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Zusammenfassung

In der vorliegenden Masterarbeit wird die Anwendung von Conformal-Prediction
zur Vorhersage nicht-funktionaler Eigenschaften in konfigurierbaren Software-
systemen untersucht. Angesichts der zunehmenden Komplexitdt und Flexibi-
litdt moderner Softwarelosungen ist die prézise Vorhersage von Performance-
Metriken entscheidend fiir die Effizienz und Benutzerzufriedenheit. Diese Ar-
beit zielt darauf ab, die Potenziale und Herausforderungen der Conformal-
Prediction-Methode zu identifizieren und zu diskutieren, insbesondere im Kon-
text der spezifischen Anforderungen konfigurierbarer Softwaresysteme.

Zunichst werden die Grundlagen konfigurierbarer Softwaresysteme und re-
levante Aspekte des maschinellen Lernens erldautert. Anschliefend wird die
Methodik der Conformal Prediction detailliert beschrieben und deren Anwen-
dung auf Performance-Vorhersagen demonstriert. Die Ergebnisse beziiglich der
Anwendbarkeit von Conformal Prediction im Bereich konfigurierbarer Softwa-
resysteme zeigen, dass Conformal Prediction eine vielversprechende Technik
ist, um Unsicherheiten in Vorhersagen zu quantifizieren und die Zuverlassigkeit
von Softwarekonfigurationen zu verbessern. Allerdings stellt die Interpretation
der Ergebnisse eine nicht triviale Aufgabe dar.

Die Arbeit schlieftt mit einer Diskussion der Ergebnisse und einem Aus-
blick auf zukiinftige Forschungsrichtungen, die darauf abzielen, die Integration
von Conformal Prediction in den Softwareentwicklungsprozess weiter zu opti-
mieren. Dabei werden mogliche Sampling-Strategien und Algorithmen sowie
bestehende Herausforderungen bei der Bestimmung der Unsicherheiten in die-
sem Bereich erortert.
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Kapitel 1

Einleitung

In der modernen Softwareentwicklung gewinnen konfigurierbare Softwaresys-
teme zunehmend an Bedeutung [I0]. Diese Systeme ermoglichen es, Software-
16sungen flexibel an die spezifischen Anforderungen und Préferenzen der Be-
nutzer anzupassen [2|. Die Fahigkeit, verschiedene Konfigurationen zu erstel-
len und zu verwalten, ist entscheidend fiir die Effizienz und Effektivitat von
Softwareanwendungen in einer Vielzahl von Anwendungsbereichen, von Unter-
nehmenssoftware bis hin zu eingebetteten Systemen.

Ein zentrales Anliegen bei der Entwicklung und dem Einsatz konfigurier-
barer Softwaresysteme ist die Vorhersage ihrer nicht-funktionalen Eigenschaf-
ten, wie beispielsweise Performance, Zuverlissigkeit und Sicherheit [24]. Diese
Eigenschaften sind oft entscheidend fiir die allgemeine Systemleistung und da-
mit fiir die Benutzerzufriedenheit. Die Herausforderung besteht darin, dass die
Auswirkungen einzelner Konfigurationsoptionen auf diese nicht-funktionalen
Eigenschaften haufig komplex und nicht-linear sind [24]. Zusétzlich treten bei
der Vorhersage verschiedene Unsicherheiten auf. Derzeit konzentrieren sich die
meisten Ansédtze jedoch hauptsichlich auf die Bestimmung der Einfliisse ein-
zelner Konfigurationsoptionen, ohne die damit verbundenen Unsicherheiten zu
berticksichtigen [§]. Ein tiefes Verstdndnis dieser Unsicherheiten erméglicht es
Entwicklern, fundierte Entscheidungen zu treffen, Risiken zu minimieren und
die Qualitat der Softwareprodukte zu verbessern.

Unsicherheiten kénnen aus verschiedenen Quellen stammen, darunter un-
genaue Modelle, unvollstandige Daten oder die inhérente Variabilitdt der Sys-
teme selbst [14]. Das das Erkennen und Quantifizieren von Unsicherheiten ist
nicht nur fiir die Validierung der Vorhersagen von Bedeutung, sondern auch
fiir die Entscheidungsfindung im Entwicklungsprozess. Beispielsweise konn-
ten Konfigurationsoptionen, die erhebliche Unsicherheiten in die Vorhersagen
einbringen, auf mogliche Performance-Bugs untersucht werden, die allgemein
schwer zu identifizieren sind [11].
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Ein Ansatz zur Losung des Problems der Bestimmung dieser Unsicherheiten
sind die Bayesschen-Methoden [8]. Diese Methoden erfordern jedoch zusétzli-
ches Wissen iiber das Softwaresystem, das héufig nicht vorliegt und daher nur
angendhert werden kann. Falls diese Anndherung nicht korrekt ist, kann es zu
einer verminderten Verlésslichkeit ihrer Aussagen fithren [7].

In dieser Arbeit wird die Methodik der CONFORMAL-PREDICTION unter-
sucht, die sich als vielversprechender Ansatz zur Bewertung und Quantifizie-
rung von Unsicherheiten in den Vorhersagen von nicht-funktionalen Eigen-
schaften konfigurierbarer Softwaresysteme erweist. CONFORMAL-PREDICTION
bietet die Mdoglichkeit, Konfidenzintervalle fiir Vorhersagen zu generieren, die
die Unsicherheiten in den Modellen bertiicksichtigen und somit eine robustere
Entscheidungsgrundlage schaffen [16].

Die Methode CONFORMAL-PREDICTION basiert auf dem Gesetz der grofsen
Zahlen und nutzt die Abweichungen von bereits beobachteten Werten zu ih-
ren vorhergesagten Werten, um Konfidenzintervalle fiir neue Werte zu be-
stimmen [28]. Ein wesentlicher Vorteil von CONFORMAL-PREDICTION besteht
darin, dass es keine Anderungen am Vorhersagemodell selbst erfordert und
zugleich Garantien beztiglich der berechneten Konfidenzintervalle bietet [16].
Dies bedeutet, dass die in Ansétzen ohne Beriicksichtigung von Unsicherheiten
verwendeten Modelle iibernommen werden konnen.

Ziel dieser Arbeit ist es, die Anwendbarkeit von CONFORMAL-PREDICTION
in diesem Kontext zu evaluieren und zu analysieren, inwieweit diese Methodik
dazu beitragen kann, ein besseres Verstédndnis der Unsicherheiten, die durch
einzelne Konfigurationsoptionen entstehen, zu erlangen. Zu diesem Zweck ha-
ben wir Experimente an acht realen Softwaresystemen durchgefiihrt, um zu
iiberpriifen, ob CONFORMAL-PREDICTION konsistent gute Ergebnisse unter
den besonderen Bedingungen konfigurierbarer Softwaresysteme liefert. Zusétz-
lich wurden die Vorteile und neuen Erkenntnisse beziiglich der Vorhersage
nicht-funktionaler Eigenschaften und der Bestimmung von Unsicherheiten be-
trachtet.

Im Detail haben wir vier Hauptaspekte zu CONFORMAL-PREDICTION im
Bereich von konfigurierbaren Softwaresystemen untersucht:

e Datenverfiigbarkeit: Wir haben gepriift, ob die iiblicherweise verfiigha-
ren Daten fiir die Vorhersage der nicht-funktionalen Eigenschaften auch
fiir CONFORMAL-PREDICTION ausreichen.

e Relevanz der Sampling-Strategie Wir haben evaluiert, ob CON-
FORMAL-PREDICTION im Zusammenhang mit bestimmten Sampling-
Strategien funktioniert, selbst wenn diese nicht unbedingt die Bedingun-
gen fiir die Vorhersage der Konfidenzintervalle garantieren.



KAPITEL 1. EINLEITUNG

e Vergleich zur bisherigen Bewertung: Wir haben untersucht, inwie-
weit die Bewertung von CONFORMAL-PREDICTION von bisherigen Be-
wertungen zur Giite von Vorhersagen abweicht.

e Nutzung von Unsicherheitsinformationen: Wir haben analysiert,
inwieweit die von CONFORMAL-PREDICTION gegebenen Informationen
zur Unsicherheit einzelner Konfigurationsoptionen genutzt werden kon-
nen, um Fehler in der Vorhersage bestimmter Einfliisse zu erkennen.

Durch die Beantwortung dieser Fragen wird ein Beitrag zur Verbesserung
der Vorhersagegenauigkeit und zur Optimierung der Softwarekonfigurationen
geleistet, was letztlich zu einer héheren Qualitdt und Zuverlassigkeit der ent-
wickelten Systeme fiihrt.

Struktur der Arbeit Die vorliegende Arbeit ist in mehrere Kapitel unter-
teilt, die aufeinander aufbauen:

e [Kapitel T|bietet eine Einfiihrung in das Thema und erlautert die Relevanz
konfigurierbarer Softwaresysteme in der modernen Softwareentwicklung.

. legt die theoretischen Grundlagen dar, einschliefslich einer de-

taillierten Beschreibung konfigurierbarer Softwaresysteme, der verwen-
deten maschinellen Lernalgorithmen und CONFORMAL-PREDICTION.

. stellt die Methodik vor, die zur Anwendung von CONFORMAL-
PREDICTION in dieser Forschung verwendet wurde.

o enthilt die Auswertung der Ergebnisse, gefolgt von einer Dis-

kussion der neuen Erkenntnisse.

. fasst die wichtigsten Ergebnisse zusammen und gibt einen Aus-

blick auf zukiinftige Forschungsrichtungen.



Kapitel 2

Grundlagen

Dieses Kapitel fiithrt die Grundlagen zum Verstehen der Zusammenhénge zwi-
schen konfigurierbaren Softwaresystemen und CONFORMAL-PREDICTION ein.
Das Kapitel teilt sich in drei Abschnitte. Zuerst wird die Doméne von konfi-
gurierbaren Softwaresystemen erklirt, anschliefsend werden die fiir diese Ar-
beit relevanten Bereiche des maschinellen Lernens kurz abgehandelt und zum
Schluss wird eine Einfithrung in die Methodik von CONFORMAL-PREDICTION
gegeben.

2.1 Konfigurierbare Softwaresysteme

2.1.1 Allgemein

Die Konfiguration von Software in modernen Entwicklungsprozessen besitzt
eine Vielzahl an Aspekten, welche nicht nur genutzt werden, um Software an
Benutzeranforderungen anzupassen, sondern auch, um die Umgebung und In-
frastruktur von Software-Systemen zu konfigurieren [25]. [Siegmund et al. ha-
ben ein Konfigurationsmodell entworfen, welches dabei hilft, die verschiedenen
Aspekte der Softwarekonfiguration zu erfassen und zu verstehen. Es umfasst
die Aspekte, wie Softwareanpassung an Benutzeranforderungen, Konfiguration
der Umgebung und Infrastruktur von Software-Systemen sowie die Interaktion
verschiedener Stakeholder aus unterschiedlichen Hintergriinden im Konfigura-
tionsprozess.

In dieser Arbeit beschrénken wir uns auf die Vorhersage von Performance,
also nicht-funktionaler Anforderungen, zur Ausfiihrungszeit. Dabei wird die
Performance fiir eine ausgewéhlte valide Softwarekonfiguration vorhergesagt.
Fiir eine reprisentative Auswahl an Softwarekonfigurationen fiir ein Software-
system bietet die Doméne der konfigurierbaren Softwaresysteme eigene Samp-
lingstrategien, welche eine entscheidene Rolle bei der Vorhersage spielen [10].
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Die davon in dieser Arbeit verwendeten werden in [Unterabschnitt 2.1.3 erklart.

2.1.2 Formale Beschreibung

Ein konfigurierbares Softwaresystem s besitzt eine Menge O° an konfigurierba-
ren Optionen. Wir unterscheiden zwischen bindren Optionen Op;, und numeri-
schen Optionen O pyypm, wobei O, N Onym = OF. Bindre Optionen kénnen nur
die zwei Werte 0 und 1 annehmen (dom : Op;,, — {0,1}), numerische Optio-
nen werden durch ihren numerischen Wertebereich definiert (dom : Op;, — N).
Zum Beispiel sind bindre Optionen, ob eine Verschliisselung der Daten durch-
gefiihrt werden soll, wahrend numerische Optionen zum Beispiel die maximale
Grofse des Caches angibt. Zusétzlich zu den Optionen gibt es noch eine Menge
an Constraints, welche zusétzliche Regeln darstellt, zum Beispiel, welche bi-
naren Optionen nicht gleichzeitig den Wert 1 annehmen diirfen. Eine valide
Zuweisung von Werten fiir jede Option liefert uns eine valide Konfiguration
c € C. c wird dabei als Vektor kodiert, welcher die Wertzuweisung fiir jede
Option beinhaltet. C' ist die Menge, welche alle validen Konfigurationen fiir
ein Softwaresystem beinhaltet.

2.1.3 Sampling-Strategien

Sampling-Strategien variieren darin, wie sie Konfigurationen fiir eine Lernmen-
gen C'r*" C C auswihlen, von zufilliger Auswahlen bis hin zu strukturierten
Ansétzen basierend auf spezifischen Kriterien. Diese Strategien bestimmen,
wie Konfigurationen fiir das Training und Testen von Modellen ausgewahlt
werden und beeinflussen die Genauigkeit der Vorhersagen. Ein Vergleich von
18 verschiedenen Sampling-Strategien mit Fokus auf deren Einfluss auf die Ge-
nauigkeit der Vorhersage zeigte, dass es keine perfekte Strategie gibt. Es kann
von System zu System unterschiedlich sein, welche Sampling-Strategie das bes-
sere Ergebnis erzielt [10]. Im Folgenden werden die fiir diese Arbeit genutzte
Auswahl an Sampling-Strategien im Detail erlautert.

Random

Das Random-Sampling beinhaltet die zufillige Auswahl von Konfigurationen
ohne spezifische Kriterien. Diese Strategie dient als Baseline, da sie doménen-
unabhéngig genutzt werden kann. Zu beachten ist, dass es aber bei konfigurier-
baren Softwaresystemen normalerweise nicht trivial ist, valide Randomsamples
zu erstellen [5]. In unserem Fall konnen die Sampels zufillig aus den gemesse-
nen Konfigurationen gezogen werden.
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Option-wise

Das option-wise-Sampling zielt darauf ab, eine Lernmenge auszuwéhlen, bei
der jede bindre Konfigurationsoption o; € Op;, mindestens einmal ausgewahlt
wird o; = 1, wahrend die Auswahl anderer Optionen minimiert wird. Diese
Strategie ermoglicht es, die individuellen Einfliissse der bindren Optionen zu
isolieren.

T-wise

T-wise-Sampling wahlt eine Lernmenge aus, bei der jedes T-Tupel binédrer Op-
tionen oy, ...,0; € Opg;, mindestens einmal ausgewéhlt wird 0; = ... = 0; = 1.
Zum Beispiel wahlt T2 alle Paare von Optionen aus, wiahrend T3 alle Dreier-
gruppen auswéhlt. Durch die Minimierung anderer Kombinationen von Optio-
nen sollen T-wise-Strategien helfen, die Interaktionen zwischen bindren Optio-
nen herauszufiltern.

Distance-Based

Das Distance-based-Sampling basiert auf zwei Hauptparametern: dem Distanz-
mak und der Wahrscheinlichkeitsverteilung. Das Distanzmafl, wie z.B. die
Manhattan-Distanz, misst die Entfernung einer Konfiguration von einem be-
liebig festen Referenzpunkt im Konfigurationsraum. Danach wird eine diskre-
te Wahrscheinlichkeitsverteilung verwendet, um Konfigurationen basierend auf
ihren Distanzwerten auszuwéhlen. Dies soll zur Diversifizierung der Stichprobe
beitragen, da es die Samples gemafs der gegebenen Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung iiber den Konfigurationsraum verteilt. Distance-Based Sampling ist dabei
bezogen auf die Anzahl an Optionen des Softwaresystems |O®| skalierbarer
als Random-Sampling. Distance-based-Sampling bietet jedoch keine Garantie
dafiir, dass die Samples gleichméfig iiber den Konfigurationsraum C' verteilt
sind [13].

Placket-Burman

Das Plackett-Burman-Sampling ist eine Sampling-Strategie fiir numerische Op-
tionen, die durch spezifische Ausgangswerte definiert ist. Die Anzahl der Expe-
rimente, die durchgefiithrt werden und die Level der Features, wobei letzteres
die Anzahl der unterschiedlichen Werte ist, die die einzelnen Features anneh-
men konnen. Ziel dieser Strategie ist es, die Einfliisse numerischer Optionen
effizient zu untersuchen, indem Konfigurationen mithilfe eines aus den beiden
Parametern generierten Patterns, welches die Werte der numerischen Optionen
festlegt, bestimmt werden [24].
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Die Strategien mit festen Kriterien fiir die Optionen, also Option-wise und
T-wise nennt man coverage-based, die anderen Strategien, die den Configura-
tionsraum gleichméfig abbilden sollen, nennt man random-based.

2.2 Maschinelles Lernen

2.2.1 Allgemein

Maschinelles Lernen bezeichnet statistische Algorithmen, welche anhand von
Erfahrungen in Bezug auf eine Klasse von Aufgaben lernen, wann sich die
Leistung, bestimmt durch ein Leistungsmafs, bei diesen Aufgaben mit diesen
Erfahrungen verbessern. Dafiir werden anhand von Lernalgorithmen mathe-
matische Modelle erstellt, welche zur Losung der Aufgabe verwendet werden
konnen [I§].

Das Ziel unserer Aufgabe, der Vorhersage von Performance-Werten bei
konfigurierbaren Softwaresystemen (wie zum Beispiel dem Energieverbrauch),
ist es, die unbekannte Funktion f : C' — R zu approximieren, welche den
Zusammenhang zwischen ausgewéhlter Konfiguration und Performance-Wert
darstellt. Die Funktion f bekommt in unserem Fall als Eingabevariable ¢ € C*,
eine valide Konfiguration und gibt als Ausgabe den dazugehorige Performance-
Wert f(c) € R. Wir stellen einen Datenpunkt z dar, als Tupel aus Eingabe
und dazugehoriger Ausgabe z = (¢, f(c¢)) und alle moglichen Datenpunkte als

Z :={(c, f(c)) : Ve € C}.

Wir nutzen iiberwachtes Lernen, dass heifst zum Lernen brauchen wir Trai-
ningsdaten

Ztrain — {(C, f(C)’C c Ctrain C C}

bestehend aus einer Menge an Tupeln aus Konfiguration und den dazugehori-
gem Performance-Wert. Aufserdem brauchen wir zum validieren des Modells,
mit zum Beispiel der Metrik MAPE (siehe [Unterabschnitt 2.2.3), eine zu den

Trainingsdaten disjunkte Menge an Testdaten

Ztest = {(C, f(C)|C c Ctest’ Ctest N Ctrain — @}

Diese Daten wurden in unserem Fall durch Experimente in anderen Arbeiten
bereits herausgefunden oder kiinstlich erzeugt.

Der néchste Schritt ist die Auswahl der Art des Modells, also die Art der
Représentation der Daten. Wenn wir zum Beispiel ein lineares Modell wahlen,
welches die Funktion f als gewichtete lineare Kombination des Eingabevek-
tors versucht darzustellen, haben wir ein leicht zu interpretierendes Modell,
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kénnen aber komplexere Zusammenhénge innerhalb der Daten nicht lernen.
Andererseits, wenn wir sehr komplexe Modelle wie Neuronale Netze wahlen,
verlieren wir die Interpretierbarkeit und benétigen meist mehr Daten, konnen
aber vielleicht eine Vorhersage mit geringerem Fehler erzielen [I8]. Eine grofe
Rolle dabei spielt noch das Tuning der Modelle, wie in [Unterabschnitt 2.2.4]
erklart.

Das trainierte Modell i : C' — R kann dann genutzt werden, um Perfor-
mance-Werte von Konfigurationen vorherzusagen, dabei ist das Modell gut,
wenn fi(c) moglichst nah an f(c) fir alle moglichen Werte fiir ¢ kommt.

2.2.2 Verwendete Algorithmen

Fiir diese Arbeit werden folgende vier Klassen von Machine-Learning-Algo-
rhithmen verwendet:

e Lineare Modelle: Lineare Modelle sind einfache Modelle, welche die
Einfliisse der Eingabe auf die Ausgabe als Linearkombination von Ein-
gabevektor und zu Gewichtsvektor darstellt. Um Interaktionen von Ein-
fliissen darzustellen, muss der Eingabevektor um die Interaktionen, be-
stehend als Produkt der entsprechenden Optionswerte, erweitert wer-
den [24]. Zur Regularisierung, damit nur relevante Einfliisse gelernt wer-
den, kann das Modell zum Linear-Lasso-Modell erweitert werden [19].

¢ Entscheidungsbiume: Entscheidungsbaume fiihren rekursiv eine Auf-
teilung des Konfigurationsraums basierend auf Entscheidungen iiber den
Wert der Konfigurationsoptionen durch [10]. Diese Partitionierung kann
als bindrer Baum dargestellt werden, bei dem jede Verzweigung eine Ent-
scheidung ist, welcher Wert eine bestimmte Option annimmt. Zur Vorher-
sage einer neuen Konfiguration geht man den Baum dann entsprechend
der Werte der einzelnen Optionen entlang. Der Vorteil von Baumen ist,
dass sie direkt Interaktionen lernen konnen.

¢ Random-Forest: Fiir Random-Forest werden mehrere Entscheidungs-
biume mit zufalligen Stichproben aus Z*" trainiert. Dabei werden auch
die Entscheidungen der Partitionierung oft mit nur zufélligen Teilmen-
gen der Optionen getroffen. Am Ende werden die Bdume zu einem Forest
(Wald) zusammengefiihrt. Das Ergebnis einer Vorhersage wird dann mit-
hilfe einer gewéhlten Aggregat-Funktion aus den einzelnen Ergebnissen
der Baume gewonnen [12].

e KernelRidge: KernelRidge-Methoden nutzen lineare Losungsmethoden
zusammen mit dem Kernel-Trick um nichtlineare Probleme zu losen, da-
bei werden die Daten mithilfe eines Kernels, welcher zum Beispiel qua-
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dratisch oder exponentiell sein kann, in einen Raum projeziert, in dem
eine lineare Losung des Problems existiert. Der bekannteste Vertreter
dieser Methoden ist die Support-Vector-Maschine [22].

2.2.3 MAPE

MAPE steht fiir Mean Absolute Percentage Error, zu Deutsch der mittlere
absolute prozentuale Fehler. MAPE ist eine Metrik, welche in der Statisik und
Regressionsanalyse verwendet wird, um die Genauigkeit von Vorhersagemodel-
len zu bewerten.

MAPE berechnet den durchschnittlichen prozentualen Fehler Lj;4pr zwischen
den Vorhersagen [i(C*") eines Modells und den tatsidchlichen Werten f(C*"):

0") ()
|C’test|

Lusare() =E 1)

Diese Metrik kann zur Findung des Regression Modells mit dem geringsten
Fehler in der Vorhersage genutzt werden, wie anderen Arbeiten schon ge-
zeigt haben [6]. MAPE ist besonders niitzlich, da die Metrik eine intuitive
Interpretation bietet und sich gut fiir Anwendungen eignet, bei denen relative
Fehler wichtiger sind als absolute Fehler. Deswegen wird in vielen Bereichen
von Vorhersage MAPE verwendet, zum Beispiel im Finanzbereich oder in der
Energieverbrauchsvorhersage, wo der relative Fehler meist wichtiger ist als der
absolute [6]. Probleme bei MAPE ergeben sich, wenn die Vorhersagewerte sich
nahe an Null befinden, denn dann kann L, 4pg schnell gegen Unendlich gehen
und bietet keine verniinftige Interpretierbarkeit mehr.

2.2.4 Hyperparameter Tuning

Hyperparameter sind Parameter, die die Struktur oder das Verhalten eines
Lernalgorithmus steuern, im Gegensatz zu den Modellparametern, die durch
das Training des Modells gelernt werden. Beispiele fiir Hyperparameter sind
die Lernrate, der Alpha-Wert der Linear-Lasso-Regression oder die maxima-
le Tiefe eines Baumes. Hyperparameter-Tuning ist ein wichtiger Prozess im
Maschinenlernbereich, bei dem die optimalen Einstellungen fiir die Hyperpa-
rameter eines Modells gefunden werden.

Das Ziel des Hyperparameter-Tunings ist es, die Hyperparameter so anzu-
passen, dass das Modell die bestmogliche Leistung auf neuen, nicht gesehenen
Daten erzielt. Dies kann bei einem Modell den Unterschied zwischen Vorher-
sagen mit geringem oder groffem Fehler ausmachen. In der Arbeit von [Fu
and Menzies wird gezeigt, dass selbst einfache Modelle, welche gut optimierte
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Hyperparameter haben, besser werden konnen, als komplexere Modelle, wie
Deep-Learning [9].

Traditionelle Ansétze zum Hyperparameter-Tuning umfassen Rastersuche,
bei der eine vordefinierte Menge von Hyperparameterkombinationen systema-
tisch ausprobiert wird, und manuelle Suche, bei der Expertenwissen verwendet
wird, um Hyperparameterwerte zu wahlen. Bei einer Evaluierung des alter-
nativen Ansatzes, der Methode der Zufallssuche fiir Hyperparameter, wurde
gezeigt, dass diese bessere Ergebnisse in kiirzerer Zeit erziehlt [4].

Der Tuning Prozess wird oft mit Kreuzvalidierung kombiniert, um die Leis-
tung des Modells auf validierten Daten zu bewerten. Das heifst, die Trainings-
daten werden in k viele disjunkte Untermengen geteilt und dann wird das
Modell auf k£ — 1 dieser Mengen trainiert und mit der iibrigen Menge validiert.
Dies passiert k mal, sodass jede Menge einmal zum Validieren genutzt wird.

2.2.5 Unsicherheiten in der Vorhersage

Es gibt verschiedene Quellen von Unsicherheit, die in mathematischen Model-
len, Simulationen oder Vorhersagen vorkommen kénnen. [Kennedy and O’Hagan
erldutern in ihrer Arbeit, dass es wichtig sei, die verschiedenen Quellen in den
eigenen Vorhersagen zu identifizieren und quantifizieren, um fundierte Ent-
scheidungen treffen zu kénnen [14]. Fiir die Identifizierung schlagen sie folgende
Arten der Unsicherheit vor:

e Parameterunsicherheit: Diese Art von Unsicherheit entsteht aus der
Unkenntnis oder Variabilitdt von Modellparametern. Oft sind die wah-
ren Werte dieser Parameter nicht genau bekannt und miissen geschétzt
werden.

e Modellinkompatibilitit: Modellunsicherheit tritt auf, wenn das ma-
thematische Modell, das zur Beschreibung eines Systems verwendet wird,
nicht alle relevanten Einflussfaktoren oder Prozesse genau abbildet. Dies
kann zu Abweichungen zwischen Modellvorhersagen und tatséchlichen
Beobachtungen fiihren.

e Beobachtungsfehler: Diese Art von Unsicherheit entsteht aus begrenz-
ten oder ungenauen Daten, die zur Kalibrierung oder Validierung eines
Modells verwendet werden. Messfehler, Datenliicken oder unvollstandige
Informationen kénnen zu Datenunsicherheit fiithren.

e Variabilitat: Variabilitit bezieht sich auf natiirliche Schwankungen oder
Zufalligkeiten in einem System, die zu Unsicherheiten in den Modeller-
gebnissen fiihren konnen.

10
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e Modellvereinfachungen: Wenn ein Modell Annahmen oder Vereinfa-
chungen tiber das zugrunde liegende System macht, konnen Unsicherhei-
ten entstehen. Diese Unsicherheiten konnen durch die Komplexitat des
Systems oder durch unberticksichtigte Effekte verursacht werden.

¢ Externe Einfliisse: Unsicherheiten kénnen auch durch externe Fakto-
ren entstehen, die das System beeinflussen, wie z.B. bei der Performance
Vorhersage ein Hardwareaustausch, ein Systemupdate oder die Raum-
temperatur.

Nachdem die fiir das eigene Verfahren wichtigen Quellen identifiziert wurden,
miissen diese quantifiziert werden, dass heiflt ihre Grofe, Verteilung und Aus-
wirkung auf das Modell mithilfe mathematischer Methodiken zu bestimmen.
Dafiir konnen zum Beispiel probabilistische Ansétze wie Bayessche-Methoden
(siehe|Unterabschnitt 2.2.6)) oder Monte-Carlo-Simulation genutzt werden. Auch
CONFORMAL-PREDICTION (siehe [Abschnitt 2.3)) ist eine Methode zur Bestim-
mung der Modellunsicherheit.

Der néchste Schritt, nach der Quantifizierung der Unsicherheiten, ist die
Analyse der Unsicherheiten um die Robustheit der Modellergebnisse zu bewer-
ten und Sensitivitdtsanalysen durchzufiihren. Letzteres sind statistische Ver-
fahren, die verwendet werden, um die Auswirkungen von Verédnderungen in den
Eingangsparametern eines Modells auf die Ergebnisse des Modells zu untersu-
chen. Mit diesen Analysen kann man potenzielle Risiken oder Schwachstellen
im Modell zu identifizieren.

2.2.6 Bayessche-Methoden

BAYESSCHE-REGRESSION ist eine statistische Methode, die die Bayessche-
Statistik verwendet, um Regressionsmodelle zu schétzen. Im Gegensatz zur
klassischen Regression beriicksichtigt die BAYESSCHE-REGRESSION Unsicher-
heiten in den Modellparametern, indem sie Prior-Verteilungen fiir die Parame-
ter festlegt und diese mit den Beobachtungsdaten aktualisiert, um Posterior-
Verteilungen zu erhalten. Hierbei driickt die Prior-Verteilung das anfangli-
che Wissen oder die Annahmen iiber die Parameter vor Beriicksichtigung der
Beobachtungsdaten aus. Sie dient als Ausgangspunkt fiir die Schiatzung der
Parameter und kann aufgrund fritherer Studien, Expertenwissen oder theore-
tischer Uberlegungen festgelegt werden. Die Prior-Verteilung spiegelt entspre-
chend des Vorwissen dariiber wieder, welche Werte die Parameter wahrschein-
lich annehmen. Die Posterior-Verteilung wird durch die Aktualisierung der
Prior-Verteilung mit den Beobachtungsdaten berechnet. Sie kombiniert das
anfiangliche Wissen aus der Prior-Verteilung mit den Informationen aus den
Daten, um eine aktualisierte Schitzung der Parameter zu liefern. Dabei wird
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die Wahrscheinlichkeit, bestimmte Beobachtungen zu sehen, wenn die Para-
meter festgelegt sind, als Likelihood bezeichnet. Die Posterior-Verteilung gibt
an, wie wahrscheinlich verschiedene Werte der Parameter sind, nachdem die
Beobachtungsdaten beriicksichtigt wurden [14], 18].

2.3 CONFORMAL-PREDICTION

In diesem Abschnitt wird CONFORMAL-PREDICTION vorgestellt. Zuerst gibt
es eine kurze historische Ubersicht und danach eine allgemeine Einleitung, was
CONFORMAL-PREDICTION ist. Im Anschluss werden dann die Vorbedingun-
gen, sowie eine Auswahl an Algorithmen genauer erklart.

CONFORMAL-PREDICTION ist ein von Prof. Vladimir Vovk entwickeltes
Framework zur Bestimmung von Unsicherheit im Bereich des Maschinellen
Lernens [16]. Zusammen mit Alexander Gammerman, Craig Saunders und Vla-
dimir Vapnik wurde das Rahmenkonzept von CONFORMAL-PREDICTION zwi-
schen 1996 und 1999 entwickelt. Frithe Meilensteine umfassen den Beweis von
2002, dass bei der transduktiven Variante von CONFORMAL-PREDICTION die
Fehlerwahrscheinlichkeit unabhéngig tiber Zeitschritte hinweg ist, die Entwick-
lung von Split-Conformal Predictors im selben Jahr durch [Papadopoulos et al.
und die Pragung des Begriffs "CONFORMAL-PREDICTION "durch Glenn Shafer
im Jahr 2003 |26, 20]. In den folgenden Jahren wurden weitere Varianten wie
Venn Predictors, Cross-Conformal Predictors und Venn-Abers Predictors ent-
wickelt. Wahrenddessen wurde CONFORMAL-PREDICTION durch die Arbeit
von Jing Lei, Larry Wasserman und Kollegen in den USA populédr gemacht,
sodass allein im Jahr 2023 iiber 1000 Paper zu CONFORMAL-PREDICTION
veroffentlicht wurden. Eine genauere Ubersicht der Geschichte von CONFOR-
MAL-PREDICTION wird in den Biichern von |Vovk et al.| und Manokhin gege-
ben 31, [16].

2.3.1 Allgemein

CONFORMAL-PREDICTION gibt uns fiir jede Punktvorhersage eines gegebenen
Maschine-Learning-Modells zusétzlich ein valides Konfidenzintervall. Genauer
gesagt, heifst das, dass unser CONFORMAL-PREDICTION Modell, ein Inter-
vall ausgibt, welches ein vorher festgelegtes Konfidenzlevel, zum Beispiel 90%,
hat. In diesem Intervall liegt dann mit 90% Wahrscheinlichkeit der reale Wert
zu unserer Vorhersage. Bezogen auf alle Vorhersagen liegen dann mindestens
90% der realen Werte innerhalb der Intervallgrenzen, dann gilt das Intervall
als valide. Wie viele der realen Werte innerhalb der Intervallgrenzen liegen
wird bei CONFORMAL-PREDICTION als Coverage bezeichnet. Wenn der Be-
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weis, dass das Verfahren fiir die Bestimmung der Intervalle unter den in
fterabschnitt 2.3.2] genannten Vorbedingungen valide ist, wurde bereits in 2005
gezeigt [28].

In bisherigen Arbeiten wurden die folgenden Vorteile von CONFORMAL--
PREDICTION aufgefiihrt [16]:

e Validitit: Die Validitdt der Konfidenzintervalle wird bei CONFORMAL-
PREDICTION, im Gegensatz zu anderen fiir Konfidenzintervalle genutz-
ten Frameworks, automatisch garantiert.

e Verteilungsunabhingig: CONFORMAL-PREDICTION funktioniert un-
abhéangig von der Verteilung der Daten, oder der Gréfse der Datensets. Im
Gegensatz zu klassischen statistischen Methoden, welche eine bestimmte
Verteilung oder Menge an Daten benotigen, um valide Intervalle vorher-
zusagen, benotigt CONFORMAL-PREDICTION nur Ezchangebility, welche
eine Abschwichung der Annahme von unabhéngigen, identisch verteilten
Zufallsvariablen (i.i.d.) ist.

e Nicht-Beeinflussend: Die zugrunde liegende Punktvorhersage wird durch
CONFORMAL-PREDICTION nicht verandert, das heifst, man bekommt bei
CONFORMAL-PREDICTION zuséatzlich das Konfidenzintervall, ohne dass
sich das Ergebnis der Punktvorhersage dndert. Man kann CONFORMAL-
PREDICTION also einfach zusammen mit einem bestehenden Modell ver-
wenden.

e Modellagnostisch: Es ist fiir die meisten CONFORMAL-PREDICTION
Algorithmen es egal, wie das darunterliegende Modell aussieht, es muss
nicht einmal ein Maschine-Learning-Modell sein, sondern kann auch eine
Heuristik basierend auf Expertenwissen sein. Das heifst, man kann CON-
FORMAL-PREDICTION immer nutzen, um eine zuséatzliche Bestimmung
der Unsicherheit des Modells oder der Heuristik zu bekommen.

Effizienz bei CONFORMAL-PREDICTION Solange die Daten exchangeble
sind, ist das vorhergesagte Konfidenzintervall valide. Um jedoch das Intervall
moglichst effizient, also moglichst klein zu bekommen, gibt es abgesehen von
der Giite der genutzten Punktvorhersage drei zu beachtende Punkte:

e Auswahl des CONFORMAL-PREDICTION Algorithmus: Wie Ma-
nokhin in seiner Doktorarbeit beschreibt, nutzt nicht jeder Algorithmus
alle gegebenen Daten komplett aus, was zu einer geringeren Effizienz
fithrt [I7]. Eine genaue Erklarung zu den verschiedenen Algorithmen und
ihren Unterschieden wird spéter im |Unterabschnitt 2.3.3| gegeben.

13



KAPITEL 2. GRUNDLAGEN

e Auswahl des Non-Conformity-Measure: Das Non-Conformity-Mea-
sure gibt an, wie stark sich neu betrachtete Punkte von den bisher be-
trachteten Punkten unterscheiden. Dabei gibt es jedem bisherigen Da-
tenpunkt einen Conformity-Score, welcher als ein numerischer Wert aus-
gegeben wird. Bei jedem neuen Punkt konnen wir basierend auf den
bisherigen Scores im Vergleich bestimmen, wie grofs das Konfidenzinter-
vall ist. Ein ausfiihrliches Beispiel dafiir gibt [Shafer and Vovk|in seinem
Paper anhand des Iris Datasets [23].

e Menge der Daten: CONFORMAL-PREDICTION sollte zwar auch mit
kleinen Datenmengen valide sein, aber nicht unbedingt effizient. Auch
wird in einer anderen Arbeit gezeigt, dass die Vergroferung des Kali-
brierungssets, einer zusétzlichen Trainingsmenge fiir induktive Verfah-
ren, bei induktiven Algorithmen eine asymptotische Anndherung an die
gewiinschte Coverage zur Folge hat [I].

Non-Conformity-Measure Die Wahl des Non Conformity Measure kann
erheblichen Einfluss auf die Effizienz, also die Grofe, der Intervalle haben.
Dabei ist das Non-Conformity-Measure mathematisch beschrieben eine reale
Funktion A(B, z), die angibt, wie sehr sich der neuer Punkt z von allen schon
gesehenen Punkten, der Multimenge B, unterscheidet. Es gilt, je grofser A,
desto stéirker unterscheidet sich z von B. In der Praxis wird dafiir im Allge-
meinen ein Distanzmal d(z, ') genutzt, um die Vorhersage des Punktes fip(c)
mit z = (¢, f(¢)) zu vergleichen:

A(B, 2) = d(jin(c), £(c))- (2.2)

Dabei ist das Distanzmals relativ unwichtig, denn die Konfidenzintervalle &n-
dern sich nicht, wenn das Non-Conformity-Measure A monoton transformiert
wird [23]. Die wichtige Funktion ist also die Punktvorhersage, also die Wahl
des Maschine-Learning-Modells (bzw. der Heuristik). Fiir den in dieser Arbeit
betrachteten Fall von Regression ist der Ansatz eindeutig, denn umso naher
die Vorhersage an den einzelnen Punkten ist, desto kleiner die Intervalle.

Die einzelnen Werte des Non-Conformity-Measure werden als Scores be-
zeichnet. Mit ihnen werden die Intervalle fiir neue Punkte berechnet, indem
zuerst das 1 — o Quantil bestimmt wird, fiir ein 90% Konfidenzintervall ist
a = 0.1. Im Anschluss wird daraus zuriickgerechnet, wie groft das Intervall
sein muss.

Kleines Beispiel Fiir ein kleines Beispiel betrachten wir eine Menge von
10 Zahlen B = {bg,...,bg} und als Vorhersage nehmen wir den Mittelwert
Zp. Dann ist das Non-Conformity-Measure A(B, z) := |Zp — 2|, also sind die
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Tabelle 2.1: Beispiel fiir die Berechnung des 80% Konfidenzintervall Anhand von
Non-Conformity-Scores, die Vorhersage Werte sind die Werte, nachdem by...bg gese-
hen wurden.

(Do b by by by bs b br by by |bio

Echter Wert |7 3 4 3 6 12 2 8 7 5 ?
Vorhersage | 5,7 5,7 57 57 57 57 57 57 57 57|57+37
NC-Score 1.3 27 1,7 27 03 63 3,7 23 1,3 0,7

Scores der Abstand zum Mittelwert, wie in aufgefiihrt. Wenn wir
das 80% Konfidenzintervall bekommen sollen, also o = 0.2 ist, dann schauen
wir uns den zweitgroften Score an, denn « - |B| = 2. Das Quantil wird also
iber den zweitgrofsten Score s, definiert, so dass unsere nachste Vorhersage
byo das Intervall CZ = Zp +£ s,, ist.

Metriken Um zu iiberpriifen, ob das genutzte Non-Conformity-Measure sinn-
voll gewéhlt wurde, sollte man vor allem zwei Metriken betrachten.

Zum einen zeigt die Verteilung der Intervallbreiten, wie gut zwischen Ein-
gaben unterschieden werden kann, welche wenig oder viel Unsicherheit in ihrer
Vorhersage haben und sowie die Grofe der Unsicherheit im Mittel ist. Wenn
das Intervall {iberall nahezu gleich grof ist, ist die Vorhersage entweder {iber-
all gleich unsicher, ein Fall, der in der Praxis unwahrscheinlich ist, oder das
Non-Conformity-Measure wurde schlecht gewéhlt, so dass die Scores nicht die
Unsicherheit bezogen auf die Eingabe widerspiegeln.

Zum anderen muss man darauf achten, ob die Coverage marginal oder kon-
ditional ist. Marginal heiftt in diesem Fall, dass die Fehler, also dass ein Punkt
auferhalb des Intervalls ist, sich auf bestimmte Bereiche des Eingaberaums
beschrénken, wihrend bei konditional die Fehler gleichméfig iiber den Raum
verteilt sind. Auch dies hiangt von der Giite des Non-Conformity-Measure ab.
Zum Bestimmen, ob die Coverage konditional ist, wurde die Feature-stratified
Coverage Metrik (FSC Metrik) eingefiihrt [I]. Gegeben sei eine Menge an Fea-
tures O = {o1, ..., 0/0}, welche die diskreten Werte {0, ..., G} fiir ein G anneh-
men konnen. Seien ¢ € C**** die Punkte in einem Validierungsset, nun sei C%"
die Menge an Beobachtungen, bei denen o = ¢ fiir ¢ € 0,...,G und 0o € O.
Bei guter konditionaler Coverage sollte die Coverage iiberall gleich grofs sein,
deswegen reicht es den minimalen Wert iiber alle Belegungen fiir ein Feature
o zu betrachten:

FCM(C*™* 0) = min L > 1{i(e) € CZ(c)} (2.3)
’ LG} |Clest

ge{l,. et
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Diese Metrik berechnet fiir jeden Wert eines betrachteten Features die Covera-
ge und gibt uns das Minimum davon zuriick. Wenn eine konditionale Coverage
vorliegt, sollte der Wert fiir alle Features 1 — « sein, umso stérker er unterhalb
liegt, umso schlechter ist die konditionale Coverage. Fiir kontinuierliche (nu-
merische) Features kann man die Metrik nutzen, indem man die Werte in eine
endliche Anzahl an Klassen einteilt, d&hnlich wie beim Binning fiir Histogram-
me.

2.3.2 Vorbedingungen

Fiir CONFORMAL-PREDICTION werden, wie bei normalen Maschine Learning
Algorithmen, die Daten in diskunkte Trainings- und Validierungssets geteilt,
oder im Spezialfall von INDUKTIVER-CONFORMAL-PREDICTION in disjunkte
(Trainings-), Kalibrierungs- und Validierungssets. Die einzige Bedingung, wel-
che diese Mengen erfiillen miissen ist, dass sie exchangeable sind. Das heift,
dass die Reihenfolge der Punkte iiber alle Mengen, keine Rolle spielen darf.

Mathematisch wird eine geordnete Reihe als exchangeable genannt, wenn
die Wahrscheinlichkeit P(z1,...,2r) = P(2z1)s - - - Zr(k)), wobei w(1), ..., w(k)
eine beliebige Permutation der Indizes 1,..., k ist. In der Praxis ist diese An-
nahme schwécher, als die am haufigsten verwendete Annahme der unabhéngig,
identisch verteilten Zufallsvariable (iid), denn es wird die identische Verteilung
vorausgesetzt, nicht aber die Unabhéngigkeit der Samples. Als Beispiel sind zu-
féllig gezogene Samples ohne Zuriicklegen nach dieser Definition exchangeble,
aber genau genommen nicht unabhéngig, also nicht iid [I5].

Ubertragen auf CONFORMAL-PREDICTION heift das, dass das Trainings-
und Validationset eine identische Verteilung der vorherzusagenden Werte ha-
ben muss. Bei INDUKTIVER-CONFORMAL-PREDICTION wird in [I5] erklért,
dass nur das Kalibrierungs- und Validierungsset exchangeable sein muss, da
die Breite der Intervalle nur aus den Scores des Kalibrierungssets bestimmt
werden.

2.3.3 Verschiedene Verfahren

Bei den Verfahren von CONFORMAL-PREDICTION wird zwischen zwei An-
siatzen unterschieden. Der induktive Ansatz, welcher das Aufteilen der Da-
ten in Trainings- und Kalibrierungsset erfordert und der transduktive Ansatz,
welcher viele Modellanpassungen erfordert, jedoch kein Aufteilen der Daten
benotigt. Historisch gesehen wurde zuerst die TRANSDUKTIVE-CONFORMAL-
PREDICTION entwickelt, und spéater wurde die INDUKTIVE-CONFORMAL-PRE-
DICTION als ein wichtiger Spezialfall erkannt. Bezogen auf die Effizienz schnei-
den induktive Algorithmen im Allgemeinen schlechter ab als die transduktiven
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Algorithmen, sie werden aber in der Praxis oft wegen ihrer geringen Rechenzeit
genutzt [17]. Fiir diese Arbeit werden drei Verfahren genutzt:

e JACKKNIFE, ein transductive Ansatz vorgestellt im Jahr [2021] [3]

e CROSSVALIDATION+ (CV+), ein auf Cross-Conformal-Prediction von
Vovk| basierendes Verfahren, welches einen Mittelweg zwischen den An-
satzen geht [I].

e CONFORMALIZED-QUANTIL-REGRESSION (CQR), ein in der Praxis ger-
ne genutzter induktiver Ansatz, vorgestellt im Jahr 2019 [21].

JACKKNIFE-

Die JACKKNIFE+ Methode ist eine Abwandlung der JACKKNIFE Methode,
welche auf dem Konzept des Resamplings oder Subsamplings von verfiigharen
Daten basiert [3]. Beim JACKKNIFE wird fiir jeden der Punkte im Trainingsset
zi = (¢, f(¢;)) € Z!"™ ein Leave-One-Out Modell ji_; erstellt, mithilfe aller
Punkte aufser diesem (dem i-tem). Danach wird der nonconformity Score fiir
diesen Punkt berechnet, als RF99 = |f(¢;) — fi_i(c;)| und wie beim indukti-
ven CONFORMAL-PREDICTION als Kalibrierung verwendet. Die Funktion zur
Bestimmung des Intervalls CZ ist dann:

CTH ™ (cni1) = G {ilnsn) = REOCY o {ilens) + REOY,] (24)

Die JACKKNIFE Methode gibt allerdings keine allgemein giiltige Garantie fiir
die Coverage, deswegen wurde die JACKKNIFE+ Methode entwickelt. Diese
nutzt anders als die JACKKNIFE Methode, jedes Leave-One-Out Modell fiir
die Vorhersage des nichsten Punktes und der Berechnung der Scores. Die ab-
gewandelte Formel ist:

CTYACKINIFE S (¢ ) — (g7 {ii(catr) — REOOY Gt {ii(casn) + REOOY ] (2.5)

Die [Abbildung 2.1| zeigt, wie sich diese Anderung auf die Berechnung des vor-

hergesagten Intervalls auswirkt. JACKKNIFE+ gibt dabei eine Coverage Ga-
rantie von 1 — 2a, wobei in der Praxis meist die gewiinschte Coverage von
1 — « erreicht wird [16].

CROSSVALIDATION-+

Der Cross Validation Ansatz funktioniert dhnlich zur JACKKNIFE+ Methode.
Fiir die CROSSVALIDATION+ Methode wird dabei das Trainingsset Z%" in
K gleichgrofse disjunkte Untermengen Sy, Sy, ..., Sk geteilt. Danach werden K
viele Regressionen ji_g, auf den Trainingsdaten ohne S; durchgefiihrt. Die
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Abbildung 2.1: Intervallvorhersage von JACKKNIFE und JACKKNIFE+. Es wird
gezeigt, wie das n + 1te Intervall anhand der bisherigen n Datenpunkte berechnet
wird.

jeweiligen non Conformity Scores werden dann als | f(¢;) — fi—s, (¢;)| berechnet,
wobei der Punkt (¢;, f(¢;)) € Sk ist. Die JACKKNIFE+ Methode ist also der
Spezialfall, bei dem K = |Z*"| ist.

Es wurde gezeigt, dass JACKKNIFE+ leicht schmalere Intervalle berechnet
als CROSSVALIDATION-+, aber bei groferen Datenmengen sollte man CROSS-
VALIDATION+, wegen des deutlich geringeren Rechenaufwands bei gleicher
Coverage Garantie von 1 — 2«, wihlen [3].

CONFORMALIZED-QUANTIL-REGRESSION

CONFORMALIZED-QUANTIL-REGRESSION ist eine Kombination von CONFOR-
MAL-PREDICTION und direkter Quantil Regression, welche die Intervalle mit
der Coverage Garantie von 1 — 2« und geringem Rechenaufwand erstellt. Da-
bei ist CONFORMALIZED-(QUANTIL-REGRESSION sehr anpassungsfiahig gegen-
tiber Heteroskedastizitit [21]. CONFORMALIZED-QUANTIL-REGRESSION funk-
tioniert dabei in zwei Schritten:

Erstens die Trainingsphase mit der Menge Z! %" in der zusitzlich zu unse-
rer Punktvorhersage noch die 1 — § und § Quantile berechnet werden. Dabei
kann man auf bestehende Verfahren, wie zum Beispiel Pinball-Loss, zuriickgrei-
fen [1]. Diese Verfahren kénnen Quantile berechnen, geben aber keine Garantie
fiir die Coverage [1].

Im zweiten Schritt, der Kalibrierungsphase, werden die aus dem ersten
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Schritt erzeugten Intervalle konformisiert. Dies erfolgt, indem man Fehler, wel-
che von den Intervallen zu den gemessenen Werten aus dem Kalibrierungsset
Zeaib .= {(c, f(c))|c € C°%} gemacht werden, betrachtet und die Intervall-
breite entsprechend angepasst.

Sei dafiir A ein beliebiger Quantil Regression Algorithmus, welcher uns die
konditionierten Quantile g,,, und ¢,,, ausgibt:

{dors Go } = A{ (e, f(c)) : c € CT™M}), (2.6)

dann werden die Conformity Scores, also die Fehler der Intervalle [§q,, (¢), §a,, (¢)]
berechnet, als:

Ee :=max {qazo (C) o f(C), f(C) o qahi(c)} (27)

fiir alle ¢ € C°®_ Der Score E gibt also die stirke des Fehlers zu dem néherem
Quantil an, wobei ein positiver Wert fiir Unterschétzen und ein negativer Wert
fiir Uberschéitzen der Coverage steht. Zuletzt werden die konformen Intervalle
fiir neue Daten ¢, 1berechnet mit:

CI(CTL+1) = [dalo (anrl) - Qlfa(Ea Ccalib)’ Cjam- (Cn+1) + Qlfa(Ea Ccalib)} (28)
wobei
Q1o E,C) = (1 — a)(1 + W) empirischstes Quantil von {E, :c e Cet} (2.9)

die Anpassung der Quantil Intervalle ist.

2.3.4 CONFORMAL-PREDICTION vs Bayessche-Methoden

In einer anderen Arbeit wurde bereits ein Vergleich zwischen Bayessche-Me-
thoden, CONFORMAL-PREDICTION, Ensembleprognosen und direkten Inter-
vallbestimmungsverfahren (wie einfache Quantil Regression) durchgefiihrt [7].
Der Vergleich zwischen Bayessche-Methoden und CONFORMAL-PREDICTION
in Bezug auf die Schiatzung von Vorhersageintervallen fiir Regressionsprobleme
bietet interessante Einblicke beziiglich folgender Kriterien:

Marginal Validitat Die marginale Validitdt bezieht sich darauf, ob die
Wahrscheinlichkeitsaussagen, die von einem Modell gemacht werden, tatséch-
lich mit den beobachteten Daten iibereinstimmen.

e Bayessche-Methoden: Bei genauer Inferenz mit korrekten Priors kon-
nen Bayessche-Methoden eine gute marginale Validitdt aufweisen, aber
in der Praxis kann dies schwierig sein, insbesondere bei komplexen Mo-
dellen.
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¢ CONFORMAL-PREDICTION: CONFORMAL-PREDICTION, insbesonde-
re mit den in [Unterabschnitt 2.3.3| genannten Verfahren, bietet eine mar-
ginale Validitdt, da es Vorhersageintervalle erzeugt, welche die tatsich-
lichen Datenpunkte mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit umschlie-
fsen, wenn die Voraussetzung der Exchangebility gegeben ist.

Skalierbarkeit Die Skalierbarkeit bezieht sich darauf, wie gut eine Methode
auf grofe Datensétze oder komplexe Modelle angewendet werden kann.

e Bayessche-Methoden: Bayessche-Methoden konnen bei genauer Infe-
renz an Skalierbarkeitsgrenzen stofsen, insbesondere wenn die Berechnung
von Posterior-Verteilungen aufwéandig ist.

¢ CONFORMAL-PREDICTION: CONFORMAL-PREDICTION ist im Allge-
meinen skalierbar, insbesondere wenn die Induktiven Ansétze verwendet
werden.

Domainenwissen: Fiir diesen Vergleich ist es wichtig, wie viel zusétzliches
Wissen die Verfahren bendtigen:

e Bayessche-Methoden: Bayessche-Methoden erfordern oft ein gewisses
Mak an Doménenwissen, insbesondere bei der Festlegung von Priors und
der Modellierung komplexer Zusammenhénge. Dies kann die Anwendung
der Methode in bestimmten Bereichen einschréanken .

¢ CONFORMAL-PREDICTION: Im Vergleich dazu erfordert CONFOR-
MAL-PREDICTION weniger spezifisches Doménenwissen. Die Methode
kann auf eine Vielzahl von Anwendungsgebieten angewendet werden, oh-
ne dass umfangreiches Vorwissen erforderlich ist.

Zusammenfassend konnen Bayessche-Methoden, wenn das nétige Doméanenwis-
sen und Prior-Wissen vorhanden ist, bessere Ergebnisse liefern als CONFOR-
MAL-PREDICTION. Dieses liefert jedoch auch ohne umfangreiches Doménen-
wissen sehr gute Ergebnisse und ist zusétzlich noch besser skalierbar, benotigt
aber dafiir auch mehr Trainingsdaten [7, [16].
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Methodik

3.1 Forschungsfragen

Diese Arbeit untersucht, ob CONFORMAL-PREDICTION fiir die Vorhersagen
nicht-funktionaler Figenschaften bei konfigurierbaren Softwaresystemen ver-
wendet werden kann und ob es die Vorhersagen sinnvoll verbessern kann.
Es ist erforderlich zu priifen, inwieweit die Einschrankungen der beschriebe-
nen Sampling-Strategien in Bezug auf die Samplegréfe und die Vorbedingun-
gen von CONFORMAL-PREDICTION die Intervallvorhersage beeinflussen. Dar-
iiber hinaus muss gezeigt werden, dass CONFORMAL-PREDICTION einen Mehr-
wert in diesem Bereich bietet, sei es durch eine abweichende Bewertung von
Machine-Learning-Modellen im Vergleich zu bisherigen Metriken oder durch
zuséatzliche Informationen zu den Einfliissen einzelner Features.
Daraus ergeben sich die folgenden vier konkreten Forschungsfragen:

FF1 Welche Ergebnisse hinsichtlich der Korrektheit der Coverage liefert
CONFORMAL-PREDICTION bei den fiir konfigurierbare Softwaresyste-
me iiblichen Samplegrofsen?

FF2 Wie grofs ist der Effekt der Verwendung unterschiedlicher Sampling-
Methoden aus dem Bereich der Performance-Vorhersage von konfigu-
rierbaren Softwaresystemen auf die Relevanz der Ergebnisse?

FF 3 Korreliert die Giitebewertung der Modelle von CONFORMAL-PREDIC-
TION mit den bisher verwendeten Scoring-Funktionen?

FF4 Welche Informationen liefert CONFORMAL-PREDICTION in Bezug auf
die Bestimmung von Unsicherheiten bei der Vorhersage nicht-funktionaler
Eigenschaften von konfigurierbaren Softwaresystemen?

Wiéhrend die ersten beiden Forschungsfragen die Anwendbarkeit von CON-
FORMAL-PREDICTION untersuchen, sollen die beiden letzten den Nutzen von
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CONFORMAL-PREDICTION {iiberpriifen.

Die Forschungsfragen 1 und 2 iiberschneiden sich dahingehend, dass unab-
héngig von der Exchangebility die Grofe der Samples bei den coverage-based
Sampling-Strategien (Option-wise und T-wise) durch das betrachtete System
festgelegt wird. Es muss daher untersucht werden, ob bei Forschungsfrage 2
die festgelegte Grofe fiir das Ergebnis verantwortlich ist oder ob die mdogli-
cherweise nicht erfiillten Vorbedingungen von CONFORMAL-PREDICTION eine
Rolle spielen.

3.2 Metriken

Conformal Prediction liefert, abgesehen von den einfachen Verfahren, unter-
schiedliche Intervalle fiir die einzelnen Konfigurationen. Mithilfe von Validati-
onsets Z'! konnen wir fiinf Metriken analysieren:

1. Coverage (Cov)

2. Abweichung der Coverage (Cove,)

3. FSC Metrik (Gleichung 2.3|)

4. Verteilung der Intervallbreiten (absolut und prozentual zur Vorhersage)
5. konditionale Verteilung der Intervallbreiten

Die gewiinschte Coverage wird im Voraus festgelegt, in dieser Arbeit auf 90%,
bzw. o = 0.1. Zur Uberpriifung der Anwendbarkeit wird die Abweichung zwi-
schen gewiinschter Coverage C'ov,;; und empirischer Coverage Cov,.., betrach-
tet, wobei ein kleinerer Wert bessere Anwendbarkeit bedeutet. Die empirische
Coverage wird berechnet, indem die Anzahl der im Vorhersageintervall liegen-
den Punkte des Validationsets durch die Gesamtzahl der Punkte in der Menge
geteilt wird.Fiir die Punkte im Validationset ((¢, f(c)) € Z'" ), bestehend aus
Konfiguration ¢ und gemessener Performance f(c), ergibt sich die empirische
Coverage als:

1
|Ctest|

Y L{f(e) €CI(0)} (3.1)

CGCtest

und die Abweichung bzw. der Fehler der Coverage C'ov,,, wird berechnet als:

|COUziel — COUmal| (32)
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Die Intervallbreite CZ(c) gibt an, wie unsicher das Modell an der jeweiligen
Stelle ist. Der Mittelwert iiber alle Punkte von C'**! hinweg gibt bei gleicher
Coverage einen Wert zur Giite des Modells:

@ S ez (3.3)

Cec’test

Hierbei bedeutet eine kleinere mittlere Intervallbreite, dass das Modell im
Durchschnitt weniger Unsicherheit aufweist und somit besser vorhersagt.

Zur Bestimmung der Unsicherheit einzelner Features betrachten wir die
Coverage und Intervallbreite der Testpunkte, bei denen das Feature ausge-
wahlt ist, im Vergleich zu allen Punkten des Validationsets. Die zu betrachten-
den Punkte fiir die einzelnen Features werden, wie in der FSC-Metrik in [Ab]
beschrieben, ausgewihlt. Zusatzlich zur Evaluation, ob der tatséich-
liche Wert innerhalb des Intervalls liegt, wird die Verteilung der Intervallbreiten
analysiert. Hierbei wird nicht nur das Minimum betrachtet, sondern auch die
Unterschiede zwischen den einzelnen Features und Feature-Interaktionen.

Als Vergleichsmetrik fiir die Giite der Modelle wird der mittlere absolute
Prozentfehler (MAPE) verwendet (siehe [Unterabschnitt 2.2.3)).

3.3 Experiment-Aufbau

Fiir die ersten beiden Forschungsfragen werden Experimente mit einer Pipeline
durchgefiihrt,die die notwendigen Daten - Vorhersagewert und Konfidenzinter-
vall pro Datenpunkt in Z'" - liefert, aus denen anschliefend die weiteren
Metriken berechnet werden kénnen. Die dabei betrachteten unabhingigen Va-
riablen sind:

e CONFORMAL-PREDICTION Algorithmus
e Sampling-Strategie
e Maschine-Learning-Algorithmus

e Konfigurierbares Softwaresystem

Der Aufbau der Pipeline ist in [Abbildung 3.1 dargestellt. Im ersten Block
werden die jeweiligen Sampling-Strategien fiir die einzelnen konfigurierbaren
Softwaresysteme festgelegt. Dazu wird die jeweilige FeatureModels.xml ver-
wendet, die den Konfigurationsraum des Softwaresystems beschreibt. Hier-
bei wird beriicksichtigt, ob der spéter verwendete CONFORMAL-PREDICTION-
Algorithmus ein zusétzliches Konfigurationsset bendtigt, wie in dem
labschnitt 2.3.2| erklért. Dieses Set kann auch eine andere Sampling-Strategie

23



KAPITEL 3. METHODIK

Software- Maschine- Conformal-
System mit Learning- Prediction-
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- Conformal- / Post-
Strategie Train-Data ﬁ Hyper- Prediction Processing:
Parameter- Coverage
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Abbildung 3.1: Schematischer Aufbau der Pipeline zum durchfiihren der Experi-
mente

als das Trainingsset nutzen. In unserem Fall verwenden wir fiir das Konfigu-
rationsset immer eine random-based Strategie, da die Vorteile von coverage-
based Strategien nicht direkt auf die Konfiguration von CONFORMALIZED--
QUANTIL-REGRESSION iibertragbar sind. Es wird zudem darauf geachtet, dass
die Mengen disjunkt bleiben. Um die Vergleichbarkeit der coverage-based und
random-based Strategien zu gewéhrleisten, wird die Anzahl der Samples bei
den random-based Strategien an die der coverage-based angepasst. Beispiels-
weise wird die Anzahl der Samples beim distance-based Sampling auf 45 ge-
setzt, wenn ein System 45 Messpunkte beim option-wise Sampling benotigt.
Falls ein induktiver CONFORMAL-PREDICTION Ansatz mit einem transdukti-
ven verglichen wird, wird die Grofe des Trainingssets des transduktiven Ansat-
zes auf die Gesamtgrofe des Trainings- und Kalibrierungssets des induktiven
Algorithmus gesetzt. Abschliefend wird das Validierungsset mit einer festge-
legten Grofe von 400 zuféllig und disjunkt zu den anderen Mengen gesampelt.
Alle Konfigurationen der genutzten Systeme wurden zuvor vollstdndig gemes-
sen, sodass die Daten direkt eingelesen werden kénnen. Eine Ubersicht iiber
die Systemgroken zeigt [Tabelle 3.1]

Im zweiten Block werden mithilfe des Trainingssets die optimalen Modell-
parameter durch eine Zufallssuche, wie in [Unterabschnitt 2.2.4] erlautert, be-
stimmt. Der zu optimierende Wert ist der MAPE, und die verwendeten Mo-
delle sind die in |[Unterabschnitt 2.2.2] beschriebenen: Linear-Lasso-Regression,
Decision-Tree, Random-Forest und KernelRidge-Regression.

Der dritte Block fiihrt die drei in [Unterabschnitt 2.3.3| aufgefiihrten CON-
FORMAL-PREDICTION-Algorithmen aus: CROSSVALIDATION+-, JACKKNIFE+
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Tabelle 3.1: Systemiibersicht mit Sampling-Grofen fiir Option-wise (OW) und T-
wise (T2,T3), wenn numerische Optionen vorhanden, dann zusammen mit Placket-
Burman mit Werten 3(level) und |Opym| + 1(measurements). Auferdem die Ge-
samtanzahl der Konfigurationen C* die fiir jedes System s vorliegen.

System ‘ Anzahl Optionen Sampling Gréfsen Anzahl Konfigurationen

‘|()th| |()NunA OW T2 T3 |(7ﬂ
X264 22 - 15 101 407 4608
HSQLDB 18 - 13 73 235 865
APACHE 19 - 10 48 144 581
77 11 3 81 279 531 68642
NGINX 14 2 39 213 693 4417
VP8 10 4 55 140 208 2736
POSTGRESQL 6 3 54 144 234 864
LRZIP 10 3 81 243 387 5184

und CONFORMALIZED-QUANTIL-REGRESSION. Der induktive Ansatz CON-
FORMALIZED-QUANTIL-REGRESSION kann das im zweiten Block berechnete
Machine-Learning-Modell direkt nutzen und benétigt nur das Konfigurations-
set, wihrend die anderen Ansétze lediglich die besten Parameter iibernehmen
und das Modell auf dem Trainingsset neu trainieren miissen. Alle Ansétze tref-
fen dann eine Vorhersage auf dem Validierungsset, die die Punktvorhersage der
Modelle sowie die entsprechenden Intervalle ausgibt.

Im letzten Block werden die erforderlichen Kenngrofen, wie die empirische
Coverage C'ov,qq, der Coverage-Fehler C'ov,,.., konditionale Coverage pro Fea-
ture und zweifach Feature-Interaktion, sowie die verschiedenen Verteilungen
der Intervallbreiten und der MAPE auf dem Validierungsset berechnet.

Um eine allgemeingiiltige Aussage treffen zu kénnen, wird die Pipeline fiir
jede Kombination aus System und Sampling-Strategie 30 Mal ausgefiihrt. Da-
bei werden alle giiltigen Kombinationen von Maschine-Learning-Modellen und
CONFORMAL-PREDICTION Verfahren auf den generierten Trainings-, Konfi-
gurations- und Validierungssets getestet. Zusétzlich werden auf den Sets zur
Vergleichbarkeit fiir Intervall-Prediction die Bayesschen Methoden aus
labschnitt 2.2.6| ausgefiihrt.

3.3.1 Implementation

Die Implementierung der Pipeline erfolgte in Python 3.11 und ist auf GitHuH]
verfiigbar.

"https://github.com/Stefan577/Masterthesis-Pipeline
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Im ersten Schritt der Pipeline, der Generierung der Samplingsets, wird
SPLConqueroiff] verwendet. Diese Sets werden anschliefend mit den vorhande-
nen Messdaten verkniipft und in einer strukturierten Ergebnisordnerhierarchie
fiir die Reproduzierbarkeit gespeichert.

Der zweite Schritt wird mit der RandomSearch aus der Scikit-Learn Biblio-

thekf’| durchgefiihrt. Aus dieser Bibliothek stammen auch die MAPE-Metrik
und die verwendeten Machine-Learning-Modelle, mit Ausnahme des Decision-
Tree Modells, das fiir die CONFORMALIZED-QUANTIL-REGRESSION benotigt
wird, wird und aus der Light GBM Bibliothel{]] entnommen wurde.
Die fiir den néchsten Schritt benotigten Funktionalititen von CONFORMAL--
PREDICTION stammen aus dem in [Unterabschnitt 2.3.3] vorgestellten MAPIE
Framework’] Dieses umfasst die einzelnen CONFORMAL-PREDICTION Algo-
rithmen inklusive der Conformity Scores sowie die Funktionen zur Berechnung
der Coverage.

Im letzten Schritt der Pipeline werden die Validierungssets mit den CON-
FORMAL-PREDICTION Modellen vorhergesagt und zusammen mit den in [AD]
genannten Metriken in den Ergebnisordnern gespeichert.

Zusétzlich stehen mehrere Jupiter-Notebooks zur Exploration der Daten
im entsprechendem Repositoryf| zur Verfiigung.

3.4 Operationalisierung

Zur Beantwortung der ersten Forschungsfrage analysieren wir die empi-
rische Coverage C'ov,.,; und den Coverage-Fehler C'ov,,.,.. Hierfiir nutzen wir die
Random-Sampling-Strategie, da sie, wie das zuféllig Ziehen ohne Zuriicklegen
aus [Unterabschnitt 2.3.2 die Voraussetzung der Exchangebility erfiillt. Dies er-
moglicht uns, den Einfluss der Samplegrofse zu untersuchen. Dabei betrachten
wir sowohl die absolute Grofe der Samplesets als auch deren relative Grofse im
Verhiéltnis zur Anzahl an moglichen Konfigurationen C*® eines Systems.

Die Anwendbarkeit von CONFORMAL-PREDICTION wird anhand des Grenz-
werts des Coverage-Fehlers bestimmt. Dieser Grenzwert leitet sich aus den
Coverage-Garantien fiir CROSSVALIDATION+ und JACKKNIFE+ ab. Der Feh-
ler muss kleiner als a sein, um die Coverage-Garantien nicht zu verletzen. Wir
analysieren CROSSVALIDATION+ und JACKKNIFE+ gemeinsam und priifen,
ob sie sich unterschiedlich verhalten, was durch den Kruskal-Wallis-Signifikanz-

’https://github.com/se-sic/SPLConqueror
3https://scikit-learn.org
“https://lightgbm.readthedocs.io
Shttps://mapie.readthedocs.io
Shttps://github.com/Stefan577/Masterthesis-Explore
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test getestet wird. Dieser Test eignet sich fiir metrische, nicht normalverteilte
Daten in unserem Versuchsaufbau.

CONFORMALIZED-QUANTIL-REGRESSION wird separat betrachtet, da hier-
fiir ein zusatzliches Konfigurationsset erforderlich ist. Fiir diese Methode iiber-
priifen wir insbesondere den Einfluss der Anderung des Trainingssets als auch
die Anderung der Grofe des Kalibrierungssets, welche in anderen Arbeiten
bereits untersucht wurde [IJ.

Zur Beantwortung der zweiten Forschungsfrage verwenden wir alter-
native Sampling-Strategien, wie in [Unterabschnitt 2.1.3] beschrieben, anstel-
le der Random-Sampling-Strategie. Wir untersuchen, inwieweit sich die Ver-
teilung der Coverage bzw. ihres Fehlers Couv,,, im Vergleich zur Random-
Sampling-Strategie unterscheidet. Sollten die Verteilungen dhnlich sein, wird
erneut mit dem Kruskal-Wallis-Test iiberpriift, ob iiberhaupt ein signifikanter
Unterschied besteht. Dabei vergleichen wir stets gleiche Samplegrdfsen mit un-
terschiedlichen Sampling-Strategien. Auch hier wird CONFORMALIZED-(QUAN-
TIL-REGRESSION separat betrachtet, wobei der Fokus auf dem Trainingsset
liegt, da die Vorteile von Option-wise und T-wise sich primér auf das Training
von Modellen beziehen.

Die dritte Forschungsfrage untersucht zunéchst, ob die mittlere pro-
zentuale Intervallbreite der Konfidenzintervalle des Validierungssets mit dem
MAPE korreliert. Dafiir werden sowohl der Pearson-Korrelationskoeffizient
(r-Test) zur Bestimmung einer linearen Korrelation als auch der Spearman-
Korrelationskoeftizient (p-Test) zur Bestimmung einer monotonen Korrelation
verwendet. Die Daten, auf denen diese durchgefiihrt werden, sollen pro Soft-
waresystem betrachtet werden. Diese Tests werden pro Softwaresystem durch-
gefiihrt, sowohl unter Einbeziehung aller Léufe als auch nur der Laufe mit
korrekter Vorbedingung (Random-Sampling).

Im zweiten Schritt wird die empirische Coverage Cov,., mit einbezogen.
Hierfiir trainieren wir pro System ein lineares Modell, wobei die Eingabewerte
die mittlere prozentuale Intervallbreite und die empirische Coverage und die
Zielvariable der MAPE sind. Wir nutzen die Léaufe mit korrekter Vorbedingung,
die in einem 80/20-Split in Trainings- und Testdaten aufgeteilt werden. Um zu
priifen, ob die empirische Coverage die Vorhersage verbessert, wird auch ein
Modell ohne diese Variable trainiert und die Modelle anhand des quadratischen
Fehlers beim Validierungsset verglichen.

Zur Beantwortung der vierten Forschungsfrage verwenden wir ein Toy-
System. Hierfiir nutzen wir ein Featuremodell eines der verwendeten Softwa-
resysteme und hinterlegen eine bekannte Funktion zur Berechnung einer nicht
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funktionalen Eigenschaft. Diese Funktion beinhaltet Einfliisse einzelner Optio-
nen, 2-fach Interaktionen und eine zuféllige Komponente, um die Messunge-
nauigkeit zu simulieren.

Wir verwenden ein lineares Lasso-Modell ohne Erweiterung des Eingabe-
vektors, sodass die Interaktionen nicht gelernt werden kénnen (siehe
schnitt 2.2.2)). Die restliche Pipeline bleibt unverindert. Am Ende untersuchen
wir, ob anhand der konditionalen Coverage oder der Verteilung der konditiona-
len Intervallbreiten erkennbar ist, welche Features oder Feature-Interaktionen
nicht gelernt wurden, um zu iiberpriifen, ob CONFORMAL-PREDICTION uns
die Unsicherheiten eines nicht gelernten Features oder einer nicht gelernten
Interaktion aufzeigen kann.
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Auswertung

4.1 Ergebnisse

4.1.1 FF1

Um die erste Forschungsfrage zu beantworten, analysieren wir die Ergebnis-
se der Experimente mit der Random-Sampling-Strategie. Random-Sampling
erfiillt die Voraussetzungen aller CONFORMAL-PREDICTION-Algorithmen, so-
dass wir uns auf die Gréfe der Samples konzentrieren kénnen.Die Samplegro-
fsen wurden je nach Softwaresystem basierend auf den Grofen der Coverage-
based Sampling-Strategien aus festgelegt. Die Grofse Option-wise
wird als Random-1, die T-wise-Gréfien als Random-2 und Random-3 bezeich-
net.

Einzelsystem In[Abbildung 4.1]ist die Verteilung der Coverage-Fehler C'ov,,.,
fiir das Softwaresystem APACHE dargestellt. Die Zeilen des Plots zeigen die
CONFORMAL-PREDICTION-Methoden: CROSSVALIDATION-+ in der ersten Spal-
te und JACKKNIFE-+ in der zweiten. CONFORMALIZED-QUANTIL-REGRES-
SION wird aufgrund des zusétzlichen Konfigurationssets separat betrachtet. Die
Spalten der [Abbildung 4.1] représentieren die Machine Learning-Algorithmen:
Entscheidungsbaum, KernelRidge, Linear-Lasso-Modell und RandomForest.
Jeder Subplot zeigt die Verteilungen der Coverage-Fehler iiber 30 Laufe fir
die Samplegrofsen Random-1, 2 und 3.Es ist erkennbar, dass mit zunehmen-
der Grofse des Trainingssamples die Verteilung der Coverage-Fehler sich im-
mer mehr auf den Bereich um Null konzentriert, also der Coverage-Fehler im
Schnitt kleiner wird. Random-3 iiberschreitet in keinem Fall den Grenzwert von
a = 0.1, Random-2 zeigt einige Ausreifer tiber dem Grenzwert, und Random-1
iiberschreitet ihn haufig.

Nach dem Shapiro-Wilk-Test mit Bonferroni-korrigiertem p-Wert von 0.002
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Abbildung 4.1: Cove,, Verteilung fiir APACHE mit Random-Sampling

Tabelle 4.1: P-Werte Kruskal-Wallis Signifikantstest zum Vergleich von Cove zwi-
schen CROSSVALIDATION+ und JACKKNIFE-+

‘DecisionTree KernelRidge LinearLasso RandomForest

Random 1|1 1 1 0.57
Random 2| 0.62 0.24 0.11 0.62
Random 3| 0.40 0.76 0.14 0.25

sind 10 der 24 Verteilungen aus [Abbildung 4.1 nicht normalverteilt. Um die
Verfahren CROSSVALIDATION+ und JACKKNIFE+ zu vergleichen, verwenden
wir den Kruskal-Wallis Signifikanztest. Die Ergebnisse dieses Tests sind in
dargestellt. Da alle p-Werte iiber 0.05 liegen, gibt es keinen si-
gnifikanten Unterschied zwischen CROSSVALIDATION+ und JACKKNIFE+ in
Bezug auf den Coverage-Fehler.

Ubersicht aller Systeme [Abbildung 4.2] stellt die empirische Coverage
(Covpeq) des RandomForest-Modells fiir alle Systeme und die drei Random-
Sampling-Grofen dar. Die Systeme sind dabei nach der Grofe des Random-
1-Samples sortiert, beginnend mit 7z, das das grofte Sampleset aufweist, und
endend mit APACHE, das das kleinste Sampleset besitzt. Fiir Random-2 und
3 dndert sich diese Reihenfolge (vergleiche . APACHE, das System
mit den kleinsten absoluten Samplegrdfsen, zeigt ein dhnliches Verhalten wie
die anderen Systeme: Mit zunehmender Samplegrofse nahert sich die Vertei-
lung der Coverage zunehmend der Ziel-Coverage Covz; von 1 — «, die in der
Abbildung als griin gestrichelte Linie dargestellt ist.

Betrachtet man in [Abbildung 4.2] das System 7z mit einer Samplingset-
Grofse von 531, was weniger als 1% der Gesamtzahl der moglichen Konfigura-
tionen (|C’7Z|) entspricht, und HSQLDB mit einer Samplingset-Grofe von 235,
was 27% der Gesamtzahl der méoglichen Konfigurationen (|CHSQLDPB|) aus-
macht, so erkennt man, dass eine grofsere absolute Anzahl zu einer schmaleren
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Abbildung 4.2: Coverage-Verteilung fiir CROSSVALIDATION+ mit RandomForest
und Random-Sampling. Griine Linie: 1 — «, Rote Linie: 1 — 2«

Verteilung fithrt als eine grofere relative Anzahl im Verhéltnis zu den mogli-
chen Konfigurationen.

Die rot gestrichelte Linie reprasentiert die theoretisch garantierte minimale
Coverage von 1 — 2q, die fiir die Verfahren CROSSVALIDATION+ und JACK-
KNIFE-+ als theoretisch minimale Coverage angegeben wird. Bei der Random-1-
Samplegrofe wird diese von der Hélfte der Systeme tiberschritten. Bei Random-
2 liegt das System X264 als Ausreifser genau auf dieser Linie, und bei Random-3
wird die theoretisch minimale Coverage in keinem einzigen Fall unterschritten.

CONFORMALIZED-QUANTIL-REGRESSION |Abbildung 4.3 illustriert die
Verteilung der Coverage bei der CONFORMALIZED-QUANTIL-REGRESSION.
[Abbildung 4.3a zeigt die Verteilung bei variierenden Trainingsset-Grofen und
konstantem Konfigurationsset, wiahrend [Abbildung 4.3b|die Verteilung bei kon-
stantem Trainingsset und unterschiedlichen Konfigurationsset-Grofen |C1| €
25,775,150 darstellt. Die griin gestrichelte Linie reprasentiert sowohl die ange-
strebte Coverage als auch die theoretisch garantierte minimale Coverage. Zur
besseren Vergleichbarkeit mit den anderen Abbildungen wird die rot gestri-
chelte Linie bei 1 — 2a angezeigt.

Das Konfigurationsset in [Abbildung 4.3al hat eine Grofse von 25. Der Algo-
rithmus erfordert eine Mindestgrofe von % = 20; jedoch fiihrte eine Setgrofe
von genau 20 in einigen Léufen zu Fehlern, weshalb der Wert auf 25 festge-
legt wurde. In diesem Fall zeigen nicht alle Systeme das Verhalten wie bei
CROSSVALIDATION+ oder JACKKNIFE-+. Eine deutliche Verbesserung durch
die Vergroferung des Trainingssets ist nicht {iberall erkennbar.

Der Kruskal-Wallis-Signifikanztest mit Bonferroni-Korrektur zeigt bei sechs
Systemen einen signifikanten Unterschied zwischen den Sampling-Grofsen (sie-
he . Der Unterschied in den Verteilungen ist im Vergleich zu den
Methoden ohne Kalibrierungsset, wie zum Beispiel bei CROSSVALIDATION-+
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Tabelle 4.2: P-Werte Kruskal-Wallis Signifikanztest zum Vergleich von Covep,
bei CONFORMALIZED-QUANTIL-REGRESSION mit verschiedenen Random-Sampling-
Grofsen. bonferroni-korregierter p-Wert: 0.00625

System \ 77 AprAcHE HSQLDB POSTGRESQL VPS8 LRZIP NGINX X264

p-Wert | 9.64e-13 2.29e-25  3.76e-20 [0:986 " 6.21e-25 2.20e-22 1.66e-17 [0:015]

in [Abbildung 4.2| sehr gering.

[Abbildung 4.3b| zeigt, dass sich die empirische Coverage bei zunehmender
Grofe des Kalibrierungssets der gewiinschten Coverage immer mehr annéhert.
Bei einer Kalibrierungsgrofse von 150 liegen die Mittelwerte aller Verteilungen
nahe an der gewiinschten Coverage, jedoch gibt es bei den Systemen VP8 und
LRZIP einzelne Ausreifser, die auch {iber 1 — 2« hinausgehen. Betrachtet man
beispielsweise das System APACHE, das keine Ausreiffer aufweist, so liegen die
Coverage-Werte bei |C®| = 25 zwischen 0.82 und 0.99, bei |C*®| = 75
zwischen 0.84 und 0.98, und bei |C®| = 150 zwischen 0.86 und 0.94.
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(b) Konstantes Trainingsset, Random 2. |C°*#®| € {25, 75,150}

Abbildung 4.3: Coverage-Verteilung fiir CONFORMALIZED-QUANTIL-REGRESSION
mit LGBM und Random-Sampling. Griine Linie: 1 — a, Rote Linie: 1 — 2«
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Abbildung 4.4: Coverage-Verteilung fiir BAYESSCHE-REGRESSION.
Griine Linie: 1 — «, Rote Linie: 1 — 2«

BAYESSCHE-REGRESSION [Abbildung 4.4] zeigt die Verteilung der Cover-
age fiir die als Baseline genutzte Bayessche Regression. Die griin gestrichelte
Linie reprasentiert die gewiinschte Coverage, wahrend die rot gestrichelte Linie
erneut zur besseren Vergleichbarkeit der Grafiken eingezeichnet ist, jedoch fiir
die Bayessche Regression keine Relevanz besitzt.

Aus der Grafik wird ersichtlich, dass kein einheitliches Verhalten zwischen
allen Systemen feststellbar ist. Beispielsweise nimmt das System VP8 nahe-
zu jeden moglichen Wert der Coverage von 0% bis 100% an, wohingegen die
Systeme APACHE und X264 stets eine Coverage von 100% aufweisen.

Einzellauf Vergleich Die Abbildungen und [4.6] zeigen die Vorhersagen
der Konfigurationen des Validationsets fiir einen zufillig ausgewéhlten Lauf
der Systeme VP8 und APACHE. Auf der X-Achse ist der gemessene Wert
dargestellt, wihrend auf der Y-Achse der vorhergesagte Wert zusammen mit
dem Konfidenzintervall angezeigt wird. Die rot gestrichelte Linie reprasentiert
die optimale Vorhersage; sobald das eingezeichnete Intervall diese Linie kreuzt,
liegt der echte Wert innerhalb des Intervalls.

Fir jeden Lauf werden die Vorhersagen der Methoden CROSSVALIDA-
TION+ mit dem Linear-Lasso-Modell, CONFORMALIZED-QUANTIL-REGRES-
SION mit dem Linear-Modell und BAYESSCHE-REGRESSION gezeigt. Ein Lauf
umfasst dabei ein Trainings- und ein Validationsset mit denen alle Modelle
trainiert und Validiert wurden. Zur besseren Lesbarkeit wurden nur 100 zufél-
lig ausgewahlte Punkte aus dem Validationsset eingezeichnet.

[Abbildung 4.5| verdeutlicht, dass alle drei Methoden &hnliche Grofsenord-
nungen von Intervallgrofen und Abweichungen zur optimalen Vorhersage auf-
weisen. Die Coverage betrigt von links nach rechts 92%, 99,25% und 96,5%.
Die Conformalized-Quantil-Regression iiberschétzt das Intervall deutlich nach
oben, dafiir weniger stark nach unten. Die anderen beiden Methoden schatzen
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Abbildung 4.5: Scatterplots: Messungen vs Vorhersage mit Konfidenz-Intervallen
von einem Lauf mit Random-3-Sampling fiir VP8
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Abbildung 4.6: Scatterplots: Messungen vs Vorhersage mit Konfidenz-Intervallen
von einem Lauf mit Random-3-Sampling fiir APACHE. Zu beachten ist die unter-
schiedliche Skalierung der Y-Achsen.

das Intervall im Mittel in beide Richtungen gleich stark.|Abbildung 4.6| verwen-
det aufgrund der extremen Uberschétzung der Intervalle durch die Bayessche
Regression keine geteilte Skalierung der Y-Achse. Wéhrend alle drei Methoden
dghnlich gute Punktvorhersagen liefern, passen nur die Intervalle von CROSS-
VALIDATION+ und CONFORMALIZED-QUANTIL-REGRESSION dazu, mit einer
Coverage von 88,5% (CV+) und 91,75% (CQR), was nahe an der gewiinsch-
ten Coverage liegt. Die Bayessche Regression liefert hingegen Intervallbreiten,
die bis zu zwanzigfach grofier sind als die Spannweite der tatsachlichen Werte,
wodurch die Coverage bei 100% liegt.
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Abbildung 4.8: Coverage-Verteilung flir JACKKNIFE+ mit Linear-Lasso-Modell
und Option-wise/T-wise-Sampling. Griine Linie: 1 — o, Rote Linie: 1 — 2«

4.1.2 FF2

Fiir die zweite Forschungsfrage betrachten wir die Ergebnisse der Sampling-
Strategien, Option-wise, T-wise und Distance-based. Diese werden hinsichtlich
der Verteilungen der Coverage und dem Coverage-Fehler Cov,,, mit den Er-
gebnissen aus |Unterabschnitt 4.1.1| verglichen.

Coverage-Based Fiir die Coverage-Based Sampling-Strategien, d.h. Option-
wise und T-wise, betrachten wir[Abbildung 4.7] die die Verteilung der Coverage-
Fehler analog zu [Abbildung 4.1] zeigt. Das hierfiir genutzte System ist X264.
Es ist ersichtlich, dass die Coverage-Fehler nicht mehr umgekehrt proportional
zur Grofe des Trainingssets verlaufen. Beispielsweise produziert beim Linear-
Lasso-Modell das kleinste Trainingsset den geringsten und das mittlere Trai-
ningsset den grofsten Fehler. Zudem sind die Fehler insgesamt deutlich grofer
als beim Random-Sampling. Dieses uneindeutige Verhalten zeigt sich bei al-
len getesteten Systemen, wie in [Abbildung 4.8| zu sehen ist. In dieser Abbil-
dung verhélt sich nur das System NGINX &hnlich wie beim Random-Sampling,
wahrend keines der anderen Systeme dieses Verhalten aufweist. Ein weiterer
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Unterschied zum Random-Sampling ist die geringere Varianz der einzelnen
Coverage-Verteilungen.

Distance-based Betrachten wir die Verteilung der Coverage-Fehler fiir Dis-
tance-based-Sampling mit den drei Grofen des Trainingssets, so zeigt sich ein
dghnliches Verhalten wie beim Random-Sampling, wie in[Abbildung 4.9 ersicht-
lich ist. Hier verhalt sich der Coverage-Fehler wieder umgekehrt proportional
zur Grofke des Trainingssets. Der Kruskal-Wallis-Signifikanztest zeigt, dass die
Verteilungen von Distance-based- und Random-Sampling fiir X264 keinen si-
gnifikanten Unterschied aufweisen, wie die p-Werte in belegen.

In[Abbildung 4.10|betrachten wir die Coverage des Distance-based-Sampling
iiber alle Systeme hinweg. Alle Parameter aufser der Sampling-Strategie wur-
den wie in [Abbildung 4.9 fiir [FT 1] gesetzt. Auffillig ist, dass die Systeme VP8,
POSTGRESQL und NGINX ein abweichendes Verhalten zeigen und stets aufser-
halb der theoretisch garantierten minimalen Coverage liegen.

Tabelle 4.3: P-Werte Kruskal-Wallis Signifikanztest zum Vergleich von Covep,
beim Softwaresystem X264 zwischen den Paaren von Distancebased- und Random-
Sampling mit gleicher Sampling-Grofe. Bonferroni-korregierter p-Wert: 0.0021

\ CROSSVALIDATION+ JACKKNIFE+

‘ DecisionTree KernelRidge LinearLasso RandomForest DecisionTree KernelRidge LinearLasso RandomForest
R1 vs D1 0.2971 0.4245 0.9469 0.0066 0.9000 0.3710 0.8591 0.9941
R2 vs D2 0.1100 0.5942 0.8416 0.5008 0.7673 0.7673 0.8765 0.7281
R3 vs D3 0.5535 0.4109 0.7502 0.0696 0.0912 0.2243 0.7784 0.0471
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Abbildung 4.9: Couve, Verteilung fiir X264 mit Distance-based-Sampling
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Abbildung 4.10: Coverage-Verteilung fiir CROSSVALIDATION+ mit RandomForest
und Distance-based-Sampling. Griine Linie: 1 — o, Rote Linie: 1 — 2«

CONFORMALIZED-QUANTIL-REGRESSION |[Abbildung 4.11|illustriert das
Verhalten der Coverage-Verteilung der CONFORMALIZED-QUANTIL-REGRES-
SION bei den Sampling-Strategien Option-wise und T-wise. Die Verteilun-
gen zeigen ein dhnliches Verhalten wie bei der CONFORMALIZED-QUANTIL-
REGRESSION mit Random-Sampling. Dies impliziert, dass die Wahl der Sam-
pling-Strategie des Trainingssets keinen so grofsen Einfluss hat wie bei CROSS-
VALIDATION+ oder JACKKNIFE+.

Beim Vergleich zwischen Random-Sampling und Option-wise/Twise-Sam-
pling weisen ein Drittel der Verteilungen keinen signifikanten Unterschied auf,
wie zeigt. Betrachtet man die Verteilungen, so liegen die Mittel-
werte aller Verteilungen zwischen 1 — a und 1, und die Varianz befindet sich,
abgesehen von einigen Ausreifsern, im gleichen Bereich.

Tabelle 4.4: P-Werte des Kruskal-Wallis Signifikanzstests zum Vergleich der Cover-
age Verteilung bei CONFORMALIZED-QUANTIL-REGRESSION zwischen den Paaren
mit gleicher Sampling-Groéfe. bonferroni-korregierter p-Wert: 0.0021

System

Sampling 7z APACHE HSQLDB POSTGRESQL VP8 LRZIP NGINX X264
OW vs Random 1 1.43e-4  3.28e-49 5.83e-6 1.04e-26 4.44e-4
T-wise 2 vs Random 2 | 4.43e-4 1.05e-13 3.30e-7 2.73e-70 5.22¢-9

T-wise 3 vs Random 3 1.16e-14  4.36e-16 3.24e-15 5.34e-10  2.20e-8
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Abbildung 4.11: Coverage-Verteilung fiir CONFORMALIZED-QUANTIL-REGRES-
SION mit LGBM und Option-wise-/T-wise-Sampling. |C°*®| = 25. Griine Linie:
1 — a, Rote Linie: 1 — 2«

4.1.3 FF3

Zur Untersuchung der dritten Forschungsfrage wird zuerst iiberpriift, ob die
mittlere prozentuale Intervallbreite mit dem MAPE korreliert. Dafiir wurden
der Pearson-r- und Spearman-p-Test verwendet. Diese Tests wurden einmal fiir
die Daten aller Sampling-Strategien und einmal spezifisch fiir die Sampling-
Strategien Random-1, -2 und -3 fiir jedes System durchgefiihrt. Die Ergebnisse
der beiden Tests sind in dargestellt.

Bei der Betrachtung aller Sampling-Strategien zeigt sich fiir zwei Systeme
eine negative Korrelation, wahrend alle anderen eine positive Korrelation auf-
weisen. Eine lineare Beziehung ist nicht bei allen Systemen gegeben, wie die
Ergebnisse des Pearson-r-Tests zeigen.

Bei Betrachtung der Random-Sampling-Strategien sind die Korrelations-
koeflizienten im Allgemeinen hoher. Sechs der Systeme weisen eine hohe Kor-
relation mit |p| > 0.5 auf, ein System zeigt eine mittlere Korrelation mit
0.5 > |p| > 0.3, kein System weist eine geringe Korrelation mit 0.3 > |p| > 0.1
auf und nur das System VP8 zeigt iiberhaupt keine Korrelation mit 0.1 > |p|
auf.Bei diesen Sampling-Strategien gibt es nur positive Korrelationen zwischen
der mittleren prozentualen Intervallbreite und dem MAPE.

Im zweiten Schritt wird die Korrelation von Coverage und mittlerer pro-
zentualer Intervallbreite zum MAPE mithilfe eines linearen Regressionsmodells
untersucht. Dieses Modell wird mit den beiden Werten trainiert, um danach
den MAPE vorherzusagen. [Abbildung 4.12al zeigt diese Vorhersage fiir das Sys-
tem X264, wobei auf der X-Achse der echte MAPE und auf der Y-Achse der
vorhergesagte MAPE eingetragen sind. Fiir [Abbildung 4.12b] wurde nur die
Intervallbreite genutzt.

Die Abbildungen zeigen, dass die Vorhersage mithilfe beider Metriken eine
geringe Abweichung zur optimalen Vorhersage (rot gestrichelte Linie) aufweist,

38



KAPITEL 4. AUSWERTUNG

0.16 0.16
® L ]
0.14 0.14
v 0.12 . v 0.12 .
= ’/’ 2 e
Z 0.10 pe Z 010 .‘(
] -7 3 P
[=2] - [=2] -~
L ]
7 0.08 o® o % 2 0.08 . 7o
o ™ =] s .~ L
5 0.06 o 0 g 5 0.06 ,‘. °
£ Wt e o £ ’
£ 0.04 — o < 0.04 ] e o
L ] % L ]
0.02 0.02 e o L
0.00 0.00
0.00 002 004 006 008 010 012 0.00 002 004 006 008 010 0.12
Realer Mape Realer Mape
(a) Eingabe: Coverage, Intervallbreite (b) Eingabe: Intervallbreite
R? — Score : 0.80 R? — Score : 0.55

Abbildung 4.12: Vorhersage von MAPE mithilfe einer linearen Regression fiir die
Random-Sampling-Strategie von dem System X264

wie auch der R? — Score von 0.8 zeigt. Die Vorhersage unter Verwendung von
nur der Intervallbreite ergibt mit 0.55 einen deutlich schlechteren R? — Score.

zeigt die verschiedenen Koeffizienten, die das lineare Modell
gelernt hat, wenn jede Kombination aus Modell und CONFORMAL-PREDIC-
TION-Methode fiir X264 getrennt betrachtet wird. Die Werte der einzelnen
Koeflizienten unterscheiden sich teilweise sehr stark zwischen verschiedenen
Modellen. Innerhalb desselben Modells liegen die Werte in einem &hnlichen
Bereich. Wenn man das System bei gleichem Modell dndert, dann dndern sich
auch die Koeffizienten. Bei Anderung des Systems innerhalb desselben Modells
andern sich auch die Koeffizienten. Zum Beispiel betragen die Koeffizienten
bei APACHE fiir das Linear-Lasso-Modell mit CROSSVALIDATION-+: Coverage:
—0.0089 und Intervall: 0.0203.
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Tabelle 4.5: Ergebnisse Pearson-r und Spearman-p Korrelationstest zwischen dem
Mape und der Intervallbreite fiir einzelne Softwaresysteme. Links {iber alle genutz-
ten Sampling-Strategien und rechts iber Random-Sampling mit allen Samplegrofien.
Hohe Korrelation := Griin, mittlere Korrelation:= Tiirkis,

geringe Korrelation := Orange, keine Korrelation := Rot

‘ Alle Sampling-Strategien Random-Sampling-Strategien

‘ Pearson Spearman Pearson Spearman
System r p-Wert p p-Wert r p-Wert p p-Wert
HSQLDB 0.814 0 0.565  4.37¢-273  0.819 1.12¢-262 0.606  2.40e-109
APACHE 0.784 0 0.825 0 0.814 4.16e-257 0.859 1.88e-315
X264 0.272  3.75e-56  0.740 0 0.645 3.10e-128  0.765 1.57e-208
77 0.110  8.67e-6 = 0.567  3.30e-138  0.766 2.31e-105 0.875 1.61e-171
LRZIP 0.012 6.27e-1 ~ 0.698 2.28¢-237 0.600 4.80e-54 ~ 0.758  7.19e-102
NGINX 0.392 1.44e-60  0.377 5.59¢-56  0.383  2.48e-20  0.694  8.27e-79
PoSTGRESQL | -0.129  1.73e-7 = -0.219 5.28¢-19 = 0.251 3.45e-9  0.343  2.35e-16
VP8 -0.018 3.37e-1  -0.389 4.72¢-98 | -0.002 9.62¢-1 | -0.049  1.45e-1

Tabelle 4.6: Koeffizienten der Vorhersage von Mape bei X264 fiir unterschiedliche
Modelle und CONFORMAL-PREDICTION Methoden.

Modell ‘ Linear Lasso DesisionTree RandomForest KernelRidge Lin LGBM

Koeft. ‘ CV+  Jackk+ CV+  Jackk+ CV+  Jackk+ CV+  Jackk+ CQR

Coverage -0.0058 -0.0067 -0.0051 -0.0052 -0.0026 -0.0028 -0.0037 -0.0050 -0.0080 -0.0028

Intervall 0.0079 0.0073 0.0061 0.0072 0.0086 0.0096 0.0094 0.0090 0.036 0.0078
4.1.4 FF4

Zur Beantwortung der vierten Forschungsfrage analysieren wir ein Toy-System.
Zur Bestimmung des vorherzusagenden Wertes verwenden wir eine lineare
Funktion mit den in angegebenen Koeffizienten. Alle nicht auf-
gefiihrten Features haben in dieser Funktion sowie in der vom Lineare-Lasso-
Modell gelernten Funktion den Wert Null. Das Modell kann lediglich Einzel-
Einfliisse erlernen und nicht die beiden Interaktionen, die in der gegebenen
Funktion vorkommen. Die Spalten in der Tabelle sind griin markiert, wenn
der Koeffizient mit einem Fehler von weniger als 5% korrekt erlernt wurde,
orange bei einem Fehler von weniger als 30% und rot bei groferen Fehlern.
Das Feature ref & wird trotz des erlernten Koeffizienten als korrekt betrach-
tet, wihrend die Features no_8z8dct und no_ fast pskip als falsch erlernt
gelten. Als Sampling-Strategie wurde Random-3 genutzt und als CONFOR-
MAL-PREDICTION-Methode die JACKKNIFE+ Methode verwendet.

Wir betrachten die konditionale Coverage in und die konditio-
nale Verteilung der Intervallbreiten in [Abbildung 4.13al Der genutzte Refe-
renzpunkt ist das root-Feature, welches immer aktiv ist.

Die konditionale Coverages zeigen nur minimale Schwankungen (< 5% von
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Tabelle 4.7: Gegebene und gelernte Einfliilsse der Funktion fiir das Toy-System
basierend auf dem Featuremodell von x264

<) =) =)
) ™ N N A a
gy + .8 )
g Z = ;g § ;‘g 5% e g
I3t S = = < < = =T = =3
s} < I ) 3 S S o g g
¥ 5 5 ¢ 35 7T 7 Sz 5 °
© < & 5 < < = SRR B T B AR AP
|- [ < 5§ £ 5§ g JF
g = i< i< 3 L L L g 8 S S =2 5
gegeben | 4 0 -0,5 0 0,75 0,25 0,35 045 0 02 03 -0 0.75 0.5
gelernt | 4,07 0,35 -0,48 0,61 0,96 -0,042 0 0,11 0,003 0,13 0,24 -0,48 -

Covz,e) in beide Richtungen auf, unabhéngig davon, wie die einzelnen Features
gelernt wurden. Bei den konditionalen Intervallbreiten weisen nur die acht in
gelb markierten Features und Interaktionen einen signifikanten Un-
terschied zum root-Feature auf. Davon sind die Features no _deblock und core/
korrekt erlernt, wahrend die restlichen Features falsche Koeffizienten aufwei-
sen. Betrachtet man die Verteilungen dieser acht Features und Interaktionen
in [Abbildung 4.13al so haben no_ deblock und core4 im Mittel grofiere prozen-
tuale Intervalle, die anderen kleinere. Die Varianz ist bei no_ weightb, corel,
core2, core3 und den Interaktionen geringer als bei den anderen Features.

Um zusétzlich die Coverage zu beriicksichtigen, teilen wir die konditionalen
Intervallbreiten durch diese. Da eine kleinere Coverage ein zu kleines Intervall
bedeutet, wird dieses durch das Teilen korrigiert. In{Abbildung 4.13b|wird diese
angepasste Intervallbreite dargestellt. Hier ist zu sehen, dass nun neun teilweise
andere Features einen deutlichen Unterschied aufweisen, wie in der zweiten
Zeile von anhand der p-Werte ersichtlich ist. Bei der angepassten
Intervallbreite haben die Features no deblock und corel keinen signifikanten
Unterschied mehr zum root-Feature, wohingegen die Features rc_ lookahead -
40, rc_lookahead 60 und core2 einen signifikanten Unterschied aufweisen. Von
den nun zum root-Feature unterschiedlichen Featuren haben rc lookahead -
40 und core 4 eine grokere mittlere Intervallbreite als root, alle anderen eine
kleinere. Von den signifikant unterschiedlichen Features wurde corej korrekt
gelernt, wihrend alle anderen nicht korrekt gelernt wurden.
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Tabelle 4.8: Konditionale Coverage, mittlere prozentuale Intervallbreite und Divi-
sion von mittlerer prozentualer Intervallbreite und konditionaler Coverage der ein-

zelnen Features des Toy-Systems.
=3 =) =
a & A s &=
g I el o kel + .2 =R
- x X ¢ 2 § § 3 «% E3
£ ¢ £ 5 £ ¥ F 5 5 3 55 J¢
% 8 3 & 5 5 . £ £ R 5 £
£ F £ & ¥ : £ 5 32 5 < w e o o = 5 =& &
5 of of of of of of of | | | o) o/ o L L L L o 1 o=
L I IS IS 1<t < <t IS £ £ £ L £ I 8 8 8 5 58 B
Cov | 0.888 0.907 0.935 0.906 0.905 0.900 0.894 0.858 0.849 0.886 0.923 0.895 0.896 0.871 0.864 0.926 0.886 0.879 0.917 0.853
CZ ]0.123 0.116 0.125 0.120 0.117 0.121 0.122 0.110 0.127 0.123 0.120 0.123 0.123 0.123 0.116 0.117 0.121 0.137 0.108 0.101
% 0.138 0.128 0.133 0.143 0.130 0.134 0.136 0.129 0.149 0.139 0.130 0.137 0.137 0.141 0.134 0.126 0.137 0.155  0.118 0.118
Tabelle 4.9: P-Werte Kruskal Wallis Signifikantstest zum Vergleich von den Ver-
teilung der konditionalen Intervalle zwischen den einzelnen Features und dem root
Feature. Bonferroni-korregierter p-Wert: 0.0026
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geteilt durch die konditionale Coverage

Abbildung 4.13: Verteilung der prozentualen, konditionalen Intervallbreiten fiir ein
Toy-System
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4.2 Diskussion

4.2.1 FF1 - Verschiedene Samplegrofien

Erkenntnisse Die Ergebnisse aus |Unterabschnitt 4.1.1] zeigen, dass bei den
transduktiven Ansétzen von CONFORMAL-PREDICTION vor allem die absolute
Grofse der Trainingsdaten und weniger die relative Grofse einen Einfluss auf die
empirische Coverage hat. Das gewédhlte Softwaresystem scheint ebenfalls eine
Rolle zu spielen. Aufgrund der vorliegenden Daten kénnen wir jedoch nur ver-
muten, dass dies mit der Verteilung der Fehler zusammenhéngt. Es lasst sich
nicht eindeutig feststellen, ob die Beobachtungsfehler, die Variabilitat oder die
Einfliisse des Softwaresystems ausschlaggebend sind. Diese zusétzlichen Ein-
fliilsse des Softwaresystems machen es unmoglich, eine allgemeingiiltige Sam-
plegrofe festzulegen, die stets den gewéhlten Fehlerthreshold von « einhélt.

Es zeigt sich, dass CONFORMAL-PREDICTION nicht fiir den Einsatz mit
Samplegrofen nahe der Anzahl der Optionen geeignet ist. Stattdessen funk-
tionieren Grofen im Bereich von T-wise 2 und dariiber hinaus am besten.
Der gewéhlte Threshold ist dabei relativ grof gewéhlt. Je nach Anwendungs-
fall kann ein Konfidenzintervall von 80% statt 90% nicht erwiinscht sein. Da
sich der Fehler umgekehrt proportional zu der Samplegréfte verhélt, miissen in
solchen Fillen mehr Daten verwendet werden.

Die beiden genutzten Methoden, CROSSVALIDATION+ und JACKKNIFE-+,
zeigten dabei kein unterschiedliches Verhalten in Bezug auf den Coverage-
Fehler, obwohl JACKKNIFE+ als Spezialfall von CROSSVALIDATION+ deutlich
mehr Modelle trainiert und aggregiert. Fiir die empirische Coverage macht
dieser Mehraufwand unerwarteterweise keinen Unterschied.

Fiir die induktive Methode zeigt sich, dass die Grofe des Trainingssets
nur einen geringen Einfluss hat, wihrend das Kalibrierungsset einen deutlich
grofseren Einfluss aufweist. Bei unseren Experimenten mit CONFORMALIZED-
QUANTIL-REGRESSION traten einzelne Ausreifter in den Verteilungen auf, zum
Beispiel beim Softwaresystem VP8. Dies zeigt, dass die Coverage im Durch-
schnitt zwar gut angenahert wird, aber bei unseren Konfigurationsgrofen keine
absolute Garantie dafiir besteht. Die Coverage konvergiert dhnlich zu der in
anderen Arbeiten genannten Formel O(|CC%|~1/2) gegen C'ov?™ [1]. Bei un-
seren Kalibrierungsset-Grofsen gibt die Formel die Werte 0.2, 0.12 und 0.08 an.
Betrachten wir zum Beispiel das Apache-System, welches keine Ausreifser hat,
so passen diese Werte zur Breite der Verteilung.

Vergleichen wir CONFORMAL-PREDICTION mit BAYESSCHE-REGRESSION,
so zeigt CONFORMAL-PREDICTION ein durchgehend besseres und vor allem
konsistentes Verhalten. Die Ursache fiir die schlechten Ergebnisse bei der Baye-
sian Regression muss noch genauer untersucht werden. Es zeigt sich jedoch,
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dass, wie in [Unterabschnitt 2.3.4] genannt, CONFORMAL-PREDICTION im Ge-
gensatz zu den Bayesschen-Methoden kein Vorwissen und weniger Anpassung
an die Daten, beziehungsweise das Softwaresystem benotigt.

Antwort der Forschungsfrage CONFORMAL-PREDICTION eignet sich fiir
mittlere bis groflere der iiblichen Samplegrofien bei konfigurierbaren Softwa-
resystemen. Zufriedenstellende Ergebnisse wurden fiir die gewéhlten Systeme
bei Samplegréfsen in der Gréfenordnung von T-wise 2 und T-wise 3 erzielt.
Allerdings ist CONFORMAL-PREDICTION fiir Samplegrofsen in der Grofenord-
nung von Option-wise nicht gut anwendbar. Eine grofiere absolute Anzahl der
Samples ist dabei wichtiger als deren relative Grofe zur Anzahl der moglichen
Konfigurationen eines Systems.

4.2.2 FF2 - Verschiedene Sampling-Strategien

Erkenntnisse Die Ergebnisse zur zweiten Forschungsfrage, ob die Auswahl
der Sampling-Strategie einen Einfluss auf CONFORMAL-PREDICTION hat, zei-
gen, dass die Sampling-Strategien Option-wise und T-wise fiir das Trainingsset
der transduktiven Methoden nicht verwendet werden konnen. Diese Sampling-
Strategien verletzen die Vorbedingungen von CONFORMAL-PREDICTION, da
sie nicht die gleiche Verteilung der Performance-Werte wie das zufillig gezogene
Validierungsset aufweisen, was bereits in anderen Arbeiten gezeigt wurde [13].
Eine Verletzung dieser Vorbedingung fiihrt zu falschen Konfidenzintervallen
und unvorhersehbarem Verhalten. Dies erklért auch das in|Unterabschnitt 4.1.2)
beobachtete Phanomen, dass die Coverage in beide Richtungen schwankt, ob-
wohl das Trainingsset von Option-wise zu T-wise 2 & 3 grofer wird und im-
mer eine Obermenge der kleineren ist. Die entsprechenden Verteilungen der
Performance-Werte nidhern sich dabei moglicherweise mal der Gesamtvertei-
lung an und entfernen sich wieder. Daher sind diese Sampling-Strategien fiir
transduktives CONFORMAL-PREDICTION nicht geeignet.

Die Sampling-Strategie Distance-based erfiillt die Vorbedingungen bei bi-
naren Optionen gut genug, sodass kein Unterschied zum Random-Sampling
erkennbar ist. Allerdings gibt es keine Garantie dafiir, dass Distance-based
Sampling tatsichlich eine gleiche Verteilung besitzt [I3]. Es wurde auch fest-
gestellt, dass das verwendete Distance-based Sampling nicht fiir numerische
Optionen geeignet isﬂ. Fiir weitere Experimente wére es interessant zu un-
tersuchen, welche numerischen Sampling-Strategien mit Distance-based kom-
biniert werden kénnen, um CONFORMAL-PREDICTION anzuwenden.

In der Dokumentation von SPLConqueror wird bereits darauf hingewiesen, dass diese
Sampling-Strategie nur flir bindre Optionen verwendet werden sollte, was dieses Ergebnis
bestétigt.
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Die fiir das numerische Sampling genutzte Plackett-Burman-Strategie wur-
de in dieser Arbeit nur zusammen mit Option-wise und T-wise verwendet und
kann daher nicht auf ihre Verwendbarkeit bewertet werden. Diese Entschei-
dung basierte auf der Annahme, dass sowohl Distance-based als auch Random-
Sampling fiir numerische Optionen geeignet wiren.

CONFORMALIZED-QUANTIL-REGRESSION ermoglicht die Verwendung je-
der Sampling-Strategie fiir das Training der Modelle, sofern das zusétzliche
Kalibrierungsset die Vorbedingungen von CONFORMAL-PREDICTION erfiillt.
Das Verhalten der Coverage hangt, wie bereits in der ersten Forschungsfrage
erwahnt, fast ausschliefslich vom Kalibrierungsset ab und nicht vom Trainings-
set.

Der Nachteil dieser Methode liegt zum einen im zuséatzlich benétigten Ka-
librierungsset, was insbesondere bei begrenzten Daten im Bereich der konfigu-
rierbaren Softwaresysteme die Frage aufwirft, ob die Daten nicht besser fiir das
Training verwendet werden sollten. ZZum anderen werden die Intervallgren-
zen der Quantile Regression iiber den gesamten Verlauf konstant verschoben,
wodurch keine zusétzlichen Informationen iiber die Unsicherheiten einzelner
Einfliisse im Vergleich zur reinen Quantile Regression gewonnen werden. Es
konnten jedoch andere induktive Verfahren auf ihre Niitzlichkeit {iberpriift
werden. Eine alternative Art der Verschiebung, die lokale Unterschiede be-
riicksichtigt, wére ebenfalls denkbar.

Antwort der Forschungsfrage Die Wahl der Sampling-Strategie ist ent-
scheidend fiir die Anwendung von CONFORMAL-PREDICTION. Die Random-
Sampling-Strategie funktioniert zuverléssig in allen Fallen, wihrend die Dis-
tance-based-Strategie nur fiir das Sampling von bindren Optionen geeignet ist.
Andere Sampling-Strategien kénnen lediglich bei induktiven Verfahren zum
Trainieren des Modells verwendet werden und erfordern zusétzlich ein Kali-
brierungsset, das beispielsweise durch Random-Sampling erzeugt wurde.

4.2.3 FF3 - Korrelation zum MAPE

Erkenntnisse Die Tests zur Untersuchung der Korrelation zwischen mittler-
er prozentualer Intervallbreite und MAPE zeigen eine hohe Korrelation, wenn
Sampling-Strategien mit korrekten Vorbedingungen, wie Random-Sampling,
verwendet werden. Dies deutet auf einen Zusammenhang zwischen Coverage,
mittlerer prozentualer Intervallbreite und MAPE hin. Diese Korrelation ist je-
doch systemabhéngig und konnte nicht fiir jedes System nachgewiesen werden,
was darauf hinweist, dass zusétzliche Faktoren eine Rolle spielen kénnten.
Bei Betrachtung von Coverage und mittlerer prozentualer Intervallbreite
zeigt das lineare Modell eine signifikante Verbesserung gegeniiber einer Vor-
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hersage, die lediglich auf der mittleren prozentualen Intervallbreite basiert.
Dies wirft die Frage auf, ob bei ausreichend grofen Trainingssets die Coverage
so stabil wird, dass sie nicht mehr benétigt wird. In einem solchen Fall wére es
moglich, den MAPE ohne Validierungsset abzuschétzen, da zur Bestimmung
der Intervallbreiten lediglich die Vorhersage ohne den echten Wert aus dem
Validierungsset erforderlich wére. Die in konfigurierbaren Softwaresystemen
verwendeten Groflen reichen jedoch hierfiir nicht aus.

Unsere Experimente zeigen auch, dass sich die Koeffizienten der Vorhersage
je nach Modell und System &ndern. Dies kénnte bedeuten, dass die Intervall-
breiten moglicherweise fiir das Hyperparameter-Tuning von Modellen verwen-
det werden konnten, was jedoch noch genauer untersucht werden miisste, Sie
konnen allerdings nicht als Ersatzmetrik fiir MAPE genutzt werden, um Mo-
delle zu vergleichen. Diese unterschiedlichen Koeffizienten kénnten durch die
eventuell anderen Verteilungen der Fehler entstehen. Diese unterschiedlichen
Koeffizienten konnten durch verschiedene Verteilungen der Fehler verursacht
werden. Ein hypothetisches Beispiel zeigt, dass ein einzelner extremer Ausrei-
er bei 30 Punkten im Validierungsset das 90%-Konfidenzintervall nicht beein-
flusst, jedoch den MAPE stark veréindern kann. Um dieses Problem zu 16sen,
konnten weitere Experimente durchgefiihrt werden, um zu untersuchen, wie
sich die Intervallbreiten bei verschiedenen Ziel-Coverages verhalten und um ei-
ne vollstédndige Verteilung der Fehler zu approximieren. Es gibt bereits Verfah-
ren zur Erstellung solcher Fehlerverteilungen mit CONFORMAL-PREDICTION,
die genutzt werden kénnten [29] 30].

Antwort der Forschungsfrage FEs besteht eine Korrelation zwischen der
Giitebewertung von CONFORMAL-PREDICTION, also der Intervallbreite, und
dem MAPE. Diese Korrelation ist jedoch nicht perfekt monoton, selbst wenn
die fiir unsere Sampling-Grofen relevante Coverage beriicksichtigt wird sind
noch weitere Faktoren unbekannt. Fiir eine erste Abschétzung kann die Inter-
vallbreite dennoch in den meisten Fallen herangezogen werden.

4.2.4 FF4 - Erkennen von Unsicherheiten

Erkenntnisse Fiir die vierte Forschungsfrage betrachten wir zunéchst die
konditionale Coverage. Es fallt auf, dass diese fiir alle Features nahe der an-
gestrebten Coverage von 0,9 liegt. Das bedeutet, dass unabhéngig von der ge-
wahlten Teilmenge des Validierungssets, in der ein bestimmtes Feature immer
aktiv ist, die Intervalle stets 90% der Werte abdecken. Mit dem zusétzlichen
Wissen dariiber, welche Features korrekt gelernt wurden und welche nicht, ldsst
sich erkennen, dass sowohl gelernte als auch nicht gelernte Features teils klei-
nere, teils grofere Coverage-Werte als der Durchschnitt aufweisen. Fiir einen
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CONFORMAL-PREDICTION-Algorithmus, der eine gute konditionale Covera-
ge liefern soll, ist dies zu erwarten. Dieses Ergebnis allein gibt jedoch keine
Auskunft dariiber, welche Features korrekt gelernt wurden und welche nicht.

Da die Schwankungen in der konditionalen Coverage gering waren, miiss-
ten bei nicht gelernten Features die Intervallbreiten grofser sein als im Durch-
schnitt. Auffillig ist, dass die mittleren prozentualen Intervallbreiten ebenfalls
nur geringe Schwankungen aufweisen, wodurch keine klare Unterscheidung zwi-
schen gelernten und nicht gelernten Features moglich ist. Es wurde auch festge-
stellt, dass einige der nicht gelernten Features keinen signifikanten Unterschied
in der Verteilung der prozentualen Intervallbreiten im Vergleich zum root Fea-
ture aufweisen, was bedeutet, dass sie nicht iiber die Intervallbreiten identifi-
ziert werden kénnen. Unter den Features mit unterschiedlichen Verteilungen
befindet sich zum Beispiel core4, welches vermutlich aufgrund seines eigenen
negativen Einflusses auf den Performance-Wert grofere prozentuale Intervall-
breiten als das root-Feature aufweist, obwohl es korrekt gelernt wurde. Die
beiden Interaktionen wurden nicht korrekt gelernt, sondern ihr Einfluss wurde
auf die entsprechenden Einzeleffekte verteilt. Sie haben, anders als erwartet,
sehr kleine prozentuale Intervallbreiten, was ebenfalls auf ihren Einfluss auf
den Performance-Wert zuriickzufiihren ist.

Um die unterschiedlichen konditionalen Coverages im Zusammenhang mit
den Verteilungen der Intervallbreiten zu untersuchen, wurden diese durch die
entsprechende Coverage geteilt. Dadurch zeigten sich signifikante Unterschie-
de bei anderen Features. Allerdings weisen auch hier nicht alle Verteilungen
von falsch gelernten Features einen signifikanten Unterschied auf. Diese Me-
trik hat zudem die gleichen Schwichen wie bei dem core/-Feature und den
Interaktionen.

Mit dem bisherigen Experiment und den betrachteten Werten ist es nicht
moglich, eine klare Aussage dariiber zu treffen, welche Features und Interak-
tionen gelernt wurden und welche nicht. Weitere Moglichkeiten fiir zukiinftige
Experimente konnten darin bestehen, den gelernten Einfluss auf die konditio-
nalen Intervalle zusétzlich zu betrachten, also zu untersuchen, wie grofs dieser
Einfluss ist und ob er positiv oder negativ ist. Dazu miissten idealerweise viele
Toy-Systeme systematisch untersucht werden, um eine allgemeinere Aussage
treffen zu konnen. Zudem koénnte man, um den moglicherweise komplexeren
Zusammenhang zwischen gelerntem Einfluss, Intervallgrofe und Coverage zu
untersuchen, entsprechende Modelle trainieren.

Andere CONFORMAL-PREDICTION-Algorithmen koénnten vielfdltigere In-
tervalle erzeugen oder die Lokalitat stérker in die Vorhersage einbeziehen.Ein
alternativer Non-Conformity-Score kénnte ebenfalls hilfreich sein, beispiels-
weise einer, der nicht nur den Abstand zwischen Vorhersage und realem Wert,
sondern auch die absolute Grofse berticksichtigt. Dies konnte dhnlich wie die
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Nutzung des MAPE besser geeignet sein, um die Unsicherheit unabhéngig vom
Eigeneinfluss der Features zu bestimmen. Diese Anderungen am Experiment
konnten moglicherweise zu einer eindeutigen Bestimmung der falsch gelernten
Einfliisse fiihren und somit ein genaueres Bild der Unsicherheiten des Modells
liefern.

Antwort der Forschungsfrage Die Analyse der Unsicherheit einzelner Fea-
tures mit CONFORMAL-PREDICTION erweist sich als komplex, wie die initialen
Untersuchungen zeigen. Es miissen weitaus mehr Faktoren berticksichtigt wer-
den als urspriinglich angenommen, sodass weitere Untersuchungen erforderlich
sind, um diese Forschungsfrage abschliefsend beantworten zu kénnen.

4.3 Gefahrdungen der Validitat

Interne Validitdt Um die interne Validitdt unserer Studie zu gewéhrleis-
ten, haben wir fiir jedes Experiment mindestens 30 Léufe mit zufilliger Initia-
lisierung und umfassendem Hyperparameter-Tuning durchgefiihrt. Der Mean
Absolute Percentage Error (MAPE) war in den meisten Féllen optimal und
somit nahe beieinander. Diese Konsistenz in den Ergebnissen deutet darauf
hin, dass unsere Modelle robust sind und nicht durch Zufall oder spezifische
Parameterkonfigurationen beeinflusst werden, so dass die Ergebnisse des CON-
FORMAL-PREDICTION nicht durch Modelle mit schlecht gewéhlten Parametern
beeinflusst wurden. Allerdings konnte dies fiir die Frage der Korrelation zwi-
schen MAPE und Intervallbreite hinderlich sein, da wir nur kleine MAPE
Werte betrachtet haben. Dariiber hinaus haben wir bei der Anwendung der
BAYESSCHE-REGRESSION durch die Verwendung von MCMC-Sampling den
wahren Posterior und die pradiktiven Posterioren approximiert. Obwohl die
Verwendung von 1000 Samples als recht gut angesehen wird, kénnte eine Er-
hohung der Anzahl der Samples zu noch genaueren Ergebnissen fiihren und
die Unsicherheit weiter verringern. Die BAYESSCHE-REGRESSION hatte aller-
dings in manchen Féllen ein Problem mit der Auswahl der Parameter, was
zu den ungewohnlich grofsen Intervallen gefiihrt haben kénnte, hier sollte die
Implementierung fiir ein finales Ergebnis noch einmal iiberpriift, beziehungs-
weise angepasst werden. Die Wahl der Performance-Funktion des Toy-Systems
wurde mit Noise belegt um den realen Fall besser abzubilden, aber sie wurde
moglichst einfach im Bezug auf die Einfliisse der Features gehalten, was nicht
unbedingt den realem Fall bei konfigurierbaren Softwaresystemen entspricht.

Externe Validitidt Die externe Validitdt unserer Ergebnisse konnte durch
die Auswahl der Systeme und Modelle beeintréchtigt sein. Unsere Studie um-
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fasste acht Systeme und vier verschiedene Modelle aus mehreren Bereichen,
wobei darauf geachtet wurde, dass immer zwei Systeme aus dem gleichen An-
wendungsgebiet stammen, um die Generalisierbarkeit der Ergebnisse zu ver-
bessern. Allerdings wurden nur drei CONFORMAL-PREDICTION Methoden ge-
testet, wobei zwei aus dem fiir uns interessanten Fall (transduktive Metho-
de) stammen und eine als Vergleichsmethode (induktive Methode) dient. Dies
konnte die Ubertragbarkeit der Ergebnisse auf andere Kontexte einschrinken.
Auch wurden nicht alle moglichen Sampling-Strategien oder ihre Kombina-
tionen fiir bindre und numerische Features beriicksichtigt. Wir haben aber
aus beiden Bereichen des Samplings fiir konfigurierbare Softwaresysteme, dem
Random-based und dem Coverage-based Sampling, Strategien getestet, um ei-
ne erste Aussage auf die Anwendbarkeit von CONFORMAL-PREDICTION treffen
zu kénnen. Um die externe Validitat weiter zu stirken und die Generalisier-
barkeit der Ergebnisse zu verbessern, empfehlen wir zukiinftige Replikationen
der Experimente mit einer breiteren Palette von CONFORMAL-PREDICTION
Methoden und Sampling-Strategien.
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Kapitel 5

Fazit

5.1 Zusammenfassung

Das Verstédndnis der Zusammenhénge zwischen den einzelnen Optionen und
deren Auswirkungen auf die nicht-funktionalen Eigenschaften stellt bei konfi-
gurierbaren Softwaresystemen eine erhebliche Herausforderung in der Softwa-
reentwicklung dar. Insbesondere die Bestimmung von Unsicherheiten bei der
Vorhersage von bislang nicht getesteten Konfigurationen erweist sich als proble-
matisch. In dieser Arbeit wurde die Anwendung von CONFORMAL-PREDIC-
TION zur Vorhersage nicht-funktionaler Eigenschaften und zur Bestimmung
der damit verbundenen Unsicherheiten in konfigurierbaren Softwaresystemen
umfassend untersucht. Unsere Forschung zielte darauf ab, die Potenziale und
Herausforderungen dieser Methodik zu identifizieren und zu bewerten, insbe-
sondere im Hinblick auf die spezifischen Anforderungen und Gegebenheiten im
Bereich konfigurierbarer Softwaresysteme.

Es wurde gezeigt, dass CONFORMAL-PREDICTION mit gewissen Einschrén-
kungen im Bereich von der konfigurierbaren Softwaresysteme anwendbar ist.
Dabei spielt die Anzahl der Daten, die zum Trainieren der Modelle verwen-
det werden, eine wesentliche Rolle. Fiir die konsistente Vorhersage korrekter
Konfidenzintervalle reicht ein Trainingsset in der Gréfsenordnung der Anzahl
der Optionen bei den getesteten Systemen nicht aus. Es wurde festgestellt,
dass die absolute Anzahl der Daten entscheidend ist und nicht die relative
Grofse im Verhéltnis zum System. Zudem wurden die Limitationen der ver-
wendeten Sampling-Strategien und deren Einfluss auf die Intervall-Vorhersage
aufgezeigt. Die Wahl der Sampling-Methoden hat einen signifikanten Effekt
auf die Korrektheit und damit Relevanz der Ergebnisse, was fiir die praktische
Anwendung von CONFORMAL-PREDICTION in der Softwareentwicklung von
besonderer Bedeutung ist. Dies unterstreicht die Notwendigkeit, geeignete Da-
tenmengen und -strategien zu wahlen, um valide Vorhersagen zu gewahrleisten.
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Es wurde festgestellt, dass Random-Sampling fiir alle CONFORMAL-PREDIC-
TION-Algorithmen geeignet ist, wahrend Distance-based-Sampling als Ersatz
fiir das Sampling bindrer Optionen verwendet werden kann. Option-wise und
T-wise Sampling-Methoden sind hingegen nur fiir Trainingssets von induktiven
CONFORMAL-PREDICTION-Algorithmen anwendbar, bei denen die Sampling-
Strategie keine spezifischen Voraussetzungen erfiillen muss.

Es wurde auch festgestellt, dass CONFORMAL-PREDICTION konsistentere
Ergebnisse liefert als bisher verwendete Intervall-vergebende Verfahren.

Der Ersatz der Metrik MAPE durch die Konfidenzintervalle von CONFOR-
MAL-PREDICTION zur Einsparung des Validierungssets hat sich bei konfigu-
rierbaren Softwaresystemen als nicht moglich erwiesen. Es wurde jedoch ein
Zusammenhang zwischen den Metriken von CONFORMAL-PREDICTION und
MAPE festgestellt, der allerdings noch von weiteren unbekannten Faktoren
beeinflusst wird. Zudem wurde ein erster Einblick in die Bestimmung der Un-
sicherheiten in der Vorhersage der nicht-funktionalen Eigenschaften mithilfe
von CONFORMAL-PREDICTION gegeben. Ein besonderer Fokus lag dabei auf
den Unsicherheiten, die durch einzelne Konfigurationsoptionen und deren In-
teraktionen in die Vorhersage eingebracht werden. Dies hat verdeutlicht, dass
dieses Gebiet zu komplex ist, um allein durch eine direkte Interpretation der
Intervallbreiten von CONFORMAL-PREDICTION gelost zu werden.

Diese Erkenntnisse kénnen als Grundlage fiir weitere Forschungen in diesem
Bereich dienen, um die bisherigen Vorhersagen im Bereich der konfigurierba-
ren Softwaresysteme besser zu analysieren und zu bewerten. Zusammenfassend
lasst sich sagen, dass die vorliegende Arbeit einen wertvollen Beitrag zur For-
schung im Bereich der konfigurierbaren Softwaresysteme und der Anwendung
von CONFORMAL-PREDICTION leistet. Die Ergebnisse bieten nicht nur theo-
retische Einsichten, sondern auch praktische Implikationen fiir die Software-
entwicklung, insbesondere in Bezug auf die Vorhersage von nicht-funktionalen
Anforderungen.

5.2 Ausblick

Zukiinftige Forschungen kénnten darauf aufbauen, die Anwendbarkeit von CON-
FORMAL-PREDICTION insbesondere mit anderen Sampling-Strategien und CON-
FORMAL-PREDICTION-Algorithmen weiter zu untersuchen, um eine klare Aus-
sage geben zu konnen, fiir welche Sampling-Strategien welche CONFORMAL-
PREDICTION-Algorithmen zu nutzen sind. Zudem kénnte man versuchen, die
unbekannten Faktoren fiir die Korrelation zur MAPE zu bestimmen, sodass
im Idealfall der MAPE ohne Validierungset eingeschétzt werden kann, was ein
grofser Vorteil hinsichtlich der Nutzung der verfiigharen Daten darstellen kann.
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Auch konnte die Methodik zur Bestimmung der Unsicherheit weiter verfeinern
werden, um ihre Anwendbarkeit im praktischen Kontext der konfigurierbaren
Softwaresysteme gewéhrleisten zu kénnen und neue Einblicke hinsichtlich der
Vorhersage nicht-funktionaler Eigenschaften zu liefern.
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