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Automatisierte Hybride Zeitreihenprognose:
Design, Benchmarking und Anwendungsfille'

André Bauer?

Abstract: Moderne Cloud-Umgebungen unterliegen Lastschwankungen und entsprechend schnel-
len und unerwarteten Anderungen. Um ausreichend Rechenressourcen rechtzeitig bereitzustellen,
miissen sogenannte Auto-Skalierer den zukiinftigen Ressourcenbedarf vorhersagen. Allerdings ha-
ben bestehende Arbeiten zur Zeitreihenprognose und zur automatischen Skalierung der Cloud zwei
grofle Probleme. Erstens gibt es keinen vollautomatischen und generischen Prognoseansatz, der die
vorhandenen Prognosemethoden so kombiniert, dass ihre Stirken genutzt und ihre Schwichen ver-
mieden werden, um genaue Vorhersagen mit einer verlédsslichen Laufzeit zu liefern. Zweitens wird
bestehenden Auto-Skalierern misstraut, ein zuverlidssiges und kosteneffizientes autonomes Ressour-
cenmanagement fiir moderne Cloud-Umgebungen zu bieten, da die Sorge besteht, dass ungenaue
oder verzdgerte Anpassungen zu finanziellen Verlusten fithren konnen. Um diese Probleme zu 16sen,
stellt die Dissertation drei Beitriige vor: (i) Einen Prognose-Benchmark, der das Problem der be-
grenzten Vergleichbarkeit zwischen bestehenden Prognosemethoden adressiert; (ii) Eine automati-
sierte hybride Zeitreihen-Prognosemethode; (iii) Einen neuartiger hybrider Auto-Skalierer fiir koor-
dinierte Skalierung von Anwendungen.

1 Einleitung

Heutzutage leben wir in einer digitalisierten Welt. Sowohl unser berufliches als auch un-
ser privates Leben ist von verschiedenen IT-Diensten durchzogen, welche typischerweise
in verteilten Computersystemen (z.B. Cloud-Umgebungen) betrieben werden. Die Betrei-
ber solcher Systeme sind aufgrund des hohen Digitalisierungsgrades mit schnellen und
wechselnden Anforderungen konfrontiert. Insbesondere Cloud-Umgebungen unterliegen
starken Lastschwankungen und entsprechenden schnellen und unerwarteten Anderungen
des Bedarfs an Rechenressourcen. Um dieser Herausforderung zu begegnen, kdnnen so
genannte Auto-Skalierer, wie z.B. der schwellenwertbasierte Mechanismus von Amazon
Web Services EC2, eingesetzt werden, um eine elastische Skalierung der Rechenressour-
cen zu ermdglichen. Doch trotz dieser Gelegenheit werden geschiftskritische Anwendun-
gen nach wie vor mit deutlich iiberdimensionierten Rechenkapazitéten betrieben, um einen
stabilen und zuverlédssigen Dienstbetrieb zu gewihrleisten. Diese Strategie wird aufgrund
des mangelnden Vertrauens in Auto-Skalierer und der Sorge verfolgt, dass ungenaue oder
verzogerte Anpassungen zu finanziellen Verlusten fiihren konnten.

Um die Ressourcenkapazitit rechtzeitig anpassen zu konnen, miissen die zukiinftigen Res-
sourcenanforderungen “vorhergesehen” werden. Denn die Reaktion auf Verinderungen,
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sobald diese beobachtet werden, fiihrt zu einer inhdrenten Verzogerung. Mit anderen Wor-
ten, es sind genaue Prognosemethoden erforderlich, um Systeme proaktiv anzupassen. Ein
wirksamer Ansatz in diesem Zusammenhang ist die Zeitreihenprognose, welche auch in
vielen anderen Bereichen angewandt wird. Die Kernidee besteht darin, vergangene Wer-
te zu untersuchen und vorherzusagen, wie sich diese Werte im Laufe der Zeit entwickeln
werden. Nach dem “No-Free-Lunch Theorem” [WM97] gibt es keinen Algorithmus, der
fiir alle Szenarien am besten funktioniert. Daher ist die Auswahl einer geeigneten Progno-
semethode fiir einen gegebenen Anwendungsfall eine wesentliche Herausforderung. Denn
jede Methode hat - abhéngig vom spezifischen Anwendungsfall - ihre Vor- und Nachteile.
Deshalb basiert iiblicherweise die Wahl der Prognosemethode auf Trial-and-Error oder auf
Expertenwissen, welches nicht vollstindig automatisiert werden kann. Beide Ansitze sind
teuer und fehleranfillig.

Obwohl Auto-Skalierung und Zeitreihenprognose etablierte Forschungsgebiete sind, kon-
nen die bestehenden Ansitze die genannten Herausforderungen nicht vollstindig bewil-
tigen: (i) Bei unserer Untersuchung zur Zeitreihenvorhersage stellten wir fest, dass die
meisten der iiberpriiften Artikel nur eine geringe Anzahl von (meist verwandten) Me-
thoden beriicksichtigen und ihre Performanz auf einem kleinen Datensatz von Zeitrei-
hen mit nur wenigen Fehlermaflen bewerten, wihrend sie keine Informationen iiber die
Ausfiihrungszeit der untersuchten Methoden liefern. Daher konnen solche Artikel nicht als
Hilfe fiir die Wahl einer geeigneten Methode fiir einen bestimmten Anwendungsfall heran-
gezogen werden; (ii) Bestehende hybride open-source Prognosemethoden [Cel7, THA18,
BHBI16, TL18, Sm20], die sich mindestens zwei Methoden zunutze machen, um das “No-
Free-Lunch Theorem” anzugehen, sind rechenintensiv, schlecht automatisiert, fiir einen
bestimmten Datensatz ausgelegt oder haben eine unvorhersehbare Laufzeit. Methoden, die
eine hohe Varianz in der Ausfiihrungszeit aufweisen, konnen nicht fiir zeitkritische Sze-
narien angewendet werden (z.B. Auto-Skalierung), wihrend Methoden, die auf einen be-
stimmten Datensatz zugeschnitten sind, Einschrinkungen fiir mogliche Anwendungsfille
mit sich bringen (z.B. nur jdhrliche Zeitreihen vorhersagen); (iii) Auto-Skalierer skalie-
ren typischerweise eine Anwendung entweder proaktiv oder reaktiv. Obwohl es einige
hybride Auto-Skalierer [AETE12, Jil3, Ur08, Wul6, Iq11] gibt, fehlt es ihnen an ausge-
kliigelten Losungen zur Kombination von reaktiver und proaktiver Skalierung. Beispiels-
weise werden Ressourcen nur proaktiv freigesetzt, wihrend die Ressourcenzuweisung
vollstindig reaktiv (inhdrent verzogert) erfolgt; (iv) Die Mehrheit der vorhandenen Mecha-
nismen beriicksichtigt bei der Skalierung einer Anwendung in einer 6ffentlichen Cloud-
Umgebung nicht das Preismodell des Anbieters, was héufig zu tiberhohten Kosten fiihrt.
Auch wenn einige kosteneffiziente Auto-Skalierer vorgeschlagen wurden, beriicksichtigen
sie nur den aktuellen Ressourcenbedarf und vernachlédssigen ihre Entwicklung im Laufe
der Zeit. Beispielsweise werden Ressourcen oft vorzeitig abgeschaltet, obwohl sie viel-
leicht bald wieder benotigt werden.

Um den genannten Herausforderungen und den Defiziten der bisherigen Arbeiten zu be-

gegnen, wurden in der Dissertation [Ba20] drei Ziele formuliert:

Ziel I: Einen Prognose-Benchmark bereitstellen, um gleiche Voraussetzungen fiir
die Bewertung und den Vergleich der Leistung von Prognosemethoden in
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einem breiten Rahmen zu schaffen, der eine Vielzahl von Bewertungsszena-
rien abdeckt.

Ziel II:  Bereitstellung einer vollautomatischen und generischen hybriden Progno-
semethode, die automatisch relevante Informationen aus einer gegebenen
Zeitreihe extrahiert und diese nutzt, um bestehende Methoden so zu kombi-
nieren, dass eine hohe Prognosegenauigkeit bei gleichzeitig geringer Lauf-
zeit-Varianz erreicht wird.

Ziel III:  Entwicklung eines hybriden Auto-Skalierers, der die koordinierte Skalie-
rung von Anwendungen ermoglicht, indem er proaktive Skalierung (basie-
rend auf der entwickelten Prognosemethode) mit reaktiver Skalierung als
Fallback-Mechanismus kombiniert, um maximale Zuverldssigkeit der Res-
sourcenanpassungen zu gewdhrleisten.

Die auf diesen Zielen basierenden Beitrdge der Dissertation sind in Abschnitt 2 zusam-
mengefasst. AnschlieBend wird im Abschnitt 3 die Grundidee des Forschungsbeitrag II
(eine automatisierte hybride Zeitreihen-Prognosemethode namens Telescope) prisentiert.
In Abschnitt 4 werden dann die wichtigsten Ergebnisse der Auswertung von Telescope
vorgestellt. AbschlieBend erfolgt ein Restimee der Dissertation.

2 Ubersicht der Dissertationsbeitrige

Im Rahmen der Dissertation [Ba20] wurden folgende drei Beitrige vorgestellt: (i) Der ers-
te Beitrag - ein Prognosebenchmark® - behandelt das Problem der begrenzten Vergleich-
barkeit zwischen bestehenden Prognosemethoden; (ii) Der zweite Beitrag stellt eine auto-
matisierte hybride Zeitreihen-Prognosemethode namens Telescope* vor, die sich der Her-
ausforderung des “No-Free-Lunch Theorem” [WM97] stellt; (iii) Der dritte Beitrag stellt
Chamulteon, einen neuartigen hybriden Auto-Skalierer fiir die koordinierte Skalierung von
Anwendungen bereit, der Telescope zur Vorhersage der Lastintensitit als Grundlage fiir ei-
ne proaktive Ressourcenbereitstellung nutzt. Im Folgenden werden die drei Beitrige der
Arbeit zusammengefasst.

Prognosebenchmark Um gleiche Ausgangsbedingungen fiir die Bewertung von Progno-
semethoden anhand eines breiten Spektrums zu schaffen, schlagen wir einen neuartigen
Benchmark vor, der Prognosemethoden auf der Grundlage ihrer Performanz in einer Viel-
zahl von Szenarien automatisch bewertet und ein Ranking erstellt. Der Benchmark umfasst
vier verschiedene Anwendungsfille, die jeweils 100 heterogene Zeitreihen aus verschie-
denen Bereichen abdecken. Der Datensatz wurde aus offentlich zugénglichen Zeitreihen
zusammengestellt und so konzipiert, dass er eine viel hohere Diversitit aufweist als be-
stehende Prognosewettbewerbe. Neben dem neuen Datensatz fiihren wir zwei neue Malle
ein, die verschiedene Aspekte einer Prognose beschreiben. Wir haben den entwickelten
Benchmark zur Bewertung von Telescope angewandt.

3 Prognosebenchmark: https://github.com/DescartesResearch/ForecastBenchmark
4 Telescope: https://github.com/DescartesResearch/telescope
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Telescope Um eine generische Prognosemethode bereitzustellen, stellen wir einen neu-
artigen, auf maschinellem Lernen basierenden Prognoseansatz vor, der automatisch rele-
vante Informationen aus einer gegebenen Zeitreihe extrahiert. Genauer gesagt, Telescope
extrahiert automatisch intrinsische Zeitreihenmerkmale und zerlegt die Zeitreihe dann in
Komponenten, wobei fiir jede dieser Komponenten ein Prognosemodell erstellt wird. Jede
Komponente wird mit einer anderen Methode prognostiziert und dann wird die endgiiltige
Prognose aus den vorhergesagten Komponenten unter Verwendung eines regressionsba-
sierten Algorithmus des maschinellen Lernens zusammengestellt. In mehr als 1300 Expe-
rimentstunden, in denen 15 konkurrierende Methoden (einschlieSlich Ansétze von Face-
book [TL18] und Uber [Sm20]) auf 400 Zeitreihen verglichen wurden, iibertraf Telescope
alle Methoden und zeigte die beste Prognosegenauigkeit in Verbindung mit einer niedri-
gen und zuverldssigen Ausfithrungszeit. Im Vergleich zu den konkurrierenden Methoden,
die im Durchschnitt einen Prognosefehler (genauer gesagt, den symmetric mean absolute
forecast error) von 29% aufwiesen, wies Telescope einen Fehler von 20% auf und war da-
bei 2556 mal schneller. Insbesondere die Methoden von Uber und Facebook wiesen einen
Fehler von 48% bzw. 36% auf und waren 7334 bzw. 19-mal langsamer als Telescope.

Chamulteon Um eine zuverldssige Auto-Skalierung zu erméglichen, stellen wir einen hy-
briden Auto-Skalierer vor, der proaktive und reaktive Techniken kombiniert, um verteilte
Cloud-Anwendungen, die mehrere Dienste umfassen, koordiniert und kostengiinstig zu
skalieren. Genauer gesagt, werden proaktive Anpassungen auf der Grundlage von Pro-
gnosen von Telescope geplant, wihrend reaktive Anpassungen auf der Grundlage tatsdch-
licher Beobachtungen der iiberwachten Lastintensitit ausgelost werden. Um auftretende
Konflikte zwischen reaktiven und proaktiven Anpassungen zu losen, wird ein komplexer
Konfliktlosungsalgorithmus implementiert. Auflerdem iiberpriift Chamulteon Anpassun-
gen im Hinblick auf das Preismodell des Cloud-Anbieters, um die anfallenden Kosten
in 6ffentlichen Cloud-Umgebungen zu minimieren. In mehr als 400 Experimentstunden,
in denen fiinf konkurrierende Auto-Skalierungsmechanismen unter fiinf verschiedene Ar-
beitslasten, vier verschiedene Anwendungen und drei verschiedene Cloud-Umgebungen
evaluiert wurden, zeigte Chamulteon die beste Auto-Skalierungsleistung und Zuverlis-
sigkeit bei gleichzeitiger Reduzierung der berechneten Kosten. Die konkurrierenden Me-
thoden lieferten wihrend (durchschnittlich) 31% der Versuchszeit zu wenige Ressourcen.
Im Gegensatz dazu reduzierte Chamulteon diese Zeit auf 8% und die SLO-Verletzungen
(Service Level Objectives) von 18% auf 6%, wihrend es bis zu 15% weniger Ressourcen
verwendete und die berechneten Kosten um bis zu 45% senkte.

3 Grundidee von Telescope

Die Annahme der Datenstationaritit® ist eine inhirente Einschrinkung fiir die Zeitrei-
henprognose. Jede Zeitreiheneigenschaft, welche die Stationaritét verletzt, wie z. B. ein
nicht konstanter Mittelwert, eine nicht konstante Varianz oder ein multiplikativer Effekt,
stellt eine Herausforderung fiir die richtige Modellbildung dar [MSA18]. Daher trans-
formiert Telescope automatisch die gegebene Zeitreihe, leitet intrinsische Merkmale aus

5 Bei einer stationiren Zeitreihe @ndern sich die statistischen Eigenschaften (wie z. B. Mittelwert, Varianz und
Autokovarianz) im Laufe der Zeit nicht.
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der Zeitreihe ab, wihlt einen geeigneten Satz von Merkmalen aus und behandelt jedes
Merkmal separat. Mit anderen Worten, wir integrieren verschiedene Methoden, um nicht-
stationdre Zeitreihen zu behandeln.

Algorithm 1: Telescope Prognose
Input: Time series fs, horizon &
Result: Forecast of ts
1 [ts, freqs] = Preprocessing(zs);
if freqs(1] > I then // ts ist saisonal
features = FeatureExtraction(zs, freqs);
model = ModelBuilding(ts, features);
forecast = Forecasting(model, h);

‘ forecast = ARIMAC(ts, h); // Fallback: ARIMA Prognose
end
forecast = Postprocessing(forecast);
o return forecast

2
3
4
5
6 else // ts ist nicht saisonal und kann daher nicht zerlegt werden
7
8
9

—

Der Arbeitsablauf von Telescope kann in fiinf Phasen geteilt werden und ist in Algorith-
mus 1 vereinfacht dargestellt und erhilt als Eingabe eine univariate Zeitreihe ts und den
Horizont h. Der Horizont gibt an, wieviele Werte auf einmal vorhergesagt werden miissen.
In der ersten Phase (Zeile 1) wird die Zeitreihe vorverarbeitet und die Frequenzen® der zu-
grunde liegenden Muster in der Zeitreihe werden extrahiert. Falls die Zeitreihe saisonal ist,
umfassen die zweite und dritte Phase von Telescope die Extraktion relevanter intrinsischer
Zeitreihenmerkmale (Zeile 3) und die Erstellung eines Modells, das die Zeitreihe auf der
Grundlage dieser Merkmale beschreibt (Zeile 4). Anschlieend wird das Modell verwen-
det, um das Verhalten der zukiinftigen Zeitreihe vorherzusagen (Zeile 5). In dem Fall, dass
die Zeitreihe nicht saisonal ist (Zeile 7), wird die Zeitreihe mit ARIMA (Auto-Regressive
Integrated Moving Average) [BJ70] modelliert und vorhergesagt. Schlielich wird die Pro-
gnose entsprechend der Preprocessing-Phase nachbearbeitet und zuriickgegeben. Im Fol-
genden wird jede Phase im Detail erldutert.

Preprocessing Da Vorhersagemethoden, insbesondere Methoden des maschinellen Ler-
nens, mit sich d@ndernder Varianz und multiplikativen Effekten innerhalb einer Zeitreihe
Schwierigkeiten haben [SK12], wird die Zeitreihe transformiert. Genauer gesagt wendet
Telescope die Box-Cox-Transformation [BC64] an, da sie sowohl die Varianz als auch die
multiplikativen Effekte der Zeitreihe reduziert, was zu einem verbesserten Vorhersagemo-
dell [MSA18] fiihrt. Parallel zur Transformation extrahiert Telescope die dominantesten
Frequenzen ’ aus der Zeitreihe durch Anwendung eines Periodogramms [Sc99].

Feature Extraction In dieser Phase ermittelt Telescope intrinsische Zeitreihenmerkmale
zur Bewiltigung typischer Probleme oder Schwierigkeiten, die bei der Modellierung einer
Zeitreihe auftreten konnen: (i) Die Zeitreihe hat mehrere sich tiberlagernde wiederkehren-
de Muster und (ii) die Zeitreihe verletzt die stationidre Eigenschaft. Um das erste Problem
anzugehen, bestimmt Telescope fiir jede dominante Frequenz die zugehorigen Fourier-

6 In der Zeitreihenanalyse bezeichnet die Frequenz die Linge eines wiederkehrenden Musters.
7 Mit dominant meinen wir die hiiufigste Periode wie z.B. Tage in einem Jahr.
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Terme der Zeitreihe zur Modellierung der verschiedenen Muster. Genauer gesagt werden
fiir jede dominante Frequenz sowohl ein Sinus als auch ein Kosinus mit der Periodenlidnge
der entsprechenden Frequenz extrahiert. Um die Nicht-Stationaritit zu behandeln, besteht
die Kernidee von Telescope darin, die Zeitreihe zu zerlegen und dann jeden Teil separat
zu behandeln. Zu diesem Zweck wird die Zeitreihe mit STL (Seasonal and Trend de-
composition using Loess) [C190] in ihre Komponenten Trend (langfristige Entwicklung
der Zeitreihe), Saisonalitidt (wiederkehrendes Muster innerhalb einer regeméfigen Peri-
ode) und UnregelmiBigkeit (verbleibende Teil der Zeitreihe, der nicht durch Trend oder
Saisonalitit beschrieben wird) zerlegt.

Model Building Um ein geeignetes Vorhersagemodell zu erstellen, das die Zeitreihe be-
schreibt, implementiert Telescope XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) [CG16], um die
Beziehung zwischen der Zeitreihe und den intrinsischen Merkmalen zu finden. Da ein star-
ker Trend sowohl die Varianz erhoht als auch die Stationaritit verletzt, entfernt Telescope
den Trend aus der Zeitreihe. Die resultierende enttrendete Zeitreihe ist nun trend-stationdr.
Obwohl auch die Saisonalitit die Stationaritiit verletzen kann, eignen sich Methoden des
maschinellen Lernens zur Mustererkennung. Folglich lernt XGBoost wihrend seines Trai-
ningsverfahrens, wie die enttrendete Zeitreihe durch die intrinsischen Merkmale Fourier-
Terme und Saisonalitit beschrieben werden kann.

Forecasting Um die Zeitreihe vorhersagen zu konnen, miissen die verschiedenen Kom-
ponenten getrennt voneinander vorhergesagt werden. Die Saisonalitdt und die Fourier-
Terme sind per Definition wiederkehrende Muster, so dass sie einfach fortgesetzt wer-
den konnen. Die resultierende vorhergesagte Saisonalitét und die vorhergesagten Fourier-
Terme werden in Verbindung mit dem Vorhersagemodell als Merkmale fiir die Vorhersage
der zukiinftigen enttrendeten Zeitreihen verwendet. Genauer gesagt, regressiert das ma-
schinelle Lernverfahren fiir jeden Zeitpunkt der Vorhersage einen neuen Wert auf Basis
der entsprechenden Werte der Merkmale. Parallel zur Vorhersage der wiederkehrenden
Muster wird auch der Trend vorhergesagt. Da der Trend keine wiederkehrenden Muster
enthilt, ist eine fortschrittliche Prognosemethode erforderlich. Zu diesem Zweck verwen-
den wir ARIMA [BJ70], da es in der Lage ist, den Trend auch aus wenigen Punkten zu
schitzen. Nachdem der Trend vorhergesagt wurde, werden im letzten Schritt dieser Phase
die vorhergesagte enttrendete Zeitreihen und der vorhergesagte Trend aufsummiert.

Postprocessing Da die Zeitreihe in der Preprocessing-Phase transformiert wurde, wird die
vorhergesagte Zeitreihe mit der inversen Box-Cox-Transformation zuriicktransformiert.

4 Evaluation von Telescope

Um die Qualitét von Telescope zu evaluieren, haben wir unsere hybride Prognosemetho-
de auf 400 verschiedenen Zeitreihen mit 15 unterschiedlichen Prognosemethoden vergli-
chen. Aus Platzgriinden vergleichen wir Telescope in diesem Abschnitt mit vier aktuellen
hybriden Prognosemethoden (BETS [BHB16], ES-RNN [Sm20], FFORMS [THA18] und
Prophet [TL18]) und die nach unseren Experimenten [Ba20] besten Methoden aus dem Be-
reich der “klassischen” Zeitreihenprognose (sSARIMA [BJ70]) als auch des maschinellen
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Lernens (XGBoost [CG16]). Um die Vorhersagegenauigkeit zu messen, beriicksichtigen
wir den sMAPE (symmetical mean absolute percentage error) [Ma93], wobei eg\ den
durchschnittlichen Fehler und o,,, die Standardabweichung des Fehlers widerspiegelt.
Neben der Genauigkeit messen wir auch die Laufzeit der einzelnen Methoden. Die Lauf-
zeit wird durch die Zeit normalisiert, die eine naive Prognosemethode bendotigt (im Schnitt
0,1 Sekunde pro Vorhersage), wobei ¢,y die durchschnittliche normierte Zeit und oy, die
Standardabweichung der normierten Zeit reflektiert. Als Beispiel fiir die Vorhersagen zeigt
Abbildung 1 die konkurrierenden Prognosemethoden auf der Zeitreihe Air Passsengers,
welche oft als Referenz verwendet wird.
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Air Passengers -- ES-RNN Prophet Telescope
BETS -- FFORMS - sARIMA XGBoost

Abb. 1: Vorhersagen fiir alle konkurrierenden Methoden auf der Zeitreihe Air Passsengers.

Tab. 1: Vorhersagefehler- und Laufzeitvergleich iiber alle Zeitreihen.

MaB BETS ES-RNN FFORMS Prophet sARIMA Telescope XGBoost
Zsm [%] 25,52 47,87 21,15 35,56 20,63 19,95 23,85
ey, (%] 34,25 66,99 36,87 2,30-10 35,63 31,35 34,67
oy 6,14-10*  1,61-10°  523.10° 2,04-103  848.10°  143-107 6,73
iy 1,07-10  4,92:106  7,93-10° 6,15-103  9,08-10° 98,67 15,59

Tabelle 1 zeigt die Ergebnisse, die iiber alle Zeitreihen gemittelt wurden, fiir alle konkur-
rierenden Methoden. Jede Zeile steht fiir ein MaB3, jede Spalte fiir eine Methode, und die
besten Werte (je niedriger, desto besser) sind fett hervorgehoben. Die genaueste Progno-
semethode ist Telescope (19,95%), gefolgt von SARIMA (20,63%). Den hochsten Fehler
weist ES-RNN mit 47,87% auf. Die mit Abstand schnellste Methode ist XGBoost (6,73).
Telescope (1,43-10%) hat die zweitniedrigste Laufzeit. Die langsamste Methode ist ES-
RNN (1,61-10%). Obwohl SARIMA die zweitbeste Vorhersagegenauigkeit hat, ist es im



36 Bauer, Andre

Durchschnitt fast 6000 Mal langsamer als Telescope. Beispielsweise betrug die maximale
Laufzeit von SARIMA fiir eine Zeitreihe 465.574 Sekunden, was fast 5,5 Tagen entspricht.

Obwohl unser Datensatz mit 400 verschiedenen Zeitreihen ein breites Spektrum an An-
wendungsfillen umfasst, lassen sich die Evaluierungsergebnisse moglicherweise nicht auf
alle Zeitreihen aus allen Bereichen verallgemeinern. Neben dem Datensatz versuchten wir
auch, reprisentative Vorhersagemethoden zu untersuchen, die auf verschiedenen Techni-
ken basieren, wie beispielsweise die Methoden von Facebook (Prophet) und Uber (ES-
RNN). Wir verwenden jedoch alle Methoden mit ihren Standardeinstellungen. Folglich
konnen die beobachteten Ergebnisse abweichen, wenn die Prognosemethoden auf die ein-
zelnen Zeitreihen angepasst werden.

5 Resiimee

Heutzutage leben wir in einer schnelllebigen Welt, und so sind viele Bereiche Trends und
unterschiedlichen Anforderungen unterworfen. So miissen Cloud-Umgebungen beispiels-
weise mit Lastschwankungen und entsprechend schnellen und unerwarteten Anderungen
des Bedarfs an Rechenressourcen zurechtkommen. Da die Reaktion auf Anderungen, SO-
bald sie beobachtet werden, eine inhédrente Verzégerung mit sich bringt, muss der zukiinf-
tige Ressourcenbedarf vorhergesagt werden, um notwendige Schritte im Voraus zu iden-
tifizieren. Eine niitzliche und etablierte Technik in diesem Zusammenhang ist die Zeitrei-
henprognose, die auch in vielen anderen Bereichen eingesetzt wird. Obwohl die Zeitrei-
henprognose die proaktive automatische Skalierung der benétigten Ressourcen in Cloud-
Umgebungen ermoglicht, werden geschiftskritische Anwendungen immer noch mit stark
liberprovisionierten Ressourcen betrieben, um einen stabilen und zuverldssigen Servicebe-
trieb zu gewihrleisten. Diese Strategie wird vor allem aufgrund von zwei Hauptproblemen
der bestehenden Arbeiten verfolgt: Erstens gibt es keinen vollautomatischen und generi-
schen Prognoseansatz, der die vorhandenen Prognosemethoden so kombiniert, dass ihre
Starken genutzt und ihre Schwéchen vermieden werden, um genaue Prognosen mit einer
zuverldssigen Laufzeit zu liefern. Zweitens wird bestehenden Auto-Skalierer misstraut,
ein zuverldssiges und kosteneffizientes autonomes Ressourcenmanagement fiir moderne
Cloud-Umgebungen zu ermdglichen, da die Sorge besteht, dass ungenaue oder verzogerte
Anpassungen zu finanziellen Verlusten fithren konnen.

Um den genannten Herausforderungen zu begegnen, wurden in der Dissertation [Ba20]
drei Beitrige vorgestellt, welche als wichtige Meilensteine auf dem Gebiet der Zeitrei-
henprognose und der automatischen Skalierung in Cloud-Umgebungen angesehen werden
konnen. (i) In dieser Arbeit wird zum ersten Mal ein Prognosebenchmark prisentiert, der
eine Vielzahl verschiedener Bereiche mit einer hohen Diversitit zwischen den analysier-
ten Zeitreihen abdeckt. Auf der Grundlage des zur Verfiigung gestellten Datensatzes und
des automatischen Auswertungsverfahrens trigt der vorgeschlagene Benchmark dazu bei,
die Vergleichbarkeit von Prognosemethoden zu verbessern. Die Benchmarking-Ergebnisse
von verschiedenen Prognosemethoden ermdéglichen die Auswahl der am besten geeigne-
ten Prognosemethode fiir einen gegebenen Anwendungsfall. (ii) Telescope bietet den ers-
ten generischen und vollautomatischen Zeitreihen-Prognoseansatz, der sowohl genaue als
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auch zuverldssige Prognosen liefert, ohne Annahmen iiber die analysierte Zeitreihe zu
treffen. Dementsprechend macht es teure, zeitaufwindige und fehleranfillige Verfahren
tiberfliissig, wie z.B. Trial-and-Error oder das Hinzuziehen eines Experten. Dies eroffnet
neue Moglichkeiten, insbesondere in zeitkritischen Szenarien, in denen Telescope genaue
Vorhersagen mit einer kurzen und zuverlédssigen Antwortzeit liefern kann. Obwohl Teles-
cope fiir diese Arbeit im Bereich des Cloud Computing eingesetzt wurde, gibt es, wie die
Auswertung zeigt, keinerlei Einschrinkungen hinsichtlich der Anwendbarkeit von Teles-
cope in anderen Bereichen. Dariiber hinaus wird Telescope, das auf GitHub zur Verfiigung
gestellt wurde, bereits in einer Reihe von interdisziplindren datenwissenschaftlichen Pro-
jekten eingesetzt, z.B. bei der vorausschauenden Wartung im Rahmen von Industry 4.0,
bei der Vorhersage von Herzinsuffizienz in der Medizin oder als Bestandteil von Vorher-
sagemodellen fiir die Entwicklung von Bienenstocken. (iii) Im Kontext der elastischen
Ressourcenverwaltung ist Chamulteon ein wichtiger Meilenstein fiir die Stirkung des Ver-
trauens in Auto-Skalierern. Der komplexe Konfliktlosungsalgorithmus ermoglicht ein zu-
verladssiges und genaues Skalierungsverhalten, das Verluste durch {iberméBige Ressourcen-
zuweisung oder SLO-Verletzungen (Service Level Objectives) reduziert. Mit anderen Wor-
ten, Chamulteon bietet zuverlédssige Ressourcenanpassungen, die die berechneten Kosten
minimieren und gleichzeitig die Benutzerzufriedenheit maximieren.
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