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Zeitreihenprognosen

® Langfristige und kurzfristige Prognose von Verkaufszahlen
e Zukunftige Preisentwicklung von Rohstoffen

® Arbeitsmarktzahlen, Wirtschaftswachstum

o \Wetter

e Unwetter, Katastrophen

e Klimamodelle

® Text-, Video- und Musikgeneration
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Vorgehensweise:
Modell der bisherigen
Daten erstellen:

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

Foundation Models konnen ohne individuelle Anpassung auf neuen Daten verwendet werden

() Anzahl der Modelle bei Hugging Face (Stand: 28.06.2025), gesamt: 1,825,019
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Foundation Models fur die Zeitreihenprognose e
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Abstract

In this paper, we introduce TimeGPT, the first foundation model for time
series, capable of generating accurate predictions for diverse datasets not
seen during training. We evaluate our pre-trained model against estab-
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Abstract

We introduce CHRONOS, a simple yet effective framework for pretrained
probabilistic time series models. CHRONOS tokenizes time series values
using scaling and quantization into a fixed vocabulary and trains existing
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Abstract

This technical report describes the Time Series Optimized Transformer for
Observability (Toto), a new state-of-the-art foundation model for time se-
ries forecasting developed by Datadog. In addition to advancing the state
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Verkaufsdaten des Blumenhandlers
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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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Q‘ v ¥ CashierData {(github.com grimmlab HorticulturalSalesPredictions MIT-Lizenz).csv - Excel ,O Suchen cal (m] 1 5 E rgé n Ze n Vo n

Datei  Start FEinfigen  Seitenlayout Formeln Daten  Uberpriifen  Ansicht  Entwicklertools  Hilfe 2 Teilen bI . h I . d .
s - —_ _ public_nholiday mit
B C D E F G H I J K L M N 6] P (o] - Valentlnstag und
1 |CutFlowers PotOwn PotPurchased Wholesale  FruitsVegs Commodity mean_temp mean_humid mean_prec_h total_prec_he mean_prec_fltotal_prec_fle mean_sun_du total_sun_dur public_holida: school_holidg
2 12 0 0 0 0 0 5.20833333 80.125 0.00833333 0.2 0.5 True 1.72222222 0.68888889 no no
3 2 2.9 68.25 0 8.4 319 3.84583333 93.375 0.05833333 1.4 0.33333333 True 5.5 2.2 no no M utte rtag
4 140 0 5 0 9.35 126.55 4.67083333 99.4166667 0.0125 0.3 0.5 True 0 0 no no
5 126.9 0 61 0 6.9 72.7 3.57083333 90.5416667 0 0 0 False 1.55555556 0.62222222 no no
6 279.5 0 59.4 0 14.3 47.35 -0.34583333 82.8333333 0 0 0 False 11.3333333 4.53333333 no no
7 209 4 7.9 0 0 103.3 -1.09166667 92.9166667 0 0 0.08333333 True 0 0 no no
8 0 0 0 0 0 0 0.275 97.5 0.00833333 0.2 0.5 True 0 0 no no
9 83.7 0 73.5 0 3.3 137.42 0.15416667 94.5833333 0 0 0.08333333 True 0.72222222 0.28888889 no no 2 * E ntfe rn e n VO n
10 116.4 0 98.2 0 42.06 153.05 -3.10416667 90 0 0 0 False 17.1666667 6.86666667 no no
11 257.1 0 75.3 0 18.7 123.89 -1.52083333 93.125 0 0 0 False 0 0 no no a n d e r'e n
12 439.2 0 83.1 0 7.7 145.57 -0.89166667 91.5833333 0.05833333 1.4 0.20833333 True 0 0 no no
13 1088.55 0 203.8 0 38.89 126.7 0.75833333 99.3333333 0.01666667 0.4 0.5 True 0 0 no no . .
14 450.9 0 75.2 0 25.6 51.95 4.9375 89.5 0.03333333 0.8 0.33333333 True 172222222 0.68888889 no no p otientie I I en
15 0 0 0 0 0 0 6.82916667 89.7916667 0.02083333 0.5 0.91666667 True 0 0 Erster Weihnz no
16 0 0 0 0 0 0 6.6625 87.5416667 0.00416667 0.1 0.5 True 0 0 Zweiter Weihino .
17 45 0 38.7 0 5.88 25.4 4.20833333 77.875 0 0 0.625 True 0 0 no no Ve rka Ufsza h Ie n W I e
18 196 54.9 63.6 0 0.9 55.45 4.1375 84.5833333 0 0 0.25 True 0 0 no no
19 105 0 125.5 0 10.05 34.9 -0.08333333 92.75 0 0 0 False 21.1111111 8.44444444 no no POtOW n
20 77.7 3 23 0 15.5 18.8 -3.6125 96.5833333 0 0 0.08333333 True 11.6111111  4.64444444 no no 7
21 186.6 0 0 0 26.75 42.6 -6.77916667 92.2083333 0 0 0 False 22 8.8 no no
22 0 0 0 0 0 0 -6.67916667 94.75 0 0 0 False 0 0 Neujahr no Pot P u r'c h a S e d s
23 190.5 2.5 3.9 0 5.1 51.28 -1.50416667 95.7916667 0.1 2.4 0.5 True 0 0 no no
24 27 5 3.9 0 9.8 31.44 -0.47916667 92.75 0.03333333 0.8 0.33333333 True 0 0 no no
25 227.6 17.5 27.9 0 21.45 54.8 1.075 87.7916667 0.0625 1.5 0.91666667 True 0.5 0.2 no no
26 117.91 29.9 21.9 0 14.8 26.49 -3.9125 75.6660667 0.02083333 0.5 0.25 True 8.55555556 3.42222222 no no
27 0 0 0 0 0 0 -12.9416667 84.1666667 0 0 0 False 23.6666667 9.46666667 Heilige Drei Kino
28 68.1 3.9 6.9 0 14.6 51.65 -10.1083333 82.7916667 0.05416667 1.3 0.33333333 True 0.5 0.2 no no 3 . E ntfe rn e n VO n
29 0 0 0 0 0 0 -2.79583333 94.2016667 0.03333333 0.8 0.54166667 True 0 0 no no
30 177.7 2.5 113.6 0 2.15 31.23 -0.80416667 94.6666667 0 0 0.625 True 0 0 no no d d
31 105.5 3.4 19.5 0 23.8 8.79 -0.9625 74.9583333 0 0 0.125 True 12.5 5 no no re u n a nte n
32 81 8 91.4 0 201 17.7 -0.62916667 88 0.12916667 3.1 0.625 True 0.55555556  0.22222222 no no
33 299 9.9 18.9 0 2.8 38.39 3.2875 81.375 0.175 4.2 0.375 True 0 0 no no M e rkm a I e n Wie
34 295.2 2.8 28.9 0 35.58 17.24 2.1125 79 0.1375 3.3 0.75 True 0 0 no no -
CashierData (github.com grimmla ® 4 ¥ .
et 3 m m -+ - mMmean_prec_height
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Datenaufbereitung (Externe Merkmale)

< CashierData (github.co... jol [ca - m]

Datei Start Einfiiger Seitenla) Formeln Daten Uberprii Ansicht Entwickh Hilfle 12 Teilen
F78 < S 6.466660667
B C D E F G H

1 |CutFlowers PotOwn mean_temp total_prec_hetotal_sun_dur public_holiday
2 12 0 5.20833333 0.2 0.68888889 no
3 32 2.9 3.84583333 1.4 2.2 no
4 140 0 4.67083333 0.3 0 no
5 126.9 0 3.57083333 0 0.62222222 no
6 279.5 0 -0.34583333 0 4.53333333 no
7 209 4 -1.09166667 0 0 no
8 0 0 0.275 0.2 0 no
9 83.7 0 0.15416667 0 0.28888889 no
10 116.4 0 -3.10416667 0 6.86666667 no
11 257.1 0 -1.52083333 0 0 no
12 439.2 0 -0.89166667 1.4 0 no
13 1088.55 0 0.75833333 0.4 0 no
14 450.9 0 4.9375 0.8 0.68888889 no
15 0 0 6.82916667 0.5 0 Erster Weihnachtstag
16 0 0 6.6625 0.1 0 Zweiter Weihnachtstag
17 45 0 4.20833333 0 0 no
18 196 54.9 4.1375 0 0 no
19 0 -0.08333333 0 8.44444444 no
20 3 -3.6125 0 4.64444444 no
21 0 -6.77916667 0 8.8 no
22 0 0 -6.67916667 0 0 Neujahr
23 190.5 2.5 -1.50416667 2.4 0 no
24 27 5 -0.47916667 0.8 0 no
25 227.6 17.5 1.075 1.5 0.2 no
26 117.91 29.9 -3.9125 0.5 3.42222222 no
27 0 0 -12.9416667 0 9.46666667 Heilige Drei Kﬁﬂnige
28 68.1 3.9 -10.1083333 1.3 0.2 no
29 0 0 -2.79583333 0.8 0 no
30 177.7 2.5 -0.80416667 0 0 no
31 105.5 3.4 -0.9625 0 5 no
32 81 8 -0.62916667 3.1 0.22222222 no
33 299 9.9 3.2875 4.2 0 no
34 205.2 2.8 2.1125 3.3 0 no

CashierData (github.com grimmla @ 4 ¥
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v
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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

e Fir das Training von Modellen brauchen wir mehrere
statistische Daten

 Uber eine Sequenz (Linge = 15) wird die
Vergangenheit betrachtet um daraus die Zukunft
(Lange = 5) zu prognostizieren

* Problem: Blumen werden vor den Feiertage verkauft

* Trick: Feiertage sind lange im voraus bekannt, wir
kdbnnen zuklinftige Werte Ubergeben
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* Trick: Feiertage sind lange im voraus bekannt, wir
kdbnnen zuklinftige Werte Ubergeben

Bernd Ebenhoch, Trainer flir Machine Learning und Deep Learning



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 wahlen 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 Halfte zur Validierung
(Hyperparameter-Tuning) und die andere Halfte zum Testen verwendet wird

Bei der Anwendung des Modells prognostizieren wir die Zukunft (die nachsten 5 Tage) auf Basis der
Vergangenheit (der letzten 15 Tage). Die Anwendungsdaten sind daher um die Prognoseldange verschieden zu
den Trainingsdaten, daher entfernen wir vor der Testphase 5 Trainingssequenzen (dunkelgrau markiert)
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Regression vs. Klassifikation

Klassifikation Regression
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Labels sind diskret und unsortiert Labels sind sortiert

Metriken: Metriken:

e Accuracy, Optimum: 1 * Mittlerer Absoluter Fehler (MAE), Optimum: O

* Recall, Optimum: * Mittlerer Quadrierter Fehler (MSE), Optimum: O
* Precision, Optimum: 1 * Bestimmtheitsmaf} (R*>-Score), Optimum: 1
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TimeGPT Client

from nixtla import NixtlaClient
nixtla_client = NixtlaClient(api_key=api_key)
nixtla_client.validate _api_key()

# Definition und
# Authentifizierung eines api_keys

y_pred = nixtla_client.forecast(
df=data_past,
X_df=x_future,
h=forecast_length,
freq="D,

# Merkmale inklusive CutFlowers in der Vergangenheit
# Merkmale (die néchsten Feiertage) in der Zukunft

# Die Prognoselinge
# Das Intervall der Zeitpunkte (tdglich)

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

Bernd Ebenhoch, Trainer flir Machine Learning und Deep Learning



TimeGPT Ergebnisse

CutFlowers

0.7 A

0.6

0.5 A

0.4 A

CutFlowers

0.3 1

0.2 A

0.1 1

0.0 1

Predicted future
—— Real future

J

202 0207 10T 2T ™

o £) 1 xS S 9, 0% S o
on® o> oat o on? 10_0%6%0‘3'0 10_0‘9'0 10,0‘9'0
209770 20 20

Time

0.251

0.20 1

=4

=

]
L

0.101

0.05 1

0.00 1

redicted future
—— Real future

Q0 .
2027 ge2°

29 0%,0'\- 0%,0‘)

o177 K
20T a2®

] &) 1 3 )]
40 A g1 A ol 1 0’0«1 1

ol K K
202 02T o7

Time

CutFlowers

CutFlowers

Predicted future
0.7 1 — Real future
0.6
0.51
0.4 1
0.3 1
0.2 9
0.11
0.0
EoxY 725 29, oY o° 0% AD Al
0,0“1 ot F o9 T3 09 o0° 0_05\’ 0,06\’
P L g VS L L NS
Time

0.6 1 Predicted future

—— Real future
0.5 1
0.4 1
0.3 1
0.2
0.14
0.0

1 3% 5 ) % ) Q %]
o© Aot 0,0‘»'1 0,0\!1 o or®  o® 0,01'\’
LT Ol N N L I i S L T

Time

Bernd Ebenhoch, Trainer flir Machine Learning und Deep Learning

CutFlowers

Predicted CutFlowers

Predicted future
0.7 1 —— Real future
0.6 1
0.5 1
0.4 1
0.3 1
0.2 1
0.11
0.0 1 . . . . . . . .
1010,0&1110,0&‘1;0, w’i@ig%g;%s‘2;’10,06‘2210,06‘2010,0343
Time
Bestimmtheitsmal: -0.279
Mittlerer Absoluter Fehler: 0.124
1.0 Predicted
—— Ideal

0.4 0.6 0.8 1.0

True CuFlowers




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 Prognoseldnge
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

Bernd Ebenhoch, Trainer flir Machine Learning und Deep Learning



Chronos Ergebnisse
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lgit clone https://github.com/DataDog/toto.git /kaggle/working/toto
Ipip requirements.txt

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

toto = Toto.from_pretrained('Datadog/Toto-Open-Base-1.0')
toto.compile()
forecaster = TotoForecaster(toto.model)

inputs = MaskedTimeseries(
series=data,
time_interval_seconds=60*60%*24,

)

forecast = forecaster.forecast(
inputs,
prediction length=5,

)

y_pred = forecast.mean

# Git Repository Klonen
# Notige Bibliotheken installieren

# Ein vortrainiertes Modell wihlen
# Das Modell kompilieren
# Einen Forecaster definieren

# Die Input-Daten vorbereiten
# Das Zeitintervall der Daten angeben

# Eine Prediction durchflihren
# Die Inputdaten libergeben
# Die Prognoselinge definieren

# Mittelwerte der Vorhersage bilden

Bernd Ebenhoch, Trainer flir Machine Learning und Deep Learning



Toto Ergebnisse

Predicted future 0.6 1 Predicted future
0.7 4 — Real future —— Real future
0.6 0.5
0.5 1 0.4
5 5
Z 044 z
N z 0.3 |
3 0.3 3
0.2
0.2
0.1 0.11 /
0.0 0.0
T T T — T T T T T T
o2 A3 Al a2 7% 29, 0% 0o o2 22 22 o oo o2 A3 Al 2
Q¥ o o O O ok oo o 0% QY oy o oL oL oL QL QL
B 1 Y 1 L N e I T N T Q01T T 0T T T 1 e 0
o] —"~~—— ) m — - - 035 Predicted future
. —— Real future
i 0.20
L] L]
@ 5 0.15 4
il 3
=] =]
3 3
© “ 0.10
—6 4
0.05 q
—8 Predicted future
— Real future 0.00
T T T T T T T T T T T
4 9 o 9 i 9
0,013 0,()1’7’\’ Q.o‘»"f’ 0.0‘»"" 0,()'1’0\’ o % 0.0"1’0 o,n"lﬁ o9 © o0 » o901 > o901 » 9! » o0 * 0,0‘?-"0\ o o
R C S CE L L 1 N s COlE (L S0 S 1 L 1L C 1 L Ll L

Bernd Ebenhoch, Trainer flir Machine Learning und Deep Learning

Predicted CutFlowers

Predicted future
0.7 4{ — Real future

0.6

0.5 4

0.4

CutFlowers

0.3 4
0.2 4

0.1

~/

0.0 1

a 1Y %] 2. o %] ] 3
o QD(,‘\. Glo.oﬁ'.’l- o e Glo'%h{g" 06,0 o 05.0 o 06,0 o B.«:A
T A T Al A T T

Bestimmtheitsmali: -108
Mittlerer Absoluter Fehler: 0.416

0.0 { @—SEEbENw" *®e L]

—254

—5.0

—7.5

—10.0 A

-12.5 04

—15.0 | -
Predicted

— Ideal

—17.5

T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
True CuFlowers



ML vs. LSTM vs. CNN vs. Transformer Modelle

Machine Learning Modelle
Traditionelle Machine Learning
Modelle wie lineare
Regression,
Entscheidungsbaume oder
Random Forests sind einfach
zu implementieren und
bendtigen oft weniger
Rechenressourcen. Sie sind gut
geeignet fir kleinere
Datensatze und bieten oft eine
schnelle Losung fiir einfache
Probleme. Allerdings kdnnen
sie Schwierigkeiten haben,
komplexe Muster in
Zeitreihendaten zu erfassen,
insbesondere wenn es um
langfristige Abhangigkeiten
geht. lhre Leistung kann stark
von der Merkmalsauswahl
abhangen, was zusatzliche
Vorverarbeitung erfordert.

LSTM-Modelle

Long Short-Term Memory
(LSTM) Modelle sind eine
spezielle Art von rekurrenten
neuronalen Netzen, die
entwickelt wurden, um
langfristige Abhangigkeiten in
Sequenzdaten zu erfassen. Sie
sind besonders effektiv fur
Zeitreihenprognosen, da sie in
der Lage sind, Informationen
Uber langere Zeitraume zu
speichern. Der Nachteil ist,
dass LSTMs rechenintensiv
sind und eine groRere Menge
an Daten bendtigen, um gut zu
generalisieren. Zudem kann
das Training lange dauern und
sie sind anfallig fur
Uberanpassung, 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 fihrt zu
schnelleren Trainingszeiten
und einer besseren
Generalisierung. Ein Nachteil
ist, dass sie moglicherweise
nicht so gut wie LSTMs in der
Lage sind, langfristige
Abhangigkeiten zu erfassen, da
sie sich auf lokale
Informationen konzentrieren.

Bernd Ebenhoch, Trainer flir Machine Learning und Deep Learning

Transformer-Modelle
Transformer-Modelle haben
sich als daulerst leistungsfahig
fir verschiedene Aufgaben der
natirlichen
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 fur komplexe Zeitreihen
macht. Der Nachteil ist, dass
sie sehr ressourcenintensiv
sind und groRe Mengen an
Daten benoétigen, um effektiv
zu arbeiten. Zudem kann die
Implementierung komplex
sein, was eine steilere
Lernkurve fiir Entwickler
bedeutet.



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 hinzufiigen
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 Gaufs-Kurve modellieren

tfp.distributions.Normal(loc=t[:, :forecast_length], # Die erste Hiilfte fiir Erwartungswerte
scale=1e-3 + tf.nn.softplus(t[:, forecast _length:])))) # Die zweite Halfte flir 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

Bernd Ebenhoch, Trainer flir Machine Learning und Deep Learning



Bayes 'sche neuronale Netze

Anstelle von genau definierten
Parametern in neuronalen Netzen werden
Verteilungsfunktionen erlernt

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

std zu klein std optimal  std zu groR
(loss = min)

Bernd Ebenhoch, Trainer flir Machine Learning und Deep Learning

Likelihood = 0.15 Probability = 0.4
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Die Minimierung des negativen
logarithmischen Likelihood-
Losses bewirkt, dass sich die
Verteilungsfunktion bestmoglich
an die gegebenen Labels anpasst



LSTM Ergebnisse
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Feature Importance

Wir vermuten eine groRe Abhangigkeit der verkauften Blumen von den Merkmalen, insbesondere Feiertagen

Wir konnen diese Abhangigkeit betrachten

Kinstliche neuronale Netze sind symbolisch differenzierbar, das brauchen wir fir die Optimierung

1 5 dloss
loss = Ez(ytrain — Yprea(®)) oy dp

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

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

d
Yprea = model(Xerqin) Feature Importance = —2r°
Xtrain
X_train = tf.Variable(x_train) # Wir miissen 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
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e Foundation Models werden zunehmend Feedback:

verwendet um ohne weiteres Training komplexe
Daten auszuwerten

® FUr die Zeitreihenprognose ist die Auswahl an o

Foundation Models noch sehr Gberschaubar

® Wir haben TimeGPT, Chronos und Toto mit
individuellen LSTM-Modellen verglichen

e Die individuellen LSTM-Modelle konnten
insbesondere Feiertage deutlich besser
bericksichtigen und erzielten bessere Prognosen

[=]
[=]:

® Generative Kl kann (noch) nicht alle Aufgaben im

Data Science |6sen
https://www.umfrageonline.com/s/xcrsxzi

www.linkedin.com/in/bernd-ebenhoch
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