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Spielerverhalten

Beispiele fiir Spielerverhalten
» Abfolge der Ziige im Schach
» Folge von Bewegungen, Aktionen und Interaktionen in einem MMORPG

» Folge von Auftrigen an die eigenen Einheiten in RTS Games

* Abstrakt besteht Verhalten aus einer Folge von moglichen Aktionen
» Einfachstes Modell fiir Verhalten sind Strings oder Sequenzen.

Definition: Sei A={4,, ..
Spieleraktionen. Dann heift der /-Tupel (a,,
Lange / liber A.

., 4,} ein endliches Alphabet von » mdglichen
., ) € Ax...xA Sequenz der

Bemerkung:

* Modell beschreibt erstmal nur Beobachtung und unterscheidet nicht
zwischen moglichen und unmoglichen Sequenzen.

* Modell vernachldssigt die Zeit zwischen den Aktionen.

Beispiel: SC II Zerg Rushes
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While the build is a cheese build, in that it needs to do damage or else you will be behind, it is made to transition into a standard game atter the first 6 or & Zerglings. However it can be tured inta all in simply by

continuing to build Zerglings

Basic Build Order

All the variations of this opening are shown below:

6 Pool @ [hide] 7Pool @ [hide] 8 Pool @ [hide]
= B Spawning Pool = 7 Spawning Pool = B Spawning Pool
= 5 Drone = 6 Drone = 7 Drone
= B Drone = 7 Drone & Drone
= @ 100% Spawning Poal, 3 pairs of Zerglings = B Overlord = 9 Overlord

= 10 Zergling (Extractor Trick)
= 11 Overlord

9Pool @ [hide]
= 9 Spawning Pool
= 8 Drone
= 9 Drone

= 10 Drone (Extractor Trick)
= 11 Overlord

= @ 100% Spawning Poal, 3 pairs of Zerglings

= a dth pair of Zerglings when the larva becomes available

Notes

The only key difference in the

= @ 100% Spawning Pool, 3 pairs of Zerglings
= a dth pair of Zerglings when the larva becomes available

10 Pool @

= 10 Spawning Pool
= 9 Drone
= 10 Overlord

= 10 Drone (Extractor Trick)

= @ 100% Spawning Pool, 3 pairs of Zerglings
= a dth pair of Zerglings when the larva becomes available

[hide]

= @ 100% Spawning Poal, 3 pairs of Zerglings
= a 4th pair of Zerglings when the larva becomes available

10 Pool allows you to start your Cueen almost immediately after your inttial B Zerglings are made

Spawning Pool timings

ions, besides the number of drones and timing of Zerglings, is that 2 & Pool doesnt allow for an Overlord ta be made before the Zerglings are ready.

Fertig




Subsequenzen und Aufteilung der Beobachtung

* Wann wird welcher Spieler wie lange beobachtet?

» Je ldnger ein Spieler beobachtet wird, desto unwahrscheinlicher wird es, das
ein anderer Spieler sich sehr dhnlich verhilt.

« Zum Finden typischer Verhaltensmuster wird eine Sequenz in der Regel in
Subsequenzen aufgeteilt.

» Aufteilen durch Windowing.
Schiebe ein Fenster der Liange k iiber die Sequenz und betrachte alle
Teilsequenzen: im Beispiel istk =3
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Subsequenzen und Aufteilung der Beobachtung

Problem: Eine Sequenz der Lange / hat | — (k-1) k-clementige
Subsequenzen und viele davon sind irrelevant.

Idee: Nur Sequenzen, die in einer bestimmten Hiufigkeit auftreten
sind interessant.

Frequent Subsequenz Mining
Finde alle Teilsequenzen einer Sequenz-Datenbank, die haufiger als

minsup vorkommen. (vgl. Frequent Itemset Mining)

— Lange der Sequenz ist beliebig.

= Suchraum ist gréBer als beim Itemset Mining.
(mehrfaches Auftreten eines Elements und Reihenfolge)




Frequent Subsequence Mining

« Haufigkeit fr(S,G) von S in der Sequence G:
Zihle Vorkommen von S'in G.

 relative Haufigkeit von S:

#(5.G)
S,G) =
PO =G s

* Sequenzbeschreibung von G:

5(G)={(S, »(S,G))|Se G}

* Mining Sequential Patterns ist gut erforscht

=> viele Losungsansitze und Algorithmen

Suffix Baume

Eigenschaften eines Suffix Baums ST iiber dem Alphabet 4

fiir Sequenz G mit |G| = n:

e ST hat genau n+1 Blattknoten, die von 0 bis » nummeriert werden.
* Kanten reprasentieren nicht-leere Teilsequenzen.

* Alle Kanten mit dem gleichen Startknoten beginnen mit einem
anderem Element von A.

* Fir jeden Blattknoten i ist die Konkatenation der Kanten des Pfads
von der Wurzel zu i die Subsequenz /i, ..., n-1].




Suffix Trees

» Beispiel: Alphabet A ={eat, hunt, seek, flee}
« FEinfiigen:

S, = (seek, hunt, eat, seek),
S, = (seek, flee, seek, hunt)

Das Interessante an Teilsequenzen

* interessant # hdufig

« Beispiel: select drones, collect crystals, train drone, ...
Aber: Die ersten Aktionen in SC II sind fast immer identisch.

* die Anzahl haufiger Teilsequenzen kann sehr grof3 sein.
 die meisten davon beschreiben Standard-Game-Plays.

 Interessantheit sollte immer im Bezug auf ein weiteres Merkmal
untersucht werden:

« Karte (Bezug auf eine Ortlichkeit)

* Spieler (Bezug auf das Individuum)

 Strategie (Bezug auf Situation)

« Kombination mehrerer Beziige (Karte und Strategie ...)
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Mal fiir die Interessantheit

* Verwendung von Mal3en fiir die Korrelation:
* Finde eine Zielvariable: z.B player 1id
* Finde interessante Ereignisse: z.B. Boss-Kampfe, Flaggentrager, ...

* Finde Orte, die dhnliches Verhalten ausldsen: Spawn-Punkte fiir
Monster, Flaggenabgabepunkte, Ort einer Bossbegegnung ...

» Berechnung durch zum Beispiel:

e Mutual Information

MI(S,Player ID)= > 3 Pr[S, P]-log PriS,P]
PePlayers Se{Sl,ST} Pr[S]Pr[P]

* (Odds Ratio

0ddsR(G,,G,)= 2550
¢(SsG2)
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Verwendung von Frequent Subsequences

» Identifikation von Spielern: Verwende das Vorkommen der
k-,,interessantesten‘ Teilsequenzen als Dimensionen eines
Vektorraums.
(hier Interessantheit = hochste MI mit der Player id)
=> Beschreibe Spieler als Vektor der beobachteten Teilsequenzen.

* Suche ortsspezifisches Verhalten: Vergleiche die Haufigkeit von
Handlungen auf der gesamten Karte mit der Anzahl der
Handlungen in einem bestimmten Gebiet. (Odds-Ratio)

Frequency
0 100 200 300 400
L L L 1 I}

zll 6 8 1b
QOdds Ratio

o
N
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Vergleiche zwischen 2 Sequenzen

Gegeben: Alphabet A und eine Sequenzdatenbank
DB c{(x,, ..., x; )| ke IN nx; € A fiir 1<i<k}.

Gesucht: Die Ahnlichkeit von S/, S2 € DB.
« Hamming Distanz: Anzahl der unterschiedlichen Eintrige aller Positionen.
Fiir 2 Sequenzen mit |[S1]=|S2|=k: )
e | 0 i s =y,

Simy,, (SLS2) =D "3 | wlse
i=0

Anmerkung: Bei unterschiedlich langen Sequenzen auffiillen der kiirzeren
Sequenz mit dem Gap Symbol ,,-.

Beispiel: S1 =(A,B,B,A,B) und S2 = (A,A,A,AA)

(A,B,B,A,B)

(AAAAA) S Han (51,52)=2
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Levenshtein Distanz

 Hamming Distanz: Berechnet minimale Kosten, um S1 in S2 zu
verwandeln. Dabei sind nur Substitutionen der einzelnen
Elemente erlaubt. (Aus B mache A.)

« Idee: Erweitere die erlaubten Anderungsoperationen durch
Loschen und Einfligen von Symbolen.

* Levenshtein Distanz: Minimale Kosten, um S/ in S2 mit den 3
Operationen Léschen, Einfiigen und Substitution zu
verwandeln.

(A,B,B,A.B)] (AB,B,AB)]
( Sim, . (S1,52)=3

(A,A,B) A ,-,-,AB)

14




Berechnung der Levenshtein Distanz

Gegeben: Zwei Sequenzen S1, S2 {iber dem Alphabet A mit |[S1|=nund |S2|=m.
Gesucht: Dist,, (S1,52)

Berechnung der Levenshtein Distanz mit dynamischer Programmierung:
Sei D eine nxm-Matrix tiber IN mit:
D,,=0

D,, =i, 0<i<n
D, =j, 0sj<m

D, ,,+0, falls s, =5,

1

D, =min| D tL(Erseizung) gy cicp 1< j<m

D, ; | + L (Einfiigung)
D, ; +1,(Loschung)

Nach Aufbau der Matrix enthélt der Eintrag D, ,, die Levenshtein-Distanz.

15

Beispiel Levenshtein Distanz

S1 = auto, S2 = ute

- |la t - la|u |t - laful|t |o
-]101112 13 —01&2|3 -{of1 (21314
u |l » u 11 » ull[1]1]2]3
t |2 t t (2121211 ]2
e |3 € e |3 (313212

- lafu|t |o
- |01 L2 |3 (4 (
a,u,t,0) Di _
w11 1d2 [3 Sy, (S1,52)=2
F ('9u:tae)
t 121212 |1al2
e |3 13 2|2
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Edit Distanzen

» Verallgemeinerung der Levenshtein-Distanzen:
» andere Kosten Matrix: Substitution kostet 4, Loschen 1, Einfligen 2..
» weitere Operationen:

- Reihenfolge vertauschen

(ABBAB)
(A,B,A B,B) ertauschung
- vervielfdltigen, ...
A,B,B.B.B
E A’B,)#) 3 Vervielfiltigungen von B

» Kosten konnen fiir Werte unterschiedlich sein:
Subst.(A,B) # Subst.(4,7)

» Funktioniert auch bei Sequenzen iiber reellwertige Alphabeten,
zum Beispiel: fiir 4 = IR: Subst(5,1) = |5-1|
17

Markow-Ketten und Sequenzen

* Sequenzen aus Aktionen unterliegen bestimmten Regeln

* Modellierung iiber endliche Automaten
(Test auf Guiltigkeit der Sequenz)

» Markow-Ketten sind probabilistische Automaten:

Modellieren nicht nur erlaubte Zustandsiibergidnge, sondern auch
Wahrscheinlichkeitsverteilungen liber Zustandsiibergéinge.

* Markow-Annahme 1. Ordnung: Der Zustand zum Zeitpunkt
t+1 ist nur vom Zustand zum Zeitpunkt ¢ abhingig.

* Ordnung einer Markow-Kette ist die Anzahl der
Vorgiangerzustinde, von denen die Auswahl des nichsten
Zustands abhingig ist.

18




Markow-Ketten 1. Ordnung

Definition: Eine Markow-Kette M ist definiert iiber eine Zustands-
menge A4 und eine stochastische |4|xj4| Ubergangsmatrix D.

Erliuterungen:

* A kann einen Start- und einen Absorbtionszustand enthalten
(Modellierung von Start und Ende)

» Stochastische Matrix: Zeilen addieren sich auf 1 auf.

(Zeile 1 enthilt die Verteilung der Nachfolger vom Zustand 1)

Beispiel:

A B C
00 103 (03 |04
A 101 |025]05 |0.15
0.1 105 (04 0.0
C |01 |01 (0.7 |O.1

w

p(ACBB) = P(A[~)-P(C| 4)- P(B|C)- P(B| B)- P(~| B)
=0.3-0.15-0.4-0.7-0.4-0.1
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Hidden Markow Modelle

Training einer Markow Kette:

» Zerlegen der Trainingssequenzen in 2-Gramme und bestimme
die relative Haufigkeit. ~(AB
(Wie hiufig folgt auf A ein B?) P(B[A4)= fﬁ( ( A))

Problem:

» Beobachtungen entsprechen haufig nicht direkt dem
beobachteten Verhalten:
» Action-Log ist verfiigbar, aber Spielgeschehen soll analysiert werden
» Fehlerhafte Ausfiihrung verschleiert die tatsdchliche Intention
» Analyse der Zustandswechsel einer KI

(beobachtete Aktionen konnen in verschiedenen
Zustinden angewendet werden)

20




Hidden Markow Modelle

Definition: Ein Hidden Markow Model M ist definiert {iber eine Zustandsmenge
A, eine stochastische |4|xA4| Ubergangsmatrix D, eine Beobachtungsmenge B
und eine stochastische |4|x{B| Output-Matrix F.

Beispiel: A={A,B,C}, B={1,2,3}

D A B C F |1 2 3

00 103 |03 |04 A 100 [02 |08
A 101 |025]05 [0.15]|B |05 0.0 |0.5
B [01 [05 |04 (0.0 C [00 |05 |05
C |01 01 (07 0.1

P(122): Bestimme alle Zustandstripel, die 122 erzeugen konnen:
BAA, BAC

P(122)= P(BAA)-P(122 | BAA)+ P(BAC)- P(122| BAC)
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Verwendung von HMMs

* Evaluierung: Wie wahrscheinlich ist eine Beobachtung
0O=(o,,.., 0;) mit 0, e B fur das HMM (4,B,D,F)?

(Forward Estimation)

* Erkennung: Gegeben ist die Beobachtung O=(o,, ..., 0;) und das

HMM (4,B,D,F). Welche Sequenz (s, ..., s;,) mit s, e 4 erklart O
am besten? (Viterbi-Algorithmus)

* Training: Gegeben ist die Beobachtung O=(0,, ..., 0,) , wie kann

man D und F anpassen, um P(O|(4,B,D,F)) zu maximieren?
(Baum-Welch Estimation)

22




Evaluierung: Forward Variablen

Gegeben: O=(0,, ..., 0;) und (A,B,D,F)

Gesucht: P(O|(4,B,D,F))

Naive Losung: Berechne P(O|S) fiir alle k-elementigen Sequenzen S iiber A.
(Anzahl steigt exponentiell mit k)

Bessere Losung: Ausnutzen der Markow-Annahme

Definiere Forward-Variable o.(t) als

a,(t)=P(o,0,,...,0,,s, =a, | (ABDF))

Berechnung durch Induktion:
a,)=d_;-f,, 1<j<[A]

4]

Otj(t+1)=(Zai(t)-di,j]-fj,ot+l A<t<k-1
i=1

Berechnung mit |A]>-k Operationen:
|4] 4|
P(O|(4,B.D,F))= P(O.s,=a,|(4,B,D,F))=) a,(k)

i=1 i=1
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Erkennung: Viterbi Algorithmus

Gegeben: O=(0,, ..., 0,), und Model (4, B,D,F).
Gesucht: S=(s,, ..., s;), die P(O|S,(4, B,D,F)) maximiert.

» Definiere 8(t) als hochste Wahrscheinlichkeit einer einzelnen
Sequenz liber A der Lange t fiir die Beobachtung O.

0,(t) = max P(s,,...,s,,,0[(4,B,D, F))

8] 5008y

. Berechnuﬁg durch Induktion

o,(V=d ;- f,, J< < 4|
o,(t+1)= (ggiﬁ(é‘l ()d, ; ))-fj’%1 A< j<k-1
w,(1)=0 1< <Al
y/j(t+1):argmax(§l.(t)dl.7j) J< j<k-1
1<i<|4] '

« Ahnlich dem Forward Algorithmus, aber effizienter, da immer

nur die beste Losung verfolgt wird.
24




Backward Variablen

Analog zur Forward-Variable lésst sich auch eine Backward-Variable
definieren, die fiir das Training des HMM verwendet wird.

Definiere Backward-Variable f(7) als
B,()=P(o,,,....o, |s, =a;,(ABDF))
Berechnung durch Induktion:

Bk)=1 1<i< A

4]

ﬂi(t_l)zzdi,j 'fj,o, ':Bj(t) 2<t<k

t-1 t t+1 t+2

25

Training: Baum-Welch Estimation

Gegeben: O=(o,, ..., 0;), A und B.
Gesucht: D, F, die P(O|(A,B,D,F)) maximieren.
* Lokal optimierende Losung durch Expectation Maximization (EM)

* Definiere &;; (2) als Wahrscheinlichkeit, dass man zum Zeitpunkt 7 in Zustand a;
ist und zum Zeitpunkt 7+/ in Zustand g :

s, = P(s,=a,s,, =a;|0,(4,B,D,F))

2741
_a)-d; S, B0+
P(O|(4,B,D,F))
_ ai(t)'di,j'fj,ot+lﬁj(t+1)
4] 14|
Z Z A (1) dk,l | ﬁ,om IB]‘ (t+1)
k=1 I=1
* Definiere vy, (t) als die Wahrscheinlichkeit, dass man zum
Zeitpunkt ¢ in State a; ist: 14

7i(t) :Zé’j(t)

26




Training: Baum-Welch Estimation

k-1

* > & (v) entspricht der erwarteten Anzahl von

~' Zustandsiibergingen von a; auf a;.
. 3 y.(t) entspricht der erwarteten Anzahl an

~1  Zustandsubergédngen von a; auf andere Zustande.
» Parameter werden jetzt wie folgt neu abgeschitzt:
k-1
Zé:i,j(t) {Z ]Z/i(t)
Py te{t|o,=b;}
kil ’ fj,b, = Tkl
2 70 D7)
t=1 t=1
* Training erfolgt durch abwechselndes
* Berechnen von y (¢), §; ; (t) und P(O|(4,B,D,F))
» Updates von D und F' (Neuabschditzung wie oben)

» Algorithmus terminiert, wenn P(O|(A4,B,D,F)) weniger als &
wachst.

d_, =vr,(1) .d

ij =

27

Reellwertige Sequenzen

* Bisher: Alphabet ist eine diskrete Doméne

* Sequenzen konnen aber auch liber reellwertige Doménen, zum
Beispiel IR¢, gebildet werden.

* Frequent Pattern Mining auf reellwertigen Doménen ist i.d.R.
nicht moéglich.

« Vergleich von 2 reellwertigen Sequenzen iiber der Doméne D
mittels einer Distanzfunktion dist: DxD—IR,".

* Analog zur Hamming Distanz kann man die Summe der Distanzen an
jeder Position der Sequenz bestimmen.

IS4
distsequ(Sl,Sz)zZdist(sl,i,sz’l.)+QS2|—|S1|)-(0, Siir |S2|2|S1 ,pelR"
i=1

» Erweitern der Edit-Distanz ist ebenfalls mdglich: Kosten fiir Substitution
von v und u entsprechen dann dis¢(v,u).

(Genaueres kommt spiter beim Dynamic Time Warping)

28




Zeitreihen

* Bisher: Sequenzen modellieren nur die Reihenfolge, nicht aber
die Zeitpunkte der Handlungen.

Aber: In Echtzeitspielen ist Timing entscheidend.

= RTS Spiele: Build-Order sind nur dann effektiv, wenn sie
in minimaler Zeit realisiert werden.

= In MMORPGs héngt der ausgeteilte Schaden von der
Anzahl der Aktionen pro Zeiteinheit ab.

= Schach mit Schachuhr: Ein Zug wird auch daran gemessen,
wie viel Zeit man zum Nachdenken gebraucht hat.

» Zeitreihe: Sei T eine Domine zur Darstellung der Zeit und sei
F eine Objektdarstellung, dann heif3t:
Z=((x,t}),.., (x,t)) € (FxT)x..x(FxT) Zeitreihe der Lange /
tiber F.

29

Beispiele flir Zeitreihen

* SC2-Logs: Zeitreihe iiber diskrete Handlungen

i 0:00 TSLHyuN Select Hatchery (10230)

1 0:00 TSLHyuN Select Larva x3 (1027¢,10280,10284), Deselect all

1 0:00 TSLHyuN  Train Drone

0:01 TSLHyuN  Train Drone

0:01 TSLHyuN  Select Drone x6 (10234,10238,1023¢,10240,10244,10248), Deselect all
0:01 TSLHyuN Right click; target: Mineral Field (10114)

0:01 TSLHyuN  Deselect 6 units

0:02 TSLHyuN  Right click; target: Mineral Field (10170)

* Netzwerk-Traffic: 2n

* Verwendung in der Bot-Erkennung 1

W N TR S

Wednesday Thursday Friday Saturday Sunday Monday  Tuesday
O Out  Max: 4.14Mb/s Avg: 237 . 64kbfs Cur: 47.56kb/s [ 17.97G]
W In Max: 2,35Mb/s Ava: 189 84kbfs Cur: 32,54kbss [ 14.35G]
W Out 95%: &55.70kb/s
O In 95%: 562.36kb/s

Port Status: 3 Up M Down O Testing

bis
"
=

* Abschitzung der Spielintensitét

30




Vorverarbeitung von Zeitreihen (1)

Offset Translation 3

A i 1 1 : 25 dist(q,0) = ??7?
* Ahnliche Zeitreihen mit \_\A_if],oi_w
2 q

unterschiedlichen Offsets s

» Verschiebung aller Zeitreihen um :
den Mittelwert MW 05

V1<i<|o|: 0, = 0,— MW(0) 0

q=q-MWaq)
1 1 1 o=0-MW/ o)
dist(q,0) = ??7?

0 50 100 150 200 250 300

0 50 100 150 200 250 300

(0]
0 50 100 150 200 250 300
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Vorverarbeitung von Zeitreihen(2)

Amplituden Skalierung
» Zeitreihen mit dhnlichem Verlauf, aber unterschiedlichen Amplituden

» Verschiebung der Zeitreihen um den Mittelwert (MW) und Normierung der
Amplitude mittels der Standardabweichung (StD):
V1<i<lo|: 0, = (0, — MW(0)) / StD(0)

= =

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1600 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

q=(q-MW (q))/ StD(q)
0 = (o - MW(o))/ StD(o)
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Vorverarbeitung von Zeitreihen (3)

Lineare Trends
o Ahnliche Zeitreihen mit unterschiedlichen Trends

e Intuition; 0

» Bestimme Regressionslinie

» Verschiebe Zeitreihe anhand dieser Linie "““/I\/\'\/"’M"J\r/l\“

4.
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Offset Translation + Amplituden

Skalierung Offset Translation + Amplituden Skalierung

+ Lineare Trend-Beseitigung

5

3b |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

. il
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
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Vorverarbeitung von Zeitreihen (4)

Bereinigung von Rauschen
e Ahnliche Zeitreihen mit hohem Rauschanteil

Glattung: Bilde fur jeden Wert o, den Mittelwert tiber alle
Werte [o,,, ..., 0, ..., 0,,] fir ein gegebenes £.

“o 20 40 60 80 100 120 140 ] 20 40 60 80 100 120 140

34




Diskrete Fourier Transformation (DFT)

Idee:

* Beschreibe beliebige periodische Funktionen als gewichtete Summe
periodischer Grundfunktionen (Basisfunktionen) mit unterschiedlicher
Frequenz. Aus einer Zeitreihe wird ein Vektor mit fester Lange.

e Basisfunktionen: sin und cos

I\ / \ -

- R M /\/\
B NN /V\/\/\/\

+ 1 sin(3x) A+B

+ 0.8 sin(5x) c A VaAVaVaVaVaVaVa WA »
+B+
+ 0.4 sin(7x) D AVAVAVAVAVAVAVAVAVAVA /\W\/\N\/\,\/\/\

A+B+C+D
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Diskrete Fourier Transformation (DFT)

Fouriers Theorem: Jede beliebige periodische Funktion Idsst sich als Summe
von Kosinus- und Sinus-Funktionen unterschiedlicher Frequenzen darstellen.

Eigenschaften:

» Transformation verdandert eine Funktion nicht, sondern stellt sie nur anders dar
* Transformation ist umkehrbar => inverse DFT

* Analogie: Basiswechsel in der Vektorrechnung
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Diskrete Fourier Transformation (DFT)

Formal:
* Gegeben sei eine Zeitreihe der Liange n: x =[x,], =0, ...,n—1

* Die DFT von x ist eine Sequenz X = [X/] von n komplexen Zahlen fir die
Frequenzen /=0, ..., n— 1 mit

n—1

Realteil Imaginarteil

wobei i die imagindre Einheit bezeichnet, d.h. 2 = —1.

* Der Realteil gibt den Anteil der Kosinusfunktionen und der Imaginérteil den
Anteil der Sinusfunktionen in der jeweiligen Frequenz f an.
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Diskrete Fourier Transformation (DFT)

* Durch die inverse DFT wird das urspriingliche Signal x wieder hergestellt:
P27 ft

1 n—1
X, =—=) X, e "
/n Zf_o A
t=0,...,n—1 (& Zeitpunkte)

[x,] « [X/] bezeichnet ein Fourier-Paar,
d.h. DFT([x,]) = [X] und DFT!([X]) = [x,].

* Die DFT ist eine lineare Abbildung, d.h. mit [x,] < [X/]
und [y,] < [Y] gilt auch:

* [ tyle [)(f+ Yf] und
* [ax,] & [aX]] fur ein Skalar a € IR

* Energie einer Sequenz
 Die Energie E(c) von c ist das Quadrat der Amplitude: E(c) = |c|*.

» Die Energie E(x) einer Sequenz x ist die Summe aller Energien {iber die

Sequenz: E(x) =HXHZ= Z ‘2

n—1
X
=011
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Diskrete Fourier Transformation (DFT)

Satz von Parseval: Die Energie eines Signals im Zeitbereich ist gleich der
Energie im Frequenzbereich.
Formal: Sei X die DFT von x, dann gilt:

n—1 2 n—1 2
bl =X
t=01""t t=0

f

» Folge aus Parsevals Satz und der Linearitit der DFT: Die Euklidische
Distanz zweier Signale x und y stimmt im Zeit- und im Frequenzbereich
iberein: lx—y|P=]|X-Y]?

.Zeitbereich (-raum)® .Frequenzbereich (-raum)®
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Diskrete Fourier Transformation (DFT)

Grundidee der Anfragebearbeitung:

« Als Ahnlichkeitsfunktion fiir Sequenzen wird die Euklidische Distanz verwendet:
dist(x,y) ==y =X bk =3l

* Der Satz von Parseval ermdglicht nun, die Distanzen im Frequenz- statt im
Zeitbereich zu berechnen: dist(x,y) = dist(X,Y)

* In der Praxis haben die tiefsten Frequenzen die grofite Bedeutung.

* Die ersten Frequenz-Koeffizienten enthalten also die wichtigste Information.

+ Fiir den Aufbau eines Index werden die transformierten Sequenzen gekiirzt, d.h.
von [X], f=0,1, ..., n—1 werden nur die ersten ¢ Koeffizienten [X,<c],

¢ < n, indexiert. - .
dist.(x,y) = \/Z/._Io‘xf _yf‘z < \/Zf_lo‘xf _yf‘z = dist(x,y)

* Im Index kann dann eine untere Schranke der echten Distanz berechnet werden:

Filter-Refinement:
« Filterschritt auf gekiirzten Zeitreihen (mit Indexunterstiitzung),
» Refinement auf kompletten Zeitreihen
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Distanzen auf Zeitreihen

Probleme: Welche Zeitpunkte sollen verglichen werden?
» Offset am Anfang: S2 ist zu S1 zeitlich 0

verschoben. 5 fx?{é éé
0

0 ; ‘1;) 1I5
» Taktung der Messwerte: Zeitpunkte der v
Messungen sind unterschiedlich. : I—.!.%'
2 4 s 8 10 D
* Linge der Zeitreihe: Dauer der Messung ist
unterschiedlich. T E %ﬁ x
0 T T T ]

* Bei gleicher Taktung und Linge konnen Zeitreihen als Vektoren verglichen
werden. (Dimension = Zeitpunkt)

T
DiSttimeseries (Sl’ Sz) = Z diStoly’ (Slz > S2t)
t=1

* Bei Variabler Lange, Taktung und bei Offsets, Adaption der Edit-Distanz
fiir Sequenzen => Dynamic Time Warping
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Dynamic Time Warping Distanz

Berechnung: q gl =n
* Gegeben: Zeitreihen g und o w\— m
unterschiedlicher Lénge

* Finde Mapping von allen ¢, auf o mit minimalen Kosten

Suchmatrix \/\/\
q

1 Wi
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Dynamic Time Warping Distanz

Suchmatrix

* Alle moglichen Mappings von q auf o konnen als ,,warping* Pfad in der
Suchmatrix aufgefasst werden

* Von all diesen Mappings suchen wir den Pfad mit den niedrigsten Kosten

DTW(g,0)= min{1 > w /K
+ Dynamisches Programmieren Q\/\/\
=> Laufzeit (n - m)
(vgl. Edit Distanz)

1 Wi
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Approximative Dynamic Time Warping Distanz

Idee:

* Approximiere die Zeitreihen
(komprimierte Reprisentation, Sampling, ...)

* Berechne DTW auf den Approximationen
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Statitische Modelle fiir die Zeit

Problem:

Wie kann man den Zeitpunkt der nachsten Aktion modellieren?

—> Statistische Modelle fiir die Zeit zwischen 2 Ereignissen werden bendtigt.

— Zeit 1st eine kontinuierliche Variable => Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion

= Gesucht: Wahrscheinlichkeit, dass das néchste Ereignis e im Zeitraum ¢+At

stattfindet.

= Beschreibung iiber kumulierte Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion

I

p=0, 0%=
[=0, 0%=5.0,
In

Pua(X)
\
>

T T T
10 [ I
G%=0.2,—

s | //// ]

Le oo

TTETT
(TR
Ll

D,:(x)

y
02 y
‘-—/
0.0 =
-5 -3 =2 el
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Homogene Poisson Prozesse

Einfachster Prozess zur Modellierung von Zeit.

Zeitpunkte zwischen 2 Ereignissen sind exponentiell verteilt.
Wahrscheinlichkeitsdichte der Exponentialverteilung: p,(x)=A4-e **

Durch Integration erhélt man die kumulierte Dichtefunktion, die die
Wabhrscheinlichkeit beschreibt, dass die niachste Aktion im Zeitintervall

zwischen O ... x stattfinden wird.

P,(0) = | py(ydi=1-e

Dichtefunktion der
Exponential-Verteilung

kumulierte Dichtefunktion der
Exponential-Verteilung
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Parameterschiatzung

Gegeben: Eine Trainingsmenge aus Zeitpunkten X={x,, ..., x,},
die exponentialverteilt sind.

Gesucht: Der wahrscheinlichste Wert fiir den Intensitatsparameter A.
Abschitzung iiber Maximum Likelihood

=> Suche den Wert fiir A, bei dem die Wahrscheinlichkeit der Generierung von X
am hochsten ist. Likelihood-Funktion L fiir Sample X: n
_ ,1.2”: X Z X i

LX(//L) = H/l.e—ﬂnx,- — ﬂ/n e = i _ /In .efﬂ-n-E(X) mit E(X) _ =l
i=1

n

Ableiten der logarithmischen Likelihood nach A und bestimmen der
Nullstellen:

d d n
ElnL(l)—%(n-ln(l)—/l-wE(X))—z—n-E(X)

1

=1 =
E(X)
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Lernziele

» Sequenzen und Zeitreihen
» Frequent Subsequenz Mining mit Suffix-Bdumen

« Distanzmale auf Sequenzen
* Hamming Distanz

» Levenshtein Distanz
« Markow-Ketten
* Hidden Markow Ketten
» Zecitreihen und Vorverarbeitungsschritte
* Dynamic Time Warping

e Poisson Prozesse
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