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Povzetek

Avtomatizacija sporazumevanja z govorom je eden izmed najvecjih raziskovalnih izzivov
danasnjega casa. RacunalniSke sisteme, prek katerih z govorom dostopamo do doloc¢enih
aplikacij, imenujemo samodejni sistemi za dialog ali govorni vmesniki. Disertacija se
osredotofa na (samodejne) sisteme za podajanje informacij, ki so govorna razli¢ica
splosnejsih podatkovnih sistemov, in je usmerjena v razvoj dvojezi¢nega sistema za
podajanje informacij o vremenu in vremenski napovedi.

Eksperimentalni del razvoja sistema za dialog obi¢ajno poteka v treh korakih. Naj-
prej analiziramo dialoge ¢lovek—¢lovek, ki potekajo v ciljni domeni sistema. Nato sledi
konstrukcija vsaj enega sistema Carovnik iz Oza, ki sluzi kot ogrodje za izvedbo is-
toimenskega eksperimenta, v katerem uporabnike pustimo v prepri¢anju, da se po-
govarjajo z racunalnikom, v resnici pa za racunalnikom sedi ¢lovek ¢arovnik, ki vsaj
delno uravnava delovanje sistema. Podatki, pridobljeni v eksperimentih Carovnik iz
Oza, odsevajo jezik komunikacije ¢lovek—stroj in sluzijo koncni zasnovi sistema za dia-
log. Zadnji korak je vrednotenje, izboljSevanje in dopolnjevanje ze dograjenega sistema,
ki temelji na podatkih, pridobljenih od dejanskih uporabnikov.

Doktorska disertacija se nanasa na drugi in tretji korak eksperimentalnega dela razvoja
sistemov za dialog — zajema zbiranje podatkov z eksperimentom Carovnik iz Oza,
nacrtovanje sistema za dialog ter vrednotenje ucinkovitosti zgrajenih modulov.

Uvodno poglavje predstavi obstojece sisteme za dialog, njihovo zgradbo in smernice
razvoja.

Drugo poglavje obravnava eksperimente Carovnik iz Oza, na katerih temeljijo raziskave,
razvoj in sklepi disertacije. Eksperiment Carovnik iz Oza smo v okviru razvoja dvoje-
zi¢nega sistema za podajanje informacij o vremenu uporabili dvakrat. V prvem sistemu
je Carovnik simuliral delovanje modulov za razpoznavanje govora, razumevanje narav-
nega jezika in vodenje dialoga. Na osnovi podatkov, pridobljenih v prvem eksperimentu
Carovnik iz Oza, smo razvili modul za (samodejno) vodenje dialoga in ga vkljucili v
sistem, s katerim smo izvajali drugi eksperiment Carovnik iz Oza. V drugem sistemu
smo relacijsko zbirko vremenskih podatkov zamenjali s sodelujo¢o podatkovno zbirko,
ki je temeljila na dialog mIPC Kripkejevih modelih, tj. podatkovnih modelih, razvitih
v sklopu raziskav, predstavljenih v magistrskem delu. Sledi natan¢nejsi opis modula za
vodenje dialoga in sodelujoce podatkovne zbirke, torej komponent, glede na kateri sta
se oba sistema Carovnik iz Oza razlikovala. Dialog smo modelirali s tehniko polnjenja
predalckov, ki predstavlja trenutno najobic¢ajnejsi nacin modeliranja dialogov ¢lovek—
stroj v govornih vmesnikih, strategijo vodenja dialoga pa s konverzacijsko teorijo iger.
Podatkovni model sodelujoce podatkovne zbirke, uporabljene v drugem eksperimentu
Carovnik iz Oza, je temeljil na intuicionisti¢ni modalni logiki.
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Tretje poglavje opisuje potencialno splosno metodologijo vrednotenja ucinkovitosti si-
stemov za dialog, imenovano ogrodje PARADISE (PARAdigm for Dlalogue System
Evaluation). Ogrodje PARADISE omogoc¢a izpeljavo ocene ucinkovitosti sistema kot
utezeno linearno kombinacijo od domene odvisnih parametrov uspesnosti naloge in cen
dialoga, zajema pa model u¢inkovitosti sistema, katerega osnovni cilj je maksimirati
zadovoljstvo uporabnikov. Model uc¢inkovitosti sistema, ki ga zajema ogrodje PA-
RADISE, trdi, da lahko funkcijo ucinkovitosti sistema dolo¢imo z multiplo linearno
regresijo z zadovoljstvom uporabnikov kot odvisno spremenljivko ter parametri uspes-
nosti naloge in cen dialoga kot neodvisnimi spremenljivkami. Funkcija ucinkovitosti
tedaj omogoca napovedovanje zadovoljstva uporabnikov, vrednotenje ucinkovitosti in
izboljSevanje sistema, primerjavo sistemov z istimi ali razlicnimi domenami, samodejno
iskanje problemati¢nih dialogov in spreminjanje strategije vodenja dialoga Ze med samo
interakcijo. Poglavje se osredotoc¢a na nekatere pomanjkljivosti, tezave in nereSena
vpraSanja ogrodja PARADISE — opiSe vpliv normalizacije na natan¢nost napovedovanja
zadovoljstva uporabnikov, navede regresijske predpostavke in poudari pomembnost do-
bre izbire regresijskih parametrov. Nakaze tudi morebitne uc¢inke razpoznavanja govora
na rezultate vrednotenja in analizira vprasalnik, na podlagi katerega ogrodje PARA-
DISE dolo¢a zadovoljstvo uporabnikov (tj. odvisno spremenljivko funkcije u¢inkovito-
sti). V dosedanjih raziskavah so bile nekatere izmed nastetih tock premalo poudarjene,
zanemarjene ali celo napac¢no interpretirane.

Cetrto poglavje dokumentira vrednotenje u¢inkovitosti obeh sistemov Carovnik iz Oza 7
ogrodjem PARADISE. OpiSemo izbrane parametre modela u¢inkovitosti, ki jih dolo¢imo
samodejno, ¢e je mogoce, ali jih ro¢no oznac¢imo. Vpeljemo t. i. parametre podatkovne
zbirke, ki se v literaturi o vrednotenju ucinkovitosti sistemov za dialog ne pojavljajo.
Odvisno spremenljivko modela uc¢inkovitosti, torej zadovoljstvo uporabnikov, prido-
bimo z vprasalnikom, ki ga predlaga ogrodje PARADISE in v katerem uporabniki
podajo stopnjo strinjanja z izjavami o obnasanju oz. uc¢inkovitosti sistema za dialog.
Na osnovi analize korelacij med izbranimi parametri in korelacij parametrov z odvisno
spremenljivko modela uc¢inkovitosti dolo¢imo mnozico vhodnih regresijskih parametrov.
Za statisticno obdelavo podatkov ter manipulacijo z izbranimi regresijskimi parametri
uporabimo lastna programska orodja. Sledi izpeljava funkcij ucinkovitosti obeh si-
stemov Carovnik iz Oza za odvisno spremenljivko, ki jo dobimo kot vsoto ocen, pri-
dobljenih z vprasalnikom o zadovoljstvu uporabnikov. Vse funkcije uc¢inkovitosti prido-
bivamo s postopkom vzvratne eliminacije. Zaradi velike razlike v natan¢nosti dobljenih
modelov sklepamo, da te odvisne spremenljivke, ki jo predlaga ogrodje PARADISE in
ki naj bi izrazala zadovoljstvo uporabnikov, ni mogoce dobro modelirati. Ker sta se oba
sistema Carovnik iz Oza razlikovala le v nadinu vodenja dialoga in predstavitvi znanja,
argumentiramo, da je za odvisno spremenljivko bolj smiselno vzeti sestevek tistih ocen
iz vpraSalnika, ki merijo te razlike. Sledi izpeljava in natan¢na analiza funkcij uc¢inkovi-
tosti obeh sistemov Carovnik iz Oza za tako dobljeno odvisno spremenljivko. Razliko
v natanc¢nosti obeh funkcij u¢inkovitosti tako dejansko zmanjsamo. Funkciji uc¢inkovi-
tosti nas vodita do spoznanja, da je predstavitev znanja oz. zgradba podatkovne zbirke
sistema za dialog izjemnega pomena in da so parametri podatkovne zbirke pri vred-
notenju sistemov za podajanje informacij nepogresljivi. Na koncu preverimo Se, kako
dobro se dajo modelirati posamezne ocene uporabnikov in kateri parametri na njih
najmoc¢neje vplivajo. Ugotovimo, da je parameter podatkovne zbirke, ki je v prvem
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eksperimentu statisti¢no najznacilnejsi parameter za sedem izmed osmih ocen uporab-
nikov, statisti¢no neznacilen za skoraj vse ocene drugega eksperimenta. Izpostavimo
potrebo po nadaljnjih raziskavah, ki bi razvile veljaven psihometri¢ni vprasalnik o zado-
voljstvu uporabnikov sistemov za dialog in bile sposobne razumeti in pravilno opredeliti
razlike med funkcijami uc¢inkovitosti.

V petem poglavju se ponovno posvetimo podatkovnim zbirkam. Predstavimo zelo
priljubljene relacijske podatkovne zbirke, ki so se pri obi¢ajni administrativni ob-
delavi podatkov izkazale za zelo uspesne. Operacije, ki jih izvajamo nad relacijami
v relacijskem podatkovnem modelu, opiSemo na algebrajski nacin, tj. s proceduralno
relacijsko algebro. Algebrajskemu nac¢inu vzporeden je sicer logi¢ni nacin, ki porodi
relacijski racun. V relacijski algebri ponavadi definiramo pet osnovnih operacij — unijo,
razliko, kartezi¢ni produkt, projekcijo in izbiro. Obstaja Se vrsta drugih zanimivih
operacij nad relacijami, ki jih lahko izrazimo z osnovnimi operacijami relacijske alge-
bre. To so npr. presek, kvocient, spoj, naravni spoj in semispoj. NaStejemo nekatere
algebrajske zakone, ki se jim podrejajo operacije relacijske algebre. Ti algebrajski za-
koni igrajo pomembno vlogo pri algebrajski optimizaciji oz. algebrajski poenostavitvi.
Vedno bolj kompleksne aplikacije pa vodijo do spoznanja o nekaterih pomembnih po-
manjkljivostih relacijskih podatkovnih zbirk in na njih temeljec¢ih podatkovnih siste-
mov. Pomanjkljivosti se nanasajo predvsem na nesposobnost sodelujocega odgovar-
janja, nesposobnost izrazanja tranzitivnega zaprtja in komplementa ter nesposobnost
ravnanja s kompleksnimi tipi podatkov, kot so npr. slike, zaporedja, tabele, mnozice,
vrece.

Sesto poglavje opiSe najbolj znan model deduktivnih podatkovnih zbirk, imenovan
Datalog, ki je nastal kot odgovor na pomanjkljivosti relacijskih podatkovnih zbirk.
Datalog temelji na logiki prvega reda in v nasprotju z relacijsko algebro in relacijskim
racunom zajema tudi rekurzivne izraze. V deduktivnih podatkovnih modelih opisujemo
podatke in relacije med podatki z jezikom prvega reda, upravljanje in manipuliranje
s podatki pa omogoca vrednotenje logi¢nih formul. V Datalogu nastopata dve vrsti
predikatov — predikati ekstenzionalne podatkovne zbirke (EPZ) ustrezajo relacijam,
shranjenim v podatkovni zbirki, predikati intenzionalne podatkovne zbirke (IPZ) pa
ustrezajo relacijam, definiranim z logi¢nimi pravili. V relacijskem podatkovnem mode-
lu so vse relacije tipa EPZ. V Datalogu so formule in pravila sklepanja zapisani v obliki
Hornovih stavkov, ki jih delimo na dejstva, integritetne omejitve in pravila. Dejstva
dolo¢ajo EPZ relacije, pravila IPZ relacije, integritetne omejitve, ki so v deduktivnih
podatkovnih zbirkah zapisane v istem logi¢nem jeziku kot dejstva in pravila, pa sluzijo
za preprecevanje vnosa neustreznih podatkov, preverjanje konsistentnosti podatkovne
zbirke in veljajo za temelj sodelujoc¢ih podatkovnih sistemov. Logi¢na pravila interpre-
tiramo na tri razlicne nacine — z dokazi, modeli in algoritmi. Posebej interpretiramo
nerekurzivna Datalog pravila, rekurzivna Datalog pravila in Datalog pravila z negacijo.
Prednosti logike prvega reda kot teoreti¢ne osnove podatkovnih sistemov so razumljiva
semantika in enoten jezik za izrazanje dejstev, pravil, poizvedb in integritetnih ome-
jitev. Datalogu, ki je zasnovan kot deklarativen podatkovni jezik, a ne doseze ciste
deklarativne oblike, ocitajo tudi nekatere slabosti. Me drugim so to obsezna optimiza-
cija in neuspesno izkorisc¢anje celotne izrazne moci.

Sedmo poglavje primerja relacijsko algebro in Datalog kot najbolj znana modela relacij-
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skih in deduktivnih podatkovnih zbirk. Ker predstavljajo integritetne omejitve izjemno
prednost deduktivnih podatkovnih modelov pred relacijskimi podatkovnimi modeli, je
zanimiva edino primerjava relacijske algebre in Dataloga brez integritetnih omejitev.
V tem okviru velja, da Datalog brez negacije in relacijska algebra po izrazni moci
nista primerljiva. Obstajajo funkcije, izrazljive v relacijski algebri, ki niso izrazljive v
Datalogu, in obratno. Ce dovolimo negacijo, je Datalog po izrazljivosti moc¢nejsi od
relacijske algebre. Mnozica funkcij, izrazljivih v relacijski algebri, pa je ekvivalentna
mnozici funkcij, izrazljivih z nerekurzivnim Datalog programom z negacijo, katerega
pravila so tudi varna in plastovita.

Osmo poglavje obravnava sodelujofe odgovarjanje v okviru podatkovnih sistemov.
Sodelujoci podatkovni sistemi so informacijski sistemi, ki se na poizvedbo ne odzivajo
le z odgovorom, ki poizvedbi strogo zadosc¢a, temve¢ tudi z dodatnimi informacija-
mi, katerih namen je odpraviti nejasnosti, razcistiti dvoumnosti in pozitivno vplivati
na doseganje uporabnikovih ciljev in namer. Uveljavile so se razlicne tehnike sodelu-
jocCega odgovarjanja, ki jih delimo na tehnike upoStevanja uporabnikovih prepric¢anj,
zelja in namer, na tehnike vrednotenja domnev, vsebovanih v poizvedbah, na tehnike
odkrivanja in odpravljanja nesporazumov, na tehnike oblikovanja intenzionalnih odgo-
vorov ter na tehnike posplosevanja poizvedb in odgovorov. Tri izmed omenjenih tehnik
temeljijo na integritetnih omejitvah, zadnja, ki je s staliS¢a ponujanja podatkov in
usmerjanja uporabnika k izbiri dosegljivih, relevantnih podatkov najpomembnejsa, pa
temelji na posploSevanju oz. razsirjanju obsega poizvedb. Tako transformacijo poizvedb
imenujemo relaksacija, zasnovana pa je na posebni urejenosti predikatov in konstant
podatkovne zbirke. Izjave logike prvega reda, ki opisujejo urejeno mnozico predikatov
in konstant podatkovne zbirke, imenujemo klasifikacijske izjave. V poglavju opiSemo
postopek relaksacije in preverimo, kdaj je odgovor na zacetno poizvedbo podmno-
zica odgovora na relaksirano poizvedbo. Ker relaksacija raziskuje sosesS¢ino zacCetne
poizvedbe, so najzanimivejSe tiste relaksirane poizvedbe, ki so dobljene v najmanj
korakih. Bolj se od zacetne poizvedbe oddaljimo, manj verjetno je, da bo odgovor
uporabnika zanimal. Sledi pregled tehnik sodelujo¢ega odgovarjanja, ki jih podpirajo
relacijska algebra, Datalog in dialog mIPC Kripkejevi modeli. Relacijska algebra in
ostali modeli relacijskih podatkovnih zbirk ne podpirajo nobene izmed tehnik sodelu-
jocega odgovarjanja. To pa pomeni, da jih v njihovi osnovni obliki ne moremo Steti za
sodelujoce podatkovne modele. V nadaljevanju se zato posvetimo razli¢nim razsiritvam
relacijskega podatkovnega modela, tudi razsiritvam, ki v vrednostne mnozice atributov
vpeljejo urejenost, in razsiritvam, ki podpirajo nekatere tehnike sodelujocega odgovar-
janja. Datalog sicer podpira vse tri tehnike sodelujo¢ega odgovarjanja, ki temeljijo na
integritetnih omejitvah, dialog mIPC Kripkejevi modeli pa poleg tehnik, ki jih podpira
Datalog, podpirajo Se tehniko posplosevanja poizvedb in odgovorov oz. relaksacijo.

Deveto poglavje zeli sodelujoce dialog mIPC Kripkejeve podatkovne modele priblizati
bolj univerzalno zastavljenemu relacijskemu podatkovnemu modelu, kar je eden od
glavnih ciljev doktorske disertacije. Formalizem, ki ga v ta namen uporabimo, je
teorija kategorij. Eden od carov teorije kategorij je njena sposobnost zdruzevanja
shemati¢nega formalizma in algebrai¢nega simbolizma. V povezavi s podatkovnimi
zbirkami sicer lo¢imo dva popolnoma razli¢na nac¢ina uporabe teorije kategorij — mo-
dularizacijo in sinteti¢no sklepanje. Pois¢emo kategorni model relacijskih podatkovnih
zbirk, ki temelji na modularizaciji. Relacijsko algebro kot najbolj znan model relacijskih
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podatkovnih zbirk (matemati¢no) naravno posplosimo na teorijo kategorij. To je,
relacijam in nad njimi definiranim operacijam relacijske algebre (unija, razlika, karte-
zi¢ni produkt, projekcija in izbira) priredimo ustrezne kategorne konstrukte. Ta ideja
se porodi, ker je relacijska algebra definirana v kategoriji mnozic, tj. najnaravnejSem
primeru kategorije. Ugotovimo, da morajo kategorije, ki bodo primerna osnova kate-
gornega modela relacijskih podatkovnih zbirk, vsebovati natancen zacetni objekt, ki je
posplositev pojma prazne podmnozice, kon¢ni objekt, ki je posplositev pojma podmno-
Zice z enim samim elementom, kon¢ne kategorne produkte, slike ter kategorne unije,
preseke in razlike tistih podobjektov, s katerimi modeliramo poizvedbe. Predstavimo
primer tovrstne kategorije, ki jo imenujemo kategorija podobnosti, in njeni podkate-
goriji, imenovani kategorija urejenih mnozic in kategorija kompaktnih metri¢nih pros-
torov. Podkategorija urejenih mnozic se odlikuje po (refleksivni) urejenosti vrednostnih
mnozic, ki omogoca izvajanje relaksacije. Podkategorija kompaktnih metri¢nih pros-
torov v mnozice vpelje metriko, ki pride do izraza, ko Zelimo opisati razdalje med kraji
ali pa Zelimo kaksno vrednostno mnozico urediti natancneje, kot omogocajo relacije.
Sledi opredelitev zmogljivosti dobljenega kategornega modela in primerjava z dialog
mIPC Kripkejevimi modeli. S posplositvijo relacijske algebre dobimo mocan formali-
zem, ki Ze v osnovi dovoljuje relaksacijo poizvedb, in izkaze se, da lahko tudi kategorno
posplosene relacijske podatkovne zbirke udejanjimo kot zbirko relacijskih tabel. Podob-
nost na vrednostnih mnozicah, ki jo podamo z dodatnimi relacijskimi tabelami, je in-
tegrirana tako, da je do nje mogoce brez tezav dostopati in jo po potrebi spreminjati
ali prilagajati uporabniku.

Sklepno poglavje povzame rezultate, dosezene v doktorski disertaciji, opredeli nji-
hov pomen, predlaga nekatere smernice za nadaljnje raziskovalno delo ter predstavi
moznosti izboljSave razvitih podatkovnih modelov.
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Abstract

Attempts to automate spoken language interaction raise significant research challenges
at the forefront of human knowledge. Computer systems that enable users to interact
with a certain application via spoken language are called dialogue systems or speech
interfaces. This thesis focuses on (automatic) information-providing dialogue systems,
which are a special case of more general information systems, and is directed to the
development of a bilingual, weather-information-providing, natural-language-spoken
dialogue system.

The experimental part of the dialogue-system development process usually consists of
three steps. In the first step, human-human dialogues, collected in the goal domain,
are analysed. In the second step, at least one Wizard-of-Oz system, which is used to
conduct Wizard-of-Oz experiments, is constructed. In these experiments, the subjects
are told to interact with a computer system, though in fact they are not. Instead,
the interaction is mediated by a human operator, the wizard. The human-computer
dialogues, collected with Wizard-of-Oz experiments, reflect the language that would
be attempted when communicating with a computer and are used to design the dia-
logue system of interest. In the last step, the already constructed dialogue system is
evaluated, improved, and supplemented.

This thesis addresses the second and the third step of the experimental part of the
dialogue-system development process — it describes the data collection process, it
presents the planning of a dialogue system, and it reports about the performance
evaluation of already constructed modules.

The first chapter introduces the research field in question, including existing dialogue
systems and research challenges.

The second chapter describes two Wizard-of-Oz experiments, used as the research and
development basis of the thesis. The aim of these experiments was to evaluate the per-
formance of the dialogue-manager component. Therefore, while the task of the wizard
in the first experiment was to perform speech understanding and dialogue management,
her task in the second experiment was to perform only speech understanding, and the
dialogue-management task was assigned to the newly-implemented dialogue manager.
The system’s weather-information database was based on the relational data model in
the first Wizard-of-Oz experiment, and it was based on the cooperative dialogue mIPC
Kripke models in the second Wizard-of-Oz experiment. The dialogue-manager com-
ponent and the cooperative database are described in detail. The dialogue is modeled
using the slot-filling approach, which is the most widely used approach for modeling
human-computer dialogues. The dialogue strategy is based on conversational game
theory and is modeled using recursive transition networks. The dialogue mIPC Kripke

x1ii



model of the cooperative weather-information database, which was used in the second
Wizard-of-Oz experiment and developed within the master’s thesis research work, is
based on intuitionistic modal logic.

The third chapter deals with the PARADISE (PARAdigm for DIalogue System Eval-
uation) framework, a potential general methodology for evaluating spoken-language
dialogue systems. The PARADISE framework maintains that the system’s primary
objective is to maximize user satisfaction, and it derives a combined performance met-
ric for a dialogue system as a weighted linear combination of task-success measures
and dialogue costs. The PARADISE model of performance posits that a performance
function can be derived by applying multivariate linear regression with user satisfac-
tion as the dependent variable and task-success measures and dialogue costs as the
independent variables. When the performance function has been derived, it can be
used to predict user satisfaction, to evaluate the performance of the dialogue system
and to optimise it, to compare different dialogue systems, to automatically identify
problematic dialogues, and to switch between different dialogue strategies during the
interaction. The chapter focuses on some PARADISE issues (with most of them aris-
ing from the application of multivariate linear regression) that have, up to now, not
been sufficiently emphasized or have even been neglected by the dialogue-system com-
munity. These include considerations regarding the selection of appropriate regression
parameters, normalization effects on the accuracy of the prediction, the influence of
speech-recognition errors on the performance function, and the selection of an appro-
priate user-satisfaction measure.

The fourth chapter gives the results of an evaluation of data from two Wizard-of-Oz
experiments. It lists all the selected parameters of the model of performance, which
must be either automatically logged by the system or be hand-labeled. The database
parameters expressing the database size and the database structure are introduced.
They have not so far been reported in the literature as costs for user satisfaction.
User satisfaction is calculated with a survey, introduced within the PARADISE eval-
uation framework, that asks users to specify the degree to which they agree with
several statements about the performance of the system. A closely examination of
the correlations between the selected parameters and the correlations of the selected
parameters with the dependent variable of the model of performance leads to a subset
of parameters appropriate as the regression input. Statistical data analysis and data
manipulation is performed by own software tools, and the performance functions are
derived using backward elimination. As the target to be predicted we first take the
sum of all the user-satisfaction values, suggested by the PARADISE framework, and
afterwards the sum of those user-satisfaction values that (in our opinion) measure the
dialogue manager’s performance. Great differences in the accuracy of predictions for
both Wizard-of-Oz systems lead to the conclusion that the dependent variable, sug-
gested by the PARADISE framework, cannot be well modeled. Therefore, we focus
on the modified dependent variable measuring the dialogue manager’s performance,
and come to the conclusion that the knowledge representation and the structure of the
dialogue system’s database are of great importance. We argue that the database pa-
rameters are indispensable when evaluating the performance of information-providing
dialogue systems. In addition, we examine which parameters are significant for individ-
ual user-satisfaction measures. Almost all the parameters that were most significant to

X1V



an individual user-satisfaction measure in the first experiment were insignificant to the
same measure in the second experiment and vice versa. Inaccurate regression models of
some individual user-satisfaction measures and the observed differences between pairs
of performance equations predicting the same dependent variable require further empir-
ical research. Not only does a reliable user-satisfaction measure that would capture the
performance-measures of different dialogue-system components need to be established,
but the reasons for the possible differences between several performance equations also
need to be understood and properly assessed.

The fifth chapter is again dedicated to databases. It discusses the very popular rela-
tional data model, which has been quite successful in developing the database tech-
nology required for many traditional business database applications. Operations on
relations in the relational data model can be expressed by the procedural relational
algebra or by the declarative relational calculus. We shall consider relational algebra
only. There are five basic operations that serve to define relational algebra — union, set
difference, Cartesian product, projection, and selection. There are some other useful
operations on relations that can be expressed in terms of the five basic operations, e.g.,
intersection, quotient, join, natural join, and semijoin. Like many other algebra, there
are laws that the operators of relational algebra obey. These are of great importance for
algebraic simplification of queries, which is intended to improve the cost of answering
the query independent of the actual data or the physical structure of the data. When
more complex database applications must be designed and implemented, the relational
data model shows certain shortcomings. These newer applications have requirements
and characteristics that differ from those of traditional business applications, such as
cooperative answering, implementation of transitive closure, more complex structures
for objects, and new data types for storing images, sequences, tables, sets, bags, etc.

The sixth chapter studies the Datalog data model, a well-known data model of de-
ductive databases that is based on first-order logic. Datalog, which was designed to
overcome certain shortcomings of the relational data model, in contrast to relational
algebra and relational calculus deals with recursive expressions. In Datalog, as in other
logic-based languages, a program is built from basic first-order objects, called atomic
formulas. It also provides capabilities for defining deduction rules for inferencing new
information from the stored database facts. There are two ways relations can be de-
fined — a predicate whose relation is stored in the database is called an extensional
database (EDB) relation, while one defined by logical rules is called an intensional
database (IDB) relation. In the relational model, all relations are EDB relations. A
Datalog database is a particular instance of a more general Horn logic program that per-
mits function symbols. A Horn clause is either a fact, an integrity constraint, or a rule.
Facts define EDB relations, rules define IDB relations, and integrity constraints provide
semantic information about the data in the database. The purpose of integrity con-
straints is to prevent the entering of incorrect data into the database and to check the
integrity of the database. They are seen as the basis for cooperative database systems.
There are three alternative ways to define the meaning of rules — the proof-theoretic in-
terpretation, the model-theoretic interpretation, and the computational interpretation.
We study nonrecursive Datalog rules, recursive Datalog rules, and Datalog rules with
negated subgoals. The main attraction of first-order-logic database models is a uniform
representation for facts, rules, queries, and integrity constraints. Unfortunately, Data-
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log, which was designed as a declarative database language, does not compromise its
clean declarative style. There are also other weaknesses of Datalog, such as extensive
optimization and unsuccessful implementation of its full expressive power.

The seventh chapter relates the expressive power of Datalog to the power of relational
algebra. As the integrity constraints represent an exceptional advantage of the de-
ductive database models against the relational database models, the only interesting
comparison is the comparison of the expressive power of relational algebra to the power
of Datalog without integrity constraints. The answer is that without negation in rules,
relational algebra and Datalog are incommensurate in their expressive power — there
are things each can express that the other cannot. With negation, Datalog is strictly
more expressive than relational algebra. In fact, the set of functions expressible in rela-
tional algebra is equivalent to the set of functions expressible in Datalog with negation
if rules are restricted to be safe, nonrecursive, and have only stratified negation.

The eighth chapter reviews cooperative answering within database systems. The ob-
jective in a cooperative database system is to provide information to a user as to why
a particular query succeeded or failed. A cooperative answer with extra or alternative
information may be more useful and less misleading to a user. The cooperative an-
swering techniques can be separated into five categories: consideration of users’ beliefs
and expectations, evaluation of query presuppositions, identification and rectification
of misconceptions, formulation of intensional answers, and generalization of queries and
answers. Three categories of cooperative-answering techniques are based on integrity
constraints. The last listed technique, which is based on the cooperative method of
abstraction and refinement of queries, also called relaxation, is the most important
when considering information-providing dialogue systems with the objective to direct
the user to select relevant, available data. Relaxation relies on the database having
explicit hierarchies of the relations and of the terms in the domain. First-order clauses
designating a conceptual ordering of database predicates and database constants are
called taxonomy clauses. The chapter presents the relaxation process, and it gives
the condition that must be fulfilled if the answer to the relaxed query should encom-
pass the answer to the original query. Since relaxation explores the neighbourhood
of the original query, we will want to look at the first-level relaxations first, then the
second-level, and so forth. The further we get from the original query, the less likely
it is that the new query will return answers of interest to the user. In addition, the
cooperative-answering techniques supported by relation algebra, Datalog, and dialogue
mlIPC Kripke models are listed. Relational algebra and all the other relational data
models do not enable any of the mentioned cooperative techniques, which means that
they are not cooperative data models. We briefly discuss several types of extended
relational data models, including a partially ordered relational data model and a coop-
erative relational data model. In contrast, Datalog enables the implementation of all
three cooperative techniques that rely on integrity constraints. Dialogue mIPC Kripke
models enable the implementation of one additional technique, i.e., generalization of
queries and answers.

The ninth chapter aims to bring the highly cooperative dialogue mIPC Kripke models
closer to the more generally defined relational data model, which is one of the main
goals of the thesis. The formalism used is category theory. Omne of the attractions

XVi



of category theory is the ability to combine diagrammatic formalism and algebraic
symbolism. There are two completely different ways of how to apply category theory
to databases — modularization and synthetic reasoning. Our search for a categorical
model of relational databases is based on modularization. We generalize relational
algebra as the most widely known model of relational databases to category theory, i.e.,
we search for the categorical counterparts of relations and basic relational operations
(union, set difference, Cartesian product, projection, and selection). This seems a
natural thing to do since relational algebra is defined in the category of sets, which
is a most common category. We discover that the categories that will offer a suitable
environment for the categorical data model of relational databases need to have a strict
initial object being the categorical counterpart to the empty set, a terminal object being
the categorical counterpart to the one-element set, finite categorical products, and
images. In addition, they need to have categorical unions, intersections, and differences
of those objects that are used to model queries. We present an example category, called
the category of similarities, which meets all the established conditions, and two of its
subcategories, called the category of ordered sets and the category of compact metric
spaces. The subcategory of ordered sets is distinguished for its (reflexive) order of
domains, which enables the implementation of relaxation. The subcategory of compact
metric spaces is distinguished for its objects, i.e., metric spaces, which can be used to
measure distances between geographic objects or serve as an organization method of
domains. The generalization of relational algebra results in a strong formalism enabling
relaxation. It is demonstrated that the categorical models of relational databases can
still be implemented as a collection of relational tables. The ordering of sets, which
is given by additional relational tables, can be easily accessed, changed, or adapted to
users’ needs and requirements. Finally, the expressive power of such categorical models
is related to the power of dialogue mIPC Kripke models.

In conclusion, we summarize and discuss the results achieved within this thesis. Some
directions for future research and improvement of proposed data models are given.
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Uvod

Avtomatizacija sporazumevanja z govorom je $e vedno eden izmed najvecjih razisko-
valnih izzivov. Razlogov je vec:

~ (Govor je naraven — govoriti se naucimo, Se preden znamo brati in pisati.

~+ Govor je uc¢inkovit — ve¢ina ljudi je sposobnih govoriti petkrat hitreje kot tipkati
in verjetno celo desetkrat hitreje kot pisati.

~ Govor je fleksibilen — med sporazumevanjem z govorom se nam ni treba nicesar
dotikati in ne opazovati.

Racunalnigki sistem, ki uporabniku omogoca, da z govorom dostopa do doloc¢enih
aplikacij, imenujemo (samodejni) sistem za dialog ali govorni vmesnik. Lo¢imo ve¢
vrst sistemov za dialog [Krahmer-2001|, danes najbolj razsirjeni pa so sistemi za po-
dajange informaciy, sistemi za govorno upravljanje naprav, sistemi za interaktivne
govorne odzive in sistemi za reSevangje problemov. Prototipi sistemov za dialog so
se pojavili ze v poznih Sestdesetih in zgodnjih sedemdesetih letih prejSnjega stoletja
[Woods-1972, Codd-1974].

V disertaciji se bomo osredotocili na sisteme za podajanje informacij, tj. govorne vmes-
nike za dostop do podatkovnih zbirk, ki so govorna razli¢ica splosnejsih podatkovnih si-
stemov [Ullman-1988, Ramakrishnan-2003|. Sodobnejsi sistemi za podajanje informacij
(predvsem po telefonu) [N6th-2004] so bili zgrajeni za razli¢ne domene, npr. za poda-
janje informacij o restavracijah [Jurafsky-1994], o gledalis¢ih [Hoeven-1995|, o potova-
njih z Zeleznico [Allen-1995, Sturm-1999|, o letalskih prevozih [Ipsi¢-1999, Stallard-2000],
o vremenskih napovedih |Zue-2000, Zibert-2003] in elektronski poti [Walker-2000]. Cilj
sodobnejsih sistemov za dialog je strategije interakcije ¢im bolj priblizati naravnim
strategijam, tj. strategijam komunikacije ¢lovek—¢lovek. To pomeni, da je treba razvi-
jati in uporabljati najnovejSe oz. najucinkovitejSe tehnologije na podroc¢ju obdelave
govornega signala, razumevanja naravnega jezika in predstavitve znanja.

Sistem za dialog je obi¢ajno modularno zgrajen (slika 1.1). Osnovni moduli so:

MODUL ZA RAZPOZNAVANJE GOVORA

Vhod v modul za razpoznavanje govora je govorni signal uporabnika. Njegova naloga
je dolociti zaporedje besed, ki jih je uporabnik izgovoril. V prvi fazi lahko to pomeni
dolocitev mreze hipotez o besedah, iz katere modul za razpoznavanje govora Sele s
pomocjo pomenske analize posameznih zaporedij, ki jo opravlja modul za razumevanje
naravnega jezika, izlo¢i zaporedje besed, ki se zdi najverjetnejSe.
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Tvorjenje | Tvorjenje quenje \
govora naravnega jezika dialoga

-

<

Aplikadija

Razpoznavanje Razumevgnjg
govora naravnega jezika

Slika 1.1: Zgradba sistema za dialog.

MODUL ZA RAZUMEVANJE NARAVNEGA JEZIKA

Vhod v modul za razumevanje naravnega jezika je zaporedje besed, izhod pa njegova
pomenska predstavitev. V veliko pomo¢ pri razumevanju je lahko tudi informacija o
poteku dialoga, ki jo dobimo iz modula za vodenje dialoga.

MODUL ZA VODENJE DIALOGA

Modul za vodenje dialoga je osrednji modul vsakega sistema za dialog, saj vodi in
uravnava interakcijo med uporabnikom in aplikacijo. Vhod v modul je pomenska pred-
stavitev, ki strukturirano podaja vsebino uporabnikove izjave. Ker ima neposreden
dostop do aplikacije, lahko modul za vodenje dialoga na podlagi vhodne pomenske pred-
stavitve spreminja stanje aplikacije (v primeru govornega upravljanja neke naprave) ali
pa iz podatkovne zbirke vraca dolocene informacije (v primeru podajanja informacij).

MODUL ZA TVORJENJE NARAVNEGA JEZIKA

Vhod v modul za tvorjenje naravnega jezika je pomenska predstavitev, ki jo tvori modul
za vodenje dialoga. Njegova naloga je, da pomensko predstavitev pretvori v besedilo,
zapisano v naravnem jeziku.

MODUL ZA TVORJENJE GOVORA

Naloga modula za tvorjenje govora je, da odziv sistema, ki je podan v naravnem jeziku,
pretvori v govor. Ker je uporabnik z govorjenim izhodom v neposrednem stiku, ta
mocno vpliva na uporabnikovo oceno uc¢inkovitosti sistema.

Izjemna privla¢nost in uporabnost govornih vmesnikov sta povzrocili nastanek Stevil-
nih vizij o njihovem razvoju. Ena izmed najbolj drznih je vizija raziskovalca Rayja
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Kurzweila [Kurzweil-1999], ki predvideva naslednji ¢asovni scenarij:

malo po 2000 Dva cloveka, ki ne govorita nujno istega jezika, se pogovarjata po tele-
fonu, ki opravlja nalogo prevajalca. Gluhim in naglu$nim osebam po-
magajo naprave, ki govor pretvarjajo v besedilo. Na telefonske klice
odgovarjajo inteligentne telefonske tajnice, ki so sposobne dolo¢iti vrsto
in pomembnost klica.

leto 2009 Vecina besedila je rezultat razpoznavanja vezanega govora. Povsod naj-
demo sisteme za dialog. Velik del vsakdanjih poslovnih pogajanj poteka
med ¢lovekom in navidezno osebo, katere navzocnost je pogosto pod-
krepljena z vidno podobo ¢loveskega obraza. Obstajajo Zepni bralniki
za slepe in slabovidne ter razpoznavalniki govora za gluhe in naglusne.
Telefoni prevajalci za Stevilne pare jezikov so v splogni rabi.

leto 2019 Trodimenzionalni virtualni prikazovalniki, vgrajeni v ocCala in kontakt-
ne lece, so osnovni komunikacijski vmesnik do drugih ljudi, svetovnega
spleta in virtualne resni¢nosti. Vecji del interakcije, v katero so vkljuceni
stroji, poteka s kretnjami in dvosmernim govornim sporazumevanjemi.
Gluhe in naglusne osebe berejo govorna sporocila na prikazovalnikih,
vgrajenih v lece. Velika vec¢ina interakcij zajema virtualno osebo.

leto 2029 Trajni in odstranljivi implantati predstavljajo vhodno in izhodno enoto
med ¢loveskim uporabnikom in svetovnim rac¢unalniskim omrezjem. Iz-
popolnitev neposrednih nevronskih povezav, ki sluzijo za Sirokopasovno
zvezo s Cloveskimi mozgani. Dosegljivi so Stevilni nevronski implan-
tati za izboljSanje vidnega in slusnega zaznavanja in razumevanja ter
izboljSanje spomina in sklepanja. Samodejni agenti se ucijo sami. Razsir-
jenost vseh vrst vidnih, slusnih in tipnih komunikacij, ki temeljijo na
neposrednih nevronskih povezavah. Najvecji del komunikacije, v katero
je vkljucen ¢lovek, predstavlja komunikacija med ¢lovekom in strojem.

Podana vizija slikovito ponazarja smernice razvoja govornih vmesnikov. Kljub temu da
je nastala nedavnega leta 1999, pa ji razvoj zZe danes ne zmore slediti. Roger K. Moore
|[Moore-2005]| nastale tehnoloske zaostanke pripisuje osnovnim slabostim trenutno uvel-
javljenih metod in pojasnjuje, da bo te mogoce nadomestiti Sele, ko se bo razvoj os-
redotocil na bolj univerzalne sposobnosti, ki bodo neodvisne od aplikacije, okolja in
uporabnikov. Sem spada tudi razvoj univerzalnih podatkovnih zbirk, ki bodo sistemom
za podajanje informacij omogocale u¢inkovito in uporabnikom prijazno odgovarjanje.

Raziskovalci Laboratorija za umetno zaznavanje, sisteme in kibernetiko Fakultete za
Elektrotehniko v Ljubljani ter raziskovalci Oddelka za racunalniStvo in informatiko
Filozofske fakultete na Reki smo si zastavili cilj razviti sistem za dialog [Zibert-2003],
ki bo po telefonu v slovenskem in hrvaskem jeziku dajal informacije o vremenu in vre-
menski napovedi. Eden izmed razlogov za to odlocitev je veliko Stevilo turisti¢nih iz-
menjav med obema drzavama, drugi pa ¢edalje manjsi delez prebivalcev obeh drzav, ki
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govori in razume oba jezika. Sistem naj bi bil sposoben odgovarjati na vprasanja o vre-
menu in vremenski napovedi (tj. splo$na vremenska napoved, biovremenska napoved,
temperatura, smer in hitrost vetra, zra¢ni tlak, vidljivost, visina in vrsta snega, vzhod
in zahod sonca ipd.) za razliéne kraje in pokrajine v Sloveniji in na Hrvaskem ter za
vecja mesta drugih evropskih drzav.

Ker naj bi sistem omogocal hkratno sporazumevanje v obeh jezikih, tj. v slovenskem
in hrvaskem jeziku, bo uporabnikova izjava najprej potovala v modul za identifikacijo
jezika, ki bo ugotovil, v katerem jeziku uporabnik govori. V skladu s to ugotovitvijo bo
izjava posredovana v zaporedje modulov za razpoznavanje govora [Martin¢i¢-2003] in
razumevanje naravnega jezika, pri ¢emer si bosta oba modula za razumevanje naravnega
jezika pri pretvorbi izjave v njeno pomensko predstavitev pomagala tudi s trenutnim
stanjem dialoga. Modul za vodenje dialoga [Hajdinjak-2004a, Hajdinjak-2004c| bo
(neodvisno od jezika) v zbirki vremenskih podatkov poiskal ustrezne podatke in jih
(primerno strukturirane) poslal modulu za tvorjenje naravnega jezika. Ta bo pomensko
predstavitev odziva pretvoril v ustrezen (tj. slovenski ali hrvagki) naravni jezik, ki
bo nato Se sintetiziran [Vesnicer-2003|, tj. umetno pretvorjen v govor, in posredovan
uporabniku po telefonski zvezi.

Eksperimentalni del razvoja sistema za dialog obi¢ajno poteka v treh korakih. V prvem
koraku opravimo analizo dejanskih dialogov ¢lovek—¢lovek. Na osnovi te analize kon-
struiramo enega ali celo ve¢ sistemov Carovnik iz Oza [Dahlbiick-1993, Hajdinjak-2004b],
ki sluzijo kot ogrodje za izvedbo istoimenskega eksperimenta. Zadnji korak je vred-
notenje, izboljSevanje in dopolnjevanje sistema za dialog, ki poteka z uporabo podatkov,
pridobljenih od dejanskih uporabnikov.

Doktorska disertacija predstavlja del raziskovalnega dela, opravljenega v okviru razvoja
dvojezitnega samodejnega sistema za podajanje informacij o vremenu, zajema pa dve
tematski podrocji:

e vrednotenju ucinkovitosti sistemov za dialog z ogrodjem PARADISE in

e posplositev relacijske algebre na teorijo kategorij, ki vodi do razvoja sodelujocega
podatkovnega modela.

Zaradi osredotocenosti k univerzalnim sposobnostim sistemov za dialog, bomo ugo-
tovitve, sklepe in rezultate podali ¢im bolj neodvisno od aplikacije, okolja in uporab-
nikov.



Eksperiment Carovnik iz Oza

2.1 Uvod

2.2 Prui eksperiment Carovnik iz Oza
2.8 Drugi eksperiment Carovnik iz Oza
2.4 Modul za vodenje dialoga

2.5 Sodelujoca podatkovna zbirka

Opisemo eksperiment Carovnik iz Oza, v katerem s pomocjo c¢loveka carovnika simuli-
ramo delovanje Se nedokoncanega sistema za podajanje informacij o vremenu. Ekspe-
riment Carovnik iz Oza smo uporabili dvakrat. Pruvi eksperiment je sluzil za zbiranje
podatkov za izdelavo Se nedokoncanih modulov v sistemu za podajanje informacij o vre-
menu, drugi pa za zbiranje podatkov za vrednotenje ucinkovitosti modula za vodenge
dialoga.

Za modeliranje dialoga smo uporabili tehniko polnjenja predalckov, strategijo vodenja
dialoga pa smo formalizirali z uporabo konverzacijske teorije iger. V takem modelu je
dialog sestavljen iz konverzacijskih iger in konverzacijskih potez, ki so udejanjene kot
rekurzivne mreze prehodov.

Za predstavitev znanja v drugem sistemu Carovnik iz Oza smo uporabili intuicionis-
ticno modalno logiko. Dobljen razred podatkovnih modelov, imenovan dialog mIPC
Kripkejevi modeli, podpira vrsto tehnik sodelujocega odgovarjanja, tudi relaksacijo.
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2.1 Uvod

Stevilni raziskovalci menijo, da naj bi komunikacija ¢lovek—stroj ¢im bolj sledila komu-
nikaciji ¢lovek—¢lovek. Toda komunikacija ¢lovek—stroj in komunikacija ¢lovek—c¢lovek
se tako zelo razlikujeta, da podatki iz slednje hitro postanejo neustrezen in nezanesljiv
vir informacij za nekatere pomembne vidike oblikovanja sistemov za dialog, kot sta
na primer nacin in kompleksnost interakcije. Fraser in Gilbert [Fraser-1991] ugotav-
ljata, da ceprav se je bolje zanaSati na analizo komunikacije ¢lovek—Clovek kot pa le
na intuicijo, dejstvo, da se komunikacija ¢lovek—¢lovek in komunikacija ¢lovek—stroj
razlikujeta, ostane in presenetljivo bi bilo, ¢e bi obe sledili enakim pravilom. Analiza
komunikacije ¢lovek—Clovek je sicer dobra osnova za dolocitev nalog in slovarja besed,
ki naj jih sistem za dialog razume, ne pa tudi za ostale vidike interakcije med ¢lovekom
in strojem [Smith-1997]. Raziskovalci so tako ujeti v zac¢aran krog — za konstrukcijo
sistema za dialog po eni strani potrebujejo znacilnosti komunikacije clovek—stroj, po
drugi strani pa, dokler sistem za dialog Se ni dograjen, ni mogoce vedeti, kako bodo
dialogi potekali.

Trenutno najboljsa alternativa za zbiranje podatkov, ki izrazajo jezik komunikacije
¢lovek—stroj, je t. i. eksperiment Carovnik iz Oza. Ime tehnike se nanasa na moza
za zaveso v knjigi in filmu Carovnik iz Oza. 'V teh eksperimentih so uporabniki
prepricani, da se pogovarjajo s strojem — rac¢unalnikom, kar pa ni res. V resnici za
ra¢unalnikom sedi ¢lovek (¢arovnik), ki vsaj delno simulira delovanje sistema za dia-
log. V nekaterih primerih [Whittaker-1989, Eskenazi-1999| ¢arovnik simulira celoten
sistem, v drugih [Dahlbéck-1993, Kim-1997| pa le del sistema. Ugotovljeno je bilo
[Whittaker-1989, Fraser-1991, Dahlback-1993|, da podatki, pridobljeni z eksperimen-
tom Carovnik iz Oza, natancneje izrazajo jezik komunikacije ¢lovek-stroj kot podatki,
pridobljeni v ¢loveskih dialogih. Glavni razlog za to je prilagajanje udelezencev dialoga
jezikovnim sposobnostim sogovornika.

Eksperiment Carovnik iz Oza pa ima tudi nekatere slabosti:

1. Konstrukcija kakovostnega sistema za simulacijo in uc¢enje ¢arovnikov je zahtevna
naloga. Dahlbéck, Jonsson in Ahrenberg [Dahlbick-1993] to utemeljujejo z dej-
stvom, da smo ljudje fleksibilni, ra¢unalniki pa konsistentni; da ljudje pocasi
tipkamo, racunalniki pa se odzivajo hitro; da ra¢unalniki nikoli ne delajo majhnih
napak (tipkarske napake), ljudje pa jih delamo pogosto. Torej ¢e zelimo, da bodo
uporabniki ves ¢as dialoga ostali v prepri¢anju, da se pogovarjajo z racunalnikom,
carovnik ne sme le sedeti za racunalnikom in tipkati svojih odgovorov, ki so
nato umetno pretvorjeni v govor. Vmesnik, pred katerim sedi, mora ¢arovniku
pomagati pri njegovem delu, tako da ¢im bolj zmanjsa potrebo po tipkanju in
¢im bolj poveca konsistentnost njegovih odzivov.

2. Udelezenci eksperimenta le igrajo vloge resni¢nih uporabnikov, zato med dialo-
gom stezka pokazejo svoje potrebe, motivacije, izhode in ovire. To tezavo lahko
do neke mere odpravimo z uvedbo vnaprej dolo¢enih scenarijev ali situacij. Ker
jih ponavadi zastavijo raziskovalci sami, to ni najidealnejsi nacin ugotavljanja
nalog, ki naj jih bo sistem sposoben opraviti.
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3. Pojavljajo se tudi eti¢na vpraSanja. To tezavo lahko delno zmanjsamo, ¢e udele-
zencem eksperimenta na koncu povemo, kaj smo poceli, zakaj smo tako ravnali
in ne nazadnje, da bomo podatke nemudoma unicili, ¢e oni tako zelijo.

Eksperimentalni del razvoja sistema za dialog obicajno poteka v treh korakih. Prvi ko-
rak je analiza dejanskih dialogov ¢lovek—¢lovek. Na osnovi te analize konstruiramo
enega ali celo ve¢ sistemov Carovnik iz Oza, ki sluzijo kot ogrodje za izvedbo is-
toimenskega eksperimenta. Zadnji korak je izboljSevanje in dopolnjevanje sistema za
dialog, ki poteka z uporabo podatkov, pridobljenih od dejanskih uporabnikov.

V 3. poglavju o vrednotenju ucinkovitosti sistemov za dialog se bomo sklicevali na
podatke, pridobljene v dveh eksperimentih Carovnik iz Oza [Hajdinjak-2004b], ki sta
potekala v sklopu raziskav, predstavljenih v magistrskem delu [Hajdinjak-2004a|. Edina
razlika med obema sistemoma Carovnik iz Oza je nacin vodenja dialoga — v prvem
sistemu je to nalogo opravljal ¢arovnik, v drugem pa modul za samodejno vodenje
dialoga.

Oba sistema Carovnik iz Oza, ki po telefonu dajeta informacije o vremenu in vremenski
napovedi [Hajdinjak-2003a|, s katerima smo izvajali eksperimente Carovnik iz Oza, sta
modularno zasnovana. Vsi moduli so povezani z (graficnim) vmesnikom, za katerim
je sedel ¢lovek carovnik in simuliral del sistema za dialog. Sistem smo udejanjili na
osebnem racunalniku z vgrajeno ISDN DIVA Server BRI-2M PCI kartico, s katero smo
komunicirali prek posebnega racunalniSkega programa, ki je omogocal vzpostavljanje
in prevzemanje telefonskih pogovorov, poslusanje in snemanje pogovorov, kodiranje in
dekodiranje ISDN formata zvo¢nih datotek, poSiljanje wave datotek po telefonski zvezi
ipd.

V zgodnjih fazah razvoja sistema za dialog je primerneje, ¢e avtomati¢nega razumevanja
govora ne vklju¢imo v sistem, saj v tem primeru ne bomo omejeni z narec¢jem, spolom
in starostjo uporabnikov. V literaturi najdemo dva nacina simuliranja razumevanja go-
vora — napake pri razumevanju govora lahko sistematsko vklju¢imo v besedilo, na katero
se ¢arovnik odziva |Pirker-1999, Moller-2005|, ali pa simuliramo tako reko¢ popolno
razumevanje govora |[Dahlbick-1993, Kim-1997, Eskenazi-1999|. Za ta nacin smo se
odloc¢ili tudi mi, ¢eprav smo se zavedali, da so napake pri razumevanju govora izjemno
pomemben vidik uporabnikove interakcije s sistemom. Za ta pristop smo se odlocili,
ker je napake pri razumevanju govora, Se posebej pa napake pri razpoznavanju govora,
zelo tezko ustrezno simulirati. Na§ carovnik je zato poslusal uporabnika, ne da bi ga
pri tem kakor koli omejeval.

2.2 Prvi eksperiment Carovnik iz Oza

V prvem eksperimentu Carovnik iz Oza [Hajdinjak-2003a| smo uporabljali sistem, se-
stavljen iz naslednjih komponent:

e platforma za ISDN telefonijo,
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e grafi¢ni vmesnik, ki je ¢arovniku omogocal vodenje dialoga,

relacijska zbirka vremenskih podatkov [Hajdinjak-2002a, Hajdinjak-2002b], do
katere je (z uporabo grafi¢nega vmesnika) dostopal ¢arovnik,

modul za tvorjenje naravnega jezika in

modul za tvorjenje slovenskega govora.

Eksperiment je potekal tako, da je ¢arovnik sedel za graficnim vmesnikom, poslusal
izjave uporabnika, v skladu s katerimi je po lastni presoji izbiral odzive na graficnem
vmesniku in s tem po potrebi dostopal do relacijske zbirke vremenskih podatkov.
Odzivi so potovali v modul za tvorjenje naravnega jezika, katerega izhod (naravno
besedilo) je potoval v modul za tvorjenje slovenskega govora, tega pa je sistem po
telefonski zvezi poslal do uporabnika.

Grafi¢éni vmesnik, ki je carovniku omogocal vodenje dialoga, je bil oblikovan tako,
da so bili odzivi ¢arovnika priblizno tako hitri in konsistentni kot odzivi racunalnika.
Zasnovan je bil kot uporabniku (¢arovniku) prijazna spletna aplikacija, ki je vsebovala
spletne obrazce, aktivne slike, slikovna polja, spustne sezname, ipd. in je omogocala

~~ izbiro krajev s pomocjo aktivnih zemljevidov,
~ predvajanje vnaprej pripravljenih zvoc¢nih datotek,

~ uporabo bliznjic ...

Naloga carovnika v prvem eksperimentu Carovnik iz Oza je bila igrati vlogo modulov za
razpoznavanje govora in razumevanje naravnega jezika, s pomocjo graficnega vmesnika
pa tudi vlogo modula za vodenje dialoga. Za ta eksperiment smo se odlocili v prvi
fazi razvoja sistema za podajanje informacij o vremenu, da bi pridobili podatke, na
osnovi katerih bi potem gradili omenjene module, ki jih je ¢arovnik v eksperimentu
nadomescal.

V eksperimentu je sodelovalo 76 uporabnikov, in sicer 38 Zensk in 38 moskih. Pri
izbiri smo pazili, da bi uporabniki predstavljali ¢&im bolj reprezentativen vzorec (spol,
starost, izobrazba, narecje, telefonska zveza, okolje telefonskega pogovora). Povprecna
starost uporabnikov je bila 34 let, povprec¢na izobrazba pa srednja Sola. Zastopanih
je bilo vseh osem slovenskih nare¢nih skupin, pazili pa smo tudi na vrste telefonskih
zvez (analogna, ISDN, GSM) in na okolje (tiho okolje, Solski hodnik, ulica, prostor
z ve¢ ljudmi, menza, vklopljen radio/TV-sprejemnik ipd.), ki je uporabnike v ¢asu
telefonskega pogovora s sistemom Carovnik iz Oza obdajalo.

Pred zacetkom eksperimenta smo udelezencem povedali, da se bodo pogovarjali z racu-
nalnikom, tj. s samodejnim sistemom za podajanje informacij o vremenu, in jim dali
ustna navodila o splosni funkcionalnosti sistema. Ker smo zeleli po eni strani prido-
biti ¢im ve¢ posnetkov, po drugi strani pa, kljub igranju vloge dejanskih uporabnikov,
zagotoviti ¢im bolj realne in raznolike dialoge, smo vsakemu izmed udelezencev zastavili
dve nalogi. Prva naloga je bila pridobiti dolo¢eno informacijo, druga pa je zajemala
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dolocen scenarij oz. situacijo, ki naj bi si jo udelezenec poskusal zamisliti. Primera
takih nalog sta:

1. Poskusajte ugotoviti, ali v Ljubljani sije sonce.
2. Ob koncu tedna bi radi §li v hribe. Kaj vas zanima?

in
1. Poskusajte ugotoviti, kakSne temperature lahko pricakujemo jutri.
2. Nacrtujete izlet s kolesom. Kaj vas zanima?

Udelezencem smo omogocili tudi lastno izbiro vprasanj — povedali smo jim, da lahko
po opravljenih nalogah dialog s sistemom nadaljujejo.

Po pogovoru s sistemom Carovnik iz Oza smo uporabnike prosili, naj izpolnijo vprasal-
nik, katerega prvi del je vseboval vprasanja o spolu, starosti, izobrazbi, zaposlitvi,
narecju, vrsti telefonske zveze in okolju, ki jih je v ¢asu dialoga s sistemom obdajalo.
Drugi del vprasalnika se je nanasal na dialog s sistemom in je, poleg vpraSanja, ali so
dobili odgovor na prvo nalogo, zajemal razlicne vidike njihove interakcije s sistemom
(tabela 3.1). Vprasanja, s pomodjo katerih so udelezenci ocenjevali sistem Carovnik
iz Oza, so del ogrodja PARADISE, ki ga bomo predstavili v 3. poglavju, sprasujejo
pa po uc¢inku modula za tvorjenje govora, uc¢inku modula za razpoznavanje govora,
tezavnosti pridobivanja informacij, hitrosti interakcije, izkuSenosti uporabnikov, us-
treznosti odzivov sistema, pricakovanem obnaSanju sistema in nac¢rtovani rabi sistema
v prihodnosti. Odgovori so bili podani z lestvico od 1 (nikakor se ne strinjam) do 5
(popolnoma se strinjam). Povpre¢ne ocene uporabnikov so podane v tabeli 2.1.

| | WOZ1 | WOZ2 |
Tvorjenje govora 4.42 4.29
Razpoznavanje govora 4.51 4.29
Pridobivanje informacij 4.27 3.74
Hitrost interakcije 3.94 3.76
Izkusenost uporabnikov 4.40 4.28
Ustreznost odzivov 4.23 3.76
Pri¢akovano obnaSanje 4.31 4.04
Raba v prihodnosti 3.99 3.78

Tabela 2.1: Povpre¢ne ocene uporabnikov v prvem (WOZ1) in drugem (WOZ2) eksperimentu
Carovnik iz Oza.

V eksperimentu smo opazili nekaj zanimivosti. Prva je ta, da je vecina uporabni-
kov svoja vpraSanja oblikovala zelo podobno, ponavadi Zanima me ..., Rad/Rada bi
vedel/vedela ..., Mi lahko (prosim) poveste ..., Ali mi lahko poveste ..., ipd. Druga zani-
mivost je prilagajanje uporabnikovega vedenja pricakovanim jezikovnim sposobnostim
sistema. V naSem eksperimentu smo ugotovili, da je bilo prvo vprasanje, ki so ga
uporabniki zastavili, ponavadi veliko daljSe in veliko manj jedrnato kot vprasanja, ki
so sledila. Primeri dolgih in nejedrnatih zacetnih vpraSanj so na primer:



2 EKSPERIMENT CAROVNIK 1z OzA 10

SISTEM: Dober dan. Pogovarjate se s sistemom za podajanje informacij o
vremenu. Kaksno je vase vprasanje?

UPORABNIK: Mi lahko prosim poveste, kaksna bo danes vidljivost na Stajerskem?

SISTEM: Pocakagte trenutek, prosim ... [¢arovnik izbira svoj odziv]
Na gtajerskem bo danes podnevi vidljivost nad 10 km. Imate Se
kaksno vprasanje?

UPORABNIK: A bo kaj snezilo?

SISTEM: Kateri kraj vas zanima?

UPORABNIK: Stajerska.

SISTEM: Pocakagte trenutek, prosim ... [¢arovnik izbira svoj odziv]
Ne, na gtajerskem danes podnevi — razjasnitve. Imate Se kaksno
vprasanje?

UPORABNIK: Kaksno pa bo vreme v prihodnjih dneh na Poljskem?

SISTEM: Imam podatke za danes.

UPORABNIK: Torej, kako bo danes na Poljskem?

SISTEM: Pocakagte trenutek, prosim ... [¢arovnik izbira svoj odziv]
V Varsavi na Poljskem je oblacno, temperatura zraka je -6 stoping
Celzija. Imate Se kaksno vprasanje?

UPORABNIK: A je kaj snega na Poljskem?

SISTEM: Te informacije ne ponujam. Imate morda kaksno drugo vprasanje?

UPORABNIK: Ne, najlepsa hvala. Na svidenje.

SISTEM: Hvala lepa za sodelovanje. Na svidenje.

Tabela 2.2: Primer dialoga med uporabnikom in prvim sistemom Carovnik iz Oza.

. Jaz moram danes na Primorsko, pa me je malo strah burje. Zdaj me pa zanima,
kje zacenja pihati, a na vetris¢u ali Sele s Svete gore navzdol proti Gorici.

. Glejte. Trenutno se peljem z Jesenic proti Ljubljani. Razmere na cesti so obupne.
Vseskozi piha mocan veter s smeri vzhoda. Zdaj me pa zanima, kakSen veter piha
v Ljubljani. Se pravi, mo¢ pa smer, od kod piha.

. Danes bi radi prisli v Ljubljano na izlet. Malo bi se sprehajali, pa na ljubljanski
grad bi §li radi. Pa nas zanima, ¢e je v Ljubljani kaj sonca, ce je lep razgled z

gradu.

V primerih, ko je sistem uporabnike prosil, naj vpraSanje ponovijo, je njihov govor
pogosto postal bolj artikuliran, poc¢asnejsi in/ali glasnejsi. Do podobnih ugotovitev so
prisli tudi drugi raziskovalci [Zoltan-Ford-1991|, da namreé¢ jezikovne sposobnosti si-
stema za dialog opazno vplivajo na vedenje uporabnikov. Cohen in Oviatt [Cohen-1995|
pa trdita, da bodo uporabniki svoje besedisce zelo verjetno prilagodili sistemovemu, ce
bodo v njem zaznali omejitve. Tretja zanimivost, ki smo jo opazili v prvem eksperi-
mentu Carovnik iz Oza, so smeh, Sale in duhovite opazke, ki so jih nekateri uporabniki
delali na rac¢un sistema, medtem ko je ¢arovnik posredoval svoj odziv. Primeri takih
opazk so:
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~+ Kaksen glas ... Grozno ...
~+ I8¢e po racunalniku ...

~+ Razmislja ...

Taki odzivi in stranske opazke so najbrz verjetnejsi v testiranjih sistemov za dialog kot
pa v komercialnih sistemih, saj v takih testiranjih uporabniki ponavadi igrajo le vloge
dejanskih uporabnikov, niso ¢asovno omejeni in ne odgovarjajo za stroske telefonskega
pogovora. Primer dialoga med uporabnikom in prvim sistemom Carovnik iz Oza je
podan v tabeli 2.2.

Zbirko spontanega govora, ki smo jo pridobili v prvem eksperimentu Carovnik iz
Oza, smo poimenovali SSSQ [Hajdinjak-2003b]. Kratica SSSQ se nanasa na anglesko
besedno zvezo Slovenian Spontaneous Speech Queries. Zbirko smo oznacili z orodjem
TRANSCRIBER |Barras-2001|, pri ¢emer smo poleg oznak besed uporabili §e posebne
oznake za narene besede, premore in negovorne zvoke (vdih, izdih, vzdihljaj, tlesk,
smeh, pih, kaSelj in razli¢ne zvoke, ki nastajajo pri obotavljanju oz. razmisljanju).

Zgradba te zbirke spontanega govora je prikazana v tabeli 2.3. Sestavljena je iz 76
dialogov, ki vsebujejo 662 izjav uporabnikov. Skupna dolzina dialogov znasa 103.02
minute, dolzina c¢loveskega govora pa 41.18 minute.

Stevilo dialogov 76
Stevilo izjav uporabnikov 662
Stevilo razli¢nih besed 920
Stevilo vseh besed 5442
dolzina vseh dialogov 103.02 min
dolzina c¢loveskega govora | 41.18 min

Tabela 2.3: Zgradba SSSQ zbirke spontanega govora.

Dialoge, pridobljene v prvem eksperimentu Carovnik iz Oza, ki odsevajo strukturo
komunikacije ¢lovek—stroj, smo podrobno analizirali. Rezultati analize so podani v
poglavju 4.

2.3  Drugi eksperiment Carovnik iz Oza

Na osnovi podatkov iz prvega eksperimenta Carovnik iz Oza smo zgradili modul za
vodenje dialoga (razdelek 2.4) in ga vgradili v sistem, s katerim smo izvajali drugi
cksperiment Carovnik iz Oza. Cilj in namen drugega eksperimenta Carovnik iz Oza
je bil pridobiti podatke, ki bi poleg podatkov iz prvega eksperimenta tvorili osnovo za
vrednotenje u¢inkovitosti modula za vodenje dialoga [Hajdinjak-2004c|. Sistem, ki smo
ga pri tem uporabili, je bil sestavljen iz naslednjih komponent:
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e platforma za ISDN telefonijo,
e modul za vodenje dialoga,

e sodelujoca zbirka vremenskih podatkov, do katere je dostopal modul za vodenje
dialoga,

e modul za tvorjenje naravnega jezika in

e modul za tvorjenje slovenskega govora.

Naloga ¢arovnika v drugem eksperimentu Carovnik iz Oza je bila igrati vlogo modulov
za razpoznavanje govora in razumevanje naravnega jezika, ne pa tudi vloge modula
za vodenje dialoga kot v prvem eksperimentu. V tem eksperimentu je ¢arovnik sedel
pred vmesnikom modula za vodenje dialoga in s tipkovnico vnasal pomensko pred-
stavitev uporabnikove izjave, ki bo v kon¢nem sistemu izhod iz modula za razumevanje
naravnega jezika. Vse nadaljnje delo (vodenje dialoga, iskanje podatkov, tvorjenje na-
ravnega jezika, tvorjenje govora) je opravljal sistem. Oba sistema Carovnik iz Oza sta
se torej razlikovala le po na¢inu vodenja dialoga (¢arovnik oz. modul za vodenje dialoga)
in vrsti podatkovne zbirke (relacijska oz. sodelujo¢a podatkovna zbirka). Sodelujoca
podatkovna zbirka vremenskih informacij, ki smo jo uporabili v drugem eksperimentu
Carovnik iz Oza, je predstavljena v razdelku 2.5.

V eksperimentu je sodelovalo 68 uporabnikov, 29 zensk in 39 moskih, katerih povprec¢na
starost je bila 32 let. Ceprav je 17 izmed njih Ze sodelovalo v prvem eksperimentu
Carovnik iz Oza in so zato bili malo bolj izkuSeni od drugih, med vedenjem obeh
skupin nismo opazili nobene razlike.

Uporabnike (tudi tiste, ki so ze sodelovali v prvem eksperimentu) smo, tako kot v prvem
eksperimentu, prepricali, da se bodo pogovarjali z rac¢unalnikom, tj. s samodejnim
sistemom za podajanje informacij o vremenu, in jim dali ustna navodila o splosni
funkcionalnosti sistema. Vsakemu izmed udelezencev smo zastavili dve nalogi, podobno
kot v prvem eksperimentu, od katerih je bila prva pridobiti doloc¢eno informacijo, druga
pa scenarij oz. situacija, ki naj bi si jo udelezenec poskusal zamisliti. Po konc¢anem
pogovoru s sistemom smo uporabnike prosili, naj izpolnijo enak vprasalnik kot v prvem
eksperimentu. Del vpraSalnika, ki zajema vpraSanja, nanaSajoCa se na ocenjevanje
sistema, je podan v tabeli 3.1.

Povprecne ocene udelezencev drugega eksperimenta Carovnik iz Oza so podane v
tabeli 2.1. Zanimivo je, da so udelezenci drugega eksperimenta slabSe ocenili prav
vse vidike svoje interakcije s sistemom, tudi uc¢inek modulov za tvorjenje in razpozna-
vanje govora, ki sta v obeh eksperimentih ostala enaka. Glede na to da so tako storili
tudi tisti, ki so sodelovali v obeh eksperimentih Carovnik iz Oza, razlog ne more biti
vecja kriti¢nost udelezencev. Zelo verjetno pa so slabse ocene posledica manjsega zado-
voljstva z nekaterimi posameznimi vidiki u¢inkovitosti sistema. Najbolj opazna razlika
je v ocenah tezavnosti pridobivanja informacij (4.27 oz. 3.74) in ustreznosti odzivov
sistema (4.23 oz. 3.76), pri ¢emer je treba poudariti, da so bile slabse ocene nekaterih
vidikov uc¢inkovitosti sistema vsekakor pricakovane, saj bi v nasprotnem primeru modul
za vodenje dialoga v drugem eksperimentu bolje opravljal svojo nalogo kot ¢loveski ope-
rater v prvem eksperimentu.
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Primer dialoga med uporabnikom in drugim sistemom Carovnik iz Oza je podan v
tabeli 2.4.

S1:

Ul:
S2:

U2:
S53:
U3:
S4:

Uj:
So:

Ub:
S6:
U6:
S7:
U7:

S8:

US:
S9:

U9:
S10:

Pozdravljeni. Pogovarjate se s sistemom za podajanje informacij o vremenu.
Kaksno je vase vprasangje?

Zanima me, kak$no vreme bo jutri v Sloveniji.

V Slovenuji jutri ¢ez dan — padavine bodo ponehale, delno razjasnitve. Zelite
vedeti Se kaj?

Ja. Zanima me Se vreme v gorah.

Ali sprasujete za jutri cez dan?

Kako?

Niste mi povedali vseh potrebnih podatkov ali pa jih nisem razumel. Ce vas
zanima kaj drugega, vprasajte, sicer pa prosim odgovorite na naslednje vpra-
Sange. Ali sprasujete za jutri ¢ez dan?

Ne, zanima me vreme za ta trenutek.

O vremenu v gorah ta trenutek Zal nimam podatkov. Imam pa podatke o vre-
menu ta trenutek na Kredarici, na Voglu, na Kaninu, na Krvavcu in v Pre-
delu. Potem lahko izbirate med podatki o vremenu v gorah za danes cez dan
i jutri cez dan. Izbirate lahko tudi med podatki o vremenski napovedi v go-
rah ta trenutek.

Povejte mi prosim za Vogel.

Alv sprasujete za ta trenutek o vremenu?

Ja.

Na Voglu ta trenutek — megla. Vam lahko Se kako pomagam?

Ja. Povejte mi, kaksna je temperatura zraka in kak$na je viSina snega na
Voglu.

Na Voglu ta trenutek — skupna visina snega je 180 centimetrov, temperatura
zraka je -7 stoping Celzija. Imate Se kaksno vprasanje?

Ja. Kaj vse mi lahko poveste o trenutnem vremenskem stanju v Ljubljani?
Za ta trenutek v Ljubljani vam lahko ponudim 9 vrst informacij kot na pri-
mer podatek o vremenu, vlaznosti zraka, temperaturi zraka, hitrosti vetra,
smeri vetra, vrednosti zracneqga tlaka, indeksu poZarne ogroZenosti, vrsti po-
zZarne ogrozenosti in tako naprej. Ali vas kaksna od teh informacij zanima?
Ne. To bi bilo vse.

Hvala lepa za sodelovanje. Na svidenje.

Tabela 2.4: Primer dialoga med uporabnikom (U) in drugim sistemom Carovnik iz Oza (S).

Zbirko spontanega govora, ki smo jo pridobili v drugem eksperimentu Carovnik iz
Oza, smo (iz podobnega razloga kot v prvem eksperimentu) poimenovali SSSQ2 in
jo oznacili v skladu z oznakami zbirke SSSQ. Zgradba SSSQ2 zbirke spontanega go-
vora je prikazana v tabeli 2.5. Sestavljena je iz 68 dialogov, ki vsebujejo 885 izjav
uporabnikov. Skupna dolzina dialogov znasa 148.92 minute, dolzina c¢loveskega go-
vora pa 50.51 minute. Skupno Stevilo razlicnih besed (zajete so tudi govorne raz-
li¢cice) v obeh zbirkah spontanega govora (SSSQ in SSSQ2) je 1229. Podatkovni
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zbirki SSSQ in SSSQ2, pridobljeni v obeh eksperimentih Carovnik iz Oza, sta po
Stevilnosti uporabnikov primerljivi [Dahlbéck-1993, Walker-2001a, Walker-2001b| ali
celo presegata [Walker-1997b, Walker-1998, Walker-1999, Pirker-1999, Eskenazi-1999,
Kamm-1999, Whittaker-2002, Litman-2002] podobne zbirke. Redke $tudije komu-
nikacije ¢lovek—stroj ali vrednotenja ucinkovitosti sistemov za dialog so temeljile na
bogatejsih zbirkah |Kim-1997, Larsen-2003|.

Stevilo dialogov 68
Stevilo izjav uporabnikov 885
Stevilo novih besed 309
Stevilo razli¢nih besed 716
Stevilo vseh besed 5403
dolzina vseh dialogov 148.92 min
dolzina ¢loveskega govora | 50.51 min

Tabela 2.5: Zgradba SSSQ2 zbirke spontanega govora.

Tudi dialoge, pridobljene v drugem eksperimentu Carovnik iz Oza, smo podrobno ana-
lizirali. Rezultati analize so podani v poglavju 4.

Da bi vsaj delno odpravili eti¢no vprasljivost eksperimentov Carovnik iz Oza, smo po
obeh eksperimentih udelezencem povedali, kaj smo poceli, zakaj smo tako ravnali, in
jih vprasali za dovoljenje uporabe pridobljenih podatkov v raziskovalne namene. Prav
vsi so pokazali razumevanje in odobravanje teh eksperimentov, dovolili pa so nam tudi
uporabo posnetkov in drugih podatkov, ki smo jih v eksperimentih pridobili.

2.4  Modul za vodenje dialoga

Eden izmed ciljev razvoja sistema za podajanje informacij o vremenu je bil razviti
modul za vodenje dialoga, ki bi bil od jezika neodvisen in ¢im enostavneje prenosljiv na
druge domene podajanja informacij. Pretehtali smo ucinkovitost uveljavljenih tehnik
modeliranja dialoga [Hajdinjak-2004a| in po temeljitem razmisleku prisli do sklepa —
dialog modelirati s tehniko polnjenja predalckov [Goddeau-1996|. Tehnika polnjenja
predalckov resuje Stevilne tezave dialogov, modeliranih s tehniko kon¢nih avtomatov,
in predstavlja ta ¢as najobicajnejSi na¢in modeliranja dialogov v govornih vmesnikih.
Vhod v modul za dialog je v tem primeru pomenska predstavitev uporabnikove izjave,
ki je podana s predalcki in njihovimi elementi. Napolniti predalcke pomeni pridobiti
ustrezne tipe podatkov, ki bodo omogocili dostop do podatkovne zbirke ali izvedbo
kake druge akcije. Prednost te tehnike v primerjavi s tehniko kon¢nih avtomatov je
boljSa prenosljivost na druge domene, kar je omogoceno z locitvijo naloge in strategije
vodenja dialoga; naloga je napolniti predalcke, strategija pa predstavlja nacin, kako
to naredimo. Zaradi relativne preprostosti domene vremenskih podatkov, ki je sicer
skupna skoraj vsem domenam za podajanje informacij, smo definirali le tri razlicne
predalcke:
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1. podatek o kraju,
2. podatek o casu in

3. wrsta informacije.

Strategijo vodenja dialoga smo modelirali s konverzacijsko teorijo iger, ki izhaja iz
mnoZice raziskav [Power-1979, Houghton-1987, Kowtko-1992, Allen-1997, Poesio-1997,
Stolcke-2000], kjer so dialogi sestavljeni iz iger, ki jih na¢rtujejo razumski agenti. Na-
men raziskav, predstavljenih v [Power-1979| in [Houghton-1987], je bil izdelati teorijo,
ki bo opisovala, kako cilji sogovornika vplivajo na potek dialoga. Na podlagi teh ugo-
tovitev sta Kowtko in Isard [Kowtko-1992] dialoge strukturirala na dve funkecijski ravni:

~ konverzacijske igre in

~ konverzacijske poteze.

Konverzacijske igre povezujemo z zeljami oz. konverzacijskimi cilji, kot je na primer
cilj pridobiti dolo¢eno informacijo, in so sestavljene iz zaporedja izjav, ki se za¢nejo s
pobudo in konéajo, ko je cilj igre dosezen ali igra prekinjena. Sestavne dele konverza-
cijskih iger imenujemo konverzacijske poteze. To so izjave, deli izjav ali mnozice izjav,
ki izrazajo isto namero, kot je na primer potrditev ali preverjanje. Konverzacijske igre
lahko poljubno gnezdimo eno v drugi, ¢e le cilj notranje konverzacijske igre sluzi za
dosego cilja zunanje igre.

Najbolj znana uporaba konverzacijske teorije iger je kodiranje obsezne (15 ur) zbirke
spontanih, k cilju usmerjenih govorjenih dialogov ¢lovek—¢lovek [Carletta-1996al, kjer
je dodana Se ena funkcijska raven, namrec¢ raven dogovorov, tj. delov dialoga, ki pred-
stavljajo vecje korake pri doseganju konc¢nega cilja. gtudija zbirke teh dialogov je
pokazala, da v konverzacijskih igrah vprasanjem v veliki vecini sledijo odgovori, izjavam
pa odobritve ali zavrnitve. Na osnovi te Studije avtorji razlikujejo tri osnovne tipe
konverzacijskih potez:

~+ zacetne poteze,
~~ odzivne poteze in

~~ poteze pripravljenosti.

ZacCetne poteze se pojavljajo na zacetku konverzacijskih iger in v dialog uvajajo nove
namere, so pobudniki. Odzivne poteze se pojavljajo znotraj konverzacijskih iger in
sluzijo za izpolnitev pricakovanj in zelja, ki se v dialogu pojavijo, poteze pripravljenosti
pa se pojavljajo potem, ko je bila neka konverzacijska igra koncana, in dialog pripravijo
na zacetek nove igre.

Ideja pojmovanja konverzacijskih iger in konverzacijskih potez se je pri modeliranju
dialoga izkazala za zelo uporabno, in sicer z opisnega [Power-1979, Houghton-1987,
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Kowtko-1992, Carletta-1996a| in algoritemskega |Lewin-2000] vidika. Konverzacijska
teorija iger se tako ukvarja predvsem z modeliranjem dialogov ¢lovek—¢lovek in dialogov
¢lovek—stroj. Uporaba te teorije za modeliranje dialoga v samodejnih sistemih je bila
predlagana v projektu TRINDI (Task Oriented Instructional Dialogue) [Larsson-2000,
Lewin-2000].

Tudi mi smo, podobno kot |[Carletta-1996a|, locili tri osnovne tipe konverzacijskih
potez: zacCetne poteze, odzivne poteze in poteze pripravljenosti. Mnozici konverzacij-
skih iger in konverzacijskih potez, udejanjenih v projektu TRINDI [Larsson-2000|, smo
precej razsirili, da bi zagotovili ve¢jo prenosljivost sistema na druge domene. Defini-
rali smo 14 kategorij zacetnih in 10 kategorij odzivnih potez ter poteze pripravljenosti
READY, ki naznanjajo konec prejsnje igre in dialog pripravljajo na zacetek nove kon-
verzacijske igre. Kategorije zacetnih konverzacijskih potez, ki smo jih udejanjili v
modulu za vodenje dialoga v sistemu za podajanje informacij o vremenu, so:

. GREET
Pozdravi (npr. Dober dan. ali Na svidenge.).

. INDECIPHERABLE
Izjave uporabnika, ki jih sistem ne razpozna ali ne razume.

. PARDON
Izjave, s katerimi uporabnik ali sistem prosita sogovornika, naj ponovi prejsnjo
izjavo (npr. Prosim? ali Ali lahko ponovite vprasanje, prosim?).

. HELP
Izjave, s katerimi uporabnik prosi za pomoc, ko se v dialogu ne znajde oz. ne ve,
kako nadaljevati (npr. Kaj pa znas?).

. TIMEOUT
Sem spadajo tisti odzivi uporabnika, ko sistem v vnaprej dolo¢enem ¢asu ne zazna
govora.

. INTERRUPT
Izjave, s katerimi uporabnik prekine tekoco konverzacijsko igro (npr. Ne, to me
pa ne zanima.).

. ALIGN
Izjave, s katerimi uporabnik preveri, ali se njegovo prepri¢anje ujema s prepri-
¢anjem sistema.

. CHECK
Izjave, s katerimi sistem prosi za potrditev informacij, za katere sicer ze verjame,
da drzijo, vendar o tem ni Cisto preprican. Te poteze pokrivajo sklepanje na
podlagi zgodovine dialoga (npr. Ali sprasujete za ta trenutek? ali Ali sprasugjete
za ponedeljek o vremenu?).

. END
Izjave, s katerimi uporabnik konca dialog (npr. Ne, nimam vec¢ vpraSanj. ali
Huala, to bi bilo vse.).
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. QUERY-YN
Vprasanja, na katera je mogoce odgovoriti z da ali ne in ne sodijo v kategorijo
CHECK ali ALIGN potez (npr. Ali bo deZevalo? ali Potem me pa zanima, ce je
burja v Novi Gorici.).

. QUERY-WR
VpraSanja po dolocenih informacijah ali pojasnilih. V to kategorijo sodijo tudi
vsa vpraSanja, ki ne spadajo v nobeno od ostalih kategorij (npr. Mi lahko poveste,
kaksno bo v nasledngjih dneh v hribth vreme? ali Kateri kraj oziroma katera pokra-
jina vas zanima?).

. QUERY-WI
Izjave, s katerimi uporabnik prosi sistem, naj mu naSteje vse vrste podatkov za
dolo¢en kraj in dolocen ¢asovni trenutek, do katerih trenutno dostopa (npr. Za-

Vv v

nima me, kaksne informacije imate o razmerah na smuciséu Vogel.).

. QUERY-WL
Izjave, s katerimi uporabnik prosi sistem, naj mu nasteje vse pokrajine in kraje
v nekem obmocju, za katere lahko ponudi doloc¢eno vrsto podatka ob dolo¢enem
¢asovnem trenutku (npr. Zanima me, za katere kraje v Sloveniji imate podatke o
vigini snega.).

. QUERY-WT
Izjave, s katerimi uporabnik prosi sistem, naj mu nasteje vse ¢asovne trenutke,
za katere lahko ponudi dolo¢eno vrsto podatka za doloceno pokrajino ali kraj
(npr. Zanima me, za koliko naprej lahko napoveste vreme.).

V skladu s kategorijami zacetnih konverzacijskih potez smo udejanjili naslednje kate-
gorije odzivnih potez:

. ACKNOWLEDGE
Odzivi, s katerimi uporabnik ali sistem minimalno pokazeta, da sta potezo, na
katero se odzivata, slisala in razumela (npr. A ne? ali Hvala.).

. REPLY-HELP

Odzivi sistema na HELP potezo (npr. Sedaj me lahko vprasate Se kaj v zvezi z
mojim odgovorom ali pa mi zastavite novo vprasanje, ¢e ga imate. ali Odgovarjati
znam na vprasanja o vremenu, vetru, temperaturi in zracnem tlaku za razlicne
kraje v Sloveniji in Evropi, o ¢asu vzhoda in zahoda sonca, o sneznih razmerah, o
splosni vremenski napovedi, o biovremenski napovedi, o napovedi za letalstvo ter
hidroloski napovedi za Slovenijo, o napovedi za slovensko Primorje ... in mogoce
e o cem.).

. REPLY-TIMEOUT
Odzivi sistema na TIMEOUT potezo (npr. Ali imate Se kaksno vprasanje? ali Niste
mi povedali vseh potrebnih podatkov ali pa jih nisem razumel. Ce vas zanima
kaj drugega, vprasajte, sicer pa prosim odgovorite na naslednje vprasanje: Ali
sprasujete za jutri cez dan?).
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(reeting game

Indecipherable game

Pardon game
Help game
Timeout game
Interruption game
Align game
(heck game
End game
Query-yn game
Query-wr game
Query-wi game
Query-wl game

Query-wt game

Ready game

< : Greet ( ) Greet ( )
@m Pardon game

( : Pardon : )

< : Help ( ) Reply-help, ( )Acknowledse( >
< : Timeout ( )Reply-timeout< )Acknowledse( >
: : Interrupt ( >

Reply-y

. Align . Reply-mod .

Reply-y

. Reply-mod Acknowlede

. Check

End Greeting game

Reply-y

. Query-yn ‘ Acknowlede

( : Query-wr ( ) Reply-wr ( ) Acknowledse ( )
( : Query-wi ( ) Reply-wi : : Acknowledse ( )
< ) Query-wl ( ) Reply-wl ( ) Acknowledge ( )

< ) Query-wt ( ) Reply-wt ( )Acknowledge( )
( : Ready ( )

Slika 2.1: Konverzacijske igre, udejanjene v modulu za vodenje dialoga v sistemu za podajanje

informacij o vremenu.

. REPLY-Y

Odzivi z da na vpraSanja, na katera je mogoce odgovoriti z da ali ne (QUERY-YN,
CHECK, ALIGN), ki pomenijo potrditev (npr. Da. ali Ja, za ta trenutek ... ée

piha ali ne piha.).

. REPLY-N

Odzivi z ne na vpraSanja, na katera je mogoce odgovoriti z da ali ne (QUERY-YN,
CHECK), ki pomenijo zanikanje (npr. Ne.).

. REPLY-MOD

Odzivi s popravkom na vpraSanja, na katera je mogoce odgovoriti z da ali ne
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(QUERY-YN, CHECK, ALIGN) (npr. Ne, sprasujem za Kope, Pohorje. ali Ne, za
prejsngi teden.).

. REPLY-WR
Odzivi na QUERY-WR poteze (npr. V Sloveniji jutri éez dan — najvisje dnevne
temperature bodo od 2 do 5 stopinj Celzija. Imate Se kaksno vprasanje? ali Kranj-
ska Gora.).

. REPLY-WI
Odzivi sistema na QUERY-WI poteze (npr. Za ta trenutek na Voglu vam lahko
ponudim podatke o vremenu, temperaturi zraka, visini novozapadlega snega, skupni
visini snega in hitrosti vetra. Ali vas kak$na od teh informacij zanima?).

. REPLY-WL
Odzivi sistema na QUERY-WL poteze (npr. Podatke o skupni viSini snega za
Slovenijo za ta trenutek imam za Vojsko, za Ratece, za Vernerico, za Krvavec, za
Kanin, za Kredarico, za Predel in za Vogel. Torej, ali vas sedaj zanima kaksen
od teh krajev?).

. REPLY-WT
Odzivi sistema na QUERY-WT poteze (npr. Podatke o temperaturi zraka za Slo-
venijo imam za danes cez dan, za jutri zjutraj in za jutri cez dan. Zelite, da vam
podam informacijo za kaksnega od nastetih casovnih trenutkov?).

Na osnovi nastetih konverzacijskih potez smo definirali 15 konverzacijskih iger, za vsako
od 14 zacetnih potez in potezo pripravljenosti po eno, namre¢: GREETING GAME, IN-
DECIPHERABLE GAME, PARDON GAME, HELP GAME, TIMEOUT GAME, INTERRUP-
TION GAME, ALIGN GAME, CHECK GAME, END GAME, QUERY-YN GAME, QUERY-
WR GAME, QUERY-WI GAME, QUERY-WL GAME, QUERY-WT GAME in READY GAME.
Sestavljene so iz konverzacijskih potez, udejanjene pa kot rekurzivne mreZe prehodov
(slika 2.1), tj. kot diagrami oz. nacrti, sestavljeni iz prehodov, ki predstavljajo kon-
verzacijske poteze, te pa ustrezajo dejanjem. Rekurzivne mreze prehodov so bolj kom-
pleksne od konc¢nih avtomatov, saj lahko eno mrezo poljubno gnezdimo v drugi, ce cilj
konverzacijske igre, ki je predstavljena z notranjo mrezo, sluzi dosegu cilja igre, ki je
predstavljena z zunanjo mrezo.

Lastnost, ki izrazito vpliva na uporabnost in zato tudi na uspesnost sistemov za dialog,
je sposobnost obvladovanja raznolikih konverzacijskih strategij. Ta vsebujejo osnovna
ravnanja, kot so preverjanja in potrditve, prevzemanje pobude, nudenje ustrezne po-
moci uporabniku, ponovitev zadnje izjave, prekinitev dialoga in ponovna vzpostavitev
konteksta. Predstavljen modul za vodenje dialoga, ki bo del sistema za podajanje in-
formacij o vremenu [Zibert—2003], podpira vse omenjene konverzacijske strategije, te
pa so udejanjene kot konverzacijske igre. Nepogresljive pri vzpostavljanju konteksta
so konverzacijske igre CHECK GAME, ki se nanasSajo na zgodovino dialoga. V teh
igrah sistem uporabnika prosi, naj potrdi predpostavke, do katerih je priSel na podlagi
prejsnjih konverzacijskih dejanj.

Vhod v modul za vodenje dialoga je pomenska predstavitev uporabnikove izjave, ki
je sestavljena iz imena konverzacijske poteze in elementov ustreznih predalckov. Tipi
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predalckov so zelo odvisni od domene oz. sestave podatkovne zbirke, do katerih dostopa-
mo. Omenili smo Ze, da smo v primeru domene vremenskih podatkov definirali tri tipe
predalckov, podatek o kraju, podatek o casu in vrsto informacije, pri Cemer je mnozica
predalckov, ki jih sistem mora zapolniti, preden se lahko odzove, odvisna od pomena
uporabnikove izjave oz. tipa konverzacijske poteze. Pri izjavah, ki ustrezajo potezam
QUERY-YN in QUERY-WR, je treba zapolniti vse tri predalcke, pri izjavah, ki ustrezajo
potezam QUERY-WI, le predalcka podatek o kraju in podatek o casu, pri QUERY-WL le
predalcka podatek o casu in vrsta informacije, e se zelimo omejiti na dolo¢eno obmocje,
pa tudi podatek o kraju, pri QUERY-WT pa le podatek o kraju in vrsta informacije. Pri
potezi ALIGN, razen zapolnitve vsaj enega predalcka, ni omejitev, saj se uporabnik sam
odloca, kaj zeli preveriti. Ko pa se uporabnik s potezo REPLY-WR odziva na vpraSanje
QUERY-WR, ki mu ga je zastavil sistem, so $tevilo in tipi potrebnih predal¢kov odvisni
od vprasanja. Vse ostale mozne poteze uporabnika ne zahtevajo zapolnitve nobenega
predalcka.

Primer dialoga med uporabnikom in sistemom je v tabeli 2.4 podan v naravnem jeziku,
spodaj pa je ta dialog preveden v pomenske predstavitve izjav, ki so bile vhod v modul
za vodenje dialoga, s katerim je ¢arovnik komuniciral z uporabo posebnega vmesnika.

]GREETING GAME\
S1: (GREET) Dober dan. Pogovarjate se s sistemom. za podajanje informacij o
vremenu. Kaksno je vaSe vprasSanje?
’QUERY—WR GAME‘
Ul: QUERY-WR
kraj: Slovenija
¢as: jutri podnevi
podatek: vreme
S2: (REPLY-WR) V Sloveniji jutri éez dan — padavine bodo ponehale, delno

~

razjasnitve. Zelite vedeti Se kaj?
| READY GAME |
U2: READY
| QUERY-WR GAME |
U2: QUERY-WR
kraj: gore
cas: —
podatek: vreme
| CHECK GAME |
S3: (CHECK) Ali sprasujete za jutri cez dan?

U4: REPLY-MOD
¢as: trenutno
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S5: (REPLY-WR) O vremenu v gorah ta trenutek Zal nimam podatkov. Imam pa po-
datke o vremenu ta trenutek na Kredarici, na Voglu, na Kaninu, na Krvavcu
wn v Predelu. Potem lahko izbirate med podatki o vremenu v gorah za danes
cez dan in jutri cez dan. Izbirate lahko tudi med podatki o vremenski napoved:
v gorah ta trenutek.

‘QUERY—WR GAME‘
Ub: QUERY-WR
kraj: Vogel
cas: —
podatek: —

S7: (REPLY-WR) Na Voglu ta trenutek — megla. Vam lahko Se kako poma-
gam?

’QUERY—WR GAME‘
U7: QUERY-WR
kraj: Vogel
¢as: trenutno
podatek: temperatura, skupna viSina snega
S8: (REPLY-WR) Na Voglu ta trenutek — skupna visina snega je 180 centimetrov,
temperatura zraka je -7 stopinj Celzija. Imate e kaksno vpraSanje?
| READY GAME|
U8: READY
| QUERY-WI GAME |
U8: QUERY-WI
kraj: Ljubljana
¢as: trenutno
S9: (REPLY-WI) Za ta trenutek v Ljubljani vam lahko ponudim 9 vrst informacij
kot na primer podatek o vremenu, vlazZnosti zraka, temperaturi zraka, hitrosti
vetra, smeri vetra, vrednosti zracnega tlaka, indeksu poZarne ogroZenosti, vrsti
pozZarne ogrozenosti in tako naprej. Ali vas kaksna od teh informacij zanima?
U9: END
’ Greeting game‘
S10: (GREET) Hvala lepa za sodelovanje. Na svidenje.

Ta primer dialoga ponazarja udejanjenje Stevilnih konverzacijskih strategij: dve igri
GREETING GAME, ki se za¢neta na pobudo izjav S1 in S10; Stiri igre QUERY-WR
GAME, ki se za¢nejo na pobudo izjav U1, U2, U5 in U7; dve igri CHECK GAME, ki se
zacneta na pobudo izjav S3 in S6; HELP GAME se za¢ne na pobudo izjave U3; QUERY-
WI GAME se zacne na pobudo izjave U8; END GAME se za¢ne na pobudo izjave U9;
tri igre READY GAME pa uvajajo zacetki izjav U2, U7 in U8 ter dialog pripravljajo
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na zacetek nove igre. Odzivna konverzacijska poteza REPLY-WR, pripisana izjavi S5,
kaze, kako sistem uporabnika usmerja k izbiri relevantnih, dosegljivih podatkov, ko ne
najde to¢nega odgovora na uporabnikovo vpraSanje.

Zue in sodelavci [Zue-2000| trdijo, da je eden od odloéilnih vidikov uporabnosti siste-
mov za dialog sposobnost uporabnika informirati o obsegu znanja, ki ga sistem ima.
Uporabnik preprosto mora imeti moznost vprasati in celo biti usmerjen k izbiri rele-
vantnih, dosegljivih podatkov, ko sistem ni sposoben odgovoriti na njegovo vpraSanje.
Le tako bo namrec¢ sposoben zgraditi dober pojmovni model sistema. V naSem mo-
dulu za vodenje dialoga to potrebo delno zadovoljimo z udejanjenjem konverzacijskih
iger QUERY-WI GAME, QUERY-WL GAME in QUERY-WT GAME, ki poleg tega dodatno
strukturirajo dialog. Po drugi strani pa usmerjanje uporabnika k izbiri relevantnih,
dosegljivih podatkov v veliki meri podpira tudi predstavitev znanja, predstavljena v
razdelku 2.5.

2.5 Sodelujoc¢a podatkovna zbirka

Podatkovni model sodelujoce podatkovne zbirke, uporabljene v drugem eksperimentu
Carovnik iz Oza, temelji na intuicionisticni modalni logiki [Huth-2004]. Modalna logika
poleg klasi¢nih izjavnih veznikov uporablja modalne operatorje (enomestne izjavne
veznike), s pomodjo katerih je sposobna izraziti eno ali ve¢ oblik resnice, denimo biti
nugno res, vedeti, da je res, verjeti, da je resin biti res v prihodnosti. Idejo uporabljati
modalno logiko za sklepanje o znanju je uvedel Jaakko Hintikka [Hintikka-1975|.

Najbolj znana modalna operatorja sta [ in ¢, ki ju v osnovni modalni logiki beremo
Skatla in diamant. Ko modalno logiko uporabimo za izrazanje razli¢nih oblik resnic,
omenjena modalna operatorja imenujemo dani resnici primerno, npr. nujno in mogoce,
ali v primeru izrazanja znanja agenta, agent ve in agent ne izkljucuje veljavnosti.

Modeli M = (W, R, V') osnovne modalne logike so dolo¢eni z:

1. mnozico W, katere elemente imenujemo svetout,

2. relacijo R na mnozici W, ki jo imenujemo relacija dosegljivosti, wRv pa beremo
kot svet v je dosegljiv iz sveta w,

3. funkcijo V, ki jo imenujemo funkcija pripisovanja veljavnosti in slika svetove
v mnozice izjavnih spremenljivk, pri ¢emer p € V(w) pomeni, da ima izjavna
spremenljivka p v svetu w resni¢no vrednost.

V cast Saula Kripkeja, ki je v 50. in 60. letih prejSnjega stoletja moc¢no zaznamo-
val modalno logiko, take modele ponavadi imenujemo Kripkejevi modeli ali Krip-

kejeve semantike moznih svetov. Veljavnost izjav v svetovih Kripkejevih modelov
M = (W, R, V) opisemo z relacijo Iy (definicija 2.1).

Definicija 2.1. Naj bo M = (W, R, V) model osnovne modalne logike, w € W, T in
L obicajni konstanti resnica in laz, p izjavna spremenljivka, A in B pa izjavi. Relacija
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Iy (wlFy A beremo kot v svetu w € W velja A) je najmangsa relacija med svetovi in
1zjavami, ki izpolnjuje naslednje pogoje:

2. w“év 1

3. wlkyp cee  peV(w)

4. wlky 2A cee wky A

5 wlky ANB  cee wlky Ainwlky B

6. wlky AVB  ¢ee wlby Aaliwl-y B

7 wlky A= B dee izwly A sledi wlky B

8. wlry A B cee  wlky A natanko tedaj, ko w -y B

9. wlk, OA cee  Yv e W: (izwRv sledi v lFy A)
10. wlky OA cee  JveW: (wRvin vy A)

Prva dva pogoja pravita, da T vedno velja, L pa nikoli. Iz naslednjega pogoja sledi,
da je V(w) mnozica vseh izjavnih spremenljivk, ki so v svetu w veljavne. Pogoji,
ki se nanaSajo na nemodalne izjavne veznike (=, A, V, = in &), zrcalijo klasi¢no
razumevanje teh veznikov v danem svetu. NeobiCajna sta le pogoja za [J in {. Prvi
od njiju pravi, da je izjava [JA v svetu w resniCna, Ce je izjava A resni¢na v vsakem
svetu, ki je z relacijo R dosegljiv iz sveta w. Drugi pa pravi, da je izjava Q0 A v svetu w
resnicna, ¢e obstaja svet, z relacijo R dosegljiv iz sveta w, kjer je izjava A resni¢na.

Dana izjava je lahko v nekem svetu resni¢na, v drugem pa neresni¢na. Resni¢nost
izjave, ki vsebuje samo klasi¢ne logi¢ne veznike (A, V, =, = in <), je v klasi¢ni modalni
logiki dolo¢ena lokalno in neodvisno od ostalih svetov. Ko pa izjava vsebuje katerega
izmed modalnih operatorjev (npr. O ali {), je njena resni¢nost v posameznem svetu
odlod¢ilno odvisna od ostalih moznih svetov. Pravimo, da je izjava A osnovne modalne
logike veljavna, ¢e je veljavna v vsakem svetu vsakega modela, in izjava A je veljavna
v modelu M = (W, R, V), ¢e je veljavna v vsakem svetu w € W.

Mnozice veljavnih izjav, pripadajoc¢ih razli¢nim interpretacijam modalnega operatorja
[0, se med seboj razlikujejo [Hajdinjak-2004a], saj formalizirajo razli¢ne oblike resnice.
Izjave, ki so veljavne v osnovni modalni logiki, so sicer veljavne tudi v vseh drugih
modalnih logikah, ki izvirajo iz razli¢nih interpretacij modalnega operatorja [J. Na
ravni Kripkejevih modelov pa vsaki interpretaciji pripada ustrezna interpretacija rela-
cije dosegljivosti R, ki je v nekaterih primerih po potrebi lahko npr. tudi refleksivna ali
tranzitivna.

Klasi¢no logiko brez Aristotelovega zakona o izkljuceni tretji moznosti A V —A, a z
zakonom o nasprotovanju =A A A = B, imenujemo intuicionisticna logika, obsega pa
principe logi¢nega sklepanja, ki jih je leta 1907 zacel uporabljati L. E. J. Brouwer, ko
je razvijal svojo intuicionisti¢no matematiko |Troelstra-www|. Principi, ki jih je zacel
uporabljati Brouwer, so podvrzeni tudi ruski rekurzivni analizi in konstruktivni analizi
E. Bishopa in njegovih naslednikov, zato lahko na intuicionisti¢no logiko gledamo kot
na temelje konstruktivne matematike.

V intuicionisti¢ni logiki lahko z gotovostjo trdimo, da objekt z dolo¢eno lastnostjo
obstaja Sele, ko poznamo ucinkovito metodo konstrukcije oz. iskanja takega objekta.
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Znamenita izjava Se bolj znamenitega intuicionista Arenda Heytinga se glasi, da ra-
zloziti formulo ne pomeni podati pogoje resni¢nosti, ampak pogoje dokazljivosti. To
izraza intuicionisti¢na razlaga izjavnih veznikov — in V, ki se od razlage klasi¢ne logike
razlikuje. Izjavi A in =—A zaradi izkljuc¢itve omenjenega Aristotelovega zakona nista
ekvivalentni, interpretacija izjave A V B pa je veliko moc¢nejSa. Nasprotujoca si po-
datka A in = A lahko v intuicionisti¢ni modalni logiki predstavimo kot QA in $—A, kar
pomeni, da dopus¢amo obe moznosti.

Modele intuicionisti¢ne modalne logike, kjer [J in ¢ beremo kot nujno in mogoce, do-
bimo, tako da v. M = (W, R, V) dodamo relacijo < delne urejenosti (refleksivna, anti-
simetri¢na in tranzitivna) svetov, ki je s pogojem

(wRvinv <) = Fw eW: (wRv inw<w)

povezana z obstojeco relacijo R, za funkcijo pripisovanja veljavnosti V' pa zahtevamo
lastnost monotonosti, tj. iz w < v mora slediti V(w) C V(v). Izjavne spremenljivke
intuicionisti¢ne modalne logike lahko pojmujemo kot monotone resnice — ko je v nekem
svetu izjavna spremenljivka resnicna, je resni¢na tudi v vseh, iz tega sveta z relacijo <
dosegljivih svetovih. Lema o monotonosti pa pravi, da so tudi ostale izjave monotone
resnice.

Dialog mIPC' Kripkejeve modele (definicija 2.2), na katerih temelji podatkovni model
sodelujoce podatkovne zbirke, uporabljene v drugem sistemu Carovnik iz Oza, dobimo
tako, da zbirko vremenskih podatkov pretvorimo v mnozico svetov W = W1 U W2.
Prvo podmnozico svetov W1 dobimo tako, da vsaki izjavni spremenljivki p;; priredimo
svet W1,;; € W1, v katerem je p;;, ki jo imenujemo vodilna atomarna izjava, veljavna.
Drugo podmnozico svetov W2 dobimo, tako da v svetove iz W1 dodamo veljavnost vsaj
ene dodatne izjavne spremenljivke, tj. omejitev, pri ¢emer se noben par atomarnih izjav
(vodilna atomarna izjava in omejitve) ne nanasa na isti predal¢ek. Te atomarne izjave
ne obravnavamo tako kot ostale izjave, saj kljub temu da natanko doloc¢ajo zakone
danega sveta, ne vsebujejo informacije o dosegljivosti oz. relevantnosti posameznih
del¢kov informacij. Atomarne izjave se navezujejo na sestavne dele uporabnikovega
vprasanja, ostale izjave, ki so sestavljene iz

. izjavnih spremenljivk p;;,
. konstant L in T,

. klasi¢nih izjavnih veznikov A, V,— in = ter

. modalnih operatorjev spodnji diamant <7 in zgornji diamant /\,

pa dosegljivost in relevantnost vremenskih informacij opisujejo tako, da je sistem
sposoben uporabnika usmerjati k izbiri informacij, ki se glede na vprasanje zdijo
smiselne. Vpeljane modalne operatorje interpretiramo takole:

. VA pomeni, da je A dosegljivo in relevantno, vendar manj specifi¢no;

. AA pomeni, da je A dosegljivo in relevantno, vendar bolj specifi¢no.
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Na mnozici svetov W definiramo refleksivno in tranzitivno relacijo dosegljivosti R, kjer

. wRv pomeni, da je svet v bolj specificen oz. dosegljiv iz sveta w, tj. mnozici
atomarnih izjav svetov w in v se razlikujeta le v vodilni atomarni izjavi, pri
¢emer je vodilna izjava sveta v bolj specificna od vodilne atomarne izjave sveta

w,

in relacijo delne urejenosti (refleksivna, antisimetri¢na, tranzitivna) <, kjer

. w < v pomeni, da je mnozica atomarnih izjav sveta w podmnozica mnozice
atomarnih izjav sveta v.

Relacija R temelji na vnaprej definirani refleksivni in tranzitivni relaciji biti manyj speci-
ficen, ki povezuje manj specificne oz. splosnejSe delcke informacij, navezujoce se na isti
predalcek, z bolj specificnimi. Usmerjene Hassejeve diagrame teh relacij, kjer vozlis¢a
ustrezajo posameznim delckom vremenskih informacij, na katerih je temeljil drugi si-
stem Carovnik iz Oza, usmerjene povezave pa vzpostavljenim relacijam, prikazujejo
slike 2.2, 2.3, 2.4 in 2.5. Relacija R tedaj povezuje svetova, katerih mnozici atomarnih
izjav se razlikujeta le v vodilni atomarni izjavi, ti pa sta v relaciji bitz manj specificen.
Kripkejeve modele, ki jim taka predstavitev znanja zadosca, smo poimenovali dialog
mIPC Kripkejevi models.

Definicija 2.2. Dialog mIPC Kripkejevi modeli so strukture M = (W, <, R, IF), kjer je
(W, <) neprazna, delno urejena mnoZica svetov, R je refleksivna in tranzitivna relacija
na W, ki za w,w',v,v" € W zadosca

0**  djzwRv inv<v sledi Fw € W: (w'Rv inw<w),
izw <wvinvRY sledi Jw € W: (wRw' in w' <),
izw <wvinwRY sledi Jw € W: (vRw in v <w'),
izv<winvRw sledi Jw € W: (wRv inw <),

- pa je dvomestna relacija med svetovi in izjavami (w |- A beremo kot izjava A je v
svetu w veljavna), da za poljubni izjavi A in B, izjavno spremenljivko p, ter svetova w
in v velja:

1** wlkT

2%F wlE L

3** wlkpinw<wv sledi vIFp (MONOTONOST IZJAVNIH SPREMENLJIVK)
4% wlk-A cee Vv e W: (izw < w sledi v A)

5*%. wlFAAB cee wlFAinwl- B

6**. wlF AV B cee wlkAaliwl- B

7** wl- A= B dee YoeW:(w<wv= (izvlk A sledivl- B))
8*. wlkvA cee  Jv e W: (vRw in vk A)

9**  wlk AA cee  Jv e W: (wRv in vl A)
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Slika 2.2: Hassejev diagram relacije biti mang specificen med krajevnimi delcki informacij, ki
se navezujejo na Slovenijo.
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Slika 2.3: Hassejev diagram relacije biti manj specificen med krajevnimi delcki informacij, ki
se navezujejo na ostalo Evropo.
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V magistrskem delu [Hajdinjak-2004a| smo dokazali, da v dialog mIPC Kripkejevih
modelih velja lema o monotonosti. Zaradi tega lahko o svetovih Kripkejevih modelov
razmiSljamo kot o moznih stopnjah znanja; svet, ki je v delno urejeni mnozici (W, <)
uvrscen visje, predstavlja razsiritev nasega znanja. Ko se pomikamo po delni urejenosti
navzgor, se nase znanje kopici — ni¢esar ne pozabimo, vemo kvec¢jemu vec.

Izrek 2.3. Dialog mIPC Kripkejevi modeli zado$¢ajo vsem pravilom sklepanja intui-
cionisti¢nega izjavnega rac¢una. Za svetova w in v, nekon¢ni izjavi A in B ter kontekst
I' v dialog mIPC Kripkejevih modelih veljajo tudi naslednja pravila sklepanja:

B1. Spodnji diamant

THA 'EvvA

I'EvA I'kyA
B2. Zgornji diamant

' A 'EFAANA

I'=AA I'-AA

B3. Konjunkcija in spodnji/zgornji diamant

I'Fv(AAB) Tk A(AADB)
TFvAAvVB T'+FAAAAB

B4. Disjunkcija in spodnji/zgornji diamant

'-syAvVvyB I'-AAVAB
I'F<7(AV B) I'EA(AV B)

B5. Konjunkcija, implikacija in spodnji/zgornji diamant

'Fy(AAN(A=B)) TFAAAN(A= B))
'+ vB I+ AB

Pravila sklepanja z dvojno ¢rto beremo kot veljavne sklepe v obe smeri. Na primer,
drugi del pravila Bl pravi, da iz I' F 57 57 A sledi I' - 57 A in obratno. Tako dobljene
sklepe, sestavljene le iz ene izjavne spremenljivke in enomestnih izjavnih veznikov,
imenujemo koncne izjave in jih iz nadaljnjih sklepov izlo¢imo.

Koncne izjave dialog mIPC Kripkejevih modelov predstavljajo podobno slabost kot ne-
gativna dejstva deduktivnega podatkovnega modela Datalog, izpeljana iz predpostavke
zaprtega sveta. Tudi v Datalogu je negativna dejstva sicer mogoce izpeljati, ni pa
dovoljena njihova uporaba pri izpeljavi novih dejstev.
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Primer 2.4. Oglejmo si primere svetov v predstavitvi vremenskih podatkov. Predpo-
stavimo, da vir znanja sistema vsebuje podatke o trenutni temperaturi v Ljubljani, o
temperaturi v Ljubljani danes zvecer ter o pricakovani jutrisnji dnevni temperaturi v
Slovenigi. Naj bo Ljubljana svet z vodilno atomarno izjavo Ljubljana, Slovenija pa
svet z vodilno atomarno izjavo Slovenija, oba brez dodatnih omejitev. Ker je izjavna
spremenljivka Slovenija v relaciji biti manj specificen z izjavno spremenljivko Ljubljana
(slika 2.2), svet Ljubljana vsebuje naslednje izjave:

Ljubljana

temperatura = trenutno (15)

trenutno = temperatura (15)

temperatura = danes zvecer (10)

danes zveCer = temperatura (10)

v Slevenije (temperatura = jutri podnevi) (od 13 do 17)
v Slevenije(jutri podnevi = temperatura) (od 13 do 17)

Svet Slovenija pa vsebuje izjave:

Slovenija

temperatura = jutri podnevi (od 13 do 17)
jutri podnevi = temperatura (od 13 do 17)
NLrublana(temperatura = trenutno) (15)
N\Eubliane(trenutno = temperatura) (15)
N\Fubliane(temperatura = danes zveder) (10)
N\Lubljana( qanes zvecer = temperatura) (10)

Pri tem smo modalnima operatorjema 57 in /N dodali indeks atomarnih izjay (<7°0venie
0z. NFbhane ) ki nove, na kateri relevanten svet se izjava nanasa, dejansko informacijo
(npr. opis temperature) pa smo zapisali v oklepajih na koncu izjave.

Primer 2.5. V muslih imejmo primer 2.4 in predpostavimo, da uporabnika zanima
Jutrisnja temperatura v Ljubljani. Sistem (ko nima zahtevane informacije) uporabnika
usmerja k izbiri dosegljivih, relevantnih podatkov, tako da ponudi relevantne kraje ali
relevantne casovne trenutke, za katere je sposoben podati zahtevano informacijo. Re-
levantne kraje izbere tako, da se iz sveta Ljubljana premakne v svet, katerega dodatna
omejitev je temperatura. Svetova Ljubljana in Slovenija iz primera 2.4 tako preideta v
svetova Ljubljana-temperatura in Slovenija-temperatura, ki ju dobimo tako, da mnoZici
prvotnih 1zjav dopolnimo z omejitvijo temperatura in uporabimo pravila sklepanja iz
izreka 2.3. Pri tem je Ljubljana < Ljubljana-temperatura in Slovenija < Slovenija-
temperatura. V svetu Ljubljana-temperatura so veljavne naslednje izjave:
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Ljubljana, temperatura

temperatura = trenutno (15)

trenutno = temperatura (15)

temperatura = danes zvecer (10)

danes zvefer = temperatura (10)

yy Slovenija-temperature (tamperatura = jutri podnevi) (od 13 do 17)
yy Sleventja-temperatura (jutri podnevi = temperatura) (od 13 do 17)

Naslednje koncne izjave dobimo s pomocjo pravil sklepanja iz izreka 2.3.
trenutno (15)

danes zvecer (10)

Ry Slovenija-temperaturaytri podnevi (od 13 do 17)

Dane izjave nazorno kazejo, da ima sistem podatke o trenutni temperaturt v Ljubljani
in o temperaturt v Ljubljant danes zvecer, dosegljiv pa je tudi podatek o jutrismji tem-
peraturi v Sloveniji, kar je zagotovo relevantno, saj sta izjavni spremenljivki oz. vodilni
atomarni izjavi Slovenija in Ljubljana v relaciji biti manj specificen (slika 2.2).

Relevantne casovne trenutke pa sistem najde, tako da se premakne v svet jutri podnevi-
Ljubljana, katerega vodilna atomarna izjava je jutri podnevi, dodatna omejitev pa
Ljubljana. Svetovi julri podnevi, trenutno in danes zvecer tedaj preidejo v svetove
jutri podnevi-Ljubljana, trenutno-Ljubljana in danes zvecer-Ljubljana. Pri tem je jutri
podnevi < jutri podnevi-Ljubljana, trenutno < trenutno-Ljubljana in danes zvecer <

danes zvecer-Ljubljana, v svetu jutri podnevi-Ljubljana veljajo naslednje izjave:

jutri podnevi, Ljubljana

temperatura = Slovenija (od 13 do 17)

Slovenija = temperatura (od 13 do 17)
/\trenutno-Liubljana (temperatura = Ljubljana) (15)
/\trenutno-Liubljana (T iybljana = temperatura) (15)

yy lrenutno-Liubljana (temperatura = Ljubljana) (15)

yy trenutno-Liubljana ([ iy bljana = temperatura) (15)

[\ danes zvecer-Ljubljana (tomperatura = Ljubljana) (10)
/\danes zoecer-Ljubljana(T jybljana = temperatura) (10)
vy danes zoecer-Liubljana (tomperatura = Ljubljana) (10)
yy danes zvecer-Liubljana(T jybljana = temperatura) (10)

Naslednje koncne izjave dobimo s pomocjo pravil sklepanja iz izreka 2.5.
Atrenutno-L]ubl]anatemperatura (1 5)

vtrenutno-L]ubljanatemperatura (1 5)

Adanes zveéer—Ljubljanatemperatura (1 0)

Vdanes zveéer—Ljubljanatemperatura (1 0)
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Vidimo, da so podatki o trenutni temperaturi v Ljubljani in o temperaturi v Ljublja-
ni danes zvecer relevantni, saj sta izjavni spremenljivki jutri podnevi in trenutno ter
1zjavni spremenljivkt jutri podnevi in danes zvecer v obojesmerni relaciji biti manj
specificen (slika 2.4).

Omenimo $e, kdaj svet w vsebuje izjavo —A in kako se sistem v tem primeru odziva.
Izjava = A pomeni, da izjava A ne velja v nobenem svetu v, ki je z relacijo < dosegljiv iz
sveta w. Taki svetovi v > w vsebujejo vse atomarne izjave sveta w in vsaj eno dodatno
omejitev. Izjava —A zato v svetu w velja, ¢e za nobeno izbiro dodatnih omejitev vir
znanja ne vsebuje informacije A. Recimo, da svet Ljubljana z edino atomarno izjavo
Ljubljana vsebuje izjavo —vreme. To pomeni, da sistem nima podatka o vremenu
za nobeno izbiro ¢asovnega trenutka, kar sistem ve, Se preden se premakne v svet
Ljubljana-vreme, da bi uporabniku ponudil podatke o vremenu v dosegljivih ¢asovnih
trenutkih. Svet Ljubljana-vreme v tem primeru vsebuje atomarno izjavo vreme in
neatomarno izjavo —wreme (ekvivalentna vreme = 1), iz ¢esar po enem od aksiomov
intuicionisti¢nega izjavnega racuna izpeljemo laz L.






Ogrodje PARADISE

3.1 Uvod
3.2 Predstavitev ogrodja PARADISE
3.8 Analiza ogrodja PARADISE

Opisemo potencialno splosno metodologijo vrednotenja ucinkovitosti sistemov za dialog,
namreé ogrodje PARADISE (PARAdigm for Dlalogue System Evaluation), ki omogoca
izpeljavo ocene ucinkovitosti sistema kot uteZeno linearno kombinacijo parametrov us-
pesnosti naloge in cen dialoga. Model ucinkovitosti sistema, ki ga zajema ogrodje PA-
RADISE, trdi, da lahko funkcijo ucinkovitosti dolocimo z uporabo multiple linearne
regresije (MLR) z zadovoljstvom uporabnikov kot neodvisno spremenljivko.

Osredotocimo se na nekatere pomangkljivosti, teZave in nereSena vprasanja ogrodja
PARADISE. Podrobno opisSemo vpliv normalizacije na natancnost napovedovanja zado-
voljstva uporabnikov, izpostavimo predpostavke, katerih izpolnitev zahteva multipla line-
arna regresija, poudarimo pomembnost dobre izbire regresijskih parametrov, opozorimo
na nepravilnosti pri merjenju zadovoljstva uporabnikov ter predlagamo nacin zbiranja
podatkov, ki zmanjSa vpliv razpoznavanja govora in okrepi vplive ostalih parametrov
funkcije ucinkovitosti.

33
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3.1 Uvod

Z razvojem sistemov za dialog se pojavljajo tudi potrebe po vrednotenju ucinkovitosti
in medsebojni primerjavi takih sistemov. Tezava, ki se pojavi, je ta, da vrednotenja
ucinkovitosti sistema za dialog ni mogoce omejiti na primerjave z referen¢nimi odgo-
vori oz. referen¢nimi poteki dialogov [Bates-1991, Polifroni-1992, Price-1992|. Mnozica
sprejemljivih dialogov je namrec¢ lahko zelo velika. Naslednja tezava je veliko Stevilo
potencialnih metrik dialoga. Sistem za dialog lahko npr. vrednotimo glede na njegovo
sposobnost pomagati uporabnikom pri doseganju ciljev, glede na njegovo robustnost od-
krivanja in premagovanja napak, ki se pojavljajo pri razpoznavanju oz. razumevanju go-
vora, ali glede na skupno kakovost interakcije [Polifroni-1992, Price-1992, Danieli-1995,
Sparck-Jones-1996|, ki jo omogoca.

Predlogi vrednotenja ucinkovitosti sistemov za dialog, ki so se pojavili v zadnjih dveh
desetletjih dvajsetega stoletja, se osredotoc¢ajo na razvoj razlicnih metrik dialoga. Pred-
lagani so bili §tevilni objektivni parametri dialoga [Price-1992, Danieli-1995, Smith-1997|
kot npr.

. Stevilo izjav,

. Cas dialoga,

. povprecni ¢as odziva uporabnika,

. povprecni ¢as odziva sistema,

. delez izjav, sestavljenih iz ve¢ kot ene besede,

. povprecna dolzina izjav, sestavljenih iz ve¢ kot ene besede,

ki jih lahko dolo¢imo brez mnenja ¢loveka, in parametri, ki temeljijo na mnenju ¢loveka,
namreé subjektioni parametri dialoga [Shriberg-1992, Danieli-1995, Boyce-1996| kot npr.

. delez izjav, s katerimi sistem popravlja napake,
. delez kontekstno primernih izjav sistema,

. hevristi¢no vrednotenje stopnje sodelovanja sistema na podlagi Griceovih maksim
[Grice-1975],

. delez pravilnih in delno pravilnih odgovorov,
. delez primernih in neprimernih izjav, s katerimi sistem usmerja uporabnika,
. zadovoljstvo uporabnika [Shriberg-1992].
Izkaze pa se, da lahko kombinacija razli¢nih parametrov pri vrednotenju ucinkovitosti

sistemov za dialog pripelje do tezav. V [Danieli-1995] podana primerjava dveh sistemov
za podajanje informacij o zelezniskih povezavah na primer kaze, da lahko en sistem sicer
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omogoca ve¢ uspeSno koncanih dialogov in povzro¢a manj neustreznih in popravnih
izjav, dialogi z drugim sistemom pa so zato lahko za polovico krajsi. V opisanem
primeru ni bilo mogoce ugotoviti, kateri od sistemov je bolj uporaben.

7 namenom omogociti primerjavo sistemov z razlicnimi domenami, kjer je pomembno
vedeti, v koliksni meri posamezni parametri vplivajo na uc¢inkovitost in kako strategija
vodenja dialoga vpliva na zadovoljstvo uporabnikov, je bilo leta 1997 kot potencialna

splosna metodologija vrednotenja ucinkovitosti sistemov za dialog predlagano ogrodje
PARADISE (PARAdigm for DIalogue System Evaluation) [Walker-1997al.

Ko bomo govorili o strukturi dialoga, bomo uporabljali pojma konverzacijskih iger in
konverzacijskih potez, ki smo ju definirali v poglavju 2. Tudi ¢e dialoga ne modeli-
ramo s konverzacijsko teorijo iger, lahko o zaklju¢enih delih dialoga govorimo kot o
konverzacijskih igrah in o posameznih govornih dejanjih kot o konverzacijskih potezah.

3.2 Predstavitev ogrodja PARADISE

Ogrodje PARADISE omogoca izpeljavo ocene u¢inkovitosti sistema kot utezeno linear-
no kombinacijo parametrov uspesnosti naloge in cen dialoga, zajema pa model uc¢inko-
vitosti sistema (slika 3.1), ki za osnovni cilj postavlja maksimirati zadovoljstvo uporab-
nikov, kar doseze z maksimiranjem parametrov uspesnosti naloge in minimiranjem cen
dialoga.

Maksimirati zadovoljstvo uporabnikov

S

Maksimirati Minimirati
uspesnost naloge cene dialoga
Parametri Parametri
ucinkovitosti kvalitete

Slika 3.1: Model ucinkovitosti sistema za dialog, ki ga zajema ogrodje PARADISE.

Zadovoljstvo uporabnikov ponavadi merimo z vpraSalniki, v katerih uporabniki po-
dajo stopnjo strinjanja z izjavami o razli¢nih vidikih svoje interakcije s sistemom za
dialog. Avtorice ogrodja PARADISE [Walker-1997a] v ta namen uporabljajo vprasal-
nik, podan v tabeli 3.1. VpraSanja (v nastetem vrstnem redu) sprasujejo po u¢inku
modula za tvorjenje govora, u¢inku modula za razpoznavanje govora, tezavnosti pri-
dobivanja informacij, hitrosti interakcije, izkusenosti uporabnikov, ustreznosti odzivov
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sistema, pricakovanem obnaSanju sistema in nacrtovani rabi sistema v prihodnosti.
Vecino odgovorov podajo opisno kot skoraj nikoli, redko, véasih, pogosto in skoraj vedno,
nekatere pa le z da, ne in mogoce. Te potem preslikajo v mnozico naravnih stevil od
1 do 5, pri ¢emer 1 pomeni najmanj$o, 5 pa najvecjo stopnjo strinjanja. Parameter,
ki ocenjuje zadovoljstvo uporabnikov, dobijo kot vsoto vseh ocen in ga poimenujejo
zadovoljstvo uporabnika (US).

1. Al ste sistem brez tezav razumeli? (TTS)

2. Ali vas je sistem razumel? (ASR)

3. Ali ste brez tezav prisli do odgovorov na vasa vprasanja? (TE)

4. Ali je bila hitrost interakcije s sistemom primerna? (IP)

5. Al ste na vsakem koraku dialoga vedeli, kaj morate povedati? (UE)

6. Ali se je sistem na vase izjave odzival hitro (brez pojasnilnih vprasanj)? (SR)
7. Ali se je sistem obnasal tako, kot ste med dialogom od njega pri¢akovali? (EB)

8. Glede na vaSo trenutno izkusnjo s sistemom, ali mislite, da boste sistem Se kdaj
poklicali? (FU)

Tabela 3.1: VpraSalnik za ocenjevanje zadovoljstva uporabnikov, ki ga predlaga ogrodje PA-
RADISE.

Cene dialoga, tj. parametre dialoga, katerih minimizacija ugodno vpliva na zadovoljstvo
uporabnikov, razdelimo v dve kategoriji:

~ parametri uc¢inkovitosti dialoga in

~ parametri kakovosti dialoga.

Parametri u¢inkovitosti dialoga (npr. $tevilo izjav, ki jih uporabnik potrebuje, da ure-
sni¢i svojo namero, ali ¢as dialoga) merijo, kako u¢inkovito sistem uporabniku pomaga
pri doseganju njegove namere. Parametri kakovosti dialoga (npr. kolikokrat mora
uporabnik ponoviti svojo izjavo, da ga sistem razume, ali kakSen je ¢as cakanja na
odziv sistema) pa zajemajo ostale vidike, ki lahko na zadovoljstvo uporabnika prav tako
mocno vplivajo. Ker vnaprej ni jasno, katere cene dialoga bodo najmocneje vplivale
na zadovoljstvo uporabnikov, je pomembno, da v empiri¢nih raziskavah uporabljamo
Sirok spekter teh parametrov |Walker-1998|.
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KLJUC kraj cas podatek
ODGOVOR Krvavec [ Rogla trenutno [ vikend temp. [ vreme [ vi§. snega
krai Krvavec 3
J Rogla 1 1
Zas trenutno 2 1
vikend 2
temp. 2
podatek vreme 3
vi§. snega 1
[ ] 15 i 4 [ 1 [ 2 [ 3 [ 2 2 1

Tabela 3.2: Primer kontingencne tabele.

Uspesnost naloge, ki se lahko nanaSa na celoten dialog ali del dialoga, ki predstavlja
zakljuceno celoto, pomeni stopnjo ujemanja med vsebino zahtev uporabnika in doje-
manjem te s strani sistema za dialog. Ogrodje PARADISE uporablja en sam parameter
uspesnosti naloge, namre¢ Kappa koeficient [Carletta-1996b|. Kappa koeficient
(k) izra¢unamo z uporabo Cohenove metode [DiEugenio-2004] in kontingen¢ne tabele,
ki podaja ujemanje med vsebino zahtev uporabnika (kljué) in dojemanjem te s strani
sistema (odgovor). Primer kontingenc¢ne tabele prikazuje tabela 3.2.

Vsako ujemanje klju¢a z odgovorom poveca Stevilo v pripadajoc¢i diagonalni celici
kontingencne tabele za 1. Zunajdiagonalne celice ustrezajo neujemanjem, ki znotraj
tekoce konverzacijske igre niso bila odpravljena. Zacasna neujemanja, ki jih sogovorni-
ka znotraj tekoce konverzacijske igre uspesno odpravita, se kazejo le v cenah dialoga.
Kappa koeficient, ki meri ujemanje opisov razli¢nih oznacevalcev, izra¢unamo takole:

_ P(A) - P(E)
~ 1-P(E)

Pri tem verjetnost
> i M (i, 4)
P(A) = ==L ;
(4) = 2=
izraza ujemanje kljuca in odgovora v kontingenc¢ni tabeli M z vsoto vseh Stevil tabele
enako 7', ki opisuje dialog z n konverzacijskimi igrami,

P(E) =Y (2)
i=1
pa je verjetnost pricakovanega ujemanja dveh razli¢nih oznacevalcev, ki dane kategorije
tabele izbirata z enako verjetnostjo, pri cemer je t; vsota Stevil i-tega stolpca tabele.
Ce je verjetnost P(A) enaka verjetnosti pricakovanega ujemanja P(E), je k = 0, pri
popolnem ujemanju, to je pri P(A) =1, paje k = 1.

Ce torej zelimo sistem za dialog vrednotiti z ogrodjem PARADISE, moramo podatke
zbrati v eksperimentu, v katerem bodo uporabniki ocenili svoje zadovoljstvo. Ostale
parametre modela (parametri uspe$nosti naloge, cene dialoga) pa je treba dolo¢iti
samodejno ali jih ro¢no oznaciti.

Model uc¢inkovitosti sistema, ki ga zajema ogrodje PARADISE, trdi, da lahko funkcijo
uc¢inkovitosti sistema dolo¢imo z uporabo multiple linearne regresije (MLR) z zado-
voljstvom uporabnikov kot neodvisno spremenljivko ter parametri uspesnosti naloge,
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parametri uc¢inkovitosti dialoga in parametri kakovosti dialoga kot neodvisnimi spre-
menljivkami:

n
Ucinkovitost = aN (k) — Z w;N(¢;)
i=1
Pri tem je a utez edinega parametra uspesnosti naloge, namre¢ Kappa koeficienta x,
w; so utezi cen dialoga ¢;, N pa je funkcija normalizacije:

x*r — g

N(z) =

Oz

7 Ty in 04, smo oznacili srednjo vrednost in standardni odklon spremenljivke xy v u¢ni
mnozici, pridobljeni v ustreznem eksperimentu. Srednja vrednost s funkcijo normali-
zacije N preslikanih parametrov uéne mnoZice je 0, varianca in standardni odklon pa
1. Tako se znebimo tezav, ki se pojavijo, ¢e primerjamo vrednosti parametrov, ki se
raztezajo na razli¢nih intervalih in/ali so njihove vrednosti razli¢no razprsene. Z nor-
malizacijo parametrov « in ¢; dosezemo relevantnost in primerljivost utezi preslikanih

parametrov N (k) in N(ep), ..., N(¢,).

Rezultat multiple linearne regresije na u¢ni mnozici parametrov, ki praviloma tvorijo
predolocen sistem, je torej mnozica utezi, ki pomenijo sorazmeren prispevek teh para-
metrov k u¢inkovitosti sistema. Funkcija u¢inkovitosti, ki jo uvaja ogrodje PARADISE,
zato omogoca:

~ napovedovanje zadovoljstva uporabnikov,

~ vrednotenje ucinkovitosti sistema za dialog, tj. ugotavljanje vpliva posameznih
parametrov na zadovoljstvo uporabnikov,

~> izboljSanje sistema za dialog, tj. odpravljanje ali zmanjSanje vpliva parametrov,
ki imajo najbolj negativne utezi in povecanje vpliva parametrov, ki imajo najbolj
pozitivne utezi,

~ primerjavo razli¢nih sistemov za dialog, tj. primerjavo vplivov posameznih para-
metrov v pripadajoc¢ih funkcijah uc¢inkovitosti, iz katerih lahko razberemo razlike
med sistemi,

~ samodejno iskanje problemati¢nih dialogov, tj. iskanje dialogov, katerih napove-
dano zadovoljstvo uporabnikov negativno izstopa, ter

~ spreminjanje strategije vodenja dialoga med samo interakcijo, tj. spreminjanje
nacina sporazumevanja na osnovi napovedanega zadovoljstva uporabnika v zZe
izvedenem delu interakcije.

V zadnjih letih je bilo opravljenih veliko Studij ucinkovitosti sistemov za dialog, ki so
uporabljale ogrodje PARADISE |[Walker-1998, Kamm-1998, Kamm-1999, Walker-2000,
Litman-2002, Larsen-2003, Moller-2005, Hajdinjak-2005|. Ogrodje PARADISE je pos-
tala celo najbolj citirana metoda vrednotenja ucinkovitosti sistemov za dialog.
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3.3 Analiza ogrodja PARADISE

Omenili smo 7Ze, da ¢e Zelimo sistem za dialog vrednotiti z ogrodjem PARADISE,
moramo podatke zbrati v eksperimentu, v katerem bodo uporabniki ocenili svoje zado-
voljstvo z obnasanjem danega sistema za dialog. V eksperimentu pridobljene vrednosti
odvisne spremenljivke zadovoljstvo uporabnika in izbranih neodvisnih spremenljivk
(tj. parametrov uspesnosti naloge, parametrov uc¢inkovitosti dialoga in parametrov
kakovosti dialoga) tvorijo predoloen sistem linearnih enac¢b. Neznanke sistema so
utezi normaliziranih parametrov modela uc¢inkovitosti. Ogrodje PARADISE trdi tudi,
da te utezi (in s tem funkcijo u¢inkovitosti) dobimo kot rezultat multiple linearne regre-
sije. V eksperimentu pridobljene vrednosti tedaj predstavljajo u¢no mnozico modela
ucinkovitosti sistema za dialog.

V nadaljevanju se bomo osredotocili na nekatere pomanjkljivosti, tezave in nereSena
vpraSanja ogrodja PARADISE [Hajdinjak-2006]. Vecina jih izvira ravno iz uporabe
multiple linearne regresije.

3.3.1 Vpliv normalizacije na natan¢nost napovedovanja zado-
voljstva uporabnikov

Multipla linearna regresija temelji na metodi najmanjsih kvadratov, tj. minimira vsoto
kvadratov razlik med v eksperimentu pridobljenimi vrednostmi (tj. u¢ne mnozice) in
napovedanimi vrednostmi zadovoljstva uporabnikov. Za dano vrednost zadovoljstva
uporabnika US torej velja

N(US) = N(US) + e,

kjer je N(US) normalizirana pridobljena vrednost zadovoljstva uporabnika, N (US)
napovedana normalizirana vrednost zadovoljstva uporabnika, € pa napaka napovedi.
Ker je srednja vrednost napake € enaka 0 (razdelek 3.3.2), sta srednji vrednosti odvisne
spremenljivke in njene napovedi enaki. Nenormalizirano zadovoljstvo uporabnika US
lahko tedaj ocenimo kot

US = ./\//(U\S)UUSO +USy + eops, = US + €TUSy s

kjer sta USy in oyrg, srednja vrednost in standardni odklon v eksperimentu pridobljenih
vrednosti zadovoljstva uporabnikov. Vidimo, da se napaka ocene normaliziranega zado-
voljstva uporabnika A (US) pri tem poveca za faktor oyg,.

Kako dobro US napoveduje US, kaze razmerje absolutnih vrednosti njune razlike in
pridobljene vrednosti zadovoljstva uporabnika US:

—.  |US-US

Naslednje razmerje pa kaze, da ocena normalizirane vrednosti zadovoljstva uporabnika
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—

N(US) ni vedno tako dobra kot ocena nenormalizirane vrednosti Us:

—

— NUS)-NUS)|  [US-USo-N(US)ous,|
JNUS).NUS) ot wsos - |US
74 T |US-US5]  |US—NUS)ous.—TUSo| _7ic
(US,U5) EREES e

ZaUS > @ namrec velja:

—

gN(US),N(US)) US|

qUS,US)  |US—TUSy|

Iz prikazanega sledi, da je napovedano normalizirano vrednost zadovoljstva uporabnika
—_—
N(US) treba transformirati nazaj na zacetni interval, saj je ocena nenormalizirane

vrednosti zadovoljstva uporabnika US v vecini primerov veliko bolj$a. To naredimo s
transformacijo

—

le\s = N(US)O'USO + mo,
ki je inverzna normalizaciji.

Ne samo da ustrezna literatura [Walker-1997a, Walker-1998, Kamm-1999, Walker-2000,
Litman-2002, Larsen-2003] vplivu normalizacije ne posve¢a pozornosti, ampak tudi
ne omenja, da je treba vrednosti zadovoljstva uporabnikov, preden zac¢nemo izpe-
ljavo modela uc¢inkovitosti, normalizirati, ¢e zelimo prepreciti prevelike napake ocen
[Demmel-1997]. V nasih eksperimentih je bilo pogojenostno $tevilo problema najmanj-
Sih kvadratov ve¢ kot sedemkrat vecje, ko vrednosti US nismo normalizirali.

Obstaja ve¢ na¢inov merjenja natan¢nosti MLR modelov [Johnson-2002¢|. Najpogosteje
se uporablja koeficient (multiple) determinacije,

m N ~\2
e DX = X)
= == =5,
Zi:l(Xi - X)
tj. razmerje pojasnjene variance in celotne variance var(X), pri ¢emer smo z m oz-

nacili Stevilo enacb u¢ne mnozice. Celotna varianca je vsota pojasnjene variance in
nepojasnjene variance:

m m m

var(X) = %Z(Xl —X)? = %Z(}A(z —X)? + 1 Z(Xz ~X;)?

3

Nepojasnjena varianca oz. srednja kvadratna napaka,
1 S
62 = _Z(Xl_Xl) )

je ravno koli¢ina, ki jo multipla linearna regresija minimira. Koeficient determinacije
zavzame vrednosti med 0 in 1. Vrednosti, ki so blizje 1, pomenijo ve¢jo natanc¢nost
modela, tj. boljSo linearno zvezo med odvisno spremenljivko in neodvisnimi spre-
menljivkami. Ce koeficient determinacije R? pomnozimo s faktorjem 100, rezultat
imenujemo odstotek pojasnjene variance.
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Izkaze se, da je v MLR modelu z normaliziranimi spremenljivkami koeficient determi-
nacije R? enak varianci napovedanih vrednosti:

— - — 2

RQ _ ZZl(N(USZ) _N(US))2 _ Z:il N(Usz) _ Uar(m))
>im V(USy) = N(US))? m
Pri tem smo z US; oznaéilﬁ—t\o komponento vektorja US pridoblje/nih\vrednosti zado-

voljstva uporabnikov, z N (US;) pa i-to komponento vektorja N (US) napovedanih
normaliziranih vrednosti zadovoljstva uporabnikov. Zadnja enakost velja zato, ker

—

je N(US), torej srednja vrednost napovedanih normaliziranih vrednosti zadovoljstva
uporabnikov, enaka A (US) = 0. Zanimiva posledica te ugotovitve je, da so utezi
funkcije uc¢inkovitosti po absolutni vrednosti navzgor omejene z 1. Za MLR model

X = i OJ,L'Xi
i=1

namrec¢ velja naslednje:

var(X) = var(i a; X;) = z”: ol +2 z”: Zn: a;ajeorr(Xy, Xj),
i=1 i=1

i=1 j=i+1
pri Cemer je

Ly (X — X5) (X, — Xj)

UXiOXj

corr(X;, Xj) =

korelacija oz. korelacijski koeficient spremenljivk X; in X;. Ker ima dvojna vsota v
var(X) same nenegativne ¢lene, sledi

—

n
1> R? =var(N(US)) > o® + wa
i=1
in zato napovedan rezultat za utezi funkcije ucinkovitosti:
al <1
w;| <lzai=1,...,n

Velja, da je koren koeficienta determinacije R enak korelaciji spremenljivke X z njeno
oceno X [Seber-1977]:

R = corr(X, }A()
Ce upostevamo obicajno pojmovanje visoke koreliranosti, tj. korelacijski koeficient, ki

je po absolutni vrednosti veéji od 0.7, to pomeni, da lahko $ele pri R? > 0.5 govorimo
o zadovoljivi natan¢nosti MLR modela.

Omenimo Se en nacin merjenja natancnosti MLR modela, namrec¢ F' statistiko, ime-
novano tudi Snedecorjeva F' statistika ali Fisher-Snedecorjeva statistika [Seber-1977,
Hladnik-2002]:

m—nYy" (X;=X)? m-n R

n—13" (X;—-X;)2 n-—1 1— R?
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kjer je n Stevilo parametrov MLR modela, m pa Stevilo enacb danega predolocenega
sistema. Snedecorjeva F statistika temelji na Snedecorjevi porazdelitvi z (n—1,m —n)
prostostnimi stopnjami. F' statistika zavzame nenegativne vrednosti. Vecje vrednosti
F statistike, ki ustrezajo vedjim vrednostim koeficienta determinacije R?, pomenijo
vecjo natanc¢nost modela.

3.3.2 Regresijske predpostavke

Uporaba multiple linearne regresije pri reSevanju predolocenega linearnega sistema zah-
teva izpolnitev naslednjih pogojev [Johnson-2002c]:

1. LINEARNOST SPREMENLJIVK: Obstajati mora priblizno linearna zveza med od-
visno spremenljivko X na eni strani in neodvisnimi spremenljivkami Xy, ..., X,
na drugi strani, tj. pricakovana vrednost oz. matemati¢no upanje odvisne spre-
menljivke mora biti linearna funkcija neodvisnih spremenljivk. Indikator linear-
nosti med odvisno spremenljivko in neodvisnimi spremenljivkami modela je velik
koeficient determinacije R2. Literatura o vrednotenju u¢inkovitosti sistemov za
dialog 7z ogrodjem PARADISE v glavnem poroca o koeficientih determinacije
R?) ki so blizu mejne vrednosti 0.5 [Kamm-1999, Walker-2000, Larsen-2003],
pogosto precej nizje [Walker-1997b, Walker-1998, Walker-1999, Walker-2001a,
Walker-2001b, Moller-2005], le redko pa presezejo vrednost 0.6 [Litman-2002].

2. NEODVISNOST SPREMENLJIVK: Noben par neodvisnih spremenljivk Xyq,..., X,
ne sme biti preveé¢ koreliran, tj. korelacijski koeficienti corr(X;, X;) morajo biti
po absolutni vrednosti manjsi od 0.7. Ce to ni tako, je dobljen model lahko
zelo obcutljiv na majhne merske napake ali spremembe vrednosti neodvisnih
spremenljivk. Temu pojavu recemo multikolinearnost. Odvecne neodvisne spre-
menljivke je zato treba odstraniti iz MLR modela. Zaradi teznje k ¢im vecji
natan¢nosti modela je smiselno odstraniti tiste spremenljivke, ki so z odvisno
spremenljivko v nizji korelaciji.

Za napake dobljenega modela napovedovanja odvisne spremenljivke pa velja oz. mora
veljati Se naslednje:

3. NEPOSEVNOST NAPAK: Srednja vrednost napake € je enaka 0. To je posledica
metode najmanjsih kvadratov, na kateri temelji linearna regresija.

4. HOMOSKEDASTICNOST NAPAK: Varianca napake € mora biti po celotni u¢ni
mnozici enaka. V nasprotnem primeru je korelacija med odvisno spremenljivko
in parametri modela lahko zavajajoce povprecje vzorcev visje in nizje korelacije.

5. NORMALNOST NAPAK: Napaka € mora biti normalno porazdeljena slucajna spre-
menljivka.

Zanimivo vrsto vzorcev predstavljajo t. i. osamelci. Tako imenujemo meritve, ki se
nenavadno razlikujejo od velike vecine ostalih meritev in zato nepredvidljivo vplivajo
na natan¢nost modela [Tabachnick-1996|. Odstranitev osamelcev iz u¢ne mnozice MLR
modela je eden od obicajnih regresijskih postopkov.
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3.3.3 Pomembnost izbire regresijskih parametrov

Ko izbiramo podmnozico parametrov oz. neodvisnih spremenljivk MLR modela, se
zastavi vpraSanje, zakaj ne bi vzeli vseh parametrov, ki jih lahko pridobimo. To se zdi
smiselno predvsem zato, ker koeficient determinacije R? s §tevilom parametrov narasca.
Izkaze pa se, da je uporaba vseh parametrov lahko neprimerna iz ve¢ razlogov:

~» Pridobiti celotno mnoZico parametrov je v¢asih tezko, ¢asovno zahtevno in/ali
samodejno nemogoce.

~ Ce se omejimo na manjstevilnejso mnozico parametrov, lahko to véasih bolj
natanc¢no doloc¢imo.

~ Var¢nost je pomembna lastnost dobrih modelov — modeli z manj parametri omo-
gocajo boljsi vpogled v odnose med regresijskimi spremenljivkami.

~» Izracuni regresijskih koeficientov so v modelih z veliko spremenljivkami zaradi
multikolinearnosti pogosto nestabilni.

~ Pokazati se da, da lahko neodvisne spremenljivke, ki so z odvisno spremenljivko v
zelo nizki korelaciji (po absolutni vrednosti pod 0.1), pove¢ajo srednjo kvadratno
napako [Patel-2004]. Ce take spremenljivke iz modela odstranimo, zmanj$amo
napako napovedi.

Za preizkus hipoteze o nekoreliranosti neodvisne spremenljivke X; z odvisno spre-
menljivko X lahko uporabimo testno statistiko, ki temelji na Studentovi po-
razdelitvi [Hladnik-2002].

~ Pokazati se tudi da, da lahko neodvisne spremenljivke, ki imajo v MLR modelu
majhne nenicelne (regresijske) koeficiente oz. utezi, povecajo srednjo kvadratno
napako |[Patel-2004]. Ce taksne spremenljivke iz modela odstranimo, zmanjsamo
napako napovedi.

V statistiki obstaja ve¢ nacinov izbire ‘dobre’ podmnozice MLR parametrov, od katerih
ima vsak svoje prednosti in slabosti. Najpogosteje se uporabljajo: sprednja izbira,
vzoratna eliminacija in postopna regresija [Seber-1977|. Pri vrednotenju ucinkovitosti
sistemov Carovnik iz Oza (poglavje 4) bomo uporabljali metodo vzvratne eliminacije.

Pri vzvratni eliminaciji v izbrano podmnozico parametrov S najprej zberemo vse
parametre, s katerimi razpolagamo. V naslednjih korakih izbrano mnozico S manj-
Samo — v vsakem koraku odstranimo le en parameter, namre¢ parameter, ki najmanj
pripomore k natan¢nosti MLR modela. Parameter, ki ga odstranimo v (i + 1)-tem
koraku, lahko dolo¢imo 7 uporabo (i 4 1)-te delne F' statistike. Naj bo

1 & —
€i° = E Z(Xk — Xik)Q
k=1

srednja kvadratna napaka modela po i-tem koraku vzvratne eliminacije, ko iz zacetne
mnozice S odstranimo ¢ parametrov. V (i+ 1)-tem koraku za vsakega izmed preostalih
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n — ¢ parametrov izra¢unamo (i + 1)-to delno F' statistiko [Seber-1977]

2 2
N e
Fi+1 = (m—n+7z)?2,
€

kjer je €12 srednja kvadratna napaka, ki bi jo dobili, e bi iz MLR modela odstranili
Se ravnokar izbran parameter. Delna F' statistika temelji na Snedecorjevi porazdelitvi z
(1, m —n+1) prostostnimi stopnjami. Minimum vseh delnih F statistik, izra¢unanih v
tekocem koraku vzvratne eliminacije, ustreza parametru, ki najmanj poveca napako in
je zato najboljsi kandidat za izkljucitev iz mnozice S. Postopek kon¢amo, ko postane
napaka modela (oz. najmanjsa delna F' statistika) ‘prevelika’. Za prag Fy,; obi¢ajno
izberemo vrednost med 2 in 4, ki pri prostostni stopnji m — n + ¢ vecji od 50 ustreza
p-vrednosti med 0.18 in 0.05 [Abramowitz-1972|. Torej, postopek vzvratne eliminacije
ustavimo pred i-tim korakom, ¢e za najmanjSo delno F' statistiko tega koraka velja:

Fi>Fout

Dobra lastnost vzvratne eliminacije je ta, da je vsak parameter vsaj v enem koraku v
izbrani mnozici S, slabost pa predstavljata ¢asovna zahtevnost in numeri¢na nestabil-
nost zacetnega (polnega) modela.

3.3.4 Merjenje zadovoljstva uporabnikov

Omenili smo zZe, da zadovoljstvo uporabnikov, ki ga izraza odvisna spremenljivka zado-
voljstvo uporabnika funkcije ucinkovitosti, avtorice ogrodja PARADISE merijo z
vpraSalnikom, podanim v tabeli 3.1. Hone in Graham [Hone-2000]| sta opozorila na dej-
stvo, da ta vprasalnik ne temelji niti na teoriji niti na ustreznih empiri¢nih raziskavah.
VpraSanja so bila najbrz izbrana tako, kot se je v danem trenutku avtoricam zdelo
prav. Vsaka merilna tehnika, subjektivna ali objektivna, ki Steje za veljaven psihome-
tri¢ni instrument, pa mora izpolnjevati osnovne pogoje, ki sta jih dolocila Sanders in
McCormick [Sanders-1993]:

1. ZANESLJIVOST: Razlike v ponovljeni meritvi morajo biti posledica dejanskih
sprememb v opazovanem pojavu.

2. VELJAVNOST: Meriti moramo tisto, kar mislimo, da merimo.
3. OBJEKTIVNOST: Ocenjevalec ne sme vplivati na meritve.

4. DISKRIMINATIVNOST: Postopek mora biti sposoben meriti tudi majhne spre-
membe v merilni koli¢ini.

Hone in Graham opozarjata na naslednjo sporno tocko dolo¢anja zadovoljstva uporab-
nikov, namrec¢ seStevanje ocen, ki naj bi merile popolnoma razli¢ne koli¢ine, tj. ucin-
kovitost modula za tvorjenje govora, ucinkovitost modula za razpoznavanje govora,
tezavnost pridobivanja informacij, hitrost interakcije, izkusenost uporabnikov, ustrez-
nost odzivov sistema, pricakovano obnasanje sistema in nacrtovano rabo sistema v
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prihodnosti. To dejanje je upraviceno le, ¢e vsa vpraSanja merijo isto koli¢ino. V
nasprotnem primeru predstavlja vsota nesmiselno vrednost.

Da bi bila vsota ali celo povprecje ocen, ki se nanasajo na uc¢inkovitost katerega izmed
modulov sistema za dialog, popolnoma nesmiselna, ni ¢isto res. Na izbran modul lahko
gledamo kot na merjeno koli¢ino. Res je sicer, da lahko opazujemo razlicne vidike
obnasanja tega modula, vendar nas ponavadi ne zanimajo le izolirane lastnosti, temvec
tudi uspesnost modula kot celote. Idealna za merjenje zadovoljstva uporabnikov z
ucinkovitostjo izbranega modula bi zato bila ustrezno utezena vsota ali utezena srednja
vrednost posameznih ocen — lastnostim, ki so za uporabnike bolj pomembne, bi dali
veCje utezi. Odgovor na vpraSanje, kaksne naj bodo te utezi, pa mora temeljiti na
ustreznih empiri¢nih raziskavah, v katere bodo vkljuceni uporabniki sistemov za dialog.
S tem v zvezi menimo, da tudi seStevanje ocen, dodeljenih vpraSanjem za dolocanje
zadovoljstva uporabnikov z razli¢nimi vidiki delovanja sistema za dialog, ni popolnoma
nesmiselno. Res je, da metoda ni dodelana, je pa lahko dober kazalec ucinkovitosti
sistema za dialog.

Ker za nobeno od obstojec¢ih tehnik merjenja zadovoljstva uporabnikov sistemov za
dialog [Shriberg-1992, Walker-1998, Bouwman-1998, Hartikainen-2004| ni dokazano, da
izpolnjuje pogoje za veljaven psihometri¢ni instrument, je treba vse sklepe, ki zajemajo
zadovoljstvo uporabnikov, obravnavati zelo previdno. Zal je bil prvi resen poskus
razvoja vprasalnika, ki bi zanesljivo, veljavno, objektivno in diskriminativno meril
zadovoljstvo uporabnikov sistemov za dialog, (zac¢asno) prekinjen [Hone-2000]. Pristop,
ki prav tako veliko obeta, je modifikacija SERVQUAL metode |Hartikainen-2004].

Vrednotenje ucinkovitosti sistemov za dialog bi lahko zasnovali tudi na ocenah, dodelje-
nih posami¢nim vprasanjem (znotraj ogrodja PARADISE) uveljavljenega vprasalnika
(tabela 3.1). Ta pristop je sicer sporen, zato ker si ljudje vsebino vprasanja pogosto
razli¢no razlagamo. Zaradi tega vsi veljavni psihometri¢ni instrumenti za vsako od
merjenih koli¢in vsebujejo veé, razli¢no oblikovanih, vprasanj. Se vedno pa se zdi pred-
lagan pristop smiseln vsaj za pridobitev osnovnih podatkov o sposobnosti modeliranja
posameznih ocen in o statisti¢no najbolj znacilnih parametrih.

Ce se pojavi zelja po vrednotenju katerega od modulov danega sistema za dialog
(npr. modula za vodenje dialoga ali modula za razpoznavanje govora), pa je bolj
smiselno sesteti ocene, dodeljene le tistim vprasanjem, ki se nanasajo na ucinkovitost
oz. obnaSanje izbranega modula.

3.3.5 Vplivi razpoznavanja govora na rezultate vrednotenja

Parameter, ki ima v funkciji u¢inkovitosti zaradi (po absolutni vrednosti) najvecje
utezi najpogosteje najpomembnejso vlogo, je parameter, ki meri uc¢inkovitost modu-
la za razpoznavanje govora |Walker-1997b, Walker-1998, Kamm-1999, Litman-2002,
Larsen-2003]. To je, kakovost razpoznavanja govora kljuéno vpliva na zadovoljstvo
uporabnikov — ob povecani uc¢inkovitosti razpoznavanja govora se poveca tudi zado-
voljstvo uporabnikov.

Kaj pa, ¢e nas zanima npr. uc¢inkovitost modula za vodenje dialoga ali razumevanje
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naravnega jezika? Na osnovi rezultatov, ki jih podaja literatura, smo prisli do sklepa,
da bo vrednotenje ucinkovitosti posameznih modulov zelo verjetno zanesljivejSe in
natanc¢nejSe, ¢e odstranimo vpliv razpoznavanja govora, torej simuliramo tako rekoc
popolno razpoznavanje. To lahko naredimo tako, da za pridobivanje regresijskih po-
datkov uporabimo eksperiment Carovnik iz Oza, v katerem vlogo razpoznavalnika go-
vora ali celo vlogo modulov za razumevanje govora prevzame ¢lovek |Hajdinjak-2005,
Hajdinjak-2006]. Menimo, da bodo v tem primeru prisli v ospredje tudi tisti parametri
modela ucinkovitosti, ki jim zaradi izjemnega vpliva uc¢inkovitosti razpoznavanja govora
svoje vloge v preteklih studijah ni uspelo dokazati. Trdimo tudi, da bodo tako dobljene
utezi funkcije uc¢inkovitosti realneje izrazale vpliv parametrov na zadovoljstvo uporab-
nikov. Nedavno je na ta nacin razumevanje govora simuliral tudi Moller [Moller-2005|.
To je pocel zaradi prenizke kakovosti razpoznavalnika govora. V enem primeru je v
jezikovne prepise nac¢rtno vkljucil napake, v drugem primeru, ko zaradi narave ekspe-
rimenta to ni bilo mogoce, pa je simuliral popolno razumevanje govora.

V skladu z naSim razmisljanjem so tudi ugotovitve, do katerih so prisle Walker, Boland
in Kamm [Walker-1999]. Ugotovile so, da se znacilnosti in utezi parametrov modela
ucinkovitosti lahko spremenijo, ¢e izboljSamo razpoznavanje govora.



4 Vrednotenje uc¢inkovitosti

4.1 Uvod

4.2 Izbira regresijskih parametrov

4.3 Korelacije med regresijskimi parametri
4.4 Korelacije z odvisno spremenljivko

4.5 Funkcije ucinkovitost

Ucinkovitost obeh sistemov Carovnik iz Oza vrednotimo z ogrodjem PARADISE. Opise-
mo postopek izpeljave funkcij ucinkovitosti za razlicne odvisne spremenljivke oz. razlic-
ne mere zadovoljstva uporabnikov. Zaradi razlikovanja obeh sistemov v vodenju dialoga
in z njim povezani predstavitvi znanja utemeljimo definicijo nove mere zadovoljstva
uporabnikov kot vsoto ocen, dodeljenih Stirim izmed osmih vprasang, kolikor jih predlaga

ogrodje PARADISE.

Pri vrednotenju ucinkovitosti obeh sistemouv Carovnik iz Oza pridemo do sklepa o iz-
jemmni pomembnosti predstavitve znanja v sistemih za dialog in ugotovimo pozitiven vpliv
sodelujocega odgovarjanja na zadovoljstvo uporabnikov.

7 vzvratno eliminacijo poiscemo funkcije ucinkovitosti, ki modelirajo ocene uporabnikouv,
dodeljene posamicnim vprasanjem o njihovem zadovoljstou z obnasanjem sistema. Iden-
tificiramo presenetljive razlike med obema sistemoma Carovnik iz Oza in pridemo do
spoznanja, da je natancénost dobljenih modelov v drugem eksperimentu veliko slabsa.

47
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4.1 Uvod

Ogrodje PARADISE bomo uporabili pri vrednotenju uc¢inkovitosti v poglavju 2 pred-
stavljenih sistemov Carovnik iz Oza. Clovek ¢arovnik je prvem sistemu simuliral
razumevanje govora (razpoznavanje govora in razumevanje naravnega jezika) ter vo-
denje dialoga, v drugem sistemu pa le razumevanje govora. Oba sistema Carovnik iz
Oza sta se torej razlikovala le v na¢inu vodenja dialoga (v prvem sistemu je to na-
logo opravljal ¢arovnik, v drugem pa modul za samodejno vodenje dialoga) in vrsti
podatkovne zbirke. V sistemu, s katerim smo izvajali prvi eksperiment Carovnik iz
Oza, je ¢arovnik dostopal do relacijske zbirke vremenskih podatkov [Hajdinjak-2002a),
v sistemu, s katerim smo izvajali drugi eksperiment Carovnik iz Oza, pa je modul za
samodejno vodenje dialoga (razdelek 2.4) dostopal do sodelujoce podatkovne zbirke, ki
je temeljila na dialog mIPC Kripkejevih modelih, predstavljenih v razdelku 2.5.

Dialog mIPC Kripkejevi modeli so nastali na podlagi analize tezav, ki so se pojavljale
v prvem eksperimentu. Tudi brez objektivnega vrednotenja je bilo namrec¢ jasno, da
so uporabniki s sistemom precej manj zadovoljni, ¢e jim ta informacije ponuja skopo,
preobsirno in/ali na nesodelujo¢ nacin. Pri¢akovali smo, da bo sodelujo¢a podatkovna
zbirka, uporabljena v drugem eksperimentu Carovnik iz Oza, ki se odlikuje po sposob-
nosti sodelujocega odgovarjanja, pozitivno vplivala na zadovoljstvo uporabnikov. Da
bi preskusili to hipotezo in hkrati ovrednotili Se spremembe, ki so bile povezane z
vkljucitvijo samodejnega modula za vodenje dialoga v drugi sistem Carovnik iz Oza,
smo v sklopu raziskav, povezanih z magistrskim delom |Hajdinjak-2004a|, uporabili
ogrodje PARADISE. Ker smo dobili funkciji u¢inkovitosti, katerih natan¢nosti sta se
zelo razlikovali (R* = 0.62 za prvi sistem in R? = 0.24 za drugi sistem), smo se od-
loc¢ili ogrodje PARADISE podrobno analizirati (poglavje 3) in postopek vrednotenja
uc¢inkovitosti ponoviti.

Posebnega pomena pri vrednotenju u¢inkovitosti sistemov za dialog z ogrodjem PA-
RADISE je izbira cen dialoga (razdelek 3.3.3), ki jih delimo na parametre u¢inkovitosti
dialoga in parametre kakovosti dialoga.

4.2 Izbira regresijskih parametrov

Ko smo oba sistema Carovnik iz Oza vrednotili prvi¢, smo izbrali 10 regresijskih
parametrov. Izbira je temeljila na podobnih raziskavah [Walker-1998, Kamm-1999,
Walker-2000, Litman-2002, Larsen-2003|, od katerih nobena ni presegla tevila 10. Ob
ponovnem vrednotenju smo se odlocili mnozico regresijskih parametrov razsiriti na 25.
Tako kot avtorice ogrodja PARADISE [Walker-1997a| smo izbrali en sam parameter
uspesnosti naloge:

e Kappa koeficient (k) meri uspesnost sistema pri reSevanju nalog, ki mu jih
nalozi uporabnik. Napake, do katerih pride pri razumevanju govora in jih si-
stem v teko¢i konverzacijski igri odpravi, ne znizajo vrednosti tega koeficienta.
Ker je v naSih eksperimentih razumevanje govora simuliral ¢arovnik, koeficient
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k, izraCunan iz podatkov prvega eksperimenta, kaze uspeSnost oz. spretnost
carovnika in fleksibilnost graficnega vmesnika, ki je ¢arovniku pomagal voditi
dialog, pri reSevanju navideznih nesporazumov med uporabnikom in ¢arovnikom.
V drugem eksperimentu, ko je vodenje dialoga prevzel posebej za to nalogo zgra-
jen modul, koeficient x kaze uspesnost tega modula za vodenje dialoga pri rese-
vanju navideznih nesporazumov med uporabnikom in ¢arovnikom, ki so nastali
ali zaradi tipkarskih napak ¢arovnika ali zaradi neavtoriziranih posegov ¢arovnika
v pomenske predstavitve uporabnikovih izjav.

Za parametre ucinkovitosti dialoga smo izbrali:

e Povprecni ¢as dialoga (MET) meri povprecni ¢as trajanja konverzacijskih iger
QUERY-YN GAME, QUERY-WR GAME, QUERY-WI GAME, QUERY-WL GAME in
QUERY-WT GAME, katerih namen je pridobiti dolo¢eno informacijo in jih uporab-
nik vpelje v Casu svoje interakcije s sistemom. V trajanje ni vStet cas podajanja
odzivov sistema, ampak le ¢as govorne interakcije uporabnika in ¢as ¢akanja na
odziv sistema. Kratica MET se nanasa na anglesko besedno zvezo Mean Elapsed
Time. NaStete konverzacijske igre bomo v nadaljevanju imenovali informacijske
igre.

e Povprec¢no stevilo potez (MUM) meri povprecno Stevilo konverzacijskih potez,
ki jih uporabnik potrebuje za izvedbo ali prekinitev vpeljanih informacijskih iger.
Kratica MUM se nanaSa na anglesko besedno zvezo Mean User Mowves.

V poglavju 3 smo povedali, da so cene dialoga parametri, katerih minimiranje ugodno
vpliva na zadovoljstvo uporabnikov. Vcasih je za cene dialoga naravneje vzeti koli¢ine,
katerih ucinek je ravno obraten. Tudi za nekatere oblike parametrov kakovosti dialoga,
ki smo jih dolocili mi, velja, da na zadovoljstvo uporabnika ugodno vpliva njihovo
maksimiranje. Izbrali smo naslednje parametre kakovosti dialoga:

e Izpolnitev naloge (Comp) se nana$a na mnenje uporabnika o tem, ali je od
sistema dobil odgovor na prvo vprasanje oz. prvo nalogo, ki smo mu jo v ekspe-
rimentu zastavili (poglavje 2). Parameter Comp zavzame vrednost 0, ¢e uporab-
nik meni, da ni dobil odgovora na svoje vprasanje, in vrednost 1 v nasprotnem
primeru. Oznaka Comp je okrajSava za anglesko besedo Completed.

e Stevilo uporabnikovih iniciativ (NUI) steje zacetne konverzacijske poteze, s
katerimi uporabnik vpelje informacijske igre. Kratica NUI se nanaga na anglesko
besedno zvezo Number of User Initiatives.

e Povpre¢no Stevilo besed (MWT) meri povpreéno $tevilo besed, vsebovanih
v konverzacijskih potezah uporabnika. Kratica MW'T se nanaSa na anglesko
besedno zvezo Mean Words per Turn.

e Povpre¢ni ¢as odziva (MRT) meri povpreéni ¢as, ki ga sistem porabi, da
se odzove. V prvem eksperimentu je bil ta ¢as povezan z izbiro odgovorov na
graficnem vmesniku, v drugem pa s tipkanjem pomenskih predstavitev uporab-
nikovih potez. Kratica MRT se nanasa na anglesko besedno zvezo Mean Response
Time.
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e Stevilo manjkajo&ih odzivov (NMR) meri razliko med §tevilom potez sistema
in Stevilom potez uporabnika. Ta parameter izraza tako Stevilo TIMEOUT potez
kakor tudi nepripravljenost uporabnika, da bi sistem odzdravil. Kratica NMR se
nanasa na anglesko besedno zvezo Number of Missing Responses.

e Stevilo neprimernih iniciativ (NUR) in deleZ neprimernih iniciativ (URR)
merita Stevilo oz. delez zacetnih potez uporabnika, katerih vsebina ne ustreza
domeni sistema. Kratici NUR in URR se nanasSata na angleski besedni zvezi
Number of Unsuitable Requests in Unsuitable- Request Ratio.

e Stevilo neprimernih odzivov (NIR) in deleZ neprimernih odzivov (IRR)
merita Stevilo oz. delez kontekstno neprimernih potez sistema. Sem Stejemo tudi
PARDON poteze, s katerimi sistem uporabnika prosi, naj ponovi zadnjo izjavo.
Kratici NIR in IRR se nanaSata na angleski besedni zvezi Number of Inappropriate
Responses in Inappropriate-Response Ratio.

e Stevilo napak (Error) meri napake sistema, kamor $tejemo prekinitve telefonske
povezave, neustrezno oblikovane povedi in nasprotujoce si odgovore.

e Stevilo pomo¢i (NHM) in dele# pomo&i (HMR) merita Stevilo oz. delez potez
sistema, ki uporabniku pomagajo nadaljevati dialog, tj. potez tipa REPLY-HELP
in REPLY-TIMEOUT. Kratici NHM in HMR se nanaSata na angleski besedni zvezi
Number of Help Messages in Help-Message Ratio.

e Stevilo preverjanj (NCM) in dele# preverjanj (CMR) merita §tevilo oz. dele
potez tipa CHECK, ki jih izvaja sistem. V prvem eksperimentu ¢arovnik ni iz-
vajal potez tega tipa. Carovnik, ki je simuliral popolno razumevanje govora, je
sicer na podlagi zgodovine dialoga sklepal o nenavedenih podatkih, za katere pa
uporabnika ni prosil, da jih potrdi. Kratici NCM in CMR se nanasSata na angleski
besedni zvezi Number of Check Mowves in Check-Move Ratio.

e Stevilo podanih informacij (NGD) in delez podanih informacij (GCDR)
merita Stevilo oz. delez potez, s katerimi sistem uporabniku poda iskane infor-
macije, ki jih najde v podatkovni zbirki. Kratici NGD in GDR se nanaSata na
angleski besedni zvezi Number of Given Data in Given-Data Ratio.

e Stevilo relevantnih informacij (NRD) in dele# relevantnih informacij
(RDR) merita Stevilo oz. dele7 potez sistema, ki uporabnika usmerjajo k izbiri
relevantnih, dosegljivih podatkov. Kratici NRD in RDR se nanasata na angleski
besedni zvezi Number of Relevant Data in Relevant-Data Ratio.

e Stevilo nepodanih informacij (NND) in delez nepodanih informacij (NDR)
merita Stevilo oz. delez potez, s katerimi sistem uporabniku sporoca, da nima
zahtevanega podatka in ga pri tem ne usmerja k izbiri relevantnih, dosegljivih
podatkov. V prvem eksperimentu so to poteze, ki pravijo, da sistem zahtevane
informacije trenutno nima ali je sploh ne ponuja. V drugem eksperimentu pusti
sistem to vpraSanje odprto. Kratici NND in NDR se nanaSata na angleski besedni
zvezi Number of No Data in No-Data Ratio.
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e Stevilo prekinjenih zahtev (NAR) in dele? prekinjenih zahtev (ARR)
merita Stevilo oz. delez informacijskih iger, ki jih uporabnik prekine Se preden
se koncajo. Kratici NAR in ARR se nanasata na angleski besedni zvezi Number
of Abandoned Requests in Abandoned-Request Ratio.

Izbrane parametre je treba doloc¢iti samodejno, ¢e je to mogoce, v skrajnem primeru pa
jih ro¢no oznaciti. Zavedati se namre¢ moramo, da neodvisne spremenljivke funkcije
ucinkovitosti, ki niso samodejno dolocljive, skréijo uporabnost ogrodja PARADISE —
samodejno iskanje problemati¢nih dialogov in spreminjanje strategije vodenja dialoga
med interakcijo tedaj nista ve¢ mogoca.

V prvem eksperimentu smo morali ve¢ino parametrov dolociti roc¢no. Sele modul za
vodenje dialoga, vkljuc¢en v drugi sistem Carovnik iz Oza, ki je potek dialoga zelo dobro
strukturiral, je omogocil samodejno dolocljivost velike vecine izbranih parametrov. Se
vedno je bilo samodejno nemogoce dolociti naslednje parametre: Kappa koeficient
(k), izpolnitev naloge (Comp), Stevilo neprimernih iniciativ (NUR) in Stevilo
napak (Error). To ni motece, ¢e funkcija uc¢inkovitosti teh parametrov ne vsebuje.

Zanimivo je, da se Stevilo podanih informacij (NGD) in deleZ podanih infor-
macij (GDR), Stevilo relevantnih informacij (NRD) in deleZ relevantnih in-
formacij (RDR) ter $tevilo nepodanih informacij (NND) in delez nepodanih
informacij (NDR), ki jih bomo imenovali parametri podatkovne zbirke, v literaturi o
vrednotenju uc¢inkovitosti sistemov za dialog ne pojavljajo. Razlog je verjetno ta, da
imajo razvijalci sistemov za dialog le redko na razpolago podatkovno zbirko, katere
struktura bi bila tako zelo ¢asovno odvisna in skopa, kot je nasa |Hajdinjak-2002a,
Hajdinjak-2002b]. S podobno podatkovno zbirko so imeli opravka npr. razvijalci si-
stema JUPITER |[Zue-2000|, ki po telefonu podaja informacije o vremenu. Omen-
jen tip parametrov pa ni ostal popolnoma neopazen. Walker, Litman, Kamm in
Abella [Walker-1998| razmisljajo, da bi velikost podatkovne zbirke lahko znacilno vpli-
vala na ucéinkovitost sistema za dialog.

Ker nas je zanimalo, ali so uporabniki bolj ob¢utljivi na kvantitativne (tj. Stevilo) ali
na proporcionalne parametre (tj. delez), smo tam, kjer se je zdelo smiselno, merili obe
koli¢ini.

Srednje vrednosti izbranih regresijskih parametrov v obeh eksperimentih Carovnik iz
Oza so podane v tabeli 4.1. Vrstice s parametri, katerih razlika srednjih vrednosti v
obeh eksperimentih je statisti¢no znacilna (p < 0.05), so potemnjene in navedena je
pripadajoca p vrednost. Uporabili smo Studentov primerjalni test [Hladnik-2002].

Tabela 4.1 pravi, da sta bili srednji vrednosti MET in MUM znacilno vedji (p < 0.0005
oz. p < 0.05) v drugem eksperimentu. To je zagotovo posledica znacilno vedje sred-
nje vrednosti parametra NIR (p < 0.01) ter implementacije konverzacijske igre CHECK
GAME v drugem eksperimentu. Ker je bila vecina odzivov na CHECK poteze sestavljena
iz manj kot treh besed, je ta strategija vodenja dialoga vodila tudi do znacilno nizje
srednje vrednosti parametra MWT (p < 0.0005). Ne nazadnje pa so na povecanje sred-
nje vrednosti MET vplivali Se znacilno daljsi (p < 0.0005) odzivni ¢asi sistema (MRT)
v drugem eksperimentu, ki so bili posledica ¢asovno zahtevnega tipkanja pomenskih
predstavitev uporabnikovih izjav.
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WOZ1L WOZ2 p

uspesnost
naloge Kappa koeficient (k) 0.94 0.98
uc¢inkovitost povpreéni €as dialoga (MET) 13.76 s 17.39 s 0.000
dialoga povpreéno Stevilo potez (MUM) 1.48s 1.68s 0.047
izpolnitev naloge (Comp) 0.97 0.96
Stevilo uporabnikovih iniciativ (NUI) 6.49 7.51 0.005
povpreéno Stevilo besed (MWT) 9.32s 7.56s 0.000
povprecni ¢as odziva (MRT) 5.13s  6.38 s 0.000
Stevilo manjkajo&ih odzivov (NMR) 0.60 0.75
Stevilo neprimernih iniciativ (NUR) 0.48 0.13 0.011
delez neprimernih iniciativ (URR) 0.08 0.02
Stevilo neprimernih odzivov (NIR) 0.41 0.90 0.009
delez neprimernih odzivov (IRR) 0.04 0.06
kakovost  Stevilo napak (Error) 0.12 0.06
stevilo pomo¢i (NHM) 0.32 0.40
dialoga delez pomoc¢i (HMR) 0.03 0.03
Stevilo preverjanj (NCM)* - 2.19
delez preverjanj (CMR)* - 0.16
Stevilo podanih informacij (NGD) 4.07 4.35
delez podanih informacij (GDR) 0.67 0.58
Stevilo relevantnih informacij (NRD) 0.70 2.06 0.000
delez relevantnih informacij (RDR) 0.10 0.28 0.005
Stevilo nepodanih informacij (NND) 1.67 0.94 0.000
delez nepodanih informacij (NDR) 0.22 0.12
stevilo prekinjenih zahtev (NAR) 0.05 0.16
delez prekinjenih zahtev (ARR) 0.01 0.02
zadovoljstvo uporabnika (US) 34.08  31.96 0.015

* V prvem eksperimentu ¢arovnik ni izvajal CHECK potez.

Tabela 4.1: Srednje vreglnosti izbranih regresijskih parametrov v prvem (WOZI1) in drugem
(WOZ2) eksperimentu Carovnik iz Oza.

V drugem eksperimentu Carovnik iz Oza sta bili srednji vrednosti parametrov po-
datkovne zbirke NRD in RDR skoraj trikrat vedji (p < 0.0005 oz. p < 0.005) kot
v prvem eksperimentu. Ze ta podatek potrjuje, da je imel implementiran modul za
vodenje dialoga skupaj s sodelujoco predstavitvijo znanja veliko vec¢jo sposobnost us-
merjanja uporabnika k izbiri relevantnih, dosegljivih podatkov kot ¢arovnik, ki je prek
graficnega vmesnika dostopal do relacijske zbirke vremenskih podatkov. Posledi¢no je
bila srednja vrednost parametra podatkovne zbirke NND nizja (p < 0.0005) v drugem
eksperimentu.
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4.3 Korelacije med regresijskimi parametri

Omenili smo (razdelek 3.3.2), da noben par neodvisnih spremenljivk, na katerih iz-
vajamo vzvratno eliminacijo, ne sme biti previsoko koreliran, saj bi bil dobljen MLR
model sicer lahko zelo obcutljiv na majhne merske napake ali spremembe vrednosti
regresijskih spremenljivk. Tabela 4.2 podaja korelacijske koeficiente med izbranimi
regresijskimi parametri, dobljene v prvem eksperimentu, tabela 4.3 pa korelacijske
koeficiente, dobljene v drugem eksperimentu Carovnik iz Oza.

Zaradi uporabnikov, ki so sodelovali v prvem eksperimentu, niso pa oddali izpolnjenega
vprasalnika o svojem zadovoljstvu z obnasanjem sistema, se je Stevilo vzorcev za prvi
eksperiment zmanjSalo s 76 na 73. V drugem eksperimentu je vpraSalnik izpolnilo vseh
68 uporabnikov.

Za podatke iz prvega eksperimenta smo ugotovili, da sta mejni vrednosti 95% intervala
zaupanja za korelacijski koeficient 0.7 (meja izlo¢anja zaradi previsoke korelacije) enaki
0.56 in 0.80. Polja s korelacijskimi koeficienti, ki po absolutni vrednosti presegajo
spodnjo mejo 0.56, so v tabeli 4.2 potemnjena.

Pozitivne korelacije med parametri, ki na razlicen nacin (tj. kot Stevilo ali kot delez)
merijo iste dogodke, so povsem pricakovane. Preseneti edino popolna nekoreliranost
parametrov podatkovne zbirke NGD in GDR, pri ¢emer povejmo, da dobimo vrednost
parametra GDR kot kvocient vrednosti NGD in NUI. Zanimivo je tudi, da korelira
NND z NGD porzitivno (0.60), z GDR pa negativno (—0.57).

Visoke korelacije med NUI, na eni strani, ter NGD (0.93), NRD (0.68) in NND (0.83),
na drugi strani, so popolnoma razumljive — s Stevilom iniciativ se poveca tudi stevilo
podanih informacij, Stevilo ponujenih relevantnih informacij ter stevilo izjav, s katerimi
sistem uporabniku sporoca, da zahtevane informacije nima. Najnizja izmed omenjenih
korelacij je korelacija med NUI in NRD. Razlog je zelo verjetno opazna nekonsistentnost
¢arovnika v izbiranju odgovorov. Ce to res drzi, se to v drugem eksperimentu ne bi
smelo ponoviti.

Tudi koreliranost parametrov NMR in NHM (0.67) ni presenetljiva — ko se uporabnik ni
odzval, mu je carovnik pomagal ponovno vzpostaviti dialog. Podobno je bilo v drugem
eksperimentu. Korelacijski koeficient ni Se vecji, zato ker na vrednost parametra NMR
vpliva tudi obstoj zacetnega in kon¢nega pozdrava uporabnika.

Za podatke iz drugega eksperimenta smo ugotovili, da sta mejni vrednosti 95% intervala
zaupanja za korelacijski koeficient 0.7 (meja izlo¢anja zaradi previsoke korelacije) enaki
0.56 in 0.81. Polja s korelacijskimi koeficienti, ki po absolutni vrednosti presegajo
spodnjo mejo 0.56, so v tabeli 4.3 potemnjena.

V drugem eksperimentu je NUI visoko koreliral z NCM (0.58) in NGD (0.86). Korelacija
NUI z NRD (0.52) in NND (0.45) je bila nekoliko nizja kot v prvem eksperimentu. Zelo
visoka koreliranost NUI z NGD v primerjavi s koreliranostjo z NRD ali NND kaze na
uspesno usmerjanje sistema oz. modula za vodenje dialoga k izbiri dosegljivih informacij
in s tem k doseganju uporabnikovih ciljev.

Zanimiva je relativno visoka negativna korelacija med NUI in MUM. V prvem ekspe-
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rimentu je bila —0.53, v drugem pa —0.51. Ta podatek kaze, da so se bili uporabniki
sposobni prilagajati obnasanju sistema in so se v ¢asu interakcije z njim uspesno ucili
vodenja ucinkovitejSega dialoga.

4.4 Korelacije z odvisno spremenljivko

V obeh eksperimentih Carovnik iz Oza so uporabniki ocenili svoje zadovoljstvo tako, da
so podali stopnjo strinjanja z izjavami o obnasanju oz. u¢inkovitosti sistema (tabela 3.1).
Splosno zadovoljstvo uporabnika (US) smo dobili kot vsoto ocen, zbranih z omen-
jenim vpraSalnikom. Vrednosti parametra US, ki bo odvisna spremenljivka osnovnega
MLR modela uc¢inkovitosti, zato lezijo med 8 in 40. Srednja vrednost US za prvi eks-
periment je enaka 34.08 (s standardnim odklonom 5.07), za drugega pa 31.96 (s stan-
dardnim odklonom 4.99). Obe srednji vrednosti zadovoljstva uporabnikov se statisti¢no
znadilno razlikujeta (p < 0.015). Glej tabelo 4.1.

WOZ1 I WOZ2 ]
[[ kor. koef.  p-vrednost  kor. koef.  p-vrednost
Kappa koeficient (k) 0.06 0.615 0.27 0.028
povpreéni €as dialoga (MET) 0.18 0.127 -0.29 0.015
povpreéno Stevilo potez (MUM) 0.38 0.001 -0.29 0.015
izpolnitev naloge (Comp) 0.29 0.014 0.20 0.101
$tevilo uporabnikovih iniciativ (NUI) -0.60 0.000 0.13 0.306
povprec¢no stevilo besed (MWT) -0.02 0.872 0.01 0.913
povpreéni ¢as odziva (MRT) -0.18 0.119 -0.12 0.325
stevilo manjkajo¢ih odzivov (NMR) -0.16 0.191 -0.05 0.693
Stevilo neprimernih iniciativ (NUR) -0.16 0.175 -0.12 0.337
deleZ neprimernih iniciativ (URR) 0.08 0.520 -0.17 0.171
stevilo neprimernih odzivov (NIR) -0.33 0.005 -0.06 0.650
deleZ neprimernih odzivov (IRR) -0.17 0.143 -0.22 0.077
stevilo napak (Error) -0.19 0.107 0.05 0.670
stevilo pomoci (NHM) -0.15 0.209 -0.09 0.475
delez pomoci (HMR) 0.00 0.981 -0.10 0.408
Stevilo preverjanj (NCM)* - - -0.16 0.191
delez preverjanj (CMR)* - - -0.36 0.003
stevilo podanih informacij (NGD) -0.47 0.000 0.16 0.181
delez podanih informacij (GDR) 0.33 0.004 0.20 0.108
stevilo relevantnih informacij (NRD) -0.32 0.005 0.03 0.821
delez relevantnih informacij (RDR) -0.00 0.986 -0.21 0.092
stevilo nepodanih informacij (NND) -0.64 0.000 0.03 0.786
delez nepodanih informacij (NDR) -0.33 0.004 0.04 0.735
stevilo prekinjenih zahtev (NAR) -0.03 0.815 -0.15 0.230
deleZ prekinjenih zahtev (ARR) -0.02 0.886 -0.19 0.126

* V prvem eksperimentu ¢arovnik ni izvajal CHECK potez.

Tabela 4.4: Korelacijski koeficienti in p-vrednosti za regresijske parametre glede na US v
prvem (WOZ1) in drugem (WOZ2) eksperimentu Carovnik iz Oza.

V razdelku 3.3.3 smo povedali, da je treba tiste neodvisne spremenljivke, ki so z odvisno
spremenljivko v zelo nizki korelaciji (p > 0.05), iz modela odstraniti. Korelacijski
koeficienti in p-vrednosti, ki glede na zadovoljstvo uporabnikov US pripadajo izbranim
regresijskim parametrom, so podani v tabeli 4.4. Uporabili smo Studentov test z n — 2
prostostnimi stopnjami [Hladnik-2002], kjer je n velikost u¢ne mnozice, tj. n = 73 v
prvem eksperimentu in n = 68 v drugem eksperimentu.
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Za podatke iz prvega eksperimenta smo ugotovili, da je zgornja meja 95-odstotnega
intervala zaupanja za korelacijski koeficient 0.1 (meja izlo¢anja zaradi prenizke ko-
relacije) enaka 0.23, za podatke iz drugega eksperimenta pa 0.24. Polja, ki vsebujejo
znacilne korelacijske koeficiente (p < 0.05), to je korelacijske koeficiente, ki po abso-
lutni vrednosti presegajo zgornjo mejo 95-odstotnega intervala zaupanja, so v tabeli 4.4
potemnjena.

V prvem eksperimentu je z neodvisno spremenljivko US znacilno koreliralo 9 parametrov
(in sicer MUM, Comp, NUI, NIR, NGD, GDR, NRD, NND in NDR), v drugem pa le
4 (in sicer K, MET, MUM in CMR). Presenetljivo je, da je le en parameter zastopan
v obeh mnozicah, namre¢ MUM. Iz teh mnozic moramo odstraniti Se parametre, ki bi
lahko povzrocali multikolinearnost modela (razdelek 3.3.2).

Z uporabo tabele 4.2 pridemo do sklepa, da bo iskana funkcija ucinkovitosti prvega
sistema Carovnik iz Oza dovolj natan¢na, ¢e v mnozico neodvisnih regresijskih spre-
menljivk, na kateri bomo izvajali vzvratno eliminacijo, vklju¢imo naslednje parametre:

~» povpre¢no §tevilo potez (MUM),

~~ izpolnitev naloge (Comp),

~+ Stevilo neprimernih odzivov (NIR),

~~ §tevilo relevantnih informacij (NRD) in

~~ §tevilo nepodanih informacij (NND).
Iskana funkcija ucinkovitosti drugega sistema Carovnik iz Oza bo dovolj natancna
(tabela 4.3), ¢e v mnozico neodvisnih regresijskih spremenljivk, na kateri bomo izvajali
vzvratno eliminacijo, vklju¢imo naslednje parametre:

~» Kappa koeficient (x),

~» povpreéni ¢as dialoga (MET) in

~ delez preverjanj (CMR).
Ze $tevilo vhodnih parametrov da slutiti, da lahko v drugem primeru pri¢akujemo
funkcijo u¢inkovitosti, katere koeficient determinacije R bo manjsi kot v prvem primeru.

Tabela 4.4 skriva Se eno zanimivost. Opazimo namre¢, da so bili uporabniki prvega
sistema bolj dojemljivi za kvantitativne parametre (tj. NUR, NIR, NHM, NGD, NRD,
NND, NAR), kot pa za njim pripadajofe proporcionalne parametre (tj. URR, IRR,
HMR, GDR, RDR, NDR, ARR). V drugem eksperimentu je bilo ravno obratno — vsi
parametri, ki merijo delez, bolj mo¢no korelirajo z zadovoljstvom uporabnikov US kot
parametri, ki merijo Stevilo. Nadaljnje raziskave glede tega vprasanja so nujne.

V studiji u¢inkovitosti sistemov za branje elektronske poste [Walker-1998| je bilo ugo-
tovljeno, da izpolnitev naloge (Comp) mo¢neje vpliva na zadovoljstvo uporabnika
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(US) kot Kappa koeficient (k). Razlog, ki ga navajajo, je ta, da naj bi uporab-
niki velikokrat drugace dojemali delovanje sistema, kot ga podaja x. V naSem prvem
eksperimentu Carovnik iz Oza je K izrazal predvsem delo ¢arovnika, ki je simuliral
razumevanje govora in vodenje dialoga, v drugem eksperimentu pa delo modula za
samodejno vodenje dialoga. Parameter Comp se je v obeh eksperimentih nanasal le
na prvo nalogo, ki smo jo uporabniku nalozili, kar je najverjetneje razlog, zakaj sami
nismo prisli do podobne ugotovitve. Po eni strani sta bila v naSih eksperimentih x
in Comp nekorelirana, po drugi strani pa je v drugem eksperimentu x celo mocneje
vplival na zadovoljstvo uporabnikov (tabela 4.4).

4.5  Funkcije ucinkovitosti

Za statisti¢no obdelavo podatkov ter manipulacijo z izbranimi regresijskimi parametri
smo razvili lastna programska orodja, napisana v programskem jeziku MATLAB. Ta
orodja omogocajo naslednje:

~ izbiro in definicijo poljubnih parametrov, tj. odvisnih in neodvisnih spremenljivk,
~~ izrac¢un vrednosti izbranih parametrov na dani u¢ni mnozici vzorcev,

~~ izracun raznih statisti¢nih koli¢in, kot so npr. srednja vrednost, varianca in stan-

dardni odklon,
~~ normalizacijo parametrov,

~ izracun korelacijskih koeficientov, p-vrednosti in intervalov zaupanja za izbrano
mnozico parametrov,

~~ izbiro podmnozice parametrov, primerne kot vhod v postopek multiple linearne
regresije,

~ izbiro regresijskega postopka, regresijskega kriterija in regresijskega praga,
~ izvedbo multiple linearne regresije,

~+ identifikacijo osamelcev v u¢ni mnozici vzorcev in njihovo odstranitev iz uc¢ne
mnozice,

~+ izpis poteka multiple linearne regresije,

~ merjenje natancnosti dobljenih modelov, vklju¢no s koeficienti determinacije, ki
ustrezajo posameznim korakom regresijskega postopka,

~> izracun utezi posameznih parametrov ter doloc¢itev funkcije uc¢inkovitosti.

Vzvratno eliminacijo bomo izvajali za razli¢ne odvisne spremenljivke oz. razli¢ne nacine
merjenja zadovoljstva uporabnikov.
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4.5.1 Zadovoljstvo uporabnikov kot vsota ocen

Najprej izpeljimo funkciji ucinkovitosti obeh sistemov Carovnik iz Oza za odvisno
spremenljivko zadovoljstvo uporabnika (US), ki jo uporablja ogrodje PARADISE.
Osamelce, ki se nenavadno razlikujejo od velike vecine ostalih vzorcev in zato nepred-
vidljivo vplivajo na natan¢nost MLR modela (razdelek 3.3.2), moramo iz u¢ne mnozice
odstraniti.

Po postopku vzvratne eliminacije za F,,; = 4 pri p-vrednosti priblizno enaki 0.05
(razdelek 3.3.3) na celotni uéni mnozici, pridobljeni v prvem eksperimentu Carovnik iz
Oza, pri ¢emer vzamemo zadovoljstvo uporabnika (US) kot odvisno spremenljivko,
povpreéno Stevilo potez (MUM), izpolnitev naloge (Comp), Stevilo neprimer-
nih odzivov (NIR), §tevilo relevantnih informacij (NRD) in Stevilo nepodanih
informacij (NND) pa kot neodvisne spremenljivke, identificiramo 5 osamelcev. Ti
vzorci, ki predstavljajo slabih 7% vseh vzorcev, po napaki napovedi dejanske vrednosti
N (US) z dobljenim MLR, modelom,

0.14 * N (Comp) — 0.60 x« N'(NND),

zelo negativno izstopajo. Pripadajoce napake napovedi so za vsaj 25% vedje od napak,
pripadajocih ostalim vzorcem. To je meja, na osnovi katere smo izloc¢ali osamelce tudi
v ostalih primerih. Velikost u¢ne mnozice kon¢nega MLR modela se zaradi odstranitve
osamelcev zmanjsa s 73 na 68.

Postopek vzvratne eliminacije ponovimo na zmanjSani u¢ni mnozici vzorcev. Tabela 4.5
podaja dobljene delne F statistike, pripadajoce koeficiente determinacije R? ter para-
metre, ki jih v posameznih korakih iz modela odstranimo. Postopek vzvratne elimi-
nacije ustavimo, ko delna F’' statistika preseze vrednost 4 ali ko v modelu ostaneta le
dva parametra. Dodatno omejitev vsebovanja vsaj dveh parametrov smo vpeljali zato,
ker se zdi vrednotenje sistema za dialog na osnovi funkcije uc¢inkovitosti, ki vsebuje
en sam parameter, preve¢ poenostavljeno. Postopek vzvratne eliminacije na podatkih
iz prvega eksperimenta zato ustavimo pred 4. korakom, ko (pri F; = 3.81) v modelu
ostaneta le dva parametra.

H E; ‘ R? ‘odstranjen parameter

poln model - 0.59 -
1. korak (i =1) [| 0.36 [ 0.59 NIR
2. korak (i =2) [[ 0.82 [ 0.59 MUM
3. korak (i =3) [| 1.29 | 0.58 Comp
4. korak (i =4) || 3.81 | 0.55 | NRD

Tabela 4.5: Tabela vzvratne eliminacije za prvi sistem Carovnik iz Oza in odvisno spre-
menljivko US.

Iz zacetnega MLR modela z vzvratno eliminacijo odstranimo tri parametre, nam-
re¢ NIR, MUM in Comp. Funkcija uc¢inkovitosti za prvi sistem Carovnik iz Oza in
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odvisno_spremenljivko USy, ki se nanaSa na podatke, pridobljene v prvem eksperi-
mentu Carovnik iz Oza, je zato taka:

—

N(US;) = —0.16 x N(NRD) — 0.69 + V(NND)

Dobljena funkcija ué¢inkovitosti pojasnjuje 58% variance, tj. R? = 0.58. Njena najiz-
razitejSa parametra, ki oba negativno vplivata na zadovoljstvo uporabnika (US;),
sta parametra podatkovne zbirke $tevilo relevantnih informacij (NRD) in $tevilo
nepodanih informacij (NND).

Postopek identifikacije osamelcev in izpeljave funkcije ucinkovitosti ponovimo Se za
drugi sistem Carovnik iz Oza. Po postopku vzvratne eliminacije za F,,; = 4 pri p-
vrednosti priblizno enaki 0.05 na celotni u¢ni mnozici, pridobljeni v drugem ekspe-
rimentu Carovnik iz Oza, pri ¢emer vzamemo zadovoljstvo uporabnika (US) kot
odvisno spremenljivko, Kappa koeficient (x), povpre¢ni ¢as dialoga (MET) in
delez preverjanj (CMR) pa kot neodvisne spremenljivke, spet identificiramo 5 osa-
melcev. Ti vzorci sedaj predstavljajo dobrih 7% vseh vzorcev in po napaki napovedi
dejanske vrednosti N (US) z dobljenim MLR modelom,

—0.22 « N(MET) — 0.30 * AN'(CMR),

zelo negativno izstopajo. Velikost u¢ne mnozice kon¢nega MLR modela se zaradi
odstranitve osamelcev zmanjsa z 68 na 63.

Postopek vzvratne eliminacije ponovimo na zmanjSani u¢ni mnozici vzorcev. Tabela 4.6
podaja dobljene delne F statistike, pripadajoce koeficiente determinacije R? ter para-
metre, ki jihv posameznih korakih iz modela odstranimo. Postopek vzvratne eliminacije
ustavimo pred 2. korakom, ko delna F' statistika preseze vrednost 4.

| Fi | R?* | odstranjen parameter

poln model - 0.26 -
1. korak (i =1) || 2.19 | 0.24 K
2. korak (i =2) [| 6.12 | 0.16 | MET

Tabela 4.6: Tabela vzvratne eliminacije za drugi sistem Carovnik iz Oza in odvisno spre-
menljivko US.

Iz zacetnega MLR modela z vzvratno eliminacijo odstranimo en sam parameter, namrec
. Funkcija u¢inkovitosti za drugi sistem Carovnik iz Oza in odvisno spremenljivko US,,
ki se nanasa na podatke, pridobljene v drugem eksperimentu Carovnik iz Oza, je zato
taka: -
N(USy) = —=0.29 * N(MET) — 0.33 * N(CMR)

Dobljena funkcija u¢inkovitosti pojasnjuje 24% variance, tj. R? = 0.24, in ima dva
parametra — povpre¢ni ¢as dialoga (MET) in delez preverjanj (CMR), ki oba
negativno vplivata na zadovoljstvo uporabnika (US,).

Tudi razsiritev mnozice regresijskih parametrov, ponovno oznacevanje posnetkov in
ponovno vrednotenje uc¢inkovitosti obeh sistemov ni odpravilo velike razlike v natanc-
nosti obeh funkcij uéinkovitosti (R* = 0.58 proti R?* = 0.24). Sklenemo lahko, da
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nam odvisne spremenljivke zadovoljstvo uporabnika (US) v nasih eksperimentih ni
uspelo dovolj dobro modelirati. Razlog je zelo verjetno ta, da ne merimo tistega, kar
bi zeleli meriti. Po drugi strani pa uporaba sestevka vseh pridobljenih ocen tudi ni
najzanesljivjsi kazalec zadovoljstva uporabnikov z ucinkovitostjo modula za vodenje
dialoga, katerega merjenje smo si zastavili za cilj.

4.5.2 Zadovoljstvo uporabnikov kot vsota izbranih ocen

V razdelku 3.3.4 smo argumentirali, da je v primeru, kot je nas, ko zelimo poiskati
razlike med dvema razli¢icama sistemov Carovnik iz Oza, bolj smiselno sesteti le ocene,
dodeljene vprasanjem, ki se nanaSajo na vpeljane spremembe. V naSem primeru je to
modul za vodenje dialoga v povezavi s predstavitvijo znanja. Menimo, da so vprasanja,
ki te spremembe najbolje merijo, naslednja:

2. Ali vas je sistem razumel? (ASR)

VpraSanje naj bi merilo u¢inkovitost razumevanja govora. Ker pa je v naSih
eksperimentih ¢arovnik simuliral tako reko¢ popolno razumevanje govora, to ni
bilo tako. V prvem eksperimentu je to vprasanje dobilo najvisjo oceno izmed vseh
(tabela 2.1). V drugem eksperimentu, ko ¢arovnik, v nasprotju s prvim eksperi-
mentom, v pomenske predstavitve uporabnikovih potez ni dodajal podatkov, na
katere se je dalo sklepati iz zgodovine dialoga, se to vprasanje nanasa predvsem
na modul za vodenje dialoga oz. njegovo uc¢inkovitost pri polnjenju predalckov.

3. Ali ste brez tezav prisli do odgovorov na vasa vprasanja? (TE)
Vprasanje naj bi merilo tezavnost pridobivanja informacij. Nedvomno se nanasa
na uspesnost ¢arovnika pri uravnavanju dialoga oz. ucinkovitost modula za vo-
denje dialoga. Pri tem ima pomembno vlogo tudi predstavitev znanja.

6. Ali se je sistem na vade izjave odzival hitro (brez pojasnilnih vpraSanj)? (SR)
Vprasanje naj bi merilo ustreznost sistemovih odzivov. Uporabnike sprasuje po
mnenju o strategiji vodenja dialoga, ki je bila v drugem eksperimentu del modula
za vodenje dialoga.

7. Ali se je sistem obnasal tako, kot ste med dialogom od njega pricakovali? (EB)
VpraSanje naj bi merilo ujemanje med pricakovanim in dejanskim obnaSanjem
sistema. Vsekakor je tesno povezano z nac¢inom vodenja dialoga in predstavitvijo
znanja, ki je predpogoj sodelujocega nacina odgovarjanja.

Vsoto ocen, dodeljenih naStetim vprasanjem, imenujmo zadovoljstvo uporabnika z
vodenjem dialoga in ravnijo sodelujocega odgovarjanja (DM). Ta spremenljivka
zavzame vrednosti med 4 in 20. Povejmo Se, zaka] ostala vprasanja iz tabele 3.1 niso
dobra:

1. Ali ste sistem brez tezav razumeli? (TTS)
VpraSanje naj bi merilo kakovost umetnega tvorjenja govora. Modul za umetno
tvorjenje govora je bil v obeh sistemih isti [Gros-1997|, povrh pa Se neodvisen od
modula za vodenje dialoga.
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4. Ali je bila hitrost interakcije s sistemom primerna? (IP)
Vprasanje naj bi merilo ustreznost hitrosti interakcije s sistemom. V nasih eks-
perimentih je bila hitrost odzivov v najvecji meri odvisna od ¢arovnika in hkrati
nerealen pokazatelj hitrosti dograjena sistema. Pri tem omenimo, da so uporab-
niki najslabSe ocenili ravno ta vidik svoje interakcije s sistemom (tabela 2.1).
Carovnik je namre¢ za odziv na uporabnikovo potezo v prvem eksperimentu
potreboval v povpre¢ju 5.13 sekund, v drugem pa celo 6.38 sekund (tabela 4.1).

5. Ali ste na vsakem koraku dialoga vedeli, kaj morate povedati? (UE)

Vprasanje naj bi merilo izkuSenost uporabnikov. Ocene, ki so jih uporabniki do-
delili temu vprasanju, so bile v obeh eksperimentih podobno visoke kot ocene,
ki so jih dodelili uc¢inkovitosti razumevanja govora. To pa najbrz zato, ker je
bil ¢arovnik tisti, ki je v trenutku negotovosti sprozil potezo, ki naj bi uporab-
niku pomagala ponovno navezati dialog. Oba sistema Carovnik iz Oza se tako
reko¢ nista razlikovala niti v nac¢inu nudenja pomoci niti v kakovosti razumevanja
govora ali umetnega tvorjenja govora, ki bi lahko prav tako opazno vplivala na
zmedenost uporabnika.

8. Glede na vaso trenutno izkusnjo s sistemom, ali mislite, da boste sistem Se kdayj
poklicali? (FU)
VpraSanje naj bi merilo rabo sistema v prihodnosti oz. moznost za komercialno
uveljavitev sistema. Po eni strani vemo, da uporabniki v nasih eksperimentih niso
bili pod ¢asovnimi omejitvami in niso odgovarjali za stroske telefonskih pogovo-
rov. Po drugi strani pa menimo, da pozitivne izkusnje uporabnikov v testiranjih
sistemov niso kazalec njihovih prihodnjih, tezko predstavljivih navad.

Izpeljimo torej funkciji uc¢inkovitosti obeh sistemov Carovnik iz Oza za odvisno spre-
menljivko zadovoljstvo uporabnika z vodenjem dialoga in ravnijo sodelu-
jocega odgovarjanja (DM).

Korelacijski koeficienti in p-vrednosti, ki glede na DM pripadajo izbranim regresijskim
parametrom, so podani v tabeli 4.7. Spet smo uporabili Studentov test z n—2 prostost-
nimi stopnjami [Hladnik-2002| in ni¢elno hipotezo o nekoreliranosti, kjer je n velikost
ucne mnozice, tj. n = 73 v prvem eksperimentu in n = 68 v drugem eksperimentu.
Polja, ki vsebujejo znaéilne korelacijske koeficiente (p < 0.05), smo potemnili.

V prvem eksperimentu je z neodvisno spremenljivko DM znacilno koreliralo 10 pa-
rametrov (in sicer MUM, Comp, NUI, NIR, IRR, NGD, GDR, NRD, NND, NDR),
en ve¢ kot z US, v drugem pa 8 parametrov (in sicer x, MET, MUM, IRR, CMR,
GDR, RDR, ARR), stirje ve¢ kot z US. Trije parametri so zastopani v obeh mnoZicah,
namre¢ MUM, IRR in GDR. Iz teh mnozic moramo spet odstraniti parametre, ki bi
lahko povzrocili multikolinearnost modela (razdelek 3.3.2).

Po postopku vzvratne eliminacije za F,,;; = 4 pri p-vrednosti priblizno enaki 0.05
(razdelek 3.3.3) na celotni uéni mnozici, pridobljeni v prvem eksperimentu Carovnik iz
Oza, pri ¢emer vzamemo DM kot odvisno spremenljivko,

~» povpre¢no Stevilo potez (MUM),
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WOZ1 WOZ2
[[ kor. koef. | p-vrednost | kor. koef. | p-vrednost
Kappa koeficient (x) 0.10 0.413 0.36 0.003
povpreéni €as dialoga (MET) 0.14 0.228 -0.33 0.006
povpreéno Stevilo potez (MUM) 0.31 0.007 -0.27 0.024
izpolnitev naloge (Comp) 0.36 0.002 0.19 0.124
stevilo uporabnikovih iniciativ (NUI) -0.54 0.000 0.12 0.347
povpreéno Stevilo besed (MWT) -0.09 0.474 -0.05 0.677
povpreéni ¢as odziva (MRT) -0.13 0.269 -0.14 0.266
stevilo manjkajo¢ih odzivov (NMR) -0.16 0.182 -0.11 0.383
stevilo neprimernih iniciativ (NUR) -0.17 0.153 -0.08 0.512
deleZ neprimernih iniciativ (URR) 0.03 0.785 -0.15 0.207
Stevilo neprimernih odzivov (NIR) -0.35 0.002 -0.12 0.336
delez neprimernih odzivov (IRR) -0.25 0.031 -0.31 0.010
stevilo napak (Error) -0.15 0.207 -0.01 0.950
stevilo pomoci (NHM) -0.16 0.172 -0.07 0.590
delez pomo¢di (HMR) -0.00 0.969 -0.07 0.582
stevilo preverjanj (NCM)* - - -0.20 0.105
delez preverjanj (CMR)* - - -0.38 0.001
stevilo podanih informacij (NGD) -0.40 0.000 0.20 0.094
delez podanih informacij (GDR) 0.34 0.004 0.25 0.039
stevilo relevantnih informacij (NRD) -0.33 0.005 -0.04 0.750
delez relevantnih informacij (RDR) -0.02 0.866 -0.24 0.050
stevilo nepodanih informacij (NND) -0.57 0.000 -0.01 0.958
delez nepodanih informacij (NDR) -0.31 0.009 0.03 0.792
stevilo prekinjenih zahtev (NAR) -0.10 0.423 -0.17 0.177
delez prekinjenih zahtev (ARR) -0.10 0.407 -0.25 0.038

* V prvem eksperimentu ¢arovnik ni izvajal CHECK potez.

Tabela 4.7: Korelacijski koeficienti in p-vrednosti za regresijske parametre glede na DM v
prvem (WOZ1) in drugem (WOZ2) eksperimentu Carovnik iz Oza.

~~ izpolnitev naloge (Comp),
~~ §tevilo neprimernih odzivov (NIR),
~~ §tevilo relevantnih informacij (NRD) in

~+ Stevilo nepodanih informacij (NND)

pa kot neodvisne spremenljivke, identificiramo 7 osamelcev. Ti vzorci, ki predstavljajo
slabih 10% vseh vzorcev, po napaki napovedi dejanske vrednosti N'(DM) z dobljenim
MLR modelom,

0.24 * N (Comp) — 0.51 « N(NND),

zelo negativno izstopajo. Velikost uéne mnozice kon¢énega MLR modela se zaradi
odstranitve osamelcev zmanjsa s 73 na 66.

Postopek vzvratne eliminacije ponovimo na zmanjSani u¢ni mnozici vzorcev. Tabela 4.8
podaja dobljene delne F statistike, pripadajoce koeficiente determinacije R? ter para-
metre, ki jih v posameznih korakih iz modela odstranimo. Postopek vzvratne elimi-
nacije ustavimo pred 4. korakom, ko delna F’ statistika preseze vrednost 4.

Iz zacetnega MLR modela z vzvratno eliminacijo odstranimo tri parametre, in sicer
NIR, MUM in NRD. Funkcija u¢inkovitosti za prvi sistem Carovnik iz Oza in odvisno
spremenljivko DM, ki se nanaSa na podatke, pridobljene v prvem eksperimentu Ca-
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F; R? | odstranjen parameter
| F | B jen p

poln model - 0.59 -
1. korak (i =1) || 0.00 | 0.59 NIR
2. korak (i =2) [| 0.21 | 0.59 MUM
3. korak (i =3) || 3.32 | 0.57 NRD
4. korak (i =4) [[ 9.01 [ 0.51 | Comp

Tabela 4.8: Tabela vzvratne eliminacije za prvi sistem Carovnik iz Oza in odvisno spre-
menljivko DM.

rovnik iz Oza, je zato taka:

—

N(DM;) = 0.25 * N (Comp) — 0.65 * N (NND)

Dobljena funkcija u¢inkovitosti pojasnjuje 57% variance, tj. R? = 0.57. Najizrazitejsi
parameter, ki negativno vpliva na DM, je parameter podatkovne zbirke NND.

Postopek identifikacije osamelcev in izpeljave funkcije ucinkovitosti ponovimo Se za
drugi sistem Carovnik iz Oza. Po postopku vzvratne eliminacije za F,,; = 4 pri p-
vrednosti priblizno enaki 0.05 na celotni u¢ni mnozici, pridobljeni v drugem eksperi-
mentu Carovnik iz Oza, pri ¢emer vzamemo DM kot odvisno spremenljivko,

~» Kappa koeficient (),
~» povprecni ¢as dialoga (MET),
~~ delez preverjanj (CMR),
~+ delez podanih informacij (GDR) in
~ delez prekinjenih zahtev (ARR)
pa kot neodvisne spremenljivke, identificiramo 5 osamelcev. Ti vzorci predstavljajo

dobrih 7% vseh vzorcev in po napaki napovedi dejanske vrednosti A'(DM) z dobljenim
MLR modelom,

0.31 * N'(k) — 0.33 % N (CMR) + 0.30 * N(GDR),

zelo negativno izstopajo. Velikost u¢ne mnozice kon¢nega MLR modela se zaradi
odstranitve osamelcev zmanjsa z 68 na 63.

Postopek vzvratne eliminacije ponovimo na zmanjSani u¢ni mnozici vzorcev. Tabela 4.9
podaja dobljene delne F statistike, pripadajoce koeficiente determinacije R? ter para-
metre, ki jih v posameznih korakih odstranimo iz modela. Postopek vzvratne elimi-
nacije ustavimo pred 3. korakom, ko delna F' statistika preseze vrednost 4.

Iz zacetnega MLR modela z vzvratno eliminacijo odstranimo dva parametra, in sicer
MET in ARR. Funkcija ué¢inkovitosti za drugi sistem Carovnik iz Oza in odvisno spre-
menljivko DM, ki se nanaSa na podatke, pridobljene v drugem eksperimentu Carovnik
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H F; ‘ R? ‘ odstranjen parameter
poln model - 0.48 -
1. korak (i =1) || 1.71 | 0.46 MET
2. korak (i =2) || 2.84 | 0.44 ARR
3. korak (i = 3) || 12.59 | 0.32 | e

Tabela 4.9: Tabela vzvratne eliminacije za drugi sistem Carovnik iz Oza in odvisno spre-
menljivko DM.

iz Oza, je zato taka:

—

N(DM,) = 0.36 % N(k) — 0.38 % N'(CMR) + 0.40 * A'(GDR)

Dobljena funkcija uc¢inkovitosti pojasnjuje 44% variance, tj. R?> = 0.44, in ima tri
parametre — Kappa koeficient (x) in deleZ podanih informacij (GDR), ki pozi-
tivno vplivata na DMs, ter delez preverjanj (CMR), ki negativno vpliva na DM,.

—

Funkeiji u¢inkovitosti N (US;) in N'(US2) ne vsebujeta nobenega skupnega parametra.
Se vet, nobeden od parametrov, ki jih vsebuje A'(US;), ni znacilen za US,, in nobeden

od parametrov, ki jih vsebuje N (USs), ni znacilen za US; (tabela 4.4). Za funkciji

—

ucinkovitosti A'(DM;) in N (DMs) to ne velja ve¢. Res je, da nobeden od parametrov,

—

ki jih vsebuje A/(DM;), ni znafilen za N'(DMs). Obratno pa ni res. Parameter po-
datkovne zbirke GDR, ki ima zelo velik pozitivni vpliv na DM,, sicer ni vsebovan v

—

N(DM,), je pa visoko (negativno) koreliran s parametrom podatkovne zbirke NND

(tabela 4.2), tj. najmo¢nej$im (negativnim) parametrom funkcije A (DMy).

Analiza obeh funkcij u¢inkovitosti za DM omogoc¢a vrednotenje uc¢inkovitosti modula
za vodenje dialoga, povezanega s sodelujoco podatkovno zbirko (razdelek 2.5):

e Edini parameter, ki nastopa v funkciji uc¢inkovitosti za DMy in je statisti¢no
znacilen tudi za DM; (p < 0.004), je parameter podatkovne zbirke deleZ po-
danih informacij (GDR). V funkeciji u¢inkovitosti za DM; namesto GDR sicer
nastopa parameter podatkovne zbirke $tevilo nepodanih informacij (NND), ki
je z njim visoko negativno koreliran in hkrati bolj znacilen za DM; (p < 0.0005).
Torej, parametri podatkovne zbirke predstavljajo edino podobnost med funkci-
jama ucinkovitosti obeh sistemov Carovnik iz Oza. Ta ugotovitev kaze na izjemno
pomembnost predstavitve znanja oz. zgradbe podatkovne zbirke sistema za dia-
log. Pridemo do spoznanja, da so parametri podatkovne zbirke nepogresljivi
pri vrednotenju uc¢inkovitosti sistemov za dialog, Se posebej pa pri vrednotenju
ucinkovitosti sistemov za podajanje informacij.

e Medtem ko je parameter podatkovne zbirke $tevilo nepodanih informacij
(NND) v prvem eksperimentu pomembno (negativno) vplival na zadovoljstvo
uporabnikov, je njegov (negativni) vpliv v drugem eksperimentu izjemno splah-
nel. Vemo Ze (tabela 4.1), da se je srednja vrednost parametra Stevilo rele-
vantnih informacij (NRD) v drugem eksperimentu znacilno povecala, srednja
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vrednost NND pa zato znacilno zmanjSala. Vse torej kaze na to, da zmanjSanje
Stevila odzivov, s katerimi sistem uporabniku sporoc¢a, da zahtevane informacije
nima, hkrati pa mu ne ponudi nobenih dosegljivih, relevantnih informacij, nega-
tivno vpliva na zadovoljstvo uporabnika. Razvijalci sistemov za dialog morajo
zato teziti k zmanjSanju Stevila takih odzivov oz. povecanju stopnje sodelujocega
odgovarjanja, predvsem relaksacije (poglavje 8). Sklepamo lahko tudi, da strate-
gija usmerjanja uporabnika k izbiri dosegljivih, relevantnih podatkov, ki je imple-
mentirana v modulu za samodejno vodenje dialoga, na zadovoljstvo uporabnikov
ne vpliva negativno.

e Ugotovili smo Ze (razdelek 4.4), da so bili uporabniki v prvem eksperimentu
bolj obcutljivi na kvantitativne parametre, uporabniki v drugem eksperimentu
pa na proporcionalne parametre. Funkcija u¢inovitosti za DM; vsebuje, poleg
parametra Comp, Se kvantitativni parameter Stevilo nepodanih informacij
(NND). Funkcija uéinkovitosti za DMy pa vsebuje, poleg parametra r, Se dva
proporcionalna parametra, namre¢ delez preverjanj (CMR) in delez podanih
informacij (GDR). Menimo, da je to posledica konsistentno povec¢anega ponu-
janja relevantnih informacij v drugem eksperimentu, ki je vodilo do ve¢ novih
informacijskih iger in s tem do vecje dojemljivosti uporabnikov za proporcionalne
kolicine. Vsekakor so glede tega potrebne nadaljnje raziskave.

e Omenili smo 7e, da sta bila parametra Kappa koeficient (x) in izpolnitev
naloge (Comp) v nagih eksperimentih nekorelirana. V prvem eksperimentu je
na zadovoljstvo uporabnikov DM; mo¢no (pozitivno) vplival Comp, x ni imel
statisti¢no znacilnega vpliva. V drugem eksperimentu je bilo ravno obratno —
na zadovoljstvo uporabnikov DMy je moé¢no (pozitivno) vplival £, Comp pa ni
imel statisticno znacilnega vpliva. Ugotovitev, do katere so prisle Walker, Litman,
Kamm in Abella [Walker-1998|, da izpolnitev naloge (Comp) mo¢neje vpliva na
zadovoljstvo uporabnika kot Kappa koeficient (), torej ni vedno resni¢na. Le
parameter Comp, katerega vrednost mora posredovati uporabnik, za vrednotenje
ucinkovitosti sistemov za dialog zato ni dovolj. Se vedno je dobro meriti tudi &,
ki pa ga na zalost ni mogoce dolociti samodejno.

e Parameter, ki na zadovoljstvo uporabnikov DM, najmoc¢neje negativno vpliva, je
delez preverjanj (CMR). Sistem za dialog lahko torej izboljsamo, ¢e zmanjsamo
delez potez tipa CHECK, ki preverjajo to¢nost podatkov, pridobljenih na osnovi
zgodovine dialoga, ki jih uporabnik v svoji izjavi ne poda ali jih sistem ne razume.
Vpliv parametra CMR v sistemih za dialog ni mogoce popolnoma odpraviti,
zato ker je doloceno $tevilo CHECK potez nujno vsaki¢, ko imamo opravka s
samodejnim razumevanjem govora. Napake, ki se pojavljajo pri samodejnem
razumevanju govora, sistem namrec prisilijo, da svoje razumevanje uporabnikovih
izjav preveri vsakic¢, ko o njihovi pravilnosti ni popolnoma preprican. Ce tega ne
bi pocel, bi nekontrolirano podajal napa¢ne odgovore. To bi povecalo srednjo
vrednost parametra delez neprimernih odzivov (IRR) in tako zelo verjetno
vodilo do vec¢jega nezadovoljstva s sistemom.

Potem ko smo za odvisno spremenljivko vzeli zadovoljstvo uporabnika z vode-
njem dialoga in ravnijo sodelujocega odgovarjanja (DM), nam je uspelo razliko
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v natan¢nosti funkcij ucinkovitosti obeh sistemov Carovnik iz Oza izjemno zmanjSati
(R? = 0.57 proti R? = (0.44). Upravi¢eno lahko torej trdimo, da se da DM veliko bolje
modelirati kot US.

4.5.3 Zadovoljstvo uporabnikov kot vrednost posameznih ocen

Zanimivo bi bilo videti tudi, kako dobro se dajo modelirati posamezne ocene uporab-
nikov in ne nazadnje, kateri parametri na njih najmocneje vplivajo. Izpeljimo tore]
funkcije ucinkovitosti obeh sistemov Carovnik iz Oza za vseh osem ocen, dodeljenih
osmim vprasanjem (tabela 3.1), s katerimi so uporabniki ocenjevali u¢inkovitost siste-
mov. Postopek vzvratne eliminacije bomo izvajali pod enakimi pogoji kot prej, le da
iz u¢ne mnozice ne bomo odstranjevali osamelcev. Natanc¢nost tako dobljenih modelov
namrec¢ ne bo tako zelo pomembna, saj ne bodo primerni za vrednotenje uc¢inkovitosti
sistemov za dialog (razdelek 3.3.4), ampak le za pridobivanje osnovnih podatkov o
sposobnosti modeliranja posameznih ocen in o statisticno najznacilnejSih parametrih.

Tabeli 4.10 in 4.11 vsebujeta korelacijske koeficiente regresijskih parametrov glede na
posamezne ocene uporabnikov ter pripadajoce p-vrednosti, po vrsti oznacene takole:

1. TTS (iz angl. Text-To-Speech),
2. ASR (iz angl. Automatic Speech Recognition),
3. TE (iz angl. Task Ease),

4. TP (iz angl. Interaction Pace),

5. UE (iz angl. User Expertise),

6. SR (iz angl. System Response),

7. EB (iz angl. FEzpected Behaviour) in
8. FU (iz angl. Future Use).

Uporabili smo Studentov test z n — 2 prostostnimi stopnjami [Hladnik-2002| in nic¢elno
hipotezo o nekoreliranosti, kjer je n velikost u¢ne mnozice, tj. n = 73 v prvem eks-
perimentu in n = 68 v drugem eksperimentu. Polja, ki vsebujejo statisticno znacilne
korelacijske koeficiente (p < 0.05), smo potemnili.

Najprej opazimo, da v drugem eksperimentu nobeden od parametrov ni bil statisti¢no
znacilen za IP (tabela 4.11). Poleg tega imajo vse ocene, pridobljene v drugem ekspe-
rimentu, kve¢jemu manj znacilnih parametrov kot ocene, pridobljene v prvem eksperi-
mentu. Zelo izrazit je podatek, da imajo ocene iz prvega eksperimenta v povprecju vec
kot dvakrat vec statisticno znacilnih parametrov kot ocene iz drugega eksperimenta.

V postopku vzvratne eliminacije s TTS kot odvisno spremenljivko dobimo naslednji
funkciji ucinkovitosti:
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N(ITS,) = —0.16+N(NIR) — 0.54 % N (NND)
N(TTS,) = —0.28+N(MUM) — 0.14 % N'(CMR)

Dobljeni funkciji u¢inkovitosti pojasnjujeta 39% variance v prvem in 14% variance v
drugem eksperimentu Carovnik iz Oza.

V postopku vzvratne eliminacije z ASR kot odvisno spremenljivko dobimo naslednji
funkciji ucinkovitosti:
NTASR;) = 0.31%AN(Comp) — 0.50 + N(NND)

N(ASR,) 0.29 % N'(k) — 0.25 * N (NMR)

Dobljeni funkciji uéinkovitosti pojasnjujeta 41% variance v prvem in 15% variance v
drugem eksperimentu Carovnik iz Oza.

V postopku vzvratne eliminacije s TE kot odvisno spremenljivko dobimo naslednji
funkciji ucinkovitosti:

N(TE;) = 0.25%A(Comp) — 0.30 * N'(NUR)
N(TE;) = 0.27+«N(k)+0.32%x N(GDR)

Dobljeni funkciji u¢inkovitosti pojasnjujeta 19% variance v prvem in 16% variance v
drugem eksperimentu Carovnik iz Oza.

Vzvratno eliminacijo z IP kot odvisno spremenljivko lahko izvajamo le za prvi eks-
periment Carovnik iz Oza, saj v drugem eksperimentu ni bilo statisti¢no znacilnih
parametrov. Dobimo funkcijo u¢inkovitosti

—

N([IP;) = 0.31«N(URR)—0.39 x N(NND),

ki pojasnjuje 22% variance.

V postopku vzvratne eliminacije z UE kot odvisno spremenljivko dobimo naslednji
funkciji ucinkovitosti:

—

N(UE;) = —0.18«N(NMR) — 0.57 * N(NND)

—

N(UEz) = 0.24 % N(Comp) — 0.27 * N(HMR) — 0.31 « N (CMR)

Dobljeni funkciji uc¢inkovitosti pojasnjujeta 40% variance v prvem in 23% variance v
drugem eksperimentu Carovnik iz Oza.

V postopku vzvratne eliminacije z SR kot odvisno spremenljivko dobimo naslednji
funkciji ucinkovitosti:

—

N(SR;) = 0.23« N (Comp) — 0.36 * N(NND)

—

N(SR;) = —0.33%N(IRR)— 0.36 * N'(CMR)
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Dobljeni funkciji u¢inkovitosti pojasnjujeta 22% variance v prvem in 30% variance v
drugem eksperimentu Carovnik iz Oza.

V postopku vzvratne eliminacije z EB kot odvisno spremenljivko dobimo naslednji
funkciji ucinkovitosti:

—

N(EB)) = 0.15%N(MUM) — 0.41  N'(NND)
N(EBy) = 0.26 * N (Comp) — 0.26 * N (CMR)

Dobljeni funkciji u¢inkovitosti pojasnjujeta 24% variance v prvem in 13% variance v
drugem eksperimentu Carovnik iz Oza.

V postopku vzvratne eliminacije z FU kot odvisno spremenljivko dobimo naslednji
funkciji ucinkovitosti:

N(EFU;) = 0.13%N(MUM) — 0.22 « N'(NND)
N(FUy) = 0.26%N(NUI) — 0.30 « N (ARR)

Dobljeni funkeiji u¢inkovitosti pojasnjujeta 9% variance v prvem in 16% variance v
drugem eksperimentu Carovnik iz Oza.

Spet opazimo, da so skoraj vse funkcije u¢inkovitosti za prvi sistem Carovnik iz Oza
natanc¢nejSe od pripadajocih funkcij ucinkovitosti za drugi sistem Carovnik iz Oza.
Izjema sta le funkciji u¢inkovitosti za SR in FU. NajslabSe izmed vseh se data modelirati
IP in FU. Hitrost interakcije s sistemom (IP) je bila mo¢no odvisna od ¢arovnika in zato
precej nepredvidljiva. Nesposobnost modeliranja ocene FU pa je v skladu z naSo ze
omenjeno trditvijo, da pozitivne izkusnje uporabnikov v testiranjih sistemov za dialog
zelo verjetno niso kazalec njihovih prihodnjih navad.

Kljub pri¢akovanjem je dejstvo, da je bil parameter §tevilo nepodanih informacij
(NND), ki je bil v prvem eksperimentu statisticno najznacilnejsi parameter sedmih
izmed osmih ocen uporabnikov (tabela 4.10) in hkrati parameter z absolutno najvedjo
(sicer negativno) utezjo sedmih izmed osmih funkcij u¢inkovitosti, neznacilen za prvih
sedem ocen v drugem eksperimentu, nekoliko presenetljivo. Tudi za zadnjo oceno, nam-
re¢ FU, je bil na meji statisticne znacilnosti in ne nastopa v njeni funkciji uc¢inkovi-
tosti. Razen tega je vecina najznacilnejSih parametrov posameznih ocen iz drugega
eksperimenta statisticno neznacilna za isto oceno iz prvega eksperimenta. To je res
tudi, e izlo¢imo parameter delez preverjanj (CMR), ki ga v prvem eksperimentu
ni bilo. Na te ugotovitve lahko gledamo kot na potrditev neprimernosti posamic¢nih
vprasSanj za merjenje uporabnikovega zadovoljstva z uc¢inkovitostjo sistemov za dialog
(razdelek 3.3.4). Po drugi strani pa bi to lahko pomenilo, da odgovori na izbrana
vpraSanja (tabela 3.1) kazejo le velike razlike med obema sistemoma.

V prvem eksperimentu izstopa tudi podobnost funkcij ucinkovitosti za EB in FU na
eni strani ter ASR, TE in SR na drugi strani. Funkciji u¢inkovitosti za EB in FU
se v drugem eksperimentu moc¢no razlikujeta. Trdimo lahko celo, da se ne bi mogli
razlikovati bolj — mnozici njunih znacilnih parametrov sta disjunktni. Drugace pa je zo
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ASR, TE in SR. Z analizo korelacij med parametri tudi v drugem eksperimentu opa-
zimo podobnosti med njihovimi funkcijami u¢inkovitosti. Zanimivo je, da predstavlja
ta trojica tricetrt parametra zadovoljstvo uporabnika z vodenjem dialoga in
ravnijo sodelujocega odgovarjanja (DM). To je najbrz eden od vzrokov za zmanj-
Sanje razlike v natanc¢nosti funkcij u¢inkovitosti obeh sistemov Carovnik iz Oza, ki smo
jo dosegli, ko smo odvisno spremenljivko US zamenjali z DM.

Tekoce poglavje in v njem opazene razlike med dobljenimi funkcijami uc¢inkovitosti nas
pripeljejo do sklepa, da so potrebne nadaljnje raziskave. Potreba po razvoju veljavnega
psihometri¢nega vpraSalnika o zadovoljstvu uporabnikov ni edina potreba, ki se pojavi
v Studiji vrednotenja ucinkovitosti sistemov za dialog. Treba je tudi razumeti in biti
sposoben pravilno opredeliti razlike med razli¢nimi fukcijami uc¢inkovitosti — pa naj
bo to med funkcijami, ki se nanasajo na vec¢ razli¢ic danega sistema za dialog, alisi
med funkcijami, ki se nanasajo na razlicne sisteme ali celo razli¢ne nacine merjenja
zadovoljstva uporabnikov.



5 Relacijski podatkovni model

5.1 Uvod
5.2 Relaciyska algebra

Predstavimo nagpopularnejsi model podatkovnih zbirk, tj. relacijski podatkovni model,
katerega matematicna osnova je relacija. Pri tem se osredotoc¢imo na jezik proceduralne

relacijske algebre.

Definiramo pet osnovnih operacijy relacijske algebre —unijo, razliko, kartezi¢ni produkt,
projekcijo in izbiro ter opisemo izpeljane operacije relacijske algebre — presek, kvocient,
SpOoj, naravni Spoj in semispoj.

Navedemo vrsto algebrajskih zakonov, ki se jim podrejajo definirane operacije relacijske
algebre in ki imajo pomembno vlogo pri optimizaciji poizvedb.

73
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5.1 Uvod

Vse podatkovne zbirke temeljijo na matemati¢ni strukturi, imenovani podatkovni model,
ki zaobsega:

1. matemati¢ni jezik za opis podatkov in relacij med njimi ter

2. tehniko upravljanja s podatki, ki vkljucuje odgovarjanje na poizvedbe in prever-
janje integritete podatkovne zbirke.

Relacijski podatkovni model, ki ga je leta 1970 vpeljal E. F. Codd [Codd-1970], je postal
dale¢ najpopularnejsi model podatkovnih zbirk. Najverjetnejsi vzrok za tako premoc
nad drugimi podatkovnimi modeli [Tsichritzis-1982, Ullman-1988, Ramakrishnan-2003,
Elmasri-2004| je izredno mocan, preprost proceduralen jezik za opis operacij nad po-
datki, ki ga relacijski podatkovni model zajema (razdelek 5.2).

Matemati¢na osnova relacijskega podatkovnega modela je relacija, torej podmnozica
kartezi¢nega produkta ene ali ve¢ vrednostnih mnozic. Vrednostna mnozica je lahko
mnozica naravnih Stevil, mnozica realnih $tevil, mnoZzica nizov, mnozica {0,1} in po-
dobno. Relacija je n-mestna, ¢e so njeni elementi urejene n-terice. Ko imamo opravka s
podatkovnimi zbirkami, se omejimo na konc¢ne relacije in relacijo predstavimo s tabelo,
v kateri vsaki n-terici pripada natanko ena vrstica, istolezne komponente n-teric pa
lezijo v istem stolpcu. Codd je v svojem legendarnem ¢lanku [Codd-1970] lastnosti
tabele, ki predstavlja n-mestno relacijo R, opisal takole:

1. Vsaka vrstica predstavlja eno n-terico relacije R.
2. Vrstni red vrstic ni pomemben.
3. Vrstice so paroma razli¢ne.

4. Vrstni red stolpcev je pomemben — ustreza vrstnemu redu vrednostnih mnozic,
na katerih je definirana relacija R.

5. Pomembnost vrstnega reda stolpcev delno izrazimo tako, da jim priredimo imena.

Stolpcem tabel torej pogosto priredimo imena, ki jih imenujemo atributs. Ce so stolpcem
dane relacije prirejeni atributi, vrstni red stolpcev postane nepomemben — lo¢imo jih na
osnovi atributov. Na atribut lahko gledamo kot na preslikavo, ki slika objekte, opisane
z n-tericami, v pripadajoco vrednostno mnozico. Rekli bomo, da so posamezne kompo-
nente dane n-terice vrednosti pripadajocih atributov. Mnozico atributov dane relacije
imenujemo relacijska shema. Ce stolpcem n-mestne relacije R priredimo atribute
Ay, As, ..., Ay, njeno relacijsko shemo zapisemo kot R(Aj, Ao, ..., A,). Atribut A;
relacije R pogosto imenujemo tudi R.A;.

Za konstante uporabljamo nize malih ¢rk, za atribute in relacije pa nize velikih ¢rk.
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Primer 5.1. Tabela na sliki 5.1 prikazuje relacijo INFO, katere atributi so MESTO,
REGIJA in PREBIVALSTVO. Relacija INFO vsebuje pet elementov, namre¢ urejene
trojke (ljubljana, osrednjeslovenska regija, 265 881), (maribor, Stajerska, 110 668),
(celje, Stajerska, 48 081), (novo mesto, dolenjska, 40 925) in (murska sobota, pomurje,
20 080). Njena relacijska shema je INFO(MESTO, REGIJA, PREBIVALSTVO).

MESTO REGIJA PREBIVALSTVO
ljubljana osrednjeslovenska regija | 265 881

maribor Stajerska 110 668

celje Stajerska 48 081

novo mesto dolenjska 40 925

murska sobota | pomurje 20 080

Slika 5.1: Relacija INFO. Podatki o Stevilu prebivalcev so povzeti po rezultatih popisa pre-
bivalstva, ki ga je leta 2002 opravil Statisti¢ni urad Republike Slovenije.

Elementi dane n-mestne relacije so paroma razlicni. Podmnozici atributov, ki zadosc¢ajo
za medsebojno razlikovanje n-teric, pravimo kljuc relacijske sheme. Celoten postopek
nacrtovanja relacijskih podatkovnih zbirk, vklju¢no z ugotavljanjem funkcionalnih od-
visnosti v mnozici atributov in dolo¢anjem kljucev, je podrobno opisan v [Mohor-1997,
Mata-Toledo-2000.

Operacije, ki jih izvajamo nad relacijami v relacijskem podatkovnem modelu, lahko
opiSemo na dva precej razlina, a po izrazni mo¢i enaka [Ullman-1988] nacina:

1. algebrajski nacin, ki porodi proceduralno relacijsko algebro, kjer poizvedbe za-
piSemo kot zaporedje operacij nad relacijami, in

2. logi¢ni nacin, ki porodi deklarativen relacijski racun, kjer poizvedbe zapisemo kot
logi¢ne formule, ki naj jim iskani odgovor zadosca.

V razdelku 5.2 bomo obravnavali relacijsko algebro, ki predstavlja enega izmed jezikov
relacijskega podatkovnega modela.

5.2 Relacijska algebra

Relacijska algebra, kakor tudi vsi drugi relacijski podatkovni modeli, zajema po izrazni
moc¢i omejeno podmnozico vseh moznih poizvedb z naslednjimi lastnostmi:

~» omogoca zadovoljivo reSevanje tezavnega optimizacijskega problema [Ullman-1989,
Chaudhuri-1998] in

~s ima dovolj bogat jezik, na katerem sloni uporabnost podatkovnih sistemov.
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Relacijski jeziki pa na primer niso sposobni izraziti operacije, ki bi dvomestni relaciji
priredila njeno tranzitivno zaprtje. Naslednja, a ne tako bistvena, omejitev relacijskih
jezikov je konc¢nost relacij. Ta zahteva je potrebna, zato ker neskoncnih relacij ni
mogoce fizicno shraniti. Eno izmed omejitev definicije relacijske algebre in drugih
relacijskih jezikov, ki se pojavi zaradi zahteve po kon¢nosti relacij, predstavlja alge-
brajska operacija komplement. Te operacije ne smemo dovoliti, saj je komplement
kon¢ne relacije R, definirane na vsaj eni neskon¢ni vrednostni mnozici, v sploSnem
lahko neskon¢na relacija. Namesto komplementa zato uporabljamo razliko ali relativni
komplement (razdelek 5.2.1).

5.2.1 Osnovne operacije relacijske algebre

Operandi relacijske algebre so lahko konstantne relacije ali spremenljivke, ki nastopajo
namesto relacij doloc¢ene dimenzije. Ponavadi definiramo pet osnovnih operacij relacij-
ske algebre — unijo, razliko, kartezicni produkt, projekcijo in izbiro:

1. Unija n-mestnih relacij R in S, ki jo oznac¢imo z R U S, je unija mnozic R in S.
To je mnozica vseh n-teric, ki so vsaj v eni izmed mnozic R in S. Atribute danih
relacij izpustimo, uniji pa lahko priredimo poljubne (nove) atribute.

2. Razlika ali relativni komplement n-mestnih relacij R in S, ki jo oznac¢imo z R — .9,
je razlika mnozic R in S. To je mnozica vseh n-teric iz R, ki niso elementi S.
Atribute danih relacij spet izpustimo, razliki pa lahko priredimo poljubne (nove)
atribute.

3. Kartezicni produkt r-mestne relacije R in s-mestne relacije S, ki ga ozna¢imo z
R x S, je kartezi¢ni produkt mnozic R in S. To je mnozica vseh (r + s)-teric, kjer
prvih » komponent tvori r-terico iz R, zadnjih s komponent pa s-terico iz S.

4. Projekcija n-mestne relacije R na paroma razlicne komponente z zaporednimi

Stevilkami iy, o, . . ., ik, tj. naravnimi $tevili iz mnozice {1,2,...,n}, je mnozica
vseh k-teric (ai,as,...,ay), za katere obstaja n-terica (by, ba,...,b,) v R, da je
aj = b za j = 1,2,... k. Projekcijo relacije R na komponente iy,1%z, ...,

ozna¢imo s m;, 4, 4, (R). Namesto zaporednih §tevilk izbranih komponent lahko
piSemo tudi imena njim pripadajocih atributov. Projekcija omogoc¢a permutacijo
in/ali izbris izbranih stolpcev dane relacije.

5. Izbira temelji na formuli F', ki vsebuje:
. konstantne relacije in zaporedne Stevilke komponent, kjer je i-ta komponenta,
zapisana kot $i;
. aritmeti¢ne operatorje primerjav: =, <, >, #, < in >;
. logi¢ne operatorje: A, V in —.
V nadaljevanju poglavja bodo vse formule ustrezale naStetim lastnostim. Tako

kot pri projekciji namesto zaporednih Stevilk v F' nastopajoc¢ih komponent lahko
piSemo imena njim pripadajocih atributov. Izbira n-teric relacije R, ki zadoSca
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formuli F, je tedaj mnozica vseh n-teric iz R, katerih komponente zado$c¢ajo
formuli F. Izbiro n-teric relacije R, ki zado$¢a formuli F, oznac¢imo s op(R).

Primer 5.2. Vzemimo relaciji R in S, definirani s tabelama:

Al B|C D|FE|F
al| b | c b | g| a
d|al f d|alf
c| bl d

Relacija R Relacija S

Unija RU S in razlika R — S relacij R in S sta tedaj podani z naslednjima tabelama:

al|lb]|c al|b|c
dlalf clbl|d
c|bl|d
b|lg|a
dlalf
RUS R-—S

Operaciji unije in razlike lahko uporabimo na relacijah R in S kljub razlicnim atributom
stolpcev obeh relaciy. Pogoj je le enaka dimenzija relaciy.

Kartezicni produkt R X S relacij R in S prikazuje naslednja tabela:

A/'B|C|D|FE|F
alblc|b|gl|a
al|l blcld|allf
dla| flb]|g]|a
dlal| fld]|allf
clbld|b|gla
c|b|d|d|alf
R xS

Ker sta mnoZici atributov relacij R in S disjunktni, lahko te premesemo na relacijo
R x S. Ce pa bi se R in S v katerem atributu ujemali, na primer v G, bi pripadajoca
stolpca lahko poimenovali R.G in S.G.

Nasledngi tabeli podajata Se projekcijo mac(R) in izbiro op—y(R):
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Al C Al B|C
a ¢ al b | ¢
d f c| b | d
c d

7TA70(R) O'B:b(R)

5.2.2 Izpeljane operacije relacijske algebre

Obstaja Se vrsta drugih zanimivih operacij nad relacijami, ki jih lahko izrazimo z
nastetimi petimi osnovnimi operacijami relacijske algebre. Opisali bomo le nekatere
izmed njih — presek, kvocient, spoj, naravni spoj in semispoj.

Presek

Presek r-mestnih relacij R in S, ki ga ozna¢imo z RN .S, je presek mnozic R in S. To
je mnozica vseh r-teric, skupnih relacijama R in S. Atribute danih relacij izpustimo,
preseku pa lahko priredimo poljubne (nove) atribute. Relacija RN S, je ekvivalentna
relaciji
R—(R-195),
ki jo iz R in S dobimo z uporabo osnovnih operacij relacijske algebre [Ullman-1988|.
Velja tudi
R—-S=RnS"

kar pomeni, da bi za osnovno operacijo relacijske algebre namesto razlike lahko vzeli

tudi presek. Tako bo v kategornih modelih, ki nimajo komplementov (poglavje 9).

Primer 5.3. Vzemimo relaciji R in S iz primera 5.2. Presek RN S relacij R in S
prikazuje tabela:

RNS

Kvocient

Kvocient r-mestne relacije R in s-mestne relacije S, kjer je r > s in S # (), je mnozica
vseh (r — s)-teric (ai,...,a,_s), da je za vse s-terice (a,_si1,...,a,) iz S r-terica
(ay,...,a,) v R. Kvocient relacij R in S oznafimo z R + S, in velja:

(alw"aa?“fs) ER+S < v<a7‘78+17"'7a’r') €S (ala"'7ar) eER
Relacija R = S je ekvivalentna relaciji
7Tl,2,...,r—s(R) - 7Tl,2,...,r—s((7T1,2,...,r—s(R) X S) - 3)7

ki jo iz R in S dobimo z uporabo osnovnih operacij relacijske algebre [Ullman-1988|.
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Primer 5.4. Naj bosta relaciji R in S podani s tabelama:

alb|c|d cld
alblelf el f
blclelf

e|ld|cl|d

eldlel|f

alb|d|e

Relacija R Relacija S

Kuvocient R+ S relacij R in S prikazuje naslednja tabela:

al| b
d
R+ S

Par (a,b) je element relacije R + S, ker sta (a,b,c,d) in (a,b,e, f) v R. Par (e,d) je
element R+ S, ker sta v R (e,d,c,d) in (e,d,e, f). Par (b,c), ki je poleg Ze omengjenih
edini, ki se pojavlja v prvih dveh stolpcih relacije R, pa ni element R+ S, ker (b, ¢, c,d)
ni element relacije R.

Spoj

Naj bo 6 poljuben aritmeti¢ni operator primerjav, torej =, <, >, #, < ali > . #-spoj
relacij R in S na ¢-tem in j-tem stolpcu, ki ga oznac¢imo z

R xS,

i0j
je mnozica tistih elementov kartezi¢nega produkta R x S, za katere je i-ta komponenta

iz R v relaciji 6 z j-to komponento iz S. Zaporedne Stevilke stolpcev lahko nadomestimo
z atributi, ¢e so dani.

Relacija R x 9, kjer je R r-mestna relacija, je ekvivalentna relaciji
i0j

Tsios(r+j) (£ X 5),

ki jo iz R in S dobimo z uporabo osnovnih operacij relacijske algebre [Ullman-1988|.

Primer 5.5. Naj bosta relaciji R in S podani s tabelama:

> w| T
o ~|

A
1
4
7

o v do| O
o o WO

Relacija R Relacija S
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Tedaj je R »x S 0z. R X S naslednja relacija:
B<D 2<1

A|B|C|D|E
112)3]3]1
11 2]8]6]2
4151662
R x S
B<D

Naravni spoj

Naravni spoj relacij R in S, katerih stolpcem so prirejeni atributi, dobimo tako, da
najprej iz kartezi¢nega produkta R x S izberemo tiste elemente, katerih vrednosti
skupnih atributov relacij R in S se ujemajo. To je, za vsak atribut A, ki ga vsebujeta
relacija R in relacija S, se vrednosti stolpcev (relacije R x S) z imenoma R.A in S.A
ujemata. Nato za vsak tak atribut A izlo¢imo stolpec S.A in stolpec R.A poimenujemo
A. Naravni spoj relacij R in S oznac¢imo z R x S.

Naj bodo Ay, ..., Ay vsi atributi, skupni relacijama R in S, iy, ..., 1, pa urejen seznam
vseh atributov relacije R x S brez S.Aq,...,S.Ay. Tedaj je relacija R x S ekvivalentna
relaciji

Tt imORA =S A1 A AR Ap=5.4, (B X 5),

ki jo iz R in S dobimo z uporabo osnovnih operacij relacijske algebre [Ullman-1988|.

Primer 5.6. Naj bosta relaciji R in S podani s tabelama:

A|B|C B|C|D
a| bl c b|cl| d
d| bl c b|lcl e
b|b| f a | d| b
c|al d
Relacija R Relacija S

Naravni spoj R x S relacij R in S prikazuje naslednja tabela:

o s o
SEERS IS SIS S oS
.o o o o|lQ
>~ o o oy

RxS
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Naravni spoj R % S dobimo tako, da za vsak element relacije R preverimo, s katerimi
elementi iz S se ujema v stolpcih B in C. Ker se trojica (a, b, c) iz R ujema s trojicama
(b,c,d) in (b,c,e) iz S, v R X S dobimo cetverki (a,b,c,d) in (a,b,c,e). Podobno
ugotovimo, da so v R x S tudi (d,b,c,d) in (d,b,c,e) ter (c,a,d,b). Ker pa se trojica
(b,b, f) iz R v stolpcih B in C' ne ujema z nobeno trojico iz S, v relaciji R X S ni
elementa, katerega prve tri komponente bi bile (b,b, f).

Semispoj

Semispoj relacij R in S, ki ga oznac¢imo z R x S, je projekcija naravnega spoja R in S
na atribute Ay, ..., A, relacije R. To je

Rx S = WAl,...,An(R X S)
Pri tem pogosto, namesto da bi naSteli vse atribute relacije, zapiSemo kar ime relacije:

RxS=rp(RxS).

Relacija R x S je ekvivalentna relaciji
R X ﬂ—RﬂS(S>7

ki jo iz R in S dobimo z uporabo osnovnih operacij relacijske algebre [Ullman-1988|.
Pri tem smo s mrng(S) oznacili projekcijo relacije S na skupne atribute relacij R in S.

Primer 5.7. Vzemimo relaciji R in S iz primera 5.6. Semispoj R x S je projekcija
relacije R xS na atribute A, B in C. To je relacija, podana v naslednji tabeli:

SIS N
o o oy
a. o ol

5.2.3 Algebrajski zakoni

Operacije relacijske algebre se podrejajo vrsti algebrajskih zakonov |[Ullman-1988|.
Poglejmo najprej, katere izmed njih so asociativne oz. komutativne:

1. Unija je asociativna in komutativna operacija na relacijah:
RUSUT)=(RUS)UT

RUS=SUR
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. Razlika ni niti komutativna niti asociativna operacija na relacijah.

. Kartezi¢ni produkt je asociativna operacija na relacijah:
Rx (SxT)=(RxS)xT

Kartezi¢ni produkt relacij v splosnem ni komutativen. Ce pa so stolpcem relacije
prirejeni atributi in njihov vrstni red ni pomemben, je kartezi¢ni produkt relacij
tudi komutativen.

. Projekcija po definiciji ne more biti komutativna. Za mnozico {41, ..., A}, ki je
podmnozica mnozice (ne nujno vseh) atributov { By, ..., B,,} relacije E, pa velja

TALsdn (TByo B (B)) = T4, 4, (E).

. Izbira je komutativna operacija na relacijah:

or (05, (E)) = op(0r (E))
Velja tudi:
0r (0 (E)) = opnr(E)
. Presek je asociativna in komutativna operacija na relacijah:
RN(SNT)=(RNS)NT
RNS=SNR
. Kvocient ni niti komutativna niti asociativna operacija na relacijah, saj se di-

menziji relacij R+ (S +T) in (R S) =+ T ter dimenziji relacij R+ S in S+ R
v splosnem ne ujemata.

. Naj bosta #; in 65 poljubna aritmeti¢na operatorja primerjav, R naj bo r-mestna
relacija, S s-mestna relacija, 7" pa poljubna relacija. Tedaj za ¢,k,l € N in
naravno Stevilo j < s velja
Rx (SxT)=(R~xS) x T
1017 kOl i01] (’r‘+k)92l

Ta zakon spominja na zakon o asociativnosti #-spoja. Edina razlika je v spre-
membi indeksov stolpcev para relacij v drugem 6-spoju. Iz definicije #-spoja pa
sledi, da #-spoj v splo$nem ni komutativna operacija na relacijah.

. Naj bodo stolpcem relacij R in S prirejeni atributi. Tedaj je naravni spoj aso-
ciativna in komutativna operacija na relacijah:

Rx(SXT)=(RxS)xT

RxS=SxR
Posledica je preprosta oblika naravnega spoja kon¢ne mnotzice relacij. Relacija
R = Ry x ... X R, je namre¢ mnozica natanko tistih elementov u, katerih
projekcija na atribute R; je element relacije R; za ¢ = 1,...,n. Torej:

pueER << Vi=1,...,n:7g,(u) € R;

Vrstni red spajanja relacij R; pri tem ni pomemben.
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10. Semispoj ni komutativna operacija na relacijah, saj sta RX.S = mg(R x S) in S'x
R=mg(S x R) =7ms(R x 5) projekciji elemenov R x S na v splognem razli¢no
stevilo komponent, ki v splosnem ustrezajo tudi razlicnemu naboru atributov.

V nadaljevanju bomo navedli nekaj algebrajskih zakonov, ki se nanaSajo na kompozicije
in/ali kombinacije razli¢nih, v glavnem osnovnih operacij relacijske algebre. Veljajo
naslednji zakoni |[Ullman-1989]:

1. Za operacijo izbire, ki temelji na formuli F' = F} V F5, velja naslednje:

OFIVF, (E) =0R (R) Uop, (R)

2. Naj bo F formula, ki vsebuje le atribute Aq,..., A,. Tedaj velja
TA,dn(OF(E)) = 0p(Tay,..a,(E)).

Ce F vsebuje tudi atribute By, ..., B,,, ki so vsi razli¢ni od Ay, ..., A,, velja

TarAn(OF(E)) = 7oy, 4, (00 (T Ay A0 By B (E)))-

3. Naj formula F' vsebuje le atribute relacije F;. Tedaj velja
O'F(El X EQ) = O'F<E1) X EQ.

Ce je F'= Fi N\ Fy, kjer Fy vsebuje le atribute relacije E7, F5 pa le atribute relacije
Es, velja
0'F<E1 X EQ) =0pR (El) X O'FQ(EQ).

Ce v primeru F' = I} A\ Fy, formula £} vsebuje le atribute relacije £y, formula F5
pa atribute relacije E; in atribute relacije Es, velja

O'F<E1 X Eg) = UF2(0F1<E1) X Eg)

4. Naj se atributi relacije £ = E; U F5 ujemajo z atributi relacij £, in E5. Tedaj za
formulo F' velja
O'F<E1 U EQ) = OF(EI) U UF(EQ).

Ce se nabor atributov relacij 'y in E5 razlikuje od atributov relacije E, je v for-
mulah, ki nastopata na desni strani enakosti, atribute treba ustrezno zamenjati.

5. Naj se atributi relacije £ = E; — Es ujemajo z atributi relacij £ in F,. Tedaj
za formulo F velja
O'F(El — EQ) = O'F(El) — O'F(EQ).

Ce se atributi relacij F in Es razlikujejo od atributov relacije E, je v formulah, ki
nastopata na desni strani enakosti, atribute treba ustrezno zamenjati. Omenimo
Se, da izbira op(E>), ki nastopa na desni strani enakosti, ni potrebna — zamenjamo
jo lahko z Ey. Zaradi razlike v moceh pa je relacijo op(FEy) pogosto lazje dolo¢iti
kot relacijo Es.
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6. Naj bo Ay, ..., A, nabor atributov relacije E7, ki ne vsebuje nobenega atributa
relacije E5. Tedaj velja

Ty, Ay (B X Ey) =74, a,(Er).

Naj bo By, ..., B,, nabor atributov relacije Es, ki ne vsebuje nobenega atributa
relacije E;. Tedaj velja

T Ay An By B (1 X Ey) =74, a,(E1) X 7B, B, (E>).

Ce pa nabor By, ..., B vsebuje atribute relacije E; in atribute relacije Es, velja

T Ay An By B (1 X Eo) =Ta, Ay By B (Tay 4, (E1) X Ey).

7. Naj se atributi relacije £ = Fy U Es ujemajo z atributi relacij £ in Fs. Tedaj za
atibute Ay, ..., A, velja

Tay Ay (B1UEy) =74, 4, (E1)Uma,a,(Es).

Ce se atributi relacij £ in Es razlikujejo od atributov relacije E, je na desni
strani enakosti atribute treba ustrezno zamenjati.

8. Naj formula F' vsebuje le atribute, ki so skupni relacijama E; in E5. Tedaj velja

O'F(El X Eg) = O'F(El) X O'F(Eg).

9. Naj bodo Ay,..., A, atributi, med katerimi so Bi,..., B, atributi relacije Fj,
ostali Cy,...,C,_,, pa atributi relacije Fy. Tedaj velja
TAy o (B1 X Ep) =g, 5, (E1) X ey 00 (B2).

-----

Nasteti algebrajski zakoni igrajo pomembno vlogo pri algebrajski optimizaciji oz. al-
gebrajski poenostavitvi. Za izraz relacijske algebre, ki ga z uporabo nastetih alge-
brajskih zakonov in obstoje¢ih principov optimizacije [Ullman-1989| dobimo iz zacetne
poizvedbe, pa zal ni nobenega zagotovila, da je optimalen izmed vseh enakovrednih
izrazov.
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6.5 Prednosti in slabosti Dataloga

Predstavimo deduktivni podatkovni model in najbolj razsirjen jezik deduktivnih po-
datkovnih modelov, imenovan Datalog, katerega formule in pravila sklepanja so zapisani
v obliki Hornovih stavkov, ki tvorijo podmnoZico izjav logike prvega reda.

Opisemo tri razlicne nacine interpretacije logicnih pravil. To so: interpretacija z dokazi,
interpretacija z modeli in interpretacija z algoritms.

Obravnavamo tri podmnozice Datalog pravil — nerekurzivna Datalog pravila, rekurzivna
Datalog pravila n Datalog pravila z negacijo, katerih kompleksnost narasca v podanem
vrstnem redu.

Navedemo prednosti in slabosti logike kot teoreticne osnove podatkovnih sistemov.
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6.1 Uvod

Uporaba logike in deduktivnega sklepanja v okviru podatkovnih zbirk sega v pozna
Sestdeseta leta prejsnjega stoletja |Levien-1965, Kuhns-1967, Gallaire-1978|. Najvecji
vpliv pa je imel prav razvoj logi¢nega programiranja [Kowalski-1974, Das-1992|, kjer
se logika uporablja kot programski jezik. Logicni program imenujemo konéno mnozico
formul in pravil sklepanja. Formule so izjave o danem svetu kot na primer

“Tomaz je Majin sin”,

pravila sklepanja pa so izjave, z uporabo katerih lahko iz danih formul izpeljemo nove
formule kot na primer

“Ce je X oce od Y in je Y oce od Z, tedaj je X dedek od Z”.

Tako formule kot pravila sklepanja predstavljajo znanje o svetu. Logi¢ni program brez
funkcijskih simbolov imenujemo deduktivna podatkovna zbirka. Zgodovinski razvoj de-
duktivnih podatkovnih zbirk je pregledno podan v [Minker-1996, Ramakrishnan-1995|,
njihova uporaba pa v [Colomb-1998|.

Za relacijske podatkovne zbirke pogosto pravimo, da so predhodnik deduktivnih po-
datkovnih zbirk. Ceprav logi¢na formalizacija relacijskih podatkovnih zbirk, ki jo je
uvedel R. Reiter |Reiter-1984|, vsebuje nekatere omejitve, pa je ta imela pomembno
vlogo pri razumevanju modelov podatkovnih zbirk ter pri razumevanju pojmov poiz-
vedbe in odgovora. Reiter je navedel naslednje predpostavke o relacijski podatkovni
zbirki, opisani z jezikom prvega reda brez funkcijskih simbolov:

1. PREDPOSTAVKA ZAPRTEGA SVETA: Formule, ki v relacijski podatkovni zbirki
niso resnicne, so lazne. Ta predpostavka je potrebna zaradi izjavnega veznika —.

2. PREDPOSTAVKA ENOLICNIH IMEN: Vsaka konstanta, zapisana v zbirki, ima edin-
stveno ime. Dve konstanti z razlicnima imenoma sta razli¢ni.

3. PREDPOSTAVKA ZAPRTIH DOMEN: V podatkovni zbirki so zapisane vse kon-
stante danega jezika.

Na osnovi nastetih predpostavk je nastal logi¢ni model relacijskih podatkovnih zbirk,
v katerem je poizvedba izjava v danem jeziku, odgovor pa logi¢na posledica podatkovne
zbirke.

Najbolj znan model deduktivnih podatkovnih zbirk je Datalog [Ceri-1989]. Ceprav
Datalog temelji na relacijskem podatkovnem modelu (predikatni simboli oznacujejo
relacije), se od njega razlikuje. V Datalogu namre¢ nastopa dvoje relacij:

1. relacije ekstenzionalne podatkovne zbirke (EPZ) ustrezajo predikatom, ki so shran-
jeni v podatkovni zbirki,

2. relacije intenzionalne podatkovne zbirke (IPZ) ustrezajo predikatom, ki so defini-
rani z logi¢nimi pravili.
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V relacijskem podatkovnem modelu so vse relacije vrste EPZ, v Datalogu pa je poljuben
predikatni simbol ali vrste EPZ ali IPZ. Relacije IPZ so sicer nekoliko podobne t. i. pogle-
dom v relacijskem podatkovnem modelu, vendar pa IPZ relacije in pogledi po moc¢i niso
primerljivi, kar bomo videli v poglavju 7.

6.2 Sintaksa Dataloga

V Datalogu so formule in pravila sklepanja zapisani v obliki Hornovih stavkowv, ki tvorijo
podmnozico izjav prvega reda, njihova definicija pa temelji na pojmih atomarne formule
in literala.

Jezik prvega reda sestavljajo naslednji simboli (n > 1):

e konstante (1, sandra, drevo ...)
e spremenljivke (X, Y, A, B ...)
e n-mestni predikatni simboli (brat, > ...)
e n-mestni funkcijski simboli (koren, glavno mesto, f ...)
e logi¢ni vezniki A V - = &
e kvantifikatorja V 3
e locila (), :
Za konstante, predikatne simbole in funkcijske simbole uporabljamo nize, sestavljene

iz malih ¢rk in Stevilk, za spremenljivke pa nize z veliko zacetnico. Mnozico termov
logike prvega reda definiramo takole:

1. Konstante in spremenljivke so termi.

2. éeje f m-mestni funkcijski simbol in so 1, to, . . . , t, termi, potem je f(t1,ta, ..., t,)
term.

Naj bo p m-mestni predikat, t1,...,%, pa termi brez funkcijskih simbolov, tj. spre-
menljivke in konstante. Tedaj izjavo p(ty,...,t,) imenujemo atomarna formula. Ato-
marni formuli p(ty, ..., t,) pripada relacija — podmnozica relacije predikata p, za katero
velja:

~+ Konstante, ki nastopajo v atomarni formuli, se ujemajo z istoleznimi komponen-
tami elementov relacije.

~+ Vse komponente elementov relacije, ki ustrezajo istim spremenljivkam pripada-
joCe atomarne formule, so enake.
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Atomarne formule lahko temeljijo tudi na predikatih aritmeti¢nih primerjav: =, <, >,
<, > ali # . Te predikate bomo imenovali vgrajeni predikati, atomarno formulo (X, Y)
z vgrajenim predikatom 6 pa bomo pisali kot X0Y. Predikate, ki niso vgrajeni, bomo
imenovali obicajni predikati.

Literal je atomarna formula, tj. pozitivni literal, ali negacija atomarne formule, tj. nega-
tivni literal. Negacijo atomarne formule p(ti,...,t,) ozna¢imo z —p(ty,...,t,). Izjava
je logi¢na disjunkcija literalov.

Hornov stavek je izjava, ki vsebuje najvec¢ en pozitivni literal. To je torej:

1. pozitivni literal, ki ga imenujemo dejstvo, ali

2. logi¢na disjunkcija enega ali ve¢ negativnih literalov, ki jo imenujemo integritetna
omejitev, ali

3. logi¢na disjunkcija enega pozitivnega in enega ali ve¢ negativnih literalov, ki jo
imenujemo pravilo.

Zbirko Hornovih stavkov imenujemo Datalog program. Datalog ne dovoljuje funkcijskih
simbolov. Ko bomo v okviru Dataloga govorili o logiki prvega reda, tega ne bomo vedno
poudarjali.

Dejstva doloc¢ajo EPZ relacije, pravila pa IPZ relacije. Integritetne omejitve bomo
obravnavali Sele v poglavju 8. Hornove stavke iz 3. toc¢ke definicije imenujemo pravila,
ker je Hornov stavek oblike

—p1 V-V op, Vg

logi¢no ekvivalenten izjavi py A -+ A p, = q.

Hornove stavke bomo zapisovali s sintakso programskega jezika Prolog |Colomb-1998]:

Dejstvo : p o~ D

Integritetna omejitev : V- Vp, ~ —p & - &p,.

Pravilo : “pV---Vp,Vqg ~ q :—p & - & p,.
V pravilu

q :—p & - & py.

imenujemo atomarno formulo g glava pravila, p; & --- & p, pa telo pravila. Posamezne
atomarne formule p; imenujemo deln: cilji. V integritetni omejitvi

imenujemo p; & --- & p, telo integritetne omejitve. V glavi pravil nastopajo le IPZ
predikati, v telesih pravil pa lahko nastopajo EPZ in IPZ predikati. Spremenljivke, ki
nastopajo le v glavi pravila, so pod vplivom delovanja eksistencialnega kvantifikatorja
J nad glavo pravila, ostale spremenljivke pa so pod vplivom delovanja univerzalnega
kvantifikatorja V nad celotnim pravilom. Vse spremenljivke integritetnih omejitev so
pod vplivom univerzalnega kvantifikatorja 4.
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Primer 6.1. Vzemimo pravilo
sestra_brat(X,Y) :— vroditeli(X,Z) & roditeli(Y,Z) & X #Y.

Preberemo ga takole: Za vse X in Y je X sestra oz brat od Y, ce obstaja Z, ki je
roditelj (oce ali mati) X in Y, ter X in Y nista isti osebi. Logicno ekvivalentno je
pravilo interpretirati takole: Za vse X, Y in Z je X sestra oz. brat od Y, ce je Z
roditelj X in Y, X in'Y pa sta razlicna.

Poizvedba podatkovnega modela Datalog je izjava, zapisana v jeziku prvega reda, s
katero povprasujemo po podatkih deduktivne podatkovne zbirke. Primer poizvedbe je

X : sestra_ brat(nina, X),

ki jo bomo pisali kot
sestra_ brat(nina, X )7

in sprasuje po sestrah in bratih osebe z imenom Nina. Odgovor na poizvedbo je odziv,
zapisan v jeziku prvega reda, ki podaja stanje podatkovne zbirke, po katerem sprasu-
jemo. Primer odgovora na zgornjo poizvedbo je:

sestra_ brat(nina, matej)

sestra_brat(nina, maja)

Ta odgovor, zapisan s sintakso Prologa, ki pravi, da ima oseba z imenom Nina sestro
z imenom Maja in brata z imenom Matej, je videti takole:

sestra_ brat(nina, matej).

sestra_ brat(nina, maja).

Primer 6.2. Imejmo naslednji relacijski shemi:

STRANKE(IME STVRANKA, NASLOV _ STRAN[{A, BILANCA)
VSEBINA(#NAROCILO,IME 1ZDELEK, KOLICINA)

Atomarna formula
stranke(tomaz, Naslov, Bilanca),

kjer je tomaZ konstanta, Naslov in Bilanca pa sta spremenljivki, predstavija relacijo
Os1=tomas(STRANKE). Atomarna formula

vsebina( X, Izdelek, X),

kjer sta Izdelek in X spremenljivki, predstavija relacijo og1—g3( VSEBINA), torej izdelke,
katerih zaporedna Stevilka marocila se ujema z naroceno kolicino.
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Izjavni veznik —, ki ga uporabljamo v okviru Dataloga, se ponavadi ne ujema z logi¢no
negacijo, tj. z izjavnim veznikom — logike prvega reda. Njegov pomen je odvisen od
deduktivne podatkovne zbirke oz. njenih predpostavk. Mi bomo uporabljali pomen, ki
temelji na predpostavki zaprtega sveta (razdelek 6.4).

Med predikati Datalog programov pogosto obstaja vrsta odvisnosti, ki jih ponazorimo
s strukturo, imenovano graf odvisnosti. Mnozico vozlis¢ grafa odvisnosti Datalog pro-
grama tvorijo obicajni predikati. Med predikatoma p in ¢ obstaja povezava, ¢e obstaja
pravilo z delnim ciljem, ki vsebuje predikat p, in z glavo, ki vsebuje predikat ¢. Vgra-
jenih predikatov ne vklju¢imo v mnozico vozlis¢ grafa odvisnosti.

Ce v grafu odvisnosti Datalog programa obstaja vsaj en cikel (lahko tudi zanka), pro-
gram imenujemo rekurziven, sicer ga imenujemo nerekurziven. Predikate, ki leZijo na
katerem od ciklov, imenujemo rekurzivni predikati. Vse predikate nerekurzivnih Datalog
programov kakor tudi predikate rekurzivnih Datalog programov, ki niso del nobenega
cikla, imenujemo nerekurzivni predikati.

Primer 6.3. Vzemimo naslednji Datalog program:

(1) sestra_brat(X,Y) :— roditelj( X, Z) & roditelj(Y,Z) &
X 4Y.

(2) sestricna_bratranec(X,Y) :— vroditelj( X, X,) & roditelj(Y,Y,) &
sestra_brat(Xp, Yy).

(3) sestriéna_bratranec(X,Y) :— roditeli(X,X,) & roditeli(Y,Y,) &
sestricna_ bratranec(X,,Y,).

(4) soroden(X,Y) :—  sestra_brat(X,Y).

(5) soroden(X,Y) :—  soroden(X,Z) & roditelj(Y, Z).

(6) soroden(X,Y) :— soroden(Z,Y) & roditelj(X, Z).

Njemu pripadajoc graf odvisnosti je podan s sliko 6.1.

() {)

soroden sestricna_ bratranec

N

sestra_ brat

roditelj

Slika 6.1: Graf odvisnosti za Datalog program iz primera 6.3.

Zaradi pravila (1) v grafu odvisnosti obstaja povezava med predikatoma roditelj in
sestra_ brat. Pravilo (2) porodi povezavo med predikatoma roditelj in sestricna_ bratranec
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ter povezavo med predikatoma sestra_ brat in sestricna_ bratranec. Povezavo med pre-
dikatoma roditelj in sestricna_ bratranec ter zanko na vozlisS¢u sestricna_ bratranec
utemeljuje pravilo (3). Druge povezave sledijo iz pravil (4)-(6).

Graf odvisnosti, podan s sliko 6.1, vsebuje dva cikla, tj. zanki na vozliscih soroden in
sestricna_ bratranec. Predikata soroden in sestricna_ bratranec ter pripadajo¢ Datalog
program so zato rekurzivni, predikata roditely in sestra_ brat pa sta nerekurzivna.

EPZ predikati, za katere vemo, da nastopajo le v telesih pravil, so natanko tisti
predikati, katerih vozli§¢a v grafu odvisnosti nimajo vhodnih povezav, in torej ne morejo
biti rekurzivni. Vsi EPZ predikati so zato nerekurzivni.

Ce naj Datalog pravila predstavljajo operacije nad kon¢nimi relacijami, iz danih kon¢nih
relacij ne smejo ustvariti neskon¢nih relacij. Zato bomo zahtevali, da vsaka spre-
menljivka, ki v telesu pravila nastopa v atomarni formuli z vgrajenim predikatom,
nastopa v telesu istega pravila Se v kaksni atomarni formuli z obi¢ajnim predikatom,
ki ji predpisuje kon¢no mnozico moznih vrednosti. Prepovedati pa moramo tudi spre-
menljivke, ki nastopajo le v glavi pravila. Spremenljivke, ki omenjene zahteve izpolnju-
jejo, imenujemo omejene spremenljivke. Omejene spremenljivke danega pravila lahko
opisemo takole:

1. Spremenljivka, ki nastopa v delnem cilju z obi¢ajnim predikatom, je omejena.

2. Spremenljivka X, ki nastopa v delnem cilju oblike X = a ali a = X, kjer je a
konstanta, je omejena.

3. Spremenljivka X, ki nastopa v delnem cilju oblike X =Y ali Y = X kjer je YV
spremenljivka, za katero vemo, da je omejena, je omejena.

Pravilo je varno, ¢e so vse njegove spremenljivke omejene. Z oznako Datalog,q,n, bomo
oznacevali Datalog programe, ki vsebujejo dejstva in varna pravila brez negacije.

Primer 6.4. Pravilo
vedji(X,Y) : — X >Y.

ni varno, saj nobena njegova spremenljivka ni omejena. Pravilo (1) iz primera 6.3
je varno, saj so spremenljivke X, Y in Z, zaradi nastopa v delnih ciljih s predikatom
roditelj, omejene. Tudi pravila (2)-(6) so varna. Vzemimo Se pravilo

p(X,Y) :— qX,Z2) & W=a & Y=W

Spremenljivks X in Z sta omejeni zaradi 1. tocke definicije omejenth spremenljivk, W
je omejena zaradi 2. tocke, Y pa posledicno zaradi 3. tocke iste definicije. Ker so vse
spremenljivke omejene, je pravilo varno.
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6.3 Semantika Dataloga

Logi¢na pravila lahko interpretiramo na tri razlicne nacine:

1. INTERPRETACIJA Z DOKAZI: Znana dejstva vstavimo v desne strani logi¢nih
pravil in izpeljemo nova dejstva, tj. leve strani pravil. Mnozico vseh dejstev, ki
jih lahko tako dokazemo, imenujemo dokazljiva dejstva. Izkaze se (razdelek 6.3.3),
da se v primeru pravil z negacijo mnozica dokazljivih dejstev in intuitivni pomen
pravil pogosto ne ujemata.

2. INTERPRETACIJA Z MODELI: Posameznim nastopom dolocenega predikata pripi-
Semo vrednost resnicno ali napacno (oz. neresniéno). Mnozico resni¢nih nastopov
imenujemo interpretacija. Taka interpretacija je model mnozice pravil, ¢e ures-
ni¢uje vsa pravila (primer 6.5). Ce po odstranitvi poljubnega resni¢nega dejstva
model postane nekonsistenten s podatkovno zbirko, ga imenujemo minimaln:
model. Izkaze se (razdelek 6.3.3), da v primeru pravil z negacijo pogosto ob-
staja celo ve¢ minimalnih modelov in da v¢asih nobeden izmed njih ne ustreza
mnozici dokazljivih dejstev. Doloc¢en nastop danega m-mestnega predikata je
resnic¢en natanko tedaj, ko njemu pripadajoca relacija podatkovne zbirke vsebuje
to n-terico kot element.

3. INTERPRETACIJA Z ALGORITMI: Z razli¢nimi algoritmi ugotavljamo resni¢nost
morebitnih dejstev. Ta nacin dolo¢anja pomena logi¢nih pravil uporablja pro-
gramski jezik Prolog. Na zalost se izkaze |Ullman-1988|, da se mnozica dejstev, ki
jih najde Prolog, in mnozica vseh dokazljivih dejstev ne ujemata vedno. Mnozica
dejstev, ki jih najde Prolog, niti ni nujno model. Ko bomo uporabljali ta nacin in-
terpretacije, bomo pravila pretvorili v izraze relacijske algebre. Za Datalog pravila
brez negacije bomo dokazali (razdelek 6.3.2), da taka interpretacija porodi eno-
licen minimalni model in (zato) mnozico dokazljivih dejstev. V primeru negacije
se bomo omejili na posebno podmnozico Datalog programov in zapisali algoritem
za izracun (ne nujno enoli¢nega) minimalnega modela.

Primer 6.5. Ogleymo si primer interpretacije z modeli. Vzemimo naslednji pravili:

(1) p(X) :— q(X).
(2) q¢X) = r(X).

Za domene predikatov p, q in r vzemimo mnoZico naravnih Stevil. Pravili pravita, da
je p resnicen za vsa naravna Stevila, za katera je resnicen q, in da je q resnicen za vsa
naravna Stevila, za katera je resnicen r.

Naj bo My = {r(1),q(1),p(1),q(2),p(2),p(3)} interpretacija danih pravil. Zanima nas,
ali je My tudi model. Ko v pravilo (1) vstavimo X = 1, postaneta obe strani pravila
resnicni. Enako se zgodi, ko vstavimo X =1 v pravilo (2) ali X = 2 v pravilo (1). Te
vrednosti torej dani pravili uresnicujeta. Ko pa X = 2 vstavimo v pravilo (2) ali X =3
v pravilo (1), postane leva stran resnicna, desna pa ne. Tudi to je nacin uresnicitve
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danih pravil. Ce vstavimo X = 3 v pravilo (2) ali katero koli naravno $tevilo razlicno
od 1, 2 i 3 v katero koli pravilo, postaneta obe strani izbranega pravila neresnicni,
pravilo pa resnicno. Ugotouvili smo, da interpretacija My uresnicuje vsa pravila, kar
pomeni, da je model.

V nadaljevanju bomo obravnavali tri podmnozice Datalog pravil, namre¢ nerekurzivna
Datalog pravila (razdelek 6.3.1), rekurzivna Datalog pravila (razdelek 6.3.2) in Datalog
pravila z negacijo (razdelek 6.3.3). Njihova kompleksnost naraséa v tem vrstnem redu.

6.3.1 Interpretacija nerekurzivnih Datalog pravil

Za interpretacijo nerekurzivnih Datalog pravil bomo uporabljali interpretacijo z algo-
ritmi. Pokazali bomo, da lahko nerekurzivna Datalog,.n, pravila pretvorimo v izraze
relacijske algebre. Ti izrazi izracunajo relacije IPZ predikatov, ki so hkrati minimalni
model pravil in mnozica IPZ dejstev, izpeljivih iz pravil in podatkovne zbirke.

Ker graf odvisnosti nerekurzivnega Datalog,q,», programa ne vsebuje ciklov, ga topo-
losko uredimo. Vozlis€a p1, ..., p, grafa odvisnosti uredimo, tako da za povezave p;p;
velja © < j. Relacije, ki ustrezajo atomarnim formulam s predikati py,...,p,, lahko
tedaj racunamo v tem vrstnem redu. Ko bomo racunali relacijo za p;, bomo relacije,
pripadajoce delnim ciljem za p;, Ze poznali.

Prvi korak pri pretvorbi danega pravila v izraz relacijske algebre je najti mnozico
vrednosti, ki jih lahko zavzamejo spremenljivke, da bo glava pravila resni¢na. V ta
namen definirajmo t. i. relacijo telesa pravila. Ta relacija s spremenljivkami X1, ..., X,
kot atributi vsebuje element (ay,...,a,) natanko tedaj, ko so vsi delni cilji danega
pravila po zamenjavi spremenljivk s pripadajo¢imi a; (1 < i < n) resni¢ni. Rekli
bomo, da zamenjava delne cilje uresnici.

Algoritem 1 opisuje konstrukcijo izraza relacijske algebre, ki ustreza relaciji telesa vhod-
nega nerekurzivnega Datalog,q,». pravila.

Algoritem 1. IZRACUN IZRAZA RELACIJSKE ALGEBRE, KI USTREZA RELACIJI TELESA
NEREKURZIVNEGA DATALOGygrno PRAVILA.

VHOD: Telo nerekurzivnega Datalog,q,, pravila r, ki sestoji iz delnih ciljev Sy, ..., Sy,
ki vsebujejo spremenljivke X, ..., X,,. Delnemu cilju S; = p;(A4s1, . . ., Aix,) z obi¢ajnim
predikatom pripada relacija R;, katere argumenti so termi A;q, ..., A, .

1ZHOD: Izraz relacijske algebre, imenovan
EVAL-RULE(T, Ry, ..., R,),

kiiz relacij Ry, ..., R, izratuna relacijo R(Xy, ..., X,,), katere elementi so natanko tiste
m-terice (ay,...,an), da zamenjava X; z a;, 1 < j < m, delne cilje Sy, ..., S, uresni¢i.
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Delni cilji, ki vsebujejo vgrajene predikate, nimajo pripadajocih relacij. Zaradi tega je
Stevilo argumentov [?; v EVAL-RULE ponavadi manjSe od n.

POSTOPEK: Izracun je razdeljen na vec¢ korakov:

1. Za vsak delni cilj S;, ki vsebuje obi¢ajni predikat, definiramo izraz

Qi = mv,(or (R:)),

kjer je V; mnozica, ki za vsako spremenljivko X iz S; vsebuje po eno zaporedno
Stevilko komponente enake X (ista spremenljivka lahko v danem delnem cilju
nastopa veckrat). Formula F; je logi¢na konjunkcija:

e Ce je na k-tem mestu delnega cilja .S; konstanta a, formula F; vsebuje izraz
$k = a.

e Ce je na k-tem in [-tem mestu delnega cilja S; ista spremenljivka, formula
F; vsebuje izraz $k = $/. Pri tem ni nujno, da formula F; vsebuje izraze te
oblike za vse take pare £k in [. Dodati je treba le toliko parov, da zagotovimo
enakost vseh nastopov iste spremenljivke. Ce npr. spremenljivka X nastopa
na mestih 2, 5 in 6, zadostuje dodati izraza $2 = $5 in $5 = $6.

Ce je S; tak, da ne izpolnjuje nobenega izmed zgornjih pogojev, na primer S; =
p(X,Y), tedaj je F; tavtologija in @Q; = R;.

2. Za vsako spremenljivko X, ki ne nastopa v nobenem delnem cilju z obi¢ajnim
predikatom, izracunamo izraz Dy kot enomestno relacijo, katere elementi so
vrednosti, ki jih X zavzame v doloc¢ilu, ki uresnici vse delne cilje pravila r. Ker je
pravilo r varno, je spremenljivka X omejena ali z delnim ciljem X =ao0z. a = X
ali z verizno izenacitvijo z neko omejeno spremenljivko Y. Ravnamo takole:

e Ceje X =aali a = X delni cilj, definiramo Dx = {a}.

e CeseY pojavi kot j-ti argument obi¢ajnega delnega cilja S;, definiramo
DX =Ty (Rz)

3. Naj bo E naravni spoj vseh @); in Dy, definiranih v 1. in 2. koraku tega al-
goritma. Pri tem za atribute relacije ); vzamemo spremenljivke iz S;, za edini
atribut relacije Dx pa X. Ker relaciji Dx pripadajoca spremenljivka X ni atribut
nobenega ();, naravni spoj vsebuje kartezi¢ni produkt vseh Dx.

4. Definiramo
EVAL-RULE(r, Ry, ..., R,) = or(E),

kjer je F' konjunkcija vseh vgrajenih delnih ciljev X0Y, E pa izraz, definiran v
3. koraku algoritma. Ce pravilo r ne vsebuje vgrajenih delnih ciljev, definiramo
EVAL-RULE(T, Ry,..., R,) = E.
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Primer 6.6. Vzemimo nerekurzivno Datalogyerno pravilo (1) iz primera 6.3:
sestra_brat(X,Y) :— vroditeli(X,Z) & roditeli(Y,Z) & X #Y.

Pravilo poimenujmo r. S pomocjo algoritma 1 poiscimo izraz relacijske algebre, ki podaja
relacijo telesa pravila v. Naj bosta RODITELJ(X,Z) in RODITELJ(Y,Z) relacijski
shemi dveh kopij relacije RODITELJ, ki pripadata edinima delnima ciljema z obicajnim
predikatom, tj. delnima ciljema roditelj( X, Z) in roditelj(Y, Z).

1. Formuli Fy in Fy, ki pripadata delnima ciljema roditelj(X, Z) in roditelj(Y, Z),
sta po algoritmu 1 tavtologiji, zato definirajmo:
Q1(X,Z) = RODITELJ(X, Z)
Q2(Y,Z) = RODITELJ(Y, Z)

2. Vse spremenljivke pravila v, tj. X, Y in Z, nastopajo v vsaj enem delnem cilju z
obicajnim predikatom, zato 2. korak algoritma izpustimo.

3. Izraz E definirajmo kot naravni spoj relacij Q1 in Qa:

E = RODITELJ(X,Z) x RODITELJ(Y, Z)

V poglavju 5 smo povedali, da je naravni spoj komutativna operacija na relacijah,
zato vrstni red spajanja relacij ni pomemben.

4. Ker pravilo r vsebuje le en delni cilj z vgrajenim predikatom, namre¢ X # Y, je

EVAL-RULE(r, RODITELJ) = x4y (RODITELJ(X, Z) x RODITELJ(Y, Z)).

Torej, relacija telesa pravila r je podmnoZica tistih trojk (x,y, z) iz RODITELJ(X, Z) X
RODITELJ(Y, Z), katerih prvi dve komponenti sta razlicni ter je (x,z) € RODITEL.J
in (y,z) € RODITELJ. To so natanko tiste trojke (x,y, z), ki vse delne cilje pravila r
uresnicijo.

Primer 6.7. Vzemimo sedaj nerekurzivno Datalog,qrn. pravilo:
p(X,)Y) :— s(a,X) & (X, Z2,X) & w,Z).

Pravilo poimenujmo r. S pomocjo algoritma 1 poiscimo izraz relacijske algebre, ki
podaja relacijo telesa pravila r. Naj bodo S, T in U relacije, ki pripadajo delnim ciljem
pravila.

1. Ker je prva komponenta delnega cilja s(a, X) konstanta, je Fs enak $1 = a in

Qs(X) = ma(051=a(5)).
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Ker je na prvem in tretjem mestu delnega cilja t(X, Z, X) spremenljivka X, je F;
enak $1 = $3 in
QuX, Z) = 7T1,2(U$1=$3(T))-

Formula F,, ki pripada delnemu cilju u(Y, Z), je po algoritmu 1 tavtologija in

Q.Y,2)=U(,2).

2. Vse spremenljivke pravila v, tj. X, Y in Z, nastopajo v vsaj enem delnem cilju z
obicagnim predikatom, zato 2. korak algoritma izpustimo.

3. Izraz E definirajmo kot naravni spoj relacij Qg, Q¢ in Qy:
FE = 7T2<O'$1:G(S)) X 7T1,2<0'$1:$3(T)) X U(Y, Z)

V' 5. poglavju smo povedali, da je naravni spoj asociativna in komutativna opera-
cija na relacijah, zato vrstni red spajanja relaciy ni pomemben.

4. Ker pravilo v ne vsebuje delnih ciljev z vgrajenimi predikati, definiramo:

EVAL-RULE(r, S, T,U) = ma(0g1-4(5)) X m12(0g1-¢3(T)) & U(Y, Z)

Relacija P je mnoZica trojk (x,y,z), za katere velja: (a,x) € S, (z,z,2) € T in
(y,2) € U. To so natanko tiste trojke (x,y, z), ki vse delne cilje pravila r uresnicijo.

Algoritem 1 je pravilen — izhodna relacija R(Xj,...,X,,) vsebuje natanko tiste ele-
mente (ag,...,a,), ki po zamenjavah X; z a;, 1 < j < m, vse delne cilje pravila
uresni¢ijo [Ullman-1988|.

Naslednji korak pri pretvorbi danega pravila v izraz relacijske algebre je relacijo telesa
pravila pretvoriti v relacijo IPZ predikata p, ki nastopa v glavi. Osnovna ideja je, da
vzamemo vsa pravila s predikatom p v glavi, izracunamo relacije teles teh pravil, jih
projiciramo na spremenljivke, ki nastopajo v glavah, in jih z operacijo unije zdruzimo.
Tezava se pojavi, ko v glavah s predikatom p nastopajo konstante ali podvojene spre-
menljivke, kot je na primer p(a, X, X).

Mnozico pravil za predikat p, katerih glave so enake p(X7, ..., Xy), kjer so Xy, ..., X
paroma razli¢ne spremenljivke, bomo imenovali mnoZzica urejenih pravil. Dane mnozice
neurejenih pravil za predikat p pa ni tezko urediti. Naj ima pravilo r glavo oblike
p(t1, ..., tx), kjer t1,...,tx niso nujno paroma razli¢ni termi. Glavo pravila r zame-
njamo s p(X1,..., Xx), kjer so Xi,..., Xy paroma razli¢ne, nove spremenljvke, v telo
pravila r pa za 1 < ¢ < k dodamo delne cilje X; = t,. Ce je t; spremenljivka nekega
pravila, lahko namesto da bi pravilu dodali delni cilj X; = t;, vse t; zamenjamo z Xj.
Tako zamenjavo lahko v danem pravilu za vsak ¢; naredimo samo enkrat, saj lahko ob
veckratni zamenjavi spet dobimo podvojene spremenljivke.
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Primer 6.8. Vzemimo predikat p, definiran z naslednjima praviloma:
pla, X,Y) = ¢q(X,Y).
p(Xaan) ST Q(KX>

Pravili uredimo tako, da njuni glavi zamenjamo s p(U,V, W) in telesoma dodamo us-
trezne delne cilje:

p(U VW) = ¢ X,)Y) & U=a & V=X & W=Y.
pUV,W) = qV,X) & U=X & V=Y & W=X.

Namesto delnih ciljev V=X in W =Y, ki smo ju dodali prvemu pravilu, lahko vse X
zamenjamo z V in vse 'Y z W. Podobno lahko v drugem pravilu vse X zamenjamo z U
in vse Y z V. Dobimo urejeni pravili:

p(UV,W) = qV,W) & U=a.
pUV.W) = qV,U) & W=U

Naj bo " pravilo, ki ga iz r dobimo po urejanju. Tedaj velja [Ullman-1988|:

a.) Ce je pravilo r varno, je varno tudi pravilo 7.

b.) Pravili r in ' sta ekvivalentni, kar pomeni, da ob danih relacijah vseh delnih ciljev
obeh pravil velja: zamenjava spremenljivk pravila r, ki vse delne cilje uresnici,

glavo pa spremeni v p(ay,...,a,), obstaja natanko tedaj, ko obstaja zamenjava
spremenljivk pravila 7/, ki vse delne cilje uresnici, glavo pravila r’ pa spremeni v
plag,...,a,).

Relacije teles urejenih nerekurzivnih Datalog,.., pravil pretvorimo v relacijo predikata,
tako da jih projiciramo na spremenljivke, ki nastopajo v glavah, in jih z operacijo unije
zdruzimo. Postopek opisuje algoritem 2.

Algoritem 2. [ZRACUN IZRAZOV RELACIJSKE ALGEBRE, KI USTREZAJO POSAMEZ-
NIM IPZ PREDIKATOM NEREKURZIVNEGA DATALOGuune PROGRAMA.

VHOD: Nerekurziven Datalog,qn, program in relacije Ry,..., R,,, pripadajo¢e posa-
meznim delnim ciljem z EPZ predikati.

IZHOD: Za vsak IPZ predikat p po en izraz relacijske algebre, ki iz relacij Ry, ..., R,
izracuna relacijo predikata p.

POSTOPEK: Konstruiramo graf odvisnosti vhodnega nerekurzivnega Datalog,qno pro-
grama in predikate p1,...,p, uredimo, tako da za vsako povezavo p;p; velja 1 < j. Ker
je program nerekurziven, ne vsebuje ciklov, zato tak vrstni red obstaja.

IPZ predikat p; izracunamo po naslednjem postopku:
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. Za vsako pravilo r, katerega glava vsebuje p;, dobimo z uporabo algoritma 1 izraz
E, relacijske algebre, ki iz relacij delnih ciljev pravila r izracuna relacijo R, telesa
pravila 7.

. Ker je vhodni Datalog,qn, program nerekurziven, razpolagamo z vsemi izrazi
relacijske algebre, ki z uporabo EPZ relacij izracunajo relacije delnih ciljev pravila
r. Vizrazu E, vse IPZ relacije zamenjamo s pripadajoc¢imi izrazi in dobljen izraz
poimenujemo Fi.

. Predpostavimo lahko, da so glave posameznih pravil za p; vse enake p; (X7, ..., Xi).
To dosezemo po ustreznem preimenovanju spremenljivk. Izraz relacijske algebre,
ki izrac¢una relacijo P; IPZ predikata p;, je tedaj unija projekcij mx, . x,(F}),
pripadajoc¢ih posameznim pravilom r za p;.

Primer 6.9. Vzemimo naslednji nerekurziven Datalogyerno program:

(1) p((l, Y) - t(X7 Y)
(2) p(X,Y) - s(X,2) & t(Z)Y)
(3) Q(XvX) - p(va)'
(4) Q(va) - p(sz) & S(Z,Y).

Naj bosta S in T relaciji, ki pripadata EPZ predikatoma s in t. Z uporabo algo-
ritma 2 pois¢imo izraza relacijske algebre, ki izracunata relaciji P in Q, pripadajoci

IPZ predikatoma p in q.

Dana pravila Datalog,erne programa najprej uredimo. Dobimo mnoZico pravil:

(1) p(X,Y)
(2) p(X,Y)
(3) a(X,Y)
(4) a(X.Y)

Hz,Yy) & X=

s(X,Z) & t(Z)Y).
p(X,b) & Y =X
p(X,Z) & s(Z,Y)

Ustrezen vrstni red predikatov je nasledngi: s, t, p, q. Relaciji P in Q) IPZ predikatov p
in q racunamo v omenjenem vrstnem redu. Sledi izracun relacije P.

1. Z wuporabo algoritma 1 izracunamo E, in Ey, tj. izraza relacijske algebre, ki

izracunata relacifi teles pravil (1) in (2), katerih glava vsebuje IPZ predikat p.
Dobimo

En=T(Z,Y)x Dx(X),

kjer je Dx = {a}, in
B =S(X,Z) x T(Z,Y).

2. Izraza B, in By ne vsebujeta nobene IPZ relacije, zato 2. korak algoritma iz-

pustimo.



6 DEDUKTIVNI PODATKOVNI MODEL 99

3. Izraz relacijske algebre, ki izracuna relacijo P, je tedaj unija projekcij wx y (Ep)
in Txy(Ey2), torej

PX,)Y)=nxy(T(Z,Y) x {a}(X)) U 7xy(S(X,Z2) x T(Z,Y)).
Sledi Se izracun relacije Q.

1. Z wuporabo algoritma 1 izracunamo Eg, in Egp, tj. izraza relacijske algebre, ki
izracunata relaciji teles pravil (3) in (4), katerih glava vsebuje IPZ predikat q.
Postopek tokrat opigimo nekoliko podrobneje. Za delni cilj p(X,b) pravila (3)
dobimo izraz

WX(UZ:b(P(X7 Z))),

kjer je Z poljubno izbrana spremenljivka, ki pri projekciji izgine. Ta izraz po-
daja relacijo, katere edini atribut je X, zato za koncni izracun relacije Q(X,Y)
potrebujemo Se izraz, ki bo dolocal vse mozZne vrednosti spremenljivke Y. Ker sta
X in'Y v delnem cilju Y = X izenacena, vemo, da je domena Y lahko le
podmnoZzica domene spremenljivke X. Za domeno spremenljivke Y tedaj lahko
vzamemo domeno prvega arqumenta relacije P, torej wy (P(Y,W)), kjer je W
poljubno izbrana spremenljivka. Izraz relacijske algebre, ki izracuna relacijo telesa
pravila (8), je tedaj naravni spoj (v tem primeru kar karteziéni produkt) izraza
za p(X,b) in domene spremenljivke Y, zaradi vgrajenega delnega cilja dodatno
okrnjen z izbiro Y = X:

Ep = oy—x(mx(0z=p(P(X, Z))) x 7y (P(Y,W)))
Za pravilo (4) pa dobimo izraz Ej = P(X,Z) x S(Z,Y).

2. V izrazih Eg in Ep nadomestimo IPZ relacijo Pz Ze izracunanim izrazom
P(X,Y), ki vsebuje le EPZ relacije. Dobimo Fy in Fp.

3. Izraz relacijske algebre, ki izracuna relacijo Q, je tedaj unija projekcij wx y (Fy)
in wx,y (Fg2), torej

QIX,Y) = oav=x(mx(02=(P(X, Z))) x 7y (P(Y,W))) U
mxy(P(X,Z) x S(Z,Y)),

kjer je IPZ relacijo P treba zamengjati z ekvivalentnim izrazom P(X,Y), ki vsebuje
le EPZ relacije.

Algoritem 2 pravilno dolo¢i izraze relacijske algebre posameznih IPZ predikatov —
izhodne relacije porodijo natanko tista dejstva, ki sledijo iz dejstev in pravil dane
podatkovne zbirke [Ullman-1988|.



6 DEDUKTIVNI PODATKOVNI MODEL 100

6.3.2 Interpretacija rekurzivnih Datalog pravil

Algoritem 2 za rekurzivne Datalog programe ni primeren. To pa zato, ker predikatov
rekurzivnega programa ni mogoce urediti tako, da bi za vsako povezavo p;p; v grafu
odvisnosti veljalo ¢+ < j. Ce pa to ne velja, bi, ko bi zeleli izracunati relacijo prvega
rekurzivnega IPZ predikata, obstajalo pravilo s Se nedosegljivo relacijo za nek njegov
delni cilj.

Za interpretacijo rekurzivnih Datalog pravil bomo uporabili interpretacijo z dokazi.
Iskanja mnozice veljavnih dejstev se namre¢ lahko lotimo tudi tako, da za¢nemo z EPZ
dejstvi in pravili, iz katerih izpeljemo kon¢no mnoZico novih dejstev oblike p(ay, . . ., ax),
kjer je p IPZ predikat, vsebovan v pravilih, aq,...,a; pa konstante, zapisane v po-
datkovni zbirki. V naslednjih korakih z uporabo vedno ve¢ novih dejstev izpeljemo
Se veC¢ dejstev. Ker razpolagamo s kon¢no mnozico dejstev in pravil, se ta postopek
konc¢a. Naj bodo torej Ry,..., Ry EPZ relacije, Pi,..., P, pa Se neizracunane IPZ
relacije nekega rekurzivnega Datalog,.n, programa. Mnozica dokazljivih dejstev za
predikat p;, pripadajo¢ IPZ relaciji P;, je tedaj enaka

P = EVAL(pi,Rl,...,Rk,Pl,...,Pm),

kjer je EVAL unija EVAL-RULE posameznih pravil za p; (definiranih v algoritmu 1),
projiciranih na spremenljivke iz glave pravila p;. Na zacetku so vse relacije P;, 1 < j <
m, prazne, postopek pa se konca, ko nobeni relaciji ne dodamo novih dejstev. Enacbe,
ki jih iz programa izpeljemo na opisan nacin, imenujemo Datalog enacbe.

Primer 6.10. Vzemimo pravila iz primera 6.3, ki so del rekurzivnega Datalogyarno
programa. Naj relacije RODITELJ, SESTRA BRAT, SESTRI@NA_ BRATRANEC
in SORODEN po vrsti pripadajo predikatom roditelj, sestra_ brat, sestricna_ bratranec
in soroden. Pravila definirajo naslednje Datalog enacbe:

SESTRA_BRAT(X,Y) =
mxy (0x2y (RODITELJ(X, Z) x RODITELJ(Y, Z)))

SESTRICNA BRATRANEC =
mxy(RODITEL.J(X, X,) x RODITELJ(Y,Y,) x SESTRA BRAT(X,,Y,)) U
mxy(RODITELJ(X, X,) x RODITELJ(Y,Y,)
SESTRICNA BRATRANEC(X,,Y,))

SORODEN(X,Y) =
SESTRA_ BRAT(X,Y) U
mxy(SORODEN(X, Z) w RODITELJ(Y, Z)) U
mx.y(SORODEN(Z,Y) w RODITELJ(X,Z))

V splosnem obstaja vec¢ resitev danega sistema Datalog enach. ReSitev sistema, ki glede
na EPZ relacije Ry,..., Ry ustreza IPZ predikatom, pa imenujemo negibna tocka. Za
negibno tocko Py, ..., P, sistema Datalog enacb glede na EPZ relacije Ry, ..., Ry velja,
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da tvori skupaj z relacijami Ry, ..., Ry model za dejstva in pravila, na katerih temelji
dan sistem ena¢b [Ullman-1988|. Obratno, da je torej poljuben model za mnozico
Datalog,qno dejstev in pravil tudi negibna tocka pripadajo¢ih Datalog enacb, pa ne
velja ve¢. Model namrec lahko, poleg danih dejstev, izpolnjuje Se dejstva, ki nastopajo
le na levi strani enacb (primer 6.11).

V nadaljevanju se bomo osredotocili na negibne tocke in minimalne modele Datalog,arno
programov, tj. modele, ki zadoscajo izklju¢no dejstvom in pravilom danega programa.
Izkaze se, da ima vsak Datalog,qn, program en sam minimalni model. Ta model vse-
buje vse dane EPZ relacije in je glede na te relacije edina negibna tocka pripadajocega
sistema Datalog enacb. To negibno tocko imenujemo najmanjsa negibna tocka.

Naj bodo Py, ..., P, spremenljivke (relacije) sistema Datalog enacb, ki pripadajo IPZ
predikatom pq,...,pn,. Naj bodo Ry,..., Ry relacije EPZ predikatov r, ..., r;. ReSitev
ali negibna tocka glede na EPZ relacije Ry,..., Ry priredi spremenljivkam Py, ... P,

relacije Pl(l), ceey R%l), ki zados¢ajo enac¢bam sistema. Naj bosta &1 = Pl(l), . ,RSP in
Sy = Pl(z), . ,P,g) dve resitvi sistema enac¢b. Pravimo, da je §; < &y, Ce je relacija Pi(l)

podmnozica relacije Pi(z) zal<i<m.Ce paje §1 < S in &1 # Ss, pisemo §; < Ss.
Negibno tocko &y imenujemo najmangsa negibna tocka danega sistema Datalog enach
glede na EPZ relacije Ry, ..., Ry, ¢e za vsako resitev S velja Sy < S. Ce pa ne obstaja
negibna tocka S, za katero bi veljalo S < &, negibno toc¢ko Sy imenujemo minimalna
negibna tocka.

Ce obstaja najmanjSa negibna tocka, je ta tocka edina minimalna negibna tocka. Ob-
staja pa lahko ve¢ razlicnih minimalnih negibnih tock, ki niso v relaciji <. V tem
primeru najmanjSa negibna tocka ne obstaja.

Primer 6.11. Oglejmo si problem izracuna tranzitivnega zaprtja usmerjenega grafa.
Definiragmo EPZ predikat povezava — dejstvo

povezava(X,Y)

naj bo resnicno natanko tedaj, ko obstaja usmerjena povezava iz vozliséa X v vozlisce
Y. Sprehode v grafu lahko tedaj najnazorneje opisemo z naslednjima Datalog,qrme pra-
viloma:

(1) sprehod(X,Y) :— povezava(X,Y).
(2) sprehod(X,Y) :— sprehod(X,Z) & sprehod(Z)Y).

Prvo pravilo pravi, da sprehod lahko sestavlja ena sama povezava, drugo pa, da je sklop
dveh sprehodov, kjer se koncéno vozlisée prvega in zacetno vozlisée drugega sprehoda
ujemata, sprehod, ki se zacne v zacetnem vozlis¢u prvega sprehoda in konca v koncnem
vozliscu drugega sprehoda.

Naj relacija POVEZAVA pripada predikatu povezava. Tedaj lahko pravili (1) in (2)
pretvorimo v skupno Datalog enacbo za relacijo SPREHOD predikata sprehod:

SPREHOD(X,Y) = POVEZAVA(X,Y) U
mxy(SPREHOD(X, Z) » SPREHOD(Z,Y))
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Vzemimo model danega Datalog,arme programa, v katerem mnoZica konstant ustreza
mnoZici vozlis¢ {1,2,3} in relacija POVEZAVA = {(1,2),(2,3)} paru povezav 1 — 2
in 2 — 3. Poisc¢imo IPZ relacijo SPREHOD. Pravilo (1) pravi, da sta (1,2) in (2,3)
elementa relacije SPREHOD, iz pravila (2) pa sledi (1,3) € SPREHOD. Opazimo, da
je SPREHOD = {(1,2),(1,3),(2,3)} reditev Datalog enacbe za relacijo SPREHOD. To

je

{(1,2),(1,3),(2,3)} = {(1,2),(2,3)} U
WX,Y({(LQ) (1 3)7(2’3)} X {(172)7<173>’(2’3)})‘

Pri tem ne smemo pozabiti, da je levi operand naravnega spoja relacija z atributoma X
in Z, desni operand pa relacija z atributoma Z in'Y. Izraz mxy(SPREHOD(X, Z)
SPREHOD(Z,Y)) je tedaj enak {(1,3)}. Rezultat, ki smo ga dobili, predstavija mnoZico
vseh dejstev, ki jih lahko izpeljemo. Ta model pa je tudi minimalni model danega
Datalogyarno programa in SPREHOD je najmanjsSa negibna tocka dane Datalog enacbe
glede na EPZ relacijo POVEZAVA.

Resitev SPREHOD = {(1,2),(1,3),(2,3)} pa ni edina resitev dane Datalog enacbe.
Recimo, da je tudi (1,1) € SPREHOD. Ker zaradi elementa (1,1) ne izpeljemo novih
dejstev, velja POVEZAVA = {(1,2),(2,3)} in SPREHOD = {(1,1),(1,2),(1,3),(2,3)}.

Sledi Se ena resitev:

{(1,1),(1,2),(1,3),

(2,
7TXY({(

3)
1

I

} = { )

)7<]‘ ) 73)} X {(]‘7 1)7(172)7<1’3)’(273)})

Tudi vrednost relacije SPREHOD, ki bi vsebovala vseh devet parov (i,7), 1 <i,5 < 3, bi
zadoscala dani Datalog enacbi. Obstajajo pa vrednosti relacije SPREHOD, ki tej enachi
ne zado$cajo, kot na primer SPREHOD = {(1,2),(1,3),(2,3),(3,1)}. Tedaj velja

{(1,2),(1,3),(2,3),(3, 1)} # {(1,2),(
7TXY<{< 72)7( 73)7(27?))7

)

2,3)} U
(3, D} % {(1,2),(1,3),(2,3), (3, 1)}),

saj je wvrednost izraza mxy(SPREHOD(X,Z) W SPREHOD(Z,Y)) v tem primeru
enaka {(1,1),(1,3),(2,1),(3,2),(3,3)}, iz cesar sledi neenakost obeh strani.

Vzemimo Se model danega Datalogyerm, programa s POVEZAVA = () in SPREHOD =
{(1,2)}. Ker ne obstaja zamenjava, ki bi uresnicila telo povezava(X,Y') pravila (1),
je pravilo resnicno za vsako zamenjavo spremenljivk. Za pravilo (2) ne obstaja kon-
stanta, s katero bi lahko zamenjali spremenljivko Z, da bi uresnicili oba delna cilja,
sprehod(X, Z) in sprehod(Z,Y"). Sledi, tudi pravilo (2) je resnicno za vsako zamenjavo
spremenljivk. Sklenemo lahko, da je mnoZica dejstev, ki vsebuje le SPREHOD(1,2),
model danega Datalogyarme programa. Kljub temu pa relaciji POVEZAVA in SPREHOD
nast Datalog enacbi ne zado$cata,

{(1,2)} # 0 U mxy({(1,2)} »{(1,2)}),
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saj je vrednost izraza na desni enaka (. Sledi, SPREHOD = {(1,2)} ni negibna tocka
dane Datalog enacbe glede na EPZ relacijo POVEZAVA = ).

Pri resevanju sistema Datalog enacb, kjer so Ry, ..., Ry relacije vsebovanih EPZ predika-
tov r1,...,Tk, na zacetku predpostavimo, da so vse spremenljivke Py, ..., P,,, ki pri-
padajo IPZ predikatom py, ..., p,, prazne relacije. Z uporabo operacije EVAL na trenut-
nih vrednostih IPZ relacij in nespreminjajocih se vrednostih EPZ relacij dobimo nove
vrednosti IPZ relacij P, ..., P,. Ta postopek, opisan z algoritmom 3, nadaljujemo,
dokler se nobena od IPZ relacij ne spremeni vec.

Algoritem 3. [ZRACUN NAJMANJSE NEGIBNE TOCKE DATALOG ENACB.

VHOD: Datalogyerno program z EPZ predikati rq, ..., 7, s pripadajocimi relacijami
Ry, ..., Ry in IPZ predikati p1, ..., pm.

1ZHOD: Najmanjsa negibna tocka sistema Datalog enacb glede na Ry, ..., Ry, ki sledi
iz vhodnega programa.

POSTOPEK: Pois¢imo sistem Datalog enacb, ki pripada vhodnemu Datalog,sn, pro-
gramu. V sistemu enach nastopajo spremenljivke Py, ..., P, ki ustrezajo IPZ predi-
katom p1,. .., pm. Spremenljivki P; tedaj pripada enacba

Pi:EVAL(pi,Rl,...,Rk,Pl,...,Pm),

ki jo resujemo iterativno:

za ¢ =1 do m naredi

Py = 0;
ponavljaj
za i = 1 do m naredi
Qi = F;

za i = 1 do m naredi
P :=EVAL(p;, Ry, ..., Ry, Q1, ..., Qm);
dokler P, =Q; za 1 <i < m;

Primer 6.12. Vzemimo pravila iz primera 6.3 in EPZ relacijo

RODITELJ = {(c¢,a),(d,a),(d,b), (e,b), ([, ¢), ([ e), (g ¢),
(h,d), (i, d), (i, €), (4, f), (4, ), (K, 9), (., i) },

ki pripada EPZ predikatu roditelj. Naj SESTRA BRAT, SESTRICNA BRATRANEC
in SORODEN pripadajo IPZ predikatom sestra_ brat, sestricna_ bratranec in soroden.
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Pripadajoc sistem Datalog enacb je zapisan v primeru 6.10. Tabela 6.1 prikazuje itera-
tivno dodajangje elementov relacijam SESTRA BRAT, SESTRICNA BRATRANEC
in SORODEN v skladu z algoritmom 3.

S1 S2 S3
cd de
1| fg hi
fi
fh fi cd de
2 1w gh fg hi
gi  hi fi
jk
jj  kk|df dg ch di
3 c eh et gj
fk hk g
fhdj  gh jk
4 g dk cj
ck ej ek
5 fi hy gk ik
6 ji  kk

Tabela 6.1: Prikaz delovanja algoritma 3 na Datalog programu iz primera 6.3. Pri tem smo
uporabili nekatere okrajfave: imena relacij SESTRA BRAT, SESTRICNA_BRATRANEC
in SORODEN smo zamenjali z S1, S2 in S3, urejene pare oblike (f,h) smo zapisali kot
fh, zaradi simetri¢nosti vseh IPZ relacij pa smo prikazali le tiste elemente, katerih prva
komponenta je po abecednem redu pred drugo komponento.

Na zacetku algoritem 3 relacijam SESTRA BRAT, SESTRICNA BRATRANEC in
SORODEN priredi vrednost ). V 1. iteraciji zato dobimo naslednje delne rezultate:

SESTRA BRAT,(X,Y) := EVAL(sestra_ brat, RODITELJ,),0,0) =
xy (0x2y (RODITELJ(X, Z) x RODITELJ(Y, Z)))

SESTRICNA BRATRANEC,(X,Y) :=

EVAL(sestricna_ bratranec, RODITELJ, 0, (0,0) =
xy(RODITELJ(X, X,) x RODITELJ(Y,Y,) »
xy(RODITELJ(X, X,) x RODITELJ(Y,Y,) »

SORODEN;(X,Y) := EVAL(soroden, RODITELJ, (), 0, ()
B(X,Y) U nxy(#(X,Z) x RODITELJ(Y,Z))
mxy(0(Z,Y) « RODITELJ(X,Z)) = 0

=

Le relacija SESTRA BRAT, ni prazna — njeni elementi so podani v tabeli 6.1. Ker je
EVAL izraz za relacijo SESTRA BRAT odvisen le od nespreminjajoce se EPZ relacije,
sledi SESTRA BRAT = SESTRA BRAT,.

V 2. iteracigi algoritma dobimo naslednje delne rezultate:
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SESTRICNA BRATRANEC,(X,Y) :=
EVAL(sestricna_ bratranec, RODITELJ, SESTRA BRAT,(,0) =
mx.y(RODITELJ(X, X,) x RODITELJ(Y,Y,) x SESTRA_BRAT(X,,Y,))

SORODEN,(X,Y) := EVAL(soroden, RODITELJ, SESTRA _BRAT,(,0) =
SESTRA_BRAT(X,Y)

Iz Datalog enacbe za SESTRICNA BRATRANEC, in (c,d) € SESTRA BRAT do-
bimo na primer izjavo, da so vsi otroci od ¢ (tj. f in g) sestriéne oz. bratranci otrok
od d (tj. h in i). Relacija SESTRICNA BRATRANEC torej vsebuje elemente (f,h),
(f,7), (g,h) in (g,1). Zaradi simetrije pa iz (d,c) € SESTRA _BRAT sledi, da relacija

~

SESTRICNA BRATRANEC wvsebuje tudi obrate nastetih elementov, namrec¢ (h, f),
(4, f), (h,g) in (i,9).

V' 3. iteraciyi algoritma dobimo presenetljiv, a tehnicno pravilen rezultat — da sta namrec
J in k sama svoji sestricéni oz. svoja bratranca. Za j je to posledica naslednjih elementov:
(f,h) € SESTRICNA BRATRANEC, (7, f) € RODITELJ in (j,h) € RODITELJ.
Postopek se konca, ko se delni rezultat za relacijo SORODEN v 7. iteraciji ne spremeni
vec.

Algoritem 3 se ustavi in je pravilen, tj. rezultat je edina in zato najmanjSa negibna
tocka sistema Datalog enach, ki pripada vhodnemu Datalog,qn, programu glede na
EPZ relacije [Ullman-1988]. Ta najmanjsa negibna toc¢ka predstavlja natanko mnozico
vseh dokazljivih dejstev. Dobljene relacije skupaj z vhodnimi EPZ relacijami tedaj
tvorijo minimalni model vhodnega Datalog,q», programa.

6.3.3 Interpretacija Datalog pravil z negacijo

Hornove stavke, ki smo jih poimenovali pravila, smo definirali kot logi¢no disjunkcijo
enega pozitivnega in enega ali ve¢ negativnih literalov, jih zapisali s sintakso pro-
gramskega jezika Prolog in atomarne formule iz telesa pravila (tj. pozitivne literale)
poimenovali delni cilji. Kljub temu da pravila z negativnimi delnimi cilji niso Hornovi
stavki, bomo videli, da lahko vrsto idej, ki smo jih razvili za Hornove stavke, upora-
bimo tudi pri takih posploSenih pravilih. Logi¢ne programe, ki poleg pravih Hornovih
stavkov vsebujejo Se negacijo oz. pravila z negativnimi delnimi cilji, bomo imenovali
Datalog™ programi.

Intuitivno se zdi, da pomen pravil, ki vsebujejo enega ali ve¢ negativnih delnih ciljev,
dobimo tako, da relacijo telesa pravila (algoritem 1) izra¢unamo Sele, ko komplemen-
tiramo relacije vseh negativnih delnih ciljev. To pa ni tako preprosto, saj komple-
ment glede na neko univerzalno mnozico v svetu podatkovnih zbirk ni dobro definiran
(razdelek 5.2). Zaradi narave obi¢ajnih univerzalnih mnozic (npr. N ali R) komplement
kon¢ne relacije namrec¢ pogosto ni konc¢en, algoritma 1 pa pri pravilu z negativnimi del-
nimi cilji zato ni mogoce izvajati.

Izkaze se, da bodo pri dolo¢anju pomena pravil z negativnimi delnimi cilji kljucne tiste
spremenljivke, ki nastopajo v negativnih delnih ciljih, ne nastopajo pa v nobenem od
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pozitivnih, obi¢ajnih (nevgrajenih) delnih ciljev. V primerih 6.13, 6.14 in 6.15 bomo
razlozili pomen nekaterih Datalog pravil z negacijo in sestavili seznam pogojev, ki jim
Datalog pravila z negacijo morajo zadosc¢ati, ¢e naj so smiselna.

Primer 6.13. Vzemimo Datalog program iz primera 6.3. Naj predikat pravi povezuje
tiste pare oseb, ki so povezane s predikatom sestricna_ bratranec in niso povezane s
predikatom sestra_ brat, tj. prave sestricne in bratrance. Pripadajoce Datalog™ pravilo
se glasi:

pravi(X,Y) :— sestricna_bratranec(X,Y) & —sestra_brat(X,Y).

Predikatu pravi pripadajoco relacijo PRAVI izracuna izraz relacijske algebre
SESTRICNA BRATRANEC — SESTRA BRAT,

ki je ekvivalenten izrazu

SESTRICNA_BRATRANEC(X,Y) x SESTRA_BRAT(X,Y),

kjer je SESTRA BRAT komplement relacije SESTRA BRAT glede na neko uni-
verzalno mnoZico U, ki vsebuje vse elemente relacije SESTRIC’NA_BRATRANEC.
Izraza sta ekvivalentna, ker je v primeru, ko se atributi obeh relacij ujemajo, na-
ravni spoj enak preseku, presek relacije s komplementom druge relacije pa je enak
njuni razliki. Za univerzalno mmnozico U bi lahko vzeli mnoZico tistih oseb, katerih
imena nastopajo v vsaj enem od elementov relacije RODITELJ. Tedaj bi bila relacija

SESTRA BRAT enaka U x U — SESTRA BRAT.

Naslednji primer ponazarja tezave, ki se pojavijo, ko obstaja spremenljivka, ki nastopa
le v negativnem delnem cilju Datalog™ pravila.

Primer 6.14. Vzemimo Datalog™ pravilo:
samski(X) :— moski(X) & —porocen(X,Y).

EPZ predikat moski naj oznacuje osebe moskega spola, atomarna formula porocen(X,Y)
2z EPZ predikatom porocen pa naj poment, da je X moZ od Y.

Ena od smiselnih interpretacij zgornjega pravila je, da je X samski, ce je moski in
ne obstaja Y, s katerim bi bil X porocen. Naj bodo MOSKI, POROCEN in SAMSKI
relacije predikatov moski, porocen in samski. Ce relacijo telesa danega Datalog™ pra-
vila izracunamo, tako da relacijo MOgKI(X) naravno spojimo s komplementom relacije
POROCEN(X,Y), tj. mnoZico neporocenih parov (X,Y), dobimo mnoZico parov (X,Y),
kjer je X moski in'Y ni porocen z X. Ko to mnoZico projiciramo Se na X (algoritem 1),
ugotovimo, da so samski tisti moski, ki niso hkrati poroceni z vsemi ljudmi tega sveta.
To je, samski so tisti moski, za katere obstajajo osebe, ki z njimi niso porocene.
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Med intuitivno razlago zgornjega Datalog™ pravila in rezultatom, ki ga dobimo, ce ne-
gacijo obravnavamo na obicajen nacin (tj. kot komplement relacije), obstaja torej ocitna
razlika. Tej teZavi se izognemo, tako da prepovemo spremenljivke, ki poleg negativnih
delnih ciljev ne nastopajo v nobenem obicajnem (nevgrajenem) delnem cilju. Ta ome-
jitev pa ni tako mocna, kot se zdi na prvi pogled, saj je pravila vedno mogoce preobliko-
vati tako, da spremenljivk z omenjeno lastnostjo ne vsebujejo. Pri tem negativni delns
cilj ~q(X1, ..., X,) interpretiramo kot mnoZico brez elementov oz. dolocil spremenljivk
X1, ..., Xy, katerih komponente, pripadajoce tistim spremenljivkam, ki nastopagjo le v
negativnih delnih ciljih, delni cilj ¢( X1, . .., X,,) uresnicijo. Zgornje Datalog™ pravilo na
primer ustrezno preoblikujemo tako, da iz relacije POROCEN s projekcijo odstranimo
Y. Rezultat je naslednji par pravil:

moZ(X) : —  porocen(X,Y).
samski(X) :— moski(X) & —moz(X).

Pomen nastopajocih predikatov izraZajo njim pripadajoce relacije:

MOZ(X) — 7x(POROCEN(X,Y))
SAMSKI(X) = MOSKI(X) — MOZX)

Oba izraza Se zdruZimo:

SAMSKI(X) = MOSKI(X) — nx(POROCEN(X,Y))

Torej, Datalog™ pravila s spremenljivkami, ki nastopajo le v negativnih delnih ciljih, ne
pa tudi v katerem od obic¢ajnih delnih ciljev, je treba ustrezno preoblikovati in se takih
spremenljivk znebiti. Naslednji primer pa ponazarja tezavo, ki se pojavi, ¢e negativni
delni cilji vsebujejo 'premalo’ spremenljivk.

Primer 6.15. Vzemimo Datalog™ pravilo:
kupec(X,Y) :— Zeli(X,Y) & —bankrot(X).

Naj relaciji ZELI in BANKROT pripadata EPZ predikatoma Zeli in bankrot, relacija
KUPEC pa IPZ predikatu kupec. Intuitivni pomen zgornjega pravila je, da obstaja
verjetost, da bo X kupil Y, ¢e st X predmet Y Zeli in tma dovolj denarja. Ce relacijo
telesa tega pravila izracunamo, tako da relacijo ZELI naravno spojimo s komplementom
relacije BANKROT, lahko pravilo zapiSemo z naslednjo enacbo:

KUPEC(X,Y) = ZELI(X,Y) w BANKROT(X)

Pri tem smo z BANKROT oznacili komplement relacije BANKROT, tj. vse osebe, ki
imago dovolj denarja. Kot v prejsnjem primeru je tudi ta izraz ekvivalenten razliki dveh
koncnih relaciy:
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KUPEC(X,Y) = ZELI(X,Y) — (BANKROT(X) x my(ZELI(X,Y)))

Ker ima relacija BANKROT en atribut manj kot relacija ZELI, smo ji v enacbi za
relacijo KUPEC mangkajoci atribut dodali. Za vrednostno mnoZico spremenljivke Y
smo vzeli mnoZico Ty (ZELI(X,Y)).

Zgornji izraz relacijske algebre lahko pretvorimo v Datalog™ pravila. Eno pravilo bomo
rabili zaradi projekcije my(ZELI(X,Y)), drugo za zdruZitev obeh predikatov v skupno
relacijo BANKROT(X) x my (ZELI(X,Y")), tretje pa za razliko dobljenih relacij. Torej:

zeljen(Y) c— Zeli(X,Y).
nemogoce(X,Y) :— bankrot(X) & Zeljen(Y').
kupec(X,Y) c—  Zeli(X,Y) & —nemogoce(X,Y).

Tudi dodajanje atributov ne reSi vseh tezav, ki se lahko pojavijo zaradi negativnih
delnih ciljev. Izkaze se namre¢, da sistem Datalog™ enacb, v nasprotju s sistemom
Datalog enacbh, pogosto nima najmanjSe negibne tocke. Obstaja lahko ve¢ minimalnih
negibnih toc¢k. Tako situacijo ponazarja primer 6.16.

Primer 6.16. Vzemimo naslednji Datalog™ pravili:

Naj bosta P in Q relacij IPZ predikatov p in q, R = {1} pa relacija EPZ predikata 7.
Tedaj zgornjemu programu pripadata Datalog” enachi P=R—Q in Q= R—P. Z&;
oznacimo resitev P =0 in Q = {1}, 2 Sy pa resitev P = {1} in Q = 0.

Tedaj velja: Sy ﬁ Sy in Sy f S Se vec, resitev S, za katero bi veljalo S < Sy ali
S < 8,, ne obstaja. Za tak S bi namre¢ moralo veljati P = Q = 0, kar ni reitev
danega sistema enach. Torej, tako S kakor tudi Ss sta negibni tocki, obe minimalni.
Sistem Datalog™ enacb zato nima najmanjse negibne tocke.

Da bi se izognili problemu obstoja ve¢ minimalnih negibnih tock, bomo dovoljevali le
t. i. plastovita pravila. Datalog™ pravilo imenujemo plastovito pravilo, ¢e za predikat ¢
iz glave v telesu pravila ne obstaja predikat p negativnega delnega cilja, za katerega bi v
grafu odvisnosti logi¢nega programa obstajal sprehod od ¢ do p. Omejitev na plastovita
pravila sicer ne zagotavlja obstoja najmanjse negibne tocke (primer 6.17), dovoljuje pa
smiselno izbiro minimalne negibne tocke, ki jo nato pojmujemo kot pomen plastovitega
Datalog™ programa. Datalog™ programe, katerih pravila z negativnimi delnimi cilji so
vsa plastovita, bomo oznacevali z Datalog,;- Ce bodo pravila tudi varna, bomo
uporabili oznako Datalog, ... piast-

Zgradba grafa odvisnosti logi¢nega programa se z negativnimi delnimi cilji ne spremeni.
Ce je —q(X1,...,X,) negativni delni cilj, glava pravila pa vsebuje predikat p, tedaj
v grafu odvisnosti obstaja povezava od vozlis¢a ¢ do vozliséa p. Vsa nerekurzivna
Datalog™ pravila so torej plastovita ze po definiciji.
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Primer 6.17. Vzemimo Datalog,,s, program:

() p(X) = r(X).
(2) p(X) = pX).
(3) ¢X) = s(X) & -p(X)

Vsa pravila tega programa so plastovita, saj za edini negativni delni cilj —p(X) v grafu
odvisnosti ne obstaja sprehod od IPZ predikata q do predikata p.

Naj relaciji R = {1} in S = {1,2} pripadata EPZ predikatoma r in s, relaciji P in
Q pa IPZ predikatoma p in q. Zgornjemu Datalog,,, programu tedaj pripadata enacbi
P =PUR inQ =S — P. Ena resitev tega sistema je P = {1} in Q = {2}. Imenujmo
jo 81. Druga reitev je P = {1,2} in Q = 0. Imenujmo jo Sy. Obe resiti, Sy in Ss, sta
minimalni. Sistem Datalog enacb zato nima najmanjse negibne tocke. Kljub temu se
zdi resitev Sy bolj naravna.

Ker niso vsi Datalog™ programi plastoviti, potrebujemo algoritem, ki bo to lastnost
preverjal in v primeru neplastovitega programa poiskal njemu ekvivalenten plastovit
program. V ta namen definirajmo plasti predikatov kot najve¢jo mnozico predikatov,
za katero velja:

1. Ce predikat p nastopa v glavi nekega pravila z negativnim delnim ciljem, ki
vsebuje predikat ¢, tedaj g lezi v nizji plasti kot p.

2. Ce predikat p nastopa v glavi nekega pravila s pozitivnim delnim ciljem, ki vsebuje
predikat ¢, tedaj p lezi v plasti, ki je vsaj tako visoko kot plast predikata gq.

Plasti predikatov nakazujejo vrstni red izra¢una IPZ relacij, ki omogoca, da relacije ne-
gativnih delnih ciljev med izra¢unavanjem obravnavamo kot EPZ relacije. Za Datalog™
program bomo rekli, da ima plasti, ¢e obstajajo plasti njegovih predikatov. Postopek
razvrSCanja predikatov v plasti opisuje algoritem 4.

Algoritem 4. PREVERJANJE PLASTOVITOSTI IN RAZVRSTITEV PREDIKATOV DA-
TALOG PROGRAMA V PLASTI.

VHOD: Mnozica Datalog™ pravil.
IZHOD: Odlocitev, ali so pravila plastovita. Ce so, tudi plasti predikatov.

POSTOPEK: Najprej opisimo postopek razvrsc¢anja predikatov v plasti. Na zacetku
vse predikate priredimo plasti 1. Pravila pregledujemo po vrsti. Naj pravilo s predika-
tom p v glavi vsebuje negativni delni cilj s predikatom ¢. Predikat p naj pripada plasti
1, predikat ¢ pa plasti j. Ce je i < j, predikat p premestimo v plast 7+ 1. Ce pa pravilo
s predikatom p v glavi vsebuje pozitivni delni cilj s predikatom ¢, ki pripada plasti 7,
in je © < j, tedaj predikat p premestimo v plast j. Ta postopek formaliziramo takole:
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za vsak predikat p naredi
plastlp] .= 1;
ponavljaj
za vsako pravilo r s predikatom p v glavi zaéni
za vsak negativni delni cilj pravila r s predikatom ¢ naredi
plast[p] := mazx(plast|p|, 1 + plast[q]);
za vsak pozitivni delni cilj pravila r s predikatom ¢ naredi
plast|p| :== max(plast|p], plast|q]);
dokler plasti se ne spremenijo ali zaporedna Stevilka katere od plasti preseze
stevilo predikatov;

Ce v Datalog™ programu ni negativnih delnih ciljev, se algoritem takoj ustavi. Odgovor
je da in vsi predikati pripadajo isti plasti. Ce pridemo do tocke, ko algoritem ne spre-
meni nobene plasti vec¢, so pravila plastovita. Odgovor je da, izhod iz algoritma pa so
tudi zgrajene plasti. Ce med postopkom razvrsc¢anja pridemo do tocke, ko nek predikat
priredimo plasti, katere zaporedna Stevilka presega skupno Stevilo vseh predikatov
vhodnega Datalog™ programa, pravila niso plastovita. Odgovor je ne.

Primer 6.18. Vzemimo Datalog™ pravili iz primera 6.16:

Z algoritmom 4 poskuSajmo predikate p, q in v razvrstiti v plasti. Na zacetku vsi
predikati pripadajo plasti 1. 'V prui iteraciji glavne zanke predikat p zaradi pravila
(1) premestimo v plast 2, predikat q pa zaradi pravila (2) premestimo v plast 8. V
naslednji iteraciji predikat p zaradi pravila (1) premestimo v plast 4. Ta zaporedna
Stevilka plasti pa presega skupno Stevilo predikatov, ki je enako tri, zato program ni
plastovit. Sklep je pravilen, saj je predikat q, ki nastopa v negativnem delnem cilju
pravila (1) s predikatom p v glavi, odvisen od p, tj. v grafu odvisnosti obstaja sprehod
od p do q.

Primer 6.19. Vzemimo Se Datalog™ pravila iz primera 6.17:

Za ta pravila smo Ze ugotovili, da so plastovita. Z algoritmom 4 zato predikate p, q,
ran s razvrstimo v plasti. Na zacetku pripadajo vsi predikati plasti 1. 'V prui iteraciji
glavne zanke predikat q zaradi pravila (3) premestimo v plast 2. 'V naslednji iteraciji
ne pride do nobenih sprememb, zato se algoritem ustavi. Izhod iz algoritma je odgovor
da in dve plasti predikatov: p, v in s pripadajo plasti 1, q pa pripada plasti 2. Tak:
plasti sta smiselni, saj sta v in s EPZ predikata, p pa IPZ predikat, katerega relacijo
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algoritem 3 izracuna iz enach, pripadajocih praviloma (1) in (2). Dobljeno relacijo
predikata p lahko tedaj obravnavamo kot EPZ relacijo. Ker q ni rekurziven, lahko z
algoritmom 2 izracunamo Se relacijo predikata q.

Algoritem 4 je pravilen — odlo¢itev o tem, ali je vhodni Datalog™ program plastovit, je
pravilna |[Ullman-1988|. Velja tudi, da je Datalog™ program plastovit natanko tedaj,
ko ima plasti.

Da bi lahko izracunali pomen Datalog™ pravil, bomo poleg plastovitosti zahtevali Se
varnost. Definicija varnih pravil se z uvedbo negativnih delnih ciljev ne spremeni,
tj. negativni delni cilji na omejenost spremenljivk ne vplivajo.

Postopek izracuna IPZ relacij Datalog, ., a5t Programa bomo izvajali plast za plastjo.
Zaceli bomo z najnizjo. Ce bo pravilo za IPZ predikat p iz plasti ¢ vsebovalo delni cilj s
predikatom q iz nizje plasti, bomo relacijo za q zaradi plastovitosti pravil Ze poznali. To
bo ali EPZ relacija ali relacija, izracunana v koraku, pripadajocem plasti predikata q.
Ker pravila za IPZ predikate iz plasti ¢ ne vsebujejo negativnih delnih ciljev s predikati
iz plasti ¢, pripadajoCe Datalog, .., yiast €0aCbe resimo z algoritmom 3.

Edino vprasanje, ki je ostalo odprto, je, kako dolociti kon¢no relacijo negativnega
delnega cilja —q(X7,...,X,), ki jo bomo lahko obravnavali kot relacijo (pozitivnega)
delnega cilja. V ta namen definirajmo DOM kot unijo termov, ki nastopajo v EPZ
relacijah in/ali pravilih Datalog,,,,., ,ias: Programa. Ker v dolo¢ilih, ki uresnicijo telesa
varnih pravil, nastopajo le termi iz EPZ relacij in pravil, lahko vrednosti posameznih
komponent relacije poljubnega negativnega delnega cilja omejimo na mnozico DOM.
Naj bo @ (Ze izra¢unana ali EPZ) relacija predikata ¢. Tedaj relacijo Q) negativnega
delnega cilja =q(X7, ..., X,) definiramo kot

DOM x ---x DOM —Q.

~~
n

Taka definicija relacij negativnih delnih ciljev pravil iz plasti ¢ in uporaba algoritma 3
za izracun najmanjSe negibne tocke plasti ¢ dajeta enak rezultat, kot bi ga dobili, ¢e bi
nam uspelo sistem enab obravnavati z neskonéno relacijo @) vseh elementov, ki niso
v Q. Algoritem 3 v IPZ relacije plasti ¢ dodaja namrec¢ le elemente, katerih vrednosti
komponent so iz DOM.

Postopek izratuna minimalne negibne tocke, pojmovane kot pomen Datalog, ..o piast
programa, opisuje algoritem 5.

Algoritem 5. IZRACUN MINIMALNE NEGIBNE TOCKE DATALOG ;10 prast ENACB.

VHOD: Datalog,,, ., yiast Program z urejenimi pravili in EPZ relacijami.

IZHOD: IPZ relacije, ki tvorijo minimalno negibno tocko Datalog, .., yias: €nach, pri-
padajocih vhodnemu programu.
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POSTOPEK: Z algoritmom 4 izratunamo plasti vhodnega Datalog,,,,, pi.s: Programa.
Vrednostno mnozico DOM dobimo kot unijo konstant, ki nastopajo v pravilih, in
projekcij EPZ relacij na posamezne komponente.

Izracun IPZ relacij bo potekal plast za plastjo v naras¢ajocem vrstnem redu. Ko bomo
racunali relacije plasti 7, bodo IPZ relacije nizjih plasti ze izracunane, EPZ relacije pa
podane. Izracun IPZ relacij plasti ¢ je razdeljen na ve¢ korakov:

1. Ce (pozitivni) delni cilj poljubnega pravila plasti ¢ vsebuje EPZ predikat ali
IPZ predikat, ki pripada plasti, nizji od plasti ¢, njemu pripadajoco relacijo ze
poznamo.

2. Ker po definiciji plasti predikat iz negativnega delnega cilja poljubnega pravila
plasti ¢ pripada plasti, ki lezi nizje od plasti ¢, njemu pripadajoc¢o n-mestno
relacijo ) 7e poznamo. Relacija @ pripadajotega negativnega delnega cilja je
tedaj enaka DOM x --- x DOM — @, kjer DOM v produktu nastopa n-krat.

3. Relacije IPZ predikatov plasti ¢ izracunamo z algoritmom 3, pri ¢emer vse relacije,
ki smo jih izracunali v 1. in 2. koraku tega postopka, obravnavamo kot EPZ
relacije.

Primer 6.20. Vzemimo Datalog ... s Pravila iz primera 6.17, za katera smo v
primeru 6.19 poiskali plasti. Ugotovili smo, da predikati p, r in s pripadajo plasti 1,
predikat q pa plasti 2. Naj relaciji R in S pripadata EPZ predikatoma r in s. Ker
sta R in S enomestni relaciji ter pravila ne vsebujejo konstant, je vrednostna mmnoZica

DOM = 7T1(R) Uﬂ'l(S) =RU S.

Z algoritmom b izracunajmo obe IPZ relaciji. Relacija P predikata p, tj. edinega IPZ
predikata plasti 1, je enaka R. Izracunajmo Se relacijo Q) predikata q, tj. edinega IPZ
predikata plasti 2. Ker pravilo (3) vsebuje negativni delni cilj —p(X), moramo izracéu-
nati relacijo P vseh elementov, ki bi lahko bili v Q, niso pa v P. Velja P = DOM — P =
RUS —P. Iz P =R sledi P=S — R. Z algoritmom 3 zdaj dobimo:

QX) =

V primeru 6.17 smo videli, da lahko za dan logicni program obstaja ve¢ minimalnih
negibnih tock. Negibna tocka, ki jo izracuna algoritem 5, v omenjenem primeru ustreza
negibni tocki Sy.

Rezultat algoritma 5 niso nujno izrazi relacijske algebre, kot smo jih dobili npr. v
primeru 6.20. V splosnem, ko imamo opravka z rekurzivnimi pravili, taksni izrazi ne
obstajajo.



6 DEDUKTIVNI PODATKOVNI MODEL 113

Minimalno negibno tocko, ki jo izracuna algoritem 5, imenujemo idealna negibna tocka
ali tudi model Datalog, ., yias Provil. Idealna negibna tocka S tvori skupaj z EPZ
relacijami model Datalog,,,,,, yias; Programa in ima naslednji lastnosti [Ullman-1988|:

1. Relacija poljubnega predikata p iz S, ki pripada plasti 1, je podmnozica relacije
predikata p iz poljubne negibne toc¢ke S; danega sistema enacb, razli¢ne od S.

2. Relacije predikatov iz S, ki pripadajo plasti ¢ > 1, so podmnozice relacij istih
predikatov poljubne negibne toc¢ke &1, ki se na relacijah vseh predikatov plasti,
nizjih od 7, ujema z S.

Iz tega sledi pravilnost algoritma 5, to je, da je idealna negibna tocka & minimalna.

6.4 Predpostavka zaprtega sveta

Pomen izjavnega veznika —, ki ga uporabljamo v okviru Dataloga, temelji na naslednji
predpostavki:

PREDPOSTAVKA ZAPRTEGA SVETA (PZS): Ko atomarne formule p(ay, ..., a,), kjer
so ay,...,a, konstante, iz dejstev in pravil podatkovne zbirke ni mogoce izpeljati,
lahko predpostavimo, da velja —p(ay, ..., ay,).

Predpostavka zaprtega sveta je moc¢no orodje za izpeljavo novih formul. Izkaze pa se,
da vodi PZS v dolocenih okolis¢inah do logi¢nega protislovja, zaradi ¢esar je ne smemo
privzeti. Preden podamo primer takega protislovja (primer 6.21), nastejmo potrebne
pogoje, ki jih mora podatkovna zbirka izpolnjevati, da bo PZS logi¢no konsistentna.

Recimo, da atomarne formule sestra_ brat(tone, mojca) iz dejstev in pravil podatkovne
zbirke ni mogoce izpeljati. Po predpostavki zaprtega sveta tedaj velja

—sestra__brat(tone, mojca).

Ce za osebo z imenom mojca v podatkovni zbirki uporabljamo Se ime mojca novak
in v podatkovni zbirki velja sestra_brat(tone, mojca_novak), pridemo do protislovja.
Potrebna je naslednja predpostavka:

PREDPOSTAVKA ENOLICNIH IMEN: Vsaka konstanta, zapisana v zbirki, ima edin-
stveno ime. Dve konstanti z razlicnima imenoma sta razli¢ni.

Atomarna formula —sestra_brat(tone, mojca) je resni¢na, ¢e tone in mojca nimata
skupnega roditelja. Ce obstaja osebama z imenoma tone in mojca skupni roditelj, ki v
podatkovni zbirki ni omenjen, pridemo do protislovja. Potrebna je Se ena predpostavka:

PREDPOSTAVKA ZAPRTIH DOMEN: V podatkovni zbirki so zapisane vse konstante
danega jezika.
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Naj veljajo omenjene predpostavke, sicer Zze navedene v razdelku 6.1. Naj bo R mnozica
pravil (tj. vrste Hornovih stavkov brez negativnih delnih ciljev), £ pa mnozica EPZ
dejstev, pripadajo¢ih EPZ relacijam iz R. Naj bo I mnozica IPZ dejstev, izpeljivih z
algoritmom 3. To je, I U E je mnozica vseh elementov vseh relacij najmanjSe negibne
tocke sistema Datalog enach, ki pripada vhodnemu Datalog,qn, programu. Naj bo
J mnozica atomarnih formul oblike —p(aq, ..., a,), kjer je p predikat iz R, aq,...,a,
so konstante, dejstvo p(ay,...,a,) pani v [ U E. Tedaj je mnozica [ U E U J logi¢no
konsistentna in predpostavka zaprtega sveta je smiselna.

PZS torej v Datalogu brez integritetnih omejitev smemo privzeti. Ker pa logika kot
podatkovni model omogoca veliko splosnej$e nacine sklepanja, véasih zelimo obravna-
vati tudi izjave, ki niso Hornove oblike. Primer take izjave je p(0) V p(1). V takem
primeru PZS lahko vodi do protislovja, kot ponazarja primer 6.21.

Primer 6.21. Vzemimo podatkovno zbirko z eno samo enomestno EPZ relacijo R, ki
gt pripada predikat r, in praviloma:

p(0) vV p(1)

Zadnge pravilo ni Hornov stavek, saj vsebuje dva pozitivna literala. Kljub temu ga lahko
pisemo s sintakso Prologa:

p(0) = — =p(1).

Recimo, da R ne vsebuje elementov 0 in 1. Tedaj dejstev p(0) in p(1) ni mogoce izpeljati.
Iz predpostavke zaprtega sveta zato sledi —p(0) in —p(1). Formule =p(0), =p(1) in p(0)V
p(1) pa vodijo do logiénega protislovja.

Pri posplositvah predpostavke zaprtega sveta na izjave, ki niso Hornove oblike, se
pogosto sreCamo s tezavo, kako uc¢inkovito preveriti, ali izjava —p(aq, ..., a,) izpolnjuje
pogoj predpostavke ali ne [Minker-1982].

6.5 Prednosti in slabosti Dataloga

Prednosti logike prvega reda kot teoreticne osnove podatkovnih sistemov pred drugac-
nimi pristopi so naslednje [Das-1992]:

~ Logika ima razumljivo semantiko.

~ Logiko lahko uporabljamo kot enoten jezik za izrazanje dejstev, pravil, poizvedb
in integritetnih omejitev.

~» Dobro razvita logi¢na teorija lahko sluzi za reSevanje vrste tezav, s katerimi se
srecujemo v podatkovnih zbirkah, vklju¢no z nic¢elnimi vrednostmi in nedoloce-
nimi podatki.
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~+ Vec¢ dejstev lahko nadomestimo z enim samim pravilom, kar vodi do izrazno
mocnega in ekonomi¢nega okolja za modeliranje podatkov.

~+ Koncept deduktivne podatkovne zbirke posplosuje koncept relacijskih podatkovnih
zbirk.

Datalog je, v nasprotju z relacijsko algebro, ki je proceduralen logi¢ni jezik, deklarativen
logi¢ni jezik. Dejstvo, ali je izbran jezik deklarativen (kot sta npr. Prolog in SQL) ali
proceduralen (kot sta npr. C in Pascal), pa pomembno vpliva na zgradbo celotnega
podatkovnega sistema. Deklarativni jeziki so uporabnikom prijaznejsi, a jih je tezje
implementirati kot proceduralne jezike, saj uc¢inkovita implementacija deklarativnega
jezika zahteva obsezno optimizacijo [Ullman-1989).

Res je tudi, da se Datalog do danes $e ni uspel uveljaviti. Slabosti, ki mu jih podatkovni
inZenirji o¢itajo, so naslednje |Ceri-1989]:

~+ Aplikacij, ki so uspele izkoristiti celotno izrazno mo¢ Dataloga, je zelo malo.
~ Datalog ni zasnovan kot programski jezik, temvec kot teoreti¢ni zgled.

~ Datalog ne doseze Ciste deklarativne oblike. Pri obdelavi pravil sklepanja vcasih
zahteva kontrolo programerja. Uporaba Dataloga z negacijo, tj. oblike podat-
kovnega jezika Datalog, za katerega bomo videli (razdelek 7.2), da je tudi brez
integritetnih omejitev mocnejsi od relacijske algebre, namre¢ temelji na pred-
postavki zaprtega sveta. Predpostavka zaprtega sveta dovoljuje izpeljavo nega-
tivnih dejstev iz mnozice Datalog stavkov, ne dovoljuje pa uporabe teh negativnih
dejstev pri izpeljavi novih dejstev.

~» Datalog sistemi so realizirani kot zaprti svetovi, ki ne komunicirajo z drugimi
sistemi.

V poglavju 7 se bomo zato osredotocili na primerjavo zmogljivosti relacijske algebre in
Dataloga.






Relacijska algebra in Datalog

7.1 Uvod

7.2 Od relacijske algebre do logike

7.8 Od logike do relacijske algebre

7.4 Primerjava Dataloga in relacijske algebre

Datalog z integritetnimi omejitvami je absolutno mocnejsi od relacijske algebre.

Ugotovimo, da Datalog brez negacije (in brez integritetnih omejitev) in relacijska algebra
po izrazni moci nista primerljiva — obstajajo funkcije, izrazljive v relacijski algebri, ki
niso izrazljive v Datalogu, in obratno.

Datalog z negacijo (in brez integritetnih omejitev) je po izrazljivosti moénejsi od relacijske
algebre. MnoZica funkcij, izrazljivih v relacijski algebri, je ekvivalentna mnoZici funkcig,
wzrazljivih z nerekurzivnim Datalog programom, katerega pravila so varna, nerekurzivna
in plastovita.

117
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7.1 Uvod

Integritetne omejitve predstavljajo izjemno prednost deduktivnih podatkovnih mode-
lov pred relacijskimi podatkovnimi modeli. Edina zanimiva primerjava je zato primer-
java relacijske algebre in Dataloga brez integritetnih omejitev. Nadaljevanje poglavja
se torej nanasa na Datalog brez integritetnih omejitev, ¢esar ne bomo vedno znova
poudarjali.

Na izraz relacijske algebre lahko gledamo kot na funkcijo, ki mnozici relacij priredi novo
relacijo — vrednost funkcije. Podobno velja za Datalog program, ki z uporabo EPZ
relacij dane podatkovne zbirke izracuna IPZ relacije iste zbirke. Pojavi se vpraSanje,
ali so funkcije, ki jih dolocata relacijska algebra na eni strani in Datalog program na
drugi strani, enake.

Odgovor, ki ga bomo dobili, je, da Datalog brez negacije in relacijska algebra po
izrazni mocCi nista primerljiva. Obstajajo funkcije, izrazljive v relacijski algebri, ki
niso izrazljive v Datalogu, in obratno. Ce dovolimo negacijo, je Datalog po izrazljivosti
mocnejsi od relacijske algebre. Mnozica funkcij, izrazljivih v relacijski algebri, pa je
ekvivalentna mnozici funkceij, izrazljivih z nerekurzivnim Datalog, .., yiqst Programom,
katerega pravila so varna, nerekurzivna in plastovita. Pri tem spomnimo, da so vsa
nerekurzivna pravila plastovita. Pregled izraznih moci razli¢ic Dataloga in relacijske
algebre je podan v |[Ullman-1988, Ceri-1989).

7.2 Od relacijske algebre do logike

Izraze relacijske algebre bomo poskusali pretvoriti v Datalog pravila. To ni tezko za
naslednje osnovne operacije relacijske algebre: unijo, razliko, kartezi¢ni produkt in
projekcijo. Izjema je le operacija izbire s kompleksnim pogojem.

Izbiro, katere pogoj vsebuje A, V ali =, imenujmo sestavljena izbira. Izbiro, ki teh
operatorjev ne vsebuje, pa imenujmo enostavna izbira. Sestavljene izbire bomo razbili
na zaporedja unij in enostavnih izbir. Postopek ima dva koraka [Ullman-1988|:

1. Vse negacije formule F' z uporabo DeMorganovih zakonov
_|(F1 A Fg) = (_|F1) V (_|F2> mn _|(F1 \ Fg) = <_|F1) A <_‘F2)

pomaknemo v notranjost operatorjev A in V. Z zaporedno uporabo takih trans-
formacij od leve proti desni in z zamenjavo -—G = G s¢asoma pridemo do tocke,
ko vse negacije ustrezajo primerjavam XY, kjer je # eden od aritmeti¢nih ope-
ratorjev primerjav: =, <, >, <, > ali #. To je posledica dejstva, da lahko
izraz 2 X0Y, kjer je 0 aritmeti¢na primerjava, zapiSemo kot X6€'Y, kjer je 6’
aritmeti¢na primerjava, nasprotna primerjavi . Na ta nacin, tj. z razbitjem for-
mule F', odstranimo vse nastope operatorja —. Dobimo izbiro, ki je ekvivalentna
zacetni izbiri in ne vsebuje operatorja —.
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2. Poljubnemu izrazu relacijske algebre priredimo izraz, ki izracuna isto relacijo in
katerega vse izbire so enostavne, tj. oblike o xgy, kjer sta X in Y ali spremenljivki
ali konstanti, 6 pa operator aritmeti¢nih primerjav. Postopek opisuje primer 7.1.

Primer 7.1. Vzemimo izraz

E = O ($1=$2A($1<$3Vv$2<$3)) (R)

Za poenostavitev formule, na kateri temelji dana izbira, uporabimo DeMorganova za-
kona:

(1 =$2A(S1<$3VE2<83)) = —( 2) v =($1 < $3V $2 < $3)

2) V (=($1 < $3) A =($2 < $3))

Operatorje — pomaknimo v notranjost operatorjev N\ in V. Dobimo nasprotne arit-
meticne primerjave in 1z2raz:

E = 0g1450v(s1>$3n82583) (R)

Ker je zunanji operator enak \V, po enem od algebrajskih zakonov iz razdelka 5.2.3 sledi

E = 0g1452(R) U 0g1>83782583( ).

Prvi argument unije je enostaven, drugega, katerega zunanji operator je A, pa z us-
treznim algebragskim zakonom (razdelek 5.2.3) pretvorimo v kompozicijo dveh izbir.
Dobimo rezultat:

FE = U$1¢$2(R> U U$1Z$3<U$2>$3(R))

Pokazimo, da je vsaka funkcija, ki je izrazljiva v relacijski algebri, izrazljiva tudi kot
nerekurzivni Datalog,,,,,,, st Program. To je, da za poljuben algebrajski izraz obstaja
nerekurzivni Datalog,,,,,, ,.s: Program, katerega izhodna relacija za enega od predika-
tov ustreza vrednosti danega algebrajskega izraza.

Dokaz bo potekal z indukcijo na dolzino oz. strukturo algebrajskega izraza. Algebraj-
ski izraz, ki ne vsebuje nobene operacije relacijske algebre, je lahko le EPZ relacija
R, ki je dosegljiva brez vsakrsnih pravil, ali pa mnozica relacijskih elementov. Ce
algebrajski izraz podaja mnoZzico elementov P, elementu (aq, ..., a,) te mnozice ustreza
Datalog, ;.0 piase Pravilo oblike

plag,...,a,).

Vzemimo algebrajski izraz £, ki vsebuje vsaj eno osnovno operacijo relacijske algebre.
Pri tem spomnimo, da lahko vse ostale operacije, tj. presek, kvocient, spoj, naravni
spoj in semispoj, ki smo jih definirali v poglavju 5, izrazimo z osnovnimi operacijami
relacijske algebre. V skladu z zunanjo operacijo zato lo¢imo pet primerov:
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1. E = E1UFE,. Po indukcijski predpostavki obstajata predikata e; in es, definirana
z nerekurzivnimi Datalog,,...., .5 Pravili, katerih relaciji se ujemata z relacijama,
ki ju dolo¢ata izraza F; in Es. Naj bo dimenzija teh relacij n (dimenziji relacij
E; in Es morata biti enaki, saj ju v nasprotnem primeru z operacijo unije ne bi
mogli zdruziti). Izrazu E tedaj ustrezata pravili:

G(Xl,...,Xn) M 61(X1,...,Xn).
G(Xl,...,Xn) L= 62(X1,...,Xn).

Sledi, poljuben element relacije predikata e je ali element relacije predikata e; ali
predikata es ali obeh. O tem se prepricamo z algoritmom 2.

2. V= FE; — FE5. Kot v 1. primeru predpostavimo, da sta E; in Fy n-mestni relaciji.
Po indukcijski predpostavki obstajata predikata e; in ey, katerih nerekurzivna
Datalog, ;.10 piase Pravila dolocajo isti relaciji kot £ in Es. Tedaj doloca pravilo

G(Xl,...,Xn) . €1<X1,...7Xn) & _|62(X1,...,Xn>

predikat e, katerega relacija se ujema z relacijo E. O tem se prepri¢amo z algo-
ritmom 5.

3. E = E; x E5. Naj bosta e; in e; predikata, ki pripadata relacijama F; in FEj.
Predpostavimo, da sta dimenziji teh predikatov n oz. m. Predikat e relacije E
tedaj doloc¢a naslednje pravilo:

G(Xl,. .. 7Xn+m) N 61(X1,. .. 7Xn) & BQ(Xn+1,. . '7Xn+m)-

4. E =y, ;. (E1). Pri tem naj bo E; n-mestna relacija, {i1,...,4} € {1,...,n},
e1 pa predikat, katerega pravila definirajo relacijo F;. Pravilo za predikat e, ki
ustreza relaciji F, se glasi:

€<AXVZ . ’Xlk) M el(Xl,. .. ,Xn)

17

5. E = op(E;). Predpostavimo lahko, da je F enostavna izbira, recimo $i0%;.
Primer, ko je eden od operandov formule F' konstanta, je podoben. Naj bo
e; n-mestni predikat, katerega relacija se ujema z relacijo E;. Pravilo za predikat
e se tedaj glasi:

€(X1,. .. 7Xn> M €1<X1, . ;Xn> & XZGXJ

Danemu algebrajskemu izrazu je torej mogoce prirediti nerekurzivni Datalog, ... sast
program oz. ekvivalentno relacijo, ki ustreza enemu od predikatov tega programa.

Primer 7.2. Vzemimo algebrajski izraz

KUPEC(X,Y) = ZELI(X,Y) — (BANKROT(X) x my(ZELI(X,Y)))
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1z primera 6.15. Zunanja operacija je razlika z levim operandom ZELI(X, Y') in desnim
operandom

BANKROT PAR(X,Y) = BANKROT(X) x my(ZELI(X,Y)).

Predikat levega operanda, ki je EPZ relacija, ne zahteva Datalog,,,pe pase Pravil. Zu-
nanja operacija desnega operanda je kartezicni produkt z EPZ relacijo BANKROT(X)
kot levim operandom in my(ZELI(X,Y)) kot desnim operandom. Z uporabo zgornje
konstrukcije pretvorimo izraz my (ZELI(X,Y)) v naslednje nerekurzivno Datalog, e plast

pravilo:
Zeljen(Y) : — Zeli(X,Y).

Naj predikatu Zeljen pripada relacija, ki se ujema z relacijo my (ZELI(X,Y)). Pravilo
za predikat bankrot _par se sedaj glasi:

bankrot_par(X,Y) : — bankrot(X) & Zeljen(Y').
Sledr Datalog,y,ne piase Pravilo za predikat kupec:

kupec(X,Y) : — Zeli(X,Y) & —bankrot _par(X,Y).

7.3 Od logike do relacijske algebre

Pokazimo Se, da za vsako IPZ relacijo poljubnega nerekurzivnega Datalog, ... piast Pro-
grama obstaja pripadajo¢ izraz relacijske algebre. To je, vsaka funkcija, izrazljiva z
nerekurzivnim Datalog,,,.,., ,iuse Programom, je izrazljiva tudi v relacijski algebri.

Naj bo R mnozica varnih, nerekurzivnih Datalog pravil z negacijo. Ker je 'R mnozica
nerekurzivnih pravil, lahko IPZ predikate p1,...,p, uredimo tako, da za povezave p;p;
iz grafa odvisnosti velja ¢+ < j. Ce se torej p; pojavi v delnem cilju pravila za pj, je
v tem urejenem zaporedju predikatov pred p;. Osnovna ideja je zaporedna uporaba
algoritma 2. Tako bomo za vsak IPZ predikat dobili ustrezen izraz relacijske algebre.

Se prej pa relacije R negativnih delnih ciljev (z uporabo algoritma 5) nadomestimo s
komplementiranimi relacijami R = DOM* — R, kjer je k dimenzija relacije R, DOM
pa mnozica vseh konstant, ki nastopajo v mnozici pravil R in EPZ relacijah. Mnozica
DOM je izrazljiva v relacijski algebri. To je unija mnozice konstant in projekcij EPZ
relacij na posamezne komponente. Tudi konstrukcija v algoritmu 2 uporablja le osnovne
operacije relacijske algebre. Ker lahko osnovne algebrajske operacije komponiramo,
z indukcijo na dolzino urejenega zaporedja predikatov dokazemo, da posameznemu
predikatu pripada relacija, podana z nekim izrazom relacijske algebre.

Primer 7.3. Vzemimo naslednji Datalog,,, o pias: Pravili:

p(X) = r(X,Y) & —s(Y).
9(2) = s(2) & =p(2).
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Naj bosta v in s EPZ predikata s pripadajocima relacijama R in S. Izpeljali bomo
algebrajska izraza za relaciji P in Q, ki pripadata IPZ predikatoma p in q. Algebrajski
izraz za DOM je unija enomestne relacije S in projekcij relacije R na njeno prvo in
drugo komponento:

DOM = m(R)Um(R)US
Ustrezen vrstni red IPZ predikatov je p, q.

Predikat p je definiran s prvim pravilom. Za prvi delni cilj vzamemo EPZ relacijo
R(X,Y), za drugi delni cilj pa enomestno relacijo [DOM — S|(Y'). Izraz relacijske al-
gebre, ki podaja relacijo predikata p, tedaj konstruiramo tako, da naravni spoj omengjenih
relacij projiciramo na atribut X, ki nastopa v glavi pravila (algoritem 2). Dobimo:

P(X) = nx(R(X,Y) x [DOM — S](Y))

Predikat q je definiran z drugim Datalog,,,,, s Pravilom. Za prvi delni cilj vzamemo
relacijo S(Z), za drugega pa [DOM — P|(Z). Relacija Q je dolocena z izrazom S(Z) X
[DOM — P|(Z). Ker je naravni spoj v tem primeru enak preseku, velja

Q(2) = (SN[DOM — PJ)(Z).

Ker je S podmnoZica DOM, je Q(Z) = S(Z) — P(Z). Ce vstavimo Se izraz za P(Z),
dobimo

Q(Z)=85(Z) —7mz(R(Z,Y) x [DOM — S|(Y)).
Ker k naravnemu spoju relacij R(Z,Y) in [DOM — S|(Z) prispevajo le tisti elementi
DOM, ki so dobljeni iz druge komponente relacije R, lahko DOM v zgornjem izrazu
zamengjamo Se s mo(R).

7.4 Primerjava Dataloga in relacijske algebre

Naj bodo argumenti in rezultat funkcije f(P, ..., P,,) relacije,
S=rY,. ... PP in S=prP? . .  PY

pa dve dolocili spremenljivk funkcije f, za kateri velja S; < S,. Torej, relacija Pi(l) je
podmnozica relacije PZ@) za 1 <1 < m. Ce za poljubni doloé¢ili &7 in 8 z omenjeno
lastnostjo velja f(S1) C f(Sz2), pravimo, da je f monotona funkcija.

Monotone funkcije se v teoriji relacijskih podatkovnih zbirk zelo pogosto pojavljajo, kar
je posledica monotonosti Stirih izmed petih osnovnih operacij relacijske algebre — unije,
kartezicnega produkta, projekcije in izbire. Monotone osnovne operacije relacijske
algebre, tj. vse osnovne operacije razen razlike, tedaj tvorijo monotono podmnoZico
relacijske algebre. V monotono podmnozico dodamo tudi operacije, izpeljive iz mono-
tonih osnovnih operacij kot npr. naravni spoj.

Velja, da je mnozica funkcij, katerih domena in kodomena sta monotoni podmnozici
relacijske algebre, enaka mnozici funkcij, izrazljivih z nerekurzivnimi Datalog programi
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brez negacije. Datalog programi brez negacije (in dovoljeno rekurzijo) pa so monotoni
|Ullman-1988|.

Posledica je obstoj izrazov relacijske algebre kot na primer R — S, ki niso ekvivalentni
nobenemu Datalog programu brez negacije. Relacija R — S namre¢ ni monotona, saj
dodajanje elementov, ki pripadajo relaciji R, v relacijo S zmanjSa mnozico elementov
relacije R — S. Podobno obstajajo funkcije, izrazljive v rekurzivnem Datalogu ali v
rekurzivnem Datalogu brez negacije, ki v relacijski algebri niso izrazljive. Primer je
tranzitivno zaprtje relacije kot npr. predikat sprehod iz primera 6.11.






Sodelujoci podatkovni sistemi
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8.4 Tehnike sodelujocega odgovarjanja, ki jih podpirajo Datalog in dialog
mIPC Kripkejevi modeli

8.5 Razsiritve relacijskega podatkovnega modela

Obravnavamo logicne podatkouvne modele z integritetnimi omejitvami, katerih namen
je prepreciti vnos neustreznih podatkov in preveriti konsistentnost ekstenzionalne in
intenzionalne podatkovne zbirke.

Predstavimo sodelujoce podatkovne sisteme, ki se na poizvedbo odzivajo z dodatnimsi
informacigamsi, katerth namen je odpraviti nejasnosti in razcistiti dvoumnosti ter pozi-
tivno vplivati na doseganje uporabnikovih ciljev in namer.

Opisemo vseh pet wveljavljenih tehnik sodelujocega odgovarjanja: upostevanje uporab-
nikovih prepricang, Zelja in namer; vrednotenje domnev, vsebovanih v poizvedbah; odkri-
vanje in odpraviljanje nesporazumouv; oblikovanje intenzionalnih odgovorov ter posplose-
vanje poizvedb in odgovorov. Rezultat zadnje strategije, imenovane tudi relaksacija
poizvedb, je odgovor, ki zajema vecjo koli¢ino sorodnih, relevantnih in/ali smiselnih
podatkow.
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8.1 Uvod

V poglavjih 6 in 7 smo obravnavali Datalog programe brez integritetnih omejitev,
tj. Hornovih stavkov, ki so disjunkcija enega ali ve¢ negativnih literalov. Datalog pro-
grami so bili sestavljeni le iz Hornovih stavkov, imenovanih dejstva in pravila. Tretja
oblika Hornovih stavkov, to so integritetne omejitve, pa v okviru podatkovnih zbirk ne
igrajo ni¢ manj pomembne vloge [Minker-1996, Godfrey-1998].

Integritetne omejitve (IO) vsebujejo znanje o svetu oz. semanti¢no informacijo o po-
datkih podatkovne zbirke. Njihov namen je prepreciti vnos neustreznih podatkov
in preveriti konsistentnost ekstenzionalne in intenzionalne podatkovne zbirke. In-
tegritetna omejitev mora biti resni¢na po vsaki transakciji podatkovne zbirke, h katerim
Stejemo:

~ dodajange izjave,
~ brisanje obstojece izjave in

~ spreminjanje obstojece izjave, ki zajema brisanje obstojece izjave in dodajanje
spremenjene izjave.

éeprav integritetne omejitve ne vplivajo na rezultat poizvedbe |Reiter-1978|, lahko
vplivajo na ucinkovitost izra¢una oz. iskanja odgovora. Prva, ki sta integritetne ome-
jitve uporabila za uc¢inkovitejse iskanje odgovora na poizvedbo, tj. za semanti¢no opti-
mizacijo poizvedbe, sta bila McSkimin in Minker [McSkimin-1977].

Pojem, tesno povezan s semanti¢no optimizacijo poizvedbe, je sodelujoce odgovarjanje
|Gaasterland-1992a]. Namen sodelujocega podatkovnega sistema je uporabnika sez-
naniti z vzrokom uspeha oz. neuspeha njegove poizvedbe. Ko namre¢ uporabnikova
poizvedba ni uspesna, tj. sistem ne najde odgovora, uporabnik v splosnem ne more
vedeti, zakaj se je to zgodilo. Mozna sta dva razloga:

- podatkovna zbirka zahtevane informacije trenutno ne vsebuje ali

- podatkovna zbirka zahtevane informacije ne bo nikoli vsebovala.

Sodelujoc¢e odgovarjanje lahko delno temelji na relaksaciji poizvedb [Gaasterland-1992b]
kot imenujemo postopek spreminjanja oz. nadomeScanja neuspeSne poizvedbe z njej
sorodno, relevantno poizvedbo (razdelek 8.3).

Pojem integritetnih omejitev zaradi vecjih predstavitvenih zmoznosti véasih razsirimo
na poljubne formule prvega reda |Godfrey-1998|. Posledica je manjsa ucinkovitost
implementacije podatkovne zbirke. V nadaljevanju tega poglavja bodo integritetne
omejitve poljubne formule prvega reda, pod pojmom osnovne integritetne omejitve pa
bomo razumeli integritetne omejitve, kot smo jih definirali v poglavju 6, tj. disjunkcije
enega ali ve¢ negativnih literalov.
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8.2 Pomen integritetnih omejitev

Oglejmo si primer integritetne omejitve (primer 8.1) in primer uporabe integritetnih
omejitev pri vnosu podatkov v podatkovno zbirko (primer 8.2).

Primer 8.1. Vzemimo 5-mestno relacijo z relacijsko shemo
USLUZBENEC(IME, NASLOV, PLACA, ODDELEK, STAROST)

s pripadajocim predikatom usluzbenec. Osnovno integritetno omejitev, ki pravi, da so
vst usluzbenci polnoletni oz. starejsi od 17 let, zapiSemo kot

—wusluzbenec(I, N, P,0,S) V (S < 17),

kjer so vse spremenljivke pod vplivom univerzalnega kvantifikatorja. Zapisimo jo Se s

sintakso Prologa:
. — usluzbenec(I, N, P,0,S) & S < 17.

Primer 8.2. Naj bo podatkovna zbirka sestavljena iz naslednjih EPZ dejstev in IPZ
pravil:

EPZ :  Student(andrej).
Student(tina).
dodiplomski_ Student(andrej).
mentor(robert, tina).

IPZ :  raziskovalec(X) : — Student(X) & —dodiplomski_ Student(X).
Naj ima dana podatkovna zbirka eno samo integritetno omejitev, namrec:
10 : VX : (raziskovalec(X) = 3Y : mentor(Y, X))

Ta integritetna omejitev pravi, da mora vsak Student raziskovalnega Studija imeti men-
torja. Preverimo konsistentnost podatkovne zbirke. Ker andrej ni Student raziskoval-
nega Studija, ne potrebuje mentorja. Nasprotno, zaradi predpostavke zaprtega sveta
(razdelek 6.4) je tina Studentka raziskovalnega $tudija in njen mentor je robert. Torej,
podatkovna zbirka je konsistentna oz. integritetna omejitev je resnicna.

Recimo, da Zelimo izvesti transakcijo vnosa dejstva Student(mojca). Pri vnosu tega dej-
stva zaradi pravila, ki ga dana podatkovna zbirka vsebuje, implicitno vnesemo tudi dej-
stvo raziskovalec(mojca). Ker pa mojca nima mentorja, tako spremenjena podatkovna
zbirka ne ustreza integritetni omejituvi.

Preverjanje resni¢nosti integritetnih omejitev je ¢asovno zahtevna in kompleksna ope-
racija [Das-1992]. Pri tem so odlo¢ilnega pomena sestava podatkovne zbirke, oblika
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integritetnih omejitev in metoda, s katero integritetne omejitve vrednotimo. Pogosto je
ugodneje integritetne omejitve obravnavati posebej ali pa jih celo odstraniti. Vsekakor
pa mora taka transformacija podatkovne zbirke poroditi semanti¢no ekvivalentno po-
datkovno zbirko, tj. odgovor zacetne podatkovne zbirke na poljubno poizvedbo se mora
ujemati z odgovorom transformirane podatkovne zbirke na isto poizvedbo. Najbolj
znane tehnike vrednotenja integritetnih omejitev so opisane v [Das-1992, Godfrey-1998].

Poleg osnovnih integritetnih omejitev obstajajo Se nekatere znacilne oblike integritetnih
omejitev:

~ Enolicnostna integritetna omejitev
VX (p(X,Z) AN (p(X,Y) =Y = Z))

izraza, da je poljuben element X neke vrednostne mnozice preko predikata p
povezan z najve¢ enim elementom Z neke druge vrednostne mnozice.

~ Obveznostna integritetna omejitev
VX 3V (p(X) = ¢(X,Y))

pravi, da je poljuben element X neke vrednostne mnozice preko predikata ¢
povezan z vsaj enim elementom Y neke druge vrednostne mnozice. Primer take
omejitve je 10 iz primera 8.2.

~ Podtipska integritetna omejitev
VX (p(X) = q(X))

pravi, da je poljuben element X dane vrednostne mnozice tudi element neke druge
vrednostne mnozice.

Integritetne omejitve so v deduktivnih podatkovnih zbirkah zapisane deklarativno in v
istem logi¢nem jeziku kot dejstva in pravila. Vkljucitev takih omejitev v druge oblike
podatkovnih zbirk, kot je na primer relacijska podatkovna zbirka, ponavadi temelji
na (manj zaZelenih) proceduralnih postopkih. Ker pa deduktivne podatkovne zbirke
poleg EPZ relacij vsebujejo tudi IPZ relacije, katerih posledica je vrsta implicitnih
transakcij (primer 8.2), je preverjanje resni¢nosti integritetnih omejitev v deduktivnih
podatkovnih zbirkah ¢asovno zahtevnejsa in kompleksnejsa operacija kot v relacijskih
podatkovnih zbirkah.

Integritetne omejitve poleg svoje prvotne vloge preprecevanja vnosa neustreznih po-
datkov in preverjanja konsistentnosti podatkovne zbirke predstavljajo tudi osnovo
sodelujocih podatkovnih sistemow, katerih cilj je sodelujoce odgovarjanje oz. sodelujoce
odzivanje na poizvedbe.
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8.3 Sodelujoc¢e odgovarjanje

Sodelujoci podatkovni sistemi so informacijski sistemi, ki se na poizvedbo ne odzivajo
le z odgovorom, ki poizvedbi strogo zadosca, temvec¢ tudi z dodatnimi informacijami,
katerih namen je odpraviti nejasnosti in razcistiti dvoumnosti ter pozitivno vplivati na
doseganje uporabnikovih ciljev in namer.

V deduktivnih podatkovnih zbirkah lo¢imo podatke in znanje — podatki so vsebovani
v ekstenzionalni podatkovni zbirki, znanje pa v intenzionalni podatkovni zbirki in in-
tegritetnih omejitvah. Medtem ko odgovor obicajnega podatkovnega sistema vsebuje
le podatke, odgovor sodelujocega podatkovnega sistema vsebuje tudi znanje.

Uveljavljene tehnike sodelujocega odgovarjanja [Gaasterland-1992a, Godfrey-1998| lah-
ko glede na njihove sposobnosti razvrstimo v pet kategorij:

1. upostevanje uporabnikovih prepricang, Zelja in namer,

N

vrednotenje domnev, vsebovanih v poizvedbah,

3. odkrivangje in odpravljanje nesporazumou,

=

oblikovanje intenzionalnih odgovorov,

ot

. posplosevanje poizvedb in odgovorov.

V nadaljevanju bomo prve stiri tehnike sodelujoc¢ega odgovarjanja opisali le na kratko,
zadnjo, tj. posploSevanje poizvedb in odgovorov, pa si bomo ogledali nekoliko podrob-
neje.

8.3.1 Upostevanje uporabnikovih prepri¢anj, zelja in namer

Za izvorno delo sodelujo¢ega odgovarjanja velja knjiga Elements of Discourse Under-
standing, ki so jo leta 1981 napisali Joshi, Webber in Sag [Joshi-1981]. Knjiga temelji na
¢lankih, ki so bili leta 1978 predstavljeni na delavnici Computational Aspects of Linguis-
tic Structure and Discourse Setting. Problemi, s katerimi se ukvarjajo, se v glavnem
nanasajo na sposobnost podatkovnih sistemov uposStevati uporabnikova prepricanja,
zelje in namere. Delimo jih v tri kategorije:

1. Razumevanje vprasanj in odgovorov: VpraSanje, ki ga uporabnik zastavi v na-
ravnem jeziku, ima lahko ve¢ razlicnih pomenov. Razumevanje in pravilna inter-
pretacija zastavljenih vprasanj sta zato kljuc¢na za uspeSen dialog med uporab-
nikom in podatkovnim sistemom [Allen-1994].

2. Sledenje dialogu: To podrocje preucuje modeliranje poteka dialoga med uporab-
nikom in sistemom. Podatkovni sistem naj bi bil sposoben slediti spremem-
bam uporabnikovih ciljev in se prilagajati njegovim nameram [Kowtko-1992,
Carletta-1996a, Stolcke-2000].
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3. Modeliranje uporabnikovih prepricanj: Podatkovni sistem naj bi bil sposoben
napovedovati uporabnikova prepri¢anja in z uporabo dodatnih informacij preprece-
vati zmote [Bratman-1988|. Glej primer 8.3.

Primer 8.3. Vzemimo vprasanje:

“Ali je Matej profesor?”
Glede na prepricanje uporabnikov, da je vecina profesorjev zaposlenih, je v primeru,

da Matej ni zaposlen, v dolocenem kontekstu smiselno in sodelujoce to informacijo
dodati. Torej je odgovor

“Da, vendar ni zaposlen.”

primernejsi od jedrnatega odgovora

({Da )

Taka oblika sodelujocega odgovarjanja temelji na modeliranju uporabnikovih prepricany.

8.3.2 Vrednotenje domnev, vsebovanih v poizvedbah

Cilj tehnike vrednotenja domnev, vsebovanih v poizvedbah, je iz poizvedbe izlusciti
domneve in v odgovor vkljuciti razlago, ki morebitne napa¢ne domneve odpravi ter
prepreci nastanek nadaljnjih napac¢nih domnev. Pri tem na domneve, vsebovane v
poizvedbi, gledamo kot na izjave, katerih resni¢nost je pogoj za obstoj odgovora. Ce je
katera koli domneva napacna, poizvedba ni smiselna. Primer take nesmiselne poizvedbe
podaja primer 8.4.

Primer 8.4. Vzemimo poizvedbo

“Kdo je leta 200/ opravil izpit iz Teorije mnoZic?”

Ce leta 2004 predavanj iz Teorije mnozic ni bilo, je poizvedba neuspesna in se jedrnat
odgovor sistema glasi

“Nihce.”

Ker je bila domneva o izvajanju predmeta Teorija mnozic v letu 2004 napacna, poizvedba
nt bila smiselna in bi si ob danem jedrnatem odgovoru uporabnik lahko ustvaril nadaljnje
neutemeljene in/ali napacne domneve, kot npr. da je Teorija mnoZic zelo teZak pred-
met, tako da izpita ne opravi skoraj nihcée. Sodelujoce bi bilo zato dodati razlog neuspeha
prve poizvedbe, namrec¢ neizvajanje predmeta Teorija mnoZic v letu 2004.
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8.3.3 Odkrivanje in odpravljanje nesporazumov

Na poizvedbo ponavadi pricakujemo odgovor, prazen odgovor na neuspesno poizvedbo
pa pogosto porodi dvoumnost. Poizvedbe, katerih neuspeh je zaradi nekonsistentnosti
s semantiko podatkovne zbirke neizogiben, kazejo na nesporazum uporabnika in po-
datkovnega sistema. Tako poizvedbo, ki ob dani podatkovni zbirki in nespremenjeni
semantiki ne bo nikoli uspesna, pogosto imenujemo kar nesporazum.

Primer 8.5. Vzemimo podatkovno zbirko, v kateri so shranjena imena uciteljev, Solskih
predmetov in razredov, v katerih ucitelji poucujejo. Poizvedba

“Kateri ucitelji poslusajo predmet Matematika?”

0ziroma

ucitelj(X) & poslusa(matematika, X)?

bo neuspesna, saj uciteljyi predmete ponavadi le poucujejo, ne pa tudi poslusajo. To je,
podatkovna zbirka vsebuje naslednjo osnovno integritetno omejitev:

—wucéiteli(X) V —poslusa(Y, X)

Podatkovni sistem bo bolj informativen in sodelujoc, ¢e bo namesto praznega odgovora

“Nobeden.”

podal razlog za tak nesporazum. Na primer:
“Ucitelyi predmete poucujejo, ucenci jih poslusajo.”

Tehniki odkrivanja in odpravljanja nesporazumov sta se podrobno posvetila Gal in
Minker |Gal-1987|. Razvila sta postopek testiranja nesporazumov, temelje¢ na seman-
ti¢ni optimizaciji, ki preverja, ali kateri od pogojev dane poizvedbe rusi integriteto po-
datkovne zbirke. Taki pogoji so razlog za neuspeh poizvedbe. Odgovor, ki poda razlog
neuspeha poizvedbe, je vsekakor bolj informativen in sodelujo¢ kot prazen odgovor.

8.3.4 Intenzionalni odgovori

Primer sodelujoc¢ega odgovora je tudi t. i. intenzionalni odgovor, katerega prednost
je velika informativnost [Cholvy-1986, Cholvy-1990]. Intenzionalni odgovori pogosto
ponazarjajo zgradbo podatkovne zbirke ter sestavo nastopajocih vrednostnih mnozic in
zato nemalokrat vodijo do razreSitve nesporazumov. Velja, da je intenzionalni odgovor
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primeren odgovor na poizvedbo, ¢e uporabniku zadostno in razumljivo razlozi vsebino
eksaktnega odgovora, tj. jedrnatega odgovora na zacetno poizvedbo.

Zelo pomembna lastnost nekaterih intenzionalnih odgovorov, ki pride do izraza pred-
vsem pri obseznih podatkovnih zbirkah, kjer so uporabniki pogosto preobremenjeni
z obsegom eksaktnih odgovorov, je njihova jedrnatost. Ta jedrnatost temelji na in-
tegritetnih omejitvah, ki zagotavljajo brezpogojno resni¢nost nekaterih poizvedb. Glej
primer 8.6.

Primer 8.6. Vzemimo podatkovno zbirko iz primera 8.5. Rezultat poizvedbe

“Kateri ucitelji poucujejo?”

0Ziroma

ucitelj(X) & poucuje(Y, X)?

bo seznam vseh uciteljev, vsebovanih v podatkovni zbirki, in njim pripadajocih Solskih
predmetov. Podatkovna zbirka naj vsebuje naslednjo obveznostno integritetno
omejitev:

VX 3Y : (ucitelj(X) = poucuje(Y, X))

Podatkovni sistem bo bolj jedrnat in sodelujoc¢, ¢e bo namesto nastevangja vseh uciteljev
v podatkovni zbirki podal intenzionalni odgovor

ucitelj( X).
v obliki razlage brezpogojne resnicnosti poizvedbe. Na primer:
“Vsi ucitelji poucujejo.”

Ce se sistem ne odzove na ta nacin, bo uporabnika zavedel, saj ta zelo verjetno ne bo
opazil, da so v odgovoru nasteti vsi ucitelyi.

Oglejmo si Se en primer intenzionalnega odgovora.

Primer 8.7. Naj bo podatkovna zbirka sestavljena iz naslednjih EPZ dejstev in IPZ
pravil o dodatkih k placam usluzbencev nekega podjetja:

EPZ :  zaposlen(andrej, 1990).
zaposlen(tina, 1997).
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zaposlen(matej, 2001).
pohwvala(robert).
pohwvala(maja).

IPZ : dodatek(X) : — zaposlen(X,Y) & danes(D) &
trajanje(D,Y, Z) & Z > 10.
dodatek(X) : — pohvala(X).

Vzemimo poizvedbo

“Kateri usluzbenci dobijo dodatek k placi?”

0Ziroma

dodatek(X)?

Leta 2004 se eksakten odgovor glasi takole:

dodatek(andrej).
dodatek(robert).
dodatek(maja).

Nasteti usluzbenci pa dodatka k placi ne dobivajo iz istega razloga. UsluzZbenec Andrej,
ki se je zaposlil leta 1990, dodatek dobiva zaradi vec kot desetletne zaposlitve, Robert
in Maja pa zaradi pohval, ki sta si ju zasluZila za svoje delo. Primer intenzionalnega
odgovora, ki parafrazira obe IPZ pravili, se glasi takole:

“Vsi, ki so v podjetju zaposleni vsaj 10 let.”
“Vsi, ki so bili za svoje delo pohvaljeni.”

Tak odgovor je sodelujoc¢ in bolj infomativen kot eksakten odgovor, saj namesto naste-
vanja zaposlenih raje poda vzrok izplacila dodatka k placi.

8.3.5 PosploSevanje poizvedb in odgovorov

Naslednja strategija oblikovanja sodelujoc¢ega odgovora temelji na posploSevanju oz. raz-
Sirjanju obsega poizvedb. Namen te strategije, ki ne temelji na integritetnih omejit-
vah, je v odgovor zajeti vecjo koli¢ino sorodnih, relevantnih in/ali smiselnih podatkov.
Uporabljamo jo, ko je poizvedba neuspesna ali ko uporabnik v mnozici odgovorov ne
najde sprejemljivega podatka.

Cuppens in Demolombe [Cuppens-1988| poizvedbo raz¢lenita na:

. predikat poizvedbe, tj. predikat, ki naj bo v odgovoru vsebovan,
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. pogoj poizvedbe, tj. pogoj, ki naj ga parametri predikata poizvedbe izpolnjujejo,
in

. atributi poizvedbe, tj. mnozica atributov predikata poizvedbe, ki naj jih odgovor
zajema.

Na osnovi te raz¢lembe lo¢imo ve¢ oblik transfomacije poizvedb:

1. transformacija predikata — predikat poizvedbe zamenjamo z njemu sorodnim
predikatom, npr.

ofe(X,darja)? +—— roditelj(X, darja)?
2. transformacija pogoja — spremenimo vrednost katerega od atributov, npr.
sestra_ brat(matej, darja)? +—— sestra_brat(matej, X)?
polet(X, ljubljana, london, 7:00)?7 +— polet(X, ljubljana, london, zjutraj)?

3. transformacija izbora atributov — v mnozico atributov poizvedbe dodamo ali iz
nje izbriSemo kaksen atribut, npr.

polet(X, ljubljana, london, Y)? +— polet(X,ljubljana, london, Y, Z)?

Ce zelimo sodelujo¢ odgovor, zacetno poizvedbo na izbrane nacine transformiramo, da
dobimo mnozico novih, bliznjih poizvedb. RazSirjen odgovor tedaj poleg eksaktnega
odgovora zajema tudi odgovore na izbrane bliznje poizvedbe.

Transformacija poizvedb, ki jo imenujemo tudi relaksacija poizvedb |Gaasterland-1992b],
temelji na posebni urejenosti predikatov in konstant dane podatkovne zbirke. Naj-
pogosteje uporabljena je relacija sosednosti, imenovana ISA relacija, s katero predikate
in konstante delno uredimo (refleksivnost, antisimetri¢nost in tranzitivnost). Ime
relacije se nanasa na anglesko besedno zvezo is a. Relacija ISA je disjunktna unija
relacije ISA p nad predikati in relacije ISAx nad konstantami podatkovne zbirke. Chu,
Chen in Lee [Chu-1990| so urejenostno strukturo ISA relacije poimenovali hierarhija
abstrakcije tipov.

Urejenost enomestnih predikatov, s katerimi opisujemo tipe konstant podatkovne zbirke,
lahko izrazimo s Hornovimi stavki. Da sta predikat p in predikat ¢ v relaciji ISA p, lahko
s sintakso programskega jezika Prolog zapiSemo takole:

q(X) : — p(X).

Na enak nadin izrazimo urejenost ve¢mestnih predikatov (primer 8.8). Izjave logike
prvega reda, ki opisujejo z relacijo ISA delno urejeno mnozico predikatov in kon-
stant podatkovne zbirke in vsebujejo natanko en ISA predikat (tj. predikat iz telesa
izjave, ki je s predikatom iz glave v relaciji ISA), imenujemo klasifikacijske izjave. ISA
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predikat klasifikacijske izjave imenujemo kljucni predikat in ga oznac¢imo z indeksom *,
ostale predikate telesa pa imenujemo nekljucni predikati. Klasifikacijska izjava izraza
ISA relacijo med predikatom glave in klju¢nim predikatom izjave. Neklju¢ni predikati
izrazajo odnose med spremenljivkami izjave.

Klasifikacijske izjave, ki opisujejo urejenost enomestnih predikatov, imenujemo ISA
izjave. Telo ISA izjave vsebuje natanko en literal. Pripadajo¢ predikat je kljuc¢ni
predikat.

Za predikat p, ki pripada relaciji predikata ¢, projicirani na podmnozico Xi,..., X,
atributov Yy, ...,Y,,, velja p ISAp ¢. To pa pomeni, da obstaja klasifikacijska izjava

qYi,...,Yn) = p(Xq, ..., X"

Primer 8.8. Recimo, da Zelimo opisati nacine sporazumevanja med dvema osebama.
V ta namen definirajmo tromestni predikat dialog in njemu podrejene predikate stik,
agent, posta, e_posta in telefon, ki po vrsti opisujejo sporazumevanje iz oc¢i v 0ci,
sporazumevanje prek tretje osebe — agenta, sporazumevanje po navadni posti, spo-
razumevange po elektronski posti in sporazumevanje po telefonu. Podrejenost predikatov,
ki opisujejo nacin sporazumevangja, naj pomeni relacijo ISAp s predikatom dialog:

ISAp = {(stik, dialog), (agent, dialog), (posta, dialog), (e_ posta, dialog),
(telefon, dialog)}

Pripadajoce klasifikacijske izjave so naslednje:

dialog(O1,09, X) : — stik(O1, 04, X)*.

dialog(O1,09,X) : — agent(Oq, 09, X)*.

dialog(O1,09,X) : — bivalisce(Naslov, O2) & posta(Oy, Naslov, X)*.
dialog(O1,05,X) : — e_naslov(ENaslov, O3) & e_posta(O1, ENaslov, X )*.
dialog(O1,05, X) : — tel Stevilka( TelSt, 0,) & telefon(Oy, TelSt, X)*.

C’epmv so wvsi nastopajoci ISA predikati tromestni, imajo razlicne domene — drugi pa-
rameter predikatov stik in agent je oseba, drugi parameter predikatov posta in e_posta
je naslov, drugi parameter predikata telefon pa je telefonska stevilka.

V postopku relaksacije bomo dejstvo

p(c).

zapisovali kot
p(X) : — cenak X.

kjer bomo literal ¢ enak X imenovali izenacitvens literal. Dvomestni predikat enak, ki
je logi¢no ekvivalenten predikatu =, uporabljamo zaradi enostavnejSega razlocevanja
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izenacitvenih literalov in literalov, vsebovanih v zac¢etni poizvedbi. Tudi literal oblike
X enak Y, kjer sta X in Y spremenljivki, bomo imenovali izenacitvens literal.

V postopku relaksacije poizvedbo posplosimo, tako da predikate in konstante zamenja-
mo s predikati in konstantami, ki v Hassejevem diagramu ISA relacije (tj. diagramu
delne urejenosti) lezijo nad njimi. Torej, literal, katerega predikat nastopa v vlogi
kljucnega predikata katere od klasifikacijskih izjav, zamenjamo z glavo pripadajoce
klasifikacijske izjave. Preden pa poizvedbo podvrzemo postopku relaksacije, jo z nasled-
njim postopkom zamenjave spremenljivk preoblikujemo, tako da omogoca neposredno
primerjavo literalov iz poizvedbe in kljuc¢nih literalov iz klasifikacijskih izjav:

1. Vsako konstanto, ki nastopa v poizvedbi, zamenjamo z novo spremenljivko in
poizvedbi dodamo ustrezen izenacitveni literal. To je, ¢e je ¢ konstanta iz poiz-
vedbe, ki jo zamenjamo s spremenljivko X, poizvedbi dodamo izenacitveni literal

c enak X.

2. Za vsako spremenljivko, ki v poizvedbi nastopa veckrat, ohranimo le po eno
kopijo, ostale pa zamenjamo z novimi, paroma razlicnimi spremenljivkami, ki jih
z uporabo izenacitvenih literalov izenac¢imo z originalom. To je, ¢e eno kopijo
spremenljivke X zamenjamo s spremenljivko Y, poizvedbi dodamo izenacitveni
literal
X enak Y.

3. Odvecne literale, tj. podvojene literale ali literale, ki ne nosijo nove informacije,
odstranimo.

Rezultat take zamenjave spremenljivk je poizvedba, v kateri edino izenacitveni literali
vsebujejo konstante in izrazajo medsebojne odvisnosti spemenljivk. Postopek pona-
zarja primer 8.9.

Primer 8.9. Vzemimo poizvedbo
brat(miha, X) & oce(X,Y)?

ki sprasuje po bratih X ter necakih tn necakinjah Y osebe z imenom miha. V postopku
zamenjave spremenljivk, opisanem zgoraj, dobimo naslednjo preoblikovano poizvedbo:

brat(A, X) & oce(B,Y) & miha enak A & X enak B?

Relaksacija poizvedbe @), dobljene v postopku zamenjave spremenljivk, poteka tako, da
za vsak predikat iz () pois¢emo klasifikacijske izjave, v katerih ta nastopa kot kljucni
predikat. V naslednjem koraku izbran literal zamenjamo z glavo pripadajoce klasi-
fikacijske izjave (primer 8.11) in vse nekljucne literale iz telesa klasifikacijske izjave
dodamo novi poizvedbi Q)’. Ti neklju¢ni literali opisujejo odnose med spremenljivkami.



8 SODELUJOCI PODATKOVNI SISTEMI 137

Ce 7elimo relaksacijo implementirati na proceduralen nacin, v podatkovni model vklju-
¢imo tudi t. i. obratne klasifikacijske izjave. Obratna klasifikacijska izjava dane klasi-
fikacijske izjave C je izjava C', ki jo iz C dobimo po zamenjavi klju¢nega literala in
glave (primer 8.10). Glavo obratne klasifikacijske izjave C' pri tem ozna¢imo z relax.

Primer 8.10. Vzemimo klasifikacijsko izjavo
dialog(O1, 0y, X) : — bivalisée( Naslov, Os) & posta(O1, Naslov, X)*.
iz primera 8.8. Njej pripadajoca obratna klasifikacijska izjava je tedaj

relaz(posta(Oy, Naslov, X)) : — bivalisée(Naslov, O3) & dialog(O1, Oq, X).

Relaksacija z obratnimi klasifikacijskimi izjavami poizvedbe ), dobljene v postopku
zamenjave spremenljivk, poteka podobno kot relaksacija s klasifikacijskimi izjavami.
Za vsak literal iz ) pois¢emo obratne klasifikacijske izjave, v katerih ta nastopa v
glavi, nato pa izbran literal zamenjamo s telesom pripadajoce obratne klasifikacijske
izjave (primer 8.11).

Primer 8.11. Vzemimo poizvedbo

polet(brnik, orly)?

ki sprasuje po letalskih povezavah letalisca Brnik z letaliséem Orly v Parizu. 'V Parizu
poleg letalisca Orly obstaja Se letalisée Charles De Gaulle. S postopkom zamenjave
spremenljivk dobimo poizvedbo

polet(X,Y) & brnik enak X & orly enak Y7

Naj podatkovna zbirka vsebuje naslednje klasifikacijske izjave

Ci: pariz_let(X) :— orly enak X*.

Co: pariz_let(X) :— de gaulle enak X*.

D, : pot(A, B) :— letalisée(X, A) & letalisée(Y, B) & polet(X,Y)*.
D, : pot(A,B) :— Zpostaja(X, A) & Zpostaja(Y, B) & viak(X,Y)*.

D5 : pot(A,B) :— apostaja(X,A) & apostaja(Y, B) & avtobus(X,Y)*.

in njim pripadajoce obratne klasifikacijske izjave

Cl relaz(orly enak X) :— pariz_let(X).
C, : relax(de_gaulle enak X) :— pariz_let(X).
D/ : relax(polet(X,Y)) : — letalisce(X, A) & letalisce(Y, B) & pot(A, B).
Dy : relaz(vliak(X,Y)) :— Zpostaja(X, A) & Zpostaja(Y, B) & pot(A, B)
D] - relaz(avtobus(X,Y)) :— apostaja(X, A) & apostaja(Y, B) & pot(A, B).
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Te ponazarjajo ISA relacijo nad konstantami, ki oznacujejo letalisca v Parizu, in
predikati, ki navajajo mozZne nacine potovanja med dvema krajema.

Ce podatkovna zbirka ne vsebuje odgovora na zacetno poizvedbo, tj. poizvedba je neus-
pesna, lahko uporabimo postopek relaksacije. Nagprej pokazZimo primer transformacije
predikata polet. 7 uporabo obratne klasifikacijske izjave D] dobimo poizvedbo

pot(A, B) & letalisée(X, A) & letalisce(Y, B) & brnik enak X & orly enak Y?

Sele ponouna zamenjava spremenljivk dobljene poizvedbe omogoca poljuben nadaljngi
korak v postopku relaksacije:

pot(A, B) & letalisce(X, Ay) & letalisce(Y, By) & brnik enak X &
orly enak' Y & A enak Ay & B enak By?

Zgornjo poizvedbo z uporabo klasifikacijske izjave Do preoblikujmo, tako da prvi literal
pot(A, B) nadomestimo s telesom klasifikacijske izjave Dy. Dobimo poizvedbo, katere
osredngi literal vlak je bolj specificen od izmenjanega literala pot:

vlak(X1,Y1) & Zpostaja( Xy, A) & Zpostaja(Yi, B) & letalisce(X, Ay) &
letalisce(Y, By) & brnik enak X & orly enak Y & A enak A1 & B enak By?

Ker je A = ljubljana in B = pariz, je ta poizvedba logic¢no ekvivalentna poizvedbi
vlak(X1,Y1) & Zpostaja( Xy, ljubljana) & Zpostaja(Y1, pariz)?

ki sprasuje po ZelezniSkih povezavah med Ljubljano in Parizom. Pri tem X; oznacuje
Zelezniske postaje v Ljubljani, Xy pa Zelezniske postaje v Parizu.

PokazZimo Se primer transformacije pogoja zacetne poizvedbe. Ce zacetno poizvedbo
relaksiramo z obratno klasifikacijsko izjavo C; , dobimo poizvedbo

polet(X,Y) & brnik enak X & pariz_let(Y)?

ki sprasuje po letalskih povezavah med Brnikom in poljubnim letaliscem v Parizu. Pos-
plositev se nanaSa na izbiro letalisca.

Tretja oblika relaksacije poizvedbe temelji na transformaciji mnoZice parametrov. Po-
vedali smo Ze, da je poljuben predikat p v relaciji ISAp s predikatom, ki ga dobimo z
razsiritvijo mnozice atributov predikata p. Za dodatni atribut Odhod, ki oznacuje cas
odhoda letala, torej velja klasifikacijska izjava

polet(X,Y, Odhod) : — polet(X,Y)".
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in zato tudi obratna klasifikacijska izjava

relaz(polet(X,Y)) : — polet(X,Y, Odhod).

Zacetno poizvedbo je zato mogoce relaksirati v obliko

polet(X,Y, Odhod) & brnik enak X & orly enak Y7

ki sprasuje po casih odhodov letal z Brnika na parisko letalisce Orly.

Nespretna transformacija pogoja poizvedbe pogosto zahteva Steviléno mnozico dodat-
nih enomestnih predikatov, kot je na primer pariz let iz primera 8.11. Ker se zelimo
dodatnim predikatom izogniti, definiramo posebno vrsto transformacije, imenovano od-
sev. Odsev je zaporedje relaksacije z obratno klasifikacijsko izjavo C' in preoblikovanja
s pripadajoco klasifikacijsko izjavo C, pri ¢emer izbran literal iz poizvedbe zamenjamo
s telesom klasifikacijske izjave C. Primer odseva zajema tudi primer 8.11.

Na prvi pogled se odsev zdi nesmiselna operacija, ki pridela odgovor, Ze dobljen z
zacetno, nerelaksirano poizvedbo, kar pa ni popolnoma res. Ce namre? poizvedbo
transformiramo z odsevom, poleg Ze znanih podatkov pogosto pridelamo tudi nove,
Se neznane podatke, kar ponazarja primer 8.12. Pri tem ne potrebujemo dodatnih
enomestnih predikatov.

Primer 8.12. Vzemimo poizvedbo
polet(brnik, orly)?

0ziroma

polet(X,Y') & brnik enak X & orly enak Y7

ter klasifikacijsko izjavo Dy in obratno klasifikacijsko izjavo D{ iz primera 8.11. Po
relaksaciji poizvedbe z D] dobimo

pot(A, B) & letalisce(X, A) & letalisce(Y, B) & brnik enak X & orly enak Y?

Ko (po zamenjavi spremenljivk) to poizvedbo preoblikujemo e z Dy, dobimo (strnjeno
zapisano) poizvedbo

polet(X,Y') & letalisée(X, A) & letalisce(Y, B) & letalisée(brnik, A) &
letalisce(orly, B)?

Ko bo X = brmik in 'Y = orly, bo odgovor enak odgovoru na zacetno poizvedbo
polet(brnik, orly)? Ko bo Y # orly, dobimo nove odgovore. Ker je A = ljubljana in
B = pariz, je atomarna formula letalisée(X, A) resnicna pri X = brnik, atomarna
formula letalisée(Y, B) pa, ko Y oznacuje katero koli letaliice v Parizu, torej Orly

(Y = orly) ali Charles de Gaulle (Y = de_gaulle). Sledi, tudi odgovor na to poizvedbo,
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ki ne vsebuje dodatnega predikata pariz_let, vsebuje vse letalske povezave med Brnikom
in poljubnim letalisécem v Parizu.

Namen relaksacije je torej poizvedbo preoblikovati, tako da bo odgovor poleg odgovora
na zacetno poizvedbo vseboval Se dodatne, sosedne podatke. To je podatke, ki zacetni
poizvedbi sicer ne bodo ustrezali, bodo pa z njo v nekem smiselnem, relevantnem
odnosu. Poglejmo, kdaj bo odgovor na zac¢etno poizvedbo podmnozica odgovora na
relaksirano poizvedbo.

Prvo, kar opazimo je, da se mnozici spremenljivk zacetne poizvedbe () in njej prirejene
relaksirane poizvedbe @’ lahko razlikujeta, kar je posledica v postopku relaksacije do-
voljenega dodajanja in odvzemanja spremenljivk. To sicer ne bo vedno drzalo — v¢asih
se bosta mnozici spremenljivk poizvedb @ in )’ tudi ujemali. Kakor koli Ze, nas zani-
majo odgovori, ki bodo vsebovali tudi odgovor na za¢etno, netransformirano poizvedbo,
in zato oblika relaksacije, ki mnozico spremenljivk poizvedbe pri transformaciji poveca.
Tako obliko relaksacije imenujemo generalizacija.

Poglejmo torej, kateri pogoj mora relaksacija poizvedbe Q v @’ izpolnjevati, da bo
generalizacija. Ob dani klasifikacijski izjavi izvedemo korak relaksacije na osrednjem
literalu poizvedbe tako, da ga nadomestimo z glavo ustrezne klasifikacijske izjave ter
poizvedbi dodamo vse neklju¢ne literale. Poizvedba @)’ bo generalizacija poizvedbe
@, ¢e bodo neklju¢ni literali resni¢ni pri vseh dolo¢ilih spremenljivk, pri katerih bo
resnicen kljucni literal. Naj bo torej

C: h:—a & ... &a, & k*.

poljubna klasifikacijska izjava, kjer je h glava, k klju¢ni literal, ay, ..., a, pa neklju¢ni
literali. Naj bodo Xi, ..., X,, spremenljivke literala k, Y3, ..., Y, pa tiste spremenljivke
literalov aq, ..., a,, ki ne nastopajo v k. Rekli bomo, da je obratna klasifikacijska izjava

C': vrelax(k) :— a1 & ... & a, & h.

ohranljiva, ¢e k ne vsebuje konstant in velja
VXy, oo, X 3V, Y (k= ar Al A ay).

Glej primer 8.13. Pogoj ohranljivosti obratne klasifikacijske izjave lahko delno izpol-
nimo z integritetnimi omejitvami — z integritetnimi omejitvami lahko zagotovimo obstoj
spremenljivk Y3,...,Y), ne pa tudi njihove medsebojne povezanosti in/ali pripadnosti
spremenljivkam VX1, ..., X,,.

Primer 8.13. Obratna klasifikacijska izjava D] iz primera 8.11 je ohranljiva le, ce
velja
VX,Y JA, B : (polet(X,Y) = letalisce(X, A) A letalisée(Y, B)).

To je, D je ohranljiva, ée za vsako letalisée vemo, kateremu mestu pripada.
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Naj bo @' poizvedba, rezultat relaksacije poizvedbe ) z ohranljivimi obratnimi klasi-
fikacijskimi izjavami. Tedaj je @' generalizacija poizvedbe ) |Gaasterland-1992b]. To
pa pomeni, da odgovor na relaksirano poizvedbo gotovo zajema odgovor na zacetno
poizvedbo, ¢e so vse obratne klasifikacijske izjave, uporabljene v postopku relaksacije,
ohranljive.

Ker z relaksacijo raziskujemo soses¢ino zacetne poizvedbe, so najzanimivejse tiste re-
laksirane poizvedbe, ki so dobljene v najmanj korakih. Bolj se od zacetne poizvedbe
oddaljimo, manj verjetno je, da bo odgovor uporabnika zanimal. Za zelo uporabno se
zato izkaze strategija |Gaasterland-1992b|, ki najprej izbere le relaksacije, dobljene v
enem koraku, nato pa pusti izbiro uporabniku. Ta se odlo¢i oz. pokaze smer, v katero
naj se interakcija nadaljuje. Pri tem moramo biti pozorni tudi na obvladljivost Stevila
relaksacij, ki jih uporabniku ponudimo.

8.4  Tehnike sodelujocega odgovarjanja, ki jih pod-
pirajo Datalog in dialog mIPC Kripkejevi modeli

Podatkovna zbirka deduktivnega podatkovnega sistema, ki temelji na podatkovnem
jeziku Datalog (poglavje 6), je sestavljena iz ekstenzionalne podatkovne zbirke (EPZ),
intenzionalne podatkovne zbirke (IPZ) in integritetnih omejitev (1O). Datalog zato
podpira naslednje tehnike sodelujo¢ega odgovarjanja:

~ vrednotenje domnev, vsebovanih v poizvedbah,
~~ odkrivanje in odpravljanje nesporazumov ter

~» oblikovanje intenzionalnih odgovorov.

Povedali smo ze, da lahko urejenost predikatov in konstant izrazimo s Hornovimi stavki.
Posledi¢no lahko s Hornovimi stavki izrazimo tudi klasifikacijske izjave in obratne klasi-
fikacijske izjave, tezavo povzroca le oznaka * klju¢nega literala klasifikacijske izjave
oz. oznaka relax glave obratne klasifikacijske izjave, brez katerih ne moremo vedeti,
da gre za ta tipa izjav. Datalog torej, v svoji osnovni obliki, ne podpira relaksacije
oz. tehnike posploSevanja poizvedb in odgovorov.

Dialog mIPC Kripkejevi modeli, na katerih temelji podatkovni model sodelujoce po-
datkovne zbirke, uporabljene v drugem eksperimentu Carovnik iz Oza, uporabljajo
intuicionisticno modalno logiko, ki je veliko zmogljivejsa od logike prvega reda. V
razdelku 2.5 smo videli, da ta podatkovni model (poleg vseh tehnik sodelujocega odgo-
varjanja, ki jih podpira Datalog) podpira tudi relaksacijo. Pri tem imajo klju¢no
vlogo modalni operatorji. Vecja zmogljivost intuicionisti¢ne modalne logike zal vodi
tudi do vecje kompleksnosti podatkovnih modelov. Podatkovni modeli, ki so ali veliko
kompleksnejsi od relacijske algebre ali popolnoma drugace zasnovani, pa s priljubljeno
relacijsko algebro le tezko tekmujejo.

Relacijska algebra in ostali modeli relacijskih podatkovnih zbirk ne podpirajo nobene
izmed tehnik sodelujoCega odgovarjanja. To pa pomeni, da jih, v njihovi osnovni
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obliki, ne moremo Steti za sodelujoc¢e podatkovne modele. V nadaljevanju se bomo zato
posvetili razli¢cnim razSiritvam relacijskega podatkovnega modela, tudi razsiritvam, ki
podpirajo nekatere tehnike sodelujocega odgovarjanja.

8.5 Razsiritve relacijskega podatkovnega modela

Omenili smo ze (poglavje 5), da imajo relacijski jeziki vrsto pomanjkljivosti. Te se
v glavnem nanaSajo na tranzitivno zaprtje, komplement in kompleksnost podatkov
|[Elmasri-2004]. Relacijski podatkovni modeli so se npr. izkazali za premalo zmogljive
pri urejanju in shranjevanju satelitskih slik, genskih informacij, arhitekturnih nacr-
tov, ¢asovnih podatkov o borznih tecajih in prodajah delnic, prostorskih in drugih
geografskih podatkov, podatkov o onesnazenju zraka in vode ter prometnih podatkov.
Relacijski podatkovni modeli pa ne podpirajo tudi nobene izmed nastetih tehnik sodelu-
jocCega odgovarjanja in jih torej ne moremo Steti za sodelujoc¢e podatkovne modele.

Ravno zaradi izjemne priljubljenosti relacijskih podatkovnih zbirk pa se, hkrati z odkri-
vanjem pomanjkljivosti, pojavlja tudi vedno vec¢ razsiritev relacijskega podatkovnega
modela. Tako med drugim obstajajo razsiritve, ki v relacijske podatkovne zbirke vpe-
ljejo:

~ gnezdene relacije [Schek-1986, Thomas-1986, Paredaens-1992, Elmasri-2004],
~ urejenost relacij [Buneman-1991, Raymond-1996, Ng-2001, Hafenrichter-2005],

~» kompleksne tipe podatkov, kot so zaporedja, tabele, mnozice, vre¢e |Guting-1989,
Kim-1995, Elmasri-2004].

~ nekatere vrste sodelujocega odgovarjanja |[Motro-1988, Motro-1990, Godfrey-1994,
Chu-1994, Chu-1996, Hafenrichter-2005],

V nadaljevanju bomo predstavili nekatere izmed predlaganih razSiritev relacijskega
podatkovnega modela.

8.5.1 Gnezdeni relacijski podatkovni modeli

Relacijski podatkovni model, ki dovoljuje gnezdenje relacij, imenujemo gnezden rela-
cijski podatkouvni model [Schek-1986]. Ta model, v nasprotju z osnovnim relacijskim
podatkovnim modelom [Codd-1970|, predvideva sestavljene in ve¢vrednostne atribute,
ki vodijo do kompleksnih vrstic s hierarhi¢no strukturo. Gnezden relacijski podatkovni
model je zato primeren za predstavitev objektov, ki so ze po naravi hierarhi¢no struk-
turirani.

Relacijska shema gnezdene relacijske podatkovne zbirke je sestavljena iz vrste zunan-
Jih relacigskih shem — vsaki relaciji najvisje ravni gnezdenja pripada natanko ena zu-
nanja relacijska shema. Atribute zunanje relacijske sheme, ki ustrezajo kateri od v njej
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ugnezdenih relacijskih struktur, imenujemo notranje relacijske sheme. Atribute naj-
nizje ravni relacijske hierarhi¢ne strukture imenujemo enostavni atributi. Relacijsko
shemo najnazorneje predstavimo z drevesno strukturo, katere koren predstavlja dana
zunanja relacijska shema, listi so enostavni atributi, notranja vozlis¢a pa ustrezajo no-
tranjim relacijskim shemam. Primer relacijske sheme gnezdene relacijske podatkovne
zbirke prikazuje slika 8.1. PripadajocCa drevesna predstavitev je podana s sliko 8.2.

ZAPOSLENI PROJEKTI KRAJI
OST | OIME | VODJA | ZIME OTROCI PRIME | PRKRAJ | OKRAJ
OTRIME \ OTRST

Slika 8.1: Primer relacijske sheme relacije ODDELEK gnezdene relacijske podatkovne zbirke.

ODDELEK

OST OIME VODJA ZAPOSLENI PROJEKTI KRAJI

/) N

ZIME OTROCI PRIME PRKRAJ OKRAJ

OTRIME OTRST

Slika 8.2: Drevesna predstavitev relacijske sheme relacije ODDELEK.

Edina zunanja relacijska shema na sliki 8.2 je shema relacije ODDELEK. Vse ostale
relacijske sheme, tj. sheme relacij ZAPOSLENI, PROJEKTI, KRAJI in OTROCI,
so notranje relacijske sheme. FEnostavni atributi so OST, OIME, VODJA, ZIME,
OTRIME, OTRST, PRIME, PRKRAJ in OKRAJ.

Razsiritev relacijskih podatkovnih zbirk z gnezdenimi relacijami zahteva razSiritev
relacijskega podatkovnega modela [Thomas-1986]. Dobljena gnezdena relacijska al-
gebra vsebuje dve dodatni operaciji, in sicer operacijo gnezdenja in gnezdenju obratno
operacijo. Izkaze pa se, da je osnovna relacijska algebra po izrazljivosti enako mocna
kot gnezdena relacijska algebra, tj. iz osnovnih relacijskih podatkovnih zbirk je z
relacijsko algebro mogoce pridobiti enake podatke kot z gnezdeno relacijsko algebro
|Paredaens-1992|. Sledi, tudi z gnezdeno relacijsko algebro ni mogoce izraziti tranzitiv-
nega zaprtja. Zaradi omenjenega so Stevilni raziskovalci predlagali gradnjo podatkovnih
sistemov, ki podpirajo gnezden relacijski podatkovni model, njihov uporabniski vmes-
nik pa temelji na osnovni relacijski algebri.
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8.5.2 Urejeni relacijski podatkovni modeli

Urejenost je kot osnovna lastnost skoraj vseh podatkovnih tipov naravno prisotna v
Stevilnih podatkovnih zbirkah |[Maier-1993, Raymond-1996]. Relacijske podatkovne
zbirke pa podpirajo le naslednje standardne urejenosti podatkovnih tipov:

e abecedna urejenost ¢rkovnih nizov,
e numericna urejenost Stevil,

e kronoloska urejenost datumov.

Ker omejena podpora urejenosti v relacijskih podatkovnih zbirkah vodi do izgube
pomembne semanti¢ne informacije, Stevilni raziskovalci posku$ajo relacijski podatkovni
model ustrezno razgiriti [Buneman-1991, Raymond-1996, Ng-2001, Hafenrichter-2005|.
Oglejmo si le razsiritev, imenovano delno urejen relacijski podatkovni model, ki jo je
predlagal Ng [Ng-2001].

Naj bo vrednostna mnozica D; atributa A; delno urejena z relacijo Cp,, tj. (D;,Cp,)
je delno urejena domena atributa A; za 1 < ¢ < n. Relacijo R z relacijsko shemo
R(A4, ..., A,) tedaj imenujemo delno urejena relacija. Konéno mnozico delno urejenih
relacij imenujemo delno urejena relacijska podatkovna zbirka. Osnovna relacijska po-
datkovna zbirka, kjer so vse vrednostne mnozice atributov popolnoma neurejene, kar je
ekvivalentno delni urejenosti z relacijo =, je poseben primer delno urejenih relacijskih
podatkovnih zbirk. V delno urejenih relacijskih podatkovnih zbirkah se ohranita dve
pomembni lastnosti obi¢ajnih (neurejenih) relacijskih podatkovnih zbirk: vsi elementi
vseh vrenostnih mnozic so enostavni in vrstice so paroma razlicne. Pomembno je
biti pozoren tudi na nekatere kljuc¢ne razlike med omenjenima vrstama relacijskih po-
datkovnih zbirk:

1. Elementi delno urejene relacije z relacijsko shemo R(A1, ..., A,), kjer je (D;, Cp,)
delno urejena domena atributa A; (1 < i < n), so delno urejeni z naslednjo
relacijo:

(1, 20) E (Y1, -, Un) <= x;Cp,yi zal<i<n
Elementi obi¢ajne relacije niso urejeni.

2. Atributi relacijske sheme delno urejene relacije so linearno urejeni.

Delno urejena razsiritev relacijskih podatkovnih zbirk zahteva tudi razsiritev relacijske-
ga podatkovnega modela. Dobljena delno urejena relacijska algebra (PORA) vsebuje
dodatni predikat urejenosti C, ki lahko nastopa v formuli F' osnovne operacije izbire
or. Pri tem je

oacs(R)

mnozica vseh elementov relacije R, ki zadoS¢ajo formuli A T B. Delno urejena
relacijska algebra dovoljuje v formulah, ki dolo¢ajo izbiro, aritmeti¢ne operatorje primer-
jav =, <, >, #, < in >, ter predikata urejenosti C in [Z. Da bi preprecila neskladnost
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v urejenosti unije dveh urejenih relacij, delno urejena relacijska algebra dovoljuje le
unijo dveh relacij, ki imata isto relacijsko shemo in enako urejene vrednostne mnozice
pripadajocih atributov.

PORA je po izrazljivosti mo¢nejsa od osnovne relacijske algebre. Obstajajo pa Se
nekatera odprta vprasSanja:

e Kako integrirati delne urejenosti v podatkovne sisteme? Avtor [Ng-2001] predlaga
integracijo v jedro podatkovnega sistema v obliki urejenega B-drevesa [Lynn-1982].

e Kako spreminjati delne urejenosti vrednostnih mnozic?

Zavedati se moramo, da je urejenost vrednostnih mmnozic lahko odvisna od razli¢nih
dejavnikov, npr. ¢asa, kraja in uporabnika. To je tudi razlog, zakaj mora biti urejenost
integrirana tako, da je do nje mogoce brez tezav dostopati in jo po potrebi spreminjati
oz. prilagajati uporabnikom.

8.5.3 Objektno-relacijski podatkovni modeli

Razsiritve relacijskega podatkovnega modela na nekatere kompleksne tipe podatkov
imenujemo objektno-relacijski podatkovni modeli. V objektno-relacijskih podatkovnih
zbirkah so podatki Se vedno urejeni v obliki tabel, le vrednostne mnozice posameznih
atributov (stolpcev) imajo bogatejso podatkovno strukturo. Vsebujejo lahko npr. za-
poredja, tabele, mnozice, vrece ali slike. Podatkovne tipe, ki jih dobimo kot kombi-
nacijo osnovnih abecednih in Stevilskih podatkovnih tipov, imenujemo abstraktni po-
datkovni tipi. Zanimiv primer abstraktnega podatkovnega tipa je casovni niz, tj. tabela
¢asovno urejenih vrednosti.

Kim [Kim-1995] je objektno-relacijske podatkovne zbirke definiral kot nadmnozico
relacijskih podatkovnih zbirk, ki je v primeru neuporabe objektov (tj. abstraktnih po-
datkovnih tipov) enaka relacijskim podatkovnim zbirkam. Njihovi najveéji novosti in
zanimivosti sta sposobnost definicije zelenih podatkovnih tipov in uporabnigkih funkcij
za izvajanje operacij nad podatki. Razli¢ne objektne razsiritve relacijskih podatkovnih
zbirk zahtevajo razli¢ne razsiritve relacijskega podatkovnega modela. Dobljeni objektno-
relacigski podatkovni modeli vsebujejo operacije in funkcije za upravljanje s kompleks-
nimi tipi podatkov, kot so npr. ¢asovni nizi.

Objektno-relacijske podatkovne zbirke so dosegle najvecji uspeh pri shranjevanju in
urejanju zvoc¢nih, slikovnih in ¢asovno odvisnih podatkov [Grimes-1998|.

8.5.4 Sodelujoci relacijski podatkovni modeli

Razsiritve relacijskega podatkovnega modela, ki se nanaSajo na razli¢ne tehnike sodelu-
jocega odgovarjanja, imenujemo sodelujoci relacijski podatkovni modeli. Chu in Chen
[Chu-1994] z uporabo hierarhije abstrakcije tipov (TAH), ki jo opisujeta kot u¢inkovito
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in urejeno ogrodje za predstavitev povezav med podatki in znanjem, dosezeta npr. re-
laksacijo.

Hierarhija abstrakcije tipov zajema pojem vsebovanja in pojem sestave, imenovana
IS-A in PART-OF. Pri tem avtorja [Chu-1994| lo¢ita dve vrsti tipov — atomarne tipe
T, ki smo jih v okviru relacijskih podatkovnih zbirk poimenovali atributi, in sestav-
ljene tipe (71, ...,T,), ki so kartezi¢ni produkti ve¢ atributov. Pravimo, da je tip 7"
abstrakcija tipa T, kar piSemo kot T' < T”, ¢e velja naslednje:

e Poljubni vrednosti atomarnega tipa 7" pripada vsaj ena vrednost atomarnega
tipa T

e Za sestavljena tipa T' = (T3,...,T,) in T = (17,...,T)) ter 1 < i < n velja
T, 2 T;.

Primer abstrakcije numeri¢nega tipa je interval vrednosti, primer abstrakcije nenume-
ri¢nega tipa Ljubljana pa Slovenija. Tip Slovenija lahko npr. predstavlja mnozico mest:
Ljubljana, Maribor, Celje ...

TAH je tedaj drevesna struktura, zgrajena iz mnozice osnovnih tipov. Listi danega
TAH drevesa so vrednosti osnovnih tipov, vsa ostala vozlis¢a pa vrednosti abstrakcij
osnovnih tipov. Ce osnovni tip oznacimo s T, njegove abstrakcije pa s 77, 7", ..., T™,
je T™®) najsplosnejsi tip in velja:

T<T <7"=<..<7"®

Listi TAH drevesa tvorijo najnizjo raven, vrednosti tipa 7% (1 < i < k) pa so natanko
¢ ravni nad njimi. Ce gradimo TAH drevo atomarnega tipa, je tudi ta osnovni tip.
V nasprotnem primeru, ko gradimo TAH drevo tipa, sestavljenega iz ve¢ atributov
ene ali ve¢ relacij, je osnovni tip sestavljen natanko iz teh atributov. Premik po TAH
drevesu navzgor pomeni preslikavo vrednosti tipa 7’ (@) (1 <i<k—1) v vrednost tipa
TG+ ki je splosnejsa. Premik po TAH drevesu navzdol pomeni preslikavo vrednosti
splodnejsega tipa 70+ (1 < i < k — 1) v mnozico bolj specifi¢nih vrednosti tipa 7).
Primer TAH drevesa prikazuje slika 8.3.

Relaksacija izbrane osnovne vrednosti x je tedaj zaporedje preslikave te vrednosti v
splognej$o vrednost 2’ in (rekurzivno definirane) preslikave tako dobljene vrednosti 2’
nazaj v pripadajo¢o mnozico vrednosti osnovnega tipa. Za primer letalis¢a Gabes
s slike 8.3 to najprej pomeni preslikavo v splo$nejSo vrednost SV Tunizija in nato
preslikavo v mnozico {Sfax, Gabes, Djerba}.

Razsiritev relacijskih podatkovnih zbirk s hierarhijo abstrakcije tipov zahteva tudi
raz8iritev relacijskega podatkovnega modela. Sodelujoca relacijska algebra, na ka-
teri temelji sodelujo¢ podatkovni sistem CoBase [Chu-1996|, vsebuje stevilne dodatne
sodelujoce operacije, ki so jih avtorji razdelili v stiri kategorije:
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Tunizija

T

Severna Tunizija Juzna Tunizija

N\ N

SZ Tunizija SV Tunizija JZ Tunizija JV Tunizija

S\

El Borma  Sfax Gabes Djerba Bizerte Djedeida Tunis Saminjah Monastir

Gafsa

N NS N

Slika 8.3: Primer TAH drevesa letalis¢ v Tuniziji.

1. KONTEKSTNO PROSTE OPERACIJE

e Approximate v priredi vrednosti v interval vrednosti, ki ga uporabnik definira

vnaprej. Na primer Approzimate 9 = (8,10).

e Between (v1,vq) priredi nastopajofima vrednostma v; in ve interval vred-

nosti, ki ga bodisi uporabnik bodisi upravitelj podatkovne zbirke definira
vnaprej. Na primer Between (7, Approzimate 9) = (7,10).

o Within (z1,y1,...,%n, yn) dolo¢a podro¢je dane slike, omejeno s poligonom

1Yt - - - TnplYn.

2. KONTEKSTNO ODVISNE OPERACIJE

e Near-to x opisuje (prostorsko) okolico objekta x. Ta mera blizine je odvisna

od konteksta in uporabnika. Definiramo jo lahko s TAH drevesi ali pa njeno
definicijo prepustimo uporabniku.

Similar-to x based-on ((A; wy)(As ws) ... (A, w,)) opisuje mnozico objek-
tov, ki so pomensko blizu ciljnega objekta x. Pri tem imajo klju¢no vlogo
atributi Aq,..., A,, ki jih izbere uporabnik, in utezi ws, ..., w,, ki kazejo
relativno pomembnost posameznih atributov. Mnozico podobnih objek-
tov lahko uredimo glede na dobljeno mero podobnosti, tj. utezeno srednjo
kvadratno napako. Velikost mnozice podobnih elementov omejimo z vnaprej
dolo¢enim pragom.

3. KONTROLNE OPERACIJE

e Relazation-order (A, = ,Ap) doloca vrstni red (Aq,...,A,) atributov v

postopku relaksacije. Ce ne obstaja eksakten odgovor na poizvedbo, zacne-
mo z relaksacijo po prvem atributu A;. Ce na dobljeno relaksirano poizvedbo
Se vedno ni odgovora, nadaljujemo z relaksacijo po drugem atributu A, itd.
V primeru, ko uporabnik ne poda vrstnega reda relaksacije, poteka relak-
sacija v skladu z vnaprej doloCeno strategijo.



8 SODELUJOCI PODATKOVNI SISTEMI 148

e Not-relazable (Ag,...,A,) doloca atribute (Ai,...,A,), ki jih ne Zelimo
relaksirati.

e Preference-list (v, . ..,v,) doloca prednostni seznam vrednosti (vy,...,v,)
danega atributa. Pri tem ima v; prednost pred v;11. Z uporabo te operacije
dosezemo relaksacijo po danem atributu, ki sledi prednostnemu seznamu.

e Unacceptable-list (vy, ..., v,) uporabniku dovoljuje, da sistemu prepove do-
lo¢ene odgovore. To lahko dosezemo tako, da dolo¢ene dele TAH drevesa ne
pregledujemo. Taka operacija ne vpliva le na vecje zadovoljstvo uporabnika,
temvec skrajsSa tudi cas iskanja odgovora.

e Alternative-TAH ( TA H-ime) uporabnikom dovoljuje uporabo izbranih TAH
dreves. Tako zadovoljimo raznolike potrebe razlicnih uporabnikov. Kot
primer vzemimo popotnika, ki je na pocitnicah in ga zanimajo predvsem
cenejSe letalske povezave, ter popotnika, ki je na poslovnem potovanju in ga
zanimajo ¢asovno ugodnejSe letalske povezave. Da bi zadovoljili raznoliki
potrebi uporabnikov, ustvarimo ve¢ razlicnih TAH dreves, ki poudarjajo
razlicne atribute.

e Relazation-level (v) doloca najvedjo dovoljeno vrednost relaksacije po danem
atributu, tj. vse vrednosti iz intervala [0, v].

o Answer-set (s) dolo¢a najmanjse Stevilo odgovorov, ki jih zahteva uporabnik.
CoBase izvaja relaksacijo tako dolgo, dokler ne dobi dovolj, to je > s, bliznjih
odgovorov.

4. INTERAKTIVNE OPERACIJE

e Nearer in Further omogocata interaktivno kontrolo nad Near-to operacijo.
Medtem ko operacija Nearer zmanjsa razdaljo za vnaprej dolocen odstotek,
jo operacija Further poveca.

TAH drevesa, ki predstavljajo znanje o medsebojnih odnosih podatkov podatkovne
zbirke, lahko shranimo v dodatnih relacijskih tabelah. Kljub temu je predstavljena
sodelujoca razsiritev relacijskih podatkovnih zbirk zelo kompleksna in poleg omenjenih
sodelujo¢ih operacij zajema tudi spremembe v nac¢inu vrednotenja poizvedb (logi¢no
sklepanje, spreminjanje, hevristi¢no iskanje).



9 Kategorni model relacijske
algebre

9.1 Uvod v teorijo kategorij

9.2 Kategorna posplositev relacijske algebre

9.3 Kategorija podobnosti

9.4 Zmogljivost kategornega modela relacijskih podatkovnih zbirk

Podamo kategorno posplositev relacijske algebre — relacijam in nad njimi definiranim
operacijam relacijske algebre priredimo ustrezne kategorne konstrukte. Ugotovimo, da
za posplositev relacijske algebre potrebujemo natancen zacetni objekt, konc¢ni objekt,
koncne kategorne produkte in slike. Vsi razredi regularnih podobjektov morajo vsebovati
relativne komplemente, poljubna dva reqularna podobjekta pa morata imeti najmanjso
zgornjo in najvecjo spodnjo mejo.

Predstavimo kategorijo podobnosti, ki je ustrezno okolje za kategorno predstavitev rela-
cijske algebre. Izpostavimo dve zanimivi podkategoriji kategorije podobnosti, imenovani
kategorija urejenih mnozic in kategorija kompaktnih metri¢nih prostorov.

Opisemo implementacijo in zmogljivost dobljenega kategornega modela relacijskih po-
datkovnih zbirk.

149
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9.1 Uvod v teorijo kategorij

Relacijske podatkovne zbirke bomo pogledali z drugega zornega kota, namrec z zornega
kota teorije kategorij, s katero dosezemo manjso kompleksnost modelov zmogljivih, tudi
sodelujoc¢ih podatkovnih zbirk. Pojem kategorije sta leta 1945 uvedla S. Eilenberg in
S. MacLane [Eilenberg-1945], osnova teorije kategorij pa je pregledno predstavljena v
[Bucur-1968, Barr-1999, Borceux-1994a, Awodey-2005].

Kategorija C je struktura, sestavljena iz:

1. razreda objektov Cy in

2. razreda morfizmov Cy,
za katere velja naslednje:

e Vsak f € (C; ima enoli¢no dolo¢eni domeno domf in kodomeno codf, ki sta
objekta kategorije C. Razred morfizmov z domeno A in kodomeno B oznacimo s
Hom(A, B). Za f € Hom(A, B) pisemo f: A — B.

e Nad morfizmi obstaja binarna operacija, imenovana kompozicija (A, B,C € Cp):

o: Hom(A,B) x Hom(B,(C) — Hom(A,C)
(f,9) —  gof

e Komporzicija je asociativna, tj. za poljubne A, B,C,D € Cy, f € Hom(A, B),
g € Hom(B,C) in h € Hom(C, D) velja

ho(gof)=(hog)of.

e Obstaja enota za komporzicijo, tj. za vsak A € Cy je 14 : A — A tak morfizem,
daza B,Ce€(Cy, f:A— Bing:(C — A velja

fola=f in ly0g=y.

Podkategorija C' kategorije C je podstruktura z razredom objektov C'qg C Cpy in razre-
dom morfizmov C'; C Ci, katere kompozicija in enota za kompozicijo se ujemata s
kompozicijo in enoto za kompozicijo v kategoriji C.

Primer 9.1. Objekti kategorije mnozic Set so mnoZice, morfizmi so preslikave mnoZic,
kompozicija je kompozicija preslikav, enota za kompozicijo pa identicna preslikava mno-
Zice. Relacije 0z. mnoZice, na katerih je zasnovana relacijska algebra, so torej objekti,
operacije nad relacijami pa morfizmi kategorije mnoZic. Trdimo lahko, da je relacijska
algebra kot struktura, sestavljena iz relacij in nad njimi definiranih operacij, podstruk-
tura kategorije mnoZic.
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Primer 9.2. Objekti kategorije grafov Graph so usmerjeni grafi, morfizmi so homo-
morfizmi grafov, kompozicija je kompozicija homomorfizmov, enota za kompozicijo pa
identicni homomorfizem grafa.

Primer 9.3. Objekti kategorije mreZ [Borceuz-1994b] so mreZe, morfizmi so homomor-
fizmi mrez, kompozicija je kompozicija homomorfizmov mrez, enota za kompozicijo pa
identiéni homomorfizem mreZ. Pri tem povejmo, da je mreza Ly = (M; A, V) neprazna
mnozica M z binarnima operacijama N (kapa) in V (kupa), ki imata naslednge lastnosti:

1. KOMUTATIVNOST:
Ya,be M : aANb=bAa in aVb=bVa

2. ASOCIATIVNOST:
Va,bce M : (aANb)ANc=aAN(bAc) in (aVb)Ve=aV (bVc)
3. IDEMPOTENTNOST:

YoeM: aNa=a in aVa=a

4. ABSORPCIJA:
Va,be M : (aANb)Va=a in (aVb)Na=a

Podmreza mreze Ly = (M; A\, V) je vsaka podmnoZica mnoZice M, zaprta za binarni
operacigi N\ in V. V mreZo vpeljemo relacijo

a<b <<= aNb=a < aVb=hb,

ki mrezo delno ureja (refleksivnost, antisimetricnost, tranzitivnost). Tudi vsaka delno
urejena mnoZica (M, =), v kateri imata poljubna dva elementa enoliéno doloéeni naj-
vecjo spodnjo (inf) in najmanjso zgornjo mejo (sup), je za operaciji

a A\b=inf{a, b}
a Vb= sup{a,b}
mreza [Vidav-2003], katere inducirana relacija < in relacija < se ujemata.

Homomorfizem mrez Ly = (A;Aa,Va) in Lp = (B; A, V) je preslikava f : A — B,
za katero za poljubna a,b € A velja:

flanab) = fla) Ap f(b)
flavab) = f(a) Ve f(b)

Homomorfizmi mreZ spostujejo urejenost <:

r<y= f(z) < f(y)

V disertaciji nas bodo zanimale polne mreze [Gratzer-1998], tj. mreZe, v katerih ima
vsaka podmmnoZica najvecjo spodnjo in najmanjso zgornjo mejo. Neprazna polna mreZa
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vsebuje najvecji element 1, £5. najmanjso zgornjo mejo vseh elementov mreZe, in naj-
manjsi element 0, tj. najvecjo spodnjo mejo vseh elementov mreze. PodmreZa L, =
(A; A, V) polne mreze Ly = (M;A\,V) je vsaka podmnoZica mnoZice M, ki vsebuje
najmangsi in najvecji element mreZe Ly; ter najvecjo spodnjo in najmanjso zgornjo
mejo vsake svoje podmmnoZice. PodmreZe polnih mreZ so polne.

Relativni komplement elementa x v polni mrezi (ali delno urejeni mnoZici z najveéjim
elementom 1 in najmangsim elementom 0) Ly je tak element y iz Ly, za katerega
velja: xtAy=01wmzVy=1.

Homomorfizem polnih mrez Ly = (A; Aa,Va) in Lg = (B; A, Vg) je preslikava mnoZic
f A — B, za katero za poljubno druzino {a;}ier elementov iz A velja:

/\Bf(ai):f(/\Aai)

i€ i€
\/Bf(ai) = f(\/Aai)
i€T i€

Homomorfizmi polnih mrez ohranjajo elementa O in 1. Polne mreZe in homomorfizmi
polnih mrez tvorijo kategorijo polnih mreZ CLat.

Tako kot v obicajni kategoriji mnozic, kjer lo¢imo injektivne, surjektivne in bijektivne
preslikave mnozic, v teoriji kategorij lo¢imo monomorfizme, epimorfizme in izomor-

fizme. Morfizem
f:B—C

imenujemo monomorfizem, ¢e za poljubna morfizma
g A— B

go:A— B

iz fogy = fogssledi gy = go. Tedaj pisemo f : B — (. Nekateri monomorfizmi so
Se posebej zanimivi — predstavili bomo monomorfizme, imenovane reqularni monomor-
fizmi ali zozki. ZozZek e : E — B para morfizmov f,g: B — C je morfizem, za katerega
velja

foe=goe
in za poljuben morfizem €’ : £ — B, ki izpolnjuje pogoj foe’ = goe’, obstaja natanko
en morfizem k : £/ — F, da velja eo k = ¢'. Glej sliko 9.1.

Izkaze se, da so vsi zozki monomorfizmi in da so dolo¢eni do izomorfizma natanko
[Awodey-2005|. Zozke imenujemo tudi regularni monomorfizmi.

Morfizem
f:B—=C

imenujemo epimorfizem, ¢e za poljubna morfizma
hl :C — D

hy: C'— D
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Slika 9.1: Zozek ali regularni monomorfizem.

iz hyo f = hyo f sledi hy = hy. Tedaj piSemo f : B — C. Morfizem f imenujemo
izomorfizem, ¢e obstaja morfizem

ft:C— B,

da velja
flof=1p in fof'=1c.

Tedaj f~! imenujemo inverz morfizma f in pisemo f : B —» C. Morfizmi 1, iz defini-
cije kategorije so izomorfizmi. Imenujemo jih identicni izomorfizmi. Ce med objektoma
B in C obstaja izomorfizem, pravimo, da sta izomorfna. Oznaka ~» je nekoliko zava-
jajoca. Res je, da so vsi izomorfizmi tudi monomorfizmi in epimorfizmi, obratno pa
ni res [Awodey-2005]. Obstajajo namreé¢ kategorije in morfizmi, ki so monomorfizmi
in epimorfizmi, ne pa tudi izomorfizmi. Primer je kategorija z dvema objektoma in
edinim morfizmom med tema objektoma.

Primer 9.4. Monomorfizmom kategorije mnoZic Set (primer 9.1) ustrezajo injektivne
preslikave, epimorfizmom ustrezajo surjektivne preslikave, izomorfizmom pa bijektivne
preslikave. Vsi monomorfizmi kategorije mnoZic so regularni [Barr-1999].

Primer 9.5. Monomorfizmom kategorije grafov Graph (primer 9.2) ustrezajo mono-
morfizmi grafov, epimorfizmom ustrezajo epimorfizmi grafov, izomorfizmom pa izomor-
fizmi grafov [Diestel-2000]. IzkaZe se, da so tudi vsi monomorfizmi kategorije grafov
regularni [Borceuz-1994c].

Primer 9.6. V kategoriji polnih mreZ CLat (primer 9.3) so monomorfizmi injektioni
homomorfizmi polnih mrez, izomorfizmi pa homomorfizmi polnih mrez, ki so injektivni
in surjektivni.

Obstajata dva popolnoma razliéna nacina uporabe teorije kategorij pri modeliranju
podatkovnih zbirk:

~» MODULARIZACIJA: Notranjo strukturo osnovnih podatkovnih objektov, kot so
npr. tabele, prezremo v korist zunanjih odnosov med njimi. Pri modularizaciji nas
zanimajo podatki kot objekti, katerim priredimo morfizme, da dobimo kategorijo.
Dobljena kategorija tedaj sluzi za abstrakcijo oz. posploSevanje podatkovnih ob-
jektov in operacij, ki se nad njimi izvajajo.
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~+ SINTETICNO SKLEPANJE: Notranjo strukturo posplosenih osnovnih podatkovnih
objektov poskusamo ponovno vzpostaviti. Namen sintenti¢nega sklepanja je ka-
tegorije priblizati inZenirjem in uporabi v praksi, nanj pa lahko gledamo tudi
kot na inverzno operacijo modularizacije. Modularizacija pa nikakor ni pred-
pogoj za sinteti¢no sklepanje — pogosto poznamo abstrakcijo notranje strukture
podatkovne zbirke, ne pa tudi zunanjih odnosov med podatkovnimi objekti.

Eden od carov teorije kategorij je gotovo njena sposobnost zdruzevanja shemati¢nega
formalizma in algebrai¢nega simbolizma.

Kategorno modeliranje podatkovnih zbirk je precej razprSeno in nepregledno znanstve-
no podrocje. Potencial, ki ga teorija kategorij nudi, je v zadnjih desetletjih vodil do
Stevilnih kategornih modelov razli¢nih podatkovnih zbirk [Dampney-1992, Rossiter-1994,
Nelson-1995, Islam-1994, Johnson-1996, Johnson-2002a, Johnson-2002bl. Mi bomo
poiskali kategorni model relacijskih podatkovnih zbirk, ki bo temeljil na modularizaciji
in bo zmogljivost relacijske algebre ustrezno razsiril. Relacijsko algebro kot najbolj
znan model relacijskih podatkovnih zbirk bomo posplosili na teorijo kategorij, tako
da bomo relacijam in nad njimi definiranim operacijam priredili ustrezne kategorne
konstrukte. Ta postopek nas bo vodil do kategorije in druzine njenih podkategorij, ki
bo zdruzevala razlicne kategorne modele relacijske algebre. Eden izmed modelov bo
tudi klasi¢na relacijska algebra, na kateri bo posplositev temeljila in ki je definirana v
posebnem primeru kategorije, imenovanem kategorija mnozic Set.

9.2 Kategorna posplositev relacijske algebre

Kategorije, ki bodo primerno okolje za modeliranje relacijskih podatkovnih zbirk,
morajo vsebovati posebne objekte, imenovane reqularn: podobjekti, ki so posploSitev
pojma podmnozice oz. podtabele iz kategorije mnozic Set.

Naj bo torej A poljuben objekt kategorije C, Mono(A) pa razred vseh monomorfizmov s
kodomeno A. Naj bosta U in V objekta kategorije C s pripadajo¢ima monomorfizmoma
u,v € Mono(A):

u:U»— A

v: Vo — A

V razredu Mono(A) definiramo relacijo <:
u<v < (' :U -V, tako da je u =vou)

Glej sliko 9.2. Ce je

u<v in v < u,

pisemo u = v, in = je ekvivalen¢na relacija (refleksivnost, simetri¢nost, tranzitivnost)
v razredu Mono(A). Razred podobjektov objekta A, ki ga oznacimo s Sub(A), je razred
ekvivalen¢nih razredov relacije =:

Sub(A) = Mono(A)/=
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Razred Sub(A) podobjektov objekta A je z relacijo < delno urejen (refleksivnost, an-
tisimetri¢nost, tranzitivnost).

Slika 9.2: Relacija < v razredu Mono(A).

Regularnim monomorfizmom pripadajoce podobjekte imenujemo regularni podobjekts,
razred regularnih podobjektov objekta A pa oznac¢imo z RegSub(A).

Tudi za objekt U s pripadajo¢im monomorfizmom u : U ~ A, ki je predstavnik nekega
podobjekta objekta A, pravimo, da je podobjekt objekta A in pisSemo U C A. Ce za
v:V — Aveljau <wv, pisemo U <V, in Ce sta u in v predstavnika istega podobjekta
objekta A, pisSemo U = V.

Primer 9.7. Objekti kategorije mnoZic Set so mnoZice (primer 9.1), monomorfizmi so
injektivne preslikave (primer 9.4), podobjekti pa ekvivalencni razredi injektivnih pres-
likav. Ce naj bosta dve injektivni preslikavi

uw:U— A

v: Vi — A

elementa istega podobjekta mmnoZice A, torej ekvivalentni glede na relacijo =, morata
biti mnoZici U in V' enako mocni. Tedaj obstajata preslikavi

g:U—-V

h:V—-U

za kateri velja u = vog inv =wuoh. Ker sta u in v injektivni preslikavi, sta g in h
enolicno doloceni in injektivni. Zaradi

u=vog=(uoh)og=mwuo(hog)

v=uoh=(vog)oh=vo(goh)

pa sledi se 1y = hog in 1y = goh. Torej, g in h sta inverzna izomorfizma. Sledi,
preslikavi u in v imata isto zalogo vrednosti I C A. ViozZitev

Zd[];)A
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je element istega podobjekta kot u in v. Pokazimo, da je to edina vloZitev v tem podob-
jektu mnoZice A. Naj bo vloZitev

ZdJJ'—>A

element istega podobjekta kot id;. Po zgornji ugotovitvi sta zalogi vrednosti vloZitev id;
in idy enaki, tj. [ = J in id; = 1dy. Torej, vsak podobjekt kategorije mnoZic vsebuje
natanko eno vlozZitev. Ker so podobjekti ekvivalencni razredi, ki so paroma disjunkins,
med razredom podobjektov dane mnoZice in razredom vseh vloZitev v to mnoZico obstaja
povratno-enolicna preslikava. Sledi, razred Sub(A) podobjektov objekta A v kategori-
ji mnoZic Set je izomorfen razredu vseh podmmnoZic mnoZice A. Ta razred je seveda
mnozica.

Ker so vsi monomorfizmi (in s tem vse vloZitve) kategorije mnozic Set regqularni (pri-
mer 9.4), so reqularni tudi vsi podobjekti. Za poljubno mnoZico A torej velja: Sub(A) =
RegSub(A). Iz reqularnosti monomorfizmov sledi tudi, da domeno E poljubne vloZitve
1: E — A podmnozice E v mnoZico A dobimo kot zozZek dveh funkcij fi,fo: A — B
0z. kot mnoZico resitev enacbe f1(x) = fo(x). Na pojem zoZka oz. reqularnega podobjekta
torej lahko gledamo kot na posplositev pojma podmnoZice ali posplositev pojma resitve
sistema enach.

Primer 9.8. Razred RegSub(G) regularnih podobjektov objekta G v kategoriji grafov
Graph je izomorfen razredu vseh podgrafov grafa G, o éemer se prepricamo na podoben
nacin kot v primeru 9.7.

Primer 9.9. Razred RegSub(La) reqularnih podobjektov polne mreze La v kategoriji
CLat je izomorfen razredu vseh podmrez polne mreze L 4.

Podmnozici, ki imata v relacijski algebri posebno vlogo, sta prazna in polna podmno-
zica. Poglejmo, katerima podobjektoma dane kategorije pripadata.

Prazno mnoZico lahko na en sam nacin vlozimo v mnoZzico A, in sicer s prazno pres-
likavo, ki je injektivna. Kategorna posploSitev pojma prazne podmnozice oz. prazne
preslikave je zato ekvivalenc¢ni razred zacetnega monomorfizma, tj.

[0A20>—>A],

kjer je O natancen zacetni objekt. Zacetni objekt kategorije C je tak objekt 0 € Cy, da
za vsak A € Cy obstaja natanko en morfizem 04 € Hom(0, A). Morfizem 0,4 imenujemo
zacetni morfizem. Ce je domena poljubnega morfizma, katerega kodomena je zacetni
objekt 0, lahko le zacetni objekt, O imenujemo natancen zacetn: objekt. Pripadajoci
zacetni morfizmi so tedaj monomorfizmi, ki jih imenujemo zacetni monomorfizmi. Glej
sliko 9.3.

Velja, da je zacetni objekt dolocen do izomorfizma natanko |[Awodey-2005]. Ce je
zacetni objekt natancen, je najmanjsi element vsakega delno urejenega razreda podob-
jektov.
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3104

A

Slika 9.3: Natancen zacetni objekt.

Primer 9.10. Natancen zacetni objekt kategorije mnoZic Set je prazna mnoZica (.
Edina preslikava iz ) v poljubno mnoZico A je prazna preslikava, ki je injektivna in
reqularna. Edina preslikava v () je spet prazna preslikava, katere domena je lahko le ().

Primer 9.11. Natancen zacetni objekt kategorije grafov Graph je prazen graf, tj. graf
brez vozlis¢ in brez povezav. Ker so vsi monomorfizmi reqularni (primer 9.5), je requ-
laren tudi zacetni monomorfizem.

Primer 9.12. Zacetni objekt kategorije polnih mrezZ CLat je mreza Ly = (2; A\, V), kjer
je 2 =40,1} ter velja OAN1 =0 1in 0V 1 = 1. Edini homomorfizem polnih mrez iz Lo
v poljubno polno mrezo L, je namre¢ monomorfizem polnih mrez, ki slika 0 v 0 in 1 v
1. Polna mreZa Lo ni natancen zacetni objekt kategorije CLat.

Mnozico A vlozimo vase z identi¢no preslikavo mnozic, ki je bijektivna. Kategorna pos-
plositev pojma polne podmnozice je zato ekvivalenc¢ni razred identicnega izomorfizma,
tj.

[14: A A,
ki je regularni podobjekt danega objekta A. Dobimo ga kot zozek para identi¢nih
izomorfizmov.

Nujna je tudi kategorna posplositev podmnozice z enim samim elementom, ki ustreza
ekvivalenénemu razredu
[m:1— A,

kjer je 1 koncni objekt, podan ekvivalen¢ni razred pa podobjekt danega objekta A.
Konéni objekt kategorije C je tak objekt 1 € Cy, da za vsak A € Cy obstaja natanko en
morfizem !4 € Hom(A, 1). Tak morfizem imenujemo koncéni morfizem. Glej sliko 9.4.

I

A

Slika 9.4: Kon¢ni objekt.

Velja, da je kon¢ni objekt dolofen do izomorfizma natanko [Awodey-2005].

Primer 9.13. Koncni objekt kategorije mnozic Set je mnoZica {*} z enim elementom.
Vsi monomorfizmi z domeno {*} so reqularni.
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Primer 9.14. Koncni objekt kategorije grafov Graph je graf z zanko na edinem voz-
liséu. Vsi monomorfizmi iz koncnega objekta v poljuben graf so reqularni.

Primer 9.15. Koncni objekt kategorije polnih mreZ CLat je polna mreza Ly = (1; A, V),
kjer je 1 = {1} mnoZica z enim samim elementom, ki je hkrati element O in 1. Vsi
morfizmi z domeno Ly so monomorfizmi.

V razdelku 5.1 smo povedali, da je matemati¢na osnova relacijskega podatkovnega mo-
dela relacija, tj. podmnozica kartezi¢nega produkta mnozic, ki je ena od petih osnovnih
operacij relacijske algebre, definiranih v razdelku 5.2.1. Sledijo kategorne posplositve
vseh definiranih osnovnih operacij, in sicer v naslednjem vrstnem redu:

~+ kartezi¢ni produkt,

~ projekcija,

~> izbira, unija in razlika.
Vsaki izmed njih bomo priredili ustrezne konstrukte teorije kategorij. Rezultat bo

kategorni model relacijskih podatkovnih zbirk, ki bo posplositev relacijske algebre,
definirane v kategoriji mnozic Set.

9.2.1 Posplositev kartezi¢nega produkta

Posplositev kartezi¢nega produkta na kategorije imenujemo kategorni produkt.

Kategorni produkt

Kategorni produkt objektov Xy, ..., X, kategorije C je objekt
P=Xx---xX,

skupaj z mnozico morfizmov
{pi: P — Xihicicn,

imenovanih kategorne projekcije, pri cemer za vsak objekt @) € Cy in poljubno mnozico
morfizmov {¢; : Q — X, }1<i<, obstaja natanko en morfizem ¢ : Q — P,dazal <i<n
velja p; o ¢ = ¢;. Glej sliko 9.5.

Velja, da je kategorni produkt dolocen do izomorfizma natanko [Awodey-2005]. Pra-
vimo, da ima kategorija C kon¢ne produkte, ¢e vsebuje kategorni produkt poljubnega
koncnega Stevila objektov. To je ekvivalentno obstoju produkta poljubnih dveh objek-
tov in kon¢nega objekta, ki je produkt 0 objektov.

Primer 9.16. Kategornemu produktu kategorije mnozic Set ustreza kartezicni produkt
skupaj s projekcijami mnoZic.
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Slika 9.5: Kategorni produkt objektov X; in Xs.

Primer 9.17. Kategornemu produktu kategorije grafov Graph ustreza direktni pro-
dukt grafov skupaj s projekcijami grafov. Direktni produkt grafov Gy, ..., G, je graf
G1 X -+ X Gy, [Imrich-2000], katerega mnoZica vozlis¢ je karteziéni produkt V(Gy) X

- X V(G,) in sta vozlisci (uy,...,uy,) in (v1,...,v,) sosednji natanko tedaj, ko za
1 <@ < nwvelja wv; € E(G;). Direktni produkt grafov je eden izmed Stirih klasicnih
produktov grafov, pojavlja pa se tudi pod drugimi imeni, npr. kardinalni produkt, Kro-
neckerjev produkt in kategorni produkt grafov.

Primer 9.18. Kategorni produkt L X Lp polnih mreZ Ly = (A;Aa,Va) in Lp =
(B; A, VB) v kategoriji polnih mreZ CLat je kartezicni produkt A X B z naslednjima
binarnima operacijama:

(a1,b1) Aaxp (az,b2) = (a1 Aa ag, by Ap bs)

(a1,b1) Vaxp (a2,b2) = (a1 Va ag,by Vg bs)

Ce sta 04 in Op najmanjSa elementa polnih mrez La in Lp, je (04,05) najmanjsi
element polne mreZe Ly X L. Podobno, ce sta 14 in 1 najvecja elementa polnih mreZ
Ly in Lg, je (14,1p) najvecji element polne mreZe Lo x Lp. Velja Se:

(a1,b1) <axp (a2,b2) <= a1 <aag in b <g by

Kategorni produkt bo posploSitev kartezicnega produkta na relacijah, ¢e bo kategorni
produkt regularnih podobjektov poljubnih objektov A in B kategorije s kon¢nimi ka-
tegornimi produkti regularni podobjekt kategornega produkta A x B:

x : RegSub(A) x RegSub(B) — RegSub(A x B)

Pokazimo, da to velja. Naj bosta A in B poljubna regularna objekta kategorije C, ki
ima kon¢ne kategorne produkte, A" in B’ oz. ekvivalen¢na razreda [m; : A’ — A] in
[mo : B' — B] pa naj bosta njuna regularna podobjekta. Naj bo objekt A x B skupaj
s kategornima projekcijama,

pr:AXB— A

pp:AXB— B
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kategorni produkt objektov A in B, objekt A’ x B’ skupaj s kategornima projekcijama
py: A x B — A
ph: A x B — B

pa kategorni produkt objektov A" in B’. Glej sliko 9.6.

P} 5
A< A xB —2-PB
y

mi h m2

v
Slika 9.6: Kategorni produkt podobjektov A’ C A in B’ C B.

Zaradi lastnosti kategornega produkta obstaja natanko en morfizem
h:A xB — Ax B,

da diagram kategornega produkta A x B za Q = A’ x B’ ter morfizma m; op) in myopj
komutira. Dokazimo, da je h monomorfizem. Naj bosta

fi:P— A xDB

fo: P — A x B

poljubna morfizma, za katera velja ho f; = ho f,. Zaradi lastnosti kategornega produkta
med objektoma P in A" x B’ obstaja natanko en morfizem, da diagram kategornega
produkta A" x B’ za objekt P ter morfizma p} o f; in p) o f; komutira. Sledi, fi = fo
in h je monomorfizem. Monomorfizem A je tudi regularen — dobimo ga kot zozek dveh
urejenih parov morfizmov, ki nastopajo v zozkih monomorfizmov m; in msy. Objekt
A’ x B’ oz. ekvivalen¢ni razred

[h:A"x B"— A x B,
pripadajo¢ podobjektoma [m : A’ — A] in [my : B’ — B], je tedaj regularni podob-
jekt objekta A x B.

9.2.2 Posplositev projekcije

Za posplositev projekcije rabimo kategorno projekcijo, ki nastopa v definiciji kate-
gornega produkta, in slike.



9 KATEGORNI MODEL RELACIJSKE ALGEBRE 161

Slike

Naj bo f : A — B morfizem kategorije C. Naj obstaja faktorizacija morfizma f,
tj. epimorfizem f’: A — I in monomorfizem i : I — B, da velja f =i o f’ (slika 9.7).
Najmanjsi podobjekt I objekta B, ki izpolnjuje dane pogoje, imenujemo slika morfizma
f in ga oznac¢imo z im(f).

A ! B

Slika 9.7: Faktorizacija morfizma f.

Slika je oc¢itno dolocena do izomorfizma natanko. Pravimo, da ima kategorija C slike,
¢e vsebuje sliko poljubnega morfizma.

Primer 9.19. Kategorija mnoZic Set ima slike. Slika preslikave f : A — B je mnoZica
im(f) = f[A] ={y € B:3x € A: f(x) =y}, ki ustreza faktorizaciji s surjektiono
preslikavo ' : A — im(f), ki se od preslikave f razlikuje le v kodomeni, in vloZitvijo
idim(p) - im(f) — B.

Primer 9.20. Kategorija grafov Graph ima slike. Slika homomorfizma f : G — H je
podgraf im(f) = f|G] = (V', E') grafa H z mnoZico vozlis¢

Vi={veV(H):ueV(Q): flu)=0v}
1n Mnozico povezauv
E' ={vivy € E(H) : Jujus € E(G) : f(u1) = vy in f(ug) = va}.
Slika ustreza faktorizaciji z epimorfizmom f' : G — im(f), ki se od preslikave f raz-
likuje le v kodomeni, in vloZitvijo id s - im(f) — H.
Primer 9.21. Kategorija polnih mrez CLat ima slike. Slika morfizma
[ (A;Aa,Va) — (B; A, VB)
je polna podmreza im(f) = (B'; Ag,Vg) mreze (B; Ap,Vg), kjer je B ={y € B: 3z €

A f(x) =y}. Slika ustreza faktorizaciji z epimorfizmom f': (A; Aa,Va) = im(f), ki
se od preslikave f razlikuje le v kodomeni, in vloZitvijo idy s - im(f) — (B;Ag,Vg).

Kategorna projekcija



9 KATEGORNI MODEL RELACIJSKE ALGEBRE 162

Primer 9.22. Kategorni projekciji kategorije mnozic Set ustreza projekcija mnoZic.

To je, i-ta kategorna projekcija kartezicnega produkta Ay X --- X A, je mnoZica A;,
pri éemer je i-ta kategorna projekcija elementa (aq,...,a,) € Ay X -+ X A, element
a; € Az

Primer 9.23. Kategorni projekciji kategorije grafov Graph ustreza projekcija grafov.
To je, i-ta kategorna projekcija grafa Gy X --- x G, je graf Gj.

Primer 9.24. Kategorni projekciji kategorije polnih mrez CLat ustreza projekcija pol-
nih mrez. To je, i-ta kategorna projekcija polne mreZe Ly X --- X L, je polna mreZa
L;.

Kategorna projekcija bo posplositev projekcije na relacijah, ¢e bosta obe kategorni
projekciji poljubnega regularnega podobjekta danega kategornega produkta A x B
kategorije s kon¢nimi kategornimi produkti in slikami regularna podobjekta objekta A
oz. B:

p1 : RegSub(A x B) — RegSub(A)

P2 : RegSub(A x B) — RegSub(B)
Naj bosta A in B poljubna objekta kategorije C, ki ima kon¢ne kategorne produkte
in slike, objekt C' oz. ekvivalen¢ni razred [m : C — A x B] pa regularni podobjekt

objekta A x B. Naj bo
pr:AXB— A

kategorna projekcija A x B na prvo komponento, katere obstoj pogojuje obstoj kate-
gornega produkta, im(p; om) pa slika objekta C' z morfizmom p; om. Sliki naj pripada
faktorizacija morfizma p; o m z epimorfizmom e : C' — im(p; o m) in monomorfizmom
my :im(p; om) — A. Glej sliko 9.8.

im(p; om) <—C

A T Ax B
Slika 9.8: Kategorna projekcija podobjekta C C A x B.

Ekvivalen¢ni razred
< im(py o m) — A,

pripadajo¢ podobjektu [m : C' — A x B], je tedaj regularni podobjekt objekta A.
Dobimo ga kot zozek prvih komponent morfizmov iz zozka m : C' — A x B. Za ps je
dokaz enak.
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9.2.3 Posplositev izbire, unije in razlike

Ostala nam je Se kategorna posplositev treh osnovnih operacij relacijske algebre — izbire,
unije in razlike. Spomnimo, da je razred regularnih podobjektov RegSub(A) objekta A
delno urejen 7z relacijo <. V kategoriji mnozic Set so regularni podobjekti mnozice A
vse njene podmnozice, razred regularnih podobjektov mnozice A pa poten¢na mnozica
P(A), ki je delno urejena z relacijo vsebovanosti C. Videli bomo, da bo operacije izbira
(tj. najvecja spodnja meja), unija (tj. najmanjSa zgornja meja) in razlika (tj. relativni
komplement), ki delujejo na parih delno urejene poten¢ne mnozice P(A), mogoce pos-
plositi na teorijo kategorij, ¢e bo razred regularnih podobjektov RegSub(A) poljubnega
objekta A vseboval najvecjo spodnjo (inf) in najmanjSo zgornjo mejo (sup) poljubnih
regularnih podobjektov ter vse relativne komplemente.

Kategorna izbira

Kategorno izbiro izracunamo z uporabo kategornega preseka. Kategorni presek
N : RegSub(C') x RegSub(C') — RegSub(C)

na delno urejenem razredu regularnih podobjektov objekta C definiramo kot operacijo
najvecja spodnja meja (inf) za relacijo delne urejenosti <. Operacija kategorni presek
torej paru regularnih podobjektov A, B objekta C priredi najvecji regularni podobjekt
AN B objekta C', za katerega velja:

A
B

ANB
ANB

IAINA

Naj bo C poljuben objekt kategorije C, ki ima v razredu regularnih podobjektov kon¢ne
kategorne preseke, A C C' regularni podobjekt z izbrano lastnostjo, B C C pa poljuben
regularni podobjekt. Kategorni presek A N B, ki je regularni podobjekt objekta C,
imenujemo kategorna izbira regularnega podobjekta objekta B, ki zadosca izbrani last-
nosti regularnega podobjekta A. Kategorna izbira o je (tako kot kategorni presek)

preslikava,
o : RegSub(C) x RegSub(C) — RegSub(C),

ki paru regularnih podobjektov objekta C' priredi regularni podobjekt objekta C'. Ka-
tegorno izbiro in kategorni presek modeliramo z isto operacijo, tj. operacijo najvecja
spodnja meja.

Primer 9.25. Naj bo A mnoZica kategorije mnozic Set z izbrano lastnostjo (tj. mnoZica
vseh elementov, ki zadoScajo dani formuli F'), B pa poljubna mnoZica. Kategorna izbira
podmmnoZice mnozice B, ki zadosca izbrani lastnosti, je presek mnoZic A in B.

Primer 9.26. Naj bo Gy graf v kategoriji grafov Graph z izbranimi vozlisci in pove-
zavami, G pa poljuben graf. Kategorna izbira podgrafa grafa Gs, katerega vozlisca in
povezave zadoScajo izbiri, podani z grafom Gy, je presek grafov Gy in Gs.
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Kategorna unija

Kategorno unijo
U : RegSub(C') x RegSub(C') — RegSub(C)

v delno urejenem razredu regularnih podobjektov objekta C' definiramo kot operacijo
najmanjsa zgornja meja (sup) za relacijo delne urejenosti <. Operacija kategorna
unija torej paru A, B regularnih podobjektov objekta C' priredi najmanjsi regularni
podobjekt AU B objekta C, za katerega velja:

AUB
AUB

VARVAN

A
B

Primer 9.27. Kategorna unija podmnozic A in B mnozice C v kategoriji mnoZic Set
je unija AU B mnoZic A in B, ki je podmnoZica mnoZice C.

Primer 9.28. Kategorna unija podgrafov G1 in Gy grafa G v kategoriji grafov Graph
je unija G1 U Go grafov Gy in G, tj. graf z mnoZico vozlis¢ V(G1) UV (G3) in mnoZico
povezav E(G1) U E(G3), ki je podgraf grafa G.

Primer 9.29. Kategorna unija podmrez Ly in Lg polne mreZe Lo v kategoriji polnih
mrez CLat je unija podmreZ L, in Lg, dopolnjena z vsemi manjkajocimi najvecjimi
spodnjimi in najmanjsimi 2gorngims mejamd.

Kategorna razlika

Kategorno razliko
— : RegSub(C') x RegSub(C') — RegSub(C)

v delno urejenem razredu regularnih podobjektov objekta C' kategorije C, ki ima v
razredu regularnih podobjektov kon¢ne kategorne preseke in kon¢ne kategorne unije,
definiramo kot operacijo, ki paru regularnih podobjektov A, B objekta C priredi regu-
larni podobjekt A — B objekta C, za katerega velja:

(ANB)U(A—B)=A

BN(A-B)=0

7 0 smo oznacili zacetni objekt kategorije C. Relativni komplement regularnega podob-
jekta B v objektu C' tedaj izra¢unamo kot

B =—c - B

Ker velja
A—B=AnB"

kategorne razlike v RegSub(C') obstajajo natanko tedaj, ko obstajajo relativni komple-
menti. Za kategorno razliko A — B velja:
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A-B < (ANBJU(A-B) = A

Primer 9.30. Naj bosta A in B podmnoZici mnozice C' v kategoriji mnozic Set. Razlika
mmnoZzic
A—B={x€ A;x ¢ B}

je podmnozica mnoZice C, za katero velja (ANB)U(A—B)= A in BN(A— B) = 1.
Ker je O zacetni objekt kategorije mnoZic (primer 9.10), je razlika mnoZic kategorna
razlika v kategoriji Set.

Primer 9.31. Naj bosta G in G podgrafa grafa G kategorije grafov Graph. Vzemimo
presek G1 N Gy in poskuSajmo poiskati kategorno razliko Gy — Gs. Veljati mora

(G1NGy) U(Gy — Gq) =Gy,
kar za mnoZice vozlis¢ in povezav pomeni:
V(GiNGy))UV(Gy — Gy) = V(Gy)
E(GiNGy) UE(G, — Gy) = E(Gy)

1z pogoja za mnoZico vozlis¢ grafa G — Gy sledi
V(G — Gy) = V(Gy) = V(Gy).
Recimo, da obstajata taki vozlis¢i u € V(G1 N Gs) inv € V(G — Gs), da je povezava

wv € E(Gy). Primer grafov, ki temu zadoScata, sta:

G, V(Gy) ={u,v} E(G))={uw}
Gy:  V(Gy) ={u} E(Gy) =10

Ker povezava uwv ni element E(G1 N Gy), iz pogoja za mnoZico povezav grafa Gy — Gy
sledi uwv € E(G1—G3), kar pa ne more veljati, saj u ¢ V(G1—G3). Sledi, da v kategoriji
grafov Graph kategorna razlika reqularnih podobjektov ne obstaja.

Primer 9.32. V kategoriji polnih mreZ CLat kategorna razlika reqularnih podobjektov
ne obstaja. Kot zgled vzemimo polno mrezo L4 in njeno reqularno podmreZo Lp:

(1)
Ly
C

=
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Za kategorno razliko mrez Lo — Lg mora po definiciji veljati naslednje:
(LA N LB) U (LA — LB) =Ly

LN (Ls— Lg)= Ly

Ker mora biti Ly — Lg reqularni podobjekt objekta L 4, torej podmrezZa polne mreze L 4,
mora vsebovati najmangsi element O in najvecji element 1. Zaradi prvega pogoja mora
L4 — L vsebovati tudi a in b, posledicno pa Se nagmangjso zgornjo mejo elementov a in
b, tj. c. Sledi, Ly — Lg = La, kar je v nasprotju z drugim pogojem. Kategorna razlika
Ly — Lp torej ne obstaja.

9.2.4 Sklep

Videli smo, da za posplositev relacijske algebre iz obi¢ajne teorije mnozic na teorijo
kategorij potrebujemo:

~+ mnatancen zacCetni objekt, ki je posploSitev pojma prazne podmnozice,

~ kon¢ni objekt, ki je posploSitev pojma podmnozice z enim elementom.
Za posplogitev kartezi¢nega produkta in projekcije (tj. dveh izmed petih osnovnih ope-
racij relacijske algebre) potrebujemo Se:

~ konc¢ne kategorne produkte in

~ slike.
Delno urejen razred RegSub(C') regularnih podobjektov poljubnega objekta C' kate-
gorije, v kateri bo mogoce modelirati posploseno relacijsko algebro, mora imeti kate-
gorni produkt poljubnega para regularnih podobjektov. Za poljuben regularni podob-
jekt poljubnega kategornega produkta A x B morata obstajati tudi sliki kompozicij

kategornih projekcij p1 : A X B — Ain py : A x B — B ter regularnemu podobjektu
pripadajocega regularnega monomorfizma.

Kategorna posplositev preostalih treh osnovnih operacij relacijske algebre (izbire, unije
in razlike) zahteva dodatne lastnosti delno urejenih razredov regularnih podobjektov.
Poljubna regularna podobjekta danega objekta A morata imeti enoli¢no doloceni

~ mnajvec¢jo spodnjo ter

~+ najmanjSo zgornjo mejo
glede na relacijo < in v poljubnem razredu RegSub(A) mora obstajati

~ relativni komplement.



9 KATEGORNI MODEL RELACIJSKE ALGEBRE 167

Kategorije, ki izpolnjujejo vse nastete pogoje, so primerna izbira za kategorno pred-
stavitev relacijske algebre. Kategorija mnozic Set je prva in najnaravnejSa tovrstna
kategorija, tj. kategorija, iz katere smo izhajali. Kategorija grafov Graph in kategorija
polnih mrez CLat pa nista dobri, saj npr. nimata kategorne razlike (primera 9.31
in 9.32).

Za delno urejene razrede (RegSub(A), <) bi lahko zahtevali Se kak$no dodatno lastnost,
npr. distributivnost operacij N in U:

(XUY)NZ=(XNnZ)u(YnZz)

(XNY)UZ=(XUuZ)n(YUuZz)

To je namre¢ ena izmed mnogih lastnosti, ki jim zado$¢ajo operacije, definirane v
kategoriji mnozic Set. Glede na zahtevnost in namembnost podatkovnih zbirk, ki jih
zelimo modelirati, lahko v dani situaciji izberemo dodatne lastnosti, ki naj jim zelene
kategorije zadoscajo.

9.3 Kategorija podobnosti

V razdelku 5.1 o relacijski algebri smo povedali, da relacijski podatkovni model, ki je
definiran v kategoriji mnozic Set, temelji na relacijah, tj. podmnozicah kartezi¢nega
produkta ene ali ve¢ vrednostnih mnozic. Ker te mnozice niso urejene, relacijske po-
datkovne zbirke podpirajo le standardne urejenosti podatkovnih tipov, tj. abecedno
urejenost ¢rkovnih nizov, numeri¢no urejenost Stevil in kronolosko urejenost datumov.
Omejena podpora urejenosti v relacijskih podatkovnih zbirkah pa privede do izgube
pomembne semanti¢ne informacije (razdelek 8.5.2), kot je npr. sposobnost predstavitve
sorodnih podatkov. Posledica neurejenosti vrednostnih mnozic, na katerih temelji
relacijska algebra, je zato nesposobnost posplosevanja poizvedb in odgovorov oz. re-
laksacije (razdelek 8.3.5).

Da omogoc¢imo relaksacijo poizvedb in s tem pomembno zvisamo raven sodelujocega
odgovarjanja, definirajmo kategorijo podobnosti, katere objekti niso navadne mnozice
kot pri relacijski algebri, temve¢ mnozice, opremljene z mero podobnosti. Mera podob-
nosti opisuje podobnost, relacije in/ali razdalje med elementi dane mnozice. Videli
bomo, da ima kategorija podobnosti vse lastnosti, potrebne za kategorno predstavitev
relacijske algebre.

Definicija 9.33. Kategorijo podobnosti SimObj definirajmo takole:

1. Objekti naj bodo urejene trojice
<A7 LAa JA)a

kjer je A mnoZica, La polna mreZa z najmanjsim elementom 04 in najvecjim
elementom 14,

o4 AXA— Ly
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pa mera podobnosti v mnozici A, za katero za vsak v € A velja
oa(z,z) = 14.

2. Morfizmi naj bodo preslikave oblike

(f> QO) : (A’ LA7UA) - (B7LBaUB)a
kjer je
f:A—B

preslikava mnoZic,
p:Ly— Lp

pa homomorfizem polnih mreZ (primer 9.3), za katerega vemo, da spostuje ure-
jenost. Preslikavi f in @, meri podobnosti o4 in og ter delna urejenost <g polne
mreze L naj bodo v naslednji zvezi:

Vo,y € A: p(oalr,y)) <p op(f(), f(v))

Morfizmi pretvarjajo podobnost v mnoZici A v podobnost v mnozici B. Podobnost
poljubnega urejenega para elementov pri tem kvecjemu povecajo. Kompozicijo
morfizmov

(f,¢): (A, La,04) — (B, Lp,0B)
<ng) : (Bv LB7OB) - (C, LC70C>
definiragmo takole:

(g:0) o (f,0) =(go fiboyp)

Enota za kompozicijo je par identic¢nih izomorfizmov
(1a,1z,) : (A, La,04) = (A, La,04),

ki mnoZico A in polno mrezo L, identicno preslika sami vase.

Monomorfizmi kategorije SimObj so morfizmi oblike
(f;9): (A La,0a) — (B, Lp,0p),
kjer je f injektivna preslikava mnozic, ¢ pa monomorfizem polnih mrez (primer 9.6).
Dobro je vedeti tudi, kdaj sta dva objekta izomorfna. Morfizem
(f.¢) : (A, La,04) — (B, L, 0B)
je izomorfizem kategorije podobnosti SimObj, ¢e obstaja morfizem
(9,%): (B, Lp,oB) — (A, La,04),

za katerega velja fog=1pingo f=14ter poyp =1, inYoyp =15,. Kersta f
in g preslikavi mnozic, sta bijektivni. Tudi ¢ in %, ki sta homomorfizma polnih mrez,
sta bijektivna. Po definiciji morfizma za mero podobnosti o4 velja

ploa(z,y)) <p op(f(), f(y)),
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in obratno — po komponiranju s homomorfizmom polnih mrez ¢ iz

V(op(f(x), () <aoalg(f(z)),9(f(y)))
sledi
op(f(2), f(y)) <B ¢(oa(z,y)).

Izomorfizmi kategorije podobnosti so torej sestavljeni iz bijektivne preslikave mnozic f
in izomorfizma polnih mrez ¢, za katera velja

ploa(z,y)) = o(f(x), f(y)).

PiSemo
<f7 QO) : (A7 LA7UA) — (B;LB7UB)-

Podobjekti, ki predstavljajo poizvedbe

Namesto da bi ra¢unali regularne podobjekte objekta A = (A, La,04) kategorije
podobnosti SimObj in razlagali njihovo vlogo, se raje osredoto¢imo na podobjekte,

ki predstavljajo poizvedbe. Ce objekti ustrezajo relacijskim tabelam, so edini mozni
rezultati poizvedb podtabele z inducirano urejenostjo oz. podobnostjo. Te pa ustrezajo
objektom oblike B = (B, La,04), kjer je B podmnozica mnozice A,

(idB7 1LA) : (B,LA,UA) — (A7 LAuaA)

pa vlozitev objekta (B, La,04) v objekt (A, La,04). Pri tem je idp injektivna vlozitev
podmnozice B v mnozico A, 11, pa identi¢ni izomorfizem polne mreze L. Mnozico

vseh induciranih podobjektov oblike (B, L4, 04), ki je o¢itno izomorfna poten¢ni mnozici
P(A), bomo oznacevali s P(A).

Pokazimo, da je mnoZica P(A) podmnozica razreda RegSub(A), to je
P(A) C RegSub(A).

To bo res, ¢e bodo vse vlozitve objektov iz P(A) v objekt A regularni monomorfizmi.
Vzemimo vlozitev (idg,1z,) objekta B € P(A) v objekt A. Pokazimo, da je vlozitev
(idp, 11,,) zozek morfizmov

(f’ !A)’ (g’ 'A) : (Av LA7UA) - ({O’ 1}’ le 01>a

kjer je f preslikava, ki vse elemente mnozice A preslika v 1, g pa preslikava s predpisom:

(z) = 1, e B
g\t = 0, sicer

Za x € Bvelja foidg(z) = f(z) =1=g(x) =goidg(x) in lyo01,(x) =l4(z) = 1.
Naj bo torej
(6/7S0,) : (B/aLB’7O-B’) - (AaLA70A>
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poljuben morfizem, ki zado$¢a pogoju foe' =goe'. Tedajza y € B’ velja

fle ) =gley) =1

in zato €'(y) € B. Med objektoma (B’, Lg/,0p/) in (B, La,04) torej obstaja morfizem
(k,¢'), kise od (¢/, ¢') razlikuje le v kodomeni preslikave mnozic. Homomorfizem polnih
mrez ¢ je edini mozen homomorfizem med Lp in L4, pri katerem diagram morfizmov
komutira. Ker je (k,¢’) enoli¢no dolocen, je (idg, 11,) zozek morfizmov (f,!4),(g,!a)
in zato regularen monomorfizem.

Torej res, vse vlozitve objektov iz P(A) v objekt A so regularni monomorfizmi in
mnozica P(A) je podmnozica razreda RegSub(A).

Najmanjsi element v P(A)

Zacetni objekt kategorije podobnosti SimObj je objekt (0, Ly, 01), kjer je prazna
mnozica () zacetni objekt kategorije mnozic (primer 9.10), Ly zacetni objekt kategorije
polnih mrez (primer 9.12), o1 pa mera podobnosti, ki vse pare preslika v 1. Edini
morfizem iz (), Ly, 01) v poljuben objekt A = (A, L4,04) je morfizem, sestavljen iz
prazne preslikave mnozic in zacetnega homomorfizma polnih mrez, ki 0 preslika v 0 in
1 v 1. Ker polna mreza L, ni natancen zacetni objekt kategorije polnih mrez, objekt
(0, Ly, 01) ni natancen zacetni objekt kategorije podobnosti.

Natancen zacetni objekt smo zahtevali zaradi posplositve pojma prazne podmnozice, ki
je kot natancen zacetni objekt kategorije mnozic Set najmanjsi podobjekt poljubnega
delno urejenega razreda regularnih podobjektov. Ceprav zaletni objekt (0, Lo, 07) ka-
tegorije SimObj ni natancen, mu pripadajo zac¢etni monomorfizmi in zato prevzame
vlogo prazne podmnozice v razredih regularnih podobjektov RegSub(A).

Vlogo, ki jo (0, Ls,01) ima v RegSub(A), v delno urejeni mnozici P(A) prevzame
podobjekt (0, La,04). Objekt (0, La,04) je najmanjsi element v P(A). Najvedji ele-
ment v P(A) pa je objekt A = (A, La,04).

Kon¢ni objekt

Kon¢ni objekt kategorije podobnosti SimObj je objekt ({*}, L1, 01), kjer je {*} kon¢ni
objekt kategorije mnozic (primer 9.13), za katerega velja o1(*,%) = 1, Ly pa kon¢ni
objekt kategorije polnih mrez (primer 9.15).

Kon¢ni objekt smo zahtevali zaradi posploSitve pojma podmnozice z enim samim ele-
mentom. Vlogo, ki jo ({}, L1,01) ima v RegSub(A4), v delno urejeni mnozici P(A)
prevzame induciran podobjekt ({*}, L, 04) objekta (A, La,04).
Kon¢ni kategorni produkti
Pokazimo, da ima kategorija podobnosti SimObj kon¢ne produkte. Naj bosta

A - (A7 LA7 O-A)

EI (B,LB,O'B)
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poljubna objekta kategorije SimObj. Dokazimo, da kategornemu produktu A x B
ustreza objekt
A X EZ (A X BvLA X LBao_AXB)y

kjer za poljubna (x,y), (2',y') € A x B velja
oaxs((@,y), (2,y) = (0a(z,2"),05(y,9)).
Pri tem je Ly x Lg produkt polnih mre7 (primer 9.18),
(m1,p1) " AXB— A

(727172) :AxB—B

pa pripadajodi projekciji, sestavljeni iz projekcij mnozic m; : AXB — Ainmy : AXB —
B ter projekcij polnih mrez p; : Ly X Lg — Lain ps : Ly X Lg — Lp. Ker za poljuben
(x,y) € A X B in najve¢ja elementa 14 in 1 polnih mrez L4 in Lg velja

O-AXB((xvy>7 (Qi,y)) = (UA(SC,LL’),O'B(:(/,Z/)) = (1147 13) = 1A><B7

je gaxp ustrezna mera podobnosti, A X B pa objekt kategorije SimObj. Preveriti je
treba Se, ali sta projekciji (m,p1) in (72, p2) morfizma. Odgovor je da:

pr(oaxs((z,y), (2,y))) = pl(OA($ax/>7UB(y>y,)) = 0a(z,2)
pa(0axs((2,y), («',y")) = pa(oa(z, '), 08y, y") = o8y, y')
Naj bo torej C = (C, L¢, 0¢) poljuben objekt,
(ql; wl) : Q i A

(QQ7 902) : Q - B
pa morfizma kategorije SimObj. Glej sliko 9.9.

(q1.1) (q2,2)

)

A (m1,p1) A % B (72,p2) B

Slika 9.9: Kategorni produkt v kategoriji podobnosti.

Pokazati moramo, da obstaja natanko en morfizem
(ha '9) - ((h’b h2)a (917 92)) : Q - A X E?

da velja:
(771 oh,pyo 9) = (Q17<P1)
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<7T2 oh,pyo 9) = (CI27 902)
Ker tedaj za ¢ = 1,2 velja
w0 h(w) = mi(hi(x), ha(x)) = hi(z) = q:(x),

je h s preslikavama ¢; in ¢y enoli¢no dolocena:

h = (hi,h2) = (q1,92)

Podobno, ker za © = 1, 2 velja

pi 0 0(x) = pi(61(2), 02(7)) = 0i(x) = (),

je 0 s preslikavama ¢; in @9 enoli¢no dolocena:

0 = (01,02) = (¢1,92)

Ker sta ¢, in 3 homomorfizma polnih mrez, je tudi preslikava # homomorfizem polnih
mrez. Ker sta (q1,¢1) in (g, ¢2) morfizma kategorije podobnosti, preslikava (h,6)
zadoSca pogoju

0(oc(r,y)) < oaxp(h(z), h(y))

in je zato morfizem. Sledi, A x B je kategorni produkt objektov A in B. Ker ima
kategorija SimObj tudi kon¢ni objekt, ima kon¢ne kategorne produkte.

Slike

Slike smo zahtevali zaradi posplositve projekcije (razdelek 9.2.2). V resnici potrebujemo
le slike komporzicij projekcij in regularnih monomorfizmov (razdelek 9.2.4), v primeru
kategorije podobnosti SimObj pa le slike kompozicij projekcij in vlozitev. Pokazimo
torej, da kategorija SimObj dovoljuje posploSitev projekcije. Naj bosta

A= (A Ly ,04)

B =(B,Lp,0p)

poljubna objekta kategorije podobnosti SimObj, A x B pa njun kategorni produkt.
Vprasajmo se, kaj naj bi bili kategorni projekciji (71, p1) in (w2, p2) objekta

X = (X, Ly x LB,UAxg) S P(A X E) - RegSub(A X E)
Pricakujemo, da sta to objekta
m(X) = (m1(X), La,04) € P(4)

mo(X) = (m2(X), Lp,08) € P(B)

kjer je m(X) = {z € A;Jy € B : (z,y) € X} in m(X) = {y € B;dx € A :
(z,y) € X}. Glej sliko 9.10. Preverimo, ali sta to tudi sliki v smislu podobjektov
(razdelek 9.2.2). Pokazimo, da je m1(X) najmanjsi podobjekt objekta A, skozi katerega
lahko faktoriziramo morfizem (7 o idx,p10 1L ,x15)-
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(71,p1)

m(X) = (m(X), La,04)

(X,La X Lp,04axB) =X

(idTrl(X)’lLA) (idX11LA><LB)

(m1,p1)

A= (A Ly,04)

(AX B,La x Lp,0axp) =AXDB

Slika 9.10: Kategorna projekcija v kategoriji podobnosti.

Naj bo (J, Ly,0;) poljuben podobjekt objekta A, skozi katerega lahko faktoriziramo
(moidx,p1olL,x1,), (¢, ) pripadajo¢ epimorfizem, (m, ) pa pripadajo¢ monomor-
fizem. Ker za poljuben x € m(X) obstaja y € B, da je (z,y) € X, in za poljuben
a € Ly obstaja b € Lp, da je (a,b) € Ls X Lp, obstaja morfizem

(h,0) : (m1(X),La,04) — (J, Ly, 0)

s predpisom h(x) = ¢(x,y) in 6(a) = ¢(a,b), za katerega diagram morfizmov komutira.
Sledi, objekt m1(X) je najmanjsi podobjekt, skozi katerega lahko faktoriziramo mor-
fizem (7w 0idx,pr1olp,xr,). Podobno za m(X). Kategorija podobnosti SimObj torej
ima slike kompozicij projekcij in vlozitev, in zato obe projekciji poljubnega objekta
X e P(AxB).

Kategorna izbira, unija in razlika

Ker je mnozica P(A) C RegSub(A) izomorfna potencéni mnozici P(A), sledi, da v
mnozici P(A) obstajajo kategorna izbira, unija in razlika. Kategorna izbira (oz. kate-
gorni presek) je enaka preseku mnozic, kategorna unija je enaka uniji mnozic, kategorna
razlika pa razliki mnozic. Za inducirana podobjekta B = (B,La,04) € P(A) in
C = (C,La,04) € P(A) torej velja:

e Kategorni presek BN C je objekt (BN C, La,04).
e Kategorna unija B U C je objekt (BUC, La,04).

e Kategorna razlika B — C je objekt (B — C, La,04).

Kategorni presek in kategorna unija v P(A) sta tudi najvedja spodnja in najmanjsa
zgornja meja v RegSub(A), vprasanje relativnega komplementa pa se zdi v RegSub(A)
precej tezavno.

Videli smo, da imajo delno urejene mnozice P(A) objektov kategorije podobnosti
SimODbj vse kategorne konstrukte za modeliranje relacijske algebre. Bodimo pozorni
na dejstvo, da polne mreze, ki nastopajo v definiciji objektov kategorije podobnosti,
niso pogoj za njihov obstoj. Dovolj bi bile ze delno urejene mnozice z najvecjim ele-
mentom.

V nadaljevanju bomo predstavili dve podkategoriji kategorije podobnosti, in sicer ka-
tegorijo urejenih mnoZic in kategorijo kompaktnih metricnih prostorov.
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9.3.1 Kategorija urejenih mnozic
Definicija 9.34. Kategorijo urejenih mnozic OrdSet definirajmo takole:

1. Objekti naj bodo mnoZice z izbrano refleksivno relacijo <4, tj. urejeni pari oblike
(A, <4),

kjer je A mnoZica,

ap:Ax A—{0,1}

pa izbrana refleksivna relacija v mnoZici A.

2. Morfizmi naj bodo preslikave mnoZic, ki ohranjajo urejenost, tj. preslikave oblike
f : <A7<]A) - (Ban)a

da za z,y € A velja
Ay = f(z)<B f(y).

Pokazimo, da je kategorija OrdSet podkategorija kategorije SimObj. Naj bo (A4, <4)
poljuben objekt kategorije urejenih mnozic OrdSet. Relaciji

<1A2A><A—>{0,1}

pripada polna mreza Lo = (2;min, max) in za vsak = € A velja <4(z,z) = 1, kjer je
1 najvecji element mreze L,. To pa pomeni, da je urejena mnoZica (A, <,), zapisana
kot (A, Ls,<4), objekt kategorije podobnosti SimObj. Razred objektov kategorije
OrdSet je torej podrazred razreda objektov kategorije SimObj. Naj bo

f:(A<a) — (B,<p)

poljubna preslikava urejenih mnozic, ki ohranja urejenost. Pogoj, da preslikava f
ohranja urejenost, lahko zapisemo tudi kot

Aalz,y) = <(f(x), f(y)).

Za identi¢no preslikavo polnih mrez 17, : Ly = Ly tedaj sledi

11,(9a(z,)) < B(f(z), f(y)),

kar pomeni, da je (f,1.,) morfizem kategorije SimObj. Razred morfizmov kategorije
OrdSet je podrazred razreda morfizmov kategorije SimObj. Ker se kompozicija in
enota za kompozicijo v kategoriji OrdSet ujemata s kompozicijo in enoto za kompozi-
cijo v kategoriji SimObj, je kategorija OrdSet podkategorija kategorije SimODbj.

Relacija <4, ki skupaj z mnozico A tvori objekt (A, <4) kategorije urejenih mnozic, ima
(poleg refleksivnosti) lahko tudi druge lastnosti, kot sta simetri¢nost in tranzitivnost
(primer 9.35).
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Primer 9.35. Primer objekta kategorije urejenih mnozic OrdSet je mnoZica kra-
jevnih delckov informacij za Slovenijo skupaj z refieksivno in tranzitivno relacijo biti
manj specificen, predstavljeno s Hassejevim diagramom na sliki 2.2. Ker predstavlja
relacija biti manj specificen temelj relaksacije v dialog mIPC Kripkejevih modelih,
uporabljenih za predstavitev znanja v drugem eksperimentu Carovnik iz Oza, sposob-
nost relaksacije podeduje tudi podatkovni model relacijske algebre, zasnovan v kategoriji
urejenth mnoZic.

Ker zelimo, da podatkovni model omogoca podajanje bliznjih, sorodnih informacij,
poleg relacije, s katero smo uredili mnozice, potrebujemo Se relacijo, ki bo urejala
mnoZice urejenih podmnozic. Naj bo torej (A, <4) poljubna urejena mnozica kategorije
OrdSet. Naj bosta Q in R dve lastnosti, katerima ustrezata podmnozici Q C A in
R C A. Podmnozici @ in R je smiselno urediti z induciranima relacijama relacije <4:

(@, <a) € (4, <)
(R, <1A) g (A,<1A)

Relacija <4 porodi v mnozici
P(A,<4) C RegSub(A,<4),

tj. mnozici vseh urejenih podmnoZic urejene mnozice (A, <4), ki so oblike (Q C A,<4),
relacijo <, ki jo doloca naslednja zveza.:

(Q,<4)<(R,q4) <= (VzxeQIyeR:z<qy) in VyeRIre€Q:x<44Y)

Urejenost induciranih podobjektov, ki jo doloca relacija <, se imenuje FEgli-Milnerjeva
urejenost [Plotkin-1983, Abramsky-1994]. Na pomembnost te urejenosti v podatkovnih
zbirkah so opozorili tudi Buneman, Jung in Ohori [Buneman-1991].

Bodimo pozorni, da prazna in poljubna neprazna urejena podmnozica iz P(A, <4) nista
v relaciji <. To je zelo koristna lastnost kategorije urejenih mnozic, ko razmisljamo o
sodelujoc¢ih podatkovnih modelih, v katerih prazen odgovor ni zazeljen. Relacija < je re-
fleksivna, od relacije <4 pa podeduje Se naslednje lastnosti: tranzitivnost, simetri¢nost,
antisimetricnost in asimetri¢nost.

9.3.2 Kategorija kompaktnih metri¢nih prostorov

Pogosto imamo opravka z vrednostnimi mnozicami, kot je npr. mnozica krajev, ko
relacija, ki dva elementa poveze ali ne, vrednostne mnozice ne uredi dovolj dobro. Ve-
likokrat nas zanima vec¢ kot le to, da sta dva elementa sorodna. Pomembna postane
npr. razdalja med kraji, razdalja med ¢asovnimi trenutki ali stopnja sorodnosti oz. za-
menljivosti informacij. Merjenje in predstavitev razdalj omogoca podkategorija kate-
gorije podobnosti, imenovana kategorija kompaktnih metricnih prostorov.

Definicija 9.36. Kategorijo kompaktnih metri¢nih prostorov CompMet definirajmo
takole:
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1. Objekti naj bodo kompaktni metricni prostori (A,dy), kjer je
dAIAXAH[0,00]

metrika na kompaktni mnoZici A. Ker je da metrika, izpolnjuje naslednje pogoje

(v,y,2 € A):

. nenegativnost: da(z,y) >0 in da(z,y) =0 z=y
. simetricnost: da(z,y) =da(y,x)

« trikotnisko neenakost: da(x,z) < da(z,y) + da(y, 2)

2. Morfizmi naj bodo Lipschitzove preslikave kompaktnih metricnih prostorov. To
je, preslikave oblike

f : (A, dA) — (B,dB),

za katere obstaja pozitivna realna konstanta 0 < K < oo, da za x,y € A velja

dp(f(2), f(y)) < Kda(z,y).

Nagmangso konstanto K, ki izpolnjuje dani pogoj, imenujemo Lipschitzova kon-
stanta.

Metrika je obi¢ajno definirana kot preslikava v mnoZzico nenegativnih realnih Stevil
[0,00). Definicija 9.36 dovoljuje Se vrednost oo, ki pomeni nepremostljivo razdaljo
neprimerljivih, nezamenljivih oz. nepodobnih elementov.

Ker so mnozice, ki nastopajo v podatkovnih zbirkah, konc¢ne in zato kompaktne, za-
hteva po kompaktnosti metri¢nih prostorov, tj. objektov kategorije kompaktnih met-
ri¢nih prostorov CompMet, ne predstavlja omejitve podatkovnega modela, ki temelji
na kategoriji CompMet.

Lipschitzove preslikave, ki so dobile ime po nemskem matematiku Rudolfu Lipschitzu,
so zvezne. Vsi morfizmi kategorije kompaktnih metri¢nih prostorov CompMet so
zato zvezne preslikave kompaktnih metri¢nih prostorov. Zvezne preslikave kompaktnih
metri¢nih prostorov pa so enakomerno zvezne [Vrabec-1993]. Lipschitzovo preslikavo z
Lipschitzovo konstanto K = 1 imenujemo izometrija, Lipschitzovo preslikavo s K < 1
pa skrcitev.

Vcasih pa se znajdemo v situaciji, ko zelimo poudariti popolno zamenljivost doloc¢enih
parov podatkov, kot sta npr. letalis¢e Orly in letalis¢e Charles De Gaulle v Parizu
(primer 8.11). To lahko storimo tako, da razdaljo med njima postavimo na 0. V tem
primeru razdalja ne bo metrika, ker ne bo izpolnjevala drugega dela pogoja o nenega-
tivnosti. Dobljena kategorija, ki se bo od kategorije kompaktnih metri¢nih prostorov
nekoliko razlikovala, bo v¢asih bolj uporabna za modeliranje podatkovnih zbirk kot
kategorija kompaktnih metri¢nih prostorov, ki zado$c¢a strogim matemati¢nim pogo-
jem.

Pokazimo, da je tudi kategorija CompMet podkategorija kategorije SimObj. Naj
bo (A, da) poljuben objekt kategorije kompaktnih metri¢nih prostorov CompMet.
Metriki

dy: AXxA—|0,0]
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pripada polna mreza Ly ) = ([0, 00]; max, min), urejena z relacijo >, in za vsak x € A
velja ds(z,x) = 0. Najmanjsi element mreze Ly je 00, najvecji pa 0. Kompakten
metri¢ni prostor (A, da), zapisan kot (A, Ljg o, da), je tedaj objekt kategorije podob-
nosti SimObj. Razred objektov kategorije CompMet je torej podrazred razreda
objektov kategorije SimObj. Naj bo

f : (AadA) - (BadB>

Lipschitzova preslikava kompaktnih metri¢nih prostorov z Lipschitzovo konstanto K.
Ker za poljubna z,y € A velja

dB(f(‘r)7 f(y>> < KdA(Jf,y),

za homomorfizem polnih mrez p(z) = Kz sledi

§0<dA(x7y)) > dB(f(x)7f<y)>a

kar pomeni, da je (f, ) morfizem kategorije SimObj. Razred morfizmov kategorije
CompMet je podrazred razreda morfizmov kategorije SimObj. Ker se kompozicija
in enota za kompozicijo v kategoriji CompMet ujemata s kompozicijo in enoto za
kompozicijo v kategoriji SimODbj, je kategorija CompMet podkategorija kategorije
SimObj.

Pois¢imo Se metriko, ki ureja kompaktne metricne podprostore danih kompaktnih
metri¢nih prostorov kategorije CompMet. Vzemimo torej poljuben kompakten met-
ri¢ni prostor (A, d4) kategorije CompMet. Naj bosta Q in R dve lastnosti, katerima
ustrezata neprazni kompaktni podmnozici @ C A in R C A. Pripadajoc¢a podobjekta
z inducirano metriko sta kompaktna metri¢na podprostora:

(Qv dA) g (A7 dA)
<R7 dA) g (Av dA)
Metrika d4 porodi v mnozici
P@(A, dA) Q RegSub@(A, dA)

nepraznih kompaktnih metri¢nih podprostorov prostora (A,d4), ki so oblike (@) C
A, dy), naslednjo metriko:

d((Q,da), (R, ds)) = max{ igg{ yig}g{ da(z,y) } }, ffég{ ;gg{ da(z,y) } }}

Metrika d se imenuje Hausdorffova metrika |Braun-2003|. Definirana je na nepraznih
kompaktnih metri¢nih podprostorih. Ce bi dovolili tudi prazne mnozice 0z. prazne
metri¢ne prostore, dobljena preslikava ne bi bila metrika, saj bi (ob upostevanju inf () =
oo in sup® = 0) za Q # 0 in R # () veljalo

d(Qv Q) =0

d(0,R) =0
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kar bi bilo v nasprotju s drugim delom pogoja o nenegativnosti (definicija 9.36), ki
mu metrika zado$¢a. Hausdorffovo metriko je kot mero razdalje v zacetku 20. sto-
letja uvedel Felix Hausdorff. Danes se uporablja na Stevilnih podrocjih teoreti¢ne in
uporabne matematike, med drugim pri geometriji fraktalov [Falconer-1990|, numeri¢ni
matematiki [Sendov-2001| in obdelavi slik [Ginchev-1998, Takacs-1998|.

Objekti kategorije urejenih mnozic OrdSet (definicija 9.34) so urejeni z refleksivno
relacijo. Ce gledamo na objekte kot na tabele, na podobjekte, ki predstavljajo poiz-
vedbe, pa kot na podtabele, to pomeni, da sta poljubni dve vrstici tabele ali podobni
(tj. v relaciji) ali nista podobni (tj. nista v relaciji). Podobno so objekti kategorije
kompaktnih metri¢nih prostorov CompMet (definicija 9.36) urejeni z metriko. Za
poljubni dve vrstici tabele torej obstaja vrednost, ki pove, kako zelo sta si podobni
oz. koliksno skodo utrpimo, ¢e eno nadomestimo z drugo.

9.4 Zmogljivost kategornega modela relacijskih
podatkovnih zbirk

Videli bomo, da je podatkovne zbirke, modelirane v kategoriji podobnosti SimObj,
mogoce udejanjiti kot zbirko relacijskih tabel. Zmogljivost kategornega modela re-
lacijskih podatkovnih zbirk bomo primerjali z zmogljivostjo dialog mIPC Kripkejevih
modelov iz razdelka 2.5 in zbirko vremenskih podatkov, predhodno modeliranih z dialog
mIPC Kripkejevim modelom, predstavili v kategoriji urejenih mnozic OrdSet.

9.4.1 Implementacija kategornih relacijskih podatkovnih zbirk

Kako udejanjiti podatkovno zbirko, ki je modelirana z relacijsko algebro na kategoriji
podobnosti SimObj? Relacijske podatkovne zbirke, ki temeljijo na relacijski alge-
bri, definirani v kategoriji mnozic Set, udejanjimo kot zbirko tabel. Podobno bi radi
udejanjili tudi podatkovne zbirke, ki temeljijo na kategorni posplositvi relacijske alge-
bre, saj bi se v nasprotnem primeru od naSega cilja — zgraditi zmogljivejsi podatkovni
model in hkrati ¢im bolj ohraniti obliko priljubljenih relacijskih podatkovnih zbirk —
precej oddaljili. Izkaze se, da lahko tudi posplosene relacijske podatkovne zbirke, ki
temeljijo na kategorno posploseni relacijski algebri, definirani v kategoriji podobnosti,
udejanjimo kot zbirko relacijskih tabel.

Vzemimo torej neko podkategorijo S kategorije podobnosti SimObj. Najbo (A, L, 04)
poljuben objekt podkategorije S. Podobnost

g - AxA— LA
lahko predstavimo kot relacijo

o4 CAXAX Ly,
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ki jo udejanjimo kot relacijsko tabelo T[A]. Objektu (A, La,04) tako pripadata dve
relacijski tabeli, in sicer tabela mnozice A in tabela T[A]. Podobjektu

(B,La,04) € P(A,La,04)

pa poleg tabele mnoZice B C A pripada tudi podtabela T'[B] tabele T[A], ki se nanaga
na podmnozico B C A in inducirano mero podobnosti.

Primer 9.37 ilustrira implementacijo podkategorije kategorije podobnosti SimObj, ki
opisuje del zelezniskih povezav z Ljubljano.

Primer 9.37. Naj bodo

OZNAKA = (OZNAKA, Ly, <9ozvaka)
ODHOD = (ODHOD, Ly o, doprop)
PRIHOD = (PRIHOD, Ljy ), dprinon)
w = (C’ASJL27<]C'AS)
VLAK = (VLAK,Ly X Lo X Lo X Lo, dviakr)

izbrani objekti kategorije podobnosti SimObj, na katerih temelji podkategorija V1aki C
SimObj. Pri tem so:

OZNAKA = {ic247,ic518,ics12, ec51}
ODHOD = {ljubljana}
PRIHOD = {murska_sobota, ormoZz, pragersko}
CAS = {7:40,11:00, 15:00, 15:45, zjutraj, dopoldan, popoldan, zvecer}
VLAK = {vlakIC247 = (ic247, ljubljana, murska_ sobota, 7:40),

vlakIC518 = (ic518, ljubljana, murska_ sobota, 11:00),
vlakICS12 = (ics12, ljubljana, pragersko, 15:00),
vlakEC51 = (ecH1, ljubljana, ormoz, 15:45)}
OZNAKA x ODHOD x PRIHOD x CAS

N

Qoznaka(ic247,ic247) =1
<]OZNAKA(Z'62477 ’1,6518) =1
<IOZNAKA(i02477 7,6812) =1
Qoznaxal(ic247, echl) =1
<IOZNAKA(iC518, i0247) =1
<1021\7,4[(,4(2'6518, ic518) =1
Qoznaa(icd18,ics12) =1
Qoznaralich18, echl) =1
Qoznaralics12,ic247) =1
Qoznaralicsl?2, ic518) =1
Qoznakalicsl2,ics12) =1
Qoznakalics12, ecsl) =1
Qoznakalecdl ic2f7) =1
Qoznaralechl ic518) =1
Qoznaka(ecdl,ics12) =1
Qoznakalecdl, ec51) =1
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doprop(ljubljana, ljubljana) = 0

dpriop(murska_ sobota, murska_ sobota) = 0
dpriop(murska_ sobota, ormoz) = 38
dprigop(murska_ sobota, pragersko) = 75
dprirop(ormoz, murska_ sobota) = 38
dprrrop(0rmoz, ormoz) = 0

dprinop(ormoZz, pragersko) = 37
dprimop(pragersko, murska_ sobota) = 75
dprizop(pragersko, ormoz) = 37
dprigop(pragersko, pragersko) = 0

s 7:40, 7:40) = 1 Apag(11:00,7:40) = 0
Qens( 740, 11:00) = 0 aens(11:00, 11:00) = 1
Qens( 740, 15:00) = 0 Qens(11:00, 15:00) = 0
Uens(7:40, 15:45) = 0 aas(11:00,15:45) = 0
Qans(7:40, zjutraj) = 1 Qiag(11:00, zjutrag) = 0
Qeag(7:40, dopoldan) = 1 Qpag(11:00, dopoldan) = 1
Qgas(7:40, popoldan) = 0 Agas(11:00, popoldan) = 0
Qgas(7:40, zvecer) = 0 Qgag(11:00, zvecer) = 0
aens(15:00, 7:40) = 0 aens(15:45,7:40) = 0
aens(15:00,11:00) = 0 Qons(15:45, 11:00) = 0
aens(15:00, 15:00) = 1 Qens(15:45,15:00) = 1

( (
( (
( (
Qaas(15:00,15:45) = 1 Qaas(15:45,15:45) =1
Qiaag(15:00, zjutrag) = 0 Qiang(15:45, zjutrag) = 0
Qiaag(15:00, dopoldan) =0 <Qps(15:45, dopoldan) = 0
Qaag(15:00, popoldan) =1 <Qpse(15:45, popoldan) = 1
Qgag(15:00, zvecer) = 0 Qiag(15:45, zvecer) = 0

daas(zutrag, 7:40) = 1 Qgaas(dopoldan, 7:40) = 1
Qaag(zjutrag, 11:00) = 0 dgag(dopoldan, 11:00) = 1
Qaag(zjutrag, 15:00) = 0 Qgag(dopoldan, 15:00) = 0
Qgas(zjutrag, 15:45) =0 Qgag(dopoldan, 15:45) =0
Qs Zjutrag, zjutraj) = 1 s dopoldan, zjutraj) = 0
Qs zjutrag, dopoldan) = 0 <s44(dopoldan, dopoldan) = 1
Qaas(zjutrag, popoldan) = 0 <is46(dopoldan, popoldan) = 0
Qg zjutrag, zvecer) = 0 Qgag(dopoldan, zvecer) = 0

Qgas(popoldan, 7:40) = 0 Qgag(zvecer, 7:40) = 0
Qaas(popoldan, 11:00) =0 <Qpsa4(zvecer, 11:00) = 0
Qaas(popoldan, 15:00) =1 Qpsq(zvecer, 15:00) = 0
Qaag(popoldan, 15:45) =1 <Qayg(zvecer, 15:45) =1
Qaas(popoldan, zjutraj) = 0 <z 46(2vecer, zjutraj) = 0
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Qaas(popoldan, dopoldan) = 0 <psyg(2zvecer, dopoldan) = 0
Qaas(popoldan, popoldan) =1 <z ,(zvecer, popoldan) = 0
d@as(popoldan, zvecer) = 0 Qg zvecer, zvecer) = 1

dVLAKI((x7 Y, z, U), (Q?,, ylv Zla U’/)) -
(QOZNAKA (96, I’), dODHOD(y7 y’), dPRIHOD(27 Z,)7 <]C'AS(U7 U’))

Dejstvo, da relacija <oznaxa vsem parom iz mnozice OZNAKA pripise podobnost 1,
pomeni, da je vrsta vlaka (LP — potniski vlak, RG — regionalni vlak, IC — InterCity vlak,
ICS — InterCity Slovenija, EC — EuroCity vlak) za snovalce danega modela povsem
nepomembna. Metriki dopgop n dprrmop podajata razdaljo med danimi pari krajev,
dgiag Pa opisuje podobnost oz. relevantnost casovnih trenutkov iz mnoZice CAS.

Vsakemu izmed nastetih objektov pripadata dve relacijski tabeli:

OZNAKA OZNAKA | OZNAKA' | <oznaka
1247 1247 1247 1
1cH18 1247 1cH18 1
1cs12 1247 1cs12 1
ecHl 1247 ecHl 1

1ch18 1247 1
1ch18 1cH18 1
1cH18 1cs12 1
118 ecHl 1
1cs12 1c247 1
1cs12 1cH18 1
1cs12 1cs12 1
1cs12 ecHl 1
ecHl 1247 1
ecHl 1cH18 1
ecHl 1cs12 1
echHl ecHl 1
OZNAKA
ODHOD ODHOD | ODHOD' | dopuop
ljubljana ljubljana ‘ ljubljana ‘ 0

ODHOD
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PRIHOD
murska_ sobota
ormozZ
pragersko

CAS

7:40

11:00
15:00
15:45
zjutraj
dopoldan
popoldan
zvecer

PRIHOD PRIHOD dprrrop
murska_sobota | murska_sobota 0
murska_ sobota ormoz 38
murska_ sobota pragersko 75

0rmoz murska_ sobota 38
0rmoz ormoz 0
0rmoz pragersko 37

pragersko murska_ sobota 75

pragersko ormoz 37

pragersko pragersko 0

PRIHOD
CAS | CAS | <gug
7:40 7:40 1
7:40 11:00 0
7:40 15:00 0
7:40 15:45 0
7:40 zjutraj 0
7:40 | dopoldan 1
7:40 | popoldan 0
7:40 zvecer 0
11:00 7:40 0
11:00 | 11:00 1
11:00 | 15:00 0
11:00 |  15:45 0
11:00 | zjutray 0
11:00 | dopoldan 1
11:00 | popoldan 0
11:00 | zvecer 0
15:00 7:40 0
15:00 | 11:00 0
15:00 |  15:00 1
15:00 | 15:45 1
15:00 | zjutray 0
15:00 | dopoldan 0
15:00 | popoldan 1
15:00 | zvecer 0
15:45 7:40 0
15:45 | 11:00 0
15:45 | 15:00 1
15:45 | 15:45 1
15:45 | zjutray 0
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VLAK

vlakIC247

vlakIC518
vlakICS12
vlakECSH1

15:45 | dopoldan | 0
15:45 | popoldan | 1
15:45 zvecer 0
zjutraj 7:40 1
zjutraj 11:00 0
zjutraj 15:00 0
zjutraj 15:45 0
zjutraj zjutraj | 1
zjutraj | dopoldan | 0
zjutraj | popoldan | 0
zjutraj zvecer | 0
dopoldan 7:40 1
dopoldan 11:00 1
dopoldan 15:00 0
dopoldan 15:45 0
dopoldan | zjutraj | 0
dopoldan | dopoldan | 1
dopoldan | popoldan | 0
dopoldan |  zvecer | 0
popoldan 7:40 0
popoldan 11:00 0
popoldan 15:00 1
popoldan 15:45 1
popoldan | zjutraj | 0
popoldan | dopoldan | 0
popoldan | popoldan | 1
popoldan | zvecer | 0
zvecer 7:40 0
zvecer 11:00 0
zvecer 15:00 0
zvecer 15:45 0
zvecer zjutraj | 0
zvecer | dopoldan | 0
zvecer | popoldan | 0
zvecer zvecer 1
CAS
VLAK VLAK' dviak
vlakIC247 | vlakIC247 | (1,0,0,1)
vlakIC247 | vlakIC518 | (1,0,0,0)
vlakIC247 | vlakICS12 | (1,0,75,0)
vlakIC247 | vlakEC51 | (1,0,58,0)
vlakIC518 | vlakIC247 | (1,0,0,0)
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vlakIC518 | vlakIC518 | (1,0,0,1)
vlakIC518 | vlakICS12 | (1,0,75,0)
vlakIC518 | vlakEC51 | (1,0,38,0)
vlakICS12 | vlakIC247 | (1,0,75,0)
vlakICS12 | vlakIC518 | (1,0,75,0)
vlakICS12 | vlakICS12 | (1,0,0,1)
vlakICS12 | vlakEC51 | (1,0,37,1)
vlakECS51 | vlakIC247 | (1,0,38,0)
vlakECS51 | vlakIC518 | (1,0,38,0)
vlakEC51 | vlakICS12 | (1,0,37,1)
vlakEC51 | vlakEC51 | (1,0,0,1)

VLAK

Relaciji VLAK, ki je podmnoZica relacije OZNAKA x ODHOD x PRIHOD x CAS,

pripada kljucna, informativno najpomembnejsa tabela:

OZNAKA | ODHOD | ~ PRIHOD CAS
1c247 liubljana | murska_ sobota | 7:40
1cH18 liubljana | murska_ sobota | 11:00
1cs12 ljubljana pragersko 15:00
ecHl ljubljana ormoz 15:45

Vzemimo poizvedbo

“Ob kateri uri popoldne pelje vlak iz Ljubljane v kraj, ki od Murske
Sobote ni oddaljen vec kot 50 km?#”

Ta se v jeziku relacijske algebre glasi takole:

7T1,3,4(U$2:ljubljana( VLAK)) ) (0-$1=murska7 sobotan$3<50 (T[PRIHODD) X .
2 <U$1:p0poldan/\$3:1 (T[ AS] ))

Odgovor na poizvedbo je podtabela

OZNAKA | ODHOD | PRIHOD | CAS
ecHl ‘ ljubljana ‘ ormoz ‘ 15:45

ki pripada regularnemu podobjektu ({ ec51, ljubljana, ormoz, 15:45}, Ly X Lig oo) X Ljg o] X
Lo, dypakr) objekta VLAK podkategorije Vlaki C SimObj.
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9.4.2 Relaksacija

Kategorija urejenih mnozic in kategorija kompaktnih metri¢nih prostorov omogocata
relaksacijo poizvedb oz. posplosevanje odgovorov. Relaksacija temelji na refleksivni
Egli-Milnerjevi relaciji < (razdelek 9.3.1), definirani na podobjektih kategorije OrdSet,
oz. Hausdorffovi metriki d (razdelek 9.3.2), definirani na nepraznih podobjektih kate-
gorije CompMet.

Ce je inducirana podmnozica (R, <4) € P(A,<4) urejene mnozice (A,<4) odgovor na
poizvedbo @, je relaksiran odgovor vsaka inducirana podmnozica (P,<4) € P(A,<4),

za katero velja:
(R, <4) < (P, <)

Do takih odgovorov pridemo posredno z uporabo relaksacije poizvedbe @), opisane v
razdelku 8.3.5, ali direktno s posploSevanjem eksaktnega odgovora (R,<y), ki temelji
na relaciji <. Odlo¢itev o tem, katerega izmed relaksiranih odgovorov bomo podali, je
odvisna od obsega posameznih odgovorov in zahtev uporabnika. V naslednjih korakih
lahko s posplosevanjem odgovorov nadaljujemo, dokler ne pridemo do sodelujocega
odgovora, ki uporabnika zadovolji.

Ce je neprazen kompakten metri¢ni podprostor (R,ds) € Py(A,da) kompaktnega
metri¢nega prostora (A,d4) odgovor na poizvedbo @, je relaksiran odgovor vsak ne-
prazen kompakten metri¢ni podprostor (P,d4) € Py(A,da), ki je od (R,d4) oddaljen
manj od neke vnaprej predpisane vrednosti di,q.:

d((Pv dA)? (R, dA)) < dmax

Obicajno so relevantnejsi tisti relaksirani odgovori, ki so od eksaktnega odgovora
(R,d4) najmanj oddaljeni.

Teznja po ¢im bolj naravni in zmogljivi relaksaciji, ki dvigne raven sodelujocega odgo-
varjanja podatkovnih sistemov, upravi¢i definicijo kategorije podobnosti SimObj, ki
zdruzuje oba nacina urejenosti, tj. urejenost z relacijo < in urejenost z metriko d.

Ker prazen podobjekt in poljuben neprazen podobjekt objekta (A,<,4) kategorije ure-
jenih mnozic OrdSet nista v relaciji <, je razdaljo med praznim podobjektom (0, d4) €
P(A,d4) in nepraznim podobjektom (R, d4) € Py(A,d4) kategorije kompaktnih met-
ri¢nih prostorov CompMet smiselno dodefinirati kot

d((@, dA)> (R7 dA)) = d((Rv dA)? (@, dA)) = 00,

kjer je oo najmanjsi element polne mreZe Ly ). Meri podobnosti oz. razli¢nosti < in d,
definirani v mnozici P(A) C RegSub(A) dane kategorije, tedaj poenotimo s preslikavo

0:P(A) xP(4) = (L; A V),

ki urejenim parom podobjektov iz P(A) kategorije podobnosti SimObj priredi vred-
nost iz polne mreze (L; A, V). Naj bosta torej

Q - <Q7 Ly, UA) S ,P(A>
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R = (R, LA,O'A) € P(A)

podobjekta objekta A = (A, L4, 04) kategorije SimObj. Mera podobnosti o4 porodi
v mnozici P(A) mero podobnosti

O-(Q’B) :( /\ \/O-A(xvy>) A ( /\ \/ O-A(xay) )7

TEQ YER yeR zeQ

pri cemer sta A in V operaciji mreze L. Podobnost med najmanj$im elementom 0 =
(0, La,04) delno urejene mnozice P(A) in poljubnim drugim podobjektom R € P(A)
je enaka

0(0, R) = 0(R,0) =04,

kjer je 04 najmanjsi element polne mreze L. Z najmanjSim elementom 04 preprec¢imo
zadovoljstvo podatkovnega sistema ob praznem odgovoru. Omenimo Se, da za vse
podobjekte @ € P(A), torej tudi najmanjsi element 0, velja

U(Q7 Q) = 1a.
Tako definirana mera podobnosti o je posplositev relacije < in metrike d.

Ce je induciran podobjekt (R,La,04) € P(A,La,04) objekta (A, La,04) kategorije
podobnosti SimObj odgovor na poizvedbo @), je relaksiran odgovor vsak induciran
podobjekt (P,La,04) € P(A,La,04), ki je podobjektu (R, La,04) glede na mero
podobnosti o ‘dovolj podoben’. Ponavadi bodo relevantnejsi tisti relaksirani odgovori,
ki bodo eksaktnemu odgovoru (R, L4, 04) najbolj podobni. Glej primer 9.38.

Primer 9.38. Vzemimo podatkovno zbirko iz primera 9.37 in poizvedbo

“Ali ob 15:00 pelje kaksen vlak iz Ljubljane v Mursko Soboto?”

Ta poizvedba je neuspesna. Ce pogoj o uri odhoda vlaka z uporabo tabele T[éAS]
transformiramo (15:00 in popoldan sta v relaciji 1z 4s), dobimo npr. poizvedbo

“Ali popoldne pelje kaksen vlak iz Ljubljane v Mursko Soboto?”

Ce pa pogoj o casu odhoda izpustimo, dobimo poizvedbo

“Ali pelje kaksen vlak iz Ljubljane v Mursko Soboto?”

To sta primera poizvedb, dobljenih z relaksacijo na osnovi transformacije pogoja. Ker
se eksakten odgovor na zadnjo poizvedbo glasi

({Dal ”

je to poizvedbo ugodneje preoblikovati v relaksirano poizvedbo
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“Kdaj pelje vlak iz Ljubljane v Mursko Soboto?”

ki je dobljena z relaksacijo na osnovi transformacije izbora atributov. Njej pripadajoc
izraz relacijske algebre se glasi takole:

7r4(0$2=ljubljana/\$3=murskai sobota( VLAK))

Z 1zrazom relacijske algebre zapisimo Se ‘popolno’ relaksacijo zacetne poizvedbe v dani
podatkouni zbirki, tj. relaksacijo, ki temelji na transformaciji vseh pogojev (casovne
informacige, kraja odhoda in kraja prihoda):

VLAK % (01— tjubljananss<d(ODHOD)) x 5
79 (0$1=murska7 sobota/\$3§d(m))) X T (0$1:15:00/\$3=1 (%9))

Konstanta d oznacuje zgornjo mejo dovoljene oddaljenosti Se relevantnih krajev. Pri
tem bi za kraje odhoda in kraje prihoda lahko izbrali razlicni zgorngi meji dovoljene
oddaljenosti. 'V primeru enakih zgornjih mej dobimo za 38 < d < 74 enovrsticno
podtabelo A :

OZNAKA | ODHOD | PRIHOD | CAS
ecHl ‘ liubljana ‘ ormoz ‘ 15:45

Njej pripadajo¢ podobjekt objekta A = OZNAKA x ODHOD x PRIHOD x CAS
oznacimo z Ay. Za d > 75 pa dobimo dvovrsticno podtabelo As:

OZNAKA | ODHOD | PRIHOD | CAS
1cs12 ljubljana | pragersko | 15:00
echHl ljubljana ormoz | 15:45

Njej pripadajoc podobjekt objekta A oznacimo z Ay. Dobljeni podtabeli predstavljata
relevantna odgovora na sicer neuspesno poizvedbo. Poglejmo, kako sta podtabeli Ay in
As podobni teoretiéni podtabeli Ay, ki izpolnjuje vse pogoje zacetne poizvedbe:

OZNAKA | ODHOD | ~ PRIHOD CAS
1247 liubljana | murska_ sobota | 15:00
1cH18 ljubljana | murska_sobota | 15:00
1cs12 lubljana | murska_ sobota | 15:00
ecdl ljubljana | murska_ sobota | 15:00

Podobnost med induciranimi podobjekti objekta A meri preslikava
o ’P(A) e 'P(A) — L X L[()’OO] X L[O,oo] X Lo,

ki podobjektoma Ag € P(A) in Ay € P(A) pripise vrednost:
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( o(Ay. OZNAKA, A,.OZNAKA), o(Ay.ODHOD, A,.ODHOD),
o(Ao.PRIHOD, A, .PRIHOD), o(A,.CAS, A;.CAS) )

= (1,0, max{ sup,ea, prropt nfyea, prinon{ dprimon(z,y) }

SUPye . primopl 1Mfeeao PrImOD dprinon(,y) }

0(Ag, A1) =

)

}
FHD)
= (1,0,38,1)

Za podobjekta Ag € P(A) in Ay € P(A) pa velja:

0(Ag As) = (0(Ay.OZNAKA, As.OZNAKA), 0(Ay.ODHOD, A;.ODHOD),
= (1,0, max{ sup,e4, primopt infyea, pron{ dprimon(z,y) }
}

SUPyec A, PRIHO pl infeen,.priront dprinon(,y)
= (1,0,75,1)

9

}
D

Ker velja (1,0,0,1) < (1,0,38,1) < (1,0,75,1), kjer je < relacija delne urejenosti,
(1,0,0,1) pa najvecji element mreze Ly X Lig o) X Lio,cc] X L2, sta si objekta Ag in Ay
bolj podobna kot objekta Ay in As.

Za mrezo Ly, definirano kot del objekta (A, La,04) kategorije podobnosti SimObj,
smo zahtevali, da je polna (definicija 9.33). Ureditev polne mreze L4 torej ni nujno
linearna, kar pomeni, da lahko vsebuje pare elementov, ki niso primerljivi. To je zelo
dobrodosla lastnost kategorije podobnosti, saj na relevantnost oz. blizino relaksiranega
odgovora pogosto vpliva ve¢ dejavnikov, katerih pomembnost ni za vse uporabnike
enaka. Glej primer 9.39.

Primer 9.39. Vzemimo objekt (POTOVANJE, Ly X Lig o) X Lo.00], TPOTOVANIE) S PTI-
padagjocima relacijskima tabelama POTOVANJE in TI[POTOVANJE]:

NACIN | ODHOD | PRIHOD

letalo | ljubljana berlin

vlak lyubljana | hamburg

letalo | ljubljana | hamburg

POTOVANJE

NACIN | ODHOD | PRIHOD || NACIN | ODHOD | PRIHOD | oporovanis
letalo | ljubljana berlin letalo | ljubljana berlin (1,0,0)
letalo | ljubljana berlin vlak ljubljana | hamburg (0,0,292)
letalo | ljubljana berlin letalo | ljubljana | hamburg (1,0,292)
vlak | ljubljana | hamburg letalo | ljubljana berlin (0,0,292)
vlak | ljubljana | hamburg vlak | ljubljana | hamburg (1,0,0)
vlak ljubljana | hamburg letalo | ljubljana | hamburg (0,0,0)
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letalo | ljubljana | hamburg || letalo | ljubljana |  berlin (1,0,292)
letalo | ljubljana | hamburg || vlak | lLjubljana | hamburg || (0,0,0)
letalo | ljubljana | hamburg || letalo | ljubljana | hamburg || (1,0,0)

T[POTOVANJE]

Najvecji element mreze Ly X Ljg o] X Lio.o0) je (1,0,0). Iz tabele TIPOTOVANJE] tedaj
razberemo, da vrednosti (1,0,292) in (0,0,0) iz mreZe Ly X Ly o) X Lio,c], ki pripa-
data elementoma (letalo, ljubljana, berlin) in (vlak, ljubljana, hamburg) glede na element
(letalo, ljubljana, hamburg) nista primerljiva. Neprimerljivost podatkov pa je pogosto
zelo koristna lastnost podatkovnih sistemov. Razlaga je preprosta. Recimo, da Zelimo
z letalom potovati v Hamburg. Ce to ni mozno, lahko pa izbiramo med potovanjem z
vlakom in poletom v 292 km oddaljen Berlin, se znajdemo pred izbiro, ki je odvisna
od situacije, osebnih Zelja in/ali izkuSenj. Taka dilema torej ni univerzalno (tj. za
vse uporabnike enako) resljiva in je zato nagbolje, da odlocitev o najugodnejsi resitvi
podatkovni sistem prepusti uporabniku.

9.4.3 Primerjava kategornega modela relacijskih podatkovnih
zbirk in dialog mIPC Kripkejevih modelov

Vremenske podatke (slike 2.2, 2.3, 2.4 in 2.5), ki smo jih v okviru drugega eksperi-
menta Carovnik iz Oza modelirali z dialog mIPC Kripkejevim modelom (razdelek 2.5),
bomo predstavili kot podkategorijo kategorije podobnosti SimODbj in to podkategorijo
pretvorili v zbirko relacijskih tabel.

Refleksivna in tranzitivna relacija dosegljivosti R, definirana v mnozici svetov dialog
mIPC Kripkejevega modela, je temeljila na vnaprej definirani refleksivni in tranzitivni
relaciji biti mangj specificen, ki je povezovala manj specificne del¢ke informacij z bolj
specifi¢nimi (razdelek 2.5). Ce 7elimo na slikah 2.2, 2.3, 2.4 in 2.5 podane vremenske
podatke predstaviti v kategoriji podobnosti SimObj, jim moramo prirediti ustrezno
podkategorijo Vreme C SimObj. Zaradi narave mIPC Kripkejevih modelov (defini-
cija 2.2) bo Vreme celo podkategorija kategorije urejenih mnozic OrdSet. Osnovni
objekti podkategorije Vreme bodo $tiri urejene mnozice:

e SLO = (SLO, <s1,0), kjer je SLO mnozica krajevnih del¢kov informacij na sliki 2.2,
ki se navezujejo na Slovenijo,

Lo - SLO x SLO — L2

pa refleksivna in tranzitivna relacija v mnozici SLO, ki ustreza delu relacije bite
manyj specificen.

e EUR = (EUR,<gur), kjer je EUR mnozica krajevnih del¢kov informacij na
sliki 2.3, ki se navezujejo na Evropo (izvzeta je Slovenija),

<EUR EUR x EUR — L2
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pa refleksivna in tranzitivna relacija v mnozici EUR, ki ustreza delu relacije bit:
manj specificen.

o CAS = (CAS, <g,6), Kjer je CAS mnozica casovnih delckov informacij na sliki 2.4,
deps : CAS x CAS — Ly

pa refleksivna in tranzitivna relacija v mnozici CAS, ki ustreza delu relacije bite
many specificen. Spomnimo, da smo, zaradi majhnega $tevila moznih dosegljivih
¢asovnih trenutkov, v mnozici CAS vzpostavili vse povezave.

e PODATEK = (PODATEK, <popatEk ), kjer je PODATEK mnozica podatkovnih
del¢kov informacij na sliki 2.5,

<PODATEK - PODATEK x PODATEK — Lo

pa refleksivna in tranzitivna relacija v mnozici PODATEK, ki ustreza delu relacije
biti manyg specificen.

Vsakemu izmed omenjenih objektov pripadata dve relacijski tabeli — ena tabela pred-
stavlja mnoZico, druga pa pripadajoco relacijo (razdelek 9.4.1). Objektu SLO pripadata
tabeli SLO in T'[SLO], katere prva dva stolpca sestavljajo urejeni pari krajev iz mnozice
SLO, tretjega pa pripadajo¢e vrednosti mere podobnosti <sio, tj. 0, ¢e kraja nista v
relaciji biti manyj specificen, in 1, ¢e sta v relaciji biti manj specificen. Objektu EUR pri-
padata tabeli EUR in T[EURJ, katere prva dva stolpca sestavljajo urejeni pari krajev iz
mnozice EUR, tretjega pa pripadajoce vrednosti mere podobnosti <gyr. Podobno, ob-
jektu CAS pripadata tabeli CAS in T[CAS], objektu PODATEK pa tabeli PODATEK
in T[PODATEK].

Ker so nagtete relacijske tabele zelo velike (tabeli SLO in T[SLO] imata 65 oz. (%) =
2080 vrstic, tabeli EUR in T[EUR] imata 108 oz. (')) = 5778 vistic, tabeli CAS in
T[CAS] imata 57 oz. (%) = 1596 vrstic, tabeli PODATEK in T[PODATEK] pa imata

71 oz. (7)) = 2485 vrstic), jih ne bomo navajali.

V razdelku 8.4 smo povedali, da dialog mIPC Kripkejevi modeli podpirajo naslednje
tehnike sodelujocega odgovarjanja:

~ vrednotenje domnev, vsebovanih v poizvedbah,
~ odkrivanje in odpravljanje nesporazumov,
~+ oblikovanje intenzionalnih odgovorov ter

~ posplosevanje poizvedb in odgovorov.

Ker smo kategorni model relacijskih podatkovnih zbirk in pripadajoco kategorijo podob-
nosti SimObj dobili pri posplositvi relacijske algebre, ki (v nasprotju z dialog mIPC
Kripkejevimi modeli) ne temelji na logiki, pri dobljenem modelu ne moremo govoriti
o integritetnih omejitvah (razdelek 8.2). Za integritetne omejitve smo sicer trdili, da
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so osnova sodelujo¢ih podatkovnih sistemov. Kakor koli Ze, dobljen kategorni model
relacijskih podatkovnih zbirk (v svoji osnovi) ne omogoca naslednjih tehnik sodelu-
joCega odgovarjanja: vrednotenja domnev, vsebovanih v poizvedbah, odkrivanja in
odpravljanja nesporazumov ter oblikovanja intenzionalnih odgovorov. Vsekakor pa
omogoca tehniko posploSevanja poizvedb in odgovorov oz. relaksacijo (razdelek 9.4.2),
ki je klju¢nega pomena takrat, ko govorimo o skopih in ¢asovno odvisnih podatkovnih
zbirkah ali o nujnosti ponujanja dosegljivih, sorodnih podatkov.

Omeniti je Se treba, da relaksacija v dialog mIPC Kripkejevih modelih ni najbolje
implementirana. Ce se namre¢ od pomena relacije biti mang specificen, na Kkateri
temelji relacija dosegljivosti R, preve¢ oddaljimo, tako da vzpostavimo povezave tudi
med krajevno, ¢asovno ali kako drugace sosednimi oz. relevantnimi delcki informacij,
lahko tranzitivnost relacije dosegljivosti R vodi do odvecnih, nerelevantnih povezav
[Hajdinjak-2004a]. Tranzitivnost relacij predstavlja torej slabost dialog mIPC Kripke-
jevih modelov in posledi¢no premoc¢ kategornega modela relacijskih podatkovnih zbirk
v uc¢inkovitosti relaksacije. Ne le, da kategorija podobnosti SimObj omogoca relacije,
ki niso tranzitivne, omogoca celo ve¢ razli¢nih relacij, definiranih na isti mnozici. Ce
definiramo na isti mnozici ve¢ razli¢nih relacij, dobimo pac ve¢ razli¢nih objektov ka-
tegorije podobnosti.

Kaj so torej prednosti in slabosti dobljenega kategornega modela relacijske algebre (in
uporabe teorije kategorij nasploh) pred ostalimi modeli? Prednosti so naslednje:

~» Model je (matemati¢no) naravna posplositev uveljavljene in priljubljene relacijske
algebre iz kategorije mnozic Set na kategorijo podobnosti SimObj. Ena izmed
podkategorij kategorije podobnosti je tudi kategorija mnozic. Ostale podkate-
gorije, kot sta npr. kategorija urejenih mnozic OrdSet in kategorija kompakt-
nih metri¢nih prostorov CompMet, od katerih vsaka porodi svojo kategorno
relacijsko algebro, so kategoriji mnozic v nekem smislu vzporedne. Kategorija ure-
jenih mnozic OrdSet in kategorija kompaktnih metri¢nih prostorov CompMet

kategorijo mnozic Set v resnici obogatita.

~ S posplogitvijo relacijske algebre smo dobili moc¢an formalizem, ki Ze v osnovi
dovoljuje relaksacijo poizvedb. Ideja je bila ista kot pri urejenih relacijskih po-
datkovnih modelih (razdelek 8.5.2) in sodelujocih relacijskih podatkovnih modelih
(razdelek 8.5.4), tj. urediti vrednostne mnozice atributov. Rezultat, ki smo ga
dobili, pa je model, ki ima vse sposobnosti omenjenih razsiritev relacijskega po-
datkovnega modela in je poleg tega veliko bolj povezan, pregleden in obetaven.
Razsiritve poizvedovalnega jezika, ki jih nas model zahteva, so odvisne od stop-
nje zahtevnosti podatkovnega sistema. Podobno kot pri delno urejeni relacijski
algebri, je potreben vsaj en dodatni predikat, ki ponazarja relaksacijo izbranega
atributa.

~+ Urejenost vrednostnih mnozic je podana z relacijskimi tabelami in je torej integri-
rana tako, da je do nje mogoce brez tezav dostopati in jo po potrebi spreminjati
ali prilagajati uporabniku (razdelek 8.5.2).

~+ V eni od prej$njih tocki smo omenili, da je nas model obetavnej$i od podobno
zmogljivih razsiritev relacijskega podatkovnega modela. Ta trditev temelji na
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modi in enotnosti formalizma, ki ga daje teorija kategorij, ter verjetnosti ob-
stoja takih kategornih modelov, ki podpirajo tudi katero izmed preostalih tehnik
sodelujocega odgovarjanja, ne le relaksacijo. Potrditev te domneve ostane pomem-
bna tocka nadaljnjega dela.

Za konec preglejmo Se slabosti dobljenega kategornega modela:

~» Model zahteva razsiritev poizvedovalnega jezika obic¢ajnih relacijskih podatkovnih
zbirk, ki temeljijo na klasi¢ni relacijski algebri.

~ Izmed vseh petih tehnik sodelujo¢ega odgovarjanja je omogocena le relaksacija
oz. posploSevanje poizvedb in odgovorov. Idealen sodelujo¢ podatkovni model bi
bil model, ki bi podpiral vse tehnike sodelujocega odgovarjanja.



Sklep

10.1 Pregled in pomen doseZenih rezultatov
10.2 Nadaljnje delo

Povzamemo rezultate, doseZene v okviru raziskav, predstavijenih v doktorski disertacij,
in opredelimo njihov pomen.

Predlagamo nekatere smernice za nadaljnje raziskovalno delo in predstavimo mozZnosti
izboljsave razvitih podatkovnih modelov.
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10.1  Pregled in pomen doseZenih rezultatov

10.1.1 Vrednotenje ucinkovitosti

V doktorski disertaciji smo podrobno preucili ogrodje PARADISE, ki velja za po-
tencialno splosno metodologijo vrednotenja ucinkovitosti sistemov za dialog. Opozo-
rili smo na nekatere pomanjkljivosti in omejitve te metode ter predlagali morebitne
resitve |Hajdinjak-2006]:

1. Model ucinkovitosti, ki ga zajema ogrodje PARADISE, vsebuje normalizirane
vrednosti neodvisnih spremenljivk. 7Z normalizacijo dosezemo relevantnost in
primerljivost utezi parametrov, ki nastopajo v funkciji uc¢inkovitosti. Opozorili
smo na dejstvo, da je treba, Ce se zelimo izogniti prevelikim napakam ocen, nor-
malizirati tudi odvisno spremenljivko, ki izraza zadovoljstvo uporabnikov. Ce 7e-
limo z dobljenim modelom napovedati zadovoljstvo uporabnikov, je napovedano
normalizirano vrednost zadovoljstva uporabnika bolje transformirati nazaj na
zacetni interval, saj smo pokazali, da je ocena nenormalizirane vrednosti zado-
voljstva uporabnika v vecini primerov veliko boljsa.

2. Uporaba multiple linearne regresije pri reSevanju predoloCenega linearnega si-
stema zahteva izpolnitev vrste pogojev. Med drugimi mora obstajati priblizno
linearna zveza med odvisno spremenljivko na eni strani in neodvisnimi spre-
menljivkami na drugi strani, noben par neodvisnih spremenljivk ne sme previsoko
korelirati in iz modela je dobro odstraniti tiste neodvisne spremenljivke, ki so z
odvisno spremenljivko v zelo nizki korelaciji ali imajo v funkciji ucinkovitosti
majhne nenicelne utezi.

3. Avtorice ogrodja PARADISE [Walker-1997a| zadovoljstvo uporabnikov merijo
z vprasalnikom, sestavljenim iz osmih vprasanj, od katerih se vsako vprasanje
nanasa na drugi vidik uc¢inkovitosti oz. obnasanja sistema za dialog, tj. na u¢inkovi-
tost modula za tvorjenje govora, uc¢inkovitost modula za razpoznavanje govora,
tezavnost pridobivanja informacij, hitrost interakcije, izkuSenost uporabnikov,
ustreznost odzivov sistema, pricakovano obnasanje sistema in nac¢rtovano rabo si-
stema v prihodnosti. Poudarili smo, da ta vprasalnik ne temelji niti na teoriji niti
na ustreznih empiri¢nih raziskavah, in zato ne more Steti za veljaven psihometri¢ni
instrument. Naslednja sporna tocka, na katero smo opozorili, je seStevanje ocen,
dodeljenih posameznim vprasanjem. Teorija pravi, da je to dejanje opravi¢eno
le, ¢e vsa vpraSanja merijo isto koli¢ino, v nasprotnem primeru predstavlja vsota
nesmiselno vrednost. Argumentirali smo, da taka vsota ni popolnoma nesmiselna,
¢e merimo ucinkovitost celotnega sistema za dialog ali u¢inkovitost kaksnega od
njegovih modulov. Ker nas ponavadi ne zanimajo le izolirane lastnosti izbranega
modula, temvec¢ tudi uspesnost modula kot celote, je smiselno na izbran modul
gledati kot na merjeno koli¢ino. V tem primeru se zdi edino pravilno seSteti
ocene, dodeljene le tistim vprasanjem, ki se nanaSajo na ucinkovitost oz. ob-
nasanje izbranega modula.

4. Parameter, ki igra v funkciji u¢inkovitosti najpogosteje najpomembnejso vlogo,
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je parameter, ki meri uc¢inkovitost modula za razpoznavanje govora. Prisli smo
do sklepa, da bo vrednotenje ucinkovitosti posameznih modulov zelo verjetno
zanesljivejSe in natancnejSe, Ce odstranimo vpliv razpoznavanja govora, torej
simuliramo tako reko¢ popolno razpoznavanje. Menili smo, da bodo v tem
primeru prisli v ospredje tudi tisti parametri modela ucinkovitosti, ki jim zaradi
izjemnega vpliva uc¢inkovitosti razpoznavanja govora svoje vloge v preteklih studi-
jah ni uspelo dokazati, in trdili, da bodo tako dobljene utezi funkcije uc¢inkovitosti
realneje izrazale vpliv parametrov na zadovoljstvo uporabnikov.

Ogrodje PARADISE smo uporabili pri vrednotenju ucinkovitosti dveh nedograjenih
sistemov za podajanje informacij o vremenu in vremenski napovedi, s katerima smo
izvajali eksperiment Carovnik iz Oza. V skladu 7 naso trditvijo, da je treba vplive
samodejnega razpoznavanja govora iz sistema odstraniti, ¢e zelimo vrednotiti u¢inkovi-
tost kaksnega drugega modula (v nasem primeru modula za vodenje dialoga), je ¢lovek
¢arovnik v prvem sistemu simuliral razumevanje govora (razpoznavanje govora in ra-
zumevanje naravnega jezika) ter vodenje dialoga, v drugem sistemu pa le razumevanje
govora. Oba sistema sta se poleg nac¢ina vodenja dialoga razlikovala Se v vrsti po-
datkovne zbirke — v prvem eksperimentu je sistem dostopal do relacijske zbirke vre-
menskih podatkov, v drugem pa do sodelujoc¢e podatkovne zbirke, ki je temeljila na
dialog mIPC Kripkejevih modelih.

Za namene vrednotenja smo izbrali in dolocili 25 regresijskih parametrov. Pri vred-
notenju ucinkovitosti sistemov za podajanje informacij smo predlagali Se neuveljavljene
parametre podatkovne zbirke, ki izrazajo velikost in sestavo podatkovne zbirke. Defini-
rali smo parametre podatkovne zbirke, ki merijo Stevilo in delez potez, s katerimi sistem
uporabniku poda informacije, ki jih najde v podatkovni zbirki, Stevilo in delez potez
sistema, ki uporabnika usmerjajo k izbiri relevantnih, dosegljivih podatkov, ter stevilo
in delez potez, s katerimi sistem uporabniku sporoca, da zahtevanega podatka nima
in ga pri tem ne usmerja k izbiri relevantnih, dosegljivih podatkov. V raziskave smo
vkljucili kvantitativne in proporcionalne parametre podatkovne zbirke. Ugotovili smo,
da so bili uporabniki prvega sistema bolj dojemljivi za kvantitativne parametre, v
drugem pa za proporcionalne parametre. Menili smo, da je to posledica konsistentno
povecanege ponujanja relevantnih informacij v drugem eksperimentu, ki je vodilo do
ve¢ novih informacijskih iger in s tem do vecje dojemljivosti uporabnikov za propor-
cionalne koli¢ine.

Ker je bila razlika v natan¢nosti obeh funkcij u¢inkovitosti za odvisno spremenljivko, ki
jo predlaga ogrodje PARADISE, torej sestevek vseh ocen, pridobljenih z vprasalnikom
o zadovoljstvu uporabnikov, prevelika (R* = 0.58 proti R* = 0.24), smo sklepali, da
te odvisne spremenljivke ni mogoce dovolj dobro modelirati. Predvidevali smo, da se
to zgodi, ker verjetno ne merimo tistega, kar bi zeleli meriti. Ker smo Zzeleli poiskati
razlike med dvema sistemoma Carovnik iz Oza, ki sta se razlikovala le v nacinu vodenja
dialoga in predstavitvi znanja, smo novo mero zadovoljstva uporabnikov definirali kot
vsoto ocen, ki se nanaSajo na vpeljane spremembe. Na ta nacin nam je uspelo razliko
v natan¢nosti funkcij uc¢inkovitosti obeh sistemov Carovnik iz Oza izrazito zmanjsati

(R* = 0.57 proti R* = 0.44).
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Po vzvratni eliminaciji smo dobili funkciji u¢inkovitosti, ki ne vsebujeta nobenega skup-
nega parametra. Se ve¢, nobeden od parametrov, ki jih vsebuje funkcija uc¢inkovitosti
prvega sistema Carovnik iz Oza, ni bil statisticno znacilen za izbrano odvisno spre-
menljivko v drugem eksperimentu. Edini parameter, ki nastopa v funkciji uc¢inkovi-
tosti drugega sistema in je bil statisti¢no znacilen tudi v prvem eksperimentu, pa je
eden od parametrov podatkovne zbirke. Prisli smo do spoznanja, da so parametri po-
datkovne zbirke edina podobnost med funkcijama uc¢inkovitosti obeh sistemov Carovnik
iz Oza in da ima predstavitev znanja v sistemih za podajanje informacij velik pomen.
Ugotovili smo tudi, da strategija usmerjanja uporabnika k izbiri dosegljivih, relevant-
nih podatkov na zadovoljstvo uporabnikov ne vpliva negativno in da je treba teziti k
povecCanju stopnje sodelujocega odgovarjanja, predvsem relaksacije.

Preverili smo, kako dobro je mogoce modelirati posamezne ocene uporabnikov in kateri
parametri na njih najmocneje vplivajo. Najslabse izmed vseh smo modelirali hitrost
interakcije in nacrtovano rabo sistema v prihodnosti. Argumentirali smo, da je bila
hitrost interakcije s sistemom pod velikim vplivom ¢arovnika in zato precej nepred-
vidljiva, ter da pozitivne izku$nje uporabnikov v testiranjih sistemov za dialog zelo
verjetno niso kazalec njihovih prihodnjih navad. Kljub pri¢akovanjem nas je dejstvo,
da je imel parameter, ki meri Stevilo nepodanih informacij, v prvem eksperimentu ab-
solutno najvecjo (sicer negativno) utez sedmih izmed osmih funkcij u¢inkovitosti, v
drugem eksperimentu pa je bil statisticno neznacilen za prvih sedem ocen, nekoliko
presenetilo. Razen tega je bila vecina najznacilnejsih parametrov posameznih ocen iz
drugega eksperimenta statisti¢no neznacilna za isto oceno iz prvega eksperimenta.

Ker steje ogrodje PARADISE za potencialno splosno metodologijo vrednotenja uc¢inkovi-
tosti sistemov za dialog in je trenutno najpogosteje citirana metoda na tem podrocju,
predstavljajo analiza metode in rezultati, dobljeni v doktorski disertaciji, pomemben
prispevek k izpopolnitvi vrednotenja ucinkovitosti sistemov za dialog ter dobro zacr-
tane smernice nadaljnjih raziskav.

10.1.2 Predstavitev znanja

Ker imajo priljubljeni relacijski podatkovni modeli vrsto pomanjkljivosti, od katerih
v sistemih za podajanje informacij najbolj izstopa nesposobnost sodelujo¢ega odgo-
varjanja (predvsem nepodpora relaksacije), smo izpostavili potrebo po razvoju po-
datkovnega modela, ki bi bil relacijski algebri kot najbolj znanemu relacijskemu po-
datkovnemu modelu ¢im bolj podoben in hkrati sodelujo¢. Dialog mIPC Kripkejevi
podatkovni modeli, ki so rezultat magistrskega dela [Hajdinjak-2004a|, sicer podpirajo
skoraj vse tehnike sodelujocega odgovarjanja, se pa od relacijske algebre zelo razliku-
jejo, saj temeljijo na precej zahtevni intuicionisti¢ni modalni logiki. Nas cilj je bil
zato dialog mIPC Kripkejeve modele priblizati univerzalno zastavljeni relacijski alge-
bri oz. razviti relacijski algebri podoben podatkovni model, ki bi bil po zmogljivosti
vsaj delno primerljiv z dialog mIPC Kripkejevimi modeli.

Formalizem, ki smo ga v ta namen uporabili, je bila teorija kategorij. Relacijsko
algebro kot najbolj znan model relacijskih podatkovnih zbirk, definiran v kategoriji
mnozic, smo (matematiéno) naravno posplosili na teorijo kategorij. Osnovnim objek-
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tom relacijske algebre, tj. relacijam oz. podmnozicam kartezi¢nega produkta mnozic
in nad njimi definiranim operacijam (unija, razlika, kartezi¢ni produkt, projekcija in
izbira) smo priredili ustrezne kategorne konstrukte. Ugotovili smo, da morajo kate-
gorije, ki bodo (poleg najnaravnejse kategorije mnozic) primerna osnova kategornega
modela relacijskih podatkovnih zbirk, najprej vsebovati natan¢en zacetni objekt, ki
je kategorna posploSitev pojma prazne podmnozice, ter kon¢ni objekt, ki je kategorna
posplositev pojma podmnozice z enim samim elementom. Kategorno posplositev karte-
zi¢nega produkta in projekcije smo dosegli s kon¢nimi kategornimi produkti in slikami.
Za kategorno posplositev preostalih treh osnovnih operacij relacijske algebre (izbire,
unije in razlike) smo zahtevali $e obstoj natan¢ne spodnje in natancne zgornje meje
poljubnega para regularnih podobjektov ter obstoj relativnega komplementa v delno
urejenih razredih regularnih podobjektov. Sklenili smo, da so kategorije, ki izpolnju-
jejo vse nastete pogoje, primerna izbira za kategorno predstavitev relacijske algebre,
kategorija mnozic pa prva in najnaravnejSa tovrstna kategorija.

Podali smo primer kategorije, v kateri je mogoce predstaviti relacijsko algebro, tj. kate-
gorijo podobnosti, katere objekti so urejene trojice, sestavljene iz mnozice, polne mreze
in mere podobnosti. O dejstvu, da je kategorija podobnosti zelo koristna pri modeli-
ranju sodelujoc¢ih podatkovnih zbirk, sta nas prepricali njeni podkategoriji, imenovani
kategorija urejenih mnozic in kategorija kompaktnih metri¢nih prostorov. Objekti kate-
gorije urejenih mnozic so mnozice, urejene z refleksivno relacijo, morfizmi pa preslikave,
ki ohranjajo urejenost. Ker je urejenost kot osnovna lastnost skoraj vseh podatkovnih
tipov naravno prisotna v Stevilnih podatkovnih zbirkah, relacijske podatkovne zbirke pa
podpirajo le standardne urejenosti podatkovnih tipov, tj. abecedno urejenost ¢rkovnih
nizov, numeric¢no urejenost Stevil in kronolosko urejenost datumov, kategorija urejenih
mnozic prepreci izgubo pomembne semanti¢ne informacije. Ta integracija urejenosti
predstavlja temelj tehnike posploSevanja poizvedb in odgovorov oz. relaksacije. Objekti
kategorije kompaktnih metri¢nih prostorov so kompaktni metri¢ni prostori, urejeni z
metriko, morfizmi pa Lipschitzove preslikave kompaktnih metri¢nih prostorov. Metrika
pride npr. do izraza, ko poizvedbo pogojimo z razdaljami med kraji.

Ker relacijske podatkovne zbirke, ki temeljijo na relacijski algebri, definirani v kategoriji
mnozic, udejanjimo kot zbirko tabel, smo Zeleli na ta nacin udejanjiti tudi podatkovne
zbirke, ki temeljijo na kategorni posplositvi relacijske algebre, predstavljeni v kategoriji
podobnosti. Videli smo, da lahko mero podobnosti, ki je del objektov kategorije podob-
nosti, predstavimo kot relacijo in jo posledi¢no udejanjimo kot relacijsko tabelo. Na
ta nacin smo vsakemu objektu priredili dve relacijski tabeli, ena predstavlja mnozico,
druga pa pripadajoco mero podobnosti. Podobnost na vrednostnih mnozicah, ki smo jo
podali z dodatnimi relacijskimi tabelami, je torej integrirana tako, da je do nje mogoce
brez tezav dostopati in jo po potrebi spreminjati ali prilagajati uporabniku. Na meri
podobnosti tako temelji implementacija relaksacije v posplosene relacijske podatkovne
sisteme, katere namen je v odgovor zajeti vecjo koli¢ino sorodnih, relevantnih in/ali
smiselnih podatkov, in jo uporabljamo, ko je poizvedba neuspesna ali ko uporabnik v
mnozici odgovorov ne najde sprejemljivega podatka.

7Z relacijo biti manyj specificen urejene vremenske podatke, uporabljene v drugem ekspe-
rimentu Carovnik iz Oza, smo predstavili v kategoriji urejenih mnozic in ugotovili, da
omogoca kategorija podobnosti (v resnici pa Zze njena podkategorija, kategorija urejenih
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mnozic) bolj kakovostno in natan¢no relaksacijo kot dialog mIPC Kripkejevi modeli.

S posplositvijo relacijske algebre smo dobili mo¢an formalizem, ki torej ze v osnovi
dovoljuje relaksacijo poizvedb. Trditev, da je tak model obetavnejsi od podobno
zmogljivih razsiritev relacijskega podatkovnega modela, smo podprli z enotnostjo for-
malizma, ki ga daje teorija kategorij, in verjetnostjo obstoja takih kategornih modelov,
ki podpirajo tudi katero izmed preostalih tehnik sodelujocega odgovarjanja, ne le re-
laksacijo.

10.2 Nadaljnje delo

Ker za nobeno od obstojecih tehnik merjenja zadovoljstva uporabnikov sistemov za
dialog ni dokazano, da izpolnjuje pogoje za veljaven psihometri¢ni instrument, je treba
vse sklepe, ki zajemajo zadovoljstvo uporabnikov, obravnavati zelo previdno. Zal je
bil prvi resen poskus razvoja vprasSalnika, ki bi zanesljivo, veljavno, objektivno in
diskriminativno meril zadovoljstvo uporabnikov sistemov za dialog, (zacasno) preki-
njen [Hone-2000|. Izrazili smo mnenje, da je tudi modifikacija SERVQUAL metode
|[Hartikainen-2004| pristop, ki veliko obeta. Menimo, da je ravno neustrezno merjenje
zadovoljstva uporabnikov najbolj bistvena in kriti¢cna pomanjkljivost ogrodja PARA-
DISE.

Obremenjeni z vprasalnikom, ki ga zajema ogrodje PARADISE, in njegovimi pomanj-
kljivostmi, smo podali zamisel o idealnem nacinu merjenja zadovoljstva uporabnikov
z ucinkovitostjo sistemov za dialog. Predlagali smo utezeno vsoto ali utezeno srednjo
vrednost posameznih ocen, ki se nanaSajo na razlicne vidike obnaSanja sistema za
dialog. Lastnostim, ki bi se uporabnikom zdele bolj pomembne, bi v utezeni vsoti (ali
utezeni srednji vrednosti) dodelili vecje utezi. Vprasanje o relativni velikosti utezi, ki
je pri tem osrednjega pomena, bi moralo temeljiti na ustreznih empiri¢nih raziskavah,
v katere bi bilo vklju¢enih dovolj uporabnikov sistemov za dialog.

Pri analizi podatkov, pridobljenih v dveh eksperimentih Carovnik iz Oza, smo ugotovili,
da so bili uporabniki prvega sistema bolj dojemljivi za kvantitativne parametre, v
drugem pa za proporcionalne parametre. Izpostavili smo nujnost nadaljnjih raziskav
glede tega vprasanja, kajti izbira regresijskih parametrov je lahko klju¢nega pomena
pri doseganju zadostne natanc¢nosti funkcije uc¢inkovitosti. Kljub temu smo postavili
hipotezo, da bi bila lahko ta razlika posledica konsistentno povecanega ponujanja rele-
vantnih informacij v drugem eksperimentu, kar bi vodilo do ve¢ novih informacijskih
iger in s tem do morebitne vec¢je dojemljivosti uporabnikov za proporcionalne koli¢ine.

Izstopa tudi ugotovitev, da je bila vecina statisticno najznacilnejsih parametrov po-
sameznih ocen iz drugega eksperimenta statisticno neznacilna za isto oceno iz prvega
eksperimenta. Na to ugotovitev lahko gledamo kot na potrditev neprimernosti po-
samicnih ocen za merjenje uporabnikovega zadovoljstva z ucinkovitostjo sistemov za
dialog. Po drugi strani pa bi to lahko pomenilo, da odgovori na izbrana vpraSanja
kazejo le na velike razlike med obema sistemoma Carovnik iz Oza. Treba je torej
tudi razumeti in biti sposoben pravilno opredeliti razlike med razlicnimi funkcijami
ucinkovitosti — naj bo to med funkcijami, ki se nanasajo na vec razli¢ic danega sistema
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za dialog, ali med funkcijami, ki se nasajo na razli¢ne sisteme ali celo razli¢ne nacine
merjenja zadovoljstva uporabnikov.

Posplositev relacijske algebre na teorijo kategorij je vodila do karakterizacije kategorij,
s katerimi je mogoce modelirati relacijsko algebro, in primera tovrstne kategorije, ime-
novane kategorija podobnosti. Videli smo, da dobljeni kategorni modeli relacijske al-
gebre omogocajo posplositev poizvedb in odgovorov oz. relaksacijo, ki temelji na meri
podobnosti, integrirani v objekte kategorije podobnosti. Posplositev relacijske algebre
pa zahteva tudi razsiritev poizvedovalnega jezika. Ceprav je raz8iritev poizvedovalnega
jezika, ki jo podatkovni model zahteva, odvisna od stopnje zahtevnosti podatkovnega
sistema, je treba poizvedovalni jezik relacijske algebre razsiriti, tako da bo omogocal
izkoriscanje celotne zmogljivosti dobljenih kategornih modelov relacijske algebre.

Trdili smo, da je nas model obetavnejsi od podobno zmogljivih razsiritev relacijskega
podatkovnega modela. Po eni strani je to res, ker ima teorija kategorij mocan in
enoten formalizem. Res pa je tudi, da v razredu kategorij, s katerimi je mogoce mo-
delirati relacijsko algebro, poleg kategorije podobnosti, ki podpira le relaksacijo, lahko
obstajajo tudi kategorije, ki podpirajo katero izmed preostalih tehnik sodelujocega
odgovarjanja, ne le relaksacijo. Identifikacija takih kategorij, njihova opredelitev in
implementacija so pomembni cilji nadaljnjega dela.
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Izvirni prispevki k znanosti

Disertacija vsebuje naslednje pomembnejSe izvirne prispevke k znanosti:

e Analiza in interpretacija postopka vrednotenja uc¢inkovitosti sistemov za dialog z
ogrodjem PARADISE (poglavje 3).

Analizirala sem teoreti¢no zasnovo ogrodja PARADISE, opozorila na njene po-
manjkljivosti ter izpostavila nekatere sporne tocke ogrodja PARADISE.

Pokazala in argumentirala sem pravilno uporabo normalizacije v modelu uc¢inkovi-
tosti, ki ga zajema ogrodje PARADISE (razdelek 3.3.1). Dosedanje raziskave
namre¢ porocajo le o normalizaciji neodvisnih spremenljivk funkcije ucinkovi-
tosti, ne pa tudi o nujnosti normalizacije odvisne spremenljivke, ki je predpogoj
numericne stabilnosti. Za napovedovanje zadovoljstva uporabnikov pa s stalisc¢a
natan¢nosti ocen ni ugodno uporabljati normalizirane vrednosti, ki je rezultat
funkcije u¢inkovitosti. Zaradi zmanjSanja napak je normalizirane vrednosti treba
(s transformacijo, ki je inverzna normalizaciji) pretvoriti nazaj na za¢etni interval.

Izpostavila sem verjetno najsibkejso tocko ogrodja PARADISE, tj. vprasalnik,
s katerim merimo zadovoljstvo uporabnikov (razdelek 3.3.4). Ta vpraSalnik ne
temelji niti na teoriji niti na ustreznih empiri¢nih raziskavah, in zato ne more
Steti za veljaven psihometri¢ni instrument. Predlagala sem nacin merjenja zado-
voljstva uporabnikov — utezeno vsoto ali utezeno srednjo vrednost ocen, pri-
dobljenih 7 ustreznim (tj. zanesljivim, veljavnim, objektivnim in diskrimina-
tivnim) vprasalnikom. To podrocje vsekakor zahteva obsezne nadaljnje raziskave.

étudija znanstvenih prispevkov na podroc¢ju vrednotenja ucinkovitosti sistemov
za dialog je pokazala veliko izstopanje parametrov, ki merijo u¢inkovitost raz-
poznavanja govora (razdelek 3.3.5). To me je pripeljalo do sklepa, da bo vred-
notenje, ki je usmerjeno v ucinkovitost posameznih modulov sistema za dialog,
realnejSe, nazornejSe in bolj informativno, ¢e uc¢inke samodejnega razpoznavanja
govora iz sistema odstranimo. To lahko npr. naredimo tako, da izvajamo ekspe-
riment Carovnik iz Oza, v katerem simuliramo popolno razpoznavanje govora.

e Definicija in vloga parametrov podatkovne zbirke pri delovanju in vrednotenju
samodejnih sistemov za podajanje informacij (poglavje 4).

Definirala in uporabila sem t. i. parametre podatkovne zbirke (razdelek 4.2), ki
merijo §tevilo in delez potez, s katerimi sistem uporabniku poda informacije, ki jih
najde v podatkovni zbirki, Stevilo in delez potez, ki uporabnika usmerjajo k izbiri
relevantnih, dosegljivih podatkov, ter Stevilo in delez potez, s katerimi sistem
uporabniku sporoca, da zahtevanega podatka nima in ga pri tem ne usmerja k
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izbiri relevantnih, dosegljivih podatkov. V eksperimentih se je izkazalo, da so
taki parametri, ki izrazajo velikost podatkovne zbirke in stopnjo sodelujocega
odgovarjanja, v sistemih za podajanje informacij klju¢nega pomena in zato pri
vrednotenju ucinkovitosti nepogresljivi.

Predstavitev znanja v sodelujo¢ih samodejnih sistemih za dialog s kategornimi
relacijskimi podatkovnimi modeli (poglavje 9).

Relacijsko algebro kot najbolj znan model relacijskih podatkovnih zbirk, definiran
v kategoriji mnozic, sem (matemati¢no) naravno posplosila na teorijo kategorij
(razdelek 9.2). Osnovnim objektom relacijske algebre in nad njimi definiranim
operacijam (unija, razlika, kartezi¢ni produkt, projekcija in izbira) sem poiskala
ustrezne kategorne konstrukte. Ugotovila sem, da morajo kategorije, ki bodo
primerna osnova kategornega modela relacijskih podatkovnih zbirk, vsebovati
natancen zacetni objekt, ki je kategorna posplosSitev pojma prazne podmnozice,
konc¢ni objekt, ki je kategorna posplositev pojma podmnozice z enim samim ele-
mentom, konc¢ne kategorne produkte, slike ter unije, preseke in razlike tistih
podobjektov, s katerimi modeliramo poizvedbe.

Predstavila sem primer tovrstne kategorije, imenovane kategorija podobnosti
(razdelek 9.3), in njeni podkategoriji, imenovani kategorija urejenih mnozic in
kategorija kompaktnih metri¢nih prostorov. Posplositev relacijske algebre na
mocan formalizem, ki ga nudi teorija kategorij, je pripeljal do naravne imple-
mentacije relaksacije v posploSene relacijske podatkovne sisteme. Za objekte ka-
tegorije podobnosti sem pokazala, da jih (tako kot relacije, ki so osnovni objekti
relacijske algebre) lahko udejanjimo z relacijskimi tabelami.
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