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Was sind Zeitreihen und Anomalien?
Einleitung
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Zeitreihe 

● geordnete Folge reellwertiger Beobachtungen, die zu festgelegten 
Zeitpunkten erhoben werden

Anomalie  

● Beobachtung, die stark von den übrigen Daten abweicht und damit die 
Vermutung nahelegt von einem anderen Mechanismus erzeugt worden zu 
sein

Blázquez-García et al. (2021)

Hawkins (1980)



Wo treten Zeitreihen auf?
Einleitung
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Boniol et al. (2024)

● relevant für eine Vielzahl an wissenschaftlichen 
Disziplinen und Industriezweige
○ Informatik und IT 
○ Astronomie 
○ Biologie 
○ Ökonomie 
○ Energie- & Ingenieurwissenschaften 
○ Umweltwissenschaft 
○ Medizin 
○ Neurowissenschaft 
○ Sozialwissenschaft 
○ …



Beispiele für Zeitreihen 
Einleitung
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Medizin Astrophysik  Energieproduktion

[1]

[2] [3]

Boniol et al. (2024)



Beispiele für Zeitreihen 
Einleitung
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Medizin Astrophysik  Energieproduktion

[1]

Sensormessungen des 
Da-Vinci-Operations-
roboters

Sensormessungen in einem 
Atomkraftwerk 

Akustischer Sensoren eines 
Gravitationswellendetektor

Boniol et al. (2024)
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Medizin Astrophysik  Energieproduktion

[1]

Sensormessungen des 
Da-Vinci-Operations-
roboters

Sensormessungen in einem 
Atomkraftwerk 

Akustischer Sensoren eines 
Gravitationswellendetektor

Erkennung 
ungewöhnlicher Gesten 
des Chirurgen

Erkennung von 
Störquellen 

Erkennung 
ungewöhnlicher 
Entwicklungen des 
Kühlwasserdrucks

Boniol et al. (2024)
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Taxonomie der Methoden zur Anomalieerkennung 
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Schmidl et al. (2022)



Taxonomie der Methoden zur Anomalieerkennung 

Seminar KI - Roman Christof - AnomalyLLM - SS25 12

Grundlagen und Vorarbeiten 
Schmidl et al. (2022)



Self-supervised Verfahren
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Grundlagen und Vorarbeiten 

● generieren Pseudo-Labels aus den Daten selbst mittels Pretext-Tasks 

→ Lernen von Repräsentationen ohne explizit annotierte Daten 

Problem:

● scheitert bei Datenknappheit



Ziel von AnomalyLLM    
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Einleitung

Lernen robuster Repräsentationen von Zeitreihen in 
low-resource-Szenarien zur Detektion von Anomalien 

Large Language Models



Fehlende Daten
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Einleitung

● keine großen universellen Datensätze für Zeitreihen

○ Time Series: UCR, Monash Archive (~10 GB)

○ Computer Vision: ImageNET (130 GB), LAION-400M (10 TB)

○ NLP: Common Crawl (Petabytes)



Vorarbeiten - LLMs

Seminar KI - Roman Christof - AnomalyLLM - SS25 16

Grundlagen und Vorarbeiten 

GPT4TS

● LLMs erstmals zur Anomalieerkennung in Zeitreihen
● vortrainierte LLMs erzeugen universelle Repräsentationen – auch für 

Zeitreihen

Starke Generalisierungsfähigkeit des GPT-Modells führt zur 
Rekonstruktion anomaler Daten

→ viele false negatives 

Zhou et al. (2023)



Vorarbeiten - Knowledge Distillation  
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Grundlagen und Vorarbeiten 

● Knowledge Distillation: Übertragung von Wissen eines Teacher-Netzwerks auf 
eine kleineres Student-Netzwerk

● Methode bereits in der Anomalieerkennung im Bereich der Bildverarbeitung 
angewandt  

● AnomalyLLM: Knowledge Distillation erstmals für Anomalieerkennung bei 
Zeitreihen 

Hinton et al. (2015), Salehi et al. (2021), Zhou et al. (2021) 
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Idee: Teacher-Student-Ansatz
Methoden
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Liu et al. (2024)



Teacher-Student-Ansatz
Methoden
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Adaptiert von Liu et al. (2024)



Teacher-Netzwerk - Adaptiertes LLM
Methoden
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Adaptiert von Liu et al. (2024)



Teacher-Netzwerk - Augmentation
Methoden
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Adaptiert von Liu et al. (2024)



Teacher-Netzwerk - Augmentation
Methoden
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Adaptiert von Iglesias et al. (2023)

Ground Truth

Jittering Scaling Warping



Student-Netzwerk 
Methoden
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Adaptiert von Liu et al. (2024)



Prototypen
Methoden
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Liu et al. (2024)



Teacher-Student-Ansatz
Methoden
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Adaptiert von Liu et al. (2024)



Teacher-Student-Ansatz
Methoden
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Adapted from Liu et al. (2024)



Knowledge Distillation Loss 
Methoden
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Feature-Vektor des Student-Netwerks  

Feature-Vektor des Teacher-Netzwerks  

Augmented

i: Zeitfenster



Knowledge Distillation Loss - Negative-sample-free Contrastive Loss
contrastive loss

Methoden
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Feature-Vektor des Teacher-Netzwerks  

Augmented



Knowledge Distillation Loss 
Methoden
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Hyperparameter der Einfluss der 
Loss-Komponenten kontrolliert



Übersicht
Methoden
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Liu et al. (2024)



Berechnung des Anomalie-Scores
Methoden
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Liu et al. (2024)

Zeitfenster

Teacher-Repräsentation

Student-Repräsentation
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UCR Datensatz (univariate) 
Ergebnisse 
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UCR Time Series Classification Archive 



SMD, MSL, SMAP, PSM Datensatz (multivariate)
Ergebnisse 
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Few-shot und Zero-shot Settings (F1-Score)
Ergebnisse 
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Power Demand Datensatz von UCR
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Rewicki et al. (2023)
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Rewicki et al. (2023)
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● unterschiedliche Methoden haben Stärken bezüglich bestimmter Anomalietypen



Experimente -  Low-Resource Setting 
Diskussion
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● Evaluierung nur auf einem Teildatensatz von UCR (Power Demand)
○ Sollte auf dem ganzen Datensatz evaluiert werden, da dieses Szenario das Ziel des Papers ist 

● Kein Vergleich zu klassischen Methoden, die weniger ‘datenhungrig’ sind 

Power Demand Datensatz von UCR

40



Limitationen der Data Augmentation 
Diskussion
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● die drei Basis-Augmentierungen (Jitter, Scaling, Warping) repräsentieren 
nicht domänenspezifische Störungen 

● mögliche Methoden zur Erzeugung komplexer und realitätsnaher 
synthetischer Daten:

○ variational autoencoders (VAE)
○ generative Adversarial Network (GAN)

Iglesias et al. (2023)

41



Limitationen der Data Augmentation 
Diskussion

Seminar KI - Roman Christof - AnomalyLLM - SS25

‘Nonaug’ = ohne Daten Augementation 

42



Laufzeit und Latenz 
Diskussion
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● es fehlen substanzielle Angaben zur Laufzeit und Latenz

● LLM benötigt deutlich mehr Ressourcen und längere Laufzeit als 
herkömmliche Methoden 

○ großes Problem für Online-Monitoring 

43



Vorteile von AnomalieLLM bei begrenzten Daten 
Diskussion
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● LLM-basierte Wissensdistillation zeigt in datenarmen Szenarien Vorteile 
gegenüber klassischen unsupervised Methoden

● Ansatz zur Überwindung von Problemen der übermäßigen Generaliersierung 
von LLMs (GPT4TS)

● perspektivische Beispielanwendung: Medizinische Überwachung
○ Hohe physiologische Variabilität
○ Anomalien schwer zu definieren und zu labeln   
○ Few-/Zero-Shot-Fähigkeit von AnomalyLLM ermöglicht Vorhersagen mit minimalen Daten

44
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Dataset Statistics
BACKUP
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Dataset Statistics
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Parameter sensitivity studies of main hyperparameters in AnomalyLLM
BACKUP
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Ablation Studies
BACKUP
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Metriken
BACKUP
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● Event-Based precision, recall, F1


