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Präzise Prognosen: 
Warum individuelle Modelle in der Zeitreihenanalyse 

die generative KI (noch) übertreffen
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Über das Unternehmen

Seit 06/2020: Selbständiger Dozent für Machine Learning und Deep Learning

2016 – 2020: Postdoc am Karlsruher Institut für Technologie

2011 – 2015: Promotion und Postdoc an der University of St Andrews, UK

2009 – 2011: Masterstudium Photonik an der Hochschule München

2008 – 2010: Ingenieur bei der PNDetector GmbH in München

2003 – 2007: Diplomstudium Allgemeine Physik an der nta in Isny

Strukturen in Daten 
erkennen und 

Zusammenhänge 
visualisieren

Kundenspezifische 
Angebote 
auswählen

Bilder klassifizieren 
und Objekte 
lokalisieren

Punktwolken 
analysieren und 3D-
Objekte erkennen

In Videos 
Bewegungen 
analysieren

Zeitreihen 
fortsetzen

Sensordaten 
analysieren und 
Geräteausfälle 

prognostizieren

Prognosen mit 
Bayes'schen 

neuronalen Netzen 
statistisch 
bewerten

Texte auslesen, 
übersetzen und 

zusammenfassen 

Chatbots und KI-
Agenten

Dynamische 
Systeme mit 

Reinforcement 
Learning steuern

Und hier ist Raum 
für Ihr individuelles 

Projekt
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Zeitreihenprognosen

● Langfristige und kurzfristige Prognose von Verkaufszahlen

● Zukünftige Preisentwicklung von Rohstoffen

● Arbeitsmarktzahlen, Wirtschaftswachstum

● Wetter

● Unwetter, Katastrophen

● Klimamodelle

● Text-, Video- und Musikgeneration
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Zeitreihenprognosen

Aus Daten der 
Vergangenheit, die 
Zukunft abschätzen

Vorgehensweise: 
Modell der bisherigen 
Daten erstellen:

A[t > 0] = f(A[t < 0])
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Generative KI mit Foundation Models

Foundation Models können ohne individuelle Anpassung auf neuen Daten verwendet werden

Große Sprachmodelle

(248,668)

Objekterkennung

(3,597)

Vision-Sprachmodelle

(10,881)

Text-to-Speech

(3,105)

Speech-to-Text

(24,766)

Bildklassifikation

(18,325)

() Anzahl der Modelle bei Hugging Face (Stand: 28.06.2025), gesamt: 1,825,019

Bildgeneration

(80,064)

Zeitreihenprognose

(112)

?

Was ist die Hauptstadt von Japan? Agaric (80.6%)

Was ist auf 

diesem Bild?

Ein roter Würfel 

mit 4 Augen
Die Hauptstadt von Japan ist Tokio

Eine KI die ein 

Bild zeichnet

Text to Speech

Speech to Text
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Foundation Models für die Zeitreihenprognose
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Verkaufsdaten des Blumenhändlers

Machine Learning Outperforms Classical Forecasting on Horticultural Sales Predictions, Florian Haselbeck, Jennifer Killinger, Klaus Menrad, Thomas Hannus, Dominik G Grimm
Machine Learning with Applications (2022) https://doi.org/10.1016/j.mlwa.2021.100239, MIT license
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https://doi.org/10.1016/j.mlwa.2021.100239
https://github.com/grimmlab/HorticulturalSalesPredictions#MIT-1-ov-file
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Datenaufbereitung (Sequenzbildung)
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Modellinput, Merkmale, x 

Zu erwartendes Ergebnis, Label, y

Anwendungsdaten für die Prognose
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Datenaufbereitung (Externe Merkmale)

1. Ergänzen von 

public_holiday mit 

Valentinstag und 

Muttertag

2. Entfernen von 

anderen 

potientiellen

Verkaufszahlen wie 

PotOwn, 

PotPurchased …

3. Entfernen von 

redundanten 

Merkmalen wie 

mean_prec_height
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Datenaufbereitung (Externe Merkmale)

4. Monat und Wochentag aus dem Datum extrahieren

5. Die Spalten public_holiday, Monat und Wochentag durch 

Onehot-Encoding aufbereiten

6. Alle Daten spaltenweise minmax-skalieren (auf 0 bis 1)

7. Sequenzen aus den Daten bilden

• Für das Training von Modellen brauchen wir mehrere 

statistische Daten

• Über eine Sequenz (Länge = 15) wird die 

Vergangenheit betrachtet um daraus die Zukunft 

(Länge = 5) zu prognostizieren

• Problem: Blumen werden vor den Feiertage verkauft

• Trick: Feiertage sind lange im voraus bekannt, wir 

können zukünftige Werte übergeben
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Auswahl von Testdaten

Jede Software muss vor ihrer Anwendung getestet werden. KI-Modelle neigen dazu, ihre Trainingsdaten gut zu 

prognostizieren auf neuen Daten aber zu scheitern

Wir wählen aus dem Jahr 2020 jeweils zwei Wochen um den Valentinstag, Ostern, Muttertag und Anfang August 

(unten hell grau markiert) und erhalten damit 4*14 = 56 Sequenzen von denen eine Hälfte zur Validierung 

(Hyperparameter-Tuning) und die andere Hälfte zum Testen verwendet wird

Bei der Anwendung des Modells prognostizieren wir die Zukunft (die nächsten 5 Tage) auf Basis der 

Vergangenheit (der letzten 15 Tage). Die Anwendungsdaten sind daher um die Prognoselänge verschieden zu 

den Trainingsdaten, daher entfernen wir vor der Testphase 5 Trainingssequenzen (dunkelgrau markiert)
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Regression vs. Klassifikation

Klassifikation Regression

Labels sind diskret und unsortiert

Metriken: 

• Accuracy, Optimum: 1

• Recall, Optimum: 

• Precision, Optimum: 1

Labels sind sortiert 

Metriken: 

• Mittlerer Absoluter Fehler (MAE), Optimum: 0

• Mittlerer Quadrierter Fehler (MSE), Optimum: 0

• Bestimmtheitsmaß (R²-Score), Optimum: 1
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TimeGPT Client

from nixtla import NixtlaClient
nixtla_client = NixtlaClient(api_key=api_key)      # Definition und
nixtla_client.validate_api_key()                             # Authentifizierung eines api_keys

y_pred = nixtla_client.forecast(
df=data_past,                            # Merkmale inklusive CutFlowers in der Vergangenheit
X_df=x_future,                          # Merkmale (die nöchsten Feiertage) in der Zukunft
h=forecast_length,                   # Die Prognoselänge
freq='D',                                     # Das Intervall der Zeitpunkte (täglich)
time_col='Date',                       # Zeitspalte
target_col='CutFlowers',         # Vorherzusagende Zielspalte
hist_exog_list=['mean_temp','total_prec_height_mm', 'total_sun_dur_h'],     # Merkmale in data_past die              

# nicht x_future bekannt sind
)
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TimeGPT Ergebnisse

Bestimmtheitsmaß: -0.279
Mittlerer Absoluter Fehler: 0.124
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AutoGluon mit Chronos

from autogluon.timeseries import TimeSeriesPredictor, TimeSeriesDataFrame

data=TimeSeriesDataFrame(data)               # TimeSeriesDataFrame mit mehreren Sequenzen und Timestamps

predictor = TimeSeriesPredictor(                   # Definition eines Predictors
prediction_length=forecast_length,     # Die Prognoselänge
target="CutFlowers"                               # Vorherzusagende Zielspalte

)

predictor.fit(                                                      # Ein Chronos-Modell auf die Daten neu fitten
data,    
hyperparameters={"Chronos": {"model_path": "amazon/chronos-bolt-base"}, },

)

y_pred = predictor.predict(test_data)           # Das gefittete Modell auf neue Testdaten anwenden
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Chronos Ergebnisse

Bestimmtheitsmaß: -0.089
Mittlerer Absoluter Fehler: 0.099
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Toto

!git clone https://github.com/DataDog/toto.git /kaggle/working/toto # Git Repository Klonen
!pip requirements.txt # Nötige Bibliotheken installieren

from dataset import MaskedTimeseries
from inference.forecaster import TotoForecaster
from model.toto import Toto

toto = Toto.from_pretrained('Datadog/Toto-Open-Base-1.0') # Ein vortrainiertes Modell wählen
toto.compile() # Das Modell kompilieren
forecaster = TotoForecaster(toto.model) # Einen Forecaster definieren

inputs = MaskedTimeseries(    
series=data,    # Die Input-Daten vorbereiten
time_interval_seconds=60*60*24, # Das Zeitintervall der Daten angeben

)

forecast = forecaster.forecast( # Eine Prediction durchführen
inputs,    # Die Inputdaten übergeben
prediction_length=5, # Die Prognoselänge definieren

)
y_pred = forecast.mean # Mittelwerte der Vorhersage bilden
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Toto Ergebnisse

Bestimmtheitsmaß: -108
Mittlerer Absoluter Fehler: 0.416
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ML vs. LSTM vs. CNN vs. Transformer Modelle

Machine Learning Modelle
Traditionelle Machine Learning 
Modelle wie lineare 
Regression, 
Entscheidungsbäume oder 
Random Forests sind einfach 
zu implementieren und 
benötigen oft weniger 
Rechenressourcen. Sie sind gut 
geeignet für kleinere 
Datensätze und bieten oft eine 
schnelle Lösung für einfache 
Probleme. Allerdings können 
sie Schwierigkeiten haben, 
komplexe Muster in 
Zeitreihendaten zu erfassen, 
insbesondere wenn es um 
langfristige Abhängigkeiten 
geht. Ihre Leistung kann stark 
von der Merkmalsauswahl 
abhängen, was zusätzliche 
Vorverarbeitung erfordert.

LSTM-Modelle
Long Short-Term Memory 
(LSTM) Modelle sind eine 
spezielle Art von rekurrenten 
neuronalen Netzen, die 
entwickelt wurden, um 
langfristige Abhängigkeiten in 
Sequenzdaten zu erfassen. Sie 
sind besonders effektiv für 
Zeitreihenprognosen, da sie in 
der Lage sind, Informationen 
über längere Zeiträume zu 
speichern. Der Nachteil ist, 
dass LSTMs rechenintensiv 
sind und eine größere Menge 
an Daten benötigen, um gut zu 
generalisieren. Zudem kann 
das Training lange dauern und 
sie sind anfällig für 
Überanpassung, wenn die 
Daten nicht ausreichend 
diversifiziert sind.

1D-Convolution-Modelle
1D-Convolutional Neural
Networks (CNNs) sind darauf 
ausgelegt, lokale Muster in 
sequenziellen Daten zu 
erkennen. Sie sind effizient in 
der Verarbeitung von 
Zeitreihendaten, da sie durch 
die Verwendung von 
Faltungsschichten die Anzahl 
der zu lernenden Parameter 
reduzieren. Dies führt zu 
schnelleren Trainingszeiten 
und einer besseren 
Generalisierung. Ein Nachteil 
ist, dass sie möglicherweise 
nicht so gut wie LSTMs in der 
Lage sind, langfristige 
Abhängigkeiten zu erfassen, da 
sie sich auf lokale 
Informationen konzentrieren.

Transformer-Modelle
Transformer-Modelle haben 
sich als äußerst leistungsfähig 
für verschiedene Aufgaben der 
natürlichen 
Sprachverarbeitung erwiesen 
und finden zunehmend 
Anwendung in der 
Zeitreihenprognose. Sie nutzen 
Selfattention, um Beziehungen 
zwischen allen Zeitpunkten in 
der Eingabesequenz zu 
erfassen, was sie besonders 
gut für komplexe Zeitreihen 
macht. Der Nachteil ist, dass 
sie sehr ressourcenintensiv 
sind und große Mengen an 
Daten benötigen, um effektiv 
zu arbeiten. Zudem kann die 
Implementierung komplex 
sein, was eine steilere 
Lernkurve für Entwickler 
bedeutet.
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LSTM

import tf_keras as keras
import tensorflow_probability as tfp

model = keras.models.Sequential() # Ein neues Modell mit Keras erzeugen
model.add(keras.layers.Input(x_train.shape[1:])) # Eine Input-Schicht hinzufügen
model.add(keras.layers.LSTM(100,return_sequences=False)) # Die Zeitpunkte mit LSTM sequentiell lesen
model.add(keras.layers.Dense(100,activation='tanh'))           # Die 100 neuen Merkmale verarbeiten
model.add(keras.layers.Dense(forecast_length*2,activation='linear'))     # Die Vorhersage produzieren
model.add(tfp.layers.DistributionLambda(lambda t: # Die Prediction als Gauß-Kurve modellieren

tfp.distributions.Normal(loc=t[:, :forecast_length],        # Die erste Hälfte für Erwartungswerte 
scale=1e-3 + tf.nn.softplus(t[:, forecast_length:]))))     # Die zweite Hälfte für Standardabweichungen

def negative_logarithmic_likelihood(y, y_pred):
return -y_pred.log_prob(y)      # Den negativen logarithmischen Likelihoodwert minimieren 

model.compile(loss= negative_logarithmic_likelihood, optimizer=optimizer,metrics=[ 'r2_score'])
model.fit(x_train, y_train, batch_size=20, epochs=3000,validation_data=(x_val, y_val))

y_pred = model(x_test) # Eine Prediction der Erwartungswerte und Standardabweichungen
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Bayes´sche neuronale Netze

Anstelle von genau definierten 
Parametern in neuronalen Netzen werden 
Verteilungsfunktionen erlernt

Wir verwenden z.B. Normalverteilungen 
am Output der Modelle für die 
Mittelwerte und Standardabweichungen 
erlernt werden 

Die Minimierung des negativen  
logarithmischen Likelihood-
Losses bewirkt, dass sich die 
Verteilungsfunktion bestmöglich 
an die gegebenen Labels anpasst

Likelihood = 0.15 Probability = 0.4

y1

y2
y3
y4

std zu klein        std optimal       std zu groß
(loss = min)
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LSTM Ergebnisse

Bestimmtheitsmaß: 0.582
Mittlerer Absoluter Fehler: 0.062
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Feature Importance

Wir vermuten eine große Abhängigkeit der verkauften Blumen von den Merkmalen, insbesondere Feiertagen

Wir können diese Abhängigkeit betrachten

Künstliche neuronale Netze sind symbolisch differenzierbar, das brauchen wir für die Optimierung 

Beim Training neuronaler Netze werden Modellparameter p mithilfe einer Lernrate lr und Gradienten dloss/dp
kontinuierlich verbessert

Für die Feature Importance bilden wir stattdessen den Gradienten von y_pred als Funktion von x_train

x_train = tf.Variable(x_train) # Wir müssen x_train in eine TensorFlow-Variable konvertieren

with tf.GradientTape() as tape:                 # Wir nutzen in TensorFlow die GradientTape-Funktion um automatisch
y_pred = model(x_train).mean()          # Ableitungen der gegebenen Gleichung zu berechnen

grads = tape.gradient(y_pred, x_train)   # Die Ableitung von y_pred nach x_train

𝑙𝑜𝑠𝑠 =
1

𝑛
෍ 𝑦𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 − 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑(𝑝)

2
𝑝∗ = 𝑝 − 𝑙𝑟

𝑑𝑙𝑜𝑠𝑠

𝑑𝑝

𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑 = 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 𝑥𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 Feature Importance =
𝑑𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑

𝑑𝑥𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛
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Gradient dypred / dxtrain

Merkmal vergrößern 
→mehr Blumen 
verkaufen 

Merkmal vergrößern 
→ weniger Blumen 
verkaufen 

Prognosebereich
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Fazit

https://www.umfrageonline.com/s/xcrsxzi

www.linkedin.com/in/bernd-ebenhoch

Feedback:● Foundation Models werden zunehmend 

verwendet um ohne weiteres Training komplexe 

Daten auszuwerten

● Für die Zeitreihenprognose ist die Auswahl an 

Foundation Models noch sehr überschaubar

● Wir haben TimeGPT, Chronos und Toto mit 

individuellen LSTM-Modellen verglichen

● Die individuellen LSTM-Modelle konnten 

insbesondere Feiertage deutlich besser 

berücksichtigen und erzielten bessere Prognosen

● Generative KI kann (noch) nicht alle Aufgaben im 

Data Science lösen


