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Abstract

This thesis deals with the question of the applicability of Variational Autoencoders in
the context of a Recommender System. Based on textually available information, the
data set is first examined by means of Latent Dirichlet Allocation and trough this,
the data base for the Variational Autoencoder is created. On this basis, different vari-
ations of the Variational Autoencoder are trained and hyperparameter adjustments
are evaluated. Finally, a statement about the performance and usefulness in the
context of Recommender Systems is made based on the output of these Variational
Autoencoders. In addition, the basics of Recommender Systems, Latent Dirichlet
Allocation,Variational Autoencoders and artificial neural networks are discussed.
Recommender Systems, Collaborative Filtering, Content-based Filter-
ing, Latent Dirichlet Allocation, Topic Modelling, Natural Language Pro-
cessing, Variational Autoencoder, beta-Variational Autoencoder, Varia-
tional Autoencoders for Collaborative Filtering, Machine Learning, Arti-

ficial Neural Networks

Zusammenfassung

Diese Thesis beschéaftigt sich mit der Frage der Anwendbarkeit von Variational Auto-
encoder im Kontext eines Recommender Systems. Auf Basis von textuell vorliegenden
Informationen wird zundchst mittels Latent Dirichlet Allocation der Datenbestand
untersucht und die Datenbasis fiir den Variational Autoencoder geschaffen. Auf dieser
Basis werden verschiedene Variationen des Variational Autoencoder trainiert sowie
Hyperparameter Anpassungen evaluiert. AbschlieBend wird anhand der Ausgabe die-
ser Variational Autoencoder eine Aussage tiber die Performanz und Sinnhaftigkeit
fiir Recommender Systeme getroffen. Zudem werden die Grundlagen von Recommen-
der Systeme, Latent Dirichlet Allocation,Variational Autoencoder und kiinstlicher
neuronaler Netze erortert.

Recommender Systeme, Kollaboratives Filtern, Inhalts-basiertes Filtern,
Latent Dirichlet Allocation, Topic Modellierung, Verarbeitung natiirli-
cher Sprache, Variational Autoencoder, beta-Variational Autoencoder, Va-
riational Autoencoder fiir Kollaboratives Filtern, Maschinelles Lernen,

Kiinstliche neuronale Netze



Haufig verwendete Abkiirzungen

KNN - Kiinstliches neuronales Netz
VAE - Variational Autoencoder

LDA - Latent Dirichlet Allocation
ReLU - Rectified Linear Unit

SELU - Scaled Exponential Linear Unit
Tanh - Hyperbeltangens Funktion
ELBO - evidence lower bound



1 Einleitung

1.1 Thematik

Recommender Systeme, oder im Prinzip Systeme die automatisiert Empfehlungen von
Inhalten generieren, filtern die immer grosser werdende Flut an verfiigbaren Inhalten
und Informationen fiir die Nutzer von, haufig webbasierten, Plattformen. Sie versu-
chen, fiir den Benutzer nur relevante Inhalte aus einem Meer von eventuell nichtigen
Inhalten zur Verfligung zu platzieren. Loggt man sich zum Beispiel bei Netflix ein,
gelangt man auf eine Startseite, die fiir jeden Abonnenten anders aussehen wird. Auf
Basis der Interaktion eines Nutzers mit den Gegenstinden auf Netflix oder anderen
Plattformen, werden so Inhalte priorisiert oder vernachlassigt und vorlaufend an die
prognostizierten Interessen eines jeden einzelnen angepasst. Oder, bewegt man sich
auf Amazon, bemerkt man bestimmt den Webinhalt Wird oft zusammengekauft, wel-
cher unter dem Verkaufspreis zu finden ist. Im Jahr 2006 schrieb Netflix einen eine
Million Dollar Preis aus fiir die Entwicklung eines Systems, das die Vorhersagegenau-
igkeit ihres bestehenden Systems tibertrifft (Netflix 2006). Zusammengefasst 1dsst
sich also sagen, dass Empfehler Systeme versuchen Assoziationen zwischen Nutzern
herzustellen und Nutzer in Gruppen zusammenzufiihren die an sich die gleichen Pré-

ferenzen haben.

Die Herausforderung bei der Entwicklung solcher Systeme besteht darin einen Be-
nutzer und die Beziehung zwischen ihm und mehreren Inhalten zu charakterisieren,
um so eine bessere Filterung von Informationen bzw. Produkten gewéahrleisten zu kon-
nen. Das Ziel ist, dass Nutzer mit ahnlichen Verhaltensmustern die gleichen Dinge
mogen. Zum Beispiel hat ein Nutzer noch nicht mit einem Inhalt interagiert, gekauft
oder begutachtet, einige Mitnutzer, die sich in der gleichen charakteristischen Grup-
pe befinden, allerdings schon, wird dieser Inhalt mit hoher Wahrscheinlichkeit diesem

Nutzer ebenfalls gefalle. Bei alldem erreicht die Anzahl an zur Verfiigung stehenden



1 FEinleitung

Produkten nicht selten zehntausende Eintrage auf grofferen Plattformen. Die schiere
Anzahl bringt ein weiteres Problem mit sich. Die Zeit, Rechenleistung und Speicher-
kapazitat solche Beziehung zwischen Produkten und Nutzern oder auch Nutzer zu
Nutzer numerisch auszudriicken ist immens. Zudem miissten die sich standig wan-
delnden Praferenzen eines Nutzers berticksichtigt werden. Personlich gesehen dndert
sich, am Beispiel Musik oder auch Film, die Vorlieben alle paar Wochen oder Monate.
Dabei kann unter anderen die Jahreszeit eine Rolle spielen oder Herausforderungen,
die einem Menschen im Leben begegnen. Hinzu kommt oftmals die Problematik des
Kaltstarts. Hierbei kénnen keine Qualitativen Produktempfehlungen gemacht wer-
den, wenn nicht geniigend Informationen tiber einen Nutzer oder Inhalt verfiigbar
sind. Dies tritt auf, wenn sich ein Nutzer neu auf einer Online-Plattform anmeldet

oder ein neuer Inhalt zum Inventar hinzugefiigt wird.

Hier konnte eine Form der kiinstlichen neuronalen Netze helfen, die sich Variatio-
nal Autoencoder nennen. Diese gehoéren zu einer speziellen Art, die vorranging bei
Problemen, wie zum Beispiel Komprimierung von Daten oder auch der Generierung
von Bildern zum Einsatz kommen. Diese Netze sind sehr gut darin die wichtigsten Ei-
genschaften eines Objekts selbstandig zu lernen und daraus abgewandelte Objekte zu
generieren oder kompromittierte Objekte wiederherzustellen. Wiederum konnte das
einem Recommender System nutzen, um eine Nutzergruppe, Produktgruppe oder Be-
ziehungen zu destillieren und Empfehlungen auf Basis dessen zu treffen. Durch diese
Eigenstandigkeit gehoéren die Variational Autoencoder, im Rahmen der unterschiedli-

chen Arten des maschinellen Lernens, zur Art des uniiberwachten Lernens.

Diese Arbeit bewegt sich Gedanklich im Bereich von Online-Plattformen wie Ama-
zon oder Netflix. Anzumerken ist das diese zwar die prominentesten Anwender von
Recommender Systemen sind, es allerdings eine Vielzahl an Einsatzmoglichkeiten fiir
Recommender Systeme gibt. Beispielweise Fahrassistenzsysteme oder in einer Manu-
faktur zur Regelung von Maschinen. Geschuldet wird dieser Umstand den fiir diese
Arbeit zur Verfiigung stehenden Daten, welche in ausreichender Menge vorhanden

sein missen um ein Neuronales Netz trainieren zu konnen.
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1.2 Struktur

Im zweiten Kapitel werden die Grundlagen des maschinellen Lernen, Variational Au-
toencoder und Recommender Systeme erlautert. Darunter sind Architektur und Ab-
lauf neuronaler Netze, die Besonderheiten von Variational Autencoder im Detail und
die unterschiedlichen Arten wie Empfehlungen generiert werden. Aber auch einige
Funktionen und Algorithmen, die sich in der Praxis als zuverléssig erwiesen haben,
werden hervorgehoben, die wiederum in dem Code zu dieser Arbeit implementiert
werden. Auf Basis dieser Grundlagen wird in Kapitel drei ein Konzept zur Losung di-
verser Probleme vorgestellt. Welches in Kapitel vier Schritt fiir Schritt implementiert
werden wird. Kapitel finf wird sich mit der Evaluierung und Interpretation der Er-
gebnisse beschaftigen und darauffolgend wird diese Arbeit mit einem Fazit in Kapitel

sechs abgeschlossen.



2 Grundlagen

2.1 Recommender Systeme

In diesem Unterkapitel werden Einzelheiten von Recommender Systemen erlautert
sowie ihre verschiedenen fiir diese Arbeit relevanten Methodiken, Erscheinungsarten
und Begrifflichkeiten.

Empfehler Systeme sind eine Ansammlung verschiedener Methodiken und finden am
haufigsten Anwendung im Internet, beispielweise e-Shops oder Plattformen wie Ama-
zon. Es konnte aber auch ein System in einem Auto installiert werden. Beispielhaft
sind hierfiir Fahrassistenzsysteme. Im Internet sind Individuen allerdings einzeln iden-
tifizierbar. Bleibt man bei dem Beispiel des Autos, wére es nicht unbedingt klar wer
dieses Auto gerade bedient. Des Weiteren lassen sich im Kontext des Internet Ver-
haltensweisen feingranulierter speichern und verarbeiten die fiir eine bestmdogliche
Empfehlung unabdingbar sind. Am Beispiel einer Online Plattform versuchen sie das
Verhalten von Benutzern zu Kategorisieren und auf dieser Basis Vorhersagen zu tref-
fen, um so Kundenbindung sowie Dauer der Besuchszeiten zu erhéhen und die Flut
an Informationen auszusieben. Daraus resultiert meistens auch ein erhéhter Umsatz
pro Kunde. Denn je schneller ein Kunde findet was er sucht, umso wahrscheinlicher
ist seine Riickkehr zu dieser Plattform. Findet ein Nutzer nichts oder bekommt un-
genaue Empfehlungen wird dieser nicht endlos suchen, sondern die Seite verlassen.
Diese Systeme sind mittlerweile sehr weit verbreitet. Gangige Plattformen wie Ama-
zon, Netflix, Spotify oder Google implementieren diese Systeme, um in gewisser Weise
ein Alleinstellungsmerkmal gegeniiber der Konkurrenz zu besitzen. Wenn man Spo-
tify und seine wochentliche Playlist als Vorbild nimmt, erhélt jeder Nutzer basierend

auf vergangen Interaktionen mit Songs neue Vorschlédge und das jede Woche.
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2.1.1 Arten von Bewertungen

Im Kontext von Recommender Systemen wird zwischen expliziten und impliziten Be-
wertungen unterschieden, die folgend kurz erlautert werden.

Explizit: Diese Bewertung wird von einem Benutzer direkt abgegeben. In Form von
Daumen hoch/runter oder auf einer Skala. Der Informationsgehalt dieser Art hat
seine Grenzen. Es ldsst sich beispielweise keine Aussage ableiten, warum ein Benut-
zer eine Hose mit einer fiinf bewertet. War die Lieferung langsam, war der Artikel
beschadigt oder fillt die Passform unerwartet aus? Eine textuelle Bewertung wird
daher meist hinzugefiigt, was allerdings den Verbrauch an Ressourcen wie Serverka-

pazitaten und Datenspeicher erhoht.

Implizit: Hier wird numerisch versucht aus dem Verhalten eines Benutzers auf
einer Plattform abzuleiten, inwieweit diesem ein Produkt zusagt. Dies kann beispiel-
weise die Form eine Klick-Vektors annehmen, welcher die angeklickte Reihenfolge
von Links auf der Webseite speichert und verarbeitbar macht oder durch die Be-

trachtungsdauer eines Abschnitts einer speziellen Webseite.

Zusatzlich zu den personalisierten Vorschlagen, die auf impliziten und expliziten
Bewertungen, beziehungsweise Verhaltensweisen getroffen werden, gibt es auch die

die nicht-personalisierten Empfehlungen. Folgend werden diese kurz erortert.

Entpersonalisiert: Diese Art der Empfehlung nimmt beispielweise die Form von
Top-10 Charts an oder Produkte, die haufig zusammengekauft werden, auch Asso-
ziationsregeln genannt. Es gibt auch von Hand ausgewéhlte Produkte, die gesondert
beworben werden sollen, beispielweise auf der Startseite eines Online-Shops. Es wer-
den hierbei keine Riickschliisse auf das Interesse eines Nutzers gezogen, sondern sta-
tistische Verfahren angewandt, um zum Beispiel den Durchschnittlich von dem am
besten bewerteten Artikel einer Kategorie zu empfehlen. In Situationen, in denen

wenig Nutzerdaten vorhanden sind, eignet sich diese Art der Empfehlung besonders.

10
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2.1.2 Kollaboratives Filtern

Kollaboratives Filtern beschreibt, wie Inhalte einem Nutzer vorgeschlagen werden.
Dabei wird davon ausgegangen das sich ahnlich verhaltende Benutzer sowohl in der
Gegenwart als auch in der Zukunft symmetrisch verhalten. Interagiert ein Nutzer
mit einem neuen vom System erstellten Empfehlung, das kann ein Kauf oder auch
eine langere Betrachtung eines Artikels sein, so konnte dieser Gegenstand auch fiir
die Nutzer in derselben Peripherie dieses Nutzers von Interesse sein und wird somit
diesen Nutzern auch vorgeschlagen. Als Beispiel wird die wochentliche personliche
Songempfehlung von Spotify aufgefithrt. Hier besteht die Empfehlung aus einer gi-
gantischen Matrix, in der jede Reihe einen Nutzer und jede Spalte ein Lied darstellt.
Hat der Benutzer nun ein Lied mit einem Herz markiert bzw. gespeichert so wird
fir diesen Nutzer und Lied in dieser Zelle eine Eins eingetragen. Fir alle tibrigen
Lieder, die von diesem Nutzer nicht gespeichert wurden, wird in diesem Fall eine
Null in der entsprechenden Zelle eingetragen. Anzumerken ist das eine Null ebenso
aussagekraftig ist wie eine Eins. Allerdings wird eine qualitative Empfehlung umso
so schwieriger sollten Nullen oder Einsen iiberméfig vertreten sein. Der Nutzer ist so
zu beliebig beziehungsweise hat kein klares Profil. Ein grofler Vorteil dieser Methode
ist das inharente Wissen, das sich dadurch generieren lasst. Die Notwendigkeit des
spezifischen Wissens iiber Gemeinsamkeiten und Relationen unter den Objekten ent-
fallt daher. Nachteile dieser Methode sind beispielweise neue Nutzer, die noch keinen
Fulabdruck im System haben und es so schwierig wird ihnen automatisiert Dinge
zu empfehlen. Dies nennt man auch Problem des Kaltstart. Weiter ist die Grofle
der Matrizen bei grolen Online-Plattformen ein Problem, wie am Beispiel Spotify zu
sehen. Da diese ein hohes Mafl an Rechenkapazitaten bedingen durch die schiere Men-
ge an verfiigharen Objekten beziehungsweise Spalten. Die Kosinus-Ahnlichkeit und
der Korrelationskoeffizient nach Pearson sind hierbei haufig zum Einsatz kommende
Methodiken. Folgend wird nur die Kosinus-Ahnlichkeit kurz erlautert. Kollabortives
Filtern teilt sich in zwei Bereiche model-based und memory-based. (Falk 2019: 181 ff)

Die Kosinus-Ahnlichkeit wird definiert durch:

COS(f _,) _ Eielzy Tx,iryj (2 1)
Y ) B .
Yiel, Tz 2oier, Ty,

11



2 Grundlagen

Berechnet wird ein Grad an Ahnlichkeit zweier Vektoren, inwieweit sie in dieselbe
Richtung im Raum zeigen. Der Wert kann dabei Werte aus Intervall [-1,1] anneh-
men, 1 bedeutet absolute Ahnlichkeit, 0 Unabhingigkeit voneinander und -1 eine

diametrale Beziehung.

It
Ve
Winkel zwischen Winkel betragt Winkel betragt
i beiden Vektoren ca. 90 Grad bzw. ca. 0 Grad bzw.
ca. 180 Grad kosinus 0 kosinus 1
bzw. kosinus -1

Abbildung 2.1: Kosinus-Ahnlichkeit: keine Ahnlichkeit (links), Neutralitat (mittig), Ahn-
lichkeit (rechts)

Vorteile dieser Vorgehensweise sind die Erklarbarkeit der Resultate und die Sim-
plizitdt der Entwicklung sowie die Benutzung derer. Grofler Nachteil ist das Ein-
brechen der Erfolgsquote guter Empfehlungen, sofern Nutzer wenig mit Produkten
auf der Plattform interagieren oder die Anzahl an verfiigharen Objekten mit denen
interagiert werden kann, zu grofl werden und dabei eine Matrix mit vielen leeren
Zellen entsteht. Weiterer Nachteil ist die notwendige Neuberechnung bei jedem hin-
zukommenden Benutzer oder Produkt. Bei der model-based Vorgehensweise werden
Algorithmen aus den Bereichen der Statistik sowie des maschinellen Lernens ver-
wendet, um Vorhersagen iiber eine mogliche zukiinftige Bewertung eines Nutzers
zu machen. Darauf aufbauend wird héufig eine Rangfolge von méglichen Objekten
erstellt, die dem Benutzer vorgeschlagen wird. Dabei ist die Rangfolge absteigend,
beziehungsweise das Objekt mit der grofiten Wahrscheinlichkeit auf Platz Eins, das
dem Geschmack des Nutzers entsprechen konnte. Zu dieser Vorgehensweise gehoren
unteranderen Baye’sche Netze, k-means clustering und Singular Value Decomposition
(SVD). Vorteil ist hierbei das selbstéandige Erlernen von Eigenschaften, jedoch ist ein
Nachteil die Erklarbarkeit der Resultate. Dagegen ist es mit model-based Methoden
einfacher neue Objekte und User zum Pool hinzuzufiigen, da Korrelationen selbstéan-
dig abgeleitet werden. Anzumerken ist, dass sowohl eine Nutzer-Objekt Matrix oder

auch eine Objekt-Objekt Matrix verarbeitet werden kann.

12



2 Grundlagen

2.1.3 Inhaltsbasiertes Filtern

Inhaltsbasiertes Filtern beschreibt den Vorgang des Encodierens eines Produkts durch
Metadaten wie auch textuelle Beschreibungen in nummerische Werte. Die Kunst bei
dieser Methode ist es die sinnvollsten Eigenschaften, die dieses Produkt am besten
beschreiben, zu finden und diese so zu transformieren damit ein Computer diese
verarbeiten kann. Haufig werden dabei Metadaten des Produkts verwendet, um einen
Vektor zu konstruieren der dieses Produkt reprasentiert. Anhand eines Songs wére
dies beispielweise die Anzahl an Béssen pro Sekunde oder auch Dauer der Hohen sowie
Tiefen und viele andere Eigenschaften, die in diesen Vektor mit einflieen kénnten.
Dazu konnen aber auch Informationen textueller Natur kommen, wie etwa Genre,
Kiinstlername, Album. Gefragt und wichtig hierbei ist das Doménenwissen iiber die
Produkte und das Ziel, das der Recommender ultimativ verfolgen soll. In diesem
Kontext ist die Kosinus-Ahnlichkeit zu nennen, die sehr hiufig zum Einsatz kommt,
wenn einem Nutzer Empfehlungen gemacht werden sollen, dieser jedoch bisher kaum
mit der Online-Plattform interagiert hat. Hierbei wird innerhalb der Datenbank mit
dem Nutzer-Vektor nach Produkten gesucht, die sich dhneln. Beispielweise auf Basis
von Nutzereingaben bei der Anmeldung. Der Nutzer wiirde nur angeben miissen zu
welchem Grad dieser sich fiir spezielle Produktkategorien interessiert. Vorteil dieses
Verfahrens ist, das nur begrenzte Informationen iiber einen Nutzer vorliegen miissen
da hierbei die Produkte vielmehr charakterisiert sind als der Nutzer. Das Problem des
Kaltstarts entféllt also. Nachteil ist die Spezialisierung beziehungsweise das Fehlen
der Ubertragbarkeit auf andere Kategorien. Beispielweise kénnte man innerhalb der
Kategorie Film nicht auf Erginzungen aus der Kategorie Nachrichten zuriickgreifen.
Da diese eventuell nicht die gleichen Sachen besprechen. (Falk 2019: 248 ff)

2.2 Latent Dirichlet Allocation

Latent Dirichlet Allocation (LDA) (Blei et al. 2003) ist ein generatives probabilis-
tisches Modell, welches in den Bereich der Bayes‘schen Statistik fallt. Haufig an-
gewendet in Fallen textueller Informationsgewinnung. Jedoch deuten die Autoren
darauf hin, dass dieses Modell sich nicht nur auf textuelle Fragestellungen anwenden
ldsst, sondern jedes Szenario bearbeiten kann bei dem die einzelnen Entitdten als
eine Wahrscheinlichkeitsverteilung von diversen Kernthemen zusammengefasst wer-

den konnen. In der Fachliteratur werden diese Kernthemen 7Topics genannt. Dieser

13



2 Grundlagen

Begriff wird ebenfalls in dieser Arbeit verwendet. Weiter wird LDA, in dieser Arbeit,

ebenfalls im Kontext textuell vorliegender Information erklart sowie verwendet.

Im Kontext von Zeitungsartikel wird folgend LDA erldutert, um eine Intuition fir
den Prozess zu fordern. Die Kernaussage dieses Modells lésst sich folglich als solches
zusammenfassen. Jeder Zeitungsartikel ldsst sich als Verteilung von Topics und diese
Topics lassen sich wiederum als Verteilung von Wortern zusammenfassen. Also ist
davon auszugehen, dass die Anzahl bestimmter Worter, die in zwei Zeitungsartikeln
ahnlich oft vertreten sind, diese Artikel die gleichen Topics besprechen. Weiter ist
die Anordnung oder Position der Wérter im weiteren Verlauf irrelevant. Wenn man
Worter vertauscht, bleiben die Kernaussagen eines Artikels dennoch ableitbar. Somit
lasst sich jeder Artikel als ein Bag-of- Words Vektor auffassen, wodurch das LDA
Modell wiederum diese als Datengrundlage erhélt. Folgende Abbildung zeigt einen
beispielhaften Bag-of-Words Vektor fiir Artikel.

Ll |

Document1 5 5

E E

3 O

The quick brown Term £ &
fox jumped over .

the lazy dog's aid 011

back. all 0]1

back 110

brown 1(0

come o1

dog 110

fox 110

Document 2 ood |01

ump 10

lazy 110

Mow is the time IThEn o1

for all good men now ol1

tqt:umat#_aha over 110

aid of their party. party K

quick 110

their Q1

time Q1

Abbildung 2.2: Exemplarische Bag-of-Words Vektoren,Quelle: htt-

ps:/ /diveki.github.io/projects/wine/tfidf.html

14



2 Grundlagen

Auf dieser Basis, sowie einer vorher festgelegten Anzahl an Topics, gruppiert dieses
Modell die eingespeisten Zeitungsartikel in Topics anhand der enthaltenen Worter.
Héaufig ist die Zahl der Topics A-priori eine Annahme, da sich die korrekte Anzahl
an tatsichlichen Topics schwer erahnen lasst. Die Problematik der optimalen Anzahl
von Topics wird im Kapitel Implementation naher beleuchtet. Folgende Abbildung
zeigt LDA graphisch.

n( sl e
&/ \J k

] J J
a

5] z woN

M

Abbildung 2.3: Graphische Darstellung LDA (Blei et al. 2003)

Es folgt eine Definition der Notationen:

e k = Anzahl Topics

o V = GroBe des Vokabulars bzw. Anzahl der einzelnen Worter
e M = Anzahl Entitdten bzw. Zeitungsartikel

e N = Anzahl Worter innerhalb eines Zeitungsartikel

o w = Wort innerhalb eines Zeitungsartikel als one hot encoded vector mit der

Dimension V
o w = der Zeitungsartikel bzw. Vektoren von w’s mit N Wortern

e D = Der Corpus bzw die gesamte Anzahl von Zeitungsartikeln

0, 8 und z sind hingegen Verteilungen und keine Konstanten. € ist eine Matrix wo
0(i,j) die Wahrscheinlichkeit fiir Artikel 7 festhalt ob dieser die Worter aus Topic j
enthélt und eine Grofle von (M x k) aufweist. 5(i,j) beherbergt die Wahrscheinlichkeit
ob das i-te Topic, Wort j enthélt, mit einer Grofie von (k x V). Beide Verteilungen

werden als Dirichlet Verteilung modelliert. z symbolisiert ein Topic als Verteilung von

15



2 Grundlagen

Woértern als Matrix mit Gestalt (N x k). « ist ebenfalls eine Matrix mit der Gestalt
(M x k) und enthélt fir jeden Artikel eine Topic Verteilung. n hingegen, mit der
Gestalt (k x V'), représentiert den Parametervektor fiir jedes Topic, besser gesagt wie
wahrscheinlich es ist, dass ein Wort zu diesem Topic gehort. Die Hyperparameter, o
sowie 7, konnen angepasst werden, um das Topic in gewissen Mafl zu beeinflussen.
Ein hoher Wert fiir o verteilt jeden Artikel auf viele Themen, somit wird der resul-
tierende Vektor weniger nullen enthalten. Ein kleiner Wert fiir o verteilt nur wenige
Topics auf einen Artikel. Der Vorteil bei hohen a-Werten ist, dass Artikel eine ho-
here Ahnlichkeit aufweisen werden und somit vergleichbarer erscheinen. Ein kleiner
a-Wert wird die Artikel stark differenzierbar machen. Hier ist der Kontext wichtig
beziehungsweise das Ziel, das man erreichen méchte. Ahnlich verhalt es sich bei 7.
Ein hoher Wert fir n fiihrt dazu, dass Topics verwandter werden. Durch die Ver-
teilung der Wahrscheinlichkeitsmasse der Zugehorigkeit von Worten zu den diversen
Topics wird auf mehrere Worter ebenmaéfliger verteilt. Hierdurch wird eine vermehrte
Uberlappung zwischen Topics erzielt.

Da die genaue A-Posteriori-Verteilung fiir die Parameter £, ¢ und z fiir D bzw.
die einzelnen Artikel des Corpus, nicht oder nur schwer losbar ist, wird dies mithilfe
der Kullback-Leibler Divergenz, iterativ approximiert bis zur Konvergenz. Folgender
Term zeigt das Optimierungsproblem. v, ¢ und A représentieren variationale Para-
meter. Weiter verkorpern ¢ und p die Verteilungen, auf welche die Kullback-Leibler

Divergenz D angewendet wird.

7*7 ¢*a A= argmz.n'y,qb,)\D(q(ev Z, 5 | v ¢a )‘) || p(ea Z, 5 | Da a, 77)) (22)

Durch diesen Lernprozess kann das Modell bisher ungesehene Artikel Topics zu-
teilen bzw. diesen einordnen. Die Ausgabe dieses Modells ist also eine Wahrschein-
lichkeitsaussage zu welchen Topics und zu welchem Grad ein Artikel, laut Modell,
eingeordnet wird. Es folgt eine beispielhafte Darstellung fiir den Aufbau eines Topics,
anhand eines trainierten LDA Models. Die nummerischen Werte, Worter Verteilung

und Topic Verteilung, entsprechen Wahrscheinlichkeiten.

Pandemie: (0.34: ,R-Zahl“, 0.25:  Robert-Koch-Institut“, 0.60: ,neu-Ansteckungen*)
Corona: (0.25: ,Bier“, 0.75: ,Virus®)
Trump: (0.35: ,ausféllig®, 0.50 ,unberechenbar®, 0.15: | tweet®)
FuBball: (0.30:,Fifa“, 0.10:,Champions-League®, 0.30:,,Bundes-Liga“, 0.30:,,FC-Bayern®)
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Wiirde man nun einem trainierten LDA Model einen Zeitungsartikel iibergeben,
immer im Bag-of-Words Format, der das Thema ,, Trumps Umgang mit dem Coro-
na Virus“ behandelt, vermutlich wiirde die generierte Topic Verteilung folglich so

aussehen.
Zeitungsartikel 1: (0.20 Pandemie, 0.40 Trump, 0.40 Corona, 0.0 Fufiball)

Anzumerken ist das die Namen der Topics, wie oben beschrieben, nicht zur Ausgabe
eines LDA Modells gehort, sondern von 1 bis N nummeriert sind. Die Hauptaussage

der einzelnen Topics muss selbstandig abgeleitet werden.

2.3 Kiinstliche neuronale Netze

In diesem Unterkapitel werden die Grundlagen zu kiinstlichen neuronalen Netzen, die
Begrifflichkeiten und Algorithmen sowie einige Topologien erlautert.

Begriindet durch die Ideen von Warren McCulloch und Walter Pitts im Jahr 1943,
entstand der Bereich der kiinstlichen neuronalen Netze. In dieser Zeit postulierten
die zwei Herren mit ihrer Idee der Nachahmung eines organischen Neurons, das Per-
zeptron, und der Vernetzung dieser kiinstlichen Neurone die kiinstlichen neuronalen
Netze, die heute in verschiedenen Formen existieren. Durch die Analyse dieser Netze
im Jahr 1969 durch Marvin Minsky und Seymour Papert und der daraus gewon-
nen Erkenntnis, dass diese Netze wichtige Probleme wie XOR-Operationen nicht 16-
sen konnten, verfiel dieses Forschungsgebiet jedoch in einen Dornroschenschlaf. Erst
1985, durch die Losung des Problems des Handlungsreisenden von John Hopfield mit
Hilfe seines entwickelten Hopfield-Netz, sowie die Entwicklung der allgemeinen An-
wendbarkeit der Fehlerriickfithrung im selben Jahr, welche Paul Werbos aber schon
1974 fir seine Dissertation erdachte, belebte diesen Forschungsbereich wieder und
erhielt dadurch wieder mehr Beachtung und Forschungsmittel. Mit Hilfe der Fehler-
riickfiihrung war es nun moglich nicht-linear separierbare Probleme mit mehrlagigen
und vollstdndig verkniipften Perzeptronen zu losen. Die endgiiltige Hochphase, wie
man sie bis heute erlebt, erreichten KNNs mit der erfolgreichen Implementierung der
Fehlerriickfithrung in tiefen vorwérts gerichteten KNNs, durch das Forscherteam um
Yann LeCun an der New York University. Yann LeCun, Yoshua Bengio und Geoffrey
Hinton werden zuweilen auch als Godfathers of Deep Learning tituliert und erhielten

fir ihre Errungenschaften im Bereich der kiinstlichen Intelligenz den Turing Award
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(Goodfellow et al. 2016:13-21).

Kiinstliche neuronale Netze bestehen immer aus einer Ein- sowie Ausgabeschicht und
ein bis mehrere verdeckten Schichten dazwischen. In der Topologie der KNNs gibt
es rekurrente Netze, die eine Riickkopplung bei Neuronen auf sich selbst einsetzen
wodurch diese Netze in gewisser Art ein Gedéchtnis erhalten und am héufigsten in
Bereichen ihren Einsatz finden, wo es sich bei der Eingabe um eine Sequenz handelt
wie zum Beispiel Text oder kontinuierliche Signale. Eine weitere Gruppe sind die
vorwarts gerichteten Netze, die auf keine vergangenen Berechnungen zuriickgreifen,
die im Netz selbst stattfanden und somit die Eingabe durch das Netz zur Ausgabe
schiebt. Diese Netze werden fiir Klassifikations- und Regressionsprobleme verwendet.

Folgende Abbildung zeigt ein simples KNN.

Die Neuronen sind untereinander tiber Kanten verbunden, welche alle ihre eigenen
Gewichte sowie Bias besitzen und fiir gewohnlich mit randomisierten Zahlen initia-
lisiert werden. Die Werte der Gewichte werden dann in der Trainingsphase iterativ
verdndert. Passiert ein Eingabeparameter diese Kanten, wird dieser Wert mit je-
dem dieser Kantengewichte und Kantenbias verrechnet und an die néachste Schicht
weitergeben, worauf sich dieser Vorgang bis zur letzten Schicht wiederholt. Die Ak-
tivierungsfunktion, die etwas spéter erlautert wird, entscheidet ob das annehmende
Neuron, nach der Verrechnung von Gewicht, Bias und Eingangsdaten, ,feuert” und
somit die Berechnungen an die nachste Schicht weitergibt. Ein Netz lernt durch die
Anpassung der Kantengewichte zwischen den Neuronen in der Trainingsphase bei
kontinuierlicher Anderung dieser pro Batch. Hierbei wird, nach einer vorher fest-
gelegten Anzahl, der gesamte Datensatz in kleine Teile von Datensétzen aufgeteilt.
Diese Teilmengen werden Batches genannt. Diese Batches werden in der Trainings-
phase fortlaufend in das KNN gespeist bis alle Batches das Netz einmal vollstiandig
durchlaufen haben. Dies entspricht einer Epoche. Es kénnen je nach Notwendigkeit
mehrere Epochen durchlaufen werden, wodurch das Netz immer besser die Eigen-
schaften der Daten lernt und spater im besten Fall vorher ungesehene Daten richtig
klassifizieren kann. Auf die Trainingsphase folgt die Testphase. Hierbei wird tiber-
priift, wie gut ein trainiertes Netz bisher ungesehene Daten klassifizieren kann. Ein
Netz wurde beispielweise mit Bildern trainiert, die entweder Apfel oder Birnen mit
unterschiedlichen Farben, Formen und Position auf dem Bild zeigen. Nun werden vom

Netz bisher ungesehene Bilder eingespeist und klassifiziert. Am Grad der richtigen
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Klassifizierungen von Apfeln oder Birnen lisst sich das Netz messen. Die Metrik ist
hierbei die Genauigkeit der Vorhersage. Es existieren jedoch weitere Metriken mit
denen man die Performanz eines KNNs messen kann und kommen auf den Kontext
oder das gesteckte Ziel fiir das KNN an (Goodfellow et al. 2016:168-181). Es kann
beim Trainieren von KNNs eventuell zu folgenden zwei Problematiken kommen, wel-

che kurz erlautert werden.

Uberanpassung: macht sich bemerkbar wenn ein Modell die Trainingsdaten zu
gut modelliert aber bei Testdaten versagt diese zu klassifizieren. Dies bedeutet, dass
das Rauschen oder zuféllige Schwankungen in den Trainingsdaten vom KNN aufge-
nommen und als Konzepte erlernt werden. Das Problem ist, dass diese Konzepte nicht

auf neue Daten zutreffen und sich negativ auf die Genauigkeit von KNNs auswirken.

Unteranpassung bezieht sich auf ein KNN, das weder die Trainingsdaten noch
Testdaten klassifizieren kann. Diese Problematik ist leicht zu erkennen da das KNN

eine schlechte Leistung bei den Trainingsdaten aufweisen wird.

Die Dropout-Schicht ist eine spezielle Art unter den Schichten eines KNN. Hierbei
wird anhand einer gewiahlten Rate zuféllig Werte innerhalb der Eingabe auf Null

gesetzt. Dies kann einer Uberanpassung des KNN vorbeugen.

2.3.1 Kategorien des maschinellen Lernens

Im Folgenden werden kurz die beiden Unterkategorien des maschinellen Lernens er-
lautert, um eine bessere Eingrenzung zu vermitteln. Diese beiden sind jedoch nicht
die einzigen Unterkategorien. Zu diesen gehoren auch die Bereiche des bestarkenden

Lernens sowie des stochastischen Lernens und das semi-uberwachte Lernen.

Uberwachtes Lernen: Bei dieser Kategorie ist die Ausgabe eines KNNs bereits
bekannt und vordefiniert. Das Netz soll also selbstédndig lernen die Funktionen zu ap-
proximieren welche die Ausgabe am besten beschreibt. Die Beschreibung ,,iiberwacht*
rithrt daher, dass genau beurteilt werden kann, ob das KNN richtig oder falsch in
seiner Annahme ist zu welcher Ausgabeklasse die Eingabe gehort. Metrik ist hierbei

die Vorhersagegenauigkeit.
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Uniiberwachtes Lernen: Hierbei ist die Zugehorigkeit unbekannt und das KNN
soll selbstandig latente Faktoren des Datensatzes erlernen. In gewisser Weise wer-
den die Daten also eingruppiert, wodurch sich eine Aussage tiber die Struktur und

Beschaffenheit der Daten treffen lésst, anhand der Zugehorigkeit zu einer Gruppe.

2.3.2 Aktivierungsfunktion

Im Hinblick auf den Lernprozess eines KNNs, sollen die Gewichte und die Bias einer
jeden Schicht kontinuierlich in kleinen Schritten angepasst werden, gemafi der Ak-
kuratheit eines KNNs. Ein Neuron hat jedoch lediglich die Zustdnde null und eins.
Somit bendtigt man eine stetige Funktion die Werte skaliert wodurch sich wiederum
eine Aussage iiber die Stérke der berechneten Werte machen lisst. Die Gradienten
der Ableitungen dieser Funktionen zeigen die Richtung des steilsten Abstieges. Jedes
Neuron in einem KNN beherbergt eine Aktivierungsfunktion die dariiber bestimmt,
ob dieses Neuron feuert bzw. aktiviert wird und die errechneten Werte aus der vor-
herigen Schicht verarbeitet und in einem néchsten Schritt an die folgende Schicht
weitergibt. Fiir gewohnlich wird fiir jede Schicht eine Aktivierungsfunktion gewéhlt
und nicht pro Neuron. Anzumerken ist das lediglich nichtlineare Funktionen gewéhlt
werden sollten, da nur diese die komplexen Eigenschaften eines Datensatzes erlernen

konnen und zusétzlich sich so Schichten stapeln lassen, bzw. DNNs ermdoglicht.

Die Ausgabeschicht eines KNN benotigt jedoch, je nach Kontext und Problemstel-
lung, eine spezielle Aktivierungsfunktion mit der die rohen Werte der Ausgabeschicht,
fachsprachlich Logits genannt, verrechnet werden. Beispielweise wird fiir Multiklassen
Probleme die Softmax Funktion verwendet, wodurch eine Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung im Intervall [0, 1] fiir die N Ausgabeneuronen berechnet wird. Also bekommt die
wahrscheinlichste Klasse den grofiten Anteil des Intervalls. Aber auch die Sigmoid
Funktion ist eine gangige Aktivierungsfunktion, welche in Szenarien eingesetzt wird
in denen entschieden werden muss ob eine Entitat zu einer Klasse gehort oder nicht
(Goodfellow et al. 2016:182-187). Folgend werden die in dieser Arbeit zu Einsatz
kommenden nicht linearen Aktivierungsfunktionen kurz vorgestellt. Die Auswirkun-

gen auf das spéter implementierte KNN werden im Kapitel Evaluation eruiert.
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Rectified Linear unit - ReLU:

f(z) = max(0,x) (2.3)

ReL U transformiert eingehende positive Werte nicht und setzt negative Werte auf
null. Hierdurch ressourcenschonend, da keine komplexe Berechnung durchzufiithren
ist. Diese Funktion ermoglicht zudem die Ausgabe von nullen nach der Aktivierung,
welche im Kontext von Entitaten, die viele Nullen besitzen und diese wiederum ei-
ne wichtige Aussage iiber die Eigenschaft dieser Entitdt machen kann, ein wichtiges
Merkmal ist (Goodfellow et al. 2016:175).

Tanh:

2

o) =15 -

Tanh hat den Vorteil der Bindung von Werten im Intervall [—1, 1], also keine ex-

1 (2.4)

plodierenden Werte. Zudem helfen die steilen Gradienten, die wiederum eine stéarkere
Richtung fiir das Gradientenverfahren liefern. Grofies Manko ist jedoch das vanishing
gradient Problem. Dieses kann die Zeit fiir das Training eines KNNs erhohen und

eine verringerte Akkuratheit der Vorhersage verursachen.

Scaled Exponential Linear Unit - SELU:

x ifx >0
flz) =X (2.5)

ae® —a ifx <0
Die Werte fiir o und A sind Konstanten, die in dem originellen Artikel zu fin-
den sind. SELU hat die Eigenschaft das KNN intern zu normalisieren. Die Werte
von Gewichten, Bias und Aktivierungsfunktion werden also ein Mittel von null und
eine Standardabweichung von eins haben, somit ist die Ausgabe eines KNNs eben-
falls normalisiert. Laut den Autoren, miissen, bei Verwendung dieser Funktion, die
Gewichte des KNN mittels LeCun-Normal initialisiert werden. Wird Dropout in ei-
nem KNN verwendet, sollte Alpha-Dropout (Namensgebung in Tensorflow) benutzt

werden (Klambauer et al. 2017).
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2.3.3 Gradientenverfahren

Im englischen Gradient Decent genannt, versucht dieses Verfahren ein globales Mini-
mum einer reellwertigen differenzierbaren Funktion zu finden. Es wird hierbei stetig
und iterativ bis zur Konvergenz den am steilsten absteigenden Gradienten der Ab-
leitung einer Funktion nach entlang gegangen. Auf diesem Pfad soll, im besten Fall
schnellstmoglich, das globale Minimum einer gegebenen Funktion gefunden werden,

wodurch die Aufgabe erfiillt wére.

A A A

Ende
Start
lokales Optimum
globales Optimum Divergierung Konvergierung gegen Optimum
» > »

Abbildung 2.5: Exemplarische Darstellung des Gradientenverfahren

Auf Abbildung 2.5 ist der Vorgang zu sehen wie der Algorithmus Koordinate fiir Ko-
ordinate der Funktion abtastet und, nach dem steilsten Abstieg gehend, seine nachste
Station wahlt. Zu beachten ist hierbei der gewéhlte Wert fiir o, welches auch Lern-
rate genannt wird und die SchrittgroBe des Algorithmus kontrolliert. Ein zu grofier
Wert fiir « ldsst den Algorithmus eventuell nicht das Minimum finden beziehungs-
weise wiirden die Koordinaten auf dem Graph oszillieren und dadurch das Verfahren
divergieren. Ein zu kleiner Wert fithrt unter Umstéanden dazu, dass der Algorithmus
nicht gegen das optimale bzw. globale Minimum konvergiert, sondern in einem loka-
len Minimum verweilt. Dies zeigt folgende Abbildung fiir die zwei Falle mit einem
nicht auf die Datenlage abgestimmten Wert fiir . In Fallen hoherer dimensionaler
Funktionen, werden multiple lokale Optima existieren aber gesucht ist stehts das
globale Minimum. Die Uberpriifung ob wihrend des Trainings das globale Minimum
gefunden wurde, lésst sich durch mehrere Trainingsdurchléufe testen. Verbessern sich
die gesuchten Metriken nach mehreren Testlaufen nicht, so lasst dies die Annahme

zu, dass das globale Optimum gefunden wurde.
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Zusatzlich zu dem ,normalen“ Gradientenverfahren wurden weitere Variationen
dieses Algorithmus entwickelt, welche bei unterschiedlichen Problemstellungen bes-
sere oder auch schlechtere Ergebnisse liefern im Hinblick auf die Schnelligkeit des
Konvergierens. Der Unterschied zwischen dem stochastischen und ,normalen* Gra-
dientenverfahren besteht darin, dass das stochastische Verfahren pro Iteration Mini-
Batches verwendet. Damit werden die einzelnen Gewichte und Bias des KNN ofter
aktualisiert (Goodfellow et al. 2016:151, 171). Folgend wird ein Algorithmus vor-
gestellt, welcher eine Abwandlung des stochastischen Gradientenverfahren ist und in

dieser Arbeit Verwendung findet.

Adaptive moment estimation — Adam: (Kingma et al. 2015) Dieser Algo-
rithmus passt, im Gegensatz zu dem stochastischen Gradientenverfahren, fortlaufend
und in Echtzeit Lernrate o an. Zudem bietet er fiir jeden einzelnen Parameter einen
eigenen Lernkoeffizienten. Zuséatzlich zu einem Speichern von vorhergehenden Gra-
dienten innerhalb einer Iteration, welche fortlaufend an Gewicht verlieren, speichert
Adam ein exponentiell verfallendes Mittel vergangener Gradienten. m; und v; sind
Schatzungen des ersten Momentums, des Mittelwerts, und des zweiten Momentums,
die unzentrierte Varianz, der Gradienten, daher der Name der Methode. Durch die
Initialisierung von m,; und v; als Nullvektoren, haben diese einen Bias Richtung Null
zu Beginn des Prozesses. Die Autoren verhindern dies durch die korrigierte Berech-
nung, anhand des Bias, der ersten Momentum. W, ist das Gewicht zur Iteration t.
L verkorpert die Verlustfunktion. e verhindert eine Division durch Null, welche einer
kleinen natiirlichen Zahl entspricht und 3, sowie 3, dienen der Skalierung des Verfalls

vorhergehender Gradienten. Folgende Abbildung zeigt den kompletten Algorithmus.

2.3.4 Fehlerriickfithrung

Wichtiges Kernstiick eines jeden vorwiérts gerichteten KNNs ist die Fehlerriickfiih-
rung, im englischen Backpropagation genannt. Das Riickfithren des Ausmafles eines
Vorhersagefehlers findet statt, nachdem die Informationen vorwérts durch das Netz
geflossen sind. Daher begriindet sich auch der Begriff vorwdrts gerichtetes KNN. Die-
se Methodik berechnet den Gradient des Fehlers an der Ausgabeschicht eines Netzes
und passt, ausgehend von der Ausgabeschicht, hin zu der Eingabeschicht, die Ge-
wichte der Kanten in einem KNN adaptiv an. Der Gradient einer Schicht wird zum

Teil fiir die Berechnung des Gradienten der vorhergehenden Schicht verwendet. Somit
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Algorithm 1: Adam, our proposed algorithm for stochastic optimization. See section 2 for details,
and for a slightly more efficient (but less clear) order of computation. g7 indicates the elementwise
square g; ® g¢. Good default settings for the tested machine learning problems are e = 0.001,
B1 = 0.9, B = 0.999 and ¢ = 10~%. All operations on vectors are element-wise. With 3¢ and 3%
we denote 3; and f2 to the power t.
Require: «: Stepsize
Require: f31, 35 € [0, 1): Exponential decay rates for the moment estimates
Require: f(#): Stochastic objective function with parameters ¢
Require: fy: Initial parameter vector
mg 4 0 (Initialize 1** moment vector)
vg 4 0 (Initialize 2™ moment vector)
t + 0 (Initialize timestep)
while 6; not converged do
te—t+1
ge + Ve fi(6, 1) (Gel gradients w.r.L. stochastic objectlive at timestep t)
my < f1-my_1 + (1 — B1) - g (Update biased first moment estimate)
v 4 Pa - vy + (1 — fa) - gf (Update biased second raw moment estimate)
my < my /(1 — B%) (Compute bias-corrected first moment estimate)
By v¢ /(1 — B%) (Compute bias-corrected second raw moment estimate)
Op < Oy — -/ (\/?T t- €) (Update parameters)
end while
return &, (Resulting parameters)

Abbildung 2.6: Adaptive moment estimation - Adam (Kingma et al. 2015)

flieSt der Gradient des Fehlers einer Schicht durch das Netz zuriick. Dieser Algorith-
mus legt nicht fest zu welchem Zweck die berechneten Gradienten genutzt werden,
dies legt die Optimierungsfunktion bzw. das Gradientenverfahren fest. Ist der Fehler
entsprechend grof3, werden die Gewichte dementsprechend stark angepasst. Gleiches
gilt fiir den Fall eines niedrigen Vorhersagefehlers, dann werden die Gewichte weni-
ger stark angepasst. Folgend wird der generelle Ablauf anhand einer Klassifikation

dargestellt, im Kontext des iiberwachten Lernens in einem vorwarts gerichteten KNN
(Goodfellow et al. 2016:204-221).

2y symbolisiert die Eingabedaten, y; die zugehorige Klasse, 1, die von dem KNN
prognostizierte Klasse, 7 ein Neuron, k£ eine Schicht des KNN, o der berechnete Wert
durch die Aktivierungsfunktion und E der berechnete Fehler durch die ausgewéhlte

Verlustfunktion.

1. Berechnung der Vorwéartsphase: Berechne fiir jedes Paar (z4,y4) die Vor-
wartsphase und speichere § und og? von Schicht Eins, die Eingabeschicht, bis
Schicht m, die Ausgabeschicht.

2. Berechnung der Riickwirtsphase: Berechne fiir jedes Paar (z4,14), ausge-
hend von Schicht m hin zu Schicht 1, die Riickwéartsphase und speichere fiir

jede Kombination die partiellen Ableitung von E; und w;j* via zweimaliger

25



2 Grundlagen

Anwendung der Ketten-Regel und fiihre dies

3. Kombiniere die durchschnittlichen Gradienten eines Paares mit den Gradienten
anderer Paare aus dem Batch und die individuellen durchschnittlichen Gradi-

enten, um die vollstandigen Gradienten dieses Batches zu erhalten.

4. 4. Aktualisierung der Gewichte geméf3 der gewédhlten Lernrate o, der vollstan-

digen Gradienten aus Schritt drei und des gewédhlten Gradientenverfahren.

2.3.5 Variational Autoencoder

Der Variational Autoencoder (Kingma et al. 2013) ist eine abgewandelte Form eines
kiinstlichen neuronalen Netz, welches Autoencoder genannt wird. Beide haben jedoch
nur die symmetrische trichterférmige Anordnung der Schichten gemeinsam. Bei ei-
nem Variational Autoencoder handelt es sich zudem um ein probabilistisches Netz,
wohingegen ein Autoencoder von deterministischer Natur ist. Dies ergibt sich durch
die Art wie Autoencoder Eingabedaten in dem Flaschenhals, welcher in der Fachli-
teratur latenter Raum und latent space im englischen tituliert wird, komprimiert
werden. Generell verfiigen VAEs tiiber zwei neuronale Netze, Encoder und Decoder,
die durch einen sogenannten Flaschenhals verbunden sind und verkettet den VAE
ergeben. Siehe Abbildung ?7? fiir eine schematische Darstellung. Oftmals werden, in
einschléagiger Literatur, Encoder, Inferenz Netz (englisch: inference net) und Decoder,
Probenahme Netz (engisch: sampling net) genannt. Durch seine Fahigkeit, selbstandig
die wichtigsten Eigenschaften von Eingabedaten zu erlernen und ultimativ dadurch
zu begreifen was die Struktur der Daten ausmacht, ist der VAE in der Lage neue
Daten auf Basis des erlernten zu generieren. Mit dieser Selbstandigkeit léasst sich ein
VAE hervorragend im Bereich des untiberwachten Lernens einsetzen

Der Encoder besteht aus einer Eingabeschicht und ein bis mehrere verdeckten
Schichten. Die verdeckten Schichten sind in ihrer Machtigkeit an Knoten kleiner als
die vorherige Schicht, wodurch der VAE selbstédndig die bestmogliche Komprimierung
der Eingabedaten selbstindig erlernen muss. Mehr dazu im Unterkapitel Verlustfunk-
tion eines Variational Autoencoders. Der Flaschenhals ist die Verbindung zwischen
Encoder und Decoder. In diesem Raum befinden sich die encodierten Datenvekto-
ren als komprimierte Datenpunkte. Bei der Encodierung, die Ahnlichkeiten zu einer
Methode namens , Principal component analysis“(PCA) aufweist, versucht das Netz

eine moglichst verlustfreie Komprimierung des Datenvektors durchzufiihren. Essen-
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zielle Dimensionen, die dieses Objekt eindeutig beschreiben, werden beibehalten und
unwichtige verworfen, wodurch der Datenvektor, in den linearen Raum bei einem Au-
toencoder, und bei einem VAE als Verteilung projiziert wird. Wichtiger Unterschied
zwischen VAE und Autoencoder ist die Tatsache der Encodierung des eingefligten
Datenvektors nicht als einzelner Datenpunkt, sondern als eine Gaufische Normalver-
teilung in den latenten Raum. Bewerkstelligt wird dies durch die Berechnung des
Durchschnitts und Standardabweichung des eingefiigten Datenvektors durch den En-
coder, kurz vor dem latenten Raum. Darauthin wird mittels des reparameterization

trick die latente Repréasentation der Eingabedaten berechnet.

e

- .
- -

Autoencoder Variational Autoencoder

Abbildung 2.8: Darstellung der Komprimierung duch Autoencoder und Variational Au-
toencoder

Aufgabe des Decoders ist es aus den komprimierten Datenvektoren, die latenten
Représentationen, eine bestmogliche Rekonstruktion der Eingabedaten durchzufiih-
ren. Dabei findet eine Probenahme der Datenpunkte aus dem latenten Raum statt,
diese werden rekonstruiert und mit dem Eingabevektor verglichen. Wie bei neurona-
len Netzen tublich, wird die Verlustfunktion iterativ minimiert und das Ausmafl der
Trainingsfehlers mit Hilfe der Fehlerriickfithrung durch das Netz zuriickgeschickt. Die
Verlustfunktion eines VAE wird im Unterkapitel Fehlerrickfihrung bei einem Varia-
tional Autoencoder naher beleuchtet. Zielsetzung eines VAE ist eine moglichst nahe

Wiederherstellung der Eingabedaten, nach ihrer Komprimierung.
Anwendung findet dieses Netz haufig im Bereich der Bildverarbeitung. Als Beispiel

ist die Komprimierung eines hochauflésenden Bildes zu nennen. Hierbei wird das

Bild zunachst mit Hilfe eines trainierten Encoders komprimiert und darauffolgend
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von Server zum Benutzer geschickt woraufhin ein Decoder dieses Bild im Browser
rekonstruiert. Wodurch die Menge an verwendeten Daten reduziert werden kann,
die tibertragen werden miissen. Fiir das menschliche Auge ist kaum ein Unterschied
in der Qualitat des Bildes, nach der Rekonstruktion, erkennbar. Die komprimierten
Datenvektoren kénnen auch als Eingabe fiir andere KNNs verwendet werden die bei-
spielweise eine Klassifizierung durchfithren wollen, dabei aber so sparsam wie moglich

mit Hardwareressourcen umgehen sollten (Shafkat 2018), (Kingma et al. 2019).

2.3.5.1 Verlustfunktion eines Variational Autoencoder

Die Verlustfunktion eines Variational Autoencoders besteht aus zwei Termen, zum
einen ein Rekonstruktionsterm und zum anderen ein regulatorischer Term. Ersterer
berechnet den Fehler zwischen Ein- und Ausgabe. Zweiter ist fiir die Regularisierung
des latenten Raums zustandig. Bei dem zweiten Ausdruck handelt es sich oftmals
um die Kullback-Leibler Divergenz. Diese misst wie weit zwei Verteilungen voneinan-
der divergieren. Eine Null als Ergebnis wiirde absolute Ubereinstimmung bedeuten.
Hierbei ist die Regulierung des latenten Raums besonders wichtig, denn ohne sie
wiirden encodierte Objekte zu weit voneinander im Raum projiziert werden und so
eine Generalisierung verhindern beziehungsweise wére eine sanfte Interpolation zwi-
schen encodierten Objekten nicht moglich. Um sicher zu stellen das Daten, die eine
Ahnlichkeit aufweisen, in dem latenten Raum nah beieinander sind, muss das Mit-
tel sowie die diagonale Kovarianzmatrix eines Eingabevektors einreguliert werden.
So wird das Resultat des Encodierungsnetzes, die Verteilung, dazu gebracht einen
Durchschnitt nahe Null und eine Kovarianz Matrix nahe der Identitat zu besitzen.
Was wiederum einer Standardnormalverteilung entspricht. Im Grunde erhélt man da-
durch , Datenwolken®, die sich um den Nullpunkt befinden, sich bei einer Ahnlichkeit
auch iiberlappen konnen und zu einem gewissen Grad die Zuordnung eines Objekts
zwischen unterschiedlichen Wolken zulésst. Die Kullback-Leibler Divergenz lasst sich

fiir einen VAE wie folgt berechnen.

1 n
Dgp = 3 > o7+ pi —log(o;) — 1 (2.6)
i=1

Berechnet wird somit die Summe iiber aller Komponenten der latenten Eingabe-
daten mit X; ~ N (p, o).
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Der Rekonstruktionsterm hingegen wird vom Kontext des Problems bestimmt. Ge-
nerell lasst sich jedoch sagen, dass ein VAE trainiert in dem versucht wird den so-
genanntenevidence lower bound, abgekiirzt ELBO, zu maximieren. Zusammen mit
der Kullback-Leibler Divergenz bilden diese die Verlustfunktion eines VAE. Mit den
variational Parameter 6§ und ¢ sowie x als Eingabe und z als komprimierte Eingabe

, lasst sich die Verlustfunktion allgemein definieren durch:

Los(x) = logps(x) = Dicr(ge(z | ) || po(z | 7)) (2.7)

Hiermit werden die variational Parameter approximativ die marginale Likelihood
maximieren, was ein besseres generatives Netz erzeugt. Sowie die Kullback-Leibler Di-
vergenz minimieren, wodurch sich g, (z|x) immer niher an py(z|z) angleicht (Kingma
et al. 2019:15-20).

2.3.5.2 Fehlerriickfiihrung bei einem Variational Autoencoder

Folgend wird der Ablauf der Fehlerrtickfithrung bei einem VAE erlautert, welcher sich
durch die probabilistische Natur eines VAE doch deutlich von einem diskreten KNN

unterscheidet.

Im Hinblick auf die im Unterkapitel VAE erlauterten Gesetzméfigkeiten dieses
Netzes, die Encodierung der Eingabedaten als Verteilung und Decodierung via Pro-
benahme von dieser Verteilung, fallt unter Umstianden auf, dass es sich bei dem
latenten Raum zwischen Encoder und Decoder, um randomisierte Werte handeln.
Bei der Fehlerrtickfithrung bedarf es allerdings deterministischer Werte, um zu funk-
tionieren. Um dennoch eine Fehlerriickfiihrung auf das gesamte Netz, sprich Encoder
und Decoder, zu ermoglichen, wird der reparameterization trick angewandt.

Wie in der Abbildung zu sehen, wird durch das Hinzufiigen von € an den sample
Term, z deterministisch. Vorher waren die Komponenten dies nicht. Die Werte fiir
e werden dabei randomisiert von einer Normalverteilung bezogen. Somit wird z de-
terministisch, behélt durch e allerdings eine gewisse Stochastizitdt. Folgender Term

zeigt die Berechnung von z:

e ~N(0,1)
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Original form Reparameterized form
£ Backprop l £
~ qp(z[x) 772 =g(px.e)
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- Deterministic node — : Evaluation of £

. : Random node =P - Differentiation of f

Abbildung 2.9: Fehlerriickfihrung via reparameterization trick bei einem VAE (Kingma
et al. 2019:22)

2=pu+o0®¢€ (2.8)

Dadurch kann die Fehlerriickfithrung durch den VAE flieen. Anzumerken ist, das
¢ immer noch nicht deterministisch ist und somit darauf keine Fehlerriickfithrung
angewendet werden kann, jedoch sind nur die Werte Durchschnitt und Standartab-

weichung der Eingabedaten fiir den eigentlichen Prozess von Interesse.
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2.3.5.3 Variational Autoencoder Variationen

Multinomial-VAE: Diese Variante des VAE (Liang et al. 2018) beschéftig sich
mit der Frage, unter der Anpassung der Rekonstruktionsfunktion, wie performant
und anwendbar im Bereich des Kollaborativen Filterns ein VAE sein kann. Basierend
auf einem Datensatz mit impliziten Bewertungen und dem Einsatz einer Multinomial
Likelihood als Rekonstruktionsterm bzw. das Anwenden der Softmax auf die Logits
des Netzes multipliziert mit dem Eingabevektor. Zuséatzlich implementiert dieser Ar-
tikel ebenfalls den Koeffizienten des beta-VAE und erzielt damit eine signifikante
Performanz in den erorterten Tests. Dieses wird ebenfalls spater implementiert. Die-
se Variation, Multinomial-VAFE in Verbindung mit beta- VAFE, wird in dieser Arbeit
implementiert und auf gewisse Szenarien angewandt, auf die im Kapitel Konzept ein-

gegangen werden.

beta-VAE: In dem korrespondierenden Artikel (Higgins et al. 2016) wird beschrie-
ben welche Auswirkung das Anbringen eines Koeffizienten an die Kullback-Leibler Di-
vergenz, im Kontext eines VAE, hat. Hierdurch werden die Funktionen innerhalb des
Fehlerterms unterschiedlich gewichtet. So soll § grofler eins bis N einem VAE ermog-
lichen spezifische Eigenschaften eines Datensatzes zu erlernen, die Rekonstruktion
aber unschérfer wird. Die Autoren sprechen von einer ,Entwirrung” von Eigenschaf-
ten (engl. Disentanglement). Wohingegen bei /3 kleiner eins ein grofieres Augenmerk
auf die Rekonstruktionsgenauigkeit gelegt wird. Spéter in dieser Arbeit wird dieser
Koeffizient verwendet werden und ebenfalls, im Kontext des verwendeten Datensatz,

evaluiert
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Dieses Kapitel erlautert die Zielsetzung und Fragestellungen dieser Arbeit. Die im
Kapitel Grundlagen erérterten Algorithmen und Methodiken werden im folgenden
Kapitel konkret implementiert und in dem darauffolgenden Kapitel anhand der Fra-
gestellung evaluiert, welche in diesem Kapitel erértert werden. Der Variational Au-
toencoder ist das Mittel zur Losung der gegebenen Fragestellungen. Im Fokus steht
der Bereich des inhaltsbasierten Filterns. Weiter werden nur einzelne Anderungen an
den Algorithmen pro Versuch vorgenommen, um eine generelle Vergleichbarkeit zu
ermoglichen, daraufhin werden nur die vielversprechendsten Modelle vorgestellt und
weiterverwendet. In den beigefiigten Dateien lassen sich weitere Graphiken zu den
aussortierten Modellen finden. Um das Verhalten zu testen wird eine Bewertungs-
skala eingefithrt. Die Bewertungen bewegen sich zwischen eins und fiinf, zeitgleich
bleibt die null erhalten, wo noch keine Bewertung von dem Nutzer abgegeben wurde.
Anschliefend werden die Nutzer-Vektoren immer normiert, um diese vergleichbar mit
den Topic-Vektoren der Produkte zu machen.

Der Datensatz, welcher fiir das Trainieren des VAE verwendet wird, soll durch ein
LDA Modell generiert werden. Bei dem eigentlichen Datensatz handelt es sich um
Amazon Daten der Kategorie Videogames (Amazon Dataset 2018). Die einzelnen
Daten enthalten textuelle Informationen wie Titel, Beschreibung und Eigenschaften.
Bei den Eigenschaften handelt es sich um Informationen wie bspw. PC, Konsole, Ac-
cessoire, Ps4, also Kategorien. Diese Rohdaten werden nach einer Bereinigung fiir
das Trainieren des LDA Models verwendet. Hierdurch ist das Prozedere um LDA als
Zwischenschritt im Bereich der Datenvorverarbeitung zu begreifen und wird daher
bereits im folgenden Kapitel evaluiert. Dort werden die Szenarien besprochen, welche
mit Hilfe eines speziell fiir diese Félle trainierte VAEs, mit Hinblick auf beta- VAE und
Multinomial-VAE, auf ihren Nutzen evaluiert werden und ob diese einen Mehrwert

generieren.
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3.1 Szenario - 1: Kombination von Nutzer und

Gegenstandvektor

Die Idee hierbei ist das ein Nutzer die Webseite eines Produkts betritt und darauf
der Topic-Vektor des Produkts mit dem Topic-Vektor des Nutzers addiert werden
soll. Der Nutzer wiirde auf einer Skala von null bis fiinf auswéhlen, welche Topics zu
welchem Grad fir ihn infrage kommen wiirden. Durch diese Befragung lésst sich ein
Topic-Vektor konstruieren. Der Nutzer-Vektor wird normalisiert daraufhin werden
beide durch den VAE encodiert. Dann wird die Differenz di}" f = nutzer — proc?uk:t
der encodierten Vektoren mit dem encodierten Nutzer-Vektor addiert. Darauthin wird
dieser transformierte Nutzer-Vektor von dem VAE decodiert. Zudem kann ein trai-
nierter Multinomial-VAE auf diesen Vektor angewandt werden. Hierbei wird das
Durchschnitt-Vektor des encodierten Vektors dem Decoder iibergeben und auf die
Logits die Softmax Funktion angewandt wodurch die nullen des Vektors mit ent-
sprechenden Wahrscheinlichkeiten fiir die Topics, gefiillt werden sollen. Mit diesem
Vektor wird in dem Datensatz mittels Kosinus-Ahnlichkeit und einem Schwellwert
nach Produkten gesucht, die eine Ahnlichkeit anhand ihres Topic- Vektor aufweisen.
Das Resultat dieser Abfolge konnte dann unter der Beschreibung des Produkts als
ahnliche Produkte aufgelistet werden. In gewisser Weise wird hierbei das inhaltsba-
sierte und kollaborative Filtern kombiniert. Es wére ebenfalls moglich nur mittels
der Addition des Nutzer-Vektor und Differenz-Vektor nach dhnlichen Produkten zu

suchen. Diese beiden Moglichkeiten sollen evaluiert werden.

3.2 Szenario - 2: Verfall von Nutzer Bewertungen

Hierbei stellt sich die Frage wie ein VAE auf verfallende Bewertungen reagiert. Die
Idee hierbei ist, die bereits abgegebenen Bewertungen beizubehalten und einen zeitli-
chen Verfall dieser anzuwenden. Der zeitliche Verfall einer Bewertung soll, die sich ste-
tig verandernden Préferenzen eines Benutzers darstellen und somit den Einfluss ver-
gangener Interaktion auf aktuelle Produktempfehlungen begrenzen. Berechnet wird
der Verfallsfaktor durch folgende Funktion.

F@) = ¢ Bewertung
xr) =
Heute — TagderletztenInteraktion

(3.1)
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Hierbei stellt d einen zufillig ausgewéllten Faktor dar, der nach Belieben geén-
dert werden kann. Jedoch sollte immer eine positive gerade Zahl gewéahlt werden,
um negative Werte zu vermeiden. Je kleiner der gewahlte Wert, desto schneller ver-
fallt die Bewertung und verliert somit an Bedeutung. Wie bereits in dem voran-
gegangenen Szenario, werden die Nutzer-Vektoren im Kontext der Topic-Vektoren
behandelt. Darauf werden die entsprechenden Produkte in dem Datensatz mittels

Kosinus-Ahnlichkeit sowie einem Schwellwert gesucht und zuriickgegeben.

3.3 Szenario - 3: Nutzervektor mit vielen nullen

Dieses Szenario behandelt die Thematik des Kaltstarts im Kontext von Recommen-
der Systemen. Das Problem des Kaltstarts beschreibt den Umstand, wenn ein Nutzer
sich neu auf einer Plattform anmeldet und es aufgrund dessen keine Historie iiber
diesen Nutzer von Interaktionen mit Produkten gibt. Somit ist es schwierig persona-
lisierte Empfehlungen zu machen. Dieses Szenario behandelt die Fragestellung, wenn
ein Nutzer lediglich ein oder zwei Topics ausgewahlt und ein Topic auch nur mit bei-
spielweise ein oder zwei auf der eingefithrten Skala bewertet hat. Hierbei soll lediglich
versucht werden herauszufinden wie ein VAE diesen Nutzer-Vektor rekonstruiert und

daraufhin untersucht ob die ausgebenden Gegenstande Sinn ergeben.
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In diesem Kapitel werden die technischen Mittel, die Vorgehensweise beziiglich der
Datenverarbeitung sowie das LDA Model implementiert sowie evaluiert. Weiter wird

auch kurz auf die angepasste Architektur des verwendeten VAE eingegangen.

4.1 Technische Hilfsmittel der Umsetzung

Python (Version 3.7.7): 1991 hatte diese interpretierte und multi-paradigmen Pro-
grammiersprache ihre erste Veroffentlichung. Entwickelt wurde sie von dem niederlén-
dischen Informatiker Guido van Rossum. Sie unterstiitzt das objektorientierte sowie
das funktionale Programmierparadigma und zeichnet sich durch ihre Einfachheit und
Reduzierung von Semantiken aus sowie eine sichtbare Nédhe zu Pseudo-Code. Was
diese sehr leicht erlernbar macht. Python wurde 2020 durch Python3 ersetzt, wobei
Python der letzte Patch mit der Nummer 2.7.18 zuteilwurde und seitdem nicht mehr

weiterentwickelt oder unterstiitzt wird (Python 2020).

Tensorflow (Version 2.2): Entstanden aus dem von Google Brain entwickelten
Framework DistBelief und mittlerweile von Google selbst erweitert und gewartet, ist
heute bereits in Version 2.2 zu haben. Version 1.0.0 erschien im Jahr 2017. Hinzu
kommt die Moglichkeit Berechnungen von der GPU, anstatt der CPU durchfithren
zu lassen, um eine gesteigerte Geschwindigkeit der Berechnungen zu erreichen. Ten-
sorflow bietet fiir Python und andere Programmiersprachen eine API zur einfachen
Implementierung von tiefen neuronalen Netzen, in ihren unterschiedlichsten Variatio-
nen, sowie einigen Algorithmen und Funktionen fiir diese Netze. Zusétzlich kiimmert
sich Tensorflow ohne Zutun des Entwicklers um die Fehlerriickfithrung. Entwickelt
wird es in der Programmiersprache C++, da diese eine hohere Geschwindigkeit als
Python aufweist. Tensorflow bietet Verkniipfungen zu Keras oder auch Tensorflow-

Propability, welche auf Tensorflow Core aufbauen und weiter abstrahieren. Keras
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zum Beispiel macht es moglich in wenigen Zeilen Code, ein neuronales Netz aus
mehreren Schichten zusammen zu stellen. Grofler Vorteil von Tensorflow gegentiber
seinem direkten Konkurrenten PyTorch, das von Facebook entwickelt wird, der rela-
tive Marktanteil, beziehungsweise werden viele Prototypen aus der Forschung zuerst
mit Tensorflow umgesetzt, was es wiederum einfacher macht aktuelle Forschung nach-

vollziehen zu kénnen (Tensorflow 2020).

Scikit-learn (Version 0.23.1): Gestartet bei Google als Summer Code Projekt
im Juni 2007 von David Cournapeau als Autor und 2010 von den franzésischen For-
schern Fabian Pedregosa, Gael Varoquaux, Alexandre Gramfort und Vincent Michel
vom Franzosischen Institut der Informatik in Roquencourt, Frankreich, zum o6ffentli-
chen Release gebracht. Ist es heutzutage eine der beliebtesten Python Bibliotheken fiir
maschinelles Lernen. Es bietet eine grofie Auswahl von unterschiedlichsten Algorith-
men und vereinfachenden Funktionen, die in dem Bereich des maschinellen Lernens

héufig verwendet werden (7).

Gensim (Version 3.8.3): Ist eine quelloffene Programmierbibliothek, geschrieben
in Python und Cython, fiir das Verarbeiten von textuellen Informationen und Topic
Modellierung. Implementiert sind unterschiedlichste Methoden des maschinellen Ler-
nens und statistischer Modelle. Gensim ermoglicht zudem die Verarbeitung grofler
Datenmengen, indem diese von der Festplatte gestreamt werden, was es von anderen
Bibliotheken abhebt, die zumeist nur die Daten aus dem Arbeitsspeicher beziehen.
Autor dieser Bibliothek ist Radim Rehurek und entwickelt von RARE Technologies
Ltd. Die erste Version erschien 2009 (Gensim 2020).

4.2 Datenvorverarbeitung

Wichtiger Aspekt bei der Implementierung von Recommender Systemen und zeit-
gleich von KNNs ist die Bereinigung und Kontrolle des vorliegenden Datensatzes. In
diesem Arbeitsschritt prift man die Qualitat und Struktur der Daten, anhand ausge-
wahlter Kriterien, die zu einem betréachtlichen Teil die Qualitat eben dieser Systeme
widerspiegeln. Deswegen ist es sehr wichtig die bestmoglichen und dabei verfiigharen
Parameter auszuwahlen, die ein Szenario oder ein Objekt am besten beschreiben.

Verwendet wird der Amazon Review Datensatz (Amazon Dataset 2018). Dieser aus
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Metadaten und Bewertungen bestehende Datensatz wurde von den Forschern an der
University of California San Diego zusammengetragen, um eine Basis fiir die For-
schung an Recommender Systemen zu unterstiitzen. Es besteht aus Daten ab Mai
1996 bis Oktober 2018 in seiner aktuellen Version und umfasst in seiner Gesamtheit
233.1 Millionen Bewertungen und Produktdaten. Dieser Datensatz unterteilt sich in
verschiedene Kategorien, wie zum Beispiel Mébel, Elektronik, Musik und viele wei-
tere. Verwendet wird die Kategorie Videogames mit ca. 87 Tausend Eintrdgen von
Produkten. Diese Produktdaten besitzen unterschiedliche Informationen, jedoch kei-
ne nummerischen Werte, die sich fiir eine Weiterverarbeitung und fiir das Trainieren
eines KNN eignen. Hierdurch werden nur die textuell vorliegenden Informationen her-
angezogen und auf dieser Basis ein LDA Modell trainiert. Mit der Ausgabe, die Topic-
Verteilung pro Produkt, werden daraufhin die unterschiedlichen VAEs trainiert. Es
werden alle Produkte entfernt, die keine Eintridge unter den Punkten Beschreibung
und Features enthalten. Nach diesem Schritt bleiben 77589 Produkteintrige iibrig.
Grund hierfiir ist die Annahme das ein Titel allein nicht ausreicht, um Produkten ein-
deutige Eigenschaften zuzuordnen, was allerdings wichtig fiir die Weiterverarbeitung
mit dem LDA Modell ist. Zudem ist die Anzahl der Worter der bezogenen Punkte
ohnehin nicht allzu grof. Im Schnitt sind pro Produkt ca. 20 Wérter verfiigbar.

4.3 Latent Dirihlet Allocation Implementierung und

Evaluation

Mit den gefilterten Daten aus dem vorhergehenden Schritt wird nun weitergearbeitet.
Es folgen weitere Schritte bevor sie dem LDA Model als Datenbasis zur Verfiigung
stehen konnen. Die Abfolge der Schritte sind linear zu begreifen und sollten somit in
dieser Abfolge eingesetzt werden. Als erstes werden die Texte tokenisiert und im Zuge
dessen auch Sonderzeichen sowie doppelte Leerzeichen entfernt. Danach werden die
Stoppworter aus den Texten zu den Produkten entfernt. Ein Stoppwort ist ein Wort
ohne Informationsgehalt wie und, oder, somit, als und einige weitere. Diese Stopp-
wortliste wurde nach einer Recherche von dem Programm-Toolkit NLTK bezogen
wegen seiner Ausfithrlichkeit. Zusétzlich zu diesen Stoppworter wurde die Liste um
Worter erweitert, welche in folgender Abbildung zu sehen sind. Nach einigen Itera-
tionen hat sich herausgestellt das einige Produkte des Datensatzes HTML Code als

Beschreibung oder Feature enthalten. So wurde versucht die meisten dieser ,,Code-
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Worte“ manuell zu filtern. Eine Filterung wie ,ldsche alle Worter die weniger als
drei Buchstaben haben®, war ebenso nicht moglich da es in dieser Kategorie wichtige
Begriffe gibt, wie zum Beispiel ,,ds“. Denn , Nintendo DS* ist ein Begriff mit groem

Informationsgehalt im Kontext Videospiele.

additional_stopwords

Abbildung 4.1: Liste zusatzlicher Stoppworter

Nun wird ein Bi-Gramm Modell trainiert und ein Schwellwert von zwei Erschei-
nungen festgelegt. In diesem Kontext bedeutet das Worter die mehr als zweimal im
gesamten Textkorpus direkt nebeneinander erscheinen einen neuen Begriff bilden. So-
mit wird aus ,, Nintendo“ und ,DS*, , Nintendo-DS*. Dadurch wird das Vokabular,
die Anzahl der einzelnen Worte, um die Anzahl der Bi-Gramme erweitert. Als letzter

Schritt werden, falls vorhanden, leere Token gel6scht.

Ublicherweise werden in diesem Kontext Worte lemmatisiert. Das heifit, jedes Wort
wird auf sein Grundwort reduziert. Dies soll Doppelungen vermeiden. Jedoch stell-
te sich heraus, dass diese Methodik spezielle Begriffe seltsam verwertet. Beispielhaft
wird , Warcraft® zu ,wocraf“ transformiert. Somit wurde entschieden diesen Schritt
nicht in die Vorverarbeitung mit aufzunehmen, denn das Problem der Doppelung ist

nicht so gro mit der niedrigen Anzahl der Worte pro Produkt.
Nach diesen Schritten liegt ein fiir LDA verwertbarer Bag-of-Words Vektor fiir

jeden Produkteintrag vor. Mit diesen Vektoren wird nun die von Gensim implemen-
tierte Version des LDA Models fiir zehn Epochen trainiert (Hoffman et al. 2010). Die
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Standard Hyperparameter des Modells wurden nicht verandert. Das Resultat wird
mit dem Tool pyLDAvis zuganglich gemacht. Diese Visualisierungen sind der Arbeit

fiir diverse Mengen an Topics beigelegt.

Um die optimale Menge von Topics zu ermitteln, die das LDA Modell mit Worten
fiillen soll, existieren zwei Metriken die herangezogen werden konnen. Diese werden
Perplexity und Coherence genannt. Jedoch soll laut Studien die Metrik Perplexity,
welche zur Art der predictive-likelihood Metriken gehort, fiir den Menschen nicht in-
terpretierbare Ergebnisse erzielen und haben somit beide keine Korrelation. Daher
wird die Coherence Metrik verwendet (Roder et al. 2015).

Coherence: bewertet ein einzelnes Thema, indem es den Grad der semantischen
Ahnlichkeit zwischen hochbewerteten Wortern der gegebenen Topics misst. Diese
Messungen helfen dabei, zwischen Themen zu unterscheiden, die semantisch inter-
pretierbare Themen sind und Themen, die Artefakte statistischer Schlussfolgerungen
sind. Eine Reihe von Aussagen oder Fakten gilt als koharent, wenn sie sich gegensei-
tig unterstiitzen. So kann ein kohérenter Fakt in einem Kontext interpretiert werden,
der alle oder die meisten Fakten abdeckt. Ein Beispiel fiir schliissige Fakten ist Es
handelt sich um ein Multiplayer Spiel’, Es handelt sich um ein Ego-Shooter Spiel’, In
diesem Spiel treten zwei Fraktionen gegeneinander an". Es existieren einige Moglich-
keiten wie Coherence gemessen werden kann, diese Arbeit verwendet das Mafi C-v
(Newman et al. 2010), (Shashank 2019).

Folgende Abbildung zeigt die Messungen zur Coherence dieses Datensatz. Die Skala
reicht von null bis eins. Allerdings handelt es sich bei einem Wert von 0.40 bereits um
ein schlechtes Resultat und Werte tiber 0.80 sind so gut wie nie zu erreichen. Somit
ware ein Wert von 0.70 optimal.

Wie zu sehen liegt der maximal erreichte Wert bei 0.62, was einer Topic Menge
von Zehn entspricht. Bei genauerer Betrachtung zeigte sich das einige textuelle Pro-
duktdaten nur aus HTML oder Javascript Code bestehen. Dies ist in der beigefiigten
pyLDAwvis Visualisierung mit zehn Topics zu beobachten. Folglich wurde der néchste
bessere Wert gewahlt, was Topic Menge 40 entspricht. Mit dieser Menge verlieren
die Code Schnipsel an Gewicht in Relation zum gesamten Vokabular. Positiv ist

das die Topics, welche diese Schnipsel enthalten, wenig Uberlappungen mit ansons-
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Abbildung 4.2: Coherence Graph fiir optimale Topic Menge

ten aussagekraftigen Topics haben. Somit konnen diese ein bis zwei Topics bei einer
Topic-Menge iiber 40 ad-acta gelegt werden. Diese beiden Topics werden nicht lénger
berticksichtigt, der Vollstandigkeit halber jedoch nicht geloscht. Annahme hierfiir ist
das sonst die Aussagekraft der urspriinglichen Dimensionen Schaden nehmen wiirde.

Als finale Topic-Menge wird 50 gewéhlt.

4.4 Datenbasis fiir den Variational Autoencoder

In diesem Schritt wird der Datensatz fiir den VAE vorbereitet. Hierbei wird zunéchst
die Topic Verteilung fiir jeden der 77589 Eintrage des Datensatz durch das LDA
Model inferiert. Mit Hilfe dieser Verteilungen pro Produkt wird nun eine Matrix zu-
sammengestellt. Eine Reihe entspricht einem Produkt und die Spalten reprasentieren
die jeweiligen Topics. Anzumerken ist das die Positionen fiir die Topics nicht mit
der Topic Nummer tibereinstimmen. Somit sitzen die Wahrscheinlichkeiten fiir Topic
Eins auf Position Null innerhalb der Matrix. Die resultierende Matrix besitzt die Di-
mension (77589 x 50). Bevor dieser Datensatz dem Trainingsverfahren zu Verfiigung

stehen kann, muss jener in Trainings- und Testdatensatz aufgeteilt werden. Man hat
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sich fur ein Verhéaltnis von 70 : 30 Prozent entschieden. Beide resultierenden Werte

werden auf eine Ganzzahl abgerundet.

4.5 Implementierungen des Variational Autoencoder

In diesem Unterkapitel wird die verwendete Architektur des VAE sowie die drei ver-
wendeten Verlustfunktionen erdrtert. Die Hyperparameter werden erst im folgenden
Kapitel gewéhlt. Verwendet wird ein VAE mit zwei verdeckten Schichten, jeweils fiir
Encoder und Decoder. Die Anzahl der Neuronen gestaltet sich dynamisch. Die erste
verdeckte Schicht besitzt 60% der Eingabe Neuronen, darauffolgend besitzt die zweite
verdeckte Schicht 30% der Eingabe Neuronen. Diese Werte werden auf eine Ganzzahl
abgerundet und sind symmetrisch fiir Encoder und Decoder. Zusétzlich werden die
drei Aktivierungsfunktionen implementiert, welche im Unterkapitel Aktivierungsfunk-
tion erortert wurden. Mit ReL U werden die Gewichte des VAE mittels He Normal
(He & Zhang 2015), mit Tanh mittels Glorot Normal und mit SELU mittels LeCun
Normal initialisiert. Die Dimension des latenten Raums wird auf vier gesetzt. Der
VAE wird in allen Szenarien 200 Epochen trainiert. Die vorgestellte Architektur wird

mit drei unterschiedlichen Verlustfunktionen trainiert. Diese werden folgend erortert.

Zusétzlich wird die Auswirkung einer Dropout-Schicht tiberprift, welche noch vor
der Eingabeschicht des VAE angewandt wird. Genauer gesagt handelt es bei dieser
Schicht um eine spezielle Art des Dropouts, Alpha-Dropout genannt. Diese Variation
des Dropouts, welche Durchschnitt und Varianz der Eingabe nahe den urspriingli-
chen Werten hélt, um die selbstnormalisierende Eigenschaft auch nach dem nullen
von Werten der Eingabe zu gewéhrleisten. Alpha-Dropout harmoniert mit der SELU
Aktivierungsfunktion, da Aktivierungen nach dem Zufallsprinzip anhand des negati-

ven Sattigungswert festgelegt werden.

4.5.1 Variational Autoencoder fiir die Rekonstruktion

Fiir die im Konzept vorgestellten Szenarien ist es notig Vektoren, im Kontext des
Datensatz, transformieren zu kénnen. Mit Hilfe zweier unterschiedlicher Verlustfunk-
tionen soll dies bewerkstelligt werden. Anzumerken ist das jedoch nur eine Verlust-
funktion verwendet werden wird, um diese Transformationen durchzufiihren. Anhand

der Rekonstruktionsgenauigkeit gemessen, mittels der Kosinus-Ahnlichkeit, werden
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diese beiden Funktionen evaluiert. Folgend werden beide vorgestellt.

Sigmoid-Kreuzentropie mit Logits und Kullback-Leibler Divergenz: Diese Metho-
de misst den Wahrscheinlichkeitsfehler zwischen den wahren Eintragen des Vektors
und den Logits des VAE nachdem auf diese die Sigmoid Funktion angewandt wur-
de (Tensorflow 2020: tf.sigmoid-cross-entropy-with-logits). Somit wird jedes Topic,
bzw. jeder Eintrag des Vektors, als mogliche zugehorige Klasse wahrgenommen. Der
Umstand, dass jedes Topic unabhédngig und nicht gegenseitig ausschlieend ist, er-
moglicht dies. Zusatzlich wird die Kullback-Leibler Divergenz verwendet und diese
mit drei unterschiedlichen § Werten multipliziert. Dies sind die Werte 0.1, 1,2

Sigmoid-Kreuzentropie mit Logits und Monte Carlo Simulation:

Verlustsig—me = logp(x | 2) +log(z) — log q(z | ©) mit z ~ q(z | x) (4.1)

Diese Methodik verzichtet auf die Kullback-Leibler Divergenz und somit auch auf
die Moglichkeit der Kontrolle iiber die Regularisierung (Tensorflow 2020). Diese

verfligt jedoch iiber den gleichen Rekonstruktionsterm.

4.5.2 Multinomial-VAE fiir das Kollaborative Filtern

Hierbei wird zunéachst die Softmax Funktion auf die Logits des VAE angewandt und
dann mit dem Eingabevektor elementweise multipliziert. Dieser Rekonstruktionsterm
wird mit der Kullback-Leibler Divergenz verwendet mit (3 als Koeffizient. f(x) repréa-

sentiert hierbei die Softmazr Funktion.

Verlustpu(z) = — Z f(z;) -z + - Dgkyr, (4.2)
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5 Evaluierung

In diesem Kapitel werden die Hyperparameter Anpassungen des Adam Algorithmus,
die Verlustfunktionen, die drei Aktivierungsfunktionen SELU, ReLLU, Tanh und die
im Konzept vorgestellten Szenarien anhand ihrer Aussagekraft, Einsetzbarkeit und
Performanz evaluiert. Zunachst wird der Trainingsprozess der VAEs betrachtet. Dar-
aufhin werden die performantesten VAEs mit den unterschiedlichen Verlustfunktionen
in den im Kapitel Konzept vorgestellten Szenarien eingesetzt. Da die Masse an Trai-
ningsdurchlaufen und die dazu kommenden Verlustfunktions-Graphen betrachtlich
war, werden nur die bemerkenswertesten vorgestellt. Sonst wiirde dies zu viele Seiten
beanspruchen. Jedoch kénnen diese Graphen zu verschiedensten Durchldufen im bei-
gefiigten Dateienordner unter model figures betrachtet werden. Zudem erinnere man
sich das ein VAE den ELBO (siche Unterkapitel VAE Verlustfunktion, S. ) versucht
zu maximieren. Deshalb werden die Graphen zu den Verlusten des Trainings aufstei-
gende Werte zeigen und keine abfallenden wie sonst tiblich, um dies zu verdeutlichen.
Der Begriftf Disentanglement in den Abbildbeschreibungen bezieht sich auf den (-
Wert eingefithrt durch den 5-VAE, erlautert im Kapitel Variational Autoencoders. Es
gilt bereits vorab zu erwahnen, dass wie erwartet, VAEs mit einem Wert von 0.1 fiir
B bessere Verlustwerte erzielen werden. Da diese hierdurch ein hoheres Augenmerk
auf Rekonstruktionsgenauigkeit anstatt Regularisierung, der Kullback-Leibler Term

der Verlustfunktion, legen werden.

5.1 Evaluierung des Trainingsprozesses

Betrachtet werden die Anpassungen an den Hyperparametern, die drei Aktivierungs-
funktionen SELU, ReLLU, Tanh und ihre Auswirkung auf den Trainingsverlauf sowie

die Anwendung des Alpha-Dropouts direkt auf die Eingabedaten.
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5 Evaluierung

5.1.1 Variational Autoencoder fiir die Rekonstruktion

Die im Unterkapitel Implementierungen des Variational Autoencoder vorgestellten
Verlustfunktionen zur Rekonstruktion von Vektoren werden hier zuerst gemafl des
Trainingsverlauf betrachtet und darauffolgend anhand der Rekonstruktionsgenauig-
keit verglichen. Anzumerken ist das die nummerischen Werte des Verlusts, welche
Entlang der y-Achse der Graphik zusehen sind, der beiden Verlustfunktionen nicht
vergleichbar sind, denn wie beschrieben, handelt es sich bei beiden um unterschied-
liche Berechnungen. Es wird lediglich betrachtet werden ob diese Beiden Funktion
hinzu einem globalen Optimum konvergieren. Jedoch kénnen fiir sich genommen die
Werte des Verlusts beider Verlustfunktionen verglichen werden. Allgemein gilt es be-
reits vorab Zuerst wird die Sigmoid-Kreuzentropie mit Logits und Kullback-Leibler

Divergenz begutachtet.
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Abbildung 5.1: Sigmoid KL Divergenz, ReLU, Lernrate 0.001, Disentanglement 0.1, kein
Alpha-Dropout

Die Lernrate 0.001 erwiess sich iiber alle Durchldufe erhaben, egal welche Aktivie-
rungsfunktion gewahlt wurde. Beispielhaft wurde 0.1, 0.01, 0.0001 sowie weitere. Wie
zu sehen ist konvergieren die Aktivierungsfunktionen ReLU und SELU gegen einen

dahnlich guten Werten. Wobei ReLLU etwas besser abschneidet, was allerdings auf den
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Abbildung 5.2: Sigmoid KL Divergenz, SELU, Lernrate 0.001, Disentanglement 0.1, kein
Alpha-Dropout
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Abbildung 5.3: Sigmoid KL Divergenz, Tanh, Lernrate 0.001, Disentanglement 2, kein
Alpha-Dropout
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Graphen nicht ganz ersichtlich ist. Das Plus bewegt sich hierbei im FlieBkommabe-
reich bis niedrige Ganzahlen wie eins oder zwei. Tanh schneidet in allen moglichen
Szenarien um einiges schlechter ab. Generell konvergieren die drei Aktivierungsfunk-
tionen ohne die Anwendung von Alpha-Dropout mit einem Wert von 0.2 besser, was
erstaunlich ist. Erwartungsgemaf hitte der VAE mit dem Einsatz von Dropout besse-
re Performanz beziiglich des Verlusts aufweisen. Die Annahme liegt daher nahe, dass
aufgrund der vermutlichen Uberzahl von Nullen in den einzelnen Vektoren der Daten-
basis zu viel Informationen durch Alpha-Dropout gestrichen wird. Wie in Abbildung
5.3 zu sehen durch den unsanften Verlauf der Kurve, hat der VAE Schwierigkeiten
zu konvergieren und tut dies schliellich hinzu einem lokalen Optimum.

Nun wird folgend die Sigmoid-Kreuzentropie mit Logits und Monte-Carlo Simula-

tion Verlustfunktion betrachtet.
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Abbildung 5.4: Sigmoid Monte-Carlo, ReLU, Lernrate 0.01, kein Alpha-Dropout

Allgemein fiihrt die Verwendung von Alpha-Dropout bei dieser Verlustfunktion
ebenfalls zu schlechteren Werten des Verlusts. Desgleichen schlégt ReLLU die anderen
beiden Funktionen wie zuvor. Allerdings erzielt die Lernrate 0.01 bei dieser Verlust-
funktion bessere Werte.

Nun werden die beiden Funktionen mittels Rekonstruktionsgenauigkeit via Kosinus-
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Abbildung 5.5: Sigmoid Monte-Carlo, ReLU, Lernrate 0.001, kein Alpha-Dropout
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Abbildung 5.6: Sigmoid Monte-Carlo, Tanh, Lernrate 0.001, kein Alpha-Dropout
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Ahnlichkeit gegeniibergestellt. Bei diesem Vergleich wird der gleiche Vektor einmal
durch beide VAEs mit ihren unterschiedlichen Verlustfunktionen komprimiert und
rekonstruiert. Die Spalte kos reprisentiert die Kosinus-Ahnlichkeit. Die Werte ent-

sprechen jeweils dem Durchschnitt von 20 zuféllig ausgewéhlten Datenpunkten des

Trainingsdatensatzes.
Platz ‘ Verlustfunktion ‘ kos
1 | Sig-KL 5=0.1 | 0.93
2 | Sig-KL =1 | 0.85
3 | Sig-KL =2 | 0.78
4 | Sig-MC | 0.44

Tabelle 5.1: Rekonstruktionsgenauigkeit via Kosinus-Ahnlichkeit

Wie bereits erwahnt, war es erwartbar das ein kleinerer 5-Wert bessere Ergebnisse
beziiglich der Rekonstruktionsgenauigkeit erzielt. Wie man sehen kann rekonstruiert
die Variante Sigmoid Kreuzentropie mit Kullback-Leibler Divergenz den Eingabevek-
tor um einiges genauer als die Monte-Carlo Variante. Der Abstand zwischen beiden
Verlustfunktionen ist jedoch betrdchtlich. Somit wird fiir die Aufgabe der Rekon-
struktion der VAE mit Sigmoid Kullback-Leibler Divergenz, ReLLU, Lernrate 0.001
und § = 0.1 gewahlt.

5.1.2 Variational Autoencoder fiir das Kollaborative Filtern

In diesem Unterkapitel wird auch hier die Verlustfunktion anhand des Verlusts wah-
rend des Trainings evaluiert. Allerdings ist der Verlustwert nicht aussagekréiftig fir
die Anwendbarkeit im Kontext der Szenarien. Daher wird nur kurz betrachtet werden
ob dieser VAE konvergiert.

Wie bereits im vorhergehenden Unterkapitel hat auch hier die Anwendung von
Alpha-Dropout eine deutliche Auswirkung auf den Verlustwert. Ebenfalls schlégt Re-
LU die beiden anderen Verlustfunktionen. Allzeit welche Hyperparameter gewéhlt
werden. Tanh liegt hierbei wieder hinten und SELU befindet sich wie zuvor im Mit-
telfeld. Desgleichen ist der Abstand zwischen SELU und Tanh wieder etwas grofier
als zwischen ReLU und SELU. Die optimale Lernrate liegt abermals bei 0.001.
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Abbildung 5.7: Multinomial-VAE, RelLU, Lernrate 0.001, Disentanglement 0.1 kein
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Abbildung 5.9: Multinomial-VAE, Tanh, Lernrate 0.001, Disentanglement 1,kein Alpha-
Dropout

5.2 Evaluierung der Szenarien

In diesem Unterkapitel werden nun die im Kapitel Konzept vorgestellten Szenari-
en begutachtet. Die Szenarien werden anhand der Ausgabe von den einzelnen VAEs
evaluiert. Hierbei werden der Ubersicht halber lediglich die zehn besten Produkte ge-
priift, wobei die Kosinus-Ahnlichkeit die nummerische Metrik dient. Zur Erinnerung,
jeder Vektor besitzt 50 Koordinaten und jene entsprechen den Topic Nummern. Die
Skalare der einzelnen Koordinaten, die hierbei nicht erwihnt werden, sind als Null
zu begreifen. Weiter werden alle Eingabevektoren normiert so dass sich diese im Eu-
klidischem Raum befinden, um eine Vergleichbarkeit mit den urspriinglichen Topic
Vektoren zu ermoglichen. Der Schwellwert fiir die Kosinus-Ahnlichkeit wird auf 0.90
gesetzt. Es wurde der Multinomial-VAE mit § = 0.1 gewéhlt, denn nach einigen
Versuchen stellte sich herraus, dass speziell § = 2 seltsame Ergebnisse liefert. Egal
welcher Vektor durch den VAE geschickt wurde, die Augabe war stehts dieselbe.
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5.2.1 Szenario - 1: Kombination von Nutzer und

Gegenstandvektor

Folgend wird ein Nutzervektor definiert, welcher als Basis fiir dieses Szenario und
Szenario zwei dienen soll. Die Topics werden auf ihre entsprechenden Vektorkoordi-
naten gesetzt. Topic sechs mit Wertung drei und interpretiert als Action-Adventure
mit Fokus auf Comic Helden. Topic acht, Wertung vier, Interpretiert als First-Person
Shooter. Topic 14, Wertung 3 und wird als Sony Accessoires wahrgenommen. Topic
19, Wertung 5, soll Xbox im generellen entsprechen. Topic 23, Wertung 4, wird als Ka-
tegorie Kriegsspiele interpretiert. Topic 35, Wertung 5, soll Martial-Arts Kampfspiele
betrachtet werden. Der Gegenstandstitel zu dem korrespondierenden Gegenstands-
vektor lautet: Sid Meier’s Civilization III PC.

Platz ‘ Produkt ‘ kos
1 ‘ UFC: Ultimate Fightng Championship Tapout 2 Xbox ‘ 0.99
2 ‘ Crimson Skies Xbox ‘ 0.99
3 | Xbox360 Chatpad | 0.99
4 ‘ Xbox360 Game Console Opening Tool ‘ 0.99
5 ‘ Forza 2 Motorsport Xbox ‘ 0.99
6 ‘ Gears of War 2 Xbox360 ‘ 0.99
7 ‘ Blackwater Xbox360 ‘ 0.99
8 ‘ The Bureau: XCOM Declassified ‘ 0.99

Tabelle 5.2: Produktempfehlungen nach Rekonstruktion, Nutzer und Gegestand kombi-
niert

In Tabelle 5.2 ist die eindeutige Dominanz des Nutzervektors iiber den Gegen-
standsvektor zusehen. Was erfreulich ist, denn gedacht war die Kombination als Er-
weiterung des Nutzervektors. Dies Représentiert vor allem das Spiel The Bureau:
XCOM, welches ein taktisches Third-Person Spielist. Bei Sid Meier’s Civilization
handelt es sich namlich um ein rundenbasiertes Strategiespiel.

Die Anwendung eines Multinomial-VAE auf den rekonstruierten Vektor erweitert
die ausgegebenen Produkte um einige Spiele aus den Bereichen Heldenepos und
Action-Adventures. In gewisser Weise ist auch das Vorkommen von Xbox Accessoires

positiv zu bewerten, obwohl explizit das Topic fir Sony Accessoires gesetzt wurde.
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Platz ‘ Produkt ‘ kos
1 | The First Templar Xbox360 | 0.99
2 | Hard Drive Transfer Cable Xbox360 | 0.99
3 ‘ Assassin’s Creed Xbox360 ‘ 0.99
4 ‘ Enclave Xbox Retro Gaming ‘ 0.99
5 ‘ Spiderman Xbox Retro Gaming ‘ 0.99
6 ‘ Totaled! Xbox Retro Gaming ‘ 0.99
7 ‘ Plantronics Xbox360 Headset ‘ 0.99
8 ‘ 3do Control Pad ‘ 0.99
9 | Fable 2 Xbox360 | 0.99

Tabelle 5.3: Produktempfehlungen nach Multinomial-VAE Anwendung auf die Kombi-
nation

Ebenfalls ist die Diversitat der Empfehlungen als plus zu beachten.

5.2.2 Szenario - 2: Verfall von Nutzer Bewertungen

Der Nutzervektor aus dem vorgehenden Szenario soll nun einen Verfall einiger Koor-
dinaten bzw. Bewertungen des Eingabevektors erfahren. Durch die Nutzung der im
Konzept erorterten Funktion und zufillig ausgewéahlten Tagen der letzten Interaktion
wird der Nutzervektor wie folgt transformiert. Topics sechs und acht bleiben unver-
andert bzw. drei sowie vier. Die Topics 14, 19, 23 und 35 erhalten die neue Bewertung
2.1, 4.5, 3.8 und 4.5.

Platz ‘ Produkt ‘ kos
1 ‘ ExcitedBots: Trick Racing with Wii Wheel Bundle ‘ 0.96
2 ‘ Trials Fusion Xbox One ‘ 0.96
3 ‘ EA Racing Pack Retro Playstation ‘ 0.95
4 | GTR FIA GT Racing | 0.94
5 ‘ GT Legends PC ‘ 0.94
6 ‘ NASCAR Thunder 2004 Xbox Retro ‘ 0.94

Tabelle 5.4: Produktempfehlungen durch Rekonstruktion nach Verfall der Bewertungen
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Dieser Verfall einiger Bewertungen scheinen die Produktempfehlungen nur rudi-
mentar zu andern. Denn die Produktempfehlungen fiir den originellen Eingabevek-
tor fallen ebenfalls in den Bereich Autorennspiele. So gesehen ware dieses Verfahren

brauchbar.

5.2.3 Szenario - 3: Nutzervektor mit vielen Nullen

Fiir dieses Szenario wird der Nutzer mit folgendem Vektor definiert. Koordinaten 11,
16, 35 werden mit den Werten 4, 3, 5 gefiillt und daraufhin normiert. Interpretiert
wird Topic 11 als stark PC und Windows lastig, Topic 16 sehr stark als Autorennspie-
le ohne Bezug zu Konsole oder PC und Topic 35 als Richtung Martial-Arts lehnende
Spiele ebenfalls ohne Bezug zu Konsole oder PC. Zusammengefasst hat dieser Vektor
also drei Koordinaten und 47 Nullen. Betrachtet werden nun die Top-Ten der dhn-
lichsten Produkte nach der Rekonstruktion des VAE und darauf die Anwendung des

Multinomial-VAE auf den rekonstruierten Vektor.

Platz ‘ Produkt ‘ kos
1 ‘ Slender Man Origins Mac Games ‘ 0.94
2 ‘ Moebius Demo Version PC Windows ‘ 0.94
3 ‘ Sherlock Holmes: Adventure Game Collection PC ‘ 0.94
4 ‘ Hidden Mysteries: Buckingham Palace Vampire Secrets PC ‘ 0.93
5 ‘ Black Mirror: Reiging Evil and Final Fear PC ‘ 0.93
6 ‘ Lost Chronicles: Fall of Caesar PC ‘ 0.93
7 | Nancy Drew: The Deadly Device PC | 0.93
8 ‘ Nancy Drew: Treasure in the Royal Tower PC ‘ 0.93
9 ‘ The Book of Desires PC ‘ 0.92

10 ‘ Mechwarrior 2 Ghost Bear’s Legacy PC ‘ 0.92

Tabelle 5.5: Produktempfehlungen nach Rekonstruktion mit wenigen Eintragen

Interessanter weise zeigen beide VAEs keine Produkte an wie die Topics interpre-
tiert wurden. Es ldsst sich jedoch ein Schema in beiden finden. Das Topic PC/Windows
ist iberstark vertreten. Die Produktempfehlungen nach einer einfachen Rekonstruk-
tion des Eingabevektors entstammen alle den Kategorien Mystery, Horror, Thriller

und Puzzle Spiele. Jedoch kann keine verlassliche Aussage getroffen werden warum
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Platz ‘ Produkt ‘ kos
1 ‘ Cradle of Egypt Collection PC Windows ‘ 0.99
2 | Duck Tiles PC Windows | 0.99
3 ‘ Men of War PC Windows ‘ 0.99
4 ‘ Instant Landscaping Simulation Software PC ‘ 0.98
5 | Star Defender 4 PC Windowst | 0.98
6 ‘ John Deere: American Farmer PC ‘ 0.98
7 ‘ Trainz Simulator Mac ‘ 0.98
8 ‘ Railroad Simulator PC ‘ 0.98
9 ‘ Harpoon Classic PC ‘ 0.97

10 ‘ Kingmaker PC Games ‘ 0.97

Tabelle 5.6: Produktempfehlungen nach Multinomial-VAE mit wenigen Eintragen

ausgerechnet diese Kategorien. Bei den Empfehlungen wie sie in Tabelle 5.6 handelt
es sich beinahe ausnahmslos um Spiele aus der Kategorie Simulation. Hierbei sind
allerdings immerhin zwei Action Spiele, Men of War und Star Defender j, vertreten,
was etwas Nachvollziehbar ist. Um einen Vergleich zu finden, wurde mittels des nor-
mierten Eingabevektors ohne VAEs nach dhnlichen Produkten gesucht. Dies fiithrte

zu keinem Resultat.
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6 Fazit

Im Allgemeinen waren die Produktempfehlung durch das Anwenden der verschieden
VAFEs in einem ordentlichen Rahmen. Die Hoffnung das diese VAFEs die latenten Be-
ziehungen unter den einzelnen Produkten via Topic-Vektoren genau erfassen, besté-
tigte sich allerdings nicht. Grund hierfiir kann aber auch die signifikante Diskrepanz
an verfligbaren textuellen Informationen zu den einzelnen Produkten sein. Manche
hatten eine Vielzahl an Worten fiir ihre Beschreibung zur Verfiigung. Anderen hin-
gegen lediglich Titel, Kategorie und ein paar wenige Worte. Eventuell waren diese
Verfahren fiir Produkte besser geeignet die mehr Text enthalten. Wie zum Beispiel
Zeitungsartikel, Tweets oder Blogs. Oder es sollte sichergestellt werden das alle Pro-
dukte eine dhnliche Verteilung an Worten besitzen. Fiir eine Vielzahl von Ad-hoc
Anfragen wie sie in Online-Shops der Fall sind, eignen sich die angefiihrten Verfahren
vermutlich nicht. Denn die Zeit zur Berechnung von Produktempfehlungen betrigt
jeweils approximativ sechs Sekunden. Grund hierfiir ist auch die lineare Verarbeitung
der Anfrage. Somit konnten die Berechnungen der Anfragen nicht asynchron erfolgen.
Jedoch kénnten die Verfahren fiir einmal tégliche Produktempfehlungen beispielweise
auf der Hauptseite eines Online-Shops dargestellt werden. Als Plus ist die Geschwin-
digkeit und tiberschaubare Trainingszeit des LDA Modells und den VAFE Modellen
zu nennen. In ein paar Stunden liefle sich so ein Datensatz von zigtausend Produkten
bzw. ihrer textuellen Information analysieren und damit ein paar VAFEs trainieren,

mit den fiir diese Thesis erarbeiten Programmen.
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