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1 Wstep

W dzisiejszych czasach komunikacja klientow z firma lub instytucjg coraz cz¢sciej realizowana
jest przez telefon, sms, e-mail, czat, a nawet media spotecznosciowe i rozmowy video.
Oprogramowaniem stuzgcym do obstugi masowych kontaktow z klientami sg systemy Contact
Center (CC). Gtoéwng ich rolg jest automatyczna obstuga klienta, kolejkowanie potgczen oraz
ich dystrybucja do odpowiednich konsultantow.

W CC obstlugiwane sg zardbwno potaczenia telefoniczne przychodzace (ang. inbound) jak
I wychodzace (ang. outband). Interakcje przychodzace sa inicjowane przez klientow
(np. reklamacje), natomiast wychodzace to rozmowy inicjowane przez biuro obstugi klienta
(np. sprzedaz). Systemy Contact Center korzystaja z integracji telefonii komputerowej CTI
(ang. computer telephony integration), interaktywnej odpowiedzi glosowej IVR (ang.
interactive voice response) i routingu opartego na umiejetnosciach SBR (ang. skills-based
routing). Systemy te rowniez archiwizujg i przetwarzajg dane z réznych kanatéw komunikacji
dostarczajac histori¢ kontaktow z klientem, raporty oraz wskazniki KPI (ang. key performance
indicators) [1].

Contact Center znajduje swoje zastosowanie miedzy innymi w sprzedazy, marketingu,
udzielaniu informacji, wsparciu technicznemu, obstudze reklamacji, przyjmowaniu zgtoszen,
prowadzeniu badan i ankiet oraz windykacji. W ciggu ostatnich dwoch dekad zapewnienie
wydajnej i skutecznej obstugi klienta stato si¢ niezbgdne dla kazdego przedsiebiorstwa. Contact
Center jako punkt kontaktu z organizacja, ma znaczacy wpltyw na pozyskanie, utrzymanie
I satysfakcje klienta. Znaczenie CC byto w literaturze badane w roznych dziedzinach, ale wraz
ze zmianami technologii dziatanie i struktura tych systeméw musi ewoluowac, aby sprostaé
biezagcym wyzwaniom [2].

W Contact Center na przestrzeni ostatnich lat mozna zaobserwowac bardzo dynamiczny rozwdj
zardbwno klasycznych (telefon, sms, e-mail) jak i nowych (czat, media spoteczno$ciowe,
rozmowy Video) kanalow komunikacji [3]. Natomiast ciggle dominujagcym kanalem
komunikacji jest rozmowa telefoniczna. Z kolei czat jest kanatem preferowanym przez osoby
mtodsze, ktére czgsto funkcjonuja wielozadaniowo 1 moga przez to medium komunikacji
zatatwia¢ swoje sprawy jednoczesnie zajmujac si¢ innymi aktywnosciami. W tych obszarach
rozwoj technologiczny jest szczegolnie istotny z punktu widzenia podniesienia jakosci obstugi
klienta jak i obnizenia kosztow firm Contact Center.

Odpowiedzig na te dwa wyzwania jest wprowadzenie wirtualnych konsultantow w postaci
voicebotow i chatbotow [4]. W przypadku rozméw telefonicznych dominujaca technologia
w zakresie automatyzacji obstugi jest IVR [5], ktory jest skuteczny, ale mato przyjazny dla
klientow. Voiceboty znacznie przewyzszaja IVR w zakresie tak zwanego doswiadczenia
uzytkownika UX (ang. user experience) oferujac poziom obstugi zblizony do kontaktu
z cztowiekiem. Z kolei w przypadku czatow dotychczasowe formy automatyzacji sprowadzaja
si¢ do prezentowania klientowi réznego rodzaju list wyboru, ktére maja na celu skierowa¢ go
do odpowiedniej grupy specjalistow lub udzieli¢ mu odpowiedzi z bazy wiedzy typu FAQ (ang.
frequently asked questions).

W ostatnich latach nastapit szybki rozwoj w obszarze wirtualnych konsultantow, dlatego firmy
dziatajace w branzy Contact Center coraz odwazniej wprowadzaja te rozwigzania jako pierwsza
linie komunikacji z klientem [6]. Warunkiem podstawowym do wdrozenia takich



inteligentnych rozwigzan jest ich skutecznos$¢, z uwagi na konieczno$¢ zachowania ciaggtosci
$wiadczenia ustug. Zrozumienie co wptywa na poprawnos$¢ dzialania i tym samym skutecznosé
voicebotéw 1 chatbotow [7] jest kluczowym zagadnieniem, ktére decyduje o sukcesie
funkcjonowania takich rozwigzan w Contact Center.

System automatycznego rozpoznawania mowy, okreslany jako ASR (ang. automatic speech
recognition) jest podstawowym komponentem, ktory wplywa na skuteczno$¢ gltosowego
wirtualnego konsultanta w danym modelu jezykowym [8]. Chociaz skutecznos¢ tych systemow
jest bardzo wysoka w warunkach nagran studyjnych, to w warunkach Contact Center
osiggnigcie skuteczno$ci rozpoznawania mowy wystarczajace] do stworzenia wirtualnego
konsultanta stanowi duze wyzwanie, Szczego6lnie w mniej popularnych modelach jezykowych,
do jakich nalezy jezyk polski. W zakresie chatbotéw zagadnienie automatycznego
rozpoznawania mowy nie wystepuje z uwagi na komunikacje tekstowa.

Komponentem istotnym zaréwno dla voicebotow jak i chatbotow sg systemy rozumienia jezyka
naturalnego NLU (ang. natural language understanding) [9], cz¢sto osadzane w ramach tak
zwanych platform NLU. Platformy te sa czgsto rozszerzone o dodatkowe elementy takie jak:
funkcja wyodrebniania encji, narz¢dzie do budowania dialogbw oraz mechanizmy do
testowania bota. Natomiast kluczowg ich cecha jest rozpoznawanie intencji na podstawie fraz
tekstowych z wypowiedzi klientéw. Funkcja rozpoznawania intencji jest wyznaczana poprzez
uczenie maszynowe bazujace na zbiorach fraz uczacych.

Zaréwno w systemach ASR jak i platformach NLU kluczowa rol¢ odgrywaja korpusy
jezykowe. Dlatego skuteczno$¢ tych rozwigzan moze by¢ rézna dla poszczegdlnych modeli
jezykowych, w tym rowniez dla jezyka polskiego. Producenci tych systemow czgsto
dostarczaja kompleksowe rozwigzania w postaci zintegrowanego systemu ASR z platforma
NLU. Nalezy jednak pamigtaé, ze niec zawsze takie rozwigzanie jest optymalne, gdyz to jakie
komponenty nalezy wykorzysta¢ (jakich producentéw) moze zaleze¢ od warunkow w jakich
ma pracowacé voicebot. Dlatego na poczatku wdrozenia voicebota nalezy okresli¢ z jakim
modelem jezykowym mamy do czynienia, jakiej jakosci bedzie strumien audio, a nawet jakiej
tematyki bedzie dotyczyto wdrozenie (np. dla branzy medycznej sa specjalizowane systemy
ASR).

Autor pracy od 20 lat jest zwigzany z branza Contact Center w zakresie rozwoju 1 wdrazania
rozwigzan informatycznych. Bezpo$rednio uczestniczy w tworzeniu systemu CC do
wielokanatowej obstugi klienta. Przez ten czas mial okazj¢ obserwowac¢ zmiany technologiczne
zachodzace w tej branzy, ktore w réoznym stopniu przyczyniaty si¢ do poprawy jakosSci obstugi
klienta. Nowe technologie czg¢sto wprowadzaty nowa jako$¢ w komunikacji m.in.: czat [10],
rozmowy video [11], MultiChannel, OmniChannel [12], media spotecznos$ciowe [13],
a niekiedy okazywato si¢, ze nie przyjety si¢ one na rynku, czego przyktadem jest Interactive
Video Response [14], czy Visual IVR [15].

Z doswiadczenia autora wynika, ze w branzy Contact Center, dobor systemu ASR oraz
platformy NLU nie jest zagadnieniem prostym, cho¢by z uwagi na niskg jako$¢ rozmow
(zarowno sygnatu audio, jak i warunki pozatechniczne — dykcja klientow, towarzyszace im
emocje czy szumy otoczenia). Czesto zadne z rozwigzan nie spetnia wymaganych kryteriow,
dlatego adaptacja tych systeméw dla branzy Contact Center powinna nie tylko wigza¢ si¢ z ich
wyborem i integracja, ale rOwniez z szukaniem mozliwosci poprawy ich skutecznosci poprzez
opracowanie wyspecjalizowanych metod i algorytmow. Celem przeprowadzonych badan byta
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identyfikacja przyczyn niedoskonato$ci botéw stosowanych w Contact Center, a nastgpnie
zaproponowanie metod poprawy ich skuteczno$ci poprzez minimalizacj¢ niepoprawnie
rozpoznawanych intencji z wypowiedzi klientow. W efekcie opracowano nowatorskie
koncepcje, ktore dzigki swoim zaletom moga przyczyni¢ si¢ do dalszego rozwoju
automatycznych i inteligentnych rozwigzan komunikacji z klientem. Mimo, ze badania
koncentrowaly si¢ na jezyku polskim, to ich efekty mozna zaadoptowa¢ do innych modeli
jezykowych.

Zakres merytoryczny pracy obejmuje wybrane zagadnienia informatyki oraz lingwistyki.
Przeprowadzono analize¢ rzeczywistych rozméw glosowych i rozméw czat pochodzacych
z Contact Center funkcjonujacego w jezyku polskim. Wspotpracowano z psychologami
i lingwistami w celu wypracowania skutecznych metod tworzenia voicebotéw i chatbotow
z uwzglednieniem poprawy transkrypcji automatycznych oraz uwzglednieniem emocji
W rozpoznawaniu ukrytych intencji klientow.

Rozdziat 2 stanowi przeglad literatury, ktory przybliza potencjalne zastosowania wirtualnych
konsultantow gltosowych i tekstowych. Opisano architekturg voicebotéw i chatbotow w celu
wskazania komponentow, ktorych dzialanie nie jest wystarczajaco efektywne z punktu
widzenia branzy Contact Center. Rozdziat ten zawiera rowniez przeglad literatury dotyczacej
systemow automatycznego rozpoznawania mowy oraz platform NLU — uwzglgdniajac badania,
ktore sg prowadzone w tych dziedzinach w zakresie ujetym w pracy.

Rozdziat 3 zawiera cel i teze pracy bezposrednio wynikajacag ze zidentyfikowanych brakow
w zakresie skutecznosci dotychczasowych rozwigzan w przeprowadzonym przegladzie
literatury.

W rozdziale 4 zamieszczono definicje oraz formalny model wirtualnego konsultanta. Opisano
procedure uczenia bota oraz proces rozpoznawania intencji i wyboru akcji odpowiedzi bota.

W rozdziale 5 opisano przeprowadzone badania dotyczace wptywu jakos$¢ transkrypcji na
rozpoznawanie intencji. Zbadano i wprowadzono nowe metody preprocessingu oraz
postprocessingu. Oceniono skutecznos$¢ tych metod positkujac si¢ powszechnie stosowanymi
metrykami WER (ang. word error rate) oraz LER (ang. letter error rate). Na koncu rozdziatu
zaprezentowano szczegotowe wyniki przeprowadzonych eksperymentow.

Rozdzial 6 poswiecono badaniom wplywu emocji na rozpoznawanie rzeczywistych intencji
klientow. Na tej podstawie zaproponowano nowa metode rozpoznawania ukrytych intencji
uwzgledniajacg emocje. Wykorzystano w niej mechanizmy encji dostarczane przez platformy
NLU oraz opracowano szereg zatozen do tworzenia regut wnioskowania akcji bota, ktorej
celem jest udzielenie jak najbardziej adekwatnej odpowiedzi klientowi. W koncowej czesci
rozdziatu przedstawiono wyniki dla kanatu glosowego i tekstowego, obrazujace skuteczno$é
nowo opracowanej metody rozpoznawania ukrytych intencji.

W rozdziale 7 przedstawiono system zwigkszajacy skutecznos¢ botow w Contact Center.
Zaprezentowano w nim wszystkie moduty tego systemu. Opisano, jak powinien by¢
prowadzony proces przygotowania fraz oraz uczenie modelu dla platformy NLU. Pokazano
w jaki sposob zostata potgczona metoda poprawy jakosSci transkrypcji automatycznej z metoda
rozpoznawania ukrytych intencji uwzgledniajaca emocje klienta. Na koncu rozdziatu
zaprezentowano koncowe wyniki eksperymentéw wplywu nowo opracowanych metod
poprawiajgcych skutecznos$¢ dziatania bota.



W podsumowaniu (rozdziat 8) zawarty zostal wykaz najwazniejszych osiagnie¢ pracy, wnioski
koncowe oraz propozycje dalszych badan i rozwoju zaprezentowanych w pracy nowatorskich
rozwigzan dla Contact Center.



2 Przeglad aktualnych rozwiazan wirtualnych konsultantow w Contact
Center

W rozdziale tym przedstawiono rol¢ i znaczenie wirtualnych konsultantow w komunikacji
z klientem implementowanych jako voiceboty i chatboty. Wskazano rézne ich zastosowania
oraz zaprezentowano ich ogoélng architekture. Nastepnie przedstawiono przeglad aktualnego
stanu wiedzy w zakresie systemOw automatycznego rozpoznawania mowy oraz platform NLU.
Wskazano roéwniez wady i zalety aktualnych rozwigzaniach.

2.1 Kontekst zastosowania wirtualnych konsultantow w Contact Center
Obserwowany na przestrzeni ostatnich lat rozwdj systemOéw z obszaru Contact Center
ukierunkowany jest w duzym stopniu na automatyzacj¢ wielu zachodzgcych w nich procesow.
Automatyzacja rutynowych czynnosci z jednej strony pozwala redukowac koszty generowane
przez systemy CC, z drugiej natomiast stanowi wazny aspekt prospoteczny odcigzajac agentow
od wykonywania zmudnych, stale powtarzajacych si¢ czynnosci. Poprawie ulega tym samym
komfort pracy agenta, w niematym stopniu zapobiegajac rotacjom na tym trudnym stanowisku
pracy [16]. Rozwdj technologiczny w kontekScie automatyzacji rozméw glosowych oraz
rozmow czat jest szczegolnie istotny, gdyz w duzej mierze wpltywa na jako$¢ obstugi klienta
oraz ponoszone koszty. W ostatnich latach duza popularno$¢ w CC zdobywaja rozwigzania
wirtualnych  konsultantéw implementowanych w postaci voicebotow dla rozmow
telefonicznych oraz chatbotow dla rozmoéw czat [17].

W obecnych czasach obserwowany jest dynamiczny rozwdj firm teleinformatycznych
wdrazajacych systemy z obszaru Contact Center. Spowodowane jest to mi¢dzy innymi szerzaca
si¢ pandemig COVID-19, ktéora w sposéb zdecydowany wpltywa na zmiane dotychczas
praktykowanego modelu komunikacji miedzyludzkiej. Znaczna cz¢$¢ kontaktow zardwno
prywatnych, jak 1 biznesowych odbywa si¢ obecnie w sposob zdalny. Z duzym
prawdopodobiefstwem mozna zaklada¢, Zze ten wymuszony trend zwlaszcza w relacjach
biznesowych juz z nami pozostanie. W zwigzku z tym, w wielu branzach coraz czgsciej
wykorzystywane sg rozwiazania systemow infolinii CC. Systemy te obecnie budowane sa
z coraz szerszym wykorzystaniem algorytmow sztucznej inteligencji Al (ang. artificial
intelligence), w tym glownie metod uczenia maszynowego ML (ang. machine learning) oraz
metod przetwarzania jezyka naturalnego NLP (ang. natural language processing) i analityki Big
Data. Implementacja rozwigzan wspieranych algorytmami Al ma szczeg6lne znaczenie
w budowie chatbotow oraz voicebotow [18].

Obecnie jednym z najczgstszych zastosowan voicebota i chatbota jest obstuga rutynowych
i powtarzalnych potaczen, w ktorych mozna w niemal 100% wyeliminowac czynnik ludzki.
Boty potrafig samodzielnie przeprowadza¢ rozmowy telefoniczne i czat z klientem, catkowicie
rozwigzujac niektore sprawy [6]. Dzisiaj w typowym Contact Center co najmniej 25%
obstugiwanych potaczen jest klasyfikowanych jako $cisle rutynowe [19]. Innymi stowy, jedna
czwarta pracownikdw centrum musi poswieca¢ czas na rozmowy, ktdre mozna tatwo
zautomatyzowaé za pomocg botow gltosowych i tekstowych. Agenci, ktorzy spedzaja czas na
rutynowych rozmowach, moga szybko straci¢ motywacj¢ do rozwigzywania probleméw,
a nawet wypali¢ si¢ ze wzgledu na powtarzalny i monotonny charakter rozméw. Z drugiej
strony, boty sa przeznaczone do powtarzalnych zadan. Ponadto ludzie sa bardziej szczerzy
w stosunku do botow glosowych i tekstowych niz w stosunku do realnej osoby. To sprawia, ze



boty nadaja si¢ do wszelkiego rodzaju ankiet 1 potaczen ankietowych, ktére moga by¢ nie tylko
w 100% zautomatyzowane, ale takze dostarcza¢ bardziej trafnych odpowiedzi [19].

Kolejnym zastosowaniem jest uzycie voicebota zamiast systemu IVR. Czg¢sto klienci w IVR
wybierajg btedng $ciezke 1 wowczas rola agenta w zasadzie sprowadza si¢ do wystuchania
Klienta i przelgczenie go do innego zespotu specjalistow. Znane sg przypadki, gdzie liczba
blednie skierowanych rozmow stanowi nawet 15% sposrod wszystkich rozmow [20]. W takiej
sytuacji uzycie voicebota, ktory prawidlowo rozpozna intencje klienta i skieruje go do
prawidlowej grupy specjalistow znacznie zwigksza efektywnos¢ Contact Center.

W dzisiejszych czasach systemy IVR s3 czegsto stosowane, aby umozliwi¢ klientom
sprecyzowanie swojego zadania, otrzymaé podstawowa odpowiedz lub przekierowaé do
odpowiedniego agenta. Ale systemy IVR sa nieintuicyjne i moga by¢ bardzo mylace. Moga
zaoszczgdzi¢ czas niektorych pracownikow Contact Center, kierujac do nich odpowiednig
cze$¢ dzwonigcych, ale wielu klientow i tak wybiera ogdlne zadanie ,,Polacz z agentem” i trafia
do niecodpowiedniej grupy specjalistow. W przeciwienstwie do IVR zastosowanie voicebota
zapewnia klientom bardziej naturalng, opartg na sztucznej inteligencji rozmowg. Zastosowana
technologia przetwarzania jezyka naturalnego (NLP) rozumie intencje¢ rozmowy,
a W potlaczeniu z technologiami zamiany mowy na tekst i zamiany tekstu na mowe tworzy
solidng podstawe dla responsywnych, konwersacyjnych botow glosowych wykorzystujacych
Al. Zamiast wybiera¢ konkretny numer na klawiaturze lub odpowiada¢ na IVR prostymi
stowami, klienci moga komunikowac si¢ z voicebotami w taki sam sposob, jakby rozmawiali
Z rzeczywista osobg [19].

W artykule [21] przedstawiono badania wykorzystania voicebota jako alternatywnego
rozwigzania do klasycznego IVR’a. Porownano obstuge potaczen z uzyciem IVR i z uzyciem
voicebota. Zastosowanie Vvoicebota spowodowalo, ze liczba klientow, ktorzy rozlaczaja si¢
przed przetaczeniem do agenta, spadta o 5%, a liczba klientow, ktorzy roztaczaja si¢ juz po
przetaczeniu si¢ do agenta, zmniejszyta si¢ o 6%. W efekcie przy zastosowaniu voicebota
w porownaniu do IVR liczba klientéw przetagczonych 1 obstuzonych przez agenta wzrosta az
0 10%.

2.2 Architektura wirtualnych konsultantow
Na rysunku 2.1 przedstawiono ogo6lng architekture voicebota. Podstawowymi komponentami
voicebota sa:

= IP PBX [22] to platforma realizujaca potaczenia telefoniczne z wykorzystaniem
technologii VolP [23].

= Speech To Text (System ASR) [24] to platforma realizujaca ustuge zamiany mowy na
tekst.

= Text To Speech (System TTS) [25] to platforma realizujaca ustuge zamiany tekstu na
mowe.

= Platforma NLU [26] to platforma uczenia maszynowego dla zautomatyzowanych
rozmow tekstowych, odpowiedzialna migdzy innymi za rozpoznawanie intencji.

= Model NLU to zapis cyfrowy procesu uczenia Platformy NLU, najczesciej
przechowywany na tej platformie w postaci pliku binarnego.
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Rysunek 2.1. Architektura voicebota

Zar6bwno serwer IP PBX jak i serwer Text To Speech to rozwigzania stosowane juz od wielu lat
i realizujace swoje funkcje niemal bezbtednie, stad réwniez w voicebotcie sg to komponenty,
ktore nie wptywaja na jego skutecznosc.

Na rysunku 2.2 przedstawiono og6lng architekture chatbota. Podstawowymi komponentami
Chatbota s3:

= Platforma czat to platforma realizujaca ustuge konwersacji tekstowe;j.

= Platforma NLU to platforma uczenia maszynowego dla zautomatyzowanych rozmoéw
tekstowych, odpowiedzialna migdzy innymi za rozpoznawanie intencji.

Model NLU to =zapis cyfrowy procesu uczenia Platformy NLU, najczesciej
przechowywany na tej platformie w postaci pliku binarnego.

2) Wypowiedz tekstowa
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Platforma NLU
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Rysunek 2.2. Architektura chatbota

Platforma czat to serwer, ktorego dziatanie nie ma istotnego wptywu na skuteczno$¢ chatbota,
gdyz jego rola sprowadza si¢ do wymiany komunikatow tekstowych miedzy klientem a botem.

Skuteczno$¢ voicebota i chatbota w najwigkszym stopniu zalezy od Platformy NLU, od jej
poprawnosci dziatania, ale rowniez od jakosci Modelu NLU, ktory powstaje w wyniku procesu
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uczenia. W przypadku chatbota, poza Platformg NLU i Modelem NLU nie ma innych istotnych
elementow z punktu widzenia jego skutecznosci. Natomiast dla voicebota istotng role
dodatkowo odgrywa ustuga Speech To Text (System ASR), gdyz od jakos$ci transkrypcji
wypowiedzi klienta zalezy bezposrednio jako$¢ fraz wejsciowych przekazywanych do
Platformy NLU.

Analiza architektury voicebota i chatbota wskazuje, na ktore komponenty nalezy zwracad
uwage pod katem budowania skutecznych botow dla Contact Center. Istotny jest wybor
zarowno Platformy NLU jak i ustugi Speech To Text, a takze przebadanie ich pod katem
okreslonego modelu jezykowego oraz jakos$ci rozmow pojawiajacych sie w danym obszarze
zastosowania. Szczegélowa analiza powinna wskaza¢, ktore funkcje w tych komponentach
wymagajg poprawy pod katem zastosowania ich w Contact Center.

2.3 Systemy automatycznego rozpoznawania mowy

Do niedawna rozpoznawanie mowy stanowilo jedno z najwickszych wyzwan w zakresie
uczenia maszynowego, Z uwagi na nieograniczong natur¢ i wewnetrzng zmiennos$¢ jezyka
mowionego. Potaczenie glebokich sieci neuronowych ze starszymi koncepcjami modelowania
neuronowego przyniosty postep zaro6wno w modelowaniu akustycznym, jak i jezykowym.
Systemy te zazwyczaj wykorzystuja architektury konwolucyjnych sieci neuronowych
W modelowaniu akustycznym oraz wielowarstwowe sieci rekurencyjne z bramkowang
pamiecig zarowno do modelowania akustycznego, jak i jezykowego [27].

W ciaggu ostatnich kilku lat wydajnos¢ systeméw automatycznego rozpoznawania mowy
znacznie si¢ poprawila. W rezultacie zastosowanie ASR jest coraz bardziej powszechne i liczba
wdrozen znacznie si¢ zwigkszyta [28]. Mimo to nadal wigkszo$¢ systemow ASR posiada
ograniczenia w zakresie czestotliwo$¢ probkowania, szumu, hatasu, glo$nosci wypowiedzi,
modeli jezykowych oraz zastosowania w roznych dziedzinach poczawszy od wyszukiwania
glosowego, automatycznych napiséw do filméw, az po Contact Center [29].

Opisywana w literaturze skuteczno$¢ rozpoznawania mowy przez znane systemy ASR sigga
nawet 95% [30]. Warto$¢ ta osiggana jest jednak zwykle w przypadku nagran o jako$ci
studyjnej (np. w filmach, w audycjach radiowych). Sygnaty dzwigkowe typowo wystepujace
w systemach CC sg niezwykle zroznicowane oraz czesto zaktocane. Sygnat taki cechuje zwykle
czestotliwos$¢ probkowania zaledwie na poziomie 8 kHz, 16 bitowa rozdzielczo$¢ oraz format
PCM (ang. pulse-code modulation). Ponadto, rozmowy realizowane sg czesto
z wykorzystaniem technologii VolIP (ang. Voice over Internet Protocol) zapisywane zwykle
w formacie mono bez wydzielonych osobno kanatow klienta 1 agenta, przez co wypowiedzi
rozmowcow nakladajg si¢ na siebie. Kanaty te charakteryzuja si¢ zwykle r6znymi parametrami,
np. réozng amplituda, czy tez roéznym poziomem szuméw pochodzacych z otoczenia
rozmowcow [31]. Dla wspomnianych parametrow sygnatu dzwigkowego w modelu jezyka
angielskiego osiggana skuteczno$¢ automatycznego rozpoznawania mowy 0OCeniona zostata na
poziomie 86% [32]. Wartos¢ ta jest na granicy mozliwosci efektywnego wykorzystywania
otrzymywanych transkrypcji automatycznych w systemach CC. Systemy transkrypcji
automatycznych sa trudniejsze w realizacji i jeszcze mniej efektywne dla mato popularnych
modeli jezykowych, migdzy innymi dla jezyka polskiego.

Kazdy system ASR nalezy ocenia¢ stosujac kilka kryteriow: poziom wsparcia danego modelu
jezyka, mechanizmy tworzenia niestandardowych modeli danego jezyka, wydajnosé
I skutecznos$¢ czy radzenie sobie ze stabym sygnatem dzwigkowym. Glownym komponentem,
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ktory wykorzystywany jest w budowie voicebotéw sg metody rozpoznawania intencji. Metody
te budowane s z kolei z wykorzystaniem systemoéw ASR [33]. Obecnie na rynku istnieje wiele
réznych systemow ASR dostepnych zaro6wno nieodptatnie jak i na zasadach komercyjnych.
Systemy te cechujg si¢ wieloma réoznymi parametrami, od ktorych zalezag mozliwosci ich
wykorzystania w budowie metod rozpoznawania intencji. Wykonano przeglad 10 popularnych
systemdéw rozpoznawania mowy pod katem potencjalnego uzycia ich w Contact Center.
W tabeli 2.1 zestawione zostaly popularne systemy ASR wraz z parametrami istotnymi
Z punktu widzenia mozliwosci ich potencjalnych zastosowan w systemach CC.

Tabela 2.1. Wybrane systemy automatycznego rozpoznawania mowy

(72 o wm o
5 2 £ 5 55| % g8 | § | 3 =
& =g 3 & 5 8 & S o o
> RS e 5 E 2g < A 5
7z < Q3 33 5 2 g
4 s3 55 S £ 2
72 =S g | 8 | 3
< @ S
3= 2. Z
Microsoft Speech to . 10,98% 0
1 Text [34] Tak Komercyjna | Tak http SaaS Tak [35] 16,07%
. On . 58,00% o
2 Nuance ASR [36] Tak Komercyjna | Tak http Premises Nie [37] 40,25%
-to- 0,
3 | Google Speech-to-Text | | \omercyjna | Tak | gRPC | Saas Tak | LL87% | 17 7906
[38] [35]
4 VoiceLab ASR [39] Tak Komercyjna | Tak http Sn . Nie - 17,89%
remises
5 Techmo ASR [40] Tak Komercyjna | Tak | gRPC gn . Nie - 25,25%
remises
. . On :
6 PrimeSpeech [41] Tak Komercyjna | Tak MRCP Premises Nie
7 Mozilla Deep Speech Czesci- | Open Tak Natywni | On Nie 65,00%
[42] owo Source klienci Premises [37]
0,
8 Amazon Transcribe [43] | Nie Komercyjna | Tak http SaaS Tak %??5?7 %
9 Facebook wav2letter Nie Open Nie Native On ) Nie
[44] Source Premises
IBM Watson Speech to . . 20,79%
10 Text [45] Nie Komercyjna | Tak http SaaS Tak [35]

Artykut [46] wymienia trzech $wiatowych gigantow technologicznych jako czolowke
w zakresie systemOéw ASR: Google, Microsoft i IBM. Google Speech-to-Text (GST) jest
zdecydowanym liderem ws$rdd innych ustug ASR pod wzgledem doktadnosci 1 obstugiwanych
jezykow (w tym jezyka polskiego). Mozliwe jest w nim bezposrednie przesytanie
strumieniowanych plikow dzwigckowych. Obstuguje migdzy innymi formaty kodowania
dzwigku takie jak MP3, FLAC, LINEAR16, MULAW, AMR, AMR WB, OGG OPUS, WEBM
OPUS. Rozpoznawanie mowy mozna dostosowa¢ do konkretnego kontekstu, dodajac do
stownictwa zbior podpowiedzi. Microsoft Speech to Text (MST) obstuguje jezyk polski
I strumieniowanie audio poprzez interfejs APl REST. Domys$lny format przesylania
strumieniowego audio to WAV (czestotliwos¢ probkowania 16 kHz lub 8 kHz, 16 bitowa
rozdzielczo$¢), sa obslugiwane réwniez inne formaty: MP3, FLAC, OGG OPUS, ALAW,
MULAW. MST wyrdznia si¢ tym, ze ustuga umozliwia uzytkownikom tworzenie wtasnych
modeli jezykowych na bazie modeli podstawowych (danych akustycznych 1 jezykowych).
Ustuga IBM Watson Speech to Text to system ASR, ktory wykorzystuje inteligencje
maszynowa do taczenia informacji o gramatyce i strukturze jezyka z wiedza o sktadowych
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sygnatu audio w celu doktadne;j transkrypcji ludzkiego gtosu. Podczas przetwarzania kolejnych
fragmentow mowy, system potrafi wykona¢ wsteczng korekte transkrypcji. System obstuguje
strumienie audio z czestotliwoscia probkowania 16 kHz i 8 kHz migdzy innymi w formatach
MP3, MPEG, WAV, FLAC, OPUS. Niestety IBM Watson nie wspiera natywnie modelu jezyka
polskiego.

Wedtug badan [35], dla glownych trzech platform (MST, GST, IBM Watson) zamiany mowy
na tekst dla jezyka angielskiego, $redni wspotczynnik bledow stow (WER) wyniost nawet
10,98%. Niemniej jednak przeprowadzone przez autora tej pracy wstepne eksperymenty
wykazywaty, ze dla jezyka polskiego zardéwno dla MST jak i GST sredni WER przekroczyt
warto$¢ 16% (szczegdtowe dane pokazano w tabeli 2.1).

W artykule [47] zestawiono migdzy innymi Amazon Transcribe z Nuance ASR. Amazon
Transcribe charakteryzuje si¢ wysoka doktadnos$cig transkrypcji. AWS od 12 lat jest najbardziej
wszechstronng i powszechnie stosowang platforma chmurowg na $wiecie. To do§wiadczenie
mozna zobaczy¢ w wynikach doktadnosci. W przeciwienstwie do innych ustug transkrypcji,
platforma transkrybowania Amazon produkuje teksty gotowe do uzycia, bez konieczno$ci
dalszej ich edycji. Aby to osiagnaé, AWS Transcribe zwraca szczegdlng uwage na interpunkcje,
wynik zaufania, mozliwe alternatywy, generowanie znacznika czasu, niestandardowe
stownictwo. Z kolei Nuance Transcription Engine jest uznawany za najlepsze oprogramowanie
do transkrypcji medycznej na §wiecie. Niestety oznacza to, ze w innych branzach, doktadno$¢
transkrypcji nie begdzie tak dobra, jak transkrypcji medycznych. Obstuguje strumieniowane
audio z czgstotliwo$cig probkowania od 8 kHz (dla telefonii) do 99 kHz. Obstuguje formaty
audio: WAVE PCM, MS ADPCM, IMA ADPCM, ALAW, MULAW, VOX, MP3, WAV,
WMA, DSS, DS2 i M4A. Zawiera zbior podstawowych modeli akustycznych, ktore zapewniajg
niezwykle doktadne wyniki rozpoznawania dla przeszkolonych profili uzytkownikow [48].

Wedlug badan [35], dla platformy Amazon, sredni WER zamiany mowy na tekst dla jezyka
angielskiego wynidst 10,27% 1 byt najlepszy sposrod wszystkich transkryptorow zestawionych
w tescie. Natomiast z punktu widzenia prowadzonych badan elementem eliminujgcym Amazon
Transcribe byt brak wsparcia dla jezyka polskiego.

Mozilla Deep Speech [49] to system zamiany mowy na tekst o otwartym kodzie zrodtowym,
wykorzystujacy model wyszkolony za pomoca technik uczenia maszynowego i oparty na
artykule badawczym Baidu Deep Speech [50]. DeepSpeech korzysta z TensorFlow firmy
Google.

Jezeli chodzi o Nuance ASR i Mozilla Deep Speech dostepne sg testy porownawcze
przeprowadzone w 2018 roku dla rozmow dotyczacych opieki zdrowotnej [37], ktore pokazuja,
ze Mozilla Deep Speech osiggneta WER na poziomie 65%, podczas gdy Nuance uzyskat 58%.
W testach byly rowniez uwzglednione ASR Google 44%, IBM Watson 38% 1 Microsoft 35%,
ktére wypadty lepiej od Mozilla Deep Speech oraz Nuance. Ponadto model jezyka polskiego
w Mozilla Deep Speech nalezatoby zbudowaé¢ samodzielnie co wykluczyto go z dalszych
badan.

Wav2Letter to system rozpoznawania mowy, ktéry zostal opracowany przez Facebook Al
Ostatnio Wav2Letter przeksztalcit si¢ w zestaw narzgdzi zorientowany na wydajnosc,
umozliwiajagcy wybor sposrdd roznych architektur sieciowych, funkcji strat 1 danych
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wejsciowych. Oprogramowanie jest we wczesnej fazie rozwojowe;j i aktualnie nie nadaje si¢ do
zastosowania w Contact Center [49].

Z uwagi, ze w prowadzonych badaniach kluczowa byla obstuga jezyka polskiego,
rozpatrywano rowniez polskich producentow ASR: VoicelLab, PrimeSpeech oraz Techmo.
Pozyskano wersje testowe od VoiceLab oraz Techmo. Kazdy z tych dwoch producentow
dostarcza bardzo skuteczny system ASR, ktory cechuje migdzy innymi mozliwo$¢ transkrypcji
nagran lub transkrypcji strumienia audio w czasie rzeczywistym, wsparcie dla nagran
0 cze¢stotliwosci probkowania 16 kHz oraz 8 kHz, wsparcie réznych formatow nagran: WAV,
RAW, FLAC. ASR’y te dysponujg intuicyjnym API programistycznym HTTP (VoiceLab) lub
gRTP (Techmo). Jedng z kluczowych ich cech jest to, ze obstuguja jezyk polski i do tworzenia
jego modelu przywigzuja bardzo duzg uwagg, gdyz jest to dla nich podstawowy jezyk.

Na podstawie oceny zestawionych w tabeli 2.1 parametrow okreslono, ktore z systemow ASR
moga potencjalnie zosta¢ wykorzystane na potrzeby budowy metody transkrypcji dedykowane;j
dla systeméw CC obstugujacych jezyk polski. Kryteria jakie byly analizowane to przede
wszystkim: natywna obstuga modelu jgzyka polskiego, sposob licencjonowania, mozliwosci
pracy w czasie rzeczywistym, dostepne API programistyczne, model dostarczania
oprogramowania SaaS (ang. Software as a Service — w chmurze) lub On Premises
(oprogramowanie instalowane na wtasnej infrastrukturze) oraz dostep do zaawansowanych,
przejrzystych narzedzi stuzacych do monitorowania, raportowania i rozliczania oferowanych
ustug (co jest bardzo istotne z punktu widzenia zastosowan biznesowych). Poniewaz,
prezentowane w pracy rozwigzanie dedykowane jest do transkrypcji rozmow w systemach CC
prowadzonych w jezyku polskim, dlatego naturalnym kryterium wyboru byta konieczno$é
natywnej obstugi modelu jgzyka polskiego. Z punktu widzenia docelowych zastosowan w CC
wsparcia tego jezyka nie posiadaja lub posiadaja na poziomie niewystarczajagcym nastgpujace
rozwigzania: Amazon Transcribe, Facebook wav2letter, IBM Watson Speech to Text oraz
Mozilla Deep Speech. Dlatego tez, wyzej wspomniane systemy nie bylty uwzgledniane podczas
badan prezentowanych w dalszej czgéci niniejszej pracy. Innym istotnym kryterium, z punktu
widzenia docelowego zastosowania opracowywanego rozwigzania byla konieczno$¢
uruchomienia go w bezpiecznym oraz popularnym $rodowisku chmurowym typu Microsoft
Azure, Google Cloud, Amazon AWS, IBM Cloud lub Oracle Cloud Infrastructure [51].
Dodatkowym aspektem byto zapewnienie przez system ASR mozliwosci douczania modelu
jezykowego poprzez wykorzystanie dostepnych wbudowanych wewnetrznie mechanizmow
uczacych.

Poza wyzej opisanymi kryteriami zdecydowano réwniez o samodzielnej weryfikacji
5 transkryptorow: MST, GST, VoiceLab, Techmo, Nuance. Celem byt wybor dwaoch z nich do
przeprowadzania docelowych badan. Z uwagi na to, ze dysponowano juz pierwszym zbiorem
nagran rzeczywistych rozméw przeprowadzonych w kanatach dzwigkowych systemu Contact
Center w jezyku polskim, postanowiono przeprowadzi¢ wlasne testy transkrypcji
automatycznych dla 50 nagran, ktorych wyniki WER zaprezentowano w tabeli 2.1. Na
podstawie analizy powyzszych kryteriow oraz wstepnych testow okreslono, ze w dalszych
badaniach bgda brane pod uwage 2 rozwigzania: Microsoft Speech to Text oraz Google Speech-
to-Text.

Z uwagi, ze rozmowy CC sg niskiej jakosci to ich transkrypcja automatyczna wytworzona
nawet przez najlepsze systemy ASR jest niewystarczajaca do efektywnego zastosowania jej
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w voicebotach. Stabej jakosci transkrypcja przeklada si¢ na obnizong skutecznosc¢
rozpoznawania intencji. Intencje sa co do zasady trenowane prawidlowymi zdaniami z danego
modelu jezykowego, wigc nieuzasadnione jest trenowanie ich zdaniami zawierajagcymi btedy
tylko dlatego, ze transkrypcja jest nieprawidtowa. Dlatego skuteczne rozpoznawanie mowy
w Contact Center stanowi istotne wyzwanie, aby kolejne komponenty sktadajace si¢ na
voicebota mogty prawidtowo funkcjonowac.

Nawet najlepsze systemy ASR majg niedoskonatosci z punktu widzenia ich zastosowan
w Contact Center. System Microsoft Speech to Text nie radzi sobie z nagraniami stereo
w zakresie dzielenia kanatéw rozmowcow. Z kolei Google ASR w zakresie douczania posiada
tylko mechanizm podpowiedzi, ktory nie jest wystarczajacy w zastosowaniach Contact Center,
a jedynie sprawdza si¢ przy tworzeniu rozwigzan do rozpoznawania polecen gltosowych.

W systemach ASR brakuje mechanizméw, ktére pozwalatyby na ignorowanie dzwigkow
nieartykutowanych (np. ,,hmm?”, ,,aha”, ,.eee”’) pojawiajacych si¢ bardzo czgsto w rozmowach
Contact Center. Systemy ASR stabo sobie radzg z wyrazami podobnie brzmigcymi np. ,,IMEI”
versus ,,email”. Wynika to po czesci z tego, ze klienci wymawiajg takie wyrazy niewyraznie,
majac Swiadomos¢, ze taki wyraz osadzony w kontekscie bedzie zrozumiaty. O ile jest to
prawdziwym twierdzeniem w odniesieniu do cztowieka to nie sprawdza si¢ to w przypadku
wirtualnych konsultantow. Ponadto obcoj¢zyczne stowa sg wypowiadane w r6zny sposob (np.
»ajfon”, ,.ifon”), a systemy ASR albo zapisuja je w sposob fonetyczny, albo probuja dopasowac
je do innych stow mieszczacych si¢ w ramach modelu danego jezyka. W efekcie powstaje duza
paleta wyrazoéw posiadajacych to samo znaczenie, skutkiem czego bardzo trudno jest dla nich
zbudowac frazy uczace dla danej intencji. Skomplikowana odmiana wyrazow jezyka polskiego,
powoduje, ze automatyczne rozpoznawanie mowy czesto nie jest wystarczajaco skuteczne.
Istnieje wigc potrzeba przeprowadzania doktadnej analizy czy sprowadzenie wyrazéw do
bezokolicznikow bedzie skuteczne w przypadku zastosowania ich w voicebotach.
W systemach ASR brakuje mechanizmoéw normalizacji zapisow, miedzy innymi zamiany do
matych liter, normalizacji liczb, kwot, dat oraz godzin. To nie tylko negatywnie wptywa na
platformy NLU, ale rowniez utrudnia skuteczne mierzenie jakosci transkrypcji
z wykorzystaniem metryk WER oraz LER.

Nalezy tez podkresli¢, ze w trakcie przegladu literatury nie znaleziono prac badawczych
dotyczacych poprawy jakosSci transkrypcji automatycznych dedykowanych dla systemow CC
opartych na modelu jezyka polskiego. Wskazuje to na konieczno$¢ przeprowadzenia badan
ukierunkowanych na rozwiazanie zidentyfikowanych problemow. Zasadnym jest zbadanie czy
korekcja wejsciowego strumienia audio moze zwigkszy¢ skutecznos¢ transkrypcji, czy systemy
ASR posiadajag mechanizmy douczania, ktore sprawdza si¢ w rozmowach CC, czy kazdy
system ASR prawidtowo radzi sobie z rozdzieleniem kanatow klienta i agenta. Kolejna faza
badan powinna koncentrowa¢ si¢ na poprawie jakosci wygenerowanej transkrypcji
automatycznej poprzez detekcje W jej teks$cie powtarzajacych si¢ schematow bledow
I zaproponowanie metod ich eliminacji. Kryterium decydujacym o przydatno$ci danej metody
powinny by¢ wyniki metryk WER oraz LER na wydzielonym walidacyjnym zbiorze danych,
ktory nie byt wykorzystywany w fazie analizy 1 przygotowywania metod.
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2.4 Platformy NLU wykorzystujace mechanizmy Al/ML

Rozpoznawanie glosu (znane rowniez jako rozpoznawanie mowy lub zamiana mowy na tekst)
umozliwia transkrypcje glosu na tekst. Komputer przechwytuje gtos za pomoca mikrofonu
I dostarcza tekstowg transkrypcje wypowiedzianych stow. Korzystajac z prostego poziomu
przetwarzania tekstu, mozna opracowaé funkcje sterowania gtosowego za pomocg prostych
polecen, takich jak ,,skre¢ w lewo” lub ,,zadzwon do Jana”. Aby osiagnaé wyzszy poziom
zrozumienia, poza prostymi poleceniami nalezy uwzgledni¢ warstwe NLU. NLU spelnia
zadanie czytania ze zrozumieniem. Aby zbudowac¢ dobrg warstwe NLU, ktéra moze zrozumiec
wypowiedzi cztowieka, trzeba zapewni¢ szeroki i kompleksowy zestaw przyktadowych pojeé¢
i kategorii w obszarze tematycznym lub domenie. Tym samym nalezy dostarczy¢ liste
powigzanych probek, lub jeszcze lepiej zbidér mozliwych zdan dla kazdej pojedynczej intencji,
ktorg Klient moze aktywowa¢ w voicebocie [29]. Doktadnos¢ poziomu zrozumienia zalezy od
liczby wstepnie skonfigurowanych probek w voicebocie. Te probki to zdania wypowiedziane
przez klienta, ktore reprezentujg jego intencje. Voicebot nastepnie przektada je na dziatanie lub
odpowiedz.

W zakresie budowy voicebotoéw i chatbotow podstawowym wyzwaniem jest poprawne
rozpoznawanie intencji, jakie wystepuja w wypowiedziach klientow w dyskursie Contact
Center. Obecnie, na rynku istnieje wiele réznych metod rozpoznawania intencji klientow,
stanowigcych doskonate platformy wsparcia do budowy wirtualnych konsultantow
dziatajacych zarowno w kanatach gltosowych, jak i tekstowych [52]. Sa one udost¢pniane
nieodptatnie lub na zasadach komercyjnych, najcz¢$ciej w modelu SaaS, czasem w modelu On
Premises. Rozwigzania te dostarczajg funkcje zapewniajace mozliwo$ci rozpoznawania intencji
dla r6znych modeli jezykowych. Niektore z rozwigzan [53], [54] umozliwig réwniez budowe
ztozonych scenariuszy rozmowy oraz dostarczaja API programistyczne i mechanizmy
tworzenia wiasnych wtyczek w réznych jezykach programowania. W tabeli 2.2 zestawiono
najbardziej znane platformy NLU umozliwiajace rozpoznawanie intencji.

Tabela 2.2. Wybrane systemy rozpoznawania intencji

) Model uzycia
Lp. Platforma NLU Jezyk izg;\rﬂi’sgzl; ROdZ"’}J: API oprogramowanis Senty- F-score
polski rozmowy licencji On_ Saas ment

Premises [55] | [56]
1 |Microsoft LUIS [57] Nie Tak Komercyjna | Tak Nie Tak | Nie | 0,71 |0,35
2 |Google Dialogflow [58] Tak Tak Komercyjna | Tak Nie Tak | Tak | 0,78 |0,82
3 |Facebook Wit.ai [59] Tak Nie Komercyjna | Tak Nie Tak | Nie - 0,58
4 |IBM Watson Assistant [60] Nie Tak Komercyjna | Tak Tak Tak | Nie | 0,84 |0,82

5 [VoiceLab Intent Recognition [61] | Tak Nie Komercyjna | Tak Tak Tak | Nie - -
6 |Rasa[62] Tak Tak Open Source | Tak Tak Nie | Nie | 0,75 |0,62

W artykule [55] porownano cztery platformy NLU: LUIS, Dialogflow, IBM Watson i Rasa.
Badania przeprowadzono na rzeczywistych danych tekstowych pochodzacych z popularnej
strony internetowej stackoverflow.com [63] zawierajacej pytania i odpowiedzi w zakresie
jezykow programowania. Wyniki skutecznos¢ tych badan w postaci metryki F1-score [64]
zaprezentowano w tabeli 2.2 w kolumnie ,,[55]”. W badaniach uwzgledniono jeszcze jeden
korpus Repository. Dla tych dwoch korpuséw oceniono trzy kryteria: klasyfikacje intencji,
ocene ufnosci, wyodrebnianie encji. W efekcie koncowym stworzono ranking, w ktorym
kolejnos¢ pozycji poczawszy od najlepszej platformy NLU byta nastgpujaca:
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IBM Watson,
Rasa,
Dialogflow,
LUIS.

Ao

Z kolei w artykule [56] zestawiono platformy NLU zasilane danymi uczacymi i wiadomos$ciami
wejsciowymi z chatbota uniwersyteckiego uzywanego przez studentow. Wyniki skuteczno$ci
jako metryke F1-score zaprezentowano w tabeli 2.2 w kolumnie ,,[56]”. Warto podkresli¢, ze
w tych badaniach ponownie Dialogflow, IBM Watson oraz Rasa osiggne¢ty najlepsze wyniki.
W zestawieniu pojawit si¢ tez Wit.ai oraz Amazon LEX, ale obie platformy nie wspierajg
modelu jezyka polskiego.

Na podstawie oceny zestawionych w tabeli 2.2 parametrow okreslono, ktore z platform NLU
moga potencjalnie zosta¢ wykorzystane na potrzeby budowy metody rozpoznawania intencji
uwzgledniajacej emocje dla systemoéw CC obstugujacych jezyk polski. Do oceny wybrano
6 platform NLU opracowanych przez roznych producentow. Glowne kryteria, jakie byly brane
pod uwagg to: konieczno$¢ natywnej, wysokopoziomowej obstugi modelu jezyka polskiego
oraz koniecznos$¢ zapewnienia mozliwo$ci budowy wilasnych scenariuszy rozmow. Kryterium
jezykowe nie zostato spetnione w stopniu wystarczajacym przez rozwigzania Microsoft LUIS
oraz IBM Watson Assistant. Z kolei rozwigzania Facebook Wit.ai oraz VoicelLab Intent
Recognition nie udostepniajag mozliwosci tworzenia wlasnych scenariuszy rozmow.

W wyniku przegladu literatury, analizy powyzszych kryteriow oraz wstepnych testow
okreslono, ze w dalszych badaniach beda brane pod uwage dwa rozwigzania: Google
Dialogflow oraz Rasa. Dialogflow to platforma komercyjna dziatajgca w modelu SaaS,
natomiast Rasa jest platformg Open Source udost¢pniajagcg oprogramowanie w modelu
On Premises.

Jak wskazano w tabeli 2.2, niektéore metody rozpoznawania intencji majg tez
zaimplementowane mechanizmy oceniajace sentyment [65]. Jednak w istniejacych
rozwigzaniach, okreslenie sentymentu nie uwzglednia jezyka polskiego, jest mozliwe tylko dla
jezyka angielskiego [66]. Dodatkowo sentyment rozpoznawany jest jedynie w oparciu o tekst
[65] i nie uwzglednia parametrow sygnatu dzwickowego. W tym przypadku wyniki
rozpoznania sentymentu w rozmowie sg znormalizowane i zawierajg si¢ w zakresie od -1.0 do
1.0, pozwalajac na okre$lenie afektu negatywnego, pozytywnego lub zachowania neutralnego.
Z punktu widzenia budowy inteligentnych botéw, prowadzacych w sposdb automatyczny
rozmowy na infoliniach CC, dostarczany mechanizm rozpoznawania sentymentu nie jest
wystarczajacy. Znacznie korzystniejsza bytaby mozliwo$¢ okreslania konkretnych rodzajow
emocji wystepujacych w rozmowach CC.

Emocjonalne wypowiedzi klientow zawieraja czesto ukryte intencje, ktorych boty nie sa
W stanie rozpozna¢, poniewaz analizuja tylko tres¢ wypowiedzi bez uwzglednienia emocji, co
jest niewystarczajace, aby udzieli¢ klientowi prawidtowej odpowiedzi.

Funkcjonalno$¢ wiasciwej obstugi rozpoznawanych emocji moze by¢ kluczowa cecha
przysztych wirtualnych konsultantow. W ostatnich latach w coraz wigkszym stopniu korzysta
si¢ z voicebotow i chatbotow opartych o sztuczng inteligencje (Al). Staty si¢ one poteznym
narzedziem komunikacji migdzy ludZzmi a maszynami. Jednak opracowanie lepszych
interfejsow gtosowych 1 tekstowych w celu prowadzenia jeszcze bardziej naturalnej rozmowy
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z botem wymaga uwzglgdnienia emocji, poniewaz jest to istotny aspekt komunikacji mi¢dzy
ludZmi. Emocje mozna wykrywa¢ w oparciu o standardowe metody rozpoznawania tekstu
I rozumienia jezyka naturalnego (NLU), a takze analizowanie glosu uzytkownika [67].
Podejmowane sg roéwniez proby wbudowania empatii w mechanizmy wirtualnych
konsultantéw [68], [69] czy usprawnienie interfejsu cztowiek-komputer [70].

W 2000 roku, gdy systemy rozpoznawania intencji nie byly jeszcze tak rozwinigte jak
w obecnych czasach, podj¢to probe zbudowania ,,Interfejsu cztowiek-komputer wrazliwego na
emocje” [71]. Zostal wowczas zaimplementowany modut zarzadzania dialogami jako sie¢
przejs¢ standw (ang. state transition network). Eksperymenty opieraty si¢ na zbiorze kilku
tysiecy smutnych, gniewnych i neutralnych fragmentow mowy z angielskich filméw. Opisano
w jaki sposéb modul zarzadzania dialogami dostosowywat interakcje¢ z uzytkownikiem
(podpowiedzi, informacje zwrotne, przeptyw dialogu) po rozpoznaniu jego emocji. W artykule
[71] wskazano, Zze poziom wykrycia wyrazanych emocji w wypowiedzi osiggnat okoto 64%.
Nie zaprezentowano jednak algorytmow uczenia i trenowania modutu dialogéw, ani wynikéw
skutecznosci rozmoéw cztowiek-komputer. W podsumowaniu artykutu wspomniano rowniez,
ze dodatkowe kategorie emocji oraz poprawa interakcji z uzytkownikiem wymaga dalszych
badan. Jednak w kolejnych artykutach tych samych autoréw [72], [73] nie znaleziono istotnych
rozwini¢¢ tematyki budowania dialogow uwzgledniajacych emocje. Artykut [71] jest na pewno
interesujgcym wstgpem w zakresie interakcji cztowiek-komputer z uwzglednieniem emocji, ale
z uwagi, ze powstal w 2000 roku nie obejmuje tematyki platform NLU opartych o sztuczng
inteligencje. Ponadto jego mankamentem jest bazowanie na fragmentach mowy z angielskich
filméw, a nie na rzeczywistych rozmowach Contact Center, ktore cechujg si¢ okreslong
specyfika i jakoscig. Nie uwzglednia on tez specyfiki jezyka polskiego. Natomiast interesujace
jest, ze juz wtedy autorzy dostrzegli, ze specyficzne dla emocji dostosowania interakcji
cztowiek-komputer powinny by¢ wyraznie okreslone w fazie projektowania dialogu i r6znig
si¢ w zaleznosci od konkretnego zastosowania.

W artykule [67] opisano badania, ktére miaty w zamierzeniu ocenié, czy uzytkownicy moga
oszukiwac voicebota reagujacego na emocje. Poproszono niewielkg liczbe uczestnikow
0 nasladowanie pieciu podstawowych emocji (Rados¢, Smutek, Ztos¢, Strach, Neutralnosc)
i uzyto ogolnie dostepnego detektora emocji w glosie OpenVokaturi [74], aby uzyskac
informacje zwrotne na temat tego, czy ich emocje zostaly rozpoznane jako zamierzone
(rzeczywiste). Badania te sg na wczesnym etapie, ale majg by¢ kontynuowane w celu
opracowania metod rozrézniania miedzy prawdziwymi i falszywymi emocjami w voicebotach.

W ramach projektu przedstawionego w pracy [75] opracowano chatbota, ktory podczas
konwersacji pozwala klientom wyraza¢ emocje poprzez uzycie emotikon. Zatozono, ze klienci
moga wybiera¢ emotikony z podanej listy. Wprowadzono w nim cztery stany okreslajace stan
klienta: zadowolony, zty, neutralny i ten, ktoéry nie uzywa emotikon. Wykorzystano teori¢
kontroli afektow (ang. affect control theory) do wnioskowania i $ledzenia stanow
emocjonalnych osob podczas przesytania wiadomosci online. W ocenie autorow wyniki tych
badan moga poprawi¢ projektowanie chatbotow 1 sprawi¢, ze ich komunikacja bgdzie bardziej
naturalna. Podkreslaja rowniez, ze zrozumienie afektywnego znaczenia emotikon pomoze
maszynom prowadzi¢ znacznie wydajniejsze rozmowy z ludZmi.

Praca [76] bada skuteczno$¢ mechanizmu pamieci dlugoterminowej LSTM (ang. long short-
term memory) opartej na glebokim uczeniu si¢ (ang. deep learning) w identyfikacji emocji
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tekstowych. Badanie przeprowadzono na zbiorze danych z szescioma grupami emocjonalnymi.
Wyniki eksperymentalne dowiodly, ze klasyfikacja emocji oparta na LSTM zapewnia
stosunkowo wigksza doktadno$¢ w poréwnaniu z istniejagcymi metodami uczenia si¢. Badania
skupiaja si¢ na interakcjach z chatbotem. Autorzy zauwazyli, ze klienci czesto wykazuja
emocje, takie jak zdenerwowanie, desperacja, przygnebienie itp. Podkreslaja, ze w takich
okoliczno$ciach réznice miedzy oprogramowaniem, a cztowiekiem znikajg i klienci oczekuja,
ze oprogramowanie doktadnie zinterpretuje zachowanie i uczucia ludzi. Zrozumienie tych
emocji i dostosowanie odpowiedzi do klienta umozliwia podtrzymywanie glgbszych relacji
z klientami i poznanie ich emocjonalnych potrzeb.

Automatyczne rozpoznawanie intencji rozméwcy jest przedmiotem badan zwigzanych
Z opracowywaniem botow, systemow rekomendacyjnych, systemow obstugi klienta.
W systemie AntProphet [77] intencje klienta sa okreslane metoda uczenia maszynowego na
podstawie jego dotychczasowego zachowania. Z kolei system SBotScope [78] zostal
opracowany w celu identyfikacji intencji zapytan kierowanych do wyszukiwarek
internetowych. Glownym celem byto wykrywanie zto§liwych zachowan typu wykrywanie luk
w systemach czy zbieranie adresow e-mailowych. Rowniez inteligentny Search Bot [79] zostat
opracowany w celu rozpoznawania intencji zapytan. Jednak w tym przypadku celem jest
nauczenie si¢ rozpoznawania intencji uzytkownika w celu uzyskiwania jak najbardziej trafnych
wynikow wyszukiwania. Rozpoznawanie intencji klienta metoda uczenia maszynowego
zostalo zastosowane rowniez w pracy [80]. W tym celu wykorzystano Knowledge Graph
wspierajacy wnioskowanie o rozmytych wymaganiach uzytkownika. Wyzej wymienione
metody rozpoznawania intencji bazujg na analizie treSci wypowiedzi oraz historii zachowania
rozmoéwcey. Jak wykazano powyzej, nie zawsze jest to wystarczajace i czesto boty nie
rozpoznajg poprawnie rzeczywistych intencji klienta, gdyz nie uwzgledniaja emocji.

Zgodnie z wiedza autora pracy dotyczaca metod rozpoznawania intencji na infoliniach CC, nie
istniejg rozwigzania biorgce pod uwage konkretne typy emocji dla jezyka polskiego, jakie
towarzyszg klientowi podczas rozmowy z wirtualnym konsultantem (botem). Z semantycznego
punktu widzenia obecnos$¢ okreslonej emocji jest w wielu przypadkach niezmiernie istotna
we wlasciwym rozpoznawaniu faktycznych intencji [81]. Przyktadowo, czesto identyczne frazy
wypowiadane z emocja Rado$¢ maja zupetnie inne znaczenie niz wypowiadane z emocjg Ztos¢,
co tez oznacza, ze zupetnie inne sg wlasciwe intencje rozmowcy.

Autor podkresla, ze w kontekscie problematyki CC nie s3 mu znane badania, ktore
uwzglednialyby wykorzystanie emocji do wykrywania rzeczywistych intencji z wypowiedzi
Klienta. Dlatego tez istotnym zagadnieniem jest prowadzenie badan nad zastosowania
mechanizméw rozpoznawania emocji dla potrzeb identyfikacji rzeczywistych (ukrytych)
intencji rozmowcy w Contact Center dla jezyka polskiego. Cecha intencji, zwigzana
Z wyrazaniem postaw emocjonalnych, wydaje si¢ by¢ szczegdlnie istotna z punktu widzenia
interakcji  komunikacyjnych. Uwzglednienie roli emocji, a w szczeg6lnosci postaw
emocjonalnych, ktore stanowig trzon intencji w przetwarzaniu fraz literalnie badz nieliteralnie
wyrazanych w systemie przetwarzania nowych danych przez bota, moze znacznie podwyzszy¢
poziom rozumienia wypowiedzi klienta przez automat, co bedzie skutkowaé zwigkszeniem
skutecznos$ci wirtualnych konsultantow.
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3 Celiteza pracy

W obecnych czasach jednym z kluczowych aspektéw badan nad systemami Contact Center jest
ich automatyzacja. W zakresie komunikacji z klientem dotychczasowa obstuga poprzez IVR
jest zastgpowana przez rozwigzania wirtualnych konsultantoéw bazujacych na sztucznej
inteligencji. Rozwigzania te stale si¢ rozwijajg i staja si¢ coraz bardziej doskonate. Jednym
z gtbwnych zadan wirtualnego konsultanta jest poprawne rozpoznawanie intencji klienta.
Poprawnos$¢ rozpoznawania intencji powinna osigga¢ jak najwyzszy poziom, gdyz wraz ze
wzrostem skutecznos$Ci rozpoznania intencji, wzrasta skuteczno$¢ obstugi klienta. Kluczowym
komponentem wplywajagcym na skuteczno$¢ voicebotow 1 chatbotow sg platformy
konwersacyjne oparte 0 modele NLU. W przypadku voicebotéw dochodzi jeszcze jeden istotny
element jakim s3 systemy automatycznego rozpoznawania mowy ASR, ktore s3
odpowiedzialne za wykonywanie transkrypcji rozmow glosowych w czasie rzeczywistym.
Obecne rozwigzania systemoéw ASR dla wielu mniej popularnych jezykéw nie gwarantuja
w petni zadowalajacej jakosci transkrypcji rozméw glosowych prowadzonych na infoliniach.
Spowodowane jest to specyfika generowanego tam sygnatu dzwigkowego, ktérego parametry
jakosciowe znacznie odbiegajg od nagran studyjnych. W rozdziale 2 w kontekscie systemow
ASR zwrdcono szczegdlng uwage na zagadnienia zwigzane ze stabg transkrypcja dla niskiej
jakos$ci rozmow z CC, co bezposrednio przektada si¢ na obnizong skutecznos$¢ rozpoznawania
intencji na platformach NLU. Problemami zwigzanymi z nieprawidtowym rozpoznawaniem
I zapisem podobnie brzmigcych wyrazoéw, a takze stow zaczerpnigtych z jezykow obcych.
Stwierdzono, ze brakuje mechanizméw, ktore pozwalatlyby na ignorowanie dzwickow
nieartykutlowanych. Ponadto istnieje problem z normalizacja liczb, kwot, dat, godzin,
interpunkcja czy wielko$cig liter. Zagadnienia zwigzane z mozliwo$ciami poprawy jakosci
transkrypcji wykonywanych dla dedykowanych systemow CC o skomplikowanym korpusie
jezykowym nie zostaty dotychczas opisane w $wiatowe;j literaturze. Z kolei platformy NLU
bardzo dobrze sobie radza z rozpoznawaniem intencji w wypowiedziach klientow, ale tylko
wtedy, gdy rzeczywista intencja jest zgodna z semantyka wypowiedzi. Przeprowadzona analiza
lingwistyczna rzeczywistych rozméw z infolinii Contact Center dla kanatu glosowego
I tekstowego wykazata, Ze istotny wplyw na rozpoznawanie rzeczywistych intencji cztowieka
maja, poza trescig wypowiedzi, rowniez emocje w niej zawarte. Mozna zauwazy¢, ze brak jest
istotnych badan 1 publikacji, ktore poruszatyby watek emocji w konwersacjach Contact Center
w kontekscie funkcjonowania wirtualnych konsultantow. W konsekwencji nie znaleziono
dedykowanych rozwigzan, ktore znalaztyby zastosowanie w obszarze komunikacji voicebotow
i chatbotow z klientem uwzgledniajac zarowno tres¢ wypowiedzi jak i emocje w niej zawarte.

Problematyka transkrypcji automatycznej dla niskiej jakosci rozmow telefonicznych Contact
Center oraz wptyw emocji na rozpoznawanie rzeczywistych intencji klientéw stanowity dla
autora motywacje¢ do podjecia badan. W efekcie analizy istniejacego stanu wiedzy z zakresu
proponowanej tematyki badawczej sformutowana zostata nastepujaca teza:

Mozliwa jest poprawa skutecznosci wirtualnych konsultantow w Contact Center poprzez:

1. minimalizacje niepoprawnie rozpoznawanych wypowiedzi klientow z zastosowaniem
preprocessingu i postprocessingu danych systemu ASR,

2. rozpoznawanie ukrytych intencji klientow na podstawie emocji zawartych w ich
wypowiedziach.
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W celu udowodnienia postawionej tezy okreslone zostaty nastepujace cele pracy:

Opracowanie nowej metody poprawy jakosci transkrypcji automatycznej dla rozmow
Contact Center.

Opracowanie nowej metody rozpoznawania ukrytych intencji klientow na podstawie
emocji zawartych w ich wypowiedziach.

Budowa kompleksowego systemu zwickszajgcego skutecznos¢ voicebotow i chatbotow
w Contact Center z zastosowaniem nowo opracowanych metod (poprawy transkrypcji
| rozpoznawania ukrytych intencji).

Ocena skutecznosci opracowanych metod poprzez wykonanie eksperymentow dla
rzeczywistych rozméw CC 1 poroéwnanie uzyskanych wynikow ze skuteczno$cia
istniejagcych rozwigzan.

Zakres prac badawczych stuzacych do realizacji wyzej postawionych celéw oraz do
udowodnienia tezy obejmowat:

1.

Krytyczng analiz¢ aktualnego stanu wiedzy z zakresu systemOw automatycznego
rozpoznawania mowy.

Krytyczng analize aktualnego stanu wiedzy dotyczaca platform NLU w zakresie
mechanizmow rozpoznawania intencji.

Opracowanie metody poprawy jakosci transkrypcji —automatycznych oraz
implementacja jej w formie programu komputerowego.

Opracowanie i implementacja metody rozpoznawania ukrytych intencji na podstawie
emocji oraz integracja z modutem rozpoznawania emocji [82].

Integracj¢ oprogramowania z pigcioma systemami ASR (Microsoft, Google, VoiceLab,
Techmo, Nuance) oraz z dwoma platformami NLU (Google Dialogflow oraz Rasa).
Implementacj¢ oprogramowania przygotowujacego dane uczgce 1 testowe O0raz
opracowanie mechanizmu przekazywania rozpoznanych emocji jako encji.
Opracowanie zasad budowania mechanizmu regut wnioskowania na podstawie
przekazanych emocji. Implementacja tego mechanizmu na dwoch wybranych
platformach NLU (Google Dialogflow oraz Rasa).

Przygotowanie §rodowiska testowego zlozonego z oprogramowania narzgdziowego
oraz danych testowych.

Przeprowadzenie szczegdlowych badan i testow z wykorzystaniem rzeczywistych
rozmo6w Contact Center.
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4 Formalny model wirtualnego konsultanta

W pracy w kontek$cie wirtualnych konsultantow begdg stosowane nastepujace definicje.

Definicja 4.1

Fraza Pi jest to pojedyncza wypowiedz klienta.

Fraza jest to sekwencja stow wypowiedziana lub napisana jednorazowo przez rozméwce.
W przypadku rozmowy glosowej zwykle jest ona zakonczona Cisza stanowigca element
konczacy wypowiedz. Taka wypowiedz jako strumien audio podlega transkrypcji
automatycznej, w efekcie ktorej powstaje tekst. W przypadku rozmowy czat fraza to
wiadomos$¢ tekstowa wystana przez klienta przez jednokrotne wcisnigcie przycisku ,,Wyslij”.

Konwersacja to sekwencja naprzemiennych wypowiedzi rozméwcow. Jednym rozmowcg jest
zawsze klient, natomiast drugim jest wirtualny konsultant (bot).

Definicja 4.2
Emocja Es jest atrybutem frazy.

Emocja uzywana jest zawsze w kontekscie pojedynczej wypowiedzi i ma na celu okreslenie
czy dana wypowiedz ma charakter neutralny czy zawiera jakgs emocje sposrod zdefiniowanego
zbioru. W pracy zaklada si¢, ze emocje w wypowiedzi sg znane, metoda automatycznego
rozpoznawania emocji jest przedstawiona w pracy [82].

Se oznacza zbior uzywanych emocji:

SE = {EllEZF"'IETL} (41)

Definicja 4.3
Intencja INT; okresla klasg frazy Pi.

Intencja okresla zamiar klienta wynikajacy z wypowiedzi. Przyktad fraz sklasyfikowanych
w dwie intencje:

= INT:: Informacje o umowie:

o Pi1: Kiedy konczy sie umowa?

o P,: Jakie mam ustugi na umowie?
» INT2: Przedtuzenie umowy:

o P3: Chee przedtuzy¢ umowe.

o Pa: Czy moge przedtuzy¢ umowe?

Definicja 4.4
Akcja Ak okresla odpowiedz bota wynikajaca z intencji INT;.

Akcja bota A« to akcja wykonywana przez bota na podstawie rozpoznanej intencji
I dodatkowych warunkow zdefiniowanych na platformie NLU. W najprostszym przypadku
akcja bota udziela odpowiedzi tekstowej, ktora jest przekazywana do klienta — w chatbocie jest
wyswietlana w postaci tekstu, a w voicebocie odtwarzana w postaci dzwigku z uzyciem
mechanizmu zamiany tekstu na mowe (Text To Speech).
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Przyktad: Jezeli rozpoznana zostanie intencja Przedluzenie umowy 1 bedzie warunek
IF (klientZadtuzonyVar = true) to odpowiedzi bedg nast¢pujace:

» Dla klienta zadtuzonego: Przygotujemy nowq umowe po sptacie zadtuzenia.
= Dla klienta nie zadluzonego: Przygotujemy nowg umowe niezwtocznie.

Scenariusz rozmowy to opis przebiegu rozmowy na platformie NLU, w najprostszym
przypadku jest to okreslenie, ze jezeli wystgpi dana intencja, to ma zostaé wybrana okreslona
akcja bota.

Zbior intencji Sint okresla wszystkie mozliwe intencje rozmowcy:
SINT :{INTl,INTz,,INTn} (42)

Zbior akcji Sa okresla wszystkie mozliwe akcje bota dla poszczegélnych intencji i fraz
wejsciowych:

SA = {AllAZI'"FATl} (43)

Definicja 4.5
Funkcja FnLu okresla intencj¢ frazy P:

Fypy: P = Sint (44)

gdzie P jest zbiorem wszystkich mozliwych fraz P; € P.
Definicja 4.6
Funkcja Fa okresla akcje bota dla intencji INT;:

Fg: Sinr = Sa (45)

gdzie INTj & SinT.

Definicja 4.7

Bot jest ztozeniem funkcji Fniu o Fa.

Projektowanie bota polega na okresleniu zbioru intencji, zbioru akcji oraz funkcji Fnry oraz Fa.

Funkcja Fniu jest wyznaczana poprzez stosowanie uczenia maszynowego. Dla potrzeb uczenia
maszynowego nalezy zdefiniowac zbidr uczacy 1 testowy.

Zbior Spu jest zbiorem fraz uczacych wykorzystywanym do uczenia platformy NLU:

Spy ={PY,PY,...,PY} (46)

Zbior Spr jest zbiorem fraz testowych na bazie ktérego wykonywane jest testowanie platformy
NLU:

Spr ={P{,P], .., Py} (47)
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Procedura uczenia bota sktada si¢ z nast¢pujacych krokow:

1. Opracowanie zbiorOw SinT i Sa.
2. Uczenie platformy NLU:
= Opracowanie zbioré6w Spuy i Spr.
* Trenowanie platformy: wykorzystujac zbidr Spu nalezy nauczy¢ system
rozpoznawania intencji ze zbioru Sin.
»  Weryfikacja poprawnos$ci rozpoznanych intencji.
3. Przyporzadkowanie do kazdej intencji odpowiedniej akcji ze zbioru Sa.
4. Walidacja bota: testowanie i ocena dziatania bota za pomocg zbioru Spr. W przypadku
niezadowalajacych wynikoéw powrdt do punktu 2.

Dotychczas stosowany proces okreslania odpowiedzi przez boty pokazano na rysunku 4.1. Aby
wirtualny konsultant mogt rozpocza¢ konwersacje konieczne jest dostarczenie tekstu na wejscie
platformy NLU w postaci frazy tekstowej. Na podstawie dostarczonej wypowiedzi platforma
NLU rozpoznaje wlasciwg intencje klienta. Po prawidtowym rozpoznaniu intencji, wybierana
jest akcja bota, ktorej wykonanie udziela odpowiedzi klientowi [83].

N
FRAZA PLATFORMA NLU ROZPOZNANA WYBOR AKCJI
WEJSCIOWA Fiuy INTECJA BOTA AKGJA BOTA
Pi INT; k
\

Rysunek 4.1. Proces dziatania bota

Do oceny skuteczno$ci bota zostanie wykorzystany zbior fraz testowych Spr.

Zatozmy, ze w wyniku testowania bota rozpoznano poprawnie intencje dla trueINT fraz,
natomiast niepoprawnie dla falseINT fraz, gdzie:

Spr = truelNT + falseINT (48)

Do oceny wynikow rozpoznawania intencji, zastosowano popularng miar¢ jaka jest doktadnos¢
(ang. accuracy) [84] zdefiniowang jako:

truelNT
truelNT + falseINT (4.9)

accINT =

Zatoézmy, ze w wyniku testowania bota wybrano poprawne akcje dla trueA fraz, natomiast
niepoprawnie dla falseA fraz, gdzie:

Spr = trueA + falseA (4.10)

Do oceny wynikow wyboru akcji bota, zastosowano miar¢ doktadno$é zdefiniowana jako:

trueA

A =
ace trueA + falseA (4.11)

W pracy koncowa miara skuteczno$ci bota bedzie accA.
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Zaléozmy, ze w wypowiedziach rozpoznano poprawnie emocje dla trueE fraz, natomiast
niepoprawnie dla falseE fraz, gdzie:

Spr = trueE + falseE (4.12)

Do oceny wynikoéw rozpoznawania emocji, zastosowano miar¢ doktadnos$¢ zdefiniowang jako:

truekE

E =
ace trueE + falseE (4.13)
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5 Poprawa jakoSci transkrypcji w celu zwiekszenia skutecznosci
rozpoznawania intencji

W niniejszym rozdziale przedstawione sg wyniki badan, ktore mialy na celu zbadanie wplywu
jakosci transkrypcji automatycznej na rozpoznawanie intencji przez boty. Celem tych badan
bylo opracowanie metody poprawy jakosci transkrypcji dla rozméw CC o niskiej jakoSci.
Zaprezentowano opracowane moduty preprocessingu i postprocessingu oraz wyniki ich
skuteczno$ci w zakresie metryk WER oraz LER. Na koncu przedstawiono efekty jakie
uzyskano po zastosowaniu tych metod podczas testow rozpoznawania intencji.

5.1 Metodologia badan

Celem badan jest poprawa skutecznosci funkcji Fniu poprzez poprawe jakosci transkrypcji
automatycznej. Staba jako$¢ transkrypcji automatycznej moze spowodowac obnizenie acCINT.
Zatozmy, ze czes$¢ fraz w zbiorze testowym ma nieprawidlowg transkrypcje w wyniku czego
zostanie dla nich niepoprawnie rozpoznana intencja:

n — liczba wszystkich fraz testowych
n1— liczba fraz testowych z niepoprawna transkrypcja

Zatozono, ze celem prac bedzie uzyskanie jakosci transkrypcji, w ktorej zostanie
zminimalizowana:

n2 — liczba fraz testowych z niepoprawna transkrypcja (gdzie n1 > ny)

Doktadno$¢ accINT: dla ns:

n—n;

accINT; = (51)
Doktadnos$¢ accINT2 dla na:

INT, = 212
acc y = (52)

Mozna zauwazy¢, ze acCINT1 < accINT2, poniewaz:

> n-— TL1 < n— nz
n n, =

1o n (5.3)

Warunkiem wyzej wymienionych zaleznosci, jest zatozenie, Zze niepoprawne transkrypcje sg
odwzorowywane W niepoprawne intencje.

Zatem jezeli poprawi si¢ jakos¢ transkrypcji automatycznych dla niepoprawnie
odwzorowywanych fraz to poprawi si¢ doktadnos¢ odwzorowywania fraz w intencje.

Jak zostanie wykazane w podrozdziale 7.6 spowoduje to roéwniez poprawe doktadno$ci accA
odwzorowywania fraz w intencje i nastepnie intencji w akcje bota.

Na podstawie przegladu aktualnego stanu wiedzy w zakresie systemOw automatycznego
rozpoznawania mowy zdefiniowano zaloZenie, Ze rozpoznawanie mowy bedzie
wykorzystywac istniejace systemy ASR — zaktada sie, ze istniejace metody sa wystarczajaco
skuteczne dla wysokiej jakosci rozmoéw glosowych, a gtdwnym problemem badawczym bedzie
niwelacja wptywu stabej jakosci rozméw telefonicznych CC na jakos$¢ rozpoznawania mowy.
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Na podstawie tego zatozenia, okreslono kierunki badan:

1. Pierwszym kierunkiem badan byta proba poprawy sygnalu wejsciowego do systemu
ASR.

2. Drugim kierunkiem badan byta proba poprawy transkrypcji wyjsciowej z systemu ASR,
tzn. minimalizacja btednie rozpoznanych wyrazow.

Przyjecie takiego podejscia pozwolito na skorzystanie z aktualnych osiggni¢¢ nauki
I jednoczesnie zwigkszyto szanse uzyskania oczekiwanych rezultatow.

Prace badawcze dotyczace wpltywu jakosci transkrypcji na rozpoznawanie intencji podzielono
na dwie zasadnicze czeSci. Czg$¢ pierwszg stanowily badania modulow preprocessingu,
natomiast cz¢$¢ drugg badania modutdéw postprocessingu. W zakresie preprocessingu zbadano
kolejno: wptyw rozdzielenia kanaléw dla poszczegdlnych rozméwcow (klient/agent);
mozliwo$ci douczania badanych systemow ASR oraz mozliwosci korekcji parametrow sygnatu
dzwigkowego (redukcja szumow, normalizacja poziomow glosnosci kanalow agenta oraz
Klienta). W zakresie postprocessingu badano z kolei: mozliwosci korekty tekstu wraz
z normalizacja wybranych elementow, problemy zwigzane z podobnie brzmigcymi stowami,
wyrazami pochodzacymi spoza korpusu jezyka polskiego oraz mechanizm lematyzacji.

Celem badan wykonanych dla wyzej wymienionych modutow preprocessingu oraz
postprocessingu byto okreslenie mozliwosci wykorzystania ich jako elementéw sktadowych
nowej metody poprawy jakosci transkrypcji dedykowanej dla systemow CC obstugujacych
jezyk polski. Podstawowym celem prowadzonych prac byto podniesienie jakosci transkrypcji
automatycznych dla rozméw prowadzonych na infoliniach CC. Wykonane prace pozwolity
docelowo okresli¢ moduty wspotpracujace z systemami ASR, ktore najlepiej wptywaja na
podniesienie jako$ci otrzymywanych transkrypcji.

Metodyka badawcza polegata na opracowaniu oraz integracji z wybranymi systemami ASR
poszczegolnych modutéw preprocessingu i postprocessingu, a nastepnie ocenie ich
skuteczno$ci  poprzez porownanie uzyskanych z ich zastosowaniem transkrypcji
z transkrypcjami bez stosowania proponowanych modutéw. Dla potrzeb oceny jakosci
transkrypcji opracowano srodowisko przedstawione na rysunku 5.1.

W poczatkowej fazie prac, utworzono baze danych nagran dzwigckowych obejmujaca
1054 rzeczywiste rozmowy telefoniczne (ang. real phone calls, dalej w pracy okreslane jako
RLPHDB), pomiedzy klientem oraz agentem na infolinii CC. Z bazy tej wylosowano
300 nagran walidacyjnych (dalej w pracy okreslanych jako RLPHDB-VLD), stuzacych do
koncowej weryfikacji opracowanej metody poprawy jako$ci transkrypcji. Pozostate
754 nagrania oznaczono jako badawcze (dalej w pracy okreslane jako RLPHDB-RSR)
| wykorzystano podczas prac nad opracowaniem i optymalizacja metody transkrypcji
przeznaczonej dla systeméw CC obstugujacych jezyk polski. Rozmowy prowadzone byty
podczas rzeczywistych kampanii realizowanych przez komercyjny duzy system CC. W celach
testowych wybrane zostaty trzy podstawowe tematy rozméow:

1. faktury i platnosci,
2. informacje techniczne,
3. umowy oraz aneksy.
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Na potrzeby badan zatozono, ze czas trwania kazdej pelnej rozmowy powinien by¢ nie krotszy
niz 3 minuty oraz nie dtuzszy niz 20 minut, co pozwolito na stworzenie zbioru obejmujacego
facznie 100 godzin 53 minuty i 41 sekund nagran. Wszystkie probki nagran zostaty
zanonimizowane (usunigto wszelkie dane wrazliwe z punktu widzenia ustawy RODO —
Rozporzadzenie o Ochronie Danych Osobowych).

754 300
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Rysunek 5.1. Schemat srodowiska testowego dla potrzeby oceny jakosci transkrypcji

Przygotowanie bazy danych nagran wymagalo stworzenia docelowego s$rodowiska
badawczego automatyzujacego ich przetwarzanie oraz analizy, jak rOwniez gwarantujacego
powtarzalno$¢ otrzymywanych wynikéw. W §rodowisku tym:

» wprowadzono algorytmy wspierajace procesy wykonywania manualnych transkrypcji
referencyjnych (transkrypcji wykonanych przez cztowieka),

= zintegrowano wybrane w podrozdziale 2.3 systemy ASR,

* opracowano algorytmy umozliwiajace poréwnywanie przygotowanych transkrypcji
referencyjnych z transkrypcjami wykonanymi automatycznie,

» wprowadzono algorytmy obliczajgce jakos¢ transkrypcji oraz szereg innych funkcji,
ktore powstawaly wraz z rozwojem tego srodowiska badawczego.
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Przygotowane narzedzia w postaci programow komputerowych pozwolity na efektywna prace
z baza nagran, zapewnily mozliwos¢ tatwego prowadzenia wielokrotnych eksperymentow
poréwnawczych wykonywanych na duzych zbiorach danych oraz zapewnity tatwa mozliwos¢
zmiany parametrow testowych.

Opracowane $rodowisko badawcze wykorzystano zard6wno w procesach transkrypcji
manualnych, jak i procesach transkrypcji automatycznych. W tym celu szeroko wykorzystano
przygotowane narzedzie odtwarzacza nagran z mozliwoscia:

= prezentacji widma akustycznego z podzialem na kanaty klienta oraz agenta,
» regulacji szybko$ci odtwarzania,

* latwej nawigacji pomi¢dzy nagraniami,

* automatycznego wstawiania znacznika czasu wypowiedzi rozmowcy.

Czesto rowniez wykorzystywano funkcje wyciszania wybranego kanalu oraz mozliwoS$ci
powickszania widma. Uzyskane manualnie transkrypcje rozmow stanowity dane referencyjne
przeznaczone do poréwnania z danymi wygenerowanymi automatycznie przez badane systemy
ASR. Nalezy podkresli¢, ze poprawne przeprowadzenie transkrypcji manualnych jest procesem
niezmiernie trudnym, kosztownym i czasochtonnym, a jednocze$nie kluczowym z punktu
widzenia wiarygodno$ci wynikow eksperymentow. Dlatego tez, proces transkrypcji
manualnych obejmowat az trzy kroki:

» W kroku pierwszym wykonana zostala pierwotna transkrypcja przez pierwsza osobe
(osoba A).

» Krok drugi obejmowal korekte wykonanej transkrypcji manualnej. Korekty tej
dokonywata druga osoba oznaczona na rysunku 5.1 jako osoba B.

* Natomiast w kroku trzecim, kolejna osoba (osoba C) weryfikowala transkrypcje
skorygowang przez osobg B.

W pracach zwigzanych z transkrypcja manualng oraz jej korekta i weryfikacja uczestniczyt
lingwista specjalizujacy si¢ w zagadnieniach jezyka polskiego. Wykonane transkrypcje
zapisywane byly w relacyjnej bazie danych w celu dalszego ich przetwarzania.
Przeprowadzony w ten sposob proces transkrypcji manualnych zagwarantowatl ich bardzo
wysoka jako$¢ niezbedng do dalszych badan.

Dysponujac transkrypcjami referencyjnymi, w kolejnym kroku wykonywane byty badania
wptywu modutow preprocessingu oraz postprocessingu na jako$¢ transkrypcji automatycznych
systemow MST oraz GST. Bezpos$rednia integracja wybranych do testowania systemow ASR
z opracowanym Srodowiskiem badawczym wplynela na znaczne uproszczenie zadan
przetwarzania i porownywania danych otrzymywanych w wyniku transkrypcji automatycznych
oraz ich archiwizacji. Samo $rodowisko zapewnia mozliwosci docelowej integracji rowniez
innych systemoéw ASR. Z punktu widzenia uzytkownika kofcowego w opisywanym
srodowisku glowna rolg odgrywaja funkcje zaimplementowane w bloku FRONTEND. Blok
ten odpowiada za uzyteczno$¢ oraz ergonomi¢ pracy. Istotnym jego elementem jest
zintegrowany odtwarzacz nagran zapewniajacy wiele waznych, wymienionych wczesniej
funkcji, ktore wspieraja procesy transkrypcji. Dzieki wbudowanym narzedziom
porownawczym transkrypcji manualnych oraz automatycznych i mozliwosci biezacej
prezentacji otrzymywanych wynikéw blok ten wspiera réwniez procesy postprocessingu.
Realizacja wszystkich funkcji srodowiska mozliwa jest dzigki wykorzystaniu elementow
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BACKEND. W bloku tym, przy wykorzystaniu interfejsu REST API udostepniane sg serwisy
dla bloku FRONTEND. Blok BACKEND odpowiada za zapisywanie danych w DATABASES
oraz FILESYSTEM, zarzadzanie danymi oraz ich spojnos¢. BACKEND zapewnia ponadto
integracj¢ z systemami ASR oraz modutami postprocessingu. Z wykorzystaniem API (ang.
application programming interface) bazujacego na protokole gRPC (ang. remote procedure
calls opracowany w Google w 2015 roku) zapewniono integracj¢ z systemem GST. Natomiast,
przy pomocy API bazujacego na protokole HTTP (REST API) zintegrowany zostal system
MST. Srodowisko posiada wkomponowane bazy danych, w ktérych stworzono odpowiednie
struktury pozwalajgce na efektywng wspotprace bloku DATABASES z innymi elementami
systemu. W DATABASES dla kazdego z plikow dzwigkowych przechowywana jest jego
manualna transkrypcja referencyjna oraz wykonane automatyczne transkrypcje dla MST i GST.
Kazdy plik dzwickowy przetworzony przez modut preprocessingu jest przechowywany jako
kopia pliku oryginalnego z dedykowanymi mu transkrypcjami automatycznymi. Dla kazdej
transkrypcji automatycznej przechowywane sg obliczone metryki WER oraz LER — zar6wno
przed jak i po zastosowaniu modutow postprocessingu. Kazde nagranie klasyfikowane jest ze
wzgledu na temat rozmowy, czas jej trwania, czgstotliwos¢ probkowania 1 rozdzielczos$¢
bitowa. Zbior taki przechowywany jest w bloku FILESYSTEM. Bezposredni dostgp do zbioru
mozliwy jest tylko dla uprawnionych i uwierzytelnionych uzytkownikow z poziomu
srodowiska badawczego. Blok ten wykorzystywany jest rdwniez w prezentacji uzytkownikom
koncowym transkrypcji automatycznych, ktoére zapisywane sg w bloku DATABASES.
Zgromadzone w systemie rzeczywiste nagrania rozmow telefonicznych, mimo ze zostaty
zanonimizowane i nie zawierajg bezposrednio danych osobowych, adresowych i kontaktowych,
to nadal powinny by¢ chronione z nalezyta starannoscig. Dlatego tez, konieczne byto
zastosowanie mechanizmow bezpieczenstwa pozwalajacych na identyfikacje oraz zarzadzanie
dostepem do zasobéw, co zaimplementowano w bloku SECURITY. Srodowisko badawcze
obstlugiwane jest z poziomu dowolnie wybranej przegladarki internetowe;.

Jakos¢ transkrypcji automatycznych, zgodnie z zaleceniami opisywanymi w literaturze [85]
okresla si¢ poprzez metryki WER oraz LER. Z punktu widzenia CC, metryka WER jest
najbardziej przydatna do mierzenia skutecznosci systemow ASR [86]. Opiera si¢ ona na
metryce edycyjnej Levenshteina dla stoéw [87]. Wyznaczenie parametrow WER jest mozliwe
poprzez porownanie ze sobg transkrypcji nagran pochodzacych z danego systemu ASR
z transkrypcjami referencyjnymi wykonanymi manualnie przez czlowieka. WER jest
zdefiniowane nast¢pujaco [88]:

WER = (sw + dw + iw) /nw (54)

gdzie: nw — liczba stow w transkrypcji referencyjnej, sw — liczba zamienionych stow, dw —
liczba usunigtych stow i iw — liczba wstawionych stow. Nalezy zauwazy¢, ze liczbe poprawnie
rozpoznanych stow cw okresla formuta:

cw = nw — dw — sw (5.5)

Waznych informacji dostarcza rowniez metryka LER, ktora obliczana jest dla okreslonych liter
jako stosunek miedzy ich nieprawidtowymi transkrypcjami, a catkowitg liczbg jej wystapien.
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Metryke t¢ okresla rownanie [89]:
LER=(s+d+1i)/n (56)

gdzie: n — calkowita liczba liter, s — liczba zamiany liter, d — liczba usunigcia liter, i — liczba
wstawien liter.

W niniejszej pracy prezentowane sg eksperymenty porownawcze oraz analizy dla obu wyzej
opisanych metryk. Otrzymane wyniki eksperymentow opisano szczegdtowo w podrozdziale
5.3.

5.2 Metoda poprawy jakosci transkrypcji dedykowana dla Contact Center

W niniejszym podrozdziale opisane zostaly moduty preprocessingu danych wej$ciowych oraz
postprocessingu danych wynikowych systemu ASR, ktéore mogg mie¢ wplyw na jakosc
transkrypcji mowy wykonywanej dla probek pozyskanych z systeméw CC obstugujacych jezyk
polski.

5.2.1 Moduly preprocessingu

Preprocessing danych wejSciowych ma na celu poprawe jako$ci transkrypcji poprzez
dostosowanie metody przetwarzania sygnatlu mowy oraz transkryptora do specyfiki systemu
CC. W prezentowanym w tej pracy podej$ciu zaproponowano zastosowanie nastepujacych
trzech modutow:

1. rozdzielenie kanatow klienta oraz agenta,
2. douczanie systemow ASR,
3. korekcje sygnatu dzwiekowego.

5.2.1.1 Rozdzielenie kanalow klienta oraz agenta

Wypowiedzi rozméwcow czgsto nakladaja si¢ na siebie uniemozliwiajgc tym samym poprawng
ich transkrypcje¢. Dlatego tez, w kroku pierwszym postanowiono sprawdzi¢ wptyw rozdzielenia
kanaléw agenta oraz klienta na dwa niezalezne od siebie strumienie danych, poddajac je
niezaleznym transkrypcjom. Podstawowym zatozeniem jest, aby rozmowy zapisywane byty
w formacie stereo. Systemy ASR po przetworzeniu dzwigku zwracajg tekst, ale rowniez czas
rozpoczegcia kazdej wypowiedzi. Obie dane nalezy zapisywac jako pary, gdyz ma to znaczenie
dla zachowania wilasciwej kolejnosci tekstow w calej transkrypcji. Na rysunku 5.2
przedstawiono cz¢s¢ widma jednej z rzeczywistych rozmow badanych w czasie prowadzonych
badan. Rysunek 5.2a) pokazuje sygnat, w ktorym kanaly klienta oraz agenta s3 na siebie
natozone, natomiast rysunek 5.2b) przedstawia ich wyodrebnione widma. Nalezy zwrocié
uwagg, ze w prezentowanym do$¢ krotkim fragmencie rozmowy wystepuje wiele miejsc,
w ktorych klient oraz agent mowia jednoczesnie. Miejsca te oznaczone zostaly strzatkami.
Uwzgledniajac specyfike rozmow prowadzonych w CC, opisywany przypadek powtarza si¢
wielokrotnie niemal w kazdej rozmowie. W odniesieniu do badanych systemow ASR,
rozwigzanie GST ma wbudowane mechanizmy separujace oba kanaly i radzi sobie z tym
problemem wzglednie dobrze. Rozwigzanie MST nie posiada natomiast wkomponowanych
wewnetrznie opcji pozwalajacych na zoptymalizowang separacje¢ wypowiedzi rozmoéwcoOw
traktujac dostarczany na potrzeby transkrypcji plik stereo, jak zwykty plik mono. Dlatego tez,
aby uzyska¢ odpowiednie efekty nalezy strumienie danych klienta oraz agenta zapisaé
w osobnych plikach, a nastgpnie poddawaé je osobnym rdéwnolegtym transkrypcjom.
Szczegdtowe wyniki eksperymentéw wptywu rozdzielenia kanatdéw rozmowcow na jako$é
transkrypcji zaprezentowane sg na rysunku 5.8 w kolumnie oznaczonej jako SEP.
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Rysunek 5.2. Fragment widma rozmowy na infolinii CC: a) kanatly rozméwcéw polgczone, b) kanaly rozméowcow
odseparowane

5.2.1.2 Douczanie systeméw ASR

Kolejnym badanym mechanizmem preprocessingu byto wykorzystanie mozliwos$ci douczania
udostgpnianych w réznej formie przez oba z rozpatrywanych systemoéw ASR. Rozwigzanie
MST umozliwia tworzenie wlasnego niestandardowego modelu danego jezyka, na podstawie
dobranych probek nagran oraz ich transkrypcji referencyjnych. Z kolei, mechanizm uczacy
w rozwigzaniu GST opiera si¢ na wykorzystaniu wspdlnego zestawu przygotowywanych fraz
wzorcowych, ktore najczesciej powtarzajg si¢ w wypowiedziach agentow oraz klientow. Oba
rozwigzania zostaly przetestowane.

MST posiada zestaw narzedzi Custom Speech [90], ktore umozliwiaja douczanie dla wielu
roznych jezykow, w tym rowniez dla jezyka polskiego. W tym celu wykorzystywane moga by¢
zarOwno zintegrowane podstawowe modele jezykowe, jak 1 tworzone przez uzytkownikoéw
wlasne modele niestandardowe. Przy czym, kazdy ze wspieranych jezykow posiada co najmniej
jeden lub wiecej] modeli podstawowych. Modele niestandardowe tworzone s3a poprzez
douczanie wybranego modelu podstawowego w oparciu o dostarczane probki nagran
dzwigkowych oraz ich transkrypcje referencyjne zawierajace stownictwo specyficzne z punktu
widzenia dalszych zastosowan. Douczanie modelu podstawowego systemu MST zrealizowano
tworzac wilasne modele, ktore w procesie uczenia wykorzystywaty rézne ilosci danych.
W tabeli 5.1 zestawiono wykaz przygotowanych modeli wraz z wynikami pokazujacymi
skuteczno$¢ douczania.

Douczanie realizowano z wykorzystaniem 4 modeli, dla kazdego zwigkszajac sukcesywnie
liczbe danych uczacych od 20 do 158 nagran wraz z ich transkrypcjami referencyjnymi.
Nagrania wybierano sposrdéd probek zgromadzonych w bazie RLPHDB-RSR. Weryfikacje¢
procesOw douczania realizowano natomiast na zbiorze 30 testowych nagran stereo
z odseparowanymi kanatami klienta i agenta z bazy RLPHDB-VLD. Dla kazdego z modeli
wykonywano automatyczne transkrypcje nagran testujacych oraz obliczano metryk¢ WER. Jak
pokazano w tabeli 5.1, zwiekszenie iloSci danych uczacych do 158 pozwolitlo na poprawe
jakosci transkrypcji o 1%. Dalsze douczanie nie poprawiato rezultatdéw. Po doktadnej analizie
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tych transkrypcji zauwazono, ze stowa, ktore wielokrotnie powtarzaly si¢ w danych uczacych,
byly czgsciej prawidlowo rozpoznawane nawet gdy sygnat byl stabej jakosci, ale z kolei
pojawiaty si¢ blednie rozpoznane stowa, ktére w domyslnym modelu jezyka polskiego
rozpoznawane byty prawidtowo. Mozna z tego wyciagna¢ wnioski, ze domyslny model jezyka
polskiego dostarczany przez MST jest wyuczony z zachowaniem odpowiednich proporcji
I douczanie go wcale nie musi przynie$¢ zadowalajacych efektow.

Tabela 5.1. Parametry uczqce dla systemu MST

Nazwa Lista prébek nagran Czas trwania rozméw Poprawa WER
[szt.] [hh:mm:ss] [%%6]
MODEL 1 20 05:29:52 0,03
MODEL 2 50 13:24:40 0,18
MODEL 3 100 27:09:23 0,98
MODEL 4 158 41:47:16 1,00

W przypadku douczania systemu GST wykorzystano z kolei funkcje¢ adaptacji mowy [91] (ang.
speech context). Na jej potrzeby przygotowano dwa zbiory po 100 najczgsciej powtarzajacych
si¢ fraz, ktore najczeSciej powodowaly problemy w transkrypcjach. Jeden dla fraz
wystepujacych w kanale klienta, natomiast drugi dla fraz wystepujacych w kanale agenta.
Opracowane frazy byly réznej dlugosci, od 11 do 96 znakéw. Opracowane zbiory
wykorzystano w procesie uczenia systemu GST. Po analizie uzyskanych transkrypcji okazato
si¢, ze o ile wprowadzenie niektorych stow lub fraz (np. ,,maz”) poprawito rozpoznawanie
niektorych wypowiedzi (np. lepiej byl rozpoznawany wyraz ,maz”) to w innych
wypowiedziach rozpoznawanie pogorszyto si¢ (np. zamiast wyrazu ,,masz” rozpoznawany byt
wielokrotnie ,,maz”). Poprawito si¢ natomiast rozpoznawanie takich stow jak ,,IMEI”, ktore
wczesniej bylo czesciej mylone z ,.email”. Natomiast najbardziej zaskakujacy byt efekt
umieszczenia we frazach uczacych stowa ,,przerwato”, ot6z powodowato ono, ze dalsza czes$¢
wypowiedzi w transkrypcji byta pomijana — wygladato to na stowo sterujgce, ale nie znaleziono
zadnej wzmianki na ten temat w dokumentacji systemu GST [91]. W funkcji adaptacji mowy
bardzo trudno byto dobra¢ zestaw wspolnych fraz uczacych dla wszystkich nagran, w efekcie
wskaznik WER nie ulegal poprawie przy zastosowaniu tej funkcji GST. Wydaje sig, ze funkcja
adaptacji mowy mogtaby by¢ skuteczna przy bardzo zawezonym i powtarzalnym scenariuszu
rozmowy np. dotadowanie Internetu jednym ze zdefiniowanych dodatkowych pakietow (2 GB,
5 GB, 10 GB).

Dla tak przygotowanych systemoéw wykonano transkrypcje automatyczne dla zbioru
wybranych 30 nagran testowych. Szczegétowe wyniki eksperymentow przedstawiono
w punkcie 5.3.1 w kolumnach oznaczonych jako AI/ML.
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5.2.1.3 Korekcja sygnalu dzwiekowego

Bardzo waznym czynnikiem wptywajacym na transkrypcje automatyczne systemoé6w ASR jest
jakos¢ sygnatu dzwigkowego. Jakos¢ ta mozna poprawic¢ poprzez redukcje szumoéw (np. szum
pojazdow, wiatru), trzaskow (np. stukniecia w biurko, wciskanie klawiszy na klawiaturze) lub
innych niepozadanych dzwickoéw dobiegajacych z otoczenia (np. rozmowy innych agentow,
rozmowy domownikéw). Wskazana moze by¢ rowniez normalizacja poziomow glo$nosci dla
obu odseparowanych kanaldow. Mozna tez wykorzystywa¢ inne szeroko dostgpne filtry.
Mechanizmy obrobki dzwigku sa dzisiaj bardzo dobrze rozpoznane i implementowane
wewnetrznie w wielu systemach ASR, w tym rowniez w systemach MST oraz GST. Jednakze,
w przypadku integracji systemow ASR, ktore nie optymalizujg omawianych parametrow moze
pojawiac si¢ potrzeba ich korekcji przed wykonaniem transkrypcji. W zwigzku z powyzszym
jako kolejny element preprocessingu proponowany jest modut korekcji sygnatu dzwigkowego
realizujgcy wyzej wspomniane mechanizmy. Na rysunku 5.3 przedstawiono pogladowy
schemat modutu korekcji sygnatu dzwigkowego.

MODUL KOREKCII SYGNALU
KLIENT ASR

AGENT ODSZUMIANIE - NORMALIZACIA INNE

Rysunek 5.3. Schemat modutu korekcji sygnatu

Testy proponowanego modutu w odniesieniu do systeméw MST ora GST nie wykazuja
potrzeby jego zastosowania, co potwierdzaja wyniki eksperymentéw prezentowane na rysunku
5.9 w kolumnach oznaczonych jako DEN oraz NORM. Pomimo, ze dla cztowieka poprawa
dzwigku jest istotnie zauwazalna to wyniki dla systemow ASR pogarszaja si¢, Z uwagi na to,
ze systemy te czgsto maja duzo lepiej rozwinigte mechanizmy analizy dzwigku
I odseparowywania z nich zaktocen. Dlatego tez, w gtdéwnej mierze nalezy zadba¢ o mozliwie
jak najlepsza rejestracj¢ nagrania zrodtowego, w tym uwzgledniajacg stereo 1 wyodrebnienie
kanatu klienta 1 agenta.

Proponowany modut moze okaza¢ si¢ jednak potrzebny w przypadku potencjalnej
implementacji innych niz systemy MST oraz GST, w ktorych sygnaty dzwickowe nie bylyby
dostatecznie dobrze zoptymalizowane przez sktadowe wewngtrzne tych systemow. Aspekt ten
wymaga przeprowadzenia dalszych badan, ktoérych prowadzenie nie byto celowe z punktu
widzenia niniejszej pracy.

5.2.2 Moduly postprocessingu

Moduty postprocessingu majg na celu zwigkszy¢ jakos¢ wyniku koncowego poprzez poprawe
tekstu wynikowego systemu ASR. W proponowanym rozwigzaniu zastosowano nastepujace
moduly:

1. Korekty tekstu,
2. podobnie brzmigcych oraz obcych stow,
3. lematyzacji.

5.2.2.1 Modul korekty tekstu
Przeprowadzona  szczegblowa  analiza  porownawcza  transkrypcji  otrzymanych
z uwzglednieniem mechanizméw preprocessingu z transkrypcjami manualnymi wykazata, ze
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duzy wplyw na jako$¢ transkrypcji automatycznych maja dzwigki nieartykutowane pojawiajace
si¢ bardzo czesto w rozmowach CC. Z punktu widzenia semantycznego dzwigki te nie maja
znaczenia dla rozumienia prowadzonych w CC konwersacji. Wplywaja jednak negatywnie na
jakos¢ transkrypcji automatycznych, gdyz ich zapis zwykle byt niepoprawny. Dlatego tez na
etapie postprocessingu postanowiono je wyeliminowa¢. W tabeli 5.2 zestawiono wykaz tego
typu dzwigkow, ktore najczesciej wystepowalty w bazie RLPHDB rozmoéw na linii klient —
agent.

Tabela 5.2. Najczestsze nieartykutowane dzwigki czlowieka w bazie RLPHDB

Lp. Dzwigki nieartykulowane w polskiej wymowie Liczba wystapien
1 “hm”, “hmm”, “hmmm”, “mhm” 762

2 “aha”, “haha” 458

3 “ee”, “eee”, “eeee” 252

4 YY" Cyyy”, tyyyy” 110

5 “em”, “emm”, “emmm” 49

6 “mm”, “mmm” 19

7 inne nieartykulowane dzwieki 93

W ramach opisywanego w niniejszym punkcie modutu znormalizowano rowniez sposob zapisu
takich elementow jak: liczby, kwoty, daty oraz godziny. Ponadto, zniwelowano wplyw na
jakos$¢ transkrypcji zapisu matych oraz wielkich liter i znakdéw interpunkcyjnych. Algorytm
dziatania modutu korekty tekstu przedstawiono na rysunku 5.4.

MODUL KOREKTY TEKSTU
USUN
kropka, przecinek, INTERPUNKCJA tekst bez interpunkcji
srednik, dwukropek, itp. punkey
NORMALIZUJ l
TAK, Tak, tak LITERY tak
Dwanascie, dwunasty, ¢ LICZBY 1
12 i
12 ztotych 11 groszy, 12 11 lotvch
12,11 zlotych, 12,11 zt | PIENIADZE L1 ziotye
maj 15 2021, 2021-05- ¢ DATY 20210515
15, 15-05-2021 ¢ e
4:10 pm, czwarta DZINY 16-10
dziesieé, 16:10 Cio :
USUN i
hm, mhm, aha, haha, | NIEARTYKULOWANE tekst bez
WA DZWIEKI nieartykutowanych

Rysunek 5.4. Schemat modutu korekty tekstu

Wyniki eksperymentow tego modutu postprocessingu przedstawione sa w punkcie 5.3.2
oznaczano je na wykresach jako COR.
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5.2.2.2 Modul podobnie brzmiacych i obcych stow

Z punktu widzenia jako$ci badanych transkrypcji powazny problem stanowig rowniez podobnie
brzmigce stowa. Jako przyktad dla jezyka polskiego wymieni¢ mozna zwrot ,,numer IMEI”,
ktéry zwykle w czasie transkrypcji zamieniany byt na zwrot ,,numer email”. Oczywiste jest, ze
znaczeniowo w tym przypadku poprawny zwrot to ,,numer IMEI”, gdyz przy poczcie
elektronicznej méwimy o jej adresie, a nie o numerze. Wobec powyzszego dla wybranych do
badania tematow rozmow mozna przyjacé, ze blednie zapisany zwrot ,,numer email” nalezy
zamieni¢ na fraz¢ ,,numer IMEI”. Dla tematow rozmoéw okreslonych w podrozdziale 5.1
zbudowano wigc bazg¢ danych sktadajaca si¢ ze stow/wyrazen o podobnym brzmieniu, ktére
czesto byly mylone przez badane systemy ASR. Zastosowanie utworzonego zbioru danych
wptyneto pozytywnie na jakos$¢ otrzymywanych transkrypcji. Algorytm dziatania moduiu
podobnie brzmigcych i obcych stow przedstawiono na rysunku 5.5.

MODUL PODOBNIE BRZMIACYCH I OBCYCH SLOW

numer —___ . .
adres —— &Maill PODOBNIE BRZMIACE SLOWA numer ime
numer — ;. A i
imei email adres
adres =
ajfon .
OBCE SLOWA iphone
ifon
SEOWNIK J SEOWNIK PODOBNIE
OBCYCH SLOW BRZMIACYCH SLOW

Rysunek 5.5. Modut podobnie brzmigcych i obcych stow

Innym elementem stwarzajacym systemom ASR problemy sg stowa pochodzace spoza korpusu
jezyka polskiego (np. nazwy firm, produktow, marek, czy tez stowa spolszczone, ktore zostaly
zapozyczone z innych jezykow — gldwnie angielskiego). Wiele z tych stow zapisywanych jest
przez systemy ASR w sposob fonetyczny, np.: zamiast ,,iphone” system zwraca zapis
fonetyczny w jezyku polskim jako ,,ajfon” lub ,,ifon”.

Opisywane elementy mozna skorygowa¢ z wykorzystaniem badanych algorytmow
postprocessingu. Dlatego stworzony zostal dla nich stownik w postaci bazy danych,
zawierajacy stowa problematyczne z punktu widzenia rozpatrywanych w pracy tematdéw
rozmow. Baza ta stuzy do automatycznej korekty w czasie rzeczywistym stow rozpoznawanych
btednie. Moze ona by¢ stale rozbudowywana w zaleznos$ci od tematyki prowadzonych rozmow.
Wyniki eksperymentéw skuteczno$ci dla tego modutu przedstawione sg w punkcie 5.3.2
0znaczono je symbolem NCS.

5.2.2.3 Modul lematyzacji

W zwigzku ze skomplikowang naturg jezyka polskiego, zwigzang z licznymi zltozonymi
odmianami poszczegdlnych wyrazow, postanowiono opracowaé, zaimplementowaé oraz
zbada¢ wplyw algorytmu lematyzacji na jakos$¢ badanych transkrypcji. Jak wiadomo, algorytm
ten odpowiada za sprowadzenie danego stowa do jego formy podstawowej [92], [93], ktora
przyktadowo moze znalez¢ zastosowanie w algorytmach kategoryzacji danych tekstowych lub
algorytmach stuzacych do grupowania wypowiedzi tozsamych wykorzystywanych w budowie
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wirtualnych konsultantéw. Do celéw lematyzacji wykorzystano ogdlnodostepng biblioteke

morfologic-stemming [94]. Wyniki eksperymentéw modutu lematyzacji oznaczone zostaly
symbolem LEM.

5.2.3 Metoda poprawy jakosci transkrypcji

Na rysunku 5.6 zaprezentowano proponowang metode poprawy jakosci transkrypcji
automatycznej (w dalszej czesci pracy okreslang jako metoda IAT ang. improvement automatic
transcription) dedykowang na potrzeby zastosowan w rozwigzaniach systeméw CC [95]
obstugujacych jezyk polski. W poczatkowej fazie, sygnat rejestrowany podczas rozmowy
prowadzonej pomiedzy klientem oraz agentem poddawany jest zadaniom preprocessingu (1).
Zadania te wykonywane sa przed przestaniem danych do dalszej analizy przez zintegrowane
inteligentne systemy ASR (2). Wybrane systemy ASR tworzg transkrypcje prowadzonej
rozmowy, ktora dalej trafia do bloku wykonujacego algorytmy postprocessingu (3). Blok ten
odpowiada za optymalizacje wykonanej przez systemy ASR transkrypcji automatycznej.
Wynikiem jego dziatania jest docelowa transkrypcja rozmowy (4).

CC ROZM. TELEF. PREPROCESSING SYSTEM ASR POSTPROCESSING TEKST
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Rysunek 5.6. Metoda poprawy jakosci transkrypcji dedykowana na potrzeby systemow CC W jezyku polskim

Pierwsza czynnoscig jest bezposrednia rejestracja nagran w formacie stereo. Nagrania te
zawieraja dwa osobno wydzielone kanaty dla kazdego z rozmdéwcow (klienta oraz agenta).
Strumien dzwigkowy z poszczegdlnych kanatow zapisywany jest w formacie WAV (ang.
waveform audio format). Ten element w proponowanej metodzie zawsze powinien by¢
wykonywany jako pierwszy. W dalszej kolejnosci w zalezno$ci od potrzeb sygnat moze
podlegac separacji na dwa niezalezne kanaty dla poszczegdlnych rozméwcow oraz trafia¢ do
kolejnych modutow realizujacych zadania preprocessingu. Opisywane moduty preprocessingu
moga by¢ stosowane w zalezno$ci od potrzeb jako potencjalne dodatkowe elementy
poprawiajace jako$¢ transkrypcji wykorzystywanego rozwigzania ASR. W przypadku
wylaczenia wszystkich opisywanych modutéw preprocessingu, sygnat stereo moze byc¢
przekazywany bezposrednio do wybranego systemu ASR.

W fazie drugiej, po wykonaniu wybranych zadan preprocessingu, otrzymany sygnat
dzwigkowy kierowany jest do jednego z wielu systemow ASR. Jak wyjasniono wczes$niej, na
potrzeby realizacji postawionych w pracy celow wyselekcjonowane zostaly dwa rozwigzania:
MST oraz GST. Nie ogranicza to jednak mozliwo$ci wykorzystywania proponowanej metody
dla innych systemow ASR, jak rowniez w innych zastosowaniach niz transkrypcja na potrzeby
Contact Center. Wynikiem pracy kazdego z systemow ASR jest transkrypcja nagrania
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dzwigckowego zapisana w formie tekstowej, ktora dalej, w fazie trzeciej podlega przetwarzaniu
przez moduty postprocessingu.

W opracowanej metodzie IAT przygotowano i zaimplementowano zestawy algorytmow
majacych na celu zwigkszenie jakosci otrzymanych transkrypcji. Parametry tych algorytmow
dobrano na podstawie analiz pordéwnawczych wykonanych dla transkrypcji referencyjnych
i otrzymanych transkrypcji automatycznych. Badania poréwnawcze obu transkrypcji pozwolity
na identyfikacje¢ najstabszych cech badanych systemow ASR z punktu widzenia poprawnosci
transkrypcji rozméw prowadzonych w CC w jezyku polskim. Pozwolito to na okreslenie
algorytmow postprocessingu, ktore w zdecydowanym stopniu wptywajg na poprawe jakosSci
transkrypcji. Ustalona zostata rowniez najlepsza kolejno$ci w jakiej algorytmy postprocessingu
powinny by¢ wykonywane. Na rysunku 5.7 zaprezentowano diagram opisujacy kolejno$¢é pracy
poszczegdlnych modutéw. Jako pierwsze wywolywane sg algorytmy zaimplementowane
w module korekty tekstu, gdzie na poczatku niwelowany jest wpltyw znaczenia wielkich
I matych liter oraz znakoéw interpunkcyjnych na jakos$¢ transkrypcji wykonywanych przez
zintegrowane systemy ASR. W kolejnym kroku pracy algorytmow tego modutu normalizowane
sa zapisy liczb, kwot, dat, godzin. Po wykonaniu tych operacji uruchamiane sg algorytmy
usuwajace znaki powstate w wyniku zapisu dzwickow nieartykutlowanych nieistotnych
zpunktu widzenia znaczenia zdania, a czesto wystgpujace W konwersacjach. Drugi
wykonywany modut zawiera mechanizmy optymalizujagce poprawno$¢ transkrypcji dla
podobnie brzmigcych stoéw z punktu widzenia ich wymowy, ktore jednak maja zupelie inne
znaczenie semantyczne. Ta czynnos$¢ wykonywana jest w opisywanym module jako pierwsza,
po czym system normalizuje zapis wyrazow obcoj¢zycznych. Ostatnim z wykonywanych
moduléw postprocessingu jest lematyzacja. Algorytm ten wzbogaca blok postprocessingu,
a jego zastosowanie powinno by¢ przydatne z punktu widzenia skomplikowanej struktury
jezyka polskiego. Wykorzystanie lematyzacji nie zawsze musi by¢ zasadne i moze zaleze¢ od
potrzeb dla jakich wykonywane sg transkrypcje.

MODUE KOREKTY TEKSTU MODUL PODOBNIE
BRZMIACYCH I OBCYCH SLOW
WIEKIE / MALE LITERY / PODOBNIE BRZMIACE
INTERPUNKCIA SLOWA
v \
NUMERY, KWOTY, DATY, »
CabriNy OBCE SLOWA
NIEARTYKULOWANE .
DZWIEKI
MODUE LEMATYZACJT

Rysunek 5.7. Diagram kolejnos¢ wywolywania modutéw postprocessingu
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5.3 Woyniki eksperymentow opracowanej metody poprawy jakosci transkrypcji
Na potrzeby przeprowadzenia koncowej weryfikacji opracowanej metody poprawy jakosci
transkrypcji IAT wykorzystano baz¢ RLPHDB-VLD. Wszystkie nagrania zostaly poddane
transkrypcji manualnej wykonanej przez czlowieka oraz transkrypcji automatycznej
wykonywanej przez system.

W kolejnych podrozdziatach opisano wyniki eksperymentéw otrzymane dla wymienionych
wczesniej modutdw preprocessingu oraz postprocessingu.

5.3.1 Woyniki eksperymentéw dla moduléw preprocessingu

Rysunek 5.8 oraz rysunek 5.9 przedstawiajg wptyw zastosowanych modutow preprocessingu
na jakos¢ transkrypcji wyrazong metrykami WER oraz LER. Na potrzeby oceny skutecznosci
badanych modutow, z bazy RLPHDB-VLD utworzono dwa zbiory nagran zawierajace po
trzydziesci nagran rozmow przeprowadzonych podczas rzeczywistych kampanii CC.
Eksperymenty wplywu wydzielenia kanatow rozmowcoéHw oraz mozliwosci douczania
systeméw ASR na jako$¢ transkrypcji wykonano przy pomocy pierwszego zbioru nagran.
Natomiast, na potrzeby badan modutu korekcji jakosci sygnatu wykorzystano drugi zbior. Zbior
ten zawieral nagrania, w ktorych jakos¢ dzwigku styszanego przez czlowieka byta najgorsza.
Wplyw na to mialy wystepujace w nagraniach wyrazne szumy, trzaski, odgtosy samochodu lub
zwierzat, rozne poziomy glosnosci kanatow klienta i agenta, jak réwniez wiele innych
niepozadanych dzwiekoéw zaktocajacych przebieg prowadzonych konwersacji. Podczas badan
tego modutu preprocessingu wszystkie wymienione zakldcenia zostaty wyeliminowane.

Przygotowany zbior nagran poddano transkrypcji automatycznej w systemach MST oraz GST.
Z eksperymentow przeprowadzonych dla rozwigzania MST wynika, ze transkrypcja sygnatu
podstawowego jest niskiej jakosci, na co wskazuje uzyskana wartos¢ metryki WER (12,5% -
34,8%). Metryka ta wulega zauwazalnej poprawie przy podaniu do transkryptora
odseparowanych kanalow agenta oraz klienta (6,4% - 20,3%). Analizujac otrzymane wyniki,
wida¢, ze MST nie dysponuje funkcja separacji kanatow, dlatego tez wykorzystujac ten system
na potrzeby CC nalezy zaadoptowac opisywany modut preprocessingu jako rozwigzanie
bazowe. Analogiczne eksperymenty wykonano przy implementacji drugiego z wybranych do
testowania w pracy rozwigzan — systemu GST. Z przeprowadzonych eksperymentéw tego
modutu preprocessingu wynika, ze wartosci metryki WER (10% - 23,5%) dla transkrypcji
automatycznych wykonanych z sygnatu podstawowego byta juz stosunkowej dobrej jakosci.
Metryka ta ulegla nieznacznej poprawie, gdy kanaty agenta oraz klienta byly osobno podane
do transkryptora (8% - 23%). Poprawa ta jest nieznaczna ze wzgledu na funkcjonujacy, dobrze
zoptymalizowany mechanizm separacji $ciezek rozmowcoéw W GST. Dlatego tez, wykonujac
transkrypcje z wykorzystaniem tego systemu mozna podawac tylko jeden strumien danych
stereo. Odpowiednie wartosci $rednich arytmetycznych dla prezentowanych eksperymentow
zestawiono w tabeli 5.3.

Kolejnym krokiem badan moduléw preprocessingu byla ocena skuteczno$Ci procesow
douczania (opisanych w punkcie 5.2.1.2) wykonywana na odseparowanych kanatach agenta
I klienta zarowno dla MST i GST. Modut separacji kanatow we wszystkich kolejnych
eksperymentach zostat wlaczony jako bazowy.
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Rysunek 5.8. Wplyw rozdzielenia kanalow klienta i agenta oraz procesow douczania na jakosé transkrypcji
systemow MST oraz GST

Legenda: REF - Wszystkie moduly przetwarzania wstepnego sa wylaczone, SEP - modul separacji kanatow jest wigczony,
AI/ML - modut uczenia sie jest wiaczony
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Rysunek 5.9. Wplyw redukcji szuméw oraz normalizacji pozioméw glosnosci kanalow klienta oraz agenta na jakosé
transkrypcji systemow MST oraz GST

Legenda: REF - Wszystkie moduty przetwarzania wstgpnego sa wylaczone, DEN - Modut redukeji szumu jest wiaczony,
NORM - Modut normalizacji jest wlaczony
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Analiza wplywu mechanizmoéw douczania na jako$¢ transkrypcji  wykonywanych
z wykorzystaniem systemu MST wskazata na dalsze mozliwosci jej optymalizacji. Otrzymane
wyniki dla metryki WER ksztattuja si¢ na poziomie od 8,4% do 19%, co jest poprawa tylko
0 1% w stosunku wartosci bazowych (z separacjg kanatow). Douczanie rozwigzania GST nie
przyniosto natomiast rezultatow na oczekiwanym poziomie, a srednie dla obu badanych metryk
ksztalttowaty si¢ bardzo podobnie do wynikoéw referencyjnych. Biorac powyzsze pod uwage
wnioskowa¢ mozna, ze w przypadku obu systemow modele j¢zyka polskiego dostarczane przez
dostawcow systemow ASR sg dobrze przygotowane. Chociaz jak wykazano, zaadoptowany
W rozwigzaniu MST proces uczenia moze jeszcze poprawi¢ jako$¢ transkrypcji
automatycznych.

Ostatnim z badanych modutéw preprocessingu byt modut korekcji sygnatu dzwigckowego.
Wyniki eksperymentow obrazujace wptyw tego modutu na poziom metryk WER oraz LER dla
systemow GST oraz MST pokazano na rysunku 5.9. Korekcja w zakresie redukcji szumu oraz
normalizacji sygnalu byla wykonywana niezaleznie, nalezy wiec ja zawsze porownywaé
Z sygnatlem podstawowym. Pomimo, ze w analizowanym zbiorze nagran poprawa jakosci
dzwigku jest istotnie zauwazalna dla cztowieka to jakos¢ transkrypcji nie poprawia sig, a dla
niektorych nagran ulega pogorszeniu. Wynika to z tego, ze podczas redukcji szumow
I normalizacji sygnatu sg usuwane rowniez dzwigki istotne z punktu widzenia rozpoznania stow
przez systemy ASR. Zaklada¢ mozna, ze zaimplementowane systemy ASR posiadajg juz
wbudowane oraz dobrze rozwinigte mechanizmy korekcji sygnatow dzwigkowych, ktore sg
zoptymalizowane pod katem wykonywanych transkrypcji. Dlatego ingerencja w sygnat
wejsciowy wplywa niekorzystnie na ich dziatanie. Z punktu widzenia rozpatrywanych
systemOw najwazniejsze jest t0, aby zadbac o rejestracje stereofonicznego nagrania zrédtowego
w mozliwie najlepszej jakosci.

W tabeli 5.3 zestawiono usrednione wyniki eksperymentow metryk WER i LER dla
omawianych modutoéw preprocessingu. Analizujgc prezentowane dane widac, ze z perspektywy
mozliwosci zastosowan badanych rozwigzan na potrzeby CC obstugujacego klientow w jezyku
polskim nieco lepsze wyniki osiggnieto wykorzystujac system MST.

Tabela 5.3. Srednie wartosci WER i LER dla moduféw preprocessingu

Zbior 1 Zbior 2
Wskaznik ASR REF SEP Al/ML REF DEN NORM
[%0] [%0] [%0] [%0] [%0] [%0]
WER MST 23,2 15,7 14,7 15,8 15,4 17,4
GST 15,9 15,7 15,7 15,9 16,8 15,7
LER MST 13,8 7,1 6,8 7,4 7,0 7,4
GST 8,3 8,3 8,3 9,0 9,1 8,0

5.3.2 Wyniki eksperymentow dla modulow postprocessingu

Eksperymenty poszczegolnych modutow postprocessingu wykonano dla utworzonego zbioru
300 losowo wybranych prébek nagran. Uwzgledniono trzy tematy rozmow: faktury i platnosci;
informacje techniczne; umowy i aneksy. Dla kazdego z tematéw wybrano po 100 nagran.
Zarowno dla MST jak i GST zastosowano modut preprocessingu rozdzielenia kanatow agenta
oraz klienta na dwa niezalezne od siebie strumienie danych.
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Rysunek 5.10. Wplyw postprocessingu na jakosé transkrypcji systemu MST
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Rysunek 5.11. Wplyw postprocessingu na jakosé transkrypcji systemu GST
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Rysunek 5.10 oraz rysunek 5.11 przedstawiaja wyniki eksperymentow wptywu zastosowanych
moduléw postprocessingu na jako$¢ transkrypcji badanych systeméw ASR wyrazong
metrykami WER oraz LER. Na rysunku 5.10 przedstawiono wyniki otrzymane podczas testow
rozwigzania MST, natomiast na rysunku 5.11 zestawiono dane z testéw rozwigzania GST.

Najpierw zbadano modut korekty tekstu. Okazal si¢ on bardziej skuteczny dla MST niz dla
GST, gdyz bledy wystepujace w MST byly cze¢sciej rozpoznawane i poprawiane przez ten
modut niz dla GST. Implementacja modutu podobnie brzmigcych i obcych stow pozwolita na
znaczgcg poprawe jakosci transkrypcji wzgledem wartosci referencyjnych zaréwno dla MST
jak 1 GST. Okazat si¢ on tez najskuteczniejszy Sposrod wszystkich zastosowanych modutow
postprocessingu. Wynika to z tego, ze systemy ASR czesto popeiniaja bledy podczas
rozpoznawania podobnie brzmigcych stow. Zastosowanie dla obu transkrypcji (referencyjnej
oraz automatycznej) modutu lematyzacji w przypadku rozwigzania opartego o system GST
okazato si¢ skuteczniejsze w porownaniu do systemu MST. Wynika to z tego, ze GST stabiej
sobie radzi z rozpoznawaniem koncowek wyrazoéw niz MST. Z badan wynika, ze algorytm
lematyzacji moze by¢ wykorzystywany w przypadku jezyka polskiego, natomiast dla innych
jezykow sens jego implementacji wymaga dodatkowych badan korpusu danego jezyka.

W tabeli 5.4 zaprezentowano $rednie wartosci WER i LER. Przy wykorzystaniu rozwigzania
GST uzyskano wynik na poziomie 10,8%, natomiast przy wykorzystaniu rozwigzania MST
uzyskano wynik na poziomie 8%. Sg to wyniki bardzo dobre, pozwalajace na wykorzystywanie
wykonywanych transkrypcji na potrzeby branzy CC. Zgodnie z artykutem [96] za dobra jako$¢
i gotowos¢ do uzycia transkrypcji uznaje si¢, gdy jej WER miesci si¢ w zakresie 5%-10%.
Przyjmuje si¢, ze akceptowalny poziom WER to 20%, a poziom 30% i wigcej wskazuje na zbyt
niska jakos¢ transkrypciji.

Tabela 5.4. Srednie wartosci WER i LER dla moduféw postprocessingu

.. REF COR NCS LEM ALL/ON
Wskaznik ASR [%] [%] [%] [%] [%]
WER MST 16,2 13,4 12,5 14,3 8
GST 15,6 15,1 12,9 13,6 10,8
LER MST 7,3 5,9 6,4 7,5 4,8
GST 8,5 8,3 7,7 8,4 7,5

Opracowana metoda IAT zapewnia satysfakcjonujacy poziom transkrypcji automatycznej dla
rozmow prowadzonych w kanatach glosowych CC pomigdzy klientami i agentami. Warto
podkresli¢, ze poziom ten jest odpowiedni do jej dalszego wykorzystywania w rozwigzaniach
inteligentnych metod rozpoznawania intencji klienta. Wysoka jakos$¢ transkrypcji pozwala na
skuteczniejsze funkcjonowanie voicebotow w Srodowiskach Contact Center, gdzie jakos$¢
rozmow glosowych jest czesto na niskim poziomie z uwagi na zaktocenia dzwigku m.in.: szumy
z tla, strumien audio przesytany technologia VolP, czy staba dykcja klientow. Z uwagi na to,
Ze automatyzacja rozmow stanowi duze wyzwanie w branzy Contact Center, to bardzo istotne
jest, aby jako$¢ wdrazanych rozwigzan byla jak najwyzsza i nie spowodowala zniechgcenia
klientow.

5.4 Woyniki eksperymentow wplywu metody poprawy jakosSci transkrypcji na
rozpoznawanie intencji

W systemach CC wyrdézniamy dwa zasadnicze kanaty komunikacji, jakimi sg kanat glosowy

oraz kanat tekstowy. Poniewaz metody rozpoznawania intencji klienta na wigkszo$ci platform

NLU funkcjonuja przy wykorzystaniu jedynie danych tekstowych, dlatego tez rozmowy
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glosowe musza podlega¢ wczesniejszemu procesowi transkrypcji. W zalezno$ci od
zastosowanego systemu ASR, jako$¢ tej transkrypcji jest zwykle bardzo rézna. Nalezato wigc
zweryfikowaé, jak wptywa jakos$¢ transkrypcji rozméw prowadzonych w CC na proces
rozpoznawania intencji. W tym celu wykonano eksperymenty poréwnawcze, w ktorych
wykorzystano transkrypcje automatyczne wygenerowane przez MST oraz transkrypcje
wykonane z wykorzystaniem nowej metody IAT opisanej w podrozdziale 5.2.

W oparciu 0 zgromadzone w bazie RLPHDB rozmowy wyselekcjonowano zbior Sint pi¢tnastu
najczesciej wystepujacych intencji, ktore podzielono na trzy grupy (tabela 5.5). Z transkrypcji
manualnych z bazy RLPHDB-RSR wybrano 375 fraz uczacych (po 25 fraz dla kazdej intencji).
Z transkrypcji automatycznych z bazy RLPHDB-VLD wybrano 225 fraz testowych (po 15 fraz
dla kazdej intencji).

Tabela 5.5. Grupy wyselekcjonowanych intencji dla kanatu glosowego

Wyselekcjonowane intencje INT; dla kanalu glosowego

Grupa
ID Nazwa

V1 |Potwierdzenie

V2 |Zaprzeczenie

1 V3 |Autoryzacja

V4 |Wypowiedzenie umowy

V5 |Zadowolenie z obstugi

V1 |Stan ustugi

V2 |Informacje 0 umowie

2 V3 |Aktywacja ustug internetowych

V4 |Naprawa urzadzenia

V5 |Przedtuzenie umowy

V1 |Informacje o fakturze

V2 |Problem z polaczeniem internetowym
3 V3 |Polacz z agentem

V4 |Opis uszkodzen

V5 |Odzyskiwanie hasta

Legenda: V1-V5 — oznaczenie intencji w danej grupie dla kanatu glosowego.

Z uwagi na to, ze baza RLPHDB pochodzi z rozméw o tematyce telekomunikacyjnej,
zbudowano dla niej wyspecjalizowane stowniki, ktore sa wykorzystywane przy metodzie I1AT.
Takie stowniki nalezy dostosowywaé do okres$lonej kampanii Contact Center. Na przyktad
w transkrypcji automatycznej wytworzonej przez MST pojawia si¢ czesto tekst ,,psl” jako
transkrypcja wypowiedzianego stowa ,,pesel” co stanowi biad. Swiadomos¢, ze kampania
dotyczy obstugi klienta telekomunikacyjnego, pozwala przyporzadkowa¢ w stowniku stowo
»psl” do slowa bazowego ,pesel” (zamiana ,,psl” na ,pesel”). Zupelie inaczej jest
w przypadku, gdyby byta to kampania Contact Center badajgca sympatie polityczne, wowczas
niec mozna byloby zamienia¢ stowa ,,psl” z uwagi na to, ze jest to skrot jednej z partii
politycznych, czyli pojawienie si¢ go w rozmowie jest prawdopodobne.

Budujac stowniki nalezy bra¢ pod uwage zwiazki frazeologiczne (np. ,,numer imei”, ,,adres
email”). Jezeli transkryptor automatyczny zwraca fraze ,,numer email” to nalezy zamienic ja na
Lhumer imei”. Wynika to z tego, ze gdyby chodzito o stowo ,,email”, to klient powiedzialby
,,adres email”, a nie ,,numer email”.

Prowadzac badania poréwnawcze transkrypcji manualnej z automatyczng wyodrebniono duzo
przypadkéw takich zamian stow. Przy tworzeniu nowych kampanii, czgs¢ zamian stow
z poprzednich kampanii mozna wykorzysta¢. Natomiast musi by¢ ona zweryfikowana pod
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katem danej dziedziny, specyfiki prowadzonych rozmow i rozbudowana 0 nowo wystepujace
zamiany stow.

W catej bazie eksperymentalnej takich stow jak ,,pesel” czy ,,numer imei” byto znacznie wigcej,
cze$¢ z nich zaprezentowano w tabeli 5.6.

Tabela 5.6. Przykiadowe stowniki podobnie brzmigcych i obcych stow

Lp. Slowo bazowe Slowa zamieniane na stowo bazowe
mail meil, mail_em, mt_eilowy,_ mailowym, meilowym, mejlovyego, mejl.owym, mgilowego,

1 mejl, emaila, meila, mailowy, mailo, e-mail, email, mailowe, mailowg, mailowo,
maila, mejlowy, mejla

2 sms sms owo, smsie, sms em, sSms owe, Smsa, Smsy, esemesa, Smsm, Smsowym, smsami,
Sms ami, $so, sama son, smsem, smska, smsowe, Sms ow, SMSOWo

3 youtube yuo tube, yuo tuba, jutub, jutubie, outubie, jutuba, jutube, jutuby, yuo tube, ju tube

4 . globali, gigabajt, gigabajty, gigacon, giga, gigabajtowa, gigabajta, gq, gigabajtu,

gigabyte . g "y h e

giganoto, gb, giga bajtow, gigabajtow

5 iphone ajfona, iphondw, ajfondw, iphona, ajphone, ajfon

6 pesel ep sl, zalesie, posel, peselu, psl, pesa, absl, peszek

, dotadowywac, dotadowuje, do tadowaé, dotadowatem, dotadowywatem, tadowac,

7 dotadowac )
dotadowuje, dotadowatam

8 uzupehic uzupeknie, zupehnie, ul wypetnienia, uzupehiaé, uzupehienie, uzupehie

9 zeby ze by, azeby, ze bym, zebym, zeby $my, zebySmy

10 | samsung 10 samsung s10, samsung dziesiatke

11 | amazon prime video ama ten kraj wideo, amazon kraj video, ama son pry video

12 | prime video kraj vidio, pry video, pra ymy video

13 | google play google plej, gugle plej

14 | youtube music jutube muzik, yuo tuba muzik

15 | numer email numer imei

16 | adres imei adres email

Warto podkresli¢, ze testowanie na platformie NLU odbywato si¢ w ten sposob, ze frazy uczace
i frazy testowe byly zawsze przygotowywane w sposob jednakowy — przez system ASR lub
metode IAT. Na przyktad, gdy zamierzano przeprowadzi¢ weryfikacje fraz testowych dla
metody IAT to t¢ samg metodg¢ stosowano dla fraz uczacych. Wynika to z tego, ze uzycie
réznych metod transkrypcji (systemu ASR i metody IAT) dla fraz uczacych i testowych
generowatoby dodatkowe btedy w rozpoznawaniu intencji, wynikajace z réznicy pomigdzy
tymi transkrypcjami, co wptynetoby niekorzystnie na wiarygodno$¢ wynikow eksperymentow.

Natomiast w metodzie IAT poza mechanizmem separacji kanatow zastosowano opracowane
moduty postprocessingu: modut korekty tekstu oraz modut podobnie brzmigcych i obcych
stow. Przy czym z modutu korekty tekstu zostal wytaczony komponent dzwigkow
nieartykutowanych, gdyz ma on negatywny wplyw na rozumienie intencji z wypowiedzi
klientow nacechowanych emocjami. Niepozadane bytoby usuwanie fraz majacych wydzwiek
emocjonalny np. ,.aha”, ,0jej”, ,.yyy”, ,cee”, ,mhm”. Odrzucono roéwniez zastosowanie
modutu lematyzacji ze wzgledu na to, ze w procesie lematyzacji jest gubiony czas gramatyczny
czasownika (np. ,,bede”, ,,bytem”, ,jestem” podczas lematyzacji s3 zamieniane na ,,by¢”). Brak
czasu gramatycznego w niektorych przypadkach zaburza sens zrozumienia danej wypowiedzi.
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Tabela 5.7. Frazy uczqce dla intencji dla kanatu glosowego

. ! Frazy uczace Pi
Lp. | Gr. Intencja INT; Transkrypcja manualna Metoda IAT
1 V1 Potwierdzenie Tak, tak. Oczywiscie, oczywiscie tak tak oczywiscie oczywiscie
2 Dobra, akceptuje jego warunki dobra akceptuje jego warunki
3 V2 Zaprzeczenie Nie, nie zgadzam sig nie nie zgadzam sig
4 Nie, nie dzigkuje nie nie dziekuje
5 . moge pesel bo ja nie pamietam hasta moge pesel bo ja nie pamietam hasta
6 V3 Autoryzacja bede mial po prostu ten nr IMEI bede mial po prostu ten nr imei
Mam takze? pytante, chcz.aiaby "\ miec takie pytanie chciatabym rezygnowaé
7 va W . . zrezygnowac. Chciatabym heialab edziod
ypowiedzenie o chciatabym wypowiedzie¢ umowa
1 umo wypowiedzie¢ umowe.
8 wy aha no to w takim razie to zrezygnuje¢ z | aha no to w takim razie to zrezygnuje z tej
tej ustugi ustugi
DObr"?" no t(.) Swzet.nze. qudzo d.zzeku].e; dobra no to Swietnie bardzo dziekuje w
w takim razie tyle jutro sig zarejestruje ! . . . ; ;
. . ., SR takim razie tyle jutro si¢ zarejestruje na tym
9 V5 Zadowolenie z na tym, zeby bylo juz spokojnie mi to | o o .
. . .| Zeby bylo juz spokojnie mnie to aktywowato
obstugi aktywowalto. Nie bardzo panu dzigkuje nie bardzo panu deickuic za wszvstko no
za Wszystko, no. p enuye 2
10 bardzo super Pani mnie obstuzyla bardzo super pani mnie obstuzyta
11 V1 Stan ushugi Moze tam jakas ustuga jest wigczona moze tam jakas ustuga jest wigczona
12 £ lle jest tego pakietu tego internetu? ile jest tego pakietu tego internet
13 to nie zobacze do kiedy mam umowe? to nie zobacze do kiedy mie¢ umowa
V2 Informacje o Ja .mam . takie .pyt‘.a\n’ko‘ bO. ja_bym ja mieé takie pytanko bo ja bym chciala sig
: chciata si¢ dowiedziec, ile nie zostaly S . ,
14 umowie ; , dowiedziec ile nie zostaly jeszcze do konca
Jjeszcze do konca umowy tego numeru. gy
umowa tego nr co mieé¢
Co mam?
15 mi chodzi o to, ze chce dokupic¢ pakiet | mnie chodzi o to ze chce dokupié¢ pakiet
V3 Aktywacja ustug | _internetowy. internetowy
16 2 internetowych Ja chcialem kupic¢ pakiet internetu za | ja chciatem kupi¢ pakiet internet za 10
10 z1 5 giga zlotych 5 gigabyte
17 V4 Naprawa cos tam z tytu klapka taka pekia cos tam z tytu klapka taka pekia
18 urza sze)nia rozbila mi si¢ szybka w telefonie i | rozbila mnie si¢ szybka w telefonie i
chciatam zgtosié chciatam zgtosié
19 a jezeli ona sig korniczy w kwietniu maju | a jezeli ona sig¢ koriczy¢ w kwietniu maju to
V5 Przedhuzenic to ja mam mozliwos¢ przediuzenia ja mie¢ mozliwos¢ przedluzenia
umowy tak to chce zawrzec nowg, bo nie tak to chcg zawrze¢ nowg bo nie zostata
20 zostata. Hmm nie zostala zatwierdzona . .
hmm nie zostata zatwierdzona taka umowa
taka umowa
Jjeszcze by mi pani sprawdzita dlaczego | jeszcze by mnie pani sprawdzita dlaczego
21 V1 Inf . ta faktura jest tak wysoka, ostatnia 260 | ta faktura jest tak wysoka ostatnia 260
faktunrz(;rmacje 0 z1? zlotych
29 czyli obydwie faktury musze zaplaci¢ | czyli obydwie faktury musze zaplaci¢ do 9
do 9 grudnia? grudnia
23 V2 Probl No ale nie ma internetu, by wychodzi | no ale nie ma internet by wychodzi caly
o crzoenieeTnz caly czas brak dostepu do sieci. czas brak dostepu do sieci
o4 liontealrn etowym Jjest aktywny tak caly czas , no bo on je_st akt)./wny tak caty czas no bo on mowi ze
mowi ze nie ma Internetu, wiec mysle nie ma internet wiec mysle
25 |3 Nie, ja juz nie mam ochoty rozmawia¢, | nie ja juz nie mie¢ ochoty rozmawiaé¢ po
V3 Polacz z asentemm po prostu jestem wkurwiony no. prostu jestem wkurwiony no
26 2 £ Jak pan nie moze rozwiqzac tej sprawy | jak pan nie moze rozwiqzania tej sprawa
prosze mnie z kierownikiem polgczyc poprosze mnie z kierownikiem potgczyc
27 Jjest rozbity wyswietlacz i te gniazdo od | jest rozbity wyswietlacz i te gniazdo od
V4 Opis uszkodzen stuchawek sig tez uszkodzito stuchawek sig tez uszkodzilo
28 jl:;i]t{m?ty ekran irozlany iz tylu co$ tam pekniety ekran i rozlany i z tylu cos tam jest
. . Nie pamietam hasta do konta, musimy | nie pamigtam hasta do konta musimy w
29 hvigdZySklwame w jakis inny sposob zweryfikowaé. Jjakichs inny sposob zweryfikowaé
30 Hasta nie znam. hasta nie znam
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W tabeli 5.7 dla kazdej intencji zaprezentowano po dwie frazy uczace. Z uwagi na to, ze frazy
uczace pochodzg z transkrypcji manualnej, to liczba korekt wykonanych przez metode IAT nie
byla duza. Gtownie sprowadzily si¢ one do normalizacji tekstu do matych liter, eliminacji
znakow interpunkcyjnych, sprowadzenia czesci stow do stow bazowych. W wigkszosci wierszy
wida¢ normalizacje, natomiast w wierszach 12, 13, 14, 15, 16 wida¢ tez zamiane stow na stowa
bazowe: ,,internetu” na ,,internet”, ,,umowe¢” na ,,umowa”, ,mam” na ,,mie¢”, ,,mi” na ,,mnie”,

,»z1’ na ,,ztotych”, | giga” na ,,gigabyte”.

W tabeli 5.8 dla kazdej intencji zaprezentowano po dwie frazy testowe. Ze wzgledu, ze frazy
testowe pochodzg z transkrypcji automatycznej to ilos¢ poprawek tekstu w metodzie IAT
w stosunku do systemu ASR jest znacznie wigksza niz w przypadku tabeli 5.7. Analogiczna
sytuacja bedzie miata miejsce w przypadku zastosowania metody IAT w potaczeniach
glosowych w czasie rzeczywistym. Poza normalizacja tekstu do matych liter oraz eliminacja
znakow interpunkcyjnych, mozna zaobserwowac wiele korekt stow i1 fraz. Wazniejsze korekty
wyrozniono szarym tlem w tabeli 5.8. Sprowadzenie do stéw bazowych ,,dobrze” na ,,dobra”
(Ip. 1, 10), ,,mi” na ,,mnie” (Ip. 9, 10), "GB" na ,,gigabyte” (Ip. 16) ,,wykupi¢” na ,,zakupic”
(Ip. 15), ,,mam” na ,mie¢” (Ip. 13), ,,jaki§” na ,jakich$” (Ip. 15), ,,prosz¢” na ,,poproszg”
(Ip. 13). Poprawa bledéw ,,Ten sam tag” na ,,ten sam tak” (Ip. 2), ,,odwas” na ,,od was” (Ip. 8).
Zamiana wyrazow wynikajacych z charakterystyki kampanii ,,psl” na ,,pesel” (Ip. 5). Poprawa
zwigzkéw frazeologicznych ,,numer email” na ,,numer imei” (Ip. 6). ,.krutynia klapka” na
Htylna klapka” (Ip. 17), ,,z pita szkietko” na ,,zbito szkietko” (Ip. 18), normalizacja liczb
»jednego” na ,,1” (Ip. 14). Warto podkres$li¢, ze zamiana ,,mam” na ,,mie¢” nie wynikala
z procesu lematyzacji. Stowo to zostalo uwzglednione w stownikach zamiany stéw. Bylo to
podyktowane tym, ze wystepowanie stowa ,,mam” czg¢sto zaburzato rozpoznawanie intencji,
a sprowadzenie go do stowa ,,mie¢” rozwigzywato ten problem.

Tabela 5.8. Frazy testowe dla intencji dia kanatu glosowego

. Frazy testowe
Lp. | Gr. Intencja System ASR Metoda IAT
1 V1 Potwierdzenie dobrze poprosze tak oczywiscie tak dobra poprosze tak oczywiscie tak
2 Ten sam tag. ten sam tak
3 V2 Zaprzeczenie N? nie, nie zc.zpoz'nalem sig no nie nie zagJOZI.mlem sig
4 Nie absolutnie nie tak oczywiscie nie | nie absolutnie nie tak oczywiscie nie
5 V3 Autoryzacja Nie podam psl. . nie podam pese_l _
6 powiem numer email powiem numer imei
7 Nie, mysle, ze po prostu rezygnuje tak | nie mysle zZe po prostu rezygnuje tak
- . kompletnie. kompletnie
V4 Wypowiedzenie — ; - - — ; - —
Nie ja u was zlozylam wypowiedzenie | nie ja u was zlozylam wypowiedzenie i 0d was
umowy - ; o , Ny .
8 1 i odwas chce zabraé¢ numer przenies¢ | chce zabraé numer przenies¢ do innego
do innego operatora. operatora
dzigkuje bardzo duzo mi Pan pomdgl, | dzigkuje bardzo duzo mnie pan pomdgt
9 A A
dziekuje bardzo. dziekuje bardzo
Pomdégt bardzo, naprawde teraz mi . z .
V5 Zadowolenie z Pani pomogla no bo ten Pan mi nic nie pomdgl bardzo naprawde feraz MnI€ pan
. S ) . . | pomogla no bo ten pan mnie nic nie
obstugi powiedzial, tak? A ja tez nie o L .
10 S . S .| powiedzial tak a ja tez nie wiedzialam ze to
wiedzialam, ze to jest, Ze to bedzie | . . .
; 7" | jest ze to bedzie pare dni trwalo ale dobra
pare dni trwalo ale dobrze, Pani mi R
pani mnie pomogla teraz
pomogta teraz.
to znaczy jak w ogole z tego nie to znaczy jak w ogole z tego nie korzystatam
11 korzystatam tego netfliksa kompletnie | tego netflix kompletnie ani razu nie
2 V1 Stan ustugi ani razu nie wigczam tego pakietu wlgczylam tego pakietu
12 Czy ja mam jakis pakiet wigczony czy | czy ja mie¢ jakichs pakiet wigczony czy czy
Czy Czy PO prostu nie wiem? Czy po prostu nie wiem
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Witam dzien dobry jest Sony Prosze
pana chciatem sie zapytac¢ do kiedy
mam umowe nie tylko Ze nie mam

witam dzien dobry jest sony poprosze pana
chciatem sie zapytaé do kiedy mie¢ umowa

13 . . nie tylko zZe nie mie¢ hasta abonenckiego od
. hasta abonenckiego od razu po z gory . . ; 3
V2 Informacje o . - - razu po z gory bo nie ma mnie w domu nie
umowie ba nie ma mnie w domu nie Al miec dostepu do tego hasta tak na mnie tak
dostepu do tego hasta tak na mnie tak P g
Dzien dobry. Chciatam sie dowiedzie¢ . g . o

14 odnosnie jednego numeru na moim leen, .dOb’y Chaahm.l kSl‘; . dowiedziec
Koncie. odnosnie 1 numer na moim koncie
No jakis taki pakiet, jaki Jaki moge | NO jakichs taki pakiet jakq jakq moge sobie

15 : R L
sobie wykupic¢ pakiet internetu? zakupi¢ pakiet internet

V3 Aktywacja ustug | Dobry wieczér, moje nazwisko, ja | dobry wieczor moje nazwisko ja dzwonie do

16 internetowych dzwonig do pani w takiej sprawie, bo | pani w takiej sprawa bo ja mie¢ internet 35
ja mam intenet 35 GB tylko, a dzieci | gigabyte zylko a dzieci korzystajq na lekcje
korzystajq na lekcje online online

17 Porysowana krutynia klapka. porysowana tylny klapka

V4 Naprawa Okolo 2 tygodnf te_mu Od_daiem_telef O\ okolo 2 tygodni temu oddatem telefon do
. do naprawy mi si¢ z pilq szkietko W - .

18 urzadzenia - naprawy mnie sig zbito szkietko w ramach po
ramach Po prostu takiego rostu takiego ubezpieczenia ktory optacam
ubezpieczenia, ktore optacam. p g P yop
Ale to juz teraz nie bede mogla | ale to juz teraz nie bede mogla zawrzeé

19 zawrzeé umowy na 2,3 czy 3 latatylko | umowa na 2 3 czy 3 lata tylko musze na

V5 Przedtuzenie musze na nieokreslony musi by¢? nieokreslony musi by¢
umo 4 i .
wy BO’ przedhuzam [noill | 12k p-o prostu bo przediuzam umowa i tak po prostu

20 jednorazowa taka nadpftata, Ze tak to | : .
nazwe Jjednorazowa taka nadpftata ze tak to nazwe

21 Dobrze, do dobrze, to jest 196 zZ za | dobra do dobra to jest 196 zlotych za 2
dwie faktury. faktury

V1 Informacje o Dzzen, inb’y’ prosz¢ Pan_a dzwonig dzien dobry poprosze pana dzwonig odnosnie
odnosnie faktury z p..., bo jeden mam L L .
fakturze 2 - . | faktury z p... bo 1 mie¢ wr... 2 mie¢ wp... i 1
22 w r.., drugi mam w p..., i jedna mi . P .
g . mnie faktura w ogole nie dotarta do mnie a
faktura w ogdle nie dotarta do mnie, a ona przvchodzi mnie poczi
ona przychodzi mi pocztg. przy poczld
Drzien dobry ja mam tylko sprawe nie | dzien dobry ja miec tylko sprawe nie miec
23 mam internetu od dwdch dni i dzwonie | internet od 2 dni i dzwonig¢ podpytacé co sig
V2 Problem z . .
. podpytaé co sie wydarzyto wydarzyto
pofaczeniem No dobra no ale dlaczego skoro nib
internetowym g. . Y| no dobrano ale dlaczego skoro niby on zostat

24 on zostal aktywowany ja nie aktywowany ja nie miec¢ internet
internetu y y)

Bede Ifurna czekal ol a.'ma', bede kurna czekat pot dnia natychmiastowq
natychmiastowg prosze odpowied?. S . .
. . : S poprosze odpowiedz niech ktos do mnie

25 Niech ktos do mnie zadzwoni, nie wiem L - .

V3 Polacz z . . .| zadzwoni nie wiem kurna napisze mail bo
agentem kurna, napisze _mejla, bo zaraz mnie zaraz mnie kurna szlag trafi
9 kurna szlag trafi.

2 kurna, jak ja czekam od pigtku i to | Kurna jak ja czekam od pigtku i to samo mnie
samo mi mowicie mowicie
No t(.) .ZnaCZY tak, J.eSt .pOblty 6kr.an’ no to znaczy tak jest pobity ekran chociaz on
chociaz on jest dzialajqcy, ale jest | . o . . . .

27 L . ; o Jjest dzialajgcy ale jest pobity i co nie dziala

. , | pobity i co nie dziala, wejscie do . g
V4 Opis uszkodzen . wejscie dotadowania
tadowania.

28 No wlasnie, to jest glownie peknigcie | no wlasnie to jest giownie peknigcie tego
tego wyswietlacza. wyswietlacza
No ale okej, ja nawet nie mam tego . . L

. S no ale ok ja nawet nie mie¢ tego hasta

29 . . hasta swojego, wiec jak to teraz moge ; L P

V5 Odzyskiwanie Lol swojego wiec jak to teraz moge uzyskaé tanie
uzyskac tanie?
hasta Jakie hasto? Ja nie nam zadnego
30 ! ’ = g Jjakie hasto ja nie nam zadnego hasta

hasta.

Poszczegodlne grupy wyselekcjonowanych intencji zaprezentowane w tabeli 5.8 oraz tabeli 5.9
zostaly wykorzystane rowniez w eksperymentach opisanych w kolejnych rozdziatach tej pracy.
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W tabeli 5.9 zestawiono wyniki wykonanych eksperymentow obrazujace doktadnosé
rozpoznawania intencji klientoéw przy zastosowaniu wymienionych sposobow transkrypcji
automatyczneyj.

Dla danych z tabeli 5.9, ktore zacieniowano oraz oznaczono symbolami (a-C), na rysunku 5.12
zestawiono odpowiednie macierze konfuzji. Obrazujg one szczegdtowe rozktady otrzymanych
wynikdéw pokazujace poprawnos$¢ rozpoznania poszczeg6Olnych intencji dla fraz testowych.
Wiersz pierwszy macierzy we wszystkich kolumnach prezentuje dane uzyskane przy
wykorzystaniu systemu ASR, natomiast wiersz drugi macierzy zawiera rozktady dla danych
otrzymanych w wyniku zastosowania metody IAT.

Na podstawie wykonanych eksperymentow, dla zdefiniowanych poszczegdlnych grup (1, 2, 3)
intencji (V1-V5), obserwuje sig¢, ze zastosowana metoda poprawy jakos$ci transkrypcji IAT
dedykowanej dla branzy CC zwigksza wyraznie doktadno$¢ accINT rozpoznawania intencji.
W zalezno$ci od badanej proby, dla platformy Dialogflow poprawa nast¢puje w zakresie od
1,15% do 27,94% natomiast dla platformy Rasa od 2,11% do 13,58%.

Tabela 5.9. Wplyw jakosci transkrypcji na doktadnosé rozpoznawania intencji dla kanatu glosowego

Rozpoznawanie intencji FnLu
Grupa Platforma NLU System ASR Metoda IAT Poprawa
accINT accINT [%6]
. Dialogflow (501'?%)) (605’?7%)) 27,94
Rasa (%’18/175) (?55/275) 13,58
) Dialogflow (605;?7%)) (606?7%)) 1,15
Rasa (%'3/27(5)) 8’3/67(5)) 4,35
c c
, Dialogflow (%’53/35) (%3? ;;5) 5,00
Rasa (701’?755) (7031?775) 211

(@), (b), (c) — dane zaprezentowane na rysunku 5.12

Wykorzystywany model NLU wytrenowany byt frazami uczgcymi pochodzacymi
z transkrypcji manualnych, ktore byly w peini poprawne. Bledy wystepowaty we frazach
testowych utworzonych na podstawie transkrypcji automatycznych. Po zastosowaniu metody
IAT duza liczba btedow transkrypcji automatycznych zostata skorygowana.

Na rysunku 5.12 zaprezentowano rozktad danych w postaci macierzy konfuzji dla wybranych
wartosci z tabeli 5.9. W kolumnie a) mozna zauwazy¢, ze najwickszy rozrzut btgdow miata
intencja V1 przy zastosowaniu systemu ASR, a po zastosowaniu metody IAT nastgpita bardzo
znaczgca poprawa. Nieznaczna poprawa nastgpita dla intencji V3. Natomiast dla intencji V2,
V4, V5 poprawa transkrypcji nie miata znaczenia. W kolumnie b) poziom rozpoznawania
intencji byt bardzo wysoki juz przy systemie ASR, natomiast zastosowanie metody IAT jeszcze
ten poziom podniosto dla intencji V1, V2, V5. W kolumnie c) spory rozrzut btedow mozna
zauwazy¢ dla intencji V1, V2, V3. Natomiast po zastosowaniu metody |AT poprawa zaistniata
dla intencji V1 i nieznaczna dla V3, natomiast dla V2 pozostata na niezmienionym poziomie.
Mozna wnioskowa¢ z tego, ze dla V2 problemy z rozpoznawaniem intencji wynikaja z innych
powodow niz poprawnos¢ transkrypcji (np. niewystarczajaco dobrze dobrane frazy uczace).
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Na rysunku 5.12 w kolumnie ¢) mozna réwniez zaobserwowac¢, ze dla platformy Dialogflow
dos¢ czesto zdarza sie, ze zadna intencja nie zostaje rozpoznana (co 0znaczono jako NONE),
natomiast platforma Rasa zawsze probuje dopasowac jaka$ intencje co wida¢ w kolumnach
a)ib).

a) b) c)

Grupa 1/Rasa Grupa 2 / Rasa Grupa 3 / Dialogflow

2 0

Vi V1

V2 va |
V3 4

VER

V4 - va -

o

NONE{ O 0 0 0 0

V5 4 Vs |

V1

V2
V4

V5

V1

V2 |
V3

\Z

V5
NONE -

el ..
@

Grupa 1/ Rasa Grupa 2 / Rasa

o] vl

vl

V2 q
V2 4

V34

3 |
V4

V4

V5 4

=]

V5 noned © 0 0 0 0

V2
V3 |
V4
V5
vi
v2
v3
V4
V5
v1
v2
v3
V4
V5

—
>

NONE -

Rysunek 5.12. Macierze konfuzji dla wybranych danych z tabeli 5.9
Legenda: V1 — V5 — Intencje w poszczegdlnych grupach (1, 2 lub 3) zgodnie z tabelg 5.9; NONE — nierozpoznana zadna

intencja; Osie rzednych (y) opisuja wartosci PRAWDA,; Osie odcietych (x) opisuja warto§ci PREDYKCJA

W tabeli 5.10 zaprezentowano dla ,.Grupa 1 / Rasa” szczegdétowe dane w rozbiciu na
poszczegdlne intencje z zastosowaniem systemu ASR oraz metody IAT. W wierszu
zawierajagcym intencj¢ ,,V3 Autoryzacja” mozna dostrzec, ze prawidlowos$¢ rozpoznawania
poprawita si¢ w sposOb znaczacy przy zastosowaniu metody IAT. Dlatego w tabeli 5.11
zaprezentowano frazy uczace, a w tabeli 5.12 frazy testowe dla intencji ,,V3 Autoryzacja”.
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Tabela 5.10. Wyniki accINT dla fraz testowych z ,,Grupa 1 / Rasa” dla kanatu glosowego

. Rozpoznawanie intencji accINT
Zbiér fr?ﬁtt:;g.’iwyc" dia System ASR Metoda IAT Poprawa
! accINT accINT [%)]
V1 Potwierdzenie (106?175) (102’;3105) 19,40
V2 Zaprzeczenie (103;53175) (103’;3175) 0,00
V3 Autoryzacja (8/22) (11,:_;?55) 66,67
V4 Wypowiedzenie umowy (115’?105) (115’?105) 0,00
V5 Zadowolenie z obstugi (1(2?135) (104?135) 0.00
L 0,81 0,92
Caly zbiér (61/75) (69/75) 13,58

Tabela 5.11. Frazy uczqgce dla ,,V3 Autoryzacja” z ,, Grupa 1 /Rasa” dla kanatu glosowego

Lp Frazy uczace Pi
' Transkrypcja manualna Metoda IAT

1 Czego imei? €zego imei

2 Nr imei wtasnie szukam. nr imei wlasnie szukam

3 te i IMEI IMEI 1 dobrze to z kodem kreskowym tak | te i imei imei 1 dobra to z kodem kreskowym tak na
na pudetku pudetku

4 Jest. IMEI 1 IMEI 2, tak, to? jest imei 1 imei 2 tak to

5 IMEI 1 czy IMEI 2? imei 1 czy imei 2

6 tylko niech mi pani teraz powie, to bedzie IMEI tylko niech mnie pani teraz powie to bedzie imei 1 czy imei
jeden czy IMEI dwa? 2

7 moge poda¢ jeszeze raz ten numer IMEI, o to jest moge podac jeszcze raz ten nr imei bo to jest na pudetku
na pudetku

8 na umowie e mam poprawny numer imei na umowie e mie¢ poprawny nr imei

9 bede mial po prostu ten nr IMEIL bede mial po prostu ten nr imei

10 | moge pesel bo ja nie pamietam hasta moge pesel bo ja nie pamietam hasta

11 | pesel zawsze podawalem pesel zawsze podawalem

12 | moge numer pesel podac. mogg nr pesel podaé

13 | Nie mam hasta, PESEL jest. nie mie¢ hasta pesel jest

14 | po prostu nie pamietam, wcisnetam PESEL po prostu nie pamig¢tam wcisngtam pesel

15 ja jakos zz.ﬂatww ten numer IMEL i si¢ z wami ja jakich$ zalatwie ten nr imei i si¢ z wami skontaktuje
skontaktuje

16 | bede miata numer IMEI tego mojego telefonu bede mial nr imei tego mojego telefonu

17 | Jest tak IMEI jest tak imei

18 | ten numer imei to jest z tylu na telefonie ten nr imei to jest z tytu na telefonie

19 | Myslatam, ze IMEI jest na obudowie myslalam Ze imei jest na obudowie

20 | ten numer imei, on bedzie jakby sprawdzany ten nr imei on bedzie jakby sprawdzany

21 | podam sw¢j numer PESEL podam swoj nr pesel

22 | podam pani pesel podam pani pesel

23 No to nie mozna po peselu? Par¢ razy dzwonitam i No to nie mozna po pesel par¢ razy dzwonitam i po pesel
po peselu zawsze mi kto§ sprawdzal. zawsze mnie kto$ sprawdzat

24 | PESEL moge podaé pesel moge podad

25 | moge poda¢ PESEL? moge podac pesel

Frazy uczace byty selekcjonowane z transkrypcji manualnej pochodzacej z nagran rozméw
telefonicznych. Metoda IAT zmodyfikowata frazy uczace w zakresie zamiany tekstu do matych

liter oraz eliminacji znakow interpunkcyjnych.
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Przedstawiony w tabeli 5.12 zbior fraz testowych byt tematycznie zawezony do autoryzacji
w obstudze klienta telekomunikacyjnego (przypisany do intencji ,,V3 Autoryzacja”), stad
w wypowiedziach klientoéw powtarzaly si¢ wyrazenia ,,pesel” oraz ,,numer imei”. Natomiast
w transkrypcji automatycznej czesto te frazy byly btednie zapisywane jako ,,psl”, ,,posel” czy
Lhumer email”, co mozna zaobserwowa¢ w wiekszo$ci wierszy. Z uwagi na te btedy platforma
NLU nie poradzita sobie z prawidlowym rozpoznawaniem intencji ,,V3 Autoryzacja”
w wierszach 1, 3,5, 8, 9, 10. W tym przypadku dla systemu ASR poprawnie rozpoznano jedynie
9 z 15 intencji, natomiast po zastosowaniu metody IAT uzyskano rozpoznano 15 z 15 intencji.

We frazach testowych dla innych intencji takiej powtarzalnosci btedow nie zaobserwowano,
ale zazwyczaj pojawiato si¢ kilka przypadkow, co zaprezentowano w tabeli 5.13 na przyktadzie
intencji ,,V1 Potwierdzenie”. W wierszu 2 i 7 metoda IAT poprawita bledne stowa ,,tag” oraz
»taak” na prawidtowe stowo ,.tak”, w wyniku czego intencja zostala rozpoznana prawidtowo.

Tabela 5.12. Frazy testowe ,, V3 Autoryzacja” z ,, Grupa 1 /Rasa” dla kanatu glosowego

i Rozpoznawanie
Frazy testowe Pi intencii FaLu
Lp. System | Metoda
System ASR Metoda IAT ASR IAT

1 Gdy psl. gdy pesel Nie Tak
2 I psl bym poprosita. i pesel bym poprosita Tak Tak
3 Ale psl pani widzi poczatek psl u pani widzi? \axi:d[;?sel pani widzi poczgtek pesel u pani Nie Tak
4 Psl to jest. pesel to jest Tak Tak
5 Psl juz zreszta tez n. pesel juz zreszta tez n Nie Tak
6 Dobrze i psl oprawami? dobra i pesel oprawami Tak Tak
7 E psl. e pesel Tak Tak
8 Hmm psl jest. hmm pesel jest Nie Tak
9 Nie, nie psl moge poda¢ pani? nie nie pesel moge podaé pani Nie Tak
10 Nie podam psl. nie podam pesel Nie Tak
11 Nigdzie nie mogg¢ znalez¢ numer email? nigdzie nie moge znalez¢ numer imei Tak Tak
12 powiem numer email powiem numer imei Tak Tak

ja mogg podac Jeszcze raz ten numer email bo | ja moge podac jeszcze raz ten numer imei
13 . - Tak Tak

to jest na pudetku prawda bo to jest na pudetku prawda
14 Zaraz sobie numer email pudetka ee zaraz sobie numer imei pudetka ee Tak Tak

urzadzenia podaj 15000. urzadzenia podaj 15000

. . . | onie miec¢ to ja zawsze poprosze
O nie mamy to ja zawsze prosz¢ podawatam i X ;
. podawatam i adres zameldowania bo

adres zameldowania, bo naprawdg ten hasto .
15 . . . . . naprawde ten hasto to rzadko to si¢ w Tak Tak

to rzadko to si¢ w ogoble go uzywa i wyleciat z ‘1 . wylecial 7 of

towy najczgsciej si¢ posel uzywa OBOIC g0 uzywa 1 wylecial z glowy
& ) najczesciej si¢ pesel uzywa
Podsumowanie | 9/15 15/15
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Tabela 5.13. Frazy testowe ,, V1 Potwierdzenie” z ,, Grupa 1/ Rasa” dla kanatu glosowego

Frazy testowe Pi R.O zpoznawanie
intencji Fniy
e System ASR Metoda IAT System | Metoda
ystem etoda ASR IAT

1 No wiasénie. no wilasnie Tak Tak

2 Ten sam tag. ten sam tak Nie Tak

3 No dobrze, akceptuje no potwierdzam. no dobra akceptuje no potwierdzam Tak Tak

4 E tak to bedzie pierwszy naprawa. e tak to bedzie 1 naprawa Nie Nie

5 Tak oczywiscie bedzie ten sam z ktorego tak oczywiscie bedzie ten sam z ktorego Nie Nie
dzwonig dzwonig

6 Tak tak, tak wtasnie tak tak tak wtasnie Tak Tak

7 taak Tak Nie Tak

8 dobrze poprosze tak oczywiscie tak dobra poprosze tak oczywiscie tak Tak Tak
No zwykle do tej pory akceptowatem, czyli no zwykle do tej pory akceptowatem czyli . .

9 . . . . Nie Nie
teraz tez akceptuje. teraz tez akceptuje

10 Tak, ale jeszcze si¢ zastanowig tak ale jeszcze si¢ zastanowie Tak Tak

11 Hmm dobra dobra dobra dobra super. hmm dobra dobra dobra dobra super Tak Tak

12 No rozumiem, rozumiem, dobrze, super no rozumiem rozumiem dobra super Tak Tak

13 No a co mam zrobi¢, no akceptuje. no a co mie¢ zrobi¢ no akceptuje Tak Tak

14 Tak, tak, tak, tak oczywiscie beda beda tak tak tak tak oczywiscie beda beda Tak Tak
splacane. sptacane

15 Aha no to dobra, no to dobra aha no to dobra no to dobra Tak Tak

Podsumowanie | 10/15 12/15

Powyzsza dyskusja potwierdzila celowos¢ implementacji w voicebotach CC modutéw poprawy
jakosci transkrypcji automatycznej. Dzigki zwiekszonej jakosSci transkrypcji poprawiajg si¢
wyniki rozpoznawania intencji na platformach NLU. Doktadna analiza tabeli 5.9 pokazuje, ze
uzycie metody IAT dla kazdego zbioru zwigkszyto doktadnos$¢ rozpoznawania intencji dla
Dialogflow od 1,15% do 27,94%, a dla platformy Rasa od 2,11% do 13,58%. Natomiast patrzac
na bardziej szczegdtowe dane w ramach zbioru testowego ,,Grupa 1/ Rasa” (tabela 5.10) mozna
dostrzec, ze poprawa dla ,,V3 Autoryzacja” osiagneta az 66,67%. OczywiScie nalezy uznac to
za skrajny przypadek, gdyz tutaj system ASR notorycznie popetniat btedy w stowach ,,pesel”
I ,numer imei”. Jednak takie przypadki czesto stanowig problem w systemach ASR, gdyz
trudno je zmusi¢ do poprawnego rozpoznawania takich specyficznych stow. Dlatego tez
zastosowanie metody IAT w takich sytuacjach moze by¢ najskuteczniejszym rozwigzaniem
w porownaniu do podejscia douczania systemu ASR (MST) lub mechanizmu podpowiedzi
(GST).

Opracowana metoda poprawy jakosci transkrypcji automatycznej 1AT dla CC pomimo swojej
duzej skutecznos$ci nie rozwigzuje wszystkich aspektow wptywajacych na udzielanie im jak
najbardziej trafnych odpowiedzi przez voicebota CC. Dlatego tez jako kolejny cel badan
wyznaczono analiz¢ wpltywu emocji na rozpoznawanie intencji, aby osiagna¢ maksymalng
skutecznos¢ funkcjonowania wirtualnego konsultanta.
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6 Wplyw emocji na rozpoznawanie intencji

Niniejszy rozdzial przedstawia przeprowadzone badania, w zakresie wplywu emocji na
rozpoznawanie rzeczywistych intencji klientow, w celu zwigkszenia skuteczno$é
funkcjonowania wirtualnego konsultanta. Zaprezentowano analize lingwistyczng i przyktady
konwersacji, w ktorych kluczowym elementem do zrozumienia intencji klienta jest
rozpoznawanie jego emocji. Wskazano mechanizmy (encj¢ okreslajagca emocje, reguly
wnioskowania), ktore zostaly wykorzystane przy tworzeniu nowej metody rozpoznawania
ukrytych intencji. Scharakteryzowano sposob tworzenia zbioréw uczacych i testujacych.
Zaproponowano koncepcj¢ nowego procesu funkcjonowania bota. Na koncu przedstawiono
wyniki eksperymentéw z zastosowaniem nowej metody rozpoznawania ukrytych intencji
uwzgledniajacej emocje, zaréwno dla kanatu gtosowego jak 1 kanatu czat.

6.1 Metodologia badan

Dane eksperymentalne stanowily rzeczywiste rozmowy Contact Center pomigdzy agentem
i klientem. W badaniach wykorzystano baz¢ RLPHDB opisang w podrozdziale 5.1 obejmujaca
1054 rzeczywiste rozmowy telefoniczne i nowo utworzong baze¢ danych zawierajgca
545 rzeczywiste rozmowy czat, oznaczong jako RLCHDB (ang. real chat conversations).
W wyniku wspotpracy z psychologami i lingwistami specjalizujagcymi si¢ W obszarze CC
okreslono pie¢ gtdéwnych typow emocji, ktoére w problematyce rozméw na linii klient-agent
maja najwicksze znaczenie. Sg to emocje: Rado$¢, Ztos¢, Smutek, Strach oraz Neutralnos¢ [97].

W tabeli 6.1 przedstawiono przyktady, w ktorych rozumienie wypowiedzi klienta wymaga
posiadania pewnej wiedzy o $wiecie, konsytuacji oraz umiejetnosci odczytywania innych
pozawerbalnych znakéw komunikacji. W tabeli 6.1 oznaczono réwniez typy emocji, jakie
zostaly zidentyfikowane przy wspotpracy z psychologami w prezentowanych dialogach CC.

Tabela 6.1. Wybrane intencje informacyjne skorelowane z emocjami

Znaczenie Rozpoznana | Znaczenie implikowane
Lp.|K/A Fragment konwersacji dostowne (bez tla pozr P
- emocja z tlem emocjonalnym
emocjonalnego)
PRZYKLADY RZECZYWISTYCH KONWERSACIJI Z KANALU GLOSOWEGO
K Przepraszam, ale to jest nieporozumienie Jestem wdzigczny
zebym placil za cos czego nie otrzymatem za to, ze moge . Mam dos¢ wspolpracy z ta
‘ . Zto$¢
1 | A |Rozumiem korzysta¢ z ustug firma.
K |Dziekuje za takq firme firmy
Analiza konwersacji: Stwierdzenie, zdanie oznajmujace.
Czy zapoznat si¢ pan z regulaminem wybranej Nie zapoznatem si¢ z
A |ustugi serwisowej i akceptuje Pan jego Zapoznalem si¢ z regulaminem, natomiast zeby
warunki? regulaminem Strach moja sprawa byta
2 | K |No dobrze, akceptuje, potwierdzam ushugi serwisowe;. {gﬁ;}g}(rtywana potwierdzitlem
Analiza konwersacji: Zdanie oznajmujace, uzycie partykuty no wzmacnia fakt formalnego zatwierdzenia
regulaminu ustugi, ale uzycie jej przed czasownikiem potwierdzam, wskazuje na to, ze klient nie ma pewnosci, czy
zna tre$¢ regulaminu.
A Czy kontakt z infolinig pomogt w rozwigzaniu Drickuic. na Dzigkujg¢ na pewno
sprawy. Po rozmowie otrzyma Pani SMS grue, . Rados¢ odpowiem, ocena bedzie
—— - pewno odpowiem
3 |_K |Dzigkujg, na pewno odpowiem pozytywna.
Analiza konwersacji: Zdanie oznajmujace, uzycie wyrazenia przyimkowego na pewno wskazuje, ze klient, ktorego
sprawa zostata rozwigzana zgodnie z oczekiwaniami, pochwali firm¢ za jej skutecznosc.
A Czy chee Pan zrezygnowa¢ z numeru z ktérego |Mam zamiar Jestem rozczarowany i jak nie
Pan dzwoni? zrezygnowac z rozwiazecie sprawy to
4 - Smutek . .
. . wszystkich zrezygnuj¢ ze wszystkich
K |Bede rezygnowat ze wszystkich numerow. . .
numerow. numerow.
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Analiza konwersacji: Zdanie oznajmujace. Uzycie zaimka upowszechniajacego w wyrazeniu ,,wszystkich
numerdéw” wskazuje na duze rozczarowanie klienta, stuzy do uogélnienia i podkres$lenia negatywnych emocji, ktore
klient zywi w stosunku do firmy. Generalizacja tego rodzaju stanowi jedng z barier komunikacyjnych polegajacych
na przesadnym przypisaniu firmie nawet tych btedéw, ktorych nie popehita.
PRZYKLADY RZECZYWISTYCH KONWERSACIJI Z KANALU TEKSTOWEGO
A [We ie? L iej 7
czym moge pfzmoc 0, ponownie si¢ Nie jestem zaflowollony, ze
K |0 znowu Pan! :( spotykam Smutek znowu bedzie mnie Pan
1 LA |Postaram si¢ Panu pomdc jak najlepiej. Y obshugiwat
Wykrzyknienie, z uzyciem emotikona ze smutng mina, wskazuje na rozczarowanie klienta, ze bedzie obstugiwany
przez osobe, z ktorej ushug nie byt zadowolony.
K |Poprosze o aktywowanie subskrypcji Dzigkuje za
A Subskrypcja zostata aktywowana. Czy moge pomoc, Poméel mi Pan. O to mi
jeszcze jakos poméc? subskrypcja Rado$é & cho dzih;
2 . L N zostata ’
K |Péki co dzigki za pomoc. Pozdrawiam :) aktywowana.
Analiza konwersacji: Uzycie w wypowiedzi wyrazow potocznych, takich jak dzigki i poki co (W znaczeniu-jak do
tej pory), podkreslaja zakonczenie danej czynnosci.
K |To kto mi jest w stanie odpowiedzie¢? Jestem bardzo Jestem niezadowolony, wrecz
A |Niestety nikt : . wéciektly, ze nikt mi nie
- - usatysfakcjonowa Z10$¢ S S .
K Jestem bardzo usatysfakcjonowany!!! :( Do ny udzielit odpowiedzi na moje
3 widzenia!l! pytanie.
Analiza konwersacji: Zdanie wykrzyknikowe, niezadowolenie klienta wzmacniaja wykrzykniki na koncu frazy oraz
emotikon ze smutng minka.
A Zgloszenie zostalo wystane, numer Pana
zgloszenia to 123-456
Co mi z numeru zgloszenia, tydzien bedq Przez dtuzszy czas . .
K |naprawiac i przez ten okres bede bez telefonu |bede bez numeru Strach Zbyt d%pgo me bﬁd@. miat
. telefonu i obawiam si¢ tego.
4 : telefonu
A Rozpoczecie swiadczenia ustug moze nastgpic
w terminie 24 godzin od Aktywacji.
Analiza konwersacji: Zdanie oznajmujace, ktorego tre$¢ zostala wzmocniona emotikonem ze smutng minka,
wzmacnia obawy klienta, ze nie bedzie mogl korzysta¢ z telefonu i przez to bedzie narazony na jakie$
niedogodnosci.

Legenda: K — Klient, A — Agent

Jak wynika z analizy przyktadow zamieszczonych w tabeli 6.1, interpretacja stow lub wyrazen
w powigzaniu z konkretnym typem emocji moze zmienia¢ zupehie kierunek rozmowy. Jest to
zwigzane z rozumieniem znaczen przekazywanych przez klienta werbalnie, ale rowniez
I emocjonalnie. Te same frazy wypowiadane z okreslong emocjg maja inne znaczenie niz te
same frazy pozbawione tla emocjonalnego [98]. Zadaniem wirtualnych konsultantow powinna
by¢ zatem mozliwo$¢ prowadzenia rozmow w taki sposob, aby mozliwe byto uzaleznienie
dialogow zarowno od rozpoznawanych intencji jak réwniez rozpoznawanych emocji, jesli takie
wystapig. Wowczas wirtualny konsultant bedzie mogt traktowaé fraze z emocjg negatywna
inaczej niz t¢ sama fraz¢ z emocja pozytywna lub neutralng. Analiza lingwistyczna wykazata,
ze w wielu przypadkach funkcja Fniu moze zwracaé fatszywe intencje. Prawdziwe (ukryte
intencje) mozna zidentyfikowa¢ poprzez uwzglednienie emocji z wypowiedzi klienta. Sa
mozliwe dwa rozwigzania:

* Modyfikacja funkcji FnLu
» Modyfikacja funkcji Fa

Pierwsze podejScie wymagatoby opracowanie nowej platformy NLU. Poniewaz zalozeniem

pracy bylo wykorzystanie standardowych platform NLU z tego wzgledu wybrano drugie
podejscie i wprowadzono nowa funkcje Fae.
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Definicja 6.1

Funkcja Fae okresla akcj¢ bota dla intencji INT; i emocji wypowiedzi E:

Fap: (Sint» SE) = Sa (6.1)

gdzie INTj € Sint i Ef € Sk
Definicja 6.2
Jezeli dla pewnej frazy Pizachodzi:

INT; = Fypy(Py) (6.2)

I istnieje Es takie, ze:
Fyz(INT;, Ef) # F,(INT)) (63)
wtedy INT; nazywamy falszywa intencjg w konteks$cie frazy Pi.

Funkcja Fae definiuje prawidtowa akcje bota Ax w przypadku, gdy z fraza P zwigzana jest
emocja Er.

Ay = Fpg(INT}, Ef) (6.4)

Natomiast nieuwzglednienie emocji powoduje nieprawidtowa akcje bota Ay:

A, = F,(INT;) (6.5)

W celu spowodowania wyboru akcji bota nalezy zidentyfikowac ukrytg intencje zawartg
w wypowiedzi klienta.

Definicja 6.3

Niech INT; bedzie falszywa intencja w kontekscie frazy Pj taka, ze
Fuz(INT;, Ef) = Ay (66)

Jesli istnieje INTy takie, ze:

FA(INT,) = Ay (6.7)
wtedy INTx nazywamy ukryta intencja.

Ukryta intencja wynika z intencji rozpoznanej na podstawie tekstu wypowiedzi, ktora jest
korygowana na podstawie rozpoznanej emocji w tej wypowiedzi. Gdy wystapi emocja inna niz
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Neutralna to akcja bota moze zosta¢ zmieniona. Na przyktad: Jezeli rozpoznana zostanie
intencja Zadowolenie z obstugi to w przypadku:

» Gdy rozpoznana emocja bedzie Neutralna zostanie wybrana akcja: Klient zadowolony,
podziekuj.

» Gdy rozpoznana emocja bedzie Ztos¢ zostanie wybrana akcja: Klient niezadowolony,
zapytaj, dlaczego.

Przy zalozeniu, ze dla czesci fraz w zbiorze testowym rozpoznawane sg falszywe intencje,
w wyniku czego zostanie dla nich wybrana niepoprawna akcja.

m — liczba wszystkich fraz testowych
my — liczba fraz testowych z fatszywi intencjami (wybrane niepoprawne akcje)

Zatozono, ze celem prac bedzie uzyskanie funkcji Fag, ktora bedzie uwzglednia¢ emocje
(wykrywac ukryte intencje).
mz — liczba fraz testowych z ukrytymi intencjami (wybrane poprawne akcje dla czgséci fraz
z fatszywymi intencjami, gdzie 0 < my <= my).
Doktadnos¢ accA: dla my:
m— m1

m (638)

accA, =

Doktadno$¢ accA, dla my:

m— (my; —my)
m (6.9)

accA, =

Mozna zauwazy¢, ze acCA1 < acCAp, poniewaz:

m—m, <m—(m1—m2)
m m (6.10)

m,>0=

Warunkiem wyzej wymienionych zalezno$ci, jest zalozenie, Ze falszywe intencje sa
odwzorowywane w niepoprawne akcje.

Zatem jezeli zwigkszy si¢ liczba rozpoznawanych ukrytych intencji to poprawi si¢ doktadno$¢
odwzorowania fraz w akcje bota accA.

6.2 Metoda rozpoznawania ukrytych intencji

Jak pokazano w podrozdziale 6.1, specyfika rozméw w CC wskazuje, ze jest wiele przypadkow,
gdy odpowiedzi na rozpoznane automatycznie intencje klienta powinny by¢ rézne w zaleznosci
od pojawiajacych si¢ w poszczegdlnych konwersacjach emocji. Dlatego tez, w prezentowanym
podejsciu  wykorzystana zostala metoda rozpoznawania emocji klienta w kanatach
dzwickowych oraz kanatach tekstowych CC [82]. W proponowanej metodzie (rysunek 6.1) na
wejscie platformy NLU dostarczana jest fraza testowa (lub wejSciowa) oraz warto$¢
rozpoznanej emocji. Fraza testowa podlega standardowemu przetwarzaniu przez wybrang
platforme¢ NLU w wyniku czego okre§lona zostaje rozpoznana intencja. Nastepnie rozpoznana
intencja jest korygowana w zaleznos$ci od rozpoznanych emocji w wypowiedzi klienta, w ten
sposob scenariusz rozmowy przelgczany jest zgodnie ze zdefiniowanymi regutami
wnioskowania na podstawie przekazanych emocji. Na wyjscie zwracana jest odpowiedz do
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klienta generowana przez akcj¢ bota wynikajaca z predykcji intencji klienta z uwzglednieniem
jego stanu emocjonalnego.

Na rysunku 6.1 szary kolor tta wskazuje na nowe elementy zaproponowane w pracy. W bloku
WNIOSKOWANIE OPARTE NA EMOCJACH jest uzyta funkcja Fag, okreslona wzorem

(6.1),

ktorej

argumentami

jest

I ROZPOZNANA EMOCJA Et, a wynikiem AKCJA BOTA Ax.

N

WEJSCIOWA P;

ROZPOZNANA

FRAZA

EMOCJA E;

Fniy

PLATFORMA NLU

zarowno ROZPOZNANA INTENCJA INT; jak
ROZPOZNANA WNIOSKOWANIE
INTENCJA OPARTE NA AKCJA BOTA
INT; EMOCJACH Ak
""""""""" o Fae

Rysunek 6.1. Proces dziatania bota uwzgledniajgcy emocje

W tabeli 6.2 przedstawiono wybrane fragmenty wypowiedzi klientow, wyselekcjonowane
bezposrednio z rzeczywistych rozméw CC, dla ktorych w zaleznos$ci od standéw emocjonalnych
klienta wnioskowane akcje wykonywane przez bota powinny by¢ zupetnie inne. Zobrazowane
przyktady dotycza zarowno kanatu glosowego jak rowniez kanatu tekstowego.

Tabela 6.2. Przyktad budowy scenariusza rozmowy w zaleznosci od emocji

Fraza klienta Intencja Emocja Akcja bota
Kanal Pi INT; E
i j f Fa Fae
Z10$¢, Smutek, . Klient zadowolony, Klient niezadowolony,
Strach podziekuj zapytaj, dlaczego
Glos |Super firma Zadowolenie z Radosé| — Klient zadowolony, Klient zadowolony,
P obshugi podziekuj podzigkuj i wyslij ankiete
Neutralnoéé| — Klient zadowolony, Klient zadowolony,
podzickuj podzickuj
No dobrze, Smutek, Strach| — |Przyjmij odmowe Potwierdza, ale upewnij sie
Glos |akceptuje, Potwierdzenie Rados$¢, Ztos¢, - - . .
D otw]i7 erjdez am Neutralnoéé| Przyjmij odmowe Przyjmij potwierdzenie
Ztos¢, Smutek, .. -
_ _ Strach| Przyjmij odmowe Zaprzecza, ale upewnij si¢
Glos |No, nie dostatam | Zaprzeczenie =
Rados¢, .. ..
Neutralnosé| Przyjmij odmowe Przyjmij odmowe
.. . Upewnij si¢ czy jest zamiar
Bede resvenowal Smutek, Strach| — |Przyjmij rezygnacje rerz)ygnajc i eyl
ede rezyg Wypowiedzenie . .

Glos |ze wszystkich UMow Ziosé| — [Pravimii rezvenaci Rezygnuje, zaproponuj

numerow y yjmiy rezygnacje lepsza oferte
Neutralno$¢| — |Przyjmij rezygnacje Przyjmij rezygnacje
Nie mo Odzvskiwanie Zto$¢, Smutek| — |Reset hasta przez email  |Reset hasta przez agenta

Tekst 8¢ y Rados¢, Strach, . .
zresetowac hasta hasta Neutralnogél Reset hasta przez email ~ [Reset hasta przez email
Reinstalacja Zto$¢| — ialr?koaxigilelna R e Reset aplikacji przez agenta
aplikacji Problemy z D ]

Tekst | L Smutek, Strach, . . . . . .
nie data aplikacja Radodé. | — Samodzielna reinstalacja |Samodzielna reinstalacja
rezultatow Neutralnog C aplikacji aplikacji

,, Sprébuj rozwiazac Potacz z agentem
P Lo — problem automatycznie  |natychmiast
7 agentem agentem ' problem automatycznie  |oczekujacej do agenta
g Rados¢, . Sprobuj rozwiazaé Sprobuj rozwiazaé problem
Neutralno$é problem automatycznie  |automatycznie
Legenda: Zaznaczone pola zawierajg btedng warto$¢ akcji bota.
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W zakresie opracowywanej metody rozpoznawania ukrytych intencji Fae waznym elementem
wymagajacym rozstrzygnigcia bylo okreslenie sposobu przekazywania informacji
0 rozpoznawanych emocjach klientéw. Najprostszym z mozliwych rozwigzan w tym zakresie
jest uzupehianie frazy uczacej stosownym tekstem opisujgcym dany typ emocji. Rozwigzanie
to nie jest jednak skuteczne ze wzgledu na niekorzystny wpltyw na przeprowadzane w dalszych
krokach procesy uczenia. W konsekwencji takie rozwigzanie dos¢ czesto skutkuje blednym
rozpoznawaniem intencji. Inng mozliwoscia jest wykorzystanie wejSciowych parametrow sesji.
Jednak przekazywanie parametrow na kazdej platformie jest realizowane w inny sposob, CO
stanowi stosunkowo duze ograniczenie majac na uwadze uniwersalno$¢ proponowanej metody.
Ostatecznie wybrane zostato rozwigzanie najbardziej uniwersalne, wykorzystujagce mechanizm
encji [99], [100]. Jest to mechanizm bedacy standardem dla roznych platform NLU [101].

Encja definiuje typ konkretnych informacji, ktéore mozna wyodrebni¢ z danych wejsciowych.
Odpowiadajg one wielu roznym popularnym typom danych, np.: encje dopasowujace daty,
adresy e-mail czy godziny. Istnieje ponadto mozliwo$¢ tworzenia wlasnych encji, w celu
dopasowywania danych niestandardowych.

6.2.1 Reprezentowanie emocji za pomocg encji

Encje na platformach NLU w glownym zamierzeniu stuzg do zbierania danych od klienta np.
marki telefonu, koloru telefonu itd. Fraza testowa przekazywana do platformy NLU stanowi
podstawe do rozpoznania intencji, a encje, ktore si¢ znajduja w frazie testowej sa wyodrgbniane
w celu doprecyzowania informacji od klienta. Przyktad definiowania encji we frazie uczacej
I wyodrgbnienia wartos$ci encji z frazy testowej przedstawiono w tabeli 6.3. W przytoczonym
przyktadzie platforma NLU wyodrebnia z transkrypcji wypowiedzi klienta (z frazy testowej)
informacj¢ dotyczaca marki i koloru telefonu tj. czarny Samsung.

Tabela 6.3. Przyklad definiowania encji we frazie uczqcej i wyodregbniania wartosci encji z frazy testowej

Fraza uczaca Pj

Zamawiam telefon [Xiaomi](markaTelefonuEntity) koloru [czarnego](kolorTelefonuEntity)

Intencja Zamowienie telefonu
Proces uczenia Encja 1 markaTelefonuEntity
Encja 2 kolorTelefonuEntity

Fraza testowa Pi

Chcee zamowié telefon Samsung najlepiej koloru czarnego.

. Zamowienie telefonu - intencja rozpoznana na podstawie:
Intencja g o
Proces rozpoznawania Chce zamowic telefon najlepiej koloru
P Encja 1 markaTelefonuEntity=Samsung
Encja 2 kolorTelefonuEntity=czarny

Z uwagi na to, ze wszystkie platformy NLU posiadajg funkcjonalnos¢ encji jak i mozliwo$é
wyodrebniania z nich wartosci uznano, ze zastosowanie ich do przekazywania rozpoznanych
emocji bedzie stanowito najbardziej adekwatne podejscie.

Podejscie, ktore zastosowano polega na tym, ze w pierwszej kolejno$¢ nastepuje proces uczenia
poprzez tworzenie fraz uczacych przypisanych do kazdej z intencji ze zdefiniowana encja
emoEnt na koncu frazy. Przy czym jako warto$¢ encji wstawiane sa wszystkie mozliwe
wartosci: emo_happy dla Rados¢, emo_sad dla Smutek, emo_angry dla Ztos¢, emo_fear dla
Strach. Dodatkowo czg¢s¢ fraz uczacych jest tworzona bez emoEnt na koncu frazy co odpowiada
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stanowi Neutralno§¢. W tabeli 6.4 zaprezentowano przykladowe frazy uczace
z uwzglednieniem obstugi emocji.

Tabela 6.4. Frazy uczqce dla intencji ,, Wypowiedzenie umowy ” z uwzglednieniem emocji

Emocja Frazy uczace Pi z encja emoEnt okre§lajaca Er
- Ja mysle ze rezygnuje tak kompletnie [emo_happy](emoEnt)
Rados¢ ;
Chce zrezygnowac z tego [emo_happy](emoEnt)
To w takim razie rezygnuje [emo_sad](emoEnt)

Smutek Czy moglabym zrezygnowa¢ z tego abonamentu [emo_sad]( emoEnt)
L chcielibysmy wlasnie zrezygnowa¢ [emo_angry]( emoEnt)
Ztos¢ . - .
moge w takim ukladzie zrezygnowa¢ [emo_angry]( emoEnt)
aha no to w takim razie to zrezygnuje z tej ustugi [emo_fear]( emoEnt)
Strach -
ja bym zrezygnowal z tego [emo_fear]( emoEnt)
Neutralnoéé Jako sktadam pani dyspozycje hmm rezygnacji

to w takim razie to zrezygnuje z tej ustugi

Warto zwroci¢ uwage na fakt, ze przy frazach uczacych wcale emocje nie musza
W rzeczywistosci wystgpi¢ w wypowiedziach klientow tzn. mogg zostaé przypisane do
dowolnej frazy. Chodzi o to, aby przekaza¢ do platformy NLU informacje, Ze taka encja z taka
warto$cig moze wystapi€ i zeby byla uwzgledniona w procesie uczenia.

W przypadku fraz testowych, jezeli w wypowiedzi klienta wystgpi jedna z emocji to wowczas
jest ona dodawana na koncu transkrypcji tej wypowiedzi przed dostarczeniem jej do platformy
NLU co zaprezentowano w tabeli 6.5.

Tabela 6.5. Frazy testowe dla intencji ,, Wypowiedzenie umowy ” z uwzglednieniem emocji

Emocja Frazy testowe Pi z encja emoEnt okreslajaca Es

Radogé chciatbym zrezygnowa¢ od razu z tego ubezpieczenia. emo_happy
Ja chcialem zrezygnowa¢ z podpisanej umowy internetowej emo_happy
chciatbym w tej chwili zrezygnowad emo_sad

Smutek - e —
bardzo prosze w tej chwili ee rozwigzaé tq umowe emo_sad

Zlodé Rezygnuje, tak emo_angry
chyba bede chyba bede rezygnowat ze wszystkich numeréw emo_angry

Strach Nie, mysle, ze po prostu rezygnuje tak kompletnie. emo_fear
Wie pani co ja zrezygnuje z tej ustugi emo_fear

Neutralno$é ze_by_ Zeby pop ro.stuz flego Les Lt nde ; —
Nie ja u was ztozytam wypowiedzenie i od was chce zabraé numer przenies¢ do innego operatora.

W metodzie rozpoznawania ukrytych intencji, encje przekazywane sg wigc jako okreslone
rodzaje emocji. Kluczowe jest to, ze zastosowanie mechanizmow encji pozwala przekazywac
we frazach dowolne wartosci i nie ma to wptywu na proces uczenia oraz testowania, gdyz
W tych procesach jest uwzgledniany tylko tekst bez zdefiniowanych lub wyodrgbnionych encji.

6.2.2 Procedura uczenia bota
Zgodnie z zaproponowanym podejsciem, przygotowanie bota dla danego CC bedzie sktada¢
si¢ z nastepujacych krokdw:

1. Opracowanie zbiorow SinT i Sa: zbiory te sg okreslane na podstawie analizy spraw
bedacych przedmiotem rozméw w danej kampanii CC.
2. Uczenie platformy NLU:
» Opracowanie zbiordw Spy I Spr: zbiory fraz powinny zosta¢ opracowane na
podstawie rzeczywistych rozméw agentéw i klientow przeprowadzonych
w danym CC. Frazy uczace Spu powinny wystepowaé zarowno z dodanymi
encjami okreslajacymi emocje jak i bez nich.
* Trenowanie platformy: wykorzystujagc zbior Spu nalezy nauczy¢ system
rozpoznawania intencji ze zbioru Sinr.
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»  Weryfikacja poprawnosci rozpoznanych intencji.

3. Opracowanie regut wnioskowania opartych o rozpoznane emocje (zbior Sg): zbior regut
bedzie tworzyt mechanizm wnioskowania wybierajacy odpowiednig akcje bota ze
zbioru Sa.

4. Walidacja bota: testowanie i ocena dziatania bota za pomocg zbioru Spr. W przypadku
niezadowalajacych wynikoéw powrdt do punktu 2.

6.2.3 Proces dzialania bota rozpoznajgacego ukryte intencje z metoda poprawy jakosci
transkrypcji

W oparciu o nowe metody IAT i Fae poprawiajace skuteczno$¢ dziatania bota opracowano

zmodyfikowany proces dziatania bota (rysunek 6.2). Linig ciggla oznaczono dotychczasowe

standardowe metody, natomiast linia przerywana oznaczono nowe elementy zwigzane

z zastosowaniem metody rozpoznawaniem ukrytych intencji oraz metody poprawy jakosci

transkrypcji opisanej w podrozdziale 5.2.

Proces dziatania bota musi by¢ wczesniej poprzedzony fazg uczenia opisang w punkcie 6.2.2.
W przypadku standardowego procesu frazy uczace zawieraja tylko tekst wypowiedzi, natomiast
W proponowanym rozwiazaniu frazy uczace sg rozbudowane o encj¢ emoEnt opisana w punkcie
6.2.1.

Zmodyfikowany proces dziatania bota, rozbudowany o nowe metody poprawiajace
skuteczno$¢ dziatania bota, ma bardziej ztozony przebieg (rysunek 6.2):

» Strumien audio rozmowy jest procesowany standardowa metodg transkrypcji
automatycznej.

= Tekst transkrypcji jest przetwarzany przez metodg poprawy jakosci transkrypcji 1AT.

» Nastgpuje rozpoznawanie emocji:

o Dla rozmowy glosowej na podstawie strumienia audio.
s Dlarozmowy czat na podstawie tekstu.

» Frazy testowe sg tworzone na podstawie skorygowanego tekstu transkrypcji lub na
podstawie tekstu rozmowy czat. Dodatkowo do frazy testowej dodawana jest
rozpoznana emocja W postaci encji emoEnt.

» Fraza testowa wraz z dodang encja emoEnt jest przekazywana na wejscie do platformy
NLU.

= Platforma NLU w pierwszej kolejnosSci rozpoznaje intencje funkcjg Fniu na podstawie
tekstu frazy testowej Pj (nie uwzglednia encji emoEnt).

» Nastepuje przekierowanie do funkcji regut wnioskowania Fag (6.1), ktora na podstawie
intencji INT; oraz encji emoEnt okresla docelowa akcje bota Ax. Warto podkreslic, ze
w tym miejscu dla standardowego procesu jest wykonywana funkcja standardowa Fa
(4.5) przyjmujaca jako argument tylko intencjg INT;.

» Nastgpuje wybor akcji bota Ax, ktora generuje odpowiedz klientowi.
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Bazowa transkrypcja

VL\
Tekst tra

nskrypcji

e v _
_____ _——————
I
—_—— _—— e
< Skorygowany tekst transkrypcji -3
~——— _— !
- T I
1 I
I
_————— v _ .
—— ——>| Rozpoznawanie emociji z dzwigku i tekstu :
- _ | |
| I
| I
Y I
—_— T T == I
< Rozpoznana emocja > |
—-——_ —— l
—_—— T —_—— !
| A 4
L_ —p Przygotowanie fraz testowych <
fmm e
—— ——— —_ T —
( Fraza testowa z emocjg N Fraza testowa
S — "
| —_
1 |
! l
' |
' |
: e —— P Rozpoznaj intencje
I

—————— >I|_ Funkcja regut wnioskowania (intencja, emocja) jl Funkcja standardowa (intencja)

Akcja bota 1...n

Wykonaj akcje bota
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Rysunek 6.2. Zmodyfikowany proces dziatania bota, rozbudowany o metody poprawiajgce skutecznosé jego dzialania
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6.3 Wyniki eksperymentéw oceniajacych skuteczno$¢ metody rozpoznawania
ukrytych intencji

Skutecznos¢ zaproponowanej metody rozpoznawania Ukrytych intencji klientow Fae zostata

wykazana poprzez wykonanie eksperymentow porownawczych, w ktorych poréwnano wyniki

wyboru akcji bota dla standardowej metody Fa (standardowa platforma NLU) z nowa metoda

Fae (platforma NLU rozbudowana o nowg metodg).

W oparciu 0 zgromadzone w bazie RLCHDB rozmowy czat wyselekcjonowano zbior Sint
pictnastu najczesciej wystepujacych intencji, ktore podzielono na trzy grupy (tabela 6.6).
Z rozméw czat wybrano 375 fraz uczacych (po 25 fraz dla kazdej intencji) oraz 225 fraz
testowych (po 15 fraz dla kazdej intencji). Frazy uczace i testowe pochodzity z roznych zbiorow
wypowiedzi klientdow z rozmow czat.

Dla rozméw glosowych skorzystano z wcze$niej przygotowanych fraz uczacych i testowych
dla pigtnastu intencji z bazy RLPHDB opisanych w podrozdziale 5.4 (tabela 5.5).

Tabela 6.6. Grupy wyselekcjonowanych intencji dla kanatu tekstowego

Wyselekcjonowane intencje INT; dla kanalu tekstowego

Grupa
ID Nazwa

T1 |Potwierdzenie

T2 |Zaprzeczenie

1 T3 |Autoryzacja

T4 |Wypowiedzenie umowy

T5 |Zadowolenie z obstugi

T1 |Odzyskiwanie hasta

T2 |Aktywacja subskrypcji

2 T3 |Problemy z aplikacja

T4 |Aktywacja ustug internetowych

T5 |Status sprawy

T1 |Stan ushugi

T2 |Polacz z agentem

3 T3 |Aktywacja SIM

T4 |Problem z potaczeniem internetowym
T5 |Termin rozwigzania

Legenda: T1-T5 — oznaczenie intencji w danej grupie dla kanatu tekstowego.

W proponowanej metodzie emocje wystepujace w wypowiedziach sg wykorzystywane do
rozpoznawania ukrytych intencji klienta. Na tej podstawie mechanizm wnioskowania dokonuje
wyboru poprawnej akcji bota jaka ma by¢ wykonana. Mechanizm ten korzysta z regut
wnioskowania warunkowanych emocjami, ktore tworzy specjalista CC na platformie NLU jako
nierozlaczna cze$¢ budowanego scenariusza rozmowy. Zardwno scenariusz rozmowy jak
I reguly wnioskowania tworzone sa w graficznym lub tekstowym s$rodowisku projektowym
udostepnianym przez kazda platforme NLU. Kluczowg zasada jest to, aby dla danej intencji
wyodrebni¢ przypadki, w ktorych znaczenie fraz testowych zostaje zmienione poprzez
pojawiajace si¢ w nich emocje. Jezeli dana emocja zmienia znacCzenie intencji rozpoznanej
z frazy testowej na tyle, ze powinna by¢ wybrana inna akcja bota, to nalezy zdefiniowac regute
uwzgledniajacg te emocje, ktora wskaze inng akcje bota, niz pierwotna akcja bota (dla stanu
Neutralno$¢). W tabeli 6.7 pokazano zdefiniowane reguty wnioskowania zwigzane z intencjami
wyszczegdlnionymi w podrozdziale 5.4.
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Zbior przestanek jest okreslony przez zbiér mozliwych emocji Se. Zbior wnioskow jest
okreslony przez zbior akcji bota Sa dla kazdej grupy w ramach kanatu gtosowego i tekstowego.
Jako warto$ci zbiorow uzywane sg identyfikatory akcji bota w celu skrdcenia zapisu:

Syver = {VG1A1, ..., VG1A411}
Suves = {VG241, ..., VG2AT}
Siwes = {VG341, .., VG3AT)}

Sare1 = {TG1A1, ..., TG1A11)
SATGZ = {TGZAl,
SATG3 = {TG3A1,

(6.11)

,TG2A7}
,TG3A6}

Jak mozna zauwazy¢ w niektorych przypadkach emocje nie majg znaczenia (np. V3). Oznacza
to, ze niezaleznie od emocji w wypowiedzi klienta nie ma ukrytych intencji. W innych
przypadkach pojawienie si¢ wybranych emocji moze oznaczaé, ze faktyczna intencja zalezy od
emocji, a che¢ zmiany decyzji moze by¢ uznana za intencje ukrytg (np. V4). Interesujgcym
przypadkiem jest intencja V5. W tym przypadku emocje moga oznacza¢ zupehie inng ukryta
intencje niz wykryta na podstawie analizy samego tekstu wypowiedzi. Nieuwzglednienie takich
przypadkow prowadzi do catkowicie blednego dziatania bota.

Tabela 6.7. Akcje bota wynikajgce z regut wnioskowania

Grupa Intencja . . . . . Nazwa akcji bota
Kanal ID INT; Regula wnioskowania dla intencji = ID akcji bota Ar
V1 |Potwierdzenie emo_sad v emo_fear = VG1A6 Potwierdza, ale upewnij si¢
~(emo_sad v emo_fear) = VGI1A5 Przyjmij potwierdzenie
V2 |7aorzeczenie emo_angry v emo_sad v emo_fear = VG1All Zaprzecza, ale upewnij si¢
P ~(emo_angry v emo_sad v emo_fear) = VG1A10 |Przyjmij odmowe
V3 |Autoryzacja VG1A1 Zautoryzuj
emo_sad v emo_fear = VG1A9 ggew;l:c .Silq czy jest zamiar
Grupal | V4 Wypowiedzenie Re;/}?gnu;e zaproponuj lepsza
Glos umowy emo_angry = VG1A8 oferte
~(emo_angry v emo_sad v emo_fear) = VG1A7 Rezygnuje
emo_angry v emo_sad v emo_fear = VG1A4 Klient niezadowolony, zapytaj,
dlaczego
Zadowolenie z - —
V5 . Klient zadowolony, podzigku; i
obstugi emo_happy = VG1A2 wyslij ankiete
~(emo_angry v emo_sad v emo_fear v . .
emo_happy) = VGIA3 Klient zadowolony, podzigkuj
V1 [Status ustugi VG2A3 Podaj status ustugi
. Podaj szczegotowe informacje o
V2 Lr;rf](él\’,rﬂzcjeo emo_angry v emo_fear = VG2A6 UMowie
~(emo_angry v emo_fear) = VG2A5 Podaj informacje 0 umowie
Grupa2 | V3 ﬁgﬁ’ggﬁy L(‘:S;ug = VG2A4 Aktywuj ustuge Internetu
Glos Zweryfikuj zasadno$¢
V4 Naprawa emo_angry v emo_fear = VG2A2 zgloszenia i przyjmij urzadzenie
urzadzenia do naprawy
~(emo_angry v emo_fear) = VG2Al Przyjmij urzadzenie do naprawy
V5 E;fg\(}v};zeme VG2A7 Przedtuz umowe
V1 Lg&?&gg‘”e ° VG3A6 Podaj informacje o fakturze
Problem z Pravimii zek . bl
V2 |pofaczeniem VG3IAT | rftzg?r?;tge rig oszenie problemu z
Grupa 3 internetowym
G}F:)s emo_angry = VG3A3 Polacz z agentem natychmiast
Zbierze informacje¢ od klienta i
emo_sad v emo_fear = VG3A2 .
V3 |Potacz z agentem nastepnie polacz z agentem
~(emo_angry v emo_sad v emo_fear) = VG3A4 Umles_c kh_entawkolejce
oczekiwania na agenta
V4 |Opis uszkodzen  |VG3AS5 Zarejestruj opis uszkodzen
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V5 Odzyskiwanie VG3A1 Resetuj hasto klienta
hasta
. - emo_sad v emo_fear = TG1A6 Potwierdza, ale upewnij sig
T1 |Potwierdzenie ~(emo_sad v emo_fear) = TG1A5 Przyjmij potwierdzenie
. emo_angry v emo_sad v emo_fear = TG1lAll Zaprzecza, ale upewnij si¢
T2 |Zaprzeczenie ~(emo_angry v emo_sad v emo_fear) = TG1A10 |Przyjmij odmowe
T 3 |Autoryzacja TG1A1 Zautoryzuj
emo_sad v emo_fear = TG1A9 }il; ;;V#;Jc jsi1¢ czy jest zamiar
Wypowiedzenie - -
Grupal | T4 Rezygnuje, zaproponuj lepsza
Tekst umowy emo_angry = TG1A8 oferte
~(emo_sad v emo_fear v emo_angry) = TG1A7 Rezygnuje
emo_angry v emo_sad v emo_fear = TG1A4 Klient niezadowolony, zapytaj,
dlaczego
Zadowolenie z Klient zadowolony, podzigkuj i
IE obstugi emo_happy = TG1A2 wyslij ankiete
~(emo_angry v emo_sad v emo_fear v . . .
emo_happy) = TGIA3 Klient zadowolony, podzigkuj
T Odzyskiwanie emo_sad v emo_angry = TG2A5 Reset hasta przez agenta
hasta ~(emo_sad v emo_angry) = TG2A6 Reset hasta przez email
Aktywacja .
. TG2A7
T2 subskrypciji Wiacz subskrypcje
Grupa 2 Problemy z emo_sad v emo_angry = TG2A2 Reset aplikacji przez agenta
Tekst T3 aj likac'y ~(emo_sad v emo_angry) = TG2Al Samodzielna reinstalacja
plkacd — —angry aplikacji
Aktywacja ushug
. TG2A4
T4 internetowych Wiacz ustuge Internetu
T5 |Status sprawy TG2A3 Podaj status sprawy
T1 |Status ustugi TG3A7 Podaj status ustugi
emo_angry = TG3A2 Polacz z agentem natychmiast
emo sad v emo fear = TG3A1 Zbierz informacj¢ od klienta i
T2 |Polacz z agentem - - nastepnie potacz z agentem
Umies¢ klienta w kolejce
Grupa 3 ~(emo_angry v emo_sad v emo_fear) = TG3A3 oczekiwania na agentaj
Tekst | T3 |Aktywacja SIM  |TG3A4 Aktywuj karte SIM
Problem z Przyjmij zgloszenie problemu z
T4 |polaczeniem TG3A5 yimy zg P
I Internetem
internetowym
T Term.ln . 163A6 Podaj, ile potrwa rozwiazanie
rozwiazania sprawy

Legend: V1-V5 - intencje w danej grupie w kanale glosowym; T1-T5 - intencje w danej grupie w kanale tekstowym; VG -
poszczegdlne akcje wykonywane przez bota w kanale gtosowym; TG - poszczegolne akcje wykonywane przez bota w kanale
tekstowym

Wyniki eksperymentow obrazujacych wpltyw rozpoznanych emocji Kklienta na przebieg
rozmowy na infolinii CC przedstawiono w tabeli 6.8 i tabeli 6.9. Aby w eksperymentach
uwzgledni¢ tylko wpltyw proponowanego przez autora mechanizmu wnioskowania, dla
kanatéw gltosowych wykorzystany zostat standardowy system transkrypcji MST. W ten sposob
roznice w uzyskanych wynikach sg jedynie efektem uwzglednienia emocji.

Analizujac wyniki zawarte w tabeli 6.8 i tabeli 6.9 obserwuje si¢ wyrazny wplyw emocji klienta
na poprawno$¢ prowadzenia rozmowy przez wirtualnego konsultanta. Teoretycznie,
eksperymenty z wykorzystaniem jednakowych fraz testowych dla przypadkoéw, gdy emocje
byty dotaczone oraz gdy emocje nie wystepowaly powinny daé¢ ten sam wynik w zakresie
rozpoznawania intencji. W rzeczywistosci jednak, wyniki rozpoznawania intencji czasem
nieznacznie si¢ roznig. Wynika to z faktu, ze przy kazdym inaczej sparametryzowanym (bez
encji emoEnt, z encjg emoEnt) tescie wykorzystywane sg inne modele NLU. Platformy NLU
nie sg deterministyczne i dlatego nie gwarantujg uzyskania tych samych wynikow dla ré6znych
modeli NLU nawet wytrenowanych tymi samymi frazami uczacymi. W eksperymentach
pierwszy model NLU powstawat na podstawie fraz uczacych bez encji emoEnt, a drugi model

65



NLU na podstawie fraz uczacych z encjami emoEnt. Nalezy jednak zwroci¢ uwagg, ze roznice
w zakresie rozpoznawania intencji sg na tyle mate, ze mozna je pominaé¢ w dalszej ocenie
wynikow dotyczacych analizy akcji bota.

Tabela 6.8. Wphyw emocji na poprawnosé wyboru akcji bota dla kanafu glosowego

Rozpoznawanie intencji Wybér akcji bota
Rozpozn. 1= ez Fa bez
Grupa |Platforma NLU emocji emoEnt FnLu z emoEnt emoEnt Fae zemoEnt | Poprawa
accE accINT accINT accA accA [%6]
. 0,68 0,68 0,52 0,57
. Dialogflow 0,80 (51/75) (51/75) (39/75) (43/75) 9,62
Rasa (60/75) 0,81 0,81 0,61@ 0,69@ 1341
(61/75) (61/75) (46175) (52175) '
Dialogflow 0.87 0,84 0,79 0,81 2,53
9 0,79 (65/75) (63/75) (59/75) (61/75)
(59/75) 0,92 0,95 0,81® 0,91®
Rasa (69/75) (71/75) (61/75) (68/75) 12,35
. 0,80 0,81 0,710 0,76©
2 Dialogflow 0,65 (60/75) (61/75) (53/75) (57/75) 7,04
Rasa (49/75) 0,95 0,95 0,83 0,88 6.02
(71/75) (71/75) (62/75) (66/75) ’

(@), (b), (c) — dane zaprezentowane na rysunku 6.3

Tabela 6.9. Wphyw emocji na poprawnosé wyboru akcji bota dla kanafu tekstowego

Rozpoznawanie intencji Wybor akcji bota
Rozpozn.
Grupa |Platforma NLU emocji I(:e’\rlrthbr?tZ FnLu z emoEnt elxotlfrft Fae zemoEnt | Poprawa
acck accINT accINT accA accA [%6]
: 0,84 0,84 0,60@ 0,7@
. Dialogflow 0,84 (63/75) (63/75) (45/75) (58/75) 28,33
Rasa (63/75) 0,93 0,93 0,71 0,88 2304
(70/75) (70/75) (53/75) (66/75) ’
. 0,76 0,77 0,69 0,77
, Dialogflow 0,92 (57/75) (58/75) (52/75) (58/75) 11,59
rasa (69/75) 0,91 0,01 0,840) 0,01® 633
(68/75) (68/75) (63/75) (68/75) '
Dialoafl 071 0,75 0,710 0,750 5 63
2 alogtiow 0,89 (53/75) (56/75) (53/75) (56/75) '
rasa (67/75) 0,76 0,75 0,72 0,75 ‘17
(57/75) (56/75) (54/75) (56/75) '

(@), (b), (c) — dane zaprezentowane na rysunku 6.3

W zalezno$ci od badanej platformy oraz wyselekcjonowanego zbioru intencji poprawno$¢
wyboru akcji bota dla platformy Dialogflow wzrasta odpowiednio: w kanale glosowym od
2,53% do 9,62%, a w kanale tekstowym od 5,63% do 28,33%. Natomiast dla platformy Rasa
w kanale glosowym od 6,02% do 13,11%, a w kanale tekstowym od 4,17% do 23,94%.
Otrzymane wyniki jednoznacznie potwierdzaja istotne znaczenie metody Fae w zwigkszeniu
skutecznos$ci dziatania bota.

W punkcie 6.3.1 i 6.3.2 zaprezentowano szczegotowe wyniki dla przyktadowych fraz
testowych dla jednej wybranej intencji dla kanalu glosowego i jednej dla kanatu testowego.
Skorzystano w nich z regut wnioskowania zawartych w tabeli 6.7.
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6.3.1 Szczegolowe wyniki rozpoznawania ukrytych intencji dla kanalu glosowego

Dla danych z tabeli 6.8, ktore zacieniowano oraz oznaczono symbolami (a-C), na rysunku 6.3
zestawiono odpowiednie macierze konfuzji. Wiersz pierwszy we wszystkich kolumnach
prezentuje dane uzyskane przy badaniu rozwiazania z zastosowaniem standardowej metody Fa,
natomiast wiersz drugi zawiera rozktady dla metody rozpoznawania ukrytych intencji Fae
uwzgledniajacej reguty wnioskowania na podstawie rozpoznanych emocji.

a) b) C)

Grupa 1/Rasa Grupa 2/ Rasa Grupa 3 / Dialogflow

0 1 0 2 0 1 0 0 2 o
VGIAL . vG2a1 B 0 0 0 0 0 0 VG3AL 0 0 0 1 0 0 1
veiaz/® 0 3 0 0 0o 0 0 0 0 0
0 0o o 3 1 0 o0 0
vela3 | 0 0 . 0 0 0 0 0 0 0 0] vygazd 4 0 0 0 1 0 0 VG3A2
wiael® 0 2 0 1 0 0 0 0 0 0 veisd 0 0 o 4 o 0o 0o 1
vGzaz{ O 0 0 0
vemas]1 0 o o . 0 4 0 0 0 0
vesal 0 0 o 6 0 0 0 0
wme{0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0f .| g 0 0 0
VGlA7/ 0 0 0 0 0 0 0o 0 0 0 vweaas{ 0 0 0 2 2
vG2as{ O 0 o 0
VGlag/® 0 0 0 0 0O 4 0 0 0 O vemsl 0 0 o |6 2
o0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
VG1A9
vezae | O 0 0 0 4 0 0 vl 0 0 0 0 0
VGlaloJ 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0
vGla11{ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0| wveear{ O 0 o 0 1 0 NONEJ O O O ©0o 0o 0 0 0
£ 322322235833+ T % 2 ¥ 2 2 3 g 3% 2 % &2 2 5 ¢
g 2 88 R 2 Q8 5 g 5 & & & & © @ 5 6 & &8 8 G & ©°
z B g £ g2 2 B2 g2 8 g g8 g2 2 828 g2 g

Grupa 3 / Dialogflow

Grupa 1/Rasa Grupa 2 / Rasa
o T 02 0 1 00 20 I VGm o 0o o 1 0o o 1
vzl 0 1 2 0 0 0 00 0 0
¢ 3 0o 0o 1 0 o0 0
VG3A2
vzl 0 0 2 0 0 o 0 0 0 vezaz{ © 05 o 0o 0 0 0O
vGiaal 0 0 1 7 o 0 0 0 o0 veaaz, 0 0 0 4 0 0 0 1
vezaz{ 0 0 o0
velas{1 0 0 0 . 0 0 0 0 0 wemsl 0 0 ole o o o o
vee |0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 venel 00 o o
weiaz]0 0 0o o o offi o 3 o0 o vemsq 0101 g
wmsl0 0 0 0 0 0 1 3 0 0 o vezas{ 00 i vemel 1 0 0 4 0
000 0 0 0 O 0 1 0 o
VG1A 1 veaae | © 0 0 0 2 2 0 veaar] 0 0 0 0 0
vGlal0{® 0 2 0 0 0 0o 0 0
vsla11{ 0 0 0 0 0 O 0o 0o 0 3 VG2ZAT 0 0 0 0 1 0 NONE{ © 0 o] 0 0 4] 4] 0
- 9 3 3 2 ¢ % 3 2 o o o o =@ 3 = o x
333333332 ¢%¢%2 203 3 % 3 58 = T 33 8 8 8 8 s
FEEEE2EE22200 g ¢ & ¢ g ¢ @ £ 8 2 8 8 8 8 =

Rysunek 6.3. Macierze konfuzji dla wybranych danych glosowych z tabeli 6.8

Legenda: VG1-3A1-11 — Akcje bota w poszczegdlnych grupach (1, 2 lub 3) dla kanatu gtosowego; NONE — niewybrana
zadna akcja bota; Osie rzednych (y) opisujg wartosci PRAWDA; Osie odcietych (x) opisujg wartosci PREDYKCJA

W tabeli 6.10 zaprezentowano dla ,,Grupa 1 / Rasa” szczegétowe dane w rozbiciu na
poszczegolne intencje z zastosowaniem metody Fa oraz Fae. W wierszu zawierajacym intencje
,» V1 Potwierdzenie” mozna dostrzec, ze prawidtowo$¢ rozpoznawania akcji bota poprawita si¢
w sposob znaczacy przy zastosowaniu metody Fae. Dlatego w tabeli 6.11 zaprezentowano frazy
testowe dla intencji ,,V1 Potwierdzenie” wraz z wynikami akcji bota dla obu metod
rozpoznawania intencji.
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Tabela 6.10. Wyniki accINT, accA w podziale na intencje dla zbioru ,, Grupa 1 / Rasa”

Zhibr fraz Akcje Rozpozn, Rozpoznawanie intencji Wybér akeji bota
testowych dla botaAcz | emocji FnLu bez FnLu z Fabez FAeZ | bonrawa
intencji Savei emoEnt emoEnt emoEnt emoEnt P
acckE accINT accINT accA accA [%]
. . VG1A5 0,80 0,67 0,67 0,53 0,67
V1 Potwierdzenie | ;61 a6 (12/15) (10/15) (10/15) (8/15) ons) | 2642
V2 Zanrzeczenie VG1A10 1,00 0,87 0,87 0,67 0,87 29 85
P VGIALL | (15/15) (13/15) (13/15) (10/15) (13/15) :
. 0,80 0,60 0,60 0,60 0,60
V3 Autoryzacja VGIAL | (1215 (9/15) (9/15) (9/15) (9/15) 0,00
V4 Wypowiedzenie xgiﬁ; 0,73 1,00 1,00 0,67 0,73 896
umowy VGIAS (11/15) (15/15) (15/15) (10/15) (11/15)
V5 Zadowolenie z ¥212§ 0,67 0,93 0,93 0,60 0,60 000
obstugi VolAd (10/15) (14/15) (14/15) (9/15) (9/15)
L 0,80 0,81 0,81 0,61 0,69
Caly zbiér (60/75) (61/75) (61/75) @errs) | ars) | M

Reguty wnioskowania dla intencji ,,V1 Potwierdzenie” (tabela 6.7), nalezy interpretowac jako
instrukcje otrzymang od menedzera biura obstugi klienta. Oczekuje on, ze klientom, ktorzy
W wypowiedzi zawierajacej ,,V1 Potwierdzenie” wyrazg emocje Smutek lub Strach zostanie
zadane pytanie w celu upewnienia si¢ odpowiedzi klienta, a w przypadku innych emocji
,»V1 Potwierdzenie” zostanie przyjete.

W przypadku metody Fa wszedzie, gdzie rzeczywiscie w wypowiedzi wystgpi Smutek lub
Strach, bedzie wybrana nieprawidtowa akcja bota, bo dla tej metody do frazy testowej nie jest
dodana encja entEmo. Natomiast w przypadku metody Fag, jezeli zostanie wykryta prawidtowa
emocja to zostanie udzielona prawidlowa odpowiedz. Oczywiscie w przypadku tych
konkretnych regut wnioskowania na wynik nie wptynie btgdna zamiana Smutku ze Strachem,
gdyz dla nich odpowiedz jest taka sama (VG1A6). To samo dotyczy pomytki w ramach zbioru
w zakresie emocji Zto$¢, Rados¢, Neutralnos¢, odpowiedz dla nich réwniez si¢ nie rdzni
(VG1ADb).

W tabeli 6.11 przedstawiono wyniki dla fraz testowych dla intencji ,,V1 Potwierdzenie”.
Wynikiem prawidlowym dla tej intencji w zaleznosci od rozpoznanych emocji moze by¢ akcja
bota VG1AS5 lub VG1A6.

W tabeli 6.11 w wierszach 1 i 3 wida¢, ze obydwie wypowiedzi zawieraty Smutek. Ze wzgledu,
ze metoda rozpoznawania emocji w tym przypadku prawidtowo wykryla emocje Smutek to
metoda Fae wybrata prawidtowa akcje bota VG1A6. Te dwa wiersze zawazyly na wyniku catej
intencji V1, dla ktorej metoda Fae jest o dwa przypadki wyboru akcji bota lepsza niz
standardowa metoda Fa.

Dla fraz testowych przypisanych do intencji ,,V1 Potwierdzenie” mozna zauwazy¢, ze
doktadnos¢ accE rozpoznawania emocji nie jest bezbt¢dna, gdyz wyniosta 0,80. W wierszu 4
widaé, ze zle zostala wykryta emocja Zto$¢ zamiast Neutralnos¢, ale z uwagi, ze i tak intencja
zostala Zle wykryta to wynik akcji bota byl nieprawidtowy, zarowno dla metody Fa jak i Fae.
Gdyby jednak intencja zostata dobrze rozpoznana, a nie udato si¢ wykry¢ prawidtowo emocji
Smutek lub Strach zawazyloby to negatywnie na wynikach tego eksperymentu.
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Tabela 6.11. Wyniki dla fraz testowych dla intencji ,, V1 Potwierdzenie ”

. Rozpoznawanie/wybér bez Rozpoznawanie/wybér z emoEnt
Prawdziwa emoEnt
Fraza testowa X — —
Lp. ) emocja .. Akcji " Akcji
Pi Brak rozp. | Intencji . Intencji
Ef L bota Emocji Et bota
emocji Fniu FnLu
Fa Fae
. . Nie Tak Tak
1 No wlasnie. Smutek Neutralno$¢ | Tak VGIAS Smutek VGI1AG
o s . Nie o . Nie
2 Ten sam tag. Neutralno$¢ | Neutralno$¢ | Nie INNA Neutralnos¢ | Nie INNA
No dobrze, akceptuje . Nie Tak Tak
3 no potwierdzam. Smutek Neutralno$¢ | Tak VGIAS Smutek VGI1AG
E tak to bedzie o . - Nie . Nie Nie
4 pierwszy naprawa. Neutralnosé¢ Neutralnos¢ | Nie INNA Z1o0$¢ INNA
Tak oczywiscie . . .
5 bedzie ten sam z Neutralnos¢ Neutralno$¢ | Nie Nie Neutralnos¢ Nie Nie
. ; INNA INNA
ktorego dzwonig
6 Tak tak, tak wlasnie Neutralnos¢ Neutralno$¢ | Tak Tak Neutralno$¢ | Tak Tak
’ VG1A5 VG1A5
o . . Nie .. | Nie Nie
7 Taak Neutralnos¢ Neutralnos¢ | Nie INNA Neutralnos$¢ INNA
dobrze poprosze tak . o Tak s Tak
8 oczywidcie tak Neutralno$é Neutralno$¢ | Tak VGILAS Neutralno$é | Tak VGIAS
No zwykle do tej
pory akceptowatem, o . . Nie .. | Nie Nie
9 czyli teraz tez Neutralnos¢ Neutralnos¢ | Nie INNA Neutralnos$¢ INNA
akceptuje.
Tak, ale jeszcze sig o s Tak . Tak
10 Zastanowie Z1o$¢ Neutralno$¢ | Tak VGILAS Ztos¢é Tak VGIAS
Hmm dobra dobra ‘s o Tak . Tak
11 dobra dobra super. Neutralno$é Neutralno$¢ | Tak VGIAS Neutralno$¢ | Tak VGIAS
No rozumiem, Tak Tak
12 gzété?ﬂem, dobrze, Neutralno$é Neutralno$¢ | Tak VGILAS Neutralno$é¢ | Tak VGIAS
No a co mam zrobié, Y s Tak s Tak
13 no akceptuje. Z10$¢ Neutralno$¢ | Tak VGILAS Rado$¢ Tak VGIAS
Tak, tak, tak, tak Tak Tak
14 | oczywiscie bedg Neutralno$¢ | Neutralnos¢ | Tak VGIAS Neutralno$¢ | Tak VGIAS
bedg splacane.
Aha no to dobra, no o ,, Tak . Tak
15 to dobra Neutralno$é Neutralno$¢ | Tak VGIAS Radosé Tak VGIAS
Bledy Bledy
Podsumowanie | istotne dla 10/15 8/15 istotne dla 10/15 10/15
akcji bota: 2 akcji bota: 0

W wierszu 10 zostata prawidlowo rozpoznana emocja Zlo$¢, natomiast nie jest ona
warunkowana w regutach wnioskowania, wiec nie wpltyngto to na ostateczny wynik. Tym
samym obie metody Fa i Fag w tym przypadku rozpoznaty prawidtowo akcje bota. W wierszu
13 zostata wykryta emocja Rado$¢ zamiast Zto$¢, natomiast nie wptyneto to na wynik, gdyz
zardwno Zto$¢ i Rados¢ nie sg ujgte w regutach wnioskowania i prawidtowe rozpoznawanie
intencji wystarczyto do prawidtowego rozpoznania akcji bota.

W tabeli 6.10 wybor akcji bota dla ,V1 Potwierdzenie”, ,V2 Zaprzeczenie” i ,,V4
Wypowiedzenie umowy” zwigkszyto swojg doktadno$¢ accA dla metody Fae odpowiednio
0 26,42%, 29,85% i 8,96%. Natomiast dla ,,vV3 Autoryzacja” i ,,V5 Zadowolenie z obshugi”
pozostato na tym samym poziomie jak dla metody Fa. W dziataniu operacyjnym bota dla
metody Fae zdarzaty si¢ przypadki, gdy nie nastgpowato polepszenie rozpoznania akcji bota
z uwagi na male znaczenie emocji dla danej intencji lub brak emocji we frazach testowych.
Zjawisko to tylko potwierdza, ze metoda rozpoznawania ukrytych intencji Fae w sytuacjach,
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gdy emocje nie majg znaczenia nie pogarsza wynikow. W sumarycznym bilansie dla
testowanych zbiorow rozmow glosowych zawsze metoda Fae uzyskiwata znaczaco lepsze
wyniki od standardowej metody Fa, dlatego nalezy przyjac, ze jest to rozwigzanie, ktore
poprawia skutecznos¢ dziatania voicebotow I potwierdza stusznos¢ postawionej tezy w pracy.

6.3.2 Szczegolowe wyniki rozpoznawania ukrytych intencji dla kanalu tekstowego

Na rysunku 6.4 zaprezentowano dane dotyczace kanalu tekstowego W postaci macierzy
konfuzji. Zréznicowanie liczby mozliwych akcji wykonywanych przez bota w zaleznosci od
nacechowania emocjonalnego poszczegolnych zbiordéw jest naturalne. Dlatego tez, dla grupy 1
okreslono jedena$cie roznych mozliwosci odpowiedzi akcji bota (rysunek 6.4a), a dla grupy 2
i 3 jest ich siedem (rysunek 6.4b, rysunek 6.4c).
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Rysunek 6.4. Macierze konfuzji dla wybranych danych tekstowych z tabeli 6.9

Legenda: TG1-3A1-11 — Akcje bota w poszczegdlnych grupach (1, 2 lub 3) dla kanatu tekstowego; NONE — niewybrana
zadna akcja bota; Osie rzednych (y) opisuja wartosci PRAWDA; Osie odcigtych (x) opisuja wartosci PREDYKCJA

Dla grupy 1, stworzony scenariusz rozmowy jest w duzym stopniu uwarunkowany
rozpoznanymi emocjami, a dzigki duzej doktadnosci accE 0,84 poprawnie rozpoznanych
emocji wyniki w zakresie akcji bota rowniez ulegly znacznej poprawie. Dla grupy 2 emocje
rozpoznane zostaly poprawnie z doktadnoscig acckE 0,92, dzieki czemu wyniki w zakresie akcji
bota rowniez ulegaja znacznej poprawie. Najmniejszg poprawe w zakresie akcji bota
zaobserwowano dla grupy 3.
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W tabeli 6.12 dla zbioru ,,Grupa 2 / Rasa” zaprezentowano szczegétowe dane w rozbiciu na
poszczegoblne intencje z zastosowaniem standardowej metody Fa oraz metody rozpoznawania
ukrytych intencji Fae. W wierszach zawierajacych intencje ,,T1 Odzyskiwanie hasta” oraz ,, T3
Problemy z aplikacja” mozna dostrzec, ze prawidtowos¢ wyboru akcji bota poprawita sig¢
W sposob wyrazny przy zastosowaniu metody Fae. Dlatego w tabeli 6.13 zaprezentowano frazy
testowe dla intencji ,,T1 Odzyskiwanie hasta” wraz z wynikami akcji bota dla obu metod Fa
oraz Fae.

Tabela 6.12. Wyniki accE, accINT, accA w podziale na intencje dla zbioru ,, Grupa 2 / Rasa”™

Zbiér fraz Akcje bota | Rozpozn. Rozpoznawanie intencji Wybor akcji bota
testowych dla Ak z emocji Fniu bez Fneu z Fa bez Fae z Poprawa
Intencji Sate1 emoEnt emoEnt emoEnt emoEnt
accE accINT accINT accA accA [%]
T1 Odzyskiwanie TG2A5 1,00 1,00 1,00 0,80 1,00 o5
hasta TG2A6 (15/15) (15/15) (15/15) (12/15) (15/15)
T2 Aktywacja 0,80 0,73 0,73 0,73 0,73
subskrypcji TG2A7 (12/15) (11/15) (11/15) (11/15) ains) | 000
T3 Problemy z TG2Al 1,00 0,87 0,87 0,73 0,87 19.18
aplikacja TG2A2 (15/15) (13/15) (13/15) (11/15) (13/15) :
Ijmgktywa‘:’a TG2A4 0,87 1,00 1,00 1,00 1,00 0.00
interetowych (13/15) (15/15) (15/15) (15/15) (15/15)
0,93 0,93 0,93 0,93 0,93
T5 Status sprawy | TG2A3 (14/15) (14/15) (14/15) (14/15) (14/15) 0,00
Caly zbiér 92% 90.67% 90.67% 84% 90.67% 794
(69/75) (68/75) (68/75) (63/75) (68/75) :

Dla intencji ,,T1 Odzyskiwanie hasta” (tabela 6.7) w przypadku emocji Ztos¢, Smutek celem
jest wykrycie klientow, ktorym nalezy niezwlocznie zresetowac hasto z pomoca agenta (O
skutkuje akcjg bota ,,TG2A2 Reset hasta przez agenta”), aby nie poglebia¢ ich negatywnych
emocji, gdyz mogtyby one wptynaé¢ na negatywny wizerunek firmy w ich odbiorze. Natomiast
w przypadku innych emocji klienta dla tej intencji nastepuje wykonanie akcji ,,TG2A1 Reset
hasta przez email” co powoduje z kolei 0szczednos$¢ czasu agenta i nie wplynie negatywnie na
odbior firmy przez klienta, a jednocze$nie zmusi go do wigkszej samodzielnosci. W przypadku
metody Fa wszedzie, gdzie rzeczywiscie w wypowiedzi wystapi Ztos¢, Smutek, akcja bota
bedzie wybrana nieprawidtowo (TG2A1 zamiast TG2A2). Natomiast w przypadku metody Fag,
jezeli zostanie wykryta prawidlowa emocja i intencja to wybrana akcja bota bedzie prawidtowa:
TG2A2 dla emocji Ztos¢ oraz Smutek, a dla pozostatych emocji TG2A1.

W tabeli 6.13 przedstawiono wyniki dla fraz testowych dla intencji ,,T1 Odzyskiwanie hasta”.
Wynikiem prawidtowym dla tej intencji w zaleznosci od rozpoznanych emocji moze by¢ akcja
bota TG2A1, TG2A2. W tabeli 6.13 w wierszach 1, 8, 11 w rzeczywistych wypowiedziach
tekstowych wystapity stowa i/lub emotikony, ktore wskazujg na emocje Smutek. Wykryt to
prawidlowo mechanizm rozpoznawania emocji, dlatego tez metoda Fae rozpoznata prawidlowa
akcje bota TG2A2. Standardowa metoda Fa ze wzgledu, Ze nie ma wbudowanego mechanizmu
warunkowania emocjami w kazdym z tych przypadkéw wybrata nieprawidtowa akcje bota
TG2A1 (w regutach wnioskowania jest ona przypisana do stanu Neutralnos¢).

71



Tabela 6.13. Wyniki dla fraz testowych dla intencji ,, 71 Odzyskiwanie hasta”

Rozpoznawanie/wybor bez emoEnt | Rozpoznawanie/wybér z emoEnt
Prawdz.
Lp Fraza emocja Akcji Akcji
' Pi E Brak rozp. | Intencji . Intencji
f L bota Emocji Et bota
emocji FnLu Fniu
Fa Fae
Dzien dobry, nie Nie Tak
1 moge zresetowac Smutek | Neutral. Tak TG2AL Smutek Tak TG2A2
hasta :(
Pisatam z mojej
komorki ale nie
zalogowana. Nie
2 ;; f{';ggf;:’i ::;l:iz Neutral. | Neutral. Tak ?ékz Al Neutral. Tak P&kz Al
powiodla sie. Nie
otrzymatam linka na
maile
Drzien dobry Czy
chciatem zapytaé czy
Jjest mozliwosé
sprawdzenia emaila
na jaki zostato _ Tak Tak
3 stworzqne konto. N|’e Neutral. | Neutral. Tak TG2A1 Neutral. Tak TG2A1
moge sie zalogowaé
przy podaniu swojego
emaila a takze przy
resecie hasta nie
otrzymuje maila
Nie moze zmieni¢ mi ’ Tak Tak
4 Pan hasta, lub wysta¢ | Neutral. | Neutral. Tak TG2A1 Neutral. Tak TG2A1
sms-em?
5 SZZZ}ZZCZZJZZSZEW l Neutral. | Neutral. Tak Tak Neutral. Tak Tak
TG2Al TG2A1
hasto
6 il;jz/sb%zam’ ale Neutral. | Neutral. Tak Pé;kg Al Neutral. Tak Fékz Al
Jjak zmieni¢ hasto i
login do logowania Tak Tak
7 _skorg nr zel_me dziata | Neutral. | Neutral. Tak TG2A1 Neutral. Tak TG2A1
i mail jest nie
aktualny?
Drzien dobry, nie
moge zresetowac Nie Tak
8 hasla. Nie dostaje e- Smutek | Neutral. Tak TG2AL Smutek Tak TG2A2
maila z linkiem :(
1 gdyby sie jeszcze
dato to e-mail z Tak Tak
9 vesetem hasla na ten Neutral. | Neutral. Tak TG2A1 Neutral. Tak TG2A1
nowy bym poprosit
a co ma telefon
dorzeczy w pisuje
hasto na stronie do Tak Tak
10 refetu hasta z ln_1ku Neutral. | Neutral. Tak TG2A1 Neutral. Tak TG2A1
ktory przychodzi e-
meiem i mam
informacje o bledzie
Odzyskiwanie hasta Nie Tak
11 nie dzzala,. /Yle df)stcye Smutek | Neutral. Tak TG2AL Smutek Tak TG2A2
wiadomosci mail :(
Rozumiem, nie moge
12 ;’;ZSZIZZZE Z?‘;igjo Neutral. | Neutral. Tak $?3k2 Al Neutral. Tak $?3k2 Al
pomoc z tym?
13 ivnj;zziéiiggio Neutral. | Neutral. Tak E;kz Al Neutral. Tak $2k2 Al
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wyskakuje, Ze nie da
si¢ zmienic¢ hasta
zresetowatem hasto i
14 E?edglrgvl\zfjeloz\?vswe Neutral. | Neutral. Tak E;kz Al Neutral. Tak Pékz Al
aplikacji
Mog.g prosié¢ numer Tak Tak
15 do biura ol?slu.gz aby Neutral. | Neutral. Tak TG2AL Neutral. Tak TG2A1
zresetowali mi hasto
Bledy Bledy
Podsumowanie | istotne dla 15/15 12/15 istotne dla 15/15 15/15
akcji bota: 3 akcji bota: 0

Dla intencji ,,T1 Odzyskiwanic hasta” (tabela 6.12) uzyskano poprawe wyboru akcji na
poziomie 25%. Warunkowanie emocjami wystepowato jeszcze dla intencji ,,T3 Problemy
z aplikacja” 1 tu poprawa rowniez byta znaczaca 19,18%. Natomiast dla pozostatych zbiorow
T2, T4, T5 emocje nie byly uwzglednione w regutach wnioskowania, dlatego wyniki metody
Fae sg takie same jak dla Fa co oznaczono jako poprawa 0%.

W dziataniu operacyjnym bota dla metody Fae moga zdarzy¢ si¢ przypadki, gdy nastapi tez
pogorszenie doktadnosci accA wyboru akcji bota z uwagi na niskg doktadno$¢ accE
rozpoznawania emocji, ale wowczas nalezy usprawni¢ modut rozpoznawania emocji lub
zastgpi¢ go bardziej efektywnym. W sumarycznym bilansie dla testowanych zbioré6w rozmow
czat zawsze metoda rozpoznawania ukrytych intencji Fae uzyskiwata znaczaco lepsze wyniki
od standardowej metody Fa, dlatego nalezy przyjaé, ze jest to rozwigzanie, ktore poprawia
skuteczno$¢ dziatania chatbotow I potwierdza stusznos¢ postawionej tezy w pracy.

6.3.3 Podsumowanie wynikéw dla kanalu glosowego i tekstowego

Przypadek intencji ,,V1 Potwierdzenie” i ,,T1 Odzyskiwanie hasta” pokazuje jak istotny jest
wybor akcji bota w oparciu o reguty wnioskowania bazujace na emocjach, szczeg6lnie wtedy,
gdy zrozumienie ukrytych intencji klienta wynikajacych z jego Ztosci, Smutku, Strachu czy
Radosci ma kluczowe znaczenie dla adekwatnosci udzielanych odpowiedzi. Dla cztowieka
zrozumienie rzeczywistej intencji rozmowcy jest procesem naturalnym, bo w ramach swojego
rozwoju uczy si¢ rozpoznawa¢ komunikaty pozawerbalne, a takze ich ,,synonimy” w postaci
znakow tekstowych jakimi sg emotikony. Reakcja czlowieka na prawidlowo zrozumiang
intencj¢ rozmowcy jest rowniez czynnoscig naturalng. Natomiast w przypadku botow
konieczne jest ich uczenie nie tylko rozumienia tekstu wypowiedzi, ale rOwniez rzeczywistych
I niekiedy ukrytych intencji czesto wynikajacych z emocji. Kluczowym elementem jest zatem
mozliwos$¢ udzielania adekwatnej odpowiedzi klientowi bazujac na wszystkich czynnikach,
ktore mogg na nig wptynac tzn. tresci wypowiedzi, wyrazanych emocjach w glosie, jak rowniez
emocjach wyrazanych w tekscie (np. w postaci emotikon). Wyniki przeprowadzonych testow
potwierdzaja wysoka skuteczno$¢ opracowanej metody rozpoznawania ukrytych intencji Fae
zarowno w rozmowach glosowych jak i tekstowych, szczegolnie wtedy, gdy odpowiedz
kierowana do klienta $ciSle zalezy od emocji zawartej w jego wypowiedzi. Warto tez
podkresli¢, ze wybrany sposob przekazywania emocji poprzez encje oraz opracowane zasady
dotyczace budowania regut wnioskowania sa rozwigzaniem uniwersalnym dla platform NLU.
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7 System zwi¢kszajacy skuteczno$¢ wirtualnego konsultanta w Contact
Center

Proponowana metoda rozpoznawania ukrytych intencji Fag zostata zintegrowana z metoda
poprawy jakosci transkrypcji IAT tworzac kompletne srodowisko do uczenia i uruchamiania
chatbotow 1 voicebotow (rysunek 7.1). Opracowywana metoda Fae uwzglgdnia rozpoznawane
emocje w kanalach glosowych oraz kanatach tekstowych. Na rysunku 7.1 szary kolor tla

wskazuje na nowe elementy zaproponowane w pracy.

MODUL TRANSKRYPCIJI
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Rysunek 7.1. System zwigkszajgcy skutecznos¢ wirtualnego konsultanta w Contact Center

Srodowisko uczenia i uruchamiania systemu wirtualnego konsultanta dedykowane dla CC

zawiera nastepujace sktadowe:

* modul przygotowania danych uczgcych oraz danych testowych/wejsciowych,
* modutl transkrypcji rozméw pochodzacych z kanatow dzwiekowych CC,

*  modut rozpoznawania emocji w wypowiedziach klientoéw CC,

* modul uczenia modelu NLU,
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* modul rozpoznawania ukrytych intencji uwzgledniajacy rozpoznane emocje.

W fazie uczenia definiowane sg intencje, w ramach ktorych grupowane sg frazy uczace wraz
z przypisanymi encjami emoEnt. Nastgpnie projektowany jest scenariusz rozmowy z regutami
wnioskowania. Na podstawie tych danych nastepuje proces uczenia, ktorego efektem dziatania
jest wytworzenie modelu NLU.

W fazie dziatania metody Fae nastepuje uruchomienie wszystkich modutéow. Na podstawie
rozpoznania emocji, a nast¢pnie intencji oraz wyodrebnienia warto$ci encji emotEnt do
zmiennej emoEntVar nastepuje uruchomienie regut wnioskowana, ktore decydujg o wyborze
akcji bota.

DANE UCZACE (zbidr Spu) przygotowywane sg w postaci fraz uczacych przez specjalistow
CC analizujacych dane w postaci rozméw chat (dla kanalu tekstowego) lub w postaci
transkrypcji rozmow telefonicznych (dla kanatu glosowego). Teksty rozmow uzupetniane sg
0 warto$ci encji okreslajagce rozpoznane emocje rozmowcy. Frazy uczace zawieraja zatem
docelowo tekst wybranej wypowiedzi, ktory ewentualnie uzupelniony moze by¢ o wartosé¢
rozpoznanej emocji. DANE UCZACE przekazywane sa do modutu uczenia platformy NLU.

7.1 Modul przygotowania danych uczacych i testujacych

Modut przygotowania danych testujacych oraz wejsciowych, przeznaczony jest do testowania
rozwigzania w §rodowisku produkcyjnym w czasie bezposrednich rozméw prowadzonych na
infoliniach CC. DANE TESTOWE (zbior Spr) stosowane sg podczas weryfikacji pracy systemu
w warunkach laboratoryjnych, natomiast DANE WEJSCIOWE sa danymi wykorzystywanymi
juz podczas bezposredniej eksploatacji opracowanego rozwigzania. Modul ten analizuje
prowadzone rozmowy wraz z okreslanymi dla nich emocjami i wybrane frazy przekazuje do
platformy NLU. FRAZY UCZACE podobnie jak FRAZY TESTOWE zawieraja tekst
wypowiedzi oraz ewentualnie dodang encje okreslajacg emocje w postaci emotEntValue.

7.2 Modutl transkrypcji rozmow glosowych

Stosowana metoda poprawy jakos$ci transkrypcji rozmow glosowych IAT [95] dedykowana jest
bezposrednio dla systemow CC. Metoda ta pozwala na zwigkszenie skutecznosci transkrypcji
automatycznej rozmow poprzez stosowanie wybranych algorytmoéw preprocessingu nagrania
rozmowy oraz postprocessingu wykonanej pierwotnie transkrypcji automatycznej (danych
systemu ASR). W zakresie preprocessingu funkcjonujg trzy moduty: modut separacji kanatow,
modut uczacy systemOéw ASR, modul korekcji sygnatu audio. Z kolei w zakresie
postprocessingu w zaleznos$ci od potrzeb wykorzystywac¢ mozna moduty: modut korekty tekstu,
modul podobnie brzmigcych i1 obcych stoéw, modut lematyzacji. Wykazano, ze opracowane
metody preprocessingu i postprocessingu umozliwiajg uzyskanie jakosci transkrypcji na
poziomie 90-92%, czyli wyzszej w porownaniu z aktualnie znanymi rozwigzaniami, ktore
zostaty przedstawione w podrozdziale 2.3.

7.3 Modul rozpoznawania emocji

Metoda rozpoznawania emocji [82] wykorzystuje mechanizmy sztucznej inteligencji, uczenia
maszynowego oraz metody przetwarzania jezyka naturalnego do rozpoznawania emocji
w wypowiedziach rozméwcow. W sktad narzedzia rozpoznawania emocji wchodzg analizator
glosu oraz analizator tekstu. Za ich pomocg wyodrgbniane sg cechy zawierajace informacje
niezb¢dne do okreslenia wiasciwego stanu emocjonalnego klienta [102], [103]. Cechy te sa
danymi wejsciowymi klasyfikatora, odpowiedzialnego za okreslenie typu emocji.
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7.4  Modul uczenia modelu NLU

Modut UCZENIA odpowiada za proces importu fraz uczacych oraz proces uczenia
Z wykorzystaniem zaimportowanych fraz, ktéore powinny zawiera¢ rowniez wartosci ze zbioru
Se. Kluczowym wynikiem dziatania procesu uczenia jest utworzenie modelu NLU, ktory jest
podstawowym elementem wykorzystywanym przez platformy NLU w rozpoznawaniu intencji
z fraz testowych oraz wyodrebnianiu z nich wartosci encji. W proponowanym rozwigzaniu
model ten jest istotny w pracy modutu ROZPOZNAWANIE INTENCJI oraz w procesie
WYODREBNIANIE ENCJI. W celu aktywacji mechanizmow encji, kazda z okreslonych
intencji jest uczona, co pokazano na rysunku 7.2. Uczenie nastepuje:

» frazami zawierajagcymi encje emoEnt okreslajacag poszczegdlne emocje (A),
= frazami nie zawierajgcymi encji emoEnt (B).

Frazy B zapewniajag mozliwo$¢ okreslania neutralnego stanu emocjonalnego.

INTENCJA (UCZENIE)
A A

|
|
A FRAZA UCZACA I H TEKST [emoEntValue] (emoEnt)
|
|
|

B FRAZA UCZACA = TEKST

Rysunek 7.2. Schemat procesu uczenia wykorzystany w metodzie rozpoznawania ukrytych intencji

7.5 Modul rozpoznawania ukrytych intencji

Najistotniejszym komponentem funkcjonalnym jest opracowany modul rozpoznawania intencji
klienta, z ktorym zintegrowano platformy NLU: Dialogflow oraz Rasa. Z punktu widzenia
dziatania proponowanej metody Fae nie ma ograniczania do dwoch powyzszych platform, tym
samym wykorzystywane moga by¢ réwniez inne platformy NLU. Modut zaprezentowany na
rysunku 7.1  obejmuje  nastepujace  bloki: ROZPOZNAWANIE INTENCIJI,
ENCJA | ZMIENNA oraz SCENARIUSZ ROZMOWY. Dla modelu wytrenowanego wedtug
opisanych zatozen, jako dane testujace do bloku ROZPOZNAWANIE INTENCIJI trafia¢ moga
frazy testowe zawierajace okreslong emocje¢ lub tez wskazujace na stan neutralny rozmowcy.
W przypadku (A), gdy emocja zostanie rozpoznana, wowczas na koncu frazy testowej
dotaczana jest informacja o wystepujacej emocji w postaci emoEntValue. Pdzniej, informacja
ta jest wyodrebniana i zapami¢tywana w zmiennej o nazwie emoEntVar, co dzieje si¢ w bloku
ENCJA | ZMIENNA. W momencie, gdy informacja o konkretnej emocji sprowadzona zostaje
do postaci zmiennej, wowczas mozliwe jest uruchomienie regut wnioskowania okreslajacych
akcje bota. W kolejnym kroku blok SCENARIUSZ ROZMOWY realizuje docelowy scenariusz
rozmowy wykorzystujac nowe podejscie. Bazuje ono nie tylko na rozpoznanej intencji, ale
robwniez pozwala na uzaleznienie akcji bota od rozpoznanej emocji klienta zapisanej
w zmiennej emoEntVar. O wyborze odpowiedniej akcji bota decyduja opracowane reguty
wnioskowania zbudowane na podstawie emocji, ktore moga si¢ pojawi¢ W wypowiedziach
klientow 1 sag istotne z punktu widzenia wyboru akcji bota. Dzigki temu SCENARIUSZ
ROZMOWY uwzglednia zarowno tekst wypowiedzi jak réwniez emocje w niej zawarte.
Wszystko to skutkuje udzieleniem odpowiedzi adekwatnej do rzeczywistej sytuacji, z ktorej
wynika faktyczna intencja klienta (A). W przypadku, gdy emocje nie maja znaczenia dla danej
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intencji, boty nie zawierajg regut wnioskowania, tylko wprost wyznaczaja akcj¢ bota (B). Na
rysunku 7.3 przedstawiono schemat procesu wyboru akcji bota w zalezno$ci od otrzymanych
parametroéw i zdefiniowanych regul wnioskowania dla danej intencji (A) lub wyznaczenia akcji
bota wprost (B).

A FRAZA TESTOWA = TEKST emoEntValue

i |
B FRAZA TESTOWA = TEKST | |
| |

v v v
Proces rozpoznawania intencji Wyodrebnianie wartosci encji do zmiennej
ROZPOZNAWANIE INTENCJI ZMIENNA: emoEntVar
|

T
B Akcabota1 |€----42 &

»| Akgcja bota WYKONANIE PR PR

AKCJI BOTA AkcjabotaN  |€-----5.

Rysunek 7.3. Schemat procesu wyboru akcji bota wykorzystany w metodzie rozpoznawania ukrytych intencji

Implementacja sposobu prowadzenia rozmowy w zalezno$ci od warto$ci emoEnt jest rozna dla
obu badanych platform. W przypadku platformy Dialogflow wykorzystywane sa parametry
osadzane w poszczegdlnych intencjach. Parametry te sa automatycznie uzupetniane wartoscia
encji, a w celu okreslenia dalszego przebiegu rozmowy stosowany jest jezyk warunkow
dostgpnych na tej platformie. Na podstawie warunkow (regut wnioskowania) okre§lane sg
kolejne etapy rozmowy. W przypadku platformy Rasa wykorzystywane sg sloty, ktore petnig
role zmiennych przechowujacych wartosci encji. W oparciu o wypekione sloty, w zalezno$ci
od ich wartosci, wybierana jest okreslona akcja bota, czyli odpowiedz jakiej udziela wirtualny
konsultant klientowi.
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7.6 Wyniki eksperymentow wplywu metody poprawy jakoSci transkrypcji na
wybor akcji bota

W tabeli 7.1 zestawiono wyniki eksperymentow obrazujgce doktadnos$¢ accA wyboru akcji bota
przy zastosowaniu metody poprawy jakosci transkrypcji IAT. W zakresie rozpoznawania
intencji sg to te sSame dane co w podrozdziale 5.4, natomiast zostaty one uzupetnione 0 wyniki
wyboru akcji bota, aby stanowily dane poréwnawcze dla wynikéw zaprezentowanych
w podrozdziale 7.7, ktére zostaly uzyskane na podstawie zintegrowania metody poprawy
jakosci transkrypcji IAT oraz metody rozpoznawania ukrytych intencji Fae w jeden system
zwickszajacy skuteczno$¢ wirtualnego konsultanta w Contact Center.

Tabela 7.1. Wphyw jakosci transkrypcji na poprawnosé wyboru akcji bota dla kanatu gtosowego

Rozpoznawanie intencji FnLu Wybér akcji bota Fa
Grupa | Platforma NLU System ASR Metoda IAT System ASR Metoda IAT Poprawa
accINT accINT accA accA [%6]
. 0,68 0,87 0,52 0,71
. Dialogflow (51/75) (65/75) (39/75) (53/75) 36,54
Rasa 0,81 0,92 0,61@ 0,72@ 18.03
(61/75) (69/75) (46/75) (54/75) '
Dialogflow 0,87 0,88 0,79 0,80 1,27
2 (65/75) (66/75) (59/75) (60/75) '
Rasa 0,92 0,96 0,810 0,85® 494
(69/75) (72/75) (61/75) (64/75) '
Dialogflow 0,80 084 0,519 0.75" 5,63
3 (60/75) (63/75) (53/75) (56/75) '
Rasa 0,95 0,97 0,83 0,87 482
(71/75) (73/75) (62/75) (65/75) '

(@), (b), (c) — dane zaprezentowane na rysunku 7.4

W tabeli 7.1 mozna zaobserwowaé wyrazng poprawe wynikow w przypadku zastosowania
metody IAT zawierajacej elementy preprocessingu oraz postprocessingu. W zalezno$ci od
badanej proby, dla platformy Dialogflow poprawa w zakresie akcji bota nastepuje W zakresie
od 1,27% do 36,54%, natomiast dla platformy Rasa od 4,82% do 18,03%. Jest to takze
widoczne w prezentowanych na rysunku 7.4 wybranych macierzach konfuzji, szczegdlnie dla
danych z grupy 1 (rysunek 7.4a). W grupie 2 i 3 liczba bledow w transkrypcjach
automatycznych byta mata, stad wyniki nie ulegly az tak znacznej poprawie (rysunek 7.4b
i rysunek 7.4c).
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Rysunek 7.4. Macierze konfuzji dla wybranych danych z tabeli 7.1

Legenda: VG1-3A1-11 — Akcje bota w poszczegdlnych grupach (1, 2 lub 3) dla kanatu glosowego; NONE — niewybrana
zadna akcja bota; Osie rzednych (y) opisuja wartosci PRAWDA; Osie odcigtych (x) opisuja wartosci PREDYKCJA

W tabeli 7.2 przedstawiono wyniki w podziale na poszczegélne intencje dla ,,Grupa 1 / Rasa”.

Tabela 7.2. Wyniki accINT, accA w podziale na intencje dla zbioru ,, Grupa 1 / Rasa”

Zbior fraz Akcie Intencje FnLu Akcje bota Fa
testowych dla b otaJAk System ASR Metoda IAT | System ASR Metoda IAT Poprawa
intencji accINT accINT accA accA [%6]
. . VG1A5 0,67 0,80 0,53 0,67
V1 Potwierdzenie | \/G1ag (10/15) (12/15) (8/15) (10/15) 26,42
V2 Zanrzeczenie VG1A10 0,87 0,87 0,67 0,67 000
P VG1A11l (13/15) (13/15) (10/15) (10/15) ’
. 0,60 1,00 0,60 1,00
V3 Autoryzacja VG1Al (9/15) (15/15) (9/15) (15/15) 66,67
V4 Wypowiedzenie xgiﬁg 1,00 1,00 0,67 0,67 0.00
umowy VG1AQ (15/15) (15/15) (10/15) (10/15)
V5 Zadowoleniez | /O H% 0,93 0,93 0,60 0,60 0.00
obstugi VGIAL (14/15) (14/15) (9/15) (9/15)
. 0,81 0,92 0,61 0,72
Caly zbiér (61/75) (69/75) (46/75) (54/75) 18,03
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W tabeli 7.3 przedstawiono wyniki dla fraz testowych dla intencji ,,V1 Potwierdzenie”.
Wynikiem prawidlowym dla tej intencji moze by¢ tylko akcja VG1AS z uwagi na to, ze zostala
zastosowana tylko metoda IAT, a w zakresie wyboru akcji bota standardowa metoda Fa, ktora
nie uwzglednia emocji.

Tabela 7.3. Wyniki dla fraz testowych dla intencji ,, V1 Potwierdzenie ”

Prawdz Brak System ASR Metoda IAT
Lp. emocja rozp.. Tekst Intencje 'Ak‘:;%e ;—oe;l)(f;xi% Intencje ,?)I;(t:ée
Ef emocji ASR FnLu Fa AT Fniu Fa
1 Smutek Neutralno$¢ | No wilasnie. Tak \I\}gl As | 10 wiasnie Tak \’\/“gl AS
2 Neutralno$¢ | Neutralnos¢ | Ten sam tag. Nie :\l’\'ﬁ\l A ten sam tak Tak ;I'/aél;(l AS
No dobrze, Nie no dobra Nie
3 Smutek Neutralno$¢ | akceptuje no Tak VGIAS akceptuje no Tak VGIAS
potwierdzam. potwierdzam
E tak to bedzie . . .
4 Neutralno$¢ | Neutralno$¢ | pierwszy Nie Il\l’\'ﬁ\l A ﬁ;gl;;\fvggdzw ! Nie m?\l A
naprawa.
Tak oczywiscie Nie tak oczywiscie Nie
5 Neutralno$¢ | Neutralno$¢ | bedzie ten samz | Nie INNA bedzie ten sam z Nie INNA
ktorego dzwonie ktorego dzwonie
. .. | Taktak, tak Tak tak tak tak Tak
6 Neutralno$¢ | Neutralno$é wiasnie Tak VGILAS | wiasnic Tak VGIAS
7 | Neutralnoé¢ | Neutralnos¢ | Taak Nie Nie | 1o Tak Tak
INNA VG1A5
Dobrze Tak dobra poprosze Tak
8 Neutralno$¢ | Neutralno$¢ | poprosze tak Tak VGIAS tak oczywiscie Tak VGIAS
oczywiscie tak tak
No zwykle do tej do tej pory
9 Neutralno$¢ | Neutralno$é SI(Zchptowalem Nie Nie akeeptowalem Nie Nie
: . INNA czyli teraz tez INNA
czyli teraz tez ceptui
akceptuje. akceptiye
. .. | Tak, ale jeszcze Tak tak ale jeszcze sie Tak
10| Zios¢ Neutralno$¢ sie zastanowig Tak VG1AS | zastanowig Tak VG1A5
Hmm dobra Tak hmm dobra Tak
11 | Neutralno$¢ | Neutralno$¢ | dobra dobra Tak VGILAS dobra dobra Tak VGIAS
dobra super. dobra super
No rozumiem, Tak no rozumiem Tak
12 | Neutralno$¢ | Neutralno$¢ | rozumiem, Tak VGIAS rozumiem dobra Tak VGIAS
dobrze, super super
No a co mam Tak no a co mieé¢ Tak
13 | Ztos¢ Neutralno$¢ | zrobié, no Tak VGIAS zrobié¢ no Tak VGIAS
akceptuje. akceptuje
Tak, tak, tak, tak Tak tak tak tak tak Tak
14 | Neutralno$¢ | Neutralno$¢ | oczywiscie bedg | Tak VGIAS oczywiscie bedg Tak VGIAS
bedg splacane. bedg sptacane
Aha no to
2 2 Tak aha no to dobra Tak
15 | Neutralno$¢ | Neutralno$¢ | dobra, no to Tak VGIA5 | no to dobra Tak VGIAS
dobra
Btedy
Podsumowanie | istotne dla - 10/15 8/15 - 12/15 10/15
akcji bota: 2

Ze wzgledu, Zze nie ma warunkowania emocjami to nie sg one rowniez dolaczane do frazy
testowej jako encja, zmienna emoEntVar ma wiec zawsze wartos¢ NULL. Mozna przyjac, ze
jest to robwnoznaczne ze stanem Neutralno$¢, ktéry w przypadku metody rozpoznawania
ukrytych intencji Fae rowniez nie powoduje dodania emocji jako encji emoEnt do frazy
testowej. W efekcie, jezeli w wypowiedzi pojawi si¢ emocja Smutek lub Strach to pomimo
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prawidlowego rozpoznania intencji, akcja bota dla bazowej metody bedzie nieprawidtowa
VGI1AS, gdyz dla tych emocji powinna to by¢ VG1A6 zgodnie z regutami wnioskowania
(tabela 6.7).

W wierszach 2 i 4 system ASR z uwagi na btedy popetnione w transkrypcji ,tag” i ,taak”
dostarczyt na wejscie frazy testowe, dla ktorych platforma NLU btednie rozpoznata intencje.
Metoda IAT poprawila te bledy na ,,tak” i spowodowata prawidtowe rozpoznawanie intencji.
Koncowy wynik rozpoznawania akcji bota w przypadku tych wierszy réwniez okazatl si¢
poprawny, z uwagi na to, ze rzeczywista emocja w tych wypowiedziach byta Neutralna, czyli
spoza zbioru emocji (Smutek, Strach) na ktore byty zdefiniowane warunki (tabela 6.7).

W wierszach 1 i 3 mozna zauwazy¢, ze pomimo prawidtowego rozpoznania intencji wynik jest
nieprawidlowy. Wynika to z tego, ze fraza testowa powstata z wypowiedzi, ktora zawierata
prawdziwa emocje Smutek, a ze wzgledu, ze w tym badaniu nie byty dolaczone rozpoznane
emocje w wypowiedzi w postaci encji emoEnt to odpowiedz nie byla zgodna z regula
wnioskowania (czyli na przyktad z oczekiwaniami menedzera biura obstugi klienta).

Jak juz wspomniano w podrozdziale 5.4 przy omawianiu wynikdw rozpoznawania intencji, tak
samo w przypadku wynikéw akcji bota widaé, iz zasadne jest uzycie metody IAT, gdyz
zwigksza ona poziom rozpoznawania intencji, ktory bezposrednio przeklada sie¢ na wybor
prawidtowych akcji bota. Doktadna analiza tabeli 7.1 pokazuje, ze uzycie metody IAT dla
kazdego zbioru zwickszyto wskazniki rozpoznawania akcji bota. Natomiast patrzac na bardziej
szczegdtowe dane w ramach jednego zbioru testowego ,,Grupa 1 / Rasa” (tabela 7.2) mozna
dostrzec, ze zdarzajg si¢ przypadki, gdy metoda IAT nie polepsza wynikow (V2, V4, V5). Gdy
jednak spojrzymy na wynik wszystkich akcji bota w danym zbiorze, to wynik dla metody IAT
jest zawsze lepszy od systemu ASR. W analizowanym zbiorze zwigkszenie doktadnosci widac
dla intencji V1 i1 V3, gdzie wzrost akcji bota nastgpil odpowiednio o 26,42% oraz 66,67%.
Nalezy tez podkresli¢, ze nawet jezeli w wynikach dla metody poprawy jakosci transkrypcji
IAT pojawiajg si¢ bledy to istnieje potencjat rozbudowania jej stownikéw o zauwazone
problematyczne przypadki celem zwigkszenia jej skutecznosci. Nalezy jednak podkresli¢, ze
juz obecny poziom rozpoznawania akcji bota dla metody IAT w sposob znaczy przewyzsza
system ASR.
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7.7 Wyniki eksperymentow wplywu zintegrowanych metod na wybér akcji bota
W niniejszej sekcji zaprezentowano wyniki eksperymentow proponowanego w pracy
rozwigzania, w ktorym zintegrowano zardwno metod¢ poprawy jakosci transkrypcji IAT jak
I metode rozpoznawania UKrytych intencji Fae. Wyniki eksperymentow uzyskane podczas
koncowych testow opracowanego w pracy rozwigzania zawiera tabela 7.4.

Tabela 7.4. Wplyw jakosci transkrypcji oraz wystgpujgcych emocji na poprawnosé wyboru akcji bota dla kanatu glosowego

. Wybér akcji bota
Rozpoznawanie
Grupa | Platforma NLU emocji
P Systen;nﬁ\OSERn,tFA bez Metoda IAT, Fae z emoEnt| Poprawa
acckE accA accA [90]
1 Dialogflow 080 0,52 0,79 51,92
Rasa ' 0,61@ 0,80 31,15
9 Dialogflow 0.79 0,79 0,84 6,33
Rasa ' 0,81®) 0,93®) 14,81
3 Dialogflow 0.65 0,71© 0,790 11,27
Rasa ' 0,83 0,91 9,64

(@), (b), (c) — dane zaprezentowane na rysunku 7.5
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Rysunek 7.5. Macierze konfuzji dla wybranych danych z tabeli 7.4

Legenda: VG1-3A1-11 — Akcje bota w poszczegdlnych grupach (1, 2 lub 3) dla kanatu glosowego; NONE — niewybrana
zadna akcja bota; Osie rzgdnych (y) opisuja wartosci PRAWDA; Osie odcigtych (x) opisuja wartosci PREDYKCJA
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Kolumna ,,Poprawa” zawiera dane okreslajace warto$ci procentowe pokazujace poprawe
wyboru akcji bota po zastosowaniu metody IAT oraz Fae w poréwnaniu ze standardowymi
metodami (systemem ASR i metodg Fa). Dane w tabeli 7.4 potwierdzaja, ze poprawnos¢
wyboru akcji bota bardzo wyraznie wzrasta w przypadku zastosowania proponowanego
systemu wirtualnego konsultanta w CC zaprezentowanego na rysunku 7.1.

Wyniki eksperymentéw, potwierdzajg macierze konfuzji, ktore pokazano na rysunku 7.5.
Macierze odnosza si¢ do wybranych przypadkow w kanale glosowym, ktore zostaty
zaciemnione w tabeli 7.4. Na rysunku 7.5 wiersz pierwszy we wszystkich kolumnach
prezentuje dane uzyskane dla standardowych metod, natomiast wiersz drugi zawiera dane dla
metody IAT oraz Fae.

W przypadku metody Fae prawidlowy wybor akcji bota bedzie zalezat od tego czy w danej
frazie testowej zostaly prawidtowo wykryte emocje. Z kolei na rozpoznawanie intencji
pozytywny wplyw ma metoda poprawy transkrypcji IAT, szczegolnie wtedy, gdy we frazach
testowych pojawiajg si¢ btedy w transkrypcji (literowki, zamiany podobnie brzmigcych stow
itd.). Szczegotowe wyniki dla ,,Grupa 1 / Rasa” dla kanatu glosowego przedstawiono w tabeli
7.5.

Tabela 7.5. Wyniki accE, accINT, accA dla zbioru ,, Grupa 1 / Rasa”

In;irlﬁje Akcje bota
teftl;/(\)/rcfﬁadzla '%Ié?[f R:é%?fin ' System Metoda System Metoda
inteﬁc.i a ) ASR bez IAT z ASR, Fa IAT, Fae | Poprawa
) K emoEnt emoEnt bez emoEnt z emoEnt
acck accINT accINT accA accA [%0]

) | VG1AS 0,80 0,67 0,80 0,53 0,80
V1Potwierdzenie | a6 | (12/15) (10/15) (12/15) (8/15) (12/15) 5094
V2 Zaorsecsenie | VOTALO | 1,00 0,87 0,87 0,67 0,87 20,85

p VGIALL | (15/15) (13/15) (13/15) (10/15) (13/15) :
: 0,80 0,60 1,00 0,60 1,00
V3 Autoryzacja | VGIAL | (1915 (9/15) (15/15) (9/15) (15/15) 66,67
V4 Wypowiedzenie xgiﬁg 0,73 1,00 1,00 0,67 0,73 8.96
umowy veing | (11/15) (15/15) (15/15) (10/15) (11/15)
V5 Zadowoleniez | /010 0,67 0,93 0,93 0,60 0,60 .
obstugi velas | (1015) (14/15) (14/15) (9/15) (11/15)

) 0,80 0,81 0,02 0,61 0,80

Caly zbiér (60/75) (61/75) (69/75) (46/75) (60/75) 3115

W tabeli 7.6 przedstawiono wyniki dla fraz testowych dla intencji ,,V1 Potwierdzenie”,
wynikiem prawidlowym dla tej intencji w zaleznosci od rozpoznanych emocji moze by¢ tylko
akcja bota VG1A5 i VG1AG6. Skutecznos$¢ dziatania metody Fag, ktora bierze pod uwage
rozpoznane emocje wida¢ w wierszu 1 1 3. Gdzie zostaly prawidlowo rozpoznane emocje
(emoEntVar=emo_sad) i zadziataly reguty wnioskowania dla tej intencji, w efekcie czego
w kazdym przypadku prawidlowo zostata rozpoznana akcja bota VG1A6. Dla metody Fa
pomimo prawidtowego rozpoznania intencji, rozpoznana akcja bota okazata si¢ nieprawidtowa
VG1A5, gdyz reguly wnioskowania na wejSciu otrzymaly stan Neutralno$¢
(emoEntVar=NULL). W wierszu 2 i 7 pozytywny wplyw na rozpoznawanie intencji miala
z kolei metoda poprawy jakos$ci transkrypcji IAT, a dzigki temu, Ze rozpoznana emocja rowniez
byla prawidlowa Neutralnos¢ (emoEntVar=NULL) to koncowa akcja bota VG1AS5 zostata
prawidtowo wybrana.
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Tabela 7.6. Wyniki dla fraz testowych dla intencji ,, V1 Potwierdzenie ”

System ASR bez emoEnt Metoda IAT z emoEnt
Prawdz. Brak . .
Lp. | emocja Tekst z rozp. Intencje Al;kqe Tekst po Emoci Intencje At\)kqe
Ef ASR emocji FnLu ota poprawie mocye Fniu ota
Fa IAT Fae
1 Smutek No wlasnie. Neutral. | Tak \’\}Igl A5 | 0 wlasnie Smutek | Tak 6%';1 A6
. Nie Tak
2 Neutral. | Ten sam tag. Neutral. | Nie INNA ten sam tak Neutral. | Tak VGIAS
No dobrze, Nie no dobra Tak
3 Smutek | akceptuje no Neutral. | Tak VGIAS akceptuje no | Smutek | Tak VG1AB
potwierdzam. potwierdzam
E tak to bedzie Nie e tak to Nie
4 Neutral. | pierwszy Neutral. | Nie bedzie 1 Zto$¢ Nie
naprawa. INNA naprawa INNA
Tak tak
oczywiscie Nie oczywiscie Nie
5 Neutral. | bedzie ten sam | Neutral. | Nie INNA bedzie ten Neutral. | Nie INNA
z ktorego sam z ktorego
dzwonie dzwonie
Tak tak, tak Tak tak tak tak Tak
6 Neutral. whasnic Neutral. | Tak VGIAS | wiaénie Neutral. | Tak VGIAS
. Nie Tak
7 Neutral. | taak Neutral. | Nie INNA tak Neutral. | Tak VGIAS
dobrze dobra
Tak poprosze tak Tak
8 Neutral. poprosze'tak Neutral. | Tak VGIAS | oczywiscie Neutral. | Tak VGIAS
oczywiscie tak tak
No zwykle do no zwykle do
tej pory Nie tej pory Nie
9 Neutral. | akceptowatem, | Neutral. | Nie INNA akceptowatem | Neutral. | Nie INNA
czyli teraz tez czyli teraz tez
akceptuje. akceptuje
Tak, ale tak ale jeszcze
10 | Ztos¢ Jjeszcze sie Neutral. | Tak I/E(l_‘la(l AS sig Z10$¢ Tak 5?1:1 AS
zastanowie zastanowie
Hmm dobra Tak hmm dobra Tak
11 Neutral. | dobra dobra Neutral. | Tak VGIAS dobra dobra Neutral. | Tak VGIAS
dobra super. dobra super
No rozumiem, Tak no rozumiem Tak
12 Neutral. rozumiem, Neutral. | Tak VGIAG | rozumiem Neutral. | Tak VGIAS
dobrze, super dobra super
No a co mam Tak no a co mieé¢ Tak
13 | Zto&¢ zrobid, no Neutral. | Tak VGIAS zrobi¢ no Rado$¢ | Tak VGIAS
akceptuje. akceptuje
Tak, tak, tak, tak tak tak tak
tak oczywiscie Tak oczywiscie Tak
14 | Neutral. bedq bedg Neutral. | Tak VGI1AS5 | bedq bedq Neutral. | Tak VGIAS
splacane. splacane
Ahano to Tak ahanoto Tak
15 | Neutral. | dobra, noto Neutral. | Tak VGIAS dobra no to Rado$¢ | Tak VGIAS
dobra dobra
. | Bledy Biedy
Podsumowanie istotne dla akcji bota: 2 10715 8/15 istotne dla akcji bota: 1 12715 12715

W zaprezentowanych przypadkach (tabela 7.6) wida¢, ze dla wypowiedzi nacechowanych
emocjami, ktore majg znaczenie w zakresie wyboru akcji bota, o sukcesie decydujg dwa
elementy: prawidlowa transkrypcja, bo od niej zalezy rozpoznawanie intencji, prawidtowe
rozpoznawanie emocji, bo od niej zalezy prawidlowe dzialanie regut wnioskowania na
podstawie emocji. Oczywiscie rozpoznawanie emocji musi by¢ wsparte mechanizmem
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przekazywania ich jako encji emoEnt w ramach platformy NLU. W wierszu 10 i 13 wida¢, ze
prawidtowe rozpoznawanie emocji jest tylko istotne w przypadku, gdy dana emocja wystepuje
w regulach wnioskowania. Po doktadniejszej analizie wiersza 13 wida¢, ze prawidtowa emocja
to Ztos¢, a rozpoznana emocja to Rado$¢ — zaréwno jedna jak i druga nie wystgpuje w regutach
wnioskowania. Stad wniosek, ze jezeli emocje jak w tym przypadku Ztos¢, Rados¢, Neutralnosé
nie wystepuja w regutach wnioskowania mogg by¢ rozpoznawane zamiennie bez wptywu na
koncowa akcje bota. Jest to zasada do$¢ logiczna biorgc pod uwage fakt, ze skoro dla regut
wnioskowania okre§lone emocje nie majg znaczenia, to jest istotne tylko czy prawdziwa
| rozpoznana emocja wystepuje w zbiorze bedgcym poza regutami wnioskowania (jak w tym
przypadku w zbiorze: Zto$¢, Rados$¢, Neutralno$¢). Ostatni wiersz warty omowienia to 4.
Pokazuje on, ze jezeli intencja nie zostanie prawidlowo wykryta to koncowy wynik juz
Z definicji jest btedny. Nie ma juz dalej znaczenia poprawnos$¢ wykrycia emocji, gdyz proces
zostanie skierowany do regul wnioskowania innej intencji, ktore zawierajg inny zbior akcji
w tabeli 7.6 zapisanych jako akcja INNA. Oznacza to, ze nie jest to ani akcja VG1AS, ani
VG1AG6, tylko to jest jedna z akcji pochodzaca z innej intencji (VG1A1 — VG1A4, VG1AT7 —
VGA1l).

Zastosowanie kompleksowego srodowiska systemu zwickszajacego skutecznos$¢ wirtualnego
konsultanta w Contact Center dla badanych zbiorow przyniosto bardzo dobre rezultaty
uzyskujac ,,Poprawe” od 6,33% do 51,92% (tabela 7.4). Poprawa wynikow jest szczegdlnie
widoczna, gdy scenariusze rozmoéw (,,Grupa 1 / Dialogflow” i ,,Grupa 1 / Rasa”) maja
rozbudowane reguty wnioskowania, wynikajace z duzego znaczenia emocji w zakresie wyboru
akcji bota.
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8 Podsumowanie i wnioski

Celem pracy bylo opracowanie metod poprawy skutecznosci wirtualnych konsultantow
poprzez minimalizacje niepoprawnie rozpoznawanych intencji z wypowiedzi klientow.

W pierwszym kroku zwrocono szczegodlng uwage na niskg jakos¢ sygnatow dzwiekowych,
ktora jest gléwna przyczyna probleméw z wystarczajacym poziomem transkrypcji
automatycznych wykonywanych przez znane rozwigzania systemow ASR. Ponadto, zwrdcono
uwage, ze modele jezyka angielskiego w systemach ASR s3a duzo lepiej dopracowane
I zoptymalizowane niz modele innych mniej popularnych jezykéw komunikacji. Sprawia to, ze
docelowe zastosowanie popularnych obecnie systemow ASR na potrzeby rozwigzan
implementowanych w CC obstugujacych klientow w réznych jezykach nie spetnia zaktadanych
oczekiwan. Natomiast, odpowiednio wysoka jako$§¢ transkrypcji jest bardzo istotna z punktu
widzenia mozliwos$ci dalszego jej wykorzystywania migdzy innymi w voicebotach.

W drugim kroku przy wspotpracy ze specjalista z dziedziny lingwistyki przeprowadzono
szczegdlowa analizg¢ lingwistyczng struktur wybranych aktow mowy w koincydencji
Z czynnikiem emocjonalnym klienta. Material do analizy stanowily rzeczywiste rozmowy CC
pomiegdzy agentem i klientem. Wyciagnigto wnioski, ze prawidtowe rozumienie wypowiedzi
klienta wymaga rozumienia pozawerbalnych znakéw komunikacji. Przy wspolpracy
z psychologami z rozmow tych wyodrgbniono rézne typy emocji. Analizowano jaki wptyw
majg emocje w wypowiedziach na ukryte intencje klientéw i jak si¢ to przektada na udzielanie
im wlasciwych odpowiedzi.

W efekcie prowadzonych badan w niniejszej pracy wykazano, ze jakos¢ transkrypcji
automatycznych moze by¢ znacznie poprawiona przez odpowiednie zastosowanie opisanych
mechanizmow preprocessingu oraz postprocessingu. Dla wylosowane] reprezentatywne;j
probki danych 300 rozmoéw glosowych $redni wynik dla metryki WER w przypadku
implementacji rozwigzania MST osiaggnagl poziom 8%. Przeprowadzone eksperymenty
przedstawione w podrozdziale 5.4 rozpoznawania intencji z zastosowaniem metody IAT
osiagnety poprawe 0d 1,15% do 27,94% (tabela 5.9) i potwierdzily postawiong tezg, ze mozliwa
jest poprawa skutecznos$ci wirtualnych konsultantéw w Contact Center poprzez minimalizacje
niepoprawnie rozpoznawanych wypowiedzi klientow z zastosowaniem preprocessingu
i postprocessingu danych systemu ASR. Uzyskany poziom jakosci transkrypcji pozwolit na
zbudowanie skutecznych metod rozpoznawania intencji klientow na platformach NLU, co byto
solidng podstawa do kolejnych prac w postaci uwzgledniania emocji w procesie rozpoznawania
intencji.

Efektem badan nad wplywem emocji na wybor prawidtowych akcji bota byto zaproponowanie
nowej metody Fae rozpoznawania ukrytych intencji klienta kontaktujgcego si¢ z infolinig CC.
Glowng nowa cechg funkcjonalng opracowanej metody Fae sg mozliwosci uwzgledniania
stanow emocjonalnych klientoéw rozpoznawanych w trakcie prowadzonych konwersacji. Jak
wykazano w niniejszej pracy pozwala to na odpowiednie oraz zdecydowanie bardziej skuteczne
poprowadzenie rozmowy przez voicebota lub chatbota z klientem. Przeprowadzone
eksperymenty przedstawione w podrozdziatach 6.3.1 i 6.3.2 wyboru akcji bota
z zastosowaniem metody Fae osiagnety wyniki poprawy dla kanatu glosowego od 2,53% do
13,11% (tabela 6.8), a dla kanalu czat od 4,17% do 28,33% (tabela 6.9) i potwierdzily
postawiong teze, ze mozliwa jest poprawa skuteczno$ci wirtualnych konsultantéw w Contact
Center poprzez rozpoznawanie ukrytych intencji klientow na podstawie emocji zawartych
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w ich wypowiedziach. W eksperymentach uwzgledniane byty emocje: Radosc¢, Ztosé, Smutek,
Strach oraz stan Neutralny. Natomiast metoda Fae potrafi dziata¢ z dowolnym zbiorem emocji.

W ramach pracy zostato stworzone srodowisko systemu wirtualnego konsultanta dedykowane
dla Contact Center, w ktorym opracowana metoda poprawy jakosci transkrypcji IAT zostata
wbudowana w mechanizmy chatbotow i voicebotow stosowanych w CC. Powstaty moduty
przygotowania danych uczgcych oraz testowych posiadajace funkcjonalno$¢ dotagczania emocji
do fraz w postaci encji. Zostat wbudowany modut rozpoznawania emocji. Na platformach NLU
zostaly zaimplementowane reguly wnioskowania akcji bota, ktorych argumentem wejsciowym
jest zmienna, do ktorej przekazywana jest wyodrgbniona warto$¢ z encji emoEnt. Zostaty
opracowane zasady dotyczace budowania zbiorow fraz uczacych oraz testowych. Okreslono
w jaki sposob najbardziej efektywnie budowac reguly wnioskowania i implementowac je na
platformach NLU oraz jak uczy¢ modele NLU w oparciu o przygotowane dane. W podrozdziale
7.7 przeprowadzono eksperymenty potaczonych metod IAT i Fag, dla ktoérych poprawa wyboru
akcji bota wyniosta od 6,33% do 51,92% (tabela 7.4), ktore potwierdzity stusznos¢ celow pracy
w zakresie opracowania systemu ze zintegrowanymi metodami IAT i Fag, zwigkszajacymi
skuteczno$¢ wirtualnych konsultantow w Contact Center.

Oczekuje sig, ze rozwigzanie zaproponowane W pracy przyczyni si¢ do poprawy jakosci obstugi
klienta oraz optymalizacji wskaznikow KPI [3]. Prezentowane w pracy wyniki eksperymentow
jednoznacznie wykazaty, ze w bardzo wielu przypadkach obecno$¢ emocji w konwersacjach
powoduje konieczno$¢ zbudowania odpowiedniego scenariusza rozmowy uwzgledniajacego
reguty wnioskowania, co znacznie poprawia skuteczno$¢ udzielania poprawnych odpowiedzi
przez boty. Konkluzje te odnosza si¢ zarowno do kanatu glosowego jak rowniez do kanatu
tekstowego. Bardzo istotny jest rowniez fakt, ze proponowane metody sprawdzity si¢ dla obu
wybranych platform NLU (jednej komercyjnej, a drugiej Open Source). Zastosowanie
standardowych mechanizmow (m.in. fraz, encji, intencji, akcji bota) otwiera mozliwosci
integracji opracowanych metod IAT i Fag z innymi platformami NLU, co stanowi duzy
potencjal do powszechnego ich wykorzystywania.

W branzy CC coraz wigksze znaczenie ma wysoki poziom obstugi klienta. W ostatnich latach
do bezposredniej obslugi coraz czesciej wykorzystywane sa rozwigzania inteligentnych
voicebotéw oraz chatbotow, co w duze] mierze eliminuje czynnik ludzki. Jednym
z podstawowych zadafh bota jest poprawne rozpoznawanie intencji klienta, ktére w wielu
przypadkach zaleza rowniez od emocji towarzyszacych rozméwcy. W wielu kampaniach
prowadzonych przez CC prawidtowe okreslenie emocji moze mie¢ wrecz kluczowe znaczenie
dla wysokiej jako$ci obstugi. Zaliczy¢ mozemy do nich migdzy innymi: windykacje, likwidacje
szkod ubezpieczeniowych, przeprowadzanie wszelkiego rodzaju ankiet satysfakcji. Tego typu
kampanie sg bardzo skuteczne, gdy obstuguje je cztowiek, dla ktorego whasciwe rozumienie
treSci wypowiadanych emocjonalnie jest procesem naturalnym. Dla voicebotow oraz
chatbotow poprawna obstuga kampanii, w ktérych rozmowy zwykle nacechowane sg wieloma
skrajnymi emocjami stanowi duze wyzwanie. Zaproponowana przez autora metoda Fae ma na
celu pomoc w rozwigzywaniu tych problemow.

W dalszych pracach nad rozwojem proponowanej tematyki przewidziano badania zwigzane
zbudowa oraz implementacjg voicebotow oraz chatbotéw przygotowanych docelowo dla
réznych tematycznie kampanii CC. Przewiduje si¢ rOwniez, ze proponowane W pracy metody
beda mogly by¢ wykorzystywane w systemach CC przysztosci, w ktorych jak wynika
z przegladu literatury [3] zintegrowane moga zosta¢ popularne obecnie technologie Internetu
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rzeczy 10T (ang. Internet of Things) implementowane obecnie w wielu obszarach techniki
[104]-[106]. Ponadto, przewiduje si¢, ze znacznie wigksze znaczenie w obstudze klienta
zyskaja technologie wideo [107], ktore moglyby roéwniez wspomoc rozpoznawanie emocji.

W ramach komunikacji mi¢dzyludzkiej wglad w osobliwos$ci danej osoby stuzy do
dostosowania sposobu, w jaki rozmawiamy z tg osobg: inaczej rozmawiamy z dzieckiem niz
z dorostym, inaczej z kobieta niz z m¢zczyzng, zmieniamy nasze strategie dyskursu, gdy zdamy
sobie sprawe, ze osoba, z ktorg rozmawiamy, jest pod presja czasu lub ma doswiadczenie
w danym temacie. Wszystkie tego typu udoskonalenia pozwalajg na skuteczng komunikacje
I unikanie nieporozumien [71]. Uwzglednienie tych czynnikow w regutach wnioskowania
metody Fae rozpoznawania ukrytych intencji jest rowniez elementem, ktory bedzie warto
zbada¢ w dalszych pracach badawczych i oceni¢ ich wptyw na zwigkszenie skutecznosSci
voicebotdéw i chatbotow.

W pracy przedstawiono badania realizowane w ramach projektu ,,EMOTICA Al — Inteligentny
System Contact Center”, akronim: EMOTICA Al nr umowy: POIR.04.01.04-00-0079/19.
Projekt wspotfinansowany przez Narodowe Centrum Badan i1 Rozwoju z Programu
Operacyjnego Inteligentny Rozwo6j w ramach podziatania 4.1.4 — Projekty aplikacyjne.
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