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Abstract

Due to the change in customer behaviour in recent years, companies – operating in the industrial sector as well as the service sector – have to concentrate on the specific wants of their customers. The variety of products and services offered on the market results in the need of qualitative recommendations to ensure the customer receives the adequate and desired product/service. 

Hence, this thesis first discusses the increasing demand for recommendations, the development of recommender systems, and the reason for these systems becoming more and more important. It therefore explains the paradigm change in economy – from Mass Production to Mass Customization – and presents its relation to the rise of high quality recommendations. Thereafter, different types of recommendation systems are introduced, and their basic principles and features (content-based filtering, collaborative filtering and knowledge-based recommendation) are explained.

The main part of this thesis focuses on the solution of the empty result set problem. This problem occurs in recommender systems - like the Advisor Suite - which use filters to calculate their recommendations. First, the problem as such is discussed in detail, illustrated with an example. Some simple but fast algorithms are presented that are capable of solving the problem by relaxing some of the active filters. The efficiency of the algorithms is determined by applying them on the initial example. 

Afterwards, Reiter’s model based diagnosis is introduced, and it is demonstrated how Reiter’s diagnose algorithm can be used in combination with Junker’s QuickXplain algorithm to develop a conflict directed relaxation algorithm. Following that, some modifications in the conflict directed relaxation algorithm are discussed to improve its performance. One of these modifications highly reduces the necessity of database accesses by applying a compact data-structure which can be used to perform most of QuickXplains database queries accessing the main memory only. 

The performance of the original conflict directed relaxation algorithm and its modifications are compared in various tests. Finally, other related work in the field of query relaxation is discussed and compared with the results of this thesis.
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1 Einleitung
1.1 Motivation
Diese Diplomarbeit befasst sich mit einem Paradigmenwechsel bzw. dessen Auswirkungen, dem viele Bereiche der Wirtschaft unterworfen sind, nämlich dem Wechsel von Mass Production zu Mass Customization. Unter einem Paradigma versteht man ein gewisses Muster, welches eine Menge von Regeln mit sich bringt, durch die die Anhänger des Paradigmas die Welt wahrnehmen und beeinflussen.
Die Mass Production, das vorherrschende Produktionssystem des 20. Jahrhunderts, brachte seinen Anhängern, beginnend bei Henry Ford, großen wirtschaftlichen Erfolg, und wurde von ihnen als Paradigma aufgefasst. Durch das Anbieten von standardisierten Produkten zu niedrigen Preisen konnten hohe Absätze erreicht werden. Die hohen Absätze erlaubten es wiederum mehr zu produzieren, wodurch die Produktion günstiger wurde und somit auch die Preise sanken. Niedrigere Preise lockten erneut mehr Kunden an, und es entstand ein sich ständig verstärkender Kreislauf.
Dieses Paradigma funktionierte hervorragend bis zum Ende der siebziger Jahre des 20. Jahrhunderts. Dann jedoch standen die Manager, die ihre tragende Rolle überhaupt erst der Mass Production zu verdanken hatten, vor einem Problem. Die Regeln, denen sie vertrauten, und die sie über die Jahre verinnerlicht hatten, führten nicht mehr zum bereits gewohnten wirtschaftlichen Erfolg. 
Grund dafür war die Entwicklung des Marktes. Dieser war nun gesättigt und hatte sich von einem Verkäufer- zu einem Käufermarkt entwickelt. Der Großteil der Konsumenten hatte im Grunde alles an Gütern, was nötig war. Weiters kam es zu einer neuen demographischen Entwicklung. Die großteils klassenlose amerikanische Gesellschaft des frühen 20. Jahrhunderts war gealtert, und neue Einkommensstrukturen führten zu einer unterschiedlichen Kaufkraft. Die einheitlichen Massenprodukte wurden für immer weniger Menschen attraktiv - d.h. im Endeffekt für so wenige, dass sich eine Massenproduktion nicht länger rentierte.

Das neue Produktionssystem und das damit verbundene Paradigma stellt die Mass Customization dar. Jeder Kunde soll das bekommen, was seinen individuellen Anforderungen entspricht. Die erhöhten Einzelstückkosten werden durch die Konstanz im gesamten Absatz gedeckt. Entscheidend ist nun nicht mehr, welches Unternehmen so viel wie möglich zum niedrigsten Preis produziert, sondern wem es gelingt, schnell auf Kundenwünsche zu reagieren, d.h. flexibel zu sein. 
Durch das neue Denkmuster kam es jedoch zu einer großen unüberschaubaren Menge an Produkten am Markt. Es war nun zwar für jeden Kunden das passende Produkt vorhanden, doch durch die breitere Produktpalette und deren Variantenvielfalt, wurde es für den Kunden komplizierter und mühsamer, das gewünschte Produkt zu finden. Als die Wirtschaft diesen Missstand erkannte, wurde verstärkt damit begonnen, qualifiziertes Verkaufspersonal einzusetzen, um den Kunden beim Einkaufen bzw. bei seiner Suche zu unterstützen. Die Aufgabe der Verkäufer war es, den Kunden eine Menge von Fragen zu stellen, und ihnen nach der Auswertung der Antworten entsprechende Produkte zu empfehlen. 
Durch die flächendeckende Verfügbarkeit des Internets in privaten Haushalten werden Produkte heute auch zunehmend über das Internet vertrieben. E-Commerce bzw. der Online-Vertriebskanal stellt eine wichtige Erweiterung der klassischen Absatzkanäle dar. Es liegt also nahe, das Konzept der qualifizierten Verkaufsberatung auf den Internet-Absatz zu übertragen. In den letzten Jahren entstand eine Reihe von unterschiedlichen Ansätzen (Collaborative Filtering, Content Based Filtering, wissensbasierte Beratung), dem Kunden Produkte online zu empfehlen. Diese Recommender-Systeme liefern großteils bessere Produktempfehlungen als klassische (reale) Berater,  da sie in der Lage sind, Kundenprofile aufzubauen und diese dazu benützen, Übereinstimmungen zwischen einer großen Menge von Kunden bzw. den von ihnen gekauften Produkten zu finden. 

In manchen Ansätzen wird sogar vollständig auf die explizite Erhebung der Kundenwünsche verzichtet. Es muss dabei jedoch in Kauf genommen werden, dass zufriedenstellende Empfehlungen erst nach einer gewissen Zeit (z.B. bestimmten Anzahl von gekauften Produkten) gemacht werden können, wenn ein genügend detailliertes Kundenprofil erstellt wurde. Dies wird als Ramp-Up-Problem bezeichnet und tritt bei Recommender-Systemen auf, die auf Collaborative- oder Content Based Filtering basieren.
Knowledge-Based Conversational Recommender hingegen ahmen den klassischen Verkäufer nach und können nach dem „Dialog“ mit dem Kunden sofort befriedigende Empfehlungen abgeben. Der „Dialog“, d.h. die Interaktion mit dem Kunden, kann bspw. durch die Beantwortung einer Menge von Fragen umgesetzt werden. Diese Fragen stellen Expertenwissen dar, welches ein realer Verkäufer dazu einsetzen würde, um Kundenwünsche zu erheben. In weiterer Folge verwenden wissensbasierte Berater Expertenwissen, um aus den Kundenanforderungen eine Produktempfehlung zu generieren. Dazu muss das Wissen, das ein Verkäufer anwendet, um den Kunden ein Produkt zu empfehlen, explizit zum Ausdruck gebracht und zur Steuerung einer Inferenzstrategie verwendet werden. Dabei können jedoch Situationen auftreten, in denen dem Kunden gar keine Produkte empfohlen werden, ihm also eine leere Ergebnismenge präsentiert wird, da seine Anforderungen von keinem vorhandenen Produkt erfüllt werden können. Ein realer Verkäufer würde in solch einer Situation versuchen, dem Kunden ein Produkt zu empfehlen, das möglichst viele seiner Anforderungen erfüllt.
Das Hauptziel dieser Arbeit ist es, das Problem der leeren Ergebnismenge vorzustellen und Lösungsansätze für dieses Problem zu bestimmen und zu diskutieren. Nichts ist nämlich für den Kunden unbefriedigender, als nach einem langen Beratungsdialog kein Produkt empfohlen zu bekommen. 
1.2 Gliederung

In Kapitel 2 dieser Arbeit wird der in 1.1 angedeutete Paradigmenwechsel ausführlich behandelt. Zuerst wird erklärt, wie es in Amerika zur Etablierung der Mass Production kam und welche Strategie und Ziele diese verfolgte. Anschließend wird darauf eingegangen, welche Umstände dazu führten, dass die Mass Production in vielen Bereichen durch die Mass Customization verdrängt wurde. Die grundlegenden Prinzipien der Mass Customization werden ebenfalls beschrieben. Den Abschluss dieses Kapitels bildet eine Erklärung für zunehmende Bedeutung von Beratern und Beratungsanwendungen.
Kapitel 3 gibt zuerst einen Überblick über die Techniken, mit denen Beratungssysteme erstellt werden können. In den nachfolgenden Unterpunkten wird genauer auf Collaborative Filtering, Content-Based Filtering sowie wissensbasierte Beratung eingegangen. Es werden exemplarisch entsprechende Algorithmen und Methoden vorgestellt und diese mit Beispielen veranschaulicht. Abschließend wird die Advisor Suite vorgestellt, bei der es sich um ein wissensbasiertes Beratungssystem handelt, das zum Testen der in dieser Arbeit vorgestellten Algorithmen verwendet wurde.
In Kapitel 4 wird das Problem der leeren Ergebnismengen in wissensbasierten Beratungsanwendungen, die Produktempfehlungen berechnen, in dem sie den Produktkatalog filtern, vorgestellt. Dazu wird anhand eines Beispiels diese Problematik veranschaulicht. Dieses Beispiel dient in weiterer Folge als Testfall für die im Kapitel 5 vorgestellten Ansätze zur Problemlösung. Weiters wird in Kapitel 4 das Problem der leeren Ergebnismengen bzw. das Beratungsproblem auf eine formale Basis gestellt.
Kapitel 5 stellt einfache Ansätze vor, mit welchen man ein gemäß Kapitel 4 spezifiziertes Beratungsproblem relaxieren - d.h. Kundenwünsche aufgeben - kann, falls dieses keine Lösung besitzt. Jedes vorgestellte Verfahren wird auf das Beispiel aus Kapitel 4 bzw. die dort angegebene Wissensbasis angewandt und das Laufzeitverhalten sowie die Effizienz anschließend analysiert.
Kapitel 6 erläutert die konsistenzbasierte Diagnose. Dabei werden zuerst notwendige Definitionen angegeben, um im Anschluss daran einen Algorithmus zur Bestimmung von minimalen Diagnosen vorzustellen. Der dabei vorgestellte Algorithmus zur Berechnung von Hitting Set Graphen wird ausführlich anhand eines Beispiels erklärt. 
In Kapitel 7 wir gezeigt, wie das Problem der leeren Ergebnismenge auf ein Diagnoseproblem abgebildet werden kann, d.h. wie der in Kapitel 6 vorgestellte Diagnosealgorithmus verwendet werden kann, um das Beratungsproblem zu lösen, falls die Ergebnismenge leer ist. Für die dazu notwendige Berechnung von Konflikten zwischen den Kundenwünschen, wird der QuickXplain-Algorithmus vorgestellt und seine Verhalten anhand eines Beispieles erklärt.
Kapitel 8 beschäftigt sich mit Methoden und Verfahren, um den in Kapitel 7 vorgestellten konfliktgesteuerten Relaxierungsalgorithmus zu beschleunigen. Dabei werden verschiedene Möglichkeiten präsentiert und diskutiert, die es erlauben, den benötigten HS-DAG während seiner Erzeugung zu beschneiden und damit den Suchraum einzuschränken. Die Vorteile des konfliktgesteuerten Relaxierungsalgorithmus gegenüber den in Kapitel 5 vorgestellten Methoden werden anhand des Beispiels aus Kapitel 5 verdeutlicht. Den Abschluss dieses Kapitels bildet eine Diskussion der Vor- und Nachteile der konsistenzbasierten Diagnose bzgl. des Problems der leeren Ergebnismengen.
In Kapitel 9 werden die Messergebnisse, die für unterschiedliche Varianten des konfliktgesteuerten Relaxierungsalgorithmus ermittelt wurden, diskutiert und verglichen. Weiters wird erläutert, wie die Testdaten für die Messungen erstellt wurden, und die Testumgebung wird beschrieben.
Kapitel 10 stellt weitere Arbeiten vor, die sich ebenfalls mit dem Problem der Queryrelaxierung oder dem Aufgeben von Kundenwünschen beschäftigen. Dazu wird zuerst auf die jeweils angewandte Methode eingegangen oder der entsprechende Algorithmus kurz vorgestellt. Anschließend wird diskutiert, worin die Unterschiede, Vor- und Nachteile im Vergleich zu den Erkenntnissen und Methoden dieser Magisterarbeit liegen. 

2 Paradigmenwechsel – von Mass Production zu Mass Customization
”paradigm: a mode of viewing the world which underlies the theories and methodology of science in a particular period of history“

2.1 American System und Mass Production

Die Industrielle Revolution brachte eine generelle Ersetzung von Handwerkzeugen durch Maschinen, und in Folge dessen das Aufkommen von Fabriken mit sich. Im Amerika des 19. Jahrhunderts entstand dadurch das so genannte American System of Manufacturers (kurz American System), welches sich stark von den verbreiteten handwerklichen Produktionsmethoden und auch dem europäischen Fabrikensystem unterschied. Das American System war die treibende Kraft der amerikanischen Wirtschaft, und wies folgende Charakteristiken auf:
austauschbare Teile,

spezielle Maschinen,

Vertrauen in Zulieferer,

Konzentration auf den Produktionsprozess,

Arbeitsteilung,

die Fertigkeiten amerikanischer Arbeiter,

Flexibilität und

kontinuierliche technologische Verbesserungen.

Die Einführung von austauschbaren Teilen brachte eine große Zeit- und Arbeitsersparnis mit sich. Zuvor mussten die einzelnen Teile eines Erzeugnisses individuell aufeinander angepasst werden und die Reparatur eines Produktes war meist mit mehr Aufwand verbunden als die Produktion. 
Um austauschbare Teile zu  ermöglichen, mussten geringe Toleranzgrenzen eingehalten werden. Dies konnte nur durch spezielle Maschinen erreicht werden, die mit entsprechenden Messgeräten ausgestattet waren. Wurden diese speziellen Maschinen zuerst noch von den Unternehmen hergestellt, welche die Maschinen in weiterer Folge auch für die eigentliche Produktion verwendeten, so wurde dies bald an Zulieferer ausgelagert. Die Unternehmen vertrauten also ihren Zulieferern und konnten sich so ganz auf die eigentliche Produktion konzentrieren.

Als man erkannte, dass die Produktqualität variiert, wenn ein Produkt nur von einem Mitarbeiter produziert wird, begann man den Produktionsprozess als Ganzes zu sehen. Daraus entstand eine funktionale Organisation des Produktionsprozesses, bei der die Mitarbeiter einzelne Stationen besetzten und so nur mehr Teile des Produktes fertigten. 
Durch den standardisierten Prozess stellten sich im Unternehmen erhöhte Effizienz und Produktivität ein. Der Einsatz von Arbeitsteilung führte aber bei den Mitarbeitern aufgrund der erhöhten Spezialisierung zu einem Verlust an Fertigkeiten.
Die Produktionsprozesse basierten jedoch immer noch auf den handwerklichen Fähigkeiten der Arbeiter, da Maschinen nur zur Erweiterung der Fähigkeiten verwendet wurden, wodurch ein hohes Maß an Flexibilität gewährleistet werden konnte.
Die kontinuierliche technologische Verbesserung stellt die letzte Eigenschaft des American System dar. Der ständige Wille zur Verbesserung war eine Grundeinstellung der Firmengründer der damaligen Zeit. Diese waren große Imitatoren, Innovatoren und Erfinder und ständig bestrebt, ihre Produkte zu verbessern.

Zu Beginn des 20. Jahrhunderts stellte sich heraus, dass das American System dem Wachstum der Unternehmen nicht mehr gerecht wurde, d.h. die Nachfrage damit nicht mehr gedeckt werden konnte. Etwa zur gleichen Zeit entstand ein verwandtes System, welches viele der Charakteristika des American System übernahm bzw. diese sogar als Prinzipien auffasste. 
Das neue System wurde unter dem Namen Mass Production bekannt. Es übernahm die austauschbaren Teile, die spezialisierten Maschinen, die Konzentration auf den Produktionsprozess sowie die Arbeitsteilung aus dem American System als Prinzipien und erweiterte sie um folgende:
Arbeitsfluss,
Konzentration auf niedrige Kosten und niedrige Preise,
Wirtschaftlichkeit durch Massenproduktion,
Produktstandardisierung,
Spezialisierung,
Konzentration auf die Effizient der durchgeführten Aktionen,
hierarchische Organisation mit professionellen Managern und
vertikale Integration.
Das Prinzip des Arbeitsflusses bestand in der automatisierten Bewegung der Arbeit zu den Arbeitern. Dies hatte den Effekt, dass damit langsame Arbeiter beschleunigt und schnelle Arbeiter gebremst werden, um den Produktionsprozess zu vereinheitlichen. 
Um Produkte für Massen zu fertigen, konzentrierte man sich auf niedrige Kosten und niedrige Preise. Dies führte dazu, dass die Wirtschaftlichkeit der Massenproduktion erkannt wurde. Die Auswirkungen waren, dass die Produktionskosten sanken und dadurch auch die Produkte zu einem niedrigeren Preis angeboten werden konnten. Niedrigere Preise bedeuteten, dass mehr Konsumenten sich das Produkt leisten konnten, was wiederum zu einer erhöhten Nachfrage und einer größeren Produktion führte, wodurch die Kosten und Preise erneut sanken. Es entstand also ein sich verstärkender Kreislauf. 
Tabelle 1 zeigt die Entwicklung der Verkaufszahlen und der Verkaufspreise des Ford T-Models. Es ist klar ersichtlich, wie steigende Verkaufszahlen mit sinkenden Verkaufspreisen korrelieren. Henry Ford setzte das Prinzip des Flusses in so genannten Assembly-Lines ab dem Jahre 1913 in seiner reinsten Form um und wurde deshalb zum Paradebeispiel der Mass Production.

	Tabelle 1: Preis und Verkaufszahlen des Ford T-Models 


	Calender Year
	Retail Price

(Touring Car)
	Total Model T

Sales

	1908
	
$850
	
5.986

	1909
	
950
	
12.292

	1910
	
780
	
19.293

	1911
	
690
	
40.402

	1912
	
600
	
78.611

	1913
	
550
	
182.809

	1914
	
490
	
260.720

	1915
	
440
	
355.276

	1916
	
360
	
577.036


Um den sich selbst verstärkenden Zyklus zu ermöglichen, mussten standardisierte Produkte hergestellt werden, da manuelle Anpassungen den Produktionsprozess  aufhalten und somit die Kosten in die Höhe treiben würden. Diese standardisierten Produkte fanden am amerikanischen Markt des frühen 20. Jahrhunderts großen Anklang. Grund dafür war die Homogenität des Marktes, welche aus der weitgehend klassenlosen amerikanischen Gesellschaft und den damit verbunden gleichen Gehältern resultierte.

Um die standardisierten Produkte in dem gewünschten Ausmaß herstellen zu können, musste der Grad der Spezialisierung von Arbeitern und Maschinen erhöht werden. Es wurden spezielle Maschinen verwendet, die nur mehr für eine Aufgabe und für ein Produkt verwendet wurden. Ähnliches galt für die Arbeiter, die einen großen Verlust an Kompetenzen zu verzeichnen hatten.

Da die Wirtschaftlichkeit der Fabrik von den niedrigen Produktionskosten abhängig war, und diese durch einen hohen Durchsatz bei den Maschinen zustande kamen, durfte man sich keine Fehlfunktion von Maschine und Mensch erlauben. Maschine und Mensch mussten effizient genutzt werden, was nur durch eine erhöhte Überwachung durch professionelle Manager zu erreichen war. 
Die vertikale Integration, also das nahtlose Zusammenspiel mit Lieferanten und Abnehmern, war notwendig, damit die Produktionslinien ständig ausgelastet waren. Andernfalls hätten die hohen Fixkosten der speziellen Maschinen die Produktionskosten erhöht.
Der große Erfolg der Mass Production hatte zur Folge, dass Manager die Prinzipien der Mass Production verinnerlichten und sie als Paradigma ansahen. Ziel war es, Produkte und Dienstleistungen zu einem Preis zu erzeugen, der für fast alle erschwinglich war.
Abbildung 1 veranschaulicht das System der Mass Production als sich selbst verstärkenden Kreislauf. Es geht daraus hervor, dass neue Produkte, die in Massen gefertigt werden, zu niedrigen Kosten und damit zu niedrigen Preisen angeboten werden können. Die standardisierten Produkte entsprechen den Bedürfnissen eines homogenen Marktes, welcher eine stabile Nachfrage gewährleistet. Die dadurch entstehenden langen Produktlebenszyklen erlauben eine Optimierung des Produktes und des Produktionsprozesses. Das R in der Mitte weist darauf hin, dass es sich um einen sich verstärkenden Kreislauf handelt, wie oben bereits erklärt wurde. 
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	Abbildung 1: Das Paradigma der Mass Production

als dynamisches System von sich verstärkenden Faktoren 



Das System der Mass Production war für viele der darauf beruhenden Unternehmen des 20. Jahrhunderts so profitabel, dass sie sich auch heute noch unter den größten Unternehmen Amerikas befinden (Fortune 500). Beispiele dafür sind Ford Motor Co., General Electric und Texas Instruments. Doch mit dem Ende des 20. Jahrhunderts waren bzw. sind auch viele der erfolgreichen Unternehmen mit ernsthaften Problemen konfrontiert.
2.2 Mass Customization

Unternehmen, die das Prinzip der Mass Production praktizierten wurden – wie bereits erwähnt – gegen Ende des 20. Jahrhunderts mit Problemen konfrontiert. Grund dafür war, dass sich dem System der Mass Production zugrunde liegenden Faktoren geändert hatten. Die amerikanische Gesellschaft war am Ende des 20. Jahrhunderts nicht mehr so klassenlos, wie zu Beginn des Jahrhunderts. Die Einkommen der Konsumenten waren nun unterschiedlich hoch, was sich in unterschiedlichen Bedürfnissen in Bezug auf die angebotenen Produkte äußerte. Neue Produkte wurden nur gekauft, wenn sie sich von bereits vorhandenen unterschieden. Der Markt war gesättigt und die Nachfrage ließ sich nicht mehr wie in der Vergangenheit vorhersagen. Nachfrage und Stabilität, die Grundpfeiler der Mass Production, gerieten ins Wanken, und große teure Produktionsanlagen, die nur aufgrund ihres hohen Outputs rentabel waren, erwiesen sich als problematisch.

Obwohl die Manager erkannten, dass eine Veränderung im Gange war, konnten sie nicht darauf reagieren. Das Paradigma, dem sie noch folgten und dem sie vertrauten, konnte die Veränderungen nicht erklären. In bestimmten Bereichen musste ein neues Paradigma an die Stelle der Mass Production treten - jenes der Mass Customization.

Unter dem Begriff Mass Customization versteht man ein System, das Informationstechnologie, flexible Prozesse und Organisationsstrukturen verwendet, um viele unterschiedliche Produkten und Dienstleistungen anzubieten, welche die speziellen Anforderungen der einzelnen Kunden erfüllen und zu einem Preis produziert werden, der beinahe dem der Mass Production entspricht.

Das neue Paradigma lautet also Produktvielfalt und Anpassung an Kundenwünsche durch Flexibilität und schnelle Reaktionsfähigkeit. 
Abbildung 2 veranschaulicht das System der Mass Customization. Der Kreislauf zeigt, links unten beginnend, dass die Nachfrage nach standardisierten Produkten instabil wird. Unterschiedliche Vorlieben der Konsumenten erzeugen einen heterogenen Markt. Die Nischen, die in der Mass Production nicht abgedeckt wurden, werden zum eigentlichen Zielmarkt. Für diese Nischen müssen auf die Kunden angepasste Produkte entwickelt werden, die eine hohe Qualität aufweisen und zu niedrigen Kosten produziert werden. Der Preis für die Produkte kann und muss höher ausfallen als in der Mass Production. Der erzielte Gewinn deckt die zusätzlichen Kosten, die durch die Spezialisierung anfallen. Im Mass Customization Prozess stellt sich jedoch oft heraus, dass die Produktvariationen zu ähnlichen Preisen wie bei der Mass Production hergestellt werden können. Um die Kundenanforderung immer aufs Neue zu erfüllen, verkürzen sich die Entwicklungszyklen, und somit auch die Lebenszyklen der Produkte. Durch diesen Kreislauf wird immer mehr Wissen über die Wünsche des Kunden in Erfahrung gebracht, was in der jeweils nächsten Produktgeneration umgesetzt wird. Der Kunde reagiert auf diese erhöhte Befriedigung seiner Bedürfnisse, indem er mehr Produkte kauft. Das Unternehmen kann so wieder mehr Varianten herstellen und der Absatz aller verkauften Produktvarianten bleibt konstant.
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	Abbildung 2: Das Paradigma der Mass Customization

als dynamischer Kreislauf 



2.3 Die Notwendigkeit von Beratung

Wie in 2.2 bereits ausführlich erläutert wurde, setzt es sich das System der Mass Customization zum Ziel, für jeden Kunden das passende Produkt bereit zu stellen, um damit den kundenindividuellen Wünschen zu entsprechen. Um dieses Ziel zu erreichen kann entweder die Produktpalette verbreitert, oder es können die angebotenen Produkte variantenreicher gestaltet werden. In beiden Fällen vergrößert sich die Menge der am Markt angebotenen Produkte. 

Dies hat jedoch zur Folge, dass die für den Kunden sichtbare Komplexität zu groß wird. Er weiß entweder nicht bzw. kann sich keinen Überblick darüber verschaffen, welche Produkte überhaupt am Markt angeboten werden, oder er weiß nicht, welche der angebotenen Varianten eines Produkts seinen Anforderungen am meisten entspricht. 

Als die Wirtschaft dieses Problem erkannte, wurde verstärkt damit begonnen, qualifiziertes Verkaufspersonal einzusetzen, um den Kunden  beim Einkaufen zu beraten und ihn so bei der Erfüllung seiner Wünsche zu unterstützen. 

Die Aufgabe der qualifizierten Verkäufer ist es, den Kunden eine Menge von Fragen zu stellen, und ihnen, nach der Auswertung der Antworten, entsprechende Produkte zu empfehlen. Eine Voraussetzung für die Qualität der Empfehlungen ist natürlich die Ausbildung der Verkäufer. Diese müssen:

· dem Kunden die richtigen Fragen stellen, um dessen Anforderungen herauszufinden,

· einen Überblick über die am Markt angebotenen Produkte haben,

· die Kundenwünsche einer der angebotenen Produktvarianten zuordnen können und 

· dazu in der Lage sein, dem Kunden Kompromisse vorzuschlagen, falls keines der angebotenen Produkte vollständig seinen Anforderungen entspricht. 

Durch die flächendeckende Verfügbarkeit des Internets in privaten Haushalten werden Produkte heute auch zunehmend über das Internet vertrieben. E-Commerce bzw. der Online-Vertriebskanal stellt eine wichtige Erweiterung der klassischen Absatzkanäle dar. Es ist also notwendig, das Konzept der qualifizierten Verkaufsberatung auf den Internet-Absatz zu übertragen, um die Ziele der Mass Customization auch dort zu erreichen.

In den letzten Jahren wurde eine Reihe von Beratungssystemen entwickelt, die dem Kunden durch die Anwendung unterschiedlicher Methoden (Collaborative Filtering, Content Based Filtering, wissensbasierte Beratung) online Produkte empfehlen. In Kapitel 3 wird auf vorhandene Beratungssysteme und damit verbundene Technologien genauer eingegangen.
3 Beratungssysteme

3.1 Überblick

Beratungssysteme unterstützen den Kunden bei seiner Suche nach Produkten durch das Bereitstellen von Empfehlungen. Diese Empfehlungen helfen dem Kunden bei der Navigation durch große Ansammlungen von Produktbeschreibungen, Nachrichten oder anderen Informationen.
Beratungssysteme helfen nicht nur dem Kunden, sich in der ihm gebotenen Produktvielfalt zurechtzufinden, sondern unterstützen auch die Vertriebsmitarbeiter im Unternehmen. Bei richtigem Einsatz ergibt sich dadurch eine Reihe von Vorteilen:
· Durch die Implementierung eines Beratungssystems entstehen idealtypische Beratungsprozesse, die neuen Mitarbeitern die wesentlichen Aspekte eines Beratungsgespräches vermitteln.
· Beim Kauf von Standardprodukten kann der Kunde über das Internet beraten werden. Daraus resultieren vorinformierte Kunden, und der Aufwand an Routineberatungen reduziert sich für das Unternehmen.
· Beratungssysteme werden vom Kunden als neutrale Instanz angesehen.

· Qualitativ hochwertige Beratungsprozesse bleiben im Unternehmen, auch wenn Mitarbeiter das Unternehmen verlassen.

Beratungssysteme können dem Kunden über das Internet im Sinne einer Vorberatung oder Beratung mit anschließendem Kauf zugänglich gemacht werden. Im Intranet können Beratungssysteme sowohl während eines Verkaufsgesprächs mit dem Kunden, als auch für die interne Mitarbeiterfortbildung eingesetzt werden. Weiters können Mitarbeiter im Außendienst über Notebook-Lösungen die Dienste des Beratungssystems nutzen. Eine weitere Möglichkeit, dem Kunden Beratung zukommen zu lassen, stellen Terminals dar, die vor Ort aufgestellt werden.

Gegenwärtig gibt es drei unterschiedliche Techniken, mit denen Beratungssysteme implementiert werden können:

· Collaborative Filtering: Es handelt sich dabei um einen Ansatz, der Empfehlungen aufgrund von Korrelationen zwischen den Benutzern eines Systems macht. Dabei werden die Bewertungen, die andere Benutzer für ein bestimmtes Produkt gemacht haben dazu verwendet, zu bestimmen, wie ein Benutzer, der das Produkt noch nicht bewertet hat, es bewerten würde. Über die abgegebenen Bewertungen wird auch berücksichtigt, wie ähnlich sich die Geschmäcker der Benutzer sind. Diese Ähnlichkeit fließt als gewichtender Faktor in die Voraussage ein. 

· Content-Based Filtering: Dabei werden Produktempfehlungen auf Basis von Schlüsselwörtern gemacht, die aus den Produktbeschreibungen gewonnen werden. Kauft ein Kunde ein Produkt, so werden aus dessen Produktbeschreibung Schlüsselwörter extrahiert, die das Produkt bestmöglich charakterisieren. Diese Schlüsselwörter werden im Profil des Benutzers gespeichert. Verlangt dieser nun nach einer Produktempfehlung, so werden die Schlüsselwörter in seinem Profil mit den Schlüsselwörtern der zu empfehlenden Produkte verglichen und übereinstimmende Produkte empfohlen. Das größte Problem dieser Methode ist das Herausfinden der Schlüsselwörter.

· Wissensbasierte Beratung: Bei der wissensbasierten Beratung wird explizites Wissen über den Kunden, die Produktpalette und den Zusammenhang zwischen Kundeneigenschaften und Produkteigenschaften in einer Wissensbasis gespeichert. Das bedeutet, dass gewisse Regeln aktiv werden, sobald der Benutzer eine Menge von Fragen in einem Beratungsdialog beantwortet. Die Regeln schränken vorhandene Produkte in einem Ausmaß ein, sodass die zum Schluss des Beratungsdialogs übrig bleibenden Produkte die Empfehlung darstellen.

3.2 Collaborative Filtering

Wie in 3.1 bereits angesprochen, werden beim Collaborative Filtering Empfehlungen aufgrund von Korrelationen zwischen den Benutzern des Systems gemacht. Um für einen Benutzer eine Empfehlung für ein Produkt zu erzeugen ist es notwendig, dass andere Benutzer dieses Produkt zuvor bereits bewertet haben. Weiters ist es für die Berechnung einer Empfehlung erforderlich, dass die Benutzer in der Vergangenheit Bewertungen über dieselben Produkte abgegeben haben. Aus diesen Informationen lassen sich der Grad der Korrelation und somit auch eine Produktempfehlung generieren. Nachfolgend wird dieser Ansatz anhand eines Beispieles ausführlich erläutert. 
GroupLens ist z.B. ein bekanntes System, das den Benutzern des Usenets hilft, ihre Aufmerksamkeit auf interessante Artikel zu richten. Das Usenet ist ein System, in dem die Benutzer mit Hilfe von Clients Kontakt mit einem News Server aufnehmen und von dort Artikel beziehen können. Die Benutzer können auch eigene Artikel erstellen und allen anderen Benutzern zugänglich machen. Obwohl jeder Artikel seinem Thema nach einer Newsgroup zugeordnet wird, ist es für die Benutzer des Usenets schwierig, aufgrund der großen Anzahl von Nachrichten, für sie interessante bzw. relevante Artikel herauszufiltern.
 Das GroupLens-System führt in die Usenet-Architektur so genannte Better Bit Bureaus ein. Diese BBBs sammeln bzw. speichern die Bewertungen, die Benutzer nach dem Lesen eines Artikels abgeben und geben Schätzungen darüber ab, wie gut einem Benutzer ein von ihm noch nicht gelesener Artikel gefallen wird. 

Tabelle 2 zeigt eine Matrix, die Auskunft darüber gibt, wie den aufgelisteten Benutzern die Artikel 1 bis 6 gefallen haben. Das Maß für die Zufriedenheit ist in diesem konkreten Beispiel eine Zahl zwischen 1 und 5, wobei 1 die beste Bewertung und 5 die schlechteste darstellt. Die mit einem ? markierten Zellen geben an, für welche Nachricht/Benutzer-Kombinationen Vorhersagen getroffen werden. Leere Zellen stehen für Artikel, die ein Benutzer noch nicht gelesen oder für die er keine Bewertung abgegeben hat.
	Tabelle 2: Beispiel für eine Bewertungsmatrix 


	Message#
	Ken
	Lee
	Meg
	Nan

	1
	1
	4
	2
	2

	2
	5
	2
	4
	4

	3
	
	
	3
	

	4
	2
	5
	
	5

	5
	4
	1
	
	1

	6
	?
	2
	5
	?


Die angewandte Vorhersagemethode beruht auf der Heuristik, dass Benutzer, die in der Vergangenheit in ihren Bewertungen übereingestimmt haben, dies wahrscheinlich auch in der Zukunft tun werden. 

Um diese Heuristik zu implementieren, werden zuerst Korrelationskoeffizienten berechnet, welche Auskunft darüber geben, zu welchem Grad die Bewertungen von jeweils zwei Personen in der Vergangenheit übereingestimmt haben. Diese Korrelationskoeffizienten werden dann als Gewichte verwendet, um die Voraussage für einen neuen Artikel zu bestimmen.
Abbildung 4 zeigt die Formel für die Berechnung des Korrelationskoeffizienten. 
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 in einem Plot grafisch darstellen, so hätte sich durch die Transformation der Koordinatenursprung nach 
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 verschoben. Abbildung 3a und b zeigen diesen Vorgang mit Daten aus Tabelle 3. 
	Tabelle 3: Beispieldaten für zwei Variablen X und Y 
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	b)

	Abbildung 3: Plot mit zwei Variablen X und Y 



Summiert man alle Produkte von 
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 und 
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 auf, wie es im Zähler in Abbildung 4 geschieht, gibt dies ein gutes Maß für die Korrelation zwischen X und Y. Beobachtungen wie P1 im ersten Quadranten von Abbildung 3b bzw. im dritten Quadranten stimmen im Vorzeichen überein, d.h. ihr Produkt ist auch positiv. Gegenteiliges gilt für Beobachtungen wie P2 im zweiten und vierten Quadranten. Beobachtungen haben dort unterschiedliche Vorzeichen und ihr Produkt ist somit negativ, d.h., dass sie negativ korrelieren. Wenn der Wert einer Variablen steigt, fällt der Wert der anderen. Korrelieren X und Y, so liegen die Beobachtungen im ersten oder dritten Quadranten und die Summe ist positiv. Andernfalls ist die Summe negativ. Gibt es weder eine positive noch eine negative Korrelation zwischen X und Y, die Beobachtungen sind also gleich über die vier Quadranten verteilt, so ist die Summe der Produkte 0. 
Das Problem, das 
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 als Maß für die Korrelation mitbringt ist die Abhängigkeit von den Skalen, in der die Variablen X und Y gemessen werden. Wird X auf einer Skala von 1 bis 1000 und Y auf einer Skala von 1 bis 100 gemessen, so steigt die Summe dadurch auch um den Faktor 10. Um ein invariantes Maß für die Korrelation zu erreichen wird durch 
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 dividiert. Somit erklärt sich der Nenner aus Abbildung 4. Der so entstehende Korrelationskoeffizient 
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Um nun, rückkehrend zum GroupLens-Beispiel, für Ken aus Tabelle 2 die Voraussage für Artikel 6 zu berechnen, müssen die Korrelationskoeffizienten zwischen ihm und den 3 anderen Benutzern zuerst bestimmt werden. Dies wird durch die Formel aus Abbildung 4 erreicht.
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	Abbildung 4: Formel für den Korrelationskoeffizienten von X und Y 



Mit Xi und Yi  werden die konkreten Bewertungen von Person X bzw. Person Y bezüglich Nachricht i bezeichnet. 
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 und 
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 beschreiben den Durchschnitt, d.h. das arithmetische Mittel, der abgegebenen Bewertungen für die jeweiligen Personen. Es werden dabei nur jene Bewertungen für die Berechnung des Durchschnitts und der Summen in Betracht gezogen, für die Person X und Person Y  eine Bewertung abgegeben haben. 
Für die Berechnung des Korrelationskoeffizienten für die Personen Ken und Lee aus der Beispielmatrix aus Tabelle 2 bedeutet dies, dass 
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 ist. Eingesetzt in die Formel aus Abbildung 4 führt dies zu einem Korrelationskoeffizienten von 
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 wie Abbildung 5 veranschaulicht. In gleicher Weise wird der Korrelationskoeffizient für Ken und Meg mit 
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 berechnet. Dies bedeutet, dass Ken und Lee bzgl. ihrer abgegebenen Bewertungen nicht übereinstimmen, Ken und Meg dies jedoch sehr wohl tun. Ken und Nan’s Bewertungen stehen in keinem Bezug zueinander.
	
[image: image31.wmf]8

.

0

10

10

2

2

2

2

-

=

-

-

-

-

=

XY

r



	Abbildung 5: Korrelationskoeffizient für Ken und Lee


Um Ken’s Bewertung für Artikel 6 vorauszusagen, müssen nun die ermittelten Korrelationskoeffizienten als Gewichte für die Berechnung eines gewichteten Durchschnitts verwendet werden. In der Formel aus Abbildung 6 bezeichnet 
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 die Menge von Personen, die den Artikel 6 bewertet haben und 
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	Abbildung 6: Vorhersage für Ken bzgl. Artikel 6


Eingesetzt in die Formel ergibt dies für Ken eine Voraussage von 
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, wie Abbildung 7 veranschaulicht. Dieses Ergebnis ist einleuchtend, da Ken und Meg in der Vergangenheit hinsichtlich ihrer Bewertungen weitgehend übereingestimmt haben und Meg den Artikel 6 auch hoch bewertet hat. Gleiche Berechnung für Nan und Artikel 6 führen zu einer Voraussage von 
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. Dies lässt sich dadurch erklären, dass Lee und Nan in der Vergangenheit teilweise übereinstimmten und Lee den Artikel 6 niedrig bewertet hat.
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	Abbildung 7: Vorhersage für Ken bzgl. Artikel 6 mit konkreten Werten


Das so erreichte Vorhersagesystem ist robust, jedoch anfällig bzgl. Fehlinterpretationen der verwendeten Bewertungsskala. So kann es vorkommen, dass zwei Benutzer in Wirklichkeit zwar perfekt korrelieren, aber die zur Verfügung stehende Skala auf unterschiedliche Weise nutzen. Ein Benutzer gibt bspw. nur Wertungen zwischen 1 und 3 ab und der andere nur zwischen 3 und 5. Weiters kann es passieren, dass ein Benutzer 1 als besten Wert ansieht und es dadurch zu einer perfekten negativen Korrelation kommt. Dieser Fehlerquelle kann aber mit der Einführung einer Schulnotenskala von A bis F entgegengewirkt werden.
Ein weiters Problem ist der Umstand, dass aussagekräftige Vorhersagen erst ab einer gewissen Anzahl an abgegebenen Bewertungen möglich sind. Weiters müssen sich die bewerteten Artikel von zwei Benutzern überschneiden um ihre Korrelation zu bestimmen, und für den vorherzusagenden Artikel müssen bereits Bewertungen abgeben worden sein. Neue Benutzer müssen selbst erst einige Bewertungen abgeben, bevor sie brauchbare Vorhersagen bekommen.
3.3 Content-Based Filtering
Beim Content-Based Filtering werden dem Benutzer Produkte empfohlen, welche denjenigen Produkten ähnlich sind, die der Benutzer in der Vergangenheit bevorzugte. Ein Benutzerprofil wird erstellt, indem Merkmale aus diesen Produkten extrahiert werden.
 

Die Benutzer werden also individuell charakterisiert, ohne dass ihre Interessen mit denen von anderen verglichen werden müssen, wie etwa beim Collaborative Filtering. Produkte werden auf Grund Ihren Eigenschaften und nicht den Vorlieben anderer Benutzer empfohlen. Dies erlaubt auch eine Erklärung der Empfehlungen, was diese für den Benutzer objektiver erscheinen lässt.

Neue Produkte werden dem Benutzer empfohlen, indem deren Merkmale extrahiert und mit dem Profil des Benutzers in Übereinstimmung gebracht werden. 
Als Beispiel für ein auf Content-Based Filtering basierendes System wird nachfolgend InfoFinder vorgestellt. Es handelt sich dabei um ein System, das in der Lage ist, Benutzerprofile aus Dokumenten bzw. Web-Seiten zu lernen, die der Benutzer gelesen bzw. besucht hat. In weiterer Folge empfiehlt InfoFinder dem Benutzer Artikel, die seinem Profil entsprechen. 
Um das InfoFinder-System zu verwenden, bieten sich dem Benutzer zwei Möglichkeiten. Die erste Möglichkeit ist das Web, wobei die Sample-Dokumente dabei via Email eingereicht und die vorgeschlagenen Dokumente auch auf diesem Weg an den Benutzer gesendet werden. Als Sample-Dokumente werden jene Dokumente bezeichnet, die dazu verwendet werden, um das Benutzerprofil aufzubauen. Die zweite Möglichkeit ist Lotus Notes, welches einen möglichen Client für das dokumentenorientierte, verteilte Datenbanksystem Domino Server darstellt. Lotus Notes ermöglicht seinen Benutzern, die Mail-Server-Funktionalität des Domino-Servers zu nutzen. Weiters bilden Lotus Notes und der Domino Server zusammen ein Workflow System. Diese Workflow System erlaubt es, den internen Email-Verkehr bzw. die Emails selbst, um benutzerdefinierte Formulare, bspw. Eingabefelder oder Schaltflächen, zu erweitern.

Im InfoFinder-System ist es dem Benutzer von Lotus Notes möglich, über zwei Schaltflächen seine Zustimmung oder Ablehnung bzgl. eines Dokumentes abzugeben. Als weitere Information wird gefordert, dass der Benutzer das Dokument einer von ihm selbst bestimmbaren Kategorie zuordnet. Für jede dieser Kategorien wird ein eigenes Profil erstellt und demzufolge auch eigene Empfehlungen berechnet.
Nachdem das InfoFinder-System mit einem bzw. mehreren Sample-Dokumenten versorgt wurde, müssen drei Aufgaben erfüllt werden:

· Semantisch signifikante Phrasen müssen aus jedem Dokument extrahiert werden.

· Basierend auf den extrahierten Phrasen müssen Entscheidungsbäume für jede Kategorie erstellt werden.
· Die Entscheidungsbäume müssen in Suchabfragen transformiert werden.

Um die erste Aufgabe, also das Extrahieren von signifikanten Phrasen, zu erfüllen, verwendet InfoFinder Heuristiken, die auf der Annahme beruhen, dass Autoren wichtige Phrasen in ihren Texten entsprechend hervorheben (z.B. kursiv oder fett). InfoFinder geht dabei recht großzügig vor, extrahiert also viele Phrasen. Da beim späteren Aufbau des Entscheidungsbaums Phrasen, die den Inhalt eines Dokumentes nicht repräsentieren, verworfen werden, ist es nicht problematisch, dass viele Phrasen extrahiert werden. 
Im Gegensatz zu anderen Systemen werden bei InfoFinder nur signifikante Phrasen zur Erzeugung eines Entscheidungsbaums verwendet und nicht alle Wörter eines Dokuments. Die Gründe dafür sind, dass nur sehr wenige Wörter die Bedeutung bzw. den Inhalt eines Dokuments beschreiben, die Verteilung aller Wörter über den Text also nicht sehr aussagekräftig ist, und dass das Erzeugen von Entscheidungsbäumen unter der Verwendung von allen Wörtern eines Dokumentes sehr lange dauert.

Eine von InfoFinder verwendete Heuristik ist bspw. die Extraktion von großgeschriebenen Wörtern. Solche Wörter sind in der Regel Akronyme oder technische Bezeichnungen. Es ist meist auch noch möglich, die Definition des Akronyms zu finden, wenn man nach dem Akronym nach einer Phrase in Klammern sucht, oder nach dem Wort vor dem Akronym, falls das Akronym selbst in Klammern steht. 
Eine weitere einfache Heuristik ist die Extraktion von Phrasen, bestehend aus maximal fünf Wörtern, die anders formatiert sind als der sie umgebende Text, und keine vollständigen Sätze bilden. Dabei handelt es sich meist um wichtige Phrasen, die vom Autor bei ihrer ersten Verwendung kursiv oder unterstrichen hervorgehoben werden.
Nachdem die Phrasen aus den Sample-Dokumenten extrahiert wurden, kommt es zum eigentlichen Lernvorgang. Dabei wird mit den Phrasen für jede Kategorie ein Entscheidungsbaum erstellt.

Ein Entscheidungsbaum ist eine Klassifikationsregel, die es erlaubt, Objekte mit bestimmten (gleichen) Attributen und unterschiedlichen Attributwerten einer Klasse zuzuordnen. Um diese Klassifikation durchführen zu können, muss der Entscheidungsbaum zuerst mit einer Menge von Trainingsobjekten bzw. Sample-Dokumenten aufgebaut werden. Dieser Vorgang der Baumerzeugung soll nun kurz anhand des ID3 Algorithmus
 erklärt werden, da InfoFinder diesen Algorithmus verwendet. Es wird im Folgenden davon ausgegangen, dass ein Objekt nur einer von zwei Klassen angehören kann. Positive Instanzen sind Objekte, die das zu lernende Konzept verkörpern 
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 und negative Instanzen sind Gegenbeispiele dafür
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. Der Algorithmus kann jedoch in einfacher Weise erweitert werden, um ihn auf mehr als zwei Klassen anzuwenden.
 
Jedes Objekt muss mit einer fixen Menge von Attributen beschrieben werden, wobei jedes Attribut seine eigene (kleine) Menge an Attributwerten besitzt. Tabelle 4 zeigt eine Menge von Objekten, die jeweils über die Attribute 
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 gibt an, ob das entsprechende Objekt ein positives oder ein negatives Beispiel für das zu lernende Konzept ist. 
	Tabelle 4: Trainingsobjekte für ID3 


	class
	height
	hair
	eyes

	+
	short
	blond
	blue

	-
	tall
	blond
	brown

	+
	tall
	red
	blue

	-
	short
	dark
	blue

	-
	tall
	dark
	blue

	+
	tall
	blond
	blue

	-
	tall
	dark
	brown

	-
	short
	blond
	brown


Für eine Menge 
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 von Objekten kann ein Entscheidungsbaum folgenderweise erzeugt werden:
· Ist 
[image: image50.wmf]C

 eine leere Menge, dann wird damit eine beliebige der beiden Klassen assoziiert. 

· Gehören alle Objekte in 
[image: image51.wmf]C

 zur selben Klasse, dann ist der Entscheidungsbaum ein Blatt, das den Namen der Klasse trägt.
· Falls 
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 Objekte aus unterschiedlichen Klassen enthält, wird ein Attribut gewählt, mit dem 
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 in Partitionen 
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 besteht, die den i-ten Wert des ausgewählten Attributes aufweisen und mit 
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 über eine Kante verbunden wird, welche mit dem entsprechenden Attributwert beschriftet ist. Auf jede der so entstandenen Partitionen werden die Punkte 1 bis 3 rekursiv angewandt.
Letztendlich entsteht ein Baum, bei dem jedes Blatt mit dem Namen einer Klasse und jeder innere Knoten mit dem Namen eines Attributs beschriftet ist. Weiters ist jede von einem Knoten ausgehende Kante mit einem möglichen Attributwert, für das jeweilige Attribut gekennzeichnet. Soll nun von einem neuen, noch nicht klassifizierten Objekt, herausgefunden werden,  zu welcher Klasse es gehört, so wird ein Weg von der Wurzel des Baumes bis zu einem Blatt gesucht. Dabei müssen die Kantenbezeichnungen auf diesem Weg den jeweiligen Attributwerten des zu klassifizierenden Objekts entsprechen. Das so gefundene Blatt gibt dann den Namen der Klasse an.

Abbildung 8 zeigt einen Entscheidungsbaum für die Trainingsobjekte aus Tabelle 4. Die Wurzel des Baumes ist das 
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 Attribut, welches für die anfängliche Partitionierung der Menge der Trainingsobjekte gewählt wurde. Die Attributwerte 
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 und 
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 führen sofort zu zwei Blättern des Baumes, d.h., dass alle Objekte der beiden Partitionen zur jeweils gleichen Klasse gehören. Der Attributwert 
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 führt noch nicht zu einem Blatt. Es muss ein weiterer Knoten für das Attribut 
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 erstellt werden um den Baum vollständig aufzubauen.

	

	Abbildung 8: Entscheidungsbaum für Objekte aus Tabelle 4 



Die Wahl des Attributes für die Partitionierung entscheidet über die Größe des Baumes. Es sollte möglichst jenes Attribut herangezogen werden, welches die Partitionen mit der geringsten Anzahl an unterschiedlichen Klassen bezüglich der enthaltenen Objekte liefert.

Eine Möglichkeit dies zu erreichen, ist die Bestimmung des Attributes mit dem niedrigsten E-score. Dies ist äquivalent zur Auswahl des Attributes mit dem höchsten Informationsgewinn. Der E-score ist das Ergebnis der E-Funktion  aus Abbildung 9 für den erwarteten Informationsgewinn eines Attributes in einem Knoten. Die E-Funktion ist eine Metrik aus der Informationstheorie, die auf der Entropie beruht.
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	Abbildung 9: Formel für die Berechnung des E-scores 



InfoFinder verwendet den ID3 Algorithmus und baut für jedes neue Dokument bzw. die daraus extrahierten Phrasen einen neuen Entscheidungsbaum unter Einbeziehung der Phrasen aus den Dokumenten zuvor auf. Dies wird für die ersten 10 Dokumente so gemacht. Dann werden diese Dokumente und die daraus extrahierten Phrasen verworfen und nur mehr der Entscheidungsbaum erweitert, falls ein neu hinzukommendes Dokument dies verlangt. Dieses ständige Lernen könnte auch durch einen inkrementellen Algorithmus zur Entscheidungsbaumerstellung wie den ID5 Algorithmus gemacht werden.
 Da jedoch angenommen wird, dass sich die Parameter für eine Kategorie nach dem zehnten verarbeiteten Dokument nicht mehr stark verändern, wird auf das aufwendigere Tree-Restructuring, wie es im ID5 Algorithmus durchgeführt wird, verzichtet.
Nachdem ein Entscheidungsbaum für eine Kategorie erstellt wurde, kann daraus direkt eine Suchabfrage generiert werden. Abbildung 10 zeigt einen Entscheidungsbaum für das zu lernende Konzept “Intelligent Agent“. Gleich darunter befindet sich die Suchabfrage für diesen Entscheidungsbaum. Diese besagt, dass ein neues Dokument der Klasse “Intelligent Agent“ zuzuordnen ist, wenn daraus die Phrasen “Intelligent Agent“ oder “Contact Finder“ oder die Phrase “Agent“, jedoch nicht “As“, “FBI“ und “Actively“ extrahiert werden können. Der Grund für die NOT-Ausdrücke in der Suchabfrage ist, dass wenn nach dem Finden der Phrase “Agent“ die Phrase “As“, “FBI“ oder “Actively“ gefunden wird, dies zu einer negativen Klassifikation führen soll. 

Die Suchabfrage wird an eine Suchmaschine weitergegeben und die zurück gelieferten Dokumente werden an den Benutzer gesandt, d.h. die Übereinstimmung des Benutzerprofils (Entscheidungsbaum) wird von InfoFinder an die Suchmaschine ausgelagert.

	

	(“Intelligent Agent“) OR

 (“Contact Finder“) OR
(“Agent“ AND NOT “As“ AND NOT “FBI“ AND NOT “Actively“)

	Abbildung 10: Entscheidungsbaum und Abfrage


Content-Based Recommender Systems weisen neben den in 3.1 erwähnten Vorteilen auch eine Reihe von Nachteilen auf:
· Generell kann gesagt werden, dass Content-Based Recommender Systems nur auf bestimmte Inhalte (Datenquellen) angewandt werden können, und dass dort meist auch nur seichte Analysen erzielt werden. In einigen Bereichen können mit den derzeit zur Verfügung stehenden Techniken keine sinnvollen Merkmale extrahiert werden (z.B.: Filme, Musik, Restaurants). Auch für Textdokumente - den pathologisch besten Fall - können nur bestimmte Merkmale extrahiert werden, wobei es viele andere geben würde, die den Benutzer in seiner Kaufentscheidung beeinflussen würden. So werden zum Beispiel bei Web Pages ästhetische Aspekte und multimediale Inhalte weitgehend ignoriert.

· Da das Recommender System dem Benutzer nur jene Produkte empfiehlt, die eine hohe Übereinstimmung mit seinem Profil aufweisen, sieht er auch immer nur Produkte, die eine große Ähnlichkeit mit den von ihm bereits gewerteten Produkten aufweisen. Es fehlt der „Glückstreffer“, der es dem Benutzer ermöglich, sein Profil zu ändern. 
· Die Anzahl der abgegebenen Bewertungen ist der einzige Faktor, der die Qualität der Beratung bestimmt. Da jedoch der Benutzer im Allgemeinen eine Abneigung für Tätigkeiten hat, die ihm nicht einen sofortigen Nutzen bringen, führt die geringe Menge der abgegebenen Bewertungen zu einer schlechten Beratungsqualität.

3.4 Wissensbasierte Beratungssysteme
Im Gegensatz zum Collaborative und Content-Based Filtering wird bei der wissensbasierten Beratung explizites Wissen über den Kunden, die Produktpalette, den Zusammenhang zwischen Produkt- und Kundeneigenschaften und den Beratungsprozess in einer Wissensbasis (z.B. einer Datenbank) gespeichert. Diese Art der Beratung ist den in 3.2 und 3.3 genannten Methoden vorzuziehen, wenn es um eine fachlich korrekte Beratung und weniger um Geschmacksfragen geht. Der Kunde teilt nämlich dem Beratungssystem seine Anforderungen mit. Dies kann bspw. über eine Menge von vordefinierten Fragen in einen Dialog, oder über die Angabe eines Beispiels, das als Grundlage für die Suche nach ähnlichen Produkten dient, geschehen.

Der Zusammenhang zwischen Produkt- und Kundeneigenschaften kann, wie es bspw. in dem wissensbasierten Beratungssystem Advisor Suite gemacht wird, durch Constraints (Filter) realisiert, welche die Menge der zu empfehlenden Produkte auf die vom Benutzer gewünschten einschränken. 
Das Wissen, das während des Beratungsdialoges über den Kunden und seine Anforderungen gewonnen wird, kann auch dazu verwendet werden, um den Beratungsdialog zu personalisieren, wie es in der Advisor Suite geschieht. Der Beratungsprozess, also der Dialog mit dem Kunden, ist in der Advisor Suite mit einer Logik versehen und passt sich an die Antworten des Kunden an. Das bedeutet, dass dem Kunden nicht immer alle Fragen gestellt werden, die in der Wissensbasis definiert wurden. Gibt der Kunde bspw. an einer Stelle bzw. bei einer Frage im Dialog an, dass er die restlichen Fragen nicht mehr beantworten möchte, so wird das Ergebnis auf der Basis der zuvor gewonnenen Informationen berechnet. 
Durch die Kenntnis der Anforderungen des Kunden und das Wissen über die zu empfehlenden Produkte ist es wissensbasierten Beratungssystemen wie der Advisor Suite möglich, eine Erklärung für die empfohlenen Produkte zu generieren. In der Advisor Suite kann den einzelnen Filtern bei ihrer Definition ein Erklärungstext beigefügt werden. Am Ende einer Beratungssitzung sind die aktiven Filter und somit auch die damit verbundenen Erklärungen bekannt. Erklärungen sind wichtig, da sie das Vertrauen des Kunden in die empfohlenen Produkte festigen und die Empfehlung so vom Verdacht der Profitgier befreien.

Nachfolgend wird als Beispiel für ein wissensbasiertes Beratungssystem die Advisor Suite beschrieben.
Die Advisor Suite ermöglicht es, auf relativ einfache Art und Weise, Applikationen zur Verkaufsunterstützung (Recommender) zu erstellen. Der Benutzer kommuniziert mit dem Recommender über ein Web Interface und beantwortet eine Menge von Fragen. Die Fragen dienen dazu, eine vordefinierte Menge von Benutzerattributen mit Werten zu füllen. Es soll dadurch bspw. herausgefunden werden, welche Vorlieben, Bedürfnisse und welches Fachwissen der Benutzer hat. 
In der Wissensbasis des Recommenders befinden sich außerdem die Produkte bzw. die Attribute, welche die Produkte beschreiben. Mit Hilfe von einfachen IF-THEN-Regeln werden Benutzerattribute auf Produktattribute abgebildet und damit die Produkte gefiltert. Die Prämisse einer Regel besteht aus einem Ausdruck über die Menge der Benutzerattribute und beschreibt damit eine Bedingung bei der die Regel angewendet werden soll. In der Konklusion einer Regel werden die Einschränkungen  bzgl. der Menge der Produktattribute eingegeben.

Um das Verhalten eines realen Verkaufsberaters nachzubilden, verfügt die Advisor Suite auch über die Möglichkeit, den Dialogfluss zu personalisieren. Ein realer Verkäufer würde während des Gespräches seine Fragen an die Wünsche und Kenntnisse des Kunden anpassen um ihn optimal zu betreuen. In der Advisor Suite wird dies durch eine Dialogmodellierungskomponente erreicht. Damit lassen sich die Übergangsbedingungen zwischen den einzelnen Web-Seiten definieren. Dialoge werden in der Advisor Suite wie in Abbildung 11 ersichtlich, durch ein konzeptuelles Modell definiert. Es wurde dabei bewusst auf die Verwendung von Petri Netzen und UML Zustandsdiagrammen verzichtet, da die Bereichsexperten, die die Beratungsanwendung selbst erstellen, mit Begriffen wie Zustand und Transition in der Regel nichts anfangen können. Das verwendete Modell ist einfach, hat eine definierte Semantik und es kann daraus automatisch ein User Interface generiert werden.
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	Abbildung 11: Dialogmodellierung in der Advisor Suite


4 Das Problem der leeren Ergebnismengen

4.1 Problembeschreibung
Wissensbasierte Berater, wie die in 3.4 beschriebene Advisor Suite, die ihre Empfehlungen aufgrund der Auswertung von Regeln generieren, haben neben dem großen Vorteil, sofort Empfehlung für den Benutzer generieren zu können ohne ein detailliertes Benutzerprofil aufbauen zu müssen, auch einen gravierenden Nachteil. 
Es kann zu Situationen kommen, in denen durch die Anwendung der Regeln alle Produkte herausgefiltert werden. Dies ist z.B. der Fall, wenn es in der Wissensbasis mindestens 2 Regeln gibt, deren Konklusionen widersprüchlich sind. In Abbildung 12 sind zwei Regeln angegeben, welche beide aktiv werden, wenn das 
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 annimmt, was ein logischer Widerspruch ist. Werden diese beiden Regeln in derselben Beratungssitzung aktiv, so erfüllt kein Produkt die Filterbedingungen und dem Benutzer wird als Empfehlung z.B. die Zeile „Your search returned 0 results“ präsentiert. 
Damit es zu solch einem unerwünschten Ergebnis kommt, müssen die beteiligten Filter nicht unbedingt widersprüchlich sein, wie in Abbildung 12. Eine leere Ergebnismenge tritt auch dann auf, wenn die Konklusionen der aktiven Filter Bedingungen auf unterschiedlichen Produktattributen definieren, jedoch das gemeinsame Auftreten aller aktiven Filter dazu führt, dass kein Produkt mehr allen Filterkonklusionen gerecht wird.
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	Abbildung 12: Widersprüchliche Filter


Dies ist für den Benutzer natürlich eine unbefriedigende Situation, hat er sich doch zuvor durch einen mehrere Fragen umfassenden Beratungsdialog gearbeitet. Ein erfahrener Verkaufsberater würde dem Kunden in solch einer Situation erklären, warum keine Produkte für ihn gefunden wurden. Er könnte dem Kunden vorschlagen, seine Anforderungen leicht zu ändern, oder er würde versuchen, Produkte zu finden, welche möglichst viele der Anforderungen erfüllen, um so den Konflikt in den Anforderungen aufzulösen.

Der Ansatz, in welchem der Verkäufer versucht herauszufinden, auf welche Anforderungen der Kunde am ehesten verzichten kann, also die möglichst effiziente Aufhebung (Relaxierung) von Regeln, wird im folgenden Teil dieser Arbeit betrachtet. Dabei muss stets bedacht werden, dass es sich bei einem Beratungssystem um eine interaktive Anwendung handelt, und deshalb die Antwortzeiten berücksichtigt werden müssen. Das Finden einer Relaxierung darf also nicht zu lange dauern.

Zuerst wird das Relaxierungsproblem in 4.2 auf eine formale Basis gestellt. Anschließend werden einfache Algorithmen zur Relaxierung angegeben, und ihre Wirksamkeit wird anhand konkreter Beispiele erklärt. In Kapitel 5 wird zuerst ein Beispiel für ein Beratungsproblem angegeben, mit dem die einfachen Relaxierungsalgorithmen, die auch in diesem Kapitel vorgestellt werden, getestet werden. Kapitel 6 stellt die konsistenzbasierte Diagnose vor und Kapitel 7 zeigt ihre Anwendbarkeit auf das Relaxierungsproblem. Kapitel 8 stellt Modifizierungen am konfliktgesteuerten Relaxierungsalgorithmus vor, um dessen Ergebnisse zu optimieren. Kapitel 9 diskutiert die Ergebnisse der für die konfliktgesteuerten Relaxierungsalgorithmen durchgeführten Messungen.
4.2 Formale Definition des Beratungsproblems

Um im nachfolgenden Teil dieser Arbeit eine einheitliche Terminologie zu verwenden, soll das Beratungsproblem nun klar beschrieben und formal definiert werden. Dabei wird das Problem der Suche nach den entsprechenden Produkten in einem Katalog auf eine Select-Abfrage in einer relationalen Datenbank abgebildet. Dies hat einerseits den Vorteil, dass dadurch auf einen verbreiteten und fundierten Formalismus aus dem Bereich der relationalen Datenbanken zurückgegriffen werden kann, und andererseits den Vorteil, dass viele Recommender-Systeme, wie auch die Advisor Suite, die als Testumgebung für die vorgeschlagenen Relaxierungsalgorithmen herangezogen wurde, Produkte filtern, indem sie dynamisch Abfragen (Queries) erzeugen. 

Wissensbasierte Beratungssysteme beruhen auf einem Produktkatalog, der eine detaillierte Beschreibung der zu empfehlenden Produkte enthält. Ein solcher Produktkatalog kann im Allgemeinen als Datenbanktabelle wie folgt beschrieben werden:

Definition (Produktkatalog): Die Produkte eines Produktkatalogs werden durch eine Menge von Attributen A beschrieben. Jedem Attribut ai ( A wird ein Wertebereich di zugeordnet. Ein Produktkatalog P ist eine Teilmenge des kartesischen Produktes der Wertebereiche di, d.h. P ( d1 ( … ( dn.

Die Menge der auf die gegebenen Kundenanforderungen zutreffenden Produkte wird durch eine Menge von Filterregeln bestimmt.

Definition (Filterregel): Sei K die Menge der Attribute zur Beschreibung der Kundenanforderungen. Eine Filterregel f kann durch zwei Charakteristiken f.AB und f.FA beschrieben werden. f.AB (Aktivierungsbedingung) ist eine Bool’sche Formel über die Kundenanforderungen K und entscheidet, ob bzw. wann eine Filterregel aktiv wird, d.h. anzuwenden ist. f.FA repräsentiert den Filterausdruck über die Produkte des Katalogs und ist eine Bool’sche Formel über Konstanten, Attribute aus dem Produktkatalog und Attribute aus K.

Das Beratungsproblem besteht nun in der Aufgabe, die Produkte des Produktkatalogs zu finden, die alle Filterausdrücke der aktiven Filterregeln erfüllen.

Definition (Beratungsproblem): Ein Beratungsproblem BP kann als Tupel <P, FRS, K, KRS> beschrieben werden: P ist ein Produktkatalog, FRS ist die Menge der Filterregeln, K ist die Menge der Attribute zur Beschreibung der Kundenanforderungen und KRS ist eine Funktion über K, welche die Werte für die aktuellen Kundenanforderungen zurückliefert. 
K und KRS bestimmen somit, welche Filterregeln aktiv sind. Der zusammengesetzte Filterausdruck ZFA für ein BP ist eine Bool’sche Formel, die aus der Konjunktion der Filterausdrücke aller aktiven Filterregeln besteht, d.h.

ZFA  = (f(FRS,  f.AB = true  (f.FA).

Die Suche nach einer Lösung für <P, FRS, K, KRS> entspricht nun dem Absetzen einer Datenbankabfrage (ZFA auf den Produktkatalog P.

Kommt es, wie in 4.1 angedeutet, zu einer Situation, in der dem Benutzer keine Produkte empfohlen werden können, d.h., dass keines der Produkte im Produktkatalog den zusammengesetzten Filterausdruck ZFA erfüllt, so muss eine Relaxierung für das Beratungsproblem gefunden werden. Eine Relaxierung ist eine Teilmenge der ursprünglichen Filtermenge, ohne die das Beratungsproblem eine nicht leere Lösungsmenge besitzt.
Definition (Relaxierung): Für ein gegebenes Beratungsproblem BP <P, FRS, K, KRS> mit der Kardinalität der Lösungsmenge |(ZFA (P)| = 0, ist eine Relaxierung eine Menge RFRS ( FRS, so dass die Lösung des modifizierten Beratungsproblem RP' <P, FRS – RFRS, K, KRS> mindestens ein Element enthält. FRS – RFRS bezeichnet die Differenz der beiden Mengen. 
Für ein gegebenes Beratungsproblem BP <P, FRS, K, KRS> mit einem nichtleeren Produktkatalog P((  existiert immer eine Relaxierung: Nimmt man als Relaxierung die gesamte ursprüngliche Filtermenge an, setzt man also RFRS = FRS, so entsteht dadurch eine leere ZFA, und somit bilden alle Produkte des Produktkatalogs die Ergebnismenge. 
Im Allgemeinen wird man jedoch versuchen, die Größe der Relaxierung möglichst gering und im besten Fall minimal zu halten. Dadurch wird sichergestellt, dass so viele Benutzeranforderungen wie möglich in der Produktempfehlung berücksichtigt werden.
Definition (Minimale Relaxierung): Eine Relaxierung RFRS für ein Beratungsproblem BP ist genau dann minimal, wenn keine Menge RFRS' ( RFRS existiert, die eine Relaxierung für BP ist.
Situationen wie in 4.1, in denen zwei oder mehrere Filter dazu führen, dass das Beratungsproblem keine Lösung hat, werden Konflikte genannt.
Definition (Konflikt): Für ein gegebenes Beratungsproblem BP <P, FRS, K, KRS>, ist ein Konflikt KF eine Teilmenge von FRS, so dass für BP mit <P, KF, K, KRS> keine Lösung existiert. Ein Konflikt KF ist minimal, wenn es keine  Menge KF' ( KF gibt,  welche ebenfalls ein Konflikt für  BP<P, FRS, K, KRS> ist.
5 Einfache Verfahren zur Bestimmung von Relaxierungen
5.1 Einführendes Beispiel
Das einführende Beispiel soll anhand einer konkreten Wissensbasis mit Produktdaten und Regeln zeigen, wie eine leere Ergebnismenge entsteht. Das Beispiel wird in weiterer Folge verwendet, um die Wirksamkeit der Relaxierungsalgorithmen zu testen, die im restlichen Teil dieses Kapitels vorgestellt werden.

Tabelle 5 zeigt eine Wissensbasis für digitale Kameras. Jedes enthaltene Produkt wird, der Definition des Product Catalog aus 4.2 folgend, durch dieselbe Menge von Attributen {ID, USB, Firewire, Preis, Gewicht, Garantie, Auflösung} beschrieben. 
	Tabelle 5: Produktdaten einer Wissensbasis

	ID
	USB
	Firewire
	Preis
	Gewicht
	Garantie
	Auflösung

	p1
	ja
	nein
	110
	260
	12
	5

	p2
	ja
	nein
	150
	270
	24
	4

	p3
	ja
	nein
	210
	230
	12
	5

	p4
	ja
	nein
	230
	220
	24
	4

	p5
	nein
	ja
	190
	270
	12
	5

	p6
	nein
	ja
	180
	260
	24
	4

	p7
	nein
	ja
	330
	140
	12
	5

	p8
	nein
	ja
	400
	150
	24
	4


Tabelle 6 stellt die Regeln dar, welche zur Berechnung der Produktempfehlung zur Verfügung stehen. Die Regeln verfügen neben einer eindeutigen ID auch über eine Priorität. Diese ermöglicht es, Relaxierungen nicht nur bzgl. ihrer Kardinalität zu optimieren.
	Tabelle 6: Regeln einer Wissensbasis

	ID
	Priorität
	Bedingung und Folgerung

	F1
	10
	WENN der Benutzer einen USB-Port benötigt, DANN werden nur Produkte mit USB-Port empfohlen.

	F2
	20
	WENN der Benutzer einen Firewire-Port benötigt, DANN werden nur Produkte mit Firewire-Port empfohlen.

	F3
	70
	WENN der Benutzer eine günstige Kamera möchte, DANN  werden ihm nur Produkte mit einem Preis 
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empfohlen.

	F4
	80
	WENN der Benutzer eine kompakte Kamera möchte, DANN werden ihm nur Produkte mit einem Gewicht 
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empfohlen.

	F5
	70
	WENN der Benutzer eine lange Garantieleistung wünscht, DANN werden ihm nur Produkte mit einer Herstellergarantie 
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 Monaten empfohlen

	F6
	20
	Diese Regel trifft immer zu und besagt, dass nur Produkte mit einer Auflösung von mindestens 4 Megapixeln empfohlen werden.


Will ein Benutzer eine Kamera, die über
· einen USB-Port und

· einen Firewire-Port verfügt, 
· günstig und 
· kompakt ist und
· eine lange Garantieleistung aufweist,
so liefert die Anwendung der Regeln aus Tabelle 6 eine leere Ergebnismenge.
5.2 Berechnung der Potenzmenge
Eine einfache Methode, eine Relaxierung für das Beratungsproblem BP <P, FRS, K, KRS> zu finden, ist die Berechnung aller möglichen Filterkombinationen, also die Potenzmenge ((FRS). Für jedes Element R ( ((FRS), also für jede potentielle Relaxierung, muss überprüft werden, ob das Beratungsproblem <P, FRS-R, K, KRS> eine Lösung besitzt. 
Der in Abbildung 13 dargestellte Pseudocode zeigt einen Algorithmus, der über die Potenzmenge der aktiven Filter eine Relaxierung minimaler Kardinalität bestimmt. FRS ist die Menge der aktiven Filter, die dem Algorithmus übergeben wird. In der 1. Zeile wird die Potenzmenge der Filtermenge FRS berechnet und der Variablen Pot zugewiesen. Die Schleife in Zeile 2 wird solange ausgeführt, bis Pot keine Elemente mehr enthält. In Zeile 3 wird der Variable R durch die Funktion lowCard() jenes Element von Pot zugewiesen, das die niedrigste Kardinalität aufweist. In Zeile 4 wird überprüft, ob es sich bei R schon um eine Relaxierung handelt. Ist dies der Fall, so wird R zurückgeliefert. Andernfalls wird R von der Potenzmenge Pot abgezogen und die Schleife fährt fort.
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	Abbildung 13: Relaxierung mit Potenzmenge


Für das Beispiel aus 5.1 würde dies bedeuten, dass die Potenzmenge für die 6 aktiven Filter 64 Elemente enthalten würde. Da die Filter (F1 und F2) sowie (F3 und F4) Konflikte darstellen, muss eine Relaxierung mindestens 2 Filter enthalten. Die Überprüfung der potentiellen Relaxierungen mit der Kardinalität 1 und die damit verbundenen teuren Datenbankzugriffe geschehen hier also umsonst. Für die potentiellen Relaxierungen mit einer Kardinalität größer 2 werden zwar keine Datenbankabfragen durchgeführt, die Mengen werden jedoch im Speicher gehalten. Natürlich könnten Teilmengen der berechneten Potenzmenge auf einen externen Speicher ausgelagert werden. Doch sind die Zugriffszeiten auf externe Speicher (wie z.B. eine Festplatte) viel größer, als die Zugriffszeiten auf den Hauptspeicher. Da es sich bei Recommender-Systemen um interaktive Anwendungen handelt, bei denen geringe Antwortzeiten entscheidend sind, muss dies bei der Implementierung des Algorithmus berücksichtigt werden. Eine Möglichkeit dies zu tun, ist das vollständige Speichern der Potenzmenge im Hauptspeicher.
Bei einer geringen Kardinalität der Potenzmenge ist das Problem mit der geringen Hauptspeichergröße vernachlässigbar. Da die Potenzmenge jedoch exponentiell mit der Anzahl der aktiven Filter ansteigt, wird man schnell mit diesem Problem konfrontiert. Für 15 aktive Filter müsste bspw. schon eine Potenzmenge mit 32768 Elementen im Speicher gehalten werden.
Selbst wenn die Größenbeschränkung des Hauptspeichers kein Problem darstellen würde, müsste im schlimmsten Fall von 2|FRS| potentielle Relaxierungen geprüft werden, ob das Beratungsproblem ohne sie eine nicht leere Lösung besitzt. Diese Anforderungen sind unter realistischen Bedingungen, in denen Antwortzeiten unter einer Sekunde gefordert werden, nicht erfüllbar. 
Ungeachtet dessen, kann man mit der oben vorgestellten Methode, die optimale Relaxierung in Bezug auf deren Kardinalität, also die Anzahl der beteiligten Filter, finden. Diese Relaxierung ist jedoch nicht notwendigerweise die optimale für den Kunden, da die Prioritäten der Filter im Algorithmus nicht berücksichtigt werden. Weiters ist es mit dem obigen Algorithmus auch nur möglich, nach einer Relaxierung zu suchen. Um den Kunden aus einer Menge von möglichen Relaxierungen auswählen zu lassen, müsste die Potenzmenge vollständig geprüft werden. Dann wäre man jedoch mit den oben beschriebenen Problemen bzgl. der Zeit und des Speichers konfrontiert.
5.3 Einfache Filterentfernung
Eine weitere Möglichkeit Relaxierungen zu berechnen, ist das sukzessive Entfernen von Filtern aus der Filtermenge.
 Im Folgenden werden drei Varianten dieser Relaxierungsmethode beschrieben und auf ihre Wirksamkeit untersucht. 
Die erste Variante entfernt sukzessiv ganze Klassen von Filtern, die zweite einzelne Filter und die dritte entfernt einzelne Filter und versucht auch, bereits entfernte Filter wieder zur Filtermenge hinzuzufügen.
5.3.1 Entfernen ganzer Prioritätsklassen
Bei dieser Methode der Filterrelaxierung wird versucht, Filter mit einer niedrigen Priorität, also solche, die Produkteigenschaften beschreiben, die für den Kunden nicht so wichtig sind, zuerst aus der Filtermenge zu entfernen. Dazu muss jedem Filter eine Priorität, wie in Tabelle 6, zugewiesen werden. Die Prioritäten werden von einem Bereichsexperten festgelegt, der durch seine Erfahrung weiß, welche Produkteigenschaften den Kunden wichtig sind.

Im Beispiel aus 5.1 beschreibt ein hoher Prioritätswert einen Filter mit niedriger Priorität (z.B.: 99) und ein niedriger Prioritätswert einen Filter mit hoher Priorität (z.B.: 1). Filter mit derselben Priorität bilden Prioritätsklassen. Es werden dann so lange Prioritätsklassen bzw. die damit assoziierten Filter aus der Filtermenge FRS entfernt, bis das Beratungsproblem eine Lösung besitzt. 
Abbildung 14 zeigt einen Algorithmus, der in der oben angegebenen Weise eine Relaxierung für ein gegebenes Beratungsproblem BP <P, FRS, K, KRS> berechnet. Wie bereits angedeutet, muss für die einzelnen Filter aus der Filtermenge FRS die Priorität bestimmbar sein. Dies wird über die auf der Filtermenge definierte Funktion Φ erreicht. Die Variable R wird in der 1. Zeile mit der Filtermenge initialisiert. Die Variable PCLASS wird später die Filter einer Prioritätsklasse enthalten. Die while-Schleife wird wiederholt, solange sich noch  Filter in R befinden. Da eine leere Menge R bedeutet, dass die Relaxierung die gesamte ursprüngliche Filtermenge FRS umfasst, liefert der Algorithmus immer eine Relaxierung zurück. In Zeile 3 wird die niedrigste Filterpriorität der Menge R bestimmt. In Zeile 4 werden der Variable PCLASS alle Filter aus R zugewiesen, die die zuvor ermittelte Filterpriorität lowestPriority aufweisen. In Zeile 5 werden die Filter in PCLASS von R abgezogen, und in Zeile 6 wird überprüft, ob das veränderte Beratungsproblem bereits eine Lösung liefert. Falls ja, wird die Relaxierung zurückgeliefert. 
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	Abbildung 14: Sequentielle Filterentfernung mit Prioritätsklassen


Der in Abbildung 14 beschriebene Algorithmus soll nun anhand des Beispiels aus 5.1 veranschaulicht werden. Tabelle 7a zeigt die zu Beginn des Relaxierungsvorgangs aktiven Filter, geordnet nach absteigender Filterpriorität. Die unterschiedliche graue Hinterlegung der Zellen soll die einzelnen Prioritätsklassen veranschaulichen. Im ersten Schleifendurchlauf stellt der Algorithmus fest, dass die Filter mit dem Prioritätswert 80 derzeit die Klasse mit der niedrigsten Priorität bilden. In dieser Klasse befindet sich nur ein Filter, F4. F4 wird aus der Menge der aktiven Filter entfernt, und es wird geprüft, ob das Beratungsproblem nun eine Lösung hat. Dies ist nicht der Fall, und somit beginnt ein neuer Schleifendurchlauf.
Es ist anzumerken, dass die Wahl von F4 eine gute ist, da F4 zusammen mit F3 einen Konflikt darstellt, d.h. dass in jeder Relaxierung F4 oder F3 vorhanden sein müssen. Im nächsten Schleifendurchlauf werden die beiden Filter F3 und F5 von der noch verbleibenden Filtermenge entfernt, wie Tabelle 7b zeigt.

	Tabelle 7: Klassenbildung und Entfernung bei der einfachen Filterentfernung

	a)
	
	b)
	
	c)
	
	d)

	Filter
	Priorität
	
	Filter
	Priorität
	
	Filter
	Priorität
	
	Filter
	Priorität

	F1
	10
	
	F1
	10
	
	F1
	10
	
	F1
	10

	F6
	20
	
	F6
	20
	
	F6
	20
	
	
	

	F2
	20
	
	F2
	20
	
	F2
	20
	
	
	

	F3
	70
	
	F3
	70
	
	
	
	
	
	

	F5
	70
	
	F5
	70
	
	
	
	
	
	

	F4
	80
	
	
	
	
	
	
	
	
	


Es stellt sich jedoch heraus, dass das Beratungsproblem auch danach keine Lösung besitzt. Die Entfernung von F3 und F5 ist überflüssig, da F3 mit keinem anderen Filter außer F4 in Konflikt steht, und dieser schon entfernt wurde. F5 steht auch mit keinem anderen Filter in Konflikt. Es wurden in diesem Schritt also 2 Filter unnötiger Weise relaxiert, und damit auch 2 Kundenanforderungen fallen gelassen. Im dritten Schleifendurchlauf wird die dritte Prioritätsklasse mit dem Wert 20 identifiziert, wie Tabelle 7c zeigt. Dadurch werden die beiden Filter F2 und F6 aus der verbleibenden Filtermenge entfernt, wie in Tabelle 7d ersichtlich ist. Damit wird der letzte verbleibende Konflikt, der zwischen F1 und F2, aufgelöst, und das Beratungsproblem ist gelöst. Leider musste in diesem Schritt mit F6 auch wieder ein Filter entfernt werden, der mit den Konflikten nicht in Beziehung stand. Die Relaxierung umfasst mit den Filtern F4, F5, F3, F6 und F2 5 der ursprünglichen 6 Filter. Eine optimale Relaxierung, bezogen auf die Kardinalität, würde nur 2 Filter beinhalten – jeweils einen Filter der Beiden Konflikte {F1, F2} und {F3 , F4}. 
Das Verhalten des Algorithmus kann also nicht als optimal bezeichnet werden, da sehr viele der Benutzeranforderungen durch das Entfernen ganzer Prioritätsklassen aufgegeben werden, um zu einer Relaxierung und damit zu einer Lösung des Beratungsproblems zu kommen. Das schrittweise Entfernen von ganzen Prioritätsklassen ist jedoch sinnvoll, da sich dadurch die Anzahl der abgesetzten Datenbankabfragen in Grenzen hält und die vom Experten gewählten Prioritäten strikt eingehalten werden.
5.3.2 Sequentielle Entfernung

Bei dieser Methode der Filterrelaxierung werden analog zu 5.3.1 so lange sequentiell Filter aus der Filtermenge entfernt, bis das Beratungsproblem eine Lösung besitzt. Anders als in 5.3.1 werden nun aber nicht mehr ganze Prioritätsklassen entfernt, sondern einzelne Filter. 
Der in Abbildung 15 dargestellte Algorithmus unterscheidet sich nur in Zeile 5 von dem aus Abbildung 14. Dort wird nämlich der Filter mit der niedrigsten Priorität bestimmt, und nicht die Prioritätsklasse.
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	Abbildung 15: Sequentielle Filterentfernung 


Auf das Beispiel aus 5.1 angewandt, liefert der Algorithmus das Ergebnis aus Tabelle 8b. Es werden in Tabelle 8a, beginnend bei Filter F4, alle Filter bis einschließlich F2 entfernt. Im Gegensatz zu 5.3.1 ist die Kardinalität der berechneten Relaxierung nun zwar mit 4 beziffert und somit um einen Filter besser als 5.3.1, es werden aber weiterhin Filter wie F5 und F3 entfernt, die mit den eigentlichen Konflikten nichts zu tun haben. Diese Filter werden nur deswegen relaxiert werden, weil sie auf dem Weg zum nächsten Filter liegen, der an einem Konflikt beteiligt ist.
	Tabelle 8: Sequentielle Filterentfernung - Beispiel

	a)
	
	b)

	Filter
	Priorität
	
	Filter
	Priorität

	F1
	10
	
	F1
	10

	F6
	20
	
	F6
	20

	F2
	20
	
	
	

	F3
	70
	
	
	

	F5
	70
	
	
	

	F4
	80
	
	
	


5.3.3 Sequentielle Entfernung und erneute Prüfung
Wie aus 5.3.1 und 5.3.2 ersichtlich ist, liefern die dort gezeigten Algorithmen zwar Relaxierungen, jedoch sind diese nicht optimal. Grund dafür ist, dass auf dem Weg zwischen zwei Filtern die an Konflikten beteiligt sind, alle Filter entfernt werden, auch wenn diese nicht am Zustandekommen der leeren Ergebnismenge des Beratungsproblems beteiligt sind. Der im Folgenden vorgestellte Algorithmus begegnet diesem suboptimalen Verhalten, indem er versucht Filter, die bereits entfernt wurden, wieder der Filtermenge hinzuzufügen.
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	Abbildung 16: Sequentielle Filterentfernung mit erneuter Prüfung


Die Zeilen 1 bis 11 des Relaxierungsalgorithmus aus Abbildung 16 entsprechen dem in Abbildung 15 vorgestellten Algorithmus. Die einzigen zwei Ausnahmen sind die Abbruchsbedingung der while-Schleife in Zeile 4 und die Zuweisung in Zeile 9. Die Bedingung in Zeile 4 führt erst dann zum Abbruch der Schleife, wenn eine Relaxierung gefunden, und diese der Variable A in Zeile 9 zugewiesen wurde. Die zweite Ausnahme stellt die  bereits erwähnte Zeile 9 dar, in der nun nicht mehr wie in Abbildung 15 die gefundene Relaxierung an die aufrufende Funktion retourniert, sondern in der Variable A gespeichert wird. In der zweiten Phase des Algorithmus, welche die Zeilen 13 bis 20 repräsentieren, wird nun schrittweise versucht, Filter aus der Relaxierung wieder zu entfernen. Dazu wird in Zeile 13 und 14 der Filter mit der höchsten Priorität HPF, also dem niedrigsten Prioritätswert, der Menge A bestimmt. A stellt zu Beginn der zweiten Phase die bisherige Relaxierung dar. In der Zeile 15 wird überprüft, ob die Menge R vereinigt mit dem aktuellen Filter HPF auch eine Lösung des Beratungsproblems ist. Ist dies der Fall, so kann HPF wieder in die Filtermenge R aufgenommen werden. In jedem Fall wird HPF jedoch anschließend aus A gelöscht. 
Der erneute Versuch Filter, die sich bereits in der Relaxierung befinden, wieder in die ursprüngliche Filtermenge zu geben, ist deshalb sinnvoll, weil in der ersten Phase des Algorithmus, also in den Zeilen 1-11, nicht berücksichtigt wird, ob mehrere Filter eines Konflikts in die Relaxierung aufgenommen werden. Handelt es sich um einen minimalen Konflikt, so kann dieser aufgelöst werden, in dem ein beteiligter Filter in die Relaxierung aufgenommen wird. Jeder weitere an diesem und keinem anderen Konflikt beteiligte Filter, der in die Relaxierung aufgenommen wird, stellt also nur ein unnötiges Verwerfen von Benutzeranforderungen dar, und trägt nicht zur Problemlösung bei.
	Tabelle 9: Sequentielle Filterentfernung mit erneuter Prüfung - Beispiel

	a)
	
	b)
	
	c)

	Filter
	Priorität
	
	Filter
	Priorität
	
	Filter
	Priorität

	F1
	10
	
	F1
	10
	
	F1
	10

	F6
	20
	
	F6
	20
	
	F6
	20

	F2
	20
	
	
	
	
	F2
	20

	F3
	70
	
	
	
	
	
	

	F5
	70
	
	
	
	
	
	

	F4
	80
	
	
	
	
	
	

	d)
	
	e)
	
	f)

	Filter
	Priorität
	
	Filter
	Priorität
	
	Filter
	Priorität

	F1
	10
	
	F1
	10
	
	F1
	10

	F6
	20
	
	F6
	20
	
	F6
	20

	F2
	20
	
	F2
	20
	
	F2
	20

	F3
	70
	
	F3
	70
	
	F3
	70

	
	
	
	F5
	70
	
	F5
	70

	
	
	
	
	
	
	F4
	80


Tabelle 9 zeigt die Berechnung der Relaxierung für das Beispiel aus 5.1 durch den Algorithmus aus Abbildung 16. Tabelle 9a und Tabelle 9b zeigen, wie die erste Phase des Algorithmus eine Relaxierung {F2, F3, F5, F4} mit der Kardinalität 4 berechnet. In der Tabelle 9c bis f wird dann jeweils schrittweise versucht, ein Filter aus der Relaxierung wieder zur Filtermenge hinzuzufügen. In Tabelle 9c scheitert dieses Vorgehen mit dem Filter F2 noch, da F1 und F2 einen Konflikt bilden. In Tabelle 9d ist die Wiederaufnahme des Filters F3 erfolgreich. Auch der nächste Filter aus der Relaxierung F5 kann wie Tabelle 9e zeigt, wieder in die Filtermenge aufgenommen werden. Der Versuch F4 aus der Relaxierung zu entfernen scheitert, da F3 und F4 einen Konflikt bilden und F3 in Tabelle 9d bereits wieder in die Filtermenge aufgenommen wurde. 

Durch die zweite Phase des Relaxierungsalgorithmus kann die zuerst berechnete Relaxierung {F2, F3, F5, F4} auf die Menge {F2, F4} reduziert werden. Diese Relaxierung ist nun in Bezug auf ihre Kardinalität und auch auf die Prioritäten der beteiligten Filter optimal.

Obwohl es den Anschein hat, dass der Relaxierungsalgorithmus ein optimales Ergebnis liefert – im obigen Beispiel ist dies auch der Fall – kann leicht ein Szenario konstruiert werden, bei dem der Algorithmus schlechte Relaxierungen liefert. Um dies zu zeigen sei die in Tabelle 10 dargestellte Wissensbasis gegeben. Die Filterregeln für diese Wissensbasis sind in Tabelle 11 dargestellt. Da angenommen wird, dass alle Filter aktiv sind, wurde auf die Aktivierungsbedingung der Regeln verzichtet und nur die Folgerung angegeben.
	Tabelle 10: Wissensbasis mit 5 Attributen und 6 Elementen

	A1
	A2
	A3
	A4
	A5

	1
	0
	0
	1
	0

	1
	0
	0
	0
	1

	0
	1
	0
	1
	0

	0
	1
	0
	0
	1

	0
	0
	1
	1
	0

	0
	0
	1
	0
	1



	Tabelle 11: Regeln einer Wissensbasis

	ID
	Priorität
	Folgerung

	F1
	99
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	F3
	98
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	F4
	95
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	F5
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Werden alle 6 Filter aus Tabelle 11 auf die Wissensbasis in Tabelle 10 angewandt, so hat das Beratungsproblem eine leere Lösungsmenge. Grund dafür sind zwei Konflikte {F1, F2} und {F5, F6}. Der Relaxierungsalgorithmus aus Abbildung 16, der nichts von Konflikten weiß, wird zuerst versuchen, den Filter mit der niedrigsten Priorität, also F1, zu entfernen. Damit wird der erste Konflikt aufgelöst. F2 verbleibt in der Filtermenge R={F3, F5, F6, F4, F2} und da F2 auch in weiterer Folge, aufgrund der hohen Priorität, nicht mehr relaxiert wird, beschreibt die Wissensbasis in Tabelle 12, in der nur Elemente enthalten sind, bei denen A1=0 ist, den verbleibenden Suchraum. Dadurch entstehen zwei neue, von einander unabhängige, Konflikte {F2, F3, F4} und {F5, F6}. 
	Tabelle 12: Wissensbasis mit 5 Attributen und aktivem Filter F2

	A1
	A2
	A3
	A4
	A5

	0
	1
	0
	1
	0

	0
	1
	0
	0
	1

	0
	0
	1
	1
	0

	0
	0
	1
	0
	1



Der Algorithmus entfernt im nächsten Schritt F3 aus der Filtermenge. Dadurch wird ein weiterer Konflikt aufgelöst und R={F5, F6, F4, F2}. Da die Konfliktpartner von F3, F2 und F4, in weitere Folge nicht mehr relaxiert werden, beschreibt die in Tabelle 13 abgebildete Wissensbasis, den verbleibenden Suchraum. 

	Tabelle 13: Wissensbasis mit 5 Attributen und aktiven Filtern F2 und F4

	A1
	A2
	A3
	A4
	A5

	0
	1
	0
	1
	0

	0
	1
	0
	0
	1



Aufgrund der Tatsache, dass die Ergebnismenge noch immer leer ist, wird im nächsten Schritt der Filter F5 entfernt. Damit sind alle Konflikte aufgelöst. Die verbleibenden Filter sind R={F6, F4, F2} und die Relaxierung RFRS={F1, F3, F5}. Überflüssige Filter wurden keine entfernt, deshalb bleibt die Relaxierung auch nach der zweiten Phase des Algorithmus unverändert. 
Eine Relaxierung mit der Kardinalität 3 ist jedoch für das obige Beispiel nicht optimal. Hätte man zuerst den Filter F2 - trotz seiner gering höheren Priorität relaxiert - so wären in der verbleibenden Wissensbasis nicht 2 Konflikte entstanden, sonder nur einer {F5, F6}, wie Tabelle 14 zeigt. Die optimale Relaxierung würde aus diesem Grund eine Kardinalität von 2 haben und die Filter F2 und F5 beinhalten. 

	Tabelle 14: Wissensbasis mit 5 Attributen und aktivem Filter F1

	A1
	A2
	A3
	A4
	A5

	1
	0
	0
	1
	0

	1
	0
	0
	0
	1



Ein Algorithmus zur Filterrelaxierung, der sich Konflikte zu nutzen macht bzw. diese erkennt, könnte alternative Relaxierungen berechnen und am Ende die optimale in Bezug auf die Kardinalität, die Filterprioritäten oder die Benutzerpräferenzen zurückliefern. Dieser Ansatz der konfliktgesteuerten Relaxierung wird im folgenden Teil dieser Arbeit untersucht.
6 Konsistenzbasierte Diagnose

Um eine konfliktgesteuerte Suche nach Relaxierungen durchzuführen, bietet sich der Einsatz von Methoden und Algorithmen der konsistenzbasierten Diagnose an. In diesem Kapitel wird erklärt, worum es sich bei der konsistenzbasierten Diagnose handelt, das Problem der Diagnose wird definiert, und es wird ein Algorithmus vorgestellt, um minimale Diagnosen zu finden. In Kapitel 7 wird dieser Algorithmus dann konkret dazu verwendet, um optimale Relaxierungen zu finden.
6.1 Grundidee
In Abbildung 17 wird das Diagnoseproblem in seiner Grundform skizziert. Dabei werden, ausgehend von einem Model für ein (technisches) System wie bspw. einen elektrischen Schaltkreis, Voraussagen über das Verhalten des Systems gemacht. Dies wird in Abbildung 17 als Predicted Behavoir bezeichnet. Die tatsächlichen Beobachtungen, die an einer konkreten Ausprägung des durch das Model beschriebenen Systems gemacht werden können, werden als Observed Behaviour bezeichnet. Existiert nun zwischen dem Predicted Behaviour und dem Observed Behaviour eine Diskrepanz, d.h. es stimmen die Vorhersagen des Models nicht mit der Wirklichkeit überein, so liegt ein Diagnoseproblem vor. 
Die Aufgabe besteht nun darin herauszufinden, welche Komponenten des Systems die Diskrepanz zwischen dem erwarteten und dem beobachteten Verhalten erklären, wenn angenommen wird, dass diese Komponenten abnormal funktionieren. Diese Komponenten bilden dann die Diagnose. Diagnosen müssen nicht eindeutig sein, da es mehrere unterschiedliche Erklärungen für das Fehlverhalten eines Systems geben kann.
	

	Abbildung 17: Diagnose als Interaktion von Observation und Prediction 



Im Folgenden wird ein Verfahren beschrieben, welches das Diagnoseproblem – basierend auf so genannten First Principles – zu lösen vermag. D.h., dass dazu nur die Systembeschreibung (das Model), also die Beschreibung der einzelnen Komponenten, deren Interaktion, die Gesamtstruktur des Systems, und die Beobachtungen des Systems verwendet werden.
Es wird das abstrakte Konzept eines Systems von interagierenden Komponenten definiert. Um solche Systeme darzustellen wird die Logik erster Ordnung verwendet. Diese logische Beschreibung eines Systems spezifiziert dann, wie sich das System unter normalen Umständen, d.h. wenn alle Komponenten korrekt funktionieren, verhält.

6.2 Problemformulierung
In Definition 6.1 werden das Konzept einer Komponente, und das Konzept einer Menge von interagierenden Komponenten, die zusammen ein System ergeben, so abstrakt wie möglich festgehalten, um den Diagnoseansatz so generell wie möglich zu halten.
Definition 6.1: Ein System ist ein Tupel (SD, COMPONENTS) für das gilt:
(1) SD, die System Description, ist eine Menge von Sätzen der Logik erster Ordnung

(2) COMPONENTS, die System Components, ist eine endliche Menge von Konstanten

Der Volladdierer in Abbildung 18 kann als System beschrieben werden, das aus den Komponenten {A1, A2, X1, X2, O1} und der in Abbildung 19 dargestellten System Description besteht. Dabei bezeichnet das Prädikat AB(), das abnormale Verhalten einer Komponente. Da eine System Description üblicher Weise festhält, wie die Komponenten funktionieren, wenn sie nicht kaputt sind, bringen die erste Zeile aus Abbildung 19 und der darin enthaltene Ausdruck (AB(x) zum Ausdruck, dass der Ausgang eines normal funktionierenden AND-Gatters die logische UND-Verknüpfung der Beiden Eingänge des Gatters ist.
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	Abbildung 18: Volladdierer 



In den Zeilen 4 und 5 wird für jede Komponente des Systems festgelegt, um welches Gatter es sich handelt. Die Zeilen 6 bis 12 beschreiben die Systemstruktur, also die Verbindungen zwischen den Ein- und Ausgängen der einzelnen Bauteile untereinander. Die Zeilen 13 bis 15 legen fest, dass nur binäre Eingangssignale akzeptiert werden. Die Angabe der Axiome der Bool’schen Algebra über {0, 1} würde die System Description vervollständigen, es wurde in Abbildung 19 jedoch darauf verzichtet.
	1. ANDG(x) ( (AB(x) ( out(x) = and(in1(x), in2(x)),

2. XORG(x) ( (AB(x) ( out(x) = xor(int1(x), in2(x)),

3. ORG(x) ( (AB(x) ( out(x) = or(in1(x), in2(x)),

4. ANDG(A1), ANDG(A2), 

5. XORG(X1), XORG(X2), ORG(O1)

6. out(X1) = in2(A2),

7. out(X1) = in1(X2),

8. out(A2) = in1(O1),

9. in1(A2) = in2(X2),

10. in1(X1) = in1(A1),

11. in2(X1) = in2(A1),

12. out(A1) = in2(O1)

13. in1(X1) = 0 ( in1(X1) = 1,

14. in2(X1) = 0 ( in2(X1) = 1,

15. in1(A2) = 0 ( in1(A2) = 1

	Abbildung 19: System Description des Volladdierers 



Definition 6.2: Eine Observation eines Systems ist eine endliche Menge von Sätzen der Logik erster Ordnung. Im Folgenden wird das Tupel (SD, COMPONENTS, OBS) verwendet um ein System (SD, COMPONENTS)  mit Beobachtungen OBS zu beschreiben.
Die Beobachtung, dass bei einem Volladdierer für die Eingangswerte 1, 0 und 1 die Ausgangswerten 1 und 0  gemessen werden, kann wie in Abbildung 20 dargestellt werden. Diese Beobachtung besagt, dass der Volladdierer fehlerhaft ist, da beide Ausgangswerte für die gegebenen Eingangswerte falsch sind.
	in1(X1) = 1,

in2(X1) = 0,

in1(A2) = 1,
out(X2) = 1,

out(O1) = 0

	Abbildung 20: Beobachtungen an einem realen Volladdierer


Hat man für ein gegebenes System (SD, {c1, …, cn}) durch Beobachtungen OBS festgestellt, dass dieses fehlerhaft ist, so lässt sich dies in folgender Weise formalisieren. Nimmt man für jede Komponente an, dass diese normal funktioniert, so kann dies durch die Menge {(AB(c1), …, (AB(cn)} dargestellt werden. Daher muss
SD ( {(AB(c1), …, (AB(cn)} ( OBS

einen Widerspruch ergeben, d.h. inkonsistent sein. 
Eine Diagnose ist nun eine Menge von Komponenten, die als fehlerhaft angenommen werden, damit die System Description zusammen mit der Observation wieder konsistent wird. Trivialerweise ist diese Anforderung erfüllt, wenn man annimmt, dass alle Komponenten fehlerhaft sind. Da in den meisten Fällen jedoch eine Teilmenge der Komponenten ausreicht, um das Fehlverhalten zu erklären, geht man beim Suchen einer Diagnose nach dem Minimalitätsprinzip vor.

Nach Definition 6.3 wird eine Diagnose durch die kleinste Menge von Komponenten bestimmt, für die die Annahme, dass jedes Element dieser Menge fehlerhaft ist und jedes Element, das nicht in dieser Menge ist, korrekt funktioniert, zusammen mit der System Description und den Observations konsistent ist.

Definition 6.3:Eine Diagnose für (SD, COMPONENTS, OBS) ist eine minimale Menge ( ( COMPONENTS, so dass
SD ( OBS ( {AB(c)| c( (} ( {(AB(c)| c ( COMPONENTS – (}
konsistent ist.
Für den Volladdierer aus Abbildung 18 würde dies zu den drei Diagnosen {X1}, {X2, O1} und {X2, A2} führen.
6.3 Folgerungen

Aus den in 6.2 eingeführten Definitionen lässt sich zunächst ableiten, dass die Menge der fehlerhaften Komponenten ( durch die Menge der normal funktionierenden Komponenten COMPONENTS - ( bestimmt wird, wie aus Satz 6.1 hervorgeht. 
Satz 6.1: Wenn ( eine Diagnose für (SD, COMPONENTS, OBS) ist, dann gilt für jedes ci ( (,

SD ( OBS  ( {(AB(c)| c ( COMPONENTS – (}( AB(ci).
Die Erkenntnis aus Satz 6.1 führt nun zu einer einfacheren Charakterisierung einer Diagnose, als Definition 6.3.
Satz 6.2: ( ( COMPONENTS ist genau dann eine Diagnose für (SD, COMPONENTS, OBS), wenn ( eine minimale Menge ist für die gilt, das
SD ( OBS  ( {(AB(c)| c ( COMPONENTS – (}
konsistent ist.
Für die Beweise der beiden Sätze sei auf [Diagnosis from First Principles 1987] verwiesen.

Satz 6.2 kann nun direkt dazu verwendet werden, um basierend auf einem Generate-And-Test-Vorgehen, alle Diagnosen für ein fehlerhaftes System zu generieren. Dabei werden systematisch Teilmengen ( der COMPONENTS gebildet und damit die Konsistenz von 
SD ( OBS  ( {(AB(c)| c ( COMPONENTS – (}

geprüft. Die Teilmengen ( werden dabei derart gewählt, dass zuerst jene mit minimaler Kardinalität geprüft werden. 

Da dieses Vorgehen bei einer großen Anzahl von Komponenten sehr ineffizient ist, werden in 6.4 die Konzepte des Conflict Sets und des Hitting Sets eingeführt, um eine alternative Definition einer Diagnose zu erhalten. Aufbauend auf den beiden Konzepten und der alternativen Definition wird dann ein effizienter Algorithmus zum Finden von Diagnosen vorgestellt.
6.4 Conflict Sets, Hitting Sets und Diagnosen
Eine Menge, die Komponenten enthält, von denen angenommen wird, dass sie normal funktionieren, wird als Conflict Set bezeichnet, wenn diese Menge in Verbindung mit der Systembeschreibung und den festgehaltenen Beobachtungen zu einem Widerspruch führt.
Definition 6.4: Ein Conflict Set für (SD, COMPONENTS, OBS) ist eine Menge {c1,…,ck} ( COMPONENTS für die gilt, dass
SD ( OBS  ( {(AB(c1),…, (AB(ck)}
inkonsistent ist.

Ein Conflict Set für (SD, COMPONENTS, OBS) ist genau dann minimal, wenn es keine echte Teilmenge davon gibt, die auch ein Conflict Set für (SD, COMPONENTS, OBS) ist.

Das in Definition 6.4 beschriebene Conflict Set kann nun dazu verwendet werden, um die Definition einer Diagnose nach Satz 6.2 umzuformulieren.
Satz 6.3: ( ( COMPONENTS  ist genau dann eine Diagnose für (SD, COMPONENTS, OBS), wenn ( eine minimale Menge ist, sodass COMPONENTS – ( kein Conflict Set für (SD, COMPONENTS, OBS) ist.
In anderen Worten bedeutet dies wiederum nur, dass die Menge der Komponenten, die nicht in der Diagnose sind und für die angenommen wird, dass sie korrekt funktionieren, zusammen mit der System Description und den Beobachtungen nicht widersprüchlich sein darf. Es wird also das gleiche ausgedrückt wie in Satz 6.2, nur jetzt mit dem Konzept der Conflict Sets.
Bevor nun die Diagnose endgültig definiert wird, muss zuvor noch das Konzept des Hitting Sets definiert werden. Abbildung 21 zeigt die Berechnung von zwei minimalen Hitting Sets H1 und H2 für die Menge C. 
Definition 6.5: Sei C eine Menge von Mengen. Ein Hitting Set für C ist eine Menge H ( 
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, so dass H ( S ( {} ist, für jedes S ( C. Ein Hitting Set H  für C ist genau dann minimal, wenn keine echte Teilmenge von H ein Hitting Set für C ist.
	C = { {a, b}, {a}, {b, c} }
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={a, b, c}

H1 = {a, b}

H2 = {a, c}

	Abbildung 21: Beispiel für die Berechnung von minimalen Hitting Sets


Eine Diagnose kann nun, wie in Satz 6.4 , durch die Konzepte des Conflict Sets und das Hitting Sets beschrieben werden.
Satz 6.4: ( ( COMPONENTS  ist genau dann eine Diagnose für (SD, COMPONENTS, OBS), wenn ( ein minimales Hitting Set für die Menge der Conflict Sets für (SD, COMPONENTS, OBS) ist.
Weiters kann gezeigt werden, dass ( auch dann eine Diagnose ist, wenn ( ein minimales Hitting Set für die Menge der minimalen Conflict Sets ist.
Satz 6.5: ( ( COMPONENTS  ist genau dann eine Diagnose für (SD, COMPONENTS, OBS), wenn ( ein minimales Hitting Set für die Menge der minimalen Conflict Sets für (SD, COMPONENTS, OBS) ist.
Der Volladdierer aus Abbildung 18 weist zwei minimale Konflikte auf: {X1, X2} und {X1, A2, O1}. Die dafür berechenbaren minimalen Hitting Sets und damit die Diagnosen sind {X1}, {X2, A2} und {X2, O1}.
6.5 Algorithmus zur Berechnung des HS-DAG
Die Berechnung von Diagnosen besteht nun also in der Aufgabe, alle minimalen Hitting Sets für eine gegebenen Menge von (minimalen) Conflict Sets zu berechnen. Für diese Aufgabe wird im Folgenden ein Algorithmus vorgestellt, der dazu einen gerichteten azyklischen Graphen (HS-DAG) verwendet. Damit dieser Vorgang nicht zu lange dauert und der Graph nicht unnötig groß wird enthält der Algorithmus auch  Beschneidungsregeln. Nach der Beschreibung des Algorithmus wird dieser anhand eines Beispiels erläutert.

Der Algorithmus aus Abbildung 22 berechnet Hitting Sets für eine Menge von Mengen F. Jede Menge H(n) eines Knotens n, der mit dem Label ( versehen wurde, stellt ein Hitting Set für F dar. In der Menge {H(n) | n ist ein Knoten des HS-DAG mit Label (} befinden sich zwar nicht alle Hitting Sets für F, jedoch alle minimalen Hitting Sets und Übermengen davon. Der Algorithmus verlangt als Eingabe eine geordnete Menge F, da im Schritt 2b auf das erste Element ( dieser Menge zugegriffen wird, für welches ( ( H(n) = {} gilt. Es wird in diesem Schritt auf das erste Element der Menge verwiesen, da dies den Algorithmus deterministisch macht. Im Allgemeinen kann ein beliebiges Element ( aus F gewählt werden, für welches ( ( H(n) = {} gilt. Dies führt zwar dazu, dass der HS-DAG anders aufgebaut wird, er enthält jedoch in jedem Fall alle minimalen Hitting Sets. Da eine Menge eigentlich eine ungeordnete Ansammlung von wohlunterscheidbaren Objekten ist, kann in diesem Zusammenhang auch der Begriff Kollektion benützt werden.
	Gegeben sei eine geordnete Menge von Mengen (Kollektion) F. D bezeichnet den wachsenden gerichteten azyklischen Graphen (HS-DAG)
1. Generiere einen Knoten, der die Wurzel des HS-DAG repräsentiert. Dieser Knoten wird im 2. Schritt weiterverarbeitet.
2. Ist die Menge F leer, so wird die Wurzel mit dem Label ( versehen und der Algorithmus endet mit Schritt 3. Ansonsten werden die Knoten in D in Breadth-First-Reihenfolge weiterverarbeitet. Ein Knoten n wird folgendermaßen verarbeitet:
(a) Sei H(n) die Menge der Kanten-Labels auf dem Weg von der Wurzel bis zum Knoten n.

(b) Falls für alle x ( F, x ( H(n) ( {} ist, dann wird n mit dem Label ( versehen. Knoten die dieses Label haben, besitzen keine Nachfolger und werden nicht mehr weiter expandiert. Ist dies nicht der Fall, so wird n mit dem Label ( versehen. Wobei ( das erste Element aus F ist, für das gilt ( ( H(n) = {}.

(c) Wurde n mit dem Label ( versehen, so wird für jedes ( ( ( eine neue Kante generiert, die das Label ( trägt, und vom Knoten n zu einem neuen Knoten m mit H(m) = H(n) ( {(} führt. Der neue Knoten m wird verarbeitet, wenn alle Knoten, die in derselben Generation bzw. in derselben Ebene des HS-DAG wie n sind, verarbeitet wurden.
3. Retourniere D, den erstellten HS-DAG.



	Abbildung 22: Algorithmus zur Bestimmung der minimalen Hitting Sets

für eine Menge von Mengen.



Der in Abbildung 22 dargestellte Algorithmus soll nun anhand eines Beispiels veranschaulicht werden.  Abbildung 23 zeigt den aus dem Algorithmus resultierenden HS-DAG für die Menge bzw. Kollektion F = { {2, 4, 5}, {2, 3, 5}, {2, 4, 6}, {1, 3, 5}, {1, 6}, {1, 2 ,3}, {2, 4} }. Die Menge der  minimalen Hitting Sets für F ist in HS = {H(n) | n ist ein Knoten des HS-DAG mit Label (} enthalten. Wobei HS = { {1, 2}, {1, 2, 3}, {2, 3, 6}, {1, 2, 5}, {2, 5, 6}, {1, 2, 4}, {1, 2, 3, 4}, {2, 3, 4, 6}, {1, 2, 4, 5}, {2, 4, 5, 6}, {1, 3, 4}, {3, 4, 6}, {1, 4 ,5}, {1, 4, 5, 6}, {3, 4, 5, 6}, {1, 2, 5, 6}, {2, 3, 5, 6} } ist. 
Das Problem mit diesem HS-DAG bzw. der Menge HS liegt darin, dass dieselben Hitting Sets mehrfach berechnet werden, und dass die Menge HS noch bearbeitet werden muss, um die minimalen Hitting Sets von den Übermengen zu trennen. Ersteres ist deshalb so problematisch, da es die unnötige Berechnung von Knoten und den damit verbundenen Labels mit sich bringt. Das Berechnen des Labels, also der Zugriff auf F, ist dabei als äußerst teure Operation zu bewerten, da diese Zugriffe in weiterer Folge durch Zugriffe auf einen Theorem Prover ersetzt werden. 
Der Algorithmus zur Berechnung des HS-DAG kann aber durch Pruning Regeln erweitert werden, die den Baum bereits während seines Aufbaus in seiner Größe begrenzen und zuvor berechnete Knoten und Labels bei Bedarf wieder verwenden. Diese Regeln sorgen auch dafür, dass der entstehende HS-DAG nur mehr alle minimale Hitting Sets enthält und keine Übermengen davon.
	

	Abbildung 23: HS-DAG für die Menge F


	1. Knotenwiederverwendung: Es wird für die von einem Knoten n ausgehende Kante mit dem Label (, nicht immer ein neuer Nachfolgerknoten m erstellt:
(a) Gibt es in D einen Knoten n', sodass H(n') = H(n) ( (, dann zeigt die (-Kante auf den Knoten n'. n' hat dann mehr als einen Vorgänger.
(b) Ist dies nicht der Fall, so wird ein neuer Knoten m erstellt, auf den die (-Kante zeigt, wie es im HS-DAG-Algorithmus aus Abbildung 22 vorgesehen ist.
2. Schließen eines Knotens: Gibt es in D einen Knoten n', der mit dem Label ( versehen wurde und ist H(n') ( H(n), so wird n geschlossen. D.h., dass für n weder ein Label noch ein Nachfolgerknoten berechnet wird. 
3. Pruning: Falls die Menge ( als Label für einen Knoten bestimmt wurde und ( zuvor noch nicht als Label verwendet wurde, kann D in folgender Weise beschnitten werden:
(a) Falls es einen Knoten n' in D gibt, der mit dem Label S' ( F beschriftet wurde und  ( ( S' ist, dann wird n' erneut beschriftet und mit dem Label ( versehen. Für jedes ( ( S' - ( gilt, dass die (-Kante, die von n' ausgeht gelöscht wird. Weiteres werden der Knoten und alle seine Nachfolger gelöscht, die über die (-Kanten verbunden waren. Nur die Knoten werden nicht gelöscht, die einen Vorgänger besitzen, der nicht gelöscht wurde (Dies ist z.B. der Fall, wenn ein Knoten mehrere Vorgänger hat). Dieses Vorgehen kann auch dazu führen, dass der Knoten gelöscht wird, der gerade bearbeitet wird.
(b) Die Menge S' in der Kollektion F wird durch die Menge ( ersetzt. (Dies hat denselben Effekt wie das Löschen von S' aus f).



	Abbildung 24: Pruning-Regeln für den HS-DAG-Algorithmus



Die in Abbildung 24 dargestellten Regeln zur Knotenwiederverwendung, dem Schließen eines Knotens und der Bescheidung des HS-DAG sollen nun anhand eines Beispiels veranschaulicht werden. Dazu wird wie für den HS-DAG aus Abbildung 23 die Kollektion F = { {2, 4, 5}, {2, 3, 5}, {2, 4, 6}, {1, 3, 5}, {1, 6}, {1, 2 ,3}, {2, 4} } verwendet, um den Pruned-HS-DAG dafür zu erstellen. Im Vergleich zu  Abbildung 23 wird die Darstellung des HS-DAG leicht verändert. Einzelne Knoten werden nummeriert, damit auf sie im Erklärungstext Bezug genommen werden kann.
Abbildung 25 zeigt den durch den HS-DAG-Algorithmus und die Pruning-Regeln entstehenden Pruned-HS-DAG. Der Knoten n1 wird als erster mit dem ( Label beschriftet. Die Menge H(n1) ist also das erste minimale Hitting Set. n2, n3, n4, n18 und n6 werden in weiterer Folge geschlossen, da H(n1) jeweils eine echte Teilmenge von H(n2), H(n3), H(n4), H(n5) und H(n6) ist. 
n7 ist der nächste Knoten, dessen H()-Menge als minimales Hitting Set identifiziert wird. Dies bewirkt das Schließen von n8. H(n9) wird auch als minimales Hitting Set erkannt und bewirkt das Schließen von n10 und n11. n12 bewirkt noch das Schließen von n13 und n14 das von n15.
	

	Abbildung 25: Pruned-HS-DAG für die Menge F


	

	Abbildung 26: Pruned-HS-DAG für die Menge F


Neben dem Schließen von Knoten kommt im Beispiel aus Abbildung 25 auch noch die Knotenwiederverwendung zum Einsatz. Da H(n5) = H(n3) ( {2}, wird für die von n3 ausgehende Kante mit dem Label 2 gemäß Regel 1 aus Abbildung 24 kein neuer Knoten erstellt, sondern die Kante zeigt nun auf n5. Das Gleiche gilt für H(n16) = H(n3) ( {4}. Hier zeigt die von n3 ausgehende kante mit dem Label 4 jedoch auf den Knoten n16.

Bei der Vergabe des Labels {2, 4} für den Knoten n17 kommt die dritte Regel aus Abbildung 24 zum Zug. Es kann damit ein großer Teil des HS-DAG entfernt werden. Da die Menge {2, 4} eine echte Teilmenge der Menge {2, 4, 5} ist, können die von n0 ausgehende Kante mit dem Label 5 und beinahe alle der darüber erreichbaren Knoten entfernt werden. Beinahe alle bedeutet, dass n5 und n16 nicht gelöscht werden, da sie außer n3 auch noch andere Vorgängerknoten besitzen. Der daraus resultierende HS-DAG wird in Abbildung 26 gezeigt.
Die minimalen Hitting Sets für F sind die H-Mengen der Knoten, die mit einem ( versehen wurden: {1, 2}, {2, 3, 6}, {2, 5, 6}, {4, 3, 1}, {4, 3, 6}, {4, 5, 1}
Allgemein kann die Menge der durch den Pruned-HS-DAG erstellten minimalen Hitting Sets wie in Satz 6.6 beschrieben werden.

Satz 6.6: Sei F eine Menge von Mengen und D ein Pruned-HS-DAG für F. Dann enthält die Menge {H(n) | n ist ein Knoten aus D mit Label (} alle minimalen Hitting Sets für F.
6.6 Berechnung aller Diagnosen mit einem Theorem Prover
Da nun aus Satz 6.4 bekannt ist, dass ein minimales Hitting Set für eine Menge von Conflict Sets bzgl. eines Systems mit Beobachtungen (SD, COMPONENTS, OBS) eine Diagnose dafür ist und Satz 6.6 besagt, dass alle minimalen Hitting Sets für eine Menge von Mengen durch einen Pruned-HS-DAG berechnet werden können, sollen diese beiden Erkenntnisse nun in einem allgemeinen Diagnosealgorithmus zusammengefasst werden. 
Da im Allgemeinen nicht davon ausgegangen werden kann, dass die Menge der Conflict Sets F explizit gegeben ist, werden die benötigten Elemente aus F zur gegebenen Zeit durch den Aufruf einer Funktion berechnet. Ein Zugriff auf F wird nur in einem Schritt während der Berechnung des Pruned-HS-DAG, bei der Zuweisung eines Labels für einen Knoten n gemacht. Dabei wird F nach einem Element S durchsucht für das H(n) ( S = {} gilt. Es wird also eine Funktion benötigt, die ein S ( F zurückliefert, so dass H(n) ( S = {} gilt falls ein entsprechendes S in F existiert, oder (, falls es dieses nicht gibt. Diese Funktion wird mit TP( SD, COMPONENTS, OBS) definiert und hat die Eigenschaft, dass sie ein Conflict Set für das System (SD, COMPONENTS) und die Beobachtungen OBS zurück liefert, falls dieses existiert, also falls SD ( OBS ( {(AB(c) | c ( COMPONENTS} inkonsistent ist und (, falls nicht. TP bringt die Eigenschaft mit sich, dass C ( S = {} ist, falls C ( COMPONENTS und S von TP(SD, COMPONENTS – C, OBS) zurückgeliefert wird. Dies ist notwendiger Weise der Fall, da für die Berechnung von S nur Komponenten herangezogen werden, die TP übergeben wurden. Mit dem Aufruf TP(SD, COMPONENTS – H(n), OBS) kann für einen Knoten n also ein Label S generiert werden für das H(n) ( S = {} gilt.
In Abbildung 27 ist der Algorithmus der TP zur Erstellung des Pruned-HS-DAG verwendet dargestellt.

	Diagnose(SD, COMPONENTS, OBS)
(SD, COMPONENTS) ist ein System und OBS sind die Beobachtungen bezüglich des Systems. TP(SD, COMPONENTS, OBS) ist eine Funktion die ein Conflict Set für (SD, COMPONENTS, OBS) liefert, falls eines existiert. D.h. wenn SD ( OBS ( {(AB(c) | c ( COMPONENTS} inkonsistent ist und sonst (.
1. Generiere einen Pruned-HS-DAG D mit dem in Abbildung 22 vorgestellten Algorithmus und den dazugehörigen Pruning-Regeln aus Abbildung 24. Dabei muss während der Erzeugung von D immer die Funktion TP(SD, COMPONENTS-H(n), OBS) verwendet werden, wenn ein Zugriff auf F notwendig wäre um ein Label für n zu berechnen.

2. Liefere {H(n) | n ist ein Knoten von D mit Label (} zurück



	Abbildung 27: Allgemeiner Diagnosealgorithmus


7 Konfliktgesteuertes Finden von Relaxierungen
7.1 Behandlung des Relaxierungsproblems als Diagnoseproblem
Das Suchen nach einer Relaxierung kann als Diagnoseproblem behandelt werden. Um für ein Beratungsproblem, das keine Lösung besitzt, eine entsprechende Relaxierung zu finden, müssen alle Konflikte identifiziert und aufgelöst werden. Es muss also aus jedem Konflikt mindestens ein Filter entfernt werden. Dies entspricht der Suche nach den fehlerhaften Bauteilen bei der konsistenzbasierten Diagnose, bei der auch zuerst die Konflikte berechnet werden, die durch die Diskrepanz zwischen dem vorhergesagten Systemverhalten und den Beobachtungen entstehen, aus welchen dann durch den HS-DAG die Diagnosen erzeugt werden. Ausser, dass die Bauteile im Fall des Beratungsproblems Filterregeln sind und, dass eine Menge von Filterregeln konsistent ist, wenn ihr ZFA mindestens ein Produkt aus dem Produktkatalog zurückliefert und inkonsistent ist, wenn die vom ZFA zurück gelieferte Menge leer ist. 
Der Algorithmus aus Abbildung 27 kann also zur Diagnose eines Beratungsproblems verwendet werden und die von ihm berechneten Diagnosen sind die minimalen Relaxierungen. Einzig die Funktion TP() muss derart angepasst werden, dass sie für eine gegebene Menge von Filterregeln einen Konflikt zurückliefert. Auf die Angabe einer Systembeschreibung und von Beobachtungen kann verzichtet werden, da diese für das Finden von Konflikten nicht benötigt werden.

Um das oben spezifizierte Verhalten der TP() Funktion zu erhalten, wird in 7.2 ein allgemeiner Algorithmus vorgestellt, der für eine gegebene Menge von Bedingungen (Constraints) einen minimalen Konflikt liefert, falls dieser existiert. Dieser Algorithmus ist auch auf eine Menge von Filterregeln anwendbar, da diese in ihrem Filterausdruck eine Bedingung definieren, die ein Produkt erfüllen muss und kann demzufolge in der TP() Funktion eingesetzt werden.
7.2 Berechnung von minimalen Konflikten

Im Folgenden werden zwei Varianten von Junker’s QuickXplain Algorithmus vorgestellt. In 7.2.1 wird zur Veranschaulichung die langsamere aber intuitivere Variante von QuickXplain beschrieben und gezeigt, wie minimale Konflikte auf einfache Weise gefunden werden können.
 7.2.2 beschäftigt sich mit der schnelleren Variante, die auch die Prioritäten der Bedingungen bei der Konfliktberechnung berücksichtigt.
 
7.2.1 Junker’s QuickXplain Algorithmus
Um für eine gegebene widersprüchliche Menge von Constraints C einen minimalen Konflikt zu finden, kann man sich einer sehr einfachen Methode bedienen. Man startet mit der Menge X = {} und fügt dieser schrittweise und in einer bestimmten Ordnung ein Element aus C hinzu. Anschließend prüft man, ob X widersprüchlich ist. Ist dies der Fall, so kann das jeweils zuletzt in die Menge X aufgenommene Element in die Konfliktmenge W aufgenommen werden, da dieses Element bestimmt an einem Konflikt beteiligt ist. Nun beginnt der Algorithmus wieder von vorne, um weitere Konfliktelemente zu finden, und es wird versucht, zu dem durch W repräsentierten Teilkonflikt wieder schrittweise Elemente aus C hinzuzufügen. 
Junker’s QuickXplain Algorithmus beruht auf dieser Methode des iterativen Prüfens, partitioniert das Gesamtproblem jedoch rekursiv in Teilprobleme halber Größe. Dies hat zur Folge, dass Teilprobleme, die keinen Konflikt enthalten, übersprungen werden können, der Algorithmus somit weniger Schritte und folglich auch weniger Konsistenzprüfungen benötigt. Diese Prüfungen sind notwendig um festzustellen, ob eine gegebene Menge von Konflikten widersprüchlich ist. Konsistenzprüfungen sind in der Regel teure Operationen und tragen erheblich zur Gesamtlaufzeit bei der Suche nach einem Konflikt bei. Im Falle der Advisor Suite wurden Konsistenzprüfungen durch das Absetzen von Datenbankabfragen implementiert, jedoch sind auch andere Implementierungen (z.B. Constant Propagation) möglich.
Anhand eines Beispiels soll zuerst die generelle Vorgehensweise von QuickXplain vorgestellt werden, bevor genauer auf den konkreten Algorithmus aus Abbildung 28 eingegangen wird.
Als Beispiel sind in Tabelle 15 die Extras aufgelistet, die eine Person beim Kauf eines Autos ebenfalls haben möchte. x ( {0, 1} ist eine Bool’sche Variable die angibt, ob das i-te Extra ausgewählt wurde, und somit die Anforderung des Kunden beschreibt. Im Folgenden wird ci geschrieben wenn die Variable xi = 1 ist, also das entsprechende Extra gewählt wurde. ci stellt also einen Constraint dar. Ein weiterer Constraint ist, dass die Summe der Kosten der ausgewählten Extras nicht höher sein darf als 3000. Die Konsistenzprüfung (Consistency Check) einer Menge von Constraints liefert fail, wenn die Summe der Constraint-Kosten größer als 3000 ist, andernfalls no fail. 
	Tabelle 15: Beispiel-Constraints

	Extra
	Anforderung ci
	Kosten

	metallic Lackierung
	x1 = 1
	100

	ABS
	x2 = 1
	800

	Dachträger
	x3 = 1
	100

	zusätzlicher Sitz
	x4 = 1
	100

	Luxusausstattung
	x5 = 1
	800

	Seitenspiegel in Wagenfarbe
	x6 = 1
	100

	Klimaanlage
	x7 = 1
	800

	Navigationssystem
	x8 = 1
	800


Wie aus Tabelle 16 ersichtlich ist, fügt QuickXplain in den Schritten 1-8 sukzessive Constraints hinzu, bis die Summe der Constraint-Werte 3000 erreicht. In Zeile 8 liefert der Constraint Checker dann für die entsprechende Constraint-Menge false zurück. D.h., das c8 sicher an einem minimalen Konflikt beteiligt ist und somit in die Teilkonfliktmenge aufgenommen wird. QuickXplain teilt das Gesamtproblem nun in zwei Teilprobleme. Im ersten Teilproblem soll in der Constraint-Menge {c5, c6, c7} ein Konflikt gefunden werden, wobei die Constraint-Menge {c1, c2, c3, c4} und die Menge der bereits gefundenen Teilkonflikte als Background berücksichtigt werden. D.h., dass es sich bei den Constraints im Background um „harte“ Constraints handelt, die immer berücksichtigt werden müssen. Im zweiten Teilproblem muss noch ein Konflikt in der Menge {c1, …, c4} gefunden werden, wobei die im ersten Teilproblem gefunden Konfliktelemente den Background bilden. Das erste Teilproblem wird in den Zeilen 9-15 gelöst. Zuerst wird dabei geprüft, ob die Constraints {c1, c2, c3, c4, c8} bereits einen Widerspruch darstellen. Da dies nicht der Fall ist, werden schrittweise bis c7 Constraints hinzugefügt. In Zeile 12 wird mit c7 ein neues Konfliktelement gefunden. Dadurch entstehen zwei neue Teilprobleme. In den Mengen {c6} und {c5} müssen unter Berücksichtigung der jeweiligen Backgrounds, Konflikte gefunden werden, was in den Zeilen 13-15 geschieht. Insgesamt werden in den Zeilen 9-15 die drei Konfliktelemente c8, c7 und c5 gefunden. 

In den Zeilen 16-21 wird für das Teilproblem {c1, c2, c3, c4} ein Konflikt gesucht, wobei in den Zeilen 16-18 die zuvor gefunden Teilkonflikte geprüft und dann erste Elemente aus {c1, c2, c3, c4} in die Prüfung mit aufgenommen werden. In Zeile 20 wird mit c2 ein weiteres Konfliktelement gefunden, wodurch zwei neue Teilprobleme {} und {c1} entstehen. Nach 21 Schritten ist der minimale Konflikt {c8, c7, c5, c2} gefunden. Ein Algorithmus, der nicht auf der rekursiven Lösung von Teilproblemen beruht und stets alle Constraints erneut prüft, würde 26 Schritte benötigen.

	Tabelle 16: Ausführungsschritte von QuickXplain

	
	
	#
	Aktive Bedingungen
	(
	Erg.
	Teilkonflikt
	Teilprobleme

	
	
	1. 
	c1
	100
	no fail
	{}
	

	
	
	2. 
	c1 c2
	900
	no fail
	{}
	

	
	
	3. 
	c1 c2 c3
	1000
	no fail
	{}
	

	
	
	4. 
	c1 c2 c3 c4
	1100
	no fail
	{}
	

	
	
	5. 
	c1 c2 c3 c4 c5
	1900
	no fail
	{}
	

	
	
	6. 
	c1 c2 c3 c4 c5 c6
	2000
	no fail
	{}
	

	
	
	7. 
	c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7
	2800
	no fail
	{}
	

	
	
	8. 
	c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 c8
	3600
	fail
	{c8}
	

	
	
	9. 
	c1 c2 c3 c4 c8
	1900
	no fail
	{c8}
	{c5,c6,c7}

	
	
	10. 
	c1 c2 c3 c4 c8 c5
	2700
	no fail
	{c8}
	{c5,c6,c7}

	
	
	11. 
	c1 c2 c3 c4 c8 c5 c6
	2800
	no fail
	{c8}
	{c5,c6,c7}

	
	
	12. 
	c1 c2 c3 c4 c8 c5 c6 c7
	3600
	fail
	{c8, c7}
	{c5,c6,c7}

	
	
	13. 
	c1 c2 c3 c4 c8 c5 c7
	3500
	fail
	{c8, c7}
	{c6}

	
	
	14. 
	c1 c2 c3 c4 c8  c7
	2700
	no fail
	{c8, c7}
	{c5}

	
	
	15. 
	c1 c2 c3 c4 c8 c7 c5
	3600
	fail
	{c8, c7, c5}
	{c5}

	
	
	16. 
	c8
	800
	no fail
	{c8, c7, c5}
	{c1,c2,c3,c4}

	
	
	17. 
	c8 c7
	1600
	no fail
	{c8, c7, c5}
	{c1,c2,c3,c4}

	
	
	18. 
	c8 c7 c5
	2400
	no fail
	{c8, c7, c5}
	{c1,c2,c3,c4}

	
	
	19. 
	c8 c7 c5 c1
	2500
	no fail
	{c8, c7, c5}
	{c1,c2,c3,c4}

	
	
	20. 
	c8 c7 c5 c1 c2
	3300
	fail
	{c8, c7, c5, c2}
	{c1,c2,c3,c4}

	
	
	21. 
	c8 c7 c5 c2
	3200
	fail
	{c8, c7, c5, c2}
	{c1}


In Abbildung 28 wird der oben beschriebene QuickXplain Algorithmus dargestellt. Der Eingangsparameter C stellt den Background dar, also die Menge von Constraints die in jedem weiteren Constraint Check, im jeweiligen Methodenaufruf, berücksichtigt werden müssen. Beim initialen Aufruf von QuickXplain ist C = {}. U ist die Menge der noch ungesehenen Constraints. Zu Beginn wird U auf die Menge der Constraints gesetzt, in denen ein minimaler Konflikt gefunden werden soll. ( bedeutet, dass eine Menge einen Konflikt enthält, und wird vom Constraint Checker (  zur geprüften Menge als Element hinzugefügt, falls diese einen Konflikt enthält. Bei (  handelt es sich, wie gesagt, um den Constraint Checker, welcher durch eine Funktion repräsentiert wird, die als Eingangsparameter eine Menge von Constraints hat. Wird in dieser Menge kein Widerspruch gefunden, so liefert ( die Menge unverändert zurück, andernfalls fügt ( das ( zur Menge hinzu. Der Aufruf von split(n) in Zeile 11 teilt das restliche Problem üblicherweise in zwei gleich große Hälften und liefert 
[image: image146.wmf]2

n

 zurück.
	
	Algorithmus QuickXplain (C, U)

	1. 
	if ( ( C then return {}

	2. 
	if U = {} then throw exception ‘no conflict’

	3. 
	let (1, …, (n be an enumeration of U

	4. 
	k := 0

	5. 
	while ( ( C and k < n do

	6. 
	
Ck := C

	7. 
	
k := k + 1

	8. 
	
C := ((C ( {(k})

	9. 
	if ( ( C then throw exception ‘no conflict’

	10. 
	X := {(k}

	11. 
	let I be split(k – 1)

	12. 
	U1 := {(1, …, (i}

	13. 
	U2 := {(i+1, …, (k-1}

	14. 
	if U2 ( {} then

	15. 
	
C := Ci

	16. 
	
C := ((C ( X)

	17. 
	
let (2 be the result of QuickXplain(C, U2)

	18. 
	
X := (2 ( X

	19. 
	if U1 ( {} then

	20. 
	
C := C0

	21. 
	
C := ((C ( X)

	22. 
	
let (1 be the result of QuickXplain(C, U1)

	23. 
	
X := (1 ( X

	24. 
	return X

	Abbildung 28: QuickXplain Algorithmus zur Berechnung von minimalen Konflikten 



7.2.2 Junker’s QuickXplain Algorithmus mit Prioritäten

Der in Abbildung 29 dargestellte QuickXplain Algorithmus beruht, wie der Algorithmus in Abbildung 28, auf einer Divide & Conquer Strategie, also einer rekursiven Zerlegung des Gesamtproblems in Teilprobleme. Im Gegensatz zu Abbildung 28 bezieht der neue QuickXplain Algorithmus auch eine Gewichtung der einzelnen Constraints aus C in die Berechnung eines minimalen Konflikts mit ein. Dadurch werden bei der Suche nach Relaxierungen Konflikte mit geringeren Filterprioritäten zuerst gefunden, was zu einer Beschneidung des HS-DAG führen kann. Die Gewichtung wird durch die Halbordnung(, welche dem Algorithmus als Parameter mitgegeben wird, zum Ausdruck gebracht. Die Halbordnung( ist über die Menge der Constraints C definiert und demzufolge eine Menge von Elementen der Form c1 ( c2, wobei c1 und c2 Elemente aus C sind und c1 ( c2 bedeutet, dass die Aufgabe des Constraints c1 der Aufgabe des Constraints c2 vorzuziehen ist. In anderen Worten bedeutet dies, dass c2 eine höhere Priorität zugemessen wird als c1. Der Umstand, dass QuickXplain eine Halbordnung akzeptiert, kommt der praktischen Gegebenheit zu gute, dass oft von zwei Constraints nicht gesagt werden kann, welcher eher aufgegeben werden kann. Für die Berechnung eines minimalen Konflikts wählt QuickXplain eine Linearisierung < der Halbordnung(. Unter einer Linearisierung versteht man eine strenge totale Ordnung, die eine Übermenge von ( ist. Total bedeutet, dass je zwei beliebige Elemente aus der Constraint-Menge C vergleichbar sind.
 Streng bedeutet, dass die Ordnung asymmetrisch und transitiv ist. D.h., wenn c1 ( c2 ( ( (c2 ( c1).
 
	
	Algorithmus QuickXplain (B, C, ( )

	1. 
	if isConsistent(B ( C) return ’no conflict’

	2. 
	else if C = {} then return {}

	3. 
	else return QuickXplain’(B, B, C, ()

	
	Algorithmus QuickXplain’ (B, (, C, ( )

	4. 
	if ( ( {} and not isConsistent(B) then return {}

	5. 
	if C = {(} then return {(}

	6. 
	let (1, …, (n be an enumeration of C the respects (

	7. 
	k = split(n) where 1 ( k < n

	8. 
	C1 = {(1, …, (k} and C2 = {(k+1, …, (n}

	9. 
	(2 = QuickXplain’(B ( C1, C1, C2, ()

	10. 
	(1 = QuickXplain’(B ( (2, (2, C1, ()

	11. 
	return (1 (  (2

	Abbildung 29: QuickXplain Algorithmus zur Berechnung von minimalen Konflikten – Berücksichtigung der Priorität



In Tabelle 17 ist ein ähnliches Beispiel abgebildet wie in Tabelle 15. Es wird der gleiche Formalismus verwendet, ci ist wieder die Kurzschreibweise dafür, dass das i-te Extra gewählt wurde. Auch der Constraint, dass die Kosten 3000 nicht überschreiten dürfen besteht wieder. Für die Constraints aus Tabelle 17 (c1 bis c5) könnten bspw. die in Abbildung 30 durch Hasse-Diagramme dargstellten Halbordnungen gewählt werden. 

	Tabelle 17: Beispiel-Constraints

	Extra
	Anforderung ci
	Kosten

	Dachträger
	x1 = 1
	500

	CD-Player
	x2 = 1
	500

	ein Zusatzsitz
	x3 = 1
	800

	metallic Lackierung
	x4 = 1
	500

	Spezialausstattung
	x5 = 1
	2600


Hasse-Diagramme sind eine einfache Möglichkeit, Ordnungsrelationen für endliche Mengen darzustellen. Dabei werden zwei in Relation miteinander stehende Elemente c1 und c2 durch eine Linie verbunden und c2 wird oberhalb von c1 gezeichnet, falls c1 < c2 gilt. Falls zwei Elemente transitiv miteinander in Beziehung stehen, wird dies durch einen Weg zum Ausdruck gebracht, was die Übersichtlichkeit der Darstellungsform erhöht. 
Als Linearisierung für die in Abbildung 30a dargestellte Halbordnung könnte bspw. c1 < c2 < c3 < c4 < c5 und für die in Abbildung 30b c3 < c1 < c2 < c4 < c5 gewählt werden 
	
	

	a)
	b)

	Abbildung 30: Zwei mögliche Halbordnungen für die Constraints aus Tabelle 17


In der ersten Zeile des QuickXplain Algorithmus wird überprüft, ob in den übergebenen Mengen B und C überhaupt ein Konflikt existiert. Dazu wird die Vereinigung des Backgrounds B mit den Constraints C gebildet und durch die Funktion isConsistent() auf ihre Widersprüchlichkeit untersucht. Falls die Vereinigungsmenge konsistent ist, terminiert der Algorithmus mit der Fehlermeldung ’no conflict found’. In Zeile 2 wird überprüft, ob das Problem sofort lösbar ist. Ist die Menge C leer, so befindet sich der Konflikt im Background B, es kann demzufolge kein Konflikt berechnet werden und die leere Menge wird zurückgegeben. Zeile 4 ist beim ersten Aufruf von QuickXplain’ dafür verantwortlich, die Konfliktberechnung abzubrechen, falls B widersprüchlich ist, ansonsten ist Zeile 4 für das Pruning verantwortlich. Dies geschieht in folgender Weise:

In den Zeilen 9 und 10 wird das Gesamtproblem, in der Menge C unter Berücksichtigung von B einen Konflikt zu finden, in zwei Teilprobleme zerlegt. Dazu werden zuerst in Zeile 6 die Elemente von C gemäß der Linearisierung < nummeriert, d.h. mit einem entsprechenden Index versehen. Anschließend wird in Zeile 7 eine Stelle k bestimmt, an der die Menge C halbiert wird. Halbiert bedeutet, dass (1, …, (k die Menge C1 bilden und {(k+1, …, (n} die Menge C2 bilden wobei (i ein Element aus C ist, und der Index i die Nummerierung darstellt. In C1 befinden sich also die Constraints, die im Vergleich zu denen von C2 eher aufgegeben werden können. 
In Zeile 9 wird nun zuerst versucht, in C2 einen Konflikt zu finden, wobei B ( C1 als Background berücksichtigt wird. Hier kommt nun das Pruning von Zeile 4 zum Tragen. Beim neuerlichen Aufruf von QuickXplain’ wird nämlich zuerst die Konsistenz des Backgrounds, also B ( C1, geprüft. Befindet sich darin bereits ein Konflikt, so muss die Menge C2 nicht mehr weiter untersucht werden, da die Elemente aus C1 ausreichen um den minimalen Konflikt zu bilden, und die Funktion liefert die leere Menge zurück. Mit einem einzigen Consistency Check kann also ein ganzes Teilproblem gelöst werden. Weiters stellt Zeile 4 sicher, dass Constraints mit einer höheren Priorität nur dann in den Konflikt aufgenommen werden, falls dies unerlässlich ist. 
In Zeile 10 wird das zweite Teilproblem gelöst, indem versucht wird, in C1 einen Konflikt zu finden. Dabei wird die in Zeile 9 berechnete Teilkonfliktmenge, als neuer Background verwendet.

Zeile 5 kommt dann zum Tragen, wenn alle bis auf einen Constraint im Background sind. Dies bedeutet, dass das einzige in C verbleibende Element ( an einem Konflikt beteiligt sein muss, da der Background ohne dieses Element laut Zeile 4 widerspruchsfrei ist.

Um die Arbeitsweise von QuickXplain zu veranschaulichen, zeigt Abbildung 31 die Aufrufreihenfolge (Trace) der QuickXplain’-Funktion, für die Beispiel-Constraints aus Tabelle 17. Als Halbordnung ( wird dabei Abbildung 30a bzw. die Linearisierung c1 < c2 < c3 < c4 < c5 herangezogen. Weiters ist anzumerken, das aus Gründen der Übersichtlichkeit auf das Anführen der Halbordnung bei den Funktionsaufrufen verzichtet und angenommen wird, dass die einzelnen Mengen bzgl. der Linearisierung geordnet sind. isConsistent() liefert true, falls die Wertsumme der übergebenen Constraints <= 3000 ist, sonst false.
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	Abbildung 31: Aufrufreihenfolge von QuickXplain


Da die Pruning-Bedingung in Zeile 2 nicht erfüllt ist, wird das Gesamtproblem in die Teilprobleme C1 mit {c1, c2, c3 } und C2 {c4, c5} aufgeteilt.  Für das Teilproblem C2 wird in Zeile 9 ein Konfliktelement {c5} gefunden, da {c5} das letzte Element ist, das sich nicht im Background {c1, c2, c3, c4 } befindet, und dieser, wie Zeile 8 zeigt, nicht widersprüchlich ist. Der Constraint c4 würde zwar mit c5 zusammen bereits einen Konflikt darstellen, in Zeile 11 wird jedoch erkannt, dass es im Constraints mit niedriger Priorität gibt, die ebenfalls mit c5 zusammen einen Konflikt darstellen – Constraints aus dem derzeitigen Background bzw. Teilproblem C1. Ab Zeile 14 wird das Teilproblem C1 behandelt. In Zeile 16 werden zwei neue Teilprobleme C1={ c1, c2 } und C2={ c3 }gefunden. C2 wird wieder zuerst behandelt, und da festgestellt wird, dass sich im Background { c1, c2, c5 } Konfliktelemente mit einer niedrigeren Priorität als c3 befinden, wird die leere Menge in Zeile 19 zurückgeliefert. In Zeile 20 wird versucht das Teilproblem C1={ c1, c2 } zu lösen. Dazu wird in Zeile 23 zuerst überprüft, ob {c2} das gesuchte Konfliktelement ist, bis dann in Zeile 28 das Konfliktelement {c1} identifiziert wird, das auch wirklich die niedrigste Priorität besitzt. 
Der Algorithmus findet also für die widersprüchliche Constraint-Menge { c1, c2, c3, c4, c5 } den Konflikt { c1, c5 }. Dieser Konflikt enthält auch tatsächlich die Constraints, auf die am ehesten verzichtet werden kann. Für c5 mag diese Behauptung nicht zutreffen, aber c5 ist in jedem Fall aufgrund des hohen Constraint-Wertes an jedem findbaren Konflikt beteiligt. Seine Priorität spielt im Gegensatz zu c1 keine Rolle. An Stelle von c1 könnten jedoch auch drei andere Constraints c2, c3 oder c4 treten und mit c5 einen Konflikt bilden.

Um zu zeigen, dass QuickXplain auf unterschiedliche Halbordnungen ( bzw. Linearisierungen davon unterschiedlich reagiert, d.h. andere minimale Konflikte findet, wird in – die Aufrufreihenfolge der QuickXplain’-Funktion, für die Beispiel-Constraints aus Tabelle 17 gezeigt. Dieses Mal wird jedoch die Halbordnung ( aus Abbildung 30b bzw. die Linearisierung c3 < c1 < c2 < c4 < c5 für die Berechnung verwendet.
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	Abbildung 32: Aufrufreihenfolge von QuickXplain


7.3 Beispiele für die Anwendung des konfliktgesteuerten Relaxierungsalgorithmus
Wendet man den allgemeinen Diagnosealgorithmus aus Abbildung 27, unter Verwendung des QuickXplain-Algorithmus aus Abbildung 29 zur Bestimmung von minimalen Konflikten beim Aufruf der TP()-Funktion, auf das einführende Beispiel aus  Kapitel 5.1 an, so ergibt sich der in Abbildung 33 dargestellte HS-DAG. Das Zusammenspiel dieser beiden Algorithmen wird im weiteren Verlauf als konfliktgesteuerter Relaxierungsalgorithmus bezeichnet. Die minimalen Konflikte stellen die Conflict Sets dar und werden zur Berechnung des HS-DAG benötigt. 
Relaxierungen können bzgl. ihrer Kardinalität, also der Anzahl der in der Relaxierung enthaltenen Filter, oder bzgl. der Filterprioritäten optimal sein. Beide Möglichkeiten werden nachfolgend beschrieben.

	

	Abbildung 33: Pruned-HS-DAG


Der Wurzelknoten n0 wird berechnet, indem die Funktion TP() bzw. QuickXplain auf die Filtermenge FC = {F1, F2, F3, F4, F5, F6} und die zugehörige Linearisierung F4 < F3 < F5 < F2 < F6 < F1 angewendet wird. Dadurch wird der erste Konflikt {F4, F3} gefunden, welcher zum Label für den Knoten n0 wird. Dem Prinzip der Breitensuche folgend muss nun untersucht werden, ob das Beratungsproblem ohne den Filter F3 bzw. ohne den Filter F4 eine Lösung besitzt. Begonnen wird mit dem Filter F4, da dieser die niedrigere Priorität aufweist. Auf Knotenebene ist es zwar irrelevant, ob F4 vor F3 untersucht wird, aber die Bevorzugung des Filters mit der jeweils niedrigsten Priorität führt auf Blattebene (Knoten die mit einem ( versehen sind) dazu, dass eine Relaxierung / Diagnose mit einer niedrigeren Gesamtpriorität zuerst gefunden wird. D.h., dass die Erstellung des HS-DAG nach dem Finden des ersten mit ( markierten Knoten beendet werden könnte. Die damit gefundene Relaxierung wäre bezüglich ihrer Kardinalität minimal und auch die Gesamtpriorität der Filter wäre niedrig. Letztere wäre jedoch nicht optimal, da es sich bei dem Vorgehen nur um eine Heuristik handelt. 
Die Untersuchung von F4 führt dazu, dass eine gerichtete Kante vom Knoten n0 zum Knoten n1 zeigt, welche mit F4 und der zugehörigen Filterpriorität beschriftet wird. Da sich in der Filtermenge FC-{F4} noch immer ein Konflikt befindet, wird n1 mit dem Label {F2, F1} versehen. Als nächstes wird F3 untersucht, womit eine Kante von n0 zu n2 entsteht. Da die Konflikte {F4, F3} und {F2 F1} unabhängig voneinander sind, führt die Konfliktberechnung für die Filtermenge FC-{F3} zum gleichen Ergebnis wie FC-{F4}. Der Knoten n2 wird also mit dem Label {F2, F1} beschriftet. 
Der nächste zu untersuchende Filter ist nun F2. Für die Menge FC-{F4, F2} liefert QuickXplain keinen Konflikt mehr zurück. Dies bedeutet, dass mit der Menge {F4, F2} die erste Relaxierung gefunden wurde. Aufgrund der oben bereits erwähnten Heuristik handelt es sich dabei auch um die Relaxierung mit der geringsten Gesamtpriorität. Wird der HS-DAG fertig gestellt, so sind außerdem noch die Relaxierungen {F4, F1}, {F3, F2} und {F3, F1} an den Pfaden von der Wurzel bis zu den mit ( markierten Knoten abzulesen.
Das Diagnoseverfahren, angewandt auf das Beratungsproblem aus Kapitel 5.1, führt also zum selben Ergebnis, wie der sequentielle Relxierungsalgorithmus mit erneuter Prüfung aus Kapitel 5.3.3.

Um zu zeigen, dass das Diagnoseverfahren, das in Kapitel 5.1 beschriebene Problem löst, d.h. eine Relaxierung mit niedriger Kardinalität berechnet, wird das Diagnoseverfahren nun auf die Produkte aus Tabelle 10 und die dazugehörigen Regeln aus Tabelle 11 angewandt. Der dadurch entstehende HS-DAG wird in Abbildung 34 dargestellt.
Der erste Konflikt, der bei der HS-DAG Erzeugung durch den QuickXplain-Algorithmus gefunden wird, ist {F5, F6}. Dieser dient als Label für n0. In den beiden nächsten Schritten, werden die Knoten n1 und n2 erzeugt, für die der Konflikt {F1, F2} das Label darstellt. Der Knoten n1 wird zuerst expandiert. Da der Filter F1 mit 99 gegenüber dem Filter F2 mit 94 die niedrigere Priorität aufweist, wird n1 zuerst mit F1 expandiert, was zur Erstellung des Knotens n3 führt. Für den zweiten Filter F2 bzw. für die Filtermenge {F1, F3, F4, F5} liefert der Theorem Prover keinen Konflikt mehr zurück. Die beiden Filter F6 und F2 stellten also bereits eine Relaxierung dar. 
In den darauf folgenden Schritten werden noch 7 weitere Relaxierungen gefunden. Darunter auch eine zweite Relaxierung {F5, F2} mit der Kardinalität 2. Die erste ist dieser jedoch vorzuziehen, da die Gesamtpriorität der enthaltenen Filter geringer ist. Unter den Relaxierungen mit der Kardinalität 3 befindet sich auch die bereits vom Algorithmus aus Kapitel 5.3.3 gefundene {F1, F3, F5}.
	

	Abbildung 34: HS-DAG für Beispiel aus Kapitel 5


Ist es das Optimierungsziel die Anzahl der in der Relaxierung enthaltenen Filter möglichst gering zu halten, d.h. so viele Benutzeranforderungen wie möglich zu erfüllen, so kann die HS-DAG Generierung bereits dann beendet werden, wenn die erste Relaxierung gefunden wurde. Auf diese Weise können teure Konfliktberechnungen eingespart werden. 

Natürlich können auch der gesamte HS-DAG erstellt, und anschließend die einzelnen Relaxierungen bezüglich ihrer Gesamtpriorität verglichen werden. Es können nämlich Situationen auftreten, in denen eine Relaxierung mit einer höheren Kardinalität eine niedrigere Gesamtsumme bezüglich der Filterpriorität aufweist, als eine Relaxierung mit niedriger Kardinalität. Auf diese Möglichkeit der Optimierung wird im folgenden Kapitel näher eingegangen.

8 Alternative Suchstrategien für die HS-DAG Erstellung

In diesem Kapitel werden unterschiedliche Veränderungen und Erweiterungen bei der HS-DAG Generierung betrachtet, die darauf abzielen, das in Kapitel 6 und 7 beschriebene Verfahren zum Finden von Relaxierungen derart zu optimieren, damit den Anforderungen des Kunden, trotz der Aufhebung von Filtern, in einem höheren Maße entsprochen wird, und damit die Relaxierungen schneller gefunden werden.
8.1 Tiefensuche

Wie bereits in den einleitenden Kapiteln dieser Arbeit mehrfach erwähnt wurde, handelt es sich bei Beratungsanwendungen in den meisten Fällen um interaktive Systeme d.h., dass der Kunde mit der Beratungsanwendung interagiert und demzufolge nach Angabe seiner Anforderungen auf eine Antwort, genauer gesagt eine Produktempfehlung, vom System wartet. Die Antwortzeit bestimmt bei interaktiven Systemen überwiegend die Akzeptanz bei den Benutzern. 
Bezogen auf den konfliktgesteuerten Relaxierungsalgorithmus bedeutet dies, dass versucht werden muss, zeitintensive Vorgänge einzuschränken. Auch wenn dies bedeutet, nicht alle Alternativen zu testen, d.h. nicht den ganzen HS-DAG zu generieren, und somit eine nicht optimale Lösung zu erhalten. 
Im Falle des dem konfliktgesteuerten Relaxierungsalgorithmus ist der zeitintensivste Vorgang die Erstellung eines neuen Knotens bei der Berechnung des HS-DAG. Dazu muss nämlich für dessen Label ein Konflikt mit dem QuickXplain-Algorithmus berechnet werden. QuickXplain muss dazu die Filterbedingungen der übergebenen Filter auswerten. Dies ist im konkreten Fall bei der Advisor Suite mit dem Absetzen von mehreren Datenbankabfragen verbunden, die verhältnismäßig langsam sind. Der Diagnosealgorithmus arbeitet beim Aufbau des HS-DAG mit einer Breadth-First Strategie. Dies hat zur Folge, dass in ungünstigen Fällen, beinahe der gesamte HS-DAG aufgebaut werden muss, um zur ersten Relaxierung zu gelangen. 
Abbildung 35 zeigt den durch den Diagnosealgorithmus erstellten HS-DAG für ein Relaxierungsproblem. Durch die Breadth-First-Strategie wird zuerst der Knoten n0 expandiert. Dadurch entstehen die Knoten n1, n2 und n3. Diese drei Knoten werden nacheinander expandiert, was zur Erstellung der Knoten n4 bis n10 führt. Die Knoten n4 bis n10 werden nun in genau der Reihenfolge expandiert und die Knoten n11 bis n24 entstehen. Bei der anschließenden Expandierung des Knotens n11 wird die erste Relaxierung / Diagnose gefunden. In Summe mussten dafür 12 Knoten expandiert werden. 

	

	Abbildung 35: Beispiel für Breadth-First Strategie des Diagnosealgorithmus


Mit der Menge {F0, F3, F10, F24} wurde auch keine sonderlich gute Relaxierung gefunden. Hätte man den gesamten HS-DAG berechnet, so würde der letzte expandierte Knoten n24 zur optimalen Lösung des Relaxierungsproblems in Bezug auf die Kardinalität und die Gesamtsumme der Filter führen.

Unterlieg das Finden einer Relaxierung – wie oben bereits angedeutet – zeitelichen Restriktionen, so wäre das schnelle Finden einer nicht optimalen Relaxierung wie der Menge {F0, F3, F10, F24} wünschenswert. 
Um nun nicht 12 Knoten expandieren  bzw. den Großteil des HS-DAG generieren zu müssen, liegt die Verwendung einer Depth-First-Strategie nahe. Der zuletzt gefunden oder erstelle Knoten wird dabei immer als nächstes expandiert. 

Abbildung 36 zeigt, dass bei einem Depth-First-Vorgehen, nur 4 Knoten expandiert werden müssen, um zu einer Diagnose zu kommen. Natürlich muss auch bei dieser Variante der HS-DAG Generierung der gesamte Graph erzeugt werden, falls wirklich die optimale Relaxierung gefunden werden soll. Aber im Gegensatz zum Breadth-First-Vorgehen müssen viel weniger Knoten expandiert werden um zu einer ersten Lösung zu gelangen. 
	

	Abbildung 36: Beispiel für Depth-First Strategie des Diagnosealgorithmus


Die Idee die Breitensuche durch die Tiefensuche zu ersetzen, reicht aber alleine noch nicht aus, um den Diagnosealgorithmus entscheidend zu verbessern. Wie aus den beiden Beispielen in Abbildung 35 und Abbildung 36 ersichtlich ist, kann es sich bei der ersten gefundenen Relaxierung um eine schlechte handeln, die nicht minimal ist.

Der Einsatz der Tiefensuche ist bspw. dann sinnvoll, wenn es viele Konflikte unter den Filtern gibt. Dann wäre der vollständige HS-DAG nämlich sehr groß, und die Berechnung der ersten Relaxierung mit der Breitensuche würde dementsprechend lange dauern. Mit der Tiefensuche kann jedoch schnell eine erste Relaxierung gefunden werden. Für diese erste gefundene Relaxierung kann zwar nicht garantiert werden, dass sie optimal ist, die strikten zeitlichen Rahmenbedingungen von interaktiven Anwendungen können damit aber eingehalten werden. 

Weiters ist es durch den Einsatz der Tiefensuche möglich, eine Best-Effort-Strategie einzusetzen, d.h. die Suche nach einer Relaxierung zeitlich zu beschränken. Dazu wird dem Relaxierungsalgorithmus ein Zeitlimit angegeben, innerhalb dessen nach einer optimalen Relaxierung gesucht werden kann. Der Relaxierungsalgorithmus terminiert also nicht nach der ersten gefunden Relaxierung, sondern sucht so lage, bis die ihm zur Verfügung gestellte Zeit verstrichen ist.
8.2 Branch & Bound Erweiterung
Wie bereits in 8.1 angemerkt wurde, kann die Tiefensuche auch dazu verwendet werden, den gesamten HS-DAG zu generieren. Um zu einer optimalen Relaxierung zu kommen, muss dies auch gemacht werden. Durch den Einsatz einer Kostenfunktion kann jedoch der Graph während der Generierung beschnitten werden. Es müssen also nicht alle Knoten expandiert werden. Die Kostenfunktion COSTS(FRS) liefert für eine Menge von Filtern FRS und deren Prioritäten einen Wert zurück. Je geringer dieser Wert ist, d.h. die Kosten für die Relaxierung der entsprechenden Filter ausfallen würden, desto besser. Durch die Tiefensuche kann nun, wie in 8.1 beschrieben, eine erste Relaxierung bestimmt werden. Auf diese Relaxierung und den jeweiligen Knoten, d.h. auf die mit dem Knoten assoziierte Menge von Filtern, wird die Kostenfunktion angewandt. Der daraus resultierende Wert wird als Grenze (Bound) für alle zukünftigen Knoten angenommen. Die verbleibenden Knoten werden dann, dem Prinzip der Tiefensuche folgend, expandiert. Jedoch nur dann, wenn der Wert der Kostenfunktion für den jeweiligen Knoten geringer ist, als der aktuelle Grenzwert. Würde ein Knoten expandiert werden, dessen Kostenfunktionswert höher als der Grenzwert ist, so würde dies zu einer Relaxierung führen, die schlechter ist, als die bereits gefundene. Wird eine andere Relaxierung mit einem geringeren Kostenfunktionswert gefunden, so bildet sie den neuen Grenzwert. Diese Vorgehensweise nennt sich Branch & Bound und beruht auf dem Domino-Prinzip. Dieses besagt, dass wenn eine bestimmte Einschränkung (Constraint) nicht von einer Teillösung erfüllt wird, dann wird die Einschränkung auch nicht von einer Erweiterung dieser Teillösung erfüllt. Somit müssen die Erweiterungen der Teillösung nicht untersucht werden. Im Falle des Relaxierungsproblems stellt die Kostenfunktion die Einschränkung der Knoten dar. 

	

	Abbildung 37: Beispiel für Breadth-First Strategie des Diagnosealgorithmus


Für das Beispiel aus Abbildung 37 wird als Kostenfunktion die Summe der invertierten Filterprioritäten verwendet, wie Abbildung 38 zeigt. Invertiert bedeutet 100 – FILTERPRIORITÄT. Grund dafür ist, dass einem hohen Filterprioritätswert wie 1 ein hoher Kostenwert wie 99 entsprechen muss. Die Filterpriorität für einen Filter f wird durch eine Funktion P(f) festgelegt, welche auf den natürlichen Zahlen definiert ist. Im Allgemeinen sollte in der Kostenfunktion auch die Anzahl der Filter in der übergebenen Menge berücksichtigt werden. Darauf wird in Abbildung 37 jedoch verzichtet. 
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	Abbildung 38: Beispiel für eine Kostenfunktion für eine Menge von Filtern FRS


Die erste Relaxierung, die für das Beispiel aus Abbildung 37 gefunden wird, ist die Menge {F0, F3, F10, F24}. Der Wert für COST({F0, F3, F10, F24}) ist 331 und bildet die erste Grenze. Als nächstes wird die Relaxierung {F0, F3, F10, F25} gefunden, deren Kostenfunktionswert 241 beträgt, somit geringer als der aktuelle Grenzwert ist und damit den neuen Grenzwert bildet. Als nächstes wird versucht, den Knoten n12 weiter zu expandieren. COST({F0, F3, F11}) ist jedoch 247 und somit größer als die aktuelle Grenze. n12 wird also nicht weiter expandiert. Die nächste Relaxierung ist {F0, F4, F12, F28} und hat den COST-Wert 73, bildet als die neue Grenze. n13, n14, n2, n9 und n23 werden in weitere Folge nicht weiter expandiert. Mit der Menge {F2, F9, F23, F50} wird die nächste Relaxierung und mit der Menge {F2, F9, F23, F51} die letzte gefunden. Diese weist einen COST-Wert von 63 auf und ist diesbezüglich optimal.
Durch den Einsatz der Tiefensuche kombiniert mit der Branch & Bound Strategie konnte nun also durch die Expansion von 9 Knoten eine optimale Relaxierung gefunden werden.

Das Verwenden der Branch & Bound Strategie ist jedoch keine Garantie dafür, dass der Baum stets beschnitten wird und dadurch nur wenige Knoten expandiert werden müssen, um zu einer optimalen Relaxierung zu gelangen. Im Worst-Case bringt die Branch & Bound Strategie sogar einen zeitlichen Mehraufwand mit sich. Wird der HS-DAG, im Sinne eines Baumes, von links nach rechts mit Hilfe der Tiefensuche aufgebaut, und der COST-Wert der mit ( markierten Knoten ist von links nach rechts monoton fallend, so wird die optimale Lösung erst mit der Expandierung des letzten Knotens gefunden, und es kommt nie zur Beschneidung des HS-DAG. Bei der Kostenfunktion aus Abbildung 38 ist die dafür aufzuwendende Rechenzeit vernachlässigbar. Bei einer komplexeren Kostenfunktion beeinflusst deren Auswertung jedoch die Laufzeit des Relaxierungsalgorithmus.
In gleicher Weise wie es für die reine Tiefensuche in 8.1 beschrieben wurde, kann auch für die Tiefensuche mit der Branch & Bound Erweiterung eine Best-Effort Strategie betrieben werden. Es kann also auch innerhalb eines Zeitlimits nach einer optimialen Relaxierung gesucht werden.

Durch den Einsatz der Tiefensuche kann es jedoch dazu kommen, dass eine nicht minimale Relaxierung gefunden wird, d.h. dass die Relaxierung mehr Filter enthält als notwendig sind, um alle Konflikte aufzulösen. Diesem Problem kann mit einem einfachen Verfahren begegnet werden, das für jeden in der Relaxierung enthaltenen Filter testet, ob die Relaxierung ohne den jeweilig getesteten Filter noch eine solche ist.
8.3 Heuristische Suche nach dem Best-First-Prinzip
Wie aus 8.2 hervorgeht, bringt der gemeinsame Einsatz von Tiefensuche und Branch & Bound bereits Vorteile gegenüber der herkömmlichen Breitensuche. Ein Problem das auftritt ist jedoch, dass die Güte der zuerst gefundenen Relaxierungen die Größe des HS-DAG bestimmt. Werden zu Beginn der HS-DAG Erzeugung schlechte Relaxierungen gefunden, so wird der Graph im weiteren Verlauf seiner Erzeugung auch schlecht, d.h. nur geringfügig, beschnitten. 
Eine Möglichkeit dieses Problem zu lösen, ist das Verhalten des A*-Algorithmus zur Knotenexpansion bzw. Knotenselektion bei der HS-DAG Erstellung zu verwenden.
 Dieser geht im Grunde nach dem Breadth-First-Prinzip vor, wählt jedoch den jeweils nächsten Knoten nach einer Heuristik aus. 

Diese Heuristik f für einen Knoten n des HS-DAG setzt sich aus der Summe zweier Funktionen g(n) und k(n) zusammen. g(n) beschreibt dabei die Kosten von der Wurzel bis zum Knoten n und kann in unserem Fall durch die in 8.2 vorgestellte Kostenfunktion realisiert werden. g(n) kann also mit einem Aufruf von COST(h(n)) gleichgesetzt werden. k(n) ist eine Heuristik, welche die verbleibenden Kosten auf dem Weg von n zu einer Relaxierung schätzt. Sei succ(n) eine Funktion, welche für einen gegebenen Knoten n die Menge alle Filter zurückliefert, welche die Beschriftung der von n ausgehenden Kanten bilden bzw. das Label von n sind. k(n) ist dann durch das invertierte Maximum 100 - max( { P(f) | f ( succ(n) } ) bestimmt. Abbildung 39 verdeutlicht den Zusammenhang zwischen g(n) und k(n). s ist der Startknoten und t der Zielknoten.

	


	Abbildung 39: Heuristische Kostenfunktion f(n) = g(n) + k(n)


Besteht nun die Möglichkeit, zwischen mehreren Knoten auszuwählen, so wird der mit dem niedrigsten f-Wert als nächstes expandiert. Da es die Funktion f erfordert, mittels der enthaltenen Funktion k ein heuristisches Maß für die verbleibenden Kosten auf dem Weg zu einer Relaxierung zu berechnen, muss auch in die Knotenerzeugung eingegriffen werden.
Der Diagnosealgorithmus sieht die Vergabe eines Labels an einen Knoten erst dann vor, wenn dieser auch expandiert wird. D.h. ein neuer Knoten wird zwar erstellt, das Label dazu aber erst später berechnet. Die Funktion k benötigt jedoch das entsprechende Label, um für einen Knoten die Kosten zu berechnen. Also muss mittels des QuickXplain-Algorithmus bereits bei der Erstellung eines neuen Knotens dessen Label berechnet werden. Dies kommt zwar in praktischer Hinsicht einer Expandierung des Knotens gleich, da die Berechnung eines Konflikts die zeitintensivste Aktivität darstellt, rentiert sich jedoch durch die Effektivität der gesamten Vorgehensweise.
	

	Abbildung 40: Beispiel für Breadth-First Strategie des Diagnosealgorithmus


Abbildung 40 zeigt den HS-DAG der durch den Einsatz der oben beschriebenen Best-First-Strategie entsteht. Als erstes wird der Wurzelknoten n0 expandiert. Dies führt zur Erstellung der drei Knoten n1, n2 und n3, für die auch jeweils das entsprechende Label bzw. der entsprechende Konflikt berechnet wird. Dadurch lassen sich die f-Werte für die drei Knoten bestimmen. f(n1) = 71, da g(n1) = 70 und das invertierte Maximum des Labels von n1 k(n1) = 1 ist. Die f-Werte für n2 und n3 werden analog berechnet und betragen f(n2) = 91 und f(n3) = 61. Da n3 den niedrigsten f-Wert aufweist wird dieser Knoten als nächstes expandiert. Nun stellen die 4 Knoten n1, n2, n9 und n10 die Auswahlmöglichkeiten für den nächsten Knoten dar. f(n10) = 62 und somit der geringste aktuelle f-Wert. n10 wird also expandiert. Dadurch entsteht durch die Knoten n1, n2, n9, n23 und n24 neue Auswahlmöglichkeit bezüglich des nächsten zu expandierenden Knotens. Der f-Wert des Knotens n24 ist mit f(n24) = 63 der geringste und somit wird dieser als letzter Knoten expandiert. 

Die erste gefundene Relaxierung bildet die Filtermenge {F2, F9, F23, F51}. Durch den  Wert der COST-Funktion für diese Menge, wird auch die Grenze für die weitere Expandierung von Knoten des HS-DAG bestimmt. COST({F2, F9, F23, F51}) = 64 und somit wird keiner der noch zur Auswahl stehenden Knoten n1, n2, n9 und n23 expandiert. Die erste gefundene Relaxierung bildet also gleichzeitig die optimale. Dazu mussten nun 4 Knoten expandiert werden. Wobei es eigentlich 8 sind, da für 4 Knoten n1, n2, n9 und n23 zwar nur das Label berechnet wurde, dies jedoch die zeitintensivste Aktivität ist.
8.4 Vergleich von Tiefensuche, Branch & Bound und Best-First

Vergleicht man nun die in 8.1, 8.2 und 8.3 vorgestellten Verfahren, so kann nicht eindeutig gesagt werden, welches das Beste ist. Jedes hat Vor- und Nachteile und die jeweilige Situation entscheidet, welches zur Anwendung kommt.
Der alleinige Einsatz der Tiefensuche ist dann sinnvoll, wenn möglichst schnell eine Relaxierung gefunden werden soll und wenig Wert darauf gelegt wird, ob das gefundene Ergebnis optimal ist. Wird der gesamte HS-DAG durch das Depth-First-Prinzip erstellt, so ist der dafür notwendige Hauptspeicherplatz geringer als bei der herkömmlichen Breitensuche.
Wird die Tiefensuche zusammen mit der Branch & Bound Strategie verwendet, so kann der für das Finden der optimalen Relaxierung relevante Teil des HS-DAG aufgebaut werden. Nicht relevante Teile werden abgeschnitten. Dadurch kann in einer geringeren Zeit als bei der reinen Tiefensuche und bei der herkömmlichen Breitensuche eine optimale Relaxierung gefunden werden. Die Güte, d.h. die Optimalität der so gefundenen Relaxierung ist von der Kostenfunktion abhängig, die für die Beschneidung des Baums verantwortlich ist. Auf diese Weise werden auch Relaxierungen gefunden, deren Filtermenge eine höhere Kardinalität aufweist, aber deren Kostenfunktionswert optimal ist. Außerdem ist durch die verwendete Tiefensuche der notwendige Hauptspeicherplatz für die Zwischenspeicherung der Knoten geringer als bei der Breitensuche. Der Nachteil dieses Verfahrens ist, dass es mehr oder weniger dem Zufall überlassen wird, in welchem Umfang der Baum beschnitten wird. Es gibt nämlich keinen Mechanismus, der entscheidet, welche Relaxierung zuerst gefunden wird bzw. welcher Weg im HS-DAG zuerst geprüft wird. 

Das Best-First Prinzip beseitigt den Nachteil der Tiefensuche mit Brachn & Bound, indem eine heuristische Kostenfunktion darüber entscheidet, welcher Knoten als nächstes expandiert wird. So wird sichergestellt, dass die zuerst gefundenen Relaxierungen, welche darüber entscheiden, in welchem Ausmaß der Baum beschnitten wird, schon relativ gut sind. Nachteil dieses Verfahrens ist das Breadth-First-Prinzip, auf dem es beruht. Dieses ist im Vergleich zur Tiefensuche in Bezug auf den verwendeten Hauptspeicher zur Zwischenspeicherung der Knoten weniger optimal.
8.5 Einsatz von Bit-Arrays zur Beschleunigung der Konsistenzprüfungen
Wie bereits erwähnt wurde, stellt die Berechnung eines Konfliktes bei der HS-DAG Erstellung, also der Aufruf des QuickXplain-Algorithmus, die zeitintensivste Operation dar. Grund dafür ist, dass im Falle der Advisor Suite, die als Testumgebung für die in dieser Arbeit vorgestellten Relaxierungsalgorithmen diente, die Konsistenzprüfungen für eine Menge von Filtern in Form von SQL-Abfragen an eine Datenbank durchgeführt wurden.
Nachfolgend wird eine mögliche Implementierung beschrieben, die es erlaubt, Konsistenzprüfungen fast vollständig im Hauptspeicher durchzuführen. Es ist anzumerken, dass diese Implementierungsvariante für die Konsistenzprüfungen nicht zwingend angewandt werden muss, und im Falle von sehr großen Wissenbasen aufgrund der begrenzten Hauptspeichergröße auch nicht angewandt werden kann. Die Implementierungsvariante sollte vielmehr als Alternative zu den DB-Queries gesehen werden. Weiters ist zu sagen, dass die gewählte Implementierung sehr applikationsspezifisch ist und sich im Kontext der Advisor Suite angeboten hat.
Es stellte sich heraus, dass es möglich ist, diese Konsistenzprüfungen beinahe vollständig im Hauptspeicher durchzuführen. Dazu müssen alle Filter, die sich in der Wissensbasis befinden, zuvor einzeln ausgewertet werden. Dies  bedeutet, dass für jeden Filter und jedes Produkt, das sich in der Wissensbasis befindet, geprüft wird, ob der Filter das Produkt zurückliefert oder nicht. Diese Information kann mittels Bit-Arrays sehr effizient gespeichert werden. Für jeden Filter muss jeweils ein Bit-Array angelegt werden, dessen Länge der Anzahl der Produkte in der Wissensbasis entspricht. Liefert ein Filter ein Produkt zurück, ist der Inhalt des entsprechenden Array-Feldes eine 1, sonst eine 0. 

Der gesamte Speicherplatz, der dafür benötigt wird ist mit #Filter ( #Produkte Bits beschränkt. Für eine umfangreiche Beratungsanwendung mit 100 Filtern und 2000 Produkten würde dies zu einem Hauptspeicherplatzverbrauch von 200 KB führen. 
Abbildung 41 zeigt die jeweiligen Bit-Arrays für die Filter F1 und F2 aus Tabelle 6 des einführenden Beispiels die entstehen, wenn die beiden Filter auf die entsprechenden Produktdaten aus Tabelle 5 angewandt werden. F1 sieht vor, dass nur Produkte zurück geliefert werden, die über eine USB-Schnittstelle verfügen und F2 filtert alle Produkte heraus, die keinen Firewire-Anschluss haben. 
Aus Abbildung 41 ist auch ersichtlich, wie Konsistenzprüfungen durch Bit-Arrays realisiert werden. Soll für eine Menge von Filtern geprüft werden, ob sie ein Produkt zurück liefern, d.h. ob sie konsistent ist, so wird einfach eine bitweise logische UND Operation auf die mit den Filtern assoziierten Bit-Arrays ausgeführt. Ist im dadurch entstehenden Ergebnis-Bit-Array keine 1 enthalten so bedeutet dies, dass die Filtermenge kein Produkt zurückliefert. Für F1 und F2 aus Abbildung 41 wäre dies der Fall. F1 und F2 bilden zusammen also einen Konflikt, da es kein Produkt in der Wissensbasis gibt, welches gleichzeitig über einen USB und einen Firewire-Anschluss verfügt. 
Die logische UND-Operation ist sehr schnell, da Bit-Operationen in der Regel von den Compilern in effizienten Maschinencode übersetzt werden und die Rechnerarchitektur entsprechende Befehle bereitstellt. Dazu gibt es in vielen Hochsprachen wie bspw. Java eine vordefinierte Datenstruktur für Bit-Arrays und Bit-Mengen. In Java wird eine solche Datenstruktur durch die Klasse BitSet realisiert, welche auch die notwendigen Methoden für Manipulation der BitSets enthält, darunter auch das für die Konsistenzprüfung benötigte logische UND.
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	Abbildung 41: Bit-Arrays für zwei Filter und alle Produkte aus Tabelle 5 und Tabelle 6


Im Folgenden wird zwischen statischen und dynamischen Filtern unterschieden. Statische Filter sind jene, deren Filterausdrücke der Benutzer durch seine Eingaben während des Beratungsdialogs nicht beinflussen kann. Bei dynamischen Filtern kann er dies tun, indem er z.B einen Wert, wie den Betrag für den maximalen Preis eines Produktes, angibt. Wie  bereits eingangs erwähnt, kann die Berechnung der Bit-Arrays für fast alle Filter einer Wissensbasis im Voraus erfolgen, da der Großteil der Filter statisch ist. Im Falle der Advisor Suite bedeutet dies, dass die Bit-Arrays für die statischen Filter berechnet werden, wenn der Server der Advisor Suite startet. Diese zeitintensive Tätigkeit, die mehrere Sekunden dauert, muss jedoch nur einmal gemacht werden. Allen späteren Beratungsdialogen kommt dieser Mehraufwand beim Starten zu gute. Neben den statischen Filtern wie bspw. p_USB = ’JA’, gibt es auch dynamische wie p_preis < X. Dabei ist X ein variabler Wert der erst vom Kunden während des Beratungsdialoges angegeben wird. Für diese dynamischen Filter können die Bit-Arrays nicht im Voraus berechnet werden, sondern müssen durch Zugriffe auf die Datenbank / Wissensbasis zur Laufzeit erstellt werden. Da sich die dynamischen im Verhältnis zu den statischen Filtern jedoch in der Minderheit befinden, lohnt sich die Vorausberechnung. Selbst wenn alle Filter dynamisch sind, benötigt man für deren Auswertung zur Laufzeit maximal so viele Datenbankabfragen wie Filter.
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	Abbildung 42: Bit-Arrays für die Filter und Produkte aus Tabelle 5 und Tabelle 6 inklusive Spaltensumme und Kostenfunktion über 0er


Neben ihrer Eigenschaft Konsistenzprüfungen zu beschleunigen, können Bit-Arrays auch direkt dazu eingesetzt werden, um schnell eine Relaxierung zu berechnen. In Abbildung 42 sind alle Bit-Arrays für die aktiven Filter und Produkte aus Tabelle 5 und Tabelle 6 abgebildet. Bildet man nun für jede Produktspalte die Summe der enthaltenen 0er, so erhält man dadurch die Information, wie viele bzw. welche Filter entfernt werden müssen, damit das mit einer Produktspalte assoziierte Produkt zurückgeliefert wird. Für die Spalte p1 würde diese Summe 3 betragen. Dies bedeutet, dass 3 Filter, genauer gesagt F2, F4 und F5 relaxiert werden müssen, damit p1 zurückgeliefert wird. Die Summe über die in einer Produktspalte enthaltenen 0er erlaubt die Suche nach einer Relaxierung mit minimaler Kardinalität. Um diese Relaxierung zu finden, muss nur die Zeile mit der Spaltensumme aus Abbildung 42 nach dem niedrigsten Wert durchsucht werden. Im Beispiel ist dieser Wert 2 und die Filter F2 und F4 bilden demzufolge eine bezüglich der Kardinalität optimale Relaxierung. 
Alternativ kann auch eine Kostenfunktion verwendet werden, um die optimale Relaxierung zu finden. Im Beispiel aus Abbildung 42 wird diese Möglichkeit durch die die COST-Funktion aus Abbildung 38 veranschaulicht. Die für die Berechnung der Kostenfunktion benötigte Menge FRS bilden die Filter einer Spalte, die in der jeweiligen Zeile eine 0 aufweisen. Die dadurch gefundene Relaxierung besteht erneut aus den Filtern F2 und F4, da der COST-Werte für beide 100 beträgt, und somit am niedrigsten ist.
Neben den Vorteilen, die durch die Verwendung von Bit-Arrays einerseits zur Beschleunigung von Konsistenzprüfungen und andererseits als Datenstruktur, aus der direkt und schnell Relaxierungen bestimmt werden können, entstehen, gibt es natürlich auch Nachteile:

· Die Möglichkeit, Regeln einer Wissensbasis im voraus, d.h. vor dem eigentlichen Dialog mit dem Benutzer, auszuwerten, in Form von Bit-Arrays im Hauptspeicher zu halten und darauf dann in effizienter Weise durch logische Operatoren Konsistenzprüfungen abzusetzen, kann nicht als allgemein gültig vorausgesetzt werden. Die Architektur der Advisor Suite ermöglichte dieses elegante Ausnutzen einer effizienten Datenstruktur.

· Die oben beschriebene Methode zum Finden von Relaxierungen durch die Analyse der in den Produktspalten enthaltenen 0er ist  zwar eine Möglichkeit um schnell eine gute Relaxierung zu finden, die mindestens ein Produkt zurück liefert, will man dem Kunden jedoch mindestens n Produkte zurück liefern, so ist dies nicht in optimaler Weise möglich. Man kann zwar auch noch zusätzlich die 0-Filter andere Produktspalte aufheben, für die Optimalität der dadurch gefunden Relaxierung kann jedoch keine Garantie abgegeben werden. Das Finden von n Produkten ist bei der Verwendung der konsistenzbasierten Diagnose einfach zu erreichen. Es muss einfach die isConsistent-Funktion des QuickXplain Algorithmus derart angepasst werden, dass sie für eine übergebene Menge von Filtern TRUE zurück liefert, falls die Anwendung ihres gemeinsamen Filterausdrucks mindestens n Produkte zurück liefert.
9 Präsentation und Diskussion der durchgeführten Messungen

Um die Wirksamkeit der in Kapitel 8 vorgestellten Varianten der HS-DAG Erzeugung zu untersuchen, wurden mit den einzelnen Algorithmen Messungen durchgeführt. Dabei wurde gemessen, wie viel Zeit ein bestimmter Algorithmus benötigt, um für eine gegebene Menge von Filtern und Produkten, die beste Relaxierung zu finden. Weiters wurde festgehalten, wie viele Knoten von den einzelnen Algorithmen expandiert werden bzw. wie viele Aufrufe des Theorem Provers notwendig sind. Bei den einzelnen Messungen wurde die Anzahl der in der jeweiligen Wissensbasis enthaltenen Konflikte variiert, um festzustellen, wie die einzelnen Algorithmen mit HS-DAGs unterschiedlicher Größe umgehen. 

Im Folgenden wird in Kapitel 9.1 zuerst erklärt, in welcher Testumgebung, d.h. auf welchem Rechner, die Messungen durchgeführt und welche Anforderungen an die Testdaten gestellt wurden. Kapitel 9.2 beschreibt das Vorgehen bei Erzeugung der Testdaten. Anschließend werden in 9.3 die Messergebnis präsentiert und diskutiert.
9.1 Beschreibung der Testumgebung und der Testdaten
Alle Messungen wurden auf einem IBM Thinkpad T41p durchgeführt. Dieses war mit einem Intel Pentium M Prozessor mit 1.7 GHz ausgestattet und verfügte über einen Hauptspeicher von 512 MB. Das verwendete Betriebssystem war Windows XP. Die Tests wurden mit dem Advisor Suite durchgeführt. Als Datenbank wurde Microsoft Access 2003 verwendet.
Die Messungen wurden mit einer Wissensbasis durchgeführt, die 500 Produkte enthielt. Ziel war es, mit jedem Relaxierungsalgorithmus eine Relaxierung mit der Kardinalität 1, 3, 5, 7 und 10 zu berechnen. Um diese unterschiedlichen Kardinalitäten für die Relaxierungen zu erhalten, mussten jeweils unterschiedlich viele Konflikte in der Wissensbasis sein. Um bspw. eine Relaxierung mit 3 Filtern, also mit Kardinalität 3 zu erhalten, müssen sich in der Wissensbasis 3 Konflikte befinden. Die durchschnittliche Konfliktgröße wurde mit 2,5 Filtern festgelegt, um den Anforderungen der Realität gerecht zu werden. Dies bedeutet, dass für eine Relaxierung mit der Kardinalität 3, drei Konflikte in der Wissensbasis existieren müssen, die bspw. aus zwei Konflikten mit 2 Filtern und einem Konflikt mit 4 Filtern bestehen. Daraus ergäbe sich eine akzeptable durchschnittliche Konfliktgröße von 2,6. 
9.2 Generierung der Testdaten

Um die gewünschten Kardinalitäten für die Relaxierungen zu erhalten und die festgelegte durchschnittliche Konfliktgröße einzuhalten, musste ein Verfahren gefunden werden, dass es erlaubt, durch das Hinzufügen von neuen Filtern zur Wissensbasis, Konflikte zu generieren, die eben diese Eigenschaften aufweisen. Dies bedeutet, dass nur noch die neu hinzugefügten Filter aktiv sind. Es stellte sich heraus, dass es notwendig ist, Konflikte zu generieren, die voneinander unabhängig sind. Unabhängig bedeutet, dass die Filter eines Konfliktes nicht an einem anderen beteiligt sind. Dies schließt das einfache Kopieren und Umbenennen (Duplizieren) der Filter eines Konfliktes, um einen zweiten gleicher Art zu erzeugen, aus. Generiert man bspw. einen Konflikt {F1, F2} und einen Konflikt {F1, F3, F4, F5}, so hat die gefundene minimale Relaxierung {F1} die Kardinalität 1 und nicht 2, wie gewünscht, da durch das Entfernen des Filters F1 beide Konflikte aufgelöst werden. Unabhängig bedeutet außerdem, dass die Wahl des Filters zum Auflösen eines Konfliktes, die durch den Relaxierungsalgorithmus in weiterer Folge gefundenen Konflikte nicht beeinflusst. Wird bspw. zuerst der Konflikt {F1, F2} gefunden und F1 entfernt, um den Konflikt aufzulösen, und findet der Relaxierungsalgorithmus in der verbleibenden Filtermenge nur mehr den Konflikt {F3, F4}, so darf auch nur der Konflikt {F3, F4} gefunden werden, wenn aus dem ersten Konflikt F2 entfernt wird. 
Eine Möglichkeit, Konflikte in der Wissensbasis der Advisor Suite zu erzeugen ist, neue Attribute zu einer Produkttabelle hinzuzufügen, die dadurch entstehenden Datenbankspalte nach einem vordefinierten Muster mit Werten zu füllen und für die neu angelegten Attribute jeweils einen Filter anzulegen. 

Um einen Konflikt zu erzeugen, der n Filter enthält, müssen in der Produkttabelle n neue Attribute a1, …, an angelegt werden. Diese werden dem folgenden Muster entsprechend mit 0en und 1en befüllt: Die zum Attribut ai gehörende Spalte wird von der Zeile 
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 mit 1en befüllt. Alle anderen Zeilen werden mit 0en befüllt. p ist dabei die Anzahl der Produkte, die sich in der Tabelle befinden, zu der die neuen Attribute bzw. Spalten hinzugefügt werden. Für jedes Attribut ai muss nun ein Filter fi definiert werden, welcher die Filterbedingung ai = 0 aufweist. Tabelle 18 und Tabelle 19 zeigen, wie durch dieses Verfahren die betroffenen Tabellen der bestehenden Wissensbasis erweitert werden, um zwei Konflikte zu erzeugen, die 3 und 2 Filter enthalten.

	Tabelle 18: Erweiterte Teil der Produkttabelle


	a1-1

	a1-2
	a1-3
	a2-1
	a2-2

	1

	0

	0

	1

	0


	1

	0

	0

	1

	0


	1

	0

	0

	1

	0


	1

	0

	0

	1

	0


	0

	1

	0

	1

	0


	0

	1

	0

	1

	0


	0

	1

	0

	0

	1


	0

	1

	0

	0

	1


	0

	0

	1

	0

	1


	0

	0

	1

	0

	1


	0

	0

	1

	0

	1


	0

	0

	1

	0

	1


	
	

	3er-Konflikt

{ f1-1, f1-2, f1-3}
	2er-Konf.

{f2-1, f2-2}


	
	Tabelle 19: Erweiterte Teil der Filtertabelle

ID
Filterbedingung
f1-1
a1_1 = 0
f1-2
a1_2 = 0

f1-3
a1_3 = 0

f2-1
a2_1 = 0

f2-2
a2_2 = 0




Es befinden sich nun zwar theoretisch 2 künstliche Konflikte in der Wissensbasis und auch die geforderte durchschnittliche Konfliktgröße von 2,5 Filtern wird vermeintlich eingehalten, nur kann es nun durch mehr oder weniger unvorhersehbares Zusammenspielen bzw. Interagieren der einzelnen Filter dazu kommen, dass eventuell nur ein großer Konflikt gefunden wird oder dass nicht ein 3er Konflikt und ein 2er Konflikt gefunden werden wie vorgesehen, sondern zwei 3er Konflikte. Dies ist der Fall, wenn bspw. aus dem Konflikt {f1‑1, f1-2, f1-3} der Filter f1-1 entfernt wird. Dann wird nämlich von Diagnosealgorithmus der Konflikt {f1-2, f1-3, f2-1} gefunden. Wird dann noch f2-1 entfernt, so kommt es gar nicht mehr zur Entstehung des angestrebten Konfliktes {f2-1, f2-2}. 
Die Grundaussage des letzten Absatzes soll sein, dass das Verfahren zur Erzeugung von Konflikten ein guter Ansatz ist, jedoch noch für die Unabhängigkeit der Konflikte gesorgt werden muss.

Diese Unabhängigkeit kann jedoch auf recht einfache Weise erreicht werden, wie aus Tabelle 20 ersichtlich ist. Es wird dabei in die Codierung der Spalten für den zweiten Konflikt eingegriffen. Das Grundmuster bei der Verteilung der 1er und 0er bleibt zwar das gleiche, es tritt jedoch verkürzt, dafür aber öfter auf. Die Grundidee ist, dass durch das Entfernen eines Filters aus dem ersten Konflikt die beiden restlichen Filter des Konfliktes f1-2 und f1-3 bis zum Ende des Relaxierungsvorganges nicht mehr entfernt werden, und deshalb dafür sorgen, dass für das Auffinden der restlichen Konflikte nur mehr die Zeilen der Produkttabelle zur Verfügung stehen, in der a1-1, also das Attribut für das die Bedingung des Filters f1-1 definiert war, 1er hat. In diesen Zeilen, im Beispiel aus Tabelle 20 sind es die Zeilen 1 bis 4, muss nun der zweite Konflikt codiert werden. Dieser Vorgang muss auch für die Zeilen 5 bis 8 durchgeführt werden die übrig bleiben, wenn der Filter f1-2 aus dem ersten Konflikt entfernt wird. Auch für die Zeilen 9 bis 12 müssen die Spalten für den zweiten Konflikt eine entsprechende Codierung aufweisen, falls f1-3 aus dem ersten Konflikt entfernt wird. 
Auf diese Weise wird sichergestellt, dass die Wahl des Filters zur Aufhebung eines Konfliktes das weitere Finden der vorgesehenen Konflikte nicht beeinflusst. 

Die grau markierten Zeilen aus Tabelle 20 sind die, die übrig bleiben, wenn f1-1 relaxiert wird. In den grau markierten Zeilen der Spalten a2-1 und a2-2 findet sich deshalb eine der drei Codierungen für den Konflikt {f2-1, f2-2}. Um nun einen zweiten Konflikt mit 2 Filtern zu erzeugen, muss das beschriebene Verfahren erneut angewandt werden. Diesmal sind es die Zeilen 1 bis 2 die bereits eine Codierung für den neuen Konflikt in den Spalten a3-1 und a3-2 aufweisen müssen. In Summe muss sich das Muster 6-mal in den Spalten a3-1 und a3-2 befinden, um einen weiteren unabhängigen Konflikt zu erzeugen. In den grau markierten Zeilen muss es demzufolge bereits 2-mal vorkommen. 
Dass sich das Muster jedes neuen Konfliktes immer öfter wiederholen muss, ist ein Nachteil dieses Verfahrens zur Konflikterzeugung. Es bedeutet nämlich, dass die Größe der verwendeten Produkttabelle eine Schranke für die maximal erzeugbaren Konflikte ist. 

Weiters ist anzumerken, dass sich stets 25 aktive Filter in der Wissensbasis befanden. Auch in Fällen, in denen weniger als 25 Filter notwendig waren, um die gewünschte Anzahl von Konflikten zu erzeugen, wurden spezielle Filter eingefügt, um die angestrebte Gesamtanzahl an Filtern zu erreichen. Diese speziellen Filter trugen nichts zur eigentlichen Ergebnisberechnung bei, ihre Filterbedingung war stets erfüllt. Sie waren jedoch notwendig, um bei den Algorithmen, die eine Relaxierung durch das Absetzen von Datenbankabfragen berechnen, die Zeitmessungen der einzelnen Messungen mit unterschiedlich vielen Konflikten vergleichbar zu machen. Die Wissensbasis für das Finden einer Relaxierung mit der Kardinalität 1 benötigt bspw. mindestens 2 Filter für die Erzeugung eines Konfliktes. Um eine Relaxierung mit Kardinalität 5 zu erreichen, sind bereits mindestens 10 Filter notwendig. Mehr Filter bedeutet, dass die Datenbankabfragen länger werden und diese daher auch mehr Zeit für die Ausführung benötigen. Messungen für Wissensbasen mit weniger Konflikten sollen also im Vergleich zu solchen mit mehr Konflikten in Bezug auf die Ausführungszeiten der Abfragen nicht  im Vorteil sein.

	Tabelle 20: Erweiterte Teil der Produkttabelle mit unabhängigen Konflikten

	a1-1
	a1-2
	a1-3
	a2-1
	a2-2
	a3-1
	a3-2

	1
	0
	0
	1
	0
	1
	0

	1
	0
	0
	1
	0
	0
	1

	1
	0
	0
	0
	1
	1
	0

	1
	0
	0
	0
	1
	0
	1

	0
	1
	0
	1
	0
	1
	0

	0
	1
	0
	1
	0
	0
	1

	0
	1
	0
	0
	1
	1
	0

	0
	1
	0
	0
	1
	0
	1

	0
	0
	1
	1
	0
	1
	0

	0
	0
	1
	1
	0
	0
	1

	0
	0
	1
	0
	1
	1
	0

	0
	0
	1
	0
	1
	0
	1

	
	
	

	3er-Konflikt

{ f1-1, f1-2, f1-3}
	2er-Konflikt

{ f2-1, f2-2}
	2er-Konflikt

{ f3-1, f3-2}


Zusammenfassend kann gesagt werden, dass es wichtig ist, einen Mechanismus zu haben, um skalierbare Testfälle für wissensbasierte Beratungssysteme wie die Advisor Suite zu erzeugen. Dadurch ist es möglich, die zu testenden Relaxierungsalgorithmen mit unterschiedlich großen Beratungsproblemen zu konfrontieren und so ihr Verhalten bei leichten und schwierigen Problemen zu bewerten. Die angesprochene Unabhängigkeit der Konflikte untereinander ist ebenfalls wichtig und notwendig, um Testfälle zu generieren, die eine bestimmte Anzahl von Filtern in der Relaxierung aufweisen sollen. Für Wissensbasen aus der Realität kann diese Eingeschaft nicht garantiert werden, wodurch die Anzahl der Filter in einer gefundenen Relaxierung im Voraus nicht bestimmt werden kann, was einen Vergleich der Testergebnisse schwierig gestalten würde. 

9.3 Messergebnisse und Diskussion
In Tabelle 21, Tabelle 22 und in Tabelle 23 sind die Messergebnisse für die Suche nach Relaxierungen mit unterschiedlicher Kardinalität abgebildet. Dabei beschreibt jede Tabelle die erzielten Messergebnisse für eine Variante des Diagnoseverfahrens zur Bestimmung einer Relaxierung. 
In Tabelle 21 kommt das ursprüngliche Diagnoseverfahren, also die HS-DAG-Generierung mittels Breadth-First-Strategie, zum Einsatz. Die HS-DAG Generierung wird dabei nach dem Finden der ersten Relaxierung/Diagnose abgebrochen. Tabelle 22 zeigt die Messergebnisse für das Diagnoseverfahren unter Verwendung der Depth-First-Strategie zusammen mit Branch & Bound. Gesucht wird dabei nach einer bezüglich der Kostenfunktion optimalen Relaxierung. Tabelle 23 zeigt schließlich die Messergebnisse für die Such nach einer bezüglich der Heuristik/Kostenfunktion optimalen Relaxierung unter Verwendung der Best-First-Strategie zum Aufbau des HS-DAG.
Die Spalte mit der Überschrift K beschreibt die Kardinalität der gefundenen bzw. der zu findenden Relaxierung. HS/BA bedeutet, dass für die Messergebnisse dieser Spalte der HS-DAG unter Zuhilfenahme von Bit-Arrays erstellt wurde, die Konsistenzprüfungen der Filter also im Hauptspeicher durchgeführt wurden. Im Gegensatz dazu stehen die Messergebnisse der HS/DBQ Spalte. Hier wurden für die Konsistenzprüfung herkömmliche Datenbankabfragen verwendet. Die Spalte BAA steht für Bit-Array-Analyse und ist nur in Tabelle 21 vorhanden. Dabei handelt es sich um das in 8.5 vorgestellte Verfahren zum schnellen Finden einer Relaxierung durch das Zählen der 0en in den einzelnen Spalten der Bit-Arrays. Die Werte in den Spalten HS/BA, HS/DBQ und BAA sind die durchschnittlichen Laufzeiten bis zum Finden der jeweiligen Relaxierung in Millisekunden. Unter Durchschnitt wird das arithmetische Mittel von 10 Messungen verstanden. Die Spalte #N gibt Auskunft über die Anzahl der während der HS-DAG Erstellung erzeugten Knoten und #TB zählt die Anzahl der Aufrufe des Theorem Provers. 
	Tabelle 21: Messergebnisse für die Suche nach erster Relaxierung mit Breadth-First-Strategie, sowie mit Bit-Array-Analyse.

	K
	HS/BA
	HS/DBQ
	BAA
	#N
	#TP

	1
	12
	177.1
	10
	1
	15

	3
	14
	345.6
	10
	4
	22

	5
	14
	416.6
	10
	23
	75

	7
	18
	472.9
	10
	95
	99

	10
	67
	861.2
	10
	1346
	228


	Tabelle 22: Messergebnisse für die Suche nach optimaler Relaxierung mit Depth-First-Strategie und Branch & Bound

	K
	HS/BA
	HS/DBQ
	#N
	#TP

	1
	12
	164.5
	1
	15

	3
	15
	338.5
	6
	22

	5
	16
	414.6
	19
	75

	7
	16
	465.8
	62
	99

	10
	35
	697.1
	471
	187


	Tabelle 23: Messergebnisse für die Suche nach optimaler Relaxierung mit Best-First-Strategie und Branch & Bound

	K
	HS/BA
	HS/DBQ
	#N
	#TP

	1
	13
	163.3
	1
	15

	3
	14
	333.6
	4
	22

	5
	14
	414.5
	12
	75

	7
	19
	454.8
	26
	99

	10
	75.1
	847.1
	808
	217


Die Annahme, dass durch den Einsatz der Bit-Arrays bei der Konsistenzprüfung die Gesamtlaufzeit der einzelnen Algorithmen sinkt, wird durch die Messergebnisse für alle drei Varianten des Diagnosealgorithmus bestätigt. Die Messergebnisse in den HS/DBQ Spalten und die in den HS/BA Spalten unterscheiden sich um eine Größenordnung bzw. mindestens um den Faktor 10.
Weiters ist anzumerken, dass sich die Laufzeiten durch die Verwendung der Depth-First- und Best-First-Strategie im Vergleich zum Breadth-First-Vorgehen verkürzen. Zwar ist das Ausmaß der dadurch gewonnenen Zeit nicht sehr hoch, man sieht jedoch in Spalte #N, dass durch die Verwendung einer Kostenfunktion bzw. Heuristik sehr viel weniger Knoten erzeugt werden. Da jedoch die Anzahl der Theorem-Prover-Aufrufe gleich bleibt, wirkt sich die Verminderung bei der Knotenerzeugung nicht auf die Gesamtlaufzeit aus. Es können nämlich, durch die im Diagnoseverfahren angewandten Pruning-Techniken, viele Knoten wieder verwendet werden. 
Bei allen drei Varianten, d.h. in allen drei Tabellen, zeigt sich für Relaxierungen mit der Kardinalität 10, dass diese weitaus länger benötigen, als die mit einer geringeren Kardinalität. Dies kann dadurch erklärt werden, dass es von einem HS-DAG mit K = 7 ein sehr großer Sprung auf einen HS-DAG mit K = 10 ist, der HS-DAG mit steigendem K, exponentiell wächst.
Die BAA Spalte in Tabelle 21 hat deshalb stets den gleichen Wert, weil es für dieses Relaxierungsverfahren unerheblich ist, wie viele Konflikte sich in der Wissensbasis befinden bzw. welchen Wert K hat. Für alle 5 K-Werte muss nämlich eine Matrix derselben Größe durchlaufen, und es müssen die entsprechenden 0en gezählt werden. Die darauf folgende Sortierung des Ergebnis-Bit-Arrays erfolgt auch für alle K-Werte in der gleichen Zeit.
Wie Tabelle 22 verglichen mit Tabelle 23 zeigt, entsteht durch die Verwendung der Best-First-Strategie nur ein zu vernachlässigender Vorteil in Bezug auf die Laufzeit der Algorithmen. Für Relaxierungen mit K=10 sind die Messergebnisse Tabelle 23 sogar schlechter als die in Tabelle 22. Dies hängt einerseits mit der Tatsache zusammen, dass es sich beim Best-First-Vorgehen im Grunde um eine verbesserte Breitensuche handelt und der HS-DAG bei einem K=10 sehr groß ist und somit viele Knoten zwischengespeichert werden müssen, und andererseits mit der verwendeten Heuristik. Dabei werden eigentlich nicht die Kosten bis zum Zielknoten bewertet, sondern nur die Kosten bis zum jeweils nächsten Knoten. Die Aussagekraft der Heuristik ist also nicht stark genug. Da Relaxierungen mit einer Kardinalität jedoch in der Realität ohnehin nicht tragbar sind, kann darüber hinweg gesehen werden. Grund dafür ist, dass der Kunde mit einer Empfehlung, die 10 seiner ursprünglichen Anforderungen nicht mehr berücksichtigt, in den meisten Fällen nicht mehr zufrieden sein wird.
10 Verwandte Arbeiten
Im Folgenden werden Methoden aus anderen Arbeiten beschrieben, die sich auch mit der Lösung des Relaxierungsproblems beschäftigen oder für dessen Lösung eingesetzt werden können.
10.1 McSherry: Incremental Relaxation of Unsuccessfull Queries
McSherry beschreibt in [Incremental Relaxation 2004] einen Recovery-Prozess, der einen Mixed-Initiative-Ansatz verwendet, falls kein Case in der Case-Base den Anforderungen des Benutzers entspricht. Er spricht in diesem Fall von einem Retrieval Failure. Mixed-Initiative bedeutet, dass der Benutzer in das Finden einer Erklärung miteinbezogen wird bzw. werden kann, um ein für ihn besseres Ergebnis zu erhalten. McSherry verwendet zum Finden von Empfehlungen Case Based Reasoning, um similarity based Queries auf den Produktkatalog abzusetzen. Dies bedeutet, dass bspw. bei der Suche nach einem Produkt mit dem Preis 100 auch Produkte in der Empfehlung enthalten sind, die etwas mehr oder etwas weniger kosten. Die Case Base ist in McSherry’s Ansatz mit einer vollständigen Liste der vorhandenen Produkte, also dem Produktkatalog gleichzusetzen. Ein Case stellt ein Produkt dar und enthält die Produkbeschreibung, also eine Menge von Attributwerten, auf welche Abfragen durchgeführt werden können.
 
Der Recovery-Prozess beruht auf der Relaxierung der Query, welche die Anforderungen des Benutzers in Form von Constraints enthält. Diese Constraints sind auf der Menge der Attribute definiert, die verwendet werden, um die Cases zu beschreiben. Unter Relaxierung wird in diesem Zusammenhang das Entfernen von einem oder mehreren Constraints verstanden, und nicht das Ändern einzelner Constraints. Die entfernten Constraints werden als Kompromisse bezeichnet, die der Benutzer eingehen muss, um ein Ergebnis zu erhalten. Der Recovery-Prozess besteht aus der wiederholten Ausführung von zwei Schritten. Im Explanation-Schritt wird dem Benutzer erklärt, warum es zu keinem Ergebnis kam, indem ihm Kombinationen von Constraints aus seiner Query gezeigt werden, für die es keine Cases gibt. Im Recovery-Schritt wählt dann der Benutzer ein Attribut seiner Query aus, und somit auch den damit verbundenen Constraint, welches entfernt wird. Der Benutzer wird in seiner Entscheidung unterstützt, in dem ihm das „nützlichste“ Attribut vorgeschlagen wird.
In 10.1.1 wird beschrieben, wie McSherry Erklärungen (Explanations) berechnet und auch der entsprechende Algorithmus vorgestellt. In 10.1.2 wird zuerst gezeigt, wie es durch den Einsatz einer Heuristik möglich ist, mit Hilfe der zuvor berechneten Erklärungen iterativ eine Relaxierung zu bestimmen. Anschließend wird gezeigt, wie der Benutzer in das Finden einer Relaxierung mit einbezogen werden kann. 10.1.3 diskutiert die Vor- und Nachteile des Verfahrens von McSherry und vergleicht es mit dem in dieser Arbeit ausführlich behandelten Diagnoseverfahren zur Filterrelaxierung.
10.1.1 Erklärung von Retrieval-Fehlern
McSherry verwendet Teilabfragen einer fehlgeschlagenen Abfrage dafür, um den Benutzer den Retrieval-Fehler zu erklären. Es wird angenommen, dass eine Abfrage Q über einer Teilmenge atts(Q) der Case-Attribute definiert ist. Die Case-Attribute sind jene Menge von Attributen, die verwendet werden, um die Cases in der Case-Base zu beschreiben.  Q stellt dabei eine Abbildung der Attribute auf Constraints dar, welche von den Cases erfüllt werden müssen. Abhängig vom Typ des Attributes wird der Constraint ca(Q), welcher mit einem Attribut a ( atts(Q) assoziiert wird, durch einen fixen Wert, einen maximalen oder minimalen Wert oder einem Bereich von zulässigen Werten dargestellt. Unter |atts(Q)| wird im Folgenden die Länge einer Abfrage verstanden.  
Definition 10.1:  Eine Abfrage Q1 ist eine Teilabfrage einer anderen Abfrage Q2, wenn atts(Q1) ( atts(Q2) ist und ca(Q1) = ca(Q2) für alle a ( atts(Q1) gilt. Ist  atts(Q1) (  atts(Q2) so spricht man von einer echten Teilabfrage.
Satz 10.1: Wenn eine gegebene Abfrage Q1 eine Teilabfrage einer Abfrage Q2, ist und Q1 nicht erfolgreich ist, dann  ist Q2 ebenfalls nicht erfolgreich.
Das Ziel ist es nun, Satz 10.1 folgend, dem Benutzer eine Erklärung zu präsentieren, die so wenig erfolglose Teilabfragen wie möglich enthält. Diese Teilabfragen sollen es dann dem Benutzer erlauben, Vorhersagen darüber zu machen, welche Abfragen in Zukunft nicht scheitern werden.
Abbildung 45 soll den von McSherry verfolgten Ansatz zur Erstellung von Erklärungen anhand einer nicht erfolgreichen Abfrage und deren Teilabfragen verdeutlichen. Q12 bedeutet, dass die Abfrage die Attribute a1 und a2 enthält. Ein ( bedeutet, dass es sich bei der entsprechenden Abfrage um eine nicht erfolgreiche handelt. Q1234 enthält, sich selbst als Teilabfrage ebenfalls berücksichtigend, 6 nicht erfolgreiche Teilabfragen. Die Teilabfrage Q12 hebt sich als erster Kandidat für die Erklärungsmenge hervor, da Q12 nach Satz 10.1 für das Scheitern der drei Teilabfragen Q123, Q124 und Q1234, die in denen Q12 ebenfalls Teilmenge ist, verantwortlich ist. Der nächste Kandidat ist die Teilabfrage Q24, welche dafür verantwortlich ist, dass Q234 und Q1234 nicht erfolgreich sind. Ist Q23 nicht in der Erklärungsmenge, so könnte der Benutzer, bei seinem erneuten Versuch eine Abfrage zu gestalten, Q234 wählen und würde damit erneut scheitern.
Die Teilabfragen Q12 und Q23 sind also am nützlichsten für die Erklärung, warum Q1234 nicht erfolgreich ist. Es handelt sich dabei um die Minimally Failing Subqueries von Q1234.

Definition 10.2:  Eine nicht erfolgreiche Teilabfrage Q* einer gegebenen Abfrage Q ist eine Minimally Failing Subquery von Q, falls es keine echte Teilabfrage von Q* gibt, die nicht erfolgreich ist.

Definition 10.3:  Für eine gegebene Abfrage Q bezeichnet mfs(Q) die Menge aller Minimally Failing Subqueries von Q.
	

	Abbildung 43: Alle Teilabfragen einer Beispielabfrage mit vier Attributen 



Satz 10.2: Eine Teilabfrage Q* einer nicht erfolgreichen Abfrage Q ist genau dann ebenfalls nicht erfolgreich, wenn ein Qo ( mfs(Q) existiert, und Qo eine Teilabfrage von Q* ist.
Gemäß Satz 10.2 benötigt man also lediglich die Menge der Minimally-Failing-Subqueries für eine scheiternde Abfrage Q, um für jede Teilabfrage von Q eine Aussage darüber zu machen, ob sie ebenfalls scheitert oder nicht. Der Benutzer könnte damit bspw. aus der mfs(Q1234) = {Q12, Q23} ableiten, dass Q134 eine erfolgreiche Abfrage ist. Dieser Ableitungsvorgang setzt jedoch einen Benutzer voraus, der in der Formulierung von Abfragen und im Schlussfolgern geübt ist, was nicht als selbstverständlich vorausgesetzt werden kann. Dieser Umstand wird in 10.1.2 behandelt.
Für eine gegebene Abfrage Q kann mfs(Q) nun durch den in Abbildung 44 dargestellten Explainer-Algorithmus berechnet werden. Dieser benötigt als Eingangsparameter die erfolglose Abfrage Q und eine Liste SubQueries, die alle Teilabfragen von Q enthält und nach ansteigender Abfragenlänge geordnet ist. Für jede Teilabfrage Q1 wird überprüft, ob sich in der Case-Base ein passender Case befindet. Falls nicht, so wird Q1 zur Menge der Minimal-Failing-Subqueries hinzugefügt und aus SubQueries entfernt.
	
	Algorithmus Explainer (Q, SubQueries)
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SubQueries ( SubQueries – Deletions
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end
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return MFSubQueries

	21. 
	end

	Abbildung 44: Algorithmus zum Finden aller Minimal Failing Subqueries 



10.1.2 Erholung von Retrieval-Fehlern
Das in 10.1.1 vorgestellte Konzept der Minimal-Failing-Subqueries spielt nun bei der Erholung bzw. beim Recovery eine wichtige Rolle. Aus Satz 10.3 folgt, dass es notwendig und ausreichend ist, aus jeder Minimal-Failing-Subquery einen Constraint zu nehmen, und diesen aus der nicht erfolgreichen Abfrage zu löschen, um die Abfrage erfolgreich zu machen. 
Satz 10.3: Eine Teilabfrage Q* einer nicht erfolgreichen Abfrage Q ist genau dann erfolgreich, wenn für jedes Qo ( mfs(Q) ein a ( atts(Qo) existiert, so dass a ( atts(Q*) ist.

Es ist jedoch häufig der Fall, dass die Anzahl der zu relaxierenden Constraints geringer ist, als die Anzahl der Minimial-Failing-Subqueries. Dies geschieht zum Beispiel dann, wenn die Minimal-Failing-Subqueries gemeinsame Elemente haben. Oft genügt das Entfernen eines Filters, um eine unmittelbare Teilabfrage zu erhalten, die bereits erfolgreich ist. 
Definition 10.4:  Für eine gegebene Abfrage Q und ein a ( atts(Q) bezeichnet Ra(Q) die unmittelbare Teilabfrage von Q, die durch die Entfernung von a und den damit verbundenen Constraint aus Q entsteht.
Wie Satz 10.4 zeigt, lässt sich die Menge der Minimal-Failing-Subqueries für eine unmittelbare Teilabfrage durch die Menge der Minimal-Failing-Subqueries der ursprünglichen Abfrage bestimmen.
Satz 10.4: Für eine erfolglose Abfrage Q und ein a ( atts(Q) ist mfs(Ra(Q)) = {Qo ( mfs(Q) :  a ( atts(Qo)} .

Es sollte angemerkt werden, dass jede Teilabfrage über eine Sequenz von Teilabfragen erreichbar ist, die aus unmittelbaren Teilabfragen ihrer Vorgänger, beginnend mit der ursprünglichen Abfrage, besteht. Das Recovery-Problem kann also auch als Generieren von Teilabfragen durch die wiederholte Anwendung von Satz 10.4 angesehen werden, bis eine so erzeugte Teilabfrage gemäß Satz 10.5 erfolgreich ist, es dafür also keine Minimal-Failing-Subqueries gibt.
Satz 10.5: Eine Abfrage Q ist genau dann erfolgreich, wenn mfs(Q) = {} ist.

Für das Beispiel aus Abbildung 44 würde dieses Vorgehen durch entsprechende Selektion der entfernten Attribute zu der Abfragekette Q1234, Q234, Q23 und Q3 führen, d.h. es müssten drei Forderungen aufgegeben werden. Würde man jedoch die entfernten Attribute anders wählen, sodass die Sequenz Q1234 und Q134 entsteht, müsste nur eine Forderung verworfen werden. Im Allgemeinen wird man danach trachten, die Anzahl der relaxierten Forderungen gering zu halten, damit die empfohlenen Produkte den Anforderungen des Kunden auch in einem hohen Maße entsprechen. 
Eine Möglichkeit, um die Anzahl der relaxierten Constraints möglichst gering zu halten, ist die Verwendung einer Heuristik zur Auswahl des „nützlichsten“ Attributes. Diese Heuristik verwendet das Konzept der Überdeckung, welches in Definition 10.5 dargestellt wird, um ein möglichst gutes Attribut für die Relaxierung zu finden.

Definition 10.5:  Sei Q eine erfolglose Abfrage und a ( Q, dann ist coverage(a) = {Qo ( mfs(Q) : a ( atts(Qp)}.
Aus Satz 10.4 und Definition 10.5 lässt sich nun folgern, dass mfs(Ra(Q)) = mfs(Q) – coverage(a) ist. Dies bedeutet, dass durch das Entfernen des Attributes a, bei dem |coverage(a)| maximal ist, die verbleibende Menge von Minimally-Failing-Subqueries minimiert werden kann.
Der in Abbildung 45 dargestellte Recover-Algorithmus benötigt als Eingangsparameter eine erfolglose Abfrage Q und die damit assoziierte Menge der Minimmally-Failing-Subqueries MFS. Recover bestimmt inkrementell das „beste“ Attribut gemäß der Überdeckungs-Heuristik und entfernt es. Dieser Vorgang wird solange wiederholt, bis MFS leer ist.

Der eingangs erwähnte Mixed-Initiative Ansatz besteht nun darin, dem Benutzer nach dem Absetzen einer erfolglosen Abfrage die Erklärung dafür zu präsentieren. Diese Erklärung bilden die Minimally-Failing-Subqueries, die durch den Explain-Algorithmus berechnet werden. Dem Benutzer wird weiters mitgeteilt, dass er aus jeder Minimally-Failing-Subquery mindestens ein Attribut bzw. einen Constraint entfernen muss. Daraufhin wird ihm das „beste“ Attribut vorgeschlagen, welches durch die Überdeckungs-Heuristik berechnet wird. Lehnt der Benutzer diesen Vorschlag ab, so kann er selbst ein Attribut auswählen.
	
	Algorithmus Recover (Q, MFS)

	1. 
	begin

	2. 
	
a* ( first(atts(Q))

	3. 
	
coverage(a*) ( { Qo ( MFS : a* ( atts(Qo) }

	4. 
	
for all a ( rest(atts(Q)) do

	5. 
	
begin

	6. 
	

coverage(a) ( { Qo ( MFS : a ( atts(Qo) }

	7. 
	

if | coverage(a) | > | coverage(a*) | 

	8. 
	

then

	9. 
	


a* ( a

	10. 
	

end

	11. 
	
end

	12. 
	
Q* ( Ra*(Q)

	13. 
	
MFS* ( MFS – coverage(a*)

	14. 
	
if MFS* = {}

	15. 
	
then

	16. 
	

return Q*

	17. 
	
else

	18. 
	

Recover( Q*, MFS*)

	19. 
	
end

	20. 
	end

	Abbildung 45: Algorithmus zur inkrementellen Relaxierung einer Query 



10.1.3 Diskussion und Vergleich mit dem Diagnoseverfahren
Das erste Problem an McSherry’s Verfahren ist der Explain‑Algorithmus. Nimmt man an, dass die Länge der erfolglosen Abfrage mit |atts(Q)| = n sehr hoch ist, d.h. die Abfrage viele Attribute bzw. Constraints enthält, und dass alle Minimally-Failing-Subqueries für Q die Länge n-1 haben, so ergeben sich Probleme bzgl. des Speicherverbrauchs und der Rechenzeit. Der Eingangsparameter von SubQueries enthält alle Teilmengen von Q, d.h. er stellt dessen Potenzmenge dar. Die Größe der Potenzmenge wächst exponentiell mit der Kardinalität der Menge, für die sie berechnet wird. Bei einem großen n kann es leicht dazu kommen, dass nicht die gesamte Potenzmenge von Q in den Hauptspeicher passt. Diesem Problem wäre noch mit einer entsprechend hohen Ausstattung an Hauptspeicher Einhalt zu gebieten. Das zweite Problem ist viel gravierender. Um die erste Minimally-Failing-Subquery zu finden, muss für 2n-1 Teilabfragen überprüft werden, ob sich ein den Constraints entsprechender Case in der Case-Base befindet. Jede dieser Überprüfungen stellt im Normalfall einen Datenbankzugriff dar, und diese kosten viel Zeit.
Durch die verwendete Überdeckungs-Heursitik wird zwar sichergestellt, dass Relaxierungen, die nur einen Constraint enthalten, immer gefunden werden, jedoch führt das gierige Vorgehen der Heuristik auch dazu, dass nicht garantiert werden kann, dass immer die erfolgreiche Teilabfrage gefunden wird, für die die geringste Anzahl an Kompromissen notwendig ist.
Eine starke Einschränkung des Recover Algorithmus ist es auch, dass durch die verwendete Heuristik auch Constraints entfernt werden, die der Benutzer nicht bereit ist aufzugeben. Diese Einschränkung wird zwar durch den Mixed-Initiative-Ansatz aufgehoben, doch stellen diese Teilautomatisierung der Lösungsfindung und der Zwang des Benutzers zur Mithilfe einen Nachteil in Bezug auf die Usability des Systems dar.
Vergleicht man nun McSherry’s Ansatz mit dem in dieser Arbeit ausführlich behandelten Diagnoseansatz, so findet man große Ähnlichkeiten. Das Konzept der Minimally-Failing-Subqueries entspricht dem der Minimalen Konflikte. Die Diagnose bzw. die Hitting-Set Generierung sieht vor, dass aus allen minimalen Konflikten mindestens ein Filter entfernt werden muss. Bei McSherry gilt gleiches für die Minimally-Failing-Subqueries. Auch dort muss überall mindestens ein Constraint entfernt werden. Die HS-DAG Generierung hat jedoch nicht damit zu kämpfen, dass mehrere minimale Konflikte denselben Filter enthalten könnten, da die minimalen Konflikte erst zur Laufzeit während der HS-DAG Erstellung generiert werden und nicht im Vorhinein bekannt sind. McSherry muss alle Minimally-Failing-Subqueries im Vorhinein berechnen. Weiters lässt der Diagnoseansatz mehrere Optimierungsmöglichkeiten zu. Es kann nach einer Relaxierung mit minimaler Kardinalität gesucht werden, oder durch den Einsatz einer Kostenfunktion, nach einer für den Benutzer optimalen.
10.2 Ricci: Intelligent Query Management
Ricci beschreibt in [Supporting User Query Relaxation 2004] eine Methode, um den Benutzer beim Finden einer erfolgreichen Abfrage zu unterstützen. Der Benutzer formuliert dabei üblicherweise unterstützt durch eine grafische Oberfläche eine Abfrage auf einen Produktkatalog. Liefert diese Abfrage keine Produkte zurück, oder ist die Anzahl der retournierten Produkte zu hoch, so wird versucht, dem Benutzer eine Menge von erfolgreichen Teilabfragen bzw. modifizierte Teilabfrage der ursprünglichen Abfrage zurückzuliefern. Abbildung 46 stellt diesen Vorgang zum Finden einer Relaxierung oder Verfeinerung für eine nicht erfolgreiche bzw. zu erfolgreiche Abfrage als Interaktion des Benutzers mit der Interactive Query Management (IQM) Komponente des Trip@divce-Systems dar. Ricci verzichtet also auf eine vollständige Automatisierung des Relaxierungsvorganges und bindet den Benutzer ein. Der Benutzer wählt aus den retournierten erfolgreichen Teilabfragen die aus, welche den für ihn akzeptabelsten Kompromiss, d.h. die annehmbarste Modifizierung und Aufhebung von Constraints, darstellt. Wie bereits angedeutet ist die IQM-Komponente auch dazu imstande, dem Benutzer Vorschläge zu machen, welche Produkteigenschaften er noch in seine Abfrage aufnehmen soll, um den Umfang einer zuvor bereits erfolgreichen Abfrage einzuschränken. Auf die Berechnung der Suggested Features wird im Folgenden jedoch nicht eingegangen.
 
Zur Berechnung der von der IQM-Komponente retournierten modifizierten Teilabfragen wird eine Abstraktions-Hierarchie verwendet. Diese erlaubt es, die Constraints einer Abfrage bzw. die damit assoziierten Produkteigenschaften, zu Gruppen zusammenzufassen, und auf die in einer Gruppe enthaltenen Constraints eine Hierarchie zu definieren. Der eigentliche Relaxierungsalgorithmus verwendet die Abstraktionshierarchie, indem er versucht, für jede Gruppe – unter zu Hilfenahme der jeweiligen Hierarchie – eine Relaxierung zu finden. 
	

	Abbildung 46: Finden einer Relaxierung durch die IQM-Komponente 



10.2.1 Interactive Query Management
Abfragen werden im Trip@dvise als Konjunktionen von Constraints ausgedrückt, welche Einschränkungen auf die Features des Item-Space darstellen. Ein Item-Space X ist das Kreuzprodukt 
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. Es ist also in Trip@dvise möglich drei Arten von Constraints zu definieren. Die Abfrage q = {[ 2 (  category ( 3 ], [ parking = true ], [ 30 ( price ( 50 ]} besteht bspw. aus drei Constraints.
Der nun vorgestellte Relaxierungsalgorithmus verwendet, wie bereits erwähnt, das Konzept der Abstraktionshierarchie. Es handelt sich dabei um eine Hierarchie unter bestimmten Features des Item-Space. Besteht ein Item-Space bspw. aus den Features category, price und parking, dann kann darüber ausgesagt werden, dass das Feature category abstrakter ist, als das Feature price. Grund dafür ist, dass das Wissen über den Preis die Unsicherheit bzgl. der Kategorie sehr stark einschränkt, denn für das Feature category gibt es nur eine begrenzte Anzahl von Ausprägungen (z.B.: 1-Stern, 2-Stern, …). Die Idee ist es nun, diese Abstraktionsbeziehung zur Sortierung einer Menge von miteinander in Beziehung stehenden Constraints zu verwenden und die Relaxierung bei dem Constraint zu starten, der bzgl. der Hierarchie den niedrigsten Wert aufweist. Gelingt es durch die Relaxierung dieses Constraints nicht, die Abfrage erfolgreich zu machen, so wird der Constraint entfernt und mit dem nächst höheren Constraint in gleicher Weise fortgefahren.
Unter FAH = {F1,…,Fk} wird im Folgenden eine Menge von Feature-Abstraktionshierarchien verstanden. Jedes 
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 ist eine eigene Abstraktionshierarchie, d.h. eine geordnete Liste von (vergleichbaren) Features aus X. 
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, wenn j < l. Weiters gilt, dass Features in unterschiedlichen Abstraktionshierarchien nicht vergleichbar sind. 
Abbildung 47, Abbildung 48 und Abbildung 49 zeigen den RelaxQuery-Algorithmus, der als Eingangsparameter eine nicht erfolgreiche Abfrage erwartet und, falls möglich, eine Menge von erfolgreichen Teilabfragen zurück liefert. 
In Zeile 2 aus Abbildung 47 wird zuerst die übergebene Abfrage q={c1, …, cm} gemäß der definierten Menge von Abstraktionshierarchien FAH in die Menge CL={cl1, …, clm’} partitioniert. Jedes cli ist dabei eine geordnete Liste von Constraints aus q, so dass die Features in cli nur zu einem Fj gehören. Gibt es in q ein durch einen Constraint eingeschränktes Feature, das nicht zu einer Abstraktionshierarchie gehört, so wird für dieses Feature eine einelementige Liste angelegt. Ist q={c1, c2, c3} wie aus obigem Beispiel und FAH={(category, price)}, dann resultiert daraus die Partition CL={(c1, c3), (c2)}. Der Algorithmus würde für diese Partition maximal zwei erfolgreiche Teilabfragen liefern. Zuerst würde er versuchen cl1 = (c1, c3) und dann cl2=(c2) zu relaxieren.

In der Schleife, die in Zeile 4 beginnt, wird versucht, für jedes Element aus CL, also für jede Liste von mit einander in Beziehung stehenden Constraints, eine Relaxierung zu finden. Es werden dabei nur die Constraints aus dem aktuellen cl für die Relaxierung in Betracht gezogen, die anderen Constraints aus q bleiben unberührt. In der Schleife, die in Zeile 7 beginnt, wird mit dem am wenigsten abstrakten Constraint beginnend versucht, eine Relaxierung zu finden. Der am wenigsten abstrakte Constraint hat in der Liste cl den höchsten Index, deshalb beginnt die Zählschläfe am Ende. Für den ausgewählten Constraint wird durch die Do-While-Schleife in den Zeilen 11 bis 14 versucht eine Relaxierung durchzuführen. Dies ist jedoch nur bei numerischen Constraints möglich. Die Prozedur ModifyRange versucht den Wertebereich bei jedem Aufruf zu erweitern. 
	
	Algorithmus RelaxQuery (q)

	1. 
	begin

	2. 
	
CL ( Partition constraints in q according to the defined FAH

	3. 
	
QL ( {} 

	4. 
	
for each cl ( CL do

	5. 
	

q’( q

	6. 
	

suggest ( {}

	7. 
	

for j = |cl| to 1 do

	8. 
	


c ( get jth constraint from cl

	9. 
	


ch ( {c}

	10. 
	


relax ( true

	11. 
	


do

	12. 
	



q’ ( q’-{c}

	13. 
	



c ( ModifyRange(c, ch, relax)

	14. 
	


while( Analyse(q’, c, ch, relax, suggest)

	15. 
	


if suggest ( {} then

	16. 
	



QL ( QL ( suggest

	17. 
	



j ( 0

	18. 
	


end

	19. 
	

end

	20. 
	
end

	21. 
	
return QL

	22. 
	end

	Abbildung 47: Relaxierung mit Hilfe einer Abstraktionshierarchie  



	
	Prozedur ModifyRange(c, relax, ch)

	1. 
	begin

	2. 
	
c’( c

	3. 
	
if c is numeric then

	4. 
	

if relax then

	5. 
	


c’ ( IncreaseRange(c)

	6. 
	

else

	7. 
	


c’ ( DecreaseRange(c, ch)

	8. 
	

end

	9. 
	
end

	10. 
	
return c

	11. 
	end

	Abbildung 48: Prozedur zur Anpassung der Wertebereiche 
für Algorithmus aus Abbildung 47  



Die Analyse-Prozedur ist für die Terminierung der Do-While-Schleife verantwortlich. Analyse liefert false zurück, wenn der übergebene Constraint c durch die ModifyRange-Prozdur auf null gesetzt wurde, also keine weitere Relaxierung des Wertebereichs möglich war, oder wenn bereits zu viele Constraints zuvor relaxiert wurden. Dies wird über die Constraint-History ch überprüft und stellt sicher, dass die Anforderungen des Benutzers auch nach der Relaxierung in ausreichendem Maße erfüllt werden.
Wurde Analyze ein Constraint c übergeben, der nicht null war und eine Constraint History, die die maximal zulässige Länge noch nicht überschritten hat, so wird in Zeile 8 berechnet, wie viele Items bzw. Produkte von der modifizierten Abfrage q’ retourniert werden. Ist n=0, so wird das relax-Flag auf 0 gesetzt, um im nächsten Schritt den Wertebereich zu vergrößern. Ist n > (, so bedeutet dies, dass zu viele Items zurück geliefert werden und der Wertebereich eingeschränkt werden soll. Falls n > 0 ist, so wird eine Suggestion erstellt, welche die aktuelle Abfrage und das aktuelle n enthält. Wird in weiterer Folge keine bessere gefunden, wird die Suggestion in Schritt 16 in Abbildung 47 in die Ergebnismenge mit aufgenommen und die Abarbeitung des aktuellen cl endet. Wird für einen Constraint c keine Suggestion gefunden, so wird c ganz entfernt und mit dem nächsten Constraint aus cl weitergemacht. 
Auf diese Weise werden dem Benutzer maximal so viele erfolgreiche Teilabfragen zurück geliefert, wie sich zu Beginn Constraints in der Abfrage befanden.

	
	Prozedur Analyse(q’, c, ch, relax, suggest)

	1. 
	begin

	2. 
	
retValue ( false

	3. 
	
if( c ( null and length(ch) < max_length ) then

	4. 
	

if c is numeric then

	5. 
	


retValue ( true

	6. 
	


q’ ( q’ ( {c}

	7. 
	

end

	8. 
	

n ( Count(q’)

	9. 
	

if ( n = 0 and relax = false) then

	10. 
	


retValue ( false

	11. 
	

else if( n = 0) then

	12. 
	


ch ( ch ( {c}

	13. 
	


relax ( true

	14. 
	

else if( n > ( ) then

	15. 
	


relax ( false 

	16. 
	

end

	17. 
	

if( n > 0) then

	18. 
	


suggest ( {(q’, n)}

	19. 
	

end

	20. 
	
end

	21. 
	
return retValue

	22. 
	end

	Abbildung 49: Prozedur die für  Algorithmus aus Abbildung 47 prüft,
ob der Wertebereich weiter eingeschränkt werden soll  



10.2.2 Diskussion und Vergleich mit dem Diagnoseverfahren
Ein Vorteil von Ricci’s Verfahren ist, dass es mit seiner linearen Komplexität äußerst schnell ist und den Benutzer am Relaxierungsprozess teilhaben lässt. Wobei man jedoch auch den Standpunkt vertreten kann, wie es über weite Teile in dieser Arbeit getan wurde, dass der Benutzer bzw. der Kunde mit lästigen Dingen wie einem Relaxierungsprozess nicht belastet werden soll. Dies könnte dazu führen, dass der Benutzer eine Abneigung bzgl. des Beratungssystems empfindet und es nicht mehr benützt.
Ein klarer Nachteil des Verfahrens von Ricci ist, dass der Algorithmus nicht vollständig ist. Durch die Partitionierung bzgl. der Abstraktionshierarchien kann es dazu kommen, dass  es auch zu einer Partitionierung von Konflikten kommt und somit widersprüchliche Constraints in die gleiche Partition kommen. Gibt es nun mehr als einen Konflikt, so kann das Relaxierungsproblem durch den Ansatz von Ricci nicht gelöst werden. Angenommen, es gibt eine nicht erfolgreiche Abfrage q = {c1, c2, c3, c4} und c1 und c2 bilden einen Konflikt und c3 und c4 bilden einen Konflikt. Weiters kommt es durch die verwendete Abstraktionshierarchie zu der Partitionierung CL = {(c1, c2), (c3,, c4)}. Da Ricci’s Algorithmus cl1 = (c1, c2) und cl2 = (c3,  c4) getrennt voneinander betrachtet, kann jeweils nur ein Konflikt aufgelöst werden, der andere bleibt stets unentdeckt, es kommt also zu keiner Lösung. Der Benutzer müsste schon über mehrere Relaxierungsschritte hinweg die richtige Teilabfrage auswählen, um zu einer Lösung zu gelangen. Im Beispiel mit zwei Konflikten ist dies dem Benutzer zwar vielleicht noch zumutbar, aber bei einer größeren Anzahl von Konflikten ist es das nicht mehr.
10.3 Felfernig et al.: Konsistenzbasierte Diagnose von Wissensbasen
Im Gegensatz zu den Arbeiten von McSherry und Ricci, die in den Kapiteln 10.1 und 10.2 kurz vorgestellt wurden, zielen Felfernig et al. in [Consistency-based diagnosis 2004] in erster Linie darauf ab, inkonsistente Wissensbasen für Konfiguratoren zu reparieren, d.h. wieder konsistent zu machen. Dazu wenden sie die konsistenzbasierte Diagnose von Reiter auf die Wissensbasis in Verbindung mit positiven und negativen Konfigurationen (Beispielen) an. In weiterer Folge beschreiben sie auch die Möglichkeit, ihren Diagnosealgorithmus dazu zu verwenden, um zu restriktive Anforderungen des Benutzers zu relaxieren.

10.3.1 Konsistenzbasierte Diagnose von Wissensbasen

Das Problem, das durch inkonsistente Wissensbasen bei Konfiguratoren entsteht, soll nun anhand eines Beispiels erläutert werden. Um das Konfigurationsproblem zu modellieren, wird das Component-Port-Model verwendet.

Diesem Paradigma folgend wird ein konfigurierbares System bzw. Produkt aus einer Menge zuvor definierter Komponenten erstellt, die durch Attribute noch weiter beschrieben werden. Die einzelnen Komponenten können über definierte Ports miteinander verbunden werden. Neben den Komponenten, deren Attribute und die Zulässigen Bereiche für die Attributwerte, enthält eine Konfigurationswissensbasis auch Einschränkungen (Constraints), welche die zulässigen Konfigurationen beschreiben. 
Im Beispiel soll nun ein PC konfiguriert werden. Dieser besteht aus einem Motherboard, das bis zu vier Prozessoren enthalten kann und genau einem Chipsatz. Die Verbindungsmöglichkeiten zwischen den einzelnen Komponenten sind über Ports definiert, wie aus Abbildung 50 ersichtlich ist.

	

	Abbildung 50: Veranschaulichung der Komponenten und deren Ports 

für das Beispielprobelm 



Abbildung 50 legt nur die Struktur der Verbindungsmöglichkeiten unter den Komponenten fest. Um die Wissensbasis des PC-Konfigurators formal darzustellen bedienen sich Felfernig et al. der beiden Funktionen types und ports wie in Abbildung 51 dargestellt wird. Weiters wird die Funktion type(c, t) dazu verwendet, um aus einer freien Variable c während der Konfiguration eine konkrete Instanz eines Types t zu machen. Die Funktion conn(c1, p1, c2, p2) dient dazu um zwei Komponenten c1 und c2 über die entsprechenden Ports p1 und p2 zu verbinden.

	types = { motherboard, cpu-486, cpu-486, chipset-1, chipset-2 }

ports( motherboard ) = {chipset- cpu-1, cpu-2, cpu-3, cpu-4}

ports( cpu-486 ) = { motherboard }

ports( cpu-586 ) = { motherboard }

ports( chipset-1 ) = { motherboard }
ports( chipset-2 ) = { motherboard }

	Abbildung 51: Formale Definition der PC-Komponenten der Konfiguratorwissensbasis


Prinzipiell könnte der PC-Konfigurator nun alle möglichen Konfigurationen berechnen, welche die Konfiguratorwissensbasis zulässt. Wie zuvor bereits angemerkt befinden sich in einer Wissensbasis jedoch üblicher Weise noch Constraints, wie sie in Abbildung 52 dargestellt sind. 
	Constraint C1: Wenn sich auf dem Motherboard ein CPU-486 befindet, dann muss auch einer der vorhandenen Chipsets eingebaut sein.
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	Constraint C2: Wenn sich auf dem Motherboard ein CPU-586 befindet, dann darf nur der chipset-2 eingebaut werden.
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	Constraint C3: Der Chipset-Port des Motherboards darf nur mit einem Chipset vom Type chipset-1 verbunden werden.
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	Abbildung 52: Constraints der Konfiguratorwissensbasis


Wie leicht ersichtlich ist, ist C3 zu restriktiv, da er, zusammen mit C2, keine Konfiguration zulässt, die einen 586er Prozessor enthält. Diese Situation kann dadurch entstehen, dass der 586er Prozessor neu zur Wissensbasis hinzugefügt wurde und man vergaß, auch den Constraint C3 diesbezüglich zu erweitern.
Um sich vor solchen Überraschungen bzw. dem oben angeführten Fehlverhalten nach dem Erweitern der Wissensbasis zu schützen, wird mit positiven und negativen Beispielkonfigurationen gearbeitet. Positive Beispiele, im Folgenden mit e+ bezeichnet sollen in Verbindung mit der Konfiguratorwissensbasis konsistent und negative e- inkonsistent sein.
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	Abbildung 53: Positives und negatives Beispiel


Prüft man nun die Konsistenz der zuvor definierten Wissensbasis KB mit dem negativen Beispiel e- aus Abbildung 53, so kommt es zum gewünschten Widerspruch. Prüft man jedoch die Konsistenz von KB und e+, so kommt es ebenfalls zum Widerspruch. Wendet man nun Reiter’s Konistenzbasierte Diagnose an, so werden die Constraints C1, C2 und C3 als Komponenten des Systems betrachtet und die Diagnose liefert den fehlerhaften Constraint. Der Diagnosealgorithmus findet den Konflikt {C2, C3} und eine Aufhebung von C2 oder C3 führt dazu, dass e+ nun mit der Wissensbasis konsistent ist. Es entsteht jedoch das Problem, dass wenn C2 entfernt wird, e- nun zusammen mit der KB ebenfalls konsistent wird. Um dies zu verhindern, muss eine Erweiterung EX gefunden werden, die dafür sorgt, dass nach der Entfernung von C2, e- nicht akzeptiert wird. Diese EX lässt sich jedoch durch den von Felfernig et al. vorgestellten adaptierten HS-DAG berechnen.
Felfernig et al sprechen in ihrer Arbeit ebenfalls darüber, dass ihr Verfahren auch auf widersprüchliche Kundenanforderungen angewendet werden kann. Unter Kundenanforderungen versteht man dabei eine vom Kunden / Benutzer vorgegebene Teilkonfiguration, die vom Konfigurator vervollständigt werden soll. Das Finden von fehlerhaften Anforderungen geschieht in gleicher Weise wie das Finden von fehlerhaften Constraints.
10.3.2 Diskussion und Vergleich mit dem Diagnoseverfahren
Das von Felfernig et al. verwendete Verfahren zum Finden und Beheben von Inkonsistenzen in Wissensbasen beruht auf der in dieser Arbeit ausführlich behandelten konsistenzbasierten Diagnose von Reiter. Der Unterschied liegt darin, dass Felfernig et al in ihrer Arbeit darauf abzielen, Fehler in Wissensbasen mit Reiter’s Diagnose zu lokalisieren und zu reparieren, und dass die Anforderungsreparatur mehr oder weniger als willkommenes Zusatzergebnis dargestellt wird und dementsprechend wenig Aufmerksamkeit geschenkt wird. Das Finden einer Reparatur für die Anforderungen des Kunden bzgl. einer Konfiguration entspricht jedoch dem Finden einer Relaxierung für ein Beratungsproblem, welches kein Ergebnis zurückliefert. 

Das in dieser Arbeit präsentierte Grundverfahren zum Finden von Relaxierungen gleicht zwar Felfernig et al’s Finden einer Anforderungsreparatur, jedoch wird nicht auf Optimierungsmöglichkeiten bei der Suche eingegangen und auch nicht untersucht, ob die Konsistenzbasierte Diagnose für den Einsatz in Umgebungen geeignet ist, in denen schnelle Antwortzeiten notwendig sind.
10.4 Godfrey: Minimization in Cooperative Response

Godfrey beschäftigt sich in [Minimization in Cooperative Response 1997] intensiv mit dem Finden von Minimal Failing Subqueries (MFSs) in fehlschlagenden Datenbankabfragen. Der Benutzer soll durch die ihm präsentierten MFSs darauf aufmerksam gemacht werden, dass Teile seiner Abfrage fehlschlagen. Dies soll dem Benutzer dabei helfen, das Absetzen von Folgeabfragen zu vermeiden, die MFSs enthalten und somit ebenfalls fehlschlagen würden.
Die Notwendigkeit für solch eine Maßnahme liegt darin, dass Datenbanken auf Ja/Nein Fragen mit Ja oder Nein antworten gleichgültig, ob die dadurch gegebene Antwort irreführend ist. Dieses Verhalten der Datenbank wird als Stonewalling bezeichnet. Setzt ein Student bspw. die Abfrage „Wer hat den Kurs CMSC 420 im Wintersemester 1991 bestanden?“ an eine entsprechende Universitätsdatenbank ab, so antwortet ihm diese mit einer Zahl. Berichtet die Datenbank dem Studenten, dass keiner den entsprechenden Kurs bestanden hat, so denkt sich der Student wahrscheinlich, dass der Kurs sehr schwer war und setzt möglicherweise eine weitere Abfrage ab, um sich Klarheit zu verschaffen. Wird ihm auf die Abfrage „Wer hat den Kurs CMSC 420 im Wintersemester 1991 nicht bestanden?“ neuerlich die Antwort „keiner“ gegeben, so wird er wohl misstrauisch werden und die Abfrage „Wer hat den Kurs CMSC 420 im Wintersemester 1991 gehalten?“ absetzen. Darauf antwortet die Datenbank mit „keiner“ und die Lage der Dinge ist für den Studenten klar.

Hätte der Student die ursprüngliche Frage einer realen Person gestellt, so hätte diese ihm gleich mitgeteilt, dass es den entsprechenden Kurs im Wintersemester 1991 nicht gegeben hat. Diese Information hätte es dem Studenten abgenommen,  zwei weitere Fragen zu stellen.

10.4.1 Das Finden von Minimal Failing Subqueries

Um das Problem des Findens einer MFS zu lösen, bildet Godfrey dieses zuerst auf ein anderes Problem ab – das Finden eines MEL. Dies hat den Vorteil, dass der dafür entwickelte Algorithmus auch verwendet werden kann um Maximally Succeeding Subqueries (XSS) und Minimal Conflicting Subqueries (MCS) zu finden. Auf XSS und MCS wird im Folgenden jedoch nicht näher eingegangen.
Das MEL Problem ist wie folgt definiert: Stellt man sich eine endliche Bool’sche Algebra über einer Menge S = {c1,…,cn} bezüglich der Enthaltensrelation vor, so erhält man die Potenzmenge von S. S ist dabei eine Abfrage und c1 bis cn sind deren Bedingungen. Die Potenzmenge lässt sich als Gitter mit 2n Elementen, mit S an der Spitze und {} als Wurzel darstellen. Der Test T sei eine unäre Relation über 2S (T(2S), und monoton bezüglich der Teilmengen. D.h. wenn A ( T, dann gilt für jede Übermenge B von A, B ( T. Ein minimales Element im Gitter bezüglich T wird als MEL bezeichnet. A ist also genau dann ein MEL, wenn A ( T und (B ( A gilt, dass B (T ist.
Das MFS Problem kann nun einfach auf das MEL Problem abgebildet werden, indem die Testrelation T durch eine Datenbankabfrage realisiert wird. Scheitert die Abfrage, so muss T true zurück liefern. Liefert die Abfrage eine nicht leere Menge zurück, so ist der Wert von T false. 
	
	Algorithmus a_mel (Top, var Mel)

	1. 
	begin

	2. 
	
if test(Top) then

	3. 
	

a_mel_true(Top, Mel)

	4. 
	

return true

	5. 
	
else

	6. 
	

return false

	7. 
	
end

	8. 
	end

	
	

	
	Prozedur a_mel_true(Top, var Mel)

	1. 
	begin

	2. 
	
Set ( Top

	3. 
	
Minimal ( true

	4. 
	
while Minimal and Set ( {} do

	5. 
	

choose Ele ( Set

	6. 
	

Set ( Set – {Ele}

	7. 
	

if test( Top – {Ele} ) then

	8. 
	


a_mel_true(Top-{Ele}, Mel)

	9. 
	


Minimal ( false

	10. 
	

end

	11. 
	
end

	12. 
	
if Minimal then

	13. 
	

Mel ( Top

	14. 
	end

	Abbildung 54: Algorithmus zum Finden eines MEL in N2 Schritten 



Abbildung 54 zeigt einen Algorithmus für das Finden eines MEL in einer gegebenen Menge. a_mel() geht nach einer Depth-First-Strategie vor. Die Menge S, also die ursprüngliche Abfrage, wird gleich zu Beginn in Zeile 2 getestet. Schlägt der Test fehl, ist S ( T, so besteht kein Grund für weitere Berechnungen und der Algorithmus endet. Andernfalls wird ein Element aus S entfernt und die resultierende Teilmenge wird getestet. Schlägt der Test für die Teilmenge ebenfalls fehl, so wird ein anderes Element getestet. Scheitert der Test für alle Elemente, dann folgt daraus, dass S den Test besteht (S(T) dies aber für keine Teilmenge von S gilt. Liefert der Test in Zeile 7 jedoch für eine der getesteten Teilmengen true, so fährt der Algorithmus rekursiv fort. Jedes MEL einer Teilmenge von S ist auch ein MEL von S. test({}) wird als false definiert.
Das Vorgehen von a_mel() soll nun anhand der Menge {a, b, c, d} demonstiert werden. {a} ist dabei das einzige MEL für die gegebene Menge. Es wird angenommen, dass die Prozedur a_mel_true() in Zeile 7 zur Selektion des nächsten Elements immer das jeweils erste nimmt. Abbildung 55 zeigt das Gitter, das aus der Potenzmenge für {a, b, c, d} gebildet wird und die Suche von a_mel(). Die nicht gestrichelten Linien markieren die Kanten, die a_mel_true() bei der Suche traversiert. Die unterstrichenen Mengen liefern  false beim Test, daher stoppt die Suche bei ihnen. Die umrahmten Mengen liefern true beim Test und a_mel_true() wird rekursiv auf sie angewandt.
	

	Abbildung 55: a_mel() angewandt auf {a, b, c, d}  



10.4.2 Diskussion und Vergleich mit dem Diagnoseverfahren
Godfreys Ansatz lässt sich auch zur Lösung des Problems der leeren Ergebnismenge verwenden. Das Finden einer Maximally Succeeding Subquery (XSS) entspricht dem Finden einer minimalen Relaxierung und kann durch den a_mel() Algorithmus aus Abbildung 54 erreicht werden. Godfrey stellt in seiner Arbeit auch noch einen anderen Algorithmus vor, der ein MEL in N Schritten findet. 
Ist das Finden eines MEL ein Problem, welches sich in N Schritten lösen lässt, so ist das Finden von n MELs ein härteres Problem. Godfrey führt in [Minimization in Cooperative Response 1997] einen Beweis, dass es sich dabei um ein NP-vollständiges Problem handelt.
Im Vergleich zu dem in dieser Magisterbarbeit vorgestellten konfliktgesteuerten Relaxierungsalgorithmus berücksichtigt Godfrey die Prioritäten seiner Constraints nicht. Seine Optimierung bezieht sich ausschließlich auf die Kardinaltität der Constraints. Im Falle von Beratungsanwendungen die auf Filtern basieren, muss eine optimale Relaxierung nicht diejenige mit der geringsten Kardinalität sein.
11 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde zuerst erläutert, warum es zur Entstehung bzw. zu einem erhöhten Bedarf an Beratern und Beratungsawendungen gekommen ist, und warum diese in zunehmendem Maße wichtiger werden. Es wurde auf den Paradigmenwechsel in der Produktion von Gütern eingegangen und erklärt, warum es zu einem Übergang von der Mass Production zur Mass Customization gekommen ist.
Es wurden mit Collerborative Filtering, Content Based Filtering und der wissensbasierten Beratung unterschiedliche Methoden vorgestellt, mit denen computerunterstützte Beratung verwirklicht werden kann. Diese Techniken wurden auch miteinander verglichen und die jeweiligen Stärken und Schwächen untersucht. 

Im Anschluss daran beschäftigte sich diese Arbeit mit der Lösung des Problems der leeren Ergebnismenge. Dieses entsteht bei wissensbasierten Beratern wie der Advisor Suite durch unerfüllbare Kundenwünsche, d.h. wenn es zu Konflikten zwischen einzelnen Filtern der Wissensbasis kommt, die durch die jeweiligen Benutzeranforderungen aktiv wurden.

Zuerst wurde das Problem der leeren Ergebnismenge anhand eines Beispiels vorgestellt und auf eine formale Basis gestellt. Das Beispiel, d.h. die damit verbundene Wissensbasis, wurde im weiteren Verlauf dieser Arbeit dazu verwendet, um die vorgestellten Relaxierungsalgorithmen zu evaluieren. 
Zur Lösung des Problems der leeren Ergebnismenge wurden zuerst einfache Relaxierungsalgorithmen vorgestellt und auf das Testbeispiel angewandt. Es zeigte sich, dass jeder der vorgestellten Algorithmen zwar prinzipiell in der Lage ist, eine Relaxierung für eine Menge von konfliktären Filtern zu finden, die gefundene Relaxierung jedoch nicht optimal in Bezug auf die Anzahl der enthaltenen Filter ist. Es werden also auch Filter entfernt, die nicht dafür verantwortlich sind, dass die Lösungsmenge des Beratungsproblems leer ist. Dieser Umstand führt dazu, dass weniger der Kundenanforderungen berücksichtigt werden und der Kunde mit den empfohlenen Produkten und damit auch mit dem Beratungssystem weniger zufrieden ist.
Im restlichen Teil der Arbeit wurden deshalb Algorithmen zur Berechnung von optimalen Relaxierungen vorgestellt und evaluiert. Es wurde ein konfliktgesteuerter Relaxierungsalgorithmus vorgestellt, der auf der Diagnosetechnik von Reiter beruht. Dieser Algorithmus erfordert die Berechnung von Konflikten für eine Menge von Filtern. Dies wurde durch den Einsatz des QuickXplain-Algorithmus erreicht. Der konfliktgesteuerte Relaxierungsalgorithmus ist in der Lage, die Relaxierung mit der geringsten Kardinalität zu liefern. Dies führt zu einer, in Bezug auf die Anzahl der berücksichtigten Kundenanforderungen, optimalen Lösung.
Da es jedoch nicht der Fall sein muss, dass die Relaxierung mit der geringsten Kardinalität für den Kunden die optimale darstellt, beschäftigte sich die Arbeit auch mit dem Finden einer Relaxierung, welche in Bezug auf die Prioritäten der beteiligten Filter optimal ist. Dazu wurden am herkömmlichen konfliktgesteuerten Relaxierungsalgorithmus Änderungen vorgenommen. Es wurde nicht mehr die Breitensuche zur Erstellung des notwendigen HS-DAG verwendet, sondern die Tiefensuche in Kombination mit einer Branch & Bound Srategie zur Beschneidung des Baumes. Weiters wurde auch die Verwendung einer Best-First-Strategie zur Erstellung des HS-DAG unter Verwendung einer Kostenfunktion zur Bewertung der Knoten diskutiert. 
Es wurde außerdem eine Datenstruktur vorgestellt, die es erlaubt, die Konsistenzprüfungen von Filtern zur Berechnung der Konflikte vollständig im Hauptspeicher durchzuführen. Dies erwies sich als große Performance-Steigerung, da die teuren Datenbankabfragen, welche sonst zur Konfliktberechnung notwendig wären, entfallen. Es stellte sich heraus, dass die vorgestellte Datenstruktur auch dazu verwendet werden kann, um in konstanter Zeit nach einer Relaxierung zu suchen. 
Mit den unterschiedlichen Varianten des konfliktgesteuerten Relaxierungsalgorithmus wurden Messungen durchgeführt, wodurch die erhoffte Performance-Steigerung, die durch die Verwendung der neuen Datenstruktur und die Modifikationen am Diagnosealgorithmus eintreten sollte, nachgewiesen wurde.
Abschließend wurde noch auf verwandte Arbeiten eingegangen und die Algorithmen und Methoden beschrieben,  die dort zur Queryrelaxierung verwendet werden. Dabei wurden jeweils die Unterschiede, Vor- und Nachteile diskutiert und mit der vorliegenden Arbeit verglichen.
Es ist auch noch anzumerken, dass Teile dieser Arbeit, genauer gesagt die Messergebnisse aus Kapitel 9, in Form einer wissenschaftlichen Publikation veröffentlich wurden.
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