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1. Uvod

Kontinuiranim napretkom tehnologije dolazi do ubrzane proizvodnje digitalnih
podataka. Od 2012. godine, dnevno se proizvede 2.5 eksabajta podataka (10'®
bajta) i ta se brojka se udvostrucuje otprilike svakih 40 mjeseci (McAfee et al.,
2012). Kako bi svi mogli koristiti podatke iz javno dostupnih baza podataka, po-
trebno je razviti jednostavnije sucelje koje nece zahtijevati detaljno znanje struk-
ture baze podataka kao ni pisanja upita na bazu. Interakcija s tim suceljem
trebala bi podsjecati na stvarni razgovor, c¢iji veliki dio je razumijevanje kontek-
sta. Takoder, danasnja sucelja su ili prekompleksna ili nedovoljno ucinkovita.
Potencijalno rjesenje tog problema je u koristenju konteksta za modularizaciju
upita.

Cilj ovog zavrsnog rada — zajedno sa zavrsnim radovima kolega Frana Arba-
nasa i Ivana Mrsi¢a — jest napraviti interaktivno jezi¢no sucelje bazi podataka.
Kolege su metodama obrade prirodnog jezika (engl. Natural Language Processing)
dali strukturu upitima korisnika. Ovajrad se bavi metodom izgradnje baze znanja
zeljenog ponasanja pri koriStenju modela kao i pronalaskom ispravnog tumace-
nja upita korisnika za dani kontekst. Rad ¢e biti konkretno primijenjen na bazu
filmova i glumaca koja ée biti dostupna kroz sustav Neo4sj.!

Rad je podijeljen u cetiri logicke cjeline: (1) Pregled podrucja, (2) Model za
odredivanje konteksta pitanja, (3) Implementacija i (4) Primjeri uporabe. Pregled
podrucja daje osvrt na postoje¢e radove u podrucju odredivanja konteksta i pro-
nalaska ispravnog tumacenja upita. Model za odredivanje konteksta pitanja ulazi
u detalje primijenjenog pristupa pri rjesavanju problema na apstraktnoj razini.
U poglavlju Implementacija detaljno se obraduje programski pristup rjesavanju
problema kroz opise pojedinih klasa i njihovog uklapanja u cjelinu. Konac¢no, po-
glavlje Primgeri uporabe navodi stvarne primjere uporabe modela i demonstrira

njegove najvaznije funkcionalnosti.

https://neodj.com/



2. Pregled podrucja

Kontekst je vrlo vazan jer daje informacije o trenutnom stanju ljudi, mjesta,
stvari i uredaja u okolini. Kontekst je bilo kakva informacija kojom se moze
okarakterizirati situacija o entitetu. Entitet je osoba, mjesto ili objekt koji se
smatra relevantnim za interakciju izmedu korisnika i aplikacije, ukljucujuéi loka-
ciju, vrijeme, aktivnosti i preference svakog entiteta (Dey, 2001). Osvijestenost o
kontekstu (engl. contert-awareness) zna¢i moéi koristiti informacije iz konteksta.
Sustav je osvijesten o kontekstu ako moze izvuéi, protumaciti i iskoristiti in-
formaciju iz konteksta te prilagoditi njenu funkcionalnost trenutnom koristenom
kontekstu (Byun i Cheverst, 2004).

S obzirom na podatke iz 237 radova o sustavima osvijestenima o kontekstu,
odredena je opca struktura arhitekture jednog takvog sustava koja se sastoji od
Cetiri sloja: (1) mrezni sloj (engl. network layer) sacinjava mrezu koja podrzava
sustav osivjesten o kontekstu i senzore za skupljanje kontekstnih informacija, (2)
middleware sprema kontekstne informacije te upravlja procesima, (3) aplikacijski
sloj korisniku daje odgovaraju-u aplikaciju i (4) korisnicka infrastruktura (Hong
et al., 2009).

Prema (Brézillon, 2011), postoji pet pristupa za rjesavanje problema donose-
nja odluka koji su se kroz povijest pojavili u podruc¢ju umjetne inteligencije. Svih

pet je detaljnije opisano u nastavku.

2.1. Ekspertni sustavi

Ekspertni sustavi nastali su prebacivanjem fokusa s algoritamskih rjesenja na
rjeSenja temeljena na ¢injenicama i pravilima. Sustav se temelji na principu ako—
onda, gdje svi uvjeti pravila moraju biti ispunjena kako bi se hipoteza smatrala
ispravnom. Prema (Brézillon, 2011), problem nastaje s pravilima koja nisu eks-
plicitno zadana.

Primjerice, ako postoji pravilo “Da bi glumac bio dobar, mora imati barem 10



godina iskustva”, znaci li to da glumci koji imaju 9 godina i 11 mjeseci iskustva

nisu dobri glumci?

2.2. Zajednicki kognitivni sustav

Zajednicki kognitivni sustav (engl. joint cognitive system) nastao je kako bi se
naglasila ¢injenica da niti jedan sustav i niti jedan korisnik samostalno ne mogu
rijesiti problem (Woods, 1985). Implicitno, najbolje odluke ¢e biti donesene ako
se sustav i korisnik razumiju i zajednicki donose odluke. Kako bi se stvorila
uspjesna komunikacija, naglasak pri izgradnji sustava je na: dijeljenju kognitiv-
nih reprezentacija, moguc¢nosti pratiti zakljucivanje jedan drugoga, moguénosti
izmjenjivanja objasnjenja, mogucnosti ucenja od drugoga i dijeljenja kontrole
interakcije. Brézillon (2011) navodi kako je interes u zajednic¢kim kognitivnim
sustavima na odredivanju trenutnog stanja i konteksta za akciju — koje je sljedece

stanje.

2.3. Inteligentni sustavi

Teza inteligentnih sustava navodi da se potrebe korisnika predvidaju poznava-
njem konteksta (poput trenutne lokacije, vremena i sliéno) i statistickom anali-
zom. Medutim, prema (Brézillon, 2011), to nije dobar pristup pri razlu¢ivanju
jer sustav i korisnik pri razluc¢ivanju nisu istovjetni. Promjene potrebne za inte-
ligente sustave da bi bili korisni korisniku su takve da se oni vise ne bi smatrali
inteligentnim sustavima nego inteligentnim asistentima. Primjeri nekih promjena
su: (1) davanje aproksimacije trendova i dogadaja u okolini, (2) isticanje korisnih
informacija u velikim koli¢inama podataka i (3) privlacenje korisnikove paznje na

postojece i nadolazece strateske probleme.

2.4. Sustavi inteligentnih asistenata

Sustav inteligentnog asistenta (IAS) ima dvije strane: stranu procesa i ljudsku
stranu. TAS mora razumjeti: (1) stvarne procese, (2) zadatak koji treba rijesiti
i (3) ponasanje korisnika. TAS moze nauciti promatrajuéi ponasanje korisnika i
procesa. To je inkrementalni pristup ucenju gdje sustav uci kada je to potrebno

i iznad svega u kontekstu u kojem se koristi.



Ovisno o korisnikovom iskustvu, prema (Brézillon, 2011) interakcija se moze
provesti na dva nacina: (1) tihi naé¢in, ako ne postoji odstupanje izmedu ponasa-
nja korisnika i ponasanja sustava te (2) kroz suradnju, ako postoji odstupanje u
ponasanju korisnika ili buduc¢im posljedicama.

Generalno, postoje razli¢iti pristupi za izvodenje zadataka i izbor metode
ponajvise se oslanja na poznavanje konteksta i ekspertizu korisnika. Ocito TAS
mora biti formaliziran u reprezentaciji znanja, zakljuc¢ivanja i konteksta. Takoder,

formalizacija mora dopustiti moguénost inkrementalnog ucenja i ucenja vjezbom
(Brézillon, 2011).

2.5. Sustavi inteligentnih asistenata temeljenih

na kontekstu

Relacija ist(c, p) (propozicija p je istinita u kontekstu ¢) prvi put je uvedena u
podrudju umjetne inteligencije s McCarthy (1993) kao njenim glavnim zagovor-

nikom. Kao posljedicu, McCarthy je pokazao da:

— kontekst je uvijek relativan prema drugom kontekstu,
— kontekst ima beskonac¢no dimenzija,
— kontekst ne moze biti u potpunosti opisan i

— kada dode do konflikta vise konteksta, postoji jedan zajednicki kontekst
iznad svih njih.

Danas postoji konceptualni okvir za modeliranje konteksta i njegovo uprav-
ljanje te je njegova implementacija izvedena kroz softver zvan ,Kontekstualni
grafovi” (engl. Contextual graphs). Radna definicija konteksta je , Kontekst ogra-
nicava fokus bez eksplicitnog uplitanja”. Kao posljedica, (1) kontekst je relativan
fokusu, (2) kako fokus evolvira, tako evolvira i kontekst, (3) kontekst je izrazito
ovisan o domeni. Povezivanjem konteksta na fokus moguce je zakljuciti da fokus
dijeli kontekst u eksterno znanje i kontekstualno znanje.

Kontekstualni se grafovi koriste u nekoliko stvarnih aplikacija u razli¢itim
domenama. Kontekstualni grafovi su osnova u izgradnji inteligentnih asistenata

temeljenima na iskustvu (Brézillon, 2011).



3. Skup podataka

Kako bi se model mogao izgraditi i testirati, trebalo je navesti razli¢ite moguce
scenarije uporabe modela. Skup podataka dijeli se na originalne upite koji se
salju cijelom modelu te standardizirane upite koji proizlaze iz originalnih, ali
su standardizirani za potrebe ovog zavrsnog rada. Upiti su pisani na temelju
podatka koji se nalaze u baziNeo/j i sadrze informacije o glumcima te filmovima.
Neo/j je baza grafova i ima veliku primjenu u spremanju podataka bez da se gubi
na semantickom znacenju (Miller, 2013). Baza se sastoji od preko 50000 glumaca
i 12000 filmova. Skup podataka se temelji na bazi Neo4j glumaca i filmova jer
sadrzi dovoljno podataka i jer je tematika privlacna mnogim ljudima. Pisanje
razli¢itih scenarija napravljeno je ruc¢no u suradnji s kolegama Franom Arbanasom
i Ivanom Mrsi¢em te je napisano preko 350 scenarija. Scenariji su podjeljeni u
grupe upita s prosjecnom duljinom od pet upita. Takoder, trebalo je paziti da
prvi upit u sljedec¢oj grupi upita bude logicki nespojiv s prethodnom grupom —
time se stvara potreba za odredivanjem novog scenarija. Tako primjerice mozemo
zapocCeti scenarij s upitom Give me all actors from the US i nastaviti s upitima
poput Add those from Germany i Leave only those older than 40. Tada bi prvi upit
u sljedecoj grupi trebao biti poput upita Give me actors from movie Inception.

Ocigledno zadnji upit nije dio postojec¢eg scenarija.



4. Model za odredivanje

konteksta pitanja

Model za odredivanje konteksta pitanja se temelji na izgradnji stabla poznatih
scenarija. U fazi pripreme modela za koristenje, ekspert za podrucje u kojem ¢e se
model koristiti treba proci kroz vjerojatne scenarije upotrebe. To znaci da ekspert
simulira koristenje modela kako bi ga koristili drugi korisnici i u¢i model kako se
dani upit korisnika uklapa u cjelinu. Tako ekspert odreduje kontekst te situacije.
Konteksti se nadovezuju jedan na drugi i stvaraju scenarije koristenja koji se onda
spremaju u stablo. U fazi koristenja modela ideja je da se korisnik susretne sa
Sto manje nepoznatih scenarija kako bi nesmetano mogao raditi upite. U slucaju
da korisnik prouzroci nepoznati scenarij upitima koje ekspert nije prosao, model
¢e i tada nastaviti uciti kroz postavljanje pitanja korisniku.

Na slici 4.1 je prikazan tok cijelog modela na apstraktnoj razini.

4.1. Standardizirani upit

Osnovna jedinica modela za odredivanje konteksta je standardizirani upit (engl. qu-

ery).!
odreduju tipovi i vrijednosti namjere (engl. intent) i entiteta (engl. entity) tog

Korisnik Salje upit kroz interaktivno jezi¢no sucelje u ¢ijoj pozadini se

upita. Tipovi i vrijednosti namjere i entiteta zajedno ¢ine standardizirani upit.
Moguce vrijednosti namjere i entiteta su predodredene moguéim vrijednostima
u bazi podataka. Tipovi namjere odredeni su moguc¢nostima baze podataka i
navedeni su u tablici 4.1. Tipovi entiteta ograniceni su vrijednostima iz baze
podataka i prikazani su u tablici 4.2.

Primjerice, za upit Give me all actors from Croatia, namjera je tipa WHERE
s vrijednosti POSITIVE, entitet za pretrazivanje je tipa COUNTRY s vrijednosti

Implementaciju standardizacije upita rade kolege Arbanas i Mrs§i¢
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Slika 4.1: Apstraktni prikaz ciljanog modela.

Croatia, trazeni entitet je PERSON i poveznica (engl. relationship) je LIVES IN.
Te vrijednosti zajedno predstavljaju standardizirani upit.

Pojednostavljeni tip standardiziranog upita je reducirani upit. Reducirani
upit predstavlja standardizirani upit gdje su poznati tipovi i vrijednosti namjera
te tip entiteta, ali je vrijednost entiteta obrisana. U prethodnom primjeru bi
vrijednost Croatia bila obrisana dok bi ostale vrijednosti bile spremljene.

Reducirani oblik upita je koristan pri usporedivanju upita jer se usporeduju
samo bitne vrijednosti. Tako bi primjerice upit Give me all actors from Croatia
i upit Give me all actors from US prilikom usporedbe bili jednaki jer su njihovi

reducirani oblici jednaki.

4.2. Kontekst

Kontekst (engl. context) je logicka jedinica koja se temelji na standardiziranom
upitu. Korisnik slanjem upita navodi svoju namjeru. Ovisno o tome koliko je bio
detaljan u svome upitu, prilikom standardizacije se definira jedno ili vise mogudée
tumacenje entiteta i namjera. Zbog te nesigurnosti, prilikom standardizacije se

takoder odreduju i vjerojatnosti ispravnog tumacenja za svaku moguc¢nost. Model



Tablica 4.1: Struktura namjere standardiziranog upita

Tip Vrijednost

WHERE POSITIVE, NEGATIVE, 0

OPERATOR UNION, REDUCE, 0

AGGREGATION COUNT, MAX, MIN, SUM, AVG, §
DISTINCT True, False, ()

RELATIONSHIP STARRED IN, LIVES IN, WRITTEN BY,
TOP True, False, ()

ORDER_BY ASCENDING, DESCENDING,

na temelju veé¢ poznatih vrijednosti koje je skupio kroz interakciju s korisnikom ili
na temelju ekspertnog znanja pokusava nadopuniti tumacenja upita i jednoznacno
odrediti ciljano tumacenje. Ako ne uspije, model pita korisnika da izabere izmedu
najvjerojatnijih opcija tumacenja upita ili da sam upise alternativno.
Primjerice, nakon upita Give me all actors from Croatia u kontekstu je za-
pisano da je korisnik dodao glumce prema parametru country. Zato ¢e znati
sljede¢i nadopuniti upit And from Germany koji bi bez poznavanja konteksta bio
nedovoljno odreden. Ne bi bilo jasno zZeli li korisnik dodati glumce iz Njemacke

ili ih maknuti, ali poznavanjem konteksta se moze zakljuciti da ih zeli dodati.

4.3. Scenarij

Scenarij (engl. scenario) se sastoji od niza konteksta poredanih kronoloski prema
redoslijedu slanja upita. Na pocetku interakcije korisnika i modela scenarij pred-
stavlja niz koji se sastoji od praznog konteksta. Svakim upitom se scenarij pro-
siruje kontekstom koji ispravno predstavlja korisnikovu namjeru. Korisnik moze
odrediti da kontekst poslanog upita nije dio trenutnog scenarija te tada postojeci
scenarij zavrsava i zapocinje novi koji sadrzi taj kontekst.

Trenutni kontekst moze pristupiti prethodnim kontekstima unutar svog scena-
rija kako bi nadopunio tumacenja upita i to¢nije odredio ciljano tumacenje. Ako
je kontekst u trenutnom scenariju poznat od prije — ranije ga je definirao ekspert
ili neki drugi korisnik — kontekst moze na temelju budué¢ih konteksta odrediti
najizglednije tumacenje upita i izbje¢i potrebu za potvrdom tumacenja od strane
korisnika.

Primjerice, ako je korisnik kroz interakciju s modelom u scenariju koji je mo-



Tablica 4.2: Struktura entiteta standardiziranog upita

Tip Vrijednost

age [0 — 100]

gender male, female

movie Taken, Batman begins, ...
rating [0 — 10]

role lead, supporting
nominations [0 — o0

name Tom Cruise, Ben Afflek
country Croatia, US, ...

oscars [0 — oo

maritial status married, single
revenue [0 — o0

continent Europe, Asia, ...

delu poznat od prije i ako posalje upit Only over 60, model moze na temelju
budué¢ih (od prije definiranih) konteksta u trenutnom scenariju odrediti misli li
korisnik na glumce starije od 60 godina ili na glumce sa zaradom ve¢om od 60

milijuna dolara.

4.4. Stablo

Stablo (engl. tree) je struktura podataka cesto koriStena u bazama podataka
za optimiziranije operacije nad podacima. Implementacija stabla znaci stvoriti
odnos roditelj—dijete izmedu dva ¢vora, te da svaki ¢vor ima samo jednu ulaznu
poveznicu (jednog roditelja) (Graefe et al., 2017).

U ovom slucaju stabla svaki ¢vor predstavlja jedan kontekst dok niz ¢vorova
od korijena do lista predstavlja jedan scenarij. Prijelaz izmedu dva ¢évora je odre-
den reduciranim upitom korisnika koji povezuje trenutni kontekst s novonastalim
kontekstom. Svaki ¢vor je ujedno i korijen svog podstabla. Struktura stabla
graficki je prikazana na slici 4.2.

Neka dva scenarija u stablu smatraju se jednakima ako se njihovi reducirani
upiti medusobno slazu i ako se slazu po redoslijedu konteksta u scenariju.

Kako bi model bio prikladan u danom podrucju za sve korisnike, potrebno je

prosiriti stablo. Interakcijom s ekspertom za dano podrucje model prosiruje sta-



KONTEKST

\

SCENARIJ

Slika 4.2: Logicka struktura stabla

blo scenarija vjerodostojnim informacijama. Te informacije se odnose na odnose
izmedu upita koji slijede jedan iza drugoga.

Primjerice, ako u istom scenariju imamo upit Older than 20 i poslije njega
upit Younger than 40, moguée je naci vise interpretacija drugog upita. On moze
ponistiti prvi (engl. replace), upiti mogu biti neovisni jedan o drugom (engl. or)
i mogu se nadopunjavati (engl. and). Takoder, prvi upit moze ponistiti drugi
ako se korisnik predomislio. Uloga eksperta je odrediti potrebe korisnika u toj i

slicnim situacijama.

4.5. Pronalazak vjerojatnog tumacenja upita

Korisnik salje upit koji se standardizira i reducira. Prilikom standardizacije moze
nastati jedno ili visSe mogué¢ih tumacenja upita. Pomocu trenutnog konteksta,
trenutnog scenarija i cijelog stabla moguce je pronaci vjerojatno tumacenje upita
iz ponudenih opcija. Vjerojatno tumacenje se moze pronaéi na tri nac¢ina: (1)
metoda potpunog podudaranja, (2) metoda djelomi¢nog podudaranja i (3) me-
toda alternativnih scenarija. Svaki nacin za neko tumacenje daje i koeficijent

snage koji predstavlja kvalitetu tumacenja — koliko je vjerojatno to tumacenje. U
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konacnici se kao najbolje tumacenje se uzima ono s najveéim koeficijentom.

4.5.1. Metoda potpunog podudaranja

Metoda potpunog podudaranja temelji se na prijelazima iz trenutnog konteksta
u scenariju u buduée kontekste. Ti prijelazi moraju biti poznati od prije Sto
znaci da trenutni scenarij mora postojati u stablu od prije. Ovom metodom se
usporeduju trenutni reducirani upit i reducirani upiti u prijelazima do sljedeceg
konteksta.

Koeficijent snage u metodi potpunog podudaranja odreden je vrijednoséu 1.
Pretpostavka je da ¢e metoda potpunog podudaranja vratiti najvjerojatnije tu-

macenje.

4.5.2. Metoda djelomicnog podudaranja

Metoda djelomicno podudaranja takoder se temelji na prijelazima iz trenutnog
konteksta u scenariju u buduce kontekste. Razlika je u tome Sto se ne moraju
potpuno poklapati oba reducirana upita, jedan moze biti podskup drugoga. Ko-
eficijent snage se racuna kao broj podudaranja s obzirom na maksimalni moguéi
broj podudaranja tipova u reduciranim upitima. Koeficijent se mnozi s kons-
tantom 0.8 kako bi tumacenja dobivena metodom potpunog podudaranja imala
prednost nad tumacenjima metode djelomi¢nog podudaranja. Cijeli izraz prika-

zan je u formuli (4.1).

brojpodudaranja

koeficijentsnage = 0.8 - (4.1)

maksimalnimogucéibrojpodudaranja

Primjerice, ako za dva reducirana izraza prvi izraz bude podskup drugoga i di-
jele tri od cetiri vrijednosti, koeficijent snage ¢e prema formuli 4.2 biti jednak

koeficijentsnage = 0.8 - Z =10.6.

4.5.3. Metoda alternativnog scenarija

Metoda alternativnog scenarija uzima sve reducirane upite od pocetka trenutnog
scenarija do zadnjeg danog upita i pokusava naé¢i druge scenarije takve da se
pojavljuju svi isti reducirani upiti kao i u trenutnom, ali u drugom redoslijedu.

To znaci da u stablu mora postojati scenarij s istim skupom pitanja, u drugom
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redoslijedu. Koeficijent snage u metodi alternativnih scenarija ovisi o broju ¢vo-
rova koji su na istome mjestu u oba scenarija. Koeficijent — udio ¢vorova na istom
mjestu s obzirom na sve ¢vorove — se mnozi konstantom 0.5 kako bi smanjili vaz-
nost tumacenja dobivenih metodom alternativnog scenarija s obzirom na druge

dvije metode. Cijeli izraz zapisan je formulom (4.1).

brojcvorovanaistommjestuuobascenarija

koeficijentsnage = 0.5 - (4.2)

ukupanbrojcvorovauscenariju

Najjednostavniji primjer primjene ove metode bi bio uzeti dva scenarija:

1. Give me all actors from US, Show only older than 20, Remove those with

30 mil. or less in revenue.,

2. Give me all actors from US, Remove those with 30 mil. or less in revenue.,
Show only older than 20.

Scenarij 2 ¢e u svom treé¢em upitu metodom alternativnih scenarija pronadi sce-

narij jedan s koeficijentom snage koeficijentsnage = 0.5 - i 0.1667.

4.6. Provjera logike tumacenja

Nakon odabira vjerojatnog tumacenja upita potrebno je provjeriti kako se lo-
gika iza tog tumacenja uklapa u postojeci kontekst. Postoje dva slucaja kada je
potrebno verificirati logiku.

Kada je namjera korisnika unija (engl. union) — dodavanje novog skupa po-
dataka — potrebno je provjeriti zeli 1i korisnik postojec¢e redukcije primijeniti i
na te podatke. Ako korisnik postavi upite poput: Give me actors from Croatia i
Show me only older than 30, te nakon toga Add those from Germany, postavlja se
pitanje treba li model vratiti sve glumce iz Njemacke ili treba vratiti sve glumce
iz Njemacke starije od 30 godina. Ovisno o tome postoji li taj novi kontekst veé
u stablu, model ¢e sam zakljuciti sto treba napraviti ili ¢e pitati korisnika zeli li
primijeniti prijasnje redukcije na uniju podataka.

Kada je namjera korisnika redukcija (engl. reduction) s numerickim vrijed-
nostima, potrebno je provjeriti postoje li ve¢ redukcije istog tipa u trenutnom
scenariju i u kakvom su one odnosu. Redukcije mogu biti neovisne jedna o dru-
goj (engl. or), mogu se nadopunjavati (engl. and), te novija moze ponistiti stariju

(engl. replace). Primjerice, ako u scenariju imamo upite Show actors with more
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than 3 oscar nominations i Leave actors with less than 2 oscar nominations, mo-
guce je prikazati glumce s manje od dvije nominacije za Oskara, glumce koji
imaju vise od tri i manje od dvije nominacije (Sto je nemoguée), te glumce koji
imaju vise od tri ili manje od dvije nominacije. Model za ispravnu trazi postojeci

kontekst u stablu te ako ne nade onda za opciju pita korisnika.

4.7. Odredivanje entiteta

Ako je korisnik poslao upit kojem pri standardizaciji nije bilo moguce odrediti
tip entiteta, zadatak je modela pokusati predvidjeti o ¢emu se radi. Prolaskom
kroz cijelo stablo model biljezi sve tipove entiteta ¢iji su reducirani upiti jednaki
redukciji poslanog upita te koliko ¢esto se ti entiteti pojavljuju. Prema formuli
4.3 moguce je odrediti najvjerojatnije tipove entiteta za dani upit te pitati koris-
nika koji od njih je ispravan. Takoder, korisnik moze odbiti ponudene entitete i

definirati svoj.

brojpojavljivanjatipaustablu

vjerojatnosttipa = (4.3)

ukupanbrojcvorovaustablu

4.8. Ogranicenja modela i prijedlozi za unapri-
jedenja

Ovaj model ima odredena ogranic¢enja te mogucénosti unaprjedenja. Osnovni mo-
del u ovom radu ima svrhu dokazivanja koncepta i nije iSao u toliko detaljnu

specifikaciju.

4.8.1. Pokrivenost scenacija

Ispitivanjem eksperta ¢e se pokriti samo scenariji koje on smatra dovoljno vaz-
nima. Ako model nema dovoljnu pokrivenost mogucih scenarija, ¢esto ¢e doci do
potrebe za ispitivanjem korisnika o upitu s obzirom na postojeéi scenarij. Mo-
guce rjesenje je sustavno generirati scenarije za koje ¢e ekspert odrediti kako se

uklapaju u cjelinu.
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4.8.2. Tocnost interpretacije

Takoder, problem nastaje ako ekspert ili korisnik odredi ponasanje modela za
odredeni scenarij, a to ponasanje nije ocekivano. Primjerice, ekspert moze odre-
diti da se upiti Only older than 30 i Only younger than 25 nadopunjuju. U
takvim situacijama model nema nacin ispraviti se. Moguce rjesenje bi bilo traziti
potvrdu tocnosti interpretacije scenarija vise puta kako bi osigurali ispravnost
odabira. Korisnik bi takoder trebao moci za svaku interpretaciju naznaciti ako

nije dobra, iako model s velikom sigurnosé¢u odredi da je ispravna.

4.8.3. Postavljanje filtera u uniji

Kada korisnik dodaje novi skup podataka (radi uniju), model odreduje sve filtre
koji bi na njega mogli utjecati. Korisnik ima moguénost prihvatiti sve filtre ili ih
sve odbiti. Nedostatak tog pristupa je ogranicenje slobode izbora. Ako zeli samo
pojedine filtre od svih navedenih, korisnik mora odbiti sve i ponovno upisati filtre

koje zeli.

4.8.4. Opcije pri ru¢cnom upisu tipa entiteta

Ako korisnik napise nejasan upit iz kojeg nije moguce odrediti tip entiteta, te
ako model ne ponudi ispravni entitet kao opciju korisniku, on moze rucno upisati
entitet. U tom slucaju nema provjere postoji li taj entitet u bazi. Korisnik bi

trebao vidjeti sve opcije za tip entiteta te bi trebao izabrati jednu od ponudenih.
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5. Implementacija

Osim teorijskog razmatranja modela za odredivanje konteksta pitanja, rezultat
ovog zavrsnog rada je implementacija u tehnologiji Python. Python je programski
jezik namijenjen za brzo prototipiranje hipoteza s odlicnom podrskom za strojno
ucenje te odlicnom dokumentacijom (Pedregosa et al., 2011). Vizualizacija stabla
je izvedena pomoc¢u python alata ETE.!

Model se sastoji od (1) dijela za izgradnju stabla i njegovo spremanje, (2)
dijela za odredivanje konteksta, (3) dijela za nadopunjavanje konteksta, (4) dijela
za testiranje ispravnosti rada te (5) dijela za koristenje s preskoc¢enim korakom
standardizacije i s uklju¢enim korakom standardizacije.

Na slici 5.1 prikazane su relacije izmedu razreda koji ¢ine cijeli model.

RAZRED
Context

RAZRED
Scenario

Slika 5.1: Prikaz isprogramirane strukture ciljanog modela.

!Alat ETE dostupan je na http://etetoolkit.org
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5.1. Razred QueryStd

U razred QueryStd sprema se originalni upit korisnika kao i njegov standardizirani
ili reducirani oblik. Sve operacije na objektima QueryStd rade se kroz metode
klase. Slijedi opis osnovnih metoda:

def ___init__ (self, source, xxkwargs)— konstruktor koji obavlja sljedece za-
datke:

— ucitavanje originalnog upita (engl. source) i

— popunjavanje entiteta i namjera ako su proslijedene, inace postavlja na

None.

def update( self , xxkwargs) — metoda za osvjezavanje sadrzaja objekta koja
takoder provjerava ispravnost podataka s kojima se objekt zeli osvjeziti.

def dumps(self) — metoda za formatiranje cijelog objekta u niz znakova po-
godan za spremanje.

def eq( self, obj, exclude) — metoda za usporedbu dva objekta QueryStd.
Pri tome sve parametre poput originalnog upita proslijedene u listi ezclude zane-
maruje pri usporedbi.

def part_eq(self, obj, exclude) — slicno metodi eq, part eq usporeduje dva
objekta QueryStd tako da obj mora biti jednak objektu self ili mora biti njegov
podskup. Takoder, part_eq vraca i koeficijent snage prema formuli (4.1).

def tree_ display ( self ) — vra¢a znakovnu reprezentaciju upita namijenjenu za
prikaz u stablu.

def loads(data) — ucitava objekt QueryStd iz znakovne reprezentacije dobi-
vene dumps naredbom.

def clone( self ) — sve vrijednosti u objektu QueryStd kopira u novi objekt
QueryStd.

def normalize( self ) — vraca reducirani klon objekta QueryStd.

5.2. Razred Context

Razred Context je centralni dio logike modela. U njemu se pronalazi najvjerojat-
nija interpretacija upita i odvija se sva komunikacija s korisnikom. Takoder, tu
se validira logika i osvjezava kontekst. Najbitnije metode ovog razreda su:

def process( self , possibilities , scenario) — glavna funkcija razreda zadu-
zena za prolazak kroz cijeli proces obrade svih primljenih moguénosti standardi-

ziranog upita. Procesi koji se tu izvrsavaju su:
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— dohvacanje mogucih tumacenja upita i prosljedivanje moguénosti za odre-

divanje najvjerojatnijeg tumacenja,

— postavljanje zastavica koje ¢e kasnije koristiti razred Scenario kako bi is-

pravno spremio kontekst u stablo,

— komunikacija s korisnikom kako bi se odredilo jeli najvjerojatnije tuma-
cenje konteksta ispravno. Ako je trenutni scenarij od prije poznat, ovaj

korak se preskace,

— slanje kona¢nog tumacenja upita metodi update context kako bi se kon-

tekst osvjezio.

def find_possible (self, possibilities , scenario)— vraca listu svih moguéih
tumacenja upita te koeficijent snage za svako tumacenje. Tumacenja se dohvacaju
metodama potpunog podudaranja, djelomic¢nog podudaranja i alternativnog sce-
narija. Takoder, na izlaz svake metode se postavlja odgovarajuca zastavica koja
naznacuje metodu.

def verify_logic ( self, option, tree, queries, clear)—odreduje kako se mo-
del treba ponasati ako je interpretacija tipa namjere jednaka uniji tako Sto uzima
pristup iz buducéeg scenarija ako postoji ili ispitivanjem korisnika Sto treba na-
praviti. Takoder odreduje kako se model treba ponasati u slucaju da se radi o

def get_probable( self , possible ) —vraca najvjerojatnije tumacenje upita uzi-
majuéi tumacenje s najve¢im koeficijentom snage.

def update__context(self, option, tree, clear)— ako model nije uspio odre-
diti o kojem tipu entiteta se radi, daje prijedloge korisniku — koje dobije pozivajuéi
metodu predict_context value na Tree objektu — i s obzirom na korisnikov odgo-

vor osvjezava tip entiteta u upitu.

5.3. Razred Scenario

Object razreda Scenario predstavlja interakciju korisnika s modelom. Kako bi se
koristio model za odredivanje konteksta pitanja kreira se objekt razreda Scenario
i pozove metoda process detaljnije opisana u nastavku:

def process( self , possibilities ) — za primljene moguce interpretacije enti-
teta i namjera stvara novi kontekst te pomocéu metode process u razredu Context
prosiruje stablo i sprema ga. Nacin na koji ¢e prosiriti stablo te hoce li napraviti

novi scenarij ovisi o zastavicama koje postavi process metoda u razredu Context.
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5.4. Razred Tree

Razred Tree ima ulogu strukturiranja podataka i prolazak kroz njih. Svaki objekt
tog razreda ima definiran svoj kontekst, originalni objekt QueryStd i listu djece
(engl. children). Djeca su instance razreda Node. Najvaznije metode su:

def add(self, query, mnew_contert) — dodaje objekt razreda Node korijenu
trenutnog stabla kao dijete.

def shallow_filter ( self , query, partial ) — za dani objekt klase QueryStd
pronalazi sve odgovarajuce prijelaze — s jednakim objektom QueryStd — i vraca
listu objekata Tree te njihove koeficijente snage koji mogu biti jednaki 1 ili izra-
¢unati prema formuli (4.1).

def deep_ filter ( self , queries) — rekurzivnim prolaskom kroz stablo nalazi
alternativne scenarije s jednakim kontekstima ali drugim poretkom.

def construct( self ) — pomoc¢u alata ETE prikazuje trenutno stablo tako Sto
na svakom ¢voru (kontekstu) ispisuje tip entiteta spremljen u objektu QueryStd
tog ¢vora. Ako je taj ¢vor list koji je nastao kao rezultat prekida konteksta,

ispisat ¢e se vrijednost NONE.

5.4.1. Razred Node

Node objekt je poveznica izmedu dva objekta Tree za zadani objekt QueryStd.
To znaci da kako bi iz ¢vora roditelja presao u ¢vor djeteta, model mora dobiti
upit korisnika ¢iji reducirani oblik odgovara reduciranom obliku objekta QueryStd

spremljenog u objektu Node.

5.4.2. Spremanje stabla

Kako bi model mogao sacuvati nauceno stablo, koristi se pickle, Pythonova bibli-
oteka za serijalizaciju objekata. Pickle pretvara Pythonov objekt u niz bajtova
(engl. pickling) na nacin da ga se moze pohraniti i poslije ponovno uditati kao

isti Pythonov objekt (engl. unpickling).?

’https://docs.python.org/3/library/pickle.html
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6. Primjeri uporabe

Funkcionalnosti modela za odredivanje konteksta pitanja mogu se podijeliti u
Cetiri kategorije. To su: (1) izgradnja stabla, (2) prepoznavanje postojeteg sce-
narija, (3) odredivanje tipa namjere i (4) testiranje kompletnog modela. Prve tri
kategorije funkcionalnosti testiraju se s direktno zadanim standardiziranim upi-
tima kako bi se uklonila odstupanja od ispravnog rjesenja prouzroc¢ena neto¢nom
i/ili nepotpunom standardizacijom upita. U tim primjerima ulazni podaci ¢e biti
u obliku rjec¢nika koji reprezentira objekt QueryStd u znakovnoj reprezentaciji.

Zadnja kategorija funkcionalnosti demonstrira kako se model uklapa u cjelokupni

model. Model se pokreé¢e u programu Terminal u Linux okruzenju prikazano na
slici 6.1.

R 22 HTF &R Eall N

'ge—NONE
——countn
movie—3a9e——nomination——NONE

f—oscar
ART] ination—property—property g property—NONE
S—r g ar—NONE

L —rating—oscar—rating—rating—age—NONE

Slika 6.1: OkruZenje za pokretanje modela.

6.1. Izgradnja stabla

Na slici 6.2 je prikazano prazno stablo. Trenutno nema niti jedan spremljeni
scenarij.
Prvi upit ¢e dohvatiti sve glumce iz Italije. S obzirom na to da je trenutni

scenarij prazan, model ne pita korisnika nastavlja li se njegov upit na trenutni
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*START

Slika 6.2: Prazno stablo

scenarij. Umjesto toga automatski doda novi évor u stablo s oznakom country

jer je to tip entiteta koji se trazi. Novo stanje stabla prikazano je na slici 6.3.

Upit:

{
’src’: ’Give me all italian actors’,
"MATCH’: (’country’, {’value’: ’Italy’}),
"WHERE’ : ’POSITIVE’,
’RELATIONSHIP’: ’:LIVES IN’,
>OPERATOR’: ’UNION’,

START country

Slika 6.3: Stablo s jednim ¢vorom.

Trenutni scenarij u sebi ima jedan kontekst. Zbog toga ¢e model za sljedeéi
upit pitati jeli on dio konteksta. Potvrdnim odgovorom novi se kontekst dodaje u
scenarij i prosiruje se stablo (slika 6.4a), te se trazeni podaci odnose na talijanske
glumce stare 60 godina ili manje. Na slici 6.4b prikazan je format u kojem model

pita jeli upit dio konteksta.

Upit:
{
’src’: ’Filter out those older than 60’,
"MATCH’: (’age’, {’value’: 60, ’numeric’: True, ’prep’: ’over’}),
>WHERE’ : ’NEGATIVE’,
’OPERATOR’ : ’REDUCE’

*START -country .age

(a) Prikaz stabla nakon prosirenja scenarija.

U sljede¢em primjeru kada model pita je li upit dio scenarija korisnik odabire

opciju 0 i stvara novi scenarij, kao sto je prikazano na slici 6.5.
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Is any of these part of context?
[11 { "AGGREGATION® : None,
"DISTINCT': None,
"LIMIT": None,
"MATCH": ('age', {'numeric’': True, "prep': 'over', 'wvalue': 60}),
"MATCHED® : None,
'"MULTIPLE_FILTERS': [],
"OPERATOR"': "REDUCE",
"ORDER_BY': None,
'"REDUCE_FILTER': None,
"RELATIONSHIP': None,
"TOP": None,
"WHERE " : 'MEGATIVE",
'src': 'Filter out those older than 608°}
Press number for option or 8: 1

(b) Prikaz upita modela za proSirenje scenarija.

Slika 6.4: Prosirivanje postojeceg scenarija.

Upit:
{
’src’: ’All movies that won Oscar’,
"MATCH’: (’oscar’, {’value’: O, ’numeric’: True, ’prep’: ’over’}),
>WHERE’ : ’POSITIVE’,
’OPERATION’: °UNION’

START —.country age NONE

Slika 6.5: Korisnik stvara novi scenarij.

6.2. Prepoznavanje postojeceg scenarija

Stablo je prosireno kako bi sljedeée primjere bilo lakSe demonstrirati. Novo stanje
stabla je prikazano na slici 6.6. Postoje tri metode prepoznavanja: (1) metoda
potpunog podudaranja, (2) metoda djelomi¢nog podudaranja i (3) metoda alter-

nativnog scenarija. Slijede primjeri za sve tri metode.

age——NONE
%Countryzmovie—-age—-nomination—-NONE

——0scar
*START——nomination——property——-property——-age——-property——NONE
——genre——years——revenue——role——role——age——-oscar——NONE
L—rating——o0scar——rating——rating——age——NONE

Slika 6.6: Stablo koristeno za prepoznavanje postojeteg scenarija.
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6.2.1. Metoda potpunog podudaranja

Zapocet je novi scenarij. Prvi upit dohvacéa sve glumce iz Spanjolske. Kako u

......

novu granu ve¢ odlazi u postojeéu na ¢vor country.

Upit:

{
’src’: ’Show me all actors from Spain’,
"MATCH’: (’country’, {’value’: ’Spain’}),
>WHERE’ : ’POSITIVE’,
’RELATIONSHIP’: ’:LIVES_ IN’

6.2.2. Metoda djelomicnog podudaranja

Sljedeci upit je unutar istog konteksta. Korisnik zeli dohvatiti sve glumce starije
od 30 godina, ali zbog nedovoljno definiranog upita pri standardizaciji nisu us-
pjesno odredeni svi parametri. Model prima standardizirani upit bez parametara
OPERATOR i WHERE, ali svejedno zakljucuje da je to dio istog konteksta jer

trenutni — ve¢ poznati scenarij — ima ¢vor dijete s istim tipom entiteta.

Upit:
{
’src’: ’Filter out those older than 60°,

"MATCH’ : (’age’, {’value’: 60, ’numeric’: True, ’prep’: ’over’}),

6.2.3. Metoda alternativnog scenarija

Zadnji upit za testiranje prepoznavanja postojeceg konteksta ostavlja glumce koji
su glumili u filmu “Kum”. U trenutnom scenariju nije moguce pronaéi prijelaz
entiteta redom country, movie i age, sto odgovara trenutnom scenariju, samo u
drugom redoslijedu. Trenutni scenarij ima upite s tipom entiteta redom: country,
age i movie. Zbog toga model nece pitati jeli upit dio scenarija, ali ¢e prosiriti

stablo kao na slici 6.7.
Upit:
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’src’

: ’Leave actors from movie The Godfather’,

"MATCH’ : (’movie’, {’value’: ’The Godfather’}),
’RELATIONSHIP’: ’:STARRED IN’,

>WHERE’ : ’POSITIVE’,

’OPERATOR’ : ’REDUCTION’

NONE
a
geE:movie

——scountry
movie——39€——nomination——NONE

——e0Sscar

START—*Nomination——property——property——age——property——NONE

6.3.

——genre——years——revenue——role——role——a9€——o0scar——NONE
——rating——oscar——rating——rating——age——NONE
L__.age

Slika 6.7: Prikaz stabla nakon pronalaska alternativnog scenarija.

Odredivanje tipa entiteta

Odredivanje tipa entiteta koristi se kada korisnik ne definira dovoljno tip entiteta

pa kod standardizacije ta vrijednost izostane. Model tada prolaskom kroz cijelo

stablo pokusa zakljuciti o ¢emu se radi i na kraju daje listu prijedloga korisniku

da izabere ispravni.

U sljede¢em primjeru korisnik je htio filtrirati po tipu age, ali nije dovoljno

jasno formulirao upit. Model je pronasao sve opcije i ispisao ih korisniku. Primjer

komunikacije je vidljiv na slici 6.8.

Upit:
{

’src’:

’Filter out those over 707,

"WHERE’ : ’NEGATIVE’,
’OPERATOR’ : ’REDUCE’

6.4.

Testiranje kompletnog modela

Konacan rezultat cijelog projekta — u suradnji s kolegama — je interaktivno jezi¢no

sucelje koje prima upit, standardizira ga i predvida kontekst pitanja. U ovom
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Give me context: {'src': 'Filter out those over 70', 'WHERE': 'NEGATIVE', 'OPERATOR': 'REDUCE'}

Is any of these the entity you are searching for?

[1] age
Press number for option or 0: 1

Slika 6.8: Predvidanje moguceg tipa entiteta.

primjeru korisnik trazi glumce po zemlji stanovanja i po spolu, kao sto se moze

vidjeti na slikama 6.9a i 6.8a. Upit je naveden nakon teksta Input your query

nakon c¢ega se ucitaju potrebni podaci kako bi se upit mogao rastaviti na dijelove.

Drugi upit (slika 6.9a) demonstrira odgovor modela na nepoznati scenarij gdje

s vjerojatnoséu od 100% (vidljivo iz varijable probability) prepoznaje da se radi

o spolu. Takoder, model je prepoznao da se radi o osobama, da je u pitanju

redukcija trenutnog seta glumaca i da filtrirani glumci ostaju — ostali glumci

se odbacuju. Model nije dobro prepoznao vrijednost po kojoj se filtrira (Show

women) te je postavio krivu vezu (:LIVES_IN).

Input your query: Actors from Croatia

2017-06-30 00:03:12,318 : INFO : loading projection weights from GoogleNews-vectors-negative300.bin

2017-06-30 00:03:12,361 : INFO : loaded (5000, 300)

Predicted context:
{ 'AGGREGATION': None,
'"DISTINCT': True,
'LIMIT': None,
'"MATCH': ( 'nominations’,
{ 'numeric': False,
'operator': None,
'probability': 1.0,

'units': 'nominations

'value': 'Croatia'}),
'"MATCHED': 'PERSON',
'"MULTIPLE_FILTERS': [],
'OPERATOR' : None,
'ORDER BY': None,
'"REDUCE_FILTER': None,
'RELATIONSHIP': ":LIVES_IN',
'"TOP': None,
'"WHERE' : None,
'src': 'Actors from Croatia'}

matrix from GoogleNews-vectors-negative300.bin

(a) Pretrazivanje po zemlji stanovanja.

Slika 6.8: Demonstracija rada modela.
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Input your query: Show only women
2017-06-30 00:09:17,421 : INFO : loading projection weights from GoogleNews-vectors-negative300.bin
2017-06-30 00:09:17,465 : INFO : loaded (5000, 300) matrix from GoogleNews-vectors-negative300.bin
Predicted context:
Is any of these part of context?
[1]1 { "AGGREGATION': None,
'"DISTINCT': None,
'"LIMIT': None,
'"MATCH': { ‘gender’',
{ 'numeric': False,
'operator': None,
'probability': 1.0,
'units': 'gender ',
'value': 'Show women'}),
'"MATCHED': 'PERSON',
'"MULTIPLE FILTERS': [1,
"OPERATOR': 'REDUCE',
"ORDER_BY"' : None,
'"REDUCE_FILTER': None,
'"RELATIONSHIP': ':LIVES IN',
'TOP': None,
'"WHERE': 'POSITIVE',
'src': 'Show only women'}
Press number for option or 0: []

(a) Pretrazivanje po spolu.



7. Zakljucak

S pristupom velikim koli¢inama podataka, sve je veca potreba za jednostavnim
suceljima bazama podataka koja nece zahtijevati znanja u podrucju baza po-
dataka i o strukturama pojedine baze. Postojeca sucelja su prekompleksna ili
nedovoljno uc¢inkovita. Virtualni asistenti poput Siri i Google Assistanta poku-
Savaju pokriti sva podrucja interesa c¢ovjeka i samim time nisu dovoljno dobri
za ozbiljniju uporabu. Takoder, komunikacija s virtualnim asistentima i drugim
slicnim modelima ne izgleda poput pravog razgovora jer oni ne prate kontekst
razgovora.

Cilj ovog rada bio je napraviti model koji ¢e pratiti kontekst razgovora koris-
nika sa suceljem i koji ¢e moéi nadopunjavati upite korisnika kako bi se dobio
format pogodan za pretrazivanje baze. Napravljen je model koji uz poc¢etno ucenje
od eksperta moze prepoznati postojece scenarije i stvoriti nove kao i nadopuniti
nejasan upit te odabrati njegovo najbolje tumacenje. Takoder, model prepoznaje
situacije u kojima treba traziti pojasnjenje od strane korisnika.

Izradeni model bi se mogao poboljsati kroz ljepSe sucelje za interakciju, stva-
ranje bolje pokrivenosti scenarija, unaprjedenje modela za interpretaciju, vise
opcija pri postavljanju filtra prilikom unije podataka i boljom interakcijom pri

ruénom upisu tipa entiteta.
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Dodatak A

Stablo za veci broj scenarija

NONE
%age[:
movie

Country—-movie—-age—-nomination%NONE

—movie——age——property NONE

——gender——movie——gender——property——country——NONE
——e0scar

L —revenue——property——rating——<NONE
——snomination——property——sproperty——age——property—<NONE
role——ageé——oscar——NONE
age oscar NONE

NONE
NONE

——genre——.years——revenue——role

*START] ——0SCa r%rating%rating—-age*

——rating___revenue~actor—rating—-property—~NONE

—eactor——rating——revenue——property——property—snomination——-years

——movie——property——movie——NONE
——property|

——property——movie——movie——age——oscar
L .name—property—property——age— NONE

——movie——movie——39€——-nomination——NONE

L—.age——rating——oscar——rating

Slika A.1: Prikaz stabla za veliki broj scenarija.
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Predvidanje konteksta pitanja za interaktivno jezi¢no sucelje bazi

podataka

Sazetak

Stvara se sve veca potreba za interaktivnim tekstnim suceljima bazama poda-
taka s pra¢enjem konteksta. Postojeca sucelja su prekompleksna i/ili nedovoljno
ucinkovita. Pracenje konteksta pomaze u rjesavanju tog problema. Cilj ovog rada
bio je osmisliti model za odredivanje konteksta koji bi nadopunjavao nepotpune
upite kao i razrjesavao moguce nejasnoce pri stvaranju upita na bazu. Imple-
mentirana je struktura stabla za pohranu konteksta kao i model za pronalazak
najvjerojatnijeg tumacenja danog upita za postojeéi kontekst. Jezik implemen-

tacije je Python.

Kljuéne rijeci: predvidanje konteksta, interaktivno jezi¢no sucelje, baza poda-

taka, prepoznavanje scenarija.

Question Context Prediction for an Interactive Natural Language

Database Interface

Abstract

There is a growing need for an interactive textual language interface to data-
bases while keeping track of context. Existing interfaces are either too complex
or inefficient. Keeping track of context helps in solving this problem. The goal of
this thesis was to construct a model for determining context which would com-
plement incomplete queries and resolve possible obscurities whilst constructing
database queries. A tree data structure was implemented for context storage as
well as a system for finding the most probable query interpretation for a given

context. The system was implemented in Python.

Keywords: context prediction, interactive language interface, database, scenario

recognition.



