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“Biztosat csak baro Udvarhelyi tud. Hogy minden bizonytalan.
Ehhez is mennyit kell tanulni, amig precizen ldatja az ember!”

— Rejtd Jend: A boszorkanymester

Bevezetés

Egy tudasbazis-kezeld rendszerben tények és szabalyok reprezentaljak
a tudast. A tényekbdl a szabalyok segitségével ijabb tényekre tudunk
kovetkeztetni. A klasszikus deduktiv adatbazisok elméletében kozis-
mert a Datalog-szerti adatmodell. Legaltalanosabb alakjuk megengedi
a fiiggvényszimbolumok és a negacid alkalmazasat is, dolgozatomban
azonban csak a klasszikus, fiiggvényszimbolum-mentes esettel, illetve
annak bovitésével foglalkozom. Egy Datalog-szer(i program jelentése
egy olyan minimalis — vagy ha van, legkisebb — modell, amely tartal-
mazza a tényeket, és kielégiti a szabalyokat. Ezt a modellt altalaban
egy fixpontszamitasi algoritmussal hatarozzak meg.

Az emberi tudas jo része azonban nem modellezheté a kétértékii
logikan alapulo kovetkeztetési rendszerekkel, hiszen ez a tudas gyak-
ran bizonytalan, homalyos, esetleg félreérthet6 vagy hianyos. A bizony-
talan informacidk kezelésére szamtalan megoldasi javaslat sziiletett,
ezek koziil az egyik igéretes ut a fuzzy logikara épiil. Dolgozatomban
is ezt az utat valasztottam.

Néhany évvel ezelott kezdtiink el foglalkozni a Datalog szerii nyelvek
és a fuzzy logika Osszekapcsolasaval. A Datalog tényeket és szaba-
lyokat bizonytalansagi szinttel és implikacids operatorral egészitettiik
ki, és az ily modon kibdvitett fuzzy Datalog nyelvhez fixpont-
szemantikat értelmeztiink. A fuzzy Datalog nyelvet ,,éles” adatokra
definialtuk, de késobb kiterjesztettiik fuzzy adatokra is. Kdzben sajnos
kimaradt néhany év, de az utdbbi idoben egyre erdsebben foglalkoz-
tatott a kérdés: nem lehetne-e tovabbfolytatni ezt az elképzelést. igy
jutottam a fuzzy tudasbazisrol alkotott modellhez. Eszerint fuzzy
tudasbazist négy elem definial: a fuzzy Datalog, mint kovetkeztetési
rendszer, egy hattértudas, amely a termek és predikatumok szinoni-
mait tartalmazza, egy sszekapcsolasi algoritmus, amely 6sszekoti az



elobbi két elemet, és dekddolo fiiggvények egy halmaza, melyek
segitségével ki tudjuk szamolni az eredmény bizonytalansagi szintjét.

Kutatasunkkal parhuzamosan, illetve az azota eltelt években tobben
foglalkoztak a Prolog és a fuzzy logika 6sszekapcsolasaval, kiilonb6zo
javaslatokat adtak a fuzzy egységesités megvaldsitasara. A legtobb
megoldasi javaslat a hasonldsdg fogalman alapszik. Némelyikiik a
hasonldsag alapjan ekvivalencia-osztalyozast valdsit meg, és ezeken
az osztalyokon értelmezi az egységesitést. Van, aki nyelvi valtozokat
definial, és ezekkel valdsitja meg a fuzzy illesztést. Olyan elképzelés
is sziiletett, amelyben a szerzok az esetleges elirasok kezelésére
dolgoztak ki egy szamitasi modszert, az elirasbdl adodo hibak
szamaval definialtak a termek ¢s predikatumok tavolsagat, és ezeknek
a tavolsadgoknak a felhasznalasaval értelmezték a fuzzy egységesitést.

A tovabbiakban Gsszegzem az eredményeimet.



Fuzzy Datalog

A Datalog nyelv kibovitéseként értelmezhet6 a fuzzy Datalog (roviden
fDATALOG) nyelv. A Datalog tényeit kiegészitjik egy bizony-
talansagi szinttel, szabalyait pedig egy bizonytalansagi szinttel és egy
implikéacids operatorral, és megkoveteljiik, hogy a szabalyhoz tartozo
implikacié igazsagértéke legalabb akkora legyen, mint a szabalyhoz
tartozo bizonytalansagi szint. Ez alapjan meg tudjuk hatarozni a sza-
balyfej bizonytalansagat. Pontosabban fogalmazva:

1. Definicio: fDATALOG szabaly egy (r; B; I) harmas, ahol r egy
A< AjLLA, (n>0)

alaku formula, A atom (a szabaly feje), Aj,...,A, literalok (a szabaly

torzse), I egy implikacids operator és 3 € (0,1] (a szabaly bizonytalan-

sagi foka vagy szintje).

Ahhoz, hogy mindig véges eredményt kapjunk, sziikséges, hogy a
program biztonsagos legyen. Egy fDATALOG szabaly biztonsagos,
ha a fejben eléforduld Osszes valtozo szerepel a torzsben is, €s az
Osszes olyan valtozo, amely negativ literalban szerepel, eldfordul
pozitiv literalban is. Egy fDATALOG program biztonsagos fDATALOG
szabalyok véges halmaza. Az (A « ; B; I) alaku szabalyokat, ahol A
alapatom, tényeknek nevezziik. A tovabbiakban ezeket (A;3) mdédon
jeloljiik, hiszen az I implikacié alapjan az A szintje konnyen ki-
szamolhatd.

A fDATALOG szemantikajat rakovetkezési transzformacidk fixpont-
jaként értelmezziik. Két fajta rakovetkezési transzformaciot definialtam,
a determinisztikus DTp és a nem determinisztikus NTp transzfor-
maciot. Ezek fixpontjat tekintjik a fDATALOG determinisztikus,
illetve nem determinisztikus szemantikajanak. Determinisztikus sze-
mantika alapjan egy program szabalyai parhuzamosan értékelhetok ki,
nem determinisztikus esetben egymas utan. A szdban forgo transz-
formaciok a kovetkezé modon definialhatdk:

2. Definicié: Legyen Bp a P program Herbrand bazisa, és jelolje F(Bp)
a Bp folotti 6sszes fuzzy halmazt. A DTp: F(Bp) — F(Bp) és



NTp: F(Bp) — F(Bp) rakovetkezési transzformaciokat a kovetkezo
moédon értelmezziik:
DTp(X) = {U{(A,aa)}} U X, illetve
NTp(X) = {(A, ax )} UX,
ahol
(A < Ay,...,An; T B) € ground(P), (|Ail,oa,)€X, 1 <i<n,

oa=max(0,min{y | I(Gtooay,¥) = P}).
|Aj| - val az A; literal magjat jeloljik (vagyis azt az atomot, amely,
vagy amelynek negaltja a literalt alkotja), ground(P) pedig a program
alapel6fordulésa.

Belathato, hogy a tényhalmazbdl kiindulva, és bizonyos feltételnek
eleget tév6 implikacios operatorokat alkalmazva, negacio-mentes P
programok esetén mindkét transzformacionak van legkisebb fixpontja,
amely egyuttal a program minimalis modellje is. Az lfp(DTp), illetve
Ifp(NTp)-vel jelolt fixpontokat tekintjik a fDATALOG program
determinisztikus, illetve nem determinisztikus szemantikéjanak.
Bizonyithaté az is, hogy fliggvény- és negaciomentes program esetén
a két szemantika megegyezik, negacidt tartalmazo programok esetén
azonban a kettd eltérhet egymastdl. Az is el6fordulhat, hogy a
determinisztikus transzformacié fixpontja nem minimalis modell, nem
determinisztikus esetben azonban bizonyos feltételek mellett bizto-
sithaté a minimalitas. Ez a feltétel a rétegzés, amely meghataroz egy
kiértékelési sorrendet. Eszerint a negativ literalokat korabban értékel-
jik ki, mint a nem negaltakat. Nem minden program rétegezhetd, de
belathato, hogy rétegzett programok esetén létezik olyan kiértékelési
sorrend, amely szerint alkalmazva a nemdeterminisztikus rakovetke-
z¢ési transzformaciot, a kapott legkisebb fixpont a program minimalis
modellje.

1. Példa Tekintsiik a kovetkezd6 fDATALOG programot:

1. (r(a); 0.8.)

2. p(x) « r(x),-q(x); 0.6; I,p.
3. q(x) « r(x); 0.5; Ijz.

4. p(x) < g(x); 0.8; Ig.



Az egyszeriség kedvéért legyen most az 6sszes implikacios operator a
Godel féle:

1 ha a £,

I(a,p) = { _

B egyébként
A helyes rétegzés {r,q}, {p}, vagyis a kiértékelési sorrend: 1., 3., 2., 4.
(Pontosabban: eldszor 1. és 3. tetszdleges sorrendben, majd 2. €s 4.
tetsz6leges sorrendben.)
Ekkor

1fp (NTp) = {(r(a),0.8); (p(a),0.5); (qa(a),0.5)},

Vagyis r(a) legalabb 0.8 szinten igaz, p(a) és q(a) legalabb 0.5 szinten.

Kiértékelési stratégiak

Egy fDATALOG programot kiilénb6z6 stratégiakkal értékelhetiink ki.
Ha a tényekbdl kiindulva az adott szabalyok alkalmazasaval ko-
vetkeztetiink az Osszes eldallithato tényre, vagyis meghatarozzuk a
determinisztikus (nem determinisztikus) transzformacié fixpontjat,
akkor bottom-up, vagyis adatvezérelt kovetkeztetésr6l beszéliink. Ez
egy egyszerl iteracid, esetenként sok folosleges szamolassal. Ennek
csokkentése céljabdl vezettem be a modositott adatvezérelt kiértéke-
lést, amely bizonyos feltételek mellett redukalja az iteracids 1épések
szamat.

Sokszor el6fordulhat azonban, hogy nincs sziikség a teljes kiérté-
kelésre, hiszen egy konkrét kérdésre keressiik a valaszt, el akarjuk
donteni egy atom (atomok) igaz vagy hamis voltat, illetve bizony-
talansagi fokat, vagy meg akarjuk tudni, hogy egy atom milyen
értékek mellett igaz vagy hamis, milyen értékek mellett igaz legalabb
B szinten, vagy milyen értékek esetén milyen szinten igaz. Ez azt
jelenti, hogy egy cél ismeretében elég ,.célirinyosan” végezni a
kiértékelést, vagyis elég csak a cél eléréséhez sziikséges szabalyokat,
tényeket figyelembe venni. Azt a fajta kiértékelési stratégiat, amikor a
célbol kiindulva a megfeleld szabalyok alkalmazasaval a tények felé
kovetkeztetve értékeljiik ki a szabalyokat, top-down, vagy célvezérelt
kiértékelésnek nevezzik.



A célvezérelt kiértékelés altalaban azt jelenti, hogy kiindulva a célbdl,
ujabb részcélokat generalunk ugy, hogy kivalasztjuk az 6sszes olyan
szabalyt, amelynek feje illeszthetd az adott céllal, és a szabalytorzs
atomjait ujabb részcéloknak tekintjiik. Ezt az eljarast addig folytatjuk,
amig el nem jutunk a tényekig. Egy fuzzy Datalog program kiér-
tékelése soran is a cél feldl haladunk a tényekig, de nem allunk meg,
amikor elértitk 6ket, hiszen a cél bizonytalansagi szintjét is meg kell
hataroznunk.

A kiértékelést az ugynevezett kiértékelési graf segitségével hajthatjuk
végre. Ez egy ES/VAGY fa-graf, vagyis egy specialis hipergraf,
melynek — a kiértékelendo célt tartalmazo gyokér szintjét 0-nak tekint-
ve — minden paratlan mélységii éle n-edrendi hiperél, a hozza tartozo
n elembdl allé halmaz-cstccsal, paros mélységi élei pedig kozonséges
élek. A graf minden paros szintjén kiértékelésre vard részcélok, azaz
megfeleldé modon illesztett szabalyfejek, minden paratlan szintjén
kirtékelendd szabalytorzsek szerepelnek. A graf levelei az IGAZ/
HAMIS szimbdélumok: ha a részcélt sikertilt egy tényallitassal illesz-
teni, akkor az IGAZ, ha egyetlen illeszthetd szabalyfej sincs, akkor a
HAMIS szimbdlum.

Megcimkézziik a graf kozonséges éleit, a cimke az alkalmazott helyet-
tesitést, az adott €llel reprezentalt szabaly bizonytalansagi szintjét és
implikacids operatorat tartalmazza. A lekérdezésre a kiértékelési graf
cimkéibdl kapjuk meg a vélaszt. Az IGAZ szimbdélumban végzodo
hiperutak mentén a levelekbdl a gyokér felé haladva a cimkék segitsé-
gével ki tudjuk szdmolni a sziikséges bizonytalansagi értékeket, végiil
meghatarozhatd a gyokér bizonytalansagi szintje is.

2. Példa: Tekintsiik a kdvetkezd szabalyokat:

(p(a); 0.8).

(p(b); 0.7)

(r(c); 0.6)

q(x,y) <« px),r(y); 0.7; I,
a(x,y) <« gl(y,x); 0.8; Ij

s (x) <~ g(x,y); 0.9; Is.



Célunk (q(x,y), o) meghatarozasa.
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Az 4bran lathaté ES/VAGY graf alapjan a lekérdezés eredménye:
{(a(a,c), 0.3), (q(b,c), 0.3) , (q(c,a), 0.24) , (q(c,b), 0.24)}.

Bebizonyitottam, hogy adott célhalmaz és véges kiértékelési graf ese-
tén a top-down kiértékelési algoritmus ugyanazt a megoldast adja,
mint a fixpontkeresés. El6fordulhat azonban, hogy a célvezérelt kiér-
tékelés nem terminal. Belathatd, hogy ebben az esetben is megadhato
olyan mélységi korlat, amellyel korlatozva a kiértékelést, az megall, és
megadja a célnak megfeleld sszes megoldast. Esetenként ez az algo-
ritmus is sok munkaval jar. Bizonyos heurisztikak bevezetésével azon-
ban leroviditheto, illetve abban a specialis esetben is egyszertsithetd,
ha az Osszes implikacids operator a Goédel féle. Ekkor ugyanis a
szabalyfej bizonytalansagi szintje ugyanugy szamlatd, mint a torzs
bizonytalansagi szintje, s a fenti hipergraf helyett elég kozonséges kiér-
tékelési graffal dolgoznunk. Dolgozatomban ezt az egyszertsitett
algoritmust is meghatdroztam.



A fDATALOG és a fuzzy relaciok kozotti kapcsolat

Erdemes megvizsgalni a fDATALOG ¢és a fuzzy relaciok kozotti
kapcsolatot.

Egy kozonséges Datalog programhoz hozzarendelhetd egy relacids
adatbazis, vagyis a program relacidkkal interpretalhaté ugy, hogy
minden k argumentumu p predikdtumhoz hozzarendelink egy k
argumentumu R relaciét oly modon, hogy R-be azok a sorok kertilje-
nek, amelyekre a p predikatum igaz. A program szabdalyaihoz pedig
egy-egy relacids algebrai egyenlet rendelhetd. Az ilyen egyenletekbol
allo egyenletrendszer megoldasa fiiggvény- és negaciomentes esetben
a program legkisebb modelljét, rétegzett Datalog esetén pedig egy — a
rétegzés sorrendjétdl fliggd — minimalis modelljét adja.

A fenti esethez hasonldan a fDATALOG predikatumokhoz is rendel-
hetiink relaciokat, illetve a fDATALOG szabalyokhoz is hozzarendel-
hetiink egy-egy fuzzy relacids algebrai kifejezést. A hozzarendelés
azonban nem olyan egyszerli, mint a k6zonséges Datalog esetén, az
irodalomban ugyanis tébbféle mdédon értelmezik a fuzzy relaciokat.
Jomagam eddig két relacidtipussal foglalkoztam, az ugynevezett els6
és masodik tipust reldcioval. Megmutathatd, hogy az els6 tipust
relacidk és a rajtuk értelmezett relacios algebrai kifejezések hozza-
rendelhetoek a fDATALOG programokhoz, mig a masodik tipusu
relaciok a fDATALOG kiterjesztéséhez vezetnek.

A hagyomanyos relacids adatbazis tablainak egy-egy sora vagy
beletartozik egy adott relacidoba, vagy nem. Fuzzy esetben minden
sorhoz hozzarendelhetiink egy 0 és 1 kozotti értéket, amely a sor
relacidba vald tartozadsdnak mértékét mutatja.

3. Definiciéo: A Dy, ..., D, halmazon értelmezett elsé tipusu fuzzy
relacio a Dy, ..., D, Descartes szorzatanak fuzzy részhalmaza:

pr: D x..x D, — [0,1].
Ur(t) a t sor R relacioba vald beletartozasanak mértékét mutatja.
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3. Példa: A (B(X,Y), ug) elso tipusu fuzzy relécio, (pl. baratsag):

B: X Y Ug
Jani I?ali 0.1
Marta Eva 0.6

Nyilvanvald, hogy egy fDATALOG P program minden egyes r
predikatumahoz hozza tudunk rendelni egy elsé tipusu R fuzzy
relacidt ugy, hogy

t= (ala ---aana“R(E)) € (R(A], ~-~:An)> “’R) = (r(al, ---aan)auR(I)) €

lfp(DTp) (vagy lfp(NTp)).
(Ay,..., A, az R relacio6 attributumait jeloli.)

Belathatd, hogy negacid- és fiiggvénymentes fDATALOG program
determinisztikus (nem determinisztikus) szemantikaja ekvivalens a
fDATALOG relécids algebrai kiértékelésével abban az értelemben,
hogy adott program esetén mindkét megkozelités ugyanazt a fixpontot
eredményezi. Rétegezhetd programok €s adott rétegzés esetén, ha a
fixpontszamitast a rétegzés sorrendjében hajtjuk végre, akkor a logikai
¢és algebrai moddszerrel kapott fixpont megegyezik, s ez a fixpont a
program minimalis modellje.

A fDATALOG fuzzy adatokra valé kiterjesztése

Az elso tipusu fuzzy relacidk azt mutatjadk meg, hogy mennyire szoros
kapcsolat all fenn az attriblitum-értékek kozott. Ilyen relaciok esetén
az attribitum-értékek hatarozott adatok, nem tartalmaznak bizony-
talansagot. Sokszor azonban maguk az értékek is bizonytalanok,
vagyis szamos esetben fuzzy adatok kozotti relaciora van sziikségiink.
Ezért valik sziikségessé a masodik tipusu fuzzy relaciok értelmezése,
amelyek segitségével megadhatjuk a fDATALOG egy lehetséges
kiterjesztését.

4. Definicié: Legyen D1,...,Dn tetszéleges halmaz és F(D1),...,F(Dn),
1< 1 <n a rajtuk értelmezett fuzzy részhalmazok! A D1, ..., Dn hal-
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mazon értelmezett masodik tipusu fuzzy relacié az F(D1) x...x F(Dn)
egy fuzzy részhalmaza:pR: F(D1) x...x F(Dn) — [0,1]

4. Példa:
Az
R: Név Kor Fizetés LR
Janos 31 {(60000, 0.8); (70000, 0.9)} 0.7
Péter kozépkoru 80000 0.8
Anna fiatal {(80000, 0.7); (85000, 0.6)} 0.9

egy masodik tipust fuzzy relacid. A harmadik sor példaul igy értel-
mezhetd: Majdnem biztosak vagyunk benne, hogy Anna fiatal, és
fizetése talan 80-, esetleg 85 ezer Ft kortil lehet.

Célszerii lenne ugy kitrerjeszteni a fDATALOG nyelvet, hogy az
alkalmas legyen masodik tipusu fuzzy relacidk kezelésére, vagyis ugy,
hogy a program predikdtumaihoz egy-egy masodik tipusu fuzzy
relaciot tudjunk rendelni. Ezért megengedjik a fuzzy konstansok
alkalmazasat és azt, hogy a valtozok fuzzy adatok valamely halmazan
fussanak végig.

Formalisan egy fDATALOG szabaly ugyanolyan lesz, mint az
elézoekben, csak a kiértékelés modjat kell megvaltoztatnunk. A
nehézséget a fuzzy adatok illesztése okozza. Kérdés, hogyan tudunk
két fuzzy értéket illeszteni egymassal, azaz hogyan tudunk Ossze-
hasonlitani két fuzzy halmazt. Mivel ez a kérdés komoly problémakat
vet fel, ezért a tovabbiakban is ragaszkodunk a szigoru illesztéshez, és
a bizonytalansag kezelését szomszédsagi predikatumok bevezetésével
oldjuk meg.

5. Definicié: Egy D tartomany f616tti proxp: D x D — [0,1] leképezés
szomszédsagi predikatum, ha reflexiv és szimmetrikus, azaz, ha
proxp(x,x) = 1 minden xeD esetén, és
proxp(x,y) = proxp(y,x) minden x,y €D esetén.

Ha a szomszédsag tranzitiv, azaz
proxp(x, z) > min(proxp(X, y), proxp(y, z))
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teljesiil minden x, y, z esetén, akkor hasonldsdgnak nevezziik.

A szomszédsagot leird tényeket is hozzévéve a fDATALOG sza-
balyokhoz, joval bonyolultabb szabalyokat kapunk, melyek atirasara
megadtam egy algoritmust. Bebizonyithatd, hogy tranzitiv hasonldsagi
relacio esetén egyszertsithetd a kiértékelés.

5. Példa: Az el6z6 példa adataibol kiindulva tegyiik fel, hogy az R
relacionak megfeleltetheté a ,,személy” predikatum, melynek argu-
mentumai az R sorai. Tekintsiik a kévetkezd szabalyt:

fénok (x) «—személy (x,40 koéridli, 80 korili);0.8;1I.

Az atirt szabaly:
fénok (x)«—személy (xXy,V1,21), Prox;(x,xi),
prox, (40 korili,y;),proxs (80 koérili,z,);0.8;1I.

Természetesen a kiértékeléshez definialnunk kell az itt szerepld ha-
sonlosagi predikatumokat, példaul prox,(40 koriili, kozépkora)= 0.9,
stb.

6. Példa: Bar a javasolt kiterjesztés sok munkaval jar, de cserében
ilyen jellegli programot is tudunk kezelni:

személy ('Aladar’, sovany, 35); 0.9.

személy ('Béla’, éatlagos, 40); 0.8.

tanu_termet (sovéany); 0.6.

tanu kor(38); 0.7.

tanu kor (40); 0.8.

gyanus (X) < személy (X,Y,Z), tanu termet (Y),

tanu_kor(z); 0.8; I.

(Jelentése: Nagyjabol tudjuk Aladar és Béla termetét, korat, a szem-
tanuk is emlékeznek valamilyen termetre és valamilyen korra. Egy
személy eléggé gyanus, ha életkora ¢s termete olyasmi, mint amilyen-
nek a szemtanuk lattak.)

A példaban szereplod adatok szomszédsaga példaul az aldbbi modon
jellemezhetd: A személyneveknél megkoveteljiik az azonossagot, a
korok kozotti szomszédsagot az sz, a termetek kdzotti szomszédsagot
az sz; matrix irja le:
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SZj | 35 38 40 7 |s0v2’1ny atlagos kovér
35 1 0.8 0.7 sovany| 1 0.7 0.2
38 0.8 1 0.9 atlagos| 0.7 1 0.6
40 07 09 1 kovér | 0.2 0.6 1

Fuzzy tudasbazis

Kérdés, hogyan lehetne még szélesebb korre kiterjeszteni a fuzzy
Datalogot. Ennek vizsgalata vezetett egy lehetséges fuzzy tudasbazis
modelljének megalkotasdhoz, melyet a kdvetkez6 négy elem egyiitte-
seként értelmezhetiink:

6. Definicié: Fuzzy tudasbazison (fKB) egy négyelemii (P, Bk, ®p,
mA) halmazt értiink, ahol P egy fuzzy Datalog program, Bk a hattér-
tudas, @p a P dekddold halmaza, €s mA valamilyen modositasi (vagy
Osszekapcsold) algoritmus.

Hogy érthet6 legyen ez a definicid, tisztaznunk kell a sziikséges fogal-
makat:

A szomszédsagi relacio segitségével definialhatunk egy ugynevezett
hattértudast gy, hogy minden lehetséges adat és minden lehetséges
predikdtumnév esetén megadjuk az ismert szinonimadikat, vagyis a
veliik szomszédos predikatumneveket, illetve adatokat. Az igy képzett
szomszédsagi halmazok uniodja alkotja a hattértudast.

7. Definicio: Legyen d € D a D tartomany egy eleme! A d szomszéd-
sagi halmazan D egy fuzzy részhalmazat értjiik:

SDg = {(d1, M), (d2, 22), ..., (dn, A},
ahol d; € D és proxp(d, di) = A; minden i = 1,...n esetén.
Legyen C alaptermek, R pedig predikatumszimbolumok egy halmaza.
Legyen proxc €s proxg valamilyen szomszédsag C, illetve R f6lott.
Hattértudason C és R szomszédsagi halmazainak uniojat értjiik:

Bk={SC|te C} U {SR,|p € R}
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Az 0Osszekapcsolasi algoritmus 0Osszekapcsolja a hattértudast a
programmal. Az algoritmus segitségével egy modositott programot
kapunk. Ezt kiértékelve jutunk az eredmény-tényekhez, de a hozzajuk
tartozo bizonytalansagi szint értéke még nem megfeleld, hiszen a
kifejezésben szerepldé predikatumnévhez és az adatokhoz tartozo
szomszédsagi értékeket is figyelembe kell venni. A probléma az ugy-
nevezett ,,visszafejtd” vagy dekddold fiiggvény segitségével oldhatd
meg. Ez a modositott program eredményének bizonytalansagi szintjé-
bol és a felhasznalt szomszédsagi értékekbdl kiszamitja az eredmény
tényleges bizonytalansagi szintjét. Elvarhato, hogy azonossag esetén a
dekddold fiiggvény ne valtoztassa meg az eredeti szintet, de egyéb
esetekben legfeljebb akkora legyen az értéke, mint az eredeti szint
vagy a hasonldsag szintje. Azt is megkoveteljiik, hogy a dekddold
figgvény minden valtozojaban monoton ndvekvo legyen:

8. Definicié: Dekodold fiiggvényen egy olyan (n+2)-valtozos

o0, Ay Aq ey Ag) :(0,1] x(0,1] x (0,1] x ... x (0,11 > [0,1]
valés fliggvényt értiink, melyre

(0, Ay Ay ey Ay) <min (o, A, Ap ...y Ay),

o(a, ,1,...,1)=a és

o(a, A, A ,..., Ay) minden argumentumaban monoton névekvo.

Erdemes megemliteni, hogy barmely triangularis norma eleget tesz a
dekodold fiiggvény feltételeinek, pl. a mininimumképzés vagy a
szorzas operatorok t-normak.

Természetesen predikatumonként mas-mas fiiggvényt kell, vagy lehet
definialni, ezek a fliggvények alkotjak az ugynevezett dekodold halmazt.

Kétféle osszekapesolasi algoritmust értelmeztem, egy egyszert és egy
transzformacios modositast. Az els6 szerint a programot alakitjuk at
ugy, hogy minden predikatumat ¢s alap-termjét a szomszédsagi
halmazaval helyettesitjiik, és a programot az eredeti rakovetkezési
transzformacioval értékeljik ki. Mindkét esetben a rakovetkezési
transzformacid legkisebb fixpontjaként definialjuk a tudasbazis kovet-
kezményét, C(P, Bk, ®p, mA)-t. Ez a tudasbazisbol levezethetd tények
halmaza, ahol minden tényallitashoz egy kiszamitott érték is tartozik,
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amely azt mutatja, hogy legalabb milyen szinten érvényes ez az allitas,
vagyis hogy ,,mennyire biztos a bizonytalan”.

Az egyszeri mddositasi algoritmus a program minden predikatum-
szimbdlumahoz és termjéhez hozzarendeli a szomszédsagi halmazat,
majd az igy modositott programot az eredeti szemantika alapjan
értékeljik ki. Az eredménytil kapott fixpont még a hasonlésagi halma-
zokat tartalmazza, ezekb6l a dekodold fliiggvények segitségével tudjuk
meghatarozni a végsd alaptermeket. Ezek a termek alkotjak a modosi-
tott program fixpontjat:

9. Definicio: Az egyszeri moddositassal (mAl) modositott mP
program legkisebb fixpontja:
C(P, Bk, @p, mA1)=Ifp(mP)=U{(q(t1,t2,. .-, tn); Ogq (CtgsAqsPese s At )) |
V(SRq (SCy,,SCy,, ..., SCy ); o) € Up(NTwwp),
(q,Aq) € SR, (ti, &) € SCy., 1 <i<n}.

A transzformacidos modositds szerint a programot valtozatlanul
hagyjuk, és a kiértékelési transzformaciét modositjuk. Ehhez a szom-
szédsagi relacidnak megfeleld elemekkel ki kell boviteniink a program
Herbrand univerzumat és Herbrand bazisat, majd a kibdvitett Herbrand
bazis (mBp) fuzzy részhalmazain definidlhatunk egy rakovetkezési
transzformacidt. A transzformacids modositassal (mA2) dsszekapcesolt
tudasbazis kovetkezménye az alabbi transzformacié legkisebb fix-
pontja:

10. Definicié: Az mNTp: F(mBp) — F(mBp) mddositott rakovetkezési
transzformacidt a kovetkezoképpen értelmezziik:

MNTHX)={(q(S1,-58n), Pp(0Ly Agy As 5eves A )
(9, Aq) € SRy; (si, &) € SCy, 1 <i<n} UX,
ahol
(p(t,....tn) < Ay,..,Ac s 15 B) € ground(P),
(A, aa) € X, 1 <1<k, o = max(0,min{y | I(Cuses, ¥) 2 B}).
(JA{ - val az A, literal magjat jeloljiik.)
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Belathato, hogy a program tényhalmazabdl kiindulva, a fent definialt
transzformacidnak létezik fixpontja. Mivel a modositas nem befolya-
solja a szabalyok sorrendjét, ezért az a rétegzésre sincs hatéssal,
vagyis a fenti transzformacionak rétegzett program esetén is van leg-
kisebb fixpontja.

Mindkét mddositas esetén beldthatd, hogy az eredeti program nemde-
terminisztikus fixpontja részhalmaza a tudasbazis kovetkezményének.
Az is belathatd, hogy

C(P, Bk, @, mAl) c C(P, Bk, @, mA2).

7. Példa: Tekintsiik a kovetkez6 tudasbazist:

sz(x,y) <« jo(y), mu(x); 0.7; I. (jo(BB), 0.9).
m(x,y) <« ke(x,y), ko(y); 0.7; L. (mu(P), 0.8).
(k(V), 0.9). (ko(B), 1).
(zk(M), 0.8). (ko(K), 1).

Osz := Os(A, sz, A1, Ap) := min(a, Agz, Ag, An)
Om = OO, A, A, A2) = min(t, Ay, (A1 - 1))
Ok = b, A, A) ==L - Ay - A

Oz = O, Ay, A) = min(oL, Ay, A)

dio = Pjo(t, Ajo, A) :=min(at, Ajo, A)

Oy := Omu(Q, Ay, A) == min(al, Ay, A)

ko := Pro(Q, Ako, A) = min(a, Ayo), ha A=1
0 ha A<1

1 ha a £,

(o) = {B egyebként
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B|V|HBB|K|P M sz | ke |jo | k |mu|zk | ko
B| 110907 sz | 108
vV [09] 1 (0.6 ke [0.8] 1
H |0.7/0.6] 1 jo 1 D.75
BB 1 ]0.8 k 0.75 1
K 0.8] 1 mu 1 (0.6
P 1 zk 0.6 1
M 1 ko 1
m
Ekkor

C(P, Bk, ®p, mAl) = {(k(V),0.9); (k(B),0.81); (k(H),0.54);
(jo(V),0.675); (jo(B),0.6075); (jo(H),0.405); (zk(M),0.8);
(mu(M),0.6); (jo(BB), 0.9); (jo(K),0.8); (k(BB),0.75); (k(K),0.75);
(mu(P),0.8); (zk(P),0.6); (ko(B),1); (ko(K),1); (sz(P,BB),0.7);
(sz(P.,K),0.7); (ke(P,BB),0.7); (ke(P,K),0.7)}.

C(P, Bk, ®p, mA2) = {(k(V),0.9); (k(B),0.81); (k(H),0.54);
(jo(V),0.675); (jo(B),0.6075); (jo(H),0.405); (zk(M),0.8);
(mu(M),0.6); (jo(BB),0.9); (jo(K),0.8); (k(BB),0.75); (k(K),0.75);
(mu(P),0.8); (zk(P),0.6); (ko(B),1); (ko(K),1); (sz(M,V),0.6);
(sz(M,B),0.6);  (sz(M,H),0.405); (sz(M,BB),0.6); (sz(M,K),0.6);
(sz(P,V),0.675); (sz(P,B),0.6075); (sz(P,H),0.405); (sz(P,BB),0.7);
(sz(P.K),0.7);  (ke(M,V),0.6);  ke(M,B),0.6), (ke(M,H),0.405);
(ke(M,BB),0.6); ke(M,K),0.6); (ke(P,V),0.675); ke(P,B),0.6075);
(ke(P,H),0.405);  (ke(P,BB),0.7); (ke(P,K),0.7); (m(M,B),0.6);
(m(M,K),0.6); (m(P,B),0.6075); (m(P,K),0.7)}.

Megjegyzés: A fenti tudasbazishoz a kovetkezo ,,jelentés” rendelheto:
tegytik fel, hogy a muzsikusok (mu) altalaban (vagyis 0.7 szinten)
szeretik (sz) a jo zeneszerzoket (jo). Ha valamelyik zeneszerzé mivei-
b6l koncertet (ko) rendeznek, akkor egy 6t kedveld (ke) ember
altalaban (azaz 0.7 szinten) elmegy (m) a koncertre. Tudjuk, hogy
Marta (M) eléggé (0.8 szinten) kedveli a zenét (zk). Azt is tudjuk,
hogy Vivaldi (V) altalaban (0.9 szinten) kedvenc zeneszerzd (k), és
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azt is, hogy Vivaldi, Bach (B) ¢és Hindel (H) hasonlo stilustiak.
Tovabbi informacio, hogy Bartdk (BB) jo zeneszerzd, és stilusa
hasonlo Kodalyéhoz (K). Két koncertet is meghirdetnek, egyet Bach,
egyet Kodaly miiveibol. Vajon kovetkeztethetiink-e arra, hogy Marta
mennyire kedveli Bachot? Vagy arra, hogy mennyire biztos, hogy a
muzsikus Péter (P) meghallgatja a Kodaly hangversenyt? Azt tapasz-
taltuk, hogy ha az mA1 algoritmussal kotjiikk 6ssze a programot €s a
hattértudast, akkor ezekre a kérdésekre nem tudunk valaszolni, az
mA?2 algoritmussal viszont igen.

A fuzzy tudasbazis esetén is felmeriil az adatvezérelt, illetve a
célvezérelt kiértékelés kérdése. A szomszédsagi relacié alkalmazasa
miatt az adatvezérelt bottom-up kiértékelés esetenként sok folosleges
munkaval jarhat, a célvezérelt top-down kiértékelésnél viszont az
esetleges illesztések kérdését kell végiggondolni. Mind a kétféle
tudasbazishoz kifejlesztettem top-down kiértékelési stratégiat is.

Az mA1 algoritmussal 6sszekapcsolt tudasbazisban a médositott mP
program ugyanolyan szerkezetli, mint az eredeti fuzzy Datalog
program, ezért egy cél ismeretében mP is kiértékelhetd célvezérelt
modon. Ahhoz, hogy ezt megtegytiik, a program mddositasdhoz hason-
loan, a szomszédsagi halmazok felhasznalasaval atalakitjuk az adott
(q(x1, Xa,... Xp); @) célt a modositott (SR(SCy,, SCx,, ..., SCx ); @)

célla. Az igy keletkezo kérdésre a fDATALOG kiértékelésekor vazolt
moédon kapunk valaszt, majd a dekodold fliggvények segitségével
meghatarozhatunk egy valasz-halmazt, amely tartalmazza az eredeti
kérdésre nyert valaszt is.

Az mA? algoritmussal 6sszekapcsolt tudasbazis bonyolultabb rakovet-
kezési transzformaciora éplil, €s kovetkezménye bdvebb, mint az mAl
algoritmussal 6sszekapcsolt tudasbazisé. Emiatt még inkabb indokolt
a top-down kiértékelés. Ugyanakkor — legalabbis jelenleg — nem
megoldott a tisztan feliilrdl lefelé vald épitkezés, ehhez ugyanis a
kiértékelés soran meg kellene oldani a fuzzy egységesitést, illetve a
dekddold fiiggvények valamilyen értelmil invertalasat. A kozonséges
fuzzy Datalog kiértékeléséhez hasonléoan most is két iranyban —
fontrol lefelé, majd alulrél folfelé — haladunk a kiértékeléssel, sét, a
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,bottom-up”  kiértékelésre tdmaszkodunk, de ,top-down” mddon
valasztjuk ki a cél megvalaszolasahoz sziikséges kiindulasi tényeket.

Az eljaras célja tehat, hogy meghatdrozza a valasz megadasdhoz
sziikséges kiindulasi tényeket. A kiindulasi halmaz meghatarozasahoz
nincs sziikségiink a bizonytalansagi szintekre, ezért a keresési graf
most csak kozonséges Datalog tényekre és szabalyokra épil. A
mostani kiértékelés soran is felépitink egy ES/VAGY grafot, az
ugynevezett keresési fat, melynek gyokere a cél, levelei pedig az
IGAZ/HAMIS szimbolumok. Az IGAZ levelek sziild-cstcsai a
keresett kiindulasi tények. Ez a keresési fa a hasonlosagon és a
szabalyokon alapul6 egységesités valtakozasaval épiil fel.

A szabalyokon alapuld helyettesités a részcélt a vele illeszthetd
szabalyfejekkel egységesiti, és a kiértékelést a szabalytorzzsel folytat-
ja. Az egységesités soran alkalmazott helyettesités specialis abban az
értelemben, hogy egy konstansot a hasonldsagi halmazaval helyettesi-
tiink, illetve az argumentumokban mar szerepld hasonlosagi halmazok
ugy viselkednek, mint a k6zonséges egységesités konstansai.

A hasonlésag alapu egységesités a rész-cél predikatumszimbolumat
helyettesiti hasonldsagi halmaza tagjaival. Az els6 és az utolsé hason-
losag alapu egységesités eltér a tobbitdl. Az els6 a cél alap-term-jeit
egységesiti a hasonlosagi halmazukkal — ezek a halmazok a kiérté-
kelés végéig konstansként viselkednek. Az utolsé ennek a forditottjat
végzi: az eredmény tények argumentumaiban szerepld hasonldsagi
halmazokat helyettesiti az elemeikkel.

8. Példa: Egészitsiik ki az el6z6 példa programjat a ke(M,x), illetve a

ke(M,B) céllal, ahol x valtoz6, M és B konstans. A lekérdezések
keresési grafjai:
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Mindkét esetben az Xy = {(k(V),0.9), (zk(M,0.8)} halmazbdl kell
kiindulnunk a fixpontszamolaskor. gy sziikebb megoldashalmazt
kapunk, mint az el6zo feladatban, de ez a halmaz tartalmazza a
kérdésekre adhato valaszt.

Osszegzés

Dolgozatomban bizonytalan informaciok kezelésével kapcsolatos
modelleket igyekeztem kidolgozni. E célbol definialtam a Datalog
nyelv kibovitéseként értelmezhetd fuzzy Datalog nyelvet, annak szin-
taktikajat, szemantikajat, kiilonbozo kiértékelési stratégiait. A fuzzy
Datalog ,.¢les” adatokkal és ,.¢éles” predikatumnevekkel dolgozik. Ez
azonban a szomszédsagi relacio segitségével kiterjeszthetd fuzzy ada-
tokra, és egymassal csak bizonyos szinten hasonlo predikatumnevekre
is. Illy médon jutunk egy lehetséges fuzzy tudasbazishoz. Dolgozatom-
ban a fuzzy tudéasbazis értelmezésén til annak néhany lehetséges
kiértékelésével is foglalkoztam.

A dolgozat megirdsa utan is maradtak nyitott kérdések: milyen 6ssze-
kapcsolasi algoritmusokat lehetne még definialni egy tudasbazishoz;
milyen esetleges tovabbi tulajdonsagokkal kell rendelkezniiik a deko-
dold fiiggvényeknek; hogyan lehetne hatékonyabba tenni a kiértéke-
1ést, akar az esetleges fuzzy illesztés segitségével; hogyan lehetne
tigyesen strukturdlni a hattértudast; stb. Ezekre a kérdésekre vagy egy
résziikre talan valamikor még sikeriil valaszt talalni.
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“Only baron Udvarhelyi knows for certain. That every is uncertain.
How much one has to learn even to see that precisely!”

— Rejtd Jend: The witch-master

Introduction

In knowledge-base systems there are given some facts representing
certain knowledge and some rules, according which one can deduce
other kinds of information. In classical deductive database theory the
Datalog-like data model is widely spread. Its most general type allows
the use of both function symbols and negation, but in this dissertation
the use of function symbols is not allowable. The meaning of a
Datalog-like program is the least (if it exists) or a minimal model,
which contains the facts and satisfies the rules. This model is
generally computed by a fixpoint algorithm.

However the large part of human knowledge can’t be modelled by
pure inference systems, because this knowledge is often ambiguous,
incomplete and vague. The study of inference systems is faced in
literature with several and often very different approaches. When
knowledge is represented as a set of facts and rules, this uncertainty
can be handled by means of fuzzy logic. In my dissertation also this
way was discussed.

A few years ago we were started to deal with a possible combination
of Datalog-like languages and fuzzy logic. In our works there was
introduced the concept of fuzzy Datalog by completing the Datalog-
rules and facts by an uncertainty level and an implication operator.
The semantics of fuzzy Datalog was defined as a fixpoint-semantics.
We gave an extension of fuzzy Datalog to fuzzy relational databases
too. Unfortunately I missed a few years, but recently a question have
been arisen: how I can continue this former concept. So I attained a
possible model of fuzzy knowledgebase, which is defined as a
quadruple of any background knowledge, defined by the proximity of
predicates and terms; a deduction mechanism: a fuzzy Datalog
program; a connecting algorithm, which connects the background
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knowledge with the program and a decoding set of the program, which
help us to determine the uncertainty level of the results.

Parallel with these works, there were researches on possible
combination of Prolog language and fuzzy logic. Several solutions
were arisen for this problem. These solutions propose different
methods for handling uncertainty. Most of them use the concept of
similarity, but in various ways. Some of them take any classification
according to similarities and use this equivalence classes to make
unification and fuzzy resolution. Others deal with linguistic variables
and their linguistic values, and give definition of the fuzzy unification
algorithm by means of these values. There is such a concept,
according which the authors deal with the problem of missing
parameters and mismatching predicates and parameters. They define
the edit distance of terms, which is compound according to the
number of mismatching, and give the unification algorithm according
to these distances.

In the next I give a short summary of my results.
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Fuzzy Datalog

In fuzzy Datalog (fDATALOG), we can complete the facts by an
uncertainty level, the rules by an uncertainty level and an implication
operator, which means, that evaluating the fuzzy implication
connecting to the rule, its truth-value according to the implication
operator is at least the uncertainty level of the rule. According to this
operator we can compute the uncertainty level of the rule-head. More
precisely:

Definition 1. A f{DATALOG rule is a triplet r;3;1, where r is a formula
of the form

A< A A, (n20).
A is an atom (the head of the rule), Ay,...,A, are literals (the body of
the rule); I is an implication operator and B € (0,1] (the level of the
rule).

For getting finite result, all the rules in the program must be safe.

A fDATALOG rule is safe if all variables occurring in the head also
occur in the body, and all variables occurring in a negative literal also
occur in a positive one. A fDATALOG program is a finite set of safe
fDATALOG rules. There is a special type of rule, called fact. A fact
has the form A <« ;B;I. From now on, we refer to facts as (A,f),
because according to implication I, the level of A easily can be
computed.

The semantics of fDATALOG is defined as the fixpoints of
consequence transformations. Depending on these transformations we
can define two kind of semantics for fDATALOG. The deterministic
semantics is the least fixpoint of deterministic transformation DTy, the
nondeterministic semantics is the least fixpoint of nondeterministic
transformation NTp. According to the deterministic transformation,
the rules of a program are evaluated parallel, while in non-
deterministic case the rules are considered independently one after
another. These transformations are the following:
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Definition 2. Let Bp the Herbrand base of the program P, and let F(Bp)
denote the set of all fuzzy sets over Bp. The consequence
transformations DTp: F(Bp) — F(Bp) and NTp: F(Bp) — F(Bp) are
defined as

DTp(X) = {U{(A,aa)}} U X, and

NTH(X) = {(A, ax )} UX,
respectively, where

(A< Ay,..., A, 15 B) € ground(P), (|Ai|,ocAi)eX, 1 <i<n,

ay=max(0,min{y | I(ctoay,y) = B}).
|Aj| denotes the kernel of the literal A, (that is it is the ground atom A,
if A; is a positive literal, and —A;, if A; is negative), ground(P) is the
ground instance of P.

It was proven, that starting from the set of facts, both DTp and NTp
has fixpoints, which are the least fixpoints in the case of positive
(negation-free) P. These fixpoints are denoted by Ifp(DTp) and
Ifp(NTp). It was also proved, that Ifp(DTp) and lfp(NTp) are models of
P, so we could define Ifp(DTp) as the deterministic semantics and
1fp(NTp) as the nondeterministic semantics of fDATALOG programs.

For negation-free fDATALOG the two semantics are the same, but
they are different if the program has any negation. In this case the set
Ifp(DTp) is not always a minimal model, but the nondeterministic
semantics — Ifp(NTp) — is minimal under certain conditions. This
condition is the stratification. Stratification gives an evaluating
sequence in which the negative literals are evaluated first. Not all of
the programs are stratifiable, but it was proved, that in the case of
stratified programs, in the order of stratification, the least fixpoint of
nondeterministic transformation is the minimal model of the program.

Example 1. Consider the fDATALOG program:

1. (r(a); 0.8)

2. p(x) « r(x),—q(x); Iy; 0.6

3. q(x) <« r(x); Iy; 0.5

4. p(x) < g(x); I1; 0.8

For simplicity let all of the implication operators be the Godelian:
lif a <P,
I(a,p) = .

B otherwise,
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The stratification is {r,q}, {p}, so the evaluation order is: 1., 3., 2., 4.
(Precisely: firstly 1. and 3. in arbitrary order, then 2. and 4. in arbitrary
order.) Then

1fp(NTp) = {(r(a),0.8); (p(a),0.5); (a(a),0.5)}.

Evaluation Strategies

A fDATALOG program can be evaluated according to different
strategies. The bottom-up evaluation starts from the facts, applies the
rules, so it can deduce all computable facts. It is a simple iteration,
possibly with many superfluous computing. There was given a
modified bottom-up evaluation, which maybe can reduce the number
of iterating steps.

In many cases however there is no need for all facts of the fixpoint,
we want to get answer only for a concrete question. If a goal is
specified together with a fDATALOG program, it is enough to
consider only the rules and facts which are necessary to reach the
goal. The fop-down evaluation starts from the goal, and applies the
suitable rules to reach the given facts of the program. Generally this
kind of evaluations works through sub-queries. This means, that there
are selected all possible rules, whose head can be unify with the given
goal, and the atoms of the body are considered as new sub-goals. This
procedure continues until obtaining the facts.

In the case of fuzzy Datalog, the evaluation doesn’t terminate
obtaining the facts, because we need to determine the uncertainty level
of the goal. The evaluation is executed by the aid of evaluation tree.
This is a special hyper-graph, based on the AND/OR tree concept. The
root of the tree is the goal-atom, every odd edge of this tree is an n-
order hyper-edge with the set-node of n elements, and every even edge
is an ordinary edge with one node. On every even level of the graph
there are sub-goals, which are suitably unified rule-heads, and on
every odd level there are rule-bodies. The leaves of the tree are the
symbols YES or NO: if the sub-goal is unified with a fact, than there
is YES, else there is NO.
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The ordinary edges of this graph are labelled: this label contains the
applied unification, the uncertainty level and the implication operator
of the suitable rule, represented by this edge. The answer can be
obtain from the labels being on the hyper-path ending in symbol YES:
starting from the leaves, going backward to the root, the uncertainty
levels can be calculated from these labels.

Example 2. Consider the next rules:

(p(a); 0.8).
(p(b); 0.7).
(r(c); 0.6).
g(x,y) <« p(x),r(y); 0.7; I,
q(x,y) <« qgly,x); 0.8; Is
s (X) — g(x,y); 0.9; Is.
We want to get an answer for query (q(x,y); o).
/EE&?)
(2.07,1% (208,13
F/—”F’f
pix). 1) 4.5
piE) () //q/@',x)
i b 0. J0E (v, w0, 0.7, 12) (v, 7%, 08, 13)
ma,nyw D oo .12
2] %] @ P, =) qzy)
(a2 03) () 03) /O\ ‘
) rix) .
oing, Ngron 0o
@ ] &
(y(c.a); 024) (gich); 0.24)

According the above AND/OR tree, the answer is:
{(q(a,c), 0.3) , (q(b.¢), 0.3) , (q(c,a), 0.24) , (q(c,b), 0.24)}.
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It was proven, that in the case of final evaluation graph, the top-down
evaluation gives the same answer as the fixpoint-algorithm. However
it can be happen, that the top-down algorithm doesn’t terminate. It
was proven also, that in such case there is a depth limit, according
with restricting the evaluation, it stops, and gives all answers for the
query. This algorithm can be improved by some heuristics.

As in the case of Godelian implication operator the uncertainty level
of the rule-head can be computed in the same way as the uncertainty
level of the rule-body, therefore the above top-down evaluation can be
simplified if all implication operators of the program are Gdodelian.
This evaluation algorithm is also given in my dissertation.

Connection between fDATALOG and fuzzy relations

The ordinary Datalog program P may be interpreted also by relations.
To every predicate of P corresponds a relation so, that an instance of
the database predicate is true if and only if the corresponding relation
has that fact as a tuple. Each rule of a Datalog program can be
translated into an equation of relational algebra, and the fixpoint of
these equations forms a model of P.

Similarly to this, it is possible to associate relations with fDATALOG
predicates. The problem is, that in the literature there are different
definitions of fuzzy relations. In my dissertation there was examined
the equivalence of relational algebraic and logical evaluation of
negation-free or stratified fDATALOG programs. To do this, we were
supported by the concept of first type fuzzy relation:

Definition 3. A first type fuzzy relation R in Dy, ..., D, is characterised
by the membership function: pg : D; x...x D, — [0,1]

Example 3. (F(X)Y), ug) is a first type fuzzy relation, (e.g.
friendship):
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F: X Y ug
John Paul 0.1
Martha Eve 0.6

It is obvious, that to each predicate r of a fDATALOG program P,

there is a first type fuzzy relation R, so, that

t=(a, ...,anHr(1)) € (R(AL, ....,An), Hr) < (1(@1, -..,a0),Hr (1) €1fp(DTp)
(or Ifp(NTp)).

(Ay,..., A, are the attributes of R.)

It was proven, that the deterministic or nondeterministic semantics of
a fDATALOG program is equivalent with the solution of the suitable
system of equations in relational algebra, even if the case of stratified
programs.

Extension of fDATALOG to Fuzzy Data

The first type fuzzy relations show the closeness of the connection
among crisp data. However, sometimes we need to use fuzzy data. So
in the seventh chapter there was defined the second type fuzzy relation
and was given a possible extension of fDATALOG on these relations.

Definition 4. Let D, ,..., D, be n universal sets and F(D,), ..., F(D,)
1 <1 < n theirs fuzzy sets. Then a second type fuzzy relation R is
defined by the membership function: pg : F(D; ) x..x F(D, ) — [0,1]

Example 4.

R: Name Age Salary R
John 31 {(70000, 0.8), (75000, 0.7)} 0.7
Tom middle aged 82000 0.8
Ann young {(60000, 0.6), (70000, 0.8)} 0.9

R is a second type fuzzy relation. The meaning of the third row for
example is: we are almost sure, that Ann is young, and her salary is
maybe 80-, possibly around 85 thousand Ft.
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Our aim is to extend the f{DATALOG programs so, that the predicates
of the programs can be related to second type fuzzy relations.
Therefore the fuzzy data are allowed. Formally a fDATALOG rule is
the same as in the earlier chapters, but the unification of fuzzy data
would cause difficulties. To avoid this, the rules are completed by
proximity predicates, which show the closeness of the program’s data.
So the unification is crisp and the uncertainty is expressed by the
proximity.

Definition 5. A proximity on a domain D is a fuzzy subset

proxp: D x D — [0,1] of D x D such that the following properties hold:
proxp (x,x) = 1 for any xeD (reflexivity)
proxp (x,y) = proxp (y,x) for any x,y €D (symmetry).

If a proximity is transitive, that is Sp (x,z) = min (Sp (X ,¥), Sp (¥,2) )
for any x,y,z €D, then it is called similarity.

Adding the facts according to proximity to the fDATALOG rules, we
get more complicated program. I gave an algorithm for rewriting the
rules according to proximity, and it was proven, that the evaluation
can be simplified in the case of similarity.

Example 5. For the data of previous example, let us correspond to the
relation R the predicate “person” with arguments of R’s tuples.
Consider the next rule:

head (x) <« person(x,about 40,about 80); 0.8; I.

The rewritten rule is

head (x) <« person(xi,vyi,z1), proxi(x,xi),
prox, (about 40,y;), proxs;(about 80,z;); 0.8; I.

Of course it is necessary to define the above proximity predicates, for
example prox,(about 40, middle aged)= 0.9, etc.

Example 6. Although the suggested extension is difficult, but we can

deal with such kind of programs:
person (’Aladér’, thin, 35); 0.9.
person ('Béla’, average, 40); 0.8.
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witness build(thin)
witness age (38);
witness age (40);
suspect (X) <«

person(X,Y,Z),witness build(Y),witness age(Z);0.8;I.

; 0.6.
0.7.
0.8.

(It’s meaning: The build and age of Aladar and Béla is roughly
known. The eyewitnesses remember any age and any build. A person
is fairly suspect, if his age and build is something like that the
eyewitnesses saw.)

The proximity of the example’s atoms can be characterized for
example in the next way: In the case of personal names the identity is
required. The proximity of ages is written by the matrix sz, the
proximity of builds is written by the matrix sz;:

SZk 35 38 40 SZ sovany | atlagos | kovér
35 1 0.8 0.7 sovany| 1 0.7 0.2
38 0.8 1 0.9 atlagos| 0.7 1 0.6
40 0.7 | 09 1 kovér | 0.2 0.6 1

Fuzzy knowledgebase

Continuing the concept of the previous part, there is a further
extension of fDATALOG to a possible model of fuzzy knowledge-
base. This is defined as the next quadruple:

Definition 6. A fuzzy knowledge-base (fKB) is a quadruple (Bk, P,
®p, mA), where Bk is a background knowledge, P is a fuzzy Datalog
program, ®p is a decoding set of P and mA is any modifying (or
connecting) algorithm.

To understand this definition we have to determine the necessary
concepts: Based on proximity relation we can define a so called
background knowledge, which contains all possible known synonyms
of predicate symbols and data.
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Definition 7. Let d € D any element of domain D. The proximity set

of d is a fuzzy subset over D: SDyq = {(d;, A1), (da, A2),..., (dn, An)},

where d; € D and proxp(d, d;) =A; fori=1,...n.

Let C be any set of ground terms and R any set of predicate symbols.

Let SC and SR any proximity over C and R respectively. The

background knowledge is the union of proximity sets of C and R:
Bk={SC|te C} U {SR,|p € R}

The connecting algorithm connects the background knowledge with
the program. This algorithm gives a modified fDATALOG program,
which is the extension of the original one according to proximity.
Evaluating this program, the resulting uncertainty levels are not yet
the final ones; those can be computed from these levels and from the
proximity values of actual predicates and theirs arguments. To do this,
we need the concept of decoding functions. It is expectable, that in the
case of identity the decoding functions should not change the original
level, but in other cases the final level should be less or equal then the
original level or then the proximity values. Furthermore we require the
decoding function to be monotone increasing.

Definition 8.
A decoding function is an (n+2)-ary function :
(0, Ay Mg yerny Ay) 2 (0,11 % (0,17 x (0,1] % ... x (0,11 > [0,1]
so that
o0, Ay Ay yeeoy Ay) <min (o, A, Ag ...y Ay),
o(a,1,1,...,1)=0a,and
o(a, A, Ay ,..., Ay) is monotone increasing in all arguments.

It is worth mentioning that any triangular norm 1is suitable for
decoding function, for example the above min and product operators
are t-norms.

We have to order decoding functions to all — but at least to the head —
predicates of the program. The set of decoding functions will be the
decoding set of the program.

Two kind of modifying algorithm was defined. According the first one
we modify the program and use the original consequence transfor-
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mation for evaluation; in the second case a modified consequence
transformation is applied for the original program. In both cases the
least fixpoint of modified program is regarded as the consequence of
the knowledgebase, denoted by C(Bk, P, ®p, mA), which is the set of
facts and levels, deducible from knowledgebase.

The simple modification replaces each predicate symbol and term of
the program by their proximity sets, then we can evaluate the modified
program according to the original semantics. The resulting fixpoint
contains the proximity sets, from which we have to decide the final
ground terms. These terms form the fixpoint of modified program.

Definition 9. The least fixpoint of mP, modified according simple
modification (mAl) is:
C(P, Bk, ®p, mA1)=1fp(mP)=U{( q(ti, ta, .., t); Oq (0tgs Ay Aejsees At ) |

Y(SR (SCy,, SCyy, -, SC. )5 @) € Up(NTop),
(4, 2g) € SRy, (6, ) € SCy, 1 <i<n}.

In the other case a modified consequence transformation is applied for
the original program. To define the modified transformation’s domain
we have to extend P’s Herbrand universe and Herbrand base with
elements according to proximities. The modified consequence
transformation is defined over this modified Herbrand base (mB,), so
we can deduce to the atoms being in the rule-heads and the atoms
being similar to them. The consequence of knowledgebase connected
by transformation modification (mA2) is the least fixpoint of the next
transformation.

Definition 10. The modified consequence transformation

mNTp : F(mBp) — F(mBjp) is defined as
MNTHX)={(Q(S15-58n)s (L Agy A, 5e-05 As )|
(g, Aq) € SR;; (s, Xsi) €SC,, 1< i<n}UX,

where (p(ty,....t,) < Aj,...,Ax; B; 1) € ground(P),

(Ail, o) € X, 1 <1<k, o = max(0,min{y | I(0tvody, ¥) = B}).

|Aj| denotes the kernel of the literal A;.
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It was proven, that the fixpoint of modified programs contains the
fixpoint of original program, moreover the fixpoint of the program
according to mA2 is wider than the fixpoint according to mA1:

C(P, Bk, @, mAl) c C(P, Bk, @, mA2).

Example 7. Consider the next knowledgebase:

sz(x,y) <« jo(y), mu(x); 0.7; 1. (jo(BB), 0.9).
m(x,y) <« ke(x,y), ko(y); 0.7; 1. (mu(P), 0.8).
(k(V), 0.9). (ko(B), 1).
(zk(M), 0.8). (ko(K), 1).

Osz := Os(Q, Asz, A1, Ap) := min(a, Agz Ag, A2)
Om = Om(0L, Am, A1, Ap) :=min(o, Ay, (A - A2))
O = b, A, L) ==L - Ay - A

bk = da(0, Az, ) = min(o, A, 1)

dio == Pjo(t, Ajo, A) :=min(at, Ajo, A)

Omu := Omu(Q, Ay, A) == min(at, Ay, A)

Bro = Doy Aioy X)) = min(at, Ayo), ha =1

0 ha A<1
1 ha a < B,
I(o,p) = { .
B egyébként
B|V|H|BB|K|P|M sz | ke |jo | k |mu| zk | ko
B|109|07 sz | 108
V|09 1 (06 ke |0.8] 1
H |0.7]0.6] 1 jo 1 0.75
BB 1 (0.8 k 0.75| 1
K 0.8] 1 mu 1 0.6
P 1 zk 06| 1
M 1 ko 1
m
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Then

C(P, Bk, ®p, mAl) = {(k(V),0.9); (k(B),0.81); (k(H),0.54);
(jo(V),0.675); (jo(B),0.6075); (jo(H),0.405); (zk(M),0.8);
(mu(M),0.6); (jo(BB), 0.9); (jo(K),0.8); (k(BB),0.75); (k(K),0.75);
(mu(P),0.8); (zk(P),0.6); (ko(B),1); (ko(K),1); (sz(P,BB),0.7);
(sz(P,K),0.7); (ke(P,BB),0.7); (ke(P,K),0.7)}.

C(P, Bk, ®p, mA2) = {(k(V),0.9); (k(B),0.81); (k(H),0.54);
(jo(V),0.675); (jo(B),0.6075); (jo(H),0.405); (zk(M),0.8);
(mu(M),0.6); (jo(BB),0.9); (jo(K),0.8); (k(BB),0.75); (k(K),0.75);
(mu(P),0.8); (zk(P),0.6); (ko(B),1); (ko(K),1); (52(M,V),0.6);
(sz(M,B),0.6);  (sz(M,H),0.405); (sz(M,BB),0.6); (sz(M,K),0.6);
(sz(P,V),0.675); (sz(P,B),0.6075); (sz(P,H),0.405); (sz(P,BB),0.7);
(sz(P,K),0.7);  (ke(M,V),0.6); ke(M,B),0.6), (ke(M,H),0.405);
(ke(M,BB),0.6); ke(M.K),0.6); (ke(P,V),0.675); ke(P,B),0.6075);
(ke(P,H),0.405);  (ke(P,BB),0.7); (ke(P,K),0.7); (m(M,B),0.6);
(m(M,K),0.6); (m(P,B),0.6075); (m(P,K),0.7)}.

Note: The above knowledge base could have the following
interpretation. Let us suppose that music listeners (mu) “generally”
(level 0.7) are fond of (sz) the greatest composers (jo). If there is a
concert (ko) from the works of a composer, then his devotee (ke)
generally (level 0.7) goes (m) to the concert. Assume furthermore that
Mary is a “rather devoted” (level 0.8) fan of classical music (zk), and
Vivaldi (V) is “generally accepted” (level 0.9) as a “great composer”
(k). It is also widely accepted that the music of Vivaldi, Bach (B) and
Handel (H) are fairly “similar”, being related in overall structure and
style. A further information, that Bartok (BB) is a great composer, and
his style is similar to Kodaly (K). There are two concerts, one from
the works of Bach, the other from the works of Kodaly. On the basis
of the above information, how strongly state that Mary likes Bach? Or
how sure, that Peter, who is a musician will listen the concert of
Kodaly? Our experience is: according to the algorithm mA1 we can’t
reply to these questions, but there are answers in the case of algorithm
mAZ2.

I developed top-down evaluation for both kind of knowledgebase.
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In the knowledgebase connected according to algorithm mAl, the
modified program, mP has the same structure than the original one, so
in the case of a given goal, mP also can be evaluated in top-down
manner. To do this, using the similarity sets, we have to modify
the original goal (q(x;, Xp,..., X,); o), to the modified goal
(SR4(SCx,,SCx,,...,SCx );an). For this query we get an answer according

to the above procedure. Applying the suitable decoding functions we
can decide an answer-set, which contains the required answer.

The knowledgebase connected according to algorithm mA?2 is based
on more complicated transformation, and its consequence is wider
then the consequence of the first kind of knowledgebase. Therefore in
this case the top-down evaluation is more desirable. Recently the pure
top-down evaluation is not solved yet, because to do this, we have to
solve the problem of fuzzy unification and the inversion of decoding
functions. Similarly to the evaluation of ordinary fuzzy Datalog, our
evaluation will have two direction, a top-down and a bottom up turn,
moreover we rather rely on the bottom up evaluation, but the selection
of required starting facts takes place in a top-down way.

Thus the aim of the further procedure is to decide the required starting
facts, from which we can reply for the query. As only these facts are
searched, therefore in the top-down part of the evaluation there are no
need for the uncertainty levels, so we search only among the ordinary
facts and rules.

An AND/OR tree arise during the evaluation, this is the searching
tree. Its root is the goal; its leaves are one of YES or NO. The parent-
nodes of YES are the required starting facts. This tree is build up by
alternation of similarity-based and rule-based unification.

The rule-based unification unifies the sub-goals with the head of
suitable rules, and continues the evaluating by the bodies of these
rules. This unification is special in the sense, that during this
unification a constant can be substitute with its similarity set, and the
similarity sets of terms behave as ordinary constants.
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The similarity-based unification unifies the predicate symbols of sub-
goals by the members of its similarity set, excepting the first and last
unification. The first similarity-based unification unifies the ground
terms of the goal with their similarity sets, and the last one unifies the
similarity sets among the parameters of resulting facts with their
members.

Example 8. Let us complete the knowledgebase of the previous
example by the goal ke(M.,x), and the goal ke(M,B), where x is a
variable, M and B are constants. The searching graph of the query is:

ke(IvL,x) ke(IWLE)
ke({MEX sy {M}0 ke({M},{BY.HP s={M}{BVHD
i | i
o0, mul{ M 10({B, ¥ H}),mu{ M}
jols) mnal { M} Jo({B.V.HD {1

AN TN TN

002 W (M) Z((MY JOBYHY BV Hp mu({Mp  Z({MB

v L | I |
KV 2K WE) W¥) WH) LAY

P ) IR .

Starting from the set Xy = {(fv(V), 0.9), (mf(M), 0.8)}, we get a
fixpoint which contains the answer for our question, and this fixpoint
is tighter than the full consequence of knowledgebase.

Summary

In my dissertation there was discussed some model for handling
uncertain information. For this reason there was introduced the
concept of fuzzy Datalog by completing the Datalog-rules and facts by
an uncertainty level and an implication operator. The semantics of
fuzzy Datalog was defined as a fixpoint-semantics. I gave an
extension of fuzzy Datalog to fuzzy data based on the proximity
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relation. So there was introduced the concept of a possible fuzzy
knowledgebase. 1 also have presented some possible evaluation
strategy.

After finishing the dissertation there are remaining questions: which
kind of other modifying algorithms may be developed; which kind of
other possible property are necessary to order to the decoding
function; how can improve the efficiency of evaluation algorithms;
how can give a good structure for background knowledge; etc. Maybe
these questions will be the subject of further investigations.
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