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1	 UVOD
Jezik	SQL	(angl.	Structured	Query	Language)	je	postal	stan-
dard	za	poizvedovanje	po	relacijskih	podatkovnih	bazah	ter	
definiranje	in	manipulacijo	podatkov.	K	sploπnemu	sprejetju	
jezika	 je	prispevala	 tudi	njegova	prva	standardizacija	ANSI	
(angl.	American	National	Standards	Institute)	leta	1986	ter	
ISO	 (angl.	 International	 Organization	 for	 Standardization)	
leta	1987.	VeËina	podjetij,	ki	se	ukvarja	z	razvojem	program-
skih	reπitev,	danes	aktivno	uporablja	SQL	za	poizvedovanje	in	
manipulacijo	s	podatki,	zato	so	potrebe	po	kadru	s	kakovo-
stnim	znanjem	jezika	SQL	velike.

UËenje jezika SQL primarno poteka na visoko
πolskih izobraæevalnih ustanovah, in sicer v okviru 
uËenja podatkovnih baz ter sistemov za upravljanje 
s podatki. Glavni cilj uËenja jezika SQL je usposobiti 
kandidata, da je zmoæen manipulirati s podatki ter iz 
njih pridobiti uporabne informacije. Reπevanje nalog 

s podroËja SQL poteka v okolju, podobnem profe
sionalnemu, da bi πtudent privzel naËin pisanja po
izvedb, kakrπnega bo kasneje uporabljal v delovnem 
okolju.

VeËina poizvedb, napisanih v jeziku SQL, je pre
prostih in kratkih, torej bi priËakovali, da bo uËenje 
jezika SQL hitro in uËinkovito. Izkaæe se, da imajo 
πtudentje mnoge teæave pri uËenju jezika (Prior in 
Lister, 2004). Prior in Lister poudarjata, da mora 
πtudent napisati poizvedbo, ki jo sistem za upravlja
nje s podatki pred izvedbo dodatno pretvori. Opera
cije, ki jih opravi sistem za upravljanje s podatki, so 
πtudentu nepoznane, tako da se teæavnost znatno po
veËa, Ëe πtudent nima takojπnje povratne informacije 
o rezultatu poizvedbe. Dodatna teæava je tudi po
mnjenje podatkovnih shem, saj πtudentje pozabljajo 
imena tabel in atributov. NapaËno razumevanje do
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Abstract
Adaptive	Approach	to	Learning	SQL
SQL	is	nowadays	the	standard	in	the	field	of	data	retrieval	and	manipulation.	The	majority	of	companies	actively	use	SQL	as	part	of	their	business	
process.	Subsequently,	the	demand	for	qualified	personnel	is	high.	The	process	of	learning	SQL	turns	out	to	be	challenging	as	students	often	
misinterpret	fundamental	concepts	of	the	language.	In	this	study,	we	set	out	to	develop	an	adaptive	system	for	hint	generation	in	order	to	assist	
students	in	the	SQL	exercise-solving	process.	The	system	is	based	on	a	set	of	historical	data	and	past	attempts	at	related	SQL	exercises.	We	
have	employed	the	Markov	decision	processes	to	encode	the	knowledge	hidden	within	our	data	as	well	as	to	make	predictions	under	ambiguous	
circumstances.	In	addition	to	the	system,	we	have	also	developed	an	SQL	language	parser	and	a	simple	web	interface.	A	straightforward	evalu-
ation	has	shown	that	the	system	is	capable	of	providing	hints	tailored	to	the	needs	of	individual	students.
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loËenih konceptov, kot so agregacija podatkov, ome
jena agregacija podatkov, zdruæevanje tabel (angl. 
join), je pogosto (Mitrovic, 1998).

Danaπnji sistemi za uËenje delno ublaæijo teæave 
πtudentov pri uËenju. VeËina jih omogoËa testiranje 
napisanih poizvedb, tako da ima πtudent povratno 
informacijo o rezultatu podane reπitve (Prior in Li
ster, 2004). Takπen pristop izboljπa uËinkovitost uËe
nja ter poveËa motivacijo πtudentov za poizkuπanje 
pisanja pravilnih reπitev. Za laæje pomnjenje shem 
besedilu naloge pogosto dodamo sliko dela logiËne
ga podatkovnega modela z imeni atributov in tabel.

Kljub omenjenim izboljπavam uËenje ostaja ne
uËinkovito, saj obstajajo okoliπËine, ko πtudent ne ve, 
kako bi nadaljeval. Preprost primer je scenarij, po ka
terem πtudent izbere napaËen pristop k reπevanju na
loge. Sistem mu sicer omogoËa testiranje poizvedbe, 
vendar je majhna verjetnost, da bo πtudent zmoæen 
preiti iz napaËnega pristopa reπevanja k pravilnemu 
(zamenjati pristop k reπevanju problema). Drug pri
mer je scenarij, po katerem πtudent ne dojame, kaj 
od njega zahteva naloga. Takrat bi bilo konstruktivno 
πtudentu ponuditi idejo, kako se lotiti reπevanja nalo
ge. Omenjena primera opisujeta inteligentne sisteme 
za uËenje, pri katerih πtudent dobi pomoË v obliki 
namigov. S pomoËjo namigov je uËenje do doloËene 
mere hitrejπe in uËinkovitejπe.

V okviru raziskave smo razvili nov sistem za 
podporo uËenja jezika SQL, ki izboljπuje uËinkovitost 
uËenja, tako da ponuja moænost personaliziranih na
migov. Temelj sistema so metode umetne inteligence, 
ki zagotavljajo, da je generiranje namigov povsem 
samostojno, to pomeni, da ni potrebe po ekspertih za 
vnos znanja.

V naslednjem razdelku predstavimo trenutno 
stanje na podroËju inteligentnih sistemov za uËenje. 
V tretjem razdelku predstavimo naπ sistem z vidika 
arhitekture ter povezanosti posameznih komponent, 
v Ëetrtem razdelku bolj podrobno predstavimo vsa
ko izmed komponent, ki sestavljajo sistem. V petem 
razdelku predstavimo rezultate vrednotenja delova
nja sistema. V πestem razdelku povzamemo sklepne 
ugotovitve in omenimo moænosti za nadaljnje delo 
na tem podroËju.

2	 INTELIGENTNI	SISTEMI	ZA	U»ENJE
Inteligentni sistemi za uËenje (ITS, angl. Inteligent 
Tutoring System) se od obiËajnih raËunalniπko pod
prtih sistemov za uËenje razlikujejo v prilagajanju 

uporabniπkim zahtevam po naËinu uËenja. Medtem 
ko so namigi in vsebina pri obiËajnih sistemih sta
tiËni, se pri inteligentnih sistemih za uËenje vsebi
na za vsakega πtudenta doloËi dinamiËno (sistem je 
adaptiven). Sistem za uËenje je inteligenten, Ëe izpol
njuje tri zahteve (Polson in Richardson, 2013):
1. sistem dovolj dobro pozna domeno, v kateri de

luje, da lahko samostojno reπuje probleme v tej 
domeni;

2. sistem je zmoæen razpoznati, do kolikπne mere je 
πtudent usvojil znanje, ki ga æelimo podati;

3. sistem je sposoben prilagajati teæavnost nalog, da 
zmanjπa razkorak med znanjem eksperta domene 
in znanjem πtudenta.
Glede na zgornje zahteve lahko v vsakem inteli

gentnem sistemu za uËenje identificiramo tri kljuËne 
komponente: model domene (angl. domain model), 
model πtudenta (angl. student model) in model uËi
telja (angl. instructor model).

Model domene predstavlja obseæno zbirko znanja 
iz domene, ki jo sistem lahko uporabi za reπevanje in 
evalvacijo nalog. NaËin pridobivanja zbirke znanja je 
odvisen od posameznega sistema. ObiËajno se znanje 
vnese roËno s pomoËjo ekspertov domene. Vneseno 
znanje je lahko tudi dinamiËno. Zbirka znanja je skup
na vsem πtudentom, medtem ko je model πtudenta 
razliËen od posameznika do posameznika, odvisno 
od pridobljenega znanja ter koliËine reπenih nalog 
(Martin, 2002; Polson in Richardson, 2013). Model 
πtudenta lahko definiramo tudi kot okno v model 
domene, saj πtudent v doloËenem trenutku obvlada 

Slika	1:	Osnovna	arhitektura	inteligentnih	sistemov	za	uËenje

Model	uËitelja

Uporabniπki	vmesnik

Model	πtudenta Model	domene
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podmnoæico celotne domene. ObiËajno takπen model 
vsebuje informacije, kot so: katere naloge je πtudent 
reπil, katera poglavja je obiskal in, v idealnih razme
rah, katere koncepte je usvojil in katerih ne.

Slika 1 prikazuje, kako omenjene komponente 
med seboj sodelujejo v procesu uËenja. Model uËitelja 
uporablja informacije o posameznem πtudentu, ki jih 
pridobi iz modela πtudenta (adaptivni del sistema). 
Skupaj z informacijo o domeni oblikuje namige ter 
izbira prihajajoËe naloge. Pomemben dodatek v ne
katerih sistemih predstavlja model odstopanj (angl. 
perturbation model) (Martin, 2002).

in proceduralne. Razlaga za delitev je dokaj prepro
sta. »e æelimo opraviti doloËeno nalogo, potrebu
jemo doloËena proceduralna znanja. »lovek mora, 
preden pridobi ustrezna proceduralna znanja, usvo
jiti ustrezno deklarativno znanje. Bistveno za uËenje 
je, da deklarativno znanje usvojimo vsaj enkrat. Tudi 
Ëe kasneje ne poznamo potrebnega deklarativnega 
znanja, lahko πe vedno opravimo nalogo, Ëe smo le 
usvojili ustrezno proceduralno znanje.

Za doseganje kompetence v doloËeni domeni bi 
bilo glede na teorijo dovolj, da usvojimo celotno de
klarativno znanje, vendar bi interpretacija deklara
tivnega znanja brez proceduralnih pravil povzroËila 
preveliko obremenitev delovnega spomina posame
znika. Velja tudi nasprotno ‡ za doseganje kompeten
ce v domeni bi lahko celotno znanje usvojili v pro
ceduralni obliki (Martin, 2002). Zaradi prevelikega 
πtevila proceduralnih pravil tudi takπna alternativa 
ni sprejemljiva. Torej za uspeπno uËenje potrebuje
mo zadostno koliËino tako deklarativnega kot tudi 
proceduralnega znanja. Pridobivanje deklarativne
ga znanja ni teæavno, saj nam ga podajajo uËitelji v 
obliki definicij in izrekov. VeËja teæava je pridobitev 
proceduralnega znanja, saj mora vsak posameznik 
skozi reπevanje nalog usvojiti ustrezne postopke. 
Poudarek kognitivnih tutorjev je zato predvsem na 
pridobivanju proceduralnih znanj.

Kognitivni tutorji so bili sprva razviti v namene 
potrjevanja teorije ACT*. Zaradi osredotoËenosti na 
proceduralno znanje predpostavljajo, da πtudentje 
æe imajo potrebno deklarativno znanje. Njihov mo
del domene predstavlja nabor proceduralnih pravil. 
Cilj uËenja je spodbuditi πtudenta, da se obnaπa, kot 
doloËajo proceduralna pravila v modelu domene. 
UËenje poteka po metodi sledenja modelu (angl. mo
deltracing) (Martin, 2002). Med reπevanjem πtudent 
oddaja nepopolne reπitve. Sistem sledi πtudentu 
med reπevanjem in mu v primerih, ko zaide s pra
vilne poti, ponudi namig. »e sistem ne prepozna 
πtudentove akcije, ga obvesti o sploπni napaki. Za
radi kombinatoriËne zahtevnosti sledenja πtudentovi 
reπitvi skozi celoten model domene je πtudent veli
kokrat prisiljen, da se vrne na pravilno pot reπevanja. 
Za izgradnjo modela πtudenta se uporabi Bayesova 
verjetnost. IzraËuna se verjetnost, da je πtudent usvo
jil proceduralno pravilo. IzraËun se izvede vsakiË, ko 
sistem ugotovi, ali je reπitev pravilna ali napaËna.

Eno izmed prvih orodij na podroËju kognitivnih 
tutorjev je bilo orodje LISP tutor za uËenje istoimen
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Slika	2:	Model	odstopanj	v	inteligentnih	sistemih	za	uËenje		
z	vidika	πtudenta

Znanje eksperta Znanje πtudenta

Neusvojeni	
koncepti

Usvojeni	
koncepti

NapaËno	dojeti	
koncepti

Kot je razvidno s slike 2, lahko πtudent doloËene 
koncepte dojame napaËno. Zato mnogi sistemi vse
bujejo modele za doloËanje, katere koncepte mora 
πtudent usvojiti ponovno. Model odstopanj je obiËaj
no predstavljen kot zbirka pogostih napak, h katerim 
so πtudentje nagnjeni med reπevanjem. Tako lahko 
sistem zazna πtudentove napake.

Skozi razvoj raËunalniπko podprtega uËenja se je 
razvilo veË inteligentnih sistemov za uËenje. Najbolj 
uveljavljeni med njimi so kognitivni tutorji (angl. 
cognitive tutors), novejπi pristopi uporabljajo kon
cept omejitev ali zgradijo model πtudenta s pomoËjo 
strojnega uËenja. V nadaljevanju so opisani omenjeni 
pristopi k izgradnji inteligentnih sistemov za uËenje.

2.1	 Kognitivni	tutorji
Dolga leta so bili kognitivni tutorji najaktualnejπa 
reπitev na podroËju inteligentnih sistemov za uËe
nje. »eprav so danes v razvoju nove metode, so 
kognitivni tutorji πe vedno pomemben gradnik v 
raËunalniπko podprtem uËenju.

Leta 1982 je bila dokonËana teorija ACT* (angl. 
Adaptive control of thought), na podlagi katere je 
nastala veËina danaπnjih inteligentnih sistemov za 
uËenje (Anderson, Corbett, Koedinger, in Pelletier, 
1995). Glavni prispevek omenjene teorije je, da lahko 
procese Ëloveπkega miπljenja delimo na deklarativne 
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skega programskega jezika. Tutor je deloval tako, da 
je πtudentu ponudil predlogo programske kode, ki jo 
je bilo treba dopolniti. V primeru, da je πtudent zaπel 
s pravilne poti, je vskoËil program in zamenjal na
paËno funkcijo s pravilno. Orodje se je izkazalo za 
zelo uspeπno in je bilo preizkuπeno v univerzitetnem 
okolju.

2.2	 Modeliranje	na	podlagi	omejitev
NajveËja teæava kognitivnih tutorjev je njihova ome
jenost. Kognitivni tutorji usmerjajo πtudenta po na
tanËno doloËeni poti, ki je bila predvidena ob vnosu 
proceduralnih pravil. ©tudent tako postane odvisen 
od pomoËi tutorja, ki ga vodi do reπitve. Za proce
duralne domene, kot je npr. aritmetika, je takπno de
lovanje povsem ustrezno. V kompleksnejπih, dekla
rativnih domenah, kot je jezik SQL, postane uËenje 
teæavno, saj πtudent ne poskuπa sam reπevati nalo
ge, temveË se zanaπa na orodje, da ga vodi k reπitvi. 
Jedro teæave pomeni dejstvo, da je metoda sledenja 
modelu preveË restriktivna, saj ne upoπteva, da imajo 
lahko naloge veË reπitev. Neupoπtevanje veË reπitev 
je posledica vnaπanja proceduralnih pravil, saj je za 
vsako nalogo vnesena le ena pravilna pot do reπitve. 
Teæave se ne da preprosto odpraviti tako, da bi vnesli 
veË proceduralnih pravil za doloËeno nalogo, saj ob
staja preveË kombinacij.

Kot odgovor na omenjene pomanjkljivosti so raz
vili nov pristop k modeliranju inteligentnih sistemov 
za uËenje, katerega temelj so omejitve (angl. constra
ints) (Mitrovic, 2010; Mitrovic, Martin in Suraweera, 
2007; Mitrovic in Ohlsson, 2006; Mitrovic, Ohlsson in 
Barrow, 2013). Leta 1994 je Ohlsson pripravil novo 
teorijo Ëloveπkega uËenja, ki se moËno razlikuje od 
obstojeËe teorije ACT*. Za razliko od teorije ACT* je 
Ohlsson trdil, da se nauËimo proceduralnih pravil, 
ko ugotovimo, da smo med reπevanjem napravili na
pako. Ohlssonova teorija trdi tudi, da je pojav napak 
med reπevanjem pogost in obiËajen pojav, saj je naπ 
delovni spomin preobremenjen. V danem trenutku 
sicer imamo potrebno deklarativno znanje, vendar 
obstaja preveliko πtevilo kombinacij, da bi se lahko 
odloËili pravilno. Ko enkrat usvojimo potrebno pro
ceduralno znanje, se laæje odloËamo, katere dele de
klarativnega znanja je treba uporabiti.

Ohlsson uporablja omejitve za opisovanje presli
kav med delËki deklarativnega znanja in trenutnimi 
razmerami. Vsaka omejitev je sestavljena iz dveh 
komponent: iz pogoja relevantnosti, ki pove, ali je 

delËek deklarativnega znanja relevanten, ter iz pogo
ja zadoπËenosti, ki podaja, ali je bil ‡ v primeru, da je 
pogoj relevantnosti izpolnjen ‡ delËek deklarativne
ga znanja uporabljen pravilno.

Model domene je tako predstavljen kot zbirka 
omejitev, ki jim mora πtudent zadostiti. V doloËe
nem trenutku se celoten nabor omejitev preveri 
nad reπitvijo πtudenta. »e je doloËena omejitev re
levantna (pogoj relevantnosti je izpolnjen), se pre
veri pogoj zadoπËenosti. V primeru, da je tudi pogoj 
zadoπËenosti izpolnjen, lahko predpostavimo, da je 
πtudent usvojil koncept, ki ga modelira omejitev. V 
nasprotnem primeru πtudent ni izpolnil omejitve, 
omejitev postane del modela odstopanj. Sistem lahko 
uporabi zbirko neizpolnjenih omejitev, da poskuπa 
ponovno priuËiti πtudenta konceptov, ki jih ni dojel. 
Model πtudenta ravno tako temelji na omejitvah, in 
sicer zajema omejitve, ki jih je πtudent usvojil.

V sklopu raziskave (Mitrovic idr., 2013) je bilo 
razvito orodje SQLTutor, ki uporablja modeliranje z 
omejitvami za uËenje jezika SQL. Omejitve v sistemu 
bodisi preverjajo reπitev πtudenta z idealno reπitvijo 
bodisi preverjajo sintaktiËno pravilnost reπitve. Ome
jitve so zapisane v programskem jeziku LISP. Za pre
verjanje pogoja zadoπËenosti in pogoja relevantnosti 
se uporablja ujemanje vzorcev (angl. patternmat
ching). Za potrebe delovanja orodja je bila priprav
ljena obseæna zbirka omejitev. Orodje se je izkazalo 
za dokaj uspeπno. Raziskava navaja, da se znanje 
πtudentov izboljπa æe po dveh urah uporabe.

2.3	 Metode	s	podroËja	umetne	inteligence
Razvoj podroËja umetne inteligence je prinesel s se
boj tudi pojav novih podroËij, kot sta strojno uËenje 
in rudarjenje podatkov. Omenjeni metodi sta zelo 
obetajoËi in uporabni tudi v inteligentnih sistemih 
za uËenje. Gradnja inteligentnih sistemov za uËenje 
je namreË Ëasovno in stroπkovno potratna operacija. 
Razlog se nahaja v naravi doloËanja modela dome
ne pri kognitivnih tutorjih in sistemih, ki temeljijo na 
omejitvah. Da inteligentni sistem za uËenje doseæe 
doloËeno mero uporabnosti, je treba vloæiti veË sto 
ur vnaπanja pravil in omejitev, ki predstavljajo zbirko 
znanja (model domene). Metode iz umetne inteligen
ce so nam v pomoË, saj do doloËene mere omogoËijo 
avtomatsko generiranje zbirke znanja iz zunanjih po
datkov. Seveda to velja le pod predpostavko, da ima
mo za posamezno domeno na voljo dovolj podatkov, 
iz katerih se lahko uËimo.

Tadej Matek, Dejan LavbiË: Adaptivni pristop k uËenju jezika SQL
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Eden izmed prvih poskusov avtomatizacije ge
neriranja modela domene je dokumentiran v delu 
Jarvis, NuzzoJones in Heffernan (2004). Temeljni 
cilj razvitega sistema je omogoËiti ekspertom do
men, neveπËim programiranja, da izdelajo vsebino 
za uËenje v inteligentnih sistemih za uËenje. Eksperti 
domen bi vnaπali pravila ‡ programiranje po zgledu 
(angl. programming by demonstration) ‡, pri Ëemer 
bi sistem iz opazovanja uËiteljev med reπevanjem 
sam zgradil ustrezne programske konstrukte. Avtorji 
sistema so uporabili strojno uËenje za avtomatizaci
jo generiranja produkcijskih pravil, ki se uporabljajo 
pri uËenju in podajanju namigov. Sistem se je izka
zal kot zelo uspeπen. Testiranje je bilo opravljeno na 
primerih uËenja seπtevanja ulomkov, veËstolpËnega 
seπtevanja ter igre tri v vrsto. Sistem je zmoæen za 
skoraj vse primere izdelati natanËen predpis pro
ceduralnih pravil, ki se lahko uporabijo v procesu 
uËenja. Poleg avtomatiËnega generiranja modela do
mene se je razvila πe vrsta drugih pristopov na pod
lagi umetne inteligence (Aleven, McLaren in Sewall, 
2009; FournierViger, Nkambou, Nguifo, Mayers in 
Faghihi, 2013; Stamper, Barnes in Croy, 2011).

Vse veËji pomen imajo tudi zgodovinski podatki, 
ki jih lahko beleæimo med potekom uËenja. Dovolj 
velika koliËina podatkov oziroma dovolj kakovostni 
podatki nam omogoËajo, da iz njih izluπËimo kori
stne informacije. Tako lahko iz podatkov o uËenju 
razberemo, pri Ëem πtudentje napravijo najveË na
pak, katere naloge reπijo zadovoljivo itd. Prednost 
zgodovinskih podatkov so zaËeli izkoriπËati tudi 
inteligentni sistemi za uËenje. Iz shranjenih reπitev 
πtudentov je mogoËe zgraditi bazo znanja, ki se lah
ko uporabi kot model domene. Eden izmed takπnih 
sistemov je t. i. Hint factory (Barnes, Stamper, 
Lehman in Croy, 2008), ki za svoje delovanje uporab
lja odloËit vene procese Markova. Omenjeni sistem je 
podlaga naπega sistema in je bolj podrobno opisan v 
nadaljevanju.

3	 PRIPORO»ILNI	SISTEM
Po pregledu trenutnega stanja na podroËju uËenja 
jezika SQL smo ugotovili, da je veËina sistemov, ka
terih namen je lajπanje uËenja jezika SQL (kot je npr. 
SQLTutor), statiËnih in neprilagodljivih. Razlog je v 
pristopu, ki jih takπni sistemi uporabljajo za uËenje. 
Tako kognitivni tutorji kot modeliranje z omejitvami 
uporabljajo statiËno bazo znanja, za kar potrebujemo 
vrsto strokovnjakov domen, ki roËno vnaπajo pravi

la. VeË kot ima naloga razliËnih naËinov reπevanja, 
veË pravil je potrebnih, veË Ëasa je treba vloæiti za 
vnos teh pravil in hkrati se poveËajo stroπki izdelave 
takπnega sistema. Namigi, ki jih statiËni sistemi po
nudijo πtudentu, so sploπni in neprilagojeni stanju, v 
katerem se nahaja πtudent. Kolikor nam je znano, πe 
ne obstaja sistem, ki bi uporabljal umetno inteligenco 
za uËenje jezika SQL.

V okviru raziskave je bil izdelan sistem za lajπanje 
uËenja jezika SQL (Matek, 2015). Glavna motivacija 
pri izdelavi inteligentnega sistema so bili zgodovin
ski podatki reπevanja nalog iz domene jezika SQL. Na 
voljo so nam bili podatki reπevanja nalog iz let 2014 
in 2015 v okviru obveznega predmeta Osnove podat
kovnih baz. Predmet je v programu prvega letnika 
dodiplomskega πtudija na Fakulteti za raËunalniπtvo 
in informatiko in pomeni uvod v sisteme za uprav
ljanje s podatki. Podatki so med drugim vsebovali 
Ëas oddaje reπitve, identifikator naloge in sheme ter 
dejansko poizvedbo, ki predstavlja reπitev πtudenta. 
Vseh zabeleæenih reπitev je bilo pribliæno 32.000. 
Znanje, skrito v naπih podatkih, smo æeleli upora
biti za izdelavo sistema, ki bo v pomoË πtudentom 
pri reπevanju tovrstnih nalog. Prednosti sistema so v 
priporoËilnem modulu in njegovem generiranju na
migov. Poleg namigov sistem omogoËa tudi druge, 
æe uveljavljene prednosti, kot so testiranje poizvedb 
med reπevanjem ter prilaganje delov slik logiËnega 
podatkovnega modela za laæjo vizualizacijo.

Izbrali smo metode umetne inteligence za izgrad
njo sistema. OdloËili smo se za uporabo strojnega 
uËenja nad podatki ter napovedovanje naslednjega 
koraka iz trenutnega stanja πtudentove reπitve. Na
tanËneje, naπ sistem temelji na metodi Hint factory 
(Barnes idr., 2008), ki uporablja odloËitvene proce
se Markova (MDP, angl. Markov Decision Process) 
za izgradnjo modela domene ter vrednostno itera
cijo (angl. value iteration) za doloËanje ocen stanj. 
Omenjena metoda do sedaj πe ni bila uporabljena v 
domeni uËenja jezika SQL, zato je zanimivo opazo
vati uËinkovitost metode v tej domeni. OdloËitev o 
uporabi omenjene metode temelji na uporabi zgo
dovinskih podatkov in tudi na sami naravi metode. 
Metoda je namreË prilagojena za uËenje iz zgodo
vinskih podatkov ter napovedovanje naslednjih ko
rakov reπevanja iz obstojeËih podatkov. Poleg stroj
nega uËenja je pomembnejπa komponenta sistema 
tudi komponenta za analizo in procesiranje samega 
jezika SQL, ki je sestavni del priporoËilnega modula 
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na sliki 4. V procesu preslikave πtudentove reπitve 
na model domene je pomembna primerjava dveh 
poizvedb SQL, zato je takπna komponenta nujno po
trebna. Dodatna zahteva pri zasnovi sistema je bila, 

Poleg priporoËilnega modula sistem vsebuje tudi 
modul za upravljanje z nalogami. UËitelji in strokov
njaki domene lahko preprosto prek spletne aplikaci
je vnaπajo nove naloge, urejajo obstojeËe reπitve ter 
doloËajo idealne, ki pomagajo v procesu generiranja 
namigov itd. Spletna aplikacija poleg upravljanja 
nalog omogoËa tudi simulacijo reπevanja nalog ter 
prikaz namigov. Primer zaslonske maske spletne 
aplikacije je viden na sliki 3, in sicer za primer simu
lacije reπevanja naloge. Kot je razvidno iz zaslonske 
maske, lahko πtudent med reπevanjem zahteva na
mig (gumb flZahtevaj namig«) in testira poizvedbo 
(gumb flIzvedi poizvedbo«). Vrnjeni namig lahko 
uporabi (gumb flUporabi namig«), pri Ëemer se po
izvedba πtudenta zamenja s poizvedbo iz namiga 

da namigi ne razkrijejo celotne reπitve, temveË po
nudijo πtudentu le prihodnje stanje ‡ naslednji korak 
na poti do reπitve. Tako postanejo namigi dejansko 
uporabni.

(poizvedba na desni, kjer so oznaËene spremembe v 
primerjavi s πtudentovo poizvedbo).

Slika 4 prikazuje arhitekturo priporoËilnega dela 
zalednega sistema. Proces generiranja namigov po
teka tako, da komunikacija spletne aplikacije z za
lednim delom sistema poteka preko spletnih stori
tev, in sicer spletne storitve REST. Kot vhod sistem 
prejme poizvedbo SQL, za katero πtudent æeli namig 
oziroma dopolnitev. Sama spletna storitev v nadalj
njih korakih komunicira s priporoËilnim modulom. 
PriporoËilni modul skrbi za posodobitve modela 
domene ter za samo generiranje namigov. Model 
domene je ‡ glede na metodo Hint factory ‡ pred
stavljen kot kombinirana mnoæica zgodovine reπitev, 
predstavljenih z grafom MDP. Za kreiranje objekta 

Tadej Matek, Dejan LavbiË: Adaptivni pristop k uËenju jezika SQL

Slika	3:	Primer	zaslonske	maske	za	reπevanje	nalog
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MDP iz zgodovinskih podatkov priporoËilni modul 
uporablja komponento za izgradnjo MDP. Ta skrbi 
za veË procesov. Sprva pretvori poizvedbo SQL iz 
zgodovinskih podatkov v drevesno strukturo s po
moËjo komponente za procesiranje jezika SQL. Nad 
dobljeno drevesno strukturo nato opravi πe dodatno 
transformacijo s pomoËjo komponente za generiranje 
korakov reπitve. Rezultat transformacije je mnoæica 
dreves (gozd), ki si sledijo v sosledju in predstavljajo 
korake na poti reπevanja doloËene poizvedbe SQL. 
Komponenta nato zdruæi vse korake reπevanja v 
objekt MDP in postopek ponovi za vse zgodovinske 
zapise v podatkovni bazi. Kot rezultat dobimo velik 
skupni objekt MDP, ki vsebuje vse poti reπevanja, ki 
so jih izbrali πtudentje pri reπevanju nalog. Nasta
li MDP se vrne priporoËilni komponenti, ta pa ga 
vstavi v predpomnilnik. Ob naslednjem dostopu je 
tako MDP predpomnjen in ga lahko priporoËilna 
komponenta pridobi neposredno brez uporabe dru
gih komponent. Dodatna prednost predpomnjenja 
je ta, da se izognemo Ëasovno potratnim operacijam 
nad podatkovno bazo. PriporoËilna komponenta po 
pridobitvi objekta MDP izvede ujemanje najboljπega 
stanja glede na ocene stanj in trenutno stanje, v kate
rem se nahaja πtudent. Kot namig se vrne poizvedba 
v iskanem stanju.

Ker se sistem neprestano prilagaja in dopolnjuje 
svojo zbirko znanja, priporoËilna komponenta do
stopa tudi do komponente za evalvacijo poizvedb. 
Tako je sistem zmoæen za vsako vhodno poizved
bo doloËiti oceno ter jo vstaviti v podatkovno bazo 

kot dodaten zgodovinski zapis. Ker je objekt MDP 
nespremenljiv (angl. immutable), bo dodani poskus 
upoπtevan ob naslednji ponovni gradnji MDP. Sis
tem zato ob doloËenih Ëasovnih intervalih izprazni 
predpomnilnik, da zagotovi ponovno gradnjo MDP. 
Omeniti je treba, da je sistem zmoæen ponuditi na
mig le, Ëe je vhodna poizvedba sintaktiËno pravilna 
ter se pravilno izvede.

4	 PODROBEN	OPIS	KOMPONENT
V prejπnjem razdelku je sistem opisan z vidika med
sebojnega delovanja komponent. Ta razdelek je na
menjen podrobnemu opisu vsake izmed komponent 
priporoËilnega modula zalednega sistema.

4.1	 Komponenta	za	procesiranje	jezika	SQL
Za potrebe procesa analize poizvedb SQL je nujno po
trebna komponenta, ki je zmoæna pretvoriti poljubno 
pravilno obliko poizvedbe SQL v strukturo, ki je bolj 
primerna za procesiranje z vidika raËunalniπkega 
sistema. Komponenta za procesiranje jezika SQL 
skrbi za ustrezno pretvorbo poizvedb SQL v dreves
no strukturo, ki se shrani v pomnilniku. Za svoje 
delovanje komponenta uporablja razËlenjevalnik 
jezikov ANTLR (Parr in Quong, 1995), pri Ëemer je 
bil v okviru raziskave izdelan slovar za jezik SQL. 
Poleg orodja ANTLR bi za procesiranje jezika lahko 
uporabili regularne izraze, a regularni jeziki nimajo 
dovolj velike izrazne moËi za procesiranje kompleks
nih jezikov, kot je SQL. Primer drevesne strukture po 
razËlenjevanju poizvedbe je na sliki 5.

Slika	4:	Shema	arhitekture	priporoËilnega	modula
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4.2	 Komponenta	za	generiranje	korakov	reπitve
Komponenta za procesiranje jezika SQL in zgodovin
ski podatki sami po sebi ne predstavljajo zadostnega 
pogoja za uspeπno generiranje namigov. »e æelimo 
zadostiti zahtevi, naj namig ne razkrije celotne 
reπitve, temveË le naslednji korak na poti do konËne 
reπitve, potrebujemo posamezne korake reπevanja. 
Koraki reπevanja nam iz zgodovinskih podatkov niso 
na voljo, saj je zabeleæena le celotna poizvedba SQL. 
Za podporo korakov reπevanja bi morali sproti, med 
πtudentovim reπevanjem naloge, na streænik poπiljati 
delne reπitve. Izkaæe se, da lahko ob predpostavki, da 
πtudent reπuje nalogo v vrstnem redu glede na sklo
pe, korake reπitve ustvarimo iz obstojeËih poizvedb.

Komponenta za generiranje korakov reπitve skrbi 
za ustvarjanje korakov reπevanja iz shranjenih po
izvedb SQL. Temelji na prej omenjeni predpostavki 
reπevanja po sklopih. Kot vhod komponenta prejme 
drevesno strukturo, ki predstavlja poizvedbo SQL. 
Kot rezultat vrne gozd, ki predstavlja mnoæico po
izvedb, posamezna poizvedba predstavlja korak 
reπevanja. Ker smo predpostavili, da reπevanje pote
ka po sklopih, lahko privzamemo, da se πtudent po
mika po drevesni strukturi od leve proti desni. Spr
va napiπe sklop SELECT, ki je v drevesni strukturi 
najbolj levo, kot zadnjega napiπe morebiten sklop LI
MIT, ki je najbolj desno. Korake reπevanja lahko zato 
dobimo z obhodom v globino (angl. depthfirst) po 
drevesni strukturi, ki predstavlja poizvedbo. Kom
ponenta izvede omenjeni obhod drevesa, pri Ëemer 
se ustavi le pri listih drevesa. Listi drevesa namreË 
predstavljajo uporabnikov vnos in ne sintaktiËnega 
pravila. Ko komponenta doseæe list drevesa, naredi 
kopijo drevesa, ki vsebuje vsa obiskana vozliπËa na 

poti do trenutnega lista drevesa, vkljuËno z listom. 
Omenjeni pristop ni najbolj ekonomiËen, saj za vse li
ste drevesa naredi kopijo drevesa in jih doda v gozd. 
©tevilo reπitev lahko zmanjπamo tako, da ustvarimo 
kopijo drevesa le v primeru, da smo v listu, ki je naj
bolj desni otrok oËeta. Takπen pristop ne poslabπa ge
neriranja namigov, saj bi kopije drevesa pri vseh listih 
povzroËile, da namigi vsebujejo premalo informacije 
(spremembe nad poizvedbo bi bile premajhne).

Poleg preverjanja pogoja najbolj desnega lista je 
pred vstavljanjem v gozd treba preveriti, ali kopija 
drevesa predstavlja sintaktiËno pravilno poizvedbo 
SQL. Pravilnost koraka reπitve preverimo z obstoje
Ëo komponento za procesiranje jezika SQL. Za dre
vesno strukturo na sliki 5 bi komponenta ustvarila 
poizvedbe, ki predstavljajo korake reπevanja:

SELECT *

SELECT *
FROM zaposleni

SELECT *
FROM zaposleni
WHERE Placa

SELECT *
FROM zaposleni
WHERE Placa > 2500

Opazimo, da so koraki reπitve predpone konËne 
poizvedbe, konËnega koraka.

4.3	 Komponenta	za	izgradnjo	MDP
Sistem ima do te stopnje na voljo vse podatke, ki so 
potrebni za uËenje in generiranje namigov. Poleg 

Tadej Matek, Dejan LavbiË: Adaptivni pristop k uËenju jezika SQL

Slika	5:	Primer	drevesne	strukture	za	preprosto	poizvedbo	SQL
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shranjene zgodovine reπevanja nalog ima na voljo 
tudi komponento, ki je zmoæna analize jezika SQL, 
ter komponento, ki nam vraËa korake reπevanja. 
Manjka le πe struktura ali algoritem, ki bo povezal 
pridobljeno znanje in se iz podatkov uËil ter napove
doval naslednje pravilno stanje. Iskana struktura je 
MDP, ki omogoËa napovedovanje v negotovih raz
merah.

MDP je definiran kot peterka

pri Ëemer je konËna mnoæica stanj, konËna mnoæica 
akcij, ki povezuje stanja, matrika prehod nih verjetno
sti, funkcija nagrad in diskontni faktor. Obnaπanje 
sistema je nedeterministiËno tj. matrika prehodnih 
verjetnosti za vsako akcijo doloËa verjetnost, da nas 
bo akcija dejansko pripeljala v ciljno stanje. Akcije 
imajo lahko veË ciljnih stanj, vsako ciljno stanje je 
dosegljivo z doloËeno verjetnostjo. Funkcija nagrad 
za vsako stanje podaja nagrado, ki jo agent prejme, 
Ëe doseæe to stanje. Nagradna lahko deluje tudi kot 
kazen, Ëe je nagrada negativna. Politika agenta poda
ja preslikavo med stanji in akcijami. Vsaka politika 
enoliËno doloËa obnaπanje agenta v sistemu, saj po
daja, katero akcijo naj agent izbere v odvisnosti od 
stanja, v katerem se nahaja. Glede na zgornje lastno
sti lahko definiramo vrednostno funkcijo:

Cilj MDP je najti optimalno politiko, takπno, ki 
maksimira vrednostno funkcijo oziroma nagrado, ki 
jo agent prejme v prihodnosti:

Za doloËanje optimalne politike uporabimo vred
nostno iteracijo, ki iterativno raËuna boljπe ocene 
vrednostne funkcije za vsako stanje, dokler ocene ne 
konvergirajo:

Diskontni faktor, ki daje prednost bodisi dolgo
roËnim bodisi kratkoroËnim reπitvam, je bil nastav
ljen na 1.0, kar pomeni, da preferiramo dolgoroËne 
reπitve.

Uporaba struktur MDP je primerna za uËenje jezi
ka SQL. Ker imamo na voljo mnoæico zgodovinskih 
podatkov, iz katerih lahko pridobimo korake reπitev, 
lahko korake zdruæimo v samostojen odloËitveni pro
ces (pri tem pazimo, da ni podvojenih stanj) in tako 
dobimo enotno zbirko znanja za posamezno nalogo 
(zbirka znanja, ki vsebuje vse razliËne poti reπevanja). 
Nato poiπËemo optimalno politiko, kateri bo pri
poroËilni modul (agent) sledil. OdloËitveni proces 
Markova je predstavljen kot usmerjeni graf, v kate
rem vozliπËa predstavljajo stanja, akcije pa povezave 
med vozliπËi. Vsako vozliπËe je objekt, ki vsebuje ene
ga izmed korakov reπitev. Poleg poizvedbe vozliπËe 
vsebuje tudi informacijo o nagradi stanja ter seznam 
izhodnih ter vhodnih povezav. Povezava je predstav
ljena z verjetnostjo, izvornim ter ciljnim stanjem. Ver
jetnost povezave je enaka frekvenci uporabe te po
vezave izmed vseh povezav, ki izhajajo iz izvornega 
stanja povezave. Frekvence uporabe povezav izraËu
namo iz zgodovinskih podatkov. Nagrado stanj lah
ko izraËunamo s pomoËjo komponente za evalvacijo 
poizvedb. Tako izpolnjujemo vse potrebne pogoje za 
uporabo vrednostne iteracije, ki doloËi priËakovane 
nagrade za vsako stanje glede na akcije stanja. Agent 
lahko uporabi izraËunane nagrade za odloËanje, ka
tero bo naslednje stanje ‡ naslednji korak reπevanja. 
OdloËanje poteka v priporoËilni komponenti.

V primerih, ko ni dovolj zgodovinskih podatkov 
ali je njihova kakovost vpraπljiva, lahko skrbniki sis
tema vnesejo eno ali veË pravilnih (idealnih) reπitev 
za posamezno nalogo. Idealne reπitve se tako, poleg 
ostalih zgodovinskih podatkov, dodajo v MDP med 
grajenjem letega. Idealne reπitve si lahko predstav
ljamo kot seme, s katerim pospeπimo generiranje 
namigov. Velikokrat se zgodi, da uvedemo nove na
loge, za katere πe ne obstajajo podatki o reπevanju 
πtudentov. Idealne reπitve v omenjenih primerih 
izboljπajo uporabnost sistema.

4.4	 PriporoËilna	komponenta
PriporoËilna komponenta uporablja zgrajen MDP 
in deluje kot agent pri uËenju. Kot vhod prejme po
izvedbo SQL, za katero πtudent æeli namig. Poizved
bo s pomoËjo komponente za procesiranje jezika 
SQL pretvori v drevesno strukturo. MDP se pridobi  
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bodisi iz predpomnilnika bodisi prek komponente 
za gradnjo MDP.

Ko ima komponenta v lasti objekt MDP, najprej 
izvede ujemanje najbliæjega stanja glede na stanje 
πtudenta. Ujemanje poteka tako, da komponenta 
izvede ZhangovShashev algoritem za primerjanje 
drevesnih struktur (Zhang in Shasha, 1989) nad vsa
kim stanjem. Na koncu izbere stanje, ki je kar najbolj 
podobno stanju πtudenta, oziroma stanje, katerega 
drevesna struktura je najbolj enaka drevesni struk
turi poizvedbe πtudenta. »e najde ujemajoËe stanje, 
pregleda sosednja stanja.

Pregled sosednjih stanj temelji na iskanju stanja 
z viπjo oceno od trenutnega stanja. »e takπnega sta
nja ni, ne moremo ponuditi uporabnega namiga, saj 
je πtudent v popolnoma napaËni veji reπevanja ali pa 
preprosto nimamo dovolj zgodovinskih podatkov. 
V takπnih primerih zato kot namig ponudimo po
izvedbo enega izmed zaËetnih stanj z najviπjo oceno. 
»e obstaja stanje z viπjo oceno, loËimo dva primera. 
Prvi primer predstavlja stanje z viπjo oceno, do ka
terega vodi povratna povezava. Povratna povezava 
nakazuje, da se πtudent nahaja v napaËni veji in da 
ga lahko usmerimo nazaj na eno izmed pravilnih 
poti reπevanja. Za usmerjanje nazaj na pravilno pot 
ni dovolj ponuditi namig za naslednje stanje z viπjo 
oceno, saj je takπno stanje πe vedno del napaËne veje 
reπevanja. Namesto tega se moramo vrniti do prvega 
skupnega prednika napaËne veje in pravilne veje. Ko 
najdemo skupnega prednika napaËne in pravilne veje 
reπevanja, pregledamo njegova sosednja stanja. Kot 
namig ponudimo sosednje stanje z najviπjo oceno. 
Drugi primer predstavlja stanje z viπjo oceno, do kate
rega vodi obiËajna povezava. Takrat preprosto ponu
dimo namig za naslednje stanje. V primeru veË stanj z 
viπjo ocen izberemo tistega z najviπjo. »e ne najdemo 
ujemajoËega stanja, ponudimo namig za najbliæje sta
nje, tj. stanje, ki je najbolj podobno stanju πtudenta.

4.5	 Komponenta	za	evalvacijo	poizvedb
Kot komponento za evalvacijo poizvedb se uporablja 
obstojeËe orodje SQLer, razvito v okviru predme
ta Osnove podatkovnih baz za potrebe vrednotenja 
poizvedb. Orodje za delovanje potrebuje delujoËo 
povezavo s podatkovno bazo, v kateri so shranjene 
sheme, nad katerimi se preverjajo naloge. Orodje 
deluje na podlagi primerjave rezultatov poizvedbe 
πtudenta ter rezultatov idealne poizvedbe (reπitve 
naloge). Pri ocenjevanju se med drugim upoπtevajo 
odveËni atributi, odveËne vrstice, neustrezen vrstni 
red vrstic itd.

5	 EVALVACIJA	SISTEMA
Evalvacija sistema je potekala na podlagi πtudije pri
merov. Primeri so bili izbrani glede na teæave, s kate
rimi se sreËujejo πtudentje, opisane v prvem razdelku. 
Testiranje je potekalo z uporabo obstojeËih zgodovin
skih podatkov o reπevanju nalog, saj nismo imeli na 
voljo moænosti testiranja v uËilnici. Testni podatki 
sluæijo le kot preprost vpogled v delovanje sistema. 
©tudija primerov je potekala za dva scenarija:
 πtudent se loti reπevanja naloge na popolnoma na

paËen naËin;
 πtudent delno reπi nalogo in æeli namig za nadalj

nje reπevanje.
Za vsak omenjeni scenarij so bile izbrane repre

zentativne naloge s teæavnostnimi stopnjami od naj
laæe do najteæje naloge. Poleg izbire naloge so bili iz
brani tudi ustrezni zgodovinski podatki, ki so sluæili 
kot πtudentov vnos k nalogam.

5.1	 Scenarij	1:	napaËen	pristop	k	reπevanju
V okviru prvega scenarija smo preverjali, do kolikπne 
mere je sistem sposoben ponuditi namig, Ëe πtudent 
ubere popolnoma napaËen pristop k reπevanju nalo
ge. Rezultati testiranja so podani v tabeli 1.
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Opazimo, da sistem ponuja namige, ki obsegajo 
zaËetne dele poizvedb. Razlog je v tem, da se πtudent 
nahaja v popolnoma napaËni veji, iz katere ga ne mo
remo preusmeriti nazaj do pravilne veje. Zato mu, 
kot je æe bilo omenjeno, ponudimo namig za eno 
izmed zaËetnih stanj. Dolæina, do katere preiπËemo 
zaËetna stanja za iskanje najbolj optimalnega stanja, 
je eden izmed parametrov sistema. V sklopu testira
nja je bil parameter nastavljen na 2, kar pomeni, da 
preiπËemo zaËetno stanje in njegove naslednike. Iz 
prve vrstice tabele 1 je razvidno, da sistem πtudenta 
z namigi ne usmerja po poti idealne reπitve, temveË 
po poti reπitve drugega πtudenta, kar je zaæeleno, saj 
tako πtudent preizkusi tudi nove naËine reπevanja.

5.2	 Scenarij	2:	dopolnjevanje	reπitve	z	namigi
Scenarij 2 predstavlja poloæaj, ko πtudent delno reπi 
nalogo, nato pa ne zna nadaljevati z reπevanjem. Raz
mere narekujejo generiranje namiga, ki πtudentu po
maga v pravo smer reπevanja. Rezultati testiranja so 
prikazani v tabeli 2. Prvi primer (vrstica) prikazuje 
vraËanje iz napaËne veje reπevanja. ©tudent je pozabil 
opraviti stik s tretjo tabelo in se znaπel v napaËni veji. 
Sistem ga je pravilno opozoril z namigom, ki zahteva 
uporabo dodatne tabele. Druga vrstica tabele prika
zuje preprosto operacijo spremembe pogoja v sklopu 
poizvedbe WHERE. Sprememba obenem spremeni 
poizvedbo πtudenta v pravilno reπitev. Tretja vrstica 
demonstrira dopolnitev vgnezdene poizvedbe.

Tabela	1:	©tudija	primerov	za	scenarij	1

Idealna	reπitev Reπitev	πtudenta Prvi	in	drugi	namig

SELECT	COUNT	(*)	
FROM	zaposleni,	oddelek
WHERE	zaposleni.ID_oddelek	=	oddelek.ID_oddelek	
AND	oddelek.Ime	=	’SALES’;

SELECT	*	FROM	ODDELEK; SELECT	COUNT	(*)	
FROM	zaposleni	
WHERE	ID_oddelek

SELECT	COUNT	(*)
FROM	zaposleni
WHERE	ID_oddelek	IN	(
	SELECT	ID_oddelek	
)

SELECT	*
FROM	Zaposleni
WHERE	ID_oddelek	IN	(
	SELECT	ID_oddelek	
	FROM	Zaposleni	
	GROUP	BY	ID_oddelek
	HAVING	COUNT(ID_oddelek)	
	>	3	AND	ID_oddelek	=	30
);

SELECT	z1.id_zaposleni,	z1.priimek,	z1.	ime,	z1.vzdevek,	
COUNT(z1.ID_zaposleni)
FROM	zaposleni	z1,	zaposleni	z2
WHERE	z1.ID_oddelek	=	30

SELECT	*
FROM	Zaposleni	WHERE	ID_oddelek

SELECT	*
FROM	zaposleni
WHERE	ID_oddelek	=	30

SELECT	*
FROM	Zaposleni
WHERE	Placa	>	(	
	SELECT	MAX(Placa)	
	FROM	Zaposleni,	Delo	
	WHERE	Zaposleni.ID_delo	=	
	Delo.ID_delo	AND	Funkcija	=	
	’Salesperson’
);

SELECT	MAX(z.Placa)	
FROM	ZAPOSLENI	z,	DELO	d
WHERE	z.ID_Delo	=	d.ID_Delo	AND	d.Funkcija	=	
’SALESPERSON’

SELECT	*
FROM	ZAPOSLENI	z1	
WHERE	Placa

SELECT	*
FROM	ZAPOSLENI	z1	
WHERE	Placa	>	ALL	(
SELECT	z2.Placa	)
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6	 SKLEP
V okviru raziskave je bil razvit adaptivni sistem za 
lajπanje uËenja jezika SQL. Sistem uporablja znanje, 
skrito v preteklih poskusih reπevanja nalog iz jezika 
SQL za konstrukcijo zbirke znanja, ki se uporablja za 
generiranje namigov. Za uporabo znanja ter napove
dovanja naslednjega ugodnega stanja se uporabljajo 
odloËitveni procesi Markova, ki omogoËajo napove
dovanje v negotovih razmerah. Dodatno lahko ge
neriranje namigov pospeπimo z idealnimi reπitvami 
uËiteljev, ki sluæijo kot zaËetna zbirka znanja.

Preprosta evalvacija sistema iz petega razdelka 
kaæe, da je sistem zmoæen generirati uporabne na
mige in s tem vsaj do doloËene mere pospeπiti uËe
nje jezika SQL. Poleg scenarijev, opisanih v petem 
razdelku obstajajo okoliπËine, v katerih sistem ni 
zmoæen ponuditi uporabnega namiga. Razlog je v 
pomanjkanju zgodovinskih podatkov oziroma vari
abilnosti leteh. TipiËen primer je kompleksna reπitev 
πtudenta, z mnogimi vgnezdenimi poizvedbami. 
Obstaja velika verjetnost, da nihËe ni reπeval naloge 
na podoben naËin, zato sistem ni zmoæen opraviti 
ujemanja z boljπim stanjem. Namigi v takπnih prime
rih vodijo πtudenta nazaj v eno izmed zaËetnih stanj 
in potemtakem niso uporabni. Moænih izboljπav je 
veË. Ena pomembnejπih je zamenjava naËina ujema
nja med stanji. Trenutno ujemanje poteka z uporabo 
striktnega algoritma za primerjanje drevesnih struk
tur. Boljπa alternativa bi bila, da bi doloËili kljuËne 

objekte iz vsake poizvedbe in nato opravili ujemanje 
med takπnimi objekti.

Morebitna dodatna slabost sistema je v gene
riranju korakov reπitve oziroma v predpostavki, 
da πtudentje reπujejo poizvedbo po sklopih. Kot je 
razvidno iz rezultatov testiranj, so namigi moËno 
usmerjeni v reπevanje po pristopu od zgoraj nav
zdol zaradi narave korakov reπitev. Zaradi omejenih 
zgodovinskih podatkov smo bili primorani sprejeti 
omenjeno predpostavko reπevanja po sklopih. »e bi 
sistem uporabljali v prihodnosti, bi lahko zamenja
li strategijo generiranja korakov reπitev s sprotnim 
poπiljanjem poizvedb na streænik. Tako bi dobili bolj 
realne podatke o postopku reπevanja πtudentov.
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