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Abstract

Javorkova, P. My MENDELU Conversational Agent with Emotional Intelligence.
Diploma thesis. Brno, 2023.

Day-to-day conversation with an emotional support on a family or friends level
(ESC) has become a scientifically interesting area of affective programming for
conversational agents. Currently, there is a gap of context-specific approaches for
a closed domain chatbot and their experimentation with the empathy involved. The
goal of this thesis is to propose and implement a chatbot with an ability to detect
emotions and react to them appropriately. The existing COMET empathetic model
was adopted for this work in order to meet the social and physical aspects of com-
mon human world experience (commonsense). Other state-of-the-art ESC models
were used to encode strategies to alleviate stress or generate responses outside of
the training data, with subsequent training in the relevant configuration. The chat-
bot has been implemented in the RASA tool and is capable of unimodally detecting
emotions and reacting to them relevantly aiming to reduce emotional distress if user
has experienced one.

Key words: COMET, chatbot, affective computing, RASA, empathy-driven dia-
logue

Abstrakt

Javorkova, P. Digitalny osobny asistent s emoc¢nou inteligenciou pre aplikidciu Moje
MENDELU. Diplomova praca. Brno, 2023.

Kazdodenna konverzacia s laickou emocionalnou podporou na trovni priatelov ¢i
rodiny (ESC) sa stala vedecky zaujimavou oblastou afektivneho programovania kon-
verzacnych agentov. Raritou ¢i stiicasnou medzerou st kontextovo Specifické pristupy
pre uzatvoreni doménu a ich experimentovanie so zaclenenim empatie. Tato pra-
ca sa zaoberd navrhom a implementaciou chatbota so schopnostou detekcie emécii
a ich vhodnou reakciou. Existujici empaticky model COMET bol prevzaty pre tito
pracu s cielom splnenia socidlnych a fyzickych aspektov beznej Iudskej skisenosti
s realnym svetom. K zakdédovaniu stratégii k zmierneniu stresu ¢i generovaniu odpo-
vedi mimo trénovacich dat boli pouzité dalsie state-of-the-art modely ESC vyskumu,
s naslednym natrénovanim v relevantnej konfiguracii. Implementovany chatbot v na-
stroji RASA je schopny emocie detegovat na singularnej modalite a relevantne na
nich reagovat s cielom znizit stres zo situacie v ktorej sa pouzivatel nachadza.

Kltcové slova: COMET, chatbot, afektivne programovanie, RASA, dial6ég riadeny
empatiou
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14 1 UVOD PRACE

1 Uvod préace

,Otazkou nie je, ¢i inteligentné stroje mozu mat emocie, ale ¢i mozu byt stroje in-
teligentné bez akychkolvek emécii“, poklada intelektualnu otazku Minsky (1988, s.
163). Vylucujice vyznamy pre vyraz “strojovy” adresuji na jednej strane absenciu
emocii, a na druhej strane urcita zaujatost ¢i oddanost jednej stereotypnej ¢innos-
ti. Na prichaddzajicom prelome desatrocia sa do popredia dostava dolezitost emocii
vypoctovych strojov pre nenarusené rozhodovanie s odkazom na neurologické studie
(Picard, 1995). Zo zaveru vyplyva podnet ¢i navrh, ze implementacia poc¢itacov s in-
teligentnymi rozhodnutiami moze byt podmienena vystavbou pocitacov s emdciami.
V nasledujicej dekdde pokladéd Reilly (1996) na protichodné osi mieru emocional-
nej expresivity postav a mieru ich celkovej kvality. Linearna regresia znazornenej
situacie ukazuje, ze interakcia stelesnenych postav s ludmi ma stavat zaklady na
emociach.

S pokrokom v technolégiach zohrava interakcia ¢loveka s pocitacom a vyuzivanie
softvéru a hardvéru na urcenie emociondlneho stavu cloveka (affective computing)
dolezit tlohu pri uréovani komplexného Tudského spravania (Jadhav a Sugandhi,
2018).

Casto sklofiovand inteligencia nesie so sebou pre skiimant problematiku schop-
nost C¢itania emdcii v texte rozne konotéacie (Park, Bae a Cheong, 2020). Vnimat,
zistit a pochopit stavy emocionalneho charakteru ¢i iné socialne signdly, je jadrom
socialnej a emociondlnej inteligencie. Agent zosobneny v digitdlnej konverzacii pri
pomoci spravnych nastrojov, porozumeni socialneho kontextu a vyuziti vhodného
prezentacného jazyka moze maf znacni hodnotu v oblastiach behavioralnej vedy,
antropoldgii, neurolégii a psycholdgii (Pantic et al., 2005). Pri otazke zvySovania
produktivity socidlnej skupiny, vdaka vcasnej detekcii problémov, je taky agent fa-
voritom na odbtranie kolektivnych fenoménov — groupthinking ¢i polarization (Pen-
tland, 2005).

Emoécie, z natury ich vplyvu na interpretaciu vyroku, maji dopad na genero-
vanie prirodzeného jazyka (lexikélny, syntakticky, sémanticky a spdsob reci) ale
i porozumenie prirodzeného jazyka (upriamenie/neupriamenie pozornosti na recni-
ka, kompletnd/Ciastocnd analyza zlozitej vypovede) (Reilly, 1996).

Automatické rozpoznavanie emécii z textu je neoddelitelnou stucastou navrhu
prirodzeného, pouzivatelsky prijemnejsieho a inteligentnejsiecho pouzivatelského ro-
zhrania (Namavar Jahromi a Homayounpour, 2012). S odkazom na sucasnost je
program so schopnostou porozumenia pouzivatela a jeho vntutorného stavu vrcholom
intuitivnosti komunikécie clovek vz. pocita¢ (HCI — Human Computer Interaction).
Moschona (2020) ku svojej rozprave o systéme schopného emociondlnej inteligencie
pridava novy koncept detekcie emécii ¢loveka vo fazach sebareflexie a vniatorného
premyslania, s ktorym sa pomyselne dostava na iroven stroja so schopnostou citat
myslienky. Pre dany koncept vymedzuje zber tidajov o mozgovych vinéch (konver-
zacnd zlozka) a EEG signédloch (zlozka reci).



1 UVOD PRACE 15

Spravanie ¢loveka podmienené emoéciou prirodzene neprechadza z jedného neut-
ralneho stavu do druhého, ale podlieha spontanne sa vyskytujicim prejavom emo-
cii. Realizacia interpretacie spravania ovplyvneného emociou si vyzaduje citlivost
na kontext v ktorom emociondlny model operuje [(Pantic et al., 2005), (Christoph,
Lyons a Saerbeck, 2008)]. Ak pozornost nie je upriamend na osobu, ale analyza sme-
ruje do Sirsieho zaberu, dokéazeme hadat emocionalny stav bez viditelného vyrazu
tvare. Pre potrebu takej analyzy (Calvo a D’Mello, 2010) bola vytvorena databaza
obrazkov Iudi s velkou skalou emocionalnych stavov vykonavajucich rozne ¢innosti
na roznych miestach.



16 2 CIEL PRACE

2 Ciel prace

Cielom tejto prace je chatbot vyvinuty s emocnou inteligenciou ako zakladnym de-
terminantom pre vSeobecni konverzéiciu v otvorenej doméne kde chatbot (listener,
supporter) sprevadza pouzivatela (speaker, help-seeker) jeho situdciou v uréitom
emocionalnom stave. Pre podporu konceptu chatbota v univerzitnom prostredi je
do implementécie zaradena task-oriented architektira s doménou FAQ prevzatou
od aplikacie Moje MENDELU. Chatbot bude vyvinuty frameworkom RASA a jeho
implementacia bude abstrahovat produkéné prostredie pre pripadné potreby dal-
sieho vyvoja nadvazujiceho vyskumu. Kym primarnym cielom prace je predstavit
konverza¢ny modul zrovnatelny s benchmarkom, sekundarnym cielom je poskytnutie
zakladov pre budici vyvoj plne doménového chatbota pre aplikaciu Moje MENDE-
LU. Autor prace na zaver upozornuje na limity a vznasa i etické otazky do diskusie.
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3 Literarny prehlad

3.1 Emoécie na vstupe
3.1.1 Empatia a sympatia

S pokrokom v spracovani prirodzeného jazyka a strojového ucenia sa otvaraji moz-
nosti k vytvoreniu chatbota, ktory emodcie pouzivatela rozpoznava a primeranym
sposobom na nich reaguje. Otazkou je, ¢i porozumenie vyplyvajice z Iudskej ko-
munikécie ocakavaju pouzivatelia aj od nezivej entity agenta (Liu a Sundar, 2018).
Pri tejto problematike sa ponikaju dve teoretické a protichodné paradigmy:

o Computers are social actors (CASA): paradigma, ktord naznacuje vnimanie par-
tnera v konverzacii nezavisle od vnimanej identity — bez ohladu ¢i je partner
povazovany za stroj alebo ¢loveka (Ghandeharioun et al., 2019b).

o Uncanny valley of mind (UVM): paradigma, ktord naznacuje, ze roboticky agent
s vlastnou myslou moze posobit pre pouzivatela rusivo. Zavedenie explicitného
antropomorfizmu v Human Computer Interaction (HCI) je komplexny jav, ktory
moze vyvolat silné negativne reakcie u Iudského respondenta (Larson a Csiks-
zentmihalyi, 2014).

Vyskumnici (Liu a Sundar, 2018) testovali vplyv troch typov empatického pre-
javu — sympatie, kognitivnej empatie a afektivnej empatie na vnimanie sluzby chat-
bota, ktory sa vo svojej doméne venuje osobnym problémom. Chatbot bol v studii
pouzity v nasledujucich skriptach:

o Advice-only: chatbot poskytuje vyhradne len faktické informéacie bez vyjadrenia
sucitu — ,,Najlepsie bude ak pred pouzitim lieku navstivite lekara.”

o Sympathy: chatbot vyjadruje sticit a prenasa na seba pocity pouzivatela — ,Vasej
bolesti mi je Iito.”

o (Cognitive-empathy: chatbot vo svojej odpovedi rozpoznava a uznava pocity po-
uzivatela ale bez vyjadrenia Ittosti — ,,Svrbenie moze posobit dost rusivo.”

o Affective-empathy: chatbot v odpovedi pridava pochopenie pre pocity pouziva-
tela — ,Rozumiem tvojej obave z nakazenia.

Pre potreby explicitného skiimania prirodzenosti ¢i podobnosti stroja ¢loveku
boli respondenti vyzvani k ohodnoteniu 7 stupnovou skalou i tychto premennych:

e Desivy ¢i upokojujuci pocit z podobnosti Tudskej reakcie.
e Presvedcenie o pocitoch robota.
o Presvedcenie o inteligencii robota.

Experiment autorov dokazuje, ze uz existujice presvedcenie pouzivatela o robo-
tickych schopnostiach, s ktorym vstupuje do konverzacného prostredia, néasledne
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ovplyviiuje vnimanie o empatii ¢i sympatii chatbota. V zmysle vnimania podpory
zo strany chatbota neméa kognitivna empatia vyrazni pridani hodnotu v porovna-
ni so sympatiou a afektivnou empatiou. Autori predpokladaji, ze absencia prejavu
priatelstva alebo zdujmu o ostatnych zo strany chatbota neprinasa pre pouzivatela
uspokojenie, i ked dobre zodpoveda povahe chatbota ako objektivneho stroja. Data
v studii teda ukazuju podporu paradigmy CASA. V zavere stiudie sa pozorny cita-
tel dozvie, ze vyjadrenie kognitivnej empatie sa vseobecne chatbotom neodportuca,
a odporicany je naopak prejav empatie najméa pre tych respondentov, ktori neveria
emdcidam a inteligencii robota (Liu a Sundar, 2018).

3.1.2 Rozpoznanie emécii na zaklade pouzivatelskych reportov

EMotion-Aware mHealth Agent (EMMA) je agent, ktory poskytuje emocionélne
vhodné mikroaktivity empatickym spdsobom s moznostou zachytenia nélady po-
mocou udajov z polohy zo smart telefénu (Ghandeharioun et al., 2019a). Okrem
geolokacnych a identifikacnych dat, ¢i inych detailnych aktivit zistenych prostred-
nictvom aplikacie, obohacuje pociatocény zber dat i metéda Positive and Negative
Affect Scale (PANAS). PA odréZa mieru do akej sa ¢lovek citi nadseny, aktivny,
smutny ¢i bdely. NA je dimenzia subjektivneho utrpenia a neprijatelného zapojenia,
ktora zahfna rozne averzné stavy nédlady, a nizka NA je stavom pokoja (Watson,
Clark a Tellegen, 1988). Depression, Anziety and Stress Scale (DASS) slazi pre za-
chytenie depresie, hnevu a stresu. Tieto metédy su ale vo svojej podstate statickou
castou zbierania dat.

Pre pochopenie dynamiky dusevného zdravia je nevyhnuté vyuzit instrument
na popisanie variacii formou tzv. self-assessment. Pouzitim metody Ezperience Sam-
pling Method (ESM) je mozno ziskat empirické idaje o zmenach polohy, socidlnych
interakeif ¢i vzorcov psychologickych stavov pouzivatela (Larson a Csikszentmihalyi,
2014).

Na vykonavanie ESM sa v poslednej dobe coraz castejsie vyuzivaji osobni asis-
tenti, chatboty a virtualni asistenti, a preto je nevyhnutné studovat vlastnosti takého
agenta (Ghandeharioun et al., 2019a). EMS metéda bola u EMMA agenta imple-
mentovana na mobilnom zariadeni pomocou matice zalozenej na Russelovom dvoj-
rozmernom modeli emécii. Ten sluzil pre overenie automatickych predpovedi nalady
na zaklade senzorov (idaje o polohe ¢ iné mikroaktivity ziskané inteligentnym mo-
bilnym zariadenim). Aplikdcia zaznamenavala vybrany emocionélny kvadrant, ktory
mal pouzivatel vyplnit 5-krat denne, aby EMMA reagovala emocionalne relevant-
nymi frazami. Automatizacia chatbota k predvidaniu emoc¢nych stitkov pouzivatela
(emotion labels) vychddza z ML modelu so vstupom senzorickych dat mobilného
zariadenia (prioritne udaje o polohe) a datasetom zalozenom na emoé¢nych stitkoch
pre vypocet presnosti modelu.

Autori EMMA agenta dokéazali, Ze existuje implementacia agenta, ktory dokaze
detegovat naladu pouzivatela zo senzorickych dat mobilného telefénu. Rovnako po-
ukazuje na moznost redukovania opakovaného uzivatelského vstupu metédou EMS,
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nakolko vnimanie agenta ktory automaticky predpoveda emocionalny stav uzivatela
sa zasadne nelisi od vnimania agenta, ktory vyuziva pri interakcii pravidelné EMS.
Existuje niekolko obmedzeni tejto metddy, ako napriklad naroc¢nost na cas a zdroje
a pravdepodobnost zataze ucastnika konverzacie. I z toho dovodu musi taky navrh
agenta zohladnovat maximalizaciu spolahlivosti zhromazdenych idajov a minimali-
zaciu zataze pouzivatela (Kolakowska, Szwoch a Szwoch, 2020).

3.1.3 Rozpoznanie emodcii na zaklade aktivity a vlastnosti pisania cez
digitalne konverzacné prostredie

Rozsirenie chatbota, ktory rozpoznava emécie z vyplnenych zaznamov pouzivatelmi
(Ghandeharioun et al., 2019b), prichddza rieSenie v zmysle zaznamenania aktivity
pisania pouzivatela, a nasadzuje model strojového ucenia pre rozpoznanie emocie.
Taky chatbot (Ghosh et al., 2019) zhromazduje data o emdciach a koreluje ich s
vlastnostami textového vstupu (rychlost pisania, mnozstvo klavesov, pocet vymaza-
nych textov, percento $pecidlnych znakov zadanych v jednej reldcii, dizka a trvanie
relacie) a dokdze urcit 4 emocné stavy (stastny, smutny, vystresovany, uvolneny).
Na zostavenie modelu boli pouzité aj data o poslednych emoéciach, nakolko stavy
emocii pretrvavaju v priebehu casu a navzajom sa ovplyviuju.

Presnost predikcie by sa dala zvysit pridanim dalsich kontextovych vlastnosti
pisania (den v tyzdni, kategéria aplikacie) alebo predchddzanim Sikmosti dat Statis-
tického rozdelenia u klasifikacii emdcii (u pouzivatelov boli v priebehu experimentu
zaznamenané dve dominantné emécie). Pre efektivne dorucenie emdcii v rdmei mo-
bilného ¢etu je mozné aj kombindcia emotikonov a pouzitého typu pisma (Choi a
Aizawa, 2019).

3.1.4 Rozpoznanie emoécii senzorickymi tidajmi smart teleféonu

Ziskavanie dat a nasledné vymedzenie tried na anotaciu dat moze byt v redlnom
case narocné. Dolezité senzory a vstupné zariadenia mobilného telefénu, ktoré k
takému zberu dat sluzia, st napriklad kamera, mikrofén, klavesnica, dotykova obra-
zovka, senzory hibky obrazu, akcelerometer a gyroskop, senzor geologickej polohy,
barometer, kompas a iné (Kolakowska, Szwoch a Szwoch, 2020).

Aplikovanim takej myslienky je vyskum (Zhang et al., 2018), ktory za tcelom
detekcie emdécii implementuje aplikdciu na platformu Android, ktora okrem inter-
valového vytvarania zéznamu o emdécidach uzivatelom (EMS metéda), ¢ita citlivé
senzorické udaje a nasledne ich uklada na vzdialeny server pre analyzu. Pre zber dat
vyuziva GPS polohu, kontroluje stav zapnutia/vypnutia obrazovky smart telefénu,
skenuje WiFi signdly v okoli a zaznamenava ID skenovanych pristupovych bodov
(APs) ako aj silu prijimaného signélu (RSS), ¢ita mikrofén, svetelny senzor, akcele-
rometer a elektronicky kompas. S ¢asovou znackou zaznamenéva vyuzitie aplikacie,
prijatie telefénneho hovoru, odoslanie a prijatie SMS. Zo surovych dat st nésled-
ne vytazené vlastnosti zahrnujice nasledujice typy momentu: prostredie, kontakt,
vyuzitie aplikacie a aktivity (Obr. 1).
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Type | Data source category Extracted features description
Microphone Audio (5) Mean, Variance, NR. SR. NSR
T Light Sensor (5) Mgan, Variance, DR, BR, DBR
] ) GPS (3) GPS Longitude, Altitude, Latitude
WiFi (20) Frequency of SSIDs of the top 20 APs for an user
Cotitast | f’i;(_)_n_t_?_ C‘aH 6] .C{!.H“fr.'{.‘.f.!l.l?lll..‘__\’ _a.m;l J_u_rz_it i_dl._t 0f_c_a_(‘il contact person
) SMS (*) SMS frequency of each contact person
APP Usage | APP log (18) Duration of 18 APP Categories
Accelerometer (7) Mean and Variance of three axis (X, Y, Z), Step Count
Askivity Compass (6) Mean and Variance of three axis (X, Y, ?}
s Gyroscope (6) Mean and Variance of three axis (X, Y, Z)
Screen (4) Screen on ratio, off ratio, Sleeping Duration, Usage Amount

Obr. 1: Popis vytazenych vlastnosti zo surovych dat (Zhang et al., 2018)

Meranie tlaku vyvijajiceho na dotykovi obrazovku pri pisani ma znacnui kore-
laciu so zaznamenanou emdciu stresu pri vypliiani EMS dotazniku (Exposito, Her-
nandez a Picard, 2018). Hoci je pre ttto premenni potrebné dalsie stidium, mohla
by sa zaradif medzi dalsie smerodajné senzorické tdaje.

3.1.5 Rozpoznanie emdcii na zaklade textu

Rozpoznanie emocii je prvym krokom k tomu, aby bol pocitac¢ afektivne inteligent-
ny. Systémy na vnimanie afektu moézu byt klasifikované podla modality (Daily et
al., 2017). Kazda z modalit, teda nastrojov k prenosu informécii pri komunikacii,
mé svoje vyhody a nevyhody, ktoré ovplyviiuji jej hodnotu (validita, spolahlivost,
¢asové rozliSenie, nakladovost, rusivost pouzivatela). Pristupy k vypoctu afektu st
kategorizované prave stupnom modality spravy — hovorend, gestikulovana ¢i pisa-
né forma (Calvo a D’Mello, 2010). Prechod od multimodélneho k unimodalnemu
pristupu (Kratzwald et al., 2018) rovnako spadd pod analyzu affective computing,
ktora sa vztahuje na schopnosti pocitaca rozpoznat emocionalne stavy pouzivatela
vyjadrit vlastné emécie a reagovat na emécie pouzivatela (Picard, 1995).

Kym multimodalne formy detekcie emdécii pomocou hlasu, reci tela, obrazu ¢i
vyrazu tvare maju silné vyskumné zasttpenie v publikdciach zastdavanych popred-
nymi instituciami (IEEE), detekcia emdcii z textu vo svojich pociatkoch v stadiach
zaostava. Tento nedostatok pozornosti stididm o rozpoznavani emécii primérne z pi-
saného textu je najma kvoli nemoznosti odchytenia podnetov k eméciam, zlozitosti
gramaticky chybnych textov, sarkazmu ¢ absencii kontextu (Acheampong, Wenyu
a Nunoo-Mensah, 2020). Pre taky ndro¢ény vyskum je esencidlne obmedzit detekciu
emocie na identifikaciu n-psychickych stavov, a to v zavislosti na zvolenom modeli
(Nandwani a Verma, 2021).

Kao et al. (2009) zredukovali problém detekcie emécie z textu na hladanie vztahu
medzi konkrétnym textovym vstupom a aktudlnymi emoéciami autora textu. Takto
zredukovany problém moze byt matematicky sformulovany ako:

r:AxT — E (1)
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kde F predstavuje mnozinu vsetkych emocii,
A predstavuje mnozinu vsetkych autorov textov,
T predstavuje mnozinu vsetkych reprezentacii textov vyjadrujicich emécie,
r vyjadruje emociu e autora a z textu t.

Mnozina T podlieha modifikacii na dennej bazy aj kvoli novym slangom ¢i ter-
minolégidm (Nandwani a Verma, 2021). Nakolko neexistuje standardna klasifikacia
vsetkych Tudskych emdcii, je dolezité aby vyskum na zaciatku definoval klasifikacny
model emécii (Kao et al., 2009).

3.2 Modely emécii

Zlozitost javu affective computing so sebou prinasa evoltciu odlisnych tedrii pre mo-
delovanie vypoctu afektu. Taky model je zakladom pre kazdy systém zaoberajici sa
rozpoznanim emocie (emotion detection). Véacsina algoritmov zaoberajicich sa de-
tekciou emocii pouzivaju diskrétny alebo dimenziondlny model pre prezentaciu sta-
vu afektu — discret/categorical emotion model (DEM) a dimensional emotion model
(DiEM) [(Acheampong, Wenyu a Nunoo-Mensah, 2020),(Hudlicka, 2017),(Xu et al.,
2020)].

Emoécie zvazované v teodrii diskrétneho modelu st zvycajne zakladné a intuitiv-
ne, zahrnajuce radost, smutok, strach, hnev a znechutenie (Hudlicka, 2017). Tedria
zaradovania emocii do diskrétnych tried a kategérii ma ale obmedzent vyjadrovaciu
schopnost o intenzite emdcie (Yang a Sun, 2017). Spomedzi skorych teoretikov vy-
stupoval Ekman (1993) so Siestimi jednoduchymi a intuitivnymi kategériami: hnev,
stastie, smutok, prekvapenie, nechuf a strach. Tento zoznam slizi pre pripady, v kto-
rych ma emécia charakteristicky vyraz a umoznuje pozorovatelovi odvodif informa-
cie o tom, o aku emociu ide, bez poznania kontextu v ktorom sa vyraz nachadza.
K tak explicitnému urceniu dopomaha dané skladba 6 odlisnych emécii bez vza-
jomnej zavislosti. Ak charakter agenta pouziva ku spétnej vazbe iba vyrazy tvare,
odportca sa zamerat na zakladnych 6 emocii (Christoph, Lyons a Saerbeck, 2008).
Ekmanove emécie su preto v studiach vyuzivané najméa pre skiimanie vyrazu tvare
(facial expression) [(Daily et al., 2017),(Feidakis, 2016)].

Colby et al. (1989) vyvinuli vipoctovy model 22 emécii s oznac¢enim OCC, casto
chapany ako model pre syntézu emécii (Obr. 2). V tomto pripade plati fakt, ze exis-
tuje iba jeden pozitivny vyraz tvare — ismev (Christoph, Lyons a Saerbeck, 2008),
ku ktorému je mozné priradit vSetkych 11 pozitivnych kategérii OCC modelu. Kaz-
dy vyraz sa objavuje v urcitom kontexte, ktory divakovi poskytuje dalsie informacie.
Model je vhodny na pouzitie v konverza¢nych agentoch (Ranade, Patel a Magare,
2018), nakolko sa emécia vytvara ako vysledok situdcie udalosti — objektu — agenta
a dokaze odvodit kognitivne emdcie a spustit tak subjektivne prezivanie inych emocii
(Jing et al., 2015).

Podstata druhej metody na charakteristiku stavu afektu spoc¢iva v malom siibore
zakladnych dimenzii, ktoré definuji priestor pre umiestnenie koneéného zoznamu
emocii. Dimenzionalny model predstavuje konkrétny emoc¢ny stav ako bod v 2D, 3D
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Obr. 2: OCC model (Christoph, Lyons a Saerbeck, 2008)

¢i 4D mierkach, ktoré sa liSia vo svojej interpretacii (Kolakowska, Szwoch a Szwoch,
2020). Tato metéda predpokladd, ze emdcie st zdvislé a Ze existuje medzi nimi
vztah, ktory je mozno zobrazit v priestore (Acheampong, Wenyu a Nunoo-Mensah,
2020). Priestorovy model dokaze lepsie zohladnit multidimenzionélne charakteristiky
Tudskej emécie. Studie uvadzaji nasledujice dimenzionélne charakteristiky:

Arousal — Valence (AV): dvojdimenzionalna charakteristika, ktora popisuje ako
je emdcia prijemna/neprijemna a aktivna/neaktivna. Tato charakteristiku popi-
sal Russell pre svoj model Russell’s circumplex model of affect (Obr. 3). Model
patri medzi najcastejsie vyuzivané [(Seo a Huh, 2019), (Preotiuc-Pietro et al.,
2016)].

Pleasure/Valence — Arousal — Dominance (PAD): tretia dimenzia popisuje mieru,
do akej ma zazivajuci kontrolu nad svojimi emoéciami. Medzi najzname;jsi model
patri Mehrabianov a Russellov (Mehrabian a Russell, 1974).

Arousal — Valence — Stance (AVS): emo¢ny priestor (Obr. 4.) vdaka ktorému
je mozné oznacit urcité vonkajsie emocionalne podnety pomocou troch druhov
emociondlnych ¢t (vzrusenie, valencia a postoj), ¢im sa aktivuje zodpovedajici
citovy stav (Jing et al., 2015).

Za ucelom rozpoznavania emocii v kontexte (Kosti et al., 2017), bola vytvorena

databaza Emotions in Context Database (EMOTIC), datova sada obrazkov anoto-
vanych kombinaciou 2 vyssie vymenovanych pristupov: 26 emocnych kategoérii a 3
kontinudlne dimenziami valence, arousal, dominance. Dimenzionalne modely st od-
porticané pre také projekty, ktoré skimaji podobnost emocii (Acheampong, Wenyu
a Nunoo-Mensah, 2020).
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Obr. 3: Russelov model (Russell, 1980)

3.3 Datové sady

Pri konverzacnych agentoch zalozenych na detekcii emocie je podstatné operovat
s datasetom, ktory obsahuje emoc¢né konverzacné data (Yoo a Jeong, 2021). Avsak
ziskat kvalitné emocne oznacené data vo velkom rozsahu je subjektivna tiloha a kla-
sifikdcia emdécii je svojou podstatou naroénd (Zhou et al., 2018). Autor, ktory sa
zaoberd problémom text-based emotion detection v konverzacnom prostredi najprv
urcuje, ¢i ide o systém dialégu zalozenom na plneni tloh alebo na vseobecnom dia-
l6gu.

3.3.1 Dialdégovy systém zaloZzeny na tulohach

Problém je zvycajne formalizovany ako tloha vyplnenia slotu, kde sa agenti po-
kusaju predpovedat ciel pouzivatela pocas konverzacie. V tejto kategoérii moze byt
chatbot s nestruktirovanym dialégom (bez logickej reprezentacie informécii pocas
rozhovoru) alebo so Struktirovanym dialégom (Lowe et al., 2015).

Prikladom je ATIS Database, ktora obsahuje vyroky pouzivatelov dopytujicich
sa otazky suvisiace s letom (Witbrock, 2010). Konverzacny spolo¢nik Xiaolce integ-
ruje zrucnosti IQ a EQ aby mohol pouzivatelovi pomdct s dokonc¢enim tlohy — a teda
integrovat sa do prostredia pouzivatela a pristupovat k znalostiam realneho sveta
(napriklad prostrednictvom volania API). Pre tento pripad je pouzivand modularna
architektira kde pre kazda tlohu prinélezi jeden modul (Zhou et al., 2020).
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Obr. 4: Translokécia emocionalneho stavu po viacerych rovnakych stimuloch v AVS
priestore (Jing et al., 2015)

Ubuntu Dialogue Corpus pozostava z takmer jedného miliona dvojclennych kon-
verzacii extrahovanych z chatovacich protokolov Ubuntul, ktoré sa pouzivaju na zis-
kanie technickej podpory pre rézne problémy stuvisiace s Ubuntu (Chen, Agbodike
a Wang, 2020).

3.3.2 Dialégovy systém chit-chat

Vseobecne s socialni chatboty zalozeni na kratkej konverzacii s mimikou Tudskej
konverzacie bez nutnosti operacie s prostredim pouzivatela. Takéto scenare vedu
k velmi jednoduchej architektiire a ich modely pre generovanie odpovedi s ¢asto
trénované na datach zhromazdenych zo socidlnych sieti. To umoznuje chatbotom
komunikovat na akikolvek tému (Zhou et al., 2020).

Tato popularna téma vyskumu v oblasti spracovania prirodzeného jazyka je na-
zyvana ako Short-Text Conversation (STC). Princip je zaloZeny na 1 odpovedi k 1
prispevku pouzivatela — Post-Comments forma (Li et al., 2020). Obr. 5 ukazuje viac-
nasobné odpovede generované modelom postavenom na datasete z Weibo, popularna
blogové sluzba v Cine, ktord ma limit dizky prispevku a odpovede na 140 znakov.
Vdaka tomu je tento dataset popularny pre konverzaciu v kratkom kontexte (Havasi
et al., 2009).

K datasetom ziskanych zo socidlnych sieti patri aj Affective Tweetss, ktory po-
skytuje viac ako 7 000 eméciami oznac¢enych vyrokov (Chowanda et al., 2021). Hoci
existuju verejné subory nazbieranych emocne anotovanych dat zo socidlnych médii,
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nezachytavaju ale vyrazy emocii Specifické pre dani doménu. To potvrdzuje obme-
dzenia pri zovseobecneni do roznych domén (rozdielne vyrazy na politickom fére,
fére o depresii atd.) (Adikari et at., 2021).

wEF R, BRE, EXAE.

First day of being a vegetarian. Hold on, CuiDuoLa
BHAE, BHEEAR!

Hold on, Keep up your vegetarian diet.
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long? If so, follow me on Weibo.
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Obr. 5: Viacnasobné odpovede generované modelom postavenom na datasete z Weibo
(Havasi et al., 2009)

3.3.3 Modalita datasetu

Trénovaci a validacny dataset by mal disponovat takou modalitou, aka je pre skiima-
ny problém vhodna. Obr. 6 poskytuje prehlad datasetov vhodnych pre uré¢ité stupne
modality.

3.4 Commonsense v spracovani prirodzeného jazyka

Ked Tudia medzi sebou komunikuji, spoliechaji sa na podobné zdkladné znalosti,
ktoré takmer nikdy vyslovne neuvadzaji. Vyplyva to z pragmatickej zasady, zZe sa
[udia vyhybaji uvadzaniu informécii, ktoré si posluchacovi zrejmé. A tak priblizu-
ji Havasi et al. (2009) vyznam vSeobecnej (Casto nevyslovenej) zdkladnej znalosti,
ktorta Tudsky mozog vnima implicitne v novych situaciach. Aby systém umelej in-
teligencie porozumel svetu ludi, potrebuje zdroj informacii o zdkladnych vztahoch
medzi vecami v explicitnej forme pre vypoctové pouzitie.

Zmalost ,zdravého sedliackeho rozumu® je subor bezne zdielanych vedomosti
o tom, ako svet funguje. V suvislosti s danym kontextom je mozno pouzit logické
uvazovanie na vyvodenie zaverov o tom, ¢o sa mohlo stat aby sa entita dostala
do urcitého stavu a aké rozumné dalsie kroky by boli zalozené na tom, ¢o sa doteraz
stalo (Ammanabrolu et al., 2021).
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Data modality Ref.

CP+C+ PP Koelstra et al. (2012) [11]

A + PP Kim (2007) [56]

V + PP Bailenson et al. (2008) [57]

CP + PP Khalali and Moradi (2009) 58]
A+ PP Kim and Lingenfelser (2010) [59]
CP + PP Chanel et al. (2011) [60]

A + PP Walter et al. (2011) [61]

V + PP Hussain et al. (2012) [62]

V + PP Monkaresi et al. (2012) [63]
CP + Gaze Soleymani et al. (2012) [64]
CP+C Wang et al. (2014) [65]

Legenda: V = Video, A = Audio, C = Content/Context, CP = Central
Physiology, PP = Peripheral Physiology; Gaze = eye Gaze.

Obr. 6: Modality datasetov pre rozpoznavanie emocii vyuzivané v literatirach (Zhang et
al., 2020)

Hlavnou vyzvou Al na ceste ku skutoc¢nej tuplnosti, ktord interaguje so svetom
a rozumie prirodzenému jazyku, je modelovanie znalosti o fyzikalnych vlastnostiach
kazdodennych objektoch (Obr. 7). Této subsekcia prindsa prehlad o forméch zbe-
ru zakladu pre ,,commonsense knowledge®, jej existujucich zdrojoch, kognitivnych
systémoch cloveka, a v neposlednom rade i oblasti zautomatizovaného uvazovania
zdravym rozumom.

3.4.1 Kognitivne systémy

S rychlym pokrokom hlbokych neurénovych sieti (DNN) a uceniu s ucitelom sa za
poslednych niekolko rokov dosiahol pokrok v detekcii a lokalizacii objektov. Od sku-
tocnej strojovej inteligencie nas ale deli absencia vseobecného pochopenia beznych
faktov. Mostom medzi modernym pocitacovym videnim a Iudskym videnim je uz
spominand chybajica dimenzia — zdravy rozum podobny Tudskému. K hodnoteniu
inteligencie systému mozeme vyuzit schopnost dobre vykonavat rézne tlohy, vni-
manie prostredia, planovanie akcii, predpovede spravania inych agentov a schopnost
rychlo prispdsobit naucené poznatky novému prostrediu pre nové tlohy (Zellers et
al., 2019a).

Obr. 8 priblizuje dva typy kognitivnych procesov a ich charakteristiky, ktoré
nesu oznacenie Systém 1 (intuicia) a Systém 2 (uvazovanie). Uvazovanie sa aktivuje
napriklad pri vypocte matematického sucinu, a teda zamerne a s ndmahou, zatial
¢o intuitivne myslienky prichadzaji na mysel spontanne a bez vedomého hladania
alebo vypoctov - bez ndmahy. Operacie systémov st nasledovné:

o Systém 1: operuje rychlo, automaticky, nenarocne, asociativne a Casto emoci-
onalne, riadiaci sa zvykom.

o Systém: operuje pomalSie, sériovo, namahavo, zamerne kontrolovane, a poten-
cialne sa riadi pravidlami.
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A | To separate egg whites from the yolk
‘LA using a water bottle, you should...

a. Squeeze the water b. Place the water bottle
bottle and press it and press it against the
against the yolk. yolk. Keep pushing,
Release, which creates which creates suction
suction and lifts the yolk. and lifts the yolk.

Obr. 7: Pre dany fyzicky ciel vyjadreny prirodzenym jazykom musi model zvolit
najrozumnejsie rieSenie (Bisk et al., 2020)

Kahneman (2003) pripomina, Ze rozhodovanie o tom, ¢i k danému mentélnemu
procesu priradime oznacenie jedného ¢i druhého systému, rozhoduje rozdiel v men-
talnom usili, ktoré je obmedzené. Namahavé procesy maji tendenciu sa navzajom
rusif, zatial ¢o procesy bez namahy netrpia velkym rusenim v kombindcii s inymi
ulohami.

3.4.2 Commonsense reasoning

,Kto je vyssi, princ William alebo jeho maly syn princ George?*. ,Dokazete pripravit
salat z polyesterovej kosele?“. Mnohé inteligentné tlohy (porozumenie textu, pocita-
¢ové videnie, planovanie a vedecké uvazovanie) vyzaduji podobné druhy vedomosti
a rozumovych schopnosti v redlnom svete. Automatizované logické uvazovanie je pre
AT tlohy dolezité a podstatny pokrok dosiahlo v Styroch nasledujicich oblastiach:

o Taxonomické uvazovanie: porozumenie sémantickym sietam. Taxonomia je mno-
zina kategérii, individudlnych instancii a vzfahov medzi nimi. Taky systém Al
rozumie dedeniu vlastnosti, oznaceniu vlastnosti ¢i vytvorenim podmnozin pre
urc¢eni doménu, kde napriklad Pes je podmnozinou Cicavcov.

« Casové uvazovanie: mnohé doélezité ¢asové vztahy nie si v textoch explicitne
uvedené a proces dedukcie tak moze byt naroc¢ny. Priradenie ¢asovych peciatok
udalostiam sa nedd v stcasnosti vykonat s vysokou mierou presnosti (napriklad
priradend Casova peciatka udalosti v novinach). V roku 2021 do tejto oblasti
pribudol novy standard AGQA (Madeleine, Ranjay a Maneesh, 2021), ktory
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PERCEPTION INTUITION REASONING
SYSTEM 1 SYSTEM 2

75) Fast Slow

72! Parallel Serial

= Automatic Controlled

8 Effortless Effortful

& Associative Rule-governed

& Slow-learning Flexible
Emotional Neutral

=

Z,

= Percepts Conceptual representations

= Current stimulation Past, Present and Future

% Stimulus-bound Can be evoked by language

Q

Obr. 8: Kognitivne systémy (Kahneman, 2003)

pouziva jazyk na hodnotenie vizudlnych kompoziénych poziadaviek (Obr. 9).

Akcia a zmena: problém reprezenticie a dolezitych foriem uvazovania akymi
su predikcia a planovanie (simultanne udalosti, teéria rozhodovania, domény
nedokonalych znalosti a domény viacerych agentov).

Kvalitativne uvazovanie: teédria, ktora bola aplikovana v mnohych oblastiach fy-
ziky, inzinierstva, biologie, ekoldgie ¢i porozumenia textu. Tyka sa smeru zmeny
vzajomne suvisiacich veli¢in, napriklad ak ekosystém obsahuje lisky a kralikov,
a pocet lisok sa znizi, potom sa thyn kralikov tiez znizi.

Vizualne uvazovanie: Tudsky rozum dokaze jedinym pohladom na obrazok od-
vodit ¢iny, ciele a dusevné stavy Iudi, napriklad preco clovek 1 ukazuje prstom
na Cloveka 27 Na rozdiel od systémov Al je tato tloha pre Iudi jednoducha.
Vdaka R2C Engine od (Zellers et al., 2019a) sa dokdzali posuntut k porozu-
meniu na urovni poznania, kedy sa na naroc¢ni otazku o obrazku engine snazi
odpovedaf spravne a nasledne poskytniut odévodnenie svojej odpovede. Presnost
vystupu dokdzali oproti stavajicim rieSeniam zvysit o priblizne 20 %.

(Davis a Marcus, 2015)

Z Obr. 10 je zrejmé, ze studium problematiky commonsense reasoning je do znac-

nej miery rozdelené na pristupy zalozené na:

Znalostiach (knowledge-based).
Strojovom uceni s velkymi ddtovymi korpusmi (machine learning).

Vybudovani vedomostnej zakladne spojenim kolektivneho poznania a participa-
cie mnohych neodbornikov (crowd-sourcing).
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holding leftof  hold twist behind hold leftof hold
phone phone bottle bottle bottle

picking up phone taking a picture putting a phone down holding a bottle

Examy omposition

Q: What did the person hold after ? A: bottle

Q: Were they or tle for longer? A:

Q: Did they (=2 t before or after they did ?  A:before
Q: Did the person twist the bottle after ? A:yes

Q: Did the person twist the bottle? A:yes

Q: Did the person twist the object they were holding last? A:yes

Q: What did they touch last before and after A: phone

re,a phone or a bottle ?

l nd objects relationships ) time

Obr. 9: AGQA ako standard na testovanie kompozi¢ného ¢asopriestorového uvazovania
(Madeleine, Ranjay a Maneesh, 2021)

3.4.3 Knowledge base

Pri absencii ludského uvazovania v systéme umelej inteligencie musi mat taky systém
nevyslovené znalosti o svete ako zdroj informécii v explicitnej forme, aby ich mohol
pouzit (Havasi et al., 2009). Neddvno sa objavil zaujem o inzinierstvo poziadaviek na
zaklade ontoldgie. Ontologia sa vo vSeobecnosti pouziva na prezentaciu konceptov
v ramci domény, takze by mohla pomdct pri Specifikacii iplnejsich a menej jed-
noznacnych poziadaviek. Lingvistické ontolégie zahinaju glosare, slovniky, riadené
slovniky, taxonémie alebo lexikalne databazy. Lingvisticky ontologicky pristup sa
navrhuje ako dobry nastroj na ziskanie poziadaviek, pretoze je urceny na zachyte-
nie popisov konkrétnych domén z pohladu spracovania prirodzeného jazyka (Kundi
a Chitchyan, 2017).

Cyc projekt

Jednym z prvych pokusov rucne zostavit velmi rozsiahle vedomostné bazy zdravého
rozumu je dodnes udrziavany projekt Cyc. Najnovsia verejna verzia OpenCyc 4.0,
vydand v juni 2012, obsahuje 239 000 konceptov a 2 039 000 faktov (Davis a Mar-
cus, 2015). Projekt Cyc sa avSak zameriava na vyvoj zovSeobecnenych polarizova-
nych lexikonov a teda neposkytuje vela informécii v roznych inych oblastiach podla
specifickej domény. Pouzitie takého lexikénu na klasifikaciu textu moze ovplyvnif
presnost predikcie (Yildirim et al., 2019). Tato vedomostna béza primarne slizi na
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Commonsense

Reasoning
v
Web Mining Knowledge based Crowd Sourcing
NELL, KnowItAll ConceptNet,
OpenMind
Mathematical Informal Large-scale

Situation calculus, Scripts, CYC
Region connection calculus, Frames,
Qualitative process theory Case-based reasoning

Obr. 10: Triedenie pristupov k ziskaniu zakladu fenoménu logického uvazovania (Davis
a Marcus, 2015)

podporu budtcich reprezentécii znalosti a tloh k rieseniu commonsense reasoning
(Matuszek et al., 2006).

FrameNet

Projekt Berkeley FrameNet (Kundi a Chitchyan, 2017) je lexikdlna databéaza, kto-
ra zohrava tlohu vedomostnej bazy pre spracovanie prirodzeného jazyka. Cielom
projektu je porozumiet syntaktickym a sémantickym hodnotam slova pretoze inak
nemozno uplne pochopif vyznam jedného slova. V prirodzenom jazyku moze mat
1 slovo mnoho lingvistickych asociacii, ako si homonyma, synonyméa a polysémia,
a preto je vyznam slova vo FrameNet opisany z hladiska jeho vztahu k sémantike
daného ramca. Klacové komponenty st frame, lexical unit a frame element (Obr.

11).

U as Polysemy and [ —
omonyms)
book.n Text
book.n Part ordered segments
book.n IAgoregate
book.n Records
book.v IArrest
book.v Reserving B LU Smumyng
booking.n Reserving book
booklet.n [Text booking
Hold
Reserve

Obr. 11: Lexikdlna jednotka a rdmec pre anglické slovo "book” (Kundi a Chitchyan,
2017)
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PropBank

Hlavnou sucastou pochopenia prirodzeného jazyka je pochopenie udalosti a ich ak-
térov. Generovanie takej sémantickej reprezenticie vety (semantic role labelling)
rozpoznava sémantické argumenty (klticové odpovede na otézky kto, ¢o, preco, kde
atd.) spojené so slovesom vo vete a klasifikuje ich do $pecifickych roli. Narouei,
Takabi a Nielsen (2020) uvadzaji modelovy priklad schémy:

[Arg0 John| [ArgM — MOD can] [V assign] [Argl clerk] (2)

[Arg2 to users from department Al (3)

kde V predstavuje verb,
ArgM — MOD predstavuje modal,
Arg0 predstavuje assigner,
Argl predstavuje thing assigned,
Arg?2 predstavuje assigned to.

Pri tvorbe jedného z najvacsich ¢lovekom oznacenych video datasetov Moments
in Time (Monfort et al., 2020), boli pouzité generovacie funkcie PropBank a Frame-
Net na zoskupenie slovies a ziskanie informacii o vyzname a pouziti kazdého slovesa.

ConceptNet

ConceptNet je volne dostupné viacjazycéna vedomostnd zakladna, ktora je navrhnu-
ta tak, aby pomohla strojom porozumiet znalostiam zdravého rozumu, ktoré Tudia
pouzivaju. Také znalosti popisuju vztahy vychadzajice zo znalosti zdravého roz-
umu medzi slovami a frazami v prirodzenom jazyku. Ukazky sivislosti porozumenia
realneho sveta su vizualizované na Obr. 12. Jej data st zozbierané dobrovolnikmi
(crowdsourcing) pomocou Wikislovniku ¢i ti¢elne vytvorenych hernych uzivatelskych
rozhrani. API od ConceptNet neposkytuje slovnik a pre tieto tcely sa v aplikaciach
pouziva WordNet (Sigdel et al., 2020).

WordNet

WordNet je najpouzivanejsia lexikdlna databéza pre prirodzeny jazyk. Casto sa po-
uziva v lexikalnych poziadavkach, napriklad na pomoc pri zistovani synonym alebo
definovani sémantickej vzdialenosti medzi parom slov (Kundi a Chitchyan, 2017).
Inymi slovami, WordNet je databaza anglickych slov obsahujiica podstatné mena,
pridavné mend, definicie a priklady pouzitia slov, a taktiez poskytuje niekolko lexi-
kalnych vztahov (Sigdel et al., 2020). Jej obsah je vytvoreny lexikografmi — Iudskymi
expertami. Konverzia textu na emotikony a vice versa (Jha, 2018), ¢i integracia sé-
mantickej podobnosti slov odvodenej od taxonomickych vztahov (Aouicha, Taieb
a Hamadou, 2016), i to su priklady vyskumov efektivne vyuzivajucich tito databé-
zu. K dalsim zaujimavym ,korpusom* (zdrojom) znalosti patria Google-RE, T-REx,
SQuAD a iné (Petroni et al., 2019).
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Obr. 12: Diagram zobrazujici vybrané uzly a prepojenia pre pojem "kolac”
v ConceptNet (Davis a Marcus, 2015)

3.5 Commonsense knowledge v predtrénovanych jazykovych
modeloch

Trénovanie jazykovych modelov (LMs) na velkych textovych datasetoch vedie
k prudkému narastu zlepSenia tiloh z oblasti spracovania prirodzeného jazyka (NLP).
Pocas trénovania mozu tieto modely ukladat aj rela¢né znalosti pritomné prave v tré-
novacich datach, ¢o im umoznuje odpovedat na struktirované otazky. Oproti samos-
tatnym Struktirovanym znalostnym bézam (KBs) maji LMs vyhodu v tom, zZe st
lahko rozsiritelné o viac idajov, podporuju otvorentt mnozinu queries a pri trénovani
nepotrebuju anotované data dobrovolnikmi. (Petroni et al., 2019)

KBs st vhodnym néstrojom pre pristup k anota¢nym relacnym udajom vdaka
tomu, ze umoznuju dopyty formou symbolického odkazovania do paméti (Obr. 13).
Na druhej strane vysokokapacitné LMs ako ELMo a BERT st optimalizované tak,
aby predpovedali dalsie slovo v sekvencii pomocou masky (masked language model).

3.5.1 BERT

Tento model jazykovej reprezentacie s Bidirectional Encoder Representations from
Transformers (Devlin et al., 2019) je navrhnuty tak, aby predtrénoval hlboké oboj-
smerné reprezentacie bez ucitela spoloénym podmienenim lavého aj pravého kon-
textu vo vSetkych vrstvach. Vyhodou pri aplikovani je, ze model sa doladi len jed-
nou dalsou vystupnou vrstvou aby dosiahol vykon state-of-the-art modelu vhodného
na Siroku skalu NLP tloh bez podstatnej modifikdcie architektiry pre danu tlohu.
Obecne existuju 2 stratégie pristupov k aplikacii BERTu:
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Memory Query Answer

(DANTE, born-in, X)
Y
Symbolic

DANTE =~ —
KG ANTE Ve St FLORENCE

born-in

FLORENCE

“Dante was born in [MASK].”

Y
Neural LM
— Florence
Memory Access

Obr. 13: Dopytovanie sa znalostného grafu a jazykového modelu na faktické znalosti
(Petroni et al., 2019)

LM

e.g. ELMo/BERT

o Feature-based: napriklad ELMo, ktory pouziva svoju architektiru pre také tulohy;,
ktoré obsahuju prednatrénované jazykové reprezentacie ako doplnkové funkcie.

o Fine-tunning: napriklad OpenAl GPT, ktory zavadza minimalne parametre pre
kazdu ulohu a svoje trénovanie spusta jednoduchym doladenim vsetkych povod-
nych parametrov.

BERT je prvy model reprezentacie zalozeny na fine-tunning procese, ktory do-
sahuje spickovy vykon na velkom sibore dat, ¢im prekonadva mnohé doterajsie ar-
chitektury (jeho GLUE skdre je rekordnych 80.5 %). Jeho implementécia spociva
z 2 Casti:

e Pre-training: proces trénovania na neoznacenych datach sa sklada z dvoch tloh
bez uéitela. Podstatou prvej tilohy je ndhodne maskovanie 15 % vstupnych toke-
nov a ich nasledné predpovedanie. Tento postup sa oznacuje ako masked language
model. Podstatou druhej tlohy je predpovedanie dalSej vety, tzv. next sentence
prediction, ktoré je zalozené na pochopeni vztahu medzi dvoma vetami.

o Fine-tunning: najprv je model inicializovany s predtrénovanymi parametrami.
Tento proces je zvycCajne velmi rychly a preto autori odportucaju hladat vhodnu
kombinaciu parametrov na danom datasete.

3.5.2 Lexikalna napoveda

Pri obhajobe modelov, ktoré riesia commonsense natural language inference prob-
lém, vyzdvihuji vyskumnici BERT kvoli jeho vykonu pri odvodzovani zdravého
rozumu takmer na urovni ¢loveka (86 %) (Zellers et al., 2019b). K takému vykonu
sa popularne pripisoval titulok: ,Finally, a machine that can finish your senten-
ce” Aplikdciou BERT na datasete SWAG (Zellers et al., 2019b) dospeli autori k

nasledujicim zisteniam:
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e Model sdm o sebe nepreukazuje robustni schopnost logického uvazovania.

o Model funguje ako rychly surface learner na konkrétnom datasete.

« Vykon modelu zavisi od procesu doladovania (fine-tuning).

e Model dosahuje dobru validation accuracy (cca 50 %) uz pri 16 000 vzorkach.

o Model by dosiahol vykon na trovni ¢loveka na danom datasete za 109 GPU
hodin, resp. 100 000 GPU rokov, ak neddjde k zlepSeniu algoritmov.

« Model sa pri volbe moznosti rozhoduje podla lexikdlnej ndpovedi (voli moznost
kde sa vyskyt poslednych slov zhoduje s kontextom otazky).

o Toho c¢asu neexistuje model, ktory by vyriesil commonsense reasoning.

3.5.3 Physical commonsense

,Dokazu systémy Al spolahlivo odpovedat na otazky tykajice sa sveta a jeho fy-
zikalnych vlastnosti bez toho, aby tento fyzicky svet skutocne zazivali?“. Fyzické
chapanie je Sirokd doména, ktora sa dotyka vsSetkého od vedeckych poznatkov az
po interaktivne ziskavanie vedomosti multimodalnym pristupom (Bisk et al., 2020).
Symbol grounding problem predstavuje mapovanie predikatov (podstatné a pridavné
mend, napriklad modry pohér) k objektom z redlneho sveta. Zahina prepojenie infor-
mécii zo zmyslového vnimania (vizudlne, haptické, sluchové) s idajmi zo skutocného
sveta (Thomason et al., 2016).

Pri predmetoch redlneho sveta moézeme uvazovat o ich vlastnostiach (proper-
ties: ,,uses electricity“), akcidch ktoré st na nich aplikovatelné vyjadrené slovesami
(affordances: ,plug-in“), a ich vzajomnej implikacii (inferences: ,plug-in means it
uses electricity“). Absolutne implikdcie (vyrazy 4 az 6), hoci ich treba brat s rezer-
vou, zachytavaju nasu intuiciu o tom, ¢o ocakavame za realne a pravdivé. Avsak, ich
modelécia na zaklade samotného textu je tazka, pretoze akakolvek trivialne pochope-
na implikdcia je druh informacie, ktoré zostdavaju explicitne nevypovedané (Forbes,
Holtzman a Choi, 2019).

robot.plug — in(x) — uses — electricity(x) (4)
keyhole.look — through(z) — transparent(x) (5)
pout — into(x) — holds — liquid(z) (6)

Stucasné modely dosahujt primerany vykon pri predpovedani kompatibility me-
dzi vlastnostami a akciami objektov. Na zaklade vysledkov vykonu (Forbes, Holtz-
man a Choi, 2019) rozdelili vlastnosti objektov do 4 tried (kde prvé 3 triedy nie si
percepcné), zoradenych podla vykonu zostupne:

o Funkcénd (,,is used for cooking®): priamo viazand na ¢innosti objektu.

« Encyklopedické (,,is an animal”): zahina zdkladné vlastnosti objektu.
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» Opierajtca sa o zdravy rozum (,,comes in pairs”): korelujica s viacerymi slove-
sami.

o Percepcnd (,is smooth”): o ktorej ¢rtdch mozno pisat jednoduchymi zmyslovymi
slovesami, c¢o jej dava menej implicitnych dokazov.

Obr. 14 demonstruje priklad odvodzovania vlastnosti zo slova "blender”. Sticasné
neurénové modely st zasadne obmedzené vo svojej schopnosti fyzikalne uvazovat
o svete. Nie velkost datasetu, ale komunikacia pomocou implicitného modelu sveta
(priamym dopytovanim ITud{) by umoznila neurénovym modelom pristup k takej
zrucnosti (Forbes, Holtzman a Choi, 2019).

A: The blender is broken again!

. requires_ electricity( blender ) = True
[e has_battery( blender ) = False

[ =8 - plugged in(blender) = - functions( blender)

Are you sure it'splugged in? [ B

. connected _to_power _source( blender ) = True
. turned on( blender) = True
.. blown a _fuse( outlet connected( blender )) = False

=8 broken( blender ) = True
A: Yep, | checked everything. It's broken .

turn (on)
plug (in)

broken

Obr. 14: Odvodzovanie o akciach aplikovatelnych na objekt na zaklade jeho vlastnosti
(Forbes, Holtzman a Choi, 2019)

3.5.4 Symbolic reasoning

Uspechy predtrénovanych jazykovych modelov podnietili zdujem o zistenie dalsich
jazykovych schopnosti, ktorymi disponuju. To, ¢i st sic¢asné LMs uzitocné pre tlohy
symbolického uvazovania sa rozhodli vyskumnici (Talmor et al., 2020) demonstro-
vat na 8 ulohach, ktoré si vyzaduju operacie ako porovnavanie, spajanie a skladanie.
Schopnostou symbolického uvazovania st schopnosti jazykovych modelov porovna-
vat cisla, porozumiet vyvodenym vlastnostiam objektu, ¢i vykondvat viacskokové
zlozenie faktov. Autori ilohdm podrobili jazykové modely ako si BERT (trénova-
ny na velkom datasete pomocou MLM jazyka) a RoOBERTa (podobné architektura,
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avsak trénovany na 10-krat vacsom a optimalizovanejSom datasete). Pri r6znych
architektirach a stratovych funkciach boli modely podnecované k réznym tloham:

o Dokéaze LM vykonévaf robustné numerické porovnavanie?

o Dokéaze LM porovnavat velkosti objektov?

o Dokaze LM odlisit ,vzdy“ od ,casto”?

o Dokaze LM porovnavat vekové rozdiely?

o Dokaze pri predikcii LM vziat do tvahy vyskytnutd negdciu?
o Dokéaze LM zachytit sémantiku antonym?

o Dokaze LM porozumiet vyslednej konjunkcii faktov?

o Dokéaze LM néjst spolo¢né vlastnosti dvoch objektov?

Hoci RoBERTa preukézala symbolické uvazovanie (rozumové schopnosti) ktoré
v inych modeloch chybali, vykon LM v mnohych tlohach uvazovania je zatial stale
slaby (Talmor et al., 2020).

3.6 Commonsense zdroje

K formalizovaniu a kodifikovaniu znalosti commonsense knowledge acquisition (CS-
KA) podobnym ludom (commonsense knowledge) sa v pociatoénych stadiach vy-
uzivala manudlna anotacia systémovych expertov. S pokrokom strojového ucenia sa
spo6sob presunul na odvodzovanie znalosti z textovych zdrojov pomocou porovnava-
nia vzorov. Tieto zdroje st robustné a ich znalosti st vyjadrené explicitnym sposo-
bom. Pri priamej extrakcii z textu st pocitacové systémy schopné ucit sa nepretrzite
a postupne, a svoje znalosti ziskavaju z webu kazdy den do nikdy nekonciacej zna-
lostnej bazy (KB) (Batista Dos Santos et al., 2019).

Inym pristupom je automatické odvodzovanie znalosti na zaklade uz existujui-
cich. Tento sposob smeruje k implicitnym tvrdeniam a reprezentaciou znalostnej
bazy ako grafu (knowledge graph) sa stava pre bazu velmi obohacujicim zdrojom
encyklopedickej znalosti. Aby sa zvysila efektivnost manualneho zhromazdovania
vedomosti, vyuzivalo sa kolektivne tsilie prostrednictvom verejnych platforiem, ako
st webové stranky a hry zamerané na crowdsourcing (Alhussien, Cambria a Nengs-
heng, 2018). Prechodom od explicitného k implicitnému sa zlepsila i sémantickd
analyza textu (Cambria et al., 2018).

Vyvoj novych grafov znalosti zdravého rozumu (CSKG) bol ustrednym pokro-
kom pri reprezentacii takej znalosti v oblasti porozumenia prirodzeného jazyka. Ich
roznorodé fakty mézu byt modelmi strojového ucenia pouzité a odkazované na rie-
Senie naroc¢nych tloh. Avsak tie manualne skonstruované nemaju také pokrytie aby
boli pouzité agentami v iilohe NLP pretoze sa z nich neda efektivne naucif implicitna
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Tab. 1: Prehlad popularnych bazy znalosti

Metoéda extrakcie znalosti Baza znalosti

Z textu — automaticka NELL (Batista Dos Santos et al., 2019)
SenticNet 5 (Cambria et al., 2018)
Dbpedia (Alhussien, Cambria a Nengsheng, 2018)

Od Tudi — experti Cyc (Davis a Marcus, 2015)

Od Tudi — bez expertizy ConceptNet (Alhussien, Cambria a Nengsheng, 2018)
ATOMIC (Alhussien, Cambria a Nengsheng, 2018)

znalost (Hwang et al., 2021). Predtrénované jazykové modely sice reprezentuji zna-
losti zdravého rozumu (Petroni et al., 2019) — avsak tieto vysledky pozorovania st
vymedzené najmé na podskupiny znalosti, ktoré zahinaju taxonomické znalosti ex-
plicitne uvedené v texte (Davis a Marcus, 2015). K znalostnym grafom taxonémnych
a lexikalnych znalosti patria napriklad Nell, OpenCyc 4.0 ¢i ConceptNet. Oznacuju
sa ako ,knowledge of what“ (Hwang et al., 2021).

COMET

Transformator COMET prisposobuje predtrénované jazykové modely trénovanim
na vzorkach grafov znalosti zdravého rozumu — konkrétne ConceptNet a ATOMIC,
zobrazené na Obr. 15. Tieto modely boli aplikované na nové tlohy, ako je generova-
nie sarkastickych komentarov, terapeutické chatboty a automatizované generovanie
pribehovej zapletky. Takto vzniknuté znalostné modely sa oznacuju ako ,knowledge
of why and how* — schopnost vyvodenia pri¢in a nasledkov (Hwang et al., 2021).
Vstupom transformétoru je hlava, skimany vztah a vystupom je cielova fraza:

Take a nap (head) + Causes (relation) = have energy (tail) (7)

Konverzacni agenti sa stavaji prominentnymi v nasom kazdodennom zivote vda-
ka pokroku v rozpoznavani reci, spracovani prirodzeného jazyka a strojového ucenia.
K vedeniu bohatého rozhovoru s ludmi patria i nevypovedané domnienky (common-
sense presumption) o if-then-because podmienkach. Pre tito tlohu uvazovania je
COMET velmi vhodny, pretoze je mozny priamy dopyt na predpoklad, nasledok,
akciu a ciel, napriklad nalievanie kavy je zakladnym predpokladom pre pitie kavy
(Denecke, Vaaheesan a Arulnathan, 2021).

3.7 Response design patterns

Vaésina neurénovych modelov trénovanych na rozsiahlych datach vyrazne pokrocila
v generovani konverzacie za cielom zlepsit kvalitu jej obsahu (relevantnost a gra-
matika). AvsSak, faktor emécii pri generovani vhodnej odpovede nebol v stcasnych
neurénovych modeloch vyrazne rieseny. Pri zohladneni emocii je model emocional-
ne zapojeny a empatickejsi (Obr. 16). Vyuzitie emocnej inteligencie pri generovani
odozvy je zdsadné pre napodobenie Iudskej konverzacie (Khatua et al., 2017).
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Obr. 15: Ukazka malej podmnoziny znalosti zdravého rozumu ATOMIC-2020 — atlasu
rozsiahlych textovych popisov o kazdodennych inferen¢nych poznatkoch o entitach

a udalostiach, ktoré koduji socidlne a fyzické aspekty beznej Iudskej skisenosti (Hwang
et al., 2021)

User: Worst day ever. I arrived late because of the traffic.
Basic Seq2Seq: You were late.

ECM (Like): T am always here to support you.

ECM (Happy): Keep smiling! Things will get better.
ECM (Sad): 1t’s depressing.

ECM (Disgust): Sometimes life just sucks.

ECM (Angry): The traffic is too bad!

Obr. 16: Konverzécie bez a so zapojenim emdécii (Zhou et al., 2018)

Schopnosti konverzacie s ohladom na rozsah diskusie a mechanizmus odozvy si
2 dolezité aspekty dialdogového systému. Taky systém sa skladd z viacerych kom-
ponentov, ako su rozpoznavanie reci, interpretator prirodzeného jazyka, sledovatel
emocného stavu, generator odozvy a generator prirodzeného jazyka (Obr. 17).

3.7.1 Rule-based

Boti, ako virtualni agenti s ktorymi ludia mézu komunikovat pomocou textovych
sprav, su vacsinou vyrobeni s cielom napodobnif osobu v rozhovoroch. Klicovou
vlastnostou takych agentov je schopnost odpovedaf na otézky a plnit tlohy pro-
strednictvom konverzacnych dialégov. Jeden z konceptov vyjadrenia afektivneho
spravania s cielom zlepsit empatiu agentov st formélne pravidla (rule-based, hand-
crafted, templates).
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Obr. 17: Vysledok vyskumu moznosti dialégového systému (Khatua et al., 2017)

Socidlny kontext zohrava v konverzacidch klucovia rolu. Je to prostredie, v kto-
rom agent jednd podla situacie na zaklade jeho definovanych roli — vlastnej kultirne;j
normy. Justo et al. (2018) definovali pravidla pre vyjadrenie afektivnych vztahov
a urcenie emocionalneho stavu osoby. Cielom je umoznit agentom vybraf si vhodné
spravanie, aby si zachovali kontextové, pohodlné a prijemné zapojenie s pouzivate-
Tom. Model integrovanim ontologickej siete obohatili o zlepSenie porozumenia syno-
nym, vztahov medzi slovami a analyze jazyka bez spolichania na databazu otézok
a odpovedi (Obr. 18).
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Obr. 18: Textové spravy na vstupe si predmetom priamejsej interakcie s robotom a st
rozdelené na ich konceptny vyznam a detegované emécie (Justo et al., 2018)

Menej naro¢na implementécia rule-based konceptu je zalozena na jednoduchych
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pravidlach porovnévania vzorov (pattern matching rules). Umoznuje eliminovat
problémy so spracovanim prirodzeného jazyka a rychlo nastavit jednoduché scenére
dialégu. Augello et al. (2016) navrhli model socidlneho chatbota pre hru na ucenie ko-
munikacnych znalosti zalozent na socidlnej praxi, ktord dokaze vybrat najvhodnejsi
dialoég. Kritika autorov o zahrnuti socidlneho kontextu upozornuje na nadmerni zlo-
zitost implementacie chatbotov a komplikovanosti pisania znalostnej bazy. Dialogy
urcuji, ktoré odpovede musia byt vratené na uzivatelsky vstup chatbota (Denecke,
Vaaheesan a Arulnathan, 2021). Vo vztahu k urcenej emdcii prebieha dialég tak,
ako je ur¢ené vo vytvorenych dialégoch pre dani eméciu (Obr. 19). V zavislosti na
organizacii toku konverzacie, ktora poskytuje vhodné reakcie na intenty a entity, ma
kazdy uzol logické kritéria, ktoré musia byt splnené k tispesnému spusteniu prislus-
nej reakcie (Ralston et al., 2019). Ak je emdcia pouzivatela detegovand napriklad
ako strach alebo smutok, spusti sa prislusny uzol ktory pontka odpoved, ktora je
vhodna pre naladu uzivatela.

Welcome Dialogue In this dialogue, the welcoming of the user is administered. If started for the first time, the chatbot asks for the user’s
name and consent to the privacy policy. Then, the user is asked about his mood. If the mood was already entered up to
three hours ago, the welcome dialogue is based on the last mood.

Joy Dialogue As soon as the user states that he is in a good mood, the Joy Dialogue is called. SERMO asks for the reason of the good
mood and finally asks if he wants to do a task. If so, the HashTag dialogue is started.

Normal Dialogue This dialogue is started when the user is in a balanced mood. SERMO asks for the reason of the mood and starts the
Emotion Dialogue to determine the emotion.

Sadness Dialogue This dialogue is started when the user states he is sad. The Emotion Dialogue is started to determine the emotion.
Emotion Dialogue After the mood has been selected, the emotion dialogue is executed. This dialogue implements the ABC theory. The
user is asked about the situation or event, his thoughts and feelings. Based on the replies, the emotion is recognized
and passed forward to the appropriate tion dial (i.e. Fear Dialogue, Anger Dialogue, Grief Dialogue, Sadness
Dialogue, Joy Dialogue).

Anger Dialogue The dialogue handles the emotion anger. The user is informed on the different types of anger (appropriate anger and
inadequate anger). Further, a pleasant activity is suggested.

Fear Dialogue This dialogue concerns the emotion fear. The user is provided with information on reasonable and inadequate fear.
Finally, he is asked to transform the fear-provoking thoughts into positive thoughts.

Grief Dialogue The dialogue handles the emotion grief. The user is informed on the different phases of grief. Further, activities for

distraction are suggested.

Other Dialogue Further measures are proposed to the user in this dialogue. One dialogue is about improving the user’s mood and the
other allows the user to plan the day. In addition, the user can select mindfulness exercises or the option Nothing.
Improved  Mood | In this dialogue, various activities are suggested to the user which could improve his current mood. After having carried
Dialogue out an activity, he has the possibility to carry out another activity.

HashTag Dialogue This dialogue manages specific interactions that are triggered by the user using a hashtag. In its current implementation
two interactions are available: #todo show a list of tasks for the current day, #strengths shows a list of strengths of the
user. Both lists can be adapted by the user.

Activity Dialogue In this dial indful ises are suggested and, if selected, the user is redirected directly to the exercise on
the Activities page and the exercise is started.
Goodbye Dialogue | This dialog ges the ending of the cor

Obr. 19: 13 vyvinutych dialégov pre realizaciu chatbotovej konverzacie (Denecke,
Vaaheesan a Arulnathan, 2021)

Hoci prepracované pravidla mozu fungovat dobre, problémom konceptu zaloze-
nom na pravidlach je vysoka cena a neschopnost zvladnut necakané vyroky. I napriek
tomu je tento sposob Standardom pre konvencné pristupy vytvarania konverzacné-
ho systému v otvorenej doméne (Higashinaka et al., 2014). Generovanie textovej
odpovede sa v implementaciach moze vyskytovat i s generatormi gest, pohladov
a vyrazov tvare (Cassell et al., 1944).



3.7 Response design patterns 41

3.7.2 Retrieval-based

Non-task oriented a open-domain konverzacné systémy pritahuju pozornost vedy
pre ich funkéné, socidlne a zadbavné role v aplikaciach realneho sveta. Je to zaujima-
vy, ale notoricky naro¢ny problém vzhladom k tomu, zZe pouzivatel mdze systému
potvrdzovat akykolvek vstup. Taky sposob nespecifikuje doménové znalosti a po-
¢et moznych kombinacii stavov konverzacie je nekonecny. Je to predpoklad, zeby
konvencne vytvorené pravidld a Sablény pri generovani odpovedi zlyhali (Yan, Song
a Wu, 2016).

Pri koncepte modelu zalozenom na vyhladavani je odpoved definovana dopredu
pomocou vytvorenych pravidiel, pravidelného parovania alebo trénovaného klasifika-
toru hlbokého ucenia pre vyber najlepsej odpovede z databazy (Sun et al., 2018). Pre
vytvorenie databazy su extrahované dva po sebe idiice vyroky ako vstupné-vystupné
pary a indexované pomocou textového vyhladéavaca. Pre dany vyrok sa prvych desat
parov vyrokov ziska na zédklade podobnosti medzi poziadavkou a vstupnou castou
indexovanych parov. Nasledne sa nahodne vyberie jeden zo ziskanych parov, aby vy-
tvoril dalsi vyrok systému (Higashinaka et al., 2014). Inym sposobom spracovania
ziskanych kandidatskych vyrokov je pridanie ich kontextov — jedného alebo via-
cerych predchadzajucich vyrokov v aktudlnej relacii konverzacie. Pomocou hlbokej
neurénovej siete je teda mozné ziskat mnozinu preformulovanych otazok s povodny-
mi otazkami a tymto spésobom je do konverzacného systému zaclenenych viacero
dimenzii hodnotiacich dokazov vratane otazok, kontextov, prispevkov kandidatov
a odpovedi (Yan, Song a Wu, 2016). Zadanim spravy systém ziska suvisiace od-
povede z velkého tuloziska tdajov o konverzacii, zoradi komentare kandidatov na
zaklade ich skore a vyberie komentar s najvyssim skére pre ocakavani odpoved
(Obr. 20).

short text retrieved matched ranked
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post-comment pairs

Obr. 20: Systém architektiry pre retrieval-based model (Ji, Lu a Li, 2014)

Lubis et al. (2019) rozsiruju kritérid vyberu odpovede o emociondlne parametre,
aby vybrali odpoved, ktora ma najvicsi potencial vyvolat pozitivne emécie. Do svo-
jej architektiry integruju korpus na vyvolanie pozitivnych emocii ziskanim novych
odpovedi, ktoré vyvolaji pozitivnejSie emdcie pomocou navrhovanej metédy vyhla-
dévania. Takouto optimalizaciou dosahuji neurénovy dialégovy systém orientovany
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na chat, ktory zachytava emocionalny stav pouzivatela a zohladnuje ho pri vytvarani
dial6govej odpovede (Obr. 21).
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Obr. 21: Vyber so sémantickou podobnostou a parametrami emécii (Lubis et al., 2019)

3.7.3 Generation-based

Generovanie reakcie chatbota v tomto pripade nezavisi na vopred definovanych od-
povediach ale na procese trénovania, vdaka ktorému pre dant skupinu algoritmov
systém vygeneruje odpoved z daného vstupu (Sun et al., 2018). Systém (Hasegawa
et al., 2013) aplikuje model statistického strojového prekladu — statistical machi-
ne translation (STM) pre generovanie odpovede, ktorda zodpoveda cielovej emdcii
uzivatela. V tomto pripade je odpoved vnimana ako preklad vstupného vyroku,
a pomocou beznych nastrojov na strojovy preklad sa model uci z parov vyroku
a odpovede. Autori skimaju oblast predpovedania a vyvolavania emocii pomocou
velkého mnozstva dialogovych tidajov ziskanych z mikroblogovych prispevkov.

Experimenty ukazuji (Ritter, Cherry a B. Dolan, 2011), ze techniky STM st
vhodnejsie pre tlohy generovania reakcie a trénovanim na rozsiahlych neobmedze-
nych korpusoch, a je mozné vytvorit systém, ktory je flexibilny a rozsiritelny pri
prevadzke v otvorenej doméne. Obe studie [(Sun et al., 2018) a (Ritter, Cherry a B.
Dolan, 2011)] pouzivaji na najdenie najlepsej odpovede pre dany vstup Mosesov
dekodér.

Dvojita architektura retrieval a generation sa v experimentoch pouziva pre va-
riabilitu modifikovatelnosti modelu do evalua¢nych procesov. Experimentovanim
s BERT modelom ¢i inym transformatorom v ramci retrieval-based architektiry,
model vybera kandidata s vyrokom s najvacsim softmaz koeficientom. U generati-
on architektury, tzv. full transformer architecture existuje dekodér, ktory predikuje
sekvenciu slov y (Obr. 22).

3.7.4 Trustworthy design

Hoci sticasné modely emocionélnej generativnej konverzacie dosiahli slubné vysledky;,
autori (Hou et al., 2020) upozornuji na problém tendencie generovat trividlne alebo
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Obr. 22: Dvojitd architektira modelu (Rashkin et al., 2019)

vSeobecne relevantné odpovede s malym vyznanom (napr. ,Haha“, alebo ,I love
you“) prave kvoli pridaniu emociondlneho faktora. Vysvetluju, ze dalsim problémom
moze byt absencia relevantnosti témy v odpovediach chatbota (Obr. 23).

Message: My favorite sport is playing basketball.
Emotion "
Label Generated responses | Real-life responses
Happy | What a happy day! I will be very excited after playing basketball.
Like |Ilike it. I also like playing basketball.
Disgust | I hate playing piano. The basketball game is too difficult for me.
Sad I am so sad. The team lost yesterday, and the players were
frustrated.
Angry | Iam so angry. I am very annoyed because I cannot throw the ball
into the basket.
Null We will not play No one doubts Kobe’s talent on basketball.
basketball tomorrow.

Obr. 23: Dolezitost relevantnosti témy v systéme emoc¢ného dialégu (Hou et al., 2020)

Na usmernenie procesu generovania odpovedi ako prva stidia (Benke, 2020) po-
uzila klasifikator emécii, ktory zaistuje, ze Specifickd emocia je vo vygenerovanych
odpovediach primerane vyjadrena bud explicitnym alebo implicitnym sposobom.
Architektura systému emocného dialégu pozostava z dekodéra, ktorého vystupom
je zmysluplna odpoved so Specifickou emdciou za pomoci klasifikatoru emécii a za-
pojenim lexikénu (Obr. 24).

3.7.5 Non-progress design patterns

Sucastou task-oriented konverzacnych agentov su i pripady, ked sa plnenie potrieb
pouzivatela nestretne s tspechom. Agent bud nesplni ziadost pouzivatela alebo ne-
spravne intent klasifikuje, ¢o moze sposobif opustenie konverzéacie alebo aplikova-
nie vyrovnavajucich stratégii pouzivatela. Identifikovanie konverzacnych napovedi
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Example: Emotion
Classifier MLP
Post: Today is a sunny day !
Emotion Category: Contentment
Explicit Response: Itis nice ! +

Implicit Response: I feel walking on the air !
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Obr. 24: Framework dialégového systému rozsireny o mechanizmus lexikénu z dévodu
zapojenia pozadovanych emocionalnych slov (Song et al., 2019)

o opusteni dialégu s chatbotom, a skiimanie mentalnych modelov interakcii sme-
rom k spolupraci s chatbotom na dosiahnuti vysledku, s sticastou viacerych studii
[(Weisz et al., 2019),(Li, Chen a Chang, 2019),(Shevat, 2017)].

Najdenie optimélnej sady konverzacnych interakcii na dokoncenie uzivatelskej
poziadavky je klic¢om k navrhovaniu tlohou orientovaného dialégu (Shevat, 2017).
Kazdy vstup pouzivatela umozni chatbotovi posunit konverzaciu dalej. Pokrokom
sa rozumie poskytnutie informécii pouzivatelovi od chatbota a vice versa s cielom
posuntt sa na dal$iu ziadost (Li, Chen a Chang, 2019). Ak pokrok nenastéva, zda
sa, ze vina smeruje na chatbota a nie na formulovany ludsky vyrok. Ludski ti¢astnici
konverzécie (Weisz et al., 2019) uvadzaji stratégie pre pouzivatela, akymi minimali-
zovat nedostatocény pokrok a zvysit pravdepodobnost pochopenia Ziadosti: pouzivat
jednoduché slova, neuvadzat zbytocné podrobnosti, preformulovanie otazky ¢i expli-
citné vyjadrenie zameru. V pripade vyskytu absencie pokroku — non-progress (NP),
sa spravanie uzivatelov zaraduje do viacerych stratégii podla zastipenia vyskytu
(Obr. 25).

Chatbot v redlnom svete reaguje na nejednoznacné otdzky odhadom (vyber najp-
ravdepodobnejsieho intentu, ktory sa zhoduje s vyrokom) alebo vyzvou (k tprave
nejednoznacéného kontextu ¢i k zjednoduseniu otézky). Uzivatelskd analyza (Weisz
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Message reformulation

IC1 add words 6.68%
C2 remove words 4.76%
C3 rephrase 8.82%
C4 repeat 5.75%
G5 ask new topic 5.48%
C6 others 3.56%
Quitting

€7 quit subject temporarily 27.16%
C8 quit conversation temporarily 6.74%
C9 switch subject 13.47%
C10 abandon chatbot service 17.58%

Obr. 25: Adaptacné stratégie pouzivatela pri vyskyte NP v tilohou orientovanom dialégu
(Li, Chen a Chang, 2019)

et al., 2019) ukazuje, Ze pouzivatel pravdepodobne opusti konverzaciu pri viacnésob-
nom vyuziti odhadu ¢i uprave kontextu. Poznanie kontextu ale i tak nie je determi-
nantom k tspesnému splneniu ziadosti uzivatela. Jednym zo sposobov ako predist
NP je uchopenie principu transparentnosti v uzivatelskom rozhrani o vnitornom
fungovani systému (Li, Chen a Chang, 2019), a to deklarovanim tcelu, ku ktorému
bol chatbot vytvoreny (formou onboardingu v aplikacii) a edukaciou pouzivatela
ako chatbota pouzivat (Shevat, 2017).

3.8 Dialog systems

Profilovanim schopnosti konverza¢ného modulu na chit-chat konverzacie vznika re-
levantny predpoklad, aby systém empaticky reagoval na bezné spolocenské konver-
zacie. Tie sa v interakcii ¢lovek - stroj vyskytuju casto, a vedie to k tomu, ze ludia
interaguju so strojmi prirodzenym a socidlnym sposobom (Rashkin et al., 2019).
V nasledujucich podsekciach sa zastupca dialégu vyskytne v socidlnej roli listener,
dalej aj ako supporter, ¢o odraza jeho empiricky odvodené vlastnosti: vhodne vy-
jadrit emocie v odpovediach, porozumiet pocitom a relevantne odpovedat, az po
schopnost redukcie emoc¢ného stresu (Obr. 26).

3.8.1 Empathetic responding

Referenénym bodom pre novi generaciu empatickych dialégov bol dataset Empathe-
ticDialogues (ED) (Rashkin et al., 2019), ako novy standard pre empaticki reakciu
na konverzacného partnera, ktory do konverzacie vstupuje s urc¢itou osobnou skiise-
nostou. Tento dataset s 25 000 konverzaciami sa zameriava na rozhovory o emoci-
onalne podlozenych osobnych situaciach, kde stibor emécii je rozsireny na 32 typov
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Obr. 26: Kompozicia state-of-the-art dialégového modelu (Liu et al., 2021)

(Obr. 27). Cielom bolo predstavit dataset s velkym potencidlom na meranie schop-
nosti chit-chat modelov reagovat empatickym sposobom.

Varianty modelov vytvorenych tymto datasetom boli autormi ohodnotené podla
ich schopnosti reakcie posluchaca na pribeh hovoriaceho. Klasifikator bol trénova-
ny s ucitelom (predikcia emécie a témy/kontextu z popisu situdcie napisanej pred
dialégom ako vstupna supervised informéacia), ¢o je mozné povazovat za predikét
k zvySeniu vykonnosti vysokokapacitnych modelov zalozenych na BERT. I vdaka
tomu sa hodnotenie empatie blizilo k ludskému vykonu (Rashkin et al., 2019). Lud-
ské hodnotenie ako sticastou metrik zahrnovalo nasledovné:

« Ukazala odpoved porozumenie pocitov osoby hovoriacej o svojej skiisenosti?
« Boli odpovede relevantné k téme konverzacie?

» Bol jazyk odpovede presny a zrozumitelny?

Label: Proud

Situation: Speaker felt this when...

“My little dog learned to sit!”

Conversation:

Speaker: I finally tough my new little puppy his first trick!
Listener: What trick did you teach him?

Speaker: I tought him to sit for a treat, its so cute.

Listener: That is good, do you plan to teach him more tricks?

Obr. 27: Ukazka tréningovej sady pre dany emoc¢ny stitok (Rashkin et al., 2019)
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EmpatheticDialogues (ED) podnietili radu dalsich vyskumov na ceste k empa-
tickejsim dialégovym systémom. Doplnkovou pracou, ktora ale neprehlbuje vyuzitie
datasetu ED, je anota¢ny mechanizmus najcastejsich vzorcov vymeny emocii a ich
zmeny v priebehu interakcie. Tieto vysledky objasnujua ¢asté vzorce empatickej kon-
verzacie Tudi (Obr. 28), ktori sa zapajaju do spolo¢enskych debat (Welivita a Pu,
2020). Opisané met6édy mozno pouzit ako anotacni schému aplikovatelnt na viacero
datasetov s cielom jednotlivého posudzovania ich kvality empatie.

"
5 3
2 § £ =z
% E 3 §I ¥
= mwes. £ F
&
sg &
o
o
o
T \5‘5\
# [ead
.@f,
s
i &
o
# : ‘zg\\!\‘“\
‘m\p«ﬁ*“
S ‘surs'r"-'-*d
e —

- W Terrifica

Obr. 28: Vymena emocii a zamerov medzi posluchdc¢om a re¢nikom (Welivita a Pu, 2020)

Roller et al. (2021) svojim vyskumom o dva roky neskér ukazuju, ze velké modely
sa mo6zu naucit zrucnosti otvorenej/vseobecnej domény s udrzanim kontextu ak ma-
ju vhodné tréningové data a generation-based architektiru. K posudzovani kvality
konverzdcie agenta pripisujt priamu tdmeru k dizke vyrokov pocas konverzécie. Pre
ucely fine-tunning vyuzili okrem vyssie opisovaného Empathetic Dialogues — vhodné
pre modely prejavujiice vacsiu empatiu (Rashkin et al., 2019), i tieto Gcelné, a pre
tému spolocenského rozhovoru vyznamné datové sady:

o ConvAI2: vhodny pre modely podmienujice osobnost a histériu dialogu.

o Wizard of Wik{pedz’a (WoW): hlboké znalost vhodnd pre modely ked sa diskutuje
o témach do hlbky.
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o Blended Skill Talk (BST): vhodny pre modely, ktoré kombinuji vlastnosti pre-
doslych dvoch datasetov (osobnost z ConvAI2, empatiu od ED, znalosti z WoW).

Vysledny vysokokapacitny open-domain BlenderBot model sa vykonom pribli-
zuje ludskosti, avSak autori vnasaju do diskusie ocakavanie, 7Ze riesenie problému
vseobecnej konverzacie je este len na dosah. Zaroven upozornuji na limity existu-
jucich rieseni spocivajuc v ¢asto opakovanych frazach v reakciach chatbota, pouzi-
vanim prilis jednoduchého jazyka a halucinovanim vedomosti (Shuster et al., 2021),
kde modely generuju hodnoverne vyzerajice tvrdenia, ktoré si fakticky nespravne
a Casto si zamienaju fakty medzi dvoma podobnymi entitami. Ak nie je dana len
otazka, ale cely kontext dialogu ako vstup, tloha ziskania odpovede je tazsia jednak
kvoli dlhsiemu kontextu a jednak kvoli potrebe ndjst podporné znalosti na vedenie
rozhovoru, a nie jeden fakt na zodpovedanie otazky. Takéto konverzacné modely
musia preukazat znalost a vecnost odpovedi.

3.8.2 Emotional support conversation

Emocionalna podpora ma za ciel znizif emocionalny stres jednotlivca a pomoct mu
pochopit a zvladnut vyzvy, ktorym ¢éeli. Liu et al. (2021) navrhuji framework Emoti-
onal Support Conversation (ESC), ktory pri oboznamovani sa so situdciou ziadatela
o pomoc vyjadruje porozumenie a empatiu pomocou roéznych vyrovnavacich stratégii
(Obr. 29). Tento milnik vyskumu konverza¢nych agentov kategorizuje strany dialé-
gu ako seeker a supporter. Ako kostry porovnavanych variantnych modelov vyuzili
dva najmodernejsie predtrénované modely: BlenderBot (Roller et al., 2021) a Dia-
loGPT (Zhang et al., 2020). Autori preukézali, ze chatbot vo vSeobecnosti dodrzuje
poradie faz a ich stratégii a tak sa distribiicia stratégii v réznych fazach konverzacie
da pausalizovat (Obr. 30).

Vyber a realizacia stratégie v konverzacii ako aj modelovanie stavu pouzivatela
st dolezitymi smermi pre dalsi vyskum emocionalnej podpory chatbota (Liu et al.,
2021). Tu et al. (2022) o rok neskor nadvéazuji na novy smer empatickej konverzacie
svojim rieSenim navrhovaného modelu Mlzed Strategy-Aware Model (MISC) integ-
rujici framework COMET (Hwang et al., 2021), ktory pri kazdej odpovedi zvazuje
velmi detailny (jemnozrnny) duseny stav pouzivatela (seeker) a reaguje pomocou
kombinacie stratégii. Autori namiesto modelovania odozvy singularnou stratégiou
ju formuluju ako rozdelenie pravdepodobnosti v ¢iselniku stratégii a vedd genero-
vanie odozvy pomocou ich kombinacii (Obr. 31). O modely MISC je mozno tvrdit
nasledovné:

« Je zalozeny na BlenderBot-Small modely (Roller et al., 2021), tzv. model s jed-
nou stratégiou, kde na zaciatku generovania odozvy najprv dekoéduje Specidlny
token stratégie.

« K ohodnoteniu pouziva porovnéavanie s ESConv (Liu et al., 2021), ktory povazuji
za benchmark medzi najmodernejsimi empatickymi chatbotmi.
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Strategies Stages Examples Lexical Features
Question Can you talk more about your feelings at | do you (15.0), are you (13.8), how (13.7),
that time? what (12.3),do (11.5)
Restatement or It sounds that you feel like everyone is is that (8.2), so you (8.2), it sounds (7.1),
Paraphrasing ignoring you. Is it correct? comect (7.1), so (6.6)
Reflection of . can tell (7 4), understand how (5.8), are
Feelings Lindiershrd hos Gsois you. ore. feeling (5.1), tell (5.1), understand (4.9)
” I feel the same way! I also don't know what my (15.3), was (10.5), me (10.2), had
Sel-disclosure 10 say 10 strangers. (9.7), myself (7.8)
Affirmation and You've done your best and I believe you will |  its (5.7), thats (5.6), will (5.4), through
Reassurance get it! this (5.1}, you will (4.7)
Providing Deep breaths can help people caim down. | maybe (7.3), if (6.5), have you (6.4), talk
Suggestions Could you try to take a few deep breaths? to (5.8), suggest (5.8)
Apparently, lots of research has found that ; .
Information getting enough sleep before an exam can there e (4‘4)3‘;1" (3.3?1;121V331|;ble G,
help students perform better. seen (3:2) possible (3.9
- welcome (9.6), hope (9.6), glad (7 .3),
Others I am glad to help you! thank (7.0), hape you (6.9)

Obr. 29: Prehlad stratégii frameworku ESC (Liu et al., 2021)

K doplneniu konverzaénych prejavov o fyzické znalosti (physical commonsense)
(Bisk et al., 2020) vyuzivaji COMET (Hwang et al., 2021).

Takmer vo vsetkych fazach konverzacie je predpovedand stratégia Others menej
pravdepodobna ako v BlenderBot.

Na zaklade automatickych metrik si generované odpovede relevantnejsie a em-
patickejsie ako v BlenderBot.

Prostrednictvom rozsiahlych experimentov dokazuje, Ze zmiesana stratégia je
efektivnejsia v empatickej open-domain konverzacii ako jedna stratégia.
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Obr. 30: RozloZenie stratégii pocas rozhovoru (Liu et al., 2021)
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Obr. 31: Organizovanie reakcie na zdklade kombinacie blokov COMET a zmesi stratégii
(Tu et al., 2022)

Za ucelom strategického planovania konverza¢ného postupu v multi-turn systé-
moch emociondlnej podpory, navrhli o rok neskér Cheng et al. (2022) MultiESC
systém, ktory vykonava strategické planovanie s poprednou heuristikou na odhad-
nutie dlhodobého uc¢inku aplikovania danej stratégie na pouzivatela. Taky systém
ma tendenciu proaktivne skimaf situdciu pouzivatela na zaciatku konverzacie na-
miesto priamej interakcie s jeho aktualnym stavom. Oproti generovaniu empatickej
odpovede (Rashkin et al., 2019) je tato architektira vhodna pre zmiernenie negativ-
nej emocie namiesto singularneho generovania odpovedi konzistentnych s emoénym
stavom pouzivatela. Autori v roku 2022 vyslovuja limity, ze vyroky chatbotov st
zvycajne vseobecné a opakujice sa a nedokazu ukazat personalizované a hlboko po-
chopené skiisenosti pouzivatela a teda poskytnut konstruktivne navrhy, ako situaciu
zmenit.
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4 Metodika

Stanoveny problém navrhu a implementacie empatického konverzacného agenta
s emocnou inteligenciou pre aplikdciu Moje MENDELU" presiel niekolkymi faza-
mi, ktorymi su zber korpusov pre chit-chat a task-oriented doménu agenta, analyza
ucelu agenta v zmysle riesenia emocionalneho stavu pouzivatela a jeho pouzivatelski
privetivost, zostavenie konverzac¢ného modulu s navrhom architektiry a testovanim
na vzorke respondentov.

4.1 Zber datasetov

Pre tento skimany problém prinalezi najlepsie ten dataset, ktory disponuje zozna-
mom tychto vlastnosti:

o Dvojsmerna/dvojclennd komunikécia speaker-listener.
o Velky pocet rozhovorov.
« Rozhovory s niekolkondsobnymi obratmi (multi-turn).

« Doména Specifickd pre konkrétnu tlohu (FAQ).

4.1.1 Zabezpeceny dataset na taks-oriented konverzaciu

Neodmyslitelnym datasetom pre zabezpecenie task-oriented agenta je korpus urceny
na dopytovanie sa pouzivatela v ramci domény FAQ zvolenej aplikacie. Tento dataset
bude dodany vo formate JSON a spracovany k identifikacii intentu.

4.1.2 ZabezpecCeny commonsense v porozumeni prirodzeného jazyka

Studiami ¢asto sklotiovand a skiiSand commonsense knowledge je v tejto préci zabez-
pecend frameworkom COMET? (Hwang et al., 2021), ktory reprezentuje implicitnt
znalost (socidlnu, fyzikdlnu a riadent udalostami) vo svojich parametroch neuré-
novej siete. Tato znalost vyjadruje pomocou generovanych textovych novelovych
popisov, a tak je mozné pozadovat od agenta popis podmienecného stavu a moz-
ného nasledku pre udalost, stav alebo ciel. Znalostna baza na ktorej je framework
trénovany ostava pre tuto pracu bez modifikacie, nakolko transformovany jazykovy
model na model znalostny je uz vo vysokej kvalite a konfiguracii.

4.1.3 Zabezpeceny dataset pre emocionalnu podporu v konverzacii

Pre simuléciu Iudského poskytovatela podpory v danej emocionalnej situacii s boha-
tymi podpornymi stratégiami bol zvoleny dostupny korpus Emotion Support Con-
versation (ESConv) od Liu et al. (Liu et al., 2021). Existuje mnoho typov a trovni

'https://my.mendelu.cz
’https://github.com/kearnsw/comet-atomic—2020
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podpory, ktoré moze model poskytnit, avsak tato praca sa nesnazi suplovat profe-
sionalnu podporu s moznymi rizikami, ale aplikuje iba zakladna troven podpornych
vlastnosti agenta pre day-to-day aktivitu univerzitného prostredia.

4.2 Analyza a design
4.2.1 Poziadavky na schopnost spracovania emocii

Rozpoznanie emoc¢ného stavu sa pre tuto pracu bude definovat na modalite 1 —a teda
vyhradne z textového vstupu. Ziskavanie inym spdsobom je pre tento vyskum ne-
vhodné, nakolko dalsi vyskumnik mé po precitani tejto stidie dostat fundamentalny
zaklad pre produkéné prostredie chatbota pre aplikiaciu Moje MENDELU so vsetky-
mi jej doménami a ekosystémom. Nakolko je mobilna aplikicia toho casu singularna
platforma pre takého pouzivatela, iny sposob ziskavania nekoreluje s pouzivatelskym
ocakavanim mobilnej aplikacie.

4.2.2 Identifikdcia emocéného stavu

K zberu dat o dusevnom stave nebude v praci vyuzitd metéda self-assessment (Lar-
son a Csikszentmihalyi, 2014) dotaznikov ani metéda ABC' dialégu (Denecke, Va-
aheesan a Arulnathan, 2021), v ktorych sa agent dopytuje na aktudlnu nédladu,
na zaklade ktorej spusti dialég, aby ziskal informéacie o aktualnej udalosti, ktora
ovplyvnila pouzivatela, ako aj o emdciach spojenych s udalostou a na zaklade toho
navrhuje vhodné aktivity a cvi¢enia (Obr. 32). Cielom tejto prace teda nie je kontrola
a monitorovanie emécii ale prave zmiernenie ¢i zlepSenie afektivneho stavu pouzi-
vatela takym sposobom, aby bol zohladneny kontext socidlno-interakénych vztahov
zahrnujuacich socidlne spustané stavy a spravanie. Informacie o eméciach pouzivatela
su spracovavané z kazdého vstupu, ktory tvori kontext dialégu (histéria) a textovy
vstup pouzivatela. Takymto sposobom disponuje program chronologickym vyvojom
dusevného stavu a moze nad tym overovat rézne hypotézy o vypovedanom vplyve
stratégii.

4.2.3 Zvoleny dialégovy systém

Kazd4 reakcia agenta v chit-chat konverzacii spada pod 1 zo 7 definovanych stratégii
(Liu et al., 2021) vdaka korpusu ESConv?, ktoré determinujii postup na zmiernenie
stresu pouzivatela v situdcii, v ktorej sa nachadza. Kedze tento vyskum sa zaobe-
ra konceptom vsSeobecnej konverzacie, existuje podmnozina stratégii, ktora udava
experimentalny smer pre odpovedanie agenta. Agent sa teda pohybuje medzi 3 archi-
tekturami generovania odpovede: task-oriented definované odpovede, retrieval-based
odpovede zo zvoleného datasetu, a definované odpovede s maskou, ktora pokryva
cenné vztahy ziskane COMET frameworkom.

Shttps://github.com/thu-coai/Emotional-Support-Conversation
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Obr. 32: Diagram spustania ABC dialégu chatbota ur¢eného na monitorovanie
dusevného zdravia pouzivatela (Denecke, Vaaheesan a Arulnathan, 2021)

4.3 Zostavenie konverzacného modulu

Zamer pouzivatela sa podla predlozeného navrhu vetvi do réznych trovni. Kazda
uroven ma definovant vlastni mnozinu pribehov k tspesnému zvladnutiu pévodného
zameru. Systémy zaloZené na zameroch st zaroven systémy zalozené na prirodzenom
jazyku ¢loveka. Vdaka nim dokazeme identifikovat a predpovedat ¢o chce pouzivatel
skuto¢ne povedat v konkrétnom kontexte (Shabbir, 2021).

Navrhovany agent (chatbot) je vyvinuty pomocou frameworku RASA? ako na-
stroj na riadenie konverzacie, pochopeni prirodzeného jazyka, kategorizaciu zamerov
a extrakciu entit. RASA je aktudlne ¢asto pouzivany nastroj na vyvoj konverzacné-
ho systému (Shabbir, 2021). V porovnani s nastrojom DialogFlow® je RASA open-
source (Turganaliyev, 2021) modularna, a teda umoznuje integraciu volne prepoje-
nych modulov pre zabezpecenie vseobecnej konverzacie s empatickym porozumenim
a rieSenim emocnej situdcie. Hoci RASA, na rozdiel od DialogFlow, neposkytuje
komplexné pouzivatelské rozhranie, poskytuje pouzivatelom moznost prisposobovat
Python skripty.

“https://rasa.com
Shttps://cloud.google.com/dialogflow
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5 Architektira konverzacného modelu

5.1 Popis implementacného nastroju

RASA poskytuje silny zéklad pre vytvaranie NLU modelov pre klasifikaciu zdme-
rov, extrakciu entit a pridavanie vlastnych komponentov, aby sa vyvoj Al agentov
posunul na tplne novi troven (Rasa, 2022). Architektira navrhovaného modelu vy-
chadza zo samotnej architektiry RASA. Na Obr. 33 st znazornené 2 klticové kom-
ponenty: Natural Language Understanding (NLU) a Dialogue Management, vdaka
ktorym je mozné skalovat modularny pristup vyvoja.

Rasa SDK

‘ ‘Conversation Tracker Tracker Lock | Models/Training Data |

An:hnnsl

Input/Qutput
Channels

Rasa Open Source

Bot User

Obr. 33: Skalovatelna architekttira RASA (Rasa, 2022)

Zvolené integrované vyvojové prostredie, ktoré poskytlo dostatocéné komplexné
vybavenie, je PyCharm® od vyvojarskej spolo¢nosti JetBrains. Vyuzita konfiguricia
pre tuto pracu je Rasa 3.3.0 a Python 3.8.12. Cely projekt bol spustany a jeho
kniznice a balicky instalované vo virtualnom prostredi Pipenv a zoznam poziadaviek
pre prostredie je uvedeny v prilohe A.

5.2 Konfiguracia modelu

Vypis z konfigura¢ného stiboru config.yml v prilohe B popisuje nastavenie pipeline,
vdaka ktorej agent dokaze porozumiet a predpokladat pouzivatelsky intent (zamer).
Poradie komponentov je dolezité, nakolko kazdy komponent ma pozadované vstupy
z vystupu predchodcu. Konkrétne policy klice pomahaji modelu predikovat dalsiu
akciu agenta.

Shttps://www.jetbrains.com/pycharm/
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Trénovanie NLU je v tejto praci ovplyvnené dostupnymi’ a vlastnymi kompo-
nentami:

o Tokenizer: z dostupnych komponentov bol pouzity WhitespaceTokenizer, ktory
generuje tokeny pre kazdu sekvenciu znakov oddelenych medzerami.

o Featurizer: v tejto praci vyuzivaju RegexFeaturizer a LexicalSyntacticFeaturizer
a CountVectorsFeaturizer.

o Intent classifier: vyuziva DIETClassifier, ktory klasifikuje zdmer pouzivatela
z vopred definovanych moznosti a extrahuje entity.

o components. EmotionalStrategyClassifier: vlastny komponent postaveny na ESC
frameworku (Liu et al., 2021) trénuje a néasledne nacita model zaloZeny
na Blenderbot-small modely, ktory kazdy pouzivatelsky vstup (s chit-chat za-
merom) klasifikuje z pohladu 7 roznych stratégii k zmierneniu emocionélneho
stavu.

o components.RelationsClassifier: vlastny komponent postaveny na COMET fra-
meworku trénuje a nasledne nacita model zaloZeny na znalostnom grafe ATO-
MIC (Hwang et al., 2021) s jazykovym modelom BART. Z pouzivatelskej spra-
vy generuje 3 commonsense vztahy z kategoérie socidlno-interakénych vztahov:
vztah dusevného stavu xReact ako emocionalnu reakciu zo strany X, behavi-
oralny vztah xWant so zameranim na socidlno-relevantné reakcie na udalost,
a posledny vztah xAttr opisuje osobnost alebo atribiat X tak, ako ho vnimajua
ini pri danej udalosti. Vystupom je pole tychto vztahov, ktoré sa spracovavajui
pri generovani odpovede.

o ResponseSelector: definovany pre celi doménu FAQ a sSpecifickych chit-chat tém
predpoveda odpoved agenta zo suboru odpovedi kandidatov.

o FuallbackClassifier: klasifikuje nlu fallback intent pouzivatela v pripade, ze pred-
chadzajuici klasifikator intentov nedokazal klasifikovat zdmer s istotou vacsou
alebo rovnou zvolenému prahu.

Rozhodovanie o tom, aki akciu agent pre svoju odpoved zvoli, ovplyviiuju kon-
krétne policies. Tie definujui, ktori akciu je potrebné zvolit tak, aby konverzacia
pokracovala. Zvolené policies st kombindciou machine-learning based (napr. TED-
Policy a MemoizationPolicy) a rule-based (napr. RulePolicy). TEDPolicy rozpozné-
va entity a predpoveda dal$iu najlepsiu akciu (python funkcie definované v stiibore
actions.py). MemoizationPolicy sa snazi najst zhodu pribehu opisant v tréningo-
vych datach a ak sa najde, predpoveda dalsiu akciu z definovaného pribehu (story).
Ten je esencidlny pre vetvenie konverzacie na zaklade detegovaného emoc¢ného sta-
vu a zvolenej stratégie. Vietky 3 spominané policies sa navzajom dopliiaji a kazd4
z nich umoznuje prisposobif sa danej situacii.

"https://rasa.com/docs/rasa/components/
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5.3 Tréningové data

Doménové tréningové data pre modul FAQ tvoria vicsinovi bazu zamerov, nakolko
ku kazdej instancii otazok je ru¢ne vytvorenych 25 prikladov na polozenie danej otaz-
ky. Vo vSeobecnosti si zamery rozdelené na pozdrav, sihlas, nestihlas, necitatelné,
mimo kompetencie chatbota, a empatické pre zabezpecenie open-domain konverza-
cie. Pre ttto pracu bol pouzity ResponseSelector, slovnik s kli¢mi zamerov, aby sa
predikcia modelu zuzila na priame predpovedanie zo siboru kandidatskych odpo-
vedi. Vypis trénovacich dat je v siboroch nlu.yml a ich kli¢e v domain.yml. V
Tab. 2 je prehlad moznych kategorii pouzivatelskych vstupov a pocet trénovacich
dat v projekte.

Tab. 2: Prehlad definovanych zamerov

Intent Popis Pocet dat
faq Kategorizuje jednu z 86 réznych faq prikladov 2 150
empathetic Kategorizuje 32 moznych chlt—cpqt vstupov 64 000
s predikciou nosnej emocie
greet Kategorizuje zaciatok konverzacie 20
goodbye Kategorizuje ukoncenie konverzacie 10
affirm Kateg.orl/zuje sthlas s ponukou ag/enta 920
(primarne pre feedback formulér)
den Kategorizuje nestihlas s ponukou agenta 920
ey (primarne pre feedback formulér)
bot challenge Kategorizuje gpochyl?novanle. pouzivatela 10
o jeho neludskosti
out of scope Kategorizuje pokusy pouzlzvatela nespadajice 920
do kompetencii agenta

Kazdy zamer (intent) pouZivatela je nasledovany reakciou agenta (utterance) z
ur¢itej mnoziny definovanych odpovedi v siibore domain.yml, alebo je odpoved ge-
nerovana funkciou zo stiboru actions.py. Zoznam akcii, ktorymi policies disponuji
pri predikcii odpovede a pocet variantnych textovych odpovedi je uvedeny v Tab. 3.

5.4 Problematika vseobecnej konverzacie

Open-domain system, ako spominana navrhovana vlastnost agenta, referuje na
schopnost pochopif akikolvek tému a vratit relevantnii odpoved. Taka konverzacia
mobze pokracovat viacerymi smermi. Od "I have not passed my exam...” az po "My
brother set me up! I am so furious!”. Navrhovany systém agenta je heterogénny, na-
kolko ma preddefinované odpovede v doméne FAQ, preddefinované sablény odpovedi
s maskami pre COMET vstupy v chit-chat priestore, a nakoniec rydzo generované
odpovede pre ¢isty chit-chat dialég (plati pre konkrétnu strategy). Toto je priestor,
kedy existuju pre agenta dva hlavné smery ako generovat odpoved, a to spominany
retrieval-based/closed-domain a generative-based/open-domain systém.
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Tab. 3: Prehlad akcii pre reakciu agenta

Action Popis Pocet
utter did faq help Uvodna fraza feedba}ck f/ormularu 4
po zodpovedani otazky
utter happy faq Reakcia agenta na potvrdenie spokojnosti 2
utter bot challenge Objasnenie humannosti agenta 2
utter sad faq Reakcia agenta na nespokOJnost 9
s odpovedanou otazkou
Reakcia agenta na spokojnost
utter happy faq s odpovedanou otazkou 2
utter sad faq rephrase Vyzva agenta k preformulécii otazky 2
utter goodbye Rozlicenie s pouzivatelom 4
Reakcia na neschopnost zodpovedania zameru
utter out of scope " ; « . 2
pouzivatela z dovodu nekompetencie agenta

utter ask rephrase Vyzva na zopakovanie zameru 2
utter welcome user Pozdravenie pouzivatela 3
utter eased stress Rozlucenie s pouzivatelom po aplikovanej policy 2

utter . . . ; . ‘.
{empathetic} policy Aplikovanie policy podla vstupnej emocie 2
action read faq Vracia questionAnswear na zaklade questionld 3

. Ponuka na zobrazenie dal$ich moznych
action offer other faq . N . S , 1
otazok z povodnej kategorie otazky

. Vyber vo forme tlacidiel na dalSie mozné

action show other faqgs , A . . , 1
otazky z pévodnej kategorie otazky

action default fallback Vyjadaenie lzﬁtosti nad /neéitatel’nym zdmerom 9

pouzivatela (potencidlny human hand-off)
action {strategy) Generove.mé od/p'oved’ na z{%klade s,tratégie 3

s integraciou viacerych entit

5.4.1 Closed-domain rieSenie

Ked je rad na agentovi aby odpovedal, siahne model do mnoziny dostupnych defi-
novanych odpovedi a ndhodne vyberie jedného kandidata. Retrieval-based systémy
mozu pre odpoved pouzit iba text, ktory maju k dispozicii, a nemézu generovat
novi odpoved. Kedze v tomto pripade iterujeme nad dopredu zndmou mnozinou
zamerov a odpovedi, nie je bezné vo FAQ module pouzivat vyhodnotenu strate-
gy k zmierneniu emocionalneho stavu. Vynimky, pri ktorych je relevantné vziat do
uvahy sentiment FAQ si uvedené v Diskusii tejto prace. V sekcii 5.2 je zdoraz-
nend zavislost na poradi komponentov v konfiguracnom subore. Ak DIETClassi-
fier klasifikuje vstup ako faq, components. EmotionalStrateqyClassifier ani compo-
nents. RelationsClassifier nie si potrebné.

Nepopieratelnou vyhodou tejto architektiry je pozornost iba na konkrétne té-
my (o ktorych mé model dopredné vedomosti). Vyhodnoteny vstup s confidence pod
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hodnotu threshold 0.3, je podla FallbackPolicy oznaceny ako nlu fallback intent a od-
poved agenta generuje vlastna action s textom "I am sorry, there is nothing I can
do”. V opa¢nom pripade je k zameru faq/question101 néjdend odpoved z tabulky.
Pre vsetky vyskyty 86 otazok boli tréningové data zostavené ruc¢ne s odporucanym
poc¢tom prikladov cca 25 pre kazdé potencidlne podanie zameru. V pripade retrieval
zameru faq/question101 je sablona variant k jeho podaniu v Tab. 4.

Tab. 4: Priklad tréningovych dat pre otazku "What is UIS?”

No. | Priklad
1 | What is UIS?
2 | UIS?
3 | Tell me what is the University information system
4 | Information system of university
5 | I am looking for the university system
6 | What does uis stand for?
7 | I want UIS information
8 | Do you know what is university information system?
9 | Where is UIS?
10 | Where is university information system?
11 | I have heard little about UIS
12 | T have heard none of UIS
13 | My friends and I want to know about university information system
14 | I have no clue about UIS
15 | University information system is a secret to me
16 | Do you know something about school system?
17 | What is my school information system?
18 | Where is my school’s system located?
19 | Is my university system located on web?
20 | What is the website of UIS?
21 | I wish I knew what is UIS
22 | T have never heard of UIS
23 | University information system
24 | Do you know where is UIS?
25 | I want to know what is UIS

5.4.2 Open-domain riesenie

Tato cast architektiury agenta generuje nové odpovede v zavislosti od danej historie
konverzacie — kontextu. Zvladne bezné a nepredvidatelné otazky, ¢o zvysuje zlozi-
tost implementécie vratane jej ¢asovej narocnosti. Aby RASA prostrednictvom trie-
dy CollectingDispatcher a jeho metody utter message vygenerovala odpoved naspat
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k pouzivatelovi, musi rozpoznat konkrétnu story v ktorej je dany intent zahrnu-
ty. Priprava trénovacich dat pre vSeobecnu chit-chat konverzaciu je z toho dévodu
narocna, takmer nemozna, tloha. Bez integrovania retrieval zdmerov empathetic
intents podla Tab. 2, pouzivatelsky vstup "I have not passed my exam...” by bol
klasifikovany ako nlu fallback. Sposob zachovania dialéogu a predchédzania fallback
stavu je nasledovny:

o Manudlnou analyzou datasetu EmpatheticDialogues (ED) obsahujicich 25 000
empatickych konverzacif, spracovali (Rashkin et al., 2019)® dataset do roznych
csv suborov na zdklade 32 emocii, ktorymi su dialégy podmienené.

e Vsetky stibory boli mnou vyfiltrované na vyskyty "Speaker” a prevedené do NLU
formatu RASA.

» Generovanie odpovedi, ktoré posluchac¢ (chatbot) pouziva na vyjadrenie svojej
empatie vo¢i recnikovi, tdto praca abstrahuje nakolko tento generation-based
pristup by sposobil utterance nad ktorou neexistuje v dialégovom manazmente
kontrola.

e Vzniknuté NLU tréningové data v projekte boli oznacené retrieval zamerom
empathetic, kde jeden zamer ma priblizne 2 000 trénovacich dat. Pre zjedno-
dusenie trénovania boli tieto data v urcitych fazach experimentu skratené na
200 vzoriek bez ovplyvnenia hodnoty precision.

Vysledkom tohto postupu je zozbieranie vzacnych dat, ktoré umoznili konver-
zacnému modelu klasifikovat zamer takmer na akikolvek emocionalnu situaciu. Pri
vstupe "Someone shot the door when we were taking an exam!” sa tak klasifikova-
nie vyroku pohybuje vdaka DIETClassifier v slovniku empathetic medzi tymito
kategoriami emocie rec¢nikovho vyroku: surprised, excited, angry, proud, sad, anno-
yed, grateful, lonely, afraid, terrified, guilty, impressed, disqusted, hopeful, confident,
furious, anxious, anticipating, joyful, nostalgic, disappointed, prepared, jealous, con-
tent, devastated, emabarrassed, caring, sentimental, trusting, ashamed, apprehensive
a faitful. Pravdepodobnost predoslého vysokého klasifikovania nlu fallback sa radi-
kalne znizila na minimum. Ukazku trénovacich dat pre zamer emocie empatheti-
c¢/surprised uvadza Tab. 6.

5.5 Usporiadanie dat do pribehov

S klasifikdciou zamerov a generovanymi entities od RelationsClassifier a Emotional-
StrategyClassifier, potrebuje agent vediet tok konverzacie aby vedel predpovedat
spravnu akciu za behu kontextu. Stories, ktoré takyto tok definuju, predstavuju
vychodiskovy bod a konecny ciel jednej ucelenej vymeny zameru a odpovede. St
najvacsim siborom pravidiel a skladaji sa z mensich pribehov. Pri kazdom tréno-
vani prikazom rasa train, pouzivaju vytvorené modely pribehy na zovseobecnenie

Shttps://github.com/anuradha1992/EmpatheticIntents
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Tab. 5: Priklad tréningovych dat pre podanie vyroku v emécii ”surprised”

No. | Priklad
1 | ireally like the feeling of the unknown on christmas morning
2 | Just came home to so much cake
3 | I was shocked when I wsa told my boss was let go
4 | I can’t believe Matt Ryan got 30 million.
5 | went to the bathroom and saw something you don’t see everyday.
6 | Whoa so that was crazy. You'll never guess what just happened.
7 | I recently saved money by switching to a different insurance company.
8 | My dog found a cat in our backyard and has been nursing it.
9 | Tv has gotten so good in the past few years
10 | I haven’t slept in 3 days, yet don’t feel tired.
11 | I knew I was smart but I had no clue I was that smart.
12 | i didnt think i could jump as high as I did when I stepped on that snake
13 | I got into Harvard. Can you believe it?
14 | The other day I found out that my sister is having twins
15 | I got lots of cool stuff and I had no idea they were planning it
16 | I found 6 puppies on my doorstep.
17 | I got the wrong part for my mower.
18 | My daughter drove into town and paid us a visit
19 | My Mother in Law offered to buy us almost all the furniture.
20 | first time making a cake. it turned out pretty well.
21 | I was sitting here playing video games and heard something loud
22 | I was given a huge discount on my groceries today.
23 | A monkey jumped on my back and stole my banana
24 | No, didn’t really get a chance. It happened too fast.
25 | I woke up and my car had a flat tire

a predpovedanie cesty doposial neviditelnej konverzacie na zaklade pribehov, na kto-
rych boli vyskolené.

Implementacia formularov so sekvencnym vyzadovanim réznych vstupov od po-
uzivatela (forms) bola pre architektiru agenta zamietnuté, nakolko pre povahu ciela
prace nie je kritické preukazovat schopnost agenta pracovat s komplexnou objed-
navkou, ¢i inym formularovym pristupom. Tento krok umoznuje volny dialoég, ktory
moze s akymkolvek pouzivatelskym vstupom zacinat u akejkolvek stratégie. Pre
ukazku vsetkych 7 stratégii, ktoré maji rovnaky scenar, je na Obr. 34 vizualizicia
roznych konverzécii so vsetkymi definovanymi zamermi (intents).

Nasledujuca ukazka pribehu v doméne FAQ definuje situdciu, ak odpoved
na otazku bola uspokojujuca, a zaroven pouzivatel sihlasi so zobrazenim pridru-
zenych otazok na zaklade povodnej kategorie otazky. V tomto pribehu neexistuje
korelacia medzi neutralne podanou otédzkou a tou so silnym emociondlnym zamerom.
Scenar nizsie teda rovnako predikuje spravanie agenta pri vstupe "What is uis” a "1
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have spent three hours looking for what the UIS is. Help!!!”.

# Multi-turn FAQ interactions
stories:
- story: faq positive show story
steps:
- intent: faq
- action: action_set_faq_slot
- action: action_read_faq_answer
- action: utter_did_faq_help
- intent: affirm
- action: utter_happy_faq
- action: action_offer_other_faq
- intent: affirm
- action: action_show_other_fags

V pripade, ked prevladajica confidence predikovaného zameru nie je v prospech
FAQ), je potreba u kazdého chit-chat vstupu aplikovat jednu zo siedmych defino-
vanych stratégii vzhladom na vyhodnotent entitu strategy. V pripade stratégie
Affirmation and Reassurance je reakcia agenta podmienend aplikovanim Specifickej
textovej odpovede — empathetic policy. Agent nasledne pouzije konkrétnu policy ako
spdsob na zmiernenie stresu pouzivatela (kazda policy sa lisi v zavislosti od empatic-
kého zdmeru). Prikladom mnou vytvorenej laickej empathetic policy mdze byt URL
na hudobny playlist alebo navrhnutie fyzického cvicenia.

# Single-turn empathetic interaction
- story: empathetic policy
steps:
- intent: empathetic # do not disclose the exact emotion suffix
entities:
- strategy: Affirmation and Reassurance
- action: action_set_strategy_slot
- slot_was_set:
- strategy: affirmation_reassurance
- action: action_affirmation_reassurance
- checkpoint: checkpoint_apply_policy
- story: checkpoint apply policy affirm
steps:
- checkpoint: checkpoint_apply_policy
- action: action_apply_policy
intent: affirm # response for policy
- action: utter_ecased_stress # goodbye
- story: checkpoint apply policy deny
steps:
- checkpoint: checkpoint_apply_policy
- action: action_apply_policy
- intent: deny # response for policy
- action: utter_denied_policy # goodbye
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e o s a2 |

Obr. 34: Graf pribehov v RASA (Zdroj: autorka préce)
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6 Testovanie konverzac¢ného modelu

Povaha tejto prace vyzaduje dokladnu validaciu, testovanie a evaluadciu NLU dat
(vSetky tréningové data ktorymi pripravujeme agenta na vstupy v redlnom prostredi)
a end-to-end konverzacie (pribehy, pravidla a doménovy sibor). Vdaka tomu je
mozné predist nekonzistenciam ¢i odchyteniu pretrénovaného neurénového modelu.
Samotné trénovanie oboch casti sibezne — NLU a Dialogue management trvalo
v priemere 2 az 3 hodiny na CPU, na grafickej karte o takmer polovicu ¢asu mene;j.
Aj z toho dovodu je nevyhnutné celkové testovanie modelu, aby sa pravdepodobnost
nespravne natrénovanych modelov zminimalizovala.

Predtym ako sa evaluovali obe spominané casti architektiry, bolo prostrednic-
tvom prikazu rasa data validate overené, ze sa v doménovom a pribehovom
subore nevyskytuju ziadne chyby alebo kritické nekonzistencie.

6.1 Evaluacia dialégového modelu

RASA umoznuje overit a otestovat dialégy prejdenim testovacich pribehov. Nasledu-
juci testovaci pribeh otestovany na natrénovanom modeli je najlepsim spésobom ako
zvysit confidence v to, Zze bude agent reagovat na chit-chat konverzaciu so vstupnou
emociou afraid a predikovanou stratégiou na Reflection of feelings v realnom prostre-
di spravne. Pomocou rasa test core —-stories test_stories.yml --out results
bolo otestované, 7ze scenar je reprezentantom skutocného rozlozenia skutocénych
konverzacii. Nasledovna ukazka demonstruje zakladny priebeh single-turn dialégu
so vstupnou emoéciou afraid:

version: "3.1"
# Single-turn empathetic interactions
stories:
- story: empathetic policy
steps:
- user: |
I am so worried about my job
intent: empathetic/afraid
entities:
- strategy: Reflection of feelings
- action: action_set_strategy_slot
- slot_was_set:
- strategy: reflection_of_feelings
- action: action_reflection_of_feelings
- action: action_apply_policy
- user: |
indeed
intent: affirm
- action: utter_eased_stress

Spolahlivost dialégového manazmentu pri vybere spravnej akcie v redlnom pro-
stredi som podnietila roznymi prerusovanymi stavmi na strane pouzivatela, tzv.
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User Interjections. Ukazkou takého prerusenia moze byt plynuly multi-turn dialég
vo vSeobecnej konverzacii:

version: "3.1"
# Multi-turn empathetic interactions
- story: empathetic policy interjected emotion
steps:
- user: |
I dropped my laptop at canteen and broke it.
intent: empathetic/angry
entities:
- strategy: Question
- action: action_set_strategy_slot
- slot_was_set:
- strategy: question
- action: action_question
- action: action_apply_policy
- user: |
What is more, our school has been closed due pandemic without
no prior warning!
intent: empathetic/angry
entities:
- strategy: Self-disclosure
- action: action_set_strategy_slot
- slot_was_set:
- strategy: self_disclosure
- action: action_self_disclosure
- action: action_apply_policy
- user: |
I will definitely do that
intent: affirm
- action: utter_eased_stress

Obdobne boli pripravené testy na pripad ak klasifikovanie faq zdmeru je natolko
vysoké, ze sa stane stucastou multi-turn flow vo vseobecne empatickej konverzacii:

version: "3.1"
# Multi-turn empathetic interactions
- story: empathetic policy interjected by FAQ
steps:
- user: |
Someone took my phone when I was at toilet. It was during the
class and I have no clue who did it.
intent: empathetic/surprised
entities:
- strategy: Restatement or Paraphrasing
- action: action_set_strategy_slot
- slot_was_set:
- strategy: restatement_paraphrasing
- action: action_restatement_paraphrasing
- action: action_apply_policy
- user: |
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And what is more, I have spent three hours looking for my UIS
credentials.
intent: faq/question103
- action: action_set_faq_slot
- slot_was_set:

- faq: [ "Get in touch with the systems integrator of your
faculty. You will find the contact details here: https://is.mendelu
.cz/dok/integratori.pl?lang=en", "UIS" ]

- action: action_read_faq_answer
- action: utter_did_faq_help
- user: |
not really
intent: deny
- action: utter_sad_faq
- action: utter_sad_faq_rephrase

Vysledné evaluacné vysledky na drovni predpokladanych akcii v konverzacii boli
nasledovné:

o Pocet spravne predpovedanych akcii: 148/148
e F1-Score: 1.000
e Precision: 1.000
o Accuracy: 1.000

Vyssie dosiahnuté vysledky tak potvrdzuju spravne fungujuci dialégovy model,
ktory vizualizuje confusion matriz na Obr. 42 v prilohe D.

6.2 Evaluacia NLU modelu

Kedze implementacia vseobecnej konverzacie je v tejto praci podmienena siitborom
trénovacich dat zamerov o 32 roznych emociach, je nutné evaluovat ako by agent
v realnom svete spracoval spravy, ktoré nevidel v tréningovych datach. K takej
simulécii bola pomocou rasa data split nlu odlozena cast idajov na testovanie,
ktoré sa vykonalo pomocou rasa test nlu -u /train_test_split/test_data.

6.2.1 Vysledky klasifikatoru zamerov

Testovaci skript vo vygenerovanom reporte vcéas odhalil, Ze zamer empathetic bol
v jednom pripade zameneny so zamerom greet. Tato chyba nastala kvoli prikladom
v Empathetic datasets (Rashkin et al., 2019), ktoré pre tuto pracu boli spracované
a normalizované. Niektoré robustné sibory emécii mali v sebe priklady reakcii po-
uzivatela v kontexte celej konverzdcie (napr.: "Yes, he is 3 or 4 yeards old” alebo
"Thank you!!!”). Ukazka nizsie teda odhalila, ze v stibore nlu/empathetic/joyful.yml
sa vyskytovala kontextova reakcia "Hello there. How are you feeling today?” ako
odpoved pouzivatela na pozdravenie asistenta . Kvoli tomu boli nasledne tréningové
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data opatovne normalizované tak, aby neobsahovali zamenitelné reakcie so zamerom

na pozdravenie, sithlas alebo nesthlas.

intent_errors: [

How are you feeling today?",

{
"text": "Hello there.
"intent": "empathetic",
"intent_prediction": {
"name": "greet",
"confidence": 0.7086317539215088
}
3
]

"empathetic": {
"precision": 0.0,
"recall": 0.0,
"fl-score": 0.0,
"support": 1,
"confused_with": {

"greet": 1
}

i

Po normalizacii trénovacich dat bola pri evaluacii odhalend dalsia chyba, kto-
ra reflektuje relevantni zamenitelnost domény FAQ so vsSeobecnou open-domain
konverzaciou. Nasledujuci vyrok z trénovacich dat emécie ashamed bol zameneny
so zamerom faq/question123 — "Where can I borrow books or study materials?”.
To bol podnet k zvyseniu trénovacich dat v doméne FAQ a opatovnej normalizacii
empatickych trénovacich dat. Kedze vyrok "About why I needed to borrow money.”
je kontextovou prerusenou vypovedou v roli speaker, odstranenim netplnosti celého
vyroku bola dosiahnuta nasledujica podoba tréningového vyroku: "I can not believe
I lied to my mother About why I needed to borrow money.” To vyrazne pomohlo
odstraneniu popisovanej chyby v evaluacii.

[

"text":

"intent": "empathetic",

"intent_prediction": {
llnamell o |Ifaql|
"confidence":

"empathetic": {
"precision": 1.0,
"recall": 0.9991379310344828,
"fl-score":

"support": 1160,

"About why I needed to borrow money.",

0.753279447555542

0.9995687796463993,
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"confused _with": {
"faq": 1
}
Yo

Na Obr. 43 v prilohe E je vyhodnotena confusion matriz, ktora potvrdzuje,
ze predikcia klasifikdcie zameru funguje dobre a pri klasifikdcii zdmeru doslo len
k jednej vyssie opisanej chybe.

6.2.2 Vysledky retrieval zamerov

Kym klasifikdtor obecnych zamerov dosiahol hodnotou accuracy 0.9992 (percento
testovacich viet, ktoré sa spravne zhoduji so zdkladnym zémerom), klasifikovanie
konkrétnych zamerov zo skupiny faq alebo empathetic, dosiahlo hodnotu o desati-
nu nizsiu, a to 0.9888. Ukazky nespravne klasifikovanych zamerov nizsie demonstruju
podobnost roznych emécii, ktoré si pre natrénovany model v niektorych pripadoch
tazko rozlisitelné, s najnizsie dosahovanou confidence hodnotou 0.3982 (surprised-
dissapointed) pri testovacom vyroku: "The other day I won 100 dollar on a scratch
off lottery ticket and I couldn’t believe my luck”.

{
"text": "I walked up on a snake in my yard.",
"intent_response_key_target": "empathetic/terrified",
"intent_response_key_prediction": {
"name": "empathetic/surprised",
"confidence": 0.5535579323768616
X
1,

{
"text": "Someone stole my car recently. I am so upset about it!",
"intent_response_key_target": "empathetic/furious",
"intent_response_key_prediction": {
"name": "empathetic/angry",
"confidence": 0.5476170778274536

"text": "The other day I won $100 on a scratch off lottery ticket
and I couldn't believe my luck",
"intent_response_key_target": "empathetic/surprised",
"intent_response_key_prediction": {
"name": "empathetic/disappointed",
"confidence": 0.3981646001338959
}
X

Vizualizacia kompletnej confusion matrix pre je na Obr. 42 v prilohe C. Vlastna
volna interpretacia chyb neurcitosti rozpoznania surprised-terrified alebo furious-
angry zameru je podlozend 2D emocénym modelom 2 dimenzii (Russell, 1980), kedy
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sa oba pary emdcii nachadzaju ako par v rovnakej dimenzii hodnot arousal i valen-
ce, ktoré popisuju ako je emécia prijemnd/neprijemnd a aktivna/neaktivna. Obdob-
ni anomadliu zistil aj vyskum (Xie a Park, 2021), kde pozicie spominanych emocii
furious-angry zostali prili§ daleko od anotovanych pozicii z tréningového datasetu.
Vysvetlujui, ze emoécia angry ma podobné charakteristiky ako furious, disgusted a to
sposobuje nespravnu klasifikdciu (Obr. 35). Z toho dévodu nebola potreba pretré-
novania pre mo6j model tak alarmujtca.
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Obr. 35: 2D model s predikovanymi a anotovanymi poziciami viacerych emocii (Xie a
Park, 2021)

Z mnoziny vsetkych vygenerovanych testovacich vysledkov nasleduje Obr. 44
v prilohe E, kde je vidiet pocet uchovavanych vzoriek a ich spolahlivost pre vsetky
odpovede, pricom spravne a nespravne predpovede su zobrazené zelenymi a cerve-
nymi pruhmi. Dévod presahu nespolahlivosti pre odpovede (Cervené pruhy) spociva
vo vyssie uvedenej anomaélii podobnosti emécii.
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7 Workflow end-to-end konverzacii

Vyhodnotené entities (generovand hodnota z kazdého vstupu), intents ranking (urci-
tost zdmerov) a responses (ur¢itost zdmerov z danej kategorie) nepochybne ovplyv-
nuju scenar a dialdogovy vyvoj. Na Obr. 36 je sibor komponent a ich vystupy, ktoré
st povahovo ddlezité pre vysvetlenie navrhu agenta. Na vizualizacii abstrahujem
od typu komponent Tokenizers alebo Featurizers, pretoze pre tuto pracu nie st
vo vysvetleni architektury kritické. Vysledky entit alebo zamerov dalej spractvaji
zvolené policies (predpovedaji dalsiu akciu s urcitou uroviiou spolahlivosti).

RASA NLU
DIET classifier i [intent: empathetic/apprehensive]
m
’ =
emotion e Q
empathetic intent ESC framewsrk )
o =
b= 1 @
@ Ry _sfmtegy 5 [strategy: Reflection of feelings] —_
= classifier L
seeker's post x ™ il 2
T have fust checked LIS v = o
and | had not passed my é
exam” a
COMET framework =
Holatons dlassifice r ["personX wants to take a break,

¥Wants, to take a break]

["personX feels regretful, xReact,

regretfuf]
Obr. 36: Interpreticia spracovaného emoc¢ného vstupu a pripravy parametrov na
generovanie odpovede pre vstup "I have just checked UIS and I had not passed my
exam” (Zdroj: autorka préace)

Ziskana hodnota entity strategy ovplyviiuje konverzaciu len v pripade zame-
ru empathetic, nakolko zamer faq primarne reaguje iba v ramci svojej domény.
Tato praca plne nevyuziva generation-based pristup, pretoze RASA straca kontrolu
nad spravou pouzivatela na taku reakciu, nakolko engine na generovanie textu, kto-
ry nie je v trénovacich datach, moze vyzyvat pouzivatela ku kratkej odpovedi ktorej
kontext je pre RASA neznamy. Vynimkou je stratégia Information, u ktorej genero-
vany text ma iba informativny charakter. Emotional response vector sa spracovava
podla Obr. 37 troma réznymi mechanizmami reakeii:

o Response selector faq: plati pre najvyssie klasifikovany 7 (zdmer) faq. Odpo-
ved pouzivatelovi sa prehladava v tabulke najcastejsich odpovedi. Ak sa medzi
najvyssimi 5 vyhodnotenymi zdmermi nachiddza aj empathetic, pouzije agent
v Sabléne odpovedi hodnoty 7.

o Response generation module: plati pre najvyssie klasifikovany i (zdmer) em-

pathetic s extrahovanou s="Information” (stratégia). Tento experimentdlny
pristup je v projekte pouzity ako proof-of-concept.
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» Response selector empathetic: plati pre najvyssie klasifikovany ¢ (zémer) empat-
hetic. Odpoved zavisi od extrahovanej s (stratégia) a jej dedikovanej sablony
(Tab. 6 sumarizuje prehlad akcii, ktoré definuji text odpovedi pre ich jedineénii
stratégiu s pomocou ziskanych entities z frameworku COMET).

Utterance
G,s,1)

Response generation

module

« chitchat only

= applied for strategy
Information

» hybrid method for
combining intent modelling

Response selector
empathetic

« for chitchat only

« for Others, Reflection of
feelings, Affirmation and
Reassurance, Self-

Response selector faqg

« for faq intent only
« retrieval-based method

disclosure, Restatement
and Paraphrasing and
Question strategies

« hand-written dialogue
masks

« retrieval based method

and neural response
generation

(strategy: Reflection of
Feelings): “| understand that
you feel @xReact and want
@xWant.”

“It is best to pay by ISIC or
Student Card, because you
have a student discount. Of

course, you can pay in cash or
by payment card.”

(strategy: Information) “Yes,
apparently caffeine helps
increase focus, as long as you
don't overdo it"

Feelings): “| have been 1hraugh@

(strategy: Reflection of
alot of failures and | can tell
you that it was very painful. |

have had to move on from a

failure like that......" Example of user-centered utterance

(RASA NLU)
Example of user-centered utterance
(MISC classifier, not available yet)

Obr. 37: Interpretacia troch mechanizmov generovania odpovede (Zdroj: autorka préce)

Aplikacia empatie v pripade task-oriented pouzivatelského zameru vyuziva do-
stupné prostriedky vlastnych komponent (xReact a xWant). Na demonstraciu emoc-
nej inteligencie v trivialnej tlohe FAQ bol pouzity nasledujuci vstup: I have spent
three days looking for uis credentials. It takes ages! please help”.

S takmer uplnou presnostou klasifikoval DIETClassifier zamer podla predpokla-
daného spravania, a prislusni konkrétnu otazku taktiez spravne ako: "How shall I
get the UIS credentials?”:

"response_selector": {
Ilfaqll: {
"response": {
"responses": [
{
"text": "faq/questionl102"
X
1,
"confidence": 0.9992315769195557,
"intent_response_key": "faq/questionl02",
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Tab.

6: Prehlad dostupnych stratégii

Nazov stratégie a maska odpovedi

(Reflections of feelings) "I understand that you feel {xReact[0]}”
(Reflections of feelings) "It looks like you are {xReact[0]} and
want {xWant[0]}.”

(Question) "May I ask you why are you feeling {xAttr[0]}?”
(Question) "Tell me more about it please ”

(Restatement or Paraphrasing) "I can see how that would
make you {xReact[0]} and why you would like to {xWant[0]}”

(Self-disclosure)

"I was in the same situation as you and felt {xReact[1]}”
(Self-disclosure) "I feel the same way. I would also be {xAttr[0]} and
wanted {xWant[0]}”

(Affirmation or Reassurance) "I understand that you feel {xAttr[0]}
and {xAttr[1]}”

*Providing suggestions - "I wish I could help you...”

*Information - uplatiuje sa generovand odpoved extraktorom
Blenderbot-small (ESConv framework)

*Others - spracovana stratégia ako fallback

I,

"utter_action": "utter_faq/questionl102"
1,
X

"intent_ranking": [

"Ilame Il: llfaqll’
"confidence": 0.9997625946998596

"name": "empathetic",
"confidence": 0.00021055272372905165

"name": "out_of_scope",
"confidence": 1.7808446500566788e-05

"name": "affirm",
"confidence": 8.0698482634034e-06

"Ilame n . lldenyll ,
"confidence": 3.203894323178247e-07
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Klasifikator ako druhy (vyrazne nepravdepodobny) zamer oznacil empathetic,
¢o podnecuje prislusni akciu k pouzitiu empatickej sablony v ktorej s konkrétne
hodnoty RelationsClassifier nasledovné:

"entities": [
{
"entity": "xReact",
"value": [
[
" frustrated",
" relieved",
" tired",
" sad",
" happy"
]
I g
"extractor": "COMET-ATOMIC 2020 bart"
}
P

Spracovanim vyssie ziskanych RASA NLU dat sa Dialogue Management postara
o priebeh konverzacie u ktorej bol dany doraz na vhodna user experience. Na Obr.
38 je ukazka empathy-driven dialdégu, ktory je opakom situacie ak pouzivatel poda
svoju otazku neutralne, konkrétne: "How shall T get the UIS credentials?”.

Na Obr. 39 mdzeme sledovat niekolko postupov. Ak v pouzivatelskom vstupe
”I have just checked UIS and I had not passed my exam?” je najvyssie
hodnoteny empaticky zamer, generuje komponenta EmotionalStrategyClassifier svoj
predpoklad o vhodnej stratégii:

"entities": [
{
"entity": "strategy",
"value": "Restatement or Paraphrasing",
"extractor": "Blenderbot-small"
1,
1,

Ako podporny nastroj emocnej podpory v situacii, ktort pouzivatel preziva, bola
vytvorend mnozina empathetic policies, ktora nazvom reflektuje zisteny retrieval
zamer a doplnuje tak stratégiu v zavislosti na klasifikovanej emdcii:

"response_selector": {
llfaqll: {
"response": {
"responses": [
{
"text": "empathetic/apprehensive"
X
1,
"confidence": 0.930866539478302,
"intent_response_key": "empathetic/apprehensive",

"utter_action": "utter_empathetic/apprehensive"
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[utter: welcome user) Hi there! What can | help
you with today?

| hawe spent three days looking for uis credentials.

It takes ages! please help

{utter: fag template) | understand that you are
frustrated. Let me find the answer...

{action: fag/guestion102) Each student gets
credentials to access LIS on enralment

(utter: did fag help) Is this what you were looking

for?

{utter: happy fag) Cool! Glad to be useful

(action: offer fag) Would you like to look at other
frequent questions since you are curious about

uis?

What is WIS

| Ilost or forgot the UIS credantials. What shall | do

| lost or forgot the UIS credentials. What shall | do

Obr. 38: Vizualizacia konverzacie s rozpoznanym emoc¢nym faq zdmerom (Zdroj: autorka
prace)

e
X
1,

Na Obr. 39 je kombinacia niekolkych mechanizmov odpovedi, kde m6zeme v jed-
noduchosti uvazovat o pravidle:

o Ak prevysuje empathetic zamer, aplikuj odpoved podla doporucenej stratégie
ako primarnu interpretaciu empatie a vyber zo Sablény instanciu empathetic
policies podla detegovanej emdcie (policy: apprehensive) z pévodného zameru.

o Ak prevysuje faq zamer, vrat odpoved prehliadanim tabulky z dostupnych od-
povedi na casto kladené otazky.

o Ak prevysuje faq zamer a zaroven bol klasifikovany aj empaticky zamer, pouzi
empatickl sablonu pre faq a vrat odpoved prehliadanim tabulky z dostupnych
odpovedi na casto kladené otazky.

Jeden z ¢isto empatickych vstupov na Obr. 39: "My classmate has just called
and told me that the school is being closed due pandemic! I did not see
that coming at all...” spustil stratégiu, ktora vyuzila hodnotu = Want:
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"entities": [
{
"entity":
"value":

L

" sad
" sho

"xReact",

[

scared",

n
B

cked",

" scared",

n upS
]
1,

et n

"extractor": "COMET-ATOMIC 2020

"entity":
"value":
[
" to
" to
" to
" to
" to
]
I

"xWant",

[

go back to school",
go to school",

bart"

find out what happened",

go to the doctor",
call their parents"

"extractor": "COMET-ATOMIC 2020

bart"
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and | had not

{action: Restatement or Paraphrasing) | can see how that
would make you regretful and why you would like to to take a
break.

[policy: apprehensive) | am sure everything will be fine. Just
take a few deep breaths.

d and in an hou
an. | am such a mess...

: heading to the

{utter: fag template) | understand that you are nervous and
want to pay for the registration. Give me a sec to find more
about this matter...

[action: fag/question121) You can make the library
registration in Library A, Library Z or in Lednice library and
study room.

{utter: did fag help) Is this answer what have you been
expecting?

[utter: happy faq) | am glad my answer helped you

| ju r
caramony

graduaticn

{utter: fag template) | understand that you are excited. Let me
find the answer...

[action: fag/question148) If you have any preference as to the
date of the graduation ceremony, you can inform the head of
the Registrar's Department of your preferred date, but you can
do so only before the date is set.

{utter: did fag help) Do you have enough information about
this matter now?

{utter: eased stress) Love to hear that. Let's stay in touch

and told me that the

that comir

[action: Self-disclosure) | feal the same way! I would also be
scared and wanted to go back to schoal.

(policy: anxious) Try to stay in touch with your family or
friends and talk about it with them. Stay positive.

[utter: eased stress) Happy to helpl Talk to me anytime.

Obr. 39: Scenér na spracovanie vSeobecného vstupu u dvoch réznych konverzaciach
predikuje akciu na aplikovanie stratégie a vhodnej empathetic policy ako ¢iastocny nastroj
na emocnu podporu zdkladnej tirovne. Rucne vytvorené interpretacie empathetic policies
sa povahou priblizuje k beznej podpore rodiny alebo priatelov (Zdroj: autorka préce)
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8 Pouzivatelské testovanie

Cielom pouzivatelského testovania bolo potvrdit alebo vyvratit schopnost chatbota
identifikovat emocny stav a empaticky nanho reagovat. K tomu, aby sa u chatbota
minimalizovala jeho neschopnost spravne odhadnutého zameru ¢i predikovania ne-
spravnej akcie, bol v kapitole 6 vykonany hlbkovy test jeho NLU ¢asti a dialégového
manazmentu. Pouzivatelské testovanie absolvovalo 5 respondentov v roli aktivne Stu-
dujtcich vysokoskolakov. Testovanie prebehlo online pomocou vzdialeného zdielania
obrazovky, nakolko nastroj RASA vo volne dostupnej verzii open-source neposkytu-
je rozhranie na zdielanie agenta. Primarnym meratelnym cielom bolo reportovanie
miery empatie agenta po bloku vymenenych sprav a reportovanie emocnej inten-
zity pouzivatela na zaciatku konverzacie a na konci. Na zaciatku konverzacie boli
respondenti vyzvani k vyplneniu nasledujicich otézok:

» Popiste problém s akym sa na chatbota obraciate.
» Popiste jednym slovom eméciu, s ktorou do konverzéacie vstupujete.

« Ohodnofte intenzitu emdcie, ktorta prezivate na stupnici 1 (mélo aktivna) az 5
(velmi aktivna).

Na konci konverzacie ma u respondentov zaujimalo, ako by znovu ohodnotili
mieru intenzity prezivania emdécie a ¢i chatbot poskytol podporu k emoc¢nému prezi-
vaniu situdcie na stupnici od 1 (uréite nepodporil) az 5 (urcite podporil). Testovanie
prinieslo nasledujice klucové zistenia:

» Pocas testovania nebola zistend obava z etiky ¢i ochrany sukromia.

» Respondenti boli prijemne prekvapeni empaticky vedenym dialégom v pripade
casto kladenych otézok.

» Respondenti uviedli, ze chatbot relevantne identifikoval emoc¢ny stav a empaticky
reagoval.

o U prezivanych emocii joyful, proud a excited sice neprislo k znizeniu intenzity
prezivania emdcie, ale chatbot dokazal spravnou stratégiu emociu zdielat a vy-
tvorit empaticky riadeny dialog.

o Miera intenzity sa priemerne znizila o 3 body.
« Empatia chatbota sa dostalo na hodnotu 4/5.

Obr. 40 ukazuje dialdég z testovania, u ktorého nebola zaznamenand znizena
intenzita prezivania, ale prave najlepsie ohodnotena podpora chatbota k emoc¢nému
prezivaniu situacie respondenta.
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Yesterday | ran into our old Macroeconomics

and had to hide :D

{utter: welcome user) Oh Hi!

(strategy: Self-disclosure) | feel the same way! |
would also be nervous and wanted to avoid the
teacher.

{policy: disappointed) |s there anything | can help
you with?

Yy

(utter: eased stress) Happy to help! Talk to me
ahout anything

Everyone around me is so looking forward to

Christmas, but I'm not, since I'm alone in the dorm...

(strategy: Reflection of feelings) | understand that
you feel sad.

(policy: lonely) Be brave and reach out to someone.
It doesn't have to be face-to-face; you could share a
post on social media.

| am not in a mood right now

Obr. 40: Ukédzka dialégu z pouzivatelského testovania (Zdroj: autorka préce)
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9 Diskusia

V poslednych rokoch rastici pocet studii potvrdil vyhody empatie a zacal ju do kon-
verza¢nych systémov zaclenovat (Saha a Ananiadou, 2022). Aktudlny rozsiahly pries-
kum o empatii v chatbotoch (Raamkumar a Yang, 2022) naprie¢ vyskytmi v digi-
talnych knizniciach (Scopus, Google Scholar a IEEE Xplore) svojimi datami potvr-
dzuje, ze konverza¢nd umeld inteligencia (CAI) mé populdrny presah v komerénych
aplikaciach vo forme personalizovanych digitalnych agentov, virtualnych asistentov
a chatbotov. Aby vysledky tejto prace konceptudlne spliiali celd mnozinu tém imple-
mentacie CAI — ktoré ako uchopeny celok vedu k schopnosti simulacie efektivneho
zazitku z redlneho sveta, musela by moja praca este implementovat konverzacné vy-
hladavacie ¢i odporucacie systémy. Klucovy ciel CAI avsak vysledky prace splnuju
— chatbot identifikuje prevladajici pocit pouzivatela a empaticky nanho reaguje.
Vnimanie takejto afektivnej empatie sa podla vyskumu preukazalo ako pozitivna
skisenost pouzivatelov v oblasti zdravia a marketingu, ¢im sa ale téma mo6jho uni-
verzitného chatbota dostava do zanedbatelnej podmnoziny relevantnych tém.

Realizacia detekcie emdcie na modalite 1 — z textu, nie je pre tuto pracu pos-
tihnutim, nakolko je tento pristup v stcasnych ESC studidch (Emotional Support
Conversation) stéle raritou (Raamkumar a Yang, 2022). Dominantnym prinosom
mojho konverzacného agenta je generovanie empatickej reakcie v closed-domain pro-
stredi. Nastroj RASA sa potvrdil ako vhodne zvoleny nastroj na tvorbu chatbota,
nakolko pri definovani empatickych odpovedi zohrava klticovi tlohu detekcia za-
meru pouzivatela, ktoru tento nastroj v uzatvorenej doméne podporuje, a ja som
ho pre tento ucel docielila s presnostou 0.9888. Zaclenenie commonsense knowledge
do modulu chatbota (v mojom pripade docielené pomocou COMET komponenty)
na extrakciu if-then vztahov z textového vstupu na generovanie empatickych odpo-
vedi, je rovnako teoretickou medzerou v implementaciach CAI, ktort som naplnila.
7 pouzivatelského testovania vyplyva, Zze kombinacia vyssie uvedenych pristupov
a splnenych vyziev je v mojom agentovi interpretovana s ohladom na privetiva user
experience.

9.1 Etickad ivaha

Mimo technickych obmedzeni, ktoré st v nasledujicej kapitole, je v uvazovani o pri-
nose tejto prace aj eticky aspekt. Subeznym cielom tejto prace bolo sledovanie emoci-
onalneho vyvoju v roli speaker a vyhodnocovanie zmiernenia stresu na konci konver-
zacie. Terminom emocionédlna podpora, o ktoru sa ciel tejto prace opiera, je v rovine
uvazovania beznej empatickej podpory nezainteresovanych stran. Implementovany
agent nie je z oblasti profesiondlneho psychologického poradenstva, ani s pouzivate-
lom nésledne nenadvazuje ziadny kontakt s vlastnym spustacom. V pripade nadva-
zujuceho vyskumu a pripadného produkéného nasadenia, je délezita implementécia
roznych krizovych mechanizmov na minimalizovanie dusevne alarmujtcich stavov
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pouzivatela. V takom pripade je rozhodujica hlbsia literarna resers z oblasti chat-
botov pre psychologické tcely.

Navrhované empathetic policies, ako pridruzené odpovede agenta s tcelom ex-
plicitného zmiernenia odchytenej negativnej emocie, si vytvorené bez psychologic-
kého vzdelania a poskytuju tak laickii mnozinu podpornych procedir. Generované
odpovede a prvky konverzacnej podpory su len zakladnou troviou podpory, kto-
ré mozeme povazovat za opatrné, skromné a konzervativne. Hoci pouzity verejne
dostupny benchmark ESConv dataset (Liu et al., 2021) pri zverejneni odfiltroval
citlivé informacie, stdle moze obsahovat vyroky spustajice urcité emocie, ktoré som
pri spracovani datasetov mohla prehliadnit.

9.2 Limity prace

Dial6gy z vyuzitého datasetu ESConv zalozenom na pomocnych stratégiach (podob-
né interakcidm s priatelmi alebo rodinou) ¢asto vyzaduji multi-turn konverzéaciu,
aby poskytli efektivnu emocionalnu podporu. Z povahy univerzitného chatbota ne-
musi byt primarny use-case dlha vseobecna konverzacia, s ktorou sa spéja zlozitost
uchovavania kontextu pri preruseni konverzacie. U spominanych stratégii typu Ot-
hers zavadzaju do procesu ucenia nejasnost a znehodnocuju pravdepodobnost inej
stratégie lepsie reflektujiicej vecni emociu.

Téato praca sa technicky zrealizovala adoptovanim najpouzivanejsiecho datasetu
pre koncept Emotional Support Conversation (ESC) — EmpatheticDialogues s 32
kategoriami emocii. V stcasnosti avsak neexistuje taka adaptacia tohto datasetu,
ktora by sa venovala hypotéze prebytocnosti a efektivnosti takého poctu emocii
(Raamkumar a Yang, 2022).

Vyraznym limitom tejto prace je abstrakcia napojenia na server Moje MEN-
DELU s cielom dopytovania sa odpovedi FAQ a jeho integrita v ¢ase. Pripojenie
ostatnych modulov (mapa, jeddlnicek, studijné oddelenie, rozvrh ¢i dolezité spravy)
vyzaduji komplexni analyzu z pohladu relevantnosti a nasadenia konverzacného
modelu do architektiry mobilného a webového vyvoja. Integrita a perzistencia no-
vej doménovej expertizy je ale velmi nédkladova. Rozsirovanie doménovej expertizy
u chatbota je v priamej imere s narastajicou robustnostou scenarov, pravidiel a tré-
novacich dat. Dal$im limitom je klasifikdtor 32 emécii EmpatheticDialogues (Rashkin
et al., 2019), ktory nedokaze presne rozlisit rovnaké vyroky, ktorych emdécie sa lisia
od kontextu. Adoptovanim iného klasifikatoru by bolo rozliSovanie viet povysené
na uroven uplného kontextu.

9.3 Nadvazujuci vyskum

Smer, ktorym by sa navrhovany chatbot mohol uberat dalej v zmysle univerzitné-
ho produktu, je rozsirenie domény FAQ. Zo sémantiky domény je mozno hovorit
o casto pokladanych otazkach, ktoré su ako otazky pevne formulované. Interaktivne
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ucenie v implementacii by ale dopomohlo rozsirit mnozinu o nie tak c¢asto pokla-
dané otazky, u ktorych by sa mohol monitorovat ich sentiment. Zaujem o ”Jak
podat prihlasku k promoci?” by support-seeker/speaker (pouzivatel) pravdepodobne
vo vacsine vyskytov niesol eméciu radosti, zatial ¢o zadujem o "Jaké jsou nasledky
disciplinarniho tizeni?” by mohol niest spektrum odlisnych emécii. Novy korpus,
ktory by vyskumom mohol vznikniit, by tak priniesol Studijnému oddeleniu nové
poznatky o emociondlnom prezivani v réznych fazach studijného zivota, ¢i tplne
novu mnozinu kladenych otazok. I v tomto pripade ale plati, ze otazky neutralne
a tzv. "Others” vyskum nikam zasadne nepostuvaju.

Problematika navrhovaného agenta by sa v budicnosti mohla prehibit o zastre-
Senie konverzacie pod pouzivatelsky profil, ktory by umoznil retrospektivne naviaza-
nie na konverzaciu a zhodnotenie vyvoja emocii v case. Jedna z moznych empathetic
policies, ktora presahuje kontinudlny vyvoj dialégu, je naviazanie spojenia s pouzi-
vatelom na zdklade vytvorenej pripomienky k odpocinku, cvi¢eniu ¢i inej stratégie
v ramci emocionalnej podpory. V pripade iteracie na doménovej expertize je moz-
no dalej uvazovat pri opakujicej sa nizkej confidence (zamer pod danou threshold
hodnotou) o odbaveni takého fallback stavu prave Tudskym participantom (human
hand-off).

Zaujimavou nadstavbou chatbota s emocionalnou podporou je vyuzitie detego-
vanych emocii k prisposobeniu pouzivatelského rozhrania konverzacie: vyuzit but-
ton selection namiesto vyzvy k textovej odpovedi, zapinanie/vypinanie emotikonov
v odpovediach agenta, ¢i iplne prisposobenie persony agenta k perséne pouzivatela.
Pri potrebe takého pouzivatelského testovania sa moze potvrdif hypotéza, ze urcita
perséna v emoc¢nom stave “angry” nevyzaduje explicitni empaticktt podporu v od-
povedi, ale skor vecnu rychlu odpoved agenta na konkrétny zamer. V tomto pripade
je mozné hovorif o implicitnom empatickom prejave agenta.
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V tejto praci som skiimala problematiku emocnej inteligencie konverzacnych agentov
so zameranim na emocionalnu podporu a strategického planovania reakcii agenta.
Ciel prace som naplnila hibkovou analyzou niekolkych relevantnych dostupnych kor-
pusov, hladanim najlepsej konfiguracie jazykovych modelov, pripravou implementéa-
cie na open-source platforme RASA, az po vyskum a adaptaciu vhodnych stratégii
pri generovani odpovedi agenta. Navrhnuty a implementovany agent bol riadne otes-
tovany v zmysle jeho 2 casti: NLU a dialégovy manazment. Presnost, s ktorou agent
klasifikuje pouzivatelsky zamer dosiahol hodnotu 0.9888. Rovnako kvalitne dopadla
aj presnost predpovedania scenaru konverzacie s kazdym pouzivatelskym vstupom,
ktora méa hodnotu 1.00.

Klacovym prinosom agenta je generovanie empatickej reakcie v closed-domain
prostredi, comu predchadzalo netrividlne riesenie v nastroji RASA. Evaluacia vhod-
nej konfiguracie zvolenej architekttury bola ¢asovo naro¢nd, nakolko trénovanie kon-
verzacného modelu v tilohe spracovania prirodzeného jazyka (NLP) zahriiovalo ana-
Iyzu datasetov, ich nasledné normalizovanie, trénovanie vlastnych komponent nad
objemovo naro¢nymi korpusmi a samotnu integraciu komponent do projektu. Pre-
zentované state-of-art empatické modely a frameworky (COMET a ESConv) boli
vyskumnikmi dostupné vo viacerych konfiguraciach nad jazykovymi modelmi, ¢o
sposobovalo dalsie experimentélne trénovanie a integrovanie do konverzacného pro-
stredia. Pri definovani empatickych odpovedi zohravala klticovi tlohu detekcia za-
meru pouzivatela v closed-domain prostredi, ktorii som s vyslednou architektirou
pre tucel tejto diplomovej prace docielila s presnostou 0.9888, ¢im sa tato praca stava
potvrdenim raritného konceptu.

Stanovena vlastnost digitdlneho asistenta — emoc¢na inteligencia, bola nepochyb-
nym determinantom toho, aby rieseny systém umelej inteligencie rozpoznaval emo-
cie, porozumel svetu Iudi a mal zdroj informacii o zdkladnych vzfahoch medzi ve-
cami v explicitnej forme pre vypoctové pouzitie (Ammanabrolu et al., 2021). Pre
ucel tejto prace vznikla rozsiahla literarna resSers, ktord chronologicky po casovej
osy dava do vzajomnej syntézy vysledky vyskumnych prac od prvotného vyuzitia
sémantiky v texte, cez tvorbu prvych emocnych datasetov, identifikacie emocnych
stavov pouzivatela, az po state-of-the-art rieseni s vyuzitim efektivnych mechaniz-
mov na dynamické modelovanie emoc¢ného stavu pouzivatela v multi-turn dialégu.
Sucastou literarnej reserse bolo vytycenie dolezitych bodov, ktoré znizujui dovery-
hodnost chatbota ako aj sposoby k docieleniu opac¢ného pozadovaného spravania.
Dolezité oporné body reserse mi pomohli s orientaciu medzi benchmarkami afektiv-
neho programovania, ktoré determinovali samotnii emocni inteligenciu a implicitné
vlastnosti takého systému.

Dalej bola navrhnutd architektira digitalneho asistenta (chatbota) pre aplikiciu
Moje MENDELU. Navrh jeho closed aj open domén zahrnoval schopnost zrealizovat
identifikaciu vyrazne vychyleného emoc¢ného stavu pouzivatela, ktora by umoznovala
ovplyvnenie scenaru, ktorym sa konverzacia v priebehu ubera.



82 10 ZAVER

Na zvolenej platforme RASA bol implementovany navrhnuty chatbot, naplne-
ny FAQ datami a nasledne otestovany na 5 pouzivateloch k vyhodnoteniu presnosti
identifikacie emoc¢ného stavu a vyhodnoteniu jeho schopnosti zmiernovat emocional-
ny stav vdaka jeho persony a dialégového manazmentu. Kedze sa v rieseni archi-
tektury navrhovaného agenta zaoberam implementaciou vseobecnej konverzacie, jej
hlavnou vyzvou je jej nasadenie v RASA. Vyzva spociva v rieseni chit-chat dialégu,
kedy natrénovany model musi byt pripraveny na akykolvek vstup a zaroven vo svojej
konfiguracii musi maf zoznam trénovacich vyrokov na takiu konverzaciu. Komunita
RASA poskytuje len mali podporu na vytvaranie vlastnych komponent k spracova-
niu spravy pouzivatela, a tak mnou vytvorené komponenty zalozené na vyhodnoco-
vani commonsense vedomosti (spoloc¢enské, priestorové a fyzické vztahy k redlnemu
svetu) a generation-based odpovedi (odpovede, ktoré sa nenachadzaju v trénovacich
dédtach) st netrividlnou vyzvou v priprave navrhovaného agenta.

Vysledky préce sa opieraji o detekciu emdcii iba z textu (singularna modalita),
¢o povahu problematiky z vyskumného hladiska stazuje, a vdaka vyuzitiu niekolkych
benchmarkoch z oblasti korpusov a frameworkov, si vysledky tejto prace vedecky
aktudlne. Jedineénym prinosom prace je integracia detegovaného afektu do domé-
nového task-oriented chatbota, kde konverzaény modul aplikuje emocénu inteligenciu
do closed-domain architektiry — FAQ. Modul je tak pripraveny na otazku v akomkol-
vek emocionalnom stave a je schopny na takto podani otazku empaticky reagovat.
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A Textovy suibor poziadaviek

pytorch-lightning-0.8.5
torch-1.12.1
torchvision-0.13.1
filelock-3.8.0
huggingface-hub-0.0.12
sacremoses-0.0.53
tokenizers-0.10.3
transformers-4.9.2
nltk-3.7
rouge_score-0.1.2
colorama-0.4.6
1xml-4.9.1
portalocker-2.6.0
sacrebleu-2.3.1
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B Konfiguracny stbor config.yml

1 # The config recipe.

)

# https://rasa.com/docs/rasa/model-configuration/

3 recipe: default.vl

5 # Configuration for Rasa NLU.

# https://rasa.com/docs/rasa/nlu/components/
language: en

pipeline:

name: WhitespaceTokenizer

name: RegexFeaturizer

name: LexicalSyntacticFeaturizer
name: CountVectorsFeaturizer
name: CountVectorsFeaturizer
analyzer: "char_wb"

min_ngram: 1

max_ngram: 4

name: DIETClassifier

epochs: 200

ranking_length: 5

name: components.RelationsClassifier
name: components.EmotionalStrategyClassifier
name: EntitySynonymMapper

name: ResponseSelector

epochs: 100

retrieval_intent: faq
constrain_similarities: true
name: ResponseSelector

epochs: 100

retrieval_intent: empathetic
constrain_similarities: true
name: FallbackClassifier
threshold: 0.3
ambiguity_threshold: 0.1

5 # Configuration for Rasa Core.

# https://rasa.com/docs/rasa/core/policies/
policies:

name: MemoizationPolicy
max_history: 5

name: AugmentedMemoizationPolicy
max_history: 5

name: RulePolicy
core_fallback_threshold: 0.3
max_history: 3

name: TEDPolicy

max_history: 5

epochs: 100
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C Evaluacia Response Selector ¢asti NLU modelu
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Obr. 42: Matica ukazuje, ako ¢asto bola dana akcia v scenari spravne predpovedana
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Obr. 43: Matica ukazuje, ktoré zamery sa mylia s inymi (Zdroj: autorka préce)
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Response Selection Prediction Confidence Distribution
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Obr. 44: Histogram rozloZenia istoty pri predikovani zameru (Zdroj: autorka prace)



