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Kurzfassung

Constraint satisfaction Probleme (CSP) bestehen aus einer Menge von Rand-
bedingungen (Constraints), die einen gesuchten Losungszustand beschreiben, in
dem alle Constraints erfiillt sein miissen. Las Losen von CSP ist ein aktuel-
les Forschungsgebiet mit vielen Anwendungsfeldern in Wirtschaft, Technik und
dem alltiglichen Leben. Die Erstellung von Terminkalendern zum Beispiel ist ein
solches Problem, dessen Randbedingungen durch personliche Priferenzen und
durch probleminhirente Anforderungen, wie z.B. die Uberschneidungsfreiheit
der Termine, gegeben sind. Eine Losung dieses CSP besteht darin, Terminka-
lender fiir alle beteiligten Personen herzustellen, so dafl moglichst alle Termine
wahrgenommen werden kénnen. CSP sind im Allgemeinen NP-vollsténdig, so
daf} in der Kiinstlichen Intelligenz nach Verfahren gesucht wird, die trotz des
erforderlichen Nichtdeterminismus schnell genug fiir ihr jeweiliges Anwendungs-
gebiet eine oder mehrere Losungen finden.

Zur Losung von CSP hat sich die Verarbeitung der Constraints aus Modellen
in einer bestimmten Constraintdoméine mit Hilfe entsprechender Constraintlser
durchgesetzt. Solche Systeme generieren aus der dominenspezifischen Problem-
beschreibung eine Losung, indem sie einen generischen Algorithmus auf das kon-
krete Modell anwenden. Planungsprobleme werden zum Beispiel oft durch Rela-
tionen in den ganzen Zahlen modelliert und durch finite domain Constraintloser
gelost. Dazu werden Constraintvariablen genau die Werte zugeordnet, die alle
Randbedingungen des Modells erfiillen. In dynamischen Umgebungen kénnen
sich die Modelle, z.B. durch Benutzerinteraktion, beliebig &ndern. Hier werden
dynamische Loser bendtigt, die die Losung inkrementell an die verdnderten Mo-
delle anpassen, moglichst ohne alle Berechnungen erneut auszufiihren.

Das Hinzufiigen neuer Constraints zu einem gegebenen Modell wird in in-
krementellen Constraintlosern durch Propagation umgesetzt. Das neue Wissen
wird sofort so weitgehend wie moglich, bzw. zeitlich vertretbar, mit dem Alten
verkniipft um weiteres Wissen abzuleiten. Propagation kann synchron oder auch
asynchron durchgefiihrt werden, so daf} dieses erfolgreiche Konzept auch in ne-
benliufigen bzw. verteilten Systemen anwendbar ist. Wenn ein Constraint aus
dem Modell entfernt wird, muf} sein Effekt und damit all seine Konsequenzen
riickgéngig gemacht werden. Diese Operation wird in den meisten constraint-
verarbeitenden Systemen aber nicht unterstiitzt, weil der Propagationsprozef}
im Nachhinein nur dann nachvollziehbar und umkehrbar ist, wenn der Vorgang
beobachtet und “abgespeichert wurde. Fiir die Constraintriicknahme in syn-
chronen Systemen sind einige Algorithmen bekannt und in prototypischen Sy-
stemen implementiert. Allerdings setzten diese Algorithmen einen sequentiellen
Programmablauf (synchrone Propagation) voraus, so daf§ sie in nebenliufigen
Systemen nicht anwendbar sind.

In dieser Arbeit wird ein Ausfithrungsmodell fiir einen generischen dynami-
schen Constraintloser definiert, der auch nebenldufige Interaktion und paralleles
Losen von CSP in kooperierenden Constraintlosern unterstiitzt. Das Ausfiihr-
ungsmodell ist fiir beliebige Constraintdominen anwendbar, weil spezialisierte
Constraints durch entsprechende Komponenten leicht integrierbar sind. Con-
straints werden durch Propagationsmethoden definiert, die Einschrankungen
an Variablendomiinen in Abhéngigkeit anderer Variablen vornehmen. In einer
prototypischen Anwendung zur Terminplanung, die im Laufe der Arbeit als Fall-
studie vorgestellt wird, werden zum Beispiel Constraints implementiert, die die
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moglichen Anfangs- und Endzeitpunkte von Terminen so einschrinken, daf es
keine Uberschneidungen gibt.

Mit der Theorie der Chaotischen Iteration wurde Ende der 90er Jahre ein
theoretischer Rahmen zur Formalisierung der Propagation von Constraints ge-
schaffen. Das zentrale Ergebnis dieser Arbeiten war, dafl Propagation auch in
chaotischer Ausfiihrung zu einem eindeutigen Fixpunkt fiithrt. In der vorlie-
genden Arbeit wird der Fixpunkt der Chaotischen Iteration als denotationale
Semantik von Constraintprogrammen angenommen. Die Doméinenreduktions-
funktionen, mit denen der Fixpunkt theoretisch berechnet wird kénnen eindeu-
tig aus den Implementierungen der Constraints abgeleitet werden. Um diese
Semantik zu berechnen wird in dieser Dissertation ein praktisch anwendbares
Ausfiihrungsmodell fiir imperative Constraintprogramme definiert. Im Gegen-
satz zur Chaotischen Iteration ist diese Berechnung nachweislich endlich und
es konnen wihrend der Propagation Funktionen mit Seiteneffekten und Cons-
traintriicknahme ausgefiihrt werden. Diese zusitzlichen Mo6glichkeiten erlauben
neben der Bearbeitung nebenliufiger dynamischer CSP auch die Integration
von nichtdeterministischen Suchalgorithmen in den Propagationsprozef als Con-
straints.

Nichtdeterministische Suche ist zum Losen von CSP notwendig, weil die-
se in der Regel NP-vollstéindig sind. Im vorgestellen Ausfiihrungsmodell sind
beliebige Suchalgorithmen als Constraints integrierbar, wobei das nichtdeter-
ministische “Ausprobieren“ von Werten des Algorithmus durch Absetzen und
Zuriicknehmen von Instantiierungs-Constraints umgesetzt wird.

Weil die Propagation chaotisch und asynchron ausgefiihrt wird, kann das
Ausfiihrungsmodell zur Losung von asynchron auftretende Probleme verwendet
werden. Die Eingabe erfolgt dabei durch (gegebenenfalls nebenldufige) Cons-
traintprogramme, die in kooperierenden Constraintlgsern beliebig Constraints
hinzufiigen und zuriicknehmen kénnen. Als Ausgabe kann das aktuelle Ergeb-
nis immer in den Variablen abgelesen werden. Durch diese Funktionalitdt er-
schlielen sich neue Anwendungsgebiete in dynamischen und verteilten Umge-
bungen, die bisher fiir generische Problemltser mit diesem effizienten Losungs-
algorithmus nicht zuginglich waren. Das offene, verteilte System zur Termin-
planung aus der Fallstudie zum Beispiel, bei dem an kontinuierlichen Agenten
nebenliufig Constraints abgesetzt und zuriickgenommen werden kénnen, wire
mit herkommlichen Constraintlésern nicht umzusetzen.
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Kapitel 1

Einleitung

In der Einleitung der vorliegenden Dissertationsschrift wird die Relevanz constraint-
basierter Methoden als Modellierungs- und Programmierparadigma dargestellt und
begriindet. Das Zusammenwirken von doméanenspezifischen Constraints und Dom&nen-
unabhéngiger Constraintverarbeitung wird erldutert. Zur Motivation dieser Arbeit
werden einige neue Anwendungsbereiche der Constraintprogrammierung angegeben
aus denen sich Anforderungen an das neue Ausfithrungsmodell ableiten lassen. Diese
Anforderungen werden als angestrebte Ergebnisse dieser Arbeit identifiziert. Schlie3-
lich wird eine Einfiihrung in die durchgingige Fallstudie des Textes gegeben.

Constraintbasierte Methoden haben sich als Modellierungs- und Program-
mierparadigma in vielen Anwendungsbereichen der Informatik durchgesetzt. So
werden zum Beispiel in den Bereichen Kiinstliche Intelligenz, Datenbanken,
Kombinatorische Optimierung oder Erstellung von Benutzerschnittstellen cons-
traintbasierte Programme verwendet. Besonders zur Kombinatorischen Opti-
mierung hat sich Constraintprogrammierung als sehr geeignetes Paradigma bei
der Erstellung von Software fiir Planung und Konfiguration sowohl im akade-
mischen als auch im industriellen Bereich erwiesen.

Der Erfolg der Constraintprogrammierung ergibt sich aus ihrer Deklarati-
vitét: Zur Modellierung werden Constraints (die Relationen repriisentieren) {iber
Variablen (die Objekte reprisentieren) angegeben. Die Integration dieser Model-
lierung in Programmiersprachen, die die Constraints verarbeiten, ermdglicht die
Generierung von Problemlosungen aus dem deklarativen Modell des Problems
selbst. Constraintprogrammierung beruht also auf der Trennung eines abstrak-
ten, wiederverwendbaren Constraintlosers von deklarativen Programmen, die
konkrete Probleme modellieren. Die Anpassung der Losung an Verinderungen
der Problemstellung ergibt sich direkt durch die Modifikation der Modelle; in-
dem Constraints hinzugefiigt oder entfernt werden.

Die effizienten Constraint-Programmiersysteme, mit denen bekannte bench-
mark-Probleme oft vergleichsweise schnell geltst werden kénnen, sind ein weite-
rer Grund fiir den Erfolg der Constraintprogrammierung. Solche Programmier-
systeme konnen als Bibliotheken fiir bekannte Programmiersprachen (z.B. Java),
als Erweiterung einer bestimmten Sprache (z.B. Prolog) oder als eigenstindige
Sprachen (z.B. Mozart) realisiert werden. Unabhiingig von der Umsetzung kann
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man in allen Systemen Constraints und Constraintverarbeitung differenzieren.

Constraints sind jeweils spezifisch fiir einen Anwendungsbereich, die Cons-
traintdomaéne, aus dem die Werte fiir die Variablen gew&hlt werden. Die mdogli-
chen Werte, die immer Teilmengen der Constraintdoméne sind, werden dabei
fiir die Variablen explizit in Variablendoménen oder implizit durch einstellige
Constraints verwaltet. Einige bekannte Constraintdoménen, fiir die effiziente
Constraint-Programmiersysteme zur Verfiigung stehen, sind z.B. endliche Men-
gen ganzer Zahlen [Hen89], endliche Mengen [Ger97], Biume [Col84] oder In-
tervalle reeller Zahlen [JMSY92]. Die wesentliche Eigenschaft von Constraints
ist Propagation. Durch sie werden Werte aus den Variablendoménen entfernt,
die das Constraint nicht erfiillen. Welche Werte das sind, wird im Constraint
aus dem implementierten Wissen iiber die Constraintdomine und ggf. aus den
Doménen andere Variablen des Constraints abgeleitet.

Constraintverarbeitung ist dagegen unabhingig von Constraintdoménen. Sie
wird mit dem Ausfiihrungsmodell des Programmiersystems bestimmt und gibt
an, wie Constraints verarbeitet werden [Sch02]. Die Erzeugung, das Absetzen
und die Riicknahme von Constraints sowie das Zusammenwirken unterschiedli-
cher Constraints wird durch das Ausfiihrungsmodell festgelegt. Es wird z.B. an-
gegeben, wann die Propagation eines Constraints durchgefiihrt wird oder wie die
Variablendoménen bei der Constraintriicknahme berechnet werden. Ein beson-
ders wichtiger Bereich der Constraintverarbeitung ist Suche. Weil viele Probleme
durch Propagation alleine nicht gelost werden kénnen, muf3 ein Suchalgorith-
mus, der nichtdeterministisch nach Losungen sucht, integriert werden[MS98].
Der Suchalgorithmus priift verschiedene Kombinationen von Variablenbelegun-
gen auf ihre Konsistenz bzgl. der Propagation aller abgesetzten Constraints.
Constraintprobleme werden normalerweise erst dann als gelost betrachtet, wenn
eine konsistente Belegung fiir alle Variablen gefunden wurde.

1.1 Motivation und Ziele

Zusammenfassung. Das erfolgreiche Konzept der Constraintprogrammie-
rung ermoglicht die effiziente Losung vieler Probleme aus der Kiinstlichen In-
telligenz. Neue Anwendungsfelder fiir das Konzept entstehen durch verteilte
oder dynamische Constraintprobleme, die jeweils Gegenstand aktueller For-
schung sind. Ein Constraintléser oder Ausfiihrungsmodell, das verteilte und
dynamische Probleme verarbeitet ist aber bisher nicht bekannt.

Die Effizienz constraintbasierter Verfahren zum Losen klassischer meist NP-
vollstandiger Probleme, z.B. aus der Kiinstlichen Intelligenz, resultiert aus dem
angewandten Losungsalgorithmus. Durch die Propagation der Constraints kon-
nen die Variablendomé&nen vor und wihrend der Anwendung des eigentlichen
Suchalgorithmus oft so weit eingeschrénkt werden, daf$ sich der Aufwand der
nichtdeterministischen Suche auf ein Maf} reduziert, das die Behandlung man-
cher Probleme erst erlaubt. Beim bekannten send+more=money-Problem [GW]
zum Beispiel existieren a priori 10® verschiedene Variablenbelegungen, die un-
tersucht werden miissen, um darunter die einzige Losung zu finden. Durch die
Ausfithrung der Constraints ohne Suche, z.B. in der constraintlogischen Pro-
grammiersprache SICStus [SICS], reduziert sich diese Zahl auf 2 x 107. Wird
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dann wihrend der nichtdeterministischen Suche z.B. der Wert 9 fiir die Varia-
ble s gewahlt, reduziert sich der Suchraum sofort auf 4 x 3 73, also auf ca. 0.4%
der theoretischen Anzahl, der zu untersuchende Variablenbelegungen.

Seit den 80er Jahren werden viele professionelle und akademische Cons-
traintloser entwickelt, die ihre Anwendung in Software-Produkten bzw. in der
Erforschung weiterer Moglichkeiten der Constraintprogrammierung finden. An-
fangs wurden sehr spezialisierte Systeme, wie z.B. [Wal75], entwickelt, um Cons-
traintprogrammierung durch Effizienz und Deklarativitéit fiir verschiedene An-
wendungsbereiche attraktiv zu machen. Mit der Zeit entwickelten sich dann
allgemeinere Systeme, die jeweils die effiziente Verarbeitung von Constraints ei-
ner bestimmten Constraintdomine erlauben, z.B. [Chip, JMSY92]. Constraint-
basierte Programme fiir diese Systeme erfordern eine dominenspezifische Art
der Modellierung, némlich eine Abbildung des realen Problems in Funktionen
und Relationen der jeweiligen Constraintdomine. In der gegenwirtigen For-
schung wird u.a. versucht, die effizienten Methoden der verschiedenen Systeme
zur Constraintverarbeitung zusammenzufiigen, um die Menge der verarbeitba-
ren Modelle zu vergréfiern [Mon96, Hof01]. Eine solche Kooperation von Cons-
traintlosern ermoglicht es, spezielle und damit meist effizientere Methoden zur
Losung von Teilproblemen zu verwenden. Dies muf} allerdings mit dem Aufwand
der Koordination, die die Kooperation der Teillosungen steuert, bezahlt werden.
Ein generisches Ausfithrungsmodell zu definieren, mit dem man effiziente Algo-
rithmen fiir konkrete Probleme individuell zusammenstellen kann, ohne dadurch
erheblichen Koordinationsaufwand zu erzeugen, kann damit als eine lohnende
Aufgabe angesehen werden.

Aber nicht nur beziiglich der Constraintdoménen bzw. der Constraints erwei-
terten sich die Anwendungsfelder der Constraintprogrammierung, sondern auch
beziiglich der Constraintverarbeitung. Die nebenldufige oder verteilte Ausfiihrung
von Berechnungen zum Lésen von Constraintproblemen zum Beispiel ist ein
wichtiges Forschungsgebiet im Bereich Constraintprogrammierung geworden
[YD98, SSHF00, Han01, MR99]. Wenn parallele Constraintverarbeitung moglich
ist, konnen Probleme geltst werden, die zu grofl sind, um in monolithischen, de-
terministischen Systemen bearbeitet zu werden oder die aus Griinden des Daten-
schutz (privacy) oder der Sicherheit (security) nicht zentralisiert werden diirfen.
Diese neuen Anwendungsfelder zur Constraintverarbeitung bringen neue Pro-
bleme mit sich, fiir deren Losung die herkdmmlichen Ausfiihrungsmodelle nur
bedingt und mit grofem Aufwand einsetzbar sind.

Auch die dynamische Verarbeitung von Constraints, d.h. das dynamische
Hinzuftigen und Entfernen von Constraints wihrend der Propagation oder Su-
che, ist seit Mitte der 90er Jahre ein aktives Forschungsgebiet [Wol99, VS94,
NB94, GCR99] der Constraintprogrammierung. Dynamische Constraintverar-
beitung findet seine Anwendung z.B. in interaktiven Systemen, weil die inter-
aktive Modellierung des Problems dort direkt im Constraintmodell umgesetzt
werden kann. Durch die Dynamik des Solvers wird dann die bereits berechne-
te Losung sofort an die verinderte Problemstellung angepasst. Aber auch bei
der Implementierung der Constraintverarbeitung kann die Operation zur Cons-
traintriicknahme sehr gut verwendet werden. Fiir die Integration von lokalen
Suchverfahren und Propagation zum Beispiel sind dynamische Constraintléser
sehr geeignet [FLL0O1, Wol01].

Es gibt bisher aber kein System, mit dem man verteilte und dynamische
Constraintverarbeitung inkrementell durchfiihren kann. Inkrementalitét bedeu-
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tet, dafl neue Eingaben jederzeit mit dem vorhandenen Wissen verarbeitet wer-
den konnen, ohne dafiir alle Berechnungen erneut ausfithren zu miissen [FA97].
Dies ist eine wichtige Eigenschaft fiir viele Anwendungen, weil dadurch Rechen-
aufwand eingespart und die Benutzerinteraktion durch Ausgabe von Teilergeb-
nissen verbessert werden kann. Insbesondere in kontinuierlichen Anwendungen,
wie z.B. einem truth-maintenance-system [Doy79], sollen nur die notwendigen
und nicht alle bisherigen Berechnungen beim Hinzufiigen neuen Wissens durch-
gefithrt werden. Alle derzeit existierenden dynamischen und inkrementellen Sy-
steme konnen nicht verteilt verwendet werden, weil sie zentrale Datenstruktu-
ren zur Constraintverarbeitung verwenden (z.B. [Wol99, GCR99]). Die Systeme
zur nebenldufigen Constraintverarbeitung sind dagegen nicht inkrementell (z.B.
[YD98, SSHF00]) oder nicht vollstéindig (z.B. [Han01]).

Ein Ausfiihrungsmodell zur nebenldufigen und dynamischen Constraintver-
arbeitung wiirde die moglichen Anwendungsgebiete der Constraintprogrammie-
rung erweitern. Damit kdnnten zum Beispiel verteilte interaktive Systeme, wie
die verteilte Terminplanung, die im Folgenden beschrieben wird, deklarativ (weil
constraintbasiert) implementiert werden. Ein solches System muf} wegen der Ne-
benliufigkeit asynchrone Eingaben verarbeiten kénnen und ist somit universel-
ler einsetzbar als die meisten herkommlichen Constraintloser, die als zentrale
Einheit alle Ereignisse synchronisieren und verarbeiten. Durch die Asynchro-
nitit sind die einschligigen inkrementellen Ausfithrungsmodelle nicht anwend-
bar, weil sie einen synchronen Programmablauf voraussetzen, um z.B. ehema-
lige Zusténde verwalten zu konnen. Ein globaler Zustand kann in nebenliufi-
gen asynchronen Systemen oft gar nicht oder nur schlecht und fehleranfillig in
Abhiingigkeit von der Zeit (z.B. mit time-stamps) konstruiert werden.

Da zum Lo&sen der meisten fiir die Constraintprogrammierung relevanten
Probleme nichtdeterministische Suchverfahren notwendig sind (weil die Proble-
me NP-vollstéindig sind), mufl die Mglichkeit bestehen, falsche Entscheidungen
riickgdngig zu machen. Wenn ehemalige Zusténde nicht zur Verfiigung stehen,
kann hierfiir kein zustandsbasiertes backtracking verwendet werden, das bei Feh-
lern ehemalige Zustdnde wiederherstellt und dort alternative Entscheidungen
trifft. Besteht aber die Moglichkeit der dynamischen Constraintverarbeitung,
so konnen falsche Variableninstantiierungen im Nachhinein verdndert werden,
indem die falsche Instantiierung zuriickgenommen und eine andere abgesetzt
wird. Wenn das Absetzen von Constraints (und insbesondere von Instantiierun-
gen) die einzige Moglichkeit ist, Variablendominen zu verindern, dann kann
mit seiner Umkehroperation, dem Zuriicknehmen von Constraints, jede Fehl-
entscheidung riickgdngig gemacht werden. Durch Constraintriicknahme erhilt
man zwar trotzdem keine ehemaligen Zustinde[FFS98], kann aber backtracking
mit den beiden genannten Zustandsiiberfithrungsoperationen anwenden.

Weil Suchalgorithmen nicht auf globalen Systemzustéinden, sondern auf einer
Menge von abgesetzten oder zuriickgenommenen Constraints operieren, ergeben
sich viele Freiheiten bei der Wahl des angewandten Algorithmus [FFS98]. Die
Suchalgorithmen koénnen Instantiierungen, die Variablen an Werte binden, in
beliebiger Reihenfolge verindern und sind nicht an die chronologische Abar-
beitung gebunden. Man ist also nicht wie beim chronologischen backtracking
darauf festgelegt, immer die letzte getroffene Instantiierung zuriickzunehmen
und zu verdndern, sondern kann fiir jede beliebige Variable neue Werte wihlen.
Dadurch lassen sich, im Unterschied zu Erweiterungen von Prolog, auch loka-
le Suchverfahren [Vo800, FLLO1] fiir dynamische Solver implementieren. Diese
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sehr effizienten (aber unvollstéindigen) Verfahren versuchen globale Losungen zu
finden, indem sie wiederholt lokale Verinderungen an initial zufillig gewéhlten
Variablenbelegungen durchfiihren.

1.2 Angestrebte Ergebnisse

Zusammenfassung. Ein formales Ausfithrungsmodell fiir einen dynamischen
Solver, der die verteilte Anwendung erlaubt soll definiert und verifiziert wer-
den. Die speziellen Moglichkeiten des Modells zur dynamischen und verteilten
Constraintverarbeitung und ein typisches Anwendungsfeld werden als proof-
of-concept implementiert. Desweiteren wird eine operationale Semantik von
Constraintprogrammen in diesem Ausfiihrungsmodell abgeleitet und bzgl. der
denotationalen Semantik verifiziert.

In dieser Arbeit soll ein Ausfithrungsmodell zur inkrementellen, dynamischen
und nebenldufigen Constraintverarbeitung entwickelt werden. Darauf aufbauend
soll ein constraintverarbeitendes System implementiert werden, das asynchro-
nes Hinzufligen und Zuriicknehmen von Constraints in parallelen Prozessen un-
terstiitzt. Das Ausfiihrungsmodell soll unabhiingig von speziellen Constraints
und damit unabhingig von einer bestimmten Constraintdoméine definiert wer-
den.

Aus einem Constraintprogramm kann eine eindeutige Menge von giiltigen
Constraints abgeleitet werden. Diese Menge schliefit neben den explizit abgesetz-
ten Constraints auch die (nichtdeterministisch gewéhlten) Instantiierungen mit
ein, die ggf. nach erfolgreicher Suche Variablen an Werte binden. Die Propaga-
tionseigenschaften dieser Constraints konnen durch sogenannte Domé#nenreduk-
tionsfunktionen charakterisiert werden. Durch die Chaotische Iteration [CM69]
auf dieser Funktionsmenge in den Variablendoménen wird nach unendlich vielen
Iterationsschritten ein Fixpunkt erreicht. Dieser Fixpunkt wird als denotatio-
nale Semantik eines Constraintprogramms betrachtet [Apt98, Rin02c].

Es soll gezeigt werden, daf§ das vorgestellte Ausfithrungsmodell ACS (Asyn-
chronous Constraint Solving) diese denotationale Semantik berechnet. Dazu
kann man aber nicht die Chaotische Iteration selbst zur Ausfithrung der in den
Constraints implementierten Domé&nenreduktionsfunktionen verwenden, weil

1. zur Iteration manche Funktionen potentiell unendlich oft ausgefiihrt wer-
den miissen,

2. keine Domanenerweiterung wihrend der Iteration erlaubt ist,

3. in den Doméinenreduktionsfunktionen keine Constraints abgesetzt werden
diirfen.

Damit ACS praktisch anwendbar ist, sollte das Ausfiihrungsmodell aber
1. in jedem Fall, in dem eine denotationale Semantik existiert, terminieren,

2. Doménenerweiterungen in die Iteration integrieren, damit die Riicknahme
von Constraints moglich ist,

3. verschachteltes Absetzen von Constraints unterstiitzen, um praktisch re-
levante, komplexe Constraints zu ermoglichen.
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Ein Ziel dieser Arbeit ist es also, ACS so zu konzipieren, daf} diese Anforderun-
gen erfiillt werden. Es muf} daher gezeigt werden, dafl die mit ACS berechnete
operationale Semantik eines Constraintprogramms mit der denotationalen Se-
mantik der darin geltenden Constraints {ibereinstimmt und unter den gleichen
Bedingungen existiert.

Das Ausfiithrungsmodell soll weiterhin so angelegt sein, da} auch verteil-
te Constraintverarbeitung moglich ist. Die definierten Algorithmen diirfen da-
her keine zentralen Datenstrukturen zur Inferenz des Ergebnisses verwenden
und Kooperation zwischen parallel arbeitenden Constraintlsern ist nétig. In
unterschiedlichen Agenten sollen Constraints beliebig abgesetzt oder zuriickge-
nommen werden konnen, die kooperativ die Doménen gemeinsamer Variablen
definieren.

Die effiziente Kombination von Propagation und Suche soll in ACS umsetz-
bar sein, damit die klassischen Anwendungsfelder der Constraintprogrammie-
rung erreicht werden. Wahrend der Ausfiihrung eines Suchalgorithmus sollte
daher Propagation durchgefiihrt werden konnen. Alternativ sollten aber auch
andere Suchalgorithmen, wie z.B. lokale Suche [Vo00] oder Suche in einem
gekapselten Suchraum [Sch00], integrierbar sein, um auch diese bei Bedarf an-
wenden zu konnen. In ACS sollen Suchalgorithmen daher in austauschbaren ge-
kapselten Komponenten implementiert werden. So lassen sich vollstdndige und
unvollstindige Algorithmen verwenden, um eine ACS Implementierung dement-
sprechend als vollstéindigen bzw. unvollstidndigen Constraintléser zu verwenden.

Die Objekt-orientierte Implementierung von ACS soll so aufgebaut sein, dafl
sie leicht um neue Constraintdoméanen, Constraints und Suchalgorithmen er-
weiterbar ist. Mit dieser prototypischen Implementierung soll ein constraintba-
siertes, interaktives und verteiltes Anwendungsbeispiel implementiert werden.

1.3 Fallstudie: Verteilte Terminplanung

Zusammenfassung. In diesem Abschnitt wird die Fallstudie motiviert und
eingefiihrt, die im weiteren Verlauf der Arbeit als durchgingiges Beispiel be-
schrieben wird. Das Problem der Planung von Terminen, das im alltdglichen
Leben fast jeder Person immer wieder zu l6sen ist, wird als Constraintpro-
blem modelliert und vorhandene Lésungen betrachtet. Die prototypische Im-
plementierung MPlan, ist ein neuer Ansatz fiir ein constraintbasiertes System
von Software-Agenten zur Losung dieses Problems der verteilten Terminpla-
nung. Das Werkzeug MPlan benutzt dazu die Techniken, die sich durch das
asynchrone Ausfithrungsmodell zum Lgsen dynamischer, kontinuierlicher und
verteilter Constraintprobleme ergeben, welches Gegenstand dieser Arbeit ist.

1.3.1 Motivation

Die Planung von Terminen ist ein Problem, das jede Person im alltéglichen und
vor allem im Geschéftsleben immer wieder zu 16sen hat. Vielfiltige Randbedin-
gungen miissen oder sollen eingehalten werden, um alle gewiinschten Termine
wahrnehmen zu kénnen. Jede Person plant seine Termine so, dafl moglichst all
seine personlichen Randbedingungen (Constraints) eingehalten werden kénnen.
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Typische Constraints bei der Terminplanung einzelner Personen kénnen zum
Beispiel sein:

1. Die Zeiten unterschiedlicher Termine diirfen sich nicht iiberlappen.

2. Termine diirfen nur an dem Ort stattfinden, an dem man sich zu dieser
Zeit aufhilt.

3. Um zwei aufeinanderfolgende Termine wahrnehmen zu kénnen, mufl die
notwendige Reisezeit dazwischen freigehalten werden.

4. Die Tagesarbeitszeit darf nicht {iberschritten werden, Pausen miissen ein-
gehalten werden.

5. Es sollen so wenig wie moglich Ortswechsel zwischen den Terminen nétig
sein.

6. Arbeitszeit soll fiir geschéftliche Termine, Freizeit fiir andere Termine ver-
wendet werden.

7. Wichtige Termine sollen Vorrang haben.
8. Termine mit “wichtigen“ Personen haben Vorrang.

Manche dieser Randbedingungen (die Punkte 1. bis 4.) sind unbedingt einzu-
halten und werden als harte Constraints bezeichnet. Andere Constraints sollen
moglichst erfiillt sein (die Punkte 5. bis 8.), sind aber nicht zwingend erfor-
derlich. Solche Constraints, bei denen es qualitative Abstufungen der Erfiillung
gibt, werden als weiche Constraints bezeichnet [BDFB*87, BMR97].

Die Schwierigkeit bei dieser Planung liegt darin, dafl sich die Pline unter-
schiedlicher Personen an bestimmten Punkten decken miissen. Wenn sich meh-
rere Personen zu einem Treffen verabreden, so mufl dieses so in die Termin-
kalender aller Beteiligten eingetragen werden, dafl die Randbedingungen aller
Teilnehmerinnen und Teilnehmer eingehalten werden. Neben den persénlichen
Randbedingungen ergeben sich also auch harte Constraints aus gemeinsamen
Terminen:

9. Ich muf} zur gleichen Zeit wie bestimmte andere Personen Zeit haben.

10. Ich muf} zu einem Treffen mit anderen Personen am gleiche Ort sein wie
sie.

Die Planung von gemeinsamen Terminen ist in der Praxis deshalb oft sehr
schwierig, weil die Abstimmung der personlichen Constraints mehrere Beteiligter
sehr viel Kommunikation erfordert. Die Anzahl der erforderlichen Terminabspra-
chen zwischen zwei Personen wichst exponentiell mit der Anzahl der Personen,
die an einem Treffen teilnehmen sollen. Es ist aulerdem nicht wiinschenswert,
Personen, mit denen man sich verabreden mdchte, alle persénlichen Randbedin-
gungen mitzuteilen, damit ein gemeinsamer Termin gefunden werden kann. Man
mochte normalerweise nur die notigsten Informationen iiber die personlichen
Constraints in die Absprache einbringen. Auflierdem wire die Offenlegung aller
personlichen Constraints bei einem Terminplanungsproblem gar nicht moglich.
Das Problem ist ndmlich im Gegensatz zu den meisten bekannten Constraint-
problemen nicht geschlossen darstellbar, sondern veréndert sich fiir jede Person
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im Laufe der Zeit kontinuierlich. Es kommen sténdig neue Constraints hinzu,
wahrend andere nicht mehr betrachtet werden miissen. Wenn man ein Treffen
plant oder sich persénliche Randbedingungen dndern, ergeben sich neue Con-
straints. Constraints aus veralteten Randbedingungen und Constraints {iber ver-
gangene Termine sollten dagegen geloscht werden, um Kapazitéten freizugeben
und die Planung nicht mehr zu beeinflussen.

1.3.2 Stand der Technik

Ein Software Werkzeug, das als Verbesserung des klassischen Terminkalenders
aus Papier verwendet werden kann, sollte mdglichst viel Kommunikation und
Planung automatisch durchfiihren, ohne zu viel perstnliche Informationen preis-
zugeben [KDK85, FMWO01]. Aufgrund der alltiiglichen Prisenz des Problems
gibt es sehr viele Ansétze, mehr oder weniger “intelligente“ Programme dafiir
zu entwickeln. Zur Wahrung der privacy, um also moglichst wenig personliche
Information herauszugeben, haben sich Agenten-Architekturen fiir solche Werk-
zeuge durchgesetzt [GS96]. Dies sind offene Systeme, die aus mehreren Agen-
ten bestehen, die jeweils einen Terminkalender verwalten. Neue Agenten kénnen
problemlos in eine solche Architektur eingebunden werden und alle persénlichen
Informationen werden lokal verwaltet.

Von der Firma Microsoft wird ein digitaler Terminkalender mit dem eMail
Werkzeug MS Outlook [MSO] vertrieben. Die personlichen Praferenzen des Be-
nutzers werden hier nicht explizit eingegeben, sondern miissen bei der Festlegung
von Terminen jeweils durch den Benutzer beriicksichtigt werden. In MS Outlook
findet also keine automatische Planung statt. Das Werkzeug sichert allerdings,
daf} die harten Constraints iiber mehrere Teilnehmern (Punkte 9 und 10 auf Seite
7) eingehalten werden. Dies wird bewerkstelligt, indem jeder Benutzer bevor er
ein Treffen mit einer anderen Person festlegt, in dessen Terminkalender priifen
kann, ob noch ein freier Zeitraum fiir das Treffen besteht. Der Nachteil die-
ser interaktiven Planung besteht darin, dafl man damit seinen Terminpartnern
preisgibt, wie viel Zeit man an dem bestimmten Tag hat, wobei die Information,
ob man Zeit hat, eigentlich ausreichen wiirde. Eine dhnliche Funktionalitidt weist
auch der Meetingmaker [Meea] auf, der als kommerzielles Werkzeug erhiltlich
ist. Die Planung erfolgt auch hier durch den Anwender, der die Moglichkeit hat,
freie Zeiten anderer Benutzer fiir ein Treffen zu reservieren.

In anderen Werkzeugen, wie z.B. dem Meeting Wizard [Meeb], wird auf die
Planung vollstdndig verzichtet und statt dessen ein Rahmen gegeben, in dem
Vorschlige gemacht und beantwortet werden kénnen. Das System beruht auf
dem Verschicken von eMails, die die nétige Information zum Treffen von Verab-
redungen enthalten. Die Planung der Vorschlige mufl dann jeder Benutzer selbst
durchfiihren. Bei diesen eMail-basierten Systemen findet keinerlei automatische
Unterstiitzung der Planung statt. Weil man hier nicht vorher nachsehen kann,
ob ein Treffen fiir jemanden anders iiberhaupt mdoglich ist, ist die privacy fiir
jeden Benutzer voll gesichert.

Die akademischen Arbeiten zu diesem Gebiet, z.B. [GS96, SD98, FMWO01,
SSHFO01], versuchen unter der Einhaltung der privacy moglichst viel automa-
tische Planung durchzufiihren. Es sind allerdings zur Zeit aus diesem Bereich
keine Implementierungen erhiltlich. Die Idee, Constraint-basierte Verfahren zu
verwenden, scheint sich aber durchgesetzt zu haben, spezialisierte Ansiitze aus
der verteilten Kiinstlichen Intelligenz (z.B. [EZR94]) werden kaum noch verfolgt.
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1.3.3 Die Implementierung MPlan

Mit dem System MPlan habe ich eine prototypische Implementierung fiir ein
verteiltes, Agenten-basiertes Software-Werkzeug zur Verwaltung und Planung
von Terminen entwickelt. Die Anwendung beruht auf der Idee, Termine so zu
verwalten, dafl Constraints, wie sie auf Seite 7 dargestellt sind, immer eingehal-
ten werden. Dazu werden Termine als Objekte modelliert, deren Eigenschaften
durch Constraints beschrieben werden. Solche Eigenschaften sind z.B. Anfangs-
zeitpunkt, Dauer oder Ort des Treffens. Jedes Termin-Objekt reprisentiert ein-
deutig ein Treffen, das von einem Benutzer vorgeschlagen wurde. Uber dieses
Objekt wird dann die nétige Kommunikation weitgehend automatisch durch-
gefiihrt. Fiir die Einhaltung der Constraints ist ein Constraintloser zustindig,
der in jedem Agent angelegt wird, wie es in Abb. 1.1 dargestellt ist. Der Cons-
traintloser definiert die Eigenschaften der Treffen so, dafl immer alle harten und
moglichst viele der weichen Constraints erfiillt sind.

\%\/ \B/

oxpropose meeting with B

Abbildung 1.1: Ein typisches Szenario fiir verteilte Terminplanung. Der Benutzer
A eines Agenten schligt einen Termin app mit dem Benutzer B eines anderen
Agenten vor. Die Randbedingungen ¢ und ¢’ beider Teilnehmer werden durch
die Constraintloser s bzw. s’ berticksichtigt.

Die personlichen Préferenzen und Kalender brauchen in dieser Architektur
nicht offengelegt zu werden, weil diese im lokalen Constraintloser gehalten wer-
den. Andere Benutzer des Systems kdnnen lediglich Information {iber die Treffen
erhalten, an denen sie selbst teilnehmen. Die via Internet erreichbaren Termin-
Objekte konnen von berechtigten Benutzern beliebig gelesen werden, so dafl im
Unterschied zu allen bekannten Systemen die Verwaltung eines gemeinsamen
Kalenders in mehreren Agenten mdoglich ist. Dazu muf} lediglich die relevan-
te Information verschliisselt an die unterschiedlichen Agenten einer Person, die
z.B. auf seinem Computer, dem seiner Sekretirin und seinem Notebook laufen,
weitergeleitet werden.

Eine genauere Beschreibung sowohl der Modellierung des Terminplanungs-
systems, also auch seiner Losung mit MPlan werde ich im Verlauf der Arbeit
als Fortsetzung der Fallstudie geben. Der verwendete Constraintloser ist J.CP,
der das Ausfithrungsmodell des asynchronen Constraintlésens implementiert.
Ich werde bei der Definition und Analyse von ACS an einigen Stellen die Rele-
vanz und Anwendung der theoretischen Aspekte unter anderem am Beispiel der
verteilten Terminplanung angeben.
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1.4 Gliederung der Arbeit

Im n#chsten Kapitel werden einige Grundlagen der Constraintverarbeitung zu-
sammengefafit. Die Problemklasse, mit der sich die Arbeit beschiiftigt und einige
bekannte Konzepte und deren Implementierungen zum Losen solcher Probleme
werden dargestellt. Schliefilich gebe ich noch eine kurze Einfithrung in die Theo-
rie der Chaotischen Iteration, die wesentlich fiir die theoretische Analyse des
Beitrags dieser Arbeit ist.

In Kapitel 3 wird das Ausfiihrungsmodell ACS zur asynchronen Constraint-
verarbeitung, das Gegenstand dieser Arbeit ist, definiert und verifiziert. Es wird
dargestellt, wie ACS durch Constraintprogramme benutzt wird, in denen Con-
straints abgesetzt oder zuriickgenommen werden kénnen. Die Bedingungen an
die Eingabe zur Terminierung der vorgestellten Algorithmen werden angegeben
sowie die Vollstindigkeit und Korrektheit bzgl. des Ergebnisses der Chaotischen
Iteration nachgewiesen.

In Kapitel 4 wird die prototypische Implementierung des Ausfithrungsmo-
dells beschrieben. Besonderes Augenmerk wird hier auf die Erweiterbarkeit um
neue Constraints und Constraintsysteme gelegt.

Das fiinfte Kapitel beschreibt, wie Suche in ACS und seine Implementierung
integriert wird. Es wird angegeben, wie Suchalgorithmen als Constraints in das
System integriert werden konnen und welche Eigenschaften sie haben miissen,
um Terminierung und Vollstindigkeit zu gew&hrleisten. Die beiden implemen-
tierten Suchalgorithmen werden detailliert dargestellt.

In Kapitel 6 wird die Eignung des Ausfiihrungsmodells fiir verteilte An-
wendungen untersucht. Die besonderen Probleme, die sich aus der parallelen
Verarbeitung ergeben, werden dargestellt und es wird aufgezeigt, wie sie in der
prototypischen Implementierung geltst werden.

In Kapitel 7 wird die Laufzeit des prototypischen Constraintlésers unter-
sucht. Es werden interne Vergleiche zwischen unterschiedlichen Teilkomponenten
und Vergleiche mit anderen erhiltlichen Systemen angestellt. Auch die Funktio-
nalitéit der anderen Systeme wird mit der des vorgestellten Systems verglichen.

Im letzten Kapitel fasse ich die wesentlichen Ergebnisse der Arbeit zusam-
men und gebe einen Ausblick auf Anwendungsbereiche und Erweiterungsmoglich-
keiten.



Kapitel 2

Grundlagen

In diesem Kapitel wird der Stand der Wissenschaft auf dem Gebiet des Constraintlosens
dargestellt. Aus der Literatur werden die fiir ACS relevanten Definitionen zitiert und
teilweise verallgemeinert, um in der Beschreibung von ACS im nichsten Kapitel ver-
wendet werden zu kénnen. In Abschnitt 2.1 werden grundsétzliche Begriffe zur Definiti-
on von Constraint Satisfaction Problemen angegeben. Danach werden unterschiedliche
Konzepte wie Suche und Propagation zum Losen dieser NP-vollstindigen Probleme
vorgestellt und ihre Verwendung in Constraintverarbeitenden Systemen erldutert. In
Abschnitt 2.4 wird die Theorie der Chaotischen Iteration vorgestellt, die die Grundlage
der denotationalen Semantik fiir ACS Constraintprogramme bildet.

Constraintprogrammierung (CP) basiert auf der Verarbeitung von Constraints
und dem Losen von Constraintproblemen. Constraints beschreiben die Eigen-
schaften von Variablen und werden in constraintbasierten Modellen bzw. Cons-
traintproblemen konjunktiv verkniipft. Dabei konnen mehrere Constraints die
Eigenschaften gemeinsamer Variablen beschreiben und somit nicht triviale Pro-
bleme dadurch definieren, daf3 alle Constraints erfiillt sein sollen. Constraint-
probleme werden durch Constraintprogramme implementiert, indem die Con-
straints in einer Sprache formuliert werden, die ein (z.B. in eine Programmier-
sprache integrierter) Constraintloser verarbeiten kann. Der Constraintldser ver-
arbeitet die Implementierung analog zu einem Ausfithrungsmodell, das die Se-
mantik der Sprache operational umsetzt. Die hiufigsten Ziele sind dabei:

1. die Erfiillbarkeit (satisfaction) von Constraintproblemen festzustellen. Da-
bei ist zu priifen, ob alle Variablen so instantiiert werden konnen, daf} alle
Constraints erfiillt sind

2. die Vereinfachung (simplification) von Constraintproblemen. Constraints
werden so verarbeitet, dafl Losungen leichter gefunden werden konnen,
indem z.B. der Suchraum des Problems eingeschriinkt wird

3. die Optimierung (optimization) von Losungen eines Constraintproblems.
Es wird ein Kriterium angegeben, nach dem sich die Qualitit von Losun-

gen vergleichen 148t und eine diesbeziiglich optimale Losung gesucht

11
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Diese Arbeit beschiftigt sich dabei hauptsichlich mit dem zweiten Punkt, also
der Vereinfachung von Constraintproblemen, wobei Punkt 1, also die Erfiillbar-
keit, als Spezialfall betrachtet wird: Wenn sich ein Problem P, erweitert um
Instantiierungen fiir jede Variable, vereinfachen 148t, ohne dafl dabei Inkonsi-
tenzen auftreten, dann ist P erfiillbar.

2.1 Constraintprobleme

Zusammenfassung. Grundlegende Begriffe der Constraintprogrammierung
wie Constraintvariable und Constraint werden definiert. Jeder Variablen wird
eine Menge zugeordnet, die alle Werte enthilt, die sie annehmen kann. Con-
straints beschreiben diese Mengen von Werten, so daf§ Constraintsequenzen
die zuldssigen Werte gemeinsamer Variablen konjunktiv beschreiben. Durch
diese Interpretation kann die Erfiillbarkeit von Constraintsequenzen fiir jede
Variablenbelegung entschieden werden.

Als Basis der Constraintverarbeitung wird meistens ein Universum angege-
ben, in der die Constraints eine deklarative Semantik haben. Dieses wird i.d.R.
durch eine Menge oder eine Algebra definiert, in der Constraints wie eine mathe-
matische Relation die Beziehung von Variablen beschreiben. Die meisten Cons-
traintloser stellen Constraints, die in einem solchen Universum eindeutig for-
mulierbar sind, zur Implementierung von Constraintproblemen zur Verfligung.
Bekannte Beispiele solcher Domé#nen aus der Constraintverarbeitung sind z.B.
die der endlichen Mengen ganzer Zahlen (z.B. [CD96]), die der Intervalle re-
eller Zahlen (z.B. [JMSY92]) oder endliche Mengen beliebiger unterscheidba-
rer Objekte (z.B. [JCL]). Es ist allerdings nicht unbedingt notwendig, jedes
Constraintproblem in einer solchen gegeben Doméne zu modellieren, wenn man
das Verhalten von Constraints problembezogen definieren kann und nicht die
abstrakten Bibliotheken anderer Systeme verwendet. Ein regelbasierter Ansatz
ohne die Verwendung von expliziten Doménen ist z.B. die Sprache CHR [Frii98],
in der die moglichen Werte der Variablen durch Constraints beschrieben werden.
In meinem Ansatz verwende ich Variablen als eigenstindige aktive Objekte, die
die Menge ihrer zuldssigen Instantiierungen explizit verwalten. Daher definiere
ich explizite Doménen, in denen Constraints deklarativ als Relationen interpre-
tiert werden kénnen, durch (beliebige) Mengen die sich eindeutig beschreiben
lassen.

Definition 2.1.1 (Constraintdomiine) Eine Constraintdomine D ist eine
Menge, so daB fiir jede Teilmenge D' € Pow(D) eine Mengenbeschreibung
P € Py X Py x ... P, existiert. Dabei sind P; Merkmale der Mengen D' € Pow(D),
P ein Merkmalsvektor, und dom(p) = D' eine surjektive Abbildung. D’ heifit
dann Interpretation von p und p heifit Domdinenbeschreibung von D'.

Domaénenbeschreibungen sind in der Regel nicht eindeutig. In Implementie-
rungen von Constraintverarbeitenden Systemen wird aus Effizienzgriinden oft
zwischen unterschiedlichen Beschreibungen gleicher Mengen gewechselt. Ich gehe
davon aus, daf sich jede Doméine beschreiben 148t und daf jeder Beschreibung
eindeutig eine Menge zugeordnet werden kann.
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Die Beschreibung der aktuell zulissigen Werte einer Variablen wird in den
meisten constraintverarbeitenden Systemen (z.B. GNUProlog [Gnu] oder ILOG
[ILOG]) explizit in jeder Constraintvariable gespeichert. Die Interpretation die-
ser Wertemenge enthilt immer die Werte, die nach aktuellem Wissen mdoglicher-
weise noch zu einer Losung des aktuellen Constraintproblems fiithren kénnen.
Constraints begrenzen die Menge dieser Werte, um das Finden einer Lésung zu
vereinfachen bzw. um die Erfiillbarkeit des Problems nachzupriifen (Punkte 2
und 1 auf Seite 11).

Aus technischen Griinden verwalten Constraintvariablen neben ihrer ak-
tuellen Doméne auch Referenzen auf Constraints, die die Eigenschaften ihrer
Dominen mit denen anderer Variablen in Beziehung setzen. Auf die Verwen-
dung dieser Referenzen beim asynchronen Constraintlésen werde ich in Kapitel
3 eingehen.

Definition 2.1.2 (Constraintvariable) Eine Constraintvariable v = (p,C)
einer Constraintdoméne D ist gegeben durch

e eine Doménenbeschreibung p € Py X Py X ... X P, mit dom(p) C D

e cine Merkmal-indizierte Familie C' von Sequenzen C'p von Constraints:
C = (Cp)pe(p,,....P.}-

Die Domdne von v ist die Menge dom(p), man schreibt auch dom(v) = dom(p)

Bemerkung 2.1.1

Die Constraints aus jeder Sequenz Cp sind diejenigen Constraints iber v, die
das Merkmal P verdndern kinnen. Dies ist fiir die Implementierung relevant,
vom deklarativen Standpunkt kann man hier auch leere Sequenzen annehmen.

Die Werte, die Constraintvariablen annehmen kénnen, ohne dabei die Erfiill-
barkeit eines Constraintproblems zu verhindern, werden durch die Constraints
des Problems selbst beschrieben. Jedes Constraint bezieht sich auf eine geord-
nete Menge von Variablen, deren zuldssige Belegungen es beschreibt. Ein Con-
straint wird also formal als mathematische Relation, also als Teilmenge des
Kreuzproduktes der Constraintdoméinen seiner Variablen, definiert. Diese De-
finition von Constraints ist recht allgemein und rein deklarativ, denn zur Im-
plementierung ist eine solche explizite Handhabung von Vektoren zu ineffizient.
Dennoch zitiere ich diese Definition aus z.B. [Apt98], weil sie jedes beliebige
Constraint beschreibt.

Definition 2.1.3 (Constraint) Gegeben seien die Variablen vy,vs, ..., v, aus
den Constraintdoménen Dy, D, ..., Dy, so dafl dom(v;) C D; gilt. Ein Constraint
¢ iiber dem Variablenvektor (v1, ..., vn) definiert eine Menge von Vektoren D C
D, x Dy x ...D,,. Dabei heilen vars(c) := (vy, ..., v,,) die Variablen und sem(c) :=
D die deklarative Semantik von c.

Bemerkung 2.1.2

In den meisten Constraints und Constraintverarbeitenden Systemen sind die
Constraintdomdinen aller verwendeten Variablen gleich (D1 = Dy = ... = D, ).
Zugunsten der Allgemeinheit verzichte ich auf diese Beschrinkung und erlaube
auch Constraints iber Variablen verschiedener Constraintdomdinen, sogenannte
heterogene Constraints [BS98].
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Fallstudie, Teil 1

Bei der verteilten Terminplanung MPlan werden die Termine durch mehrere
Constraintvariablen modelliert, die die Eigenschaften des Termins beschreiben.
Das sind:

o Tag des Termins, ein Wert aus der unendlichen Menge aller Datumsan-
gaben, die sich durch die Eigenschaften Tag, Monat und Jahr beschreiben
lassen: tag € {1..31} x {1..12} x Z

o Beginn des Termins, ein Wert aus der Constraintdomdne der Uhrzeiten,
bestehend aus Stunde und Minute: zeit € {0..24} x {0..59}

e Dauer des Termins, ein Wert der in Minuten angegeben wird: dauer € N

o Ort, an dem der Termin stattfindet, eine Zeichenkette, die von den Be-
nutzern interpretiert werden kénnen sollte: ort € String

Constraints iber Termine beziehen sich dann auf die Variablen, die die Ter-
mine beschreiben. Das Constraint, das sichert, daf sich zwei Termine nicht
iberschneiden, kann dann folgendermaflen als Relation dargestellt werden:
disjoint((tag, zeit, dauer, ort), (tag', zeit', dauer’, ort'))

:= {(tag, zeit, dauer, ort, tag', zeit', dauer', ort') | tag = tag' = (zeit + dauer <
zeit' V zeit' + daver’ < zeit)}

Durch eine Modellierung von Constraints und Constraintvariablen kann je-
des Constraintproblem durch ein sogenanntes Constraintnetzwerk [Mon74] dar-
gestellt werden.

In einem Graphen mit Hyperkanten werden Variablen als Knoten und Con-
straints als Kanten dargestellt. Diese Modellierung hat sich wegen ihrer An-
schaulichkeit zur Dokumentation von Constraintproblemen etabliert. Bevorzugt
wird diese Darstellung gew#hlt, um ausschlielich bindre Constraints, also Con-
straints iiber genau 2 Variablen, einer gemeinsamen Constraintdoméne zu be-
schreiben. Es ist aber durch die Verwendung von Hyperkanten auch die Darstel-
lung globaler Constraints (iiber mehr als 2 Variablen) méglich. In heterogenen
Constraintnetzen, also Modellen von Constraintproblemen mit Variablen ver-
schiedener Constraintdomsénen, sind die unterschiedlichen Doméinen dabei im-
plizit durch die verwendeten Constraints gegeben. In Fallstudie Teil 2 gebe ich
beispielhaft ein Constraintnetz an, das ein Teilproblem einer fiktiven Anwen-
dung der Terminplanung aus Abschnitt 1.3 modelliert.

Fallstudie, Teil 2

Abb.2.1 zeigt einen Teil des Constraintnetzes eines konkreten Terminplanungs-
problems. Die Termine sollen sich paarweise nicht iiberschneiden, Termin 1 soll
vor Termin 2 stattfinden und die Termine 2 und 3 sollen in der Benutzerschnitt-
stelle graphisch angezeigt werden. Die Constraintdomdne der Benutzeroberfliche
GUI kann als die Menge der anzuzeigenden Termine definiert werden. Letzte-
re Verwendung von Constraints ist in der CP nicht iblich, weil hierdurch keine
Domdnenbeschrinkungen definiert werden. Mit den gegebenen Definitionen kann
man aber auch solche Beziehungen modellieren. In MPlan werden Constraints
tatsdchlich verwendet, die die Mdglichkeit nutzen bestimmte Methoden erneut
auszufithren, wenn eine Variable instantiiert wurde. In diesem Beispiel wird das
Constraint “zeigt an® und damit die Methode zur Anpassung der GUI immer
dann erneut ausgefihrt, wenn ein Termin festgelegt wurde.
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Uberschneidungsfrei

zeigt an

beginnt 2
@ zeigt an
vor beginnt

Abbildung 2.1: Constraintnetz aus der Terminplanung

Um den Effekt von Constraints innerhalb eines Constraintproblems vollstin-
dig beschreiben zu konnen, definiert man oft den globalen Zustandsraum eines
Constraintproblems. In der Constraintlogischen Programmierung z.B. werden
alle logischen Variablen zentral in Beziehung zur Abarbeitung eines Programms
verwaltet, so dafl sich die Auswirkungen der Bearbeitung von Zielen an den
verénderten Doménen der Variablen abgelesen werden kénnen (z.B. [CD96]).
Ich definiere den globalen Zustandsraum eines Constraintproblems (wie z.B.
[Apt98]), ohne ihn spiter operational umzusetzen. Durch den Begriff des Cons-
traintschemas in der folgenden Definition wird lediglich ein theoretischer, globa-
ler Raum geschaffen, in dem sich die Auswirkungen der Constraints beschreiben
lassen. Dazu definiere ich zunéchst eine Abbildung von Vektoren auf Mengen,
die alle Elemente des Vektors enthalten.

Definition 2.1.4 (Vektoren, Sequenzen, Mengen) Die Abbildung &, ord-
net jedem Vektor und jeder Sequenz eindeutig eine Menge zu: Sei (21, ..., Zy)
eine Vektor, dann ist e((21, ..., zp)) := {21, ..., Tp}. Sei (x1, ..., ) eine Sequenz,
dann ist e({z1, ..., Zn)) := {T1, ..., Zn }.

Durch diese Abbildung konnen die Variablen der Constraints auf Mengen
projeziert werden, in denen durch Vereinigung doppelte Variablen eliminiert
werden. Durch eine Ordnung der verbleibenden Variablen ergibt sich ein Vektor,
der jede Variable, jedes Constraints eines Constraintsproblems genau einmal
enthilt.

Definition 2.1.5 (Constraintschema) Gegeben sei eine Menge von
Constraints C. Ein Constraintschema von C' ist eine Sequenz von Variablen
(V1 Um), 0 daB |J o e(vars(c)) C e({vi,...,vn)) und Vi,j € 1.n : v; # v;
gilt.

Aus einer geordneten Menge, also einer Sequenz, von Constraints kann man
solche Constraintschemata eindeutig ableiten, weil die Variablen eines Con-
straints ebenfalls geordnet sind. Dies kann auf unterschiedliche Weise geschehen.
Fiir die Verwendung von Constraintschemata zur eindeutigen Beschreibung von
Systemzustinden ist lediglich darauf zu achten, daf§ die Konstruktion des Sche-
mas aus einer Constraintsequenz eindeutig ist. In Def. 2.1.6 definiere ich eine
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Abbildung, die alle Variablen in einer Sequenz akkumuliert, indem alle Con-
straints der Reihe nach untersucht werden und nur solche Variablen im Ergebnis
beriicksichtigt werden, die nicht in spdteren Constraints vorkommen.

Definition 2.1.6 (generiertes Constraintschema)  Sei eine Sequenz von
Constraints C' = {cy, ..., ¢,) gegeben, dann ist das generierte Constraintschema
von C definiert durch schem(C) := flatten(vars(cy) o ... o vars(c,)) wobei gilt
(), falls n =10
flatten((v1, ..., vn)) = ¢ (v1) o flatten((va, ...,v,)), falls n > 0 A vy ¢ e((va2, ..., vn))
flatten({va, ..., v,)) ,sonst

In solchen globalen Constraintschemata kann die Reihenfolge der Variablen
genutzt werden, um Belegungen aller Variablen durch Vektoren zu beschreiben.
Die Belegung selbst kann dann als punktweise Abbildung der Variablen in die
Menge der zuléssigen Werte interpretiert werden, wie es in der Literatur iiblich
ist [EM85, FA97]. Dabei sind die Mengen zulissiger Werte durch die Constraint-
doménen der Variablen gegeben.

Definition 2.1.7 (Variablenbelegung) Sei ein Variablenvektor (vy, ..., vp)
aus den Constraintdoménen Dy, ..., D,, mit dom(v;) C D; gegeben, dann ist jeder
Vektor (dy,...,d,) € Dy X ... x Dy, eine Variablenbelegung (von (v, ...,vy)).

Fiir Variablenbelegungen des generierten Schemas eines Constraints kann die
Erfiillbarkeit des Constraints, wie sie auf Seite 11 beschrieben wurde, entschie-
den werden.

Definition 2.1.8 (Erfiillen von Constraints) Eine Variablenbelegung d €
Dy x...x Dy, erfiillt ein Constraint ¢ mit vars(c) = (v1, ..., v,) und dom(v;) C D;,
gdw. d € sem(c) gilt.

Um die Erfiillbarkeit einer Menge bzw. einer Sequenz von Constraints ent-
scheiden zu kénnen, verwende ich den globalen Zustandsraum, der durch das
generierte Schema konstruiert wurde. Es werden fiir jedes Constraint die rele-
vanten Variablen aus dem globalen Schema herausprojeziert, um dann fiir jedes
Constraint die Erfiillbarkeit zu entscheiden.

Definition 2.1.9 (Erfiillen von Constraintsequenzen) Sei eine Sequenz
von Constraints C' gegeben, so dal schem(C) = (vy,...,v,) gilt. Dann erfiillt
eine Variablenbelegung d von (v1, ..., v,) die Constraintsequenz C' gdw. Ve € C :
d | vars(c) € sem(c).

Die Erfiillbarkeit von Constraintsequenzen wird also durch die Erfiillbarkeit
aller vorkommenden Constraints definiert. Daraus ergibt sich, dafl man diesen
Erfiillbarkeitsbegriff fiir Constraintprobleme als Konjunktionen von Constraints
verwenden kann. Solche Constraint Satisfaction Probleme [Hen89, MR98] (CSP)
sind Gegenstand dieser Arbeit.

Definition 2.1.10 (Constraint Satisfaction Problem) Sei C eine Sequenz
von Constraints mit dem generierten Schema schem(C) = (v1,...,v,) und D =
(D1, ..., Dy,) eine Sequenz von Constraintdoménen, so dal dom(v;) C D; gilt,
dann ist das Paar (D, C) ein Constraint Satisfaction Problem.
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Bemerkung 2.1.3

Mit dem Begriff des generierten Constraintschemas und der Annahme, daff die
Constraintdomane jeder Variablen bekannt ist, kann man ein CSP auch als ein-
fache Sequenz oder Menge von Constraints definieren. Aus Grinden der Kon-
vention verzichte ich auf diese Vereinfachunyg.

Constraintsequenzen bzw. CSPs, die nicht erfiillbar sind, heiflen inkonsistent
(z.B. [MS98]). Wird ein Constraintproblem durch ein inkonsistentes CSP mo-
delliert, so ist das Problem nicht 16sbar (vorausgesetzt, dafl die Modellierung
korrekt und vollstindig ist).

Definition 2.1.11 (inkonsistent) Eine Sequenz von Constraints C' heifit in-
konsistent, wenn es keine Variablenbelegung gibt, die C erfiillt.

Ist ein CSP nicht inkonsistent in diesem Sinne, so ist es erfiillbar, hat also eine
Losung. Jede Variablenbelegung, die alle Constraints erfiillt, ist eine Losung.

Definition 2.1.12 (Lésung) Sei P = ((Dy, ..., D), C) ein CSP, dann ist eine
Variablenbelegung d € Dy X ... X D,, eine Ldsung von P, wenn sie C erfiillt. Die
Menge aller Lésungen von P heifit sol(C).

Fallstudie, Teil 3
Ein Terminplanungsproblem mit drei Terminen t1,ts und t3, die sich nicht iiber-
schneiden sollen, kénnte z.B. durch folgende Constraints gegeben sein:
C = (disjoint(t1,t2), disjoint(ta,ts), disjoint(t1,ts3))
Daraus wird das Constraintschema schem(C) folgendermafen generiert:

(tags, zeita, dauers, orts, tagy, zeity, dauery , orty, tags, zeits, dauers, orts)

Angenommen, die Termine sollen alle am 20.12.2002 in Berlin stattfinden und
es gabe bereits die Finschrinkungen, daf t1 und ty nicht vormittags und ts nicht
vor 14 Uhr beginnen sollen, dann ergibt sich folgendes CSP:

P = (({(20,12,2002)}, {(h,m) | b > 12}, {1..720}, { Berlin},
{(20,12,2002)}, {(h,m) | h > 12}, {1..720}, { Berlin},
{(20,12,2002)}, {(h,m) | h > 14}, {1..600},{Berlin}),C)

Ein Lésung von P wdre dann eine Instantiierung der Variablen, so daf$ die
Termine folgendermafen stattfinden: t; von 12 bis 12Uhr45, ta von 18 bis 1/
Uhr und ts von 14Uhr15 bis 15 Uhr. Die Variablenbelegung, die diese Lisung
reprasentiert wire dann:

((20,12,2002), (13,0), 60, Berlin, (20, 12, 2002), (12,0), 45, Berlin,
(20,12,2002), (14, 15), 45, Berlin)
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2.2 Constraintlosen und Constraintloser

Zusammenfassung. Constraint Satisfaction Probleme sind im allgemeinen
NP-vollsténdig, so daf8 nichtdeterministische Verfahren erforderlich sind, um
Losungen zu finden bzw. nachzuweisen, dafl es keine Lisung gibt. In diesem
Abschnitt werden bekannte grundlegende Verfahren zum Lésen von CSPs dis-
kutiert. Paradigmen zur Suche wie generate-and-test oder lokale Suchverfah-
ren und Propagationstechniken wie forward checking und look ahead werden
vorgestellt und bzgl. ihrer Eignung fiir Constraintloser diskutiert.

Die Existenz von Losungen eines CSP kann im Allgemeinen nicht aus dem
CSP direkt abgeleitet werden (z.B. [Wal75]). Da der Hauptanwendungsbereich
der Constraintprogrammierung in der Bearbeitung von NP-vollstindigen Pro-
blemen liegt, erfordert das Finden von Losungen und der damit verbundene
Existenzbeweis nichtdeterministische Verfahren, sogenannte Suchalgorithmen.
In NP-vollstindigen Problemen existiert (nach dem heutigen Wissensstand)
kein deterministischer Algorithmus zum Finden von Losungen [CS88]. Es lassen
sich natiirlich auch Aufgaben “einfacherer® Problemklassen durch Constraints
modellieren und l6sen, allerdings konnen dort i.d.R. Lésungen durch spezielle
Algorithmen effizienter (greedy) berechnet werden. Trotzdem kénnen auch hier
Verfahren der Constraintverarbeitung effizient eingesetzt werden, wenn diese lo-
kale Optimierungskriterien verwenden, wie es z.B. fiir die bekannte Gruppe der
SAT (satisfiability) Probleme in [Wal00] untersucht wurde.

Zum Losen allgemeiner CSPs mit endlichen Constraintdom&nen werden nicht-
deterministische Suchverfahren verwendet. Dabei werden Variablenbelegungen
generiert und jeweils iiberpriift wird, ob diese in der deklarativen Semantik
aller Constraints enthalten sind. Diese generate-and-test-Methode kann am ein-
fachsten implementiert werden, indem man einen Konsistenztest fiir alle abge-
setzten Constraints verwendet. Ein solcher Test iiberpriift, ob alle Constraints
durch eine gegebene Variablenbelegung erfiillt sind. Durch die Verwaltung ex-
pliziter Relationen wie z.B. in JCL [JCL] oder im Relational Constraint Solver
(RCS) [See01] kann die Erfiillbarkeit der Constraints gepriift werden. Alternativ
kann eine implizite Beschreibung von Relationen bzw. Pridikaten, wie in Prolog
[SS94], verwendet werden, um die Konsistenz zu priifen. Solche Verfahren sind
aber fiir die meisten Constraintprobleme zu ineffizient, weil der Suchraum, also
die Menge der zu untersuchenden Variablenbelegungen, zu grof} ist. Der Such-
raum von CSPs wichst exponentiell mit der Anzahl der Variablen und ihren
moglichen Werten, so dafl die Erzeugung aller moglichen Variablenbelegungen
schon bei relativ kleinen Problemen praktisch unmdglich wird.

Wenn eine Variablenbelegung eruegt wurde, die keine Losung im Sinne von
Def. 2.1.12 eines Constraintproblems ist, so kann man versuchen diese Variablen-
belegung durch gezielte lokale Verénderungen so anzupassen, dafl eine Losung
entsteht. Diese Verfahren werden in sogenannten local search Algorithmen im-
plementiert [VoB00, PG96, Nar01]. Wenn eine zufiillig erzeugte Variablenbele-
gung das gegebene CSP nicht erfiillt, so wird die nichste zu untersuchenden
Variablenbelegung nicht wie bei generate-and-test abhingig von der Struktur
der Variablendoménen ausgewihlt, sondern es werden Verinderungen der aktu-
ellen Belegung untersucht und weiterverfolgt. Dazu werden dhnliche Belegungen
aus der aktuellen Belegung erzeugt und miteinander mittels einer bestimmten
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Fehlerfunktion verglichen. Dann wird diejenige Belegung weiterentwickelt, die
dabei den geringsten Fehler hatte. Die Auswahl der alternativen Variablenbele-
gung erfolgt bei local search also abhingig vom Fehler der aktuellen Belegung
und nicht nach einer a priori festgelegten Reihenfolge. Dadurch kann man die
Menge aller Variablenbelegungen nur schwer vollstindig untersuchen, so daf} lo-
cal search Verfahren das Problem der Erfiillbarkeit normalerweise nur bei erfolg-
reicher Suche entscheiden konnen [CLS98]. Ist aber die Existenz von Lésungen
zu erwarten, so konnen diese mit local search oft sehr schnell gefunden wer-
den [CDO1]. Besonders bei Constraintproblemen mit relativ vielen Lésungen
(im Vergleich zu den moglichen Variablenbelegungen) haben sich local search
Verfahren als besonders effizient herausgestellt (z.B. [Sol00, CDO01]). Allerdings
sind die Verfahren oft recht problemspezifisch, weil die Fehlerfunktion, die die
unterschiedlichen Weiterentwicklungen vergleicht, besser ist, wenn sie sich auf
spezifische Eigenschaften des Problems, anstatt auf ein allgemeines Maf}, wie
z.B. die Anzahl der verletzten Constraints, bezieht.

Eine zusétzliche Qualitdt beim Losen von CSPs mit endlichen Constraint-
dominen kann durch Propagation [JL87, Smo95, Apt98] von Constraints einge-
bracht werden. Verwendet man Propagation, so brauchen nicht alle alternativen
Werte fiir alle Variablen untersucht werden, sondern man kann durch Vorberech-
nungen die Menge der Werte fiir jede einzelne Variable einschriinken. Im Gegen-
satz zu local search werden dann keine inkonsistenten globalen Zusténde verbes-
sert, sondern konsistente Teilzustdnde solange verfeinert, bis sie global optimale
Zustinde reprisentieren. Aus der deklarativen Semantik mancher Constraints
konnen bereits bevor seine Variablen instantiiert wurden, Riickschliisse auf die
Variablendoméinen durch sogenannte look ahead Techniken [Hen89] gemacht
werden. Dies wird es in Beispiel 2.2.1 demonstriert wird. Bei vielen Constraints
konnen auflerdem sehr effektive Berechnungen von Variablendoménen bzw. Kon-
sistenzpriifungen gemacht werden, wenn eine Variable instantiiert wurde, was
in sogenannten forward checking Techniken zur Suchraumreduktion ausgenutzt
wird [Hen89]. Wihrend der Suche werden die nichtdeterministisch gewihlten
Werte auf ihre Konsistenz gepriift, indem die Auswirkungen der Instantiierung
moglichst weitgehend im Constrainnetzt untersucht werden. Dadurch kann man
sehr oft relativ friih feststellen, wenn die getroffene Wertauswahl nicht zu einer
Losung fithren kann.

Beispiel 2.2.1 Das CSP ({{1,...,5},{1,...,5},{1,...,5},{1,...,5}), {a < b,b <
¢,c < d)) mit dem generierten Constraintschema {(a,b,c,d) kann durch Wissen
iber die Relation < in den ganzen Zahlen zum CSP ({{1,2},{2,3},{3,4},{4,5}),
(a < bb< c,c<d)) durch look ahead reduziert werden. Nimmt man als Cons-
traintdomdne der Variablen die (unendliche) Menge der ganzen Zahlen an, so
lassen sich keine Domdneneinschrinkungen festlegen.

Die Verénderung der Doménen der Variablen durch Constraints ist in der CP
immer eine Reduktion der moglichen Werte [Apt98]. Daher kann die Propagati-
on von Constraints durch eine Abbildung formalisiert werden, die die Doménen
bestimmter Variablen einschrankt.

Definition 2.2.1 (Propagationsfunktion) Seien Dy, ...,D,, Constraintdo-
ménen, dann ist prop : Pow(D; X ... X D,;,) = Pow (D1 X ... x D,,,) eine Propa-
gationsfunktion wenn prop(D) C D gilt, wobei D C Dy X ... X D,, eine Menge
von Variablenbelegungen ist.
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Bemerkung 2.2.1

Da Propagationsfunktionen nicht im festen Bezug zu bestimmten Constraints
definiert sind, wird an dieser Stelle nicht betrachtet, ob sie die deklarative Se-
mantik eines Constraints erhalten. Propagationsfunktionen haben lediglich die
FEigenschaft, die Menge der Eingabevektoren homogen mit der Reduktion der
Grundmengen D; zu reduzieren. Propagationsfunktionen sind daher nicht in je-
dem Fall domain reduction functions, wie sie in der Literatur oft verwendet
werden (z.B. in [Apt98]).

Da Propagationsfunktionen monotone Einschrinkungen der Variablendomén-
en vornehmen und normalerweise idempotent sind, kann man in den meisten
Fillen polynomiale Algorithmen finden, die alle Einschrinkungen, die sich aus
Propagationsmethoden eines CSP ergeben, durchfithren. In der Regel fiihren
aber solche Algorithmen nicht zu einer Losung des implementierten CSP, son-
dern lediglich zu einer Reduktion der Variablendomé&nen wie in Bsp. 2.2.1. Das
Ziel der Propagation ist also die Abbildung eines CSP auf ein anderes CSP, das
“einfacher” ist (z.B. laut [MR98]). Meist bezieht sich diese Eigenschaft auf die
Grofle des Suchraums, der durch alle Variablen und deren Werte definiert wird.
In dem so reduzierten Suchraum kann dann mit generate-and-test und forward-
checking effizienter nach Losungen gesucht werden. Dabei kénnen Instantiierun-
gen, so wie die anderen Constraints auch, inkrementell verarbeitet werden. Das
bedeutet, daf} jede Instantiierung zuerst propagiert wird, bevor die nichste Va-
riable instantiiert wird. Mit diesem Vorgehen (forward checking) kann man sehr
schnell falsche Entscheidungen bei der Wertauswahl fiir die bereits instantiier-
ten Variablen feststellen [Hen89]. Der Zustand, der durch Propagation in einem
Constraintnetz hergestellt wird, hingt von der Reihenfolge und der Hiufigkeit
der Ausfithrung der Propagationsfunktionen der Constraints eines gegeben CSP
ab. In der Literatur [MR98, Apt98] werden verschiedene Arten der durch Pro-
pagation erreichbaren Konsistenz angegeben. Zu jeder Art von Konsistenz sind
Algorithmen bekannt, die sie in einem gegebenen CSP erzeugen. Dabei steigt
der Rechenaufwand mit zunehmender Aussagekraft des Konsistenzbegriffs und
damit meist auch mit zunehmender Suchraumreduktion.

Definition 2.2.2 (Knoten-, arc- und hyper-arc-Konsistenz) Ein Con-
straint ¢ heifit Knotenkonsistent, wenn | e(vars(c)) |# 1 oder vars(c) = (v) =
Vd € dom(v) : (d) € sem(c) gilt. Eine Constraintsequenz C' heifit Knotenkonsi-
stent, wenn alle ¢ € £(C) knotenkonsistent sind.

Ein Constraint ¢ heiit arc-Konsistent, wenn | e(vars(c)) |# 2 oder vars(c) =
(v1,v2) = Vdy € dom(vy) : 3ds € dom(vs) : (di,d2) € sem(c) gilt. Eine Cons-
traintsequenz C heifit arc-Konsistent, wenn alle ¢ € ¢(C') arc-Konsistent sind.

FEin Constraint ¢ heifit hyper-arc-Konsistent, wenn es fiir jede Instantiierung
einer Variablen v; € e(vars(c)) mit jedem Wert aus d; € dom(v;) fiir jede Variable
vj € e(vars(c)) \ {v;} eine Instantiierung mit einem Wert aus d; € dom(v;) gibt,
so dafl (dy,...,d,) € sem(c) fur i,j € 1..n gilt.

Fallstudie, Teil 4

Wenn im Terminplaner MPlan feststeht, daf$ ein Termin t; vor einem Termin
ty stattfinden soll, so konnen die Domdinen der Constraintvariablen fiir Beginn
und Dauer bereits, ohne konkrete Termine zu kennen, eingeschrinkt werden.
Diese arc-Konsistenz kann aus dem Constraint “vor“ abgeleitet werden:
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vor((tag, zeit, dauer, ort), (tag', zeit', dauer’, ort')) :=

{(tag, zeit, dauer, ort, tag', zeit', dauer’, ort') | vori,(tag,tag’) vV (tag = tag' A
zeit + dauer < zeit')}

Zur Herstellung der arc-Konsistenz kann die folgende Propagationsfunktion fir
das generierte Schema von {vor(ty,t2)) aufgerufen werden:

prop(Pow(ty X t3)) := vor(t1,t2)

Bei mehreren Constraints C = (vor(t1,t2),vor(tz,t3),...,vor(th—1,t,)) kann
dann durch mehrmaliges Aufrufen von prop die arc-Konsitenz fiir C berech-
net werden:

Vi € 1..(n — 1) : voryay(tag;, tagiy) V (tag; = tagiy1 A zeit; + dauer; < zeitiy1)

Der Aufwand zur Herstellung von Knotenkonsistenz liegt in der Klasse O(n),
weil jedes Constraint direkt alle unzul&ssigen Werte aus der Doméne seiner Va-
riable entfernen kann [MR98]. Um arc-Konsistenz zu erreichen, muf} im schlechtes-
ten Fall die Interaktion jedes Constraints mit allen anderen untersucht wer-
den, so daf} sich ein quadratischer Aufwand ergibt. Dazu miissen im dann nach
der Ausfithrung einer Propagationsfunktion alle anderen Propagationsfunktio-
nen erneut ausgefiihrt werden, um die mdglichen Einschrinkungen in anderen
Doménen zu berechnen. In der Praxis kann man aber die Anzahl der erneut
aufzurufenden Propagationsfunktionen stark reduzieren, wie es auch in dieser
Arbeit beschrieben werden wird. Hyper-arc-Konsistenz kann man im Allgemei-
nen nur durch exponentielle Algorithmen entscheiden bzw. herstellen, so daf
sie in Constraintldsern normalerweise nicht untersucht bzw. hergestellt wird. In
manchen Constraintlsern wird die Konsistenz von Constraints tiber 3 Varia-
blen (die sog. path-Konsistenz) [Mon74] erzeugt, die sogenannte k-Konsistenz
fiir Constraints mit k£ > 3 Variablen wird in keinem mir bekannten System
hergestellt. Um trotzdem effiziente Propagationsalgorithmen fiir globale Con-
straints klassifizieren zu kénnen, wurden andere Arten der Konsistenz fiir spe-
zielle Constraintdoménen, wie z.B. die bound-Konsistenz [MTO00] fiir endliche
Mengen ganzer Zahlen, entwickelt. Auf solche Algorithmen méchte ich in dieser
Arbeit aber nicht eingehen, sondern setzte voraus, daf} sie in den Propagations-
funktionen (Def. 2.2.1) der Constraints und den Definition der Abhingigkeiten
in den Variablen (Def. 2.1.2 Punkt 2) implementiert werden konnen.

Die Eigenschaft der Konsistenz eines CSP bedeutet nicht immer, dafl das
CSP auch eine Losung hat, wie in Beispiel 2.2.2 demonstriert wird.

Beispiel 2.2.2 Das CSP ({{1,2},{1,2},{1,2}), (v1 # v2,v2 # v3,v3 # v1)) ist
arc-Konsistent, hat aber trotzdem keine Ldsung, wie sich durch Propagation von
Instantiierungen (forward checking) feststellen lifst.

In manchen Fillen kann durch Herstellung von arc-Konsistenz bereits die Losung
eines CSP gefunden werden. Dies wire z.B. in Bsp. 2.2.1 der Fall, wenn dort
die Doménen im CSP jeweils nur die Werte {1,2,3,4} enthielten. In diesem
Fall liefle sich durch Propagation die (einzige) Losung (1,2,3,4) finden. Man
kann also ein constraintverarbeitendes System, das arc-Konsistenz herstellt,
bereits als Constraintloser betrachten. Normalerweise ist man aber an Cons-
traintlésern interessiert, die zumindest in den meisten Fillen mindestens eine
Losung finden, wie z.B. die bereits erwdhnten local search Algorithmen. Aufler-
dem sollte ein Constraintloser moglichst in der Lage sein, inkonsistente CSPs
zu identifizieren, was mit Propagation und Konsistenz-Algorithmen bis zu dem
beschrieben Mafle erreicht werden kann. Fiir viele Anwendungen geniigt bereits
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eine dieser Eigenschaften aus, weshalb auch sogenannte unvollstindige Cons-
traintloser verwendet werden. Ist man an allen Losungen eines CSP interessiert
bzw. verlangt man einen Beweis fiir die Nicht-Existenz von Lésungen, so muf
man einen vollstindigen Constraintloser einsetzen. Die labelling-Algorithmen,
(z.B. [DvHS*88, Hen89]) die z.B. in Constraintlogischen Programmiersystemen
wie GNUProlog [Gnu] oder SICStus Prolog [COC97] eingesetzt werden, steu-
ern das Prolog-inhirente backtracking so, dafl man alle Lésungen zu jedem CSP
mit endlichen Constraintdoménen finden kann. Obwohl in solchen vollsténdi-
gen Constraintlosern nicht nur arc-Konsistenz gefordert wird, werden die Algo-
rithmen zur Herstellung dieser Konsistenz hier normalerweise auch verwendet
um den Suchraum a priori einzuschrinken und damit die Effizienz des Cons-
traintlosers zu erhShen.

Definition 2.2.3 (Constraintléser, vollstindiger Constraintloser) Ist
ein CSP (D, C) gegeben, dann liefert ein vollstindiger Constraintléser alle Losun-
gen von C. Ein (unvollstindiger) Constraintloser kann eine Losung von C finden
oder feststellen, dafl keine existiert.

Weil die Propagation unabhingig von der Suche in Constraintlésern imple-
mentiert ist, kann man auch unterschiedliche Suchalgorithmen in einem gene-
rischen Constraintldser verwenden, wie z.B. in JCL [JCL]. Beim asynchronen
Constraintlosen konnen durch die Verwendung unterschiedlicher Suchalgorith-
men im Ausfithrungsmodell sowohl vollstéindige als auch schnellere unvollsténdi-
ge Constraintloser definiert werden, was ich in Kapitel 5 beschreiben werde.

2.3 Bekannte Solver und Ausfiihrungsmodelle

Zusammenfassung. In diesem Abschnitt werden die Ausfiihrungsmodelle
bekannter Constraintlgser beschrieben. Dabei werden die Eigenschaften be-
sonders herausgehoben, in denen sich das Ausfithrungsmodell von ACS von
den bekannten Modellen unterscheidet. Die Unterschiede werden dann im Ver-
lauf der Arbeit an den entsprechenden Stellen genannt.

Attributierte Variablen und Constraints

Das Konzept der attributierten Variablen [Neu90, Hol92, Hol90] erlaubt das
Anhingen von Information an logische Variablen [SS94]. Die meisten Prolog-
Systeme, also die Programmiersprachen, die den Einsatz logischer Variablen er-
lauben, unterstiitzen inzwischen auch die Attributierung von Variablen [SICS,
ecl, Chip, Min]. Attributiert man solche logischen Variablen mit Termreprisen-
tationen von Variablendomé&nen im Sinne von Def. 2.1.2 und definiert eine Unifi-
kationsoperation fiir die Attributwerte, so kann man direkt einen (unvollstindi-
gen) Constraintloser implementieren. Implementiert man zusétzlich eine Pro-
zedur zum labelling [Hen89], so erhilt man einen vollstdndigen Constraintlgser
fiir Gleichheitsconstraints, die durch die Unifikation attributierter Variablen im-
plementiert sind. Dazu ist lediglich eine Schnittstelle zur Integration des Uni-
fikationsalgorithmus fiir die Attribute erforderlich, wie sie z.B. in [Min] oder
[ecl] zur Verfiigung gestellt wird. Die Moglichkeit, Variablen an Doménen zu
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binden und diese (z.B. durch Unifikation) einzuschrénken, geniigt, um méichtige
Constraintloser zu implementieren [CD96]. Auf dieser Basis habe ich auch fiir
die Java-orientierte Prolog-Implementierung Minerva einen Constraintloser fiir
Variablen mit endlichen Doméinen ganzer Zahlen entwickelt [RWGO00]. Komple-
xere Constraints, wie sie in den meisten praktischen Anwendungen verwendet
werden, sind aber auf dieser Basis nur ineffizient als Prédikate implementierbar.

Constraintlogische Programmierung

Constraintlogische Programmierung (CLP)[Hen89, JL87, HS88] ist eine Erwei-
terung der logischen Programmierung [Kow74, SS94], die die Verarbeitung von
Constraints in wesentlich weiterem Mafle unterstiitzt als attributierte Varia-
blen. Beide Ansidtze sind aber ausschlielich in logischen Programmierspra-
chen integriert, weshalb ich sie unter dem Begriff CLP zusammenfasse. Zur
Zeit sind mehrere kommerzielle und frei erhiltliche CLP Systeme erhéltlich
[SICS, ecl, Chip, Gnu, CLP, JMSY92]. In der CLP wird die Deklarativitit und
der Nichtdeterminismus der Logischen Programmierung genutzt, wobei die inef-
fiziente Strategie des generate-and-test, die den bei CSP sehr grofien Suchraum
nur a posteriori einschriankt, ersetzt wird. Der Suchraum wird nicht mehr erst
nach dem Entdecken von Inkonsistenzen, sondern durch die Verwendung von
Konsistenztechniken (Def.2.2.2) bereits a priori reduziert, wie es im vorherigen
Abschnitt beschrieben wurde. Es werden zuerst alle Variablendoménen so weit
wie moglich eingeschrinkt (look-ahead) und dann durch inkrementelle Verarbei-
tung von nichtdeterministisch definierten Instantiierungen eine Losung gesucht
(forward-checking).

Das Ausfithrungsmodell fiir constraintlogische Programme ist eine Erweite-
rung des Modells fiir logische Programme. Nach jeder Eingabe wird der globale
Systemzustand in einer zentralen Datenverwaltung gespeichert, um ihn spiter
wieder herstellen zu kénnen. Dabei konnen ganze (Teil-) Zustinde (sog. copy-
ing) oder nur Anderungen (sog. trailing) abgespeichert werden. Die Vor- und
Nachteile dieser Verfahren werden in [Sch99] ausfiihrlich diskutiert. Zusétzlich
zur logischen Programmierung beschreibt ein “Zustand® in der CLP auch Con-
straints und aktuelle Variablendomé#nen. Die Constraints werden meistens in
einem zentralen Constraintspeicher [FA97] verwaltet, wihrend die Variablen-
dominen (wie Attribute) an logische Variablen angehiingt werden. Constraints
werden in der CLP inkrementell verarbeitet, d.h. wenn ein Constraint bewiesen
werden soll, also zur Ausfithrung ansteht, so wird es direkt, also synchron mit
dem Absetzen des Constraints, im gesamten Zustand propagiert. In den meisten
CLP Sprachen bedeutet das, dafl arc-Konsistenz hergestellt wird. Entsteht dabei
eine Variablendoméne, die keine Elemente mehr hat, so wird ein Fehler erzeugt,
der wie in Prolog durch backtracking verarbeitet wird. Es wird automatisch nach
Alternativen im Suchraum der vorherigen Eingaben gesucht, um den Fehler zu
vermeiden. Dazu werden ehemalige Zustinde aus der zentralen Datenstruktur
abgerufen, um alternative Zweige des Suchbaum zu traversieren. In manchen
Prolog Systemen konnen auch alternative Suchalgorithmen oder Strategien bei
der Auswahl der Alternativen angegeben werden.
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Constraint Handling Rules

Mit Constraint Handling Rules (CHR) kénnen Constraintléser durch Regeln de-
finiert werden, die komplexe Constraints durch sogenannte builtin-Constraints
beschreiben [Frii98]. CHR ist als Programmierbibliothek in manchen CLP Spra-
chen [SICS, ecl], aber auch als Bibliothek fiir die objektorientierte Sprache Ja-
va [JaCK, Wol01] erhiltlich. Durch CHR konnen in einer deklarativen Syn-
tax spezielle Constraintloser fiir konkrete Probleme implementiert werden, die
ausschliefllich die vorhandenen builtin-Constraints und Constraints, die durch
Regeln definiert wurden verwenden.

Die Constraints eines CSP werden bei CHR in einem zentralen CHR-Speicher
abgelegt, der inkrementell verarbeitet wird. Dazu wird aus dem CHR-Speicher
ein Constraint entnommen und durch die bekannten Regeln verarbeitet, wo-
durch weitere Constraints im CHR-Speicher abgelegt werden. Dazu miissen aus
allen bekannten Regeln diejenigen herausgesucht werden, die fiir das aktuel-
le Constraint anwendbar sind. builtin-Constraints werden nicht durch Regeln
verarbeitet, sondern zusammen mit anderen bekannten builtin-Constraints ver-
einfacht. Wird durch diese Vereinfachung eine Inkonsistenz festgestellt oder ist
keine Regel mehr anwendbar, so ist ein Finalzustand erreicht. Dies bedeutet,
die Propagation der durch Regeln beschriebenen Constraints ist abgeschlossen
und die jeweilige Konsistenz damit erreicht. Um Ldsungen des CSP in dem so
reduzierten Suchraum zu finden, muf} die Sprache, in der das CHR-Programm
ausgefiihrt wurde, einen Suchalgorithmus zur Verfiigung stellen. Bei Implemen-
tierungen in CLP kann hierzu das aus der CLP bekannte labelling verwendet
werden, wobei die einzelnen Instantiierungen inkrementell durch die CHR verar-
beitet werden. In DJCHR [Wol01] wird a priori kein Suchalgorithmus verwendet,
so dafl man die Moglichkeit hat, unterschiedliche Verfahren zu integrieren. Bei
DJCHR ist daher auch keine globale Verwaltung von Zustinden mehr notig. Al-
lerdings werden in DJCHR alle Constraints in einem globalen Constraintspeicher
verwaltet, um das Ldschen von Constraints, das zur dynamischen Constraint-
verarbeitung notwendig ist, zu erlauben. Darauf werde ich in Abschnitt 3.5.2
noch ausfiihrlicher eingehen.

Die CP Bibliotheken von ILOG

Seit Mitte der 90er Jahren vertreibt die franzosische Firma ILOG [ILOG] sehr
erfolgreich C++-Klassenbibliotheken zur Verarbeitung von Constraints. Die Bi-
bliothek zur Bearbeitung von CSPs ILOG Solver [Ilog] und die neue Java-
Version ILOG JSolver [JSol] sind Weiterentwicklungen des CLP Schemas [Pug94].
Allerdings wurde das urspriingliche Modell durch die Objektorientierung und
aus softwaretechnischen Griinden inzwischen stark modifiziert. Der wesentliche
Unterschied zu CLP Systemen besteht im ILOG Solver 5.0 darin, da Con-
straints nicht inkrementell verarbeitet werden. Constraints werden in ein so-
genanntes Modell eingefiigt (oder wieder daraus entnommen), ohne das dabei
Propagation stattfindet. Ein so definiertes CSP kann dann mit unterschiedli-
chen Suchverfahren gelost werden. In der Bibliothek werden dazu unvollstéindi-
ge local search Algorithmen und vollstindige Verfahren wie labelling mit back-
tracking zur Verfiigung gestellt. In jedem Fall liefert der Constraintléser aber
nur geschlossene Losungen und keinen Zustand, in dem eine Art von Konsistenz
hergestellt wurde und die Variablen noch nicht instantiiert sind. Details tiber



2.3. BEKANNTE SOLVER UND AUSFUHRUNGSMODELLE 25

das Ausfithrungsmodell von ILOG Solver sind nur rudimentir zugénglich. Das
anfiangliche Ziel, den CLP Ansatz fiir eine objektorientierte Sprache anzupas-
sen [Pug94], wurde inzwischen aber von der Philosophie, konkrete Werkzeuge
und Constraints fiir wirtschaftlich relevante Anwendungsbereiche herzustellen,
abgelost.

Constraintprogrammierung mit Mozart und Figaro

In der objektorientierten, funktional-logischen Programmiersprache Oz [MOz]
wurde von Anfang an die Verarbeitung von Constraints unterstiitzt (z.B.[HW96]).
In der aktuellen Version 1.2.3 der Oz-Programmierumgebung Mozart sind Con-
straints iiber endliche Doménen ganzer Zahlen, endliche Mengen [DvHS*88] und
rationale Baumen [Cou83] vorhanden. Neue Arten von Constraints und Cons-
traintdoméanen kénnen durch eine Schnittstelle integriert werden. Im Gegensatz
zu allen anderen vorgestellten Ausfithrungsmodellen wird in Mozart auch die
Bearbeitung von verteilten CSPs unterstiitzt.

Constraints werden in Mozart in monolithischen Anwendungen inkremen-
tell verarbeitet und durch Propagation wird arc-Konsistenz zur Reduktion des
Suchraums synchron zum Absetzen der Constraints wie bei CLP hergestellt. In
verteilten CSPs wird allerdings Propagation nur im Sinne von forward checking
unterstiitzt, es wird also arc-Konsistenz zwischen Variablen unterschiedlicher
Agenten nur dann hergestellt, wenn eine der Variablen instantiiert wurde. In
Mozart konnen im Unterschied zu CLP gekapselte Suchalgorithmen [SSW94,
HvRBS98] verwendet werden, die nicht auf einem globalen Zustandsraum arbei-
ten. Die Algorithmen sind austauschbar, so dafl vollstindige und unvollstindige
Constraintloser durch Verwendung unterschiedlicher Suchalgorithmen erzeugt
werden konnen. Die Kapselung der Suchalgorithmen und damit der Verzicht
auf die zentrale Verwaltung ehemaliger Zustinde erlaubt die verteilte Anwen-
dung, so daf} die fiir Mozart entwickelten Algorithmen zur Wiederherstellung
ehemaliger Zusténde auch in der neuen Programmbibliothek fiir verteilte CSPs
Figaro [Fig, TYCO00] verwendet werden.

Die Idee der gekapselten Suche besteht darin, den Suchraum explizit zu ver-
walten [Sch00] und ihn nicht implizit durch die Verwaltung ehemaliger globaler
Zusténde und Alternativen wie in Prolog zur Verfiigung zu stellen. Da in den
meisten Féllen allein durch Propagation weder eine Losung eines CSP, noch
eine Inkonsistenz entdeckt werden kann, ist es oft auch nicht erforderlich, die
Zustandsverénderungen wihrend der inkrementellen Verarbeitung des CSP zu
verfolgen. Dadurch kann der implizite Suchraum einer CLP Anwendung auf
den Suchraum, der durch die Anwendungen eines nichtdeterministischen Al-
gorithmus entsteht, reduziert werden. Fiir solche reduzierten Suchriume wer-
den in Mozart und auch Figaro zustandsbasierte Traversierungsalgorithmen zur
Verfiigung gestellt, d.h. die Traversierung des Suchbaums kann auf unterschied-
liche Weise (z.B. depth-first oder breadth-first) bewerkstelligt werden, wobei der
Suchraum selbst nicht modifiziert wird. Dazu werden auch in Mozart oder Fi-
garo ehemalige (gekapselte) Zustinde wiederhergestellt und alternativ weiter-
entwickelt. Zur Wiederherstellung ehemaliger Zustdnde konnen trailing- oder
copying-Techniken wie bei CLP verwendet werden, die den Suchbaum von den
Blittern aus zuriickverfolgen. Alternativ werden aber auch Techniken unter-
sucht, die ehemalige Zustinde von der Wurzel des Suchbaums aus rekonstruieren
[CHNOL1].
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Constraints als explizite Relationen

In der Java Constraint Library [JCL] und im Relational Constraint Solver
(RCS) [See01], der gegenwértig bei DaimlerChrysler entwickelt wird, werden
Constraints explizit als Relationen implementiert. Es werden also alle zuléssi-
gen Variablenbelegungen fiir jedes Constraint abgespeichert. Da dies zu sehr
groflen Datenmengen fiihrt, kénnen in JCL von vorneherein nur bindre Con-
straints verarbeitet werden, wihrend in RCS versucht wird, diese Datenmengen
bei der Konjunktion von Constraints zu verkleinern. Beide Solver sind aber in ih-
rer Laufzeit nicht mit anderen bekannten Systemen vergleichbar (vgl. Abschnitt
7.3). Diese Systeme sind daher nur fiir akademische Zwecke bzw. fiir einfache
CSPs geeignet.

2.4 Chaotische Iteration

Zusammenfassung. Die fiir ACS relevanten Ergebnisse der Anwendung der
Theorie der Chaotischen Iteration auf die Propagation in der CP aus [Apt98]
wird kurz zusammengefafit und fiir meine spezielle Anwendung konkretisiert.
Durch die Verwendung von Mengen als Doméne von Propagationsfunktionen
konnen strukturelle Eigenschaften der Funktionen abgeleitet werden, die die
Existenz eines eindeutig bestimmten Fixpunktes des Iterationsprozef sichern.

Chaotische Iteration zur Berechnung von Grenzwerten der zufilligen und
mehrfachen Ausfithrung endlicher Mengen von Funktionen wird seit den 60er
Jahren im Bereich der Numerik untersucht (z.B. [CM69]). In endlichen Cons-
traintprogrammen kénnen solche Mengen von Funktionen aus den Constraints
abgeleitet werden. Die Propagation der Constraints kann dann als chaotischer
Iterationsprozef betrachtet werden [Apt98], was die mathematischen Ergebnis-
se anwendbar fiir die Constraintprogrammierung macht (z.B. [MR99, Mon00]).
Beim asynchronen Constraintlosen ist der Propagationsprozefl der Constraint-
verarbeitung wegen der Asynchronitit chaotisch, so dafl sich auch hier eine
Anwendung der Theorie ergibt. In meinem Ansatz wird eine Menge von Funk-
tionen aus einem beliebigen Constraintprogramm abgeleitet, auf der sich eine
Chaotische Iteration durchfiihren 148t. Das Ergebnis der Iteration betrachte ich
als intendierte Semantik des Programms, die es operational zu berechnen gilt.
In diesem Abschnitt werde ich die Theorie aus [Apt98] fiir diese Verwendung
zusammenfassen und konkretisieren.

Definition 2.4.1 (Chaotische Iteration) Sei eine Menge D und eine Menge
F = {f1,..., fn} von Funktionen in D gegeben, dann ist die chaotische Itera-
tion F'T eines Wertes d € D eine unendliche Sequenz von Werten d; € D mit
do := d und d; := f;;(dj_1). Dabei muf gelten, dafl jedes f; € F' unendlich oft
angewandt wird.

Ziel der Propagation in der CP ist die Einschrinkung des Suchraums fiir das
implementierte CSP. Diese Einschrinkung wird dabei durch die Einschrinkung
von Variablendoménen erreicht. Um den Begriff der Einschrinkung zu formali-
sieren bietet es sich an, eine Ordnung auf der Menge aller bekannten Variablen-
domé&nen anzunehmen, so daf sich fiir die Propagationsfunktionen notwendige
Eigenschaften definieren lassen.
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Definition 2.4.2 (Funktionen in Ordnungen) Sei eine partielle Ordnung
(D, E) gegeben, dann heifit eine Funktion f: D — D

o inflationdir, wenn z C f(z) fiir alle z € D gilt

e monoton, wenn z C y = f(z) C f(y) fiir alle z,y € D gilt

Weil Variablendominen laut Definition 2.1.2 und 2.1.1 in dieser Arbeit im-
mer als Mengen interpretiert werden konnen, gebe ich die konkrete Ordnung
der Mengeninklusion an, in der die Propagationsfunktionen inflationér sind.

Lemma 2.4.1 Gegeben sei ein Constraintschema (v1, ..., v, ). Dann ist eine Pro-
pagationsfunktion in Pow(D) = Pow(dom(v1) X ... x dom(v,,)) inflationér bzgl.

(Pow(D), D).

Beweis:
Folgt direkt aus Def. 2.2.1.

O

Die Monotonie von Propagationsfunktionen bzgl. der Mengeninklusion ergibt
sich aus der Monotonie der Kreuzproduktbildung. So daf ich fiir Propagations-
funktionen die Monotonie allgemein zeigen kann.

Lemma 2.4.2 Gegeben sei ein Constraintschema (vy, ..., v, ). Dann ist eine Pro-
pagationsfunktion in Pow(D) = Pow(dom(vy) X ... X dom(v,)) monoton bzgl.
(Pow(D), 2).

Beweis:

Das Lemma wird indirekt bewiesen. Seien M;, My C Pow(dom(vy) X ... X
dom(v,,)) mit M; C M> gegeben. Angenommen, es gilt fiir eine beliebige Propa-
gationsfunktion f: f(M;) D f(Msz), dann mufl ein Wert d in einer Doméne
dom(v;) existieren, der in f(M;) aber nicht in f(M,) enthalten ist. Wegen
M; C My mufl d aus M, durch f entfernt worden sein, dann kann er aber
auch nicht in f(M;) enthalten sein.

O

Funktionen, die im Einklang mit der deklarativen Semantik der Constraints
eines CSP Domiéneneinschrinkungen definieren, werden in [Apt98] als Doménen-
reduktionsfunktionen (domain reduction functions) charakterisiert. Die chaoti-
sche Iteration solcher Funktionen dient dort als Modell des Propagationsprozes-
ses bei der Constraintprogrammierung. Ich schrénke die allgemeine Definition
aus [Apt98] zur Verwendung in ACS ein, indem ich voraussetze, dafl Doménen-
reduktionsfunktionen immer auch Propagationsfunktionen sind. Dadurch kann
ich die Doméne der Funktionen von einer beliebigen Ordnung zur Mengeninklu-
sion konkretisieren.

Definition 2.4.3 (Doménenreduktionsfunktion) Eine Propagationsfunkti-
on prop fiir ein Constraint ¢ heifit Domdnenreduktionsfunktion, wenn sem(c) N
D = sem(c) Nprop(D) fiir jede beliebige Menge von Variablenbelegungen D gilt.
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Bemerkung 2.4.1
Durch die Anforderung wird sichergestellt, daff bei der Ausfiihrung von prop kei-
ne Lisung verlorengeht, denn es gilt insbesondere auch sem(c) C D = sem(c) C

prop(D).

Ein zentrales Ergebnis aus [Apt98] ist der Dominenreduktionssatz, der si-
cherstellt, daf die chaotische Iteration unter bestimmten Voraussetzungen den
Propagationsprozef in der CP charakterisiert. Unter der Annahme, dafl Con-
straints monotone Doménenreduktionsfunktionen definieren, fiihrt die unendlich
hiufige Ausfithrung dieser Funktionen zu einem eindeutigen Ergebnis.

Satz 1 (Doménenreduktion) Gegeben seiein CSP P = ({(D;, D», ..., D,),C)
so daf fiir alle D; eine partielle Ordnung mit Infimum definiert ist. Sei weiter die
Menge F' = {f1, ..., fm} gegeben, wobei jedes f; die Doménenreduktionsfunktion
fiir ein Constraint aus C' ist. Wenn alle f; monoton bzgl. der Mengeninklusion
sind, gilt:

e Der Grenzwert der chaotischen Iteration F'+ des Wertes D; x ... x D,
existiert

e der Grenzwert ist F = Njzo..c0 /(D1 X ... x Dy), wobei f definiert ist
durch f(D) = iy fi" (D)-

Bemerkung 2.4.2

Domdénenreduktionsfunktionen sind in meinem Ansatz laut Def. 2.4.8 ausschliefs-
lich Propagationsfunktionen, so daff die Monotonie laut Lemma 2.4.2 gesichert
ist. Die Funktionen bilden in meinem Ansatz Mengen von Variablenbelegungen
ab, so daf8 die erforderliche partielle Ordnung durch (Pow(D),D) in den Lem-
mata 2.4.1 2.4.2 angegeben wurden. Das Infimum der Ordnung ist demmnach
0. Damit ist der Satz fir Domdnenreduktionsfunktionen wie sie in Def. 2.4.8
definiert wurden anwendbar.

Bemerkung 2.4.3

Der Grenzwert der chaotischen Iteration zusammen mit den Constraints C aus
Satz 1 ergeben ein CSP, das dquivalent zu P ist. Die Variablendomdinen sind
aber in der Regel stark eingeschrankt.

Der Doménenreduktionssatz sichert im Zusammenhang mit asynchronem
Constraintlosen die Existenz einer denotationalen Semantik von Constraintpro-
grammen. Ich werde in Kapitel 3 zeigen, wann Constraints beim ACS monotone
Dominenreduktionsfunktionen definieren und somit, wann ein Ergebnis der Ite-
ration existiert. Dieses Ergebnis, das im unendlichen Iterationsprozefl berechnet
wird, soll auch durch die endliche Ausfiihrung von Constraintimplementierungen
in meinem Ausfiithrungsmodell erreicht werden.

Eine wichtige Folgerung aus der Arbeit [Apt98] ist, da} die Reihenfolge in
der Doménenreduktionen durchgefiihrt werden, irrelevant fiir das Ergebnis ist.
Es muf} dazu lediglich vorausgesetzt werden, daf}:

1. die verwendeten Einschrinkungen sich richtig (inflationir und monoton)
verhalten,

2. daf} die Menge der Funktionen endlich ist und
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3. daf jede Funktion unendlich oft ausgefiihrt wird.

Die Idempotenz der Domanenreduktionsfunktionen, die in der Literatur oft vor-
ausgesetzt wird (z.B. [MS98]), ist keine notwendige Voraussetzung fiir ein ein-
deutiges Ergebnis [Apt98]. Die erste Anforderung wird beim ACS durch die
Moglichkeiten zur Implementierung von Constraints sichergestellt. Die zweite
Anforderung (endlich viele Funktionen) ist in manchen Anwendungen, wie z.B.
der Terminplanung aus Abschnitt 1.3, nicht direkt gegeben, weil dort ein konti-
nuierliches Problem, also potentiell unendlich viele Constraints, bearbeitet wird.
Um in solchen Anwendungen die formale Semantik abzuleiten, kann man das
kontinuierliche Problem auf ein abgeschlossenes abbilden, das alle Constraints
enthilt, die vom Programmstart bis zu einem festen Zeitpunkt abgesetzt wur-
den. Das Ergebnis eines asynchronen Constraintlseprozesses kann also immer
nur als Zustand im Zusammenhang mit vorangegangenen Eingaben angegeben
werden. Die dritte genannte Voraussetzung fiir die Anwendbarkeit der Kon-
struktion der Semantik durch chaotische Iteration, nimlich daf} alle Funktionen
unendlich oft ausgefiihrt werden, kann durch einen fairen Propagationsprozef3
simuliert werden. Im Ausfiihrungsmodell muf sichergestellt werden, daf} jede
Propagationsfunktion mindestens so oft ausgefiihrt wird, daf sie keine weiteren
Domaéneneinschrankungen mehr ableiten kann.
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Kapitel 3

Asynchrones
Constraintlosen

In diesem Kapitel wird das von mir entwickelte Ausfiithrungsmodell des asynchronen
Constraintlosens definiert. Ich gebe einige Leistungsmerkmale fiir Constraintléser in
komplexen Softwaresystemen an, durch die sich ACS von anderen Ausfithrungsmodel-
len abgegrenzt. Constraintprogramme werden in ACS als Erweiterungen imperativer
Programme um Anweisungen zur Constraintverarbeitung definiert. Die Ausfithrung
solcher Programme berechnet Variablendominen aus asynchron abgesetzten oder zu-
riickgenommenen Constraints. Wenn alle abgesetzten Constraints wohldefiniert sind,
so kann aus einem Constraintprogramm ein eindeutiges Ergebnis berechnet werden.
Dieses Ergebnis entspricht der denotationalen Semantik des Programms, die ich als den
Fixpunkt der chaotischen Iteration, der durch die Constraints definierten Dom&nen-
reduktionsfunktionen betrachte.

Durch die in Abschnitt 2.4 beschriebene Tatsache, dafl die Reihenfolge, in
der Constraintpropagationsmethoden ausgefiihrt werden, unerheblich fiir das
Ergebnis der Domineneinschrinkungen ist, entsteht die Moglichkeit, ein nicht-
deterministisches Ausfiihrungsmodell zur Constraintpropagation zu definieren.
Durch die Moglichkeit, die Abarbeitungsreihenfolge beliebig zu variieren, kann
sich die Implementierung von Constraintlésern mehr an ihrem gewiinschten Ver-
halten als Softwarekomponente als an einen bestimmten Ausfithrungsmodell
(Abschnitt 2.3) orientieren. Durch den Verzicht auf eine deterministische Abar-
beitung der Propagationsmethoden kann beim asynchronen Constraintldsen al-
lerdings keine zustandsbasierte Suche, wie in fast allen bekannten Constraintlos-
ern, in das System integriert werden. Um trotzdem NP-vollsténdige Proble-
me, deren Losung nicht-deterministische Suche erfordert, bearbeiten zu kénnen,
muf} eine Riicksetzoperation definiert werden, die getroffene Entscheidungen
riickgéngig macht. Beim asynchronen Constraintlosen wird diese Riicksetzope-
ration nicht wie in den meisten bekannten Ausfiihrungsmodellen durch das
riickwirts- oder vorwirtsgerichtete Wiederherstellen von Zustéinden von den
Blattern oder der Wurzel des Suchbaums aus, sondern durch Berechnung des
gewiinschten Zustands aus lokal gespeicherten Daten ausgefiihrt. Anstatt die
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Zusténde des Problemloseprozesses zu betrachten, wird also eine “Umkehroper-
ation® zum Absetzen von Constraints zur Verfiigung gestellt.

3.1 Leistungsmerkmale von Constraintlésern

Zusammenfassung. Bei der Verwendung von Constraintlésern als Kompo-
nente von komplexen Softwaresystemen, sollten sie als abstrakter Datentyp
die Moglichkeit bieten, Constraints abzusetzen und die dadurch entstehen-
den CSPs zu lgsen. In diesem Abschnitt werden einige Eigenschaften ange-
geben, die eine solche black-boz-Komponente haben sollte, um gut in kon-
kreten Anwendungen eingesetzt werden zu kénnen. Aus der Beschreibung des
gewiinschten Verhaltens werden Riickschliisse auf die interne Realisierung von
Constraintlgsern gemacht.

Die Eignung und Angemessenheit von constraintbasierten Methoden in ver-
schiedenen Anwendungsbereichen der Kiinstlichen Intelligenz wurde bereits in
der Einleitung diskutiert. So bietet sich die Verwendung von constraintbasierten
Problemlésekomponenten in komplexen Softwaresystemen an, die unter ande-
rem z.B. Funktionen zur Planung oder Konfiguration zur Verfiigung stellen sol-
len. Durch die Eigenschaften und Benutzbarkeit vieler bekannter Constraintlgser
wird eine solche Verwendung als eine Komponente eines komplexen Systems
aber nicht besonders gut unterstiitzt. Es ist vielmehr oft nétig, eine spezielle
Implementierungssprache zur Constraintverarbeitung zu verwenden (z.B. CHIP
in [JG00, GMO00]), die in vielen Fillen Defizite z.B. bei der Anbindung an Da-
tenbanken, der Unterstiitzung von Nebenldufigkeit und Verteilung o.4. hat.

Als Implementierungssprache fiir das neue Ausfithrungsmodell habe ich da-
her die Sprache Java gew&hlt, die durch ihre weite Verbreitung Schnittstellen
oder APIs fiir alle géingigen Softwarekomponenten zur Verfiigung stellt. Im Un-
terschied zur Entwicklung von Mozart/Oz [MOz] sollte keine neue Sprache defi-
niert werden, sondern ein Programmierbibliothek zur Verfiigung gestellt werden,
die von Java Programmierern leicht zu verstehen und zu verwenden ist. Die Her-
stellung einer Bibliothek fiir eine verbreitete Programmiersprache war auch bei
der Konzeption der C++ Bibliothek Figaro [Fig] beabsichtigt, die ansonsten die
Konzepte von der Sprache Mozart [MOz] weiterverfolgt, aber versucht, dadurch
einen neuen Benutzerkreis zu erschlieflen.

Die Eigenschaft, dafl ein Paket einfach zu verstehen oder zu verwenden ist,
kann sicherlich nur sehr subjektiv aus der Sicht des jeweiligen Benutzers be-
urteilt werden. Die im folgenden aufgezdhlten Leistungsmerkmale von Cons-
traintlosern sind daher auch eher technisch motiviert, ich habe die Eignung
einer Constraintloser-Softwarekomponente unter Beriicksichtigung bestimmter
gewiinschter Eigenschaften moderner Softwaresysteme dargestellt. Die Benut-
zung zielt dabei auf die Verwendung des Constraintlosers als gekapselte Wissens-
verwaltung ab. In Abbildung 3.1 wird die intendierte Handhabung an meiner
durchgingigen Fallstudie dargestellt.

Die genannten Leistungsmerkmale sollen zur Identifikation besonderer Ei-
genschaften von Constraintlosern dienen, anhand derer sich bestehende Cons-
traintloser unterscheiden lassen. Ich werde nicht auf die in der Literatur oft
untersuchten Eigenschaften des Propagations- oder Suchprozesses von Cons-
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Abbildung 3.1: Fallstudie Teil 4: Benutzung und wesentliche Komponenten
von MPlan

traintlosern eingehen. Eigenschaften, die durch die Constraintdomé&ne des Sol-
vers gegeben sind werden also nicht betrachtet (z.B. Konsistenztest, Simplifi-
kation, Projektion oder Entailment). Als Basis der folgenden Diskussion be-
trachte ich Propagationsfunktion, die von Constraints zur Verfiigung gestellt
werden und durch Einschriankung von Variablendominen eine bestimmte Se-
mantik operational umsetzen. Es wird vorausgesetzt, dafl diese Methoden die
0.g. gewiinschten Eigenschaften von Constraintlésern implementieren.

Effizienz

Dem Zeit- und Speicheraufwand von Constraintlésern wurde in der CP von
jeher grofie Aufmerksamkeit gewidmet. Dies ergibt sich natiirlich aus der Art
der Probleme, die mit constraintbasierten Methoden vorwiegend bearbeitet wer-
den. Es sind schnelle Werkzeuge notwendig, um grofle NP-vollstandige Probleme
tiberhaupt in vertretbarer Zeit l6sen zu konnen. Fiir die Verwendung in Cons-
traintverarbeitenden Systemen ergibt sich daher die Notwendigkeit, die Berech-
nung der Propagation und die der Suche so zusammenspielen zu lassen, daf} sich
die Probleme insgesamt mdoglichst schnell 16sen lassen. Das Ausfithrungsmodell
selbst sowie die Anwendung in der der Constraintloser verwendet wird, sollen
dabei eine moglichst geringe Rolle spielen, d.h. das Aufrufen von Propagations-
funktionen, die Instantiierung von Variablen und die Verarbeitung von Ein- und
Ausgaben soll in linearer Zeit erledigt werden.

Es hat sich gezeigt, daf} es kein Patentrezept fiir die richtige Mischung von
Propagation und Suche gibt. In den meisten Constraintlésern (z.B. [SICS, MOz))
wird daher z.B. bei bestimmten Constraints arc-Konsistenz durch Propagation
hergestellt und bei anderen der Berechnungsaufwand auf die Suche verschoben.
Manche Constraintlgser wie z.B. ILOG [ILOG] erlauben sogar, Probleme vollig
ohne Propagation unter Verwendung von besonders effizienten Suchverfahren zu
16sen. Dies ist sicherlich fiir bestimmte Probleme sehr effizient, aber fiir andere,
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die z.B. sehr wenige Losungen haben, ungeeignet. Eine individuelle Gestaltung
vom Aufwand der Propagation im Verhiltnis zur Suche ist also eine wichtige
Moglichkeit, Constraintloser effizient arbeiten zu lassen. Es sollte fiir jede Cons-
traintdoméne oder evtl. sogar fiir jede Anwendung individuell bestimmbar sein,
wieviel Propagation bei welchem Constraint durchgefiihrt wird.

Bei der Betrachtung des Rechenaufwands constraintbasierter Anwendungen
wird in der Regel die Zeit zum Finden von Losungen ungeachtet von anderen Be-
rechnungen des Softwaresystems betrachtet. Es werden bestimmte Benchmark-
tests (z.B. [GW]) zum Losen bestimmter kombinatorischer Spiele, wie z.B. das
beriihmte n-Damen Problem, untersucht, um die Leistungsfihigkeit des Cons-
traintlosers zu beurteilen. In der Praxis kann die Anwendung eines nach solchen
Mafistaben effizienten Solvers aber sehr langsam sein, wenn z.B. die Darstellung
der Ergebnisse sehr ineffizient ist. Es ist also geboten, einen Solver so zu ge-
stalten, daf} seine Effizienz zum Losen des Constraintproblems nicht durch den
Aufwand anderer Softwarekomponenten gebremst wird.

Da die Reihenfolge der Ausfiihrung von Propagationsfunktionen, wie be-
schrieben, keine Rolle spielt und die Suchverfahren zum L&sen von CSPs oh-
nehin in der Regel nicht-deterministisch sind, ergeben sich Freiheitsgrade, die
die Effizienz des Constraintlosers stark beeinflussen. Es wurden in der Ver-
gangenheit sehr viele Untersuchungen von Variablen- bzw. Wertauswahlheu-
ristiken in Suchalgorithmen gemacht [Hen89]. Dabei hat sich gezeigt, dafl eine
giinstige Festlegung bzw. dynamische Anpassung der Reihenfolgen hier enorme
Effizienzgewinne bringen kann. Ein effizienter Constraintldser sollte also ver-
schiedene Reihenfolgen zur Ausfilhrung von Instantiierungen in Suchalgorith-
men erlauben. Weiterhin kann auch durch die Reihenfolge der Ausfiihrung von
Propagationsfunktionen ein Performanzgewinn erzielt werden. Daher erlaubt
das ECL{PS®-System [WNS97] von jeher das Ordnen von Propagationsfunktio-
nen vor ihrer Ausfithrung. Es ist oft geboten, neues Wissen mdoglichst friih in
einen Losungsprozess einfliefen zu lassen, um keine unnétigen Berechnungen
unter Annahme veralteten Wissens machen zu miissen. So ist z.B. sicherlich das
Zuriicknehmen eines Constraints immer so frith wie méglich zu erledigen, da-
mit das zuriickgenommene Constraint noch moglichst wenig Auswirkungen im
Constraintnetzwerk hat. Aber auch bei Propagation ohne Constraintriicknahme
kann man durch eine geschickte Reihenfolge der Ausfiihrung von Propagations-
funktionen viel Zeit gewinnen. In Kapitel 7.1 werden wir z.B. ein Problem vor-
stellen, dessen Propagationsaufwand sich durch gute Sortierung von O(n? log
n) auf O(n) reduzieren lief3.

Inkrementalitit

Wenn ein Constraintloser neue Constraints so verarbeiten kann, daf ihre inten-
dierte Semantik operational so weit wie moglich bzw. gewiinscht umgesetzt wird,
ohne alle bisherigen Berechnung erneut auszufiithren, so nennt man ihn inkre-
mentell. In inkrementellen Constraintlosern werden also bereits ausgefiihrte Be-
rechnungen auch bei Erweiterungen der Wissensbasis beibehalten und bertick-
sichtigt. In der Literatur (z.B. [FA97]) wird Inkrementalitit oft als wichtige
Voraussetzung fiir Effizienz von Constraintlosern angegeben. Die Ausfiihrung
von Propagationsfunktionen erzeugt direkt alle aus dem Constraint ableitbaren
Domaéneneinschrankungen, wobei Propagationsfunktionen nur dann erneut aus-
gefithrt werden, wenn dies zu weiteren Doméneneinschrinkungen fiihren kann.
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Die Effizienz ergibt sich hierbei aus der Wiederverwendung von Berechnungen.

Analog zum Begriff der Inkrementalitit bzgl. des Hinzufiigens von Informa-
tion durch neue Constraints kann auch das Zuriicknehmen von Constraints als
Informationsgewinn betrachtet werden. Daraus ergibt sich als Anforderung an
einen inkrementellen adaptiven Constraintloser, dal das Entfernen eines Con-
straints zu dem Zustand fiihrt, der entstanden wire, wenn das Constraint nie
abgesetzt worden wire. Dieser Zustand soll dabei nicht neu aus allen bekannten
Constraints berechnet werden, sondern es sollen moglichst grofle Teile bereits
ausgefiihrter Berechnungen wiederverwendet werden. In constraintverarbeiten-
den Systemen, die frithere Zusténde in Ketten von Umformungen, also durch
sogenanntes trailing (z.B. [Sch99, CD96, AB93, Hen89]) abspeichern, bedeu-
tet das, dafl die Berechnungen ab einem bestimmten Zustand neu ausgefiihrt
werden. Es ist aber auch moglich, die richtigen Zustinde aus dem gegebenen
Constraintnetz direkt zu berechnen (z.B. [Sch97, CHNO1, Rin01c]), ohne dabei
alle Constraints erneut ausfithren zu miissen.

In manchen Anwendungsgebieten hat sich inzwischen gezeigt, dafl Inkremen-
talitét keine unbedingte Voraussetzung zum schnellen Finden von Lésungen fiir
manche CSPs ist [CD01], so dafl der Wunsch nach Effizienz nicht mehr unbedingt
die Verwendung von inkrementellen Constraintldsern erfordert. Reine Suchver-
fahren, die Variablenbelegungen generieren und ihre Richtigkeit tiberpriifen und
mit guten Heuristiken erzeugte Variablenbelegungen in Richtung einer Lsung
verdndern, wie die in Abschnitt 2.2 beschriebenen local search-Verfahren, finden
oft schneller eine Losung fiir a-priori bekannte Probleme. Allerdings sind sol-
che Verfahren nicht zur Verwendung in Anwendungen geeignet, in denen neues
Wissen z.B. durch Benutzerinteraktion nach und nach gesammelt wird. Bei der
Anwendung von Planungswerkzeugen [GMO00] hat sich in der Praxis oft gezeigt,
daf es nicht méglich ist, aus einer geschlossenen Darstellung allen Wissens eine
Losung zu generieren, weil eine solche Darstellung nicht existiert. Benutzer sind
oft nur dann in der Lage, ihr Doméanenwissen detailliert genug anzugeben, wenn
sie vor konkrete Fragen gestellt werden. Solche konkrete Fragen entstehen bei
der inkrementellen Verarbeitung vorheriger Eingaben aus den noch undefinier-
ten Variablen und ihren Doménen.

In kontinuierlich auftretenden Constraintproblemen, wie z.B. der Terminpla-
nung aus meiner Beispielanwendung, kénnen ebenfalls keine reinen Suchverfah-
ren zur Losungsfindung verwendet werden. Dies ergibt sich aus der Tatsache,
daf} zu keinem Zeitpunkt eine Losung des gesamten CSP gesucht wird. Es wer-
den stindig neue Constraints erzeugt und abgesetzt, was zu Einschrinkungen
von Variablendomé&nen fiihrt, aber immer nur von bestimmten Variablen ver-
langt, daf} sie instantiiert sind. Daraus ergibt sich, daf} jedes neue Constraint so
verarbeitet werden muf}, dafl moglichst weitgehende Einschrankungen gemacht
werden, um die Existenz einer Losung moglichst immer zu erhalten. Fiir den
Constraintloser bedeutet diese Anforderung, dafl er wenn moglich inkrementell
hyper-arc-Konsistenz sichern sollte.

Adaptivitat

Betrachtet man abgesetzte Constraints als Basis fiir das durch Propagation ab-
leitbare Wissen, so sollte sich dieses Wissen stets exakt auf aktualisierbare Men-
gen giiltiger Constraints beziehen. Insbesondere in interaktiven Anwendungen
konnen neue Constraints oft hinzugenommen oder entfernt werden, so daf} sich
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das Basiswissen und damit auch das ableitbare Wissen stets dndert. Ein Cons-
traintloser sollte auf Verdnderungen der Wissensbasis (némlich der Constraints)
immer so reagieren, dafl nicht mehr und nicht weniger Doméaneneinschrinkun-
gen an Variablen bestehen, als sich aus den Propagationsfunktionen der Con-
straints ableiten lassen. Der Constraintloser fungiert als thruth-maintainance-
system [Doy79], indem er alle Variablendoménen sténdig an die aktuell giiltigen
Constraints anpaft.

Aus der Sicht des Programmierers einer constraintbasierten Anwendung
bedeutet Adaptivitit, dal er jederzeit neue Constraints in die Wissensbasis
einfiigen und bekannte Constraints entfernen kann. Das “Wissen“ betrachtet er
dabei als Datentyp, der die genannten Operationen zur Verfiigung stellt und
in dem inferiertes Wissen abgelesen werden kann. Da die interne Verarbeitung
der Constraints, also die Ausfiihrung der Operationen Hinzufiigen und Loschen
bei diesem Gebrauch des Datentyps keine Rolle spielt, sollten sich hieraus auch
keine Anforderungen an den Programmierer ergeben. Das heifit, eine constraint-
verarbeitende Komponente sollte als black box die genannten Operationen zur
Verfiigung stellen und als Ausgabe jederzeit alles aus den abgesetzten Con-
straints ableitbare Wissen durch aktuelle Variablendom#nen zur Verfligung stel-
len.

Asynchronitét

Zur inkrementellen Bearbeitung von verteilten CSPs 16sen mehrere Constraintlos-
er kooperativ ein gemeinsames Problem [Han01]. Wird dabei die inferierte In-
formation iiber Variablen kommuniziert [BN95], so veranlassen Variablen oft
die erneute Ausfiihrung von Propagationsfunktionen in anderen Agenten. Da
die Kommunikation an sich schon recht ineffizient sein kann und weil zur Ver-
meidung von Leser/Schreiber- Problemen solche Zugriffe synchronisiert wer-
den miissten, ist Asynchronitét ein wichtiges Leistungsmerkmal fiir Solver in
verteilten Anwendungen. Wenn die Operationen, die zur Kooperation der Sol-
ver notwendig sind (Constraint hinzufiigen und zuriicknehmen) auch asynchron
ausgefiihrt werden kénnen, geniigt zur Kommunikation ein nicht-blockierender
Nachrichtenkanal. Damit mufl zur Kommunikation wihrend der Problemlosung
lediglich eine Nachricht asynchron verschickt werden, ohne ein Ergebnis abzu-
warten. In Kapitel 6 werde ich noch genauer auf die Konzepte der Verteilung und
die Losungen, die sich durch asynchrones Constraintlésen ergeben, eingehen.

Bei der Benutzung von Constraintverarbeitenden Komponenten in komple-
xen Softwaresystemen ist es oft nicht notig, das Ergebnis der Propagation neuer
Eingaben direkt zu verwenden. Insbesondere bei interaktiv entstehenden oder
kontinuierlichen Problemen kann die Propagation neuen Wissens im Hinter-
grund ablaufen und braucht nur in bestimmten Situationen abgeschlossen zu
sein. So kann die Zeit, in der z.B. ein Anwender Eingaben macht oder in der
mit anderen Softwareagenten kommuniziert wird, zum Losen von vorher defi-
nierten Problemen genutzt werden. Wenn das Absetzen und Zuriicknehmen von
Constraints in einem Constraintldser auch asynchron mdoglich ist, kénnen solche
unabhiingigen Berechnungen parallel ausgefiihrt werden, was die Ausfiihrung
der Anwendung beschleunigen kann.
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Erweiterbarkeit

Bei der Erstellung konkreter constraintbasierter Anwendungen ist die Model-
lierung des Problems in der Constraintdoméne, die von dem zu verwendenden
Constraintloser unterstiitzt wird, oft sehr kompliziert und unintuitiv. Zudem
entsprechen die Modelle oft nicht genau den Anforderungen der Anwendung,
denn die verwendeten Constraints haben oft eine sehr viel allgemeinere Seman-
tik, im konkreten Fall benttigt. Daher ist es oft geboten, spezielle Constraints
und Variablendoménen fiir spezielle Anwendungen zu verwenden. So kann man
einerseits das constraintbasierte Modell des konkreten Problems direkter aus
der Problembeschreibung entnehmen und andererseits speziellere Constraints
verwenden, die z.B. oft auftretende Félle besonders effizient bearbeiten kénnen.

Das Ausfiihrungsmodell, das z.B. durch Propagation und Suche L&sungen
fiir das Modell eines CSP sucht ist aber auch bei unterschiedlichen Constraints
und Constraintdoménen immer gleich. Daher sollte ein Constraintloser diese
Funktionalitit gekapselt zur Verfiigung stellen. Ein Konzept, das diesen Weg
besonders intensiv verfolgt, ist die Sprache CHR [Frii98], in der man Constraints
individuell durch Regeln definieren kann, die dann in einem festen Ausfiihrungs-
modell als Constraintléser funktionieren. Die neuen Constraints und Doménen
sollten einfach in einen bestehenden Constraintloser integrierbar sein, ohne da-
bei ineffizienter zu sein als vorhandene, abstraktere Modelle. Das bedeutet, daf3
man in eine Constraintléser erstens neue Constraints mit individuell definierba-
rem Propagationsverhalten und zweitens neue Typen von Constraintdomé&nen
integrieren kénnen sollte.

Kapselung

Um durch die Erweiterung von Constraintlsern durch neue Constraints und
Constraintdoménen keine grofien und uniibersichtlichen Systeme zu erhalten,
sollten solche Erweiterungen in einem gegeben Rahmen als zusitzliche Pakete
gehandhabt werden konnen. Es bietet sich an, einen Constraintloser als gene-
rische Komponente umzusetzen, die mit unterschiedlichen Constraintdoménen
parametrisiert werden kann. Der Constraintloser sollte selbst ausschlieflich ab-
strakte Operationen zur Verarbeitung beliebiger Constraints zur Verfiigung stel-
len. Um auch heterogene Constraintprobleme, die mit unterschiedlichen Cons-
traintdoméanen beschrieben sind, bearbeiten zu kénnen, sollte auch die Moglich-
keit zur Kooperation zwischen den Paketen bestehen.

Suchalgorithmen sollten nach Moglichkeit gekapselte Komponenten und nicht
fest im Solver integriert sein, was ich in Kapitel 5 ausfiihrlicher begriinden werde.
Wenn zur Suche gekapselte Komponenten verwendet werden, kann man diese
austauschen, um den besten Algorithmus fiir spezielle Problem explorativ zu fin-
den. Dies wird z.B. in JCL [JCL] oder POOC [SR02] besonders gut ermoglicht,
weil hier der Solver bzw. Suchalgorithmus wahrend der Laufzeit ausgetauscht
werden kann. Desweiteren erlaubt die Kapselung von Suchalgorithmen und da-
mit von Suchriumen die Verwendung der Algorithmen in verteilten Anwendun-
gen [Sch97, HYRBS98].
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3.2 Basiskonzepte

Zusammenfassung. Die theoretischen Konzepte von Constraintldser und
Constraint werden in ihrer speziellen Umsetzung fiir Asynchronous Constraint
Solving (ACS) beschrieben. ACS Constraintléser bestehen im Wesentlichen
aus einem Puffer, in dem anstehende Arbeitsaufgaben gespeichert werden, de-
ren (verzogerte) Ausfiihrung Constraintprobleme 16st. ACS Constraints sind
intensionale Beschreibungen von Constraints, zur effizienten Bearbeitung von
Constraintproblemen in meinem Ausfiihrungsmodell.

Beim Asynchronen Constraintlésen (ACS) wird der Constraintldser als black-
boz betrachtet, in der man Constraints absetzen und zuriicknehmen kann. Diese
Constraints sind fiir die jeweilige Anwendung durch Propagationsfunktionen
(Def. 2.2.1) definiert. Die deklarative Semantik (Def. 2.1.3) eines Constraints
wird dabei in den Propagationsfunktionen operational so umgesetzt, dafl un-
zuldssige Werte aus den Variablendoménen entfernt werden. Das Absetzen eines
Constraints im Constraintloser und die Ausfiihrung der dazugehdrigen Propa-
gationsfunktionen wird in meinem Ansatz asynchron behandelt, d.h. die zweite
Operation folgt nicht unbedingt unmittelbar auf die erste.

Durch die Trennung von Absetzen eines Constraints und der Ausfithrung
von dessen Propagationsfunktionen kann in asynchronen Constraintlosern die
Ausfiihrung bestimmter Funktionen verzogert oder vorgezogen werden. Um ein
solches scheduling iiber Propagationsfunktionen ausgehend von Expertenwissen
iiber die Propagation der verwendeten Constraints zu unterstiitzen, wird jeder
Propagationsfunktion beim ACS eine individuelle Wichtigkeit zugeordnet.

Definition 3.2.1 (Propagator) Ein Propagator p = (f,w) ist gegeben durch
eine Propagationsfunktion f und eine Wichtigkeit w € {1, ..., T}.

Asynchrone Constraintloser erlauben aufler dem inkrementellen Hinzufiigen
von Constraints auch das Zuriicknehmen zuvor abgesetzter Constraints. So er-
gibt sich als eine weitere Aufgabe, die vom Solver erledigt werden muf}, die
Ausfiihrung einer Constraint-Riicknahme. Diese wird genauso wie die Propaga-
toren asynchron ausgefithrt und in einem internen Puffer solange gespeichert, bis
ihre Ausfithrung angestoflen wird. Der interne Aufgabenpuffer eines Asynchro-
nen Solvers speichert also alle noch anstehenden Aufgaben durch Referenzen
auf Propagatoren oder Constraints, die zuriickgenommen werden sollen.

Definition 3.2.2 (Aufgabenpuffer) Ein Aufgabenpuffer A = (ai,...,a,) be-
steht aus einer Sequenz von Aufgaben a; mit a; = post(c, p) oder a; = retract(c).
Dabei ist ¢ ein Constraint und p € {L,..., T} eine Wichtigkeit. Die Funktion
insert fiigt eine Menge von Propagatoren eines Constraints ¢ in einen Aufgaben-
puffer ein: insert(c, {(i1,w1), -.., (in, wn)}, A) = AU{post(c,w1), ..., post(c,wy)}.
Die Funktion retract fiigt eine Referenz auf ein zu 16schendes Constraint in einen
Aufgabenpuffer ein: retract(c, A) = AU{retract(c)}.

Die Einfiigeoperation U aus Def. 3.2.2 kann in unterschiedlichen Puffern un-
terschiedlich definiert werden. Die Aufgaben werden dann immer von der ersten
Stelle des Puffers zur Ausfithrung entnommen (Abb. 3.3). Durch unterschiedli-
che Verwaltung der Puffer konnen sehr grofie Unterschiede bei der Performanz
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des Constraintlosers entstehen, die in Abschnitt 7.1 ausfiihrlich untersucht wer-
den. Normalerweise sollten die Prioritdten der Propagatoren eine wichtige Rolle
bei der Verwaltung des Aufgabenpuffers spielen. Dies kann aber durch individu-
elle Implementierungen des Puffers beliebig festgelegt werden. Die Priorititen
der einzelnen Propagatoren verwendeter Constraints kénnen ebenfalls individu-
ell festgelegt werden, so daf} sich hiermit eine préferierte Ausfithrungsreihenfolge
der Propagationsfunktionen fiir jedes Problem definieren 1if3t. An dieser Stel-
le ist Expertenwissen iiber Constraintpropagation, wie z.B. fairness [HSW93],
wichtig fiir das Finden der besten Abstimmung.

Wird ein CSP in einen Constraintloser eingegeben, indem alle Constraints
des CSP abgesetzt werden, ist a priori oft nicht klar, ob das CSP iiberhaupt
losbar ist. Sollte die Sequenz der abgesetzten Constraints inkonsistent sein, muf}
der Solver in irgendeiner Weise reagieren, denn die abgesetzten Constraints soll-
ten wie ein truth-maintenance-system [Doy79] immer ein konsistentes CSP be-
schreiben. Insbesondere wiahrend der Ausfiihrung nicht-deterministischer Suchal-
gorithmen in bereits durch Propagation eingeschrénkten Suchriumen kann es
durch falsche Instantiierungen oft zu solchen Situationen kommen. Weil aber
die Reaktion auf das Auftreten von Inkonsistenzen stark vom Kontext (wihrend
der Suche, bei Benutzerinteraktion, wihrend des Einlesens eines Constraintnet-
zes,...) abhingt, gebe ich keine allgemeine Vorgehensweise zur Reaktion an, es
wird also nicht wie bei der CLP immer backtracking eingeleitet. Stattdessen wird,
wie z.B. auch in [FFS98] jedem Solver eine Operation zur Verfiigung gestellt,
die Inkonsistenzen beseitigt. Wihrend der Anwendung kann diese Operation
dann fiir jeden konkreten Kontext angegeben werden. Bei der Implementierung
von Suchalgorithmen zum Beispiel wird eine spezielle Reparaturoperation an-
gegeben, die bestimmte Instantiierungen zuriicknimmt und andere absetzt. In
Kapitel 5 werden solche Riicknahmeoperationen angegeben.

Definition 3.2.3 (Reparaturoperation) Eine Reparaturoperation p ordnet
jeder inkonsistenten Constraintsequenz C' ein erfiillbare Constraintsequenz p(C)
zu, indem Constraints entfernt werden: e(p(C)) C £(C)

Die Existenz einer solchen Reparaturoperation ist in jedem Fall gesichert,
weil man immer auch alle Constraints weglassen kann und so zur leeren Cons-
traintsequenz (die ja konsistent ist) kommt.

Jeder asynchrone Constraintloser verfiigt iiber eine Referenz auf eine Re-
paraturoperation. Die zentrale Komponente des Solvers ist aber der Aufgaben-
puffer, in dem Referenzen auf anstehende Aufgaben verwaltet werden. Weil die
Aufgaben asynchron ausgefiihrt werden, ist es fiir eine Constraint-basierte An-
wendung normalerweise nicht klar, inwieweit die dazugehorigen Propagations-
bzw. Riicknahmeoperationen schon ausgefiihrt wurden. Daher stellt ein asyn-
chroner Constraintloser immer eine Information iiber den aktuellen Stand der
Berechnungen zur Verfiigung. Dieser Stand wird durch einen Zuverldssigkeits-
wert angegeben, der mit fortschreitender Abarbeitung von Aufgaben steigt und
wenn neue Aufgaben gepuffert werden, sinkt.

Definition 3.2.4 (Asynchroner Constraintléser) Eine Asynchroner Cons-
traintldser acs = (z, A, p) ist gegeben durch

e cinen Zuverlissigkeitswert z € {inconsistent, L, ..., T},

e einen Aufgabenpuffer A und
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e einer Reparaturoperation p.

Bemerkung 3.2.1

Der Zuverlissigkeitswert eines asynchronen Constraintlosers kann unterschied-
lich definiert werden. Er steht aber immer in Beziehung zu den noch anstehenden
Aufgaben, so daf$ er auch aus dem Puffer direkt berechnet werden kann. Ich de-
klariere daher die Abbildung zuv, die jedem Aufgabenpuffer einen Zuverlissig-
keitswert zuordnet, fir die gilt: zuv({)) = T. In der Regel berechnet sich der
Wert aus den Wichtigkeiten der eingefiigten Propagatoren. Ist der Zuverlissig-
keitswert z = inconsistent, so bedeutet das, daff eine Inkonsistenz aufgetreten
ist, die gerade beseitigt wird. In diesem Full kann eine Variablendomdne auch
unzuldssige Werte enthalten, was sonst nur dann maglich ist, wenn Constraints
zurickgenommen wurden und die Riicknahmeoperation noch nicht (vollstindig)
ausgefihrt wurde.

In der aktuellen ACS Implementierung J.CP kann der Zuverlissigkeitswert
eines Solvers nur die Werte inconsistent, T oder 1 annehmen. Dabei steht L
dafiir, dafi noch Aufgaben anstehen, die anderen Werte wurden bereits beschrie-
ben. Die Implementierung der Funktion zuv sollte mdéglichst die Eigenschaft ha-
ben, daf8 sie monoton fillt, wenn keine weiteren Constraints abgesetzt werden.
Dies ist eine nicht-triviale Aufgabe, weil bei der Propagation immer wieder alte
Constraints (mit wichtigen Aufgaben) neu in den Puffer des Solvers eingefiigt
werden kdonnen.

Die extensionale Beschreibung von Constraints wie in Def. 2.1.3 ist nicht
zur Implementierung geeignet, weil die Ausfithrung von Propagation {iber Tu-
pelmengen zu ineffizient ist (z.B. im Konfigurationswerkzeug [See01]). Wie in
allen effizienten Constraintldsern (z.B. [CD96, JMSY92]) definiere ich daher ei-
ne intensionale Beschreibung von Constraints zur Implementierung. Jedes Con-
straint stellt einen oder mehrere Propagatoren zur Verfiigung, die zur Konsi-
stenzpriifung und zur Propagation bei der Ausfithrung von Constraintprogram-
men dienen. Enthalten die aktuellen Domé&nen der Variablen keine Werte mehr,
die in der extensionalen Beschreibung des Constraints enthalten sind, so erzeugt
die Propagationsfunktion eine Inkonsistenz. Ansonsten werden die Doméinen so
eingeschrinkt, dafl moglichst viele Werte aus den Dominen entfernt werden, die
nach aktuellem Wissen nicht mehr in einer Losung enthalten sein kénnen.

Aufler Referenzen auf die Variablen des Constraints und den Solver, in dem
es abgesetzt wurde, wird auch der aktuelle Zustand des Constraints gespeichert.
Dieser Zustand wird durch die Operationen “Absetzen“ und “Zuriicknehmen“
bestimmt, ein Constraint gilt als aktiv, wenn es abgesetzt und nicht zuriickge-
nommen wurde.

Weil ACS fiir die nebenliufige Anwendung konzipiert ist, sollen keine glo-
balen Datenstrukturen im Ausfithrungsmodell verwendet werden. Insbesondere
globale Constraintspeicher oder eine globale Verwaltung ehemaliger Zusténde
soll verhindert werden. Zustinde werden in vielen Constraintverarbeitenden Sy-
stemen gespeichert, um falsche Entscheidungen riickgéingig machen zu konnen.
Bei der nichtdeterministischen Wertauswahl wihrend der Suche nach Lésungen
fiir NP-vollsténdige Probleme zum Beispiel, werden oft falsche Entscheidungen
getroffen. In ACS wird dieses Problem nicht durch Wiederherstellen ehemaliger
Zustiande, sondern durch die Operationen zum Absetzen und Zuriicknehmen
von Instantiierungen(also Constraints) gelost. Diese beiden Operationen sind
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die einzigen Moglichkeiten zur Eingabe von Wissen in den Constraintldser und
sind desweiteren gegenseitg Umkehroperationen. Damit kann jede (falsche) Ein-
gabe durch den Aufruf ihrer Umkehroperation riickgingig gemacht werden. Um
diese Operationen zu ermoglichen werden einerseits Abhiingigkeiten zwischen
Constraints, die durch Propagation entstehen und andererseits ehemalige Va-
riablendoménen lokal in den Constraints gespeichert. Aus gespeicherten Variab-
ledomé#nen (Dominenurbild) werden bei der Constraint-Riicknahme erweiterte
Variablendominen berechnet. Aus den gespeicherten Abhingigkeiten (Konse-
quenzen) wird dann der gesuchte globale Zustand hergestellt.

Definition 3.2.5 (ACS Constraint)
Ein ACS Constraint ¢ = (v,T,acs, z, E, h) ist gegeben durch

e einen Variablenvektor 7 = (vy, ..., vy),

e cine Menge von Propagatoren T' = {(f1,w1), ..., (fm,Wm)} mit i # j =
Wi #wja fiir 1 S%J <m,

e einen asynchronen Constraintloser acs,
e einen Zustand z € {active, inactive}
e eine Menge von Constraints E (Konsequenzen von ¢ genannt) und

e cinen Vektor h = (P,, ..., P,,) von Doméinenbeschreibungen mit dom(v;) C
dom(p;) (Doménenurbild von ¢ genannt).

Durch die Propagatoren eines Constraints kdnnen laut Def. 3.2.1 und 2.2.1
Variablendomé&nen eingeschrinkt werden. Die Werte, die durch die einmalige
Ausfithrung einer Propagationsfunktion eines Constraints ¢ aus den Domé&nen
aller Variablen von ¢ entfernt werden, nenne ich Reduktion der Propagations-
funktion.

Definition 3.2.6 (Reduktion) Sei eine ACS Propagationsfunktion f; eines
Constraints ¢ = (7, {(f1,w1)---, (fn,wn)},acs, z, E, h) gegeben, dann ist die Re-
duktion von f; definiert durch red(f;)(@) := |Je(dom™ (@) \ Ue(dom™ (£i(®))).
Dabei ist dom™ ((v1, ..., v,)) := (dom(vy), ..., dom(v,,)).

Die Reduktion der Propagatoren eines Constraints ist laut Def. 2.2.1 abhéngig
von den aktuellen Variablendomé&nen vor der Ausfithrung der Propagationsfunk-
tionen. Setzt man diese als gegeben voraus, so kann durch die Reduktion fiir
jede Variable eine bestimmte Doméne berechnet werden, die nach dem aktuellen
Wissensstand keine Werte enthilt, die garantiert nicht Bestandteil einer Losung
sind. Durch Bildung des Kreuzprodukts {iber den so eingeschrdnkten Domanen
erhdlt man also eine Menge von Vektoren, die alle Losungen des Constraints
enthilt. Daraus ergibt sich die Tatsache, dafl ein ACS Constraint durch seine
Propagatoren eine Menge von Variablenbelegungen bestimmt und somit ist Def.
2.1.3 auch fiir ACS Constraints anwendbar.

Lemma 3.2.1 Jedes ACS Constraint ist ein Constraint.

Beweis: _
Sei ein beliebiges ACS Constraint ¢ = (v, T, acs, z, H, h) gegeben, so daf} vars(c) =
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v = (v1,...,0p) gilt.

Ich wibhle fiir jedes v; € £(¥) die Constraintdoméne dom(v;), dann gilt wegen
Def.2.2.1 fiir T = {(f1,w1), -, (fn,wn) }:

V(f,w) € T.f(x(dom™ (7)) C x(dom™ (1))

Def. von dom™ in 3.2.6
=

V(f,w) € T.f(dom(v1) x ... x dom(v,)) C (dom(v;) X ... x dom(vy,))

Damit ist () ; ,)er f(dom(vy) X ... xdom(vy,)) = sem(c) die deklarative Semantik
von c.

O

3.3 Programmierkonzepte und deren Realisie-
rung

Zusammenfassung. Zur Implementierung Constraint-basierter Anwendun-
gen wird eine Erweiterung imperativer Programmiersprachen um Anweisun-
gen zur Constraintverarbeitung angegeben. Constraints definieren Propaga-
tionsmethoden, die bei der Ausfithrung des Constraintprogramms aufgeru-
fen werden und zu Doménenreduktionen fithren. Die Formalisierung dieser
Doménenreduktion und die Definition weiterer fiir die Constraintverarbeitung
relevanter Eigenschaften von ACS Constraints und Constraintprogrammen
wird in diesem Abschnitt angegeben. Es werden Zusammenhinge zwischen
Doménenreduktionsfunktionen im Sinne von [Apt98] und der operationalen
Semantik von ACS Constraints aufgezeigt.

Bei der Erstellung eines constraintbasierten Anwendungsprogramms miissen
in Analyse und Entwurf der Software zusétzliche Entscheidungen zur Model-
lierung des Problems mit Constraints gefiillt werden. Oft wird ein bestimm-
ter Constraintloser verwendet, der Probleme weniger bestimmter Constraint-
doménen l6sen kann. Das Problem der “realen Welt“ mufl dann im jeweili-
gen Eingabeformat des gew&hlten Constraintsystems, also z.B. pradikatenlo-
gische Formeln in CLP, ausgedriickt werden (z.B. [GMO00]). Das generische
Ausfiihrungsmodell ACS ist konzeptionell an keine bestimmte Constraintdo-
mine gebunden, so daf} ich in diesem Kapitel davon ausgehe, dafl die Con-
straints, die man zur constraintbasierten Modellierung eines gegebenen Pro-
blems braucht, als implementierte ACS Constraints vorliegen. In meiner ACS-
Implementierung J.CP [Rin02b], sind die bekannten Constraintsysteme “endliche
Mengen“ und “Mengen ganzer Zahlen“ als gekapselte Constraintsysteme gege-
ben, die evtl. mit neuen anwendungsbezogenen Constraints kombiniert in An-
wendungsprogrammen verwendet werden kénnen (z.B. in MPlan).

Sind also alle Constraints, die zur Modellierung des Anwendungsproblems
verwendet werden sollen, gegeben, so kénnen diese in einem Constraintpro-
gramm (der Anwendung) abgesetzt werden. Dies bedeutet in ACS, wie in je-
dem anderen inkrementellem Constraintloser, daf3 die Doménen der Variablen
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des abgesetzten Constraints mdglichst nur noch Werte enthalten, die in einer
Losung des durch alle abgesetzten Constraints definierten CSP enthalten sind.
Wie weit solche Doméneneinschrinkungen gemacht werden konnen, hingt von
der Implementierung der Propagationsfunktionen bzgl. einer angestrebten Kon-
sistenz (Def. 2.2.2) ab. Im Zusammenhang mit den Doméneneinschréinkungen
priift jedes Constraint bei seiner Ausfiihrung auch seine Konsistenz. Kann ein
Constraint die Domiine einer Variablen so weit einschriinken, daf sie keine Werte
mehr enthilt, so ist eine Inkonsistenz aufgetreten, weil die Variable nicht mehr
instantiiert werden kann. In ACS wird dies im Constraintlser signalisiert, indem
sein Zuverlassigkeitswert auf inconsistent gesetzt wird. In den meisten anderen
Systemen wird automatisch ein Suchalgorithmus angestofien, der versucht, eine
zuldssige Alternative im Suchbaum zu finden. Dieses Vorgehen ist nicht in jedem
Fall geeignet wie ich es bei der Einfithrung des Begriffs der Reparaturoperation
(Def. 3.2.3) bereits beschrieben habe. Deshalb lasse ich dem Programmierer der
Anwendung die Moglichkeit, kontextbezogen auf die Inkonsistenz zu reagieren,
indem er eine individuelle Reparaturoperation angibt.

Constraintprogramme sind in ACS als imperative Programme definiert, was
die Implementierung des Ausfithrungsmodells und der Anwendungen in impe-
rativen und objektorientierten Sprachen unterstiitzt. In Sprachen wie z.B. Java
sind Konzepte und APIs zur Implementierung von Nebenlidufigkeit und Ver-
teilung bereits gegeben, so dafl sie die Implementierung von ACS direkt un-
terstiitzen. Funktionale Programmiersprachen sind meiner Meinung nach nicht
zur CP geeignet, weil die Verarbeitung der Constraints im Hintergrund dort
stets als Seiteneffekt implementiert werden miifite, was der funktionalen Phi-
losophie widerspricht. Die klassische Programmierumgebung der CP, nidmlich
der logischen Programmierung, habe ich nicht gew&hlt, weil dort das Konzept
der Nebenldufigkeit nicht gut umzusetzen ist [SR00, HvRBS98]. Hierzu wurde
in der Vergangenheit zwar viel Forschungsarbeit geleistet (z.B. [Sar93]), es hat
sich aber immer herausgestellt, das die systeminhirente Suche von Prolog nur
schwer verteilt zu implementieren ist.

Die wesentlichen Operationen, die ein black-box-Constraintléser, wie ich ihn
motiviert habe, zur Verfiigung stellen sollte, sind das Hinzufiigen und das Lésch-
en von Wissen als Eingaben, sowie das Lesen inferierten Wissens als Ausgabe.
Bei der Erstellung eines Constraintprogramms werden also Operationen zum
Absetzen und Loschen von Constraints sowie zum Lesen von Variablendoménen
verwendet. Die Definition der einzelnen Komponenten entspricht der in der OOP
iiblichen Erzeugung der Objekte bzw. der in der imperativen Programmierung
tiblichen Deklaration und Definition von Variablen. Wegen der nebenl&dufigen
Ausfiihrung der Constraintverarbeitung ist es in den meisten Anwendungen
notwendig, vor dem Lesen von Variablendominen den Stand der aktuellen Pro-
pagation zu kennen, so dafl man den Zuverlissigkeitswert der Constraintloser
als zusitzliche Ausgabe der black-box verwenden kann.

Definition 3.3.1 (Constraintprogramm) Ein Constraintprogramm ist ein
imperatives Programm mit folgenden zusétzlichen Anweisungen

1. Definition von Constraintlosern: acs = new Solver(p), wobei p die (vor-
lsufig zu verwendende) Reparaturoperation von acs ist.

2. Definition von Constraintvariablen: v = new Variable(p) mit der initia-
len Doméne dom(p)
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3. Definition von Constraints: ¢ = new Constraint(v,T), wobei v ein Va-
riablenvektor und T eine endliche Menge von Propagatoren ist

4. Constraint absetzen: c.post(acs) in einem definierten Constraintloser
acs.

5. Constraint zuriicknehmen: c.retract ()

6. Doménenanfragen p = v.getDomain() fiir definierte Constraintvariablen
v

7. Zuverléssigkeitsanfragen x = acs.getReliability() in einem definier-
ten Constraintlgser acs.

Zur einfacheren Handhabung der einzelnen Eigenschaften und definierten
Komponenten von Constraintprogrammen im weiteren Verlauf dieser Arbeit,
definiere ich einige Operationen zur Analyse von Constraintprogrammen.

Definition 3.3.2 (Komponenten eines Constraintprogramms) Sei ein
endliches Constraintprogramm P gegeben, dann sind alle in P definierten Cons-
traintloser in der Menge solvers(P) und alle definierten Constraintvariablen in
vars(P) enthalten. Die Menge der definierten und abgesetzten und nicht zuriick-
genommenen Constraints wird constraints(P) genannt. Die Menge aller Pro-
pagatoren ist definiert durch propagators(P) := |JT, mit (v, T,acs,z, E,h) €
constraints(P). Die Menge aller in P vorkommenden Anweisungen ist definiert
durch instr(P).

Bemerkung 3.3.1

In einem kontinuierlichen, also unendlichen Constraintprogramm sind die an-
gegebenen Mengen aus Def. 3.3.2 zu jedem Zeitpunkt nach Programmstart eben-
falls endlich.

Bemerkung 3.3.2

Die Menge constraints(P) enthdlt nur diejenigen Constraints, die nach Def.
3.3.1.8 definiert wurden und danach wie in Def. 3.3.1.4 abgesetzt wurden und
nicht danach durch eine Anweisung wie in Def. 3.3.1.5 zurickgenommen wur-
den. Dasselbe Constraint kann innerhalb eines Programms auch mehrfach ab-
gesetzt und zurickgenommen werden, dabei ist fir die Menge constraints(P)
entscheidend, welches die letzte vorkommende Operation war. Aus der Menge
constraints(P) und den Variablen von P kann ein CSP im Sinne von Def. 2.1.10
durch Ordnung der Constraints abgeleitet werden.

Eine weitere technisch besonders relevante Eigenschaft von Constraintpro-
grammen ist, ob Constraints zuriickgenommen werden oder nicht. Das Zuriick-
nehmen von Constraints bzw. das Wiederherstellen ehemaliger Zusténde ist in
den meisten CP-Anwendungen eine erforderliche Operation, weil die dort imple-
mentierten Probleme in der Regel nicht deterministisch gelést werden konnen.
Aus technischen Griinden definiere ich die Additivitét von Constraintprogram-
men, um spiter zunichst die Korrektheit meines Ausfiihrungsmodells ohne Ver-
wendung von Constraint-Riicknahme zeigen zu konnen.

Definition 3.3.3 (additiv) Ein Constraintprogramm, in dem keine Con-
straints zuriickgenommen (Def. 3.3.1.5) werden, heifit additiv.
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Die operationale Semantik der Programmanweisungen aus Definition 3.3.1
wird durch die Anderungen des Systemzustands beschrieben, wie es bei der
Definition der Semantik imperativer Sprachen (z.B. [Hoa69, OH83]) {iblich ist.
Der Teil des Systemzustands, der fiir die Constraintverarbeitung relevant ist,
ist durch die verwendeten ACS Komponenten gegeben, deren Veréinderung auf-
grund von Programmanweisungen in der folgenden Definition angegeben wer-
den. Dabei wird der Wert einer Variable v zum Zeitpunkt ¢ mit v* beschrieben,
wihrend ihr Wert nach der Ausfiihrung bestimmter Operationen durch v*t!
angegeben wird.

Definition 3.3.4 (Ausfithrung von Constraintprogrammen) Die Anwei-
sungen in einem Constraintprogramm werden wie folgt umgesetzt:

1. acs = new Solver(p):
acs= (T, (), p)

2. v = new Variable(p):

v=(p,{0p,,....,0p,})

3. ¢ = new Constraint(v,T):
c= (v, T, null,inactive, B, null)

4. c.post(s) mit s* = (2,4, p) und ¢! = (¥, T,z,y, E,h) und = € {null,s}:
ctt! = (9,T, s, active, E, h)
NS = (2uv(A'), A', ),
wobei: A’ = insert(c, T, A)

5. c.retract() mit s* = (2, 4,p) und c t = (7, T, s,z, E, h):
cttl = (3, T, s, inactive, E, h)
Asth = (2, A", p),
wobei: A’ = retract(c, A)

= v.getDomain(), mit v= (p', C):
/

7
p=

x = acs.getReliability(), mit acs= (z, 4, p):

X=2z

Bemerkung 3.3.3

Offensichtlich besteht in einem additiven Constraintprogramm die einzige Mo-

glichkeit die Domidne einer Variablen v zu verdndern darin, ein Constraint iber

v abzusetzen.

Fallstudie, Teil 5

Im Terminplaner MPlan wird ein Terminvorschalg prop interaktiv durch die
Methode newApp () eingelesen. Die Eingaben werden als Constraintvariablen in-
terpretiert und es werden Constraints abgesetzt, die die Uberlappung von Ter-
minen verhindern (vgl. disjoint-Constraint in Fallstudie Teil 8) und den Termin
anzeigen sobald er feststeht (vgl. “zeigt an in Fallstudie Teil 2). Im folgenden
ist der Java-Code, der das Vorschlagen von Terminen in MPlan implementiert
dargestellt.
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class MPlan{

//Solver global deklarieren und starten
Solver acs = new Solver(r);

void newApp(O{
Proposal prop = readProposal(); // Vorschlag einlesen

// Constraintvariablen fiir Werte erzeugen und initialisieren
Variable tag = new TagVar(prop.getTag());

Variable zeit = new ZeitVar (prop.getZeit());

Variable dauer = new FDVar (prop.getDauer());

Variable ort = new EnumVar(prop.getOrt());

// Appointment-0bjekt Erzeugen
Appointment app = new Appointment(tag,zeit,dauer,ort);

// Falls der Tag bereits festgelegt wurde
if (tag.instantiated()){
// alle bekannten Termine des Tages
Enumeration apps = database.getApps(tag);
while (apps.hasMoreElements()){
//Uberschneidungsfreiheit sichern
Constraint n = new Disjoint (app,apps.nextElement());
n.post(acs)

}

// ZeigtAn aktualisiert GUI,

// sobald alle Variablen aus app instantiiert sind
Constraint zeige = new ZeigtAn(app);
zeige.post(acs);

Bei der Ausfiihrung eines Constraintprogramms werden in ACS also die Pro-
pagatoren der Constraints (Def. 3.3.4.4) bzw. Referenzen auf zuriickgenommene
Constraints (3.3.4.5) in definierten Constraintlésern gepuffert. Die Ausfiihrung
der Propagationsfunktionen dieser Propagatoren werden dann in einem ne-
benldufigen Prozess angestoflen. Die Funktionen selbst sind in ACS durch im-
perative Programme bzw. Methoden definiert. Um als Propagationsfunktion
gemaf Def. 2.2.1 verwendet werden zu koénnen, mufl eine ACS Propagations-
methode Variablendominen einschrinken konnen. Zus#tzlich ist in ACS im
Unterschied zu den meisten anderen bekannten Ausfiihrungsmodellen auch er-
laubt, dafl in der Propagationsmethode eines Constraints selbst auch wieder
Constraints erzeugt und abgesetzt oder zuriickgenommen werden. Durch die-
se Moglichkeit kann es zu nicht-terminierenden Ketten von Constraintaufrufen
kommen, die die Terminierung der Propagation verhindern. Solche unendlichen
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Ketten sind bei der Implementierung von ACS Constraints durch Propagations-
methoden zu verhindern. Welche Zusammenhinge von verschachtelten Cons-
traintaufrufen dabei erlaubt bzw. unzuldssig sind, werde ich in Abschnitt 3.4
beschreiben. Ich erlaube trotz der genannten (theoretischen) Schwierigkeiten das
verschachtelte Absetzen von Constraints, um bestimmte komplexe Constraints,
wie z.B. labelling-Constraints (Abschnitt 5), als Komposition einfacherer Con-
straints implementieren zu kénnen.

Definition 3.3.5 (ACS Propagationsmethode) Eine ACS Propagationsme
thode ist ein imperatives Programm mit folgenden zusétzlichen Anweisungen

1. Definition von Constraints: ¢ = new Constraint (v,T) wobei v ein Va-
riablenvektor und 7' eine Menge von Propagatoren ist

2. Constraint absetzen: c.post(s), wobei s der Asynchrone Constraintloser
ist, in dem die Propagationsmethode ausgefiihrt wird.

3. Constraint zuriicknehmen: c.retact ()

4. Erzeugen von Inkonsistenz-Ereignissen:
broadcast (new InconsistencyEvent())

5. Doménenanfragen p = v.getDomain() fiir definierte Constraintvariablen
v

6. Definition von Variablendomanen: Entail = v.setDomain (p)

Ebenso wie die operationale Semantik von Constraintprogrammen definiere
ich nun auch die Semantik von Propagationsmethoden durch Zustandsiibergénge
in den ACS Komponenten.

Definition 3.3.6 (Ausfithrung von Propagationsmethoden) Seiein ACS
Constraint ¢ = ¢! = (v, T, acs, z, E, h) gegeben, wobei die Propagationsfunktio-
nen der Propagatoren T' durch ACS Propagationsmethoden implementiert sind.
Dann werden die Anweisungen der ACS Propagationsmethoden wie folgt um-
gesetzt:

1. d = new Constraint (¥,T"), mit acs = (2, 4, p):
d= (v',T', acs, inactive, O, null)

2. d.post(acs), mit acs' = (2, A, p) und d* = (E',T’,acs,x,E’,ﬁ,):
dt*t = (@', T', acs, active, E', EI)
Aacsttt = (zuv(A"), A', p),
wobei gilt: A" = insert(d,T", A)

3. d.retact (), mit acs! = (2,4, p) und d' = (ﬁ’,T’,acs,az,E’,El):
dttt = (¥',T', acs, inactive, E', E,)
Aacsttt = (zuv(A4"), A', p),
wobei gilt: A’ = retract(d, A)

4. broadcast(new inconsistencyEvent()), mit acs® = (z, 4, p):
acstt! = (inconsistent, A, p)

v.getDomain(), mit v€ ¢(¥) und v = (p', C):

=/

1_)=
p=D
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6. Entail = v.setDomain(p), mit vl = (P, (C)peqp,...,p.}y) € €(0):
'l = (0,T,acs,z, EU {Entail}, h)
/\Vt+1 = ( 11,5 5p;;)5 (CI)PE{Pl,...,Pn})
Aacsttl = (zuv(4'), A, p),
wobei fiir jedes Merkmal P; mit den Instanzen p; € (D), p} € £(F') gilt:
dom((pt, - P> -, Pn)) D dom((ph, -, Pi_y, Pis Piy1s - Pp)) =
p! = pi NEntail D Cp, ACp, =Cp, oc
AV = @', T, (A,z,p),active,E’,ﬁl) € Cp, : A" =insert(c,T', A)
A dom( Ila "'ap'lia 7pln>) g dom(<plla "'5p;_17pi7p2+13 5pln)) =
o =piA C}gZ =Cp,

Zur Verdeutlichung meiner Umsetzung von Doméinendefinitionen (Def. 3.3.6.6)

gebe ich eine alternative Beschreibung in Form eines Programmfragments in
Abb. 3.2 an.

1 Entail :== new ConstraintSet(); //nochmals abgesetzte Constraints
2 foreach p; € £(p') do //Jedes Merkmal der Doméne untersuchen
g if dom(py,..., P}, .-, Pn) C dom(py, ..., Di, -.-, Pn)
4 then p; := pi; //Domine reduzieren
5 foreach ¢ = (v, T, s,active, E,h) € Cp, //aktive Constraints
6 if ¢ # ¢ then ¢ .post(acs) fi; / /Propagation
7 Entail := Entail U {c'} //Konsequenz merken
8 end
9 ifc ¢ Cp, //bei erster Ausfithrung...
10 then Cp, :=(Cp,,c) //c als abhiingig von Cp, eintragen
11 fi
12 fi
13 end

14 return Entail;

Abbildung  3.2:  Ausfilhrung der  Variablendefinition  Entail =
v.setDomain(p’) in der Propagationsmethode eines Constraints c¢ fiir
v=((p1,-yPn), (Cp,,...,Cp,)) gemif Def. 3.3.6.6.

Fallstudie, Teil 6
Das Disjoint-Constraint aus Fallstudie Teil 5 kann in der Sprache Java fol-
gendermafen als ACS Constraint fiir den Solver J.CP implementiert werden.

class Disjoint extends Constraint{

Disjoint (Appointment a, Appointment b){ //Konstruktor
super(); // Allgemeinen Constraint-Konstruktor ausfuehren
vars[0] = a; vars[0] = b;

//Propagationsmethoden mit Prioritdt 5 absetzen
acs.push(this,5,a,b);

}

// Die Variablen von this
private Variable[] vars = new Variable[2];
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//Dispatcher fuer Propagatinsmethoden
propagate(int x, Appointment a,b){
if(x == 5) runDisjoint(a,b);

}

private runDisjoint(Appointment a, Appointment b){
// gleicher Tag bereits instantiiert
if(a.getTag() .equals(b.getTag()){ // gleicher Tag
// falls Verabredung a vor b sein muss...
if (a.getZeit () .getMax() + a.getDauer().getMax()
< b.getZeit () .getMin()+b.getDauer.getMin())
// ...entsprechendes Constraint absetzen
new Vor(a,b) .post(acs);
// falls Verabredung a nach b sein muss...
if(b.getZeit () .getMax() + b.getDauer().getMax()
< a.getZeit() .getMin()+a.getDauer.getMin())
// ...entsprechendes Constraint absetzen
new Vor(b,a) .post(acs);

}
... // weitere Propagationsalgorithmen
}
}

Das Constraint Vor wird immer dann ausgefihrt, wenn sich aus den aktuellen
Domdnen der Variablen zeit und dauer der Appointment-Objekte eine Rei-
henfolge ableiten lisst. Dieses schriankt dann Domdnen ein oder erzeugt Inkon-
sistenzen. Zur Berechnung von Reihenfolgen wird hier eine Abbildung in die
ganzen Zahlen mit den Funktionen getMin und getMax vorgenommen.

class Vor(){

private runVor(a,b)q{
// wenn fruehestes Ende von a nach spaetestem Beginn von b
if(a.getZeit() .getMin() + a.getDauer().getMin()
> b.getZeit () .getMax()){
// Inkonsistenz verarbeiten
broadcast (new InconsistecyEvent(this));
return; // Methodenausfithrung abbrechen

}

// Ansonsten wird spaeteste Anfangszeit von a berechnet
a.getZeit () .setMaxZeit (minusZeit(b.getZeit () .getMaxZeit (),
a.getDauer () .getMinZeit));
// Propagation wird von a automatisch veranlasst, wenn noetig
}
}

Die FEinschrinkung der Domdne von a.zeit wird in der Methode runVor durch
setMaxZeit durchgefithrt, die den spdtesten Startzeitpunkt von Termin a aus
der Dauer von a und dem spitesten Zeitpunkt von Termin b berechnet. Da-
mit ist das Vor-Constraint von a.dauer und b.zeit abhdngig und wird immer
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dann erneut ausgefiihrt, wenn sich die Domdine einer dieser Constraintvaria-
blen dndert. Fiir das Rechnen mit Zeiten werden spezielle Methoden wie 2.B.
minusZeit verwendet.

Die Constraints, die in einer Propagationsmethode abgesetzt werden, kénnen
rekursiv durch die Constraints akkumuliert werden. Ich definiere eine Abbildung
die jedem Constraint alle Constraints zuordnet, die direkt oder indirekt von ihm
abgesetzt wurden, um diesen Zusammenhang bei den Voraussetzungen fiir die
Terminierung der Propagation beriicksichtigen zu kénnen.

Definition 3.3.7 (Hilfsconstraint) Sei C' die Menge der in einer ACS Pro-
pagationsmethode m erzeugten und abgesetzten Constraints (Def. 3.3.5.1,.2),
dann wird die Menge der Hilfsconstraints von m, builtin(m) wie folgt definiert:

e C C builtin(m)
e Vc' € C.builtin(c') C builtin(m)

Wobei die Menge builtin(c") := U, s ¢ propagators
aller Propagationsmethoden von ¢’ enthilt.

(e builtin(m') die Hilfsconstraints

Bemerkung 3.3.4

Die Menge der Hilfsconstraints eines Constraints ¢ kann ¢ selbst nie enthalten,
weil es gemafy Def. 3.3.5 keine Mdglichkeit gibt, eine Referenz auf ein Constraint
als Parameter an Hilfsconstraints weiterzugeben.

Definition 3.3.8 (constraintfrei) Ein Constraint bzw. eine ACS Propagati-
onsmethode ¢ mit builtin(c) = () heif3t constraintfres.

Bemerkung 3.3.5

Wenn die Menge builtin(c) endlich ist, gilt automatisch, dafi keine endlosen
Ketten von Hilfsconstraints aufgebout werden, d.h. jedes Constraint benutzt “im
Endeffekt” ausschlieflich constraintfreie Hilfsconstraints.

Bei ACS sollen bei der Ausfithrung von Propagationsmethoden neben den
Doméneneinschrinkungen auch Konsistenzpriifungen durchgefiihrt werden. Geht
man bei der Umsetzung des Constraintbegriffs aus Def. 2.1.3 durch ACS Con-
straints (Def. 3.2.5) aus, so kann das Auftreten einer Inkonsistenz in den Propa-
gationsmethoden festgestellt werden, indem tiberpriift wird, ob eine aktuelle Va-
riablendom#ne noch Werte enthilt, die zu einer Losung gehdren kénnen. Wann
solche Konsistenzpriifungen durchgefithrt werden, ist dem Programmierer der
Propagationsmethode iiberlassen (Mehr dazu in Abschnitt 4.1). In meiner ACS
Implementierung J.CP wird zusitzlich bei der Einschrinkung von Variablen-
domiinen immer ein Konsistenztest durchgefiihrt, der iiberpriift, ob die aktuelle
Doméne noch mindestens einen Wert enthilt. Ist dies nicht der Fall, so kann
in J.CP auch von Variablendoménen ein entsprechendes Ereignis ausgel6st wer-
den. Im Ausfithrungsmodell selbst ist dies aber nicht vorgesehen, so daf die
Konsistenz eines Constraintprogramms (a posteriori) dadurch festgestellt wer-
den kann, daf} keine Inkonsistenz-Ereignisse aufgetreten sind.

Definition 3.3.9 (konsistentes Constraintprogramm) Ein Constraintpro-
gramm heif3t konsistent, wenn bei seiner Ausfithrung keine Inkonsistenz-Ereignis-
se (Def. 3.3.5.4) erzeugt werden.
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Durch die Domiineneinschriinkungen in den Propagationsmethoden (Def.
3.3.5.6) und den aktuellen Dominen der Variablen vor der Ausfithrung der
Propagationsmethode, werden die verbleibenden Werte in den aktuellen Varia-
blendominen definiert. Das Kreuzprodukt dieser Doméinen beschreibt aktuell
zuldssige Variablenbelegungen.

Definition 3.3.10 (induzierte Variablenbelegung) Ein ACS Constraint
¢ = ((v1, -..,vn),T,acs, z, E, h) induziert eine Variablenbelegung (dy, ..., d,) von
(v1, ..., V), wenn fiir alle Anweisungen v; . setDomain (p;) in T gilt: d; € dom(p;)N
dom(v;). c induziert eine Menge von Variablenbelegungen B, wenn es jedes d € B
induziert. Man schreibt dann ¢ |= (di, ...,d,) bzw. ¢ |= B.

Bemerkung 3.3.6
Um die deklarative Semantik der Constraints umzusetzen, sind die Propagati-
onsmethoden so implementiert, daf8 gilt ¢ = sem(c)

Die Ausfiihrungsreihenfolge der Propagationsmethoden bzw. die Reihenfol-
ge der Programmanweisungen zur Domé#neneinschrinkung in den Propagations-
methoden spielt bei der Konstruktion der induzierten Variablenbelegung keine
Rolle, weil in Def. 3.3.10 alle solchen Anweisungen erfiillt sein miissen. Dieser
Fixpunkt der Domé&neneinschrinkungen wird in der Praxis durch mehrmali-
ge Ausfithrung der Propagationsmethoden innerhalb der Constraintpropagation
erreicht. Weil die Anweisungen zur Doménenreduktion eines Constraints selbst
unverénderlich sind, ist die Menge der induzierten Variablenbelegungen eines
Constraints daher ausschliefilich abhéngig von den Doménen der Variablen vor
der Ausfithrung der Propagationsmethoden. Daher definiert jedes ACS Con-
straint eine Abbildung in den aktuellen Doménen der Variablen.

Definition 3.3.11 (induzierte Propagationsfunktion) Ein ACS Con-
straint ¢ = ((v1,...,vn),T,acs,z, E,h) induziert eine Propagationsfunktion
prop : Pow(D; X ... x D) = Pow(Dy X ... x Dy), wenn VD C Dy X ... X Dy, :
prop(D) = D' = ¢ |= D' gilt.

Bemerkung 3.3.7

Die Méglichkeit Constraints zuriickzunehmen und damit die Variablendomdnen
zu erweitern, wird in Propagationsfunktionen nicht betrachtet. Der Begriff der
induzierten Propagationsfunktion bezieht sich also nicht auf die tatsdchlich statt-
findende Verdinderung der Variablendomdnen, sondern lediglich auf die Defini-
tionen von Variablendomdnen in Propagationsfunktionen.

Lemma 3.3.1 Jede constraintfreie ACS Propagationsmethode m induziert eine
eindeutige Propagationsfunktion prop,,,.

Beweis:

Sei m eine beliebige ACS Propagationsmethode mit vars(m) = {v1, ..., v, }. Laut
Def. 3.3.6 und wegen der Constraintfreiheit kann m ausschlielich durch Definiti-
on von Variablendoménen (Def. 3.3.5.5) Einfluf} auf (dom(v;), ...,dom(v,,)) neh-
men. Zu zeigen ist also, dafl eine Sequenz von Anweisungen der Form
Entail=v;.setDomain(p) eine eindeutige Propagationsfunktion induziert.



52 KAPITEL 3. ASYNCHRONES CONSTRAINTLOSEN

Fiir eine Anweisung gilt:

Entail = v;.setDomain (p)
Def.3.3.6.6
ef:>

v; = (dom ™' (dom(v;) Ndom(p)),C) Ac = (3,T, z, E, h)

Lem3.2.1

v; = (dom™* (dom(v;) N dom(p)), C)
Asem(c) C dom(vy) X ... x dom(v;) X ... x dom(vy,)
=
sem(c) C dom(vy) X ... X dom(v;) N dom(p) X ... x dom(vy,)
=
fui  Pow(dom(vy) X ... x dom(vy,)) = Pow(dom(v1) X ... x dom(vy,))
ist eindeutig definiert durch
fu;(dom(v1) X ... x dom(v;) % ... x dom(vy,))
= dom(vy) X ... x dom(v;) Ndom(P) X ... x dom(vy,)

Die Propagationsfunktion

prop,,, : Pow(dom(v1) x ... x dom(v,,)) = Pow(dom(vy1) X ... x dom(vy,))
fiir alle Domé#nendefinitionen in m ist dann eindeutig definiert durch
prop,, = (\yew fo-

O

Damit ist gewihrleistet, dal man ACS Propagationsmethoden zur Imple-
mentierung der Propagatoren in ACS Constraints (Def. 3.2.5) verwenden kann.
Nun kann man zeigen, dafl die Doméneneinschrinkung constraintfreier Propa-
gationsmethoden nicht zu viele Werte aus den Variablendom#nen entfernen.
Diesen Zusammenhang der deklarativen Semantik eines Constraints und seiner
Implementierung als ACS Constraint habe ich in Lemma 3.2.1 bereits beschrie-
ben. Die Idee ist, dafl die ACS Constraints deklarativ genau so gedeutet werden,
wie ihre Propagationsmethoden implementiert sind.

Lemma 3.3.2 Jede constraintfreie ACS Propagationsmethode m induziert eine
eindeutige Doménenreduktionsfunktion prop,,,.

Beweis:

Wegen Lemma 3.3.1 ist prop,, aus dem Beweis des Lemmas eine eindeutig be-
stimmte Propagationsfunktion (zu 1.)). Zu zeigen bleibt 2.), daf} keine Losungen
verloren gehen:

Sei ¢ = ((v1, -y vn), {(M,w),...},acs, z, E, h) beliebig, wegen Lemma 3.2.1
ist dann sem(c) C dom(wv1) X ... x dom(v,,) definiert.

1.) Es gilt
sem(c) N prop,,, (dom(vy) x ... x dom(v,)) C sem(c) N dom(vy) X ... x dom(vy,),
wegen Lemma 3.3.1 und Def. 2.2.1.
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2.) Zu zeigen ist :
sem(c) Ndom(vy) X ... x dom(v,) C sem(c) N prop,, (dom(v1) X ... x dom(vy,))

Sei (dy,...,dn) € sem(c) Ndom(vy) X ... x dom(v,,) beliebig
=
(di,...,dy) € sem(c)
Lem3.21,3.3.1

(di,...,dpn) € sem(c) A (dy, ..., dy) € prop,, (dom(vy) X ... x dom(vy,,))
=
(di,-..,dn) € sem(c) N prop,,(dom(vy) x ... x dom(vy))

Wegen 1.) und 2.) gilt
sem(c) Ndom(v1) X ... x dom(v,) = sem(c) N prop,, (dom(vy) % ... x dom(vy,)).
Somit ist prop,, eine Domé&nenreduktionsfunktion nach Definition 2.4.3.

O

Bemerkung 3.3.8

Die Semantik eines ACS Constraints wird also nicht durch seine deklarati-
ve Beschreibung oder durch Aufzihlung giltiger Tupel definiert, sondern aus
den Propagationsmethoden abgeleitet. In der Praxis ist es dann die Aufgabe
der Programmiererin die Propagationsmethoden so zu implementieren, dafi die
gewiinschte deklarative Semantik umgesetzt wird. So wird beim ACS, wie in den
meisten constraintverarbeitenden Systemen, aus Effizienzgriinden eine operatio-
nale Semantik eingesetzt, die von der deklarativen Semantik stark abweicht.

Um auch nicht-constraintfreie ACS Constraints theoretisch behandeln zu
konnen, erweitere ich den bekannten Begriff der Domé&nenreduktionsfunktion
[Apt98], so daB auch verschachtelte Constraints abgesetzt werden konnen (Def.
3.3.5.2). Dieser Schritt ist eine einfache Erweiterung der Funktion eines Con-
straints ¢ um die Einschrinkungen, die in Constraints aus der Menge builtin(c)
folgen.

Definition 3.3.12 (DRF-Menge) Sei m eine ACS Propagationsmethode mit
der endlichen Menge von Hilfsconstraints
builtin(m) gegeben, dann ist die DRF-Menge von m definiert durch:

prop? 1= {prop,,}, falls builtin(m) =3)_
{propm} U Uc’ebuiltin(m) Prop,:, sonst.

Bemerkung 3.3.9
Damit ist auch zu jedem Constraint eine eindeutige DRF-Menge als Menge
einfacher Domdnenreduktionsfunktionen bestimmdt.

Werden in einer Anwendung Propagationsmethoden verwendet, die durch
unendliche Ketten abgesetzter Constraints implementiert sind, ist die Propaga-
tionsmethode nicht wohldefiniert. Daher wird in Definition 3.3.12 vorausgesetzt,
daf} die Akkumuluation der Hilfsconstraints endlich ist. Diese Wohldefiniertheit
von Propagationsmethoden erweitere ich nun als weitere Eigenschaft von Cons-
traintprogrammen.
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Definition 3.3.13 (beschrinkt) Eine ACS Propagationsmethode m heifit be-
schrinkt, wenn builtin(m) endlich ist. Ein Constraint heifit beschriinkt, wenn all
seine Propagationsmethoden beschrankt sind. Ein Constraintprogramm P heif3t
beschrinkt, wenn alle ¢ € constraints(P) beschrinkt sind.

Fallstudie, Teil 7

Das Constraint Disjoint aus Teil 6 der Fallstudie zu MPlan ist beschrinkt, weil
die einzigen Hilfsconstraints die es verwendet, genau zwei Vor-Constraints sind.
Die DRF-Menge von Disjoint berechnet sich durch die Domdnenreduktion der
Hilfsconstraints und entspricht somit dem punktweisen Durchschnitt der Propa-
gationsfunktion “vor“ aus Teil 4 unserer Fallstudie. Dies ist der Fall, weil das
ACS Constraint Vor laut Teil 6 der Fallstudie genau die Propagationsfunktion
“vor“ induziert.

3.4 Constraintpropagation

Zusammenfassung. In diesem Abschnitt wird die Semantik eines additiven
Constraintprogramms als Fixpunkt der chaotischen Iteration der durch die ab-
gesetzten Propagationsmethoden induzierten Domé#nenreduktionsfunktionen
definiert. Es wird gezeigt, dal das ACS Ausfithrungsmodell diese Semantik
operational berechnet. Dazu wird der Begriff des Zustands fiir ACS Cons-
traintpropagation definiert und die Eigenschaften eines Ergebnis-Zustands
angegeben. Auflerdem wird beschrieben, unter welchen Voraussetzungen die
deklarative Semantik bzw. ein Ergebnis der Programmabarbeitung existiert.

Durch das Absetzen von Constraints (Def.3.3.1.4) werden beim ACS Pro-
pagationsmethoden in einem Constraintldser gepuffert. Den erwiinschten Effekt
des Absetzens, ndmlich das Erkennen von Inkonsistenzen bzw. die Redukti-
on der Variablendominen, erzielt der Solver erst nach ein- oder mehrmaliger
Ausfiihrung der Propagationsmethoden des Constraints. Durch die Anweisungen
in den Propagationsmethoden wird Expertenwissen iiber die Constraintdoméne,
das in den Methoden implementiert ist, auf konkrete aktuelle Variablendoménen
angewandt. Daraus kann eine Einschrinkung des Suchraums entstehen, aus der
sich wiederum andere Einschréinkungen mit anderen Constraints ableiten las-
sen. Der gewiinschte Effekt einer Anweisung zum Absetzen eines Constraints in
einem Constraintprogramm ist diese Einschrinkung der Variablendoménen im
gesamten induzierten Constraintnetzwerk des Programms. Auflerdem kdnnen
durch die Propagation von Wissen friihzeitig Inkonsistenzen erkannt und dann
auch verarbeitet werden.

3.4.1 Chaotische Iteration in ACS

Die Ergebnisse aus [Apt98], die ich in Abschnitt 2.4 zusammengefafit und fiir
Propagationsfunktionen konkretisiert habe, werden nun in Zusammenhang mit
ACS Constraints gesetzt. Durch die Mdglichkeit, innerhalb von Propagations-
methoden andere Constraints absetzten zu konnen, ergibt sich fiir die dadurch
induzierten Propagationsfunktionen ein Seiteneffekt. Es werden namlich neben
der Doménenreduktion durch die Funktion weitere Constraints abgesetzt, d.h.
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weitere Propagationsfunktionen in den Iterationsprozef eingefiigt. Durch die De-
finition von DRF-Mengen (Def. 3.3.12) werden die Funktionen, die als Seitenef-
fekt aufgerufen werden kénnen, mit betrachtet. Nicht-constraintfreie Propagati-
onsmethoden induzieren anstatt einer Doméanenreduktionsfunktion eine Menge
solcher Funktionen (Bem. 3.3.9). Durch die Voraussetzung, da§ die Propagati-
onsmethoden wohldefiniert sind, daf} sie also nur endlich viele (und wohldefinier-
te) Hilfsconstraints verwenden, ergibt sich, dafl man auch aus solchen verschach-
telten Constraintaufrufen eine eindeutig bestimmte Menge von Propagations-
bzw Doménenreduktionsfunktionen ableiten kann.

Lemma 3.4.1 Jedes beschriinkte ACS Constraint induziert eine eindeutige
DRF-Menge.

Beweis:
Folgt wegen Lemma 3.3.2 und der Monotonie der Mengenvereinigung direkt aus
Def. 3.3.12.

O

Durch Mengenvereinigung kann man die induzierten Domé&nenreduktions-
funktionen eines Programms ableiten.

Lemma 3.4.2 Jedes konsistente und beschrinkte Constraintprogramm indu-
ziert eine endliche Menge von Doménenreduktionsfunktionen.

Beweis:

Sei ein beliebiges beschrinktes Constraintprogramm P gegeben, dann ist
{c1;..;cn} := constraints(P) laut Def. 3.3.2 eindeutig bestimmt und laut Bem.
3.3.1 endlich. Aus Lemma 3.4.1 folgt, daf} jedes ¢; € constraints(P) eine DRF-
Menge D; induziert. Weil P laut Voraussetzung beschrénkt ist, folgt aus Def.
3.3.13, daB fiir 1 < i < n gilt, dal D; endlich ist. Dadurch ist die Menge
Ui<i<n(UD;), die von P induzierte endliche Menge von Doménenreduktions-
funktionen, eindeutig bestimmt.

O

Bemerkung 3.4.1

Damit ist gezeigt, daff der ProzefS der Chaotischen Iteration nicht durch die
Méglichkeit in den Domdnenreduktionsfunktionen weitere Constraints abzuset-
zen, gestort wird. Dabei muf lediglich sichergestellt sein, dafi dieses Absetzen
keine rekursiven Constraintaufrufe beinhaltet. Diese FEigenschaft ist gesichert,
wenn die DRF-Menge jeder verwendeten Propagationsmethode endlich ist.

Aus jedem beliebigen Constraintprogramm l48t sich also eine endliche Men-
ge von Doménenreduktionsfunktionen ableiten. Die Funktionen bilden dabei
jeweils Mengen von Belegungen der Variablen aufeinander ab, die in dem in-
duzierenden Constraint verwendet werden. All diese Variablen kénnen in jedem
Constraintprogramm P in einem Constraintschema zusammengefafit und geord-
net werden. Man kann z.B. alle Elemente der Menge vars(P) in einem Vektor
zusammenfassen und erhilt ein geeignetes Constraintschema. Die induzierten
Domaénenreduktionsfunktionen kénnen dann auf dieses Schema erweitert wer-
den, indem sie an allen undefinierten Stellen (also den Doméinen von Variablen,
die nur in anderen Constraints vorkommen) als identische Abbildung definiert
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werden. Damit ist eine gemeinsame Domiéne fiir alle Dom&nenreduktionsfunk-
tionen eines Programms definiert. Diese Domine ist durch eine Menge von Va-
riablenbelegungen gegeben, wie sie in Def. 2.2.1 und Def. 2.4.3 angegeben wird.
Wegen der Lemmata 2.4.2 und 2.4.1 ist damit die chaotische Iteration der in-
duzierten Domé&nenreduktionsfunktionen eines Constraintprogramms definiert.
Wie es in Bemerkung 2.4.2 bereits beschrieben wurde, sind alle Voraussetzungen
fiir den Dominenreduktionssatz (Satz 1) damit erfiillt. Das dadurch eindeutig
bestimmte Ergebnis der (unendlichen) Iteration betrachte ich als intendierte
denotationale Semantik [Mos90] eines Constraintprogramms.

Definition 3.4.1 (Denotationale Semantik) Gegeben sei ein beschrinktes
und konsistentes Constraintprogramm P, das die DRF-Menge F' induziert und
das Constraintschema (v1, ..., v,) generiert. Dann ist die denotationale Semantik
von P der Grenzwert der chaotischen Iteration von F'+ des Wertes dom(vy) X
... X dom(vy,), man schreibt: sem(P) = F.

3.4.2 Ausfiihrung der ConstraintlGser

Bei der Ausfiithrung von Constraintprogrammen verwaltet jeder definierte Cons-
traintloser seinen eigenen Aufgabenpuffer. Dort werden Referenzen auf Pro-
pagationsmethoden gehalten, die spéter ausgefiihrt werden. In meiner ACS-
Implementierung J.CP wird fiir jeden Constraintloser ein nebenldufiger thread
gestartet, in dem (endlos) anstehende Arbeitsaufgaben erfiillt werden. In diesem
thread wird dazu der Code aus Abb. 3.3 ausgefiihrt.

1 while true do

2 if z = inconsistent // Inkonsistenz ist aufgetreten

3 then execute(p); //Inkonsistenz beseitigen

4 z = zuv(A) // Zuverlissigkeit neu berechnen

5 else if (A =) // Warten auf neue Aufgaben

6 then warte bis A # 0;

7 m // A= <t17t27---7tn)

8 A= (to, .y tn);

9 execute(ty) // Aufgabe erledigen
10 inc(z); // Zuverlissigkeit erh6hen
11 fi
12 fi
12 end

Abbildung 3.3: Die endlose Abarbeitung von Aufgaben im Asynchronen Cons-
traintloser acs = (z, A, p). Zur Ausfithrung der Aufgaben (Zeile 9) wird ent-
weder eine Propagationsmethode (Def. 3.3.6) oder der Algorithmus zur Cons-
traintriicknahme (Abschnitt 3.5) ausgefiihrt, wie es in Abb. 3.4 dargestellt wird.
Die Ausfiihrung der Reparaturoperation (Zeile 3) kann z.B. in Algorithmen zur
Constraintriicknahme umgesetzt werden.

Wenn eine Aufgabe aus dem Puffer eines Constraintldsers zur Bearbeitung
entnommen wird, so wird die jeweilige Aufgabe direkt ausgefiihrt. Bei Propa-
gatoren aus Constraints, aus denen vorher noch keine Propagationsmethoden
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ausgefiihrt wurden, wird vor der Ausfithrung eine Momentaufnahme der aktu-
ellen Doménen der Variablen des Constraint als Doméanenurbild abgespeichert.
Diese dienen bei der Riicknahme von Constraints zur Konstruktion von erwei-
terten Variablendoménen.

1 funct execute(task)
2 if task = post(c,p)
3 mit ¢ = ((Ulﬂ seey Um)ﬂ {(f17p1)7 ey (fnapn)}a acs, active, E) h)
4 then if h == null // die erste Ausfiihrung des constraints
5 then h := (dy, ...,dy) mit v; = (d;, C)
6 fi
7 run(f;) mit p; =p //ein aktives Constraint ausfiihren
8 else if task = retract(c) //ein Constraint zuriicknehmen
9 then remove(c)
10 fi
117 fi
12 end

Abbildung 3.4: Ausfiilhrung von Aufgaben durch den Constraintloser. Die
Ausfithrung von run(f;) ist in Def. 3.3.6 beschrieben. Die Ausfiihrung von
remove(c) wird in Kapitel 3.5 und insbesondere in Def. 3.5.4 beschrieben wer-
den.

Da die Ausfiihrung des Constraintlosers nebenldufig zur Ausfithrung des
Constraintprogramms, in dem Constraints abgesetzt werden, stattfindet, kann
man nur schwer einen globalen Zustandsbegriff finden, der beide Komponen-
ten beschreibt. Da solche globalen Zustinde beim ACS aber nicht gebraucht
werden bzw. verhindert werden sollen, um Verteilung zu unterstiitzen, definie-
re ich einen Zustandsbegriff, der sich ausschlieflich auf die Abarbeitung der
Aufgaben in den Constraintlésern bezieht. Um die Behandlung der abgesetzten
Constraints in (imperativen) Constraintprogrammen zu beriicksichtigen, defi-
niere ich den Zustand des Programms durch die fiir die Propagation relevanten
Programmvariablen. Dieser Zustand kann als Teil des Programmzustands ver-
standen werden, den das jeweilige imperative Programm in dem Moment hat.
Es handelt sich also um eine Projektion der fiir das ACS Ausfithrungsmodell
relevanten Teile aus dem allgemeinen Zustand fiir imperative Programme (z.B.
[Hoa69]). Im Bezug auf die Ausfithrung von Propagationsmethoden ist fiir den
Stand der Berechnung eines Constraintprogramms relevant, welches die aktuel-
len Variablendominen sind und welche Aufgaben, die diese Doménen verindern
kénnten, noch anstehen.

Definition 3.4.2 (Zustand) Der Zustand eines Constraintprogramms P mit
dem generierten Constraintschema (vq, ..., v,) und solvers(P) = {(z1, A1, 1), ---
(2m, Am, pm)} ist definiert durch ({dom(v), ..., dom(vy,)), {A1, ..., A }). Die Men-
ge aller a posteriori feststellbaren Zusténde von P heifit states(P).

Da Constraintprogramme von sich aus nicht terminieren (vgl. Abb. 3.3),
kann man aus ihnen auch nicht allgemein einen Endzustand bzw. ein Ergeb-
nis ableiten. Dies wurde bereits am Ende von Abschnitt 2.4 in Zusammenhang
mit kontinuierlichen Constraintproblemen diskutiert. Durch die Tatsache, daf3
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potentiell immer wieder neue Constraints in laufenden Solvern abgesetzt und
damit in das bestehende Constraintnetz eingefiigt werden kdnnen, kann man das
Ergebnis der Berechnungen des Constraintlésers nur zu bestimmten Zeitpunk-
ten betrachten. Geht man davon aus, daf} ein geschlossenes CSP eingegeben
wird und gelost werden soll, so kann man das Ergebnis bzw. die Losung des
CSP frithestens dann in den Dominen der Variablen ablesen, wenn die Propa-
gation aller Constraints (insbesondere auch von Instantiierungen der Variablen)
abgeschlossen ist. Dieser Zustand ist daran zu erkennen, daf} keine weiteren
Aufgaben in den Puffern der definierten Solver anstehen. Da auch nur Imple-
mentierungen solcher abgeschlossenen CSPs eine denotationale Semantik haben
(zur chaotischen Iteration werden endliche Constraintmengen vorausgesetzt),
betrachte ich die Variablendoménen in dem Zustand, in dem keine Aufgaben
mehr anstehen, als Ergebnis eines Constraintprogramms in ACS. Die Bearbei-
tung kontinuierlicher Constraintprobleme ist mit ACS zwar auch moglich, wie
sich z.B. bei der Implementierung von MPlan gezeigt hat, hierzu miifite aber
eine andere (temporale) Semantik definiert werden.

Definition 3.4.3 (Ergebnis) Das Ergebnis eines konsistenten Constraintpro-
gramms P (geschrieben res(P)) sind die Variablendoménen im Zustand von P
wenn nach der Ausfithrung von P fiir alle asynchronen Constraintloser acs =
(2, A, p) € solvers(P) gilt z =T, bzw. A = ).

3.4.3 Propagation und Terminierung

Wenn eine Variablendom#ne in ACS eingeschrinkt wird, werden nach Def.
3.3.6 bzw. Abb. 3.2 alle Constraints, die aus dieser Einschrinkung weitere Ein-
schrankungen anderer Variablen inferieren kénnten, erneut abgesetzt. Es kann
also bei jedem Constraint hyper-arc-Konsistenz (Def. 2.2.2) erzwungen wer-
den. So viel Propagation wird in den meisten Constraintlosern (z.B. SICStus
[COCI7] oder ILOG [ILOG]) aus Effizienzgriinden aber normalerweise nicht
durchgefiihrt. Meist wird nur arc-Konsistenz durch look-ahead Propagation be-
rechnet. Beim ACS kann auch ohne diese Einschriinkung effizient propagiert wer-
den, weil durch die Pufferung der Arbeitsaufgaben solche zeitaufwendigen oder
wenig erfolgversprechenden Berechnungen zuriickgestellt werden konnen. Die
Herstellung der Konsistenz von n-dren Constraints, also hyper-arc-Konsistenz,
kann z.B. immer nach der Propagation der biniiren Constraints ausgefiihrt wer-
den, so dafl man bereits wihrend der laufenden Propagation ein gewisses Zu-
verléssigkeits-level erreicht hat. Wenn diese Zuverléssigkeit ausreicht, wenn also
die Konsistenz binirer Constraints aus Zeitgriinden ausreichen muf}, kann man
die abgeleiteten Variablendominen dann bereits lesen und im Constraintpro-
gramm weiter verwenden. Die Konsistenz der n-dren Constraints wird in diesem
Fall erst dann hergestellt, wenn keine Aufgaben bindrer Constraints in den Puf-
fern der Constraintloser anstehen. Beim ACS kann jeder Propagationsmethode
eine Wichtigkeit zugeordnet werden (Def. 3.2.1), so dafl bei der Constraint-
verarbeitung auch aufwendige Inferenzschritte bei Bedarf durchgefiihrt werden
konnen. Sollte die Doméne einer Variablen nur noch einen Wert enthalten, so
sollte dies bei der Propagation besonders beriicksichtigt werden (Determination
[FA97]). So wird in meiner ACS-Implementierung J.CP ein n-ires Constraint,
bei dem eine Variable bereits instantiiert wurde, als (n — 1)-dres Constraint im
Puffer eines Constraintlgsers eingeordnet und dadurch frither erneut ausgefiihrt.
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Im Normalfall wird ein CSP immer solange bearbeitet, bis man eine Losung
gefunden hat, und keine Propagationsaufgaben mehr anstehen. Weil in den Pro-
pagationsmethoden ja aufler den Doméneneinschrinkungen auch Konsistenz-
tests durchgefiihrt werden, kann man den Zustand der Solver nur dann als Er-
gebnis betrachten, wenn keine Aufgaben mehr anstehen (vgl. Def. 3.4.3). Zu
zeigen bleibt, dafl man beim ACS einen solchen Zustand auch erreicht. Da die
Propagationsmethoden beliebige imperative Programme sein kénnen, mufl dazu
vorausgesetzt werden, dafl der Programmierer hier nur terminierende Algorith-
men implementiert hat. Aulerdem diirfen keine endlosen Ketten von Hilfscon-
straints, wie sie z.B. durch rekursives Erzeugen und Absetzen von Constraints
entstehen kénnen, implementiert wurden.

Lemma 3.4.3 Jedes additive und konsistente Constraintprogramm P hat ein
Ergebnis, wenn fiir alle (prop,w) € propagators(P) gilt:

1. prop und alle f € builtin(prop) terminieren

2. builtin(prop) ist endlich.

Beweis:
Wegen Voraussetzung 1. ist die Ausfithrung (Def. 3.3.6) aller
f € M = propagators(P) U |, < ;<,, builtin(f;) endlich.

Ich zeige, dafl bei der Ausfithrung von P gemif} Def. 3.3.4.4 und Def. 3.3.6.2,.5
jede Propagationsmethode f € M nur endlich oft in den Aufgabenpuffer A eines
acs € solvers(P) eingefiigt wird.

1. Initiales Einfiigen gemafl Def. 3.3.4.4:
Vf € propagators(P) : 3!(z, A, p) € solvers(P) : f € (A)
Jedes f € propagators(P) wird genau einmal eingefiigt.

2. Einfiigen von Hilfsconstraints gemifl Def.3.3.6.2:
Vf € propagators(P) : Vf' € builtin(f) : 3!(z, A4, p) € solvers(P) : f' € (A)
Jedes f' € builtin(f) fiir jedes f € propagators(P) wird gemifl Bemerkung
3.3.4 nur genau einmal eingefiigt.
Es gibt nur endlich viele f’' wegen Voraussetzung 2..

3. Einfiigen bei der Propagation gemé&f Def.3.3.6.5:
Propagationsmethoden C'p, werden laut Def. 3.3.6.5 nur eingefiigt, wenn
sich die Doméne dom(pi, ..., p;, .., pn) einer Variablen v = (p, (C) pegp,,...,P,})
bzgl. C verkleinert. Jede Menge Cp, C constraints(P) ist endlich, weil
constraints(P) laut Bem. 3.3.1 endlich ist. Angenommen, eine Propaga-
tionsmethode f wiirde unendlich oft eingefiigt werden, dann kénnte dies
zwei Griinde haben:

(a) 3f' € M : f' € builtin(f) A f € builtin(f")
Dieser Fall ist ausgeschlossen, weil es laut Def. 3.3.6.1 keine Moglich-
keit gibt, eine Referenz auf ein bekanntes Constraint an ein neues
Constraint weiterzugeben (vgl. Bem. 3.3.4).

(b) 30 = (P s Pt s D) {Csr s Ufs 1 s Ci, }) € vars(P) : (M =
(P15 ees Dy ooy D) A dom((p1, ..., Py o; Pn)) C dom((p1,...s Dis ooy Pr)))



60 KAPITEL 3. ASYNCHRONES CONSTRAINTLOSEN

Da aber M endlich ist und alle f € M fixe Definitionen von Va-
riablendomanen (Def. 3.3.5.5) haben, kann es keine Variable geben,
deren Domine aufgrund von M unendlich oft eingeschrinkt werden
kann.

Da jeder acs € solvers(P) gemifl Abbildung 3.3 potentiell unendlich viele Pro-
pagationsmethoden ausfiihrt und nur endlich viele Propagationsmethoden als
Aufgaben gestellt werden, mufy der Zustand erreicht werden, in dem gilt:
V(z,A,p) € solvers(P) : A = () und somit laut Bem. 3.2.1 auch V(z, 4,p) €
solvers(P) : z =TT.

Damit kann das Ergebnis von P nach Def. 3.4.3 aus den Variablendoménen
abgelesen werden.

O

Wenn ein Constraintprogramm ein Ergebnis hat, dann sind alle verwendeten
Constraints so programmiert, daf sie terminieren. Daraus 148t sich ableiten,
daf ein anderes Constraintprogramm, das die gleichen Constraints verwendet,
auch terminiert. Beziiglich der Terminierung spielt also die Reihenfolge in der
Constraints abgesetzt werden oder die initialen Variablendoménen oder andere
Variationen des Constraintprogramms keine Rolle.

Lemma 3.4.4 Hat ein Constraintprogramm P ein Ergebnis, dann hat auch je-
des Constraintprogramm P’ ein Ergebnis, wenn constraints(P’) C constraints(P)
gilt.

Beweis:

Analog zum Beweis von Lemma 3.4.3, denn es wird jeweils nur die Teilmenge von
Propagationsmethoden in die jeweiligen asynchronen Constraintloser eingefiigt,
die durch constraints(P') induziert werden. Die Ausfithrung dieser Constraints
terminiert aber wegen constraints(P’) C constraints(P) und Lemma 3.4.1, falls
die Ausfiithrung der von constraints(P) induzierten Propagationsmethoden ter-
miniert.

|

Die denotationale Semantik eines Constraintprogramms wird aus den Pro-
pagationsmethoden der verwendeten Constraints abgeleitet. Diese existiert also
auch nur dann, wenn diese Methoden wohldefinierte Dom#nenreduktionsfunk-
tionen induzieren, so dafy die Existenz eines Ergebnisses als Voraussetzung fiir
die Definiertheit der denotationalen Semantik angegeben werden kann.

Lemma 3.4.5 Wenn ein Constraintprogramm ein Ergebnis hat, dann existiert
seine denotationale Semantik.

Beweis:

Es sei ein konsistentes Constraintprogramm P gegeben, das ein Ergebnis hat.
Aus Bedingung 2 in Lemma 3.4.3 folgt dann, dafl die Bedingungen in Def. 3.3.13
wegen Lemma 3.4.2 erfiillt sind und P somit beschrinkt ist. Aus Lemma 3.4.2
folgt damit, dafl P eine DRF-Menge induziert, die laut Lemma 3.4.3.2 endlich
ist. Damit kann nach Def. 3.4.1 die deklarative Semantik von P durch Chaotische
Iteration berechnet werden.
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O

Fallstudie, Teil 8

Das Constraintprogramm MPlan terminiert immer dann, wenn die Propaga-
tion aller abgesetzten Constraints abgeschlossen ist. Propagation wird immer
dann ausgefiihrt, wenn sich eine Domdneneinschrinkung einer Variablen er-
gibt. Auch wenn das Programm, also alle gestarteten Agenten, dann noch nicht
terminiert haben, so reprisentieren die aktuellen Variablendomdnen das Ergeb-
nis des Systems. In diesem Fall ist durch die Ubereinstimmung von operationa-
ler und denotationaler Semantik gesichert, daf8 alle bereits festgelegten Termine
iberschneidungsfrei stattfinden, weil jeweils paarweise ein Disjoint-Constraint
abgesetzt wurde (Fallstudie Teil 6).

3.4.4 Korrektheit und Vollstindigkeit

Wenn ein Constraintprogramm ein Ergebnis liefert, dann sollte es der denota-
tionalen Semantik des Programms entsprechen. Ich zeige also, dafl das Absetzen
von Constraints und die Propagation beim ACS genau die Variablendoméinen
berechnet, die auch der Fixpunkt der chaotischen Iteration der durch die Con-
straints induzierten Domé#nenreduktionsfunktionen ist. Falls ein Programm kein
Ergebnis hat (weil es inkonsistent ist oder nicht terminiert), so ist auch die de-
notationale Semantik des Programms laut Lemma 3.4.5 nicht definiert, so daf
keine Aussage {iber Korrektheit und Vollstandigkeit getroffen werden kann.

Lemma 3.4.6 Die Propagation in ACS ist korrekt, d.h. fiir jedes additive Con-
straintprogramm P mit dem Ergebnis res(P) = (D1,...,D,) gilt: sem(P) C
Dy x..xD,.

Beweis:
Es gilt wegen Def. 3.4.3, 3.4.2 und Def. 3.4.1:

aD),..,D! :Vie l.n:D; C DyAsem(P) C D} x..x D!, (3.1)

Das Lemma wird indirekt bewiesen:
Annahme: —~(sem(P) C Dy X ... x D;,)

=
A(ds, ..., dpn) € sem(P) : (dy,...,d,) ¢ D1 X ... x D,
=
Ads,...,d;, ...,d,) €Esem(P) : i€ 1l.n:d; ¢ D;
Formel(3.1)
A(dy, ..., d;i, ...,dyn) € sem(P),d; ¢ D; : d; € D,
Def.3.2.6

A(ds, ..., d;, ..., dp) € sem(P),d; ¢ D; : 3(f,w) € propagators(P) : d; € red(f)
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=
A(dy,...,d;, ...,d,) € sem(P),d; ¢ D;,(f,w) € propagators(P),d; € red(f) :
3D} : f(D1 X ... x D! x ... x D) = D1 X ... x D; x ... x D, Ad; € D'\ D;
=
A(dy, ..., d;, .., dy,) € sem(P)(f, w) € propagators(P) :
f(D1 % ...x D! x...x Dy) =Dy x ... x D; x ... x D, AD! D D;
=
A(dy, ..., di, ..., dy) € sem(P), (f,w) € propagators(P) :
f(D1 X ...x D! x ... x Dp) C Dy X ... x D; X ... x D,
(dl,...,di,..g}i")@em(P)

A(dy, ..., d;, ..., dn) € sem(P), (f,w) € propagators(P) :
sem(P)N f(D1 X ... x D} x ... x D,,) Csem(P)N Dy X ... x D} x ... x D,,
Def:.%.4.3

f ist keine Domé#nenreduktionsfunktion
=
Widerspruch zu Lemma 3.3.2

O

Lemma 3.4.7 Die Propagation in ACS ist vollstindig, d.h. fiir jedes additive
Constraintprogramm P mit dem Ergebnis res(P) = (D1, ..., Dp) gilt: D1 X ... X
D,, C sem(P).

Beweis:
Sei F' = {fi,..., fn} die DRF-Menge, die P gemifl Lemma 3.4.2 induziert, so
daf3 laut Definition 3.4.1 R

sem(P) = F (3.2)

gilt.

Sei res(P) = {D», ..., D), dann gilt fiir jede Variablenbelegung:

(dl,...,di,...,dn) €Dy x..xD,
Def.3.4.3
=5

—Jprop € propagators(P) : d; € red(prop)
Lem:.>3.3.2

-3Af € F :d; € red(f)
Satzl,Def.3.2.6
=

-3d; € D; : (dy, ..., di, ..., dn) ¢ F
=

~

de € D, : (dl,...,di,...,dn) eF



3.5. INVERSE CONSTRAINTPROPAGATION 63

Formel(3.2)
=

Vd; € D; : (dl,...,di,...,dn) S sem(P)
=
D; x ... x D, C sem(P)

O

Weil das Ergebnis der chaotischen Iteration eindeutig bestimmt ist und ge-
nau dieses durch die Propagation in ACS erreicht wird, gilt das folgende Korol-
lar.

Korollar 3.4.1 Zu jedem terminierendem Constraintprogramm P ist res(P)
eindeutig bestimmt und entspricht seiner denotationalen Semantik.

3.5 Inverse Constraintpropagation

Zusammenfassung. Als Umkehroperation zum inkrementellen Absetzen
von Constraints wird in diesem Abschnitt das inkrementelle Zuriicknehmen
von Constraints (constraint retraction) beschrieben. Wenn ein Constraint
zuriickgenommen wird, so sollen all seine Auswirkungen auf Variablen und an-
dere Constraints riickgéngig gemacht werden. Die beiden bekannten Ansitze
fiir diese Aufgabe und mein Algorithmus werden beschrieben und verglichen.
Im Gegensatz zu den bekannten Ansitzen verwendet constraint retraction in
ACS keine globalen Datenstrukturen, so dafl der Algorithmus auch fiir ver-
teilte Anwendungen einsetzbar ist. Schlieflich wird die Korrektheit des Al-
gorithmus nachgewiesen und gezeigt, das er unter zuldssigen Bedingungen
terminiert.

Um NP-vollsténdige Probleme zu 16sen, reichen die bekannten Algorithmen
zur Herstellung von Konsistenz bzw. Constraintpropagation im Allgemeinen
nicht aus [Wal75, MS98]. Daher mufl man beim Losen von CSPs oft nicht-
deterministische Suchalgorithmen verwenden, um Lésungen zu finden. In klassi-
schen CLP Systemen wie CHIP [Chip] oder SICStus [COC97] wird das Prolog-
inhdrente backtracking durch sogenannte labelling-Algorithmen gesteuert. Sol-
che Algorithmen instantiieren einzelne Variablen, was durch die inkrementelle
Verarbeitung von Constraints, also der Propagation der durch die Instantiie-
rung eingeschrinkten Variablendomine, auf Korrektheit iiberpriift wird. Wird
bei der Propagation eine Inkonsistenz entdeckt, so wird backtracking einge-
leitet, was zu einer alternativen Instantiierung fithrt. Beim backtracking wird
die Instantiierung der Variablen und alle damit verbundenen Auswirkungen im
Constraintnetz durch das Wiederherstellen eines ehemaligen globalen System-
zustands riickgingig gemacht. In den meisten Constraintlésern wird zu diesem
Zweck durch trailing oder copying Techniken (z.B. [Sch99]) die Geschichte der
Variablendominen im Zusammenhang mit den abgesetzten Constraints global
abgespeichert.

Um die globale Verwaltung von Zustdnden zu verhindern und damit auch
in verteilten Systemen ehemalige Zustéinde herstellen zu kénnen, wurden im
Zusammenhang mit den Systemen Mozart [MOz, Sch00, Sch97] und Figaro



64 KAPITEL 3. ASYNCHRONES CONSTRAINTLOSEN

[Fig, CHNO1] alternative Techniken entwickelt. Diese berechnen die gesuchten
Zustinde nicht durch riickwértsgerichtete Navigation im Suchbaum, sondern
durch Rekonstruktion des gesuchten Zustands von der Wurzel des Baumes aus.
Die Idee, Fehlentscheidungen beim labelling durch Wiederherstellung ehemaliger
Zustinde riickgéingig zu machen, wird aber auch in diesen Ansétzen verfolgt.

Alternativ zum Herstellen ehemaliger Zustiande sind auch Suchalgorithmen
denkbar, die eine Umkehroperation der Instantiierung verwenden, um Fehlent-
scheidungen riickgingig zu machen. Eine solche Umkehroperation ist Constraint
retraction (z.B. [GCR99]). Das Zuriicknehmen von Instantiierungen kann durch
Constraint retraction im Unterschied zum backtracking unabhingig von der Rei-
henfolge in der sie abgesetzt wurden, erledigt werden. Weiterhin kann man mit
Constraint retraction jedes beliebige Constraint, das abgesetzt wurde, zuriick-
nehmen. Der Effekt der Operation ist, daf alle Auswirkungen, die das Constraint
im aktuellen Constraintnetz hatte, entfernt werden. Es wird also ein Zustand be-
rechnet, der entstanden wire, wenn das zuriickgenommene Constraint niemals
abgesetzt worden wére.

Ist in einem Constraintverarbeitenden System die Moglichkeit vorhanden,
Constraints in der beschriebenen Weise zuriickzunehmen, so ist die Verwaltung
ehemaliger Zusténde nicht mehr notwendig, so daf man hierzu auch keine globa-
len Datenstrukturen mehr benutzen mufl. Fehlentscheidungen, die ja nur durch
das Absetzen von Constraints im Solver gemacht werden kénnen, werden durch
Zuriicknehmen des jeweiligen Constraints revidiert. Anschlieend kénnen dann
alternative Constraints, wie z.B. Instantiierungen mit anderen Werten, inner-
halb nicht-deterministischer Suchalgorithmen abgesetzt werden.

Aber nicht nur zur Implementierung von Suchalgorithmen kann Constrain-
triicknahem sehr gut eingesetzt werden. Bei dynamischen CSP [VS94, WF98,
Bes91, DD98] kénnen beliebige Constraints jederzeit inkrementell zuriickgenom-
men werden. Insbesondere in interaktiven oder kontinuierlichen Anwendungen
ist oft die Moglichkeit erforderlich, frither abgesetzte Constraints zu entfernen
sehr wichtig, um nicht das gesamte Problem neu berechnen zu miissen. Insbe-
sondere bei kontinuierlichen Anwendungen ist dies normalerweise nicht mdglich.
Aber auch bei relativ grofen Problemen soll moglichst nicht immer das gesamte
Problem neu berechnet werden miissen, um eine falsche bzw. veraltete Einga-
be riickgingig zu machen. Im Terminplanungstool MPlan wird zum Beispiel
Constraint retraction immer dann beutzt, wenn ein Termin abgesagt wurde.

Fallstudie, Teil 9

Bereits bei der Erzeugung eines Terminvorschlags werden in MPlan Constraints
erzeugt und abgesetzt. Wenn dieser Termin nicht stattfindet, weil er z.B. von
den anderen Teilnehmern abgesagt wurde sollten diese Constraints zuriickge-
nommen werden um keine unndtigen Finschrdinkungen fir andere Termine zu
verursachen. Es ist bei diesem Problem micht mdglich, alle Berechnungen er-
neut auszufihren, weil es offen ist und keine zentrale Stelle existiert, an der alle
giiltigen Constraints bekannt sind. Selbst wenn alle Constraints durch Traver-
siterung des Netzwerkes gesammelt werden kénnten ist das Problem sicherlich
zu grof8, um es insgesamt erneut zu lisen. Auferdem brauchen Constraints, die
ausschliesslich vergangenen Termine, oder solche, die nichts mit dem Abgesag-
ten zu tun haben nicht betrachtet zu werden. Weil in keinem Constraintloser die
Maglichkeit zur Constraintricknahme in verteilten Umgebungen existiert, konn-
te auch noch kein Werkzeug fiir dieses Problem hergestellt werden, in dem die
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durch Absagen frei gewordenen Resourcen anderweitig genutzt werden kinnen.

3.5.1 Inkrementelle Constraint retraction

Wenn ein Constraint zuriickgenommen wird, soll im Constraintloser ein Zustand
erzeugt werden, der dquivalent zu dem Zustand ist, der der aktuelle Zustand
wire, wenn das Constraint nie abgesetzt worden wére. Dies erfordert beim in-
krementellen Constraintlosen einige Berechnungen, denn durch das Absetzen
eines Constraints ¢ wird das Constraintnetz folgendermafien veréindert:

1. Die Domaénen der Variablen von ¢ kénnen eingeschrénkt werden,
2. die Doménen anderer Variablen werden durch Propagation von ¢ verdndert,

3. bei der Ausfithrung spiter abgesetzter Constraints werden die so verinder-
ten Doménen verwendet.

Um das Constraint zuriickzunehmen, miissen diese Veranderungen riickgéngig
gemacht werden. Auflerdem sollte ein zuriickgenommenes Constraint aus dem
System vollstéindig entfernt werden, so dafl es keinen Speicher mehr belegt und
nach der Riicknahme keine Auswirkungen mehr auf Variablen oder Constraints
haben kann.

In nicht-inkrementellen Constraintlésern wie ILOG Solver [Ilog] oder JCL
[JCL] ist das zuriicknehmen von Constraints ohne aufwendige Reparaturopera-
tionen moglich. Dort werden zu l6schende Constraints lediglich aus dem CSP
entfernt, das spéter gelost wird. Es brauchen keinerlei Auswirkungen des Con-
straints riickgéingig gemacht werden, weil es diese nicht gibt. Man muf} in An-
wendungen dieser Systeme fiir dynamische CSP nach jeder dynamischen Ande-
rung das gesamte Problem neu l6sen, bereits vorhandene Berechnungen kénnen
dabei nicht wieder benutzt werden. Solche Systeme haben (wegen ihrer nicht-
inkrementalitét) damit auch nicht die Vorteile, die ich in Abschnitt 3.1 be-
schrieben habe. Anwendungen, in denen CSPs interaktiv mit dem Benutzer aus
der Propagation vorheriger Eingaben definiert werden, zum Beispiel erfordern
neben dem inkrementellen Hinzufiigen von Constraints auch das inkrementelle
Entfernen fehlerhafter Eingaben.

Dennoch sollte die Moglichkeit, ein Constraint zurlickzunehmen bevor es
Auswirkungen auf das Constraintnetz hat, nicht ausgeschlossen werden. Dies
ist beim ACS durch die Einordnung von retraction-Aufgaben an den Anfang
der Puffer der Solver méglich, indem der retraction-Methode eine besonders ho-
he Wichtigkeit zugeordnet wird. Durch die asynchrone Ausfilhrung kann ein
Constraint beim ACS bereits zuriickgenommen werden, bevor seine Propaga-
tion vollstindig abgeschlossen ist bzw. iiberhaupt begonnen wurde. Dies kann
in bestimmten Anwendungen, in denen wiederholt Constraints abgesetzt und
zurlickgenommen werden, zu erheblichen Laufzeitverbesserungen im Vergleich
zu synchronen Constraintlésern fithren, was in Abschnitt 7.1 genauer untersucht
wird.

3.5.2 Bekannte Algorithmen und Ergebnisse

In der Literatur zum dynamischen Constraintlésen werden zwei inkrementelle
Algorithmen zur Constraint retraction vorgestellt, die ich in diesem Abschnitt
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kurz beschreiben werde. Der retraction-Algorithmus zum ACS, der im néchsten
Abschnitt vorgestellt wird, verwendet Konzepte dieser beiden Algorithmen um
die Nachteile beider Techniken auszugleichen.

retraction in clp(FD,S)

In die frei erhiltlichen CLP Sprache clp(FD) [CD96] wurde Constraint retrac-
tion implementiert [GCR99]. Die theoretischen Grundlagen und Ideen wurden
zuvor in [CDR96] und zusammenfassend in [Geo99] dargestellt. In der aktuellen
clp(FD)-Weiterentwicklung GNUProlog [Gnu] wurde aber die Moglichkeit zur
Constraint retraction nicht weiter unterstiitzt, wihrend in der “akademischeren®
Weiterentwicklung clp(FD,S) [CLP] immer noch retraction zur Verfiigung steht.

Diese Systeme sind CLP Systeme, die durch trailing Techniken ehemalige
globale Zustdnde verwalten und systeminhirentes backtracking benutzen. Ziel
der Integration von retraction ist in diesem Ansatz, einzelne Constraints aus
dem Netz zu entfernen, ohne alle Aktionen, die nach dem Absetzen des Con-
straints ausgefithrt wurden, nach der Riicknahme wiederholen zu miissen. Dies
soll geschehen, ohne die Algorithmen zum Absetzten von Constraints und der
Propagation zu verlangsamen. Es sollten also keine zusétzlichen Informationen
abgespeichert oder zusétzlichen Berechnungen bei der Propagation durchgefiihrt
werden. Die wesentliche Idee besteht darin, die Abhéngigkeiten von Constraints,
die in den Variablen abgespeichert sind (Def. 2.1.2 Punkt 2) zu nutzen, um die
Constraints zu finden, die zur Berechnung der neuen Dominen notwendig sind.
Um ein Constraint ¢ zuriickzunehmen, werden zunichst aus den Listen abhingi-
ger Constraints in den Variablen durch Traversierung des Constraintnetzes alle
Constraints gesammelt, die die Doméaneneinschrankungen von ¢ benutzt haben.
Dann werden die Doméinen aller Variablen dieser Constraints in den Zustand
zuriickversetzt, den sie vor dem Absetzen von ¢ hatten. Jetzt werden alle ge-
sammelten Constraints nochmals abgesetzt, um den neuen globalen Zustand zu
berechnen. Der Algorithmus ist in Abb. 3.5 dargestellt.

1 deactivate(c); // ¢ als inaktive markieren
2 restore(dom(X), ¢); // Domine von X erweitern: Zustand von vor ¢
8 S := constraints(X) // alle Constraint iiber X
4 foreach ¢/ = X'in 7' € S do

5 if active(c') // falls ¢’ nicht geléscht wurde
6 then restore(dom(X'),c) // Doméne von X' erweitern
7 S := S U constraints(X') // alle Constraint iiber X'
s fi

9 end
10 repost(S) // alle relevanten Constraints erneut absetzen

Abbildung 3.5: Der retraction Algorithmus aus clp(FD,S) [GCR99] fiir ein Con-
straint ¢ = Xin r, das die aktuelle Domanen von X mit r schneidet. Solche
Constraints sind die einzigen builtin-Constraints in clp(FD,S) [CD96].

Der Unterschied zum trivialen retraction Algorithmus in CLP, ndmlich dem
Riicksprung im Suchbaum vor das zuriickzunehmende Constraint und der Wie-
derholung aller Aktionen nach dem Absetzen des Constraints, besteht also darin,
daf nicht alle Variablendominen erweitert und nur manche Constraints erneut
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abgesetzt werden. Dieser Gewinn muf} allerdings durch die recht aufwendige
Traversierung des Constraintnetzes zum Finden abhingiger Constraint bezahlt
werden. In Laufzeituntersuchungen [GCR99] wurde aber trotzdem, vor allem in
lichten Constraintnetzen, ein signifikanter Performanzgewinn gemessen.

Die Idee, die Abhingigkeiten der Eigenschaften der Variablendom&nen von
bestimmten Constraints, die in den Variablen ohnehin abgespeichert werden
zu benutzen, um relevante Constraints zur Herstellung des gesuchten Zustands
zu finden, habe ich bei ACS {ibernommen. Dieses Vorgehen dient in ACS zur
Handhabung der Constraints, die nach dem zuriickgenommenen Constraint ab-
gesetzt wurden und eventuell fehlerhafte Domineneinschrinkungen zu weiteren
Inferenzschritten verwenden (Punkt 3. auf Seite 65).

Adaptive Constraintverarbeitung mit CHR

In [Wol99, WGGO00] wird ein Ausfiihrungsmodell zur Verarbeitung von CHR
Constraints beschrieben, das neben inkrementellem Hinzufligen von Constraints
auch inkrementelles Zuriicknehmen erlaubt. Im Unterschied zu [GCR99] wird
aber schon wihrend des Constraint-Absetzens und der Propagation Wissen ge-
speichert, das speziell zur Constraint retraction verwendet wird. Die erlaubten
Constraints werden durch Constraint-Handling-Rules (CHR) [Fri98] inkremen-
tell verarbeitet und in einem zentralen Constraintspeicher verwaltet.

Wenn ein neues Constraint abgesetzt wird, so erhilt es einen Index und
wird unter diesem Index im Constraintspeicher registriert. Bei der Propagati-
on der Constraints wird dann jedes abgeleitete Constraint mit den Indizes der
Constraints markiert, aus denen es gefolgert wurde. Diese Folgerungen (entail-
ment) werden explizit als Constraints behandelt und auch indiziert und in den
Constraintspeicher eingefiigt. So werden Abhiingigkeitsketten zwischen den ab-
gesetzten Constraints und allen Folgerungen des Systems aufgebaut, die zur
Constraint retraction verwendet werden. Soll eines der abgesetzten Constraints
zuriickgenommen werden, so werden alle Folgerungen aus diesem Constraint
aus dem Constraintspeicher geléscht. Es ergibt sich ein rekursiver Algorithmus,
der einen Systemzustand herstellt, in dem in keinem (abgeleiteten) Constraint
mehr der Index zuriickgenommener Constraints referenziert wird. Die Variablen-
domé&nen werden in CHR nicht explizit in den Variablen abgespeichert, sondern
durch Constraints beschrieben. Daher ist, im Gegensatz zum Algorithmus von
Georget [GCR99], keine Neuerechnung der Doméinen notwendig.

Die Idee, die Abhiingigkeitsketten bei der Propagation abzuspeichern, habe
ich in ACS auch verwendet. Der Unterschied zu [Wol99] ist aber, daf die Re-
ferenzen nicht riickwértsgerichtet als Begriindungen, sondern vorwirtsgerichtet
als Konsequenzen, abgespeichert werden. Ein Constraint kann immer nur unter
den Constraints Konsequenzen haben, die bereits bekannt waren, bevor es aus-
gefiihrt wurde. Dadurch kénnen die Auswirkungen, die ein zuriickzunehmendes
Constraint auf Variablen anderer Constraints durch Propagation hat (Punkt 2
auf Seite 65), durch Betrachtung von Konsequenzen revidiert werden.

3.5.3 Retraction in ACS

Bei der Propagation von neu abgesetzten Constraints werden bereits bekannte
Constraints nochmals abgesetzt, um das neue Wissen moglichst weit im Cons-
traintnetzwerk zu verbreiten. Daraus enstehen Abhingigkeitsketten von Con-
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straints, die gemifl Def. 3.3.6.6 bzw. Abb. 3.2 in den Constraints als direkte
Konsequenzen gespeichert werden. Durch die Propagation iiber mehrere Varia-
blen enstehen dabei auch indirekte Konsequenzen, die es bei der Betrachtung
der Auswirkungen eines Constraints zu beriicksichtigen gilt.

Definition 3.5.1 (Konsequenzen) Sei ein ACS Constraint ¢ = (7,7, acs,
active, E, h) gegeben, dann ist die Menge der Konsequenzen von ¢ cons(c) defi-
niert durch

e E C cons(c)
e V¢ € cons(c).cons(c') C cons(c)

Entsprechend werden die Konsequenzen einer Menge C von Constraints definiert
durch cons(C) = U, cons(c).

Bemerkung 3.5.1

Die Konsequenzen eines Constraints beinhalten diejenigen Constraints, die bei
der Propagation einer Domdneneinschrinkung aufgrund von ¢ nochmals abge-
setzt wurden (siehe Def. 8.3.5). Die Hilfsconstraints eines Constraints sind kei-
ne Konsequenzen, weil sie nicht durch Propagation erneut ausgefihrt werden.
Da bei der nochmaligen Ausfihrung dieser Constraints weitere Domdinenein-
schrinkungen entstehen kinnen, miissen die Konsequenzen rekursiv im Cons-
traintnetz akkumuliert werden.

Lemma 3.5.1 Ein ACS Constraint hat nur endlich viele Konsequenzen.

Beweis:

Weil alle Konsequenzen in einer Menge akkumuliert werden und es laut Bem.
3.3.1 nur endlich viele Constraints gibt (die vor einem gegebenen Constraint ab-
gesetzt wurden), ist folglich auch die Menge der Constraints, die Konsequenzen
sind, endlich.

O

In Abb. 3.6 wird ein Programmfragment zur Akkumulation von Konsequen-
zen in einem Constraintnetz angegeben.

1 funct getAllConsequences(C)
foreach ¢' = (E’,T',acs’,active,E’,El) € E\C do

2

3 //Fiir alle direkten Konsequenzen...
4 C = C U .getAllConsequences(C);

5 //...Sammle alle indirekten Konsequenzen
6 end

7 return CUE;

8

Abbildung 3.6: Rekursive Akkumulation aller gespeicherten Konsequenzen eines
Constraints ¢ = (v, T, acs, z, E, h).

Wie es in [GCR99] ausfiihrlich untersucht wurde, hat ein Constraint ¢ auch
Auswirkungen auf Constraints, die nach ihm abgesetzt wurden. Das sind all
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die Constraints, die Variablendoménen , die direkt oder indirekt durch c¢ einge-
schrinkt wurden, fiir weitere Inferenzschritte nutzen. Diese Constraints kénnen
aus den Eintriigen abhiéingiger Constraints (Def.2.1.2 Punkt 2) in den Variablen
abgeleitet werden. Da die abhingigen Constraints bei Doméneneinschrinkun-
gen immer hinten an die Listen angehéingt werden (Def. 3.3.6.6), sind alle Con-
straints, die nach ¢ in einer solchen Liste stehen gefihrdet, durch Variablenein-
schrinkungen von ¢ falsche Folgerungen gemacht zu haben. In den Variablen
dieser Constraints kann man mit dem gleichen Vorgehen Constraints finden, die
indirekt die durch ¢ eingeschriinkten Variablendoménen zur Inferenz nutzen. Die
Akkumulation all dieser Constraints nenne ich verwendende Constraints von c.

Definition 3.5.2 (verwendende Constraints) Sei ein Constraint ¢ = (7,7,
acs,active, E, h) gegeben, dann ist die Menge verw(c) der verwendenden Con-
straints von ¢ gegeben durch

e Vv = (5,{Cp,,....Cp,}) € €(T) : Vi € 1.n : Cp, = (...,c,C1, ..., Cm) =
Cly.eey C € verw(c)

e (' € verw(c) = verw(c') C verw(c)

Bemerkung 3.5.2

Die Menge der verwendenden Constraints eines Constraints ¢ sind also all dieje-
nigen Constraints, die nach ¢ ausgefihrt wurden und eine Domdneneigenschaft
verwenden, die ¢ verdndert hat. Diese Constraints werden rekursiv akkumuliert.
Fiir jedes Constraint ist aus der Perspektive der Variablen auch im asynchronen
Fall immer entscheidbar, ob es vor oder nach einem anderen Constraint aus-
gefiihrt wurde, wenn der Zugriff (Def. 3.3.5.6) z.B. durch eine Schlofvariable
synchronisiert wird.

Lemma 3.5.2 Jedes ACS Constraint hat endlich viele verwendende Constraints.

Beweis:
Analog zum Beweis von Lemma 3.5.1.

O

Die Akkumulation der verwendenden Constraints aus Def. 3.5.2 wird zur
Veranschaulichung in Abb. 3.7 als Programmfragment angegeben.

Die Constraints, die wie es auf Seite 65 beschrieben wurde, aufgrund der
Domineneinschrinkungen eines Constraints weitere Einschrinkungen gemacht
haben konnten, kénnen jetzt in einer Menge zusammengefafit werden. Diese
Menge der betroffenen Constraints eines Constraints ¢ enthélt neben allen Kon-
sequenzen und allen verwendenden Constraints von ¢ auch die Konsequenzen
der verwendenden Constraints und ¢ selbst. In Abb. 3.8 wird an einem Con-
straintnetz exemplarisch dargestellt, wo die einzelnen Teilmengen der betroffe-
nen Constraints zu finden sind.

Definition 3.5.3 (betroffene Constraints)  Sei ein Constraint ¢ gegeben,
dann sind in der Menge betr(c) := cons(c) U verw(c) U cons(verw(c)) U {c} alle
von ¢ betroffenen Constraints enthalten.

Nun kann gezeigt werden, dafl in der Menge der betroffenen Constraints
eines abgesetzten Constraints ¢ alle Constraints enthalten sind, die direkt oder
indirekt Variableneinschréinkungen aus ¢ ableiten.
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1 funct getAll Later Postings(C)

2 foreach v = (p,L) € £(v) do

3 foreach Cp = (c1, ..., ¢, ¢, Cj, -y n) € L do //jedes Merkmal
4 M :={cj,...,cn}; //sammle die spiteren Constraints...
5 foreach actu = (v',T', acs', active, E’,EI) € M\ C do

6 M := M U actu.getAll Later Postings(C' U M); //...rekursiv
7 end

8 end

9 end

10 return M UC;

Abbildung 3.7: Rekursive Akkumulation aller verwendenden Constraints eines
Constraints ¢ = (v,T, acs, z, E, h). Dabei gelten die Constraints im Parameter
C' als bereits untersucht und brauchen nicht weiter beriicksichtigt zu werden.

Lemma 3.5.3 Seien die additiven Constraintprogramme P und P’ mit dem ge-
meinsamen generierten Constraintschema (vy, ..., v,) gegeben, so daf} instr(P) =
instr(P")U{c.post(s)} gilt. Sei weiter res(P) = (d1, ..., d,) und res(P') = (df, ..., d})),
dann gilt Vi € 1..n : d; # d} = 3¢’ € betr(c) U builtin(c) : v; € vars(c') .

Beweis:
1.Fall: c.post(s) € instr(P): Dann gilt wegen Kor. 3.4.1 in jedem Fall d; = d},
denn P = P'. Also ist die Implikation erfiillt, weil die Primisse nicht gilt.

2.Fall: c.post(s) ¢ instr(P):

1. Die Eigenschaft d; wurde nicht veréndert, also d; = dj:
dann gilt die Implikation d; # d; = v; € vars(betr(c)), weil die Prémisse
nicht erfiillt ist.

2. Die Eigenschaft ist in res(P') anders als in res(P), also d; # dj:

(a) ¢ oder ¢' € builtin(c) verindert d;, dann gilt wegen Def. 3.5.3 ¢ €
betr(c) und somit 3¢” € betr(c) U builtin(c) : v; € vars(c").

(b) es existiert eine Anweisung c'.post(s’) € instr(P) so dal ¢’ die Va-
riablendomiine d; verindert (und somit v; € vars(c') gilt), dann mufl
einer der Fille i., ii. oder iii. zutreffen, weil Constraints in den Varia-
blen als Sequenzen gespeichert werden (Def. 2.1.2 Punkt 2):

i. ¢'.post(s') wird vor c.post(s) in P ausgefiihrt:
Dann mufl ¢’ wegen Kor. 3.4.1 wihrend der Propagation von ¢
erneut aufgerufen worden sein und somit gilt wegen Def. 3.3.5.6,
bzw. Abb. 3.2, Zeile 7 und wegen Def. 3.5.1, dal ¢ € cons(c),
und damit wegen Def. 3.5.3 auch ¢’ € betr(c).

ii. ¢'.post(s') wird nach c.post(s) in P ausgefiihrt:
Dann muf} ¢’ wegen Kor. 3.4.1 die Doméne von v; wegen einer
Variable v’ € g(vars(c')) eingeschriinkt haben, deren Domine di-
rekt oder indirekt von ¢ eingeschrinkt worden ist. Damit muf}
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5 Yo

Abbildung 3.8: Die betroffenen Constraints eines Constraints ¢. Mit k sind die
Konsequenzen, bzw. mit v die verwendenden Constraints von ¢ markiert. Das
Constraint vk ist die Konsequenz eines verwendenden Constraints. Die anderen
Constraints sind nicht betroffen: nl weil es bei der Propagation nicht nochmal
abgesetzt wurde, n2, weil es nach ¢ abgesetzt wurde und kein verwendendes
Constraint ist, n3, weil es mit ¢ im Constraintnetz nicht verbunden ist

ein “chronologischer Pfad“ im Constraintnetzwerk von ¢ nach ¢
existieren, so dafl ¢’ € verw(c) und somit auch ¢’ € betr(c) gilt.
Der “chronologische Pfad“ ist eine Sequenz von Constraints, de-
ren Elemente und Reihenfolge sich aus den Sequenzen der ab-
gespeicherten abhingiogen Constraints ableiten l&sst. wie es in
Def. 3.5.2 bzw. Abb. 3.7 dargestellt wird.
iii. ¢'.post(s') wird vor und nach c.post(s) in P ausgefiihrt:

Im Unterschied zu i. sei ¢’ ¢ cons(c), dann mufl wegen Kor.
3.4.1 ¢’ wegen eines ¢ € verw(c) erneut ausgefiihrt worden sein.
Damit gilt aber ¢’ € cons(¢”) also auch ¢ € cons(verw(c)) und
somit auch ¢' € betr(c).

O

Um ein Constraint zurlickzunehmen, um also all seine Auswirkungen auf
das Constraintnetz zu revidieren, werden die betroffenen Constraints und ihre
Variablen betrachtet. Zuerst werden die Doménen der betroffenen Variablen so
weit vergrofert, wie es sich aus den gespeicherten Doménenurbildern (Def. 3.2.5
Punkt 6 bzw. Abb. 3.4, Zeile 4) ableiten 148t. Im zweiten Schritt werden dann
alle betroffenen Constraints nochmals abgesetzt, um bei ihrer Ausfithrung die
erweiterten Doménen wie gewiinscht einzuschrinken.

Definition 3.5.4 (ACS Constraintriicknahmemethode) Die ACS Con-
straintricknahmemethode eines Constraints ¢ in einem Constraintprogramm
P iiberfiihrt den Zustand ({Di,..., Dpn),{A1,..., Am}) von P in den Zustand
((Dy,....,DL),{A}, ..., Al }), wobei gilt:

1. Doménenerweiterung: Vi € 1..n : Dj := Uy cperr() dom(h;)
fir dom(v;) = D; und ¢’ = ((v1, ..., 5, -, v1), T, 8,2, E, (h1, ..., hj, ..., By))
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2. Neuberechnung: V¢' = (0, T, (2, Ai, pi), zust, E, h) € betr(c) \ {c} : 4} :=
insert(c', T, A;)

Bemerkung 3.5.3

Die ACS Constraintricknahmemethode erzeugt i.d.R. keinen Zustand, der vor-
her schon bei der Ausfithrung des Programms vorgelegen hat. Es werden lediglich
die Auswirkungen des zuriickgenommenen Constraints beseitigt und die Con-
straints nochmals abgesetzt, die zur Herstellung des korrekten Ergebnisses durch
Propagation notwendig sind.

Neben der Neuberechnung der Variablendominen mufl beim Zur{icknehmen
eines Constraints ¢ auch ein Systemzustand hergestellt werden, in dem ¢ keine
Auswirkungen mehr hat. Insbesondere mufl also verhindert werden, dafl ¢ bei
spiteren Berechnungen beriicksichtigt wird und dal ¢ aus dem Speicher ent-
fernt werden kann. Dazu miissen beim ACS die Referenzen auf ¢ aus den Varia-
blen und aus den direkten Konsequenzen anderer Constraints entfernt werden.
Diese Aufgaben werden im ACS-retraction-Algorithmus in Abb. 3.9 neben der
Ausfiihrung einer Constraintriicknahmemethode (Def.3.5.4) durchgefiihrt.

1 foreach ¢ € builtin(c) do ¢'.retract() // alle Hilfsconstraints loschen
2 end

3 ¢ = (v,T, s, inactive, E, h); //c als ungiiltig markieren
4 foreach ¢! = (v/,T',acs',s', E', (hy, ..., hy))) € betr(c) do

5 // in allen betroffenen Constraints...
6 foreach v; = (p,C) € £(v') do // -..und allen Variablen
7 C':=C\{c} // entferne ¢ aus Propagationslisten
8 v; = (dom™*(dom(h;) U dom(p)), C") // erweitere Domiine
9 end
10 E' =E"\{c} // entferne ¢ aus Konsequenzen
11 end
12 foreach ¢ = (v',T",acs',2', E', i) € betr(c) \ {c} do
13 if 2! = active // alle giiltigen Constraints...
14 then ¢ .post(acs'); // ..nochmal absetzen
15 fi
16 end

Abbildung 3.9: Ausfithrung der Constraint-retraction c.retract() mit der Me-
thode remove() (Abb. 3.4) eines Constraints c.

Zu zeigen bleibt, dafl der Algorithmus zur Zuriicknahme von Constraints in
ACS (Abb. 3.9) terminiert. Dies ist genau dann der Fall, wenn die Neuberech-
nung der Variablendoménen terminiert, was in Abschnitt 3.4 mit den Lemmata
3.4.3 und 3.4.4 untersucht wurde. Die Akkumulation der betroffenen Constraints
und die Doménenerweiterung terminiert in jedem Fall.

Lemma 3.5.4 Wenn ein Constraintprogramm P ein Ergebnis hat, dann ter-
miniert die Ausfiihrung der ACS Constraintriicknahmemethode fiir jedes ¢ €
constraints(P).
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Beweis:
Wegen Lemma 3.5.1 und Lemma 3.5.2 ist die Menge betr(c) C constraints(P)
aus Def. 3.5.4 endlich. Damit ist fiir jedes v; € var(P) die Vereinigung Dj} :=
U@ T.acs,2,B,(h1,....hn))ebetr(c) 0M(Ri) in Def. 3.5.4.2 endlich. Weil laut Bem.
3.3.1 auch die Menge var(P) endlich ist, terminiert die Domé#nenerweiterung
(Def. 3.5.4.1).

Da laut Voraussetzung P ein Ergebnis hat, also terminiert, hat laut Lem.
3.4.4 auch die Neuberechnung (nach Def. 3.5.4.2) ein Ergebnis und terminiert
somit ebenfalls.

O

Fallstudie, Teil 10

Neben der Verwendung in Suchalgorithmen (vgl. Kapitel 5) wird Constraint-
retraction in MPlan auch verwendet, um Termine abzusagen oder zu verschie-
ben. Soll ein Termin abgesagt werden, so miissen die Constraintvariablen, die
ihn reprisentieren, geloscht werden. Dazu miissen alle Constraints iiber ihnen
zuriickgenommen werden, denn diese brauchen giiltige Referenzen zu ihren Va-
riablen, damit die Propagationsmethoden definiert sind. Auferdem sollen die
Einschrinkungen, die sich aus dem abgesagten Termin ergeben, rickgdingig ge-
macht werden, so daf in der reservierten Zeit ein anderer Termin stattfinden
kann.

3.5.4 Korrektheit

Im letzten Abschnitt wurde die Terminierung der ACS Constraintriicknahme
gezeigt. Damit hat ein Constraintprogramm mit Constraint-Riicknahmen (Def.
3.3.1.5) genau dann ein Ergebnis, wenn alle abgesetzten Constraints terminieren.
Jetzt zeige ich, dafl das berechnete Ergebnis genau das ist, das berechnet worden
wire, wenn das zuriickgenommene Constraint nie abgesetzt worden wire.

Lemma 3.5.5 Gegeben seien die Constraintprogramme P; und P, so daf
instr(Py) = instr(P2)U{c.post(s), c.retract() }\{c.post(s), c.retract() }Ninstr(Py) =
0 gilt und c.post(s) in Py vor c.retract() ausgefiihrt wird.

Wenn P> U {c.post(s)} ein Ergebnis hat dann gilt res(P;) = res(Pz).

Beweis:
Wegen Lemma 3.5.4 und weil P, U {c.post(s)} laut Voraussetzung terminiert,
terminiert auch P;, so dafl res(P;) existiert.

Das Lemma, wird zuniichst unter der Annahme bewiesen, da3 P, additiv ist,
d.h. =3¢’ .retract() € instr(P;). Ohne Beschrinkung der Allgemeinheit wird
aulerdem angenommen, dafl die von P; und P, generierten Constraintschema-
ta gleich sind. Dies ist keine Beschréinkung, denn laut Voraussetzung sind alle
Variablen betreffenden Anweisungen in beiden Programmen gleich. Daraus er-
gibt sich ebenfalls, dafl die initialen Variablendoménen (Def. 3.3.1.2) in beiden
Programmen gleich definiert werden.

Wegen Lemma 3.5.3 geniigt es zu zeigen, dafl die Domiinen aller v € vars(c')
mit ¢’ € betr(c¢) nach der Programmausfiihrung gleich sind:
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Wegen Def. 3.5.4.1 gilt

Yo € vars(c'), ¢’ € betr(c) : dom(v) = U dom(h;) (3.3)
(v,T,acs,z,E,(h1,...,hn))Ebetr(c)

Weiterhin gilt wegen Def. 3.5.4.2

Ve = (0,T,s, 2, E,h) € betr(c) \ {c} : (2, A, p) € solvers(P;) :
V(f,w) € T : post(c',w) € e(A) (3.4)

Wegen der Annahme, dafl P, additiv ist, folgt aus (3.3) und (3.4) wegen Korollar
3.4.1, daB res(Py) | vars(cd') = res(Py) | vars(c') fiir ¢! € betr(c) gilt. Wegen
Lemma 3.5.3 gilt damit aber auch

P, additiv = res(P;) = res(P) (3.5)

Nun kann durch Induktion iiber die Anzahl der Constraintriicknahmen gezeigt
werden, dafl das Lemma auch gilt, wenn P nicht additiv ist.

Sei n die Anzahl der Anweisungen der Form ¢'.retract() in einem Constraint-
programm P

L.A.:n = 0: res(P) = res(P’) gilt falls instr(P) = instr(P")U{c.post(s), c.retract()}
Beweis: Aussage (3.5)

I.V.: res(P) = res(P') gilt falls instr(P) = instr(P')U {c.post(s), c.retract()} und
n > 0.

I.S.: res(P) = res(P'),
falls ¢'.retract() € instr(P) A {c'.retract(), c.post(s), c.retract()} C instr(P'):

1.Fall: -3c'.post(s’) € instr(P):
Def 3343

¢ = (v, T,null, inactive, ), null)

Def.3.5.1,Def.3.5.2
=

cons(c') = 0 Averw(c') =0
=
cons(c') U cons(verw(c')) U verw(c') = ()
Def.3.5.4,Def.3.4.3

4
res(P') = res(P)
2.Fall: 3¢'.post(s') € instr(P):
=

instr(P') = instr(P) U {c'.post(s'), ¢ .retract(), c.post(s'), c.retract()}
2 mal V.

res(P) = res(P')
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O

Korollar 3.5.1 Wenn die letzte Anweisung bzgl. eines Constraints ¢ in einem
Constraintprogramms P die Riicknahme von ¢, also c.retract(), ist, dann ist das
Ergebnis von P das gleiche, wie wenn ¢ in P niemals abgesetzt worden wére.

Bemerkung 3.5.4

Fiir das Ergebnis eines Constraintprogramms ist es also irrelevant, wie oft ein
Constraint ¢ abgesetzt und zurickgenommen wurde, entscheidend ist, ob die
letzte Anweisung c.post() oder c.retract() war.

3.6 Anwendbarkeit von ACS

Zusammenfassung. Die Korrektheit und Vollsténdigkeit von Constraintpro-
grammen, in denen Constraints beliebig abgesetzt und zuriickgenommen wer-
den, kann nun zusammenfassend gezeigt werden. Damit kann man Asynchrone
Constraintloser zum Losen dynamischer CSPs verwenden. Die Moglichkeiten
zur Constraintverarbeitung mit ACS werden nach den Leistungsmerkmalen
aus Abschnitt 3.1 kurz evaluiert.

Es kann nun gezeigt werden, dafl das ACS Ausfithrungsmodell zum inkre-
mentellen Losen dynamischer Constraintprobleme geeignet ist. Als Ergebnis der
Ausfithrung additiver Constraintprogramme habe ich in Abschnitt 3.4 den Fix-
punkt der Propagation aller abgesetzten Constraints identifiziert. Dieser Fix-
punkt kann theoretisch eindeutig aus den Implementierungen der abgesetzten
Constraints abgeleitet und mittels chaotischer Iteration berechnet werden. In
Abschnitt 3.5 habe ich gezeigt, dal Constraintprogramme mit Constraint-Riick-
nahme ebenfalls das gewliinschte Ergebnis liefern. Das Zuriicknehmen von Con-
straints verdndert nicht das Ergebnis der Propagation. Diese Ergebnisse fasse
ich in folgendendem Satz zusammen.

Satz 2 Sei ein Constraintprogramm P mit dem generierten Constraintschema
(v1, ..., vn) gegeben. Wenn P ein Ergebnis hat, dann gilt res(P) = (D, ...,D,) &
sem(P) = Dy x ... X Dy,

Beweis:

Wegen Lemma 3.4.5 existiert sem(P), weil P ein Ergebnis hat. Nach Bemerkung
3.3.2 und Lemma 3.4.2 werden von P genau die Propagationsmethoden indu-
ziert, die in Constraints definiert wurden, die nicht zuriickgenommen wurden.
Das Ergebnis von P ist also das gleiche, wie das von

P' = (¢; = new Constraint (U1,T}); c¢1.post(s1);
¢y = new Constraint (Us,T5); ca.post(ss);

...; ¢n =new Constraint (Un,T,); cp-post(s,))

mit Vi € 1..n : ¢; € constraints(P)
Damit folgt der Satz direkt aus den Lemmata 3.4.6 und 3.4.7 sowie Korollar
3.5.1.

O
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ACS ist ein Ausfiihrungsmodell fiir unvollstindige Constraintloser (Def. 2.2.3),

das mit Propagation Lésungen von CSPs finden kann. Im néchsten Kapitel wird
dann beschrieben, wie man ACS durch Verwendung von Suchalgorithmen zu ei-
nem Ausfiithrungsmodell fiir vollstindige Constraintléser erweitern kann. Eine
ACS-Implementierung wie z.B. J.CP hat folgende, fiir die Constraintverarbei-
tung relevanten Eigenschaften, die sich aus den Definitionen dieses Kapitels
ergeben:

¢ Konsistenz kann in den Propagationsmethoden jederzeit gepriift werden

(Def. 3.3.5.4). Da diese Methoden immer dann ausgefiihrt werden, wenn
sich eine Anderung einer Variablendomine ergibt, (Def. 3.3.6.6) kann da-
mit auch jede Inkonsistenz festgestellt und verarbeitet (Abb. 3.3, Zeilen
2-4) werden.

Determination, also das Feststellen, dafl eine Variable nur noch genau
einen moglichen Wert hat, kann in den Variablen bei der Ausfiihrung der
Dominendefinition (Abb. 3.2) implementiert werden. Wenn eine Varia-
ble nur noch einen mdoglichen Wert hat, so werden alle Constraints, die
von dieser Eigenschaft abhiingen (Def. 2.1.2 Punkt 2) erneut ausgefiihrt
(forward-checking).

Effizienz wird beim ACS durch die Verwaltung der Aufgabenpuffer in
den Constraintlgsern (Def. 3.2.2) optimiert. Es wird also nicht nur wie in
der CLP oder bei Mozart der Suchraum durch Propagation verkleinert
(Abschnitt 2.2), sondern die Herstellung der Konsistenz (Def.2.2.2) wird
effektiver organisiert und bringt so weitere Gewinne. Das wird in Abschnitt
7.1 noch genauer beschrieben.

Inkrementalitit ist in den Operationen zum Absetzen und zum Zuriick-
nehmen von Constraints beim ACS gegeben. Der Informationsgewinn,
der sich durch das Absetzen eines Constraints ergibt, wird (verzogert,
durch die asynchrone Ausfithrung) direkt im Constraintnetz verbreitet
(Abschnitt 3.4). Auch das Zuriicknehmen von Constraints wird in einem
bestehenden System ausgefiihrt, ohne alle Berechnungen erneut durch-
zufithren (Def. 3.5.2 und Abb. 3.9). In beiden Operationen miissen keine
neue Berechnung aller Variablendominen durchgefiihrt werden, sondern
nur diejenigen Doménen angepaflt werden, die durch die neue Information
betroffen sind.

Adaptivitit ist durch die Méglichkeit, Constraints zuriickzunehmen (Ab-
schnitt 3.5), gegeben.

Asynchronitét ist durch die Pufferung der Aufgaben (Def. 3.3.4.4 und
5) gegeben. Durch Synchronisation der Ein-und Ausgabe in den Puffern
konnen so mit ACS auch nebenliufige Constraintprogramme bearbeitet
werden. Es ist dabei nicht notwendig, eine Reihenfolge einzuhalten, weil
im Unterschied zu den meisten etablierten Systemen keine zeitbezogene
Verwaltung der Historie notwendig ist.

Erweiterbarkeit Neue Constraints kénnen durch Implementierung von
Propagationsmethoden in bestehende Systeme integriert werden. Neue
Constraintdomé&nen lassen sich durch neue Doménenreprisentationen in-
tegrieren. Dies wird in Kapitel 4 genauer beschrieben.
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o Kapselung von Constraints ist durch ihre Implementierung als Objek-
te gegeben. Die Kapselung von Suchalgorithmen, die sich z.B. in Mozart,
ILOG und JCL bewéhrt hat, wird durch die Implementierung von Suchal-
gorithmen als Constraints (Kapitel 5) auch in ACS umgesetzt.
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Kapitel 4

Die Implementierung J.CP

In diesem Kapitel wird ein kurzer Uberblick iiber die aktuelle Implementierung des
ACS Ausfithrungsmodells gegeben. Das System J.CP besteht zur Zeit aus drei Java-
Paketen, mit denen sich einige klassische CSPs 16sen lassen. Es werden die Architektur
des Systems und einige Anwendungsbeispiele angegeben. Die Implementierung 1aft
sich leicht um neue Constraints erweitern, indem das dafiir vorgesehene interface im-
plementiert wird. Die sonst sehr komplexe Verarbeitung von heterogenen Constraints,
also Constraints iiber Variablen aus unterschiedlichen Constraintdoménen, ist durch
die Typisierung von Java und die Architektur von J.CP kein besonderes Problem. He-
terogene Constraints und neue Constraintsysteme lassen sich direkt in das System
integrieren, was an einigen Beispielen erldutert wird.

Das ACS Ausfiithrungsmodell wurde als Java-Paket mit zwei weiteren Pake-
ten fiir vordefinierte Constraintsysteme implementiert. Die unterstiitzten Cons-
traintsysteme dieser prototypischen Implementierung sind endliche Domé&nen
ganzer Zahlen [Hen89, CD96] und endliche Doménen symbolischer Werte, die
explizit als beliebige Java-Objekte aufgezihlt werden, wie z.B. in JCL [JCL].
Fiir beide Systeme sind einige grundlegende Constraints implementiert, die in
den {iiblichen benchmark-Programmen verwendet werden. Weitere Constraints
und Constraintsysteme lassen sich als Implementierungen bestimmter Java-
interfaces leicht integrieren, was ich in Kapitel 4.1 genauer beschreiben wer-
de. Es lassen sich damit auch heterogene Constraints [BS98, Hof98, RS00b]
wie z.B. Labeling-Constraints iiber Variablen unterschiedlicher Constraintsyste-
me, implementieren. Zur Suche stehen zwei generische, d.h. Constraintsystem-
unabhingige, Constraints zur Verfiigung, die in Abschnitt 5.4 beschrieben wer-
den.

Ich habe mich fiir Java als Implementierungssprache entschieden, weil fiir
diese Sprache sehr viele APIs zur Implementierung fast aller Stand-der-Technik
Methoden zur Verfiigung stehen. In J.CP mache ich z.B. Gebrauch des java.rmi
Paketes fiir verteilte Anwendungen oder der Thread und Event Verarbeitung,
die mittlerweile zum Sprachumfang von jdk [Java] gehoren. Constraintprogram-
mierung in Java ist ein relativ neuer Ansatz, fiir den sich noch keine eindeutige
Syntax durchgesetzt hat. Durch die Verwendung dieser Sprache ergeben sich
keine Einschréinkungen sondern neue Freirdume im Vergleich zur logischen Pro-

79



80 KAPITEL 4. DIE IMPLEMENTIERUNG J.CP

grammierung, die in dieser Arbeit an vielen Stellen genutzt werden. Um trotz-
dem iiber Details der Constraintprogramme anhand des Quellcodes reden zu
koénnen versuchen wir, eine einheitliche Syntax zu etablieren [SR02, pooc], mit
der constraintverarbeitende Systeme von Java aus angesprochen werden kénnen.

In Abb. 4.1 wird prototypisch ein Klassendiagramm fiir eine J.CP Anwen-
dung dargestellt. Der Solver lduft in einem nebenldufigen thread, der mit der
Erzeugung des Solver-Objekts gestartet wird. Dieser thread ruft dann Propa-
gationsmethoden, deren Referenzen er aus dem Aufgabenpuffer des Solvers be-
kommt, auf. Der Aufgabenpuffer kann auf unterschiedliche Weise implementiert
werden (die Laufzeit wird in Abschnitt 7.1 untersucht). Die Zuverlissigkeitswer-
te, mit denen der Solver dann immer den aktuellen Fortschritt der Propagation
reprisentiert, werden aus den Aufgaben im Puffer und deren Priorititen berech-
net. Bei einer entsprechenden Berechnung der Zuverlissigkeit kann jede Art von
Konsistenz (Def. 2.2.2) aus dem Erreichen eines bestimmten Wertes abgeleitet
werden. Die Puffer beachten dabei auch Determination, d.h. wenn n Variablen
eines m-dren Constraints instantiiert sind, so wird das Constraint im Puffer
behandelt wie ein (m — n)-dres Constraint, also frither ausgefiihrt.

Solver

Integer reliablity
SetOf(Task) buffer

ddTask
void start() ‘a\as 0

void stop() Constraint
void addTask(Task t)

propagate()

start()
stop()

SeqOf(Variable) vars
| SetOf(Constraint) consequences
Constraint-based application post(Solver s) = Solvers

retract() _ | SeqOf(Domain) history
Event-Listener void propagate()
for Inconsistencies inconsistency(Descr d) void post(Solver s)

void retract()

removelnconsistency()

setDomain()

Variable

getDomain
Domain d

SeqOf(SeqOf(Constraint))c

setDomain(Domain d)
Domain getDomain()

Abbildung 4.1: Architektur einer Constraintbasierten Anwendung mit ACS.

Die Behandlung von Inkonsistenzen durch Reparaturoperationen wird in
J.CP durch das Java-Event-Modell umgesetzt. Wenn ein Constraint oder ei-
ne Variable eine Inkonsistenz entdeckt, so wird ein entsprechendes Ereignis er-
zeugt, das von sogenannten FventListener-Objekten erkannt wird. Diese rufen
dann eine bestimmte Methode als Reaktion auf das Ereignis auf. Diese Methode
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(removeInconsistecy() in Abb. 4.1) ist normalerweise eine Reparaturoperati-
on im Sinne von Def. 3.2.3, die also die Inkonsistenz beseitigt. Treten Inkonsi-
stenzen bei der Propagation der Constraints auf, die durch das Programm abge-
setzt wurden, so ist normalerweise unklar, wie reagiert werden soll. Daher sollte
bei der Erzeugung eines Solver-Objekts immer ein solcher Event-Listener ange-
geben werden. Die Inkonsistenzen, die durch falsche Entscheidungen in nicht-
deterministischen Suchalgorithmen auftreten, werden durch die Suchconstraints
selbst beseitigt.

Fallstudie, Teil 11

Das Anwendungsprogramm MPlan verwendet den Solver J.CP. Jeder Agent hat
einen eigenen Solver, in dem alle Constraints des lokalen Agenten abgesetzt
werden. Wie in Abb. 3.1 dargestellt, verwendet jeder Agent auferdem eine Da-
tenbank fiir die personlichen Prdferenzen und Daten des Benutzers, eine Kom-
munikationsschnittstelle fiir andere Agenten und eine Benutzeroberfliche. Der
InconsistencyEventListener von MPlan beseitigt Inkonsistenzen durch Ver-
schiebung von Terminen auf eine andere Zeit oder einen anderen Tag. Dazu
werden die Wichtigkeiten der Termine, die der Benutzer eingeben muf, ver-
wendet, um jeweils durch Verschieben von “unwichtigen Terminen Zeit fiir
Wichtiges zu schaffen. Appointment-Objekte (vgl. Teil 6 der Fallstudie) werden
zu einem angegebenen Zeitpunkt oder spitestens einen Tag vor ihrem ersten
mdoglichen Termin festgelegt, d.h. ihre Constraintvariablen werden instantiiert.
Dadurch kénnen sich Inkonsistenzen ergeben, die aber nur durch Verdinderungen
an den spiteren Terminen Auswirkungen haben kdonnen.

4.1 Erweiterbarkeit um Constraints

Zusammenfassung. In diesem Abschnitt wird angegeben, wie neue Con-
straints in J.CP integriert werden konnen und wie ihr gewiinschtes Verhalten
implementiert wird. Die Methodennamen und Constraintsystem-unabhéngi-
ge Algorithmen sind in einer abstrakten Prototyp-Klasse deklariert, die
von jedem anderen J.CP-Constraint implementiert wird. In den Constraints
selbst wird der Propagationsalgorithmus definiert, der Variablendominen ein-
schrankt und Inkonsistenzen erzeugt.

Neue Constraints konnen in J.CP durch die Implementierung entsprechender
Java-Klassen integriert werden. Um die Benutzung der Constraints im System
einheitlich zu gestalten, ist im Hauptpaket jcp eine Prototyp-Klasse enthalten,
die von jedem Constraint implementiert wird. In dieser Klasse sind abstrak-
te Methoden deklariert, die dann von den jeweiligen Instanzen implementiert
werden miissen. Dadurch ist gesichert, dafl die Namenskonventionen bei Erweite-
rungen eingehalten werden. Die Constraints selbst sollten dann in den jeweiligen
Paketen zu den verwendeten Constraintsystemen implementiert werden. Im Pa-
ket fiir endliche Doménen ganzer Zahlen jcp.fd ist zum Beispiel eine Klasse
enthalten, die das <-Constraint zwischen Variablen dieser Domiine implemen-
tiert.

Aufler den abstrakten Methodennamen sind auch einige Algorithmen in der
abstrakten Constraint-Klasse implementiert. Das Einfiigen von Arbeitsaufga-
ben in den Aufgabenpuffer des Constraints zum Beispiel kann unabhiingig vom
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jeweiligen Constraintsystem durchgefithrt werden und ist somit in der Proto-
typklasse implementiert. Auch der Algorithmus zur Constraintriicknahme (Ab-
schnitt 3.5) ist unabhingig vom Constraintsystem und somit in der abstrakten
Klasse definiert. Wenn ein Constraint diese Methode anders durchfiihren soll,
so kann sie in Java auch die geerbte Methode iiberschreiben.

Um ein neues Constraint zu implementieren, mufy auler dem Konstruktor
noch der Propagationsalgorithmus des Constraints selbst implementiert werden.
Dieser kann beliebige Parameter als Eingabe verwenden, weil hier lediglich ein
array von Objekten {ibergeben wird. In der Regel sind die Parameter Constraint-
variablen des jeweiligen Constraintsystems, es sind aber auch beliebige andere
Objekte denkbar, um weitere Informationen in den Constraints zu verarbei-
ten. In MPlan wird z.B. ein Constraint verwendet, das fiir die Aktualisierung
der Benutzeroberfliche zustindig ist, wenn ein Termin festgelegt wurde. Dieses
Constraint verwendet als Parameter eine Referenz auf die Benutzeroberfliche
(die keine Variable ist) und wird aktiv, sobald seine Variablen instantiiert sind,
wenn es also einen Termin graphisch darzustellen gilt.

Im Propagationsalgorithmus der Constraints werden die Domé&neneinschrén-
kungen fiir die Variablen durch entsprechende Methodenaufrufe oder Nachrich-
ten implementiert. Wie die Domé&nen eingeschrinkt werden, ergibt sich aus
dem jeweils implementierten Algorithmus. Aulerdem konnen im Propagati-
onsalgorithmus Inkonsistenzen erzeugt werden, die dann als Ereignis im Sy-
stem verarbeitet werden. Wenn in einem Propagationsalgorithmus festgestellt
wird, dal das Constraint mit den aktuellen Variablendoméinen nicht erfiill-
bar ist, so wird diese Information an den Solver und damit an alle bekannten
InconsistencyEventListener weitergegeben. Abweichend von der konzeptio-
nellen Definition 3.3.6.6 werden die Variablen in J.CP explizit von den Con-
straints informiert, aufgrund welcher Verdnderungen ihrer Domine die Con-
straints erneut ausgefiihrt werden sollen. In der genannten Definition werden
Constraints immer dann in die Liste der abhingigen Constraints einer Doméne-
neigenschaft eingetragen, wenn sie diese verdndert haben. In J.CP kann dies frei
gestaltet werden, sollte aber mindestens die genannten Fille abdecken.

Durch die Implementierung mehrerer Propagationmethoden mit unterschied-
lichen Prioritéten kann der Effekt der Propagation eines Constraints in mehreren
Stufen definiert werden. Einerseits sollte man die Propagation immer méglichst
schnell abschlieflen, um insgesamt effizienter zu arbeiten, andererseits gibt es, vor
allem bei globalen Constraints, oft recht aufwendige Algorithmen, die manchmal
auch gute Suchraumeinschrankungen erzeugen. Letztere Algorithmen konnen in
J.CP mit niedriger Prioritdt eingesetzt werden, so dafl sie nur dann ausgefiihrt
werden, wenn der Solver keine wichtigeren Aufgaben zu erledigen hat. Insbe-
sondere bei interaktiven Systemen, wie z.B. MPlan, treten wihrend der Pro-
grammausfithrung oft Freirdume durch langsame Benutzereingaben auf, die zur
Berechnung weitgehender Propagationsalgorithmen im Solver genutzt werden
koénnen.
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4.2 Kombination von Constraintsystemen

Zusammenfassung. Bei der Modellierung von Constraintproblemen kénnen
sich unterschiedliche Constraintdoméanen fiir die verwendeten Variablen er-
geben. Sogenannte heterogene Constraints, die Beziehungen iiber Variablen
unterschiedlicher Domé#nen beschreiben, sind von herkémmlichen effizienten
Solvern nicht zu bearbeiten, weil diese die interne Struktur der Constraint-
dominen nutzen. Dieses Problem wird bisher in akademischen Systemen durch
gesteuerte Kooperation von Solvern gelost. In J.CP kénnen heterogene Con-
straints unter der Ausnutzung des Typsystems von Java direkt implementiert
werden, so dafl der Aufwand zur Koordination entfillt. In diesem Abschnitt
wird eine kurze Einfithrung in den Stand der Wissenschaft gegeben und darge-
stellt, wie sich unterschiedliche Constraintsysteme und heterogene Constraints
in J.CP integrieren lassen.

Constraintprobleme beziehen sich immer auf ein Anwendungsfeld der “realen
Welt“, die mit der Problemdefinition durch Variablen und Constraints model-
liert wird. Je nach Anwendungsgebiet unterscheiden sich dabei die Werte, die die
Variablen annehmen kénnen, also die Elemente der Variablendomsinen. Die Con-
straints, die diese Doménen einschrinken, beziehen sich demnach auch abhéngig
von der Modellierung auf unterschiedliche Typen von Elementen und inferieren
die Doméneneinschrinkungen analog zu einer intendierten Theorie. Die Welt,
in der ein Constraintproblem auf diese Weise modelliert wird, bezeichnet man
als Constraintsystem [FA97]. Das Constraintsystem ergibt sich in der Regel aus
der Constraintdomiine (Def.2.1.1), denn der Typ der Variablen kann als Triiger-
menge einer Algebra angenommen werden, deren Operationen und Relationen
dann in den Constraints implementiert werden.

Definition 4.2.1 (Constraintsystem) Gegeben sei eine Constraintdoméne
D, dann besteht ein Constraintsystem fiir D aus einer Menge von zuldssigen
Constraints C, deren Implementierung ihre deklarative Semantik in D durch
eine Propagationsfunktion induziert. Desweiteren ist fiir jedes ¢ € C die Erfiill-
barkeit entscheidbar.

Fiir einige bekannte Algebren gibt es sehr effiziente Constraintsysteme, die
die interne Struktur der Constraintdoménen nutzen, um besonders schnell Pro-
pagation oder Suche durchfiihren zu kénnen. Man kann zum Beispiel mit dem
Simplex-Algorithmus [NM93] sehr effizient Constraintprobleme in der Doméne
der reellen Zahlen 15sen, was z.B. fiir clp(R)[JMSY92] oder ILOG Concert[Conc]
implementiert wurde. Analog existieren effiziente Algorithmen zur Herstellung
von Konsistenz oder zum Finden von Ldsungen fiir arithmetische Constraints
in den ganzen Zahlen, z.B. in clp(FD)[CD96] oder CHIP[Chip]. Diese Systeme
verwenden ebenfalls spezielle Algorithmen, die die Eigenschaften der Algebra
Z nutzen, um immense Performanzgewinne im Vergleich zur rein symbolischen
Verarbeitung der Domé#nen, wie z.B. in JCL[JCL] zu erreichen.

Manche Constraintprobleme der “realen Welt“ lassen sich nur schwer in ei-
nem dieser effizient bearbeitbaren Constraintsysteme modellieren. Um z.B. das
Problem aus Abb. 4.2 durch Constraintverarbeitung zu lésen, ohne dabei ein
wesentlich komplexeres und realititsferneres Modell zu wihlen, miissen Con-
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straints unterschiedlicher Constraintsysteme verwendet werden. Solche Cons-
traintprobleme werden als heterogene Constraintsysteme [BS95] bezeichnet.

K R2

Abbildung 4.2: Der Stromkreis mit By = 0.1MQ, Ry € [0.1MQ; 0.4M ] und zur
Auswahl stehenden Kapazititen aus der Menge K € {1uF,5uF,20uF, 50uF}
kann nicht in einer bekannten Constraintdomine modelliert werden. Das Pro-
blem ist, festzustellen, welche Kapazitéit verwendet werden mufl, damit nach
t € {500..100} Millisekunden 99% der Endspannung V erreicht werden. Fiir den
Einstellwiderstand Ry wird die Arithmetik rationaler Zahlen, fiir die moglichen
Kapazititen die Verarbeitung von Aufzihlungen und fiir die Zeit ¢ werden In-
tervalle ganzer Zahlen benétigt. Durch Constraints kann das Problem folgender-
maflen modelliert werden, wobei die Initialisierung der Domé&nen vorausgesetzt
wird:g = 7=+ 75, Ve = V* (1 —exp(55:%)), Vi =0.99 % V.

4.2.1 Stand der Wissenschaft

Um die Interaktion getrennter, effizienter Solver fiir unterschiedliche Constraint-
systeme zum Losen heterogener Constraintprobleme zu verwenden, werden in
der Literatur [Hof01, Mon98, Mon96, BS98] folgende Bearbeitungsschritte an-
gegeben:

1. Zerlege das Problem in Teilprobleme, die von spezialisierten Solvern be-
arbeitet werden konnen.

2. Lasse diese Probleme l6sen.
3. Fiige die Ergebnisse zusammen.

Um die heterogenen Terme zu zerlegen, werden dabei in allen Anséitzen Va-
riablen fiir nicht bearbeitbare Teilprobleme erzeugt, die als Platzhalter fiir das
Ergebnis eines Solvers in einem anderen Solver verwendet werden. Diese Idee
wird in [BS98] genau beschrieben und verifiziert. Das heterogene Constraint-
problem X — 2 < sin(Y) iiber der finite domain Variable Xinl..12 und der
reellen Variable Y € [1, 5] kann zum Beispiel durch die Konjunktion der (homo-
genen) Constraints X —2 < ZAZ = sin(Y') dquivalent ersetzt werden. Letztere
Darstellung kann durch zwei spezialisierte Solver jeweils teilweise geldst werden,
so daf} die eigentliche Verbindung der Constraintsysteme durch die angepasste
Interpretation der neu erzeugten Variable Z erfolgt. Fiir diese Variable sind die
Constraints (< und =) beider Systeme interpretierbar, so dafl die Berechnung
der Doméne von Z mit der Gleichung, nimlich Z € [—1,1] in der Ungleichung
verwendet werden kann. Es ergibt sich dort X < 3 und somit eine Einschrinkung
der Domane von X.



4.2. KOMBINATION VON CONSTRAINTSYSTEMEN 85

Diese Idee wurde in einigen Ansdtzen umgesetzt, wobei es meist recht auf-
wendig ist, die Constraints geeignet zu zerlegen. Auflerdem hat es sich oft her-
ausgestellt, daf3 speziell fiir ein solches System konzipierte Solver notwendig
sind. In Solex [MR98], BALI [Mon98] oder meta-solver [HSGO01, Hof01] werden
die bekannten Ausfiihrungsmodelle und effizienten Algorithmen verwendet, um
spezielle Solver, die in ein Gesamtsystem zur Solver-Kooperation integrierbar
sind, zu implementieren.

Neben der Kooperation der Solver ist in einem heterogenen System aufler-
dem das Problem der Namenskonflikte zu 16sen. Wenn ungetypte Sprachen ver-
wendet werden, so kann z.B. das <-Constraint in den ganzen Zahlen oft nicht
von dem in den reellen Zahlen unterschieden werden, ohne vorher die Typen
seiner Argumente zu inferieren. Die hier entstehenden Probleme kénnen durch
herkémmliche Methoden der Typinferenz und der Strukturierung des Namens-
raums durch Erweiterung der Namen um ihre Constraintsysteme geltst werden.
Dies haben wir in [RS00a, RS00b] fiir heterogene CHR-Programme durchgefiihrt
und implementiert.

4.2.2 Constraintsysteme in J.CP

Constraintsysteme werden in J.CP als Java-Pakete integriert, die die entspre-
chenden Klassen zur Implementierung der Constraints und der Variablen enthal-
ten. In der aktuellen Version von J.CP sind die Pakete jcp.fd zur Bearbeitung
arithmetischer Constraints {iber ganzen Zahlen und jcp.enum fiir Gleichheits-
und Ungleichheitsconstraints tiber Variablen mit aufgezihlten Objekten vor-
handen. Im Paket jcp sind Prototypklassen fiir Constraints, Variablen und
Variablendoméinen enthalten, die durch Klassen der jeweiligen Constraintsyste-
me implementiert werden konnen. Durch die Verwendung dieser Interfaces zur
Objekt-Deklaration kénnen auch generische Constraints implementiert werden
die gleichermaflen fiir Variablen unterschiedlicher Constraintdomé&nen arbeiten.
Solche Constraints kénnen z.B. Suchalgorithmen implementieren, was in Ab-
schnitt 5.3.4 beschrieben wird.

Die abstrakten Prototypklassen fiir Variablen und Domé#nen enthalten ana-
log zur Prototypklasse der Constraints die Festlegung einiger Methodennamen,
die dann von den konkreten Klassen implementiert werden miissen. Im Pro-
totyp der Variablendominen werden z.B. Mengenoperationen wie Schnitt und
Vereinigung fiir die Doménen deklariert, die fiir jede Art von Constraintdoméne
implementiert werden miissen, um die Anwendbarkeit der Propagations- und
retraction-Algorithmen zu gewihrleisten. Aufler diesen Namensfestlegungen ent-
halten die Prototypklassen fiir Variablen bzw. Variablendoméinen auch einige
Algorithmen, die Constraintsystemunabhingig verwendbar sind. Dies ist z.B.
die Methode zum Eintragen von Constraints in die Liste der abh&ngigen Con-
straints in den Variablen (vgl. Def. 2.1.2).

In Abb. 4.3 sind die Spezialisierungsbeziehungen der Klassen und die jewei-
ligen Pakete fiir die aktuelle Version von J.CP dargestellt. In den Variablen des
Pakets jcp.fd werden dort z.B. aufler der Methode ’add’ zum Eintragen von
Constraints in die Abhangigkeitslisten auch die Methoden ’getMin’ und ’get-
Max’ dargestellt, die die (domé#nenspezifischen) Ganzzahlwerte aus der Doméne
liefern.
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icp

Variable Domain

add(Constraint c)| | cap(Domain d)
cup(Domain d)

jep.fd jcp.enum

Variable Domain Variable Domain
int getMin() int getSize() Object[] elems()

int getMax()

Abbildung 4.3: Spezialisierung/Generalisierung der Klassen fiir Variablen und
Variablendominen zur Integration der Constraintsysteme enum und fd in J.CP.

4.2.3 Heterogene Constraints in J.CP

Durch die strenge Typisierung von Java und die Moglichkeit, Constraints in
J.CP relativ frei zu implementieren, konnen heterogene Constraints fur J.CP
direkt implementiert werden. Es ist nicht notig, unterschiedliche spezielle Solver
zu kombinieren, weil die Propagationsmethoden der Constraints entsprechend
implementiert werden kénnen. Auch unterschiedliche Algorithmen zum Losen
von Constraints kdnnen in solchen heterogenen Constraints verwendet werden.
Ein heterogenes Constraint in J.CP referenziert Variablen unterschiedlicher
Constraintsysteme und verwendet eine intern festgelegte Interpretation der Cons-
traintdomine einer Variable zur Benutzung ihrer Eigenschaften in der (anderen)
Constraintdoméine einer anderen Variable. In Abb. 4.4 wird eine Implementie-
rung der Propagationsmethode eines <-Constraints {iber Variablen mit ganz-
zahliger Doméne und Variablen mit reellwertiger Doméne dargestellt. Die Ab-
stimmung der Constraintdomanen erfolgt hier dadurch, daf§ die ganzen Zahlen
in den reellen enthalten sind und somit die Interpretation einer ganzen Zahl in
den reellen Zahlen direkt gegeben ist. Die Interpretation der reellen Zahl in den
ganzen Zahlen ist in diesem Beispiel abhingig vom Constraint. Beim X < Y-
Constraint kann flir die ganzzahlige Variable X der Absolutwert der oberen
Grenze von Y angenommen werden, der mit der Funktion int abs(float f)
berechnet werden kann. Man beachte, daf sich die Funktionalitit der Methoden
zum Lesen bzw. Schreiben der Grenzen der Dominen (getMin(),getMax(),
setMin() ,setMax()) je nach Constraintdomine unterscheidet. In der Klasse
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jcp.fd ist z.B. int getMin(), in der Klasse jcp.real aber float getMin()
definiert.

void propagate(fd.Variable x, real.Variable y){ // x <y
if ((float)x.getMin() > y.getMax()) // Vergleich mittels typecast
broadcast(new Inconsistency(this)); // Inkonsistenz entdeckt
else // das Constraint ist erfiillbar
y.setMin((float)x.getMin()); //Doménen einschrénken
int newMax = abs(y.geMax()); // der Absolutwert

if (newMax == y.getMax()) // y.max war eine ganze Zahl
x.setMax(newMax-1);
else

x.setMax (newMax) ;

Abbildung 4.4: Implementierung der Propagationsmethode eines heterogenen
<-Constraints in J.CP.

Um unterschiedliche Ausfiihrungsmodelle, Propagationsalgorithmen oder Such-
algorithmen fiir unterschiedliche Constraintdomé&nen in J.CP zu kombinieren,
miissen diese in heterogenen Constraints implementiert werden. Es ist z.B. denk-
bar, einen Simplex-Algorithmus zu integrieren, der Variablen, deren Domine
irgendwie durch Zahlen interpretierbar ist, verarbeiten kann. Dazu miifite le-
diglich im Algorithmus immer darauf geachtet werden, daf3 sich die Typen der
Variablen unterscheiden kénnen. Der Simplex-Algorithus selbst kénnte dann in
einer Propagationsmethode eines Contraints implementiert und somit in J.CP
integriert werden. Solche komplexen heterogenen Algorithmen sind momentan
allerdings nur zur Suche implementiert, was im nichsten Kapitel genauer be-
schrieben wird.
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Kapitel 5

Suche

Zur Berechnung von Lésungen fiir CSPs werden Suchalgorithmen in dem durch Propa-
gation eingeschriankten Suchraum verwendet. In diesem Kapitel wird die Integration
von Suchalgorithmen in das ACS Ausfithrungsmodell beschrieben. Die Algorithmen
werden als Suchconstraints implementiert, die Instantiierungen {iber Variablen absetz-
ten, deren Konsistenz durch Propagation gepriift wird. In ACS sind damit beliebi-
ge Suchalgorithmen, wie z.B. backtracking oder local-search integrierbar, deren unter-
schiedliche Eigenschaften bzgl. Vollsténdigkeit und Terminierung untersucht werden.
Es werden auflerdem technische Methoden angegeben, mit denen die Suchalgorithmen
fiir die ACS Implementierung J.CP umgesetzt werden konnten.

Die Ausfiihrung der Propagationsmethoden von Constraints in Constraint-
verarbeitenden Systemen wie ACS fiihrt im Allgemeinen nicht zu Lésungen des
durch die Constraints beschriebenen CSP. Wie bereits in Abschnitt 2.2 disku-
tiert wurde, konnen durch Propagation nur manche Inkonsistenzen entdeckt
werden. Es kann aber in keinem allgemeinen CSP durch die Herstellung von
Konsistenz im Sinne von Def. 2.2.2 sichergestellt werden, dafl das CSP wirklich
l6sbar ist. Analog ergeben sich aus der Berechnung der verschiedenen Arten von
Konsistenz auch nur Doméneneinschrankungen der Variablen, die normalerwei-
se noch keine Losungen repréisentieren. Daher ist beim Constraintldsen, egal ob
synchron oder asynchron, immer ein Suchalgorithmus notwendig, der konkrete
Losungen berechnet und damit die Konsistenz des CSP sichert. Weil CSPs im
allgemeinen NP-vollstindig sind, mufl man hierzu nicht-deterministische Algo-
rithmen verwenden, die durch Versuch und Irrtum die Suche nach L&sungen
steuern. Wahrend der Ausfiihrung dieser Algorithmen kann jeder Versuch, also
jede Variableninstantiierung auf Probe, durch Propagation auf Konsistenz iiber-
priift werden. Daraus ergeben sich dann oft Doméneneinschriankungen anderer,
noch nicht instantiierter Variablen. In zustandsbasierten Constraintlésern, wie
inkrementellen CLP-Losern [SICS, ecl], aber auch in nicht-inkrementellen Losern
[JCL, ILOG], werden in der Regel alle Instantiierungen wihrend der Suche pro-
pagiert (forward-checking), so dal moglichst frith Inkonsistenzen entdeckt wer-
den kénnen.

In manchen Anwendungen hat sich gezeigt [CDO01], dafl inkrementelles for-
ward-checking nicht unbedingt schneller zu Losungen fiihrt als lokale Veriinde-

89



90 KAPITEL 5. SUCHE

rungen an zufillig erzeugten Variablenbelegungen ohne Propagation. Bei die-
sen local-search Ansdtzen wird versucht, Inkonsistenzen durch Neu-Instanti-
ierungen von Variablen zu beseitigen. Dazu muf} jede Variablenbelegung auf
Konsistenz tiberpriift werden und eine Bewertungsfunktion fiir alternative Neu-
Instantiierungen ausgewertet werden, um moglichst nur “verbessernde“ Versnde-
rungen vorzunehmen. Alternative Suchalgorithmen in der Constraintverarbei-
tung unterscheiden sich also (unter anderem) in der Art und Weise, wie sie die
Inkonsistenzen, die durch fehlerhafte Instantiierungsversuche entstanden sind,
beseitigen.

Betrachtet man Suchalgorithmen als Constraints, um sie in das Ausfiihrungs-
modell eines Constraintlosers wie ACS homogen einpassen zu konnen, so mufy
ihre Semantik heiflen: “Die Doménen aller Variablen haben genau einen Wert.“
Eine Implementierung dieser Semantik in Propagationsfunktionen erleichtert
die Integration von Propagation und Suche [Rin02d, Rin02a]. Wenn nach einer
erfolgreichen Suche in einem kontinuierlichen Constraintprogramm ein neues
Constraint eingegeben wird, das durch die gefundene Losung nicht erfiillt ist,
so muf} das Suchconstraint reaktiviert werden und eine andere Losung suchen.
Diese Art der Reaktivierung ist bei der Propagation in inkrementellen Cons-
traintlosern konzeptionell ohnenhin vorgesehen und kann auch fiir die Suche
verwendet werden.

Im Unterschied zu “normalen“ Constraints wird die Domé&neneinschrinkung
der Suchconstraints nicht aus doménespezifischem Wissen iiber die Variablen ab-
geleitetet. Sie beschreiben lediglich ein theoretisches Konstrukt, das zum Losen
allgemeiner CSPs notwendig ist. Daher konnen Suchalgorithmen in generischen
Objekten implementiert werden, deren Schnittstelle zu den Variablen lediglich
aus einer Wertauswahlfunktion [Hen89] besteht. Die Variablen werden mit dem
Wert instantiiert, den sie selbst vorschlagen und wenn dies zu einer Inkonsi-
stenz fiihrt, wird diese beseitigt. Die Reihenfolge, in der die Variablen dabei ihre
moglichen Werte vorschlagen, beeinlusst stark die Durchfiihrung der Suche, so
daf diese Funktion als zweite wesentliche Eingabegrofie fiir generische Suchalgo-
rithmen betrachtet werden kann. Um den Suchraum durch Versuch und Irrtum
vollstandig durchsuchen zu kénnen, um also einen vollstédndigen Constraintloser
zu erhalten, mufl der Suchraum endlich sein. Die Endlichkeit des Suchraums
ergibt sich aus der Endlichkeit des Bildbereichs der Wertauswahlfunktionen.

5.1 Suche als Constraintverfahren

Zusammenfassung. Weil Propagation und die Herstellung von Konsistenz
nicht ausreicht, um allgemeine (NP-vollstindige) CSPs zu 16sen, werden nicht-
deterministische Suchalgorithmen in ACS integriert. Die Algorithmen werden
in generischen globalen Constraints gekapselt, die Instantiierungen iiber ihren
Variablen absetzen und zuriicknehmen bis eine oder mehrere Losungen gefun-
den wurden. Im Gegensatz zu den meisten Constraintverarbeitenden Syste-
men hat Suche in ACS also keinen gesonderten Status als spezielle Komponen-
ten oder Teil des Ausfithrungsmodells. Der verwendete Algorithmus berech-
net bei der Ausfithrung des Suchconstraints konsistente Losungen im globalen
Suchraum.
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Beim Asynchronen Constraintlgsen werden nicht-deterministische Suchalgo-
rithmen durch Instantiierungen von Variablen und Priifung der Konsistenz die-
ser Instantiierungen bzgl. der bekannten Constraints implementiert. Eine zen-
trale Idee der CP ist, dafl die Werte, mit denen Variablen wihrend der Suche
probehalber instantiiert werden, explizit als Variablendomé&ne verwaltet werden.
Ausschliellich Werte aus der bekannten Doméne werden untersucht, weil fiir al-
le anderen Werte sichergestellt ist, daf} sie nicht zu einer Lsung fithren. Welche
dieser Werte zuerst untersucht werden sollten, um moglichst schnell eine Losung
zu finden, kann a priori nicht bestimmt werden. Hierzu wurden einige Heuri-
stiken untersucht, die in bestimmten Anwendungsgebieten in Kombination mit
bestimmten Ausfiihrungsmodellen zur Constraintverarbeitung besonders schnell
zu Losungen fijhren (z.B. [Hen89, MS98, Wal96]). Einige bekannte Heuristiken
werden in Abschnitt 7.3 fiir spezielle Anwendungen verglichen. Zur Definiti-
on von Suchconstraints fiir ACS beschrinke ich mich nicht auf eine bestimmte
Wertauswahl-Heuristik, sondern gebe eine nicht-deterministische Wertauswahl-
funktion an, die in generischen Suchalgorithmen unterschiedlich implementiert
werden kann.

Definition 5.1.1 (Wertauswahlfunktion) Die partielle Wertauswahlfunkti-
on indomain liefert zu jeder Variable v = (p, C) mit dom(p) # § die Doméinen-
beschreibung der Menge {d}, wobei d € dom(p) beliebig gewihlt wird:
indomain((p. C)) = undejined, fal.ls dom(p) =_@
dom™ ~({d}) mit d € dom(p), sonst

Wenn ein Wert aus einer Variablendomine ausgewihlt wurde, so kann die
Variable durch eine Instantiierung an diesen Wert gebunden werden. Diese
Bindung ist beim ACS durch eine bestimmte Art von Constraints implemen-
tiert, die den Nicht-Determinismus der Wertauswahlfunktion fiir das asynchro-
ne Ausfiihrungsmodell umsetzt. Das Instantiierungsconstraint ist immer genau
dann erfiillbar, wenn ein Wert existiert, mit dem seine (einzige) Variable instan-
tiiert werden kann. Im erfolgreichen Fall wird die Doméne dieser Variable auf den
ausgewihlten Wert eingeschriankt. Bei der Ausfiihrung im ACS wird diese Ein-
schrinkung dann propagiert, d.h. forward-checking wird asynchron ausgefiihrt.

Definition 5.1.2 (Instantiierung) Eine Instantiierungist ein ACS Constraint
der Form inst = ((v), {(indomain,,w)}, acs, E, h), wobei fiir eine beliebige Wert-
auswahlfunktion indomain gilt

v.setDomain(indomain(v)) € instr(indomain,), falls indomain(v) # undefined
und broadcast (new EmptyDomainInconsistency(v) € instr(indomain,), sonst.
Weiterhin muf} gelten, daB builtin(inst) = §.

Die EmptyDomainInconsistency (v) aus der Definition ist dabei eine Spezia-
lisierung des InconsistencyEvent aus Def. 3.3.5.4. Wenn das Ereignis eintritt,
daf} kein Wert mehr zur Instantiierung einer Variable in ihrer Doméne enthalten
ist, so ist eine Inkonsistenz aufgetreten. Diese mufl dann durch eine Reparatu-
roperation beseitigt werden. Wie in Abb. 3.3 dargestellt, geschieht dies sofort
nachdem des Ereignis im Solver bekannt wurde.

Fallstudie, Teil 12
In MPlan werden Appointment-Objekte (vgl. Teil 6 der Fallstudie) instantiiert,
indem alle Constraintvariablen, die den Termin beschreiben, instantiiert werden.



92 KAPITEL 5. SUCHE

Dazu miissen die entsprechenden Implementierungn von Variablen eine Wert-
auswahlfunktion indomain zur Verfiigung stellen. Das Instantiierungsconstraint
hat dann folgende Propagationsmethode

class AppInstantiation{

private void runInstantiation(Appointment a)<{
try{
(new TagInstantiation(
a.getTag(), a.getTag() .indomain())) .post(acs);
(new ZeitInstantiation(
a.getZeit(), a.getZeit().indomain())).post(acs);
(new TagInstantiation(
a.getDauer(), a.getDauer().indomain())).post(acs);
(new TagInstantiation(
a.getOrt(), a.getOrt() .indomain())) .post(acs);
catch(EmptyDomainException ex){
broadcast (new EmptyDomainInconsistency(ex,this));

}

.

Die Methode indomain der verschiedenen Spezialisierungen von Constraintva-
riablen (tag,zeit,dauer,ort) liefert jeweils einen Wert aus der aktuellen Varia-
blendomdne, der verwendet wird, um ein Instantiierungsconstraint fir die jewei-
lige Variable abzusetzen. Ist kein solcher Wert vorhanden, so wirft indomain ei-
ne Ausnahme, die durch die Java-Anweisung catch aufgefangen wird. In diesem
Fall wird ein entsprechendes Inkonsistenz-Ereignis erzeugt, das zur Auflosung
der Inkonsistenz die Ausnahme selbst, die Referenz auf die kritischen Varia-
blen durch das AppInstantiation-Constraint und die dort gespeicherten Daten
verwenden kann.

Um mehrere Variablen eines Constraintprogramms zu instantiieren, was nor-
malerweise beim Losen von CSPs notwendig ist, werden die Variablen in einem
globalen Constraint “gleichzeitig® instantiiert. Solche globalen Constraints sind
genau wie die zufillige Wertauswahl nur dann sinnvoll, wenn es nur endlich
viele zu untersuchende Werte gibt. In Constraintsystemen, in denen Variablen
unendlich viele Werte annehmen konnen, wie z.B. in [JMSY92], miissen ande-
re Algorithmen angewandt werden. In dieser Arbeit beschrénke ich mich aber
bei der Definition von Suchalgorithmen auf endliche Suchrdume und damit auf
endliche Variablendomé#nen. Das ACS Ausfiihrungsmodell, das im vorherigen
Kapitel vorgestellt wurde, funktioniert aber auch fiir unendlichen Werteberei-
che, bei solchen Anwendungen mufl dann ein anderes Suchverfahren verwendet
werden.

Definition 5.1.3 (Labeling, induzierte Variablenbelegung) Ein Labeling
ist ein ACS Constraint ¢ mit vars(c) = (v1, ..., v), so daB fiir alle ¢ € 1..n die
Menge dom(v;) endlich ist und eine Instantiierung inst; = ((v;), {(indomain,,, w)},
acs, E, h) € builtin(c) existiert. Die Menge builtin(c) enthélt dabei keine weiteren
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Elemente. Das Labeling ¢ induziert dann die Variablenbelegung indomain,, o...o
indomain,,, (dom(v;) X ... x dom(vy,)).

Bemerkung 5.1.1

Labeling-Constraints konnen, wie jedes Constraint, mehrfach ausgefihrt werden
indem jedesmal die Propagationsmethoden aufgerufen werden. Die Domdnen-
einschrinkungen, die sich aus den verschiedenen Ausfihrungen ergeben, sind
aber normalerweise unterschiedlich, weil die Wertauswahlfunktionen bei jedem
Aufruf unterschiedliche Werte liefern sollten. Dadurch induziert ein Labeling
bei jeder Ausfiihrung eine andere Variablenbelegung, so daf ich im Folgenden
auch von mehreren induzierten Belegungen eines Labeling sprechen werde. Da-
durch, daf die Domdnenreduktion von Labelings immer unterschiedlich ist, kann
die Terminierung von Labeling-Constraints nicht mehr durch Lemma 3.4.3 ge-
sichert werden, so daf ich sie im Folgenden gesondert untersuchen werde.

Die Instantiierungen aus Def. 5.1.2 sollen beim ACS ausschliellich wihrend
der Suche erzeugt und ausgefiihrt werden. Es sind also genau die Constraints,
die die Fehlentscheidungen, die sich aus dem Nichtdeterminismus der Wertaus-
wahl ergeben, ausgefiihrt haben. Wihrend der Suche sollten also auch nur diese
Constraints zuriickgenommen werden, denn die Constraints des CSP, das in
einem Constraintprogramm umgesetzt wurde, gelten nach wie vor und sollten
daher nicht durch eine Reparaturoperation entfernt werden.

Definition 5.1.4 (Instantiierungsreparaturoperation) Eine Reparaturope-
ration, die ausschliefilich Instantiierungen aus einem gegeben CSP entfernt, heifit
Instantiierungsreparaturoperation.

Instantiierungsreparaturoperationen werden fiir ACS durch Methoden im-
plementiert, die Instantiierungen mancher Variablen zuriicknehmen.

Definition 5.1.5 (ACS Reparaturoperation) Die Implementierung einer In-
stantiierungsreparaturoperation fiir ACS in einem Constraintprogramm P hat
folgende Eigenschaften:

1. Es wird eine nichtleere Menge I C constraints(P) von Instantiierungen
ausgewdhlt.

2. Fiir jedes inst € I wird die Operation inst.retract() ausgefiihrt.

Durch ACS Reparaturoperationen, also durch das Zuriicknehmen von In-
stantiierungen, wird ein Zustand hergestellt, der Aquivalent zu dem Zustand
ist der entstanden wire, wenn die jeweiligen Instantiierungen niemals abgesetzt
worden wiren. Dieser Zustand hat i.d.R. vorher bei der Ausfiihrung des Cons-
traintprogramms niemals existiert. Hierin unterscheidet sich ACS wesentlich von
anderen CP Ausfiihrungsmodellen, wie sie in Abschnitt 2.3 beschreiben wurden.
Es wird kein Zustand wiederhergestellt, der in einem gegebenen Suchraum be-
reits existiert hat, sondern es wird ein alternativer Suchbaum hergestellt, in dem
alle nicht zuriickgenommenen Entscheidungen festgehalten werden. Dazu wer-
den die Ebenen des Baumes vertauscht. Die Ebene, die die alternativen Werte
einer Variable z darstellt wird nach unten verschoben, wenn die Instantiierung
von z zuriickgenommen wurde. Dadurch verschieben sich die Ebenen der be-
reits instantiierten Variablen nach oben. Die Unterbdume werden dabei jeweils
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identifiziert, was dadurch mdglich ist, dafl die Werte entweder festgelegt wurden
oder noch vollig unbestimmt sind. Um also verschiedene Instantiierungen ex-
plorativ zu untersuchen, kann man einen solchen Suchbaum nicht ebenenweise
durchmustern, sondern muf} bereits betrachtete Werte abspeichern, was in Ab-
schnitt 5.3.2 genauer beschrieben wird. In Abb. 5.1 wird eine solche Umordnung
eines Suchbaus exemplarisch dargestellt.

Abbildung 5.1: Umordnung des Suchbaums beim Zuriicknehmen einer Instan-
tilerung. Mit durchgezogenen Linien sind gew#hlte Instantiierungen markiert,
gestrichelte Linien reprisentieren unbetrachtete Alternativen.

Wenn bei der Suche eine Inkonsistenz auftritt, ist i.A. nicht klar, welche In-
stantiierung der eigentliche Grund dafiir war. Man kann also keine nicht-triviale
ACS Reparaturoperation angeben, die genau die Instantiierungen zuriicknimmt,
die notwendig sind, um ein konsistentes Programm zu erhalten. Eine ACS Repa-
raturoperation kann daher auch nicht direkt als Reparaturoperation verwendet
werden. Die Eigenschaft, daf Constraints aus einer Menge zuvor abgesetzter
Constraints zuriickgenommen werden hat sie aber mit der allgemeinen Opera-
tion aus Def. 3.2.3 gemeinsam, so daf ich sie im folgenden auch als Reparatur-
operation fiir asynchrone Constraintldser verwenden werde, wobei dann immer
sichergestellt wird, dafl ihr Ergebnis nochmals auf Konsistenz gepriift wird.

Definition 5.1.6 (Suchalgorithmus) Ein Suchalgorithmus (p,!) ist gegeben
durch eine ACS Reparaturoperation p und ein Labeling I, wobei fiir jede Cons-
traintsequenz C' gilt vars(l) = vars(e(C) \ g(p(C))).

Durch Suchalgorithmen werden also immer iiber den Variablen neue Instan-
tilerungen abgesetzt, deren alte Instantiierungen zuriickgenommen wurden. An
dieser Stelle werden dabei die ACS Reparaturoperation, also die Auswahl der
zuriickzunehmenden Instantiierungen, und die Wertauswahlfunktionen offenge-
lassen. Suchalgorithmen werden durch Angabe dieser Operationen generisch de-
finiert. Die Suchconstraints selbst konnen als generische Objekte, also als erwei-
terte ACS Constraints mit frei wihlbaren Algorithmen, implementiert werden.

Definition 5.1.7 (Suchconstraint) Ein Suchconstraint (c,p) besteht aus ei-
nem ein ACS Constraint ¢ = (v, T, (B, 2, p'), E, h) und einer Reparaturoperation
p, so daf} gilt

1. Die Propagationsmethode p mit (p,w) € T mit der hdchsten Prioritit w
ersetzt p' durch p und induziert die identische Propagationsfunktion.
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2. Die Propagationsmethode p’ mit (p’,w') € T mit der niedrigsten Prioritét
w' ersetzt p durch p’ und induziert die identische Propagationsfunktion.

3. Es existiert genau ein Labeling I € builtin(c), so daB8 (p,[) ein Suchalgo-
rithmus ist. Aulerdem benutzt ¢ keine weiteren Hilfsconstraints.

Bei der Ausfiihrung eines Suchconstraints ¢ wird also zunichst die vorherige
Reparaturoperation durch eine ACS Reparaturoperation ersetzt, die an ein La-
beling [ € builtin(c) so gekoppelt ist, dal ein Suchalgorithmus entsteht. Wenn
bei der Ausfiihrung von [ eine Inkonsistenz entsteht, so nimmt p eine oder meh-
rere Instantiierungen aus builtin(l) zuriick, worauthin ! neue Instantiierungen
tiber den gleichen Variablen mit mdéglicherweise anderen Werten absetzt. Durch
die nicht-deterministische Auswahl der zuriickzunehmenden Constaints in p und
der Wertauswahl in [ werden so alternative Variablenbelegungen auf Konsistenz
gepriift. Erst wenn keine neuen Instantiierungen mehr abgesetzt wurden, weil
keine Inkonsistenzen mehr auftraten, wird die Reparaturoperation des Such-
constraints wieder durch die vorherige Operation ersetzt. Dann ist die aktuelle
Variablenbelegung eine Losung des im aktuellen Programm implementierten
CSP. Wenn keine Losung existiert oder aufgrund des Algorithmus nicht gefun-
den wird, so terminiert dieser Algorithmus nur dann, wenn das Labeling trotz
aufgetretener Inkonsistenzen keine weiteren Instantiierungen mehr absetzt.

Fallstudie, Teil 13

Ein Suchconstraint fiir MPlan setzt iiber jede seiner Variablen eine Instantiie-
rung (vgl. Teil 12 der Fallstudie) ab. Wihrend der Ausfihrung wird die Repa-
raturoperation des Solvers durch die des Suchconstraints ersetzt.

class Suchconstraint{
// dispatcher der Propagationsmethoden
void propagate(int x,Appointment[] apps){
// zuerst: InconsistencyEventListener ersetzen
if(x == 10){
oldRepair = acs.getRepairOp();
acs.setRepairOp(new SearchListener());
return;}
// dann: initiales Labeling absetzen
if(x == 3){ labeling(apps) ;return;}
// und zum Schluss: InconsistencyEventListener rueck-ersetzen
if(x == 1){
acs.setRerpairOp(oldRepair) ;
return;}
}
// zum Sichern der Reparaturoperation des Solvers
InconsistencylListener oldRepair = null;

private void labeling(Appointment[] apps){
// fuer jeden Termin eine AppInstantiation
// direkt oder durch ein Hilfsconstraint absetzen:
// (new AppInstantiation(vars[i])).post(acs);
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Zusdatzlich stellt das Suchconstraint eine ACS Reparaturoperation zur Verfigung,
die beim Auftreten von Fehlern Instantiierungen zuricknimmt und fir die loka-
len Variablen andere ausprobiert:

class SearchlListerner extends InconsistecyListenerq

// wird aufgerufen, nachdem Inkonsistenz e erzeugt
// und ge-broadcast-et wurde
void handleInconsistecy(InconsistecyEvent e){
// Variablen, die mit der Inkonsistenz zu tun hatten
Enumeration vars = e.getVariables();
while(vars.hasMoreElements()){
Variable aktu = vars.nextElement();
// wenn aktu von this instantiiert wurde
// und wahrscheinlich falsch ist
if (myVars.contains(aktu) && errorLikely(aktu)){
// Instantiierung von aktu zuriicknehmen
// neue Instantiierung erzeugen und absetzten

Diese Reparaturoperation kann die richtigen Entscheidungen, welche Instanti-
ierungen zurickgenommen werden, treffen, was in der Funktion errorLikely
entschieden wird. Es kann aber nicht vorausgesetzt werden,daf8 dadurch alle In-
konsistenzen beseitigt werden, denn im InconsistencyEvent kann nicht festge-
stellt werden, welche Variableninstantiierungen verantwortlich fir das Scheitern
waren.

5.2 Vollstindigkeit und Terminierung

Zusammenfassung. Um den Suchraum eines CSP mit endlich vielen Varia-
blen und endlichen Variablendoménen vollstdndig durchsuchen zu kénnen soll-
te bei der Traversierung verhindert werden, daf8 gleiche Variablenbelegungen
mehrfach erzeugt und untersucht werden. In diesem Abschnitt wird die Eigen-
schaft, daf die erzeugten Variablenbelegungen von Suchconstraints paarweise
verschieden sind, deskriptiv definiert. Mit Suchalgorithmen, die auf diese Wei-
se den gesamten Suchraum durchmustern, kann man jede existierende Losung
eines CSP finden, indem man ein entsprechendes Constraintprogramm in ei-
nem ACS ausfiihrt. Existiert keine Losung, so kann man dies ebenfalls mit
einem solchen vollstindigen Suchalgorithmus nachweisen.
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Bei der nicht-deterministischen Suche nach Losungen von CSPs sollte mog-
lichst der gesamte, durch die Variablendominen aufgespannte Suchraum, un-
tersucht werden. Das Labeling eines Suchalgorithmus sollte dazu auf Inkonsi-
stenzen, die aus vorherigen Instantiierungen resultieren, méglichst so reagieren,
daf die gleiche Fehlentscheidung nicht noch einmal getroffen wird. Die Wert-
auswahlfunktionen der Instantiierungen eines Labeling in einem Suchconstraint
sollten also moglichst bei jeder Ausfiihrung solche Werte liefern, die in dieser
Kombination mit den Werten anderer Variablen noch nicht untersucht wurden.
Die Eigenschaft, dafl ein Suchconstraint bei jedem Aufruf des Suchalgorithmus,
also bei jeder Iteration von Reparatur und Labeling, eine neue Variablenbe-
legung induziert, wird zunichst rein deskriptiv definiert. Wie man ein solches
Verhalten implementieren kann gebe ich in Abschnitt 5.3.2 an.

Definition 5.2.1 (explorativ) Ein Suchconstraint heifit explorativ, wenn alle
Variablenbelegungen, die sein Labeling induziert, paarweise verschieden sind.
Ein Suchalgorithmus heifit explorativ, wenn er bei jedem Aufruf die Instantiie-
rung mindestens einer Variablen &ndert.

Wihrend der Suche werden vom Labeling eines Suchconstraints wiederholt
neue Instantiierungen iiber gleichen Variablen abgesetzt. All diese Instantiie-
rungen sind Hilfsconstraints des Suchconstraints, so daf3 potentiell unendlich
viele Instantiierungen {iber jeder Variable abgesetzt werden kénnen. Ist dies der
Fall, so terminiert aber das Constraintprogramm, in dem das Suchconstraint
abgesetzt wurde nicht (vgl. Lemma 3.4.3). Durch die Eigenschaft der Explora-
tivitdt wird die Anzahl der moglichen Instantiierungen jeder Variablen auf die
Anzahl der Permutationen von Variablenbelegungen mit Werten eingeschriinkt.
Bei endlichen Wertebereichen und endlichen Variablenmengen ergeben sich da-
durch endlich viele verschiedene Instantiierungen fiir jede Variable. Ich gebe
daher folgendes Lemma an, um dann die Terminierung von explorativen Such-
constraints daraus abzuleiten, daf es nur endlich viele Permutationen gibt.

Lemma 5.2.1 Jedes explorative Suchconstraint hat endlich viele Hilfscons-
traints.

Beweis:

Laut Def. 5.1.3, Def. 5.1.2 und Def. 5.1.7.3 enthilt die Menge builtin(s) fiir jedes
Suchconstraint (s, p) aufler genau einem Labeling ausschlieflich Instantiierun-
gen. Weil jedes Labeling laut Def. 5.1.3 nur Variablen mit endlichen Domé&nen
enthilt, und weil jedes Constraint laut Def. 2.1.3 nur endlich viele Variablen
haben kann, gibt es auch nur endlich viele Permutationen von Variablenbele-
gungen. Weil die Variablenbelegungen eines Labeling, das von einem explorati-
ven Suchconstraint induziert wird laut Def. 5.2.1 aber paarweise unterschiedlich
sind, kann das Labeling auch nur endlich viele Variablenbelegungen induzieren.
Da eine Variablenbelegung durch endlich viele Instantiierungen implementiert
wird, gibt es auch nur endlich viele Instantiierungen, die ja die einzigen kriti-
schen Hilfsconstraints des Suchconstraints sind.

O

Daraus ergibt sich, dafl durch das Absetzen eines explorativen Suchcons-
traints die Anzahl der Hilfsconstraints eines Constraintprogramms genau dann
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endlich ist, wenn sie in dem Programm ohne das Suchconstraint endlich ist. Da-
mit ist Bedingung 2. aus Lemma, 3.4.3 fiir die Erweiterung terminierender Cons-
traintprogramme mit explorativen Suchconstraints erfiillt, so dafy die Terminie-
rung des gesamten Programms gesichert ist, wenn die Methoden des Suchalgo-
rithmus selbst terminieren.

Lemma 5.2.2 Wenn ein Constraintprogramm P terminiert, so terminiert seine
Erweiterung um ein exploratives Suchconstraint (c¢,s) genau dann, wenn die
Implementierungen von ¢, s und builtin(c) terminieren.

Beweis:

Folgt wegen Lemma 5.2.1 direkt aus Lemma 3.4.3 und Lemma 3.5.4, weil La-
beling und Instantiierungen keine weiteren Hilfsconstraints verwenden und laut
Voraussetzung selbst terminieren.

O

Wenn fiir ein gegebenes CSP eine Losung gemif Def. 2.1.12 existiert, so sollte
diese auch durch die Ausfiihrung eines Constraintprogramms, das das CSP im-
plementiert, berechnet werden kénnen. Mit einem explorativen Suchconstraint
z.B. kann diese Losung berechnet werden, denn wenn alle Propagationsmetho-
den des Suchconstraints terminiert haben, so sind all seine Variablen instantiiert
und gleichzeitig alle Constraints erfiillt. Wird das Suchconstraint tiber alle Va-
riablen des CSP abgesetzt, so kann das Ergebnis des Constraintprogramms als
Losung des CSP interpretiert werden, indem jeder Variable der einzige Wert
ihrer Doméne zugeordnet wird.

Definition 5.2.2 (Lésung eines Constraintprogramms) Eine Lésung ei-
nes Constraintprogramms P ist ein Ergebnis res(P) = (dom(v1),...,dom(v,))
fiir das gilt Vi € 1..n :| dom(v;) |= 1.

Bei der Verwendung exlorativer Suchconstraints werden immer Ldsungen
fiir Constraintprogramme gefunden, wenn sie existieren (was mit Satz 3 ge-
zeigt werden wird). Wenn aber keine Losungen des zugrundeliegenden CSP exi-
stieren, wenn also ein inkonsistentes CSP implementiert wurde, so ist es bei
der Verwendung von explorativen Suchconstraints méglich, die Nicht-Existenz
von Losungen nachzuweisen. Wenn alle moglichen Variablenbelegungen unter-
sucht wurden und dabei immer Inkonsistenzen auftraten gibt es keine Losung.
In diesem Fall sollte das Suchconstraint terminieren und die Information wei-
tergeben, dafl es keine Losung gibt. Dies konnte z.B. durch einen besonderen
InconsistecyEvent beim Solver angezeigt werden. In diesem Fall sollte dann
das Suchconstraint selbst zuriickgenommen werden, was laut Abb. 3.9 auch alle
Instantiierungen 16scht, um einen wohldefinierten Zustand herzustellen, in dem
das Suchconstraint nicht gilt. Es liegt dann nahe, das CSP des Constraintpro-
gramms durch Riicknahme von Constraints so zu verédndern, daf} es 16sbar wird.

Bei der Verwendung nicht-explorativer Suchconstraints kann eine solche Nicht-
Existenz von Losungen nicht nachgewiesen werden. Weil gleiche Variablenbele-
gungen mehrfach hergestellt und auf Konsistenz gepriift werden konnen. Man
kann dann nie mit Sicherheit sagen, daf der gesamte Suchraum durchsucht wur-
de (vgl. Beweis zu Lemma 5.2.1). In solchen Suchconstraints empfiehlt es sich
daher, eine andere Art der Terminierung herbeizufiihren, wenn es wahrscheinlich
ist, daf} keine Losung gefunden werden kann. In der ACS-Implementierung J.CP
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wird dies durch eine timeout-Funktion in nicht-explorativen Suchconstraints,
die z.B. local-search Suchalgorithmen verwenden, bewerkstelligt. Wenn nach ei-
ner gewissen Zeit keine Losung gefunden wurde, so terminiert der Algorithmus
trotzdem. Auch in diesem Fall sollten dann alle Konsequenzen des Suchcons-
traints aus dem aktuellen Zustand entfernt werden, was sich am besten durch
Riicknahme des Suchconstraint umsetzen 148t.

Solche Fille, in denen Suchconstraints bzw. Suchalgorithmen aufgrund tech-
nischer Uberlegungen terminieren, ohne eine Lisung gefunden zu haben, werden
in inkrementellen Constraintverarbeitenden Systemen normalerweise explizit als
Fehlerfall behandelt (z.B. in der CLP [FA97)).

Definition 5.2.3 (Scheitern) Wenn ein Suchconstraint terminiert und keine
Losung liefert, so scheitert es.

Nun kann gezeigt werden, dafl ein Suchconstraint, ob explorativ oder nicht,
immer dann Losungen erzeugt, wenn es nicht explizit abgebrochen wurde, also
scheiterte.

Satz 3 Wenn ein Suchconstraint srch in einem Constraintprogramm P termi-
niert und nicht scheitert, so ist sein Ergebnis eine Lsung von constraints(P) \
{srch}.

Bemerkung 5.2.1
Mit dem Begriff “Losung” ist im Satz eine Lisung des CSP (Def. 2.1.12) und
nicht des Constraintprogramms (Def. 5.2.2) gemeint.

Beweis:

Wegen Def. 5.2.3 und Def. 5.2.2 erzeugt P laut Voraussetzung ein Ergebnis
res(P) = (dom(vy), ...,dom(v,)), bei dem die Doméne jeder Variablen genau ein
Element enthilt. Dadurch ist der Vektor d € dom(v;) x ... x dom(v,,) als einziges
Element des Kreuzprodukts eindeutig bestimmt. Es kann indirekt gezeigt wer-
den, daB d € sol(P') (gem Def. 2.1.12) fiir P' = seq(constraints(P) \ {srch}),
wobei seq die Elemente einer Menge sequentialisiert, gilt:

Angenommen d ¢ sol(P')

Def. 3.4.3
e‘f:>

Jc € constraints(P) : ¢ = d Ad ¢ sol(P')
Bem. 3.3.6££)ef. 3.3.6.4

¢ hat InconsistecyEvent erzeugt
Def. 5.1.5
ef=>

(2, A, p) € solvers(P),c’ € constraints(P) : retract(c') € e(A)
Def. 343
(dom(v1), ...,dom(v,)) ist kein Ergebnis, weil der Puffer A noch nicht leer ist.
O

Daraus ergibt sich, daffl man auch nicht-triviale CSPs, die nicht durch die
Herstellung einer Konsistenz (Def 2.2.2) losbar sind, mit ACS losen kann. Da-
zu mufl das CSP als Constraintprogramm ausgefiihrt und ein Suchconstraint
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iiber seinen Variablen abgesetzt werden. In dieser Allgemeinheit, wenn also
auch nicht-explorative Suchconstraints verwendet werden kénnen, ist ACS aber
nur ein unvollstindiger Constraintloser, denn ein schlechter nicht-explorativer
Suchalgorithmus findet sicherlich nicht immer eine Losung, selbst wenn welche
existieren. Verwendet man einen explorativen Suchalgorithmus, so erhélt man
einen Constraintloser, der immer genau dann ein Losung findet, wenn eine exi-
stiert.

Korollar 5.2.1 Ein ACS, in dem ein terminierendes Constraintprogramm mit
Suchconstraint ausgefiihrt wird, ist ein (unvollstindiger) Constraintloser.

Um einen vollstindigen Constraintloser zu erhalten, mufl der Solver al-
le Losungen beliebiger, implementierbarer CSPs finden koénnen (Def. 2.2.3).
Dies kann erreicht werden, indem man ein exploratives Suchconstraint erneut
ausfiihrt, nachdem es bereits eine Losung gefunden hatte. Bei dieser erneu-
ten Ausfithrung wird die Instantiierung einer Variable zuriickgenommen und
eine alternative Instantiierung abgesetzt. Entsteht dadurch eine Inkonsistenz,
so werden nur Variablenbelegungen erzeugt, die vorher noch nicht untersucht
wurden. Dadurch entstehen keine Zyklen, in denen gleiche Losungen mehrfach
erzeugt werden. In ACS wird das durch einen explorativen Suchalgorithmus im-
plementiert, der aufgerufen wird, nachdem eine Losung gefunden wurde. Der
Algorithmus erzeugt ein alternatives Labeling und verhindert die Erzeugung
von bereits untersuchten Variablenbelegungen.

Definition 5.2.4 (Iterierbares Suchconstraint) Ein iterierbares Suchcons-
traint (s,n) ist gegeben durch ein Suchconstraint s = (¢, p) und einen explorati-
ven Suchalgorithmus n = (I, p). Wobei die induzierten Variablenbelegungen von
[ und ¢ paarweise verschieden sind.

Um mehrere Losungen fiir ein Constraintprogramm zu finden, mufl man beim
ACS ein iterierbares Suchconstraint absetzen, das dann als Objekt referenziert
werden kann. Das Anstoflen des Suchalgorithmus kann dann mit einer Metho-
de dieses Objekts implementiert werden. Dies wird in anderen Constraintlésern
ghnlich implementiert, so kann man in CLP-Systemen wie SICStus [SICS] zu je-
dem labelling alternative Losungen erzeugen, indem eine alternative Ableitung
gesucht wird. In Constraintlsern fiir imperative Sprachen oder in imperati-
ven Schnittstellen von CLP-Systemen wird meist auch eine explizite Operation
nextSolution zur Verfligung gestellt, die genau diese Funktionalitdt umsetzt.
Die auf diese Weise erzeugten unterschiedlichen Losungen kénnen im Anwen-
dungsprogramm verarbeitet werden.

Definition 5.2.5 (Erzeugte Losungen) Die Menge der mit einem iterierba-
ren Suchconstraint (s,n) erzeugten Losungen in einem Constraintprogramm P
ist gegeben durch die Variablenbelegungen der Zustéinde, die nach der Ausfiihr-
ung von n Ergebnisse von P waren.

Mit explorativen Suchconstraints kann man, wie bereits beschrieben, alle
Losungen eines CSP erreichen, weil potentiell unendlich viele Variablenbelegun-
gen untersucht werden konnen. Ist das Suchconstraint zusétzlich iterierbar, so
kann man solange weitere Losungen erzeugen, bis der Suchalgorithmus scheitert.
Solche iterierbaren und explorativen Algorithmen werden in der Literatur oft
als vollstandige Suchalgorithmen bezeichnet [MS98].
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Satz 4 Mit einem explorativen und iterierbaren Suchconstraint kann man alle
Losungen eines terminierenden Constraintprogramms erzeugen.

Beweis:

Laut Satz 2 und 3 sind alle erzeugten Losungen in sol(constraints(P)) enthalten.
Zu zeigen bleibt, dafl alle Elemente von sol(constraints(P)) als Losungen er-
zeugt wurden. Da der Suchalgorithmus eines iterierbaren Suchconstraints laut
Def. 5.2.4 explorativ ist, erzeugt er potentiell unendlich viele paarweise verschie-
dene Losungen (Def. 5.2.5). Weil die Doménen aller v € vars(P) laut Def. 5.1.3
endlich sind, gibt es aber nur endlich viele induzierte Variablenbelegungen der
durch das Suchconstraint abgesetzten Labelings, so dafl auch alle Losungen er-
zeugt werden.

O
Daraus ergibt sich laut Def. 2.2.3 das folgende Korollar.

Korollar 5.2.2 Wird in einem Asynchronen Constraintloser AC'S ein vollstiandi-
ges Suchconstraint abgesetzt, so ist AC'S ein vollstindiger Constraintloser.

5.3 Implementierung fiir ACS

Zusammenfassung. In diesem Anschnitt werden Techniken angegeben, die
verwendet werden konnen, um bekannte Suchalgorithmen in ACS Suchcons-
traints zu implementieren. Es wird erldutert, wie man Propagationsmethoden
zur Verwendung in chronologischen Algorithmen sequentialisieren kann. Wei-
terhin wird eine Technik angegeben, um bereits bekannte Variablenbelegungen
zu verwalten, was zur Definition vollstéindiger bzw. explorativer Algorithmen
notwendig ist. Schliefllich wird beschrieben, an welchen Stellen und auf welche
Weise man bei ACS Anwendungen die bei der Suche erforderlichen nichtde-
terministischen Entscheidungen treffen kann.

Aus den vorherigen Abschnitten ergibt sich, dafl Suche in ACS als speziel-
les Suchconstraint integriert wird. Diese Constraints kapseln Algorithmen, die
Instantiierungen absetzen und zuriicknehmen, bis eine Losung fiir das imple-
mentierte CSP gefunden werden konnte oder die Suche scheiterte. Instantiie-
rungen sind dabei selbst Constraints, deren Auswirkung dementsprechend bei
den anderen Constraints propagiert wird. Bei der Suche wird die Konsistenz von
nichtdeterministisch gew#hlten Werten der Instantiierungen also durch forward-
checking gesichert. In diesem Abschnitt werden darauf aufbauend konkrete Tech-
niken angegeben, wie man aus der Literatur bekannte Suchalgorithmen in ACS
Suchconstraints implementieren kann.

5.3.1 Sequentielle Algorithmen

In der Definition von Suchconstraints (Def. 5.1.7) wird durch die Verwendung
unterschiedlicher Prioritéten fiir die unterschiedlichen Propagatoren implizit ei-
ne bestimmte Reihenfolge fiir die Ausfithrung der Aufgaben des Constraints
definiert. Bei Suchconstraints mufl zuerst die Reparaturoperation des Solvers
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ersetzt werden, danach wird der Suchalgorithmus ausgefiihrt und zuletzt wird
die urspriingliche Reparaturoperation wieder dem Solver zugeordnet. Diese Rei-
henfolge ist dringend zur Umsetzung von Suchconstraints erforderlich. In vielen
Suchalgorithmen spielt ebenfalls die Reihenfolge, in der Entscheidungen getrof-
fen beziehungsweise zuriickgenommen werden, eine wichtige Rolle. Beim klas-
sischen chronologischen backtracking [CLR89] zum Beispiel ist die Einhaltung
einer globalen Reihenfolge der Ausfiihrung von Operationen und Umkehrope-
rationen notwendig. Algorithmen, die eine solche globale Reihenfolge erfordern,
heilen sequentielle oder chronologische Algorithmen [HH89).

Durch die Asynchronitit und die Moglichkeit, mehrere Solver nebenldufig zu
verwenden, existiert bei der Ausfithrung von Constraintprogrammen (Def. 3.3.4
bzw. Abb 3.3) beim ACS keine solche globale Reihenfolge. Man kann bei der
Verwendung mehrerer Solver in einem Constraintprogramm nicht angeben, in
welcher Reihenfolge Propagationsmethoden ausgefiihrt werden sollen. Auch im
Nachhinein ist es nicht moglich festzustellen, in welcher Ordnung bestimmte
Methoden ausgefiihrt wurden. Die Ausfithrung der Propagationsmethoden ge-
schieht also bei der Verwendung mehrerer Solver echt nebenléufig. Wird aller-
dings nur ein Solver verwendet, so existiert eine eindeutige Reihenfolge, in der
die Methoden ausgefiihrt wurden.

Daraus ergibt sich als Voraussetzung fiir die Implementierung sequentieller
Suchalgorithmen in ACS, daf sie vollstindig innerhalb eines Solvers ausgefiihrt
oder explizit synchronisiert werden, das heifit, das Labeling bzw. die Instan-
tiierungen, die Reparaturoperation und die Konsistenziiberpriifung miissen in
einem Solver ausgefiihrt werden, um {iberhaupt eine Reihenfolge festlegen zu
konnen. Das Labeling und die Instantiierungen sind per Definition nur in ei-
nem Solver ausfiihrbar, weil diese Hilfsconstraints des Suchconstraints sind und
somit laut Def. 3.3.6.2 in dem selben Solver ausgefiihrt werden wie das Such-
constraint. Die Konsistenzpriifung wird allerdings in den Propagationsmethoden
verschiedener Constraints ausgefiihrt, die potentiell unterschiedlichen Solvern
zugeordnet sein konnten. Werden beim forward-checking einer Instantiierung
eines Suchconstraints also Constraints in anderen Solvern ausgefiihrt, so muf}
sichergestellt werden, dafl ihre Propagationsmethoden ausgefithrt wurden be-
vor die Instantiierung als konsistent gilt. Dies kann durch den Zuverléssigkeits-
wert des Solvers implementiert werden, die Instantiierung gilt in einem Solver
erst dann als konsistent, wenn der Solver anderer relevanter Constraints einen
bestimmten Zuverlissigkeitswert erreicht hat. Verwendet man in einem Cons-
traintprogramm mit einem sequentiellem Algorithmus nur genau einen Solver,
so ist die Existenz einer Reihenfolge von vorneherein gesichert.

Schliefilich bleibt noch zu kliren, wie in einem Solver eine Reihenfolge fiir die
Methodenaufrufe wihrend eines sequentiellen Algorithmus umgesetzt werden
kann. Wie am Anfang dieses Abschnitts bereits angedeutet wurde, werden hierzu
die unterschiedlichen Prioritidten der Propagationsmethoden verwendet. Wenn
ein Constraint mit mehreren Propagationsmethoden abgesetzt wird, so sollten
die Aufgabenpuffer der Solver immer so implementiert sein, daf jeweils die Auf-
gabe mit der hochsten Prioritéit zuerst ausgefiihrt wird. Um die Ausfithrung von
Propagationsmethoden unterschiedlicher Constraints zu sequentialisieren, mufy
man aufler den Prioritdten noch eine explizite Synchronisation implementieren.
Dies geschieht am besten, indem ein Constraint A, das nach einem Constraint
B ausgefiihrt werden soll, in der letzten Propagationsmethode von B abgesetzt
wird. Eine solche “letzte“ Propagationsmethode kann in jedem Constraint im-
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plementiert werden, indem ihr die niedrigste Prioritit zugeordnet wird.

In Abschnitt 5.4.1 werde ich am Beispiel des chronologischen backtracking-
Algorithmus angeben, wie das Absetzen und Zuriicknehmen von Instantiierun-
gen in ACS zeitlich synchronisiert und sequentialisiert werden kann.

Fallstudie, Teil 14
Die labeling-Methode aus Teil 13 kann fiir jeden Termin einen Agenten er-
zeugen, der das entsprechende AppInstantiation-Constraint absetzt:

class LabelingAgent extends Constraint{
propagate(int x, Appointment app, LabelingAgent prev,next)q{
if(x = 2){
// in anderen Solvern, die durch app betroffen sein koennen
Enumeration otherSolvers = app.getSolvers();
while(otherSolvers.hasMoreElements())
// jeweils vollstaendige Propagation abwarten
otherSolvers.nextElement () .awaitReliability (MAX);
instantiate(app) ;
}
}

private void instantiate(app){
(new AppInstantiation(app) .post(acs);

// Den Agenten fiir next oder prev aktivieren:
// next.post(acs); oder prev.backtrack();

}
}

Der Agent mit Prioritit 2 wird immer nach den Propagationsmethoden aller
anderen Constraints und vor der Beendigung des Labeling (vgl. Teil 13) im ei-
genen Solver ausgefihrt. Durch den Methodenaufruf awaitReliability (MAX)
wird der Prozef§ dieses Solvers solange angehalten, bis jeweils die anderen Sol-
ver die Propagation abgeschlossen haben. Hierdurch wird also die Propagation
im verteilten System explizit synchronisiert. Durch die Abhingigkeiten von Con-
straints (Def. 2.1.2 kann aus app eine Aufzihlung aller Solver berechnet wer-
den, die direkt oder indirekt durch die Instantiierung von app betroffen sind
(Def. 3.5.1).

5.3.2 Explorative Suchalgorithmen

Explorative Suchalgorithmen erzeugen in jeder Situation nur Variablenbelegun-
gen, die vorher nicht erzeugt wurden (Def. 5.2.1). Der Vergleich von Varia-
blenbelegungen dafiir kann aber nicht lokal z.B. in den Variablen, indem deren
betrachtete Werte abgespeichert werden durchgefiihrt werden, weil zur Herstel-
lung aller Permutationen auch gleiche Werte in einzelnen Variablen mehrfach
betrachtet werden miissen. Die Moglichkeit, bereits betrachtete Variablenbele-
gungen zentral abzuspeichern um zu verhindern, daf sie erneut erzeugt werden,
wird aus Griinden der Performanz und des Speicherbedarfs nicht angewandt.
AuBlerdem sollte mit Blick auf die verteilte Anwendung von Suchalgorithmen
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auf solche komplexen zentralen Strukturen verzichtet werden, um so wenig wie
moglich Kommunikation erforderlich zu machen.

Explorative Suchalgorithmen fiir nebenldufige Anwendungen [YD98, Dur99)
verwenden wenig globale Information um die betrachteten Werte lokal in den Va-
riablen verwalten zu kénnen. In allen vollstindigen Suchalgorithmen fiir verteilte
Probleme wird eine globale partielle Ordnung iiber den Variablen festgelegt. Aus
dieser Ordnung kann ein Algorithmus zur Aufzéhlung aller Permutationen ab-
geleitet werden. Ein solcher Algorithmus wird auch beim chronologischen back-
tracking verwendet, um dessen Vollstdndigkeit bei endlichen Variablendom&nen
zu garantieren. Beim ACS kann eine solche Ordnung im Suchconstraint selbst
definiert werden, denn von ihm aus kann die Instantiierung aller Variablen zen-
tral gesteuert werden. Dadurch sind sowohl sequentielle als auch nebenliufige
vollsténdige Suchalgorithmen implementierbar.

Angenommen, ein Suchconstraint definiert eine Ordnung auf ihren Varia-
blen, dann kann fiir jede Variable ein Agent erzeugt werden, der den Agent
seines Vorgingers und den seines Nachfolgers kennt. Diese Referenzen kénnen
sich evtl. wihrend der Suche auch dynamisch &ndern, wenn die Explorativitit
dabei erhalten bleibt (wie z.B. beim weak commitment search [YD98, YHO0O]).
Wenn dann jeder Agent die betrachteten oder die noch nicht betrachteten Wer-
te der Doméne seiner Variablen verwaltet, so kann er jederzeit Instantiierungen
mit neuen Werten iiber seiner Variablen absetzen. Dies geschieht immer dann,
wenn der Vorginger seine Variable so instantiiert hat, daf§ keine Inkonsistenz
entstand. Tritt eine Inkonsistenz beim forward-checking einer Instantiierung auf,
so muf} die letzte Instantiierung zuriickgenommen werden und eine neue Instan-
tilerung mit einem alternativen Wert abgesetzt werden. Sind keine alternativen
Werte mehr bekannt, so wird backtracking eingeleitet. Dazu werden alle Wer-
te des Agenten, der keine Alternativen mehr hat, als “unbetrachtet® markiert
und der vorherige Agent benachrichtigt, seine Variable anders zu instantiieren.
Wenn dabei keine Inkonsistenz auftritt, werden die als “unbetrachtet“ mar-
kierten Werte, die in einem anderen Zusammenhang schon betrachtet wurden,
erneut durchgemustert.

In Abschnitt 5.4.1 wird ein sequentieller Algorithmus angegeben, der mit
diesem Vorgehen das bekannte chronologische backtracking [CLR89] simuliert.
Dieser Suchalgorithmus fiir monolithische Problemlgser kann also durch die
Ordnung von Variablen und durch die dadurch festgelegte Kommunikation von
Agenten auch beim asynchronen Constraintlosen angewandt werden.

Fallstudie, Teil 15

Durch die Synchronisation der Instantiierungen (Teil 14 der Fallstudie) kann
eine eindeutige Reihenfolge der Instantiierung der Variablen angegeben werden.
Dazu wird im Labeling eine Reihenfolge fiir die Instantiierungen der Termine
festgelegt, aus der sich aus der Implementierung der AppInstantiation eine
Reihenfolge der Variableninstantiierungen ableiten lifit. Danach kann der Agent
fiir die erste Variable gestartet werden.

private void labeling(Appointment[] apps){
// ein Vector fuer alle Constraintvariablen
Vector vars = new Vector(apps * 4);
// ein Array fuer alle LabelAgenten der Termine
LabelAgent[] lab = new LabelAgent[apps.legth];
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for(int i = 0; i < apps.length; i++){
// Variablenreihenfolge speichern
vars.add(apps[i].getTag());
vars.add(apps[i].getZeit());
vars.add(apps[i].getDauer());
vars.add(apps[i].getOrt());
// Labeling-Agenten fuer alle Termine erzeugen
lab[i] = new LabelAgent (app);

}

In einem Variablen-indizierten Vektor von Domdnen konnen dann immer alle
bereits benutzten Werte abgespeichert werden:

Domain[] usedValues = new Domain[vars.length];

Diese werden dann von den LabelAgent-Objekten immer aktualisiert, wenn eine
Instantiierung abgesetzt wurde. So wird der entsprechende Wert hier eingetra-
gen, beim backtracking werden alle Werte als “unnbenutzt gekennzeichnet, also
usedValue der leeren Domidne zugewiesen.

5.3.3 Nichtdeterministische Entscheidungen

Wie in Abschnitt 5.1 bereits erwdhnt wurde, sind bei der Ausfithrung von
Suchalgorithmen beim ACS mehrere nicht-deterministische Entscheidungen zu
fallen. Die Reihenfolge, in der die verschiedenen Werte einer Variablen unter-
sucht werden (Wertauswahl) steht in Suchalgorithmen immer an [HE80]. Bei
explorativen Algorithmen ist, wie im vorherigen Abschnitt beschrieben, au-
erdem eine Reihenfolge zu wihlen, in der die Variablen instantiiert werden
(Variablenauswahl). Bei nicht-explorativen Algorithmen ist festzulegen, welche
Instantiierungen als Reaktion auf eine Inkonsistenz zuriickgenommen werden
sollen (Constraintriicknahme).

Wertauswahl

Die nichtdeterministische Wertauswahlfunktion indomain aus Def. 5.1.1 wird
in den Propagationsmethoden von Instantiierungen (Def. 5.1.2) aufgerufen. Sie
kann beim ACS daher entweder in den Variablen selbst oder in der entspre-
chenden Propagationsmethode implementiert werden. An beiden Stellen steht
die Information zur Verfiigung, welche Werte in der aktuellen Doméne der Va-
riable enthalten sind. Bei explorativen Algorithmen ist dabei darauf zu achten,
dafl man bei mehrmaliger Ausfilhrung der Wertauswahlfunktion immer ande-
re Werte erhélt bzw. Werte als “betrachtet oder “unbetrachtet markieren
kann (vgl. Abschnitt 5.3.2). Unterschiedliche Wertauswahlfunktionen koénnen
zu erheblichen Performanzunterschieden beim Losen von CSPs fiihren, was in
Abschnitt 7.2 genauer untersucht werden wird. In den meisten Féllen ist es
besonders giinstig, zufillig gewdhlte Werte aus der Domine als Resultat der
Wertauswahl zu verwenden.
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Variablenauswahl

Bei explorativen Suchalgorithmen mufl die Reihenfolge, in der die Variablen in-
stantiiert werden a priori festgelegt werden. Algorithmen, die eine dynamische
Umordnung der Variablen benutzen, sind zur Zeit fiir ACS nicht implementiert.
Bei nicht-explorativen Algorithmen ist keine feste Reihenfolge zur Lésungsfin-
dung notwendig, so dafl bei solchen Algorithmen beliebige Strategien angewandt
werden konnen. Die Reihenfolge der Variableninstantiierungen kann willkiirlich
im Constraintprogramm oder im Suchconstraint definiert werden. Dabei emp-
fiehlt es sich in vielen Féllen, die Variablen mit den wenigsten moglichen Werten
zuerst zu instantiieren (die sog. first-fail-Strategie [HES80]). In der Literatur wur-
den aber auch andere Variablenauswahlstrategien untersucht und fiir spezielle
Anwendungen verglichen. Wie man eine festgelegte Reihenfolge in einer konkre-
ten Anwendung einhalten kann, wurde in Abschnitt 5.3.1 bereits beschrieben.
Man kann z.B. Agenten fiir verschiedene Variablen synchronisieren.

Constraintriicknahme

Die Frage, welche Instantiierung bei der Suche als Reaktion auf eine Inkonsi-
stenz zuriickgenommen werden soll (Def. 5.1.5), ist bei explorativen Algorithmen
durch die Ordnung der Variablen gegeben. Bei nicht-explorativen Algorithmen
muf hierzu eine Heuristik verwendet werden, die aus den InconsistencyEvent-
Objekten, die beim Entdecken von Inkonsistenzen erzeugt werden, eine Ent-
scheidung ableitet. Man kann zum Beispiel immer die Instantiierungen bevor-
zugt zuriicknehmen, deren Variablen in den meisten unerfiillbaren Constraints
vorkamen. Dies ist aber nicht unbedingt das beste Vorgehen, weil durch die
Propagation oft Fehlentscheidungen bei der Instantiierung einer Variablen erst
in entfernten Constraints auftauchen, so dafl nicht mehr nachzuvollziehen ist,
wo eigentlich die Fehlentscheidung getroffen wurde. In local-search-Algorithmen
werden daher Bewertungsfunktionen betrachtet, die die moglichen Anderun-
gen an einem inkonsistenten Zustand vergleichen. Dazu mufl man aber parallel
mehrere unterschiedliche Reaktionen auf eine Inkonsistenz ausfithren und deren
Resultat vergleichen. Schliefilich kénnen auch zufillig Instantiierungen zu Riick-
nahme ausgew#hlt werden, was zur Vermeidung von Zyklen, die ja bei nicht-
explorativen Algorithmen nicht erkannt werden kénnen, ein geeignetes Mittel
ist.

5.3.4 Generische Suchconstraints

Die Suchconstraints in der aktuellen Version von J.CP sind so implementiert,
daf} sie unabhiingig vom Constraintsystem ihrer Variablen verwendet werden
konnen. Die im n#chsten Abschnitt vorgestellten Constraints sind demnach in
dem Constraintsystemunabhingigen Java-Paket jcp enthalten. Voraussetzung
fiir diese generische Implementierung war die Moglichkeit, mit Variablen Instan-
tiierungsconstraints zu erzeugen, die die Variable in Beziehung zu einem Wert
ihrer Doméine setzten. Dazu ist in der abstrakten Prototypklasse fiir Variablen
eine Methode vorgesehen, die ein Objekt einer Implementierung des allgemeinen
interfaces fiir Instantiierungen erzeugt. Diese Methode muf} von Variablen jedes
Constraintsystems implementiert werden, weil diese jeweils Spezialisierungen
der abstrakten Klasse fiir Variablen sind.
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Die so erzeugten Instantiierungs-Objekte, die die Spezifika ihres Constraint-
systems nutzen konnen, werden dann vom Suchalgorithmus abgesetzt bzw. zu-
riickgenommen, um eine Losung zu finden. Dadurch kann man die Suchcons-
traints auch als heterogene Constraints iiber Variablen verschiedener Cons-
traintsysteme verwenden. In der MPlan Anwendung wird z.B. beim Festlegen
eines Termins ein Labeling fiir alle Variablen, die den Termin beschreiben ab-
gesetzt. Damit wird ein Suchconstraint iiber fd- und enwm-Variablen abgesetzt,
das durch Iteration {iber die Elemente der Doménen eine Losung findet, indem
lediglich unterschiedliche ungetypte Werte (Instanzen der Klasse Object) auf
Konsistenz untersucht werden.

Die Implementierung von explorativen Algorithmen bzw. die der Wertaus-
wahlfunktion, mit der verschiedene Werte der Variablendoménen successive un-
tersucht werden kénnen, muf bei dieser generischen Implementierung besonders
beachtet werden. Die Variablen miissen eine Moglichkeit zur Verfiigung stellen,
alle Werte ihrer Doméne durch mehrmaligen Aufruf einer indomain-Methode
zu liefern. In J.CP ist diese Funktionalitit so implementiert, dafl jede Varia-
ble eine Instanz der Java-Klasse Iterator erzeugen kann, mit der eine Menge
reprasentiert werden kann. Dieser Iterator stellt Methoden zur Verfiigung, mit
dem man iiber alle Elemente der Variablendoméne iterieren kann. Die Klasse
dieser Elemente ist die allgemeinste Java-Klasse Object, so daf} effektiv keine
Typisierung verwendet wird.

5.4 J.CP Suchalgorithmen

Zusammenfassung. In diesem Abschnitt wird die Implementierung der
Suchconstraints, die in der aktuellen Implementierung J.CP zur Verfiigung
stehen, dargestellt. Es sind ACS Constraints, die um einen FventListener zur
Verarbeitung von Inkonsistenzen erweitert sind. Die Instantiierungen der Va-
riablen wird durch Agenten gesteuert, die jeweils die Werte zur Instantiierung
wihlen und das Absetzen und Zuriicknehmen der Instantiierungen koordinie-
ren. Die vorgestellten Suchconstraints benutzen unterschiedliche Algorithmen
(chromnologisches backtracking und local-search), deren besondere Anwendungs-
gebiete jeweils diskutiert werden.

Suchconstraints beim ACS werden wie andere Constraints auch, in einem
Solver mit der Methode post abgesetzt. Bei ihrer Ausfiihrung wird die Reparatur-
operation (Event-Listener) des Solvers durch die jeweilige ACS Reparaturope-
ration ersetzt. Iterierbare Suchconstraints stellen zusdtzlich eine Methode zur
Generierung weiterer Losungen zur Verfiigung (nextSolution). Die Architek-
tur einer constraintbasierten Anwendung ist in Abb. 5.2 als Erweiterung der
Systemarchitektur aus Abb. 4.1 dargestellt.

5.4.1 Chronologisches backtracking

Beim chronologischen backtracking wird vor der Ausfiihrung der Suche eine to-
tale Ordnung iiber allen zu instantiierenden Variablen und den Werten ihrer
Doménen festgelegt. Diese beiden Ordnungen werden verwendet, um die alter-
nativen Instantiierungen fiir jede einzelne Variable vollstindig zu untersuchen.
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Abbildung 5.2: Architektur einer ACS Anwendung mit einem Suchconstraint
“Labeling“.

Es werden der Reihe nach fiir jede Variable jeder ihrer Werte zur Instantiierung
verwendet, bis man eine bzw. die nichste Losung gefunden hat oder den gesam-
ten Suchraum durchsucht hat. Der Algorithmus ist vollstindig, denn durch die
totale Ordnung ist bei jeder aktuellen Instantiierung bekannt, welche Instantiie-
rungen vorher untersucht wurden. Dadurch kann verhindert werden, daf} gleiche
Variablenbelegungen mehrfach untersucht werden.

Chronologisches backtracking ist ein Standardalgorithmus zum Probleml&sen,
der in der Literatur (z.B. [CLR89]) nachzulesen ist. Der Algorithmus erfor-
dert eine eindeutige Reihenfolge, in der die Instantiierungen ausgefiihrt werden.
Auflerdem mufl nach jeder Instantiierung festgestellt werden, ob durch sie kei-
ne Constraints verletzt wurden, bevor die nichste Variable instantiiert werden
kann. Inkonsistenzen werden also beim labeling immer nur durch die letzte in-
stantiierte Variable verursacht. Die Constraintriicknahme dieser Constraints, die
durch die ACS Reparaturoperation ausgefiihrt wird, ist besonders schnell durch-
zufiihren, denn es existieren keine verwendenden Constraints (vgl. Def. 3.5.2 und
Abb. 3.9), die betrachtet werden miifiten.

Allerdings miissen das Suchconstraint und seine Hilfsconstraints, die chro-
nologisches backtracking fiir ACS implementieren, mit den in Abschnitt 5.3.1
vorgestellten Techniken explizit sequentialisiert werden. Dazu wird fiir jede Va-
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riable ein Agent gestartet, der die Instantiierungen absetzt und zuriicknimmt.
Diese Agenten sind als ACS Constraints implementiert, deren Prioritéit niedri-
ger ist als die aller “normalen“ ACS Constraints. Dadurch werden sie nur aktiv,
wenn keine Propagationsmethoden mehr zur Konsistenzpriifung auszufiihren
sind und wenn ihre Ausfiihrung nicht bei der Verarbeitung einer Inkonsistenz
verhindert wird. In Abb. 5.3 wird ein Ausschnitt des Klassendiagramms fiir
diesen Algorithmus dargestellt.

ACS Constraint

post()
retract()
Labeling Labeling—Agent Instantiierung
InconsistecyEventListener N | beutzte Werte 1 | wert
1. Ersetzte Reparaturoperation vorl:ﬁnlger ggenAt
2. Definiere Variablenordnung _nac o_gen er A.
3. Starte Agent 1 instantiate()
4. Reparaturoperation restorieren backtrack()

Abbildung 5.3: Klassendiagramm der ACS Implementierung von chronologi-
schem backtracking. Die Methoden des Labeling werden so priorisiert, daf} sie
in der angegeben Reihenfolge ausgefiihrt werden. Bevor die Reparaturoperati-
on riickersetzt wird, miissen alle Agenten ihre Variable erfolgreich instantiiert
haben.

Die Labeling-Agenten jeder Variable verwalten die Werte, mit denen die
Variablen jeweils schon instantiiert wurden, so dafl die Explorativitit des Al-
gorithmus gesichert ist. Die Reihenfolge, in der die Werte verwendet werden,
wird dabei durch eine entsprechende Methode der Variablen-Objekte festge-
legt, denn in den generischen Suchalgorithmen kann keine interne Struktur der
Doménen verwendet werden. Verschiedene Arten von Variablendoménen stellen
verschiedene Iteratoren fiir ihre Elemente zur Verfligung, die von den generi-
schen Suchconstraints bzw. deren Agenten aufgerufen werden. In Variablen mit
endlichen Doménen ganzer Zahlen z.B. stehen in J.CP drei verschiedene Iterato-
ren zur Auswahl: aufsteigend, absteigend oder zufillig werden die verschiedenen
Werte der Doméne durch eine Wertauswahlfunktion geliefert.

Die Ausfiihrung dieses Suchconstraints mit seinen Hilfsconstraints (Labeling-
Agenten und Instantiierungen) wird in Abb. 5.4 an einem Beispiel dargestellt.
Das Labeling startet einen Agenten fiir die erste Variable. Dieser wihlt einen
Wert fiir seine Variable und setzt eine entsprechende Instantiierung ab. Diese
Instantiierung wird dann durch die erneute Ausfiihrung abhéngiger Constraints
in anderen Doménen propagiert. Danach ist der Agent fiir die néchste Variable
an der Reihe und instantiiert seine Variable.

Ergibt sich dabei eine Inkonsistenz, so muf} backtracking eingeleitet werden.
Wie es in Abb. 5.5 dargestellt ist, wird dazu die letzte Instantiierung zuriickge-
nommen. Auflerdem werden die Werte dieser letzten Variablen als “unbenutzt®
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Abbildung 5.4: Chronologisches backtracking in ACS fir das CSP
(({1,2},{2,3},{1,2}),(z1 # x2,22 # =x3,71 # x3)). Die Variable z; wird
mit 1 instantiiert. Wenn keine Propagation von z3 nach zs durchgefiihrt wird,
so mufl auch fiir o nichtdeterministisch ein Wert gewihlt werden. Bei der
Instantiierung von zo mit 2 entsteht eine Inkonsistenz, die die Variable 3
ihrem Agenten mitteilt. Normalerweise kann durch forward-checking bereits
nach der Instantiierung einer Variable in diesem CSP eine Losung berechnet
werden, zu Demonstrationszwecken sei dies hier aber dadurch ausgeschlossen,
daBl von x5 zu z3 keine Propagation stattfindet.

markiert, so dafl sie bei einer alternativen Instantiierung der vorherigen Varia-
ble erneut verwendet werden konnen. Wenn die Instantiierung mit einem Wert
durch Propagation keine Inkonsistenzen erzeugt, so kann die nichste Variable
instantiiert werden. Wenn es keine solche niichste Variable gibt, so sind alle Va-
riablen instantiiert und es traten keine Inkonsistenzen bei der letzten Variablen-
belegung auf. Dies bedeutet aber, dal die aktuellen Variablendominen jeweils
genau einen Wert enthalten und somit die Domé#nen der Variablen zusammen-
genommen eine Losung (Def. 5.2.2) des Constraintprogramms definieren.

Wegen der Eigenschaft der Vollstiindigkeit ist chronologisches backtracking
vor allem dann als Suchconstraint zu benutzen, wenn alle Losungen eines Pro-
blems deterministisch gefunden werden sollen. Durch die Synchronisierung der
Propagationsmethoden ist die Ausfiihrung dieses Algorithmus (bei Verwendung
einer deterministischen Wertauswahlfunktion) deterministisch, so dafi man bei
jeder Ausfiihrung gleiche Werte nach den gleichen Berechnungen erhalt. Aller-
dings ist der Algorithmus nicht gut fiir verteilte Anwendungen geeignet, weil
die Synchronisation der Propagation mit den Instantiierungen viel Kommu-
nikation erfordert. Wenn Constraints in unterschiedlichen Prozessen erzeugt
wurden, so wird das Suchconstraint hierdurch sehr ineffizient. Das klassische
backtracking pafit wegen seiner Sequentialitidt nicht unbedingt zum asynchro-
nen Ausfithrungsmodell von ACS. Das Erzwingen von Reihenfolgen macht Be-
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Abbildung 5.5: Beseitigung der Inkonsistenz aus Abb. 5.4 durch backtracking.

rechnungen erforderlich, die in sequentiellen Programmen nicht notwendig sind.
Allerdings kann man mit einer solchen Implementierung klassische CSPs wie
benchmark-Programme zum Beispiel ausfithren, um J.CP mit anderen Solvern
zu vergleichen.

Fallstudie, Teil 16

Durch die Sequentialisierung der Instantiierungen (Teil 14) kann mit der Ver-
waltung bereits untersuchter Werte (Teil 15) ein vollstindiger Suchalgorithmus
fiir MPlan analog zu Abb. 5.4 und Abb. 5.5 implementiert werden. Wenn der
LabelingAgent der ersten Variable keine weiteren Werte mehr zur Auswahl

hat, so ist das Labeling gescheitert, d.h. es gibt keine Losung fir das definierte
CSP:

class LabelAgent extends Constraint{

// der Termin, fuer den dieser Agent zustanedig ist
Appointment myApp;

// Das Labeling, das diesen Agent erzeugt hat
Labeling myLabeling;

// Der Agent des vorherigen Termins

LabelingAgent prevAgent;

void backtrack(){

// vorherige Instantiierung zuruecknehmen
lastInstantiation.retract();
// die verwendeten Werte sind im Labeling bekannt
Domain used = myLabeling.getUsedValues(this);
// wenn noch Werte fuer myApp zur Auswahl stehen
if (! myApp.getDomain() .setMinus (used) .emptySet()){

// neue Instantiierung absetzen

(new AppInstantiation(myApp)).post(acs)

Yelse{
// wenn es der letzte Wert war

// und eine vorherige Variable in der Ordnung existiert

if (prevAgent != null){

// dann verwendete Werte loeschen
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myLabeling.clearUsedValues(this) ;
// und backtracking weiterleiten an vorherigen Agent
prevAgent .backtrack() ;

Yelseq{

// this ist der erste Agent und

// es stehen keine Werte mehr zur Auswahl
gescheitert();

}

}
}

Die Methode gescheitert () versucht in MPlan den unwichtgsten Termin des
Tages, an dem der Termin fiir das Labeling scheiterte, abzusagen, so daf$ ei-
ne Ldsung mdglich wird. Die Wichtigkeit von Terminen ergibt sich aus den
personlichen Pridferenzen der Teilnehmer. Das Absagen wird durch eine Me-
thode umgesetzt, die allen Beteiligten eine entsprechende Nachricht sendet und
anschliefend das Appointment-Objekt und alle Constraints iber ihm ldscht bzw.
zuriicknimmt. Dadurch sind die Referenzen auf die Constraintvariablen und
Constraints geldscht und der garbage-collector von Java kann die Objekte aus
dem Speicher entfernen.

5.4.2 local search

Lokale Suchalgorithmen [Vo00, Nar01, Ste99, Ilog] traversieren im Gegensatz
zu klassischen Algorithmen nicht einen implizierten Suchbaum, der einen Such-
raum aufspannt, sondern navigieren im Suchraum selbst durch lokale Zustands-
verinderungen. Ausgehend von einem zufillig generierten Anfangszustand wird
versucht, durch lokale Verdnderungen einen Zustand zu erzeugen, der als Losung
akzeptiert werden kann. In der CP werden solche Zustinde als Variablenbele-
gungen erzeugt und analysiert. Bei constraint satisfaction kann dann jeweils die
Konsistenz mit den Constraints des CSP untersucht werden. Lokale Suchver-
fahren werden traditionell meist zur Losung von Optimierungsproblemen ein-
gesetzt, da solche Probleme im operations research, in der die meisten local-
search Algorithmen entwickelt wurden, zu l16sen sind. Zur Lésung von Optimie-
rungsproblemen wird eine mehrwertige Bewertungsfunktion verwendet, mit der
Zusténde verglichen werden kénnen. Bei CSPs besteht der Wertebereich dieser
Bewertungsfunktion meist aus einem Wert fiir Konsistenz und mehreren Werten
fiir Inkonsistenz (z.B. [CDO01]). Inkonsistente Variablenbelegungen werden dann
durch den Algorithmus solange verbessert, bis sie konsistent sind. Die Verbes-
serung der Zustinde wird durch die Auswahl des bzgl. der Bewertungsfunktion
besten Zustands einer sogenannten Nachbarschaft des aktuellen Zustands er-
reicht. In der Nachbarschaft eines Zustands befinden sich die Zusténde, die sich
durch Anwendung einer bestimmten Operation aus dem aktuellen Zustand be-
rechnen lassen. In der CP besteht die Nachbarschaft einer Variablenbelegung
aus den Variablenbelegungen, die sich an einer bestimmten Menge von Varia-
blen unterscheiden.

Durch die lokalen Verinderungen werden bei local-search sehr oft Optima
berechnet, in denen keine Verbesserung in der Nachbarschaft moglich ist, die
aber nicht als akzeptable Losung betrachtet werden kénnen. Um die Varia-
blenbelegung in solchen lokalen Optima so zu verindern, dafl der Zustand sich
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wieder auf ein globales Optimum zubewegen kann, mufi der Algorithmus ein
explizites Verfahren zur Verfiigung stellen. Dieses Verfahren sollte auch verhin-
dern, dafl nach mehreren Iterationen wieder das gleiche lokale Optimum erreicht
wird. Solche Situationen konnten ndmlich zu endlosen Programmzyklen fiithren,
weil local-search-Algorithmen normalerweise nicht explorativ sind. Bereits be-
trachtete Zusténde werden nicht vollstédndig erfaflt, man verwendet lediglich in
manchen Algorithmen sogenannte Tabu-Listen [GL93], die bestimmte Werte fiir
eine bestimmte Anzahl von Iterationen ausschlieflen.

Der lokale Suchalgorithmus, den ich fiir J.CP implementiert habe, ist eine
Variante des simulated annealing (SA) [JRMS89, JRMS91, DH96]. Der Algorith-
mus wurde sehr erfolgreich fiir vielfiltige Optimierungsprobleme wie z.B. das
traveling salesman problem angewandt. Mit der oben genannten Bewertungs-
funktion zur Verbesserung inkonsistenter Zustinde ist er aber auch fiir satis-
faction Probleme geeignet [Wol01]. Die Methode, mit der Variablenbelegungen
beim SA aus lokalen Optima “herausnavigiert werden, wurde vom Prozef des
Abkiihlens von Fliissigkeiten bis zu einer kristallinen Form (das annealing) ab-
geleitet. Um beim Abkiihlen von Fliissigkeiten einen geordneten kristallinen Zu-
stand mit minimaler Energie zu erreichen, darf die Abkiihlung nicht zu schnell
erfolgen. Das entstandene Kristall reprisentiert dann ein globales Optimum des
Problems bzw. eine Losung des CSP. Der Algorithmus ist in Abb. 5.6 analog zu
[DH96] schematisch dargestellt.

1. Wihle eine zuféllig erzeugte initiale Variablenbelegung o und eine initiale
Temperatur T,

2. wiederhole das Folgende n mal,

(a) wihle eine Variablenbelegung ¢’ aus der Nachbarschaft von o.

(b) Sei eval eine Bewertungsfunktion, dann ersetzte o durch o, falls
eval(o') < eval(o) oder e (cvaklo)—eval(d)/T ~ 1 oilt. Wobei r €
[0; 1] zufillig gewidhlt wird.

3. Verringere T'.

4. Wenn noch keine Losung gefunden wurde oder ein anderes Terminierungs-
kriterium erfiillt ist, dann gehe zu 2.

Abbildung 5.6: Der simulated annealing Algorithmus zur lokalen Suche.

Wenn sich im Algorithmus eine Verbesserungsmoglichkeit in der Nachbar-
schaft eines Zustands ergibt, so wird diese gewiihlt. Ansonsten kann der aktuel-
le Zustand auch so veréndert werden, dafl sich eine Verschlechterung bzgl. der
Bewertungsfunktion ergibt, wenn der Wert e~ (¢val(o)—eval(e")/T ginen gewihl-
ten Zufallswert iiberschreitet. Hierdurch werden lokale Optima verlassen. Durch
die Verringerung der Temperatur (Schritt 3.) wird die zufillige Verdnderung
mit zunehmender Iteration immer unwahrscheinlicher durchgefiihrt, so daf die
Verénderungen des Zustands immer geringfiigiger werden. Der Algorithmus ter-
miniert, wenn eine Losung gefunden wurde oder er anderweitig von auflen durch
ein Terminierungskriterium (Schritt 4.) beendet wird. Als solches Kriterium wird
oft ein timeout gewdhlt, der die Berechnung nach einer gewissen Zeit abbricht.
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Dann kann der (oder ein anderer) Suchalgorithmus entweder neu gestartet wer-
den oder es kann angenommen werden, dafl keine Losung existiert.

Wenn, wie beim inkrementellen Constraintlésen, Zustinde nicht nur durch
Belegung von Variablen und Konsistenzpriifung sondern auch durch Propa-
gation berechnet werden, kann die Nachbarschaft eines Zustands nur schwer
vollstandig erzeugt werden. Wenn die Belegung einer Variablen veréndert wird,
so kann dieser Wert durch forward-checking Auswirkungen auf andere Variablen
haben, die berechnet werden miissen. Um also mehrere benachbarte Zusténde zu
erzeugen, miifiten mehrfach Instantiierungen mit Propagation abgesetzt, bewer-
tet und zuriickgenommen werden. Die Bewertungen kénnten dann jeweils abge-
speichert werden, so daf daraus die Entscheidung in Schritt 2(b) aus Abb. 5.6
getroffen werden konnte. Dieses Vorgehen ist aber wegen der Propagation zu in-
effizient um fiir local-search verwendet werden zu kénnen. Daher mufl die Nach-
barschaft schon bei der Erzeugung eines Zustands implizit berechnet werden
[FLLO1, PGY96]. Aus dieser Nachbarschaft wird dann ein Nachfolgezustand aus-
gewihlt, der eventuell noch gar nicht berechnet wurde, der aber nach einer be-
stimmten Bewertungsfunktion als optimal betrachtet werden kann. Durch diese
a priori Entscheidungen wird der Algorithmus ofter als bei der Untersuchung
bestehender Nachbarschaften “falsche“ Verdnderungen vornehmen. Wenn dies
nicht zu h#ufig vorkommt, so gefiihrdet es den Erfolg des SA aber nicht, weil hier
zur Verhinderung lokaler Optima ohnehin auch Verschlechterungen zugelassen
werden.

In der J.CP Implementierung von SA ist die Nachbarschaft eines Zustands
durch die Zustinde gegeben, die sich durch Anderung der Werte einer festen
Zahl von Variablen ergeben. Diese Zahl wird aus der Anzahl der zu instantiie-
renden Variablen des Suchconstraints berechnet. Lokale Verbesserungen (bzw.
Verianderungen um lokalen Optima auszuweichen) werden also durch Riicknah-
me von Instantiierungen bestimmter Variablen und durch Absetzen neuer In-
stantiierungen fiir diese Variablen erreicht. Man gibt also fiir Schritt 2(b) aus
Abb. 5.6 einen Suchalgorithmus im Sinne von Def. 5.1.6 an. Durch Experimente
hat sich hierfiir als beste Vorgehensweise eine Mischung aus zufilliger Auswahl
der Variablen und der Auswahl aufgrund der Analyse aufgetretener Inkonsi-
stenzen ergeben. Bei den Constraints, die durch die aktuelle Variablenbelegung
nicht erfiillt waren, wird das Vorkommen jeder Variable gezihlt. Die Instanti-
ierungen der Variablen, die hier am h#ufigsten gezihlt wurden, werden dann
neben denen einiger zufillig gewéhlter Variablen zuriickgenommen. Es wird al-
so wie beim limited discrepancy search- Algorithmus [WDH95, Wal97] versucht,
Verdnderungen an den Stellen anzubringen, an denen besonders viele Inkonsi-
stenzen auftraten. Durch die Verwaltung einer Tabu-Liste wird, wie beim tabu
search [GTdW93], dabei verhindert, daf8 Instantiierungen fiir einzelne Varia-
blen in unmittelbar aufeinanderfolgenden Iterationsschritten zuriickgenommen
werden. Mit diesem Vorgehen und der zufélligen Auswahl werden lokale Zyklen
bei der Iteration verhindert. Dieses Vorgehen ist allerdings lediglich eine Heuri-
stik zur Vermeidung von Zyklen und lokalen Optima, es ergibt sich daraus kein
explorativer Algorithmus.

Die Architektur des SA Suchconstraints entspricht weitgehend der vom chro-
nologischen Backtracking aus Abb. 5.3. Das Labeling stellt einen EventListener
zur Verfiigung, der den des Solvers fiir die Zeit der Suche ersetzt. Aulerdem
wird fiir jede Variable eine Agent gestartet, der Instantiierungen absetzt und
zurlicknimmt. Die beschriebene Auswahl der zuriickzunehmenden Instantiierun-
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gen wird im Suchconstraint selbst durchgefiihrt. Auch die SA Implementierung
in J.CP stellt eine Methode zur Berechnung weiterer Losungen nextSolution
zur Verfiigung, die allerdings nicht explorativ ist, d.h. man kann damit glei-
che Losungen mehrfach erhalten. Im Unterschied zum backtracking findet keine
Kommunikation zwischen den Agenten statt, sie konnen asynchron Variablen-
verdnderungen vornehmen, die dann jeweils propagiert werden. Dabei werden
im Aufgabenpuffer immer wieder die Propagationsmethoden der Constraints des
CSP abgesetzt, die wenn sie ausgefiihrt werden, Inkonsistenz-Ereignisse erzeu-
gen konnen. Wenn alle Variablen instantiiert sind und keine Inkonsistenzen mehr
registriert wurden, so ist eine Losung gefunden, weil alle Propagationsmetho-
den der Constraints tiber den zu instantiierenden Variablen ausgefiihrt wurden
(Def. 3.3.6.6). Das Suchconstraint bricht die Iteration ebenfalls ab, wenn eine
bestimmte vom Benutzer anzugebende Dauer vergangen ist. In diesem Fall wird
dann davon ausgegangen, daf} keine Losung existiert.

Die Varianz der Ausfiihrungszeit dieser Suchconstraints ist durch die vielen
zufilligen Eingabegrofien sehr grofl, es werden aber im Durchschnitt schneller
Losungen gefunden, als mit dem explorativen backtracking Constraint aus Ab-
schnitt 5.4.1. Das SA Constraint ist daher vor allem dann zu verwenden, wenn
nur eine Losung moglichst schnell gefunden werden soll. Bei CSPs mit relativ
vielen Losungen bzgl. der Gesamtzahl der Zustéinde ist der Algorithmus beson-
ders schnell, denn oft sind in solchen Problemen schon die zuféllig erzeugten
initialen Variablenbelegungen nur an wenigen Stellen inkonsistent. Eine Analy-
se der Laufzeiten im Bezug zu unterschiedlichen Problemen sowie die Varianz
der Laufzeit wird in Abschnitt 7.2 noch genauer dargestellt werden.
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Kapitel 6

Verteilungsverfahren

Constraintprobleme kénnen, wie z.B. bei der Terminplanung, verteilt auftreten oder zu
komplex sein, um zentral geldst zu werden. Daher ist die Behandlung verteilter CSPs
ein wichtiges Forschungsgebiet der Constraintprogrammierung geworden. In diesem
Kapitel werden die besonderen Probleme der Verteilung von Constraintproblemen
untersucht und die Eignung von ACS als Ausfiihrungsmodell fiir solche Anwendun-
gen dargestellt. Beim ACS sind keine zentralen Steuerungsstrukturen notwendig, so
dal damit offene, verteilte Systeme gleichartiger Agenten zur Bearbeitung verteilter
CSPs direkt implementiert werden kénnen. Durch die inhdrente Asynchronitdt der
Constraintausfilhrung ergeben sich durch die Verteilung aus Sicht einzelner Agenten
keine Performanzdefizite. Die Implementierung globaler Constraints zur Suche sollte
allerdings in verteilten Systemen angepasst werden, damit auch hier mdglichst wenig
zentrale Steuerung notwendig ist.

Die Implementierung von verteilten Anwendungsprogrammen wird mit der
zunehmenden Vernetzung von Computersystemen und der damit erforderlichen
Kommunikation in immer mehr Anwendungsgebieten vorangetrieben. Software-
systeme werden aus folgenden Griinden verteilt und nicht monolithisch, also in
einem Prozef} ausfiihrbar, implementiert:

e Die zu l6senden Probleme sind zu komplex, um in annehmbarer Zeit
oder im vorhandenen Speicherplatz von einem Rechner geltst werden zu
konnen.

e Die Probleme treten verteilt, also durch nebenliufige Eingaben an ver-
schiedenen Computern, auf und konnen aus Griinden der privacy oder
security nicht zentral zusammengefafit und gelst werden.

Der erste Punkt ist fiir das Losen komplexer Constraintprobleme relevant, wo-
bei allerdings immer zu priifen ist, ob die Verarbeitung in einem verteilten Sy-
stem wirklich (schneller) erledigt werden kann, als es bei einem zentralen Solver
(als server) in einer client-server-Architektur der Fall wire. Die zentrale Verar-
beitung kann bei grolen Probleme auch wegen des Speicherbedarfs unmdéglich
sein [Sim]. Einerseits steht zwar durch die Verwendung mehrerer Computer
mehr Rechenzeit zur Verfiigung, andererseits entsteht durch die Verteilung und

117
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das verwendete Ausfiihrungsmodell immer zusétzlicher Kommunikationsbedarf.
Bei Constraintproblemen mit dichtem Constraintnetzwerk wichst dabei oft der
Kommunikationsaufwand schneller als der linear mit der Anzahl von Compu-
tern fallende Rechenaufwand pro Rechner. Trotzdem kann in gut organisierten
verteilten Anwendungen die gesamte Rechenzeit geringer sein. Daher ist immer
eine gute Konfiguration des verteilten Systems zu finden ist, was ausfiihrlich in
[HanO01] untersucht wurde.

Der zweite Punkt erzwingt dagegen die Implementierung in einem verteilten
System. Wenn lokale Daten nicht nach aulen gegeben werden sollen (privacy)
oder aus Sicherheitsgriinden nicht durch die vorhandene Kommunikationsin-
frastruktur geleitet werden diirfen (security), so mufl die Anwendung verteilt
umgesetzt werden. In meiner Fallstudie zur verteilten Terminplanung gehe ich
z.B. davon aus, daf} ein Benutzer andere Personen nach “Wichtigkeit* einstufen
kann, um Terminen mit diesen Personen unterschiedliche Prioritit zu geben.
Solche personlichen Priferenzen sollen aus Griinden der privacy nicht nach au-
Ben sichtbar sein, so daf sie ausschliefllich lokal verarbeitet werden kénnen.

Zur Implementierung verteilter Anwendungen verwende ich das Konzept der
Softwarekomponenten [PS96, BW98], indem jeder Agent eine Komponente dar-
stellt. Mehrere solcher Komponenten zusammen ergeben dann ein Softwaresy-
stem zur Bearbeitung verteilter Constraintprobleme. Komponenten sind gekap-
selte Einheiten, deren Implementierung in einer black-bozr versteckt wird. Das
einzige verwendbare Merkmal einer Komponente ist ihre Schnittstelle, durch die
sie mit anderen Komponenten kommuniziert. Diese Schnittstelle stellt in der ver-
teilten Multi-Agenten-Architektur auch Methoden zur Verfiigung, die von phy-
sisch getrennten Computern durch eine gegebene Kommunikationsinfrastruktur
durch eine entsprechende Nachricht asynchron aufrufbar sind. Durch diese Ar-
chitektur wird privacy als Grundvoraussetzung angenommen, indem nur die Da-
ten nach auflen sichtbar sind, die explizit in der Schnittstelle exportiert werden.
security-Aspekte kénnen durch eine sichere Implementierung der Schnittstelle
und der Dateniibermittlung (z.B. durch Verschliisselung) umgesetzt werden.

Definition 6.0.1 (Komponente) Eine Komponente eines Softwaresystems S
ist ein abgeschlossene Einheit mit einer eindeutig definierten Schnittstelle. Eine
Komponente A heifit entfernt von einer Komponente B, wenn A und B keinen
gemeinsamen Speicherbereich verwenden. Die Komponenten von S werden in
der Menge components(S) zusammengefafit.

Fallstudie, Teil 17

Das verteilte Terminplanungstool M Plan besteht aus beliebig vielen gleichartigen
Komponenten, deren Schnittstellen Methoden zur Verfiigung stellen, die notwen-
dig sind um alle Constraints einhalten zu kénnen. Wie in Abb. 6.1 dargestellt,
besteht die Schnittstelle jeder Komponente aus den Klassen der Termine (Ap-
pointment) und einer Kommunikationseinheit, die durch entfernte Komponen-
ten erreichbar ist. Die Kommunikation, die vor dem Constraintloseprozef statt-
finden mup, nimlich das Ubermitteln von Kommunikationsdaten, wird durch
die allgemeine Kommunikationskomponente erledigt. Das Lisen der Constraints
erfolgt danach durch Kommunikation von Constraints und Variablen iber die-
se Schnittstellen. Die persinlichen Pridferenzen und der aktuelle Terminkalen-
der der Benutzer sind von entfernten Komponenten aus nicht sichbar, da diese
Komponenten innerhalb der Komponente (balck-box) gekapselt sind. Dadurch ist
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Abbildung 6.1: Die Klassen und Komponenten eines Agenten in MPlan-System.
Mehrere dieser Agenten werden als Komponenten eines verteilten Systems iiber
die angegebenen Schnittstellen gekoppelt.

privacy fiir die persénlichen Daten, wie z.B. Priferenzen von Personen und fiir
bereits bestehende Termine grundsditzlich gesichert. Nach auflen ist lediglich die
Information dariber sichtbar, die explizit durch die Schnittstellen zur Verfigung
gestellt wird.

Unterschiedliche Agenten bzw. Komponenten in einem Softwaresystem kom-
munizieren durch Nachrichten. Diese sind (in meinem Ansatz) Methodenaufrufe
in entfernten Komponenten, bei denen als Parameter auch (sequentialisierbare)
Objekte tibermittelt werden konnen. In der Regel veranlassen Nachrichten damit
nur, dafl eine Methode ausgefiihrt wird, ohne deren Terminierung abzuwarten.
Nur wenn dies explizit verlangt wird oder die Mehtode einen Riickgabewert
liefert, mufl der Aufruf synchron erfolgen. Durch die physische Trennung bzw.
die Ausfithrung in separaten Prozessen von Nachrichtensender und -empfinger
unterscheidet sich ein solcher Methodenaufruf durch seine Umsetzung und da-
mit u.a. durch seine Ausfiihrungszeit von Methodenaufrufen innerhalb eines
Prozesses. Mit der Implementierung von Nachrichten und deren Ubermittlung
befasse ich mich in dieser Arbeit aber nicht und setzte wie [YD98] voraus, daf
jede Nachricht irgendwann ankommt. Die technischen Voraussetzungen fiir diese
Annahme werden z.B. in [FC98, FCar] ausfiihrlich beschrieben.

Definition 6.0.2 (Nachricht) Eine Nachricht ist ein (asynchroner oder expli-
zit synchronisierter) Methodenaufruf in der Schnittstelle einer entfernten Kom-
ponente.

Der mehrfache Austausch von Nachtrichten zwischen entfernten Komponen-
ten wird als Kommunikation bezeichnet (z.B. [Han01]). Durch die Asynchronitit
der Methodenaufrufe, die durch die Implementierung als Nachricht entsteht,
kann die Kommunikation zwischen Komponenten beliebig lange dauern. Da ich
lediglich voraussetze, dafl jede Nachricht irgendwann ankommt, kann die Kom-
munikation zwischen Komponenten z.B. bei einem Kabelbruch solange dauern,
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bis das Kabel repariert wurde. Da die Ausfithrung der Propagationsmethoden
fiir die Constraintverarbeitung und insbesondere der Terminierung der Cons-
traintpropagation relevant ist (vgl. Lem. 3.4.3, Lem. 3.5.4), definiere ich den
Begriff der abgeschlossenen Kommunikation.

Definition 6.0.3 ((abgeschlossene) Kommunikation) Das Verschicken von
Nachrichten zwischen Agenten heifit Kommunikation. Die Kommunikation in ei-
ner Menge paarweise entfernter Komponenten A heifit abgeschlossen, wenn jeder
Methodenaufruf in den Schnittstellen aller a € A ausgefiihrt wurde.

6.1 Verteilte Constraint satisfaction

Zusammenfassung. Durch die Implementierung constraintbasierter Pro-
gramme in verteilten Softwaresystemen konnen verteilte Constraintprobleme
bearbeitet werden. Diese Probleme treten entweder natiirlich verteilt auf oder
werden kiinstlich verteilt, weil sie wegen technischer Beschrinkungen nicht
in monolithischen Anwendungen geldst werden konnen. In diesem Abschnitt
wird das Konzept der Verteilung durch Agenten vorgestellt, die jeweils fiir
eine bestimmte Menge von Constraints und Variablen zusténdig sind.

Ein verteiltes CSP (Distributed CSP: DCSP) ist gegeben durch ein CSP,
dessen Variablen und Constraints iiber verschiedene entfernte Komponenten

verteilt sind. Dabei kommunizieren die Komponenten nach dem folgenden Mo-
dell:

e Komponenten kommunizieren durch Nachrichtenaustausch. Eine Kompo-
nente kann einer anderen eine Nachricht schicken, wenn sie deren Adresse
kennt.

e Die Dauer, in der eine Nachricht verschickt wird, ist unvorhersehbar aber
endlich.

Die Implementierung von Constraintprogrammen als Erweiterung beliebiger
(imperativer) Programme (Def. 3.3.1) erlaubt die Verwendung des Verteilungs-
modells der jeweils gew#hlten Programmiersprache in constraintbasierter Soft-
ware. Fiir die Implementierungssprache Java meiner prototypischen ACS-Imple-
mentierung J.CP existieren mehrere Konzepte und Pakete zur Umsetzung ver-
teilter Systeme. Je nach Anwendungsbereich des Constraintprogramms kénnen
unterschiedliche Pakete wie Java RMI [Oeb01], Enterprise JavaBeans [Rom99]
oder JINI [AO99] verwendet werden. In J.CP wird Verteilung mit Java RMI di-
rekt unterstiitzt, was in Abschnitt 6.3 genauer beschrieben wird. All diese Vertei-
lungskonzepte gehen von einer Komponenten-basierten Verteilung der Objekte
aus. In jedem verteilten Constraintprogramm werden Komponenten mit klar de-
finierten Schnittstellen zur Kommunikation definiert. Im Speicherbereich jeder
dieser Komponenten befinden sich eindeutig bestimmte Constraints und Cons-
traintvariablen. Die einzelnen Objekte kommen in der verteilten Anwendung
nur genau einmal vor und es existiert, im Unterschied zu Verteilungskonzepten
mit innerem und duferem Constraintlésen [Han01], zu jeder (konzeptionellen)
Variable nur genau ein (implementiertes) Variablen-Objekt. Die Handhabung
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der Variable durch entfernte Objekte wird zwar durch weitere Kommunikati-
onsobjekte unterstiitzt, aber es wird keine Kopie der Variable in dem entfernten
System angelegt. Die Verteilung dieser Objekte in einer Anwendung wird als
Konfiguration bezeichnet.

Definition 6.1.1 (Konfiguration) Gegeben sei ein Constraintprogramm P,
dann ist eine Aquivalenzrelation in vars(P) U constraints(P) U solvers(P) eine
Konfiguration von P.

Durch die Definition von Konfigurationen mit einer Aquivalenzrelation ent-
steht eine Partition auf allen Constraints, Variablen und Solvern. Jede Aqui-
valenzklasse enthilt eine Teilmenge aller vorhandenen Objekte, so dafl jedes
Objekt genau einer Aquivalenzklasse zugeordnet werden kann. Diese Partition
wird dann in konkreten Anwendungen durch die Verteilung so umgesetzt, dafl
die Objekte jeder Aquivalenzklasse in genau einer Komponente des Programms
enthalten sind. Solche gekapselten Komponenten, die eine bestimmte Teilmenge
aller Constraints und Constraintvariablen verwalten, werden in der verteilten
Constraintprogrammierung als Agenten bezeichnet [Han01, YD98]. In meiner
objekt-orientierten Implementierung bedeutet dies, dafl die jeweiligen Objek-
te fest in dem Speicher des Agenten stehen, in dem sie erzeugt wurden. Ein
Verschieben von Objekten zwischen verschiedenen Komponenten oder das Ver-
schieben von Komponenten zwischen physisch getrennten Hardware-Einheiten
(mobile-agents) wird durch meinen Ansatz nicht unterstiitzt.

Definition 6.1.2 (Agent) Gegeben sei ein Constraintprogramm P und eine
Konfiguration K, dann heifit jede Komponente P’ von P ein Agent von P, falls
gilt, daB vars(P') U constraints(P') U solvers(P') eine Aquivalenzklasse aus P/x
ist.

Bemerkung 6.1.1

Ein Constraintprogramm mit mehreren Agenten wird verteiltes Constraintpro-
gramm genannt, wenn die Agenten keinen gemeinsamen Speicherbereich ver-
wenden.

Im ACS Ausfithrungsmodell ist es bei der Propagation notwendig, daf} in
jeder Variable bekannt ist, in welcher Komponente sie enthalten ist. Daher gebe
ich eine totale Abbildung an, die die Zugehorigkeit von Objekten zu Agenten
definiert. Diese Abbildung kann lokal in den Objekten durch Referenzen auf ihre
Agenten implementiert werden.

Definition 6.1.3 (Zugehérigkeit) In einem verteilten Constraintprogramm
P ist die Zugehdirigkeit definiert durch die (totale) Abbildung belongs : vars(P)U
constraints(P) Usolvers(P) — components(P), die jedem Objekt seinen Agenten
zuordnet.

Fallstudie, Teil 18

Die Terminplanungsprobleme, die mit MPlan gelost werden konnen, werden in
einem offenen, verteilten System definiert. In den unterschiedlichen Agenten
werden Variablen deklariert und Constraints dariber und iber entfernte Varia-
blen abgesetzt. Daraus entsteht ein verteiltes CSP, in dem bei MPlan in jedem
Agent genau ein Solver benutzt wird. Alle Constraints benutzen den gleichen
Speicher wie ihr Solver und die Kommunikation wird durch Zugriff euf die Va-
riablen durchgefiihrt. Ein typisches Szenario ist als Constraintnetz in Abb. 6.2
angegeben.
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Appointment
Variable tag Solver
Variable zeit T
Variable daue /
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Variable zeit
. Variable daue
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Agent C
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Variable daue
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Abbildung 6.2: Ein Constraintnetz bei der Terminplanung mit MPlan, die Va-
riablen und Constraints sind {iber mehrere Agenten verteilt. In jedem Agent
l5uft genau ein Solver.

6.2 Verteilung in ACS

Zusammenfassung. In diesem Abschnitt werden die Schnittstellen von
Agenten zur Constraintverarbeitung mit ACS in verteilten Umgebungen
definiert. Die Architektur verteilter Anwendungen und die Mdaglichkeiten
der Konfigurationen werden angegeben und verifiziert. Dazu wird gezeigt,
dafl das ACS Ausfithrungsmodell ausschliefilich die Methoden der angegebe-
nen Schnittstellen verwendet. Die Nachrichten kénnen in ACS durch nicht-
blockierende Kanile verschickt werden, weil die dadurch entstehende Asyn-
chronitdt durch das Ausfiihrungsmodell beriicksichtigt wird. Damit ist, im
Gegensatz zu allen existierenden Systemen zur verteilten Constraintverarbei-
tung, keine Einschréinkung der Kommunikation zwischen den einzelnen Ob-
jekten im Vergleich zu monolithischen Anwendungen nétig. Schliefflich wird
gezeigt, dafl auch verteilte Implementierungen von ACS die intendierte deno-
tationale Semantik berechnen, wenn jede Nachricht angekommen ist.

Das ACS Ausfithrungsmodell zur Constraintverarbeitung ist von vornherein
so entworfen, dafl es ohne zentrale Datenstrukturen auskommt und somit in ver-
teilten Anwendungen direkt einsetzbar ist [Rin01b, Rin0la, RS02]. Bei ACS sind
keinerlei Metastrukturen, die die Constraintverarbeitung in separaten Agenten
steuern, notwendig. ACS erfordert daher auch keine Unterscheidung von in-
nerem und duflerem Constraintlgsen wie in [Han01]. Inneres Constraintlosen
innerhalb eines Agenten ist Constraintverarbeitung unter Verwendung eines
herkdmmlichen monolithischen Solvers wie SICStus [SICS]. Die Ergebnisse sol-
cher lokalen Solver werden dann durch dufleres Constraintlosen synchronisiert
und aufeinander abgestimmt. Das Problem dieses Ansatzes besteht darin, die
Eigenschaften der lokalen Solver (z.B. Vollstindigkeit) durch das duflere Cons-
traintlosen so zu erweitern, dafl sie in verteilten Systemen erhalten bleiben.
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Die Ausfithrungsmodelle zur inneren Constraintverarbeitung kénnen in fast al-
len Féllen nicht fiir verteilte Anwendungen verwendet werden, weil sie zentrale
Datenstrukturen wie z.B. Constraintspeicher aller bekannten Constraints oder
Verwaltung ehemaliger globaler Zustéinde erfordern (vgl. Abschnitt 2.3). Durch
eine strenge Trennung von Propagation und Suche kann wie in Mozart [MOz] der
Suchraum gekapselt werden, so daf keine globalen Strukturen mehr notwendig
sind. Allerdings erfordert auch dieses Ausfiihrungsmodell eine Synchronisierung
der Constraints und Suchalgorithmen.

Im Unterschied zu verteilten Suchalgorithmen [YD98] kann durch die inkre-
mentelle Verarbeitung von Constraints in ACS der Suchraum wie bei der CLP
a priori durch Propagation eingeschrinkt werden. Auflerdem sind Konfigura-
tionen bzgl. Variablen und Constraints frei definierbar, so dafl diese Objekte
in verteilt auftretenden Constraintproblemen immer direkt in dem Agenten er-
zeugt werden konnen, in dem sie auftreten. Im Unterschied zu [YD98] kénnen
in jedem Agenten beliebig viele Variablen und Constraints gehalten werden, so
dafl Kommunikation nur durchgefiihrt wird, wenn es durch die Verteilung des
Problems notwendig ist.

Aus der Definition des ACS-Ausfithrungsmodells in Kapitel 3 kann die not-
wendige Kommunikation zwischen den einzelnen Objekten abgeleitet werden.
Ich nehme an, daf in jedem Agenten bei verteilten ACS Implementierungen ge-
nau ein Solver-Objekt gestartet wurde und daf} jedes Constraint in dem Solver
abgesetzt wurde, der in seinem Prozef 1duft. Dies ist keine Einschréinkung der
Allgemeinheit, weil jedes Constraint ohnehin genau einem Solver fest zugeordnet
wird (Def. 3.3.1.4). Dadurch muf} die Interaktion zwischen Solver und Constraint
nicht durch Nachrichtenaustausch implementiert werden. Bei der folgenden De-
finition gebe ich also nur die Methodenaufrufe des ACS Ausfiihrungsmodells
(Def. 3.3.1, 3.3.5, 3.5.3) an, bei denen in einer Implementierung als Nachricht,
Sender und Empfanger zu unterschiedlichen Agenten gehéren konnen.

Definition 6.2.1 (ACS-Komponente) Eine ACS-Komponente ist eine Soft-
warekomponente, deren Schnittstelle mindestens folgende Methoden zur Verfii-
gung stellt:

1. Definition von Variablendomiinen: entail = setDomain(v,p), wobei v
eine Constraintvariable und p eine Domé&nenbeschreibung ist

2. Doménenanfragen: p = getDomain(v) wobei v eine Constraintvariable ist

3. Zuverlissigkeitsanfragen:r = getReliability(s), wobei s ein Constraint-
16ser ist

4. Constraints zuriicknehmen: retract (c)
5. Constraints erneut ausfithren: post (c)

6. Empfangen von Inkonsistenz-Ereignissen:
event = receivelnconsistency()

7. Abhingige Constraints eintragen: addDepending(v,c,p), wobei v eine
Variable, ¢ das einzutragende Constraint und p ein Merkmal der Doméne
von v ist.

8. Konsequenzen eines Constraints c berechnen: C’ = getConsequences(c,C)
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9. Verwendende Constraints eines Constraints ¢ berechnen:
C’ = getAllLaterPostings(c,C)

Damit mehrere solcher Komponenten gemeinsam als Constraintprogramm
so funktionieren, wie es durch die denotationale Semantik der abgesetzten Con-
straints zu erwarten ist, miissen die Komponenten intern so implementiert sein,
dal die Methodenaufrufe in der Schnittstelle analog zu ACS umgesetzt wer-
den. Ich gehe, wie beschrieben, davon aus, daf} in jedem Agent genau ein Solver
und ausschliefilich Constraints dieses Solvers existieren. Aulerdem sind eine be-
liebige Menge von Variablen enthalten, deren Zughorigkeit eindeutig definiert
ist. Die Methodenaufrufe werden dann immer in dem Objekt umgesetzt, dessen
Referenz als Argument mit der Nachricht verschickt wurde.

Definition 6.2.2 (ACS-Agent) Ein ACS-Agent A ist eine ACS-Komponente
mit solvers(4) = {acs} und V(v,T, s, z, E, h) € constraints(A4) : s = acs fiir die
gilt:

1. Yo = (p,C) € vars(A) : A.setDomain(v,p) = v.setDomain(p)

2. Yv = (p,C) € vars(A) : A.getDomain(v) = v.getDomain()

3. A.getReliability() = acs.getReliability()

4. Ve € constraints(A) : A.retract(c) = c.retract()

5. Ve € constraints(A) : A.post(c) = c.post(acs)

6. A.receive(inconsistencyEvent) = z = inconsistent fiir acs = (z, B, p).

7. Yo = (p,{C1,...,C,, ...,C,}) € vars(A) : A.addDepending(v,c,p) = (v =
®,{C1,...,(Cp,¢),...,Cr}))

8. Vc € constraints(A) : A.getConsequences(c, C) = c.getConsequences(C)

9. Vc € constraints(A) :
A.getAlllLaterPostings(c,C) = c.get All Later Postings(C)

Aufrufe der Methoden der Schnittstelle von A mit anderen Argumenten sind
undefiniert.

Bemerkung 6.2.1
Zu jedem Agent gehdrt genau ein Solver und ausschlieflich Constraints dieses
Solvers.

Wird in einem ACS-Agent eine Methode der Schnittstelle aufgerufen, in
der eine Referenz auf ein in diesem Agenten unbekanntes Objekt tibergeben
wird, so wird dies als fehlerhafter Aufruf betrachtet. Solche Fehler kénnen in
ACS einfach verhindert werden, wenn bei jeder existierenden Referenz auf ein
entferntes Objekt die Zugehorigkeit eindeutig definiert ist. Dies wird in J.CP
durch die Verwendung von stub-Klassen umgesetzt, die als remote-Objekte im-
plementiert werden, in denen neben einigen statischen Eigenschaften der jewei-
ligen Objekte auch die nétigen Informationen zur Kommunikation mit dem ent-
fernten Objekt enthalten sind (vgl. Abschnitt 6.3) . Mit diesen stub-Objekten
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werden entfernte Objekte in den einzelnen Agenten referenziert. Diese loka-
len Referenz-Objekte “delegieren“ die Methodenaufrufe durch entsprechende
Nachrichten an die eigentlichen Objekte. In einem lokalen stub-Objekt vs ei-
ner Variable v wird z.B. der Methodenaufruf v.getDomain() durch die Nach-
richt vs.getAgent().get Domain(v) implementiert. Dabei definiert die Methode
getAgent die Zugehorigkeitsabbildung aus Def. 6.1.3 punktweise, d.h. in jedem
Objekt ist die Referenz auf ihren Agenten definiert. Durch diese “automatische
Ubersetzung® des lokalen Methodenaufrufs in eine Nachricht an den richtigen
Adressaten und die feste Bindung der Objekte an ihre Agenten koénnen keine
fehlerhaften Aufrufe in falschen Agenten auftreten.

Fallstudie, Teil 19

In MPlan wird die Java-RMI Technik zur Kommunikation der Komponenten
verwendet (vgl. Abschnitt 6.3). Hierzu werden Java interface-Klassen implemen-
tiert, die alle Methoden exportieren, die via Internet aufrufbar sind. In Abb. 6.3
werden die fiir MPlan implementierten und die von MPlan verwendeten ab-
strakten J.CP-Klassen dargestellt. Die notwendigen Methoden zur Kommuni-

jcp.Variable
{abstract}

setDomain(Domain d)
mPlan.Appointment Domain getDomain()
addDepending(Property p, Constraint c)

[ [ [ [
Tag Zeit Dauer Ort

jcp.Solver
{abstract}

intid

retract(Constraint c)

Kommunikation[] attendees )
post(Constraint c)

getTag() receivelnconsistecy(Event e)
getZeit() getConsequences(Constraint c)
getDauer() getAllLaterPostings(Constraint c)
getOrt() int getReliability()

mPlan.Kommunikation

RemoteURL thisAgent
RemoteURL][] furtherAgents

howAbout(Appointment app)
reject(Appointment app)

Abbildung 6.3: Die interface-Klassen des Terminplaners MPlan, die fiir den
remote-Zugriff mit Java RMI exportiert werden.

kation mit den Variablen werden durch die J.CP interface-Klassen ’Variable’
und ’Solver’ exportiert. Durch die MPlan interface-Klassen ’Appointment’ und
’Kommunikation’ werden vor Beginn der Constraintverarbeitung alle notwendi-
gen Daten ausgetauscht. Die Kommunikationseinheit stellt die Methode "howA-
bout(Appointment a)’ zur Verfiigung, mit der dem Agenten ein Termin vorge-
schlagen werden kann. Mit der Methode ’reject(Appointment a)’ werden Termine



126 KAPITEL 6. VERTEILUNGSVERFAHREN

abgesagt, die dieser Agent vorgeschlagen hat. Mit dem Aufruf von ’howAbout’
wird im Parameter auch die Referenz auf die relevanten Constraintvariablen und
einige andere Daten ibermittelt, die spdter zur Festlegung des Termins bendtigt
werden.

Mehrere ACS-Agenten zusammen bilden ein verteiltes Constraintprogramm,
wenn alle referenzierten Variablen, Constraints und Solver in einem Agenten zur
Verfiigung stehen.

Definition 6.2.3 (Verteiltes ACS Programm) Eine Menge von ACS-Agen-
ten A werden als verteiltes ACS-Programm P bezeichnet, wenn fiir jedes Con-

straint (0,7, s, 2, E, h) € |J,c 4 constraints(a) gilt:
1. da € A : s € solvers(a)
2. Vv €e(v):Ja € A:v € vars(a)
3.V € E:3Ja € A: ¢ € constraints(a)

und wenn fiir jede Variable gilt:
V(P,{C1,-.,Cn}) € U ecavars(a) : Ve € U <<, €(Ci) : Ja € A : ¢’ € constraints(a).
Die Menge aller Agenten in P wird dann zusammengefafit als agents(P).

Jede ACS-Komponente sollte als eigenstindiges ausfiihrbares Programm im-
plementiert werden, so dafi sich die einzelnen Agenten getrennt starten und be-
enden lassen. Nur so kdnnen verteilte Anwendungen so implementiert werden,
daf} sie durch immer neue Agenten erweitert werden. Mit jedem neu gestarteten
Agent kdnnen neue Variablen und Constraints in das implementierte Constraint-
netzwerk eingefiigt werden. Bevor ein Agent beendet wird, sollte er beachten,
da8 auch wenn seine lokalen Variablen und Constraints nicht mehr existieren,
ein abgeschlossenes Constraintprogramm erhalten bleibt. Es muf} also sicher-
gestellt werden, dafl keine Nachrichten an nicht mehr existierende Agenten ge-
schickt werden. Wenn ein Agent bei seiner Beendigung noch Objekte enthilt, die
von anderen Agenten referenziert werden, so miissen diese bei seinem Neustart
wieder zur Verfligung gestellt werden und alle neu hinzugekommenen Nachrich-
ten bearbeitet werden. Ist dies nicht gesichert oder wird der Agent nicht mehr
gestartet, so entspricht die Implementierung nicht meinem in Abschnitt 6.1 de-
finiertem Kommunikationsmodell. Ich gehe also bei der Ausfiihrung verteilter
Constraintprogramme davon aus, dafl jede Referenz existiert oder, die an sie
gerichteten Nachrichten nach endlicher Zeit verarbeitet werden. Die einzelnen
Agenten terminieren per se nicht, weil sie ja jeweils einen unendlichen Solver-
thread (Abb. 3.3) beinhalten.

Definition 6.2.4 (Ausfithrung verteilter ACS Programme) Ein verteil-
tes ACS Programm wird ausgefiihrt, indem die Implementierungen all seiner
Agenten ausgefiihrt werden.

Fallstudie, Teil 20

Die einzelnen Agenten im MPlan-System stellen all ihre angebotenen Refe-
renzen solange zur Verfigung, wie sie von anderen Agenten bendtigt werden
kdnnten. Insbesondere mufl auch auf Nachrichten reagiert werden, die eintra-
fen, solange der Agent nicht durch die gegebene Kommunikationsinfrastruktur
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K in Betrieb [Agent beenden] | Variablen glltige Constraints
in Betrie abspeichern als Nachricht speichern

Variablen aus
gespeicherten
Daten neu
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Abbildung 6.4: Statechart eines Agenten in MPlan. Nach seiner initialen Er-
zeugung verarbeitet er alle ankommenden Nachrichten. Beim Beenden seines
Prozesses werden alle Variablen gesichert und ein mail-daemon kontaktiert, der
ankommende Nachrichten auf einem laufenden Rechner zwischenspeichert. Vor-
her werden alle noch giiltigen lokalen Constraints ebenfalls als Nachricht gespei-
chert, um beim Neustart wiederhergestellt und abgesetzt zu werden. Sobald der
Proze8 wieder gestartet wird, werden all diese Nachrichten dann verarbeitet.
Diese Funktionalitéit wird erst in zukiinftigen Versionen von MPlan umgesetzt.

erreichbar war. In Abb. 6.4 sind die Zustinde eines Agenten in einem statechart
[HGI6] dargestellt.

Wihrend ihres Betriebs verwalten die einzelnen Agenten in MPlan bekannte
"Appointment’-Objekte in drei verschiedenen Klassen:

1. Terminanfragen, die der Benutzer noch nicht betrachtet hat

2. Terminanfragen, die betrachtet wurden, deren Constraintvariablen aber
noch nicht instantiiert sind und der Termin daher noch nicht feststeht

3. Termine, die festgelegt wurden. Diese sind im aktuellen Kalender einge-
tragen.

Um einen Termin festzulegen, muf er, falls er von jemandem anders vorgeschla-
gen wurde und stattfinden soll, einmal Element jeder der drei Klassen gewesen
sein, also drei Phasen durchlaufen. Wenn er vom Benutzer des Agenten selbst
vorgeschlagen wurde, wird Phase 1. iibersprungen. Die Zustandsiiberginge wer-
den in Abb. 6.5 als statechart eines Agenten dargestellt. Mehrere solcher Agenten
kénnen dann als nebenliufige Zustinde modelliert werden und ergeben insgesamdt
ein MPlan Anwendungsprogramm.

Bei der Constraintverarbeitung mit ACS in verteilten Systemen entsteht
durch die unbestimmte Dauer in der Nachrichten verschickt werden eine weitere
Asynchronitét. Asynchrone Nachrichten werden iiber nicht-blockierende Nach-
richtenkanéle verschickt, so dafl die Methodenaufrufe in entfernten Objekten
durch das Ablegen der Nachricht lokal implementiert werden kénnen. Dadurch
konnen auch Methodenenaufrufe in entfernten Objekten aus der Perspektive
des aufrufenden Agenten direkt und ohne unvorhersehbaren Kommunikations-
aufwand durchgefithrt werden. Wann die Nachricht ankommt und wann die
entsprechende Methode dann wirklich ausgefiihrt wird, ist dem Sender nicht
bekannt und in ACS auch nicht relevant. Dadurch ist im Unterschied zur Im-
plementierung verteilter Anwendungen in Mozart [MOz] oder anderer Systeme,
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Abbildung 6.5: Die Zustinde wihrend des Betriebs eines Agenten in MPlan.
Der Constraintloser verarbeitet nebenliufig die Constraints, die vom lokalen
Anwender und von den Benutzern anderer MPlan-Agenten abgesetzt wurden.

die die synchrone Ausfithrung von Propagationsmethoden erwarten, wie z.B.
[RMO1], auch look-ahead-Propagation iiber Prozelgrenzen hinweg in vertretba-
rer Zeit moglich. In ACS kann diese starke Propagation auch in verteilten An-
wendungen genutzt werden, weil sie effektiv keine zusiitzliche Asynchronitéit in
das System einbringt. Bei der Propagation werden Constraints erneut abgesetzt,
deren Propagationsmethoden aufgrund neuer Domineneinschrinkungen evtl.
weitere Einschréinkungen in anderen Variablendomé#nen ableiten konnen. Da die
Ausfithrung dieser Methoden in ACS ohnehin asynchron zum erneuten Abset-
zen des Constraints durchgefiihrt wird, entsteht durch den nicht-blockierenden
Nachrichtenaustausch an dieser Stelle lediglich eine weitere Verzdgerung bei
der asynchronen Ausfiihrung der Methode. Diese “zweite Asynchronitét* kann
aber genau wie die, die auch in monolithischen Anwendungen auftritt, be-
handelt werden, weil sie an der gleichen Stelle entsteht. Dadurch braucht das
ACS Ausfithrungsmodell nicht verindert zu werden, um mit nicht-blockierenden
Nachrichten verteilte Propagation durchfithren zu konnen.

Fallstudie, Teil 21

Anforderungen an Termine werden in MPlan von beteiligten Agenten in Form
von Constraints iber Variablen abgesetzt. Die Kommunikation zwischen Con-
straint und Variable kann dabei Methodenaufrufe in entfernten Komponenten
erfordern (vgl. Teil 18 der Fallstudie). Hierdurch entsteht eine Asynchronitit
beim Losen des DCSP, die durch das ACS Ausfiihrungsmodell abgefangen wird.
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Im Sequenzdiagramm [Boo94] in Abb. 6.6 wird an einem Szenario gezeigt, daf8
der asynchrone Nachrichtenaustausch an den gleichen Stellen stattfindet wie die
asynchrone Constraintverarbeitung. Der in der Methode propagate(), die asyn-
chron aufgerufen wird, wird eine asynchrone Nachricht verschickt, die sonst
direkt als Methodenaufruf implementiert werden wiirde. Die “doppelte“ Asyn-
chronitit braucht nicht weitergehend als die “einfache Synchronitit von ACS
beriicksichtigt zu werden.

a: mPlan-Agent s:Solver c:Constraint app:Appointment b:mPlan-Agent
i - . ‘ -

! create

! :
. howAbaut(app)
create 1

post(c)

propagate()

restrict

physische Grenze

Abbildung 6.6: Ein Sequenzdiagramm der Constraintverarbeitung in einer ver-
teilten Anwendung von MPlan. Synchrone Methodenaufrufe sind durch gefiillte
Pfeilspitzen, asynchrone durch halbe Spitzen dargestellt. Durch den asynchro-
nen Aufruf von ’propagate’ erfolgt der asynchrone remote-Aufruf von ’restrict’,
der die Variablendoméinen von ’app’ einschrankt. In monolithischen Anwendun-
gen ist der Aufruf von ’restrict’ synchron, was aber keinen Unterschied macht,
da er auch dann innerhalb der asynchronen Ausfiithrung von 'propagate’ erfolgt.

Um auch theoretisch die Ergebnisse eines verteilten Constraintprogramms
mit ACS zu evaluieren, konstruiere ich zu jedem verteilten Programm eine mo-
nolithische Implementierung. Um die Eignung von ACS und meiner Definition
von ACS-Agenten zur Implementierung verteilter constraintbasierter Systeme
zu zeigen, beweise ich, dal die “monolithische Version® einer verteilten Um-
setzung eines CSP genau das gleiche Ergebnis liefert, wie die verteilte Imple-
mentierung. Zusammen mit Satz 2 ergibt sich daraus auch die Korrektheit und
Vollstindigkeit verteilter Constraintprogramme beziiglich der (monolithischen)
denotationalen Semantik aus Def.3.4.1.

Definition 6.2.5 (Zentralisierung) Gegeben sei ein verteiltes ACS Programm
P, dann heifit ein Constraintprogramm P’ Zentralisierung von P, wenn gilt:

L. U, cagents(p) constraints(a) = constraints(P')
2. (v = new Variable(p)) € instr(U,c gents(p) @)

= (v = new Variable(p)) € instr(P’)

Bemerkung 6.2.2
Die Implikation bei 2. reicht aus, weil weitere Variablen wegen 1. ohnehin nicht
von den Constraints berihrt werden.
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Die einzige Einschrankung, die sich bzgl. der Korrektheit der Propagation
in verteilten ACS Anwendungen ergibt, folgt aus dem gewihlten Kommuni-
kationsmodell. Wie es bei der Untersuchung verteilter Propagation iiblich ist
[Z0e02], setze ich voraus, daf} jeder abgesetzte Methodenaufruf zur Ausfithrung
gekommen ist. Mit der Sicherung dieser Voraussetzung befafit sich z.B. [FCar].

Lemma 6.2.1 Das Ergebnis eines verteilten ACS-Programms entspricht dem
seiner Zentralisierung, wenn die Kommunikation abgeschlossen ist.

Beweis:

Um das Lemma zu beweisen muf3 gezeigt werden, dal das ACS Ausfiihrungs-
modell keine Methoden verwendet, die nicht durch die Schnittstelle eines ACS-
Agenten zur Verfiigung gestellt werden. Auflerdem muf} gezeigt werden, dafl die
Methoden im Endeffekt das gleiche Ergebnis liefern. Letzteres ergibt sich dar-
aus, dafl das Ergebnis laut Satz 2 und der Theorie der chaotischen Iteration
[Apt98] durch Propagation berechnet wird. Eventuelle Verzégerungen bei der
Ausfiihrung der Methoden haben keine Auswirkungen auf das Ergebnis, weil
bei dessen Berechnung die Reihenfolge ohnehin unerheblich ist. Ich zeige nun,
daf} alle notwendigen Methoden durch die ACS-Komponente, also durch die
Schnittstelle der Agenten, zur Verfiigung gestellt werden:

Monolithisch

Verteilt

Erzeugen von Solvern, Constraints
und Variablen, Def. 3.3.4.1-3

wird lokal ausgefiihrt, es kénnen kei-
ne Objekte in entfernten Kompo-
nenten angelegt werden

Constraints absetzen und zuriick-
nehmen, Def. 3.3.4.4 und 5, sowie
Def. 3.3.6.2 und 3

Wird bei Bedarf delegiert laut
Def. 6.2.2.4 und 5, das Eintragen
der Abhingigen Constraints (gemifl
Def. 3.3.6.6) erfolgt hier explizit
durch die Methode addDepending
aus Def. 6.2.2.7

Lesen und Schreiben von Varia-

Wird bei Bedarf delegiert laut

blendoménen, Def. 3.3.4.6 sowie | Def. 6.2.2.1 und 2

Def. 3.3.6.5 und 6

Lesen der Zuverlassigkeit, | wird delegiert laut Def. 6.2.2.3 oder
Def. 3.3.4.7 verteilt berechnet wie in Def. 6.4.1

Aufruf der Arbeitsaufgaben durch
den Solver, Abb. 3.3

kann lokal ausgefiihrt werden, weil
laut Def.6.2.2 ausschliefilich Con-
straints ¢ implementiert sind, fiir die
belongs(s) = belongs(c) gilt

Ausfiithrung der Constraintriicknah-
me, Def. 3.5.4 bzw. Abb. 3.9 mit der
Berechnung der betroffenen Con-
straints aus Abb. 3.6 und Abb. 3.7

verwendet zur Berechnung der be-
troffenen Constraints die Methoden
aus Def. 6.2.2.8 und 9, zur Be-
rechnung der Doménenerweiterung
die Methode aus Def. 6.2.2.1 und 2
und zur erneuten Fixpunktberech-
nung die Methode aus Def. 6.2.2.5,
die die Aufgaben jeweils delegieren.

Weitere Kommunikation zwischen Objekten (Variablen, Constraints und Solver)
eines Constraintprogramms ist beim ACS (Kap. 3) nicht erforderlich.
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6.3 Implementierung in J.CP

Zusammenfassung. Die derzeitige ACS Implementierung J.CP unterstiitzt
die Implementierung verteilter Constraintprogramme durch Schnittstellen der
Variablen- und Solver-Objekte fiir den remote-Zugriff. Die Schnittstellen wer-
den durch Java RMI (remote method invocation) umgesetzt, das Methodenauf-
rufe in entfernten Prozessen durch interfaces ermdglicht. Das interface dient
dabei jeweils als prozy fiir das eigentliche Objekt.

In der ACS Implementierung J.CP wird die Implementierung verteilter cons-
traintbasierter Programme durch Erweiterungen der Klassen fiir Constraintva-
riablen und Solver ermdglicht. Die Kommunikation in der gegenwéirtigen Im-
plementierung nutzt das Konzept der remote method invocation (RMI) [Oeb01,
RMI], das als Softwarepaket frei erhiltlich ist [Java].

Die Grundidee von Java RMI liegt in der Abtrennung von Code, mit dem
man Objekte benutzen kann von dem, der die Ojekte implementiert. Der Auf-
ruf von Methoden und die Ausfiihrung der Implementierung dieser Methoden
kann in unterschiedlichen JVMs (java virtual machine), also in unterschiedli-
chen Prozessen stattfinden. Dazu werden interfaces, die das Verhalten fiir den
client definieren und Klassen, die das Verhalten implementieren, verwendet.
In diesem Zusammenhang sind unter dem Begriff interface abstrakte Klassen
(oder templates) zu verstehen, bei denen in Java (im Unterschied zu normalen
Klassen) auch Mehrfachvererbung moglich ist. Die Kommunikation zwischen
interface und Objekt, also die Kommunikation zwischen entfernten Komponen-
ten, wird dann intern durch RMI durchgefiihrt, indem das interface als proxy
verwendet wird. Ein prozy ist ein design pattern aus [GHIV95], das ein Objekt
eines Kontext in einem anderem Kontext reprisentiert. Das prozy weif}, wie die
Methodenaufrufe zwischen den Objekten kommuniziert werden (vgl. Def. 6.2.2
und Seite 124). Das interface und die dazugehorige Klasse miissen dazu separat
implementiert werden. Um dabei RMI zu nutzen, werden sie jeweils als Spe-
zialisierungen von java.rmi-Klassen bzw. interfaces implementiert, wie es in
Abb.6.7 fiir lokale bzw. remote-Variablen dargestellt ist. Der Aufruf von Metho-
den mit RMI ist standardméfig synchron und wird daher immer dort genutzt,
wo Synchonitit notwendig ist. Zur Implementierung asynchroner Nachrichten
mit RMI starte ich jeweils einen nebenldufigen thread, der der Methodenau-
furf durchfiihrt und sich anschlieflend beendet. Durch die Synchronisierung der
RMI-Schnittstellen um Leser-Schreiber-Problemen vorzubeugen ergibt sich eine
Warteschlage fiir asynchrone Nachrichten in jedem Agenten. Alternativ wére
auch eine Implentierung mit dem Java-Paket JMS (java message service) fiir
asynchronen Nachrichtenaustausch tiber Kanile moglich gewesen.

Aus dem interface und der entsprechenden Klasse werden mit dem rmic-
Compiler die sogenannten stub- und skeleton-Klassen automatisch erzeugt. Ob-
jekte dieser Klassen vollziehen in verteilten Anwendungen die Kommunikation
zwischen entfernten Komponenten iiber interne sockets. Diese benutzen einen
eigenen Namensraum fiir mit RMI erreichbare Objekte, so dal solche Objekte
jeder JVM mit dem TCP/IP Protokoll via Internet iiber einen Hardware-port
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Abbildung 6.7: Integration von Variablen zur verteilten Implementierung in
J.CP. Ovale beschreiben interfaces und Rechtecke Klassen. Jede FD-Variable
kann auch durch remote-Zugriff iiber die Klasse FDVarRemotelmpl verwendet
werden. In dieser Klasse werden alle Methodenaufrufe direkt an ein entspre-
chendes lokales FDVariable-Objekt delegiert (delegation pattern).

erreichbar sind. Die Adresse und der port miissen dem client vor der eigentli-
chen Kommunikation mitgeteilt werden, danach kann auf die entfernten Objekte
genauso zugegriffen werden, wie auf lokale [RS02].

Fallstudie, Teil 22

Bevor in MPlan ein gemeinsamer Termin festgelegt werden kann, muf der an-
fragende Agent die Adresse und den port des gewiinschten Terminpartners ken-
nen. Die Adresse (z.B. rmi://rhein.first.fhg.de/gr) setzt sich zusammen
aus dem Namen des Computers (thein.first.fhg.de) und dem des Benutzers
(gr), so daf jeder Benutzer auf jedem Computer genau einen Agenten benut-
zen kann. Als Hardware-port wird der fir Java reservierte port 1099 angenom-
men, wenn kein anderer explizit angegeben wurde (eine Adresse mit explizitem
port wire z.B. rmi://rhein.first.fhg.de:1099/gr). Mit einer Anfrage wird
dann die eigene Adresse iibermittelt, so daff das Appointment-Objekt app das mit
dem Methodenaufruf von howAbout(app) (Abb. 6.6) ibermittelt wurde fir den
remote-Zugriff zur Verfigung steht. Damit kionnen alle Methoden, die in Teil
19 der Fallstudie in den interfaces dargestellt wurden, von entfernten Objekten
aufgerufen werden.
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6.4 Verteilte Suche in ACS

Zusammenfassung. Die vorgestellten Suchalgorithmen eignen sich nur be-
dingt zur verteilten Anwendung, weil sie einige zentrale Steuerung erfordern.
Es ist zu erwarten, dafl chronologisches backtracking und die vorgestellte local
search durch den hohen Kommunikationsaufwand und weil keine parallelen
Berechnungen durchgefiihrt werden, ineflizienter als echte verteilte Suchalgo-
rithmen sind. Bei den bekannten Algorithmen zur verteilten Suche ist ledig-
lich eine zentrale Instanz nétig, die stabile globale Zustinde, die z.B. durch
Finden einer Losung erreicht werden, erkennt. Die Integration solcher Algo-
rithmen in ACS wird erst im Ausblick dieser Arbeit beschrieben. In diesem
Abschnitt werden lediglich die durch Verteilung fiir die Suche entstehenden
Probleme beleuchtet und die Losung fiir MPlan durch unvollstindige Suche
angegeben.

Die Suchconstraints aus Abschnitt 5.4 sind nur bedingt zum Lsen verteil-
ter CSPs geeignet. Die Algorithmen kénnen zwar, wie jedes andere Constraint
des J.CP auch, verteilt verwendet werden, dabei wird aber mehr Kommunika-
tion {iber Prozessgrenzen hinweg durchgefiihrt als notig. Bei der Verwendung
fiir verteilte Probleme werden die Instantiierungen und das Suchconstraint in
einem Solver abgesetzt und benutzen die remote-Schnittstellen der Variablen,
um Doménen entfernter Variablen einzuschrénken.

Beim chronologischen backtracking (Abschnitt 5.4.1) und beim local search
(Abschnitt 5.4.2) sind in verteilten Anwendungen Nachrichten zur Domé#nende-
finition und fiir Domé#nenanfragen erforderlich. Die entsprechenden Methoden
stehen zwar laut Def. 6.2.1.1 und 2. zum remote-Zugriff zur Verfiigung, aber es
ist bei komplexen verteilten Problemen ineffizient, alle Information bei der Suche
zentral zu verwalten. Verteilte Suchalgorithmen hingegen nutzen die Moglich-
keit, die Effizienz durch parallele Berechnungen zu steigern. Obwohl alle Hilfs-
constraints des labeling in einem Solver abgesetzt werden, miissen die Inkonsi-
stenzen iiber das physische Netzwerk kommuniziert werden (Def. 6.2.1.6). Denn
durch Propagation kann es in jedem Agenten zu Inkonsistenzen kommen, die
durch eine bessere Wertauswahl im labeling beseitigt werden kénnen und sollen.
Weil im Algorithmus sichergestellt sein muf}, dafi die Propagation abgeschlossen
ist bevor die nichste Variable instantiiert wird (Abschnitt 5.3.1), ist aufler-
dem das Priifen eines verteilten Zuverlissigkeitswerts notwendig (Def. 6.2.1.3).
Erst wenn alle erreichbaren Solver volle Zuverldssigkeit erreicht haben, ist die
Propagation abgeschlossen und die Suche kann fortgesetzt werden. Desweiteren
kann es durch die Kommunikation von Variablendomé#nen zur Verletzung von
privacy-Anforderungen kommen, weil die Variablendoménen beim client damit
sichtbar sind. Fiir die Anwendung MPlan wiirde die Verwendung der zentralen
Suchalgorithmen erlauben, dafl ein Benutzer den Terminkalender anderer Be-
nutzer durch mehrfache Anfragen rekonstruieren kann. Bei sicherheitsrelevanter
Software miissen auflerdem noch die tibermittelten Daten verschliisselt werden,
was die Kommunikation nochmals verlangsamt.

Um DCSPs l6sen zu konnen, die aufgrund dieses hohen Kommunikationsauf-
wands oder privacy/security-Anforderungen nicht durch die zentralen Suchal-
gorithmen aus Abschnitt 5.4 gelost werden koénnen, ist die Implementierung
verteilter Algorithmen nétig. Die bekannten Suchalgorithmen [YD98, YHO0O)



134 KAPITEL 6. VERTEILUNGSVERFAHREN

starten in den Prozessen der zu instantiierenden Variablen jeweils Agenten, die
die Instantiierung und Konsistenzpriifung lokal durchfiihren. Dazu mufl das ACS
Ausfiihrungsmodell so modifiziert werden, dafl Hilfsconstraints in frei wahlbaren
Solvern abgesetzt werden kénnen. Durch eine solche Anpassung von Def. 3.3.6.2
muf} auch die Berechnung des Zuverlissigkeitswertes (Def. 3.3.4.7) angepafit
werden.

Definition 6.4.1 (Verteilte Zuverlissigkeit) In einem Verteilten Constraint-
programm P berechnet sich die Zuverlissigkeit eines Solver s (also den Wert
x = s.getReliability()) als Minumum der Zuverlissigkeit aller im Cons-
traintnetz erreichbaren Solver durch z := min(s'.getReliability()) mit s’ €
{solvers(P) | I{c1,..cn} C constraints(P) : (¢1.solver = s Acp.solver = s' AV2 <
i <n:3Jv € vars(c;) Nvars(c;—1))

Durch diesen verteilten Zuverlissigkeitswert kann auch in verteilten ACS
Programmen die Existenz eines Ergebnisses (Def. 3.4.3) iiberpriift werden. Da-
durch ist auch die Termination von Propagation und Suche feststellbar, die einen
stabilen Zustand (gescheitert, arc-konsistent oder Losung gefunden) sichert. Die
verteilte Zuverldssigkeit 148t sich zentral priifen, wenn alle Agenten in einer
zentralen Anwendung bekannt sind. Unter der Annahme, dafl jede Nachricht
irgendwann ankommt, kann gezeigt werden, dafl ein verteiltes Constraintpro-
gramm genau dann terminiert, wenn seine Zentralisierung terminieren wiirde.

Lemma 6.4.1 Wenn die Zentralisierung Z eines Verteilten Constraintpro-
gramms P ein Ergebnis hat, dann hat auch P ein Ergebnis.

Beweis:

Wenn die Zentralisierung Z ein Ergebnis hat, so gilt V(z, 4, p) € solvers(Z) :
z = T, dies bedeutet aber laut Def. 6.4.1, daf} fiir jeden Solver (z'.A',p') €
solvers(P) ebenfalls z' = T gilt. Damit sind keine keine weiteren Berechnungen
mehr moglich und P hat ein Ergebnis.

O

Zum Finden stabiler globaler Zusténde von einer zentralen Instanz aus, wur-
den im Bereich der verteilten Programmierung effiziente und sichere Algorith-
men, wie z.B. distributed snapshots [CL85, Mat93] entwickelt. Bei der Imple-
mentierung verteilter Suchalgorithmen wie asynchronous backtracking oder dem
verteilten local search Algorithmus distributed breakout [YHOO] wird eine solche
zentrale Kontrolle in dem Agenten gestartet, in dem die Suche gestartet wur-
de. Fiir eine ACS Implementierung der genannten Algorithmen bedeutet das,
daf} die Zuverldssigkeit aller an der Suche beteiligten Agenten zentral gepriift
wird, um die Terminierung des Algorithmus festzustellen. Erst wenn der verteil-
te Algorithmus terminiert, ist eine Losung in den aktuellen Variablendomé&nen
ablesbar.

In offenen Constraintnetzen, wie sie in Agenten-basierten Systemen, wie z.B.
der verteilten Terminplanung entstehen, kann die verteilte Zuverlassigkeit nicht
von einer zentralen Stelle kontrolliert werden, weil durch die unbekannte Vernet-
zung i.d.R. nicht alle Agenten bekannt sind. In solchen Anwendungen miifiten
die betroffenen Solver durch Traversierung des Constraintnetzes erst gesucht
werden. Alternativ kdnnte, wie es in [Sch02] beschrieben wird, eine lokale Ko-
pie des Suchraums erzeugt werden, in dem die Suche durchgefiihrt wird. Das
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Ergebnis dieser gekapselten Suche kénnte dann in Form von Instantiierungen
abgesetzt werden. Dazu wire ein Konsistenztest in den Constraints nétig, der
keine Variableneinschrinkungen vornimmt, so dafl die Konsistenz wihrend der
Suche gepriift wird, ohne Inkonsistenzen im Sinne von Def. 3.3.5.4 zu erzeugen
bzw. zu verarbeiten. Im Ausblick dieser Arbeit (Abschnitt 8.2) werden diese
Ideen nochmals aufgegriffen.

Fallstudie, Teil 23

In MPIlan ist kein vollstindiger Suchalgorithmus durch die Reparaturoperatio-
nen der einzelnen Agenten gegeben. Stattdessen wird auf Inkonsistenzen lokal so
reagiert, dofi unwichtige Termine verschoben oder abgesagt werden. Das Con-
straint LabelBefore(Appointment a, Calendar d) setzt einen Termin a in
Beziehung zu einem bestimmten Zeitpunkt d, an dem der Termin festgelegt wer-
den soll. In Java wird mit Objekten der Klasse Calendar ein Zeitpunkt definiert
und nicht etwa ein Kalender. In regelmdfligen Abstinden priift dann in jedem
Agent ein dafiir vorgesehener thread, ob das Instantiierungsdatum eines Ter-
mins dberschritten ist. Ist dies der Fall, so wird der Termin durch das in Teil
12 beschriebene Constraint instantiiert. Dazu wird ein verteiltes Suchconstraint
abgesetzt (Teil 13 der Fallstudie), das fiir eine bestimmte Menge erreichbarer
Solver wversucht, die beste Instantiierung zu finden (Teil 14). Die Instantiie-
rung kann aber durch Propagation zu Inkonsistenzen, also zu Verletzungen von
Disjoint- Constraints in weiteren, im Constraint unberiicksichtigten Agenten
fiihren, auf die standardmdffig durch folgende Reparaturoperation lokal reagiert
wird:

class StandardListener extends InconsistencyListener{
void handleInconsitency(InconsistencyEvent e){

// das gescheiterte Constraint, ist in e gespeichert
Disjoint failed = e.getConstraint();
Appointment al,a2; // die kollidierenden Termine
al = failed.vars[0]; a2 = failed.vars[1];
int pl,p2; // Die Wichtigkeit/Anzahl der Teilnehmer
pl = evalPriority(al.attendees);
p2 = evalPriority(a2.attendees);
Instantiation inst; // inst soll anders gewaehlt werden
if(pl > p2) // zu al kommen wichtigere Leute

inst = a2.getInstantiation();
else // zu a2 kommen wichtigere Leute

inst = al.getInstantiation();
if(inst != null)

inst.retract(); // Instantiierung loeschen...

// ...und neu suchen

(new Suche(inst.vars[0])).post(mySolver);
else // es gab eine Inkonsistenz, obwohl noch nicht

// instantiiert d.h. der Kalender fuer diesen Tag ist voll

// und es muss ein unwichtiger Termin verschoben werden

Instantiation other = al.getDay.getUnimportantMeeting();

other.retract();

(new Suche(other.vars[0])) .post(mySolver);



136 KAPITEL 6. VERTEILUNGSVERFAHREN

Es wird also versucht, einen unwichtigen Termin umzuplanen, indem seine In-
stantiierung zurickgenommen wird und erneut ein Suchconstraint ausgefihrt
wird. Hierbei sollen endlose Zyklen von Umplanungen abhdngiger Termine da-
durch verhindert werden, doff der Kontext des ausfiihrenden Agenten i.d.R. ein
anderer ist, als der des Constraints, das die Inkonsistenz verursacht hat. Wird
der Kontext, in dem die Inkonsistenzen schon wdhrend der Suche abgefangen
werden, grof3 genug gewdihlt (Fallstudie 14), so sind kaum Zyklen durch immer
wiederkehrende Suche und Constraintriicknahme zu erwarten, wenngleich das
theoretisch nicht ausgeschlossen werden kann.



Kapitel 7

Vergleiche und
Benchmarktests

In diesem Kapitel wird das ACS Ausfiilhrungsmodell anhand der Eigenschaften sei-
ner prototypischen Implementierung J.CP evaluiert. Neben einigen Laufzeitvergleichen
der unterschiedlichen Suchconstraints sowie mit anderen Systemen, wird vor allem der
Effekt der asynchronen Ausfiihrung untersucht. Es hat sich herausgestellt, daf§ die
Reihenfolge, in der die Propagationsmethoden abgesetzter Constraints im Solver aus-
gefiihrt werden, grofien Einflu} auf die Performanz des Systems hat. Bei der Bearbei-
tung klassischer benchmark-Probleme ist J.CP der effizienteste, frei erhéltliche Solver
und ist nur wenig langsamer als das professionelle SICStus CLP-System.

In der prototypischen ACS Implementierung J.CP stehen einige einfache
Constraints iiber endliche Mengen ganzer Zahlen (jcp.fd) und iiber Mengen
beliebiger Objekte (jcp.enum) zur Verfiigung. Mit diesen Constraints lassen
sich einige klassische Constraintprobleme, wie z.B. viele Benchmarkprogramme
aus [GW] losen. Damit kénnen aber lediglich die Laufzeiteigenschaften eines
Solvers bei fest gegebenen CSPs in monolithischen Anwendungen eines Cons-
traintsystems (meistens finite domain) untersucht werden. Die Performanz bei
solchen Problemen ist aber aus softwaretechnischer Sicht nur eine Anforderung
an Constraintloser (siehe Abschnitt 3.1), so daf} ich erst am Ende des Kapitels
darauf eingehen werde. Die anderen Anforderungen, also die Moglichkeiten, die
der Solver bzw. dessen Ausfiithrungsmodell bei der Implementierung von Cons-
traintprogrammen zur Verfiigung stellt, wurden im Verlauf der Arbeit immer
wieder erwihnt und in Abschnitt 7.3 zur Evaluation einiger bekannter Systeme
verwendet.

Da J.CP zunéchst zur Evaluierung des Ausfilhrungsmodells benutzt werden
soll, wurde bei der Implementierung viel Wert auf generische Komponenten,
wie z.B. unterschiedliche Aufgabenpuffer, gelegt. Der damit teilweise verbunde-
ne Performanzverlust wird in der aktuellen Version in Kauf genommen, um die
Auswirkungen der unterschiedlichen Komponenten auf die Laufzeit in Anwen-
dungsbeispielen zu untersuchen. In den folgenden beiden Abschnitten werden
daher zuniichst Vergleiche unterschiedlicher Implementierungen von J.CP ange-

137



138 KAPITEL 7. VERGLEICHE UND BENCHMARKTESTS

stellt, um die Vor- und Nachteile des Ausfiihrungsmodells zu evaluieren.

Alle Laufzeituntersuchungen wurden auf einem Dual Pentium ITI-500 Linux
PC durchgefiihrt. Der Solver wurde mit der Java Implementierung jdk 1.3 von
sun microsystems [Java] ausgefiihrt. Die anderen untersuchten Solver wurden
jeweils in der neuesten erhiltlichen Version bzw. ebenfalls mit jdk 1.3 verwendet,
die Versionsnummern werden jeweils angegeben.

Da durch die asynchrone Ausfiihrung und insbesondere auch bei verteilten
Anwendungen und den vorhandenen Suchalgorithmen die Programmausfiihrung
nichtdeterministisch ist, werden alle Testwerte als Mittelwert von mindestens
drei Testlaufen angegeben. Da jedes ACS Programm mindestens zwei getrenn-
te threads verwendet, nimlich den des Solvers und den der Anwendung, sind
die Laufzeiten normalerweise unterschiedlich. Allerdings waren bei den Anwen-
dungen ohne Suche keine signifikanten Unterschiede zu erkennen, so daf} die
Varianz dort nicht angegeben wird. Bei den Suchalgorithmen, insbesondere bei
local search waren grofiere Unterschiede zu messen, was in Abschnitt 7.2 noch
genauer beschrieben wird.

7.1 Propagation

Zusammenfassung. In diesem Abschnitt wird der Einflufl der asynchronen
Ausfithrung von Arbeitsaufgaben aus dem Aufgabenpuffer der Constraintloser
untersucht. Dazu wird die Laufzeit der Propagation (ohne Suche) in unter-
schiedliche Arten von Puffern anhand eines benchmark-Programm verglichen.
Der Einfluff den die Priorisierung von Aufgaben auf die Laufzeit der Propa-
gation hat, wird ebenfalls untersucht. Schliellich wird dargestellt, wie sich
die Laufzeiten mit einem zentralen Solver, mit nebenléufigen threads und mit
nebenliufigen Prozessen verdndern.

Beim ACS spielt die Propagation von Domdineneinschrankungen eine we-
sentliche Rolle, weil durch sie Losungen gefunden bzw. Inkonsistenzen entdeckt
werden. Die Suchalgorithmen sind lediglich dazu da, die Instantiierungen zu fin-
den, deren Propagation zu keinen Inkonsistenzen fiithrt. Die Propagation, sowohl
look-ahead als auch forward-checking, wird beim Constraintlosen wesentlich von
der Reihenfolge, in der die Domineneinschrinkungen vorgenommen werden,
beeinfluit. Beim ACS braucht diese Reihenfolge nicht durch die Programmiere-
rin entsprechend ihrer Erfahrung festgelegt zu werden, sondern wird durch den
verwendeten Aufgabenpuffer bestimmt (Def. 3.2.2). Dieser kann bei J.CP indi-
viduell fiir jede Anwendung definiert werden, was die Laufzeit bei bestimmten
Problemen erheblich verringern kann (vgl. optimaler Puffer in Abb. 7.3). In der
aktuellen Version stehen 4 verschiedene Puffertypen zur Verfiigung, die im fol-
genden untersucht werden. Auflerdem kann jeder Solver auch synchron benutzt
werden. Wird ein entsprechender Schalter aktiviert, so werden die Propagati-
onsmethoden der abgesetzten Constraints immer sofort ausgefiihrt.

Unterschiedliche Aufgabenpuffer

Um die unterschiedlichen Puffertypen zu vergleichen, habe ich ein benchmark
Programm verwendet, dessen Constraints alle die gleiche Prioritéit haben, so
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daf} kein Expertenwissen iiber den potentiellen Effekt der Constraints Einflufl
auf die Ergebnisse haben kann.

Das untersuchte order-Problem besteht aus n Variablen {v1,...,v,}, die je-
weils die initiale Doméne ganzer Zahlen {1,2, ...,n} haben. Dann werden n Con-
straints abgesetzt, die jeweils zwei dieser Variablen in eine "kleiner-als” Beziehung
setzten: V1 <4 < n —1:wv; < v;y1. Die einzige Losung fiir dieses Problem ist
V1 <i<n:v; =1, die durch look-ahead Propagation und ohne Suche gefunden
werden kann. Jedes x < y-Constraint setzt die obere Grenze der Doméne von x
auf maz(y) —1 und die untere Grenze von y auf min(x)+1. Das Constraint wird
erneut ausgefiihrt, wenn sich die obere Schranke von y oder die untere Schranke
von z dndert.

In J.CP stehen folgende Klassen als Aufgabenpuffer zur Verfiigung, die jedem
Solver bei jeder Anwendung individuell zugeordnet werden kénnen:

1. Stack: Eine herkémmliche LIFO Datenstruktur, die zuletzt abgelegten Da-
ten werden zuerst weiterverarbeitet. Die Ein- und Ausgabeoperationen bei
diesem Puffer sind sehr effizient.

2. HashSet: Die Daten werden in einer Hashtabelle abgelegt, wobei jede Auf-
gabe nur genau einmal eingefiigt wird, d.h. das Einfiigen eines Datensat-
zes, der bereits enthalten ist, fithrt zu keinen Verdnderungen. In welcher
Reihenfolge die Daten ausgegeben werden, ist unbestimmt. Die Ein- und
Ausgabeoperationen bei diesem Puffertyp sind etwas aufwendiger, weil bei
der Eingabe gepriift wird, ob der Datensatz bereits im Puffer enthalten
ist und bei der Ausgabe, ob noch einer zur Ausgabe vorhanden ist.

3. StackSet: Wie Stack, mit der Erweiterung, daf§ Datensitze nur gespeichert
werden, wenn sie nicht bereits enthalten sind. Die Eingabe von Daten ist
daher ineffizienter als bei Stack.

4. QueueSet: Eine FIFO Warteschlange, bei der der Datensatz zuerst ausge-
geben wird, der zuerst eingegeben wurde. Datensétze, die bereits enthalten
waren, werden nicht nochmals eingefiigt. Die Ein- und Ausgabe ist genauso
effizient wie bei StackSet.

5. Synchronous: Die Aufgaben werden nicht im Puffer abgelegt, sondern wie
beim klassischen Constraintlosen (z.B. CLP) direkt ausgefiihrt. Hierfiir ist
ein entsprecheder Schalter in der Solver-Klasse von J.CP vorgesehen. Da
kein Puffer verwendet wird, entsteht durch ihn auch kein Verwaltungsauf-
wand, die Propagationsmethoden werden direkt vom Solver aufgerufen.

Die unterschiedliche Laufzeit des order-benchmark ist in Abb. 7.1 in Abhingig-
keit der Eingabegrofie n dargestellt.

Durch Variationen der Ausfithrungsreihenfolge der Propagationsmethoden
der Constraints, kann es (auch) bei diesem Problem zu Unterschieden bei der
Propagation kommen. Im ungiinstigsten Fall werden die Domé&nen der Variablen
bei jeder Ausfithrung eines Constraints nur um genau einen Wert eingeschriinkt,
so dafl bei der Ausfiihrung und bei der erneuten Ausfiihrung eines Constraints
alle anderen Constraints ebenfalls erneut ausgefithrt werden. Wenn bei einer
Ausfithrung gleich mehrere Werte aus der Domine entfernt werden kénnen,
brauchen nur manche Constraints daraufhin erneut ausgefiihrt werden. Diese
Effekte bringen mit wachsender Problemgréfie mehr Laufzeitgewinn, aber auch
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Abbildung 7.1: Die Laufzeiten zur Losung des order Problems mit unterschied-
lichen Aufgabenpuffern

schon bei n = 4 kann die Propagation um die Ausfithrung eines Constraints
durch eine geschickte Ausfiithrungsreihenfolge der Propagationsmethoden redu-
ziert werden, wie es in Abb. 7.2 dargestellt wird.

Bei den verwendeten Aufgabenpuffern in Abb. 7.1 ist zu beobachten, dafl
Puffer, die erneut abgesetzte Constraints spiter ausfithren als solche, die zum
erstenmal ausgefiihrt werden (z.B. bei Stack), das Problem schneller 16sen, als
solche, die die Propagation sofort ausfiihren (z.B. bei QueueSet). Dies ist durch
die beschriebenen “Synergieeffekte“ (Abb. 7.2) zu erkliren. Desweiteren ist die
synchrone Ausfithrung (Synchronous) langsamer als die mit Warteschlange, ob-
wohl beide die ungiinstigste Reihenfolge benutzen. Dies ist durch die Imple-
mentierung des Puffers als Menge zu erkliren, jede Propagationsmethode wird
nur einmal gepuffert. Dadurch werden manche Aufgaben, die wegen eines Con-
straints erneut ausgefiihrt werden miissen und noch nicht zur Ausfithrung ka-
men, bei der Propagation eines anderen Constraints nicht erneut gepuffert.

Die Priorititen der Aufgaben

Durch die Definition der Wichtigkeit jeder Propagationsmethode eines ACS
Constraints (Def. 3.2.1) kann die Ausfiihrungsreihenfolge der Methoden eben-
falls beeinflufit werden. Je hoher die Prioritét einer Aufgabe im Puffer (Def. 3.2.2)
ist, desto frither soll sie ausgefiihrt werden.

In J.CP konnen solche Prioritéten fiir jede Propagationsmethode eines Con-
straints bzw. fiir seine Riicknahmeoperation individuell angegeben werden. Die
implementierten Aufgabenpuffer, die auf Seite 139 vorgestellt wurden, verwen-
den diese Prioritéiten, indem Aufgaben einer Prioritét immer erst dann aus-
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Abbildung 7.2: Vergleich der optimalen und der normalen Ausfiihrungsreihen-
folge der Propagationsmethoden beim order 4 Problem. Bei der normalen Rei-
henfolge wird die Propagation immer sofort ausgefiihrt, was bei diesem Problem
ungiinstiger ist, als zunéchst weiteres Wissen (andere Constraints) zu verarbei-
ten.

gefiihrt werden, wenn alle abgesetzten Aufgaben mit héherer Prioritit abge-
schlossen sind. In zukiinftigen Versionen von J.CP soll zusétzlich die Reihenfol-
ge, in der Aufgaben abgesetzt wurden bei der Auswahl der néichsten Aufgabe
beriicksichtigt werden, im eventuelles Aushungern [HH89] von Aufgaben mit
niedriger Prioritdt zu verhindern.

Mit der aktuellen Implementierung kann aber durch eine entsprechende De-
finition der Prioritéten in den Constraints, das Erreichen einer bestimmten Art
der Konsistenz (vgl. Def. 2.2.2) durch den Zuverlissigkeitswert des Solvers ange-
zeigt werden. Wenn z.B. die Prioritét aller Propagationsmethoden aller unéren
Constraints den Wert x hat, so kann das Erreichen des Zuverléssigkeitswertes
max — x in der Solvern als Knotenkonsistenz interpretiert werden, denn bei
diesem Zuverldssigkeitswert wurden alle relevanten Constraints ausgefiithrt und
propagiert.

Um den Einflu} der Priorititen auf die Performanz bei der Propagation
zu testen, habe ich ebenfalls ein benchmark-Programm verwendet, das keine
Suche und keine komplexen Propagationsalgorithmen verwendet. Das reorder-
n-Problem ist gegeben durch ein order-Problem, bei dem nach dem Absetzen
aller <-Constraints, das n-te Constraint zuriickgenommen wird. Bei m Varia-
blen enthélt die Doméne jeder Variable bei abgeschlossener Propagation dann
entweder m — n oder n — m Elemente. Das Problem ist also mit weniger Pro-
pagation zu losen als das order-Problem, wenn die Reihenfolge der Aufgaben
entsprechend angepafit wird. In Abb. 7.3 und Abb. 7.4 sind die Laufzeitergeb-
nisse in Millisekunden in Abhingigkeit von der Anzahl der Variablen angegeben.
Dabei wird in 7.3 das n/2-te, im ersten Diagramm von 7.4 das erste und im
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zweiten Diagramm dort das n-te <-Constraint zuriickgenommen. Zusétzlich zu
den bekannten Aufgabenpuffern wurde ein optimaler Puffer fiir dieses Problem
verwendet, der am Ende dieses Abschnitts vorgestellt wird.
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Abbildung 7.3: Die Laufzeiten zur Losung des reorder-n/2 Problems mit unter-
schiedlichen Aufgabenpuffern und Prioritéten

In der Implementierung von reorder werden die Prioritidten von <-Constraints
kleiner angesetzt als die der Constraintriicknahme. Diese Festlegung ergibt sich
aus Expertenwissen iiber das Problem und {iber Propagation: “Veraltetes Wis-
sen (das zuriickzunehmende Constraint) soll so frith wie méglich aus dem System
(Problem) entfernt (zuriickgenommen) werden“. Dadurch kann die Riicknahme-
methode, obwohl sie als letztes abgesetzt wird, ausgefiihrt werden, bevor alle
Constraints fertig propagiert haben. Bei der Losung des reorder-2 Problems ist
diese Priorisierung besonders effektiv, weil die Riicknahme eines so frith abge-
setzten Constraints sonst aufwendiger wire als z.B. die Riicknahme des letzten
Constraints, wie bei reorder-n. In den Diagrammen ist aber zu erkennen, daf} die
Ausfiihrung beider Probleme in etwa gleich lang dauerte. In Vergleichstests mit
dem CLP-Solver SICStus war die Riicknahme! des ersten Constraints wesent-
lich aufwendiger als die des letzten, weil dort das gesamte Problem ein zweites
mal, ohne das erste Constraint, berechnet wird.

Das reorder-n/2 (Abb. 7.4) Problem kann schneller als die anderen reorder
Varianten und auch schneller als das order-Problem gelost werden, weil insge-
samt nur die Hilfte der Propagation notwendig ist. Bei diesem Problem enthilt
die Doméne jeder der m Variablen genau m/2 Werte, es brauchten also nur halb
so viele Werte durch Propagation entfernt werden wie bei order.

! Constraintriicknahme kann in zustandsbasierten Systemen, wie z.B. CLP, durch Wieder-
herstellung des Zustands vor dem Absetzten des zuriickzunehmenden Constraints und durch
wiederholtes Absetzen aller darauf folgenden Constraints umgesetzt werden.
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Abbildung 7.4: Die Laufzeiten zur Lésung des reorder-2 und des reorder-n Pro-
blems mit unterschiedlichen Aufgabenpuffern und Prioritéiten

Durch die einfache Problemstruktur kann die Ausfiihrung bei den order- und
reorder Problemen mit Expertenwissen extrem verbessert werden. Dies wurde
durch die Verwendung zweier Aufgabenpuffer fiir die <-Constraints in der mit
“Optimal“ gekennzeichneten Kurve in Abb. 7.3 und Abb. 7.4 dargestellt. Bei
dieser Programmausfiihrung wurden die <-Constraints durch zwei Propagati-
onsmethoden mit unterschiedlicher Prioritéit implementiert. Die eine Methode
eines z < y-Constraints behandelt den maximalen Wert von z, die andere den
minimalen Wert von y. Fiir die Aufgaben, die die beiden Methoden referenzieren,
wurde ein separater Puffer verwendet, indem beiden Aufgaben unterschiedliche
Prioritaten zugewiesen wurden. Dadurch konnten zuerst alle unteren Grenzen
und erst danach alle oberen Grenzen definiert werden. Durch die Verwendung ei-
ner Warteschlange fiir die Propagation der unteren Grenzen und eines Stack fiir
die der oberen, braucht jedes Constraint nur genau zweimal ausgefiihrt werden
(O(2n)), was eine erhebliche Verbesserung gegeniiber der normalen Propagati-
on darstellt. Bei der normalen Propagation, mit den anderen Puffertypen, muf3
bei jedem Constraint die untere Grenze bis zur letzten Variable und die obere
Grenze bis zur ersten Variable propagiert werden, so dafl sich eine Komple-
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xitét von O(n?) ergibt. Durch &hnliche Uberlegungen und die Moglichkeit, die
Puffer und Prioritdten individuell festzulegen, konnen evtl. auch in praktischen
Anwendungen solche Komplexititsverbesserungen erreicht werden.

Propagation in verteilten Anwendungen

Das order Problem kann auf mehrere Agenten verteilt werden, indem jedem
Agent ein Teil der Variablen zugewiesen wird, deren Doménen von lokalen Con-
straints reduziert werden. Zwischen jedem Paar von Agenten wird genau ein
Constraint abgesetzt, so dal das Problem insgesamt gelost wird. Die Agenten
konnen entweder als nebenliufige threads oder als Prozesse umgesetzt werden.
Ich habe beides untersucht, wobei auch bei der Implementierung mit threads
keine Zugriffe auf gemeinsamen Speicher durchgefiihrt wurden.

In Abb. 7.5 und Abb. 7.6 habe ich die Ergebnisse der Laufzeituntersuchun-
gen mit 1,2,5 und 10 threads dargestellt. Es wurden jeweils \thTziazM Variablen
in jedem Agent verwaltet. Die jeweils letzte und erste Variable wurde als Ja-
va RMI-Objekt definiert, um die verteilte Kommunikation zwischen den Agen-
ten durch ein <-Constraint tiber diesen Variablen durchzufiithren. Dadurch, dafl
Constraints iiber lokalen Variablen in J.CP mit hoherer Prioritdt verarbeitet
werden als solche iiber remote-Variablen, werden bei der Ausfithrung meist zu-
erst die lokalen (Teil-)Probleme gelost und erst danach die Einschrinkungen, die
sich aus den Berechnungen entfernter Agenten ergeben, verarbeitet. Hierdurch
ergibt sich eine implizite Trennung von innerem und duflerem Constraintldsen,
die bei [Han01] explizit vorgenommen werden muf}, aber bei ACS keine zuséitz-
liche Koordination erfordert.

Die Ausfiithrungszeit im Test aus Abb. 7.5 mit mehreren nebenliufigen threads
ist bei groflen n wesentlich besser als die monolithische. Nur bei kleinen n ist
die Verwaltung der threads und die aufwendigere Kommunikation mittels RMI
in der Laufzeit negativ bemerkbar. Da die threads alle auf einer 2-Prozessor
Maschine ausgefiihrt wurden, kann der Unterschied bei grofien n nicht an der
parallelen Berechnung liegen und ist daher durch die Problemstruktur zu er-
kliren. Wenn alle Constraints in einem Solver ausgefiihrt werden, so konnen
bei der Ausfithrung der Propagationsmethoden jeweils nur kleine Doméinen-
einschrankungen vorgenommen werden. Wenn das Problem hingegeben z.B.
bei n = 1000 und 10 Agenten gelost wird, so kénnen zuerst in jedem Agent
die Domaénen von jeweils 100 Variablen durch “kleine“ Einschrankungen redu-
ziert werden, bevor eine “grofle“ Reduktion um 99 zum benachbarten Agenten
kommuniziert wird. Diese grofle Reduktion fiihrt, wie es im Abschnitt {iber
die Abhingigkeit von Performanz und Aufgabenpuffer diskutiert wurde, zu er-
heblichen Laufzeitverbesserungen. Hier zeigt sich also, dal die Definition einer
giinstigen Konfiguration [Han01] die Laufzeit von nebenliufigen Constraintpro-
grammen erheblich verbessern kann.

Um die Performanz bei der nebenldufigen Losung von order unabhéngig von
diesen Effekten zu untersuchen, habe ich den gleichen Test unter Verwendung
des optimalen Aufgabenpuffers aus dem vorherigen Abschnitt durchgefiihrt.
Durch die Verwendung dieses Puffers ist die Ausfithrungsreihenfolge in jedem
Agenten bereits optimal (O(n)) und es konnen sich daher keine Vorteile durch
die Ausfiihrungsreihenfolge bei der nebenliufigen Ausfithrung ergeben. Die Test-
ergebnisse sind in Abb. 7.6 dargestellt.

In Abb. 7.6 sind keine nennenswerten Verinderungen der Laufzeit bei den
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Abbildung 7.5: Nebenldufige Ausfilhrung des order Problems in m threads
mit jeweils n/m Variablen. Als Aufgabenpuffer in den m lokalen Solvern
wurde jeweils ein Stack verwendet. Die Werte sind Durchschnittswerte aus
fiinf Testldufen, die Varianz der Werte war grofer als bei der monolithischen
Ausfiihrung in Abb. 7.1

einzelnen Konfigurationen zu erkennen. Hier zeigt sich, dafl die Kommunikation
iiber RMI bei mehreren Agenten die Programmausfiithrung insgesamt um einen
konstanten Faktor verlangsamt.

Die gleichen Untersuchungen habe ich mit echten Prozessen anstatt threads
durchgefiihrt. Hierzu wurde ein zentraler Server gestartet, der fiir jeden Agen-
ten einen Prozef erzeugt. Die Mitteilung der Referenzen von remote Variablen
zwischen den Agenten wurde iiber den zentralen Server implementiert. Die Pro-
gramme selbst konnen dann innerhalb der Agenten ausgefiihrt werden. Wenn die
Domaénen aller Variablen nur noch genau ein Element enthalten, beenden sich
die Prozesse selbst. Der Server-Prozefl wartet auf die Terminierung aller Agen-
ten und kann somit die Ausfiihrungszeit zur Losung des Problems ermitteln, die
in Abb. 7.7 dargestellt ist.

Um die Performanzvorteile, die sich durch die Problemzerlegung ergeben
zu relativieren, habe ich den Test analog zur nebenldufigen Version auch mit
dem optimalen Puffer durchgefiihrt. Die Ergebnisse dieser Untersuchung sind in
Abb. 7.8 dargestellt.

In beiden Untersuchungen mit Prozessen zeigt sich, da der Organisations-
aufwand zur echten verteilten Ausfiihrung sehr grof} ist. Dieser kann wohl nur bei
sehr groflen Problemen und bei mehreren Rechnern ausgeglichen werden. In den
Untersuchungen wurde nur ein Computer verwendet, so daf} effektiv durch die
Verteilung keine zusétzliche Rechenzeit zur Verfiigung stand. Dennoch konnten
das Problem und der Loseprozefl direkt zerlegt und auf Prozesse mit separatem
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Abbildung 7.6: Nebenldufige Ausfithrung des order Problems in m threads mit
jeweils n/m Variablen. Als Aufgabenpuffer in den m lokalen Solvern wurde
jeweils der optimale Puffer verwendet, der im vorherigen Abschnitt beschrieben
wurde. Die Werte sind Durchschnittswerte aus fiinf Testlaufen, die Varianz der
Werte war grofler als bei der monolithischen Ausfiihrung in Abb. 7.1

Speicher verteilt werden, was die Bearbeitung von Problemen erlaubt, die aus
Griinden der Speicherkapazitit nicht monolithisch geldst werden kénnen.

7.2 Suchalgorithmen

Zusammenfassung. In diesem Abschnitt werden einige benchmark-
Probleme angegeben und die vorliegenden Suchconstraints von J.CP damit
getestet. Dabei hat sich wie erwartet gezeigt, dafl die nicht-deterministischen
Algorithmen bei Problemen mit relativ vielen Losungen schneller sind, aber
eine groflere Streuung bzgl. ihrer Laufzeit aufweisen.

In der prototypischen ACS Implementierung J.CP stehen wie in Abschnitt 5.4
beschrieben, backtracking und simulated annealing als generische Suchconstraints
zur Verfiigung. Der Algorithmus backtracking kann auflerdem mit unterschiedli-
chen Wertauswahlheuristiken parametrisiert werden. Diese Algorithmen, obwohl
sie nur als proof-of-concept gedacht sind, werden in diesem Abschnitt bzgl. ihrer
Laufzeit untersucht. Ich habe dazu einige klassische benchmark-Probleme im-
plementiert und sie mit J.CP und den verschiedenen Suchalgorithmen 16sen las-
sen. Dabei habe ich die absolute Laufzeit und die Varianz der unterschiedlichen
Messungen untersucht. Die Ergebnisse werden in Tabelle 7.1 dargestellt. Die
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Abbildung 7.7: Verteilte Ausfithrung des order Problems in m echten separaten
Prozessen auf einem Computer. Jeder Prozel behandelt n/m Variablen und
kommuniziert mit anderen Prozessen durch die Java RMI Technologie. In jedem
Agent 13uft ein Solver, der einen Stack als Aufgabenpuffer verwendet. Die Werte
sind Durchschnittswerte aus finf Testldufen, die Varianz der Werte war gréfler
als bei der monolithischen Ausfithrung in Abb. 7.1

verschiedenen Probleme, die der internationalen benchmark-Datenbank CSPlib
[GW] entnommen wurden, sind wie folgt definiert:

n-queens: Es sollen n Damen auf einem n x n groflem Schachbrett so verteilt
werden, daf} sie sich gegenseitig nicht schlagen. Das Problem wird durch
n finite-domain Variablen modelliert, die jeweils eine Spalte reprisentie-
ren und deren Wert die Zeile angibt, in der die Dame dieser Spalte steht.
Das Problem 148t sich mit n fd-Variablen, n * (n — 1)/2 Ungleichungen
zwischen diesen Variablen und n % (n — 1) Ungleichungen mit zusitzli-
chem Summanden modellieren. Durch Propagation alleine kann hier keine
Doméneneinschrinkung abgeleitet werden. Der Quotient von Ldsungen
pro mogliche Variablenbelegungen héngt bei diesem Problem von n ab.
Bei n = 8 ist er 92/8%, bei n = 100 lassen sich mit heutigen Werkzeu-
gen nicht alle Losungen aus den 100'% mgglichen Variablenbelegungen
berechnen.

traffic lights: Bei diesem Problem aus [How95] wird eine Ampelkreuzung mit
jeweils vier Ampeln vy,vs,vs3,v4 fiir Autos und FuBginger pi,p2,ps,pa
betrachtet. Die Autoampeln koénnen die diskreten Werte {rot,rot-gelb,
griin,gelb} und die Fulgingerampeln die Werte {rot, griin} annehmen.
Die 4-dren Constraints iiber den Variablen v; und p; erlauben fiir die Tupel
(v, piyvj,pj) mit 1 <4< 4,5 = (i+1) mod 4 jeweils genau 4 verschiedene
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Abbildung 7.8: Verteilte Ausfithrung des order Problems in m echten separaten
Prozessen auf einem Computer. Die Solver verwenden den optimalen Puffer
fiir dieses Problem. Die Werte sind Durchschnittswerte aus fiinf Testldufen, die
Varianz der Werte war grofler als bei der monolithischen Ausfiihrung in Abb. 7.1

send:

Belegungen, die explizit bekannt sind. Gesucht sind dann Variablenbele-
gungen fiir alle Variablen, so daf} eine zuléissige Schaltung der Ampeln
erzeugt wird. Fiir dieses Problem gibt es 4 Losungen aus 2'2 moglichen
Variablenbelegungen.

Das Problem besteht darin, den Variablen {s, e, n,d, m,o,r,y} Werte zwi-
schen 0 und 9 zuzuweisen, so daf diese Zuweisung eine giiltige Summe der
Form send 4+ more = money ergibt. Dieses Problem kann direkt mit 8
finite-domain Variablen modelliert und gelost werden, indem die Summe
als Constraint angegeben wird. Fiir dieses Problem gibt es nur genau eine
Losung aus 92 * 10% moglichen Variablenbelegungen, wenn man zusétzlich
s,m # 0 fordert.

golomb n m: Dieses Problem kann mit n Variablen a; modelliert werden,

die aufsteigende Werte haben miissen: a1 < az < ... < a,, wobei gilt:
a; € {0..m}. Die Constraints bestehen darin, daf§ die n * (n — 1)/2 Dif-
ferenzen a; — a;, mit 1 < ¢ < j < n alle unterschiedliche Werte haben.
Mit n = m? und m = 5 gibt es fiir dieses Problem 132, fiir m = 8 70349
Losungen aus den anndhernd m™ moglichen Variablenbelegungen.

Der backtracking-Algorithmus mit deterministischer Wertauswahl, egal ob
aufsteigend oder absteigend, ist bei den Problemen mit relativ vielen Losungen
langsamer als die anderen Algorithmen. Dies wird anhand des n-Damen Pro-
blems auch noch mal in den Abbildungen 7.9 und 7.10 dargestellt. Allerdings
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Tabelle 7.1: Durchschnittliche Laufzeitergebnisse der verschiedenen Suchal-
gorithmen von J.CP anhand einiger benchmark-Programme. Der erste Wert
ist die durchschnittliche gemessene Dauer u(X) aus 10 Tests, der Wert in
Klammern beschreibt die durchschnittliche prozentuale Standardabweichung
(100 * s(X) /(X)) der jeweiligen Versuchsreihe.

| Problem | BT aufsteigend | BT absteigend | BT zufillig | SA |
8 Queens 1008 (7) 899(3) | 224 (23) 109(9)
100-Queens > 3 min >3 min | 31954 (47) | 12342(41)
traffic lights 259(4) 354 (4) 311(d) | 235(34)
send 815 (3) 165 (4) | 320 (13) | 1034 (75)
golomb 5 30 355 (12) 571 (5) | 437 (34) | 282(53)
golomb 5 10 384 (6) 728 (21) | 397 (43) | 1875 (138)
solomb 8 50 62344 (19) 54666 (7) | 41754 (53) | 23453 (85)

unterscheidet sich die Ausfithrungsdauer, bedingt durch weniger Nichtdetermi-
nismus im Programmablauf, geringfiigiger als bei den anderen Algorithmen.
Bei Problemen mit relativ wenigen Losungen im Verhéltnis zur Anzahl aller
moglichen Variablenbelegungen (Elemente des Suchraums) sind die explorati-
ven backtracking-Algorithmen besser als der lokale Suchalgorithmus, weil keine
Variablenbelegungen mehrfach untersucht werden. Mit sinkender Anzahl von
Losungen wird die Wahrscheinlichkeit, das eine Losung durch simulated anne-
aling mehrmals generiert wird, grofer.
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Abbildung 7.9: n-Damen mit Backtracking und zufélliger Wertauswahl im Ver-
gleich zu min-Val. Die Tests wurden nach 1,5 Minuten abgebrochen, so dafl bei
allen Werten iiber 90000 davon auszugehen ist, dafl die Berechnung noch langer
dauert.
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Abbildung 7.10: n-Damen mit Simulated Anealing im Vergleich zu min-Val. Die
Tests wurden nach 1,5 Minuten abgebrochen, so daf} bei allen Werten {iber 90000
davon auszugehen ist, dafy die Berechnung noch linger dauert.

7.3 Vergleich mit anderen Systemen

Zusammenfassung. In diesem Abschnitt wird J.CP mit anderen Constraint-
bibliotheken oder Paketen fiir Java verglichen. Ich betrachte dazu, wie die
verschiedenen Systeme die anfangs beschriebenen Leistungsmerkmale erfiillen
und gebe ihre Laufzeit zur Losung einiger klassischer benchmark Probleme an.
J.CP erfiillt (meine) Leistungsmerkmale am besten von allen Systemen und
hat relative gute Laufzeitergebnisse. Nur das professionelle SICStus System
findet meist schneller Lésungen als J.CP, die frei erhéltlichen Werkzeuge sind
alle langsamer.

In Abbildung 7.11 wird ein tabellarischer Uberblick iiber einige Systeme
gegeben, die man zur Zeit als Constraintloser-Bibliothek fiir die Sprache Ja-
va benutzen kann. Die Funktionalitit dieser Systeme wird anhand der in Ab-
schnitt 3.1 angegebenen Leistungsmerkmale klassifiziert.

Die Performanz einiger dieser Systeme und J.CP bei der Losung klassischer
benchmark-Probleme, die in den vorherigen Abschnitten definiert wurden, ist in
Tabelle 7.2 dargestellt. Es wird jeweils die durchschnittliche Laufzeit aus meh-
reren Tests angegeben. Weil manche der Systeme bestimmte Constraints oder
Funktionalitéiten nicht zur Verfiigung stellen, wurden einige Tests bei manchen
Systemen nicht durchgefiihrt.

Die Solver firstcs und DJCHR wurden gar nicht betrachtet, weil hier noch
keine offiziellen Versionen erhaltlich sind. Minerva konnte aus technischen Griin-
den nicht untersucht werden. Aufgrund meiner Erfahrung aus der Entwicklung
eines finite domain Pakets fiir diesen Prolog Dialekt [RWGO00], schétze ich die
Performanz von Minerva aber deutlich schlechter ein, als die von SICStus Prolog.

Die Java Constraint Library (JCL) von der EPFL in Lausanne [JCL], der
auf Seite 26 vorgestellt wurde, unterstiitzt nur unire und binire Constraints, so
daf} die Probleme send und golomb dort nicht direkt implementierbar waren.
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Abbildung 7.11: Vergleich der Funktionalitit von Java Paketen zur Constraint-
programmierung anhand der Leistungsmerkmale aus Abschnitt 3.1
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Die Modellierung der mehrstelligen Constraints durch binére wie es in [RPD90)
beschrieben wird, habe ich fiir das traffic Problem angewandt. Dieses Problem
148t sich besonders gut in JCL eingeben, weil dort die Constraints explizit auf-
gezihlt werden miissen und es hier nur sehr wenige gibt. Das reorder Problem
148t sich mit JCL nicht bearbeiten, weil es keine Mdglichkeit gibt, Constraints
aus einem Modell zu entfernen, obwohl dies bei einem nicht-inkrementellen Sy-
stem wie JCL sehr einfach wire.

Tabelle 7.2: Vergleich der Laufzeiten einiger Bibliotheken zur Constraintverar-
beitung in Java anhand bekannter benchmark-Probleme. Die Probleme, deren
Felder mit X markiert sind, konnten nicht innerhalb von 3 Minuten gel6st wer-
den. Tests, die in mit — markierten Feldern stehen, wurden nicht durchgefiihrt.

| [J.CP BT | J.CP SA

JCL | JaCK | jasper | jasper ff |

8 queens 324 312 23 | 1061 768 760
20 queens 3617 556 | 18575 X | 12228 1061
50 queens 9326 2015 X X X 4968
100 queens 20934 12342 X X X 21231
traffic 311 235 476 - - -
send 320 1034 - X 1074 993
golomb 5 30 437 282 — — 1032 752
golomb 5 10 397 1875 - - 1011 738
golomb 8 50 41754 23453 - - 7928 9243
golomb 10 200 X 370321 - — | 549158 | 576709
order 100 703 712 | 78366 | 90366 809 804
order 1000 13124 13332 X X 6934 6938
reorder 1000 500 6173 6322 - - 7389 7356

In dem CLP System SICStus Prolog, dessen Ausfiihrungsmodell auf Seite 23
beschrieben wurde, habe ich das traffic Problem nicht implementiert, weil hier
keine symbolischen Constraintdoménen unterstiitzt werden. Es wére zwar eine
Modellierung durch Zahlen maglich, dies habe ich aber nicht durchgefiihrt, weil
dieses Problem gerade wegen der symbolischen Doménen ausgewahlt wurde. Die
Constraintriicknahme ist in SICStus durch backtracking bis zu dem Punkt vor
dem zuriickzunehmenden Constraint und anschliefender Neuberechnung aller
darauf folgenden Constraints implementiert. Es wird also der letzte Zustand,
der ohne das zuriickzunehmende Constraint existierte, wiederhergestellt. Dann
werden alle Constraints, die nach dem zuriickzunehmenden abgesetzt wurden,
nochmals abgesetzt. Dies ist in Prolog bzw. mit Hilfe der Java-Schnittstelle
jasper moglich, wenn man a priori weify, welches Constraint spéter ggf. zuriick-
genommen werden soll.

Die Java Bibliothek JaCK zur Constraintverarbeitung mit CHR wurde mit
dem in der Kontribution enthaltenen Solver fiir finite domain Constraintverar-
beitung fiir send und order verwendet. Das Ausfithrungsmodell von CHR, das
hier zur Constraintverarbeitung genutzt wurde, wird auf Seite 24 eingefiihrt.
Fiir queens ist ein spezieller Loser definiert, der fiir die Tests verwendet wurde.
Das reorder-Problem konnte nicht gelost werden, weil die Constraintriicknah-
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me fiir CHR [Wol99] in JaCK nicht verwendet wird. Da in den vorhandenen
Constrainthandlern keine Constraints zur Verarbeitung von Differenzen vor-
handen waren konnte golomb nicht implementiert werden. Fiir traffic miifiten
die speziellen symbolischen Constraints zunéchst implementiert werden, so dafl
ich auch diesen Test nicht durchgefiihrt habe.
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Kapitel 8

Ergebnisse und Ausblick

8.1 Ergebnisse

Mit ACS wurde ein doménenunabhiingiges Ausfithrungsmodell zur inkrementel-
len Constraintverarbeitung definiert. Domé#nenspezifische Constraints und Va-
riablen kénnen als gekapselte Pakete integriert werden, wodurch Constraintloser
fiir konkrete constraint satisfaction Probleme erzeugt werden. Die Verarbeitung
neuen Wissens in solchen Constraintlosern erfolgt inkrementell, d.h. jede neue
Information wird sofort moglichst weitgehend mit dem vorhandenen Wissen
verkniipft, ohne dazu alle vorherigen Berechnungen erneut auszufiihren.

Im Unterschied zu den meisten herkommlichen Constraintlésern kénnen in
ACS nicht nur neue Constraints in die Wissensbasis aufgenommen, sondern auch
vorhandene Constraints entfernt werden. Die Ausfiihrung dieser beiden Ope-
rationen erfolgt dabei asynchron zum aufrufenden ACS-Constraintprogramm.
Desweiteren unterscheidet sich ACS von anderen Systemen dadurch, dafl mehre-
re Constraintloser kooperativ und nebenliufig gemeinsame Constraintprobleme
verarbeiten kénnen, ohne dabei zusétzlichen Koordinationsaufwand zu erzeu-
gen.

Durch die Asynchronitit und Nebenliufigkeit ist die Definition oder Verwal-
tung globaler Systemzustinde in ACS kaum moglich. In den meisten etablierten
Systemen zur Constraintverarbeitung erfiillen aber gerade solche Zustinde zur
Umsetzung nicht-deterministischer Suchalgorithmen, wie z.B. backtracking, ei-
ne zentrale Aufgabe im Ausfiilhrungsmodell. Nicht-deterministische Suche muf}
in den meisten Anwendungsbereichen der Constraintprogrammierung eingesetzt
werden, weil die behandelten constraint satisfaction Probleme i.a. NP-vollstindig
sind. In ACS konnen alternative Variablenbelegungen wihrend der Suche er-
zeugt und ggf. verworfen werden, indem sie als Instantiierungen und damit
als Constraints abgesetzt und bei Miflerfolg zuriickgenommen werden. Dadurch
kann z.B. auch backtracking implementiert werden: Anstatt ehemalige Zusténde
aus einem zentralen Speicher zu laden, werden falsche Entscheidungen direkt
durch die entsprechende Umkehroperation der Instantiierung, namlich durch
Riicknahme des Instantiierungsconstraints, riickgéngig gemacht.

Aus jedem ACS-Constraint kann eine Propagationsfunktion abgeleitet wer-
den, die die Doménen seiner Variablen in Abhingigkeit von den Doménen
anderer Variablen gemifli dem implementierten Expertenwissen iiber die Con-
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straintdoméne einschrankt. Die Definitions- und Wertebereiche dieser Funktio-
nen wurden in dieser Arbeit kanonisch so erweitert, daf} alle Funktionen auf ei-
ner gemeinsamen Menge, ndmlich dem Kreuzprodukt aller Variablendomé&nen,
operieren. Damit kann die Theorie der Chaotischen Iteration zur Berechnung
eines eindeutigen Fixpunktes aus den Propagationsfunktionen aller abgesetzten
Constraints verwendet werden. Dieser Fixpunkt ist erreicht, wenn sich durch
keine dieser Propagationsfunktionen weitere Domé#neneinschréinkungen ableiten
lassen. Somit kann der Fixpunkt als die denotationale Semantik eines Con-
straintprogramms betrachtet werden.

Das ACS Ausfiithrungsmodell berechnet diesen Fixpunkt, unterscheidet sich
aber in drei wesentlichen Punkten von der Chaotischen Iteration und wird erst
dadurch praktisch anwendbar:

e Die Berechnung des Fixpunktes erfolgt in endlicher Zeit, wenn er existiert
und die Propagationsfunktionen selbst endliche Berechnungen durchfiihren.

e In den Propagationsfunktionen kénnen weitere Constraints abgesetzt wer-
den, was die Implementierung globaler Constraints wesentlich unterstiitzt.

e Die Tteration kann unterbrochen und spéter fortgefiihrt werden, was die
Integration der Constraintriicknahme erlaubt.

Durch das Zuriicknehmen von Constraints kénnen Variablendoménen erweitert
werden. Deswegen kann die funktionale Interpretation dieser Operation auf dem
Kreuzprodukt der Variablendoménen nicht in die Menge der Funktionen zur
Berechnung des Fixpunktes der Chaotischen Iteration aufgenommen werden.
Existenz und Eindeutigkeit des Fixpunktes wiren dann nicht mehr gesichert.

In dieser Arbeit wurde die Constraintriicknahme als Operation in den chao-
tischen Iterationsprozefl der Propagation von ACS-Constraints integriert. Die
intendierte Semantik der Operation, ndmlich einen Zustand zu erzeugen, der
entstanden wire, wenn das zuriickgenommene Constraint nie abgesetzt worden
wire, konnte dabei formal und praktisch umgesetzt werden. Zur Ausfiihrung
der Constraintriicknahme wird der chaotische Iterationsprozefl der Propagation
dadurch unterbrochen, dafy die Riicknahmeoperation in allen beteiligten Cons-
traintlosern ausgefiihrt wird. Es werden dann die Doménen aller méglicherwei-
se betroffenen Variablen erweitert und anschlieBend die Chaotische Iteration
durch erneutes Absetzen relevanter Constraints wieder angestofien. Dadurch
wird schliellich der Fixpunkt berechnet, der ohne das zuriickgenommene Con-
straint theoretisch als Ergebnis der Chaotischen Iteration definiert ist.

Durch die generische Konzeption des Ausfithrungsmodells ACS kdnnen in
seiner Objekt-orientierten Implementierung J.CP viele verschiedene Arten von
Constraintproblemen behandelt werden, wenn entsprechende Constraints zur
Verfiigung stehen. Heterogene Constraintprobleme, deren Constraints sich auf
Variablen verschiedener Constraintdoménen beziehen, kénnen ohne weitere Ko-
operationseinheiten gelost werden. Zur Implementierung heterogener Constraints
wird die strenge Typisierung der Implementierungssprache Java und Experten-
wissen tiber mogliche Zusammenhinge zwischen Werten unterschiedlicher Cons-
traintdomanen bendtigt. Die nach Constraintdoménen getrennte Bearbeitung
von Teilproblemen und die komplexe Kombination von deren Lésung ist mit
J.CP nicht mehr notwendig.

Auch verteilte Anwendungen kénnen mit J.CP ad hoc implementiert wer-
den, wenn die entsprechenden Kommunikationsmethoden in den Constraints
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zur Verfiigung stehen. Zur Verarbeitung von Constraints iiber endlichen Mengen
und iiber ganzen Zahlen sind in J.CP bereits Constraints und Variablen zur Bear-
beitung verteilter Constraintprobleme implementiert. Das ACS Ausfiihrungsmo-
dell erlaubt die Anwendung in verteilten Systemen, weil in ihm keinerlei globale
Datenstrukturen verwendet werden und ein Grofiteil der notwendigen Kom-
munikation asynchron ausgefiihrt wird. Um die Korrektheit und Vollstindig-
keit des Ausfiilhrungsmodells bei Verteilung zu erhalten, mufl nur die Berech-
nung der Zuverliissigkeit und die Unterbrechung der Propagation bei Constrain-
triicknahme synchronisiert werden. Die Moglichkeit, jedes Constraint und da-
mit auch jede Instantiierung zuriickzunehmen, erlaubt die Integration beliebiger
Suchalgorithmen zur Problemldsung. Jede nicht-deterministisch getroffene Ent-
scheidung zur Instantiierung einer Variable kann unabhingig vom Zeitpunkt
oder Ort in dem sie abgesetzt wurde, zuriickgenommen werden. Damit sind
auch lokale Suchverfahren, die lokale Anderungen durch Constraintriicknahme
und erneuter Instantiierung durchfiihren, in J.CP integrierbar. In der vorliegen-
den Implementierung wurden zwei generische, d.h. fiir die meisten bekannten
Constraintdomé&nen einsetzbare, Suchalgorithmen umgesetzt. Ein vollstandiger
backtracking-Algorithmus und ein unvollstindiger lokaler Suchalgorithmus (si-
mulated annealing) konnen fiir gegebene Constraintprobleme beliebig eingesetzt
und ausgetauscht werden.

Die vorhandene prototypische ACS Implementierung J.CP kann bzgl. Perfor-
manz und Speicherbedarf bereits fiir herk6mmliche benchmark Probleme einge-
setzt werden. Die Effizienz ist hier vergleichbar mit der anderer Constraintloser,
die als Java Bibliotheken verwendet werden konnen, wobei aber J.CP, wie be-
schrieben, mehr Funktionalitit zur Verfiigung stellt. Durch die asynchrone Aus-
fihrung der Propagationsfunktionen ergeben sich Performanzgewinne im Ver-
gleich zur synchronen Ausfiithrung von Constraintprogrammen. Die Priorisie-
rung von Constraints erlaubt es, spéter hinzugekommenes, wichtiges Wissen
bevorzugt zu verarbeiten, so dafl sich insgesamt der Rechenaufwand reduziert.
Die Constraintriicknahme sollte z.B. immer moglichst friih ausgefithrt werden,
damit das zuriickzunehmende Constraint mdéglichst wenig Verdnderungen ver-
anlafit hat, die dann riickgingig gemacht werden miissen. Die generischen und
gekapselten Suchalgorithmen ermdoglichen die individuelle Auswahl des Algorith-
mus fiir das vorliegende Problem. Bei Constraintproblemen mit vielen Losungen
sollte z.B. ein lokaler Suchalgorithmus eingesetzt werden, weil er hier sehr schnell
eine Losung findet. Wenn alle Losungen eines Problems gesucht sind, muf} der
vollstindige backtrackingAlgorithmus verwendet werden. Fiir weitere spezielle
Anwendungsfelder lassen sich leicht weitere, spezialisierte Suchalgorithmen in-
tegrieren, die, je nach gewiinschten Eigenschaften, aus der Literatur ausgewéhlt
werden konnen.

Durch das Ausfiihrungsmodell ACS und seine Implementierung ertffnen sich
neue Anwendungsfelder der Constraintprogrammierung. Mit der asynchronen
und adaptiven Verarbeitung von Constraints kénnen besonders gut interaktive
und verteilte Systeme implementiert werden. Die die Arbeit begleitende Fall-
studie zur verteilten Terminplanung ist zum Beispiel mit herkémmlichen Cons-
traintlosern kaum zu bearbeiten. Alle bekannten Constraintloser aufler Mozart
sind nicht in der Lage, entfernte Variablen zu verarbeiten, so daf§ immer unter-
schiedliche Kopien der Constraintvariablen verwaltet und zwischen den Agenten
synchronisiert werden miissen. In ACS bzw. mit J.CP kann man direkt auf die
Variablen zugreifen, ohne dadurch das System durch den erhhten Kommunika-
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tionsaufwand erheblich zu verlangsamen. In Mozart mufl die Propagation iiber
Prozessgrenzen hinweg dagegen aus Performanzgriinden eingeschrinkt werden,
weil die Propagation dort synchron erfogt.

Bei der verteilten Terminplanung sollten bereits eingeplante Termine ver-
schoben oder abgesagt werden konnen. Wenn es hierfiir keine entsprechende
Operation gibt, wie z.B. in CLP oder Mozart, muf} ein ehemaliger Zustand des
gesamten Systems konstruiert werden um dort den neuen Zustand zu berechnen.
Dies ist aber bei der kontinuierlichen, offenen und verteilten Anwendung aus der
Fallstudie nicht moglich, weil man die Zustidnde aller laufenden Systeme nicht
zeitlich synchronisieren kann. Die Operation zur Constraintriicknahme aus ACS
berechnet den gewiinschten Zustand inkrementell aus lokal gespeicherten Daten
und ist somit im Gegensatz zu allen anderen Systemen auch fiir dieses Problem
in der vorliegenden Modellierung anwendbar.

8.2 Ausblick

Durch die detaillierte Definition des Ausfithrungsmodells ACS sind genaue Vor-
gaben an Eigenschaften und Verhalten der Constraints und Variablen fiir ihre
Implementierungen festgelegt. Die vorgestellten Vollstindigkeits- und Korrekt-
heitseigenschaften der durch konkrete Implementierungen entstehenden Cons-
traintloser sind damit in jedem Fall gesichert. Daher kann ACS als Ausgangs-
punkt zur Erstellung von Constraintlosern durch die Implementierung konkreter
Constraints und Constraintsysteme (also Variablendomiinen) betrachtet wer-
den. Dies wurde bereits an den bekannten Constraintdominen der endlichen
Mengen und der ganzen Zahlen fiir die ACS Implementierung J.CP als proof-of-
concept durchgefiihrt. In diese vorhandenen Constraintsysteme sollten, um den
Solver J.CP fiir alle bekannten Anwendungsbereiche dieser Constraintdoméinen
verwendbar zu machen, weitere bekannte Constraints (z.B. cumulative, alldif-
ferent,...) integriert werden. Dazu miifiten die entsprechenden Algorithmen aus
der Literatur als Propagationsmethoden von entsprechenden Constraint-Klassen
implementiert werden.

Weitere bekannte Constraintsysteme konnen, um die Anwendungsmoglich-
keiten von J.CP zu erweitern, als Java-Pakete analog zu den beiden vorhandenen
Paketen integriert werden. Reellwertige Variablendomé&nen mit arithmetischen
Constraints sind zum Beispiel eine klassische und erfolgreich angewandte Cons-
traintdomine, die insbesondere in der Kombination mit Ganzzahlarithmetik zur
Modellierung vielfiltiger Anwendungen der Ingenieur- und Wirtschaftswissen-
schaft geeignet ist. Fiir solche speziellen Constraintdoméinen existieren oft be-
sonders effiziente Losungsalgorithmen (z.B. simplez), die meist in konkreten An-
wendungsbereichen der Wirtschaftswissenschaft (operations research) entwickelt
wurden. Um solche doménenspezifischen Algorithmen fiir das generische System
J.CP zu nutzen, mii3ten sie als globales Constraint als Teil eines entsprechenden
Constraintsystems integriert werden. Dies erfordert die Abgrenzung der spezi-
ellen Algorithmen von der Propagation und Inkonsistenzverarbeitung von ACS.
Diese beiden Eigenschaften kénnen aber in ACS individuell fiir jedes Constraint
definiert werden, so dafl eine Integration theoretisch immer mdoglich wére. Zu
klaren bleibt im Einzelfall, ob sich die Constraintsysteme wirklich verbinden
lassen, ob es also eine geeignete Interpretation des einen Systems im anderen
gibt, mit der sich die berechneten Ergebnisse darstellen lassen. Mit einer solchen



8.2. AUSBLICK 159

Integration von Constraintsystemen wiirde J.CP nicht nur die Verarbeitung von
Variablen unterschiedlicher Constraintdoménen, sondern auch die Kooperati-
on unterschiedlicher Konsistenz- bzw. Suchalgorithmen zum Ldsen von CSPs
unterstiitzen.

Durch die Kapselung der Suchalgorithmen als Constraints in ACS konnen
beliebige Algorithmen fiir J.CP adaptiert werden. Dazu muf lediglich das Ver-
halten des Algorithmus sowohl durch eine Einheit zur Wert- bzw. Variablenaus-
wahl als auch durch eine die auf Inkonsistenz-Ereignisse reagiert, beschrieben
werden. An zwei bekannten Algorithmen wurde dies in der ACS Implementie-
rung J.CP bereits durchgefiihrt. Es lassen sich noch weitere Algorithmen bzw.
effizientere Suchstrategien fiir die vorhandenen Algorithmen definieren. Die first
fail Strategie zum Beispiel, die die Variablenauswahlfunktion wihrend der Su-
che dynamisch veréindert, wiirde in sehr vielen Anwendungen von backtracking
erhebliche Performanzgewinne bringen. Oder ein “echter” verteilter Suchalgo-
rithmus, wie asynchronous backtracking, konnte als globales Suchconstraint in
offenen verteilten Systemen implementiert werden, um den gesamten vorhande-
nen Suchraum behandeln zu kénnen. Allerdings ist auch fiir solche Algorithmen
immer eine zentrale Instanz notig, die den Algorithmus startet und seine Ter-
mination feststellt. Sehr viel Potential liegt sicherlich auch in der Implementie-
rung verteilter lokaler Suchalgorithmen, weil lokale Reparaturen dabei in den
Agenten durchgefiihrt werden konnten und somit weniger globale Abstimmung
notwendig wird.

In offenen verteilten Systemen wird die Termination von verteilten Suchal-
gorithmen, wie asynchronous backtracking, in der Literatur bisher nur mit all-
gemeinen Methoden zum Erkennen global stabiler Zustinde durchgefiihrt. Die
Autoren geben an, daf man einen Algorithmus, der einen global stabilen Zu-
stand erkennt, dazu nutzen kann, um festzustellen, ob die Suche beendet ist. Das
Problem dieser termination detection ist, da} solche Zustinde in interaktiven
verteilten Anwendungen oft gar nicht auftreten, weil die Eingaben unterschied-
licher Agenten gleichzeitig verarbeitet werden. Wenn z.B. in unterschiedlichen
Agenten eines verteilten Systems immer wieder unabhéingig voneinander Suche
auf paarweise disjunkten Constraintnetzen gestartet wird, so wird ein solcher Al-
gorithmus nie einen global stabilen Zustand feststellen kénnen. Die Berechnung
einer Losung, also die Ausfiihrung der Suche, ausgehend von einem der Agenten,
kann aber trotzdem abgeschlossen sein. Daher sollten Algorithmen entwickelt
werden, die die Termination einer bestimmten Berechnung in einem verteilten
System erkennen, auch wenn in der selben Anwendung noch andere Berechnun-
gen laufen. Durch die gespeicherten Abhingigkeiten von Constraints in ACS
sind hier sicherlich effiziente, ACS-spezifische Algorithmen zur Berechnung der
verteilten Zuverldssigkeit moglich. Die Terminierung, also das Erreichen der
hochsten Zuverlissigkeit eines Suchalgorithmus oder auch normaler Propaga-
tion, kann mit Hilfe der Abhéngigkeiten von Constraints untersucht werden,
indem nur die Terminierung der Berechnungen gepriift wird, die durch die Su-
che angestofien wurden. Die theoretische Untersuchung solcher Algorithmen und
eine Implementierung in Kombination mit einem echten verteilten Suchalgo-
rithmus wire eine wesentliche Weiterentwicklung von ACS in Richtung verteilte
Systeme.

Die vorhandene Implementierung kann, insbesondere fiir die verteilte An-
wendung, bzgl. ihrer Performanz optimiert werden. Die Kommunikation zwi-
schen entfernten Komponenten sollte z.B. fiir verschiedene Arten der physi-
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schen Verbindung individuell angepafit werden kénnen. Bei schnellen ethernet
Verbindungen ist es zum Beispiel giinstiger, jede Nachricht moglichst schnell
zu verschicken, damit die verschickte Information mdoglichst frith verarbeitet
werden kann, wihrend der Verbindungsaufbau im Internet so aufwendig ist,
daf} es sich dort empfiehlt, grolere Nachrichtenpakete zu “packen® und Infor-
mationen dafiir zu sammeln. Am Ausfithrungsmodell miissen dazu wegen sei-
ner inhirenten Asynchronitiit keine Anderungen vorgenommen werden, aber
die Kommunikation miiite auch formal neu definiert werden, um das “Packen*
von Information zu erméglichen. In den einzelnen Constraintsystemen kénnen
auflerdem sicherlich noch Laufzeitoptimierungen durch effizientere Algorithmen
in den Constraints und Variablendominen erreicht werden. Zur internen Dar-
stellung endlicher Mengen ganzer Zahlen zum Beispiel wurden in der Literatur
viele Konzepte untersucht, die effizienter sind als die in J.CP gew#hlte einfache
Reprisentation.

Die Fallstudie zur verteilten Terminplanung soll als Einstieg in das prak-
tisch sehr relevante und wissenschaftlich vielseitig bearbeitete Anwendungsge-
biet dienen. Die Moglichkeiten von ACS zum asynchronen und verteilten Cons-
traintlosen erlauben, im Vergleich zu anderen Ansiitzen, eine sehr gute und rea-
litditsnahe Modellierung. Die vorhandene Implementierung kann als Basis fiir
ein praktisch anwendbares Software-Paket betrachtet werden. Alle wesentlichen
Komponenten sind integriert, obwohl sicherlich an vielen Stellen noch Verbesse-
rungen bzw. Erweiterungen notwendig sind. Die Benutzerinteraktion muf z.B.
verbessert werden, damit die Software konkurrenzfihig zu kommerziellen tools
wird. Weitere Suchconstraints und Constraints zur besseren Planung, die in ei-
nem groferen Kontext nach optimalen Losungen suchen, sollten noch integriert
werden. Fir solche Erweiterungen ist durch die Objekt-orientierte Architektur
und die Kapselung von Constraints eine exakte Schnittstelle vorgegeben.
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