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Kurzzusammenfassung

Diese Arbeit untersucht die Eignung von Large Language Models zur Imputation von
Zeitreihen. Innerhalb eines Versuchsaufbaus werden Open-Source-Modelle miteinander
verglichen und mit PEFT-Methoden an die Imputation angepasst. Die Ergebnisse der
Versuche zeigen, dass die Leistungsfahigkeit der Modelle von der Anzahl der Modellpa-
rameter sowie der Art des Pre-Trainings eines Modells abhéngig ist. Dies hat zur Folge,
dass die grofen Sprachmodelle zwar auf einem Teil der Datensétze fithrende Ergebnisse

erzielen, kleinere Modelle aber je nach Art des Pre-Trainings gleichwertig sind.
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Abstract

This paper investigates the suitability of large language models for time series imputation.
Within an experimental setup, open-source models are compared and adapted to the
imputation task using PEFT methods. The results of the experiments show that the
performance of the models depends on the number of model parameters and the nature
of a model’s pre-training. As a result, while the large language models achieve leading
results on part of the datasets, smaller models are equally effective depending on their
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1 Einleitung

1.1 Motivation

In der modernen Datenwelt sind Zeitreihendaten allgegenwértig und weit verbreitet. Eine
Zeitreihe umfasst eine Sequenz von Beobachtungen, die in regelméfigen zeitlichen Inter-
vallen gesammelt werden [33]. Diese Art der Daten spielt eine entscheidende Rolle fiir
viele Entscheidungsprozesse in verschiedensten Sektoren, darunter das Finanzwesen, die
Wettervorhersage und die Nachfrage nach Giitern. Doch nicht immer sind die Datensétze
vollstandig und konnen durch Fehler in der Erhebung unzureichend dokumentiert sein.
Die Rekonstruktion dieser unvollstdndigen Daten wird als Imputation bezeichnet. Die
Imputation ist in allen Datendomé&nen, einschlieflich der Zeitreihenanalyse, von grofier
Bedeutung, da sie fiir die Zuverlassigkeit nachgelagerter Analyse- und Prognoseaufgaben

essenziell ist [3].

Traditionelle Ansétze zur Behandlung fehlender Werte sind bspw. das Loschen unvoll-
stdndiger Datensétze oder das Auffiillen mit Mittelwerten. Diese Methoden fithren héufig
zu Verzerrungen in den Daten und erschweren die nachgelagerten Aufgaben im Rahmen
der Zeitreihenanalyse [3]. Daher besteht ein Bedarf an validen Imputationsmethoden, die
in der Lage sind, die Vollstdndigkeit und Integritdt der Daten zu bewahren. In diesem
Kontext haben neuronale Netze und im Besonderen die Transformer-Architektur weitrei-
chende Fortschritte erzielt. Neuartige Ansétze verwenden diese Transformer-Architekturen
zur Imputation von Zeitreihendaten und bieten State-of-the-Art Ergebnisse. Dieselbe
Architektur bietet im Bereich des Natural Language Processing (NLP) aktuell bemer-
kenswerte Fortschritte. Modelle in dieser Doméne werden Large Language Model (LLM)
genannt und sind vor allem aufgrund ihrer Modellgrofe sehr leistungsfiahig [72]. In die-
sem Zuge gibt es eine Reihe von Versuchen die Fortschritte im Bereich des NLPs auf die
Zeitreihendoméne zu iibertragen und die dort bereits erzielten Ergebnisse fiir die Zeitrei-

hendaten zu nutzen. Ein Transfer der LLMs auf die Zeitreihendoméne ist dabei méoglich,
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da die LLMs darauf trainiert sind, das néchste Token eines Satzes vorherzusagen, unvoll-
standige Texte zu komplettieren oder Klassifikationen durchzufiihren. Im abstrakteren
Sinne sind die Modelle also darauf trainiert, Sequenzen einer gewissen Lénge zu verar-
beiten [23].

Das Ziel der vorliegenden Arbeit ist es, die Anwendbarkeit von LLMs im Kontext der
Zeitreihenanalyse eingehend zu untersuchen. Hierzu werden diverse LLMs spezifisch fiir
die Imputationsaufgabe modifiziert und optimiert. Dieser methodische Ansatz beabsich-
tigt das Gebiet der Zeitreihenverarbeitung zu erweitern und zu demonstrieren, inwiefern
die Imputation von Zeitreihendaten durch den Einsatz von LLMs verbessert werden kann.
Im weiteren Verlauf sollen die nachstehend formulierten Forschungsfragen einer detail-

lierten Untersuchung unterzogen werden.

1.2 Forschungsfragen

Im Zentrum der vorliegenden Arbeit soll die Frage beantwortet werden, inwieweit vortrai-
nierte Sprachmodelle im Vergleich zu aktuellen State-of-the-Art Verfahren der Zeitrei-
henimputation performen und moglicherweise iiberlegen sind. In diesem Zusammenhang
wird ein bereits vorhandenes Framework verwendet und entsprechend der Anforderungen
angepasst. Innerhalb dieses Rahmens werden unterschiedliche LLMs ausgetauscht und
miteinander verglichen. Weiterhin soll im Kontext der Leistung dieser Modelle geklart
werden, ob grofiere Sprachmodelle, gemessen an der Parameteranzahl, eine bessere Impu-
tationsleistung erbringen und somit eine Abhéngigkeit zwischen diesen Faktoren besteht.

Die entsprechende Forschungsfrage (Research Question (RQ)) lautet wie folgt.

RQ1:
Inwieweit libertreffen vortrainierte Sprachmodelle die aktuellen State-of-the-
Art Verfahren zur Imputation von Zeitreihendaten und spielt in diesem Kon-

text die Grofse der ausgewihlten Modelle eine entscheidende Rolle?

Neben diesen Aspekten soll des Weiteren untersucht werden, welche Komponenten der
Sprachmodelle fiir die Anpassung an die Aufgabe der Imputation geeignet sind. Dies
begriindet sich darin, dass die grofsen Sprachmodelle aus unterschiedlichen Transformer-
Komponenten bestehen [62] und eine vollstandige oder nur teilweise Anpassung bereits
gute Ergebnisse erbringen kann. Zudem wird angenommen, dass bestimmte Schichten der

Transformer-Architektur den Grofteil des Sprachverstdndnisses beinhalten. Hier gilt zu
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untersuchen, ob eine Optimierung dieser Schichten fiir die Anpassung auf die Imputation

notwendig ist. Es ergibt sich folgende Forschungsfrage.

RQ2:
Welche Modellkomponenten der Sprachmodelle eignen sich fiir ein Fine-Tuning

im Kontext der Imputation von Zeitreihendaten?

Eine weiterfiihrende offene Frage stellt die Wahl der Optimierungsmethode dar. Fiir
das Fine-Tuning der LLMs haben sich unterschiedliche Methoden entwickelt, die sowohl
ein ressourcensparendes sowie effizientes Fine-Tuning ermdéglichen und im gleichen Zuge
einen minimalen Performance-Verlust zeigen. Die Optimierungsmethoden wurden aller-
dings fiir die Anpassung der LLMs auf andere NLP-Tasks entwickelt [72]. Daher muss
evaluiert werden, ob diese Methoden fiir die Anpassung auf Zeitreihenaufgaben geeignet

sind.

RQ3:

Welchen Einfluss hat die Wahl der Optimierungsmethode, die fiir die Anpas-
sung auf nachgelagerte NLP-Aufgaben entwickelt wurden, auf die Anwend-
barkeit von LLMs bei der Imputation?

1.3 Gliederung

Zur Beantwortung der Forschungsfragen ist die vorliegende Arbeit in aufeinander auf-
bauende Kapitel unterteilt. Im Anschluss an dieses Kapitel folgt die Darstellung der
notwendigen theoretischen Grundlagen. Hierzu gehéren Inhalte bzgl. der Zeitreihenana-
lyse, der Datenimputation sowie den grundlegenden und weiterfithrenden Methoden zur
Imputation von Zeitreihendaten. Darauf aufbauend werden die Transformer-Architektur
sowie die LLMs vorgestellt. Nach den theoretischen Grundlagen folgt die Darstellung
verwandter Arbeiten, welche die Transformer Architektur oder LLMs fiir die Vorhersage
oder Imputation von Zeitreihen verwenden. Diese verwandten Arbeiten stellen den Aus-
gangspunkt fiir die in dieser Arbeit konzeptionierten Methodik dar, welche in Kapitel
4 dargestellt wird. Aufbauend auf dieser Methodik, die es ermdglicht unterschiedliche
LLMs fiir die Imputation zu vergleichen, werden Experimente durchgefiihrt. Die Ergeb-
nisdarstellung einschlieflich des Versuchsaufbaus und der Diskussion der Ergebnisse folgt
in Kapitel 5. Die Arbeit schliefst in Kapitel 6 mit einem Fazit und Ausblick ab.



2 Theoretische Grundlagen

2.1 Zeitreihenanalyse

Das folgende Kapitel stellt die grundlegenden Konzepte der Zeitreihenanalyse dar und
definiert zu Beginn die wichtigen Begrifflichkeiten. Im Anschluss folgen die Herausforde-

rungen, von denen die Thematik fehlender Daten gesondert aufbereitet wird.

2.1.1 Definitionen

Definition Zeitreihe. Eine Zeitreihe umfasst eine Sequenz von Beobachtungen, die
in regelméfigen Zeitabstanden gesammelt oder aufgezeichnet werden [33]. Jeder Daten-
punkt einer Zeitreihe ist mit einem spezifischen Zeitpunkt verkniipft, sodass die Zeit eine
Schliisselvariable in diesen Daten ist. Zeitreihendaten entstehen haufig in grofer Menge
innerhalb von dynamischen Systemen. Die Daten werden in den Systemen durch phy-
sische oder virtuelle Sensoren (z.B. bei Online-Prozessen) gemessen [33]. Diese Art von
Daten kommen in nahezu allen Bereichen und Doménen vor. Dazu gehéren bspw. die
Finanzwirtschaft (Verlauf von Aktienkursen), die Okonomie (Kéuferzahl, Absatzmenge)

oder die Messung der 6rtlichen Temperatur |7].

Formal beschreiben lésst sich eine Zeitreihe als eine Serie von Datenpunkten, von de-
nen jeder einem spezifischen Zeitpunkt zugeordnet ist [20]. Durch die Zuordnung eines

Datenpunktes zu einem Zeitpunkt ist eine Zeitreihe

X ={x1,x9,23,..., 2N}, (2.1)

eine Sequenz von Datenpunkten in zeitlich geordneter Reihenfolge, wobei N die Lange
der beobachteten Zeitreihe ist und z,, € R? ist definiert als

{ak a2 23 ...z (2.2)

n»rnn rn Jo
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mit D, dass die Angabe der Feature Dimension darstellt [20]. Zu beachten ist, dass
die Zeitunterschiede zwischen den Zeitschritten x, und x,41 nicht zwingend gleich sein
miissen. Dariiber hinaus kénnen Zeitreihen univariat (D = 1) oder multivariat (D >
1) sein. Zum Beispiel stellt die Erfassung der Temperatur eines Ortes eine univariate
Zeitreihe dar. Wird neben der Temperatur noch die Luftfeuchtigkeit erfasst und werden
diese beiden Messgrofien kombiniert, liegt eine multivariate Zeitreihe vor [35]. Ein weiteres
Beispiel fiir eine univariate Zeitreihe ist der Schlusskurs des DAX in Punkten (siehe Abb.
2.1).

17.000 [~ 8

16.000 |- i

15.000 )

Kurs in Punkten

14.000 &

| | | | |
2023-01 2023-04 2023-07 2023-10 2024-01

Zeit in Monaten

Abbildung 2.1: Zeitreihe des deutschen Aktienindex. Darstellung des Tagesschlusskurses
in Punkten [9].

Definition Zeitreihenanalyse. Die Zeitreihenanalyse ist ein Bereich der Statistik und
Datenanalyse, welcher sich mit der Untersuchung von Zeitreihen befasst. Ziel ist es, die
zugrunde liegenden Strukturen und die dynamischen Beziehungen innerhalb der Daten
zu verstehen, um Muster erkennen und Prognosen durchfithren zu kénnen, welche zu

fundierten Entscheidungen fiihren |7, 33|.

Die Teilbereiche der Zeitreihenanalyse sind vielfiltig und umfassen folgende Bereiche:
Vorhersage, Anomalieerkennung, Klassifikation und Imputation. Der erste Teilbereich be-
fasst sich basierend auf historischen Beobachtungen mit der Vorhersage von zukiinftigen
Werten einer Zeitreihe [33|. Hier wird zwischen Single-Step-Ahead und Multi-Step-Ahead
Vorhersagen unterschieden. Single-Step-Ahead Verfahren prognostizieren nur einen wei-
teren Wert einer Zeitreihe. Multi-Step-Ahead Vorhersagen dagegen prognostizieren eine

Serie an Werten [33|. Neben der Vorhersage ist die Anomaliecerkennung ein Teilbereich
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Forecasting Imputation
(N data point
t-s:t t+1:t+h t
$e= Wind /7 O\
Powerf [ \ N\
Plant1 B Wimd
#Ake= Wind
Power|
Plant 2
G (s
"Up;ard “Downward”

Anomaly Detection Classification

Abbildung 2.2: Teilbereiche der Zeitreihenanalyse. Zu den Bereichen gehéren die Vor-
hersage (Forecasting), die Imputation, die Anomalieerkennung (Anomaly
Detection) und die Klassifikation [33].

der Zeitreihenanalyse. Diese fokussiert sich auf die Erkennung von nicht normalen und
unerwarteten Beobachtungen. Dazu gehort zum einen den Zeitpunkt des Auftretens zu
bestimmen und zum anderen einen Grund fiir das Auftreten zu erheben. Aufgrund der
allgemeinen Komplexitat dieses Problems werden Modelle entwickelt, welche normales
und anormales Verhalten voneinander abgrenzen kénnen [33]. Das Hauptziel der Klassi-
fikation von Zeitreihen ist die Zuordnung von Zeitreihen zu bestimmten Kategorien und
Klassen auf Grundlage von Mustern und Charakteristiken. Als Beispiel kénnten Verldufe
von Aktienkursen betrachtet werden. Weisen die Zeitreihen spezifische Muster auf, kon-
nen diese bspw. in die Kategorien Kurs steigt und Kurs fillt eingeteilt werden [33]. Eine
weitere Teilaufgabe der Zeitreihenanalyse ist die Imputation [33]. Hierbei werden fiir un-
vollstdndige oder fehlende Daten Werte geschétzt. Das Ziel ist somit das Vervollstandigen
der Daten fiir nachgelagerte Aufgaben [35]. Abb. 2.2 fasst die einzelnen Teilbereiche der

Zeitreihenanalyse zusammen.

Anschliefend an die Definitionen einer Zeitreihe und der Analyse dieser folgen die Pro-

bleme und Herausforderungen, die mit der Analyse von Zeitreihen einhergehen. Im Mit-
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telpunkt stehen die fehlenden Daten in Zeitreihen, welche durch die Imputation wieder

vervollstandigt werden.

2.1.2 Herausforderungen

Die Zeitreihenanalyse ist mit verschiedenen Herausforderungen konfrontiert, welche die
Aufgaben der einzelnen Teilbereiche erschweren. Eine Herausforderung ist das Rauschen.
Verrauschte Daten beziehen sich auf unerwiinschte oder irrelevante Datenpunkte, die in
den Daten verstreut sind. Dadurch wird es schwierig, klare Muster oder Trends in den
Daten zu erkennen [63]. Eine weitere Herausforderung stellen Spriinge in Zeitreihen dar.
Als Spriinge werden abrupte und unerwartete Verdnderungen in den Zeitreihen bezeich-
net. Diese werden bspw. durch Marktédnderungen, Naturkatastrophen oder technologi-
sche Anpassungen verursacht. Fiir ein Vorhersagemodell oder Modell zur Entdeckung
von Anomalien ist das Vorkommen von Spriingen problematisch, da diese einen direkten
Einfluss auf die Stabilitdt und Vorhersagbarkeit der Zeitreihen haben [63]. Als weite-
re Herausforderung werden Trendverdnderungen beschrieben. Ein Trend innerhalb einer
Zeitreihe kann sich iiber einen gewissen Zeitraum verédndern. Fiir die exakte Vorhersage
von Zeitreihen ist es daher wichtig, Trendverdnderungen zu erkennen und entsprechend
zu interpretieren. Eine Nichtbeachtung dieser Komponente fiihrt zu fehlerhaften Pro-
gnosen [63]. Des Weiteren spielt das Fehlen von Daten bzw. unvollsténdige Datensétze
eine grofe Rolle in Zeitreihen. Die Ursachen fiir das Fehlen von Datenpunkten kénnen
sehr unterschiedlich sein [58]. Die Herausforderung der fehlenden Werte soll im néchsten
Abschnitt gesondert behandelt und auch die Arten von fehlenden Daten aufgrund der

Relevanz fiir die Datenimputation beschrieben werden.

2.1.3 Fehlende Daten in Zeitreihen

Fehlende Daten in Zeitreihen stellen eine Herausforderung dar und werden meist durch
unerwartete Ereignisse wie den Ausfall eines Sensors oder Ubertragungsfehler in Internet
of Things (IoT) Prozessen verursacht [20|. Diese Liicken beeintrichtigen die Qualitét der
Zeitreihendaten und erhéhen die Komplexitéit ihrer Nutzung fiir nachgelagerte Analysen

und Aufgaben [58].

In der Statistik werden drei unterschiedliche Arten von fehlenden Werten unterschieden.

Der erste Typ ist Missing completely at random (MCAR), welcher das vollig zufillige
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Fehlen von Werten beschreibt [3]. MCAR tritt auf, wenn die fehlenden Daten durch
zuféllige Ereignisse entstehen. Beispiele dafiir sind das zuféllige Zerbrechen von Blut-
proben, der Ausfall eines Sensors oder der Verlust von Fragebogen [18]. Der zweite Typ
fehlender Daten wird als Missing not at random (MNAR) bezeichnet. MNAR bezieht
sich auf Situationen, in denen die Wahrscheinlichkeit des Fehlens einer Beobachtung von
der nicht erfassten Beobachtung selbst abhéngt [49]. Diese Art von fehlenden Daten ist
zu betrachten, wenn bspw. ein Sensor Messungen vornimmt und Werte auftreten, die
auflerhalb des Messbereichs liegen. Dann kann der Wert nicht gemessen werden, obwohl
ein Wert existiert [48|. Die letzte Art fehlender Daten wird als Missing at random (MAR)
bezeichnet. MAR bedeutet, dass die Wahrscheinlichkeit, dass die Beobachtung fehlt, von
Informationen abhéngig ist, die beobachtet worden sind. Das Fehlen ist daher in anderen
beobachteten Werten begriindet [36]. Diese unterschiedlichen Arten von fehlenden Daten
erfordern spezifische Ansétze in der Datenanalyse, um die Genauigkeit und Zuverléssig-
keit der Ergebnisse zu gewéhrleisten. Im Kontext dieser Arbeit beziehen sich fehlende

Daten im Folgenden speziell auf den Typ MCAR.

In [58] wird eine weitere Einteilung fehlender Daten beschrieben, die sich auf die Anzahl
fehlender Datenpunkte in aufeinanderfolgenden Sequenzen beziehen. Danach werden feh-
lende Instanzen basierend auf den benachbarten Datenpunkten in zwei Arten unterteilt.

Die zwei Arten unterscheiden sich wie folgt:
— Instanz t;_1 und Instanz t;,; fehlen nicht
— Als minimale Anforderung fehlen mindestens ¢;_1 oder #;11

Im ersten Fall ist die Instanz eine isolierte fehlende Instanz. Im zweiten Fall ist die In-
stanz Teil einer Sequenz von fehlenden Werten. Grafisch bildet dies Abb. 2.3 ab. Das
linke Diagramm der Abbildung zeigt isolierte Instanzen, bei denen die benachbarten In-
stanzen nicht fehlen. Auf der rechten Seite der Abbildung zeigt das Diagramm Sequenzen
fehlender Daten.

Nachdem die Definitionen und die analytischen Ansétze von Zeitreihen sowie deren spe-
zifischen Teilbereiche dargelegt wurden, erfolgte eine eingehende Diskussion der verschie-
denen Typen fehlender Daten in Zeitreihen. Das nun folgende Kapitel widmet sich der

Imputation dieser fehlenden Werte.
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Abbildung 2.3: Beispiele fiir isolierte und sequenziell fehlende Daten. Die Nummern der
fehlenden Instanzen sind Lila gekennzeichnet. Links fehlen nur einzelne
Instanzen (siche 6, 11 oder 13). In der rechten Abbildung fehlen Sequen-
zen von Datenpunkten (siehe 3-11 oder 18-19) [58|.

2.2 Imputation

Am Anfang dieses Kapitels wird die Definition sowie Relevanz der Imputation heraus-
gestellt. Anschlieffend erfolgt eine detaillierte Betrachtung klassischer Methoden der Da-
tenimputation. Zum Abschluss wird eine kritische Beschreibung der Grenzen dieser her-
kémmlichen Verfahren vorgenommen, um die Basis fiir weiterfilhrende Methoden und

Ansitze zu bilden.

2.2.1 Definition und Bedeutung

Die Imputation beschreibt das Auffiillen bzw. Ersetzen von fehlenden Datenpunkten
[33]. Wie bereits beschrieben, ist die Imputation ein Teilbereich der Zeitreihenanaly-
se. Allerdings ist die Imputation auch in anderen Anwendungsbereichen zu finden. In
der Zeitreihendoméne stellen die fehlenden Daten eine besondere Herausforderung fir
nachgelagerte Aufgaben dar, da fehlende Daten einer der Hauptgriinde fiir verzerrte Er-
gebnisse sind [3]. Daher ist die Imputation aufgrund ihrer Relevanz ein weiterhin aktives

Forschungsthema [58].

Die Anwendung einer Imputationsmethode als Preprocessing-Schritt hat eine hohe Be-
deutung, da dies einen entscheidenden Einfluss auf die Qualitét der Daten hat [36]. Ohne

die Vorverarbeitung miissen die Daten mit fehlenden Datenpunkten aus dem Datensatz
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entfernt werden. Ein Entfernen der Daten wiirde zum einen die Grofe des Datensatzes
und die Anzahl an Trainingsbeispielen fiir Machine Learning (ML) oder Deep Learning
(DL) Modelle reduzieren. Zum anderen resultiert das Entfernen in der Einfiihrung ei-
nes Bias. Die Datenreduktion hat daher direkten Einfluss auf die Giite zu trainierender
Modelle [3]. Dariiber hinaus geht das Entfernen von Datensétzen mit einem Verlust von
Informationen einher [58]. Die Behandlung von fehlenden Datenpunkten einer Zeitreihe

ist somit notwendig, sodass eine Vielzahl an Methoden entstanden sind.

2.2.2 Klassische Methoden

Methoden der Imputation werden je nach vorliegender Literatur unterschiedlich katego-
risiert. In dieser Arbeit wird eine Unterteilung in Anlehnung an [20] vorgenommen und
diese entsprechend der Zielsetzung angepasst. Zu den Kategorien zéhlen naive Methoden,
statistische Ansétze sowie ML basierte Verfahren. DL Methoden werden in Kapitel 2.3
gesondert behandelt.

Naive Methoden. In diesen Bereich der Methoden fallen primér Léschmethoden (engl.
Deletion based Methods). Bei diesen Verfahren werden die Zeitreihen mit fehlenden Beob-
achtungen aus dem Datensatz entfernt [20]. Neben dem Loschen der Datensétze konnen
die fehlenden Beobachtungen innerhalb der Zeitreihen auch ignoriert und nicht behan-
delt werden [49]. Diese Ansétze sind allerdings nur anwendbar, wenn die Rate fehlender
Werte nicht mehr als fiinf Prozent betrégt und somit die nachgelagerten Methoden nicht
beeinflusst [20]. Ab einer hoheren Rate sind die naiven Methoden nicht mehr anzuwen-
den. Trotz der einfachen Anwendung dieser Ansétze wird das Loschen der Daten meist

vermieden und gilt als eine der am wenigsten effektiven Methoden [48].

Statistische Methoden. Neben den naiven Ansétzen konnen Werte auf Grundlage
von statistischen Methoden imputiert werden [42|. Zu den elementaren Techniken in
diesem Bereich gehoren beispielsweise die Imputation durch Mittelwert oder Median,
wie in [53| beschrieben. Ein zusétzliches Verfahren stellt die lineare Interpolation dar.
Hier wird eine Funktion zwischen zwei Punkten derart optimiert, dass fehlende Werte
innerhalb dieses Intervalls approximiert werden konnen [58]. Im Gegensatz zu anderen
Verfahren beriicksichtigen statistische Modelle vergangene sowie zukiinftige Beobachtun-
gen bei der Berechnung der imputierten Werte. Dies ermdglicht es, Informationen und
Zusammenhénge auch aus libergreifenden Datenpunkten zu extrahieren und nicht nur

auf vergangene Beobachtungen angewiesen zu sein [20].

10
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ML basierte Methoden. Weitere Methoden der Imputation entstammen dem Bereich
des ML. Diese Methoden iibertreffen naive und traditionelle statistische Imputations-
techniken, indem sie komplexe Muster und Beziehungen innerhalb der Daten lernen und
nutzen, um prazise Werte zu generieren [48|. Einer dieser Ansétze verwendet Zusam-
menhénge zu den nichsten Nachbarn. Diese Neighbor based Methods wenden Clustering
Algorithmen, wie z.B. kNN oder DBSCAN, an, um die dhnlichsten Beobachtungen zu
erfassen. Auf Grundlage der n néchsten Nachbarn wird dann ein geschitzter Wert ange-
nommen und als imputierter Wert eingesetzt [20]. Zu den ML basierten Methoden z&hlt
auch die Support Vector Machine (SVM), welche zur Imputation von fehlenden Werten
verwendet wird. Die SVM wird durch Supervised Training darauf trainiert, die optimale
Anndherung an einen fehlenden Wert auszugeben. Dafiir nutzt diese Methode die tem-
poralen Informationen einer Zeitreihe. Aufgrund ihrer Funktionsweise, die hier nicht im
Detail vorgestellt werden soll, ist die SVM dabei ressourcensparend und effizient in der

Berechnung [58|.

2.2.3 Limitationen klassischer Imputationsmethoden

Die elementarsten Verfahren klassischer Imputationsmethoden zeichnen sich durch eine
einfache Implementierung aus, resultieren jedoch in einer Reduktion des Datenvolumens.
Dies kann fiir nachgelagerte Aufgaben der Zeitreihenanalyse problematisch sein. Zudem
kann die Anwendung dieser Methoden zu einer Verzerrung der Daten fithren, falls die
ersetzten Werte nicht addquat berechnet werden [48]. Die fortschrittlicheren Methoden
haben den Vorteil, dass sie die Grofe des Datensatzes erhalten sowie die statistische
Aussagekraft zu einem hoheren Grad bewahren koénnen. Die Anwendung der ML ba-
sierten Methoden gestaltet sich ebenfalls einfach [48]. Das grofte Problem auch dieser
Methoden ist allerdings die Erfassung langfristiger temporaler Abhéngigkeiten. Die fort-
geschrittenen Techniken berticksichtigen zwar Zusammenhénge innerhalb der Daten, sind
aber nicht ausreichend performant in der Abstraktion wieder aufkommender Muster und
anderer Abhéngigkeiten [36]. Daher sind diese Methoden fiir die Imputation langer und

komplexer Zeitreihen nur bis zu einem gewissen Grad geeignet.

Die in diesem Abschnitt ertrterten Methoden unterstreichen die Notwendigkeit einer
Weiterentwicklung der Imputationsmethoden. Vor diesem Hintergrund untersucht das

nachfolgende Kapitel Techniken, welche auf Deep Learning basieren.

11
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2.3 Deep Learning Methoden zur Imputation von

Zeitreihen

Statistische und herkémmliche maschinelle Lernverfahren kénnen komplexe temporale
Abhéngigkeiten und nicht-lineare Beziehungen innerhalb von univariaten oder multiva-
riaten Zeitreihen nicht abbilden [33]. Einige der Verfahren basieren zudem auf bestimm-
ten Annahmen beziiglich fehlender Werte, was zu Verzerrungen oder systematischem
Bias fithren kann [11]. Neuronale Netze dagegen sind in ihrer erweiterten Form dazu in
der Lage, diese Abhéngigkeiten und Beziehungen innerhalb der Daten zu abstrahieren
und tibertreffen die vorherigen Methoden in der Genauigkeit der Imputation [36]. Auf-
grund dieser Uberlegenheit werden die relevanten Modelle im nachfolgenden Abschnitt
behandelt. Um ein fundiertes Verstidndnis dieser Modelle zu ermoglichen, wird zunichst
grundlegendes Wissen iiber neuronale Netze vermittelt, gefolgt von einer detaillierten

Vorstellung verschiedener Modellarchitekturen.

2.3.1 Kiinstliche Neuronale Netze

Ein kiinstliches neuronales Netz ist ein lernfdhiges System, dass aus einer Reihe von
miteinander verbundenen Einheiten, den Neuronen, besteht [25]. Diese Neuronen sind in
Schichten angeordnet und kénnen iiber einen Trainingsprozess komplexe Muster in Daten
erkennen. Typischerweise sind alle Neuronen des Netzwerkes miteinander verbunden.
Diese klassische Art des neuronalen Netzes wird auch Fully connected Neural Network
genannt. Besitzt das Netzwerk mehr als eine Hidden Layer ist es ein Deep Neural Network
[25].

Die Schichten eines neuronalen Netzes sind die Input- und Output-Layer sowie eine ver-
steckte Schicht, die Hidden Layer [54|. Die Input-Schicht empfiangt die zu verarbeitenden
Daten. Die Hidden Layer verarbeitet die Eingaben x durch gewichtete Verbindungen.
Die Funktionsweise eines einzelnen Neuronen ist in Abb. 2.4 abgebildet. Der Input z
der vorherigen Schichten wird iiber die Gewichte w summiert. Anschliefend entscheidet
eine Aktivierungsfunktion f dariiber, ob und wie stark das Neuron aktiviert wird. Das
Ergebnis der Aktivierungsfunktion ¥ ist dann wiederum der Input fiir die néchste Schicht
oder das Ergebnis der Output-Layer [54]. Damit das neuronale Netz als System trainiert
werden kann, wird der Backpropagation Algorithmus angewendet. Dieser Algorithmus

verwendet einen berechneten Fehler zwischen der Ausgabe des Netzes und der wahren

12
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Activation
Function

Summation
Function

Artificial
Neuron

Abbildung 2.4: Darstellung eines kiinstlichen Neurons [54]. Die Inputfeatures werden
iiber eine Summenfunktion unter Beriicksichtigung der Gewichte aggre-
giert. Anschliefsend entscheidet die Anwendung einer Aktivierungsfunk-
tion dariiber, ob das Neuron schaltet.
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Abbildung 2.5: Struktur eines RNNs. Durch die Weitergabe von verdeckten Zustdnden
(h¢) kann das RNN Informationen vergangener Zustande nutzen, um die
Vorhersagen folgender Tokens zu verbessern. In Anlehnung an [5].

Ausgabe, um die Gewichte im Netzwerk anzupassen. Der Fehler wird dabei durch eine
Loss-Funktion berechnet [54].

2.3.2 Rekurrente Neuronale Netze

Rekurrente neuronale Netze (engl. Recurrent Neural Network (RNN)) représentieren eine
Art kiinstlicher neuronaler Netze, welche sich von den normalen tiefen Netzen durch die
Integration eines inneren Zustands unterscheiden. Diese Eigenschaft ermoglicht es den
Netzen, sequenzielle Daten mit temporalen Abhéngigkeiten zu verarbeiten [40]. Diese
Fahigkeit hat RNNs nicht nur in NLP-Szenarien zu einer verbreiteten Anwendung ver-
holfen, sondern auch ihre Einsatzmoglichkeiten in der Zeitreihenanalyse erweitert [27].
Anfangs primér zur Vorhersage von Zeitreihendaten eingesetzt, finden die RNN Modelle
zunehmend auch Anwendung in der Imputation von Zeitreihen |40, 53]. In Abb. 2.5 wird
die Struktur eines RNNs dargestellt.

Architektur eines RNNs. Ein RNN hat im Vergleich zu einem klassischen neuronalen
Netz einen inneren Zustand, welcher auch Hidden State genannt wird. Der Hidden State
kann als kompakte Zusammenfassung vergangener Informationen verstanden werden [40].
Dieser Zustand wird zu jedem Zeitpunkt rekursiv mit neuen Beobachtungen aktualisiert
und zwischen den aufeinanderfolgenden Zeitschritten der Zeitreihe ausgetauscht (siehe
Abb. 2.5 hy, hyy1, ...) [22]. Dementsprechend ist der Wert des vorherigen Zustands h;—;

sowohl in der Berechnung des nichsten versteckten Zustands als auch in der Berechnung
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der Ausgabe y; enthalten [40|. Der Hidden State h; sowie der Output y; wird wie folgt
berechnet:
ht :a(xt 'Wi+ht_1 Uz+bz), (23)

yr = f(Vi-he + ), (2.4)

mit den Parametern W;, U; und V; als Gewichtsmatrizen sowie b; und ¢; als Bias-Vektoren.

o und f sind Aktivierungsfunktionen, wie z.B. die Sigmoid-Funktion [11].

Eine konkrete Anwendung eines RNNs zur Imputation von Zeitreihen wird in [11] be-
schrieben. Hier wird die Architektur des Bidirectional Recurrent Imputation for Time
Series (BRITS) vorgestellt. BRITS basiert auf bidirektionalen RNNs, welche zum Zeit-
punkt der Verdffentlichung des Papers (2018) State-of-the-Art Ergebnisse bei der Im-
putation von Werten erreichen. In der praktischen Implementierung verwendet BRITS
allerdings Long-Short Term Memory (LSTM) Zellen, die eine Weiterentwicklung der
RNN-Komponenten sind. Dies begriinden die Autoren mit den Schwéchen der klassi-
schen Struktur eines RNNs. Insbesondere die Modellierung langer Sequenzen stellt eine
Herausforderung dar, da der inhérente Aktualisierungsprozess dazu fiihren kann, dass
Verbindungen und Abhéngigkeiten in den Daten iiber einen langen Zeitraum nicht mehr
addquat wiedergegeben werden [53|. Zusétzlich tritt bei der Anwendung von RNNs das
Problem von explodierenden und verschwindenden Gradienten (engl. Exploding, Vanis-
hing Gradients) auf, welches signifikante Einfliisse auf die Kapazitit dieser Modelle hat
[61].

2.3.3 Long-Short Term Memory Modell

LSTMs sind eine Unterart von RNNs und wurden entwickelt, um lange Sequenzen und
die inhdrenten Abhéngigkeiten einer Sequenz verarbeiten zu konnen [61]. Dies wird dem
Modell dadurch erméglicht, dass es aktiv regulieren kann, welche Informationen weiter-
gegeben werden sollen und welche nicht. Eine typische LSTM Zelle besteht aus einem
Input Gate, einem Forget Gate und einem Output Gate (sieche Abb. 2.6). Zudem besitzt
die Zelle einen Zustand (Cell State), welcher durch die drei Gates reguliert wird und
zusétzlich zum Hidden State des Netzes jeder LSTM Zelle innewohnt. Dieser Cell State
ist daher fiir die Speicherung von Informationen iiber ein lingeres Zeitintervall zusténdig
[40]. Das Forget Gate war anfangs nicht Bestandteil des Aufbaus, wurde aber von Gers
et al. [21] integriert, um es der Zelle zu ermdglichen, den inneren State zurtickzusetzen
[61].
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Abbildung 2.6: Architektur einer typischen LSTM Zelle [61].

Die drei Gates bestimmen somit tiber den Zustand der Zelle und werden wie folgt be-

rechnet:
it=c(Wi-x¢+ Ri-yp—1+ P © i1 + b;), (2.5)
fi=oWys-axi+ Ry -yi—1 + Pr © ci—1 + by), (2.6)
0t = 0(Wo x4+ Ro - Y1+ Po © ct—1 + bo), (2.7)

wobei ® die elementweise Multiplikation zweier Vektoren bezeichnet, W,, R,, P, die mit

Ty, Yi—1, Ct—1 assoziierten Gewichte sind und b, den Bias darstellt.

Der Zellzustand ¢; wird dann auf Grundlage des Inputgates i; und des Forgetgates f;
unter Beriicksichtigung des Block-Inputs z; kalkuliert:

ct =2t Ol +c—10 fi (2.8)

Abschliefsend wird der Output der LSTM Zelle sowie der Hidden State berechnet und
dabei der aktuelle Zellstatus sowie der Wert fiir das Output Gate miteinander kombi-
niert:

yr = hy = tanh(ct) © o4 (2.9)

Durch die hier dargestellte Architektur und die Berechnung der Zellzustdnde mit Hilfe
von Gates wird das Problem der Exploding, Vanishing Gradients gelost. Dies fiihrte zu
weiteren Modellarchitekturen, die neue, fortschrittlichere Gate-Ansétze implementieren.
Dazu gehort unter anderem die Gated Recurrent Unit (GRU) Architektur [15]. Auch
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die Architektur des GRUs eignet sich besonders zur Verarbeitung von Zeitreihendaten
und die Imputation [53]. Im Vergleich zu einem LSTM besitzt ein GRU nur zwei Gates,
das Update und Reset Gate, und vereinfacht die im Vorwege beschriebene Struktur [15].
Durch diese Anpassungen sind die GRUs effizienter in der Berechnung [53|. Ein auf GRU
basierender Ansatz zur Zeitreihen-Imputation ist GRU-D [20]. Die Autoren fiihren einen
Zerfallsmechanismus (Decay-Mechanism) ein, um fehlende Daten zu imputieren. Dieser
Mechanismus beruht auf der Annahme, dass Werte von fehlenden Variablen dazu nei-
gen, sich einem Standardwert zu ndhern, wenn die letzte Beobachtung lange zuriickliegt.
Durch die eingefiihrte Rate wird der Einfluss des aktuellen Wertes auf die Vorhersage
gesteuert und das Modell erreicht vergleichbare Performance mit anderen zu dieser Zeit

veroffentlichten Ansétzen [14].

Nach der Betrachtung von GRUs und deren spezifischen Anpassungen zur effizienten
Imputation von Zeitreihendaten, leitet dieser Abschnitt nun zu einem noch fortschritt-
licheren Bereich der kiinstlichen Intelligenz iiber: den Large Language Models, insbe-
sondere der Transformer-Architektur und dem Aufmerksamkeitsmechanismus. Konven-
tionelle sequenzielle Modelle, wie die beschriebenen RNNs, LSTMs und GRUs, stofien
bei sehr langen und komplexen Sequenzen auf Herausforderungen, die mit dem vorge-
stellten Design nicht zu lésen sind. Aufgrund der Verwendung von Zusténden verlieren
Informationen iiber eine lange Sequenz an Relevanz. Trotz dessen konnen die Informa-
tionen fiir ein zu generierendes Token von Bedeutung sein. Diese Problematik hat sich
zudem in unterschiedlichen Versuchen gezeigt, sodass eine Weiterentwicklung notwendig
ist [46]. Der Attention-Mechanismus adressiert genau diese Herausforderungen, indem er
die Modellierung langer Abhéngigkeiten verbessert und eine dynamische Gewichtung der
Relevanz einzelner Token erméglicht. Diese innovative Technologie bietet neue Perspek-
tiven fiir anspruchsvolle NLP-Aufgaben aber auch fiir die Verarbeitung und Imputation
von Zeitreihendaten. Um ein fundiertes Versténdnis fiir diese fortschrittlichen Modelle
zu entwickeln, ist es zundchst notwendig, sich mit den zugrunde liegenden Technologien
und Konzepten zu befassen. Dazu zdhlen insbesondere der Self-Attention-Mechanismus
und die Transformer-Architektur, welche die Basis fiir die meisten modernen Language
Models bilden. Die Auseinandersetzung mit diesen Grundlagen bildet den Ausgangs-
punkt fiir die anschliefsende Erorterung von Language Models in der Anwendung auf die
Zeitreihen-Imputation, wobei ein besonderes Augenmerk auf die spezifischen Eigenschaf-

ten und Vorteile dieser Modelle in diesem Anwendungsbereich gelegt wird.
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2.4 Language Models

Language Models sind Modelle zur Abbildung von Konzepten natiirlicher Sprache und
werden im Bereich des NLPs entwickelt und angewendet. Typischerweise sind die Sprach-
modelle darauf trainiert, das nédchste Wort eines Satzes vorherzusagen und Sétze oder
ganze Absétze zu bilden. Abstrahiert bedeutet dies, dass die Modelle das néchste To-
ken einer Sequenz vorhersagen kénnen. Dieses Muster kommt dem Prognostizieren von
néchsten Werten innerhalb einer Zeitreihe sehr nahe. Neben der Prognose kénnen die
Modelle somit auch fir die Imputation von Daten verwendet werden. Verschiedene Ar-
beiten [10, 12, 34| verwenden grofse Sprachmodelle bereits zur Prognose von Zeitreihen,
wenige aber erst fiir die Imputation der Daten [74]. Ein Grundverstédndnis der Basis-
konzepte von Sprachmodellen ist essenziell, um deren Anwendung auf den Bereich der
Zeitreihen nachvollziehen zu kénnen. Daher folgen die Grundlagen von Sprachmodellen,
der Transformer-Architektur und dem Aufmerksamkeitsmechanismus als Ausgangspunkt

fiir die Entwicklungen im NLP-Bereich.

2.4.1 Transformer-Modelle
Attention Mechanism

Der Aufmerksamkeitsmechanismus (engl. Attention Mechanism) wurde erstmals von
Bahdanau et al. [8] eingefiihrt und als neuartiger Ansatz fiir maschinelle Ubersetzungen
im NLP Umfeld entwickelt. Auf Grundlage des Attention Mechanism sind Weiterent-
wicklungen entstanden, die auch heute noch einen nachhaltigen Einfluss auf die Entwick-
lungen der Architekturen haben [46]. Der Mechanismus ermdglicht neuronalen Netzen
einen Fokus oder auch Aufmerksamkeit auf bestimmte Elemente des Inputs zu legen und
damit Informationen entsprechend ihrer Relevanz zu gewichten [46]. Vor Einfithrung des
Attention Mechanism waren Encoder-Decoder basierte Ansdtze zur Modellierung von
Sprachsequenzen rein auf den Hidden States des Encoders angewiesen. Encoder-Decoder
Architekturen strukturieren den Prozess der Ubersetzung in zwei Hauptkomponenten:
dem Encoder und dem Decoder [57]. Der Encoder ist dafiir verantwortlich, die Einga-
besequenz (bspw. ein Satz oder auch eine Zeitreihe) in eine Zwischenrepréisentation als
Vektordarstellung zu iiberfithren. Diese Zwischenrepriasentation beinhaltet die wesentli-
chen Informationen der Eingabesequenz und dient damit als Kontext fiir den Decoder

(sieche Abb. 2.7, Vanilla Encoder Decoder). Der Decoder nutzt diese Informationen, um
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Vanilla Encoder Decoder Encoder Decoder mit Attention

The  ball is  green

[

[ Embedding ]

The  ball is  green

[

[ Embedding ]

Encoder

Decoder

Der Ball ist  griin Der Ball ist  griin

Abbildung 2.7: Encoder-Decoder-Architektur mit (rechts) und ohne (links) Aufmerksam-
keitsmechanismus. Der Vanilla Encoder Decoder Ansatz verwendet eine
innere Repriisentation beim Ubergang von Encoder zu Decoder. Mit dem
Attention Mechanism ist es dem Modell moglich, auf alle Tokens gleicher-
mafen zuzugreifen. In Anlehnung an [31, §].

die Ausgabesequenz, hier eine deutsche Ubersetzung, zu generieren [57]. Die Erweiterung
um die Aufmerksamkeit ermoglicht es, bei der Generierung jedes Tokens spezifischen Fo-
kus auf unterschiedliche Teile des Inputs zu legen. Dariiber hinaus kénnen auch zukiinftige
Tokens bei der Vorhersage des aktuellen Tokens durch den Decoder mit beriicksichtigt
werden (sieche Abb. 2.7, Encoder Decoder mit Attention) [8]. Der vollsténdige Prozess des
Attention Mechanism ist in Abb. 2.8 abgebildet und die einzelnen Schritte des Prozesses

werden anhand dieser Abbildung erlautert.

Encoding. Der Prozess beginnt mit dem Encoding der Input-Sequenz. Die Input-Sequenz
(X1, Xo, ..., X7) wird von einem bidirektionalen RNN verarbeitet, sodass Hidden States
%
fiir jeden Input zum einen vorwarts-gerichtet h; sowie riickwarts-gerichtet E berechnet
werden. Der Encoder erhélt fiir jeden Input zu Zeitpunkt ¢ einen Hidden State, welcher
aus der Verkettung beider Hidden States besteht [8]. Auf diese Weise enthélt h; sowohl
Informationen der vorangehenden sowie nachfolgenden Worter [46]. Dies ist in Abb. 2.8
im unteren Bereich abgebildet.
-5 1T
J— T. 3T

h]—[hj,hj} (2.10)

Attention Weights. An die Berechnung der Hidden States schlieftt die Kalkulation der

Aufmerksamkeitsgewichte a; ; an. Dafiir wird zunédchst das Gewicht fiir jeden Zeitschritt
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Abbildung 2.8: Berechnung der Attention Weights [8].

t des Decoders und alle Hidden States j des Encoders iterativ verarbeitet:
etj = a(si—1,hy), (2.11)

mit a als beliebige Funktion. Folgend werden auf alle Hidden States h; des Encoders und
alle vorangegangenen Hidden States des Decoders s;_1 eine Funktion zur Berechnung des
Einflusses angewendet. Die Attention Weights werden anschliefend durch eine Softmax-
Funktion normalisiert, sodass hohere Werte auf einen hoheren Einfluss Riickschluss geben
und 0 < ay; <1 [8].

(2.12)

Decoding. Der Schritt des Dekodierens (engl. Decoding) benétigt neben den berechneten
Attention Weights dariiber hinaus noch die Berechnung eines Kontextvektors. Zu jedem
Zeitpunkt t wird der Kontextvektor als eine gewichtete Summe der codierten Hidden
States h; berechnet:

T
= ayh; (2.13)
j=1
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Der Kontextvektor ¢; fasst die fiir das aktuelle Ausgabetoken relevanten Informationen
der gesamten Eingabesequenz zusammen und dient als Eingabe fiir den Decoder, um das
néchste Token vorherzusagen. Unter Verwendung des Kontextvektors c;, des vorherigen
Zustands des Decoders s;_1 und des zuletzt generierten Tokens 1;_1 berechnet der De-
coder den nichsten Zustand s; und anschliefend die Wahrscheinlichkeit fiir das néchste
Wort y; [8].

Zusammenfassend lésst sich die Berechnung der Attention Weights als Prozess verste-
hen, welcher die Input Sequenz verarbeitet und anschlieffend fiir jedes einzelne Input
Token eine Gewichtung festlegt. Diese Gewichtung driickt eine Art Einfluss der Tokens
auf das vorhergesagte Wort aus. Durch diese Vorgehensweise konnen neuronale Netze

Schliisselworter in Sequenzen erlernen und komplexe Muster abstrahieren [§].

Transformer Architektur

Die urspriingliche Transformer Architektur wurde 2017 von einem Google Research Team
in dem Paper Attention Is All You Need vorgestellt. Der Transformer ist ein neurona-
les Netz mit einer neuartigen Architektur, welches fiir NLP-Aufgaben entwickelt wurde
[62]. Vorherige Ansétze beruhten auf rekurrenten Netzen, wie dem RNN, LSTM oder
GRU. Diese Netze wurden zu diesem Zeitpunkt auch weiterhin verwendet und in einer
Encoder-Decoder Struktur angeordnet, sowie unter Anwendung des Attention Mechanism
erweitert. Trotz der Vorteile der Integration des neuen Aufmerksamkeitsmechanismus
bestehen weiterhin die Nachteile der rekurrenten Netzarchitekturen, sodass die Modellie-
rung von langen Sequenzen und auch die Beriicksichtigung temporaler Abhéngigkeiten
ein Problem bleiben [56]. Den Nachteilen der vorherigen Modellarchitekturen begegnet
die Transformer-Architektur dahingehend, dass alle RNN-Bestandteile verworfen werden
und nur noch der Attention Mechanism zentraler Gegenstand der Architektur ist. Fiir
eine zielfiihrende Architektur zur Losung moderner NLP-Aufgaben wird der Aufmerk-
samkeitsmechanismus in eine neue Struktur mit zusétzlichen Komponenten iiberfiihrt.

Im Folgenden werden diese Komponenten vorgestellt.

Die Transformer Architektur besteht aus einem Encoder (links) sowie einem Decoder
(rechts) (siche Abb. 2.9). Der Encoder bildet eine Input Sequenz (z1,...,x,) auf eine
Sequenz kontinuierlicher Darstellungen z = (21, ..., z,) ab. x,, ist dabei bspw. ein Wort
eines Satzes oder ein Wert innerhalb einer Zeitreihe. Der Decoder verwendet diese interne

Darstellung z und bildet eine Output Sequenz (yi,...,y,). Dabei werden die Elemente
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schrittweise, also Element fiir Element, erstellt. Zu jedem Zeitschritt generiert der Deco-
der ein Element unter Beriicksichtigung von z und dem im Vorwege generierten Output.

Dieses Vorgehen ist auto-regressiv und von dem Encoder unabhéngig [62].

Beide Komponenten des Transformers bestehen aus N identischen Schichten (engl. Layers).
Der Encoder hat jeweils zwei Sub-Layer. Die erste Layer stellt eine Multi-Head Self-
Attention Layer dar. Die zweite Layer ist ein positionsweise vollstindig verbundenes
Feedforward Netzwerk (engl. positionwise fully connected feed-forward network). Im De-
coder ist zusétzlich noch eine dritte Layer integriert, welche den Output des Encoders
verarbeitet [62]. Eine detaillierte Beschreibung dieser beschriebenen Komponenten folgt
im néchsten Abschnitt. Die Komponenten werden entsprechend ihres Vorkommens in
der Architektur geordnet, sodass zuerst die Embeddings und das Positional Encoding

beschrieben werden (siche Abb. 2.9, Betrachtung von unten nach oben).

Embeddings. In der Struktur von Encoder und Decoder stellen das Input-Embedding
sowie das Output-Embedding die jeweils ersten Schichten dar und sind in Form von
Feedforward Netzwerken konzipiert. Diese Embeddings werden dahingehend trainiert, die
Input- und Output-Token in Vektordarstellung der Dimension d,,o4e; zu transformieren.
In der Architektur teilen sich beide Embedding-Layers dieselbe Gewichtsmatrix [62)].

Positional Encoding. Einer der wichtigsten Aspekte bei der Verarbeitung von sequen-
ziellen Daten ist die Information iiber die Ordnung der Sequenz. Dies ermdglicht es dem
Modell erst, sequenzielle und temporale Abhéngigkeiten der Sequenzen zu erlernen [2]. Da
die Transformer Architektur auf rekurrente Bestandteile verzichtet und somit nicht auto-
matisch auf vergangene Informationen zuriickgreifen kann, muss dem Modell iiber einen
anderen Mechanismus die Information zur relativen und absoluten Position des Tokens
mitgegeben werden. Dieser Mechanismus ist in der Transformer Architektur das Positio-
nal Encoding (PE). Das PE kann mit unterschiedlichen Methoden umgesetzt werden. In
der urspriinglichen Architektur verwenden die Autoren Sinus- und Kosinus-Funktionen,

welche die Position des Tokens innerhalb der Sequenz wie folgt berechnen:

. pos
PE(pos,Qi) = sin (m) (214)
pos
PE(Pos,2i+1) = COoSs (m) (2.15)

wobei pos die Position (Zeitstempel) des Tokens, i die Position innerhalb des Embedding-
Vektors und d,,q¢; die Dimension des Modells ist. Das PE wird dem Embedding im
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Abbildung 2.9: Architektur eines Transformer-Modells. Der Transformer folgt der Ar-
chitektur aus einem Encoder (links) sowie einem Decoder (rechts). Die
einzelnen Komponenten bieten in Kombination eine leistungsstarke Ar-
chitektur fiir sequenzielle Daten [62].
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Anschluss an die Berechnung hinzugefiigt. Neben dem hier dargestellten Ansatz gibt es
weitere Ansétze, die bspw. auch das Erlernen der Positionen (engl. learned PE) umfassen.
Diese Methoden erlernen die relativen Positionen iiber einen Trainingsprozess in Form

eines neuronalen Netzes [62].

Multi-Head Attention. Das Konzept der Multi-Head Attention beruht auf dem zu
Beginn von Kapitel 2.4.1 vorgestellten Attention Mechanism. In [62] wird der Attention
Mechanism als ein Mapping einer Query und einem Key-Value Paar zu einem Output

beschrieben, bei dem alle Bestandteile Vektoren darstellen.
Attention(Q, K, V') = softmax (QKT) v, (2.16)

mit @ als Query, K als Keys und V als Values. Diese Abstraktion des Mechanismus wird
im Transformer weiterentwickelt und in das Multi-Head Attention Modul als Layer des
Netzes integriert. Fiir die Integration werden Anderungen an dem klassischen Attention
Mechanismus vorgenommen. Zum einen wird das Skalarprodukt der Keys K und Que-
ries Q zur Berechnung der Attention Scores anstelle eines Feedforward Neural Networks
(FFN) mit einem Hidden State verwendet. Zum anderen wird das Ergebnis aus (QK T)
um \/ﬁ skaliert. Dieses Vorgehen beschreiben die Autoren in [62] als Scaled Dot-
Product Attention und 16st das Problem sehr kleiner Gradienten bei groffen Dimensionen
des Netzes. Innerhalb der Transformer Architektur werden anstelle der Berechnung eines
einzelnen Attention Scores mehrere so genannter Heads verwendet. Diese Multi-Head
Attention Module fiihren die Attention-Berechnung mehrfach mit unterschiedlichen und
unabhéingigen Gewichtsmatrizen durch. Dadurch wird es dem Modell ermdoglicht, unter-
schiedliche Aspekte der Informationen zu erfassen. Die verschiedenen Attention Scores
werden anschlieftend zusammengefiihrt und als Output der Multi-Head Attention Layer

an die néchste Schicht weitergegeben [41].

Residual Connection und Layer Normalization. Ein weiterer Bestandteil der Trans-
former Architektur sind die Residual Connections und die Layer Normalization. Diese
sind in Abb. 2.9 unter der Komponente Add & Norm zusammengefasst. Die Residu-
al Connection (Add) ermoglicht es, die Ausgabe einer vorherigen Layer direkt mit der
darauffolgenden Layer zu kombinieren. Diese Methode wurde in [26] eingefithrt und als
Konzept fiir das Problem von Vanishing Gradients entwickelt. Zudem verbessert diese
Technik die Modellperformance im Allgemeinen [67]. Anschliefend wird das Ergebnis nor-

malisiert. Die Layer Normalization normalisiert die Aktivierungen iiber alle Neuronen in
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einer Schicht fiir einen einzelnen Datensatz. Dies fithrt zu einem stabilen Trainingsprozess

und optimiert die Leistungsfihigkeit der Transformer Architektur [62].

Position-wise Feedforward Networks. Am Ende jeder Sub-Schicht des Encoders
sowie Decoders befindet sich jeweils ein FFN. Dieses besteht aus zwei linearen Trans-
formationen und der ReLLU Aktivierungsfunktion. Die Input- sowie Output-Schicht der
jeweiligen FFN haben die Dimension dp,oqe1- Die innere Dimension des Netzes ist grofer,
je nach entsprechender Konfiguration. In der urspriinglichen Transformer Architektur

besitzen die Netzwerke eine innere Dimension von dy; = 2048.

Transformer Modelle zeigen aufgrund ihrer Architektur tiberlegene Fahigkeiten gegen-
iiber bisherigen neuronalen Netzarchitekturen und bieten vor allem in der Verarbeitung
von langen Sequenzen, im Besonderen fiir den NLP-Bereich, neue Moglichkeiten der Mo-
dellierung. Dies fiihrte zu unterschiedlichen Adaptionen der Transformer-Architektur,
die Grundlage fiir viele LLMs sind. LLMs sind primér zur Sprachverarbeitung entwi-
ckelt worden und konnen Sequenzen (Sétze) unterschiedlicher Léange verarbeiten. Dies
legt eine Ubertragung auf Zeitreihendaten nahe und wird in aktuellen Versffentlichungen
angewendet. Daher sollen im folgenden Kapitel die Grundlagen der LLMs gelegt werden.
Dazu gehoren auch die Architekturen fithrender Sprachmodelle sowie das Pre-Training

und die Adaption vortrainierter Netze mittels effizienter Methoden.

2.4.2 Large Language Models und Pretrained Transformers

Grofe Sprachmodelle (engl. Large Language Models) reprisentieren eine fortschrittli-
che Kategorie der kiinstlichen Intelligenz. Sie zeichnen sich durch ein tiefgreifendes Ver-
stdndnis menschlicher Sprache aus und sind in der Lage, diverse Aufgaben menschlicher
Sprache zu bewiltigen [13]|. Die Basis fiir die Leistungsfiahigkeit dieser Modelle bilden
komplexe Modellstrukturen, eine erhebliche Modellgréfte sowie umfangreiche Trainings-
datensétze [64]. Diese Faktoren beféhigen LLMs insbesondere dazu, das nachste Wort
in einem Satz prézise vorherzusagen. Im Kern der meisten LLMs wird die Transformer
Architektur verwendet, die bei entsprechender Skalierung zu den emergenten Fahigkeiten
der Modelle beitragt [13].

Historisch entwickelten sich die ersten Sprachmodelle aus statistischen Modellen und wur-
den spéater durch neuronale Netzwerke, wie in den Kapiteln 2.3.2 und 2.3.3 beschrieben,

erweitert. Mit dem Fortschritt in der technologischen Entwicklung und dem Zugang zu
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Abbildung 2.10: Evolutionsprozess von Sprachmodellen. Die Entwicklung von Sprachmo-
dellen, betrachtet unter dem Aspekt ihrer Fahigkeit, Aufgaben zu bewéil-
tigen, reicht von statistischen Modellen, die bei spezifischen Aufgaben
unterstiitzen, bis hin zu LLMs, die in der Lage sind, diverse Aufgaben
zu losen [72].

umfangreichen Rechenressourcen entstanden die sogenannten vortrainierten Sprachmo-
delle (engl. Pretrained Language Model (PLM)) [64]. Diese PLMs werden typischerweise
auf einem groften Datenkorpus trainiert und anschliefsend fiir spezifische Aufgaben ange-
passt. Beispiele solcher Modelle sind ELMo, BERT und GPT-2. Nach dem Fine-Tuning
sind diese Modelle in der Lage, bestimmte Aufgaben mit einem hohen Grad an Speziali-

sierung zu lésen [72].

Das grundlegende Prinzip des Pre-Trainings mit anschlieffendem Fine-Tuning der PLMs
wird ebenfalls auf die LLMs angewendet. Diese unterscheiden sich von vorherigen Sprach-
modellen allerdings in den Fahigkeiten. LLMs sind auch ohne ein spezifisches Fine-Tuning
flir eine bestimmte Aufgabe in der Lage, komplexe Problemstellungen zu lésen. Dies ist
vor allem in der Modellgrofe begriindet. Spitzenmodelle, wie GPT-4 [47], Llama2 [60]
oder Claude, kénnen ohne spezifisches Training die meisten Aufgaben natiirlicher Sprach-
verarbeitung und andere Aufgaben meistern [72]. Die Interaktion mit einem LLM findet
an dieser Stelle iber Prompting statt. Prompting ist die Beschreibung von Anweisungen
in natiirlicher Sprache, welche von einem LLM folglich der Anweisung prozessiert wird
[13]. Abb. 2.10 fasst die Entwicklung der Sprachmodelle zusammen.

Mit zunehmender Gréfse beginnen Sprachmodelle, sogenannte emergente Féahigkeiten zu

entwickeln, die besonders bei hochentwickelten Modellen erkennbar sind und sich auf
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folgende Weise ausdriicken. Einerseits ermoglicht das In-Context Learning den LLMs,
direkt aus dem Kontext eines vorgegebenen Textes zu lernen und entsprechend zu rea-
gieren. Hierbei ist das Modell in der Lage, die Strukturen und den Kontext des Prompts
zu analysieren und darauf basierend eine angemessene Antwort zu formulieren [13]. An-
dererseits beinhaltet das Instruction Following oder auch Instruction Tuning, das Fine-
Tuning der Modelle mit einem Datensatz, der Instruktionen und Vorgehensmuster zum
Losen von Aufgaben umfasst. Nach diesem Training zeigen die Modelle abstrahierende
Eigenschaften, die es ihnen erlauben, auch bisher unbekannte Instruktionen zu bearbei-
ten [72|. Zusétzlich ist ein LLM durch entsprechende Anpassungen zur Durchfithrung
von schrittweisem logischen Denken (Step-by-Step Reasoning) befdahigt. Diese Fahigkeit
ist bei sehr grofen Modelle inhérent vorhanden, wihrend kleinere Modelle sie durch ge-
zieltes Fine-Tuning oder mittels Prompting erlernen miissen. Wenn das Modell dann in
einem Prompt ein schrittweises Vorgehen vollziehen muss, ist es in der Lage, komplexe

Chain-of-Thought Strategien anzuwenden [72].

Nach der Darstellung der historischen Entwicklung von Sprachmodellen und der Be-
schreibung der zentralen Figenschaften folgen nun die klassischen Architekturen der Mo-
delle. Anschliefsend werden Techniken zum Training und Fine-Tuning bzw. Adaption der
Sprachmodelle dargestellt, um Grundlagen zur Anpassung auf die Datenimputation zu

schaffen.

LLM Architekturen

Die Transformer-Architektur ist die Standardarchitektur aller LLMs, da die Architek-
tur Parallelisierbarkeit erlaubt und damit das Training sehr grofser Modelle ermdglicht.
Zudem ist die Architektur skalierbar, sodass kein allgemeines Limit der Modellgrofe vor-
handen ist [72]. Es sind drei generelle Architektur-Muster in Adaption an die Transformer
Architektur entstanden [65].

Causal Decoder. Die Causal Decoder Architektur, eine Decoder-Only Variante, ver-
zichtet auf einen separaten Encoder fiir die Verarbeitung der Eingabesequenz. Dies hat
zur Folge, dass alle Tokens in der gleichen Weise durch den Decoder verarbeitet werden
(siehe Abb. 2.11 links). Dariiber hinaus hat der Decoder durch die Integration einer un-
idirektionalen Attention Mask nur Zugriff auf das letzte sowie aktuelle Token und kann

somit als klassisches Modell zur Vorhersage des néchsten Tokens bezeichnet werden [65].
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Die GPT-Modelle von OpenAl basieren bspw. auf dieser Architektur und belegen die Ef-
fektivitat dieses Ansatzes. Der Causal Decoder wird zudem noch von zahlreichen weiteren
LLMs adaptiert und ist aufgrund seiner einfachen Implementierung der aktuell fithrende
Ansatz [72].

Non-Causal Decoder. Der Non-Causal Decoder veréndert im Vergleich zu dem Causal
Decoder nur die Maskierung des Attention Mechanismus. Diese wird je nach individuel-
ler Anpassung erweitert, sodass bidirektionale Aufmerksamkeit moglich ist. In Abb. 2.11
zeigt die mittlere Abbildung, dass der Decoder nicht nur auf vergangene, sondern je nach
Anpassung auch auf nachfolgende Tokens Zugriff hat. Dies erlaubt dem Modell, auf eine
umfassendere Informationsbasis innerhalb der Sequenz zuzugreifen, was zu reichhaltige-
ren und kontextuell vollstédndigeren Reprisentationen der Eingabedaten fithrt [72]. Trotz
der Potenziale dieser Architektur wird sie, dhnlich wie die Encoder-Decoder Architek-
tur, nur von wenigen Modelle umgesetzt. Bekannte Beispiele sind GLM-130B [69] und
U-PaLM [59].

Encoder-Decoder. Diese Architektur basiert auf der klassischen Transformer Archi-
tektur und verwendet eine Encoder-Decoder Struktur bestehend aus zwei Transformer
Blocken. Der Encoder verarbeitet die Input-Sequenz durch Multi-Head Attention, wo-
durch eine interne Représentation der Sequenz entsteht. Der Decoder greift auf diese Re-
prasentation zurtick und erzeugt auto-regressiv die Ausgabesequenz [72|. Innerhalb des
Decoders kommen Cross-Attention-Schichten zum Einsatz, die es ermdglichen, die vom
Encoder generierte Ausgabe in die Erzeugung des néchsten Tokens mit einzubeziehen.
Auf zukiinftige Token kann der Decoder nicht zugreifen, da diese maskiert werden (siehe
Abb. 2.11 rechts) [65]. Aktuell setzen nur wenige relevante LLMs auf diese Architektur.

Attention Ansitze

Neben der allgemeinen Architektur unterscheiden sich LLLMs dariiber hinaus in der Wahl
des Aufmerksamkeitsmechanismus. Die Implementierung nach der klassischen Transfor-
mer Architektur (Full Attention, Multi-Head Attention) |62] wird fiir unterschiedliche

Modelle weiterentwickelt und entsprechend der Anforderungen angepasst |[72].

Die Sparse Attention bildet eine Weiterentwicklung der Full Attention und zielt darauf
ab, den Berechnungsaufwand der Attention zu reduzieren, welche vor allem bei langen
Sequenzen sehr rechenintensiv ist. Anstatt die ganze Sequenz zu beriicksichtigen, fokus-

siert sich dieser erweiterte Mechanismus auf eine Teilmenge der urspriinglichen Sequenz
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Abbildung 2.11: Attention Patterns in den drei typischen LLM Architekturen. Auf graue
Tokens kann keine Aufmerksamkeit gelegt werden, griine Tokens dage-
gen werden beriicksichtigt. In einem Causal Decoder richtet jedes Token
seine Aufmerksamkeit nur auf die vorherigen Tokens. Sowohl im Non-
Causal Decoder als auch im Encoder-Decoder ist die Aufmerksamkeit in
beide Richtungen unter gewissen Bedingung erlaubt. Diese Bedingung
ist beim Encoder-Decoder bereits im Encoder-Teil integriert [65] und
wird bei den anderen Modellen je nach Zielsetzung angepasst.

und verringert somit die Lange der Sequenz [68]. Dies ist darin begriindet, dass der Ein-
fluss von weit entfernten Tokens im Vergleich zu direkt folgenden Tokens minimal wird
[72].

Multi-Query Attention bezeichnet eine Variante der Aufmerksamkeit, bei der verschiede-
ne Heads dieselben Matrizen fiir Keys und Values teilen. Dies ermdglicht eine schnellere
Inferenz bei nur geringem Qualitdtsverlust der Modelle [55]. Eine Abwandlung dieses
Vorgehens ist Grouped-Query Attention (GQA). GQA stellt einen Kompromiss zwischen
Multi-Query Attention und der klassischen Multi-Head Attention dar, in dem die Heads
in Gruppen eingeteilt werden und innerhalb dieser Gruppen dieselben Matrizen genutzt
werden [4]. Diese Methode wird bspw. in Llama2 verwendet [72]. Es gibt dariiber hinaus
weitere Anpassungen des klassischen Aufmerksamkeitsmechanismus, die an dieser Stelle

nicht dargelegt werden sollen.

Pre-Training Tasks
Das Pre-Training oder auch Vor-Trainieren von LLMs ist ein aufwandiger Prozess. Ne-

ben der Wahl der richtigen Architektur ist das Vorhandensein einer ausreichend grofsen

Datenmenge unabdingbar, damit die komplexen Muster der natiirlichen Sprache erlernt
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werden konnen. Die Daten miissen gesammelt und entsprechend der Anforderungen auf-
bereitet werden. Anschliekend ist es moglich ein Modell zu trainieren, dass iiber den
Trainingsprozess die Eigenschaften natiirlicher Sprache erlernt [72]. Fiir den Prozess des

Pre-Trainings gibt es unterschiedliche Tasks.

Language Modeling. Eine Art des Pre-Trainings ist das Language Modeling. Diese
Methode wird primér bei Decoder-Only Architekturen verwendet. Das Trainingsziel ist
die Vorhersage des néchsten Tokens einer Sequenz x; basierend auf den vorangegangenen
Tokens x.;. Gegeben ist dabei eine Sequenz von Token x = x1,...,x,. Diese Art des
Trainings hilft dem Modell, Texte zu generieren, die syntaktisch und thematisch schliissig

sind. Verallgemeinert ist das Ziel die Maximierung folgender Log-Likelihood-Funktion:

Loa(x) =) log P(xi|x<:) (2.17)
=1

Denoising Autoencoding. Neben der Task des Language Modeling wird noch das
Denoising Autoencoding (DAE) angewendet. Bei diesem Verfahren wird der Input x\ %
mit zufillig ersetzten Abschnitten verfilscht. DAE zielt darauf ab, das Modell robuster
zu machen und ein besseres Verstédndnis der Struktur der Sprache zu erlernen. Das LLM

wird darauf trainiert die verfdlschten Token wie folgt zu ersetzen:
Lpap(x) = log P(X[x\%) (2.18)

Anwendung findet dieses Verfahren im Vergleich zum Language Modeling allerdings selte-
ner [72]. Nach dem Pre-Training der Modelle werden diese einem Fine-Tuning unterzogen
um spezifischere Aufgaben bewéltigen zu konnen und andere Fahigkeit zu erlernen. Auch

hier gibt es mehrere Verfahren, deren Ziel die Verbesserung der Modelle sind.

Fine-Tuning und Adaptation

Die Methoden des Fine-Tunings fiir LLMs sind je nach Zielsetzung unterschiedlich und
bieten verschiedene Moglichkeiten. Zu den Adaptionsmethoden zéhlen Instruction Tu-
ning, Alignment Tuning, Parameter-Efficient Fine-Tuning und Memory-Efficient Model
Adaptation. Die einzelnen Methoden werden im Folgenden kurz vorgestellt. Im Mittel-
punkt der Darstellung stehen die Methoden der Parameter-Efficient Model Adaptation,
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da diese Methoden bzgl. der Adaption auf andere Doménen und Anwendungsbereiche

relevant sind.

Instruction Tuning. Die Fahigkeiten von LLMs konnen mit Hilfe von Instruktionen
verbessert werden [44]. Die LLMs lernen dabei Instruktionen zu abstrahieren und dem
allgemeinen Muster dieser Instruktionen zu folgen. Zur Durchfiihrung des Instruction
Tunings wird das Modell mit formatierten Instruktionen in natiirlicher Sprache trai-
niert. Diese Art des Fine-Tunings verlangt die Uberfiihrung der Daten in ein Format
der Instruktionen [44|. Das Instruction Training fithrt dazu, dass LLMs Losungsmuster

erkennen und so ungesehene Aufgaben selbststéndig 16sen konnen [72].

Alignment Tuning. LLMs zeigen nach dem Pre-Training h&ufig unerwartetes Verhal-
ten. Diese Verhaltensweisen driicken sich bspw. in der Produktion von Falschinformatio-
nen (Halluzination), dem Verfolgen ungenauer Ziele und der Ausgabe von schidlichen
Informationen aus. Das Ziel des Alignment Tunings ist die Anpassung des Modells an
menschliche Verhaltensweisen und allgemeine Wertevorstellungen [6]. Dabei soll das LLM
hilfreiche, ehrliche und wahre Ausgaben generieren und zudem keine offensiven oder dis-
kriminierenden Inhalte produzieren [6]. Es konnte gezeigt werden, dass diese Anpassung
mit einer Verringerung der Leistungsfdahigkeit einhergeht, die sogenannte Alignment Tax
[72].

Die beiden dargestellten Fine-Tuning Anséitze beschreiben Methoden zur Anpassung ei-
nes LLMs in Bezug auf ein spezifisches Ziel. Die folgenden beiden Methoden zielen darauf
ab, das Training der sehr groflen Modelle iiberhaupt moglich zu machen, da neben dem
Pre-Training auch der Fine-Tuning Prozess sehr rechenintensiv ist und hohe Ressour-

cenanforderungen mit sich bringt [72].

Parameter-Efficient Fine-Tuning. Die Methoden des Parameter-Efficient Fine- Tuning
(PEFT) reduzieren die trainierbaren Modellparameter bei maximal moglicher Erhaltung
der Modellperformance [72]. Eine Methode des PEFT ist das Adapter Tuning. Beim
Adapter Tuning werden Adapter in das Modell integriert. Diese Adapter sind kleine neu-
ronale Netze, welche in die Transformer Layer des LLMs eingefiigt werden und wéihrend
des Fine-Tunings optimiert werden. Da die urspriinglichen Parameter bei diesem Verfah-
ren eingefroren werden, reduziert diese Methode die Anzahl von anpassbaren Parame-
tern signifikant |28]. Eine weiterer Ansatz ist das Prefiz Tuning [39]. Dabei werden jeder
Transformer Layer trainierbare Vektoren (Prefix-Vektoren) vorangestellt. Diese Vektoren
sind aufgabenspezifisch und werden wihrend des Fine-Tunings mittels einer Multilayer-

Perceptron Methode optimiert [39].
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Dariiber hinaus findet beim Fine-Tuning der Ansatz der Low-Rank Adaptation (LoRA)
Anwendung. Auch hier ist es das Ziel, nur einen Teil des Netzes anzupassen, sodass eine
geringe Anzahl an Parametern optimiert werden muss [29]. Bei einem LoRA wird das
Fine-Tuning wie folgt optimiert. Der generelle Prozess der Optimierung einer Parameter
Matrix W kann als W < W + AW beschrieben werden. D.h., dass die gesamte Matrix
W durch W + AW ersetzt wird. LoRA macht die Matrix W € R™*™ allerdings unver-
anderlich und nihert die Update-Matrix AW durch eine Dekomposition AW = A - BT
bei der A € R™** B € R"** und k < min(m,n) sind, an [29]. Diese Dekomposition der
Matrix erzeugt eine vereinfachte Version von AW, die weniger Informationen enthélt,
aber immer noch effektiv fiir die Anpassung an spezifische Aufgaben ist. Dieses Verfah-
ren ermoglicht es zudem, mehrere LoRAs fiir unterschiedliche Aufgaben zu trainieren
und abzuspeichern. Aufgrund dieser Flexibilitat ist das Vorgehen zum de facto Standard

beim Fine-Tuning von LLMs geworden [72].

Eine Erweiterung von LoRA ist Adaptive Low-Rank Adaptation (AdaLora). Diese Me-
thode erweitert LoRA um einen adaptiven Prozess, der eine gewichtete Verteilung der
trainierbaren Parameter zu wichtigen Gewichtsmatrizen vornimmt. FEine Begriindung fiir
die Einfiihrung dieses Vorgehen findet sich in der Tatsache, dass das klassische LoRA
Verfahren zu jeder Modellkomponente Matrizen gleicher Rangordnung hinzufiigt [70].
Es lasst sich allerdings belegen, dass einige Modellkomponenten fiir den Optimierungs-
erfolg wichtiger als andere Komponenten sind. Daher wird innerhalb von AdaLora die
Wichtigkeit der Komponenten bestimmt. Anhand dieser Relevanz wird der Rang der
hinzugefiigten Matrix festgelegt. Teile mit niedriger Wichtigkeit werden herabgestuft,
wihrend bedeutende Teile fiir das Fine-Tuning mit einer ranghdheren Matrix versehen
werden [70]. Am Ende des Prozesses haben die unterschiedlichen LoRA Adapter somit

nicht alle denselben Rang, sondern abweichende Rénge.

Neben den genannten LoRA-Methoden gibt es weitere PEFT-Methoden, die zum Fine-
Tuning von LLMs geeignet sind. Eine dieser Methoden wird als (IA4)3 bezeichnet und
entstammt einem Paper, in dem In-Kontext-Lernen mit dem parameter-effizienten Fine-
Tuning von LLMs verglichen wird [43]. (I A)? fiigt den Key und Value Komponenten der
Aufmerksamkeitsschicht von Transformer Blocken sowie den Aktivierungsfunktionen der
FFN einen Skalierungsvektor hinzu, der aufgabenspezifisches Fine-Tuning ermdoglicht.
Dadurch veréndert sich die Gleichung 2.16 der Multi-Head Attention aus Kapitel 2.4.1
wie folgt:
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QU ® KT)
Vi

I, € R%, [, € R% sind die zusétzlichen Vektoren wihrend des Optimierungsprozesses.

softmax < > (l,boV) (2.19)

Mit Hilfe dieser Methode erreichen die Autoren vergleichbare Modellperformance bei

wenigen Trainingsschritten und sehr parameter-effizienter Anpassung des Modells [43].

Memory-Efficient Model Adaptation. Der letzte zu nennende Teilbereich der Modell-
Adaption beschéftigt sich mit der speicher-effizienten Anpassung von LLMs. Diese Art
der Adaption ist notwendig, da LLMs wie bereits beschrieben sehr hohe Ressourcenan-
forderungen bzgl. der Inferenz sowie des Trainings haben. Das gleiche Ziel verfolgend
wie die PEFT Methoden, zielt die Memory-Efficient Model Adaptation nicht auf die Mo-
dellgrofte ab, sondern auf die Art und Weise der Speicherung der Modellgewichte und
Aktivierungen. Dies wird durch einen Prozess der Quantisierung (Quantization) ermog-
licht. Bei der Quantisierung werden Floating Point Numbers auf Integers gemappt und
dadurch die Anforderungen an die Speichermenge reduziert [72|. Eine konkrete Methode
der speicher-effizienten Anpassung ist QLoRA. Dieser Ansatz macht sich die Funktions-
weise von LoRA zunutze und integriert eine Quantisierung des Modells [16]. Durch die
Quantisierung des LLMs in 4-bit Normal Float werden die Anforderungen an die Re-
chenressourcen stark minimiert. Dem entgegen werden die LoRA-Komponenten in voller
Prézision optimiert, sodass es nur eine minimale Reduktion der Leistungsfahigkeit hinge-
nommen werden muss. Die Ergebnisse der Autoren zeigen, dass die Resultate vergleichbar

mit klassischem Fine-Tuning sind [16].

2.4.3 Imputation mit Large Language Models

Im Anschluss an die Darlegung der grundlegenden Prinzipien der Imputation sowie der
Vorstellung von Deep Learning Methoden zur Imputation in den vorangegangenen Kapi-
teln, wurden ausfiihrliche Erlduterungen zu den Transformer-Modellen und LLMs préasen-
tiert. Dieses Unterkapitel zielt darauf ab, einen Uberblick iiber die allgemeinen Strategien
der Imputation mittels LLMs zu geben. Eine detaillierte Diskussion spezifischer Studien

und Arbeiten zu diesem Thema ist fiir das folgende Kapitel vorgesehen.

Grundsétzlich basiert die Anwendung von LLMs zur Imputation von Zeitreihen dar-
auf, dass sowohl Zeitreihendaten als auch Textdokumente Sammlungen von Sequenzen
darstellen. Im Gegensatz zu den numerischen Datenpunkten in Zeitreihen sind Textse-

quenzen als Zeichenketten ausgedriickt [23]. Da Sprachmodelle darauf ausgelegt sind,
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komplexe Wahrscheinlichkeitsverteilungen iiber Sequenzen abzubilden, ldsst sich in der

Theorie eine Anwendung dieser Modelle auf Zeitreihendaten tibertragen [23].

Es gibt grundsétzlich zwei Hauptansétze fiir die Anwendung von LLMs auf die Zeitrei-
hendoméne, welche nach [35] in die Kategorien multimodale Neuausrichtung (engl. multi-
modal repurposing) und Schnittstellen basiertes Prompting (engl. api-based prompting)
eingeteilt werden kénnen. Die multimodale Neuausrichtung beinhaltete das Aktivieren
aufgabenspezifischer Fahigkeiten von LLMs, indem eine Anpassung zwischen den Ziel
und den Pre-Trainingsaufgaben erfolgt. Dies kann auch das erneute Fine-Tuning eines
LLMs umfassen, verlangt allerdings nicht zwangslaufig ein Fine-Tuning. Im Rahmen der
Neuausrichtung sind auch Umstrukturierungen des Sprachmodells durch das Hinzufiigen
neuer Komponenten moglich, abhéngig davon, ob das LLM optimierbar sein soll oder
nicht [35]. Der zweite Ansatz kombiniert die Zeitreihendaten mit natiirlicher Sprache
und léasst den Prompt von einem LLM beantworten. In diesem Rahmen werden dem Mo-
dell Informationen zur Doméne, der Zeitreihe an sich und weiteren Details tibergeben,
sodass dieses in der Lage ist, eine fundierte Annadherung zuriickzugeben. Dieses Verfah-
ren ist im Gegensatz zur Neuausrichtung sehr leichtgewichtig und erfordert lediglich die

Schnittstelle zu einem Sprachmodell [35].

Die dargestellten Inhalte zeigen, dass LLMs unterschiedliche Architekturen und Konzep-
te annehmen koénnen. Generell steht die Transformer Architektur im Mittelpunkt und
wird entsprechend der Zielsetzung der Modelle angepasst und erweitert. Ist ein Modell
konzipiert wird es einem Pre-Training unterzogen. Die zwei unterschiedlichen Kategori-
en des Pre-Trainings umfassen Language Modeling und Denoising Autoencoding. Nach
dem Pre-Training werden die Modelle optimiert. Aufgrund der Modellkomplexitit ist
die Anwendung von ressourcensparenden Methoden, wie z.B. PEFT-Methoden notwen-
dig. Im folgenden Kapitel werden relevante Arbeiten dargestellt, welche die vorgestellten

theoretischen Inhalte auf die Imputation von Zeitreihen anwenden.
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In diesem Kapitel werden Arbeiten dargestellt, welche die zuvor beschriebenen theoreti-
schen Grundlagen konkret umsetzen. Diese Arbeiten zeigen Ansétze zur Imputation von
Zeitreihendaten mittels Transformer-Architekturen oder LLMs und sind fiir die vorlie-
gende Arbeit von Relevanz. Das Kapitel ist wie folgt aufgebaut. Im Folgenden werden
zwei Methoden dargestellt, die auf der Grundlage klassischer Transformer Architekturen
konzipiert sind (siehe Kapitel 3.1). Darauf folgend wird eine Arbeit vorgestellt, welche
Ausgangspunkt fiir diese Arbeit ist (sieche Kapitel 3.2.1). Das Paper verwendet ein GPT-
2-Modell zur Lésung unterschiedlicher Zeitreihenanalyse-Aufgaben, bspw. auch die Im-
putation von Zeitreihen. Zuletzt wird eine Arbeit prasentiert, die LLMs zur Vorhersage
von Zeitreihendaten verwendet, indem das Modell mit einem LoRA an die entsprechen-
de Aufgabe angepasst wird (siche Kapitel 3.2.2). Nach der Vorstellung der Transformer
basierten Ansédtze folgen somit zwei LLM basierte Konzepte, welche die multimodale
Neuausrichtung des Modells durch Komponenten-Optimierung verfolgen. Arbeiten, die

ausschlieflich auf Prompting basieren, finden in dieser Betrachtung keine Beriicksichti-

gung.

3.1 Konzepte basierend auf Transformer-Modellen

3.1.1 SAITS: Self-attention-based Imputation for Time Series

SAITS ist ein Modell zur Imputation von unvollstdndigen Zeitreihen, welches auf der
Transformer Architektur aufbaut. Den Ansatz der Autoren [19] zeichnen zwei Beson-
derheiten aus, zu denen die Konzeption des Optimierungsprozesses sowie die Anpas-
sungen an der klassischen Transformer-Architektur gehéren. Der Optimierungsprozess
des SAITS-Modells besteht aus zwei Bestandteilen. Ein Joint-Optimization Training Ap-
proach der Autoren verbindet die Aufgaben der Imputation sowie die Rekonstruktion

von korrumpierten Zeitreihen. Die zwei Methoden der Optimierung heiffen zum einen
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Masked Imputation Task (MIT) und zum anderen Observed Reconstruction Task (ORT).
MIT bezeichnet die Optimierung des Modells anhand der Berechnung eines Loss zwi-
schen kiinstlich maskierten Werten und deren wahren Beobachtungen. Hierdurch soll
das Modell die Aufgabe der Imputation erlernen. ORT dagegen ermoglicht dem Modell
die allgemeine Verteilung der Daten zu erlernen. Diese Optimierungsmethode berechnet
einen Verlust zwischen den vom Modell selber rekonstruierten und den wahren Zeitrei-
hen. Durch diesen nachgelagerten Ansatz lernt das Modell die Imputation aber auch die
Verteilung der Daten. Diese Kombination der Trainingsansétze fiihrt bei SAITS zu einer

optimierten Modellperformance [19].

Die zweite Besonderheit von SAITS ist die Anpassung der klassischen Transformer-
Architektur zu einer fiir die Imputation verbesserten Architektur. Die Multi-Head Atten-
tion-Blocke des urspriinglichen Transformers werden durch zwei hintereinander geschalte-
te Diagonally-Masked Self-Attention (DMSA ) Komponenten ersetzt. Diese DMSA-Blécke
ermoglichen dem Modell die zeitlichen Abhéngigkeiten und die Korrelation der Feature
mit nur einer Aufmerksamkeitsberechnung zu abstrahieren. Der zweite DMSA Block
nimmt den Output des ersten Blocks entgegen und fithrt das Training fort [19]. Am
Ende der Datenverarbeitung werden die Outputs der einzelnen Blocke unterschiedlich
gewichtet (siehe Abb. 3.1, Weighted Combination Block).

SAITS basiert auf der Transformer Architektur und verwendet einen kombinierten Ansatz
(MIT und ORT) zur Optimierung des Modells. Dabei erreicht das Modell eine State-of-

the-Art Performance bei der Imputation von Daten.

3.1.2 Filling out the missing gaps: Time Series Imputation with

Semi-Supervised Learning

Ein weiterer Ansatz aufbauend auf der Transformer-Architektur ist ST-Impute (Sparse
Transformer Imputation) [1]. ST-Impute ist grundsétzlich sehr dhnlich wie SAITS kon-
zipiert und verwendet nur das Encoder Netz der Transformer-Architektur. Der Optimie-
rungsprozess des Modells beruht im Vergleich zu SAITS auf drei spezifischen Tasks. Zu
den Aufgaben gehoren Masked Imputation Modeling (MIM), Non-missing Reconstruc-
tion Loss (NRL) sowie ein Semi-Supervised Downstream Task Loss. Die beiden ersten
Trainingsziele entsprechen den genannten Konzepten aus SAITS. Der dritte dariiber hin-

ausgehende Ansatz bezieht den Loss einer nachgelagerten Zeitreihenaufgabe (bspw. Klas-
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Abbildung 3.1: Architektur von SAITS, vorgestellt in [19]. Abweichend zur klassischen
Transformer Architektur verwenden Du et al. DMSA Blocke und eine

gewichtete Kombination der Outputs.
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sifikation, Regression) mit ein. Alle drei Werte werden am Ende des Prozesses als Loss

fiir die Anpassung des Netzes verwendet [1].

ST-Impute nimmt wie auch SAITS Anderungen an der klassischen Transformer-Architektur
vor und verwendet DMSA. Dariiber hinaus nutzt ST-Impute nicht die klassische Self-
Attention, sondern Sparse Self-Attention, eine Weiterentwicklung des Aufmerksamkeits-
mechanismus. Weitere Anderungen an der Transformer-Architektur werden nicht vor-
genommen. Zusammenfassend zeigt sich, dass ST-Impute der Architektur von SAITS
dhnelt und auf dem gleichen Grundkonzept aufbaut [1]. Beide Ansétze erreichen eine
iiberdurchschnittliche Modellperformance bei der Imputation von Zeitreihen, werden in

den Verdffentlichungen allerdings nicht miteinander verglichen.

3.2 Konzepte basierend auf Sprachmodellen

3.2.1 One Fits All: Power General Time Series Analysis by Pretrained
LM

Zhou et al. prasentieren einen Ansatz zur allgemeinen Losung verschiedener Zeitreihen-
aufgaben durch vortrainierte Sprachmodelle [74]. Das présentierte Modell heifft GPT4TS
und erreicht vergleichbare Performance zu anderen State-of-the-Art Methoden. Im Kern
des konzipierten Modells wird GPT-2 [51], also eines der Vorgéngermodelle von GPT-4,
verwendet. Das bereits trainierte GPT-2 Modell wird beim Optimierungsprozess nur zum
Teil angepasst und die Aufmerksamkeitsschichten sowie FFNs eingefroren, da diese die
erlernten Kenntnisse des Sprachmodells enthalten [74]. Die Positional Embeddings und
Layer Normalization der GPT-2-Architektur sind Gegenstand des Anpassungsprozesses
auf die Zeitreihenaufgaben. Damit ein fiir NLP-Aufgaben konzipiertes Modell die Input
Zeitreihen verarbeiten kann, wird die Input Embedding Layer von GPT4TS darauf trai-
niert, die Zeitreihen auf die Modelldimension von GPT-2 zu mappen (siche Abb. 3.2,
Input Embedding) [74].

Die Ergebnisse von GPTA4TS bei der Imputation auf sechs realen Datensétzen zeigen ver-
gleichbare Ergebnisse mit anderen State-of-the-Art Methoden. Zur Erreichung dieser Er-
gebnisse reicht bereits das Training von einem Viertel der gesamten GPT-2 Modellgrofe.
Von den zwolf verfiigbaren Schichten werden lediglich drei Schichten trainiert. Insgesamt
zeigt der Ansatz, dass ein vortrainiertes Sprachmodell ein guter Ausgangspunkt fiir die

Anpassung auf Zeitreihenaufgaben sein kann [74].
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Abbildung 3.2: Architektur von GPT4TS. Der Grofsteil des vortrainierten Modells (GPT-
2) bleibt wihrend des Fine-Tunings unverdndert. Nur die Embedding
Layer, die Normalisierungsschicht und die Output Schicht werden zur
Anpassung auf Zeitreihenaufgaben optimiert [74].

3.2.2 TEMPO: Prompt-based Generative Pre-trained Transformer for
Time Series Forecasting

Ein weiteres Modell zur Verarbeitung von Zeitreihendaten ist TEMPO [10], das trotz sei-
ner ausschlieflichen Verwendung fiir Prognosezwecke darstellt, wie Sprachverarbeitungs-
modelle fiir Zeitreihenaufgaben adaptiert werden kénnen. Auch in TEMPO ist GPT-2
das Kernstiick des Modells. Wahrend des Fine-Tuning-Prozesses bleiben bestimmte Mo-
dellkomponenten unveréndert, darunter die FFN-Schichten sowie die Aufmerksamkeits-
gewichte. Eine signifikante Anpassung in TEMPO sind die in die Aufmerksamkeitsblécke
integrierten LoRA-Komponenten, die eine verbesserte Anpassung an die Zeitreihen Auf-

gaben ermoglichen sollen [10].

Uber die Anpassung der Architektur hinaus wird eine besondere Vorverarbeitung der
Daten vorgenommen. Dazu werden die Zeitreihen in die einzelnen Komponenten Trend,
Saisonalitdt und Residuals aufgeteilt. Das Training von TEMPO findet auf den glei-
chen Datensétzen wie bei GPTATS statt. Die Ergebnisse zeigen, dass das Modell die
Performance von GPTATS bei der Vorhersage von Zeitreihen iibertreffen kann. Andere

Zeitreihenaufgaben werden nicht berticksichtigt [10].
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3.3 Diskussion

Die Imputation mit Transformer Modellen oder LLMs in den dargestellten Arbeiten
zeigt die moglichen Erfolge der Transformer-Architektur bei der Ubertragung auf die
Zeitreihendoméne. Die Transformer basierten Modelle SAITS und ST-Impute sind vom
Grundaufbau sehr &hnlich und unterscheiden sich lediglich in kleinen Details. ST-Impute
ist ndher an die urspriingliche Transformer-Architektur angelehnt und verwendet nur den
Encoder des Transformers. SAITS dagegen integriert beide Komponenten (Encoder und
Decoder) und fiihrt eine zusétzliche Gewichtung ein. Der Optimierungsprozess beider
Modelle ist zielgerichtet auf die Imputation der Daten. Dies lésst sich in der Einfiithrung
der zwei prasentierten Loss-Values (z.B. MIT & ORT bei SAITS) begriinden und fiihrt
dazu, dass das Modell neben der Aufgabe der Imputation auch die Wiederherstellung
der eigentlichen Zeitreihe lernt. Die Kombination der beiden Ansétze fiihrt am Ende zu
einer verbesserten Modellperformance [19]. Durch ihre Fokussierung auf die Imputati-
onsaufgabe verlangen diese beiden Modelle nicht, bei sdmtlichen Aufgabenstellungen der
Zeitreihenanalyse zu iiberzeugen. Im Vergleich zu den Architekturen basierend auf LLMs
sind SAITS und ST-Impute somit spezialisierte Modelle.

Die Modelle TEMPO und GPT4TS verwenden im Zentrum ihrer Architektur das Sprach-
modell GPT-2 und passen zum einen dieses Modell an, optimieren zum anderen aber auch
die Komponenten um GPT-2 herum. Die Aufmerksamkeitsgewichte des LLMs werden bei
GPT4TS nicht angepasst. Lediglich die Add & LN-Schicht des Netzes sind Gegenstand
des Optimierungsprozesses. TEMPO dagegen passt auch die Blocke mit den trainierten
Gewichten fiir die Attention an. Dies erreichen die Autoren mit der Einfithrung von Lo-
RAs. Das Konstrukt um das LLM herum unterscheidet sich bei beiden Ansétzen kaum

und soll daher nicht weiter betrachtet werden.

Die untersuchten Verdffentlichungen verdeutlichen, dass sowohl Transformer-Modelle als
auch LLMs erfolgreich fiir die Imputation eingesetzt werden konnen. Ein direkter Ver-
gleich zwischen den Modellen, insbesondere zwischen SAITS und den LLM basierten An-
sétzen, wurde allerdings nicht durchgefiihrt. Hier ist von Interesse, wie die spezialisierten
Modelle im Vergleich zu den LLMs abschneiden. Ferner bleibt die Frage offen, ob grofiere
LLMs, wie z.B. Llama2 [60] oder Phi-2 [24], unter gleichen Bedingungen vergleichbare
oder sogar iiberlegene Ergebnisse erzielen wiirden. Dariiber hinaus nehmen die Autoren
in ihrem Setup an, dass das Fine-Tuning unterschiedlicher Komponenten auch verschie-
dene Resultate in der Imputation der Daten liefern wiirde [74]. Eine Untersuchung dieser

Annahme erfolgt allerdings nicht.
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Die hier diskutierten Punkte liefern Ansitze zur Uberpriifung der vorherigen Arbei-
ten. Zudem unterstiitzen die offenen Diskussionspunkte die Wahl der aufgestellten For-
schungsfragen dieser Arbeit. Im néchsten Kapitel folgt daher der methodische Aufbau

und die damit einhergehenden Experimente zur Beantwortung der relevanten Punkte.
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Die hier présentierte Architektur zur Imputation von Zeitreihendaten mittels LLMs
stellt einen zentralen Bestandteil der vorliegenden Arbeit dar und ist das Resultat ver-
schiedener Adaptionen vorheriger Forschungen. Die Architektur, welche Teile der LLM-
Komponenten modifiziert und weitere Elemente um das Kernmodell herum trainiert,
flihrt zu einem Ansatz, der speziell auf die Imputation von Zeitreihendaten zugeschnit-
ten ist. Insgesamt ist die konzeptionierte Modellstruktur nahe an der von Zhou et al.
[74] prasentierten GPT4TS-Architektur, da diese eine gute Ausgangslage fiir die mo-
dulare Aufbauweise bietet und eine Integration unterschiedlicher neuer Komponenten
ermoglicht. Im Fokus des Entwurfs stehen im Allgemeinen unterschiedliche LLMs. Die
unterschiedlichen LLMs werden im folgenden Kapitel vorgestellt. Es ist bereits zu erwéh-
nen, dass ein Teil der betrachteten Sprachmodelle in der Parameteranzahl signifikant von
dem GPT-2-Modell aus GPT4TS abweichen. Zur Abwandlung der Architektur werden
Konzepte aus [10] und [13]| herangezogen. Es ergibt sich folglich das Zielbild in Abb. 4.1.
Wihrend des Optimierungsprozesses sind bestimmte Komponenten der Architektur, spe-
ziell ein Teil der Komponenten des Pretrained LLM, fixiert und erfahren keine weiteren
Anpassungen. Die Module auferhalb des gestrichelten Bereiches sind wahrend des Fine-
Tunings alle optimierbar, da sie entscheidend fir das Mapping der Zeitreihendaten in ein
vom LLM verarbeitbares Format sind. Nachfolgend werden die einzelnen Komponenten
und ihre Funktionen innerhalb dieses Prozesses erlautert. Zudem werden abschliefend
die konkreten Verdnderungen iiber die GPT4TS Architektur hinaus beschrieben. Diese

Anpassungen werden des Weiteren im Bezug zu den Forschungsfragen kommentiert.

Pretrained LLM und PEFT-Methoden. Das zentrale Kernstiick der diskutierten
Architektur bildet, wie zuvor erlautert, ein vortrainiertes LLM. Die Konstruktion der
Architektur ermdoglicht einen flexiblen Austausch dieses zentralen Modells, wodurch jegli-
ches Modell in den Versuchen des fiinften Kapitels integriert werden kann. Im Unterschied
zu GPT4TS, fiihrt die vorliegende Arbeit eine Anpassung der Attention-Layer innerhalb
des LLMs durch. Mit Hilfe der LoRA-Technik kann das Modell effizient und mit mini-

malem Leistungsverlust bei reduziertem Ressourcenbedarf modifiziert werden, wobei die
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Abbildung 4.1: Adaptiertes Framework zum Fine-Tuning von LLMs zur Imputation. Die-
se Darstellung zeigt den in dieser Arbeit verwendeten Ablauf des Fine-
Tunings eines LLMs zur Anpassung auf Zeitreihendaten. Die Komponen-
ten im Bereich Pretrained LLM sind nur z. T. optimierbar. Die anderen
Komponenten aufterhalb dieses Bereichs werden wahrend der Optimie-
rung angepasst, um eine Anpassung auf die Imputation zu ermoglichen.

urspriinglichen Gewichte der Attention-Layer unverdndert bleiben. Zusétzlich bleibt das
FFN des LLMs wéahrend des Fine-Tunings fixiert. Die Komponente Add & Layer Norm
des LLMs ist wie das Positional Embedding trainierbar und nicht eingefroren, da eine
Anpassung dieser Komponenten zur Optimierung auf nachgelagerte Aufgaben Standard

ist und somit Teil des Fine-Tuning-Prozesses sein muss [74].

Input Embedding. Das Input Embedding sorgt dafiir, dass die Zeitreihe transformiert
wird und von dem Positional Embedding des LLMs verarbeitet werden kann. Dies er-
moglicht erst, dass die unvollstindige Zeitreihe von dem Modell imputiert werden kann.

Hier wird das Vorgehen aus [74] adaptiert.

Instance Normalization. Die Normalisierung ist eine zentrale Komponente der GPT4TS
Architektur und wird auch hier ibernommen. Die Zeitreihendaten werden pro Instanz
iber Mittelwert und Varianz normiert. Das Verfahren nach [37] ist im Bereich der Zeitrei-

henvorhersage ein géangiges Vorgehen und unterstiitzt den Lernprozess.

Output Linear Layer. Am Ende des Prozesses gibt das LLM die Zeitreihen in einem

Format zuriick, dass nicht dem Ursprungszustand der Zeitreihe entspricht. Diesen Vor-
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gang iibernimmt eine finale lineare Output Layer, welche die Ausgabe des Modells von

der Modelldimension d,,,4e; Wieder in die Form der Input-Daten transformiert.

Die in dieser Arbeit beschriebene Architektur stellt eine Erweiterung des Ansatzes von
Zhou et al. [74] dar und integriert die Anwendung von PEFT-Methoden. Diese erwei-
terte Funktionalitdt findet sich in der Darstellung des Attention-Blocks in Abb. 4.1. Die
modulare Konzeption der Architektur ermoglicht es zudem, die in Kapitel 1.2 formu-
lierten Forschungsfragen zielgerichtet zu adressieren. Durch den moglichen Austausch
der zentralen Komponente kénnen verschiedene Sprachmodelle angepasst werden, wah-
rend die tibrige Struktur der Architektur unverédndert bleibt. Dies unterstiitzt zudem die
Vergleichbarkeit der entstehenden Ergebnisse, da alle Sprachmodelle unter einem einheit-

lichen Architektur-Setup optimiert werden.

Dieses Framework ist dabei ausschlieflich fiir die LLM basierten Ansétze konzipiert.
Andere State-of-the-Art Methoden, wie z.B. SAITS, verwenden folglich nicht diese Ar-
chitektur. Dariiber hinaus ist das adaptierte Framework dazu geeignet, einen Vergleich
des Fine-Tunings unterschiedlicher Modellkomponenten zu ermdéglichen. Innerhalb dieser
Architektur kénnen einzelne Komponenten in den Optimierungsprozess einbezogen und
diverse Kombinationen dieser Komponenten effizient implementiert werden. Zur Untersu-
chung der letzten Forschungsfrage, dem Vergleich der PEFT-Methoden, kann der LoRA-
Adapter in Abb. 4.1 durch die geeigneten Ansétze ausgetauscht werden. Das modulare
Konzept der Architektur unterstiitzt somit die zielgerichtete Erforschung der aufgestell-
ten Fragen und gewahrleistet die Vergleichbarkeit der Ergebnisse, indem klar definiert

ist, welche Komponenten innerhalb eines Experiments modifiziert werden.

Im Anschluss an die Vorstellung der Methodik folgt die Durchfithrung der notwendigen

Experimente.
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Das Kapitel der Experimente umfasst die einzelnen Teile des Versuchsaufbaus, der Ergeb-
nisdarstellung sowie einer Diskussion der Ergebnisse. Die Darstellung sowie Diskussion

der Ergebnisse sind dabei nach den einzelnen Forschungsfragen strukturiert.

5.1 Versuchsaufbau

Der Versuchsaufbau zur Durchfiihrung der Experimente stellt anfangs die ausgewéhlten
Datensétze dar. Anschliefsend folgen die unterschiedlichen Baseline Modelle. Im Rahmen
dieser Darstellung sind die ausgewéhlten Sprachmodelle von zentraler Bedeutung. Das
Kapitel schliefst mit den Details der Implementierung ab. Hier werden die relevanten

Optimierungsparameter dargelegt.

5.1.1 Datensatze

Die Experimente und das Fine-Tuning der Modelle findet auf sechs Datensétzen statt,
die in vorherigen Arbeiten zu anderen Zeitreihen-Modellen, wie z.B. TimesNet [66], Infor-
mer |73] oder GPT4TS [74], Anwendung finden. Im Folgenden werden diese Datensétze

vorgestellt.

Electricity Transformer Temperature (ETT)!. Die ETT Daten entstammen der
Arbeit von Zhou et al. [73] und dokumentieren Leistungsindikatoren von zwei Elektri-
zititstransformatoren die in unterschiedlichen Gebieten in China stationiert sind. Uber
einen Zeitraum von zwei Jahren wurden die Indikatoren jeweils im 15 Minuten (ETTml,
ETTm2) sowie im stiindlichen (ETThl, ETTh2) Intervall gemessen. Jeder Datenpunkt

!Datensatz verfiighar unter: https://github.com/zhouhaoyi/ETDataset
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besteht dabei aus sechs Features mit einer Zielvariablen, der Oltemperatur. Die Trai-
ningsdaten fiir das Experiment umfassen zwolf Monate, die Validierungs- und Testdaten
jeweils vier Monate der ETT-Daten [73].

Electricity Consuming Load (ECL)2. Der Datensatz ECL umfasst ca. 26.000 Da-
tenreihen mit jeweils 321 Spalten. Die Spalten sind unterschiedliche Klienten, deren Ver-
brauch in kWh alle 15 Minuten fiir jeden Tag innerhalb des Erhebungszeitraumes erfasst

wurde. Somit ergeben sich fiir einen Tag 96 unterschiedliche Datensétze |73].

Weather3. Dieser Datensatz enthilt gemessene Klimafaktoren fiir einen spezifischen
Ort. Die Messungen werden alle zehn Minuten durchgefiihrt und iiber einen Zeitraum von
einem Jahr erhoben. Dies fithrt dazu, dass ca. 52.500 Messdaten vorliegen. Der Datensatz
wird fiir den Versuch in 70% Trainings-, 20% Test- und 10% Validierungsdaten eingeteilt
[73].

Infolgedessen ergeben sich sechs Datensétze mit unterschiedlichen Dimensionen aus der
realen Welt, die alle auf eine Sequenzlédnge von 96 Eintrdgen zugeschnitten werden kon-
nen. Tab. 5.1 fasst die Datensétze in tabellarischer Form zusammen. Die Gréfke des
Datensatzes ist eingeteilt in Trainings-, Validierungs- und Testdaten. Die konkrete Auf-

teilung unterscheidet sich zwischen den Datenséitzen und ist Wu et al. [66] entnommen.

Tabelle 5.1: Zeitreihendatensétze fiir die Experimente

Datensatz ‘ Dimension ‘ Datensatz Grofse ‘ Information

ETTTml, ETTm2 | 7 (34.465, 11.521, 11.521) | Elektrische Spannung
ETTThl, ETTh2 | 7 (8.545, 2.881, 2.881) Elektrische Spannung
Electricity 321 (18.317, 2.633, 5.261) Stromverbrauch in kWh
Weather 21 (36.792, 5.271, 10.540) | Klimadaten

5.1.2 Baseline Modelle

Zur validen Evaluation der in dieser Arbeit adaptierten Modelle wird ein Vergleich mit

fiihrenden State-of-the-Art-Modellen durchgefiihrt, die teilweise als Fundament dieser

2Datensatz verfiighar unter: https://archive.ics.uci.edu/dataset /321 /electricityloaddiagrams20112014
3Datensatz verfiighbar unter: https://www.bgc-jena.mpg.de/wetter/
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Arbeit dienen. Diese Gegeniiberstellung soll die Effektivitdt der neu entworfenen Archi-
tektur anhand der erzielten Ergebnisse darstellen. Zu den Vergleichsmodellen gehoren
zum einen das auf der Transformer-Architektur basierende Modell SAITS [19] sowie ein
Standard-Transformer ohne spezifische Modifikationen. Dariiber hinaus wird das Mo-
dell TimesNet herangezogen, das als Foundation-Modell fiir diverse Zeitreihenaufgaben
entwickelt wurde [66]. Weitere Modelle werden in diesem Kontext nicht betrachtet.

Das vorgestellte Framework in Kap. 4 zeichnet sich durch seine modulare Struktur aus.
Dies erméglicht den Austausch der zentralen Komponente, ndmlich dem vortrainierten
LM. In dieser Arbeit werden unterschiedliche Modelle ausgewéahlt, zu denen sowohl vier
PLMs als auch zwei LLMs gehoren. Die spezifischen Modelle werden nachstehend aufge-
fiihrt und unterscheiden sich primér in der Anzahl der Parameter. Es ist hervorzuheben,
dass die Gewichte aller in dieser Arbeit verwendeten Modelle als Open-Source verfiighar
sind. Die Modelle kénnen daher auch fiir weiterfithrende Forschungsarbeiten verwendet

werden.

GPT-2. Die von OpenAl entwickelte Generative Pretrained Transformer (GPT) Archi-
tektur basiert auf dem Transformer-Prinzip, verwendet jedoch ausschliefslich den Decoder-
Teil der urspriinglichen Architektur. Das Modell wurde in vier unterschiedlichen Grofien
verdffentlicht, wobei das Basemodell zwolf Layer und zwolf Attention Heads besitzt. Die
Modelldimension d,,oq¢; betragt 768. Insgesamt umfasst GPT-2 ca. 117 Millionen Pa-
rameter und wurde fiir die Anpassung an NLP-Aufgaben mit etwa 40 GB an Daten
bestehend aus ca. acht Millionen Dokumenten trainiert. Durch seine Architektur be-
dingt, kann das Modell ausschlieflich auf vorangegangene Tokens zugreifen. Die Art des
Trainings ist also unidirektional. Weiterhin wurde das GPT-2 Modell mit dem Language

Modeling Ansatz vortrainiert und anschliefend auf spezifische Tasks optimiert [51].

BERT. Im Gegensatz zu GPT-2 ist BERT ein FEncoder-only-Modell und wurde von
Google veroffentlicht. BERT steht dabei fiir Bidirectional Encoder Representations from
Transformers. Durch die Einbeziehung bidirektionaler Kontextinformationen ist es dem
Modell moglich, einen Zugriff sowohl auf den links- als auch den rechtsseitigen Kontext
innerhalb von Sprachreprasentationen zu erhalten, wodurch ein ausgepréagtes Sprachver-
stdndnis erzielt wird. Mit zwolf Schichten, zwolf Attention-K&pfen und einer Modelldi-
mension d,,ode; von 768 ist die Modellarchitektur von BERT &hnlich zu GPT-2. Auch die
Parameterzahl des Basismodells mit rund 110 Millionen ist vergleichbar. Das Prinzip des
Vortrainings bei BERT weicht vom klassischen Language Modeling ab und ist zweifach

ausgerichtet. Einerseits wird das Masked Language Modeling eingesetzt, bei dem zuféllige
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Tokens in einer Sequenz maskiert werden und das Modell darauf trainiert wird, diese zu
rekonstruieren [17]. Trotz der namentlichen Ahnlichkeit unterscheidet sich dieser Ansatz
vom Language Modeling, da der Ansatz den Prinzipien des Denoising Autoencoding (sie-
he Kap. 2.4.2) folgt und Ahnlichkeiten zur Imputationsaufgabe aufweist. Zusitzlich zu
dem Masked Langue Modeling wurde BERT darauf trainiert, den néchsten Satz vorher-
zusagen (Next Sentence Prediction). Anschliefend an die Aufgaben des Pre-Trainings
fand ein Fine-Tuning auf den unterschiedlichen Tasks des NLPs statt [17].

T5. Das T5 Modell wurde zeitlich gesehen nach BERT veroffentlicht und ist ebenfalls
ein Forschungsergebnis von Google. Dieses Modell baut auf der klassischen Transformer-
Architektur auf und verwendet einen Encoder sowie Decoder mit wenigen Anpassungen
der urspriinglichen Variante. Sowohl der Encoder als auch der Decoder verfiigen jeweils
iiber insgesamt zwolf Schichten. Das 220 Millionen Parameter grofse Modell ist &hnlich wie
BERT auf einem Ansatz vortrainiert, der die Input Sequenzen manipuliert und Tokens
maskiert. Bereits wiahrend des Trainings lernt das Modell auf unterschiedlichen Aufgaben.
Hier sprechen die Autoren von Multi-Task Pre-Training [52]. Nach dem Pre-Training

findet ein Fine-Tuning auf weiteren unterschiedlichen NLP Tasks statt.

BART. Zuséatzlich zu BERT und T5 ist BART ein weiteres LM, dass auf dem An-
satz des Denoising Autoencodings trainiert wurde. Das Encoder-Decoder basierte Modell
baut ebenfalls auf der Transformer-Architektur auf und besitzt jeweils sechs Layer mit
einer Modelldimension d,;,oqe; von 768 in beiden Komponenten. Im Mittelpunkt des Pre-
Trainings steht die Verdnderung der Inputsequenz, bspw. durch Token Deletion, Masking
oder auch Token Rotation, und die anschlieffende Wiederherstellung der urspriinglichen
Sequenz. Das Grundmodell wird anschlieftend auf die spezifischen NLP-Tasks wie Klas-
sifikation, Textgenerierung, etc. angepasst. In seiner Basisvariante kommt BART auf ca.
140 Millionen Parameter und liegt damit in der Grofsenordnung der vorher genannten
Modelle [38].

Im n&chsten Abschnitt erfolgt die Darstellung von zwei LLMs, die sich insbesondere
hinsichtlich der Anzahl an Parametern signifikant von den zuvor beschriebenen Modellen
unterscheiden. Ein zusétzliches Differenzierungsmerkmal dieser Modelle liegt im Umfang
der Trainingsdaten, die fiir das Pre-Training verwendet wurden. Im Gegensatz zu den
fritheren Datensétzen, die etwa maximal 130 Milliarden Tokens umfassten, wurden diese
Modelle mit Trainingsdaten in der Gréfsenordnung von Billionen von Tokens optimiert
[52].
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Llama2. Das von Meta veréffentlichte Modell Llama2 ist eines der ersten offentlich zu-
ganglichen LLMs, das in gewissen Benchmarks mit proprietdren Modellen konkurrieren
konnte [60]. Das Modell wurde in drei Grofen (7, 13 und 70 Milliarden Parametern)
herausgegeben und {ibertrifft somit die Parameteranzahl der vorherigen Modelle signi-
fikant. Als reines Decoder-Modell mit 32 Attention Heads und 32 Schichten, zeichnet
sich Llama2 zudem durch eine Modelldimension d,;;oqe; von 4096 aus, die vorherige Mo-
delldimensionen deutlich {ibersteigt. Das Training des Modells wurde auf einem speziell
vorverarbeiteten Datensatz mit zwei Billionen Tokens durchgefithrt. Im Vergleich zur
klassischen Transformer Decoder-Architektur wurden Anpassungen vorgenommen, die
eine Optimierung der Leistung ermoglichen sollen. Diese Anpassungen sind an dieser
Stelle allerdings nicht Gegenstand der Betrachtung. Fiir weitere Details bietet das Paper
zu Llama2 die Grundlage [60]. Das Trainingsziel des Pre-Trainings ist bei Llama2 das
Language Modeling, also die Vorhersage des néchsten Wortes einer Sequenz. Das weiter-
fiihrende Fine-Tuning wird mit unterschiedlichen Ansétzen durchgefiihrt, zu denen das
Instruction Tuning und Reinforcement Learning with Human Feedback (RLHF) gehoren.
Aufgrund des hohen Ressourcenbedarfs der groferen Modelle wird fiir die nachfolgenden

Experimente das kleinste Modell von Llama2 verwendet.

Phi-2. Das zweite LLM ist Phi-2. Dieses Modell besitzt zwei Milliarden Parameter und
ist von der Architektur sehr dhnlich zu Llama2. Das Decoder-Only-Modell (24 Layer, 32
Attention Heads) baut wie auch die anderen Modelle auf dem Transformer auf und ver-
wendet die Flash Attention im Vergleich zur klassischen Attention im Transformer. Die
Pre-Training-Task ist das Language Modeling, sodass das Modell explizit darauf trainiert
ist, das néchste Wort eines Satzes vorherzusagen. Besonders an dem Modell ist, dass es
keinem Fine-Tuning unterzogen wurde. Die Herausgeber von Microsoft zeigen trotz des
fehlenden Fine-Tunings, dass Phi-2 vorherige Modelle bei gewissen Benchmarks iiber-
trifft [32]. Dies wird durch eine explizite Auswahl an hochqualitativen Trainingsdaten in
Fachliteratur-Qualitét erreicht. Es wird deutlich, dass die Beschrinkung der Modellgrofe
durch sehr gute Trainingsdaten ausgeglichen werden kann [32]. Eine Ubersicht der Model-
le, mitsamt der erwdhnten Details beziiglich Modelldimension, Anzahl von Parametern,
etc., befindet sich in Anhang A.1. Obwohl in der vorherigen Darstellung eine Unterteilung
in PLMs und LLMs vorgenommen wurde, sollen die Modelle aller Gréffenordnungen im

Folgenden zur Vereinfachung unter dem Begriff der LLMs zusammengefasst werden.
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5.1.3 Details der Implementierung

Das hier dargestellte Setup zeigt den generellen Aufbau fiir die folgenden Experimente.
Alle der dargestellten Modelle werden bzgl. der Imputation angepasst und innerhalb des
konstruierten Rahmens (siehe Kapitel 4) ausgetauscht. Es werden somit die Positional
Embeddings und die Add & LN-Komponente der Transformer-Blocke der LLMs ange-
passt. Dariiber hinaus werden die Attention Blocke mit Hilfe der parametereffizienten
Methode LoRA angepasst. Beim Feinabstimmungsprozess der Modelle kommt der Mean
Squarred Error (MSE) zum Einsatz, wiahrend der Mean Absolute Error (MAE) zusétzlich
zur Validierung der Ergebnisse herangezogen wird. Die vorhandenen Zeitreihen aus den
Datensétzen werden jeweils in Sequenzen mit einer Lénge von 96 eingeteilt. Im Rahmen
des Trainings werden die Zeitreihen dann zuféllig maskiert, sodass fehlende Daten des
Typs MCAR vorliegen und isolierte sowie sequenzielle Liicken entstehen koénnen. Das
Ziel des Trainings ist es, die maskierten Werte wiederherzustellen. Im Rahmen des zu-
falligen Maskierens der Werte werden unterschiedliche Héaufigkeiten fiir das fehlen der
Werte angenommen. So haben die unterschiedlichen Experimente Fehlraten von 12,5%,
25%, 37,5% und 50%. Die hier genannten Details der Implementierung adaptieren das
Setup der Experimente aus [66] und [74]. Geméf der Methode von Zhou et al. [74] erfolgt
eine Unterteilung der Sprachmodelle in kleinere Modelleinheiten, indem ein Viertel der
urspringlichen Modellschichten fiir Optimierungszwecke eingesetzt wird. Im Detail be-
deutet dies, dass nur ein Teil der vollstindigen Modelle verwendet wird. Somit ergeben
sich fiir GPT-2, BERT und T5 jeweils N = 3 Layer. Llama2 und Phi-2 haben entspre-
chend N = 8 Layer. An dieser Stelle ist zu erwihnen, dass Phi-2 laut Verdéffentlichung 24
Layer besitzt. Trotz dessen stellt Microsoft das Modell auf der Huggingface Plattform als
32 Layer Modell bereit*, welches fiir die Versuche verwendet wird. BART als Encoder-
Decoder Modell besitzt insgesamt zwolf Layer, die sich zu gleichen Teilen in dem Encoder
und dem Decoder wiederfinden. Da eine Aufteilung zu 25% nicht méglich ist, bleiben in

den beiden Komponenten jeweils zwei Transformer Blocke iibrig.

Beziiglich der Implementierung der Fine-Tuning Methode LoRA wird auf die Umsetzung
von Huggingface verwiesen [45] und folgende Konfiguration fiir alle Versuche angenom-

men, in denen LoRA zum Einsatz kommt.
e LoRA Attention Dimension: r = 8

e Alpha Parameter fiir die Skalierung: lora alpha = 16

4Phi-2 Huggingface Model: https://huggingface.co/microsoft /phi-2
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e Dropout fiir LoRA-Layer: lora dropout = 0.05
e Bias Layer des LoRA Adapters: bias = none

Ein weiterer wichtiger Parameter der LoRA Konfiguration sind die Zielmodule (Target
Modules). Dieser Parameter benennt die Schichten, welche als LoRA abgebildet werden
sollen. Je nach dem angewendeten Modell unterscheiden sich die Namen der Aufmerk-
samkeitsschichten. Ziel des Trainings sind im Generellen allerdings die Key, Query und
Value Komponenten der LLMs. Das komplette Setup fiir die Versuche ist als Github
Repository 6ffentlich zugénglich®. An dieser Stelle ist zu erwihnen, dass die hier darge-
stellten Implementierungsdetails zentral fiir die erste Fragestellung dieser Arbeit gelten.
Das iibergreifende Konstrukt gilt allerdings fiir alle Versuche. Notwendige Anderungen
fiir die Durchfiithrung weiterfiihrender Experimente zur Beantwortung der anderen Frage-
stellungen werden in den jeweiligen Unterkapiteln aufgefiihrt. In dem folgenden Kapitel
der Ergebnisdarstellung werden die einzelnen Versuche zur Beantwortung der Forschungs-

fragen dargestellt.

SGithub Repository Imputation with LLMs: https://github.com/mijacobsenHAW /time-series-
imputation-with-llms
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5.2 Ergebnisdarstellung

Das Kapitel der Ergebnisdarstellung folgt der Struktur der Forschungsfragen und stellt
die Ergebnisse der Versuche dar. Dafiir werden fiir jeden Versuch notwendige technische
Anpassungen vorgestellt und eine Abgrenzung zu den anderen Versuchen angefiihrt. Die

detaillierte Diskussion und Interpretation der Ergebnisse folgt im Kapitel 5.3.

5.2.1 Leistungsvergleich vortrainierter Sprachmodelle

In diesem Abschnitt erfolgt die Préasentation der Ergebnisse beziiglich der ersten For-
schungsfrage, die einen Vergleich der Leistungsfahigkeit aktueller State-of-the-Art Me-
thoden mit der Imputationstechnik unter Einsatz von LLMs vorsieht. Die Durchfiihrung
des Experiments folgt dem in Kapitel 5.1 dargelegten allgemeinen Experiment-Aufbau.
Als Vergleichsgrundlage zu den LLMs dienen die bereits erwdhnten Modelle SAITS, ein
traditionelles Transformer-Modell sowie TimesNet. Die einheitliche Optimierungskonfi-
guration (LoRA) fiir die Sprachmodelle fithrt zu den Modellgréfen, welche in Tabelle
5.2 dargestellt sind. Entsprechend der Ausgangsgrofie verringert sich die Gesamtanzahl
der Parameter durch die zielgerichtete Auswahl einer Teilmenge der Modellschichten.
Je nach Ausgangsgrofe bleiben bis zu 50% der urspriinglichen Grofe iibrig (siehe z.B.
GPT-2, urspriinglich 120 Mio. Parameter). Die adaptiven Parameter sind wiahrend des
Optimierungsprozesses nicht eingefroren und werden fiir die Adaption auf die Imputa-
tionsaufgabe trainiert. Beim Llama2 Modell sind bspw. lediglich 0,12% der Parameter
trainierbar. In Summe ergeben sich trotz dessen ca. zwei Milliarden adaptive Parame-
ter. Der Anteil der Parameter ist abhingig von der Modellarchitektur und den inneren
Modelldimensionen. Daher ist hier eine Schwankung der Anteile nicht zu verhindern und

eine Vereinheitlichung nicht zielfithrend.

Tabelle 5.2: Anzahl adaptiver Parameter der Sprachmodelle

Modell | Gesamtanzahl | Adaptive Parameter ‘ Anteil (in %)

GPT-2 60.759.552 906.240 1,49
BERT 45.838.848 551.424 1,20
Llama2 | 1.752.240.128 2.162.688 0,12
Phi-2 761.758.720 1.351.680 0,18
Tb 74.676.416 456.128 0,61
BART 73.556.736 1.883.136 2,56
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Tabelle 5.3: Ergebnisse aggregiert pro Datensatz (alle Modelle)

GPT-2 BERT Saits TimesNet Transformer Llama2 Phi-2 T5 BART
Datensatz | MSE MAE | MSE MAE | MSE MAE | MSE MAE | MSE MAE| MSE MAE | MSE MAE | MSE MAE | MSE MAE
ETThl | 0,087 0,194] 0,075 0,182 | 0,044 0,139 0,093 0,204 | 0,096 0,217 | 0,064 0,167 | 0,066 0,172 | 0,077 0,187 | 0,082 0,190
ETTh2 | 0,054 0,152 0,049 0,146 | 0,081 0,196 | 0,052 0,152 {0,249 0,362 | 0,051 0,147 | 0,050 0,145 | 0,049 0,147 | 0,050 0,148
ETTml | 0,038 0,129 0,027 0,110 | 0,020 0,092 | 0,028 0,109 | 0,032 0,123 | 0,027 0,105 | 0,027 0,106 | 0,033 0,122 | 0,031 0,117

ETTm2 0,026 0,100 | 0,022 0,090 | 0,039 0,132 | 0,022 0,091 | 0,189 0,315| 0,025 0,095 | 0,026 0,097 | 0,024 0,095 | 0,024 0,095

Electricity | 0,084 0,201 | 0,084 0,200 | 0,165 0,284 | 0,097 0,213 | 0,162 0,286 | 0,080 0,196 | 0,080 0,196 | 0,090 0,209 | 0,088 0,205

Weather | 0,031 0,057 | 0,042 0,070 | 0,037 0,083 | 0,030 0,055 | 0,036 0,087 | 0,045 0,076 | 0,070 0,111 | 0,030 0,056 | 0,035 0,067
*Legende: Bester Wert, Zweitbester Wert

Die Ergebnisse dieses Versuches sind in Anhang A.2 zusammengefasst. Die Ubersicht
der Ergebnisse im Anhang zeigt, dass es kein Modell gibt, welches auf allen Datensét-
zen und Fehlraten dominiert. Insgesamt sind die besten Leistungen iiber einen Grofs-
teil der Modelle verteilt. Es wird allerdings deutlich, dass die spezialisierten Modelle
SAITS und TimesNet insgesamt gute Ergebnisse liefern. SAITS iibertrifft bei zwei Da-
tensitzen (ETThl & ETTm1) die anderen Modelle deutlich und hat insgesamt bei acht
Datensatz-Fehlraten-Kombinationen beim MSE und MAE die geringsten Fehler. Andere
gute Modelle sind BERT und TimesNet bezogen auf den MSE sowie Phi-2 beim MAE.
Die schwankende Verteilung der niedrigsten Fehler zeigt sich auch darin, dass keines der
LLMs immer den zweitbesten Wert im Test hervorbringt. Hier wechseln sich Modelle wie
BERT, Llama2, Phi-2 und T5 jeweils ab. Dennoch wird deutlich, dass die Modelle GPT-2
und BART im Vergleich zu anderen Modellen selten die besten Ergebnisse erzielen. Es
wird ebenfalls ersichtlich, dass das klassische Transformer-Modell nicht auf demselben
Niveau wie die anderen Modelle agiert. Obwohl es in einigen Experimenten vergleichbare
Leistungen erbringt, gelingt es in keinem Versuch, sich als fithrend zu positionieren. Das
ganzheitliche Bild dieser Ergebnisse zeigt sich ebenfalls bei der Betrachtung der aggre-
gierten Ergebnisse pro Datensatz. Die besten Leistungen erzielen SAITS und die LLMs
Phi-2, BERT und T5 (siehe Tab. 5.3).

Angesichts der Uneindeutigkeit der vorliegenden Ergebnisse erfolgt eine spezifische Be-
trachtung der Versuchsergebnisse der LLMs. Diese Darstellung soll aufzeigen, inwieweit
sich die Ergebnisse in der Teilmenge der Sprachmodelle vom Gesamtbild unterscheiden
oder Auffalligkeiten deutlich werden. Tabelle 5.4 bietet eine ausschliefliche Zusammen-
fassung der Ergebnisse der Sprachmodelle und bildet eine Teilmenge der Ergebnisse aus
Anhang A.2 ab. Aufgrund der ausschlieklichen Betrachtung der LLMs ist die Tabelle
erneut abgebildet, damit eine iibersichtliche Darstellung moglich ist. Die Analyse der
Versuchsdaten zeigt, dass die minimalen Fehlerquoten sowohl bei den grofsen Sprach-
modellen Llama2 und Phi-2 als auch bei den signifikant kleineren Modellen BERT und

T5 verzeichnet wurden. Es zeichnet sich zudem eine Tendenz ab, nach der entweder die
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Tabelle 5.4: Vollsténdige Ergebnisse (nur LMs)

Modelle GPT-2 BERT Llama2 Phi-2 T5 BART
Mask Ratio | MSE ~ MAE | MSE ~MAE | MSE MAE | MSE MAE | MSE MAE | MSE MAE
_ | 12,5% | 0,0524 10,1542 | 0,0466 0,1461 | 0,0409 0,1377 | 0,0415 0,1393 | 0,0513 0,1553 | 0,0527 0,1553
£| 25% | 00738 0,181 | 0,0638 0.1696 | 0,0516 0,1528 | 0,0551 0,1595 | 0,0688 0,1779 | 0,0673 0,1752
| 87.5% | 00979 0,2071 | 0,0837 0,1942 | 0,0689 0,1750 | 0,0705 0,1796 | 0,0840 0,1959 | 0,0920 02045
50% | 0,1228 10,2317 | 0,1068 0,2163 | 0,0927 0,2036 | 0,0955 0,2080 | 0,1049 0,2184 | 0,1145 0,2250
~ | 125% | 0,0414 0,1310 | 0,0395 0,1276 | 0,0407 0,1307 | 0,0410 0,1299 | 0,0397 10,1307 | 0,0406 0,1324
S| 25% | 00496 0,1465 | 0,0458 0,1406 | 0,0478 0,1428 | 0,0458 0,1383 | 0,0468 0,1436 | 0,0471 0,1435
S| 375% | 00567 01578 | 0,0519 01516 | 0,0532 0,1517 | 0,0525 0,1495 | 0,0517 0,1511 | 0,0534 0,1534
50% | 0,0666 0,1717 | 0,0605 0,1649 | 0,0615 0,1629 | 0,0606 0,1615 | 0,0579 0,1608 | 0,0603 0,1642
— | 12,5% | 0,0244 10,1045 | 0,0196 0,0931 | 0,0193 0,0911|0,0188 0,0904 | 0,0241 0,1049 | 0,0223  0,1002
& | 25% | 00320 01212 | 00238 01029 | 0,0233 0,0985 | 0,0226 0,0979 | 0,0304 01168 | 0,0270 0,1106
£ | 37,5% | 0,0413 10,1356 | 0,0297 10,1151 | 0,0288 0,1090 | 0,0286 0,1094 | 0,0356 0,1264 | 0,0331 0,1218
S| 50% | 00533 01520 | 0,0364 0,1277 | 0,0361 0,1214 | 0,381 0,1260 | 0,0421 0,1379 | 0,0411 0,1351
o | 12:5% | 0,0209 0,0872 | 0,0185 0,0802 | 0,0210 0,0872 | 0,0226 0,0897 | 0,0205 0,0368 | 0,0200 0,0855
S| 25% | 00250 0,0970 | 0,0206 0,0855 | 0,0236 00917 | 0,0231 0,0914 | 0,0226 0,0917 | 0,0229 0,0927
B | 37.5% | 0,0282 10,1044 | 0,0233 0,0930 | 0,0249 0,0953 | 0,0269 0,0996 | 0,0250 0,0980 | 0,0251  0,0974
=] 50% | 00313 01112 | 0,0264 0,0997 | 0,0292 01048 | 0,0301 0,1067 | 0,0282 0,1052 | 0,0284 0,1048
2| 12,5% | 0,0716 0,1860 | 0,0713 0,1857 | 0,0650 0,1766 | 0,0654 0,1769 | 0,0804 0,1977 | 0,0778 0,1931
£ 25% | 00800 0,1963 | 0,0795 0,1956 | 0,0770 0,1923 | 0,0755 0,1901 | 0,0867 0,2047 | 0,0841  0,2004
S| 37,5% | 0,088 0,2068 | 0,0873 0,2049 | 0,0852 0,2030 | 0,0846 0,2018 | 0,0933 0,2127 | 0,0908 0,2086
B | 50% | 00961 02162 | 0,0963 0,2158 | 0,0942 0,2139 | 0,0943 0,2135 | 0,1005 0,2215 | 0,0988 0,2183
5| 125% | 0,0260 00476 | 0,0269 0,0496 | 00265 0,0480 | 0,0803 01242 | 0,0261 0,0497 | 0,0296  0,0580
=| 25% 00297 0,0545 | 0,0295 0,0547 | 0,0310 0,0566 | 0,0829 0,1298 | 0,0291 0,0540 | 0,0342 0,0654
S| 37,5% | 0,030 0,0602 | 0,0324 0,0591 | 0,0352 0,0645 | 0,0866 0,1369 | 0,0316 0,058 | 0,0347 0,0647
=] 50% |0,0373 10,0669 | 0,0374 10,0662 | 0,0393 0,0700 | 0,0837 0,1271 | 0,0349 0,0632 | 0,0433 0,0802
Count 15 1 1 6 6 7 9 5 7 5 1 0 1
Count 2™ 1 1 5 3 6 6 7 10 4 1 2 3

*Legende: Bester Wert, Zweitbester Wert

grofseren oder die kleineren Modelle dominieren. Konkret bedeutet dies, dass eine hohe
Leistungsfiahigkeit eines grofen Sprachmodells wie Llama2 typischerweise mit einer na-
hezu ebenso hohen Performance von Phi-2 korrelieren (sieche Tab. 5.4 Datensatz ETThI,
ETTml, Electricity), wihrend bei den Datensitzen ETTh2 und Weather primér BERT
und T5 die niedrigsten Fehlerwerte erzielen. Hier ist jedoch zu erwahnen, dass Llama2

sowie auch Phi-2 bei einigen Fehlraten eine fithrende Rolle einnehmen.

Zur Veranschaulichung der Ergebnisse werden im folgenden Abschnitt ausgewéhlte Ab-
bildungen herangezogen, die das Imputationsverhalten der untersuchten Modelle mitein-
ander vergleichen. Abb. 5.1 zeigt eine Zeitreihe, die von unterschiedlichen Modellen nach
vorheriger Maskierung vervollstandigt wird, wobel eine Fehlrate von 50% vorliegt und
der zugrundeliegende Datensatz ETTm?2 ist. Im Fokus des Vergleichs stehen die genann-
ten Modelle, die im Vergleich der LLMs eine fithrende Rolle einnehmen. Die einzelnen
Diagramme visualisieren eine Zeitreihe mit 96 Zeitschritten sowie den entsprechenden

normierten Werten fiir eine Variable. Uberlappungen der blauen (Predictions) und roten
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Abbildung 5.1: Imputierte Zeitreihen verschiedener Modelle, ETTm2, Fehlrate 50%. Alle
Modelle imputieren die wahre Zeitreihe (True Values) gut. Die Imputati-
on durch T5 schwankt bis zum Zeitpunkt ¢ = 40 stéarker als die anderen
imputierten Werte. Bert und Llama bieten die besten Ergebnisse bezogen
auf die abgebildete Zeitreihe.
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Linien (True Values) zeigen Bereiche ohne Datenmaskierung. In den anderen Bereichen
wurden die fehlenden Daten durch das jeweilige Modell ersetzt. Die Abbildung unter-
streicht, dass alle Modelle in der Lage sind, angendherte Werte zu generieren und allge-
mein eine hohe Imputationsleistung zu beobachten ist. Die Modelle T5 (B) und Phi-2
(D) zeigen im Durchschnitt bei isolierter Betrachtung dieser Zeitreihe eine stérkere Ab-
weichung vom Ist-Zustand als BERT (A) und Llama2 (C). BERT zeichnet sich dabei
durch die Generierung von imputierten Werten aus, die den urspriinglichen Daten sehr
nahekommen und nur geringe Schwankungen aufweisen. T5 dagegen zeigt vor allem bis
Zeitpunkt ¢ = 40 eine Tendenz zu einer stérkeren Schwankung (siche Abb. 5.1, (B)). Die
Abbildung zeigt insgesamt die hohe Imputationsleistung aller vier Modelle. Besonders
BERT sticht hervor, was auch in den umfassenden Daten der Tabelle 5.4 abgebildet ist.
Das beschriebene Gesamtbild der Ergebnisse ergibt sich ebenfalls bei Betrachtung auf
aggregierter Sicht pro Datensatz. Llama2 und Phi-2 erzielen insgesamt die geringsten
Fehlerquoten (ETTh1, ETTml, Electricity), wobei die kleineren Modelle BERT und T5
bei ausgewéhlten Datenséitzen (ETTh2, ETTm2) ebenfalls fiihrende Leistungen zeigen
(siche Tab. 5.5).

Tabelle 5.5: Ergebnisse aggregiert pro Datensatz (nur LMs)

GPT-2 BERT Llama2 Phi-2 T5 BART
Datensatz | MSE ~ MAE | MSE MAE | MSE MAE | MSE MAE | MSE MAE | MSE MAE

ETTh1 0,0867 0,1938 | 0,0752 0,1815 | 0,0635 0,1673 | 0,0657 0,1716 | 0,0773 0,1869 | 0,0816 0,1900

ETTh2 0,0536  0,1518 | 0,0494 0,1462 | 0,0508 0,1470 | 0,0500 0,1448 | 0,0490 0,1465 | 0,0504 0,1484

ETTml | 0,0380 0,1285 | 0,0274 0,1097 | 0,0268 0,1050 | 0,0270 0,1059 | 0,0331 0,1215 | 0,0309 0,1169

ETTm2 0,0264 0,1000 | 0,0222 0,0896 | 0,0247 0,0947 | 0,0257 0,0969 | 0,0240 0,0954 | 0,0241 0,0951

Electricity | 0,0841  0,2013 | 0,0836 0,2005 | 0,0804 0,1965 | 0,0799 0,1956 | 0,0902 0,2092 | 0,0879 0,2051

Weather | 0,0315 0,0573 | 0,0316 0,0574 | 0,0330 0,0598 | 0,0833 0,1295 | 0,0304 0,0564 | 0,0355 0,0670
*Legende: Bester Wert, Zweitbester Wert

5.2.2 Optimierung spezifischer Modellkomponenten

Das Fine-Tuning der Modelle aus dem vorherigen Abschnitt folgt einem einheitlichen Vor-
gehen, nach dem alle Modelle konsistent trainiert wurden. Zur Untersuchung der zwei-
ten Forschungsfrage wird im Folgenden nun ein abweichender experimenteller Ansatz
vorgestellt, der speziell das Fine-Tuning verschiedener Komponenten der Transformer-
Architektur betrachtet. Im Fokus steht die gezielte Optimierung unterschiedlicher Schich-
ten des Modells. Basierend auf der Transformer-Architektur (siehe Kapitel 2.4.1) bietet
die Struktur der LLMs die Moglichkeit, einzelne oder mehrere Schichten gezielt zu op-
timieren. Insbesondere die Attention Layer, das FFN sowie die Add & LN-Komponente
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Tabelle 5.6: Komponenten-Tuning - Anzahl der trainierbaren Parameter

Modellkomponente Gesamtanzahl | adaptive Parameter ‘ Anteil (in %)
Attention 60.648.960 46.470.912 76.62
Add & LN 60.648.960 39.394.560 64.96
FFN 60.648.960 53.551.104 88.30
Attention + FFN 60.648.960 60.638.208 99.98
FFN + Add & LN 60.648.960 53.561.856 88.31
Attention + Add & LN 60.648.960 46.481.664 76.64
Attention + Add & LN + FFN 60.648.960 60.648.960 100.00

des Transformer-Blocks werden sowohl einzeln als auch in Kombination untersucht. Als
Grundlage fiir die Untersuchung dient das GPT-2 Modell [51], welches bereits im ersten
Versuch verwendet wurde und den priméren Bestandteil der dargestellten verwandten
Arbeiten im Kapitel 3 bildet. Dariiber hinaus entspricht die Architektur von GPT-2 dem
grundsétzlichen Aufbau der grofen fithrenden Sprachmodelle (hier Llama2, Phi-2), so-
dass die Ergebnisse auch auf diese Modelle iibertragbar sind und die Wahl von GPT-2

eine Relevanz mit sich bringt.

Das GPT-2 Modell hat ca. 120 Millionen Parameter. Durch die Anpassungen und das
Fine-Tuning von drei der insgesamt zwolf moglichen Schichten, reduziert sich die Para-
meteranzahl auf ungefahr 60 Millionen. Da die verschiedenen Modellkomponenten einen
unterschiedlichen Anteil an den gesamten Parametern haben, fasst Tabelle 5.6 die sich
ergebenden prozentualen Anteile zusammen. Im Rahmen der Versuche werden die Input
Embeddings des Modells (Word Token Embedding, Word Positional Embedding) immer
optimiert. Es ergibt sich somit eine Grundanzahl von Parametern, die anpassbar sind.
Zusétzlich wird in jedem Lauf eine bestimmte Komponente oder eine Kombination der
Komponenten angepasst. Die Ergebnisse des Komponenten-Trainings sind in Tabelle 5.7
in einer aggregierten Form zusammengefasst. Die vollstindigen Ergebnisse des zweiten
Versuches befinden sich in Anhang A.3.

Die Zusammenfassung zeigt, dass das Fine-Tuning des Modells und die Anpassung auf die
Imputation nicht alleine durch eine Optimierung einer einzigen Komponente signifikant
besser wird. Die Optimierung der Attention (1) oder FFN (3) Schicht fiihrt insgesamt zu
einer verbesserten Imputationsleistung im Vergleich zur Anpassung mittels Add & LN-
Fine-Tuning. Dieses Verhalten ist fiir fiinf der sechs Datensétze zu beobachten. Im Durch-
schnitt imputiert die Kombination aus der Attention- und FFN- Komponente am besten
(siehe Tab. 5.7, Spalte 1 & 3). Diese Leistung zeigt sich besonders auf den ETT-Daten, so-
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Tabelle 5.7: Komponenten-Tuning - Aggregierte Ergebnisse

Attention (1) Add & LN (2)  FFN (3) 1&3 2&3 1&2 1&2&3
Datensatz | MSE~ MAE |MSE MAE |MSE MAE |MSE MAE |MSE MAE |MSE MAE |MSE MAE

ETTh1 0,0767 0,1842 | 0,1005 0,2064 | 0,0734 0,1795 | 0,0688 0,1724 | 0,0698 0,1743 | 0,0753 0,1815 | 0,0691 0,1730

ETTh2 0,0513  0,1481 | 0,0563 0,1564 | 0,0510 0,1453 | 0,0489 0,1415 | 0,0499 0,1435 | 0,0506 0,1466 | 0,0490 0,1418

ETTml 0,0316  0,1163 | 0,0454 0,1396 | 0,0293 0,1095 | 0,0274 0,1058 | 0,0287 0,1083 | 0,0311 0,1156 | 0,0281 0,1072

ETTm2 0,0248  0,0955 | 0,0279 0,1036 | 0,0228 0,0884 | 0,0214 0,0854 | 0,0224 0,0872 | 0,0241 0,0940 | 0,0214 0,0854

Electricity | 0,0844 0,2009 | 0,0854 0,2033 | 0,0896 0,2056 | 0,0907 0,2073 | 0,0901 0,2064 | 0,0843 0,2006 | 0,0911 0,2075

Weather 0,0308 0,0555 | 0,0321 0,0581 | 0,0305 0,0545 | 0,0304 0,0538 | 0,0302 0,0542 | 0,0306 0,0554 | 0,0303 0,0540
*Legende: Bester Wert, Zweitbester Wert

dass hier das Fine-Tuning der angesprochenen Komponenten fiihrende Ergebnisse erzielt.
Im Bezug auf die anderen Datensitze (Electricity, Weather) ist ein nicht einheitliches
Ergebnis-Bild zu beobachten. Bei der Imputation des Electricity-Datensatzes erzielt die
Kombination aus Attention und Add & LN das beste Ergebnis. Beziiglich des Wetter-
Datensatzes sind die Unterschiede in der Wiederherstellung der maskierten Zeitreihen
sehr gering und alle Variationen bewegen sich in einem vergleichbaren Bereich. Auch
wenn die Kombination aus Add & LN und FEFN eine geringeren Fehlerwert aufweisen,
ist das Ergebnis homogen. Neben der reinen Betrachtung der Imputationsleistung sollen
die Ergebnisse unter Bezugnahme der adaptiven Modellparameter entsprechend Tab. 5.6
betrachtet werden. Im Allgemeinen zeigt die Tabelle, dass sich die Modellparameter pri-
mér erhéhen, wenn die Komponenten Attention oder FFN in den Optimierungsprozess
mit einbezogen werden. Dies ist darin begriindet, dass diese Komponenten den Haupt-
bestandteil der Transformer Blécke ausmachen. Zur Darstellung der Modellleistung in

Abhéngigkeit der optimierbaren Parameter wird Abb. 5.2 herangezogen.

Die Abbildung zeigt die unterschiedlichen Kombinationen der Modellkomponenten in ge-
ordneter Reihenfolge nach ihrer Platzierung im Mittel iiber alle Datensétze hinweg. Die
Hohe der Balken stellt die Anzahl der Parameter dar. Die einzelnen Balken sind nach
Rangordnung sortiert. D.h., dass der Balken links (Add & LN (2)) die hochsten Feh-
lerraten und somit die geringste Imputationsleistung hat. Darauf folgt die Kombination
mit der néchst besten Leistung. Insgesamt zeigt die Abbildung, dass die Kombination
aus Attention- und FFN-Block (1 & 3) die besten Ergebnisse erzielt. Dieses Ergebnis
wurde bereits durch Tab. 5.7 beschrieben. Dariiber hinaus wird deutlich, dass die Leis-
tungsfahigkeit mit steigender Anzahl an adaptiven Parametern zunimmt. Trotz dieser
Tendenz ist auffallig, dass das volle Fine-Tuning aller Komponenten nicht die beste Im-
putationsleistung erbringt. Die Kombination aus allen Komponenten hat mehr adaptive
Parameter (ca. 10.000) als die Kombination aus Attention und FFN, erzielt allerdings

keine besseren Ergebnisse.
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Abbildung 5.2: Imputationsleistung in Abhéngigkeit von der Parameteranzahl. Die ein-
zelnen Kombinationen der Transformer-Komponenten sind auf der X-
Achse abgebildet und zur vereinheitlichten Darstellung nummeriert. Auf-
grund der Skalierung scheinen einige der Balken gleich hoch zu sein. Die
Kombinationen mit Add & LN-Komponente haben allerdings mehr Pa-
rameter, was in der Abbildung nicht direkt ersichtlich wird.
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5.2.3 Vergleich ausgewahlter Fine-Tuning-Methoden

In den bislang dargestellten Versuchen im Rahmen der Untersuchung der generellen Leis-
tungsfihigkeit von LLMs (siche Kapitel 5.2.1) wurde LoRA als Fine-Tuning Methode
verwendet. Wie in den theoretischen Grundlagen bereits dargestellt, gibt es eine Rei-
he verschiedener Optimierungsmethoden, welche eine parameter-effiziente Optimierung
der Modelle erméglichen (Kapitel 2.4.2). Im Folgenden soll untersucht werden, welchen
Einfluss die PEFT-Methode auf die Imputationsleistung des Modells hat. Zur Untersu-
chung dieses Aspektes wird der Versuchsaufbau fiir die erste Forschungsfrage verfolgt
und innerhalb des modularen Frameworks die PEFT-Methode ausgetauscht. Zur Ver-
einheitlichung wird erneut das GPT-2-Modell als Ausgangsmodell fiir die notwendigen

Anpassungen verwendet.

Die konkreten Methoden zur Optimierung sind LoRA, AdaLora, (I A3) sowie die quan-
tisierte Methode von LoRA, also Qlora. Obwohl Qlora keine klassische PEFT-Methode
ist, sondern eine Memory-Efficient Optimierungsmethode, wird diese Methode aufgrund
ihrer weiten Verbreitung beim Fine-Tuning von LLMs angewendet. Die Konfiguration
der einzelnen Verfahren entspricht der LoRA-Parametrisierung aus dem Versuchsaufbau,
im Speziellen den Details der Implementierung (Kapitel 5.1.3). Diese Konfiguration ist
lediglich relevant fiir die Verfahren, welche LoRA &hneln und in der Implementierung
die gleichen Parameter verwenden. An dieser Stelle wird auf die PEFT Bibliothek von
Huggingface verwiesen®. Die Implementierung des (IA3)-Verfahrens verlangt lediglich
die Angabe von Zielmodulen. Dies iiberschneidet sich mit der LoRA-Konfiguration und
betrifft die Attention Blocke.

Im Anschluss an die Beschreibung des allgemeinen Versuchsaufbaus soll die Anzahl der
adaptiven Parameter der einzelnen Methoden betrachtet werden. Ahnlich zu dem Ver-
halten beim Fine-Tuning unterschiedlicher Modellkomponenten, variiert bei der Wahl
der Optimierungsmethode die Anzahl an trainierbaren Parametern. Tab. 5.8 zeigt fiir
jede Methode die Anzahl der insgesamt optimierbaren Parameter sowie die zuséitzlichen
Parameter, die durch die jeweilige Methode hinzugefiigt werden. Aufgrund des identi-
schen Versuchsaufbaus dieses Experiments im Vergleich zu den Experimenten der ersten
Forschungsfrage, sind einige Parameter in jedem Szenario optimierbar (Add & LN +
Embedding). Diese Parameter in Kombination mit den zusétzlichen Parametern der ge-
wahlten Methode ergeben die insgesamt betrachteten Parameter in den Experimenten.

Bei Anwendung von LoRA und Qlora werden etwa 110.000 Parameter ergdnzt. Die Me-

SPEFT Library Github: https://github.com /huggingface/peft
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Tabelle 5.8: PEFT-Tuning - Adaptive Parameter der Methoden

PEFT-Methode ‘ zusdtzliche Parameter | insgesamt

LoRA 110.592 906.240
AdaLora 165.960 961.608
(I143) 9.216 795.648
Qlora 110.592 906.240

thode AdaLora, die einen flexibleren Ansatz verfolgt, resultiert in einer grofseren Zahl
hinzugefiigter Parameter (ungefiihr 166.000). Das Verfahren (I A3) weicht signifikant von
den anderen Methoden ab und fiigt dem Modell nur 9.216 Parameter hinzu. Die Er-
gebnisse des Versuchs sind in Anhang A.4 in vollstdndiger Darstellung abgebildet. Auf
aggregierter Ebene je Datensatz fasst Tab. 5.9 die Ergebnisse zusammen. Im Detail zei-
gen die Resultate, dass die Methoden Qlora und LoRA zu sehr &hnlichen Fehlerwerten
fiihren und vor allem auf den ETT-Datensatzen und dem Electricity Datensatz fiihrende
Ergebnisse aufweisen. Lediglich beim Wetter Datensatz ist eine Abweichung zu erken-
nen. Hier fithrt die Wahl der AdaLora-Methode zu besseren Ergebnissen, wobei auch die
LoRA-Methode sehr gute Ergebnisse mit sich bringt. Bei einer Betrachtung der vollstan-
digen Ergebnisse aus Anhang A.4 werden weitere Einblicke deutlich. Wie bereits beschrie-
ben, dominieren die Methoden LoRA und Qlora die ETT-Datensétze. Auf aggregierter
Sicht ist dieses ebenfalls fiir den Electricity Datensatz zu beobachten. Allerdings ist die
Methode AdaLora bei diesem Datensatz ebenfalls sehr performant. Dieses Verhalten ver-
starkt sich dann beim Wetter-Datensatz, bei dem AdalLora eine fithrende Rolle einnimmt.
Zusammenfassend bedeutet dies, dass die Methoden LoRA und Qlora sehr einheitliche
Ergebnisse zeigen. Bei einem Wechsel des Datensatzes und somit der Doméne werden
die Ergebnisse heterogener und die Methode AdaLora zeigt ebenfalls vergleichbare Er-
gebnisse. (IA43) erzielt auf keinem der Datensitze fiihrende Fehlerraten. Die Methode
tbertrifft einzig Qlora beim Wetter-Datensatz (sieche Tab. 5.9, Wetter-Datensatz). An-
sonsten sinkt die Leistungsfihigkeit der Imputation bei dem Einsatz der (I A3)-Methode.
Im Anschluss an die Darstellung der Ergebnisse, folgt nun die Diskussion der Inhalte

sowie die Beantwortung der Forschungsfragen.
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Tabelle 5.9: PEFT-Tuning - Aggregierte Ergebnisse

LoRA AdaLora (143) Qlora
Datensatz | MSE ~ MAE | MSE MAE | MSE MAE | MSE MAE

ETThl | 0,0867 0,1938 | 0,0915 0,1973 | 0,1005 0,2067 | 0,0885 0,1942
ETTh2 | 0,0538 0,1519 | 0,0542 0,1528 | 0,0564 0,1569 | 0,0538 0,1522
ETTm! |0,0380 0,1285 | 0,0414 0,1339 | 0,0452 0,1394 | 0,0376 0,1281
ETTm2 |0,0264 0,1000 | 0,0270 0,1014 | 0,0280 0,1039 | 0,0263 0,0996
Electricity | 0,0841 0,2013 | 0,0842 0,2017 | 0,056 0,2036 | 0,0842 0,2015
Weather | 0,0315 0,0573 | 0,0316 0,0571 | 0,0318 0,0577 | 0,0320 0,0579

*Legende: Bester Wert, Zweitbester Wert

5.3 Diskussion

Die dargestellten Ergebnisse verfolgen das Ziel, die aufgestellten Forschungsfragen mog-
lichst detailliert beantworten zu kénnen. Die Diskussion und Interpretation der Ergebnis-
se im Hinblick auf die Forschungsfragen sind Gegenstand dieses Kapitels. Zuerst folgt eine
kurze Zusammenfassung der Ergebnisse. Anschlieffend werden die einzelnen Forschungs-
fragen diskutiert und relevante Erkenntnisse anderer Arbeiten miteinbezogen. Daraufhin
folgen die Limitationen dieser Arbeit und mdogliche Aspekte fiir die weitere Forschung im

Bereich der Imputation mit LLMs.

Fiir die Durchfithrung der Experimente und die Beantwortung der Forschungsfragen wur-
de das Framework GPTATS |74] adaptiert und PEFT-Methoden implementiert. Zentra-
ler Gegenstand war der Einsatz verschiedener LLMs zum Vergleich der unterschiedlichen
Eignung zur Imputation. In der Gesamtbetrachtung untermauern die Ergebnisse die Eig-
nung von Sprachmodellen als Grundlage fiir die Imputation von Zeitreihendaten. Im
direkten Vergleich mit aktuellen State-of-the-Art-Methoden zeigen Modelle wie Llama2,
Phi-2 sowie BERT und T5 eine gleichwertige oder iiberlegene Leistungsfihigkeit. Dartiber
hinaus wird ersichtlich, das keines der Modelle iiber die Gesamtheit der durchgefiihrten
Experimente immer {iberlegene Ergebnisse erzielt. Die genannten Modelle erbringen bei
unterschiedlichen Datensétzen jeweils andere Ergebnisse. Bei der Betrachtung des Fine-
Tunings unterschiedlicher Komponenten der Transformer-Architektur wird deutlich, dass
eine Kombination aus Attention- und FFN-Schicht die hochste Leistungsfahigkeit er-
reicht. Die Add & LN-Komponente nimmt aufgrund der geringen Parameteranzahl im
Vergleich zu den anderen Komponenten keine entscheidende Rolle ein. Obwohl gene-

rell das Fine-Tuning mit mehr Parametern eine bessere Leistung zu zeigen scheint, wird
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ebenfalls deutlich, dass dies je nach Datensatz variieren kann. Neben der Analyse der un-
terschiedlichen Komponenten hat ein Vergleich der PEFT-Methoden aufgewiesen, dass
der LoRA-Ansatz zu optimalen Ergebnissen fithrt. Die anderen angewendeten Verfahren

(AdaLora, (IA3)) sind zwar vergleichbar, aber erzielen keine fiihrenden Ergebnisse.

RQ1: Inwieweit ilibertreffen vortrainierte Sprachmodelle die aktuellen State-
of-the-Art Verfahren zur Imputation von Zeitreihendaten und spielt in diesem

Kontext die Grofie der ausgewahlten Modelle eine entscheidende Rolle?

Vortrainierte Sprachmodelle erbringen vergleichbare Leistungen zu aktuellen State-of-
the-Art Verfahren bei der Imputation von Zeitreihendaten und iibertreffen diese auf ei-
nigen Datensétzen sogar. Es wird deutlich, dass die in dieser Arbeit ausgewéhlten LLMs
insgesamt eine gute Grundlage fiir die Imputation darstellen. Die unterschiedliche Gro-
fse der Modelle, gemessen an der Parameteranzahl (siche Anhang A.1), hat dabei einen
Einfluss auf die Wiederherstellung der Zeitreihen. Diese Beobachtung begriindet sich in
den dargestellten Ergebnissen des vorangegangenen Kapitels. Die grofien Sprachmodelle
Llama2 und Phi-2 erzielen auf der Hélfte der Datensétze fiihrende Ergebnisse. Im sel-
ben Zuge weisen die kleineren Modelle zum grofsen Teil eine limitierte Leistungsfahigkeit
auf. D.h., dass auf diesen Datensétzen die Grofe der Modelle ausschlaggebend fiir die
Leistung ist. Hier ist zu erwdhnen, dass die Betrachtung ausschlieflich auf den Sprach-
modellen stattfindet. SAITS hat auf den Datensétzen, auf denen Llama2 und Phi-2 gute
Ergebnisse erzielen, eine fithrende Leistungsfihigkeit. Trotz dessen steht hier die Grofe
der Sprachmodelle im Mittelpunkt, sodass ausschliefllich die LLM-Methoden betrachtet

werden.

Neben der Grofe der Sprachmodelle ist die Art des Pre-Trainings eines Modells fiir die
Leistungsfiahigkeit zur Imputation ausschlaggebend. BERT, T5 und BART sind wie be-
schrieben auf einem Ansatz trainiert, der die Input-Sequenzen verfélscht. Bei BERT ist
es bspw. das Maskieren der Eingabesequenz. T5 wird auf einem &dhnlichen Ansatz trai-
niert. Die Ergebnisse legen daher Nahe, dass die generelle Art des Pre-Trainings (siehe
Abschnitt 2.4.2) ausschlaggebend fiir die Wiederherstellung der Zeitreihen ist. Die er-
wahnten Modelle sind deutlich kleiner und zeigen in denselben Experimenten auf einem
Drittel der Datensétze bessere Ergebnisse als die groffen Sprachmodelle. Schlussfolgernd
bestéitigen die Experimente somit die hohe Ahnlichkeit der Imputation von Zeitreihen
mit der Methode des Denoising Autoencodings fiir LLMs. Daher ergibt sich, dass deut-
lich kleinere Sprachmodelle, wenn sie auf dem Denoising Autoencoding Ansatz trainiert

wurden, eine bessere Fahigkeit zur Imputation besitzen. Die davon abweichende Trai-
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ningsaufgabe des Language Modelings ist zwar auch zielfiihrend, verlangt aber ein deut-
lich umfangreicheres Modell mit vielen Parametern. Diese allgemeine Beobachtung lasst
sich bei BART allerdings nicht beobachten. BART wurde nach unterschiedlichen Ziel-
Vorgaben trainiert. Dazu gehorten nicht nur das Maskieren der Input-Sequenz, sondern
auch das Loschen oder die Rotation von Tokens (siehe Kap. 5.1.2). Es ist anzunehmen,
dass diese Art des Vortrainings, obgleich es zum Teil dem Denoising Autoencoding Ansatz

entspricht, nicht fiir die Ubertragung auf die Imputation geeignet ist.

Insgesamt zeigt sich, dass mit dem angewendeten Framework eine Ubertragung der
Zeitreihenimputation auf die LL.Ms moglich ist und diese Ansétze eine fiihrende Rolle
einnehmen. Dariiber hinaus weisen die Ergebnisse darauf hin, dass neben der Modellgrofe
auch die Art des Pre-Trainings sehr entscheidend sein kann. Im Umkehrschluss bedeutet
dies, dass spezialisierte Modelle, die auf dieser Art des Pre-Trainings beruhen, fiir die
Imputation von Zeitreihen besser geeignet sind und weniger Rechenressourcen benéti-
gen. Dariiber hinaus wird diese Annahme auch in der Betrachtung der Ergebnisse von
SAITS und TimesNet unterstiitzt, da diese Modelle speziell fiir die Zeitreihenimputation

konzipiert sind und eine vergleichbare Performance aufweisen.

RQ2: Welche Modellkomponenten der Sprachmodelle eignen sich fiir ein Fine-

Tuning im Kontext der Imputation von Zeitreihendaten?

Im Rahmen verwandter Arbeiten wird nicht im Detail gepriift, welche der Modellkompo-
nenten eines LLMs sich besonders fiir ein Fine-Tuning auf die Imputation von Zeitreihen-
daten eignen. Das Framework GPT4TS [74] geht davon aus, dass die meisten Kenntnisse
eines Sprachmodells in den Attention-Schichten gespeichert sind und passt diese Schicht
im Fine-Tuning-Prozess nicht an. Im Rahmen dieser Arbeit wurde bereits gezeigt, dass die
Integration von PEFT-Methoden in der Attention-Schicht zu guten Ergebnissen fithren
kann. Dariiber hinaus zeigen die Ergebnisse aus Kapitel 5.2.2, dass eine Anpassung der
Attention-Schicht in Kombination mit dem FFN die héchste Leistungsfahigkeit erbringt

und das Experiment-Setup aus Zhou et al. [74] erweitert.

Die Ergebnisse auf den ETT-Datensétzen zeigen zudem, dass das Fine-Tuning der Add
& LN-Komponente nur einen geringfiigigen Einfluss auf die Imputationsleistung hat.
Dieses Verhalten ist allerdings auf den zwei weiteren Datensétzen (Electricity, Weather)
nicht zu beobachten. Wie bereits beschrieben, sind die Ergebnisse bzgl. des Einflusses der
Komponente hier nicht eindeutig. Andere Paper, welche das Fine-Tuning von LLMs auf

weiterfithrende NLP-Aufgaben untersuchen, zeigen, dass die ausschliefliche Anpassung
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der Add & LN- Komponente effektive Ergebnisse ermoglichen kann [71]. Dieses Verhalten

kann in den durchgefiihrten Versuchen nicht beobachtet werden.

Insgesamt zeigen die Ergebnisse im Bezug auf die zweite Forschungsfrage, dass im All-
gemeinen die Attention-Schicht und das FFN angepasst werden sollten. Dies hat zur
Folge, dass ein Grofiteil des gesamten Modells optimiert werden muss und im Grunde
ein komplettes Fine-Tuning des Modells angestrebt wird. Entgegen der Zielsetzung, bei
einer Adaption eines LLMs auf eine neue Doméne moglichst wenige Parameter anzu-
passen, legen die beobachteten Ergebnisse nahe, dass ein umfangreiches Fine-Tuning des
gesamten Modells die besten Ergebnisse liefert. Damit steigen die Ressourcenanforde-
rungen fiir diesen Prozess allerdings auch deutlich. Die Beobachtungen der Ergebnisse
entsprechen generell den Erwartungen aus anderen Doménen und Anwendungsfillen und

kénnen auch fiir die Optimierung von LLMs auf die Imputation bestétigt werden.

RQ3: Welchen Einfluss hat die Wahl der Optimierungsmethode, die fiir die
Anpassung auf nachgelagerte NLP-Aufgaben entwickelt wurden, auf die An-

wendbarkeit von LLMs bei der Imputation?

Zur Untersuchung dieser Forschungsfrage wurden unterschiedliche Optimierungsmetho-
den angewendet und die Ergebnisse lassen folgende Schlussfolgerungen zu. Die fithrende
Leistungsfiahigkeit der Modelle bei Wahl der LoRA-Methode bestétigt die aktuelle An-
wendung als weit verbreitetes Verfahren zum Fine-Tuning von LLMs. Diese Dominanz
ist bei fast allen Datensédtzen zu beobachten, sodass hier ein sehr einheitliches Ergebnis-
bild zu betrachten ist. Die geringere Leistungsfihigkeit der (1A43)-Methode ldsst sich mit
der geringen Anzahl an hinzugefiigten Parametern begriinden. Aufgrund der Funktions-
weise von (IA3) werden lediglich einzelne Skalierungsvektoren in die Komponenten des
LLMs integriert. In diesem Kontext zeigt sich, dass die anderen Methoden, welche mehr
optimierbare Parameter hinzufiigen, bessere Leistungen erbringen. Die beobachteten Er-
gebnisse waren daher zu erwarten. Andere Untersuchung [30, 50| bestétigen ebenfalls
die fithrende Rolle von LoRA. Daher wird deutlich, dass die PEFT-Methoden fiir die
Anpassung auf die Imputationsaufgabe geeignet sind. Das verwendete Framework ver-
arbeitet die Zeitreihendaten bereits vor der Ubergabe an die Sprachmodelle, sodass hier

kein Unterschied zum Fine-Tuning zu nachgelagerten NLP-Tasks zu beobachten ist.

Zusammenfassend offenbart die Analyse des Leistungsvergleichs verschiedener PEFT-
Methoden, dass LoRA im betrachteten Imputationssetup die beste Performance zeigt.

Diese Beobachtung steht im Einklang mit den Erwartungen, angesichts der prominenten
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Anwendung von LoRA bei der Optimierung von LLMs. Abhéngig vom Bedarf an res-
sourceneffizienter Optimierung stellen jedoch auch andere Ansétze, wie bspw. Qlora oder

(IA3), geeignete Alternativen dar.

Nach der Diskussion der einzelnen Untersuchungsergebnisse werden im folgenden Ab-
schnitt die Limitationen und Grenzen dieser Arbeit beschrieben. Zu einer dieser Limita-
tionen gehort die Tatsache, dass im Rahmen der gegebenen Ressourcen keine Betrachtung
von den grofsten frei verfligharen LLMs moglich ist. Modelle mit mehreren Milliarden von
Parametern kénnen zum aktuellen Zeitpunkt nur auf {iberdurchschnittlich leistungsfiahi-
gen Grafikkarten optimiert werden. Das ressourcenintensive Setting dieser Arbeit zeigt
sich zudem in der notwendigen Anwendung von den Fine-Tuning-Methoden. Einige der
ausgewahlten Modelle verlangen die Verwendung einer PEFT-Methode, da ein klassisches
Fine-Tuning der Attention-Blocke bereits zu Engpéssen fiithren konnte. Aufgrund dieser
Beschrankung war bspw. eine Betrachtung des Llama2-Modells im Rahmen der zweiten
Forschungsfrage nicht moglich. Diese Limitationen wurden dahingehend umgangen, dass
die groftmoglichen Modelle in die Vergleiche aufgenommen wurden. Zudem sind Sprach-
modelle mit verschiedenen Grundkonzepten des Pre-Trainings verglichen worden, damit
die Ergebnisse auf grofere Modelle mit gleichen Grundkonzepten {ibertragen werden kon-
nen. Insgesamt heifit dies, dass die Beschrankung der Rechenressourcen zu einem Setup
leitet, dass insgesamt die bestmdgliche Auswahl an Sprachmodellen und eine Ubertrag-

barkeit auf andere Modelle ermoglicht.

Im Mittelpunkt dieser Arbeit steht explizit die Imputation von Zeitreihendaten. Andere
Zeitreihenaufgaben sind daher nicht Gegenstand der Betrachtung und sollten in weiter-
fihrenden Arbeiten ebenso mit dem notwendigen Detailgrad betrachtet werden. Daher
unterscheiden sich die Beobachtungen auch mit denen aus vorangegangenen Arbeiten,
wie z.B. GPTATS [74], da in diesen Arbeiten die Konzeption eines Foundation-Modells

im Mittelpunkt stand, welches iibergreifende Zeitreihenaufgaben behandeln kann.

Die Ergebnisse dieser Studie legen nahe, dass weiterfithrende Untersuchungen anderer
Aspekte von Interesse sind. Ein zentraler Aspekt betrifft die Reproduktion der hier dar-
gelegten Erkenntnisse anhand grofserer Sprachmodelle, wie z. B. Llama2 mit 70 Milli-
arden Parametern, um die Beobachtungen zu bestatigen. Dabei sollte insbesondere ein
vollstéindiges Fine-Tuning des Modells im Fokus stehen, wie es die Analyse der Opti-
mierung einzelner Modellkomponenten nahelegt. Dariiber hinaus erscheint es angesichts
der kontinuierlichen Entwicklung neuer LLMs, die State-of-the-Art-Ergebnisse erzielen,

sinnvoll, diese in zukiinftigen Forschungsprojekten zu beriicksichtigen (bspw. Gemma von
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Google). Weiterhin sind andere Datensétze zu untersuchen. Obwohl die in dieser Arbeit
verwendeten Datensédtze auf dem Vorgehen fritherer Studien basieren, ist die Bandbreite
an Zeitreihendatensitzen damit nicht vollstédndig erfasst. Insbesondere Datensétze aus
unterschiedlichen Doménen kénnten neue Einblicke gewédhren und sollten daher in zu-

kiinftigen Analysen beriicksichtigt werden.
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Die Imputation von unvollsténdigen Zeitreihen ist eine herausfordernde aber zugleich
sehr relevante Aufgabe, um nachgelagerte Analysetétigkeiten mit validen Daten zu er-
moglichen. Aufgrund der hohen Relevanz entwickelten sich eine Reihe fortgeschrittener
Methoden, die auf Grundlage der Transformer-Architektur State-of-the-Art Ergebnisse
liefern. Die Erfolge von groften Sprachmodellen im Bereich des NLPs motivierte die An-
wendung dieser Modelle in der Zeitreihendoméne. In dieser Arbeit wurden die LLMs zur
Imputation von Zeitreihendaten erfolgreich angewendet. Die Ergebnisse zeigen, dass die
Sprachmodelle als zentrale Komponente innerhalb des Prozesses der Imputation dienen
kénnen und dabei eine vergleichbare Leistungsfahigkeit gegeniiber State-of-the-Art Mo-
dellen zeigen. Der Vergleich unterschiedlicher Sprachmodelle verdeutlicht zudem, dass die
Imputationsfahigkeit eines Modells zum einen von der Anzahl der Parameter und zum
anderen von der Art des Pre-Trainings der Modelle abhéngig ist. Die grofien Sprachmo-
delle, in dieser Arbeit Llama2 und Phi-2, haben generell eine hohe Leistungsfahigkeit in
einem Grofsteil der Experimente und iibertreffen die kleineren Modelle. Es zeigt sich al-
lerdings auch, dass kleinere Modelle ebenfalls sehr gute Ergebnisse erbringen, wenn diese
auf dem Ansatz des Denoising Autoencodings trainiert wurden. Bei einer deutlich ge-
ringeren Parameteranzahl haben BERT und T5 bei einigen Experimenten eine fiithrende
Leistungsféhigkeit gezeigt. Das Denoising Autoencoding kommt der Aufgabe der Impu-
tation von Zeitreihen sehr nahe, sodass die genannten Modelle auf eine solche Art von
Aufgabe spezialisiert sind. Schlussfolgernd lésst sich sagen, dass spezialisierte Modelle
mit geringer Anzahl von Parametern ebenso gute Ergebnisse erbringen kénnen, wie die
LLMs mit einer Parameteranzahl im Bereich der Billionen. Diese Beobachtung im Rah-
men der Experimente stellt einen wichtigen Beitrag fiir folgende Forschungen dar. Im
Rahmen des Fine-Tunings der unterschiedlichen Modellkomponenten und verschiedener
Methoden konnte gezeigt werden, dass die PEFT-Methoden zur Anpassung der LLMs
im Bezug zur Imputation anwendbar sind und vor allem der LoRA-Ansatz gute Ergeb-
nisse liefert. Dies deckt sich mit der aktuellen Dominanz dieser Methode im Fine-Tuning

von Sprachmodellen fiir weiterfiihrende NLP-Aufgaben. Zudem wird deutlich, dass die
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Attention-Schicht sowie das FFN Gegenstand von Fine-Tuning Prozessen sein sollten.
Diese Kombination der Modellkomponenten fithrte in den Experimenten zu den besten

Ergebnissen.

Neben den hier dargestellten Beobachtungen bleiben allerdings auch Fragen offen, die
in einer weiterfiihrenden Arbeit mit angepasster Zielsetzung behandelt werden sollten.
Dazu gehort die intensive Betrachtung der hier gesammelten Erkenntnisse im Kontext
anderer Zeitreihenaufgaben. Es gilt zu untersuchen, inwieweit die unterschiedlichen Pre-
Training Ansétze der verschiedenen LLMs eine Auswirkung auf andere Aufgaben, wie
z.B. die Vorhersage von Zeitreihen haben. Dariiber hinaus sind die sehr hohen Anfor-
derungen der grofsten Sprachmodelle, wie z.B. Llama2 mit 70 Billionen Parametern, ein
Hindernis in der weiteren Untersuchung noch komplexerer Modelle als in dieser Arbeit.
Bei Zugriff auf umfangreiche Ressourcen ist die Eignung von noch groferen Modellen
zur Zeitreihenimputation zu untersuchen. Zum jetzigen Zeitpunkt der Verdffentlichung
gibt es bereits Nachfolger-Modelle von Llama2 und Phi-2, die aufgrund ihrer Neuartig-
keit nicht in die Arbeit aufgenommen werden konnten. Daher ist es wichtig, die hier

gesammelten Erkenntnisse mit den neuesten Modellen zu bestétigen.

Insgesamt lasst sich zusammenfassen, dass diese Arbeit einen wichtigen Beitrag zur
Zeitreihenimputation mit Hilfe von LLMs erbringt. Die gezielte Untersuchung verschie-
dener Sprachmodelle verdeutlicht, dass die Modelle im Allgemeinen zur Imputation von
Zeitreihen geeignet sind und eine gute Grundlage bieten. Es bleibt abzuwarten, ob Foun-
dation Modelle entwickelt werden, die spezifisch auf alle Zeitreihenaufgaben trainiert

werden und gleiche Erfolge wie die Sprachmodelle auf NLP-Aufgaben mit sich bringen.
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A Anhang

A.1 Zusammenfassung Baseline Modelle

Modell | Architektur Pre-Training Task Parameter (in | Layer Attention Modell-
Millionen) Heads Dimension

BART | Encoder, Decoder | Denoising Autoencoding 140 Jeweils 6 768

BERT | Encoder Only Masked Language Modeling | 110 12 12 768

GPT-2 | Decoder Only Language Modeling 117 12 12 768

T5 Encoder, Decoder | Denoising Autoencoding 220 12 12 768

Llama2 | Decoder Only Language Modeling 7.000 32 32 4096

Phi-2 Decoder Only Language Modeling 2.000 24 (32) |32 2048 (2560)
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A Anhang

A.2 Vollstindige Ergebnisse (alle Modelle)

Modelle GPT-2 BERT Saits TimesNet Transformer Llama2 Phi-2 T5 BART
Mask Ratio | MSE  MAE | MSE MAE | MSE MAE | MSE MAE | MSE MAE| MSE MAE | MSE MAE | MSE MAE | MSE MAE
_ | 125% | 0,052 0,154 | 0,047 0,146 | 0,028 0,112 | 0,068 0,176 | 0,059 0,172 | 0,041 0,138 | 0,042 0,139 | 0,051 0,155 | 0,053 0,155
£| 25% | 0074 0,182 | 0,064 0,170 | 0,039 0,132 | 0,085 0,195 | 0,082 0,204 | 0,052 0,153 | 0,055 0,159 | 0,069 0,178 | 0,067 0,175
& | 37.5% | 0,098 0207 | 0,084 0194 | 0,047 0,143 | 0,100 0212 | 0,108 0,232 0,069 0,175 0,070 0,180 | 0,084 0,196 | 0,092 0,205
50% | 0,123 0,232 | 0,107 0,216 | 0,064 0,168 | 0,121 0,231 | 0,135 0,261 | 0,093 0,204 | 0,096 0,208 | 0,105 0,218 | 0,115 0,225
| 125% | 0,041 0,131 | 0,040 0,128 | 0,063 0,171 | 0,041 0,136 [ 0,168 0,299 | 0,041 0,131 | 0,041 0,130 | 0,040 0,131 | 0,041 0,132
=] 25% | 0050 0,146 | 0,046 0,141 | 0,061 0,172 | 0,048 0,147 | 0,228 0,348 | 0,048 0,143 | 0,046 0,138 | 0,047 0,144 | 0,047 0,143
S| 37.5% | 0,057 0158 |0,052 0152 | 0,091 0211 | 0,054 0,156 | 0287 0,301 | 0,053 0,152 | 0,052 0,149 | 0,052 0,151 | 0,053 0,153
50% | 0,067 0,172 | 0,061 0,165 | 0,108 0,232 | 0,062 0,167 | 0,311 0,410 | 0,061 0,163 | 0,061 0,162 | 0,058 0,161 | 0,060 0,164
_ | 125% | 0,024 0,105 | 0,020 0,093 | 0,015 0,082 | 0,020 0,093 | 0,021 0,101 | 0,019 0,091 | 0,019 0,090 | 0,024 0,105 | 0,022 0,100
E| 25% | 0033 0121|0024 0,103 | 0,016 0,084 0,024 0,102 |0,028 0,116 |0,023 0,099 | 0,023 0,098 | 0,030 0,117 | 0,027 0,111
& | 37,5% | 0,041 0,136 | 0,030 0,115 | 0,018 0,088 | 0,030 0,114 | 0,035 0,130 | 0,029 0,109 | 0,020 0,109 | 0,036 0,126 | 0,033 0,122
= 50% | 0,053 0153 | 0,036 0128 | 0,029 0,114 | 0,037 0,126 | 0,044 0,146 | 0,036 0,121 | 0,038 0,126 | 0,042 0,138 | 0,041 0,135
~ | 125% | 0,021 0,087 | 0,019 0,080 | 0,023 0,097 | 0,019 0,083 | 0,150 0,284 | 0,021 0,087 | 0,023 0,090 | 0,020 0,087 | 0,020 0,036
E| 25% | 0025 0,097 | 0,021 0,085 0,030 0,117 | 0,021 0,087 | 0,157 0,282 | 0,024 0,092 | 0,023 0,091 | 0,023 0,092 | 0,023 0,093
£ | 37,5% | 0,028 0,104 | 0,023 0,093 | 0,046 0,147 | 0,023 0,093 | 0,226 0,345 | 0,025 0,095 | 0,027 0,100 | 0,025 0,098 | 0,025 0,097
=] 50% | 0031 0111 |0,026 0,100 | 0,05 0,166 | 0,026 0,099 | 0,222 0,347 | 0,020 0,105 | 0,030 0,107 | 0,028 0,105 | 0,028 0,105
2| 125% | 0,072 0,186 | 0,071 0,186 | 0,146 0,272 | 0,089 0,204 | 0,147 0,276 | 0,065 0,177 | 0,065 0,177 | 0,080 0,198 | 0,078 0,193
2| 25% | 0080 0,196 | 0,079 0,196 | 0,161 0,281 | 0,097 0,211 | 0,159 0,283 | 0,077 0,192 | 0,075 0,190 | 0,087 0,205 | 0,084 0,200
S| 37,5% | 0,089 0,207 | 0,087 0,205 | 0,172 0,288 | 0,098 0,215 | 0,165 0,287 | 0,085 0,203 | 0,085 0,202 | 0,093 0,213 | 0,091 0,209
| 50% | 009 0216|0096 0216 | 0,181 0295 | 0,104 0,222 |0,179 0,297 | 0,094 0,214 | 0,094 0,214 | 0,100 0,222 | 0,099 0,218
5| 125% | 0,026 0,048 | 0,027 0,050 | 0,028 0,064 | 0,026 0,048 | 0,032 0,087 | 0,027 0,048 | 0,080 0,124 | 0,026 0,050 | 0,030 0,058
=] 25% | 0030 0,055 | 0,030 0,055 | 0,031 0,069 | 0,029 0,053 0,034 0,084 | 0,077 0,120 | 0,031 0,056 | 0,029 0,054 | 0,034 0,065
§ 37,5% | 0,033 0,060 | 0,032 0,059 | 0,050 0,113 | 0,032 0,058 |0,037 0,087 | 0,035 0,064 | 0,087 0,137 | 0,032 0,059 | 0,035 0,065
50% | 0,037 0,067 | 0,077 0,118 [ 0,039 0,086 | 0,036 0,064 | 0,040 0,091 | 0,039 0,070 | 0,084 0,127 | 0,035 0,063 | 0,043 0,080
Count 15 1 0 4 4 8 8 4 4 0 0 2 1 2 5 3 2 0 0
Count 2 | 0 2 3 2 0 0 4 3 0 0 10 9 3 5 3 3 1 0

*Legende: Bester

Wert, Zweitbester Wert
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A Anhang

A.3 Vollstandige Ergebnisse

Komponenten-Tuning

Attention (1) Add & LN (2) FFN (3) 1&3 2&3 1&2 1&2&3

Mask Ratio | MSE ~ MAE | MSE MAE | MSE MAE | MSE MAE | MSE MAE | MSE MAE | MSE MAE
_| 12,5% | 0,0465 0,1459 | 0,0618 0,1635| 0,0456 0,1465 | 0,0416 0,1388 | 0,0419 0,1397 | 0,0438 0,1409 | 0,0410 0,1371
£ 25% | 00661 0,728 | 0,0869 0,1956 | 0,0593 0,1643 | 0,0540 0,1560 | 0,0540 0,1561 | 0,0642 0,1706 | 0,0559 0,157
£ | 87.5% | 00830 0,1946 | 01118 0,2205 | 0,0772 01867 | 0,0722 0,1786 | 0,0748 0,1837 | 0,0804 0,1910 | 0,0752 0,1829
50% | 0,1112 10,2237 | 0,1415 0,2460 | 0,113  0,2207 | 0,1074 0,2164 | 0,1084 0,2176 | 0,1127 0,2234 | 0,1043 0,2144
o | 12,5% | 0,0410 0,1304 | 0,0440 0,1361 | 0,0417 0,1303 | 0,0394 0,1263 | 0,0405 0,1286 | 0,0406 0,1289 | 0,0384 0,1249
2| 25% | 00465 0,1411 | 0,0519 0,1503 | 0,0469 0,1390 | 0,0443 0,1341| 0,0460 0,1377 | 0,0462 0,105 | 0,0449 0,1346
£ | 87.5% | 0,0551 0,1548 | 0,0593 0,1625 | 0,0542 0,1510 | 0,0522 0,1468 | 0,0526 0,1483 | 0,0536 0,1521 | 0,0526 0,1486
50% | 0,0627 10,1662 | 0,0700 0,1767 | 0,0610 0,1607 | 0,0597 0,1588 | 0,0605 0,1593 | 0,0621 0,1648 | 0,0601 0,1590
_ | 125% | 0,0203 10,0941 | 0,0288 0,1133 | 0,0191 0,0916 | 0,0172 0,0862 | 0,0184 0,0893 | 0,0202 0,094 |0,0176 0,0874
E | 25% | 00267 0,084 | 00397 01322 0,0235 01003 | 0,0223 0,0973 | 0,0233 01000 | 0,0257 0,1066 | 0,0227 0,0981
& | 37,5% | 0,0340 0,1221 | 0,0491 0,1471 | 0,0312 0,1135 | 0,0295 0,1106 | 0,0305 0,1125 | 0,0332 0,1209 | 0,0304 10,1128
2| 50% | 00454 01405 | 0,0639 0,660 | 0,0435 0,1328 | 0,0407 0,1292 | 0,0425 0,1315 | 0,0454 0,1406 | 0,0416 0,1304
o | 12,5% | 0,0200 0,0839 | 0,0220 0,0901 | 0,0193 0,0796 |0,0182 0,0773 | 0,0187 0,0779 | 0,0193 0,0825 | 0,0176 0,0760
E | 25% | 00233 0,0922 | 00259 00998 | 0,0216 00852 | 0,0198 0,0815 | 0,0209 00832 | 0,0226 0,0904 | 0,0201 0,0820
£ | 37,5% | 0,0258 0,0982 | 0,0297 0,1083 | 0,0238 0,0909 | 0,0223 0,0877 | 0,0235 0,090 | 0,0255 0,0976 | 0,0223 0,0875
2| 50% | 00300 01075 | 00338 0,1161| 0,0266 0,0980 | 0,0255 0,0952 | 0,0267 0,0978 | 0,0201 0,1054 | 0,0258 0,0959
z| 125% | 0,0729 0,1869 | 0,0725 0,1873| 0,0778 0,1914 | 0,0815 0,1957 | 0,0796 0,1934 | 0,0724 0,1863 | 0,0801 0,1947
£ 25% |0,0805 0,1963 | 0,0815 0,1984 | 0,0860 0,2021 | 0,0872 0,2030 | 0,0871 0,2029 | 0,0808 0,1964 | 0,0876 0,2029
S| 37.5% |0,0877 0,2050 | 0,0895 0,2085 | 0,0941 0,2103 | 0,0933 02105 | 0,0937 0,2103 | 0,0882 0,2050 | 0,0948 0,2120
B | 50% |0,0963 0,2154 | 0,982 02191 | 0,1003 0,218 | 0,1008 0,2201 | 0,1000 0,2191 | 0,0958 0,2146 | 0,1018 0,203
5| 12:5% | 00260 0,0467 | 0,0263 0,0476 | 0,0255 0,057 | 0,0253 0,0451 | 0,0256 0,0469 | 0,0257 0,0468 | 0,0252 0,0454
Z| 25% | 00288 00526 | 0,0312 00577 | 0,0291 0,0537 | 0,0289 0,0513 | 0,0285 0,0517 | 0,0290 0,0529 | 0,0280 0,0503
S| 375% | 0,0321 0,0582 | 0,0332 0,0605 | 0,0317 0,0565 | 0,0316 0,0559 | 0,0314 0,0562 | 0,0320 0,0580 | 0,020 0,0575
Z| 50% | 00364 00645 | 00378 00668 | 0,0357 0,0620 | 0,0359 0,0630 | 0,0355 0,0619 | 0,0358 0,637 | 0,0360 0,062
Count 1% 2 2 0 0 0 0 11 13 2 1 2 2 7 6
Count 2" 1 2 1 0 1 1 7 6 4 4 2 2 8 9

*Legende: Bester Wert, Zweitbester Wert
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A Anhang

A.4 PEFT-Tuning Methodenvergleich

Methoden LoRA AdaLora (I143) Qlora
Mask Ratio | MSE ~ MAE | MSE ~MAE | MSE MAE | MSE MAE
_ | 125% |0,0524 0,1542 | 0,0531 0,1538 | 0,0625 0,1649 | 0,0522 0,1534
= | 25% |0,0738 0,1821| 0,0793 0,1863 | 0,0858 0,1940 | 0,0729 0,1798
| 37.5% | 0,0979 0,2071 | 0,1040 02123 | 0,1118  0,2207 | 0,0996 0,2080
50% | 0,1228 0,2317 | 0,1297 0,2368 | 0,1421 0,2472 | 0,1291 0,2356
o | 12,5% | 0,0421 0,1315 | 0,0428 10,1332 | 0,0444 0,1365 | 0,0420 0,1320
= | 25% |0,0496 0,1465 | 0,0498 0,1468 | 0,0525 0,1517 | 0,0492 0,1454
| 37,5% | 0,0567 0,1578 | 0,0579  0,1597 | 0,0599 0,1636 | 0,0575 0,1596
50% | 0,0666 0,1717 | 0,0663 0,1716 | 0,0688 0,1756 | 0,0666 0,1719
_ | 12,5% | 0,0244 0,1045 | 0,0267 0,1096 | 0,0291 0,1138 | 0,0238 0,1036
5 25% | 0,0329 0,1212 | 0,0358 0,1263 | 0,0384 0,1306 | 0,0328 0,1213
& | 37,5% | 0,0413 0,1356 | 0,0452 0,1411 | 0,0502 0,1481 | 0,0413 0,1354
M1 50% |0,0533 0,1529 | 0,0577 0,1585 | 0,0632 0,1650 | 0,0526 0,1520
o~ | 12,5% | 0,0209 0,0872 | 0,0222 0,0902 | 0,0226 0,0914 | 0,0210 0,0870
5 25% | 0,0250 0,0970 | 0,0249 0,0975 | 0,0261 0,1002 | 0,0246 0,0965
= | 37,5% | 0,0282 0,1044 | 0,0285 0,1051 | 0,0296 0,1079 | 0,0280 0,1039
M1 50% |0,0313 0,1112 | 0,0322 0,128 | 0,0339 0,1164 | 0,0316 0,1111
2| 12,5% | 0,0716 0,1860 | 0,0714 0,1858 | 0,0723 0,1871 | 0,0714 0,1859
= | 25% |0,0800 0,1963 | 0,0807 0,1975 | 0,0817 0,1989 | 0,0805 0,1970
S| 37,5% | 0,0886 0,2068 | 0,0882 0,2065 | 0,0898 0,2089 | 0,0882 0,2065
E | 50% |0,0961 0,2162|0,0965 0,2168 | 0,0984 0,2194 | 0,0966 0,2167
< | 12,5% | 0,0260 0,0476 | 0,0264 0,0473 | 0,0261 0,0475 | 0,0263 0,0478
= | 25% |0,0297 0,0545 | 0,0294 0,0541 | 0,0299 0,0551 | 0,0302 0,0553
g 37,5% | 0,0330 0,0602 | 0,0332 0,0605 | 0,0336 0,0614 | 0,0340 0,0618
50% | 0,0373 0,0669 | 0,0373 0,0665 | 0,0377 0,0668 | 0,0375 0,0668
Count 15 10 8 4 6 0 0 10 10
Count, 2"4 10 11 4 2 1 1 9 10

*Legende: Bester Wert, Zweitbester Wert
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