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Abstract: Bei verteilten Datenstromsystemen ist es ebenso wie bei verteilten Da-
tenbanksystemen fiir die Verteilung von Anfragen entscheidend, die zu erwartenden
Kosten schitzen zu konnen. Bei der Kostenschitzung mit Kostenmodellen miissen
die Parameter fiir jedes System und jeden Operator ausgemessen werden. In dieser
Arbeit wird ein black-box-Verfahren vorgestellt, mit dem es moglich ist, fiir beliebi-
ge Datenstromsysteme die Parameter des Kostenmodells auszumessen, und falls kein
Kostenmodell vorliegt, nichtparametrische Modelle fiir Operatoren aufzustellen und
auszumessen.

1 Einleitung

In verteilten Szenarien der Datenstromverarbeitung ist es notwendig, eine kostenoptimale
Anfrageverteilung durchfiihren. Um eine kostenoptimale Anfrageverteilung durchfiihren
zu konnen, wird ein Kostenschitzer benotigt. Im Bereich der Kostenmodellierung von Da-
tenstromanfragen sind die ratenbasierten Modelle am weitesten verbreitet [VNO2]. Wei-

terfithrende Arbeiten im Bereich der Kostenmodellierung von Datenstromsystemen sind
[CKSVO08], [GCO6] und [LPO6].

Kostenmodelle enthalten neben stromabhéngigen Variablen, wie z.B. Selektivitit und Ra-
ten, auch Konstanten, die von den einzelnen Data Stream Management Systems (DSMSs)
und der verwendeten Hardware abhéngig sind. Um eine Kostenschitzung durchfiihren zu
konnen, miissen nicht nur die Werte der Variablen bei der Ausfithrung einer Anfrage ge-
schétzt werden, sondern zusitzlich miissen die systemspezifischen Konstanten bereits im
Vorfeld bestimmt worden sein. In foderierten Umgebungen wie DSAM [DLFT10] ist es
notwendig, mehrere teils unterschiedliche Datenstromsysteme auszumessen.

Ein moglicher Ansatz, die Konstanten der Kostenmodelle zu bestimmen, wire es, sie auf-
grund von Informationen beziiglich der Implementierung und dem Detailwissen iiber die
verwendete Hardware abzuschitzen. Dies ist nicht praktikabel, da nicht fiir jedes System
der Quellcode zur Verfiigung steht. AuBlerdem ist eine genaue Modellierung der Hardwa-
reeigenschaften und der Implementierungsdetails sehr aufwindig und fehleranfillig.

Einfacher lassen sich die Konstanten der Kostenformeln bestimmen, indem Messungen
an realen Systemen durchgefiihrt werden. Diese Messreihen konnen dann benutzt werden,
um mittels Ausgleichsrechnung eine Abschitzung der Konstanten zu erhalten. Falls fiir
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einen Operator kein Kostenmodell zur Verfiigung steht, so konnen die Messreihen mit
Hilfe eines nichtparametrischen Ansatzes fiir eine Kostenschidtzung verwendet werden.

Fiir heterogene und verteilte Datenbanksysteme wurden bereits mehrere Ansétze zur Ab-
schétzung von Kosten entwickelt. Einige davon basieren auf der Kalibrierung von Kosten-
modellen. Diese Kalibrierungsansitze lassen sich aufgrund der Unterschiede der Kosten-
modelle nicht direkt auf Datenstromsysteme anwenden; das Prinzip der Modellerstellung
und Kalibrierung mit Testanfragen ist jedoch #hnlich. In [Kos04] wird ein Uberblick iiber
verschiedene Ansitze zur Kostenschitzung bei heterogener und verteilter Anfrageverar-
beitung gegeben. Dabei wird auch ein Kalibrierungsansatz vorgestellt.

In [DKS92] wird ein Verfahren vorgestellt, das durch Testanfragen und Messungen Riick-
schliisse auf die Verarbeitung von Anfragen in Datenbanksystemen ohne Kenntnis der Im-
plementierungsdetails erlaubt. Eine andere Methode zur Kalibrierung von Kostenmodellen
ist die Klassifikation von Testanfragen [Z1L.94]. Klassifikationskriterien sind dabei Infor-
mationen iiber die verwendeten Tabellen, Fihigkeiten der zugrundeliegenden Database
Management Systems (DBMSs) und Eigenschaften der Anfrage, wie z.B. die Verwendung
eines Joins. Fiir jede Klasse von Anfragen wird eine Kostenformel entworfen, die dadurch
kalibriert wird, dass Testanfragen aus dieser Klasse ausgefiihrt werden und deren Kosten
gemessen werden.

In [ZL96] wird detailliert beschrieben, wie fiir die Anfrageklassen aus [Z1.94] Kosten-
modelle erstellt und kalibriert werden konnen. Weiterhin wird beschrieben, wie die Kos-
tenmodelle in einen Hauptteil zur Grobabschitzung der Kosten und einen Ergénzungsteil
zur Beriicksichtigung von Faktoren mit geringerem Einfluss zur genaueren Abschitzung
aufgespalten werden konnen. Es wird beschrieben, wie auf einfache Weise bei Messungen
Ausreifler entdeckt werden konnen, indem alle Werte, die weiter als die vierfache Stan-
dardabweichung vom Mittelwert fiir eine bestimmte Anfrageklasse entfernt sind, als Aus-
reifer angesehen werden. Als weiteres Problem der Kalibrierung wird Multikollinearitit
sowie Methoden zu ihrer Erkennung beschrieben.

Dieser Beitrag zeigt im Folgenden, wie mittels Kostenmessungen von Testanfragen an
DSMSs Kostenmodelle kalibriert werden konnen. Zusitzlich wird ein Verfahren vorge-
stellt, das ohne Kostenmodelle auskommt. Beide Verfahren wurden mit Hilfe eines kom-
merziellen Datenstromsystems erfolgreich evaluiert.

2 Kalibrierung von Kostenmodellen

In diesem Abschnitt wird erldutert, auf welche Weise Modelle kalibriert werden konnen,
wenn gemessene Datensétze vorhanden sind. Es wird von einem Operator ausgegangen,
dessen Kostenmodell n metrische Variablen z1,...,z, € R enthilt, die Eigenschaften
des Stroms oder der Anfrage reprisentieren. Zusammen ergeben die Variablen den Vektor
x = (zr1,...,%y). Durch Messungen wurden fiir m Variablenvektoren 1, ..., x,, die
Kosten y1, . . ., Yy, des Operators gemessen.



2.1 Parameterbestimmung von Kostenmodellen

Es wird von einer Kostenfunktion f(x,3) ausgegangen, mit dem Variablenvektor  und
einem Vektor 8 = (01, . .., Bk), der die zu bestimmenden Konstanten enthélt. Die von der
Kostenfunktion geschitzten Kosten seien y = f(x,3). Damit die einzelnen Konstanten
bestimmt werden kdnnen, miissen mehr Messwerte als Konstanten vorliegen, es muss also
m > k gelten. In [ZL94] wird angegeben, dass m > 10 - (k + 1) sein sollte.

Gesucht ist das 3, welches die Summe der Fehlerquadrate S = Y7 | (y; — f (i, 3))* mi-
nimiert. Da nicht davon ausgegangen werden kann, dass die Konstanten nur linear in die
Kostenformel f einflieBen, kann keiner der linearen Losungsansitze fiir die Anwendun-
gen der ,,Methode der kleinsten Quadrate* auf dieses Problem angewandt werden. Eine
mogliche Losung ist der in [Mar63] beschriebene Algorithmus, mit dem sich iterativ der
Konstantenvektor 3 bestimmen lésst, der S minimiert.

Die Anwendung der ,,Methode der kleinsten Quadrate ist problematisch, wenn in den
Messdaten lineare Abhiingigkeiten vorhanden sind. Dies ist der Fall, wenn einzelne Varia-
blen in den Variablenvektoren x1, . . ., ,, linear oder ndherungsweise linear von anderen
Variablen abhingig sind. Diese sogenannte Multikollinearitit wird in [Sil69] beschrieben.
In [FG67] wird beschrieben, wie sich Multikollinearitét detektieren und lokalisieren lésst.

2.2 Kalibrierung von nichtparametrischen Modellen

Unter Umsténden kann es vorkommen, dass fiir einen Operator kein Kostenmodell entwi-
ckelt wurde oder dass sich ein System nicht entsprechend verhilt. Statt eine neue Modell
zu entwickeln bzw. ein bestehendes anzupassen, ist ein generisches Modell, das jedem
Systemverhalten angepasst werden kann, eine Alternative. Durch Interpolation der ge-
messenen Kosten eines Operators fiir bestimmte Parameter konnen die Kosten fiir andere
Belegungen der Parameter geschitzt werden. Da die zu den Messwerten gehorenden Pa-
rameter eventuell nicht gleichférmig verteilt sind, bietet sich die Interpolation mit Radial
Basis Function Networks (RBFNs) aus [PG89] an.

Problematisch ist dabei einerseits, dass unter Umsténden sehr viele Messwerte vorliegen.
Dies fiihrt zu einem hohen Rechenaufwand bei der Interpolation und zu einem grof3en
Modell, da alle Messwerte benotigt werden, um das Modell darzustellen. Andererseits
sind die Messwerte fehlerbehaftet und somit ist eine exakte Interpolation nicht sinnvoll.

Diese Probleme lassen sich dadurch 16sen, dass der in [PG89][ Abschnitt 4.4] beschriebene
Ansatz zur Approximation von Funktionen durch RBFN verwendet wird. Dafiir werden ¢
Punkte ty,...,t, € R™ gewihlt mit £ < m. Diese Punkte sollten aus dem Bereich des R"
gewihlt werden, in dem auch die Messwerte liegen. Die einfachste Methode, diese Punkte
zu bestimmen, ist laut [PG89], zufillig ¢ Messwerte zu wihlen. Um die Kostenfunktion
darzustellen, werden also nur die Punkte ¢;,...,%, und die zugehorigen Koeffizienten
c1,...,co benotigt. Da bei dieser Methode keine interpolierende Kurve durch die Punkte
sondern es wird eine glatte Kurve durch die moglicherweise fehlerbehafteten Messwerte
gelegt wird, kann ein Algorithmus zum Auffinden von Ausreifern sinnvoll sein.



2.3 Auffinden von Ausreiflern in den Messwerten

Ausreiller in den Messdaten sind sowohl bei der Parameterbestimmung von Kostenmodel-
len als auch bei der Kalibrierung von nichtparametrischen Modellen problematisch. Diese
Ausreifler vor der Kalibrierung eines Modells zu bestimmen ist nicht moglich, da ohne
Modellkurve nicht bestimmt werden kann, wie weit ein Messwert von dem erwarteten
Wert entfernt ist. Dieses Problem ldsst sich durch die Anwendung des Random Sample
Consensus (RANSAC) Algorithmus aus [FB81] 16sen.

2.4 Bestimmung der Kosten einzelner Operatoren

Da die meisten Systeme, fiir die ein Kostenmodell kalibriert werden soll, nur selten detail-
lierte Informationen iiber die Kosten einzelner Operatoren zur Verfiigung stellen, ist ein
Vorgehen nétig, mit dem diese Kosten von auflen bestimmt werden konnen. Bei Perfor-
mance-Messungen kann nur das Verhalten des Systems als Ganzes gemessen werden. In
diesem Abschnitt wird erldutert, wie eine Messreihe entworfen werden muss, damit auf
die Kosten eines einzelnen Operators geschlossen werden kann.

Es wird angenommen, dass fiir die Kalibrierung eines Operators bereits eine Messreihe
mit m Messungen entworfen wurde. Das bedeutet, dass Testdatensitze dy, ..., d,, und
Anfragen qi, ..., g, generiert wurden. Diese Daten und Anfragen wurden so gewihlt,
dass fiir die Tests ¢ € {1, ..., m} die Variablenvektoren x; des Operators bestimmte Werte
annehmen, so dass mit den Kosten des Operators yy, . . . , ¥, €in Modell kalibriert werden
kann. Wie sich diese Kosten des Operators aus den gemessenen Gesamtkosten bestimmen
lassen, soll im Folgenden erldutert werden.

Ebenso wird vorausgesetzt, dass die Kosten eines Operators unabhéngig von der Anzahl
und Auslastung anderer Operatoren im System sind. Das bedeutet, dass sich die Kosten
der einzelnen Operatoren und die Grundkosten des Systems zu den Gesamtkosten addieren
lassen. Dies ist die Grundvoraussetzung fiir Kostenmodelle, die nur die Kosten einzelner
Operatoren schitzen, ohne andere Operatoren zu beriicksichtigen, die das System bearbei-
tet.

Um nun fiir Test ¢ die Kosten des einzelnen Operators zu bestimmen, muss dieser Test
mehrfach mit der gleichen Anzahl an Ein- und Ausgabeadaptern und unterschiedlicher
Anzahl an Instanzen des Operators mit den gleichen Parametern durchgefiihrt werden. Ist
o die Anzahl der Operatorinstanzen, sind ; die Grundkosten des Systems inklusive Ein-
und Ausgabeadapter und sind y; die Kosten einer Operatorinstanz bei Test i, so gilt fiir die
Gesamtkosten ¢;(0) = 7; + y; - 0.

Die Gesamtkosten ¢;(0) sind von auBen messbar. AnschlieBend kénnen mit der Methode
der kleinsten Quadrate sowohl ~; als auch die gesuchten Einzelkosten des Operators y;
geschitzt werden. Dabei muss allerdings beachtet werden, dass v; nicht die wirklichen
Grundkosten des Systems sind, sondern auch die Kosten der Ein- und Ausgabeadapter
enthalten.



Ein weiterer Punkt, der beachtet werden muss, ist das Verhalten des Kostenwerts, wenn
sich dieser der maximalen Systemkapazitit ndhert. Beispielsweise ist anzunehmen, dass
sich die CPU-Last nur bis zu einem bestimmten Grenzwert linear in Abhéngigkeit der
Operatoranzahl verhilt.

Zu erldutern ist noch, wie der Operatorgraph strukturiert sein muss, so dass mehrere In-
stanzen des gleichen Operators mit denselben Parametern darin vorkommen ohne dass
die Anzahl der Ein- und Ausgabeadapter verdndert werden muss. Fiir die Anordnung von
o Operatoren bieten sich zwei grundlegende Ansitze an. Einerseits konnen die Operato-
ren in Reihe und andererseits konnen sie parallel angeordnet sein. Die Anordnung der
Operatoren in Reihe kommt der tatséchlichen Struktur im Operatorgraph am nichsten, da
in diesem Fall der Ausgabestrom eines Operators wieder der Eingabestrom des nichsten
Operators ist. Diese Struktur ist allerdings zum Testen nicht geeignet, da Operatoren die
Eigenschaften des Stroms dndern und es so nicht immer moglich ist, dass jeder Operator
in der Reihe mit den gleichen Testparametern ausgefiihrt wird.

Problematisch ist die Latenz. Diese ist nur dann linear von der Anzahl der Operatoren
abhingig, wenn diese in Reihe geschalten sind. Wenn die Latenz eines einzelnen Operators
bestimmt werden soll, miisste ein Weg gefunden werden, diesen Operator in einer Weise
mehrfach hintereinander auszufiihren, so dass sich die Latenzen addieren. Fiir parallel
angeordnete Operatoren ist im Idealfall eine konstante Latenz zu erwarten.

Die Grundkosten des Systems lassen sich bestimmen, indem von den gemessenen Ge-
samtkosten eines Operatorgraphen die Kosten der einzelnen Operatoren und Adapter ab-
gezogen werden. Dies sollte fiir mehrere Anfragegraphen durchgefiihrt werden. Auf diese
Weise ldsst sich die Giite der Kostenschétzung evaluieren.

3 Evaluation

Zur Evaluation der Kalibrierung von Kostenmodellen wurde ein kommerzielles Daten-
stromsystem verwendet. Fiir jede Parameterbelegung wurde eine entsprechende Anfrage
erzeugt, das Datenstromsystem wurde gestartet und die Anfrage wurde 2 Minuten lang
unter konstanten Bedingungen ausgefiihrt. Es stellte sich heraus, dass die Messwerte der
ersten Minute teilweise unbrauchbar waren, weshalb stets nur die Messwerte fiir die zwei-
te Minute der Messungen aggregiert werden. Ein einzelner verdffentlichter ,,Messwert*
fiir eine Parameterbelegung ist also der Durchschnitt der Messwerte der zweiten Minute
des Testlaufs. Die Standardabweichung der Messwerte wird in den Abbildungen als Feh-
lerbalken dargestellt.

3.1 Operatorkosten

Zur Bestimmung einzelner Operatorkosten wurde zunichst untersucht, wie sich die Ge-
samtkosten in Abhéngigkeit von der Anzahl der Operatoren verhalten. Die Rate betrug
bei diesem Test 5000 Tupel pro Sekunde. Die Operatoren werden dabei in einer Anfrage



parallelgeschaltet. Alle Operatoren verwenden als Eingabe den gleichen Strom desselben
Inputreaders. Nur der Ausgabestrom des ersten Operators wird von einem Outputwriter
ausgegeben. Die anderen Ausgabestrome werden verworfen.

Die Abbildung 1 zeigt das erwartete lineare Verhalten, so dass die Kosten eines einzel-
nen Operators der Steigung der Geraden, die durch die Messwerte gelegt werden kann,
entsprechen.
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Abbildung 1: Speicherverbrauch und CPU-Last des Filters mit t op gemessen

Bei der Latenz zeigte sich nicht das im Idealfall zu erwartende konstante Verhalten, son-
dern ein nichtlineares Ansteigen in Abhingigkeit von der Anzahl der Operatoren. Dies ist
eine Folge des Scheduling. Aus diesem Grund ist fiir einen Operatorgraphen in Reihen-
schaltung auch keine lineare Abhingigkeit der Latenz von der Anzahl der Operatoren zu
erwarten. Die Latenz eines einzelnen Operators lisst sich also nicht mit den in dieser Ar-
beit beschriebenen Methoden bestimmen. Dazu miisste eine genauere Betrachtung mittels
der Warteschlangentheorie durchgefiihrt werden.

In Abbildung 2 werden die Einzelkosten des Filteroperators fiir den gemessenen Spei-
cherverbrauch und die CPU-Last dargestellt. An Stellen, an denen die Gesamtkosten des
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Abbildung 2: Einzelkosten des Filters (Speicherverbrauch und CPU-Last mit t op gemessen)

Systems ,,Spriinge* aufweisen, entstehen bei der Bestimmung der Einzelkosten Ausreifer,



die noch entfernt werden konnen (Abschnitt 2.3).

3.2 Modellkalibrierung

Das verwendete Datenstromsystem stellt einen Statusstrom zur Verfiigung, der zum Mo-
nitoring des Systems verwendet werden kann. Fiir die Kalibrierung von Kostenmodellen
wird exemplarisch der Application Memory aus diesem Statusstrom fiir den Aggregat-
operator betrachtet. Der Speicherverbrauch war in diesem Fall priziser zu ermitteln als
mit einer externen Messung. Der Speicherverbrauch des Aggregatoperators wird aufge-
teilt in den Speicher, der fiir die Warteschlange des Operators bendtigt wird, und in den
Speicherbedarf des Operators. Der Speicherbedarf der Warteschlange ist das Produkt aus
der mittleren Warteschlangenlénge und der Grofle eines Tupels Mryper. Laut dem Gesetz
von Little ist die mittlere Warteschlangenldnge gleich dem Produkt aus der Rate A und der
mittleren Wartezeit W), Der Speicherbedarf des Fensters des Aggregatoperators ist das
Produkt aus Fenstergroe s und der GroBe eines Tupels Mryper-

MGesame = A 'MTupel . W(l) +s - MTupel (D
N—_————

=:My

Die Anpassung der Gleichung 1 an die Messwerte des Tests ergibt My ~ 37,4 KiB und
MTupel ~ 92, 7 KiB.

In Abbildung 3(a) sind die Messwerte zusammen mit den durch das kalibrierte Kostenmo-
dell geschitzten Werten eingezeichnet. Dabei ist zu erkennen, dass das Kostenmodell die
tatsichlichen Kosten sehr gut abschitzt. Die Anwendung der Methode der Funktionsap-
proximation aus Abschnitt 2.2 zeigt in Abbildung 3(b), dass die Funktionsapproximation
eine glatte Kurve durch die Messpunkte erzeugt. Die Spriinge in den Messwerten werden
besser approximiert, als durch das einfache Kostenmodell.

Kostenschéatzung Modell Kostenschatzung RBFN
Messung Messung
appl mem (MiB) / appl mem (MiB)
0.6 0.6
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(a) Kostenmodell (b) Funktionsapproximation

Abbildung 3: Kalibriertes Kostenmodell und Funktionsapproximation des Aggregatoperators



3.3 Kostenschitzung am Beispiel

Es bleibt zu iiberpriifen, ob die Kosten mit Modellen geschitzt werden konnen. Dafiir
wurden fiir die Kosten des Inputreaders, Outputwriters und Filters mittels RBFN Funk-
tionsapproximationen durchgefiihrt. Die Funktionsapproximation wurde gewdhlt, um zu
testen, inwieweit Spriinge in den gemessenen Kosten abgeschitzt werden konnen. Die
Grundkosten des Systems wurden bestimmt, indem von den gemessenen Kosten eines
Operatorgraphs die Kosten der einzelnen Operatoren und Adapter abgezogen wurden.
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Abbildung 4: Schitzung der CPU-Last und des Speicherverbrauchs von 100 Filteroperatoren mittels
RBFN

Fiir einen Operatorgraph, bestehend aus 100 Filtern, wurde eine Kostenschitzung durch-
gefiihrt. AnschlieBend wurden die tatsidchlichen Kosten testweise gemessen. In Abbildung
4 werden die geschitzten Kosten mit den gemessenen Kosten verglichen. Es ldsst sich
erkennen, dass die Kosten gut abgeschitzt werden konnen. Allerdings zeigt die Kosten-
schétzung mittels RBFN teilweise Schwankungen. Dies liegt an der Wahl der Stiitzstellen
und der dem RBFN zugrundeliegenden Funktion. In weiteren Arbeiten miisste untersucht
werden, wie sich die Funktionsapproximation weiter optimieren lief3e.

4 Bewertung und Ausblick

Mit Hilfe von Testanfragen und Testdaten konnen Messreihen erstellt werden , die der
Kalibrierung von Kostenmodellen dienen. Es wurde erklirt, wie ausgehend von den Mess-
daten fiir ein DSMS die Kosten eines einzelnen Operators bestimmt werden und wie mit
diesen Werten ein Kostenmodell kalibriert werden kann. Aulerdem wurde ein nichtpara-
metrisches Modell entwickelt, das fiir die Kostenschidtzung verwendet werden kann. Es
kann angewendet werden, wenn fiir einen Operator eines Systems entweder keine Kos-
tenformel bekannt ist oder wenn sich dessen Kosten anders verhalten, als dies durch das
Kostenmodell vorhergesagt wurde. Diese Ansitze wurden mit Hilfe eines kommerziellen
Datenstromsystems evaluiert.

Datenstromsysteme werden dabei als Black Box gesehen, iiber deren interne Funktions-



weise nur wenige Annahmen getroffen werden. Neben den Operatorkosten konnen aufler-
dem die Grundkosten des Systems bestimmt werden. Die Bestimmung der Kosten ganzer
Operatorgraphen ist problemlos moglich, falls die Werte der operatorspezifischen Varia-
blen bekannt sind. Wie diese z.B. fiir Raten ermittelt werden konnen, wurde bereits in
[DLBMW 10] beschrieben. Um praktisch einsetzbar zu sein, miisste das hier beschriebene
Verfahren allerdings noch systematisch fiir alle Kostenwerte und Operatoren verschiedener
Datenstromsysteme durchgefiihrt werden.

Ein weiteres Problem der Kostenschitzung bei heterogenen und verteilten Systemen ist
die Abhingigkeit der Kosten von der Hardware. Dies fiihrt dazu, dass ein Kostenmo-
dell fiir jede verwendete Hardwarekonfiguration neu kalibriert werden miisste, was ho-
hen Aufwand verursacht. Interessant wire eine Moglichkeit, Kostenmodelle so zu kali-
brieren, dass diese Modelle fiir unterschiedliche Hardware verwendet werden konnen. In
[KKO06] wird die Idee vorgestellt, die Kosten eines Operators mit einem Hardwarespezifi-
schen Performance—Index zu multiplizieren.

Dies wiirde auch fiir nichtparametrische Modelle funktionieren, da auch hier die approxi-
mierte Funktion mit dem Performance Index skaliert werden kann. Unter Umstédnden ist
eine einfache Skalierung mit einem Faktor allerdings zu grobgranular, um die Eigenschaf-
ten der Hardware zu représentieren. Eine Erweiterung des Performance—Index wire eine
feingranulare Beriicksichtigung der Hardwareeigenschaften bereits im Kostenmodell. Das
Kostenmodell miisste dann fiir einige Hardwarekonfigurationen kalibriert werden, um fiir
unterschiedliche Hardware allgemeingiiltig zu sein.

Analog zu der Verwendung von Hardwareparametern in Kostenmodellen kdnnte auch eine
nichtparametrische Schitzung in Abhéngigkeit von Hardwareeigenschaften durchgefiihrt
werden. Dabei miisste die Erstellung eines nichtparametrischen Modells fiir unterschied-
liche Hardwarespezifikationen durchgefiihrt werden. Anschlieend konnen die Kosten fiir
Systeme, die auf einer anderen Hardware ausgefiihrt werden, durch Interpolation bestimmt
werden.

Eine Alternative zu nichtparametrischen Modellen wire symbolische Regression [K0z92].
Dabei wird ausgehend von Messdaten mittels genetischer Algorithmen eine Formel er-
stellt, die moglichst gut die von Messdaten beschriebene Kurve beschreibt. Auf diese Wei-
se konnte fiir ein DSMS automatisiert eine Kostenformel erstellt werden, die sich einfacher
fiir unterschiedliche Hardware kalibrieren liee als die nichtparametrischen Modelle.
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