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Abstract: Web-basierte, datenbankgestiitzte Beratungssysteme finden durch zentrale
Wartbarkeit bei sich permanent dndernden Produktpaletten aktuell starke Verbreitung.
Kernpunkt fiir eine optimale Produktempfehlung ist dabei die Beriicksichtigung der
Priferenzen des Kunden, welche auf eine moglichst einfache und nachvollziehbare
Art und Weise spezifiziert werden sollten. Daher wird ein Ansatz présentiert, der er-
laubt, die vom Benutzer ohnehin anzugebenden Selektionsbedingungen zusitzlich mit
Gewichten zu annotieren und damit die Sortierung der Empfehlungen zu beeinflussen.
Dies wird durch eine erweiterte SQL-Syntax ermoglicht, iiber die theoretisch fundiert
ein Ranking auf der Ergebnismenge definiert wird.

1 Einleitung

Der Bedarf an Beratungssystemen steigt durch die zunehmende Kontextualisierung stin-
dig. Eines der prominentesten Beispiele sind die personalisierten Buchempfehlungen von
Amazon [LSYO03]. Wichtig ist, die Priferenzen des Nutzers zu beriicksichtigen und fiir
ein Ranking der Treffermenge zu verwenden. Es ist daher wiinschenswert, dem Nutzer
die Moglichkeit zu geben, seine Wiinsche und Priferenzen auf einfache und verstindliche
Weise zu spezifizieren.

Der Beitrag dieser Arbeit ist eine einheitliche Methode zur Annotation von SQL-Anfragen
mit Gewichten, die zusétzlich die Angabe von Softconstraints erlaubt. Basierend auf den
angegebenen Gewichten wird ein Ranking der Resultatrelation definiert. Dabei bleibt im
Gegensatz zu anderen Verfahren (s. Abschnitt 7) die Antwortsemantik der Anfrage erhal-
ten. Dies und die Tatsache, dass nur die SQL-Anfrage annotiert wird, macht die Benutzung
beliebiger Datenbanksysteme moglich. Das schlie3t aber nicht aus, durch Anpassung des
Anfrageoptimierers die Ranking-Information bereits bei der Anfrageauswertung nutzbrin-
gend einzusetzen.

Die weiteren Teile des Artikels sind folgendermaf3en strukturiert. Abschnitt 2 beschreibt
kurz den Anwendungsfall. In Abschnitt 3 wird auf die Gewichtsannotationen in SQL ein-
gegangen, die dann in der formalen Definition des Rankings (Abschnitt 4) verwendet wer-
den. Bevor der Artikel mit einer Diskussion (Abschnitt 7) endet, werden in Abschnitt 5
Softconstraints u. 4. beschrieben.
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2 Anwendungsfall

Der heutige Markt fiir Mobilfunkprodukte ist im wesentlichen durch kurze Produktzyklen
und die hohe Innovationsfolge der technischen Entwicklung gekennzeichnet. Dabei wird
besonders deutlich, dass Kunden nur durch qualifizierte Beratung eine optimale Kaufent-
scheidung treffen konnen, was einen dauerhaft hohen Schulungsaufwand fiir das Personal
bedeutet. Datenbankgestiitzte Beratungssysteme konnen aufgrund ihrer zentralen Wartbar-
keit zeitnah auf Anderungen der Produktlandschaft reagieren. Sie haben somit den Vorteil,
das Beratungspersonal stets mit aktuellen Daten und Informationen zum Produktkatalog
versorgen zu konnen. Dadurch unterstiitzen sie den Beratungsverlauf, was den Schulungs-
bedarf des Personals bei gleichbleibend hoher Beratungsqualitét reduziert.

Dariiber hinaus stellen die heute im Web verfiigbaren “Beratungssysteme” meist eher ein-
fache “Konfiguratoren” dar, welche vom Kunden ein relativ groes Doménenwissen for-
dern, um gute Resultate zu liefern. Hochwertige Onlineberatung kann hier einen grofen
Beitrag zur Kundenzufriedenheit leisten und auch dazu dienen, neue Kiuferschichten zu
erschlieen, welche von den bisherigen Moglichkeiten des Online-Shoppings nicht ange-
sprochen werden.

Hierbei steht zunéchst die Ermittlung der Kundenpriferenzen im Mittelpunkt. Fiir den An-
wendungsfall ergibt sich, dass diese sich sehr gut auf die Zugehorigkeit des Produkts zu
Klassen abbilden lassen und Gewichtungen enthalten, wie in der folgenden beispielhaften
KundenduBerung: ,,Ich hdtte gerne ein Handy hauptsdchlich mit Multimedia- aber auch
mit Businessfunktionen. “ Fiir die Produktempfehlung sollten also Gerite, welche sowohl
der Klasse ,,Multimediahandy* als auch der Klasse ,,Businesshandy* angehoren, bevor-
zugt dargestellt werden. Reine Multimedia- oder Businesshandys sind ebenfalls akzepta-
bel (wobei reine Multimediahandys wiederum bevorzugt werden), wihrend Mobiltelefone
vollig ohne entsprechende Funktionen dem Kunden nicht angeboten werden sollen.

Die Sortierung der Empfehlungen kann verfeinert werden, sobald detailliertere Informa-
tionen iiber die Priferenzen des Kunden verfiigbar sind. Beispielsweise ergeben sich in-
nerhalb der Klasse ,,Multimediahandy* sicherlich Qualitédtsunterschiede z.B. hinsichtlich
der Auflosung der Digitalkamera oder bei den vom Medienplayer abspielbaren Formaten,
so dass die Resultatmenge innerhalb dieser Klasse weiter sortiert werden kann. Die Prife-
renzen des Benutzers bestimmen wieder die Gewichtung zwischen diesen beiden Faktoren
(also ob ggf. eine bessere Digitalkamera oder ein besserer Medienplayer bevorzugt wird).
Zu beachten ist, dass diese feinere Sortierung innerhalb der vorher definierten groberen
Klassen erfolgt.

Neben der Aufgabe, diese Priferenzen vom Kunden zu erfragen, muss einem Beratungs-
system also eine geeignete Technik zur Verfiigung stehen, an den Produktkatalog Anfra-
gen entsprechend den oben beispielhaft erlduterten Anforderungen zu stellen. Aufgrund
der weiten Verbreitung relationaler Datenbanken bietet es sich an, hierfiir herkommliche
SQL-Anfragen in geeigneter Weise zu annotieren, so dass die Priaferenzen des Kunden als
Gewichte in die Auswertung einflieBen konnen.
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3 Gewichtsannotiertes SQL

Das gewichtsannotierte SQL soll zwei Anforderungen erfiillen. Erstens ist es notwen-
dig, die Zugehorigkeit zu unterschiedlichen Klassen unterschiedlich gewichten zu koénnen,
und zweitens sollen diese Gewichte ein Ranking und damit eine Sortierung der Resultat-
menge ermdglichen. Dies erhélt dem Kunden seine freie Wahlmoglichkeit, wéihrend die
empfohlenen Produkte bevorzugt dargestellt werden konnen (in der Form von ,,Top-10-
Empfehlungen® 0.4.).

In einem Beispielszenario soll nun die Zugehorigkeit zur Klasse MultimediaHandy mit
einem Gewicht von 2 und zur Klasse BusinessHandy mit einem Gewicht von 1 annotiert
werden. Nimmt man der Einfachheit halber an, dass diese beiden Klassen jeweils durch
ein boolesches Attribut in einer Tabelle handy reprisentiert werden, so kann die Anfrage
folgendermaBen formuliert werden:

Beispiel 1
SELECT = FROM handy
WHERE (MultimediaHandy = 1) [2] OR (Businesshandy = 1) [1]

Die intuitive Bedeutung dieser Anfrage ist dabei wie folgt: In der sortierten Resultatmen-
ge sollen die Mobiltelefone, die zu beiden Klassen gehoren, an der Spitze stehen, gefolgt
von den reinen Multimedia-Handys, zuletzt die reinen Business-Handys. Besteht die Se-
lektionsbedingung wie im Beispiel aus einem n-stelligen OR, so steigt die Anzahl der
Klassen-Kombination und damit, bei geeignet gewéhlten Gewichten, die Anzahl der Wer-
te, die der Rang eines Tupels annehmen kann, exponentiell in der Anzahl der Operanden
n. Fligt man in die OR-Bedingung aus Beispiel 1 nur einen weiteren Operanden ein, so er-
hoht sich die Anzahl der Klassen bereits auf acht. Somit ldsst sich bereits mit einer relativ
kleinen Anzahl von gewichteten Ausdriicken ein differenziertes Ranking erreichen. Dabei
miissen fiir jedes Tupel aber nur die spezifizierten n Bedingungen ausgewertet werden.

Die Realisierung einer solchen Sortierung muss folgende Anforderungen erfiillen: Ein Ge-
wicht O darf keinen Einfluss auf die Sortierung nehmen. Je hoher andererseits die Gewich-
te der Klassen sind, denen ein Element der Resultatmenge angehort, umso besser soll der
Rang des Elementes sein.

Allgemein gilt die Form (ezpression)[weight] fiir einen gewichtsannotierten Ausdruck.
expression steht dabei fiir einen beliebigen booleschen Ausdruck, der in der Where-Klausel
einer Anfrage gestattet ist. Erlaubt sind insbesondere Ausdriicke der Form (table.column
<= const), geschachtelte Ausdriicke wie (E and F) und Ausdriicke, die Subqueries enthal-
ten, wie (exists select . . .). Ebenfalls moglich ist eine Schachtelung von Gewichten: (((A)
[1] and (B) [4]) [2] or (C) [3]). Falls fiir einen Ausdruck kein Gewicht angegeben ist,
wird als Standard ein Gewicht von 0 verwendet.

Eine natiirliche Einschriankung ist, dass gewichtsannotierte Ausdriicke nur als (direkte)
Bestandteile einer Disjunktion oder Konjunktion moglich sind. Ein allein stehender Aus-
druck der Form (A or B) [1] ist daher nicht sinnvoll, im Gegensatz zu ((A) [1] or (B) [2]).
Diese Restriktion bedeutet keine Einschriankung der Ausdrucksméchtigkeit, denn nur in-
nerhalb von Disjunktionen bzw. Konjunktionen gibt es mehrere Klassen, die relativ zu-
einander gewichtet werden konnen. Dies ist beim ersten Ausdruck nicht der Fall. Wire
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Abbildung 1: Ablauf des Rankings fiir die Query (A [1] and B [2]) [4] or C [3]

dieser Ausdruck das Selektionskriterium einer Anfrage, dann wiirden alle Elemente des
Resultats mit 1 gewichtet werden, da sie alle die Bedingung (A or B) erfiillen.

4 Ranking

Die in Abschnitt 3 beschriebenen Gewichtsangaben sind die Grundlage des Rankings der
Resultatrelation. Dazu muss fiir jedes Tupel der Ergebnisrelation die Erfiillung bzw. Nicht-
Erfiillung aller gewichtsannotierten Teilausdriicke der Where-Klausel gepriift werden. For-
mal beschrieben wird dieser Vorgang durch das Rank Mapping in Abschnitt 4.1. Fiir jedes
Tupel der Ergebnismenge erhilt man dadurch einen Rank Mapping Tree. Die Information
des Rank Mapping Trees wird mit Hilfe einer Aggregationsfunktion zum Ranking Tree
verdichtet. Auf den Ranking Trees wird eine Ordnung definiert (s. 4.2). Basierend auf
dieser Ordnung wird das abschlieBende Ranking der Ergebnisrelation durchgefiihrt.

4.1 Rank Mapping

Fiir eine gegebene gewichtsannotierte Query Q wird zunichst die Ergebnisrelation! R
berechnet. AnschlieBend wird auf jedes Tupel € R das Rank Mapping angewendet.
Ergebnis dieses Mappings ist dann ein Rank Mapping Tree fiir jedes Ergebnistupel.

Definition 1 (Rank Mapping) Sei DB eine Datenbankinstanz, () eine Selektionsbedin-
gung mit Gewichtsannotationen und . ein Resultattupel bzgl. Q. Sei weiter < € {AND, OR}.
Dann definieren wir das Rank Mapping r$% (Q, ) durch

Tgﬁ%?"t(Q,u) = (071,TDB(Q7N)) (1)
TDB(CTI o o C;,n’u) ((rla dhrDB(Cl“u)), ey (Tnydna TDB(Cna ,LL)))(Z)
1, falls C;[u) wahr in DB

0, sonst

wobei d; = {

1Zur Berechnung der Gewichte ist die Ergebnisrelation vor einer Projektion auf die Elemente der Select-Liste
erforderlich.
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TBB(CPO"'OC;;??JU) = ((rladlﬁTBB(Cl7u>)a"' (Tﬂvdn’rBB(CnaU)))(3)

wobei d; = { é: {ZZ;(HM C;)[p] wahr in DB
rpg(NOT Cyp) = rpp(C,u) 4)
rpp(NOT C,p) == 71pp(C, ) )
rp(A,u) = (), falls A elementar (6)
(A4, 1) (), falls A elementar ™

In den Gleichungen 2 und 3 wird fiir jeden Teilausdruck einer Konjunktion oder Disjunk-
tion gepriift, ob er fiir das aktuell betrachtete Tupel y erfiillt ist. Dieses Ergebnis (0 oder 1)
wird zusammen mit der Gewichtung dieses Teilausdruckes gespeichert. Zusammen bilden
diese beiden Werte (r,b) einen Knoten des entstehenden Rank Mapping Trees. Anschlie-
Bend wird das Mapping rekursiv fiir die einzelnen Teilausdriicke durchgefiihrt — es werden
die Kinder von (r, b) im Rank Mapping Tree berechnet. Negation wird in den Gleichungen
4 und 5 behandelt. Die Negation wird hier durch Verwendung der r~-Funktion ,gespei-
chert‘ und dann bei der Auswertung wieder angewendet (s. Gleichung 3). Fiir elementare
Ausdriicke wird in den Gleichungen 6 und 7 ein Standardwert definiert. Zur Definition des
Waurzelknotens dient die r*¢*"*-Funktion (1).

Durch die Duplikateliminierung bei einer moglichen anschlieBenden Projektion auf die
Attribute der Select-Liste kann der Fall auftreten, dass zu einem Resultattupel @ mehrere
Ranking Trees T}, entstehen. In einem solchen Fall wird ein ,guter® Ranking Tree ¢t € T},
gewihlt, d. h. es muss gelten: Vt' € T}, : t £ t.

Abbildung la-b zeigt an einem Beispiel den Aufbau des Rank Mapping Trees. Dieser
speichert die grundlegenden Informationen des Rankings. Der Wurzelknoten (0, 1) ist vor-
definiert. Alle weiteren Knoten ergeben sich durch Auswertung von Teilbedingungen der
annotierten Query (A [1] and B [2]) [4] or C [3]. So ergibt sich der Knoten (3,7) durch
Auswertung des Ausdrucks C beziiglich des betrachteten Tupels p1. Die erste Komponen-
te ist das Gewicht des Teilausdrucks (3). Die zweite Komponente (/) zeigt, dass fiir 41 der
Teilausdruck C erfiillt ist. Zur besseren Ubersicht enthilt der Baum in Abbildung 1b keine
(leeren) Blitter (vgl. Gleichungen 6 und 7 in Definition 1).

Fiir eine sinnvolle Auswertung ist es erforderlich, diese Informationen unter Verwendung
einer Aggregationsfunktion zu verdichten. Resultat dieser Aggregation ist dann der Ran-
king Tree.

Definition 2 (Level Aggregation Function) Eine Funktion | ;¢ (N x {0,1})" — Rist
eine Level Aggregation Function.

Definition 3 (Weighted Average Level Aggregation Function)

0, fallsV1<i<m:n; =0
aggwa((nlabl)’""(nm’bm)) = i by

S sonst

1=1""

Nach den bisher gesammelten Erfahrungen ist der gewichtete Durchschnitt als Level Ag-
gregation Function fiir die vorgestellten Anforderungen gut geeignet. Alternativen wiren
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Abbildung 2: Ordnung auf Ranking Trees

etwa Maximum, gewichtete Summe etc. Der Ranking Tree entsteht nun durch rekursive
Anwendung einer Level Aggregation Function auf jeden Knoten des urspriinglichen Rank
Mapping Trees.

Definition 4 (Tree-based Level Aggregation) Sei agg eine Level Aggregation Function,
t ein Rank Mapping Tree. Dann wird die Tree-based Level Aggregation tla induktiv fol-
gendermafien definiert:

1. Fallst = (r,b, ((r1,b1, sub1),..., (rn, by, suby))) mitn > 0,
so sei tla(t) = (agg((r1,b1), ..., (rn,bn)), tla(suby), ..., tla(suby)),

2. sonst tla(t) := (0)

In Abbildung 1b-c wird exemplarisch der Ubergang vom Rank Mapping Tree zum Ran-
king Tree unter Verwendung des gewichteten Durchschnitts gezeigt. Der Wurzelknoten %
beispielsweise ergibt sich durch Berechnung des gewichteten Durchschnitts aus den Tu-

4-043.1
peln (4,0) und (3,1), d. h. s

4.2 Ranking Tree

Jedem Tupel der Ergebnisrelation wird durch das Rank Mapping ein Ranking Tree zuge-
ordnet.
Definition 5 (Ranking Tree)

1. (0) ist ein Ranking Tree (Blattknoten).

2. Seir € Rund seienty,...,t, Ranking Trees mitn > 1. Dann ist (r,t1,...,t,) ein
Ranking Tree.

Um das Ziel eines Rankings der Ergebnisrelation auf Grundlage der erhaltenen Baume zu
erreichen, ist es erforderlich, eine Ordnung auf Ranking Trees zu definieren. Die Definition
der Ordnung erfolgt auf Grundlage der Ebenen des Baumes. Ein solches Level wird dabei
wie folgt definiert:
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Definition 6 (Ranking Tree Level) Sei a = (r,aq,...,a,) ein Ranking Tree. Dann de-
finieren wir induktiv die Funktion level. Das resultierende n-Tupel (r1,...,1r,) ist ein
Ranking Tree Level.

levelp(a) = (r)

levely,(a) = { éivelm,l(al) o---olevelm_1(an), J;Zl;iitn >0

Abbildung 2 veranschaulicht den Grundgedanken der Ordnung. Die drei abgebildeten
Ranking Trees entstehen aus den Tupeln p; bis p3 von Abbildung 1 bei Verwendung
des gewichteten Durchschnitts. Wenn die Wurzeln der Baume bereits eine Unterscheidung
ermoglichen, miissen die Kindknoten nicht weiter betrachtet werden (2b-c). Bei gleicher
Wurzel entscheidet die Ebene der Kindknoten (2a-b). Sollte auch diese Ebene iiberein-
stimmen, wird die nichste Ebene einbezogen usw.

Definition 7 (Strict Order on Ranking Trees) Es seien zwei Ranking Tree Level | =
(li, ..., ln) und k = (k1,...,ky,) gegeben. Dann gilt | < k gdw. V1 <i<n:l; <k.
Seien jetzt a und b Ranking Trees mit gleicher Struktur. Dann gilt a < b g.d.w.

Im : levely, (a) < levely, (b) und Y0 < i< m: level;(a) = level;(D)

Die entstehende Ordnung ist partiell. Sie ldsst sich jedoch zu einer totalen Ordnung ver-
vollstindigen, indem unvergleichbare Elemente auf konsistente Weise in die Ordnung in-
tegriert werden. Dies ist im einfachsten Fall z. B. unter Riickgriff auf den Tupelidentifier
0. 4. moglich.

Die Ranking Trees haben eine weitere niitzliche Eigenschaft, bieten sie doch durch ihre
Struktur direkt eine Erkldarungskomponente. Jede Gewichtung, die der Nutzer vergeben
hat, findet sich im Ranking Tree reprisentiert und kann so mit minimalem Nachbearbei-
tungsaufwand direkt verwendet werden, um dem Nutzer Hinweise zugeben, wie einerseits
das aktuelle Ranking zustande kommt und wie er andererseits durch Verdnderung der Ge-
wichte ein verdndertes Ranking bewirken kann.

5 Erweiterte Moglichkeiten

Oft sind bestimmte Eigenschaften eines Mobiltelefons nicht zwingend erforderlich, wéren
aber wiinschenswert. Die Erfiillung einer solchen Bedingung, eines Softconstraints, sollte
sich in einem hoheren Rang in der Ergebnisrelation widerspiegeln.

Die bereits bekannte Anfrage aus Beispiel 1 kann erweitert werden, so dass Sonderan-
gebote einen hoheren Rang erhalten. Genauer ausgedriickt, sollen innerhalb der Klassen
reines Multimediahandy, Multimedia- und Businesshandy sowie reines Businesshandy im-
mer die Sonderangebote zuoberst erscheinen. Innerhalb der urspriinglichen Gewichtung
lasst sich dadurch das Ranking weiter verfeinern. Die Bedingung Sonderangebot ist dabei
ein Softconstraint, da weiterhin auch Handys, die kein Sonderangebot sind, im Ergebnis
erscheinen sollen. Ausdriicken lésst sich diese Anforderung wie folgt:
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Abbildung 3: Ranking Trees mit Softconstraint

SELECT x FROM handy
WHERE (MultimediaHandy = 1) [2] OR (BusinessHandy = 1) [1]
OR ((Sonderangebot = 1) [1] AND (0=1))

Abbildung 3 zeigt die Ranking Trees fiir zwei reine Businesshandys, von denen nur das
linke ein Sonderangebot ist. Durch die unerfiillbare Teilbedingung (0=1) wird der ge-
samte Teil (Sonderangebot = 1) AND (0=1) unerfiillbar. Die eigentliche Selektionsbe-
dingung bleibt also im Vergleich zur urspriinglichen Anfrage aus Beispiel 1 unverdndert.
Andererseits unterscheiden sich, wie Abbildung 3 zeigt, die Ranking Trees, je nachdem
ob ein Sonderangebot vorliegt oder nicht. Diese Information kommt dann beim Ranking
der Resultatmenge zum FEinsatz. Die etwas umstindliche Formulierung der Form (... or
(Softconstr [n] and false)) 1dsst sich durch Einfithrung eines neuen Schliisselwortes SOFT
leicht zu (... or (SOFT Softconstr [n])) umformen, um die Lesbarkeit zu erhohen.

Das Beispiel zeigt Softconstraints auf der OR-Ebene. Analog dazu gibt es auch die Mog-
lichkeit, Softconstraints auf der AND-Ebene auszudriicken. Das entsprechende Muster ist
(Bedy[r1] and ... and Bed,[r,] and (Softconstr [r] or true)).

Der vorgestellte Ranking-Mechanismus erlaubt, verschiedene Eigenschaften mit verschie-
denen Gewichten zu versehen. Dies bietet die Moglichkeit, das Ranking sehr fein an die
Anforderungen des Nutzers anzupassen. In einigen Fillen ist aber eine leicht veridnderte
Sichtweise vorzuziehen: Von einer Menge gegebener Eigenschaften sollen maoglichst vie-
le erfiillt sein. Ein Beispiel dafiir sind etwa Verbindungsmoglichkeiten eines Handys, wie
Bluetooth, Infrarot, USB, WLAN etc. Dies ldsst sich sehr einfach durch Gleichgewichtung
der Eigenschaften erreichen:

SELECT ... FROM ...
WHERE ( (Bluetooth=1) [1] OR (Infrarot=1l) [1]
OR (USB=1) [1] OR ...)

6 Implementierung

Die Realisierung der Auswertung von gewichtsannotierten SQL-Statements ist zweige-
teilt. In einem ersten Schritt wird das annotierte SQL-Statement geparst und analysiert.
Dann wird aus dem annotierten SQL-Statement ein leicht verdndertes Standard-SQL-
Statement erzeugt. Dies wird an die Datenbank iibergeben und ausgewertet. Die Resultate
werden eingelesen, die Ranking Trees werden berechnet und die Resultatrelation sortiert.
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Abbildung 4: Auswertungszeit in Abhéngigkeit von der Ergebnisgrofie

Die Laufzeit des Verfahrens liegt fiir die im Anwendungsfall zu erwartenden Problemgro-
Ben von maximal wenigen tausend Tupel in einem guten Bereich. So bendtigt die Anfrage
aus Beispiel 1 bei einer Ergebnisgrofie von 1000 Tupeln 1278 ms, wihrend die gleiche
Anfrage als reines SQL ohne Ranking 1258 ms benétigt.> Selbst bei einer ErgebnisgroBe
von 10.000 Tupeln ist der durch das Ranking hinzukommende Overhead im Vergleich zur
Gesamtlaufzeit gering (mit Ranking 1666 ms, ohne Ranking 1390 ms).

6.1 SQL

Fiir den Aufbau der Ranking-Trees muss fiir jedes Tupel der Ergebnisrelation die Infor-
mation vorliegen, welche Bedingungen und Teilbedingungen der Where-Klausel fiir dieses
Tupel erfiillt sind. Ubertragen auf Beispiel 1 muss fiir jedes Resultattupel bekannt sein, ob
es die Bedingungen (MultimediaHandy = 1) und/oder (BusinessHandy = 1) erfiillt. Dies
lasst sich durch Case-Klauseln in der Select-Liste erreichen. Folgendes Statement wird auf
diese Weise generiert:

SELECT h.=x,

CASE WHEN (MultimediaHandy=1) THEN 1 ELSE O END AS RANK_EXPR_O,
CASE WHEN (BusinessHandy=1) THEN 1 ELSE O END AS RANK_EXPR_1
FROM Handy h WHERE (MultimediaHandy = 1) AND (BusinessHandy = 1)

2Gemessen auf einem Pentium mit 1,5 GHz und 1 GB RAM mit einer PostgreSQL 8.0 Datenbank.
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In diesem einfachen Fall konnten die Werte MultimediaHandy und BusinessHandy auch
direkt selektiert werden, da ihr Wertebereich ebenfalls {0, 1} ist. Dies ist fiir allgemeine
Bedingungen nicht méglich, so dass dann Case-Klauseln zwingend erforderlich sind.

6.2 JDBC-Treiber

Als Schicht zwischen dem (Java-)Anwendungsprogramm und der Datenbank wurde ein
eigener JDBC-Treiber entwickelt, der sich fiir die Kommunikation mit der Datenbank auf
einen datenbankspezifischen Standard-SQL-Treiber abstiitzt. Diese Schicht enthilt Funk-
tionalitit zum Parsen des annotierten SQL-Statements, zum Erzeugen des Standard-SQL-
Statements und zum abschlieBenden Aufbau der Ranking-Strukturen und Sortieren der
Resultatrelation.

// Laden des Standard-Datenbank-Treibers

Class.forName ("com.ibm.db2.jcc.DB2Driver") ;

// Laden des Ranking-Datenbank-Treibers

Class.forName ("de.uni_passau.im.pref.sqgl.ranking. jdbc.RankedDriver") ;

"

DriverManager.getConnection ("jdbc:rank:db2:...", user, pwd);

Zuerst werden sowohl der Standard-Datenbank-Treiber, in diesem Fall der DB2-Treiber,
als auch der RankedDriver beim Java-Drivermanager registriert. Der RankedDriver erklirt
sich dabei fiir Datenbank-URLSs der Form jdbc:rank:. . . zustdndig. Soll der Drivermanager
nun eine Verbindung zu einer solchen rank-URL aufbauen, wird der RankedDriver ange-
sprochen. Dieser baut dann wieder iiber den Drivermanager eine Standard-Verbindung zur
DB2-Datenbank auf, unter Benutzung des DB2-Treibers. Das weitere Verfahren, insbe-
sondere Erstellung eines Statements, Abrufen von Resultaten usw. erfolgt dann wie bei
JDBC allgemein iiblich. Somit ist die gesamte Funktionalitit im RankedDriver gekapselt
und fiir den Benutzer nach dem Laden des Treibers vollkommen transparent.

7 Zusammenfassung und Diskussion

Zur Realisierung von Beratungssystemen weit verbreitet ist der Einsatz der Collaborative-
Filtering-Methode [CSP03, MS02], der u. a. in [LSY03] genutzt wird. Unser Ansatz kon-
zentriert sich auf die explizite Ermittlung der Kundenpriferenzen, anstatt diese implizit
iiber die schrittweise Bewertung von Beispielprodukten aus dem Katalog zu lernen. Durch-
aus moglich wire es aber, die Gewichte aus bisher getroffenen (Kauf-)Entscheidungen des
Nutzers zu lernen.

Viele Ansitze beschiftigen sich mit dem Zusammenspiel von Datenbanken, Ranking und
Priferenzen. Schon Ende der 80er Jahre beschrieben Lacroix und Lavency [LL87] eine
Erweiterung des Doménenkalkiils um Priaferenzen.
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KieBling und andere haben mit PreferenceSQL [KKO02, Kie02, Kie05, HKO05] eine Me-
thode zur Reprisentation von Priferenzen in SQL entwickelt, die fiir gegebene Priferen-
zen ausschliefilich die besten Treffer ermittelt (,,Best Matches Only“-Semantik). In der
zugrunde liegenden Preference Algebra wird dies durch einen den sog. Preference-Query-
Operator o[P](R) (fiir Priferenz P, Relation R) erreicht, dessen deklarative Semantik
fordert, dass sich genau die Tupel fiir die Ergebnismenge qualifizieren, die ein sog. Per-
fect Match bzgl. der Priferenz P darstellen. Die Standard-Antwortsemantik von Prefe-
renceSQL und unserem Ansatz unterscheidet sich hier deutlich. Denn anders als bei Pre-
ferenceSQL édndert unser Beitrag die Mengen-Semantik von SQL nicht, sondern ordnet
lediglich die Ergebnisrelation um. Der Kunde kann somit aus der gesamten Treffermenge
wihlen und wird durch evtl. nicht explizit formulierte Priaferenzen nicht behindert. Die
Grundlage von PreferenceSQL bilden strikte partielle Ordnungen (z. B. ein schwarzes Au-
to ist »besser« als ein weifles Auto). Vorteilhaft an PreferenceSQL ist die reichhaltige for-
male Preference Algebra. Somit konnen Optimierungen — dhnlich wie bei Standard-SQL
— mittels geeigneter Umformungsregeln schon auf der syntaktischen Ebene durchgefiihrt
werden, wie beispielsweise in [HKO05] beschrieben. Neben diesen Priferenzen gibt es auch
die Moglichkeit, mit numerischen Gewichten zu arbeiten. Der Unterschied zu unserem An-
satz liegt darin, dass in PreferenceSQL bestimmten Attributwerten Gewichte zugeordnet
werden. Beispielsweise konnte der Farbe »weill« ein Gewicht w zugeordnet werden. Im
Gegensatz dazu wird bei unserem Ansatz die Zugehorigkeit zu einer Klasse, d. h. einer
beliebig komplexen booleschen Bedingung iiber Attributwerten, gewichtet. Gewichte fiir
derartige Bedingungen lieBen sich in PreferenceSQL nur schwer nachbilden, insbesondere
bei komplexeren Bedingungen, die beispielsweise Unterabfragen enthalten. Ein weiterer
Unterschied ist, dass in PreferenceSQL Priferenzen ausschlieBlich iiber Softconstraints
definiert sein diirfen. Unser Ansatz erlaubt dagegen die Spezifikation von Gewichten so-
wohl fiir Hard- als auch fiir Softconstraints. Um Priferenzen in PreferenceSQL spezifi-
zieren zu konnen, wurde die Syntax des SQL-Select-Statements stark erweitert um die
Preferring-, Grouping- und But-only-Klauseln. Im Unterschied dazu reicht bei unserem
Ansatz eine kleine Erweiterung der Where-Klausel um numerische Gewichte bereits aus.
Ein Recommender-System auf Grundlage von PreferenceSQL wird in [SEK06] beschrie-
ben.

Chomicki prisentiert in [Cho03] ein Framework zur Angabe von Priferenzen in logi-
schen Ausdriicken und deren Einbettung in die relationale Algebra. Auch in diesem Ansatz
werden Priferenzen zur Einschrinkung der Ergebnismenge verwendet. Ein weiteres Fra-
mework zur Kombination von Priferenzen und Datenbanken beschreiben Agrawal und
Wimmers in [AWO00]. Die Priferenzen werden in diesem Ansatz als komplexe Priferenz-
Funktionen modelliert. Ein Ranking der Resultatrelation erreichen Li und andere [LCIS05]
mit RankSQL. Sie erweitern die relationale Algebra um einen Ranking Operator zur sog.
Rank-relational Algebra. Daher lisst sich der Ansatz nicht auf Standarddatenbanken an-
wenden, sondern muss in den Datenbankkern integriert werden. Aulerdem basiert das
Ranking nicht auf Priferenzen, sondern auf komplexen Ranking-Pridikaten. Daneben gibt
es einige weitere Ansétze, die sich mit der Umsetzung von top-k Anfragen innerhalb der
Datenbank beschiftigen [CK97, IA05, ISA104, IAE04]. Top-k Anfragen auBerhalb des
Datenbankkerns werden u. a. in [CG99, HKPO1, YYY 03] untersucht.
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Eine Ubertragung des PageRank-Algorithmus (Google) auf relationale Datenbanken pri-
sentieren Hwan und andere in [HHPO6].

Wir haben einen Ansatz fiir das gewichtsbasierte Ranking von Datenbankanfragen vorge-
stellt. Das Ranking basiert ausschlieflich auf der Anfrage, die mit Gewichten annotiert
wird. Einer der Vorteile liegt darin, dass der Nutzer genau das Ranking erhilt, das er selbst
angegeben hat. Daher ist das Ranking personalisiert und selbsterkldrend. Die Mengen-
Semantik der Anfrage bleibt unveriindert, so dass diese Methode mit beliebigen Standard-
Datenbanken kombiniert werden kann. Der Ansatz ist nicht auf Datenbanken beschrénkt.
In [BF06] wurde eine dhnliche Methode fiir das Ranking von Anfragen in Beschreibungs-
logiken vorgestellt. Dies macht insbesondere das Ranking von Anfragen im Semantic Web
moglich.

Eine Implementierung des Ansatzes mit einem guten Laufzeitverhalten wurde vorgestellt.
Die Bereitstellung des JDBC-Treibers ermdoglicht die transparente Integration in Java-
Applikationen. Weitere Optimierungen unseres Algorithmus sind geplant. So kann durch
weitere Aggregation vom Ranking Tree zu einer Vektor-basierten Darstellung tibergegan-
gen werden. Weiter ist parallel zu dem vorgestellten Ansatz mit seinem Vorteil der breiten
Einsatzmoglichkeiten auch eine datenbankkern-nidhere Implementierung angedacht. Ins-
besondere kann die Ranking-Information durch Anpassung des Optimierers bereits bei
der Anfrageauswertung verwendet werden. Dadurch wird die Realisierung eines Top-k-
Operators moglich. Noch offen ist die Frage einer geeigneten Bedienoberfliche fiir die
Eingabe der Priferenzen durch den Nutzer.
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