt
v hlavni tfidé nebo dokud neexistuji vétSi mnoziny nez k-mnoziny. Po ziskani
velkych mnozin jsou odvozovana asociaCni pravidla, jejichZ rozsahlé mnoziny
splfiuji hodnotu pfeddefinované minimalni spolehlivosti.

Algoritmus ziskavani asociacnich pravidel vysoké turovné z OO databazi

Vstup: 1. Uloha pro ziskavani asociaénich pravidel ze specifikované mnoziny
dat na vysoké urovni konceptu v OO databazi.

2. Gen(aj) — mnozina hierarchii konceptl &i generalizacni operatory
nad atributem a;.

3. Ti—mnozina prahu atributl pro atribut a;.
4. Prahova hodnota podpory a spolehlivosti.

Vystup: Mnozina asociacnich pravidel pro danou mnozinu dat na vysoké urovni
konceptu.

Postup:

1. Shromazdéni relevantni mnozZiny dat pomoci objektové-orientovaného
dotazovani.

2. Ziskani hlavni tfidy pocatecni pracovni tfidy podobnym zplsobem jako je
indukce orientovana na atributy.



3. Vypocet velkych k-mnozin podle dat v hlavni tfidé:

a) Vypocet velkych 1-mnozZin L4 tak, ze se spocte vyskyt vSech 1-mnoZin
obsazenych v zakladni tfidé a nasledné vyrazeni téch 1-mnozin, které nespliuji
minimalni podporu,

b) Iterativni vypocet velkych mnozin Lg (pro k>1) podle algoritmu Apriori.
Nejprve jsou vytvorfeny k-mnoziny ze dvou sousednich (k-1)-mnozin v Lk-1 (liSi
se pouze v jednom prvku). Poté jsou vyfazeny ty k-mnoziny, které nespliuji
minimalni podporu,

c) Tento proces je opakovan, dokud nejsou ziskany vSechny k-mnoziny, kde
k je maximalni pocet atributd v hlavni tfidé nebo dokud nejsou ziskany vétsi
mnoziny nez jsou k-mnoziny.

4. Testovani vSech asociaCnich pravidel, zda spliuji hodnotu minimalni
spolehlivosti. Vysledna asociacni pravidla jsou tvaru:

AiA... Aj > BnA... A By,

kde A,...A;, Bnm, ..., By jsou dvojice hodnot atributdl velkych k-mnozin (pro
k=j—i+n—-m+2),

Priklad. Necht dolovani asociaCnich pravidel probiha nad daty ziskanymi
nasledujicim dotazem a hodnota minimalni podpory je 0,15 a minimalni
spolehlivosti 0,7.

ming association rules
from Persom P
where P.Age >= 40 and P.Car.Maker = 'Japan®
and ‘Ph.D' in P.Education and P.Workplace.Name = "U.B.C.°7
with respect to P.Name, P.Home.House size, P.Salary, P.Home.Address

Odvozeni asociaCnich pravidel probiha nasledovné: nejprve je ziskana
mnozina relevantnich dat, dale je ziskana hlavni tabulka Table_ 1. Z tabulky
Table_1 jsou ziskavany velké 1-mnoziny L4, které jsou v nasledujici tabulce:

large L-itemsel support

claoss = “sepior_profcssor” T2.12%
closs = “senvor_nanager” 27 BEY
howse_size = “hig” 14, T5%
hoseastze = “rneainmm” 9. 00%
frouseasize = “small” 6. 25%
pidress = “richmornd” 37.62%
address = “hurnaby” 28.12%
aadress = “vancoaver” 34.25%
salary = “rnedium” JR.TAY
salary = “high” 17,00

Tab. 3: Velké 1-mnoziny v hlavni tfidé



Sparovanim velkych 1-mnozin do kandidatnich velkych 2-mnozin, jejichz
hodnoty podpory mohou byt vypocteny z hlavni tfidy.

Velké 2-mnoziny, splfiujici minimalni podporu, jsou uvedeny v nasledujici
tabulce:

large 2-itemset SN ppor
-l-"l'rr.'u = “sendoraprofessor”  houseosize = "I'I-;_n_r"] 36,509
{r'l'rr.\a. = “senviorgro fessor” address = “richmond” | 30.50%,
[r'.rn.l.-'.\.' = “&r ;l.l.l-rll'_J.lF'.'.lJr.' ssor | sal vy = ",I',u,;lluh" j 38 FE.',_"'_.-{
{r'."u.-'.u = “sepior_professor” | house_size = “medium” | 23.75%,
1otass = “sentor grofessor” address = “hurnaby” } 21585
1otass = “seniorgoro fessor” | salory = “medvom” ] FEE
{eluss = “seniorgprofessor”  address = “vancouver” |} 19.75%
{.'l.'mm —size = “hig”, address = “richmond” | 25379
[fjrlrl.'\.'r _size = “hig” | salary = “high” | 28 12%
{fhowse_size = “lig”  salary = “mediam’” | 1G.25%
Vhouse_size = “mediam”, saloryg = “high™ | 17.25%
{.r.'.-.l!.u-'r wstoe = “small” | address = “vaneouver” _| 200 |:_|[:||_r':
{address = “richmond” | salory = “high”} 18.00%
{:.l:.l'r.l';l'.' s& = “richmond” | salary = “mediom” ] 1&2.00%
{address = “burnaby” | solary = “high™ } 17.12%,

Tab. 4: Velké 2-mnoziny v hlavni tiidé

Pouzitim algoritmu apriori ziskdme z dvojic velkych 2-mnozin velké
kandidatni tfidy. VypocCteme jejich podpory a porovname s hodnotou minimalni
podpory. Ziskame tak velké 3-mnoziny, které jsou uvedeny v nasledujici tabulce:

large I-itemset supparl

[.".I'rl.\.'x = “gendor_professor” | house_size = “big"  address = Srichmend” | 20 AR
{r'.'u.-'.w.' = “sentor_professor” | house_size = “hiy” salary = “lagh” 1 23.50%
{elass = “sewiorgrofessor”  address = “richmond” | salary = “high” } 15.38%,
‘i.rfl'll.l:-'l' SEEE = “'I""-Il'.- caddress = “richmond” .'\-'rr.l'r.l;l'!'.l = "|’.l.l'_r,l|’|" ] 15,385

Tab. 5: Velké 3-mnoziny v hlavni tridé

Obdobné postupujeme pfi ziskavani velkych 4-mnozin. Nakonec testujeme
vyslednou mnozinu asocianich pravidel na splnéni hodnoty minimalni
spolehlivosti.  Vysledna pravidla dolovaci ulohy jsou uvedena v nasledujici
tabulce:

house_size = “big” = closs = “senior_professor”™ [iﬂj.-_JIJ':;{ .I‘-J.-_J'!'j':-:{.l
frose_size = “moedivim” — class = “senidor_professor” [',fii_._'-_:u':.:{ _h]_:l-:]'ﬁf'l
housesize = “small” e address = “vancouver [',fI_I_I_II_I':.:{ CTh. |'E|':.5'|'
address = “richmond” — plass = “sendor_professor” [:‘:-”_:I”l:.:{ CB1.065%
adidress = “hurnaby” — closs = “senior_pro fessor” ['.f]."’f':;{ .TF.T‘"':-:”
.\.'.'.'.I'rl;l'f.l = “h n::-;.r.'" e eliIEs = “HE 1J.l.rll'_\]l.l'|'.l‘f.-' PETe [i{’i_l’_:z':.:{ .Y |'1""
house_gize = “bag” A address = “vichmond” — class = “senior_pro fessor” [’IJ REY B2 2T
fouse_size = “bag” A salory = “high”™ — closs = “senior_pro fessaor” [,_ _I|_|': hii_.].;_.q'l
address = “richmond” Aosalary = “high” — class = “sendorapro fessor” [| 6, 53.42%
address = ".".l'r'.r.-r.-.'.'.l.ur.f" M .ﬁ.—.u'rrl':l; = *h F:';.r.'-' o Devirse _.'\:.l.:l = "ll.l.l.:'ll-. [| h:l_ 12':.3':

Tab. 6: Vygenerovana asociacni pravidla vysoké urovné



5 Shrnuti a zaveéer

V této praci byly pfiblizeny techniky pro ziskavani znalosti z OO databazi.
Tyto techniky jsou postaveny na metodach dolovani na zakladé generalizace a
indukci zaloZené na dimenzich. Tyto techniky jsou schopny pracovat nad
riznymi vlastnostmi objektu, jako jsou atributy, metody, atd.

Generalizacni techniky jsou postaveny na vychozich znalostech o danych
objektech, jako je napf. konceptualni hierarchie, bez kterych nelze dolovaci
proces provadeét.

V praci byly popsany zakladni operatory pro generalizaci vlastnosti objektu
jako jsou napf. metody, atributy, identifikator objektu, atd. Dale byly popsany
metody pro tvorbu objektové krychle, které vyuZzivaji tyto generalizacni operatory.
Na zavér bylo nastinéno ziskavani znalosti z vytvofené objektové krychle,
zejména pak dolovani asociacnich pravidel vysoké urovneé.

Ziskavani znalosti v OO databazich ma mnoho spole¢ného se ziskavanim
znalosti z relaCnich databazi, zejména pfi generalizovani objektd na hlavni tfidu
vyjadfenou Casto ve formé cuboidl nebo generalizovanych tabulek. Nicméné
metody pro generalizovani slozité strukturovanych dat, hierarchii tfid/podtfid,
dédénych nebo odvozenych vlastnosti, hierarchii skladani tfid atd. jsou dosti
specifickou oblasti pro ziskavani znalosti v OO databazich.

Obecné, dolovani dat poskytuje mocny nastroj pro automatické generovani
a verifikovani znalosti pfi konstrukci rozsahlych bazi znalosti. Pfedstavuje tak
dalezity smér pfi vyvoji datovych systému a systému bazi znalosti.

V souCasné dobé existuje na univerzité v Osace prototyp dolovaciho
systému, ktery je zaloZzeny na technikach, jenz zde byly presentovany.
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