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KapitelUberblick

« Spatial Data Mining in Games

» Visual Analytics und Heat Maps
 Spatial Prediction

» Spatial Outliers

» Trajektorien Darstellungen und Vergleiche
» Mustersuche in Trajektorien




Spatial Data Mining und Spiele

* Viele Spiele finden in einer
virtuellen 2D/3D Welt statt.

» Bewegung und Positionierung ist
haufig ein wichtiger Teil des Game
Plays.

» Aufbau der Spielwelt ist relevant fir
das Balancing.

» Analyse von raumlichen und
raumlich-zeitlichen Abldufen wird
unter dem Begriff Spatial Data
Mining zusammengefasst

Aufgaben Spatial Game Analytics

» Finde Exploitation-Spots

» Extraktion von Spielziigen
und Bewegungsstrategien

» Erkennen von Encountern (Open PVP)
» Sub-Team Erkennung

* Dynamisches Anpassen von Respawn-Raten
» Erkennen von Bots und Multi-Boxing )
« Erkennen von Bewegungs- und Teleportations-Hacks ¢

= Suche bestimmte Orte
(Heatmaps, Spatial Prediction, Spatial Outlier)

—> Suche nach Bewegungsmustern (Trajectory Mining)




Raumliche Daten und Visualisierung

» R&umliche Daten bestehen aus Objektbeschreibung
und Position.
(Beispiel: Marine, 43,56)

* Um besondere Orte zu finden, werden die
Objektbeschreibungen bzgl. der Position aggregiert.

(z.B. Anzahl der Kills an einer Position,
Spawn-Haufigkeit eines Monsters an einem Ort)

* R&umliche Kontinuitat: i.d.R. geht man davon aus,
dass sich benachbarte Positionen ahnlich verhalten.

= Darstellung von aggregierten Informationen
uber 2D Histogramme (Bin Counting)

= Darstellung der radumlichen Kontinuitat
uber Glattungsansatze (Kerndichteschatzer)

Heat Maps

» Visualisierung der Verteilung der Ereignisse tber die X,Y

Koordinaten einer Karte.
» Darstellung der Verteilung als 2D Dichteverteilung.
e Die Hohe der Bins wird durch Farbe kodiert

Einfacher Algorithmus: Bin Counting

1. Lege uni-distantes Grid Gber die Karte

2. Fur jedes Ereignis
1. Bestimme die Gridzelle
2. Erhéhe Zahler der Gridzelle um 1.

3. Zeichne das Grid und féarbe jede Zelle mit einer
Farbe die der Zahl in der Zelle entspricht.

o AN O

12
14

[ [ [ T |

o] T

11

11




Heat Maps

Probleme bei Bin Counting:
» Einstellung der Grid-GroRe:
 zu klein: zerrissene Darstellung,
wenige dichte Bereiche
» zu grol3: grobe Darstellung,
wenig Unterscheidung
» Position des Grids beeinflusst Ergebnis
» rdumliche Kontinuitat kann schlecht erkennbar sein

Abhilfe: Glatten der Kurve mit Kerndichteschatzung
Abschatzung der Objektdichte Giber Summe
von Kernfunktionen

= Kontinuierliche und geglattete Dichtfunktion

= Rasterung der Daten erst beim Zeichnen

ih!

Kerndichteschatzer

» Verfahren zur Abschétzung einer kontinuierlichen Dichtefunktion aus einer

Samplemenge X.

» Betrachte Dichte p(t) als Mixture-Model von |X| Verteilungen, die alle mit

der Kernfunktion k(t) verteilt sind: 1

p(x) = o7 D k(t—x)

X

« Gangige Kernfunktion: ex

GauRkern : k(t)= Le[_it ) —

Cauchy-Kern: k(t)= 1 —_—

3

Epanechnikow-Kern: k(t)=
0 sonst

Picard-Kern : k(t)zée‘” —_— —

Z(1_t2), falls te[-11]




Heatmaps mit Kerndichteschéatzern
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» Jedes Bin entspricht einem Pixel

» fir jedes Pixel P wird p(m) am
Pixelmittelpunkt m berechnet.

» Zur effizienten Berechnung:
Gehe Uber alle Punkte x:

Gehe Uber alle Pixel p:
Gehe Uber beide Dimensionen:
Erhohe den Wert von p
um k(x-p,,) mit p,, Mittelpunkt von p.
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Spatial Data Mining

» Spezialbereich des Data Mining, der sich
mit raumlichen Objekten beschéftigt.

» Objekt O besteht aus einer rdumlichen Komponente p e IR¥IR3und einer
Objektbeschreibung v € F (F ist ein beliebiger Feature-Raum)

o Spezielle Tasks im Spatial Data Mining:

» Spatial Outlier Detection: Finde Orte bei denen die Feature-Beschreibung deutlich von
der Beschreibung der raumlich nahen Objekte abweicht.

(Beispiel: Exploitation Spots bei denen man nicht getroffen werden kann.)

» Spatial Prediction: Vorhersage von Orten, an denen bestimmte Phdnomene héufig
auftreten.

(Beispiel: Berechne die Wahrscheinlichkeit, ob an einer bestimmten Stelle, ein bestimmtes
Verhalten beobachtet werden kann.)

» Spatial Clustering: Clustering das sowohl die raumliche Nahe als auch die Ahnlichkeit im
Feature-Raum verwendet um Cluster zu bilden bzw. voneinander abzugrenzen.

(Beispiel: Werden beliebige Aktivitaten hdufig an bestimmten Stellen der Karte
unternommen.)

» Spatial Rule Mining: Ableiten von Assoziationsregeln auf Basis haufiger radumlicher
Muster. (Beispiel: (80% der Stadte die innerhalb von 50km der Siedlung eines anderen
Spielers gebaut werden, tberleben nicht bis zum Ende des Spiels)
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Spatial Prediction

» Supervised Learning auf rdumlichen Daten.

» Spatial Auto Regression (SAR): Erweitern von Regressionsmodellen zur
Berucksichtigung der Zielwerte naher Objekte (hier Matrixschreibweise):

y=pW-.y+ X -f+¢

» y: Vektor der Zielwerte.

* W: Matrix, die die rdumliche N&he der Objekte darstellt.

o X: Datenmatrix die aus den Trainingsvektoren gebildet wird.
» & Normalverteilter Fehler/Rauschen

» p: Gewichtungsfaktor fir rAumliche Komponente

* B: Gewichtungsvektor fur inhaltliche Komponente

« Umformung fir die Berechnung: (1- p-W)y=Xg+¢
y=@-p-W)'XB+{1-p-W)e

e (1-p-W) ™ kann als raumlich Glattung des Feature-Raums aufgefasst werden.

» Bestimmen von p und  mit Maximum Liklihood Schatzern oder
Markov-Chain-Monte-Carlo Abschatzung.
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Spatial Outlier Detection

Gegeben: Eine Menge DB von radumlichen Objekte O=(p,v).
Gesucht: Objekte die in ihrer raumlichen Umgebung ungewdhnlich sind.

Allgemeines Vorgehen:

1. Bestimme fir jedes Objekt O eine raumliche Nachbarschaft N.
(z.B. N besteht aus den raumlich k-n&chsten Nachbarn von O).

2. Vergleiche die Feature-Beschreibungen O.v
mit der Verteilung der Feature-Beschreibungen in N.
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Spatial Outlier Detection

Point Outlier Detection (POD):

1. Aufstellen eines Nearest Neighbor Graphen
G(DB,E) auf den rdumlichen Positionen.
E:={(0;,0))| 0;,0; € DB 1 0; € NN,(0)}
Gewichtungsfunktion:

w(0;,0)) = || 0; .v -0;.||

2. Sortiere E absteigend nach w(o;,0;)

3. Solange |R| <m
(noch keine m Qutlier gefunden)

1. Entferne die Kante (0;,0;) mit max.
Gewicht w(o;,0))
2. Falls o, jetzt isoliert ist

Fuge o;in das Ergebnis R ein
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Beispiel POD

14




Trajektorien

» Trajektorien beschreiben eine Bewegung durch den Raum
(Zeitreihen tber rdumliche Positionen)

» Ré&umliche Trajektorie: Q=(Xy,.., X;) € IR?x..xIR?
heillt raumliche Trajektorie der Lange | Gber IR,

* Raumlich-Zeitliche Trajektorie: Sei T eine Doméne
zur Darstellung der Zeit, dann heif3t
Q=((Xg, t),-r (X 1)) € (IR2XT) x.. x(IR?XT)
raumlich-zeitliche Trajektorie der Lange | Uber IR?.

» Alternativ kdnnen Trajektorien auch relativ
zu einer Startposition beschrieben werden.

« Bewegung ist kontinuierlich: Um einen
kontinuierlichen Pfad zu erhalten, wird idR
angenommen, dass die Bewegung zwischen 90, go, turn left, go, turn
2 Positionen linear und mit konstanter Geschwindigkeit | right, go, tum right, go, turn
.. . left, go, turn right, go
zuriickgelegt wird.
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Distanzmalfe fir Trajektorien

e Punkt zu Trajektorie: Gegeben p e IR? und Trajektorie
Q=((Xg,ty),.., (X)) : D(p,Q) = min d(p,x)

(x,1)eQ

» Trajektorie zu Trajektorie: Gegeben Q=((X;,t,),.., (X))

und P= ((y,t"1)-, (Y1,t")):

Closest Pair Distanz:
CPD(Q,P)=  min  d(x,y,)
(xi,t)eQ,(y; tj)eQ

Sum-of-Pairs:

0@ P~ 15. 1
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Abstandsmalie flr Trajektorien

bei unterschiedlicher Lange: DTW (Sieh Kapitel 8)
Aber: DTW ist anféllig fiir Ausreil3er.

Langste gemeinsame Subsequenz (AhnlichkeitsmaR!)
LCSS (Longest Common SubSequenz):

0, falls n=0vm=0

1+ LCSS(Rest(Q), Rest(P)), falls d(Head(Q), Head(P)) <& An—m|<&
max(LCSS (Rest(Q), P), LCSS(Q, Rest(P)), sonst

LCSS(Q,P) =

. Grenzwert flr Positionsmatching. 3 max. Verschiebung
» Berechnung durch Rekursion
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LCSS Ahnlichkeit

LCSS(P,Q) zéhlt bis jetzt nur die Lange der grofiten gemeinsamen
Subsequenz, ist aber nicht normiert:

LCSS(P,Q)
min(P},|Q))

« Ahnlichkeit beriicksichtigt noch nicht die Translation von Trajektorien
(Translation: Verschiebung aller Positionen um einen festen Vektor):

Sei F die Menge aller Translationen und f(Q) € F eine Translation:
S2(5,£,P,Q) = rpan[Sl(é, &,P, 1(Q))]

S1(0,¢,P,Q) =
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Kompression von Trajektorien

Eigenschaften von Trajektorien in Spielen:

» hohe Auflésung(ca.20-30 Punkte/s)

» keine Positionsmessfehler (Position ist exakt hinterlegt)

» Geschwindigkeit ist haufig fest abgestuft und Bewegung ist hdufig linear.

Probleme: Auflésung ist hdufig zu hoch und redundant
» Speicherbedarf ist extrem hoch
» Vergleich werden sehr teuer (alle DTW basierten Malie sind quadratisch)

Losungsansatz: Reduktion der Wegpunkte

= Kompression durch Weglassen von Wegpunkten
= Gute Verfahren minimieren Approximationsfehler
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Douglas-Peuker Algorithmus

Gegeben: Eine Trajektorie Q=((x,t,),.., (X;,t;)) der Lange I.
Gesucht: Q* mit| Q“ |<< I und Approximationsfehler ist kleiner als o.
Algorithmus: Error(x; Q<)

DP(Q, 5) |
QF = ((Xp,ty), (X)) g‘a

FOR ALL (x;,t)inQ

IF Error(x; Q“)> 8 THEN M
bestimme x* mit max(Error(x; Q)) Q

(Q1,Q2) = split(Q.x*)

X*
RETURN DP(Q1, ) °DP(Q2, ¢) =
ENDFOR /

RETURN Q°
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Kompression mit Geschwindigkeit und Richtung

 betrachte letzte 2 Wegpunkte q;_,, g; ; und berechne Bewegungsrichtung

== und Geschwindigkeit v, - %:=%
quz —QHH G-ty

» Extrapoliere den nachsten Wegepunkt g;_;+ d; v;(t;,;-t;) und teste:
Wenn vi(t-t.,) - (A-Grp)l <5 und ot bec
I6sche g
sonst
gehe zu i+1

geléschte Wegpunkte

21

Mustersuche in Trajektorien

» Trajektorien kénnen wie andere Objekte auch mittels distanzbasiertem Data
Mining (z.B. OPTICs) und entsprechenden Distanzmalien (LCSS) analysiert
werden.

» Die resultierenden Muster bestehen aber aus global &nhnlichen Trajektorien.

* Viele interessante Muster auf Trajektorien basieren aber nur auf einem
verhaltnismaRig kleinen Teil der Trajektorie.

* Interessante Muster haben haufig bestimmte raumliche Nebenbedingungen

=> Spezielle Mustersuche fiir Trajektorien
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Kontinuierliche Flocks

Idee: Finde Objekte die fir eine gewisse Zeit einen
gemeinsamen Weg hatten. flock

Beispiel: Subteams in Spielen, Convoys, Verbande..

Definition: Kontinuierlicher (m,k,r)-Flock

Sei DB eine Menge von Trajektorien der Lange I, ein
Flock im Zeitinterval I=[t;,t;] mit j-i+1>k besteht aus
mindestens m Objekten, so dass es fiir jeden Zeitpunkt
in | eine Scheibe mit Radius r gibt, die alle m Objekte
umschlieft.

Bemerkung: Berechnung des Flocks mit der 1angsten
Dauer und Berechnung des Flocks mit dem gréf3ten
Subset sind NP-harte Probleme.

=> LOsungen sind aufwandig oder nur approximativ
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Flocks mit diskreter Zeit

Definition: Diskreter (m,k,r)-Flock

Sei DB eine Menge von Trajektorien der Lange I, ein Flock im I=[t;t;] mit j-
I+1>k besteht aus mindestens m Objekten, so dass es fir jeden diskreten
Zeitpunkt t, mit i<l <j, eine Scheibe mit Radius r existiert, die alle m Objekte

umschlief3t.

* Lemma: Wenn sich die Objekte mit konstanter Geschwindigkeit und auf
einer direkten Linie zwischen den Wegpunkten bewegen, sind diskrete und
kontinuierliche Flocks aquivalent.

¢ Vorteil: Man kann aus dem kontinuierlichen Problem ein diskretes machen.

Aber: Die Komplexitat bleibt und steckt in der Kombinatorik der méglichen
Teilmengen. Moégliche Anzahl von Flocks mit m Elementen:

[| DB |J
(I-k+1)
m
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Suche nach Flocks

Vorgehen umfasst 2 Teilaufgaben:

1. Finde alle Scheiben mit Radius r die &

mindesten m Punkte zum Zeitpunkt t; enthalten.
=> Sequenz aus Teilmengen von DB

=> Ein Trajektorie kann auch in mehreren °

Teilmengen enthalten ein.

2. Finde Sequenz (S(t)),..,S(t;)) von Scheiben S(t)) fur die
Zeitpunkte t, mit i< <j fur die gilt:
(s)|=m

i<I<j

°° o FIOCk \Q 0\\\\‘~ ’f,mz/uoo
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Finden aller Scheiben zum Zeitpunkt t

Disks(t;)
Generiere Grid-Index | tiber DB;

FOR ALL non-empty cellsgx € 1 DO —

Pr = gx
Ps= NeigborCells(gx) NN

IF |Ps| >m THEN

FOR EACH pr € PrDO

H=Range(pr,2r)
FOR each pj e HDO
IF not computed {pr,pj } THEN
compute disks {c1,c2} from {pr,pj }
FOR EACH disk ck € {c1,c2} DO
c=cknH
IF [c|]>m THEN

C.add(c)
RETURN C
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Finden von (m,k,r)-Flocks

Continous Refinement Evaluation (CRE)

CRE(DB,k)
FOR EACH point in time t; DO
L: Trajectories in time interval t;, to t;
C! = Disks(L[t;,]) // alle Scheiben an denen Trajektorien aus L zu t;, beteiligt sind
F={} //Ergebnis
FOR EACH cl1 € C1 DO // Fiir jede Startscheibe
L*[1] = trajectories in c1
Fl=cl, F'={}
FOR t =2 to k DO // Fir die nachsten k-1 Zeitpunkte
Ct= Disks(L‘[t])
F={
FOR EACH c  C' DO // Fir alle Scheiben zum Zeitpunkt t
FOR EACH f € F*1DO // Fiir alle bisher gultigen Flocks
IF [cHf| >m THEN
Ft =F' ({cf} // Erweitern des Flocks um 1 Zeitpunkt
IF |Ft| =0 THEN
BREAK
F=F UFt
RETURN F
27

Meets (Encounter)

Idee: Finde Objekte, die sich fiir eine gewisse Zeit
zusammen an einem Ort aufhalten .

Beispiel: Encounter, Kdmpfe.

Definition: (m,k,r)-Meet meet
Sei DB eine Menge von Trajektorien der Lange I, ein
Flock im Zeitinterval I=[t;,t;] mit j-i+1>k besteht aus
mindestens m Objekten, so dass es fiir eine Scheibe mit
Radius r und Mittelpunkt M gibt, die alle m Objekte fur
jeden Zeitpunkt in I umschliel3t .

Bemerkung: Die Berechnung von Meets ist einfacher
als die Berechnung von Flocks, da bei 2 aufeinander-
folgenden Zeitpunkten nur die Positionen der Scheiben
aber nicht deren Trajektorien untersucht werden
mussen.
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L ernziele

* Anwendungen fir Spatial Game Analytics

» Heat Maps mit Bin Counting und Kerndichteschéatzer
» Tasks im Spatial Data Mining

» Spatial Prediction mit Autoregression

 Spatial Outlier Detection mit POD

» Trajektorien relative und absolute Trajektorien

» Vergleiche zwischen Trajektorien (LCSS)

» Kompression von Trajektorien

(Douglas-Peuker, geschwindigkeits- und richtungbasierte Komp.)
» Mustersuche in Trajektorien

 Definition von Flocks

» Berechnung von Flocks

 Definition von Meets
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