&

inovex

UNIVERSITAT ZU LUBECK
INSTITUT FUR INFORMATIONSSYSTEME

Learning from Ups and Downs:

Multivariate Ordinal Pattern Representations
for Time Series



Worum es heute geht: Zeitreihen.

> Zeitreihen sind Teil vieler realer
Anwendungen, z. B. 01
> Wetterdaten, xp 0
> Aktienkurse, —100 4
> Gehirn- und Herzaktivitaten

—150 4
- um Nur ein paar zu nennen 0 1000 2000 3000 4000 5000

> Zeitreihen sind (reellwertige) t
Realisierungen dynamischer Systeme
oder stochastischer Prozesse
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Es dreht sich alles um Reprasentationen!

> Die Vorhersagequalitat eines datengesteuerten (KI- oder ML-)Modells ist in
erster Linie durch die zum Training verwendeten Daten bestimmt

Aufgabe: Nun:
Dividiere 210 durch 6 Dividiere CCX durch VI

> Eine gute Reprasentation ermdglicht oder vereinfacht eine nachfolgende
Lernaufgabe
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Ordinale Muster in Zeitreihen
Bandt and Pompe (2002)

Definition

Ein Vektor (xi,...,xs) € RY besitzt ein ordinales Muster (r1,...,rs) € N? der Linge d € N

falls Xy > ... > Xy bzw. n_1 > im Fall x,_, = x;,.

PR,

(321)(123)(312)

X/' /\ /\ lSymbolisierung 10 15 20
2 3 2

23 211123321323 3 1 2
(132)231)(231) 3 132231121213 111133
12133 232133212 2 2 1

(a) Alle moglichen ordinalen Muster der

Lange d = 3. (b) Ordinale Musterbestimmung der Lange d = 3 zu allen Zeitpunkten t € [d, T].




Permutationsentropie
Bandt and Pompe (2002)

Definition

Die Permutationsentropie (PE) der Ordnung d € N einer univariaten Zeitreihe x = (xt)thl,
T € N ist definiert durch

d!
PEy(x) = — > pf -logpf, (1)
j=1
wobei '
d_ > e<rl(Xe—(a-1), - - -, xe) hat Muster j] @
= T_(d-1)
die Haufigkeit des ordinalen Musters j in der Zeitreihe ist, wobei [x] = 1, wenn x wahr ist,
sonst 0.
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Multivariate ordinale Musterreprasentationen

In vielen Anwendungsbereichen werden
multivariate Messungen durchgefihrt:

S P ot | ()2 ()

Abbildung 2: Medizinische multivariate Zeitreihen eines Patienten aus der
MIMIC-III-Wellenformdatenbank mit der ID 3900006_0029, veréffentlicht
von Johnson et al. (2016).
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Existierende und neue Strategien

X11 X12 ... XaT

PPE
Salkal N MMSPE

- MWPE
Xm1l Xm2 - - - XmT

(a) Univariates ordinales Muster in der Zeit (Keller und Lauffer (2003),
Morabito et al. (2012), Mohr et al. (2021)).

X11 X12 ... AT
e MPE-Eucl
MPE-Manh
Xm1 Xm2 - -+ XmT
1 MPE-Norm
( ;o P ) —  MPE-PCA
Xl Xz PR XT

(c) Univariates ordinales Muster tiber Dimensionsreduktion (Rayan et al.
(2019), Mohr et al. (2020)).

X11 X12 ... XaT
X21 X22 ... X2T

— MVPE
Xm1 Xm2 - - - XmT

(b) Univariates ordinales Muster im Raum (He et al. (2016)).

— MOPPE

(d) Multivariates ordinales Muster (Mohr et al. (2020)).




Ups and Downs ...

> Marisa Mohr and Ralf Mdller. Ordering Principal Components of Multivariate Fractional Brownian
Motion for Solving Inverse Problems. In Proceedings of the Asia-Pacific Signal and Information
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...Zur Schatzung von
| Modellparametern
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- R h Chall in Infi i i 2021
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> Nils Finke, Ralf Méller, and Marisa Mohr. Multivariate Ordinal Patterns for Symmetry
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Artificial Intelligence, 2021
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|: Parameterschatzung
Inverses vs. Direktes Problem

beobachtete
Daten
Modellparameter g‘\’\\\M s AR )
deosdeerzzi aenf:len inverses A\_ % g w M i direktes Wirkung und
[ S it \ ) A WA MV YT Te—
g Problem el WA “\VQ Problem Prognosen
Systems e W
WA
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Parameterschatzung

Multivariate Fraktionale Brownsche Bewegung (mfBm)

>

2.5

0.04

Klasse von stochastischen Prozessen, die

> GauR-verteilt und,
» selbstahnlich (Hurst Parameter H) ist, und
> stationdre Inkremente hat.

. zur Modellierung von
> Finanzdaten und Renditen,
> Netzwerkverkehr,

> uv.m.
(a) fBm with H = 0.1

> H < 1/2: Negativ korrelierte Inkremente

> H = 1/2: gewdhnliche Brownsche Bewegung

> H > 1/2: Positiv korrelierte Inkremente

> H — 1: Glattheit, weniger unregelmaf3ig und

mehr trendig

(b) fBm with H = 0.5
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(c) fBm with H = 0.8 ) mfBm with m = 4 and H, = 0.4
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. Parameterschatzung
Bandt und Shiha (2007)

Univariates Beispiel d = 3:
1
p321 = — - arcsin 2H=1 —.
™

FUr alle weiteren ordinalen Muster gilt

S falls j = (123), (321),
Pi (1 —2u)/4 sonst
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|: Parameterschatzung
Mohr et al. (2020)

Multivariates Beispiel d = 3, H; = H;:

PPE3(Bu(t)) = 7<2 . % -arcsin2H=1 . In (% - arcsin 2H"71) + (3)

1—2-21. arcsin2i—1 | (1 -2-1 ~arcsin2H"_1>)
4 " 4
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|: Parameterschatzung

Il
[CRE RSy

d
d
d=
d

d=3,4,5 He
PPE (Satz 6.2.2)
MMSPE (Satz 7.2.2)
MWPE (Satz 8.2.2)
MPE-PCA (Kapitel 9.2)
MOPPE (Lem. 10.1.2)

=
3

w
PPE.1(By;(t))

AR NG

Tabelle 1: Existenz eines Zusammenhangs zwischen MPE und H.

0.25 =
o 0.50 75 2
i ‘H; for a]) ij
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Zusammenfassung und Ausblick

> Eignung zur Schatzung von
| Parametern der mfBm N

Gute der Schatzung im Vergleich zu
existierenden Ansatzen

Ubertragbarkeit auf andere stochastische
Prozesse

> Neue Reprasentationen schlagen
| | existierende in verschiedenen
Aufgaben zur Klassifikation

Aufnahme in ,Standard
Data-Science-Werkzeugkasten"

> Algorithmus zum Clustering von
| | | Zeitreihen auf Basis von MOP >
(MOP4SA)
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Anwendung im Kontext von Lifting




N

Die Suche nach der bestmoglichen Reprasentation bleibt ein spannen-
des Forschungsfeld.
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