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Einleitung 
 
 
Das vorliegende Dokument stellt den Abschlussbericht des Vorhabens Smart Dialogue Engine 
(SDE) dar. 
 
MILKI-PSY wurde durch das Bundesministerium für Wirtschaft und Technologie (BMBF, 
Förderkennzeichen 16SV8847) gefördert. 
 
Dieser Abschlussbericht folgt dabei dem in der Anlage 2 zum NKBF 2017 gegebenen Muster. 
In Kapitel 1 wird eine kurze Darstellung des Projektes gemäß Teil I gegeben, Kapitel 2 stellt 
die inhaltlichen Entwicklungen in einer eingehenden Darstellung gemäß Teil II des Musters dar. 
Der Teil III (Erfolgskontrollbericht) wird durch gesondert abgegebenes Dokument erfüllt. 
 
Die dargestellten Arbeiten umfassen alle vom DFKI geleisteten Arbeiten im Vorhaben Smart 
Dialogue Engine (SDE).  
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1 Kurzbericht 
In diesem Kapitel wird zunächst die Aufgabenstellung des Projektes beschrieben (Abschnitt 
1.1). Anschließend wird der Ablauf des Vorhabens (Abschnitt 1.2) behandelt. Es folgen 
Ergebnisse und Zusammenarbeit mit anderen Stellen (Abschnitt 1.3). 

 

1.1 Aufgabenstellung 
Ziel des Projektes Smart Dialogue Engine (SDE) war es, ein KI-Modell zu erforschen, das das 
Dialogverhalten (z.B. Verlauf, Wortwahl, Prosodie) telefonbasierter Sprachassistenten besser an die 
Bedürfnisse und (meta-)kommunikativen Signale des Anrufers sowie an relevante Kontextinformation 
anpasst; insbesondere an betreiberspezifische Randbedingungen, den bisherigen Gesprächsverlauf und 
die kanalübergreifende Interaktionshistorie. Dadurch soll die Akzeptanz gesteigert und Personal 
entlastet werden. DFKI brachte dabei seine forschungsorientierten KI-Erfahrung und 
Personalisierungs-Expertise ein. Die Formalisierung des relevanten Wissens geschah einerseits 
regelbasiert: Modelle ermöglichen personalisierte und adaptive Bewertungen. Andererseits wurden 
Verfahren des ML angewandt: bei sensorbasierter Erkennung affektiver Zustände, sowie 
multimodalen Analysen von aggregierten Daten. Die Optimierung des Dialogablaufs zielte einerseits 
auf die geeignete, dynamische Formulierung unter Berücksichtigung der Eingangsparameter ab, 
andererseits auf die angemessene und natürliche Prosodie. Insgesamt handelte es sich um ein 
vieldimensionales, hochkomplexes Optimierungsproblem mit entsprechend großem Parameterraum. 
Als weiteres technisches Ziel sollten die Modelle und Erkenntnisse zur Dialogoptimierung in Echtzeit 
nutzbar gemacht werden. Dazu gehörte auch, das Verhalten bzw. dessen Optimierung nach 
Betreibervorgaben konfigurierbar zu machen.  

In adaptiven Systemen könnten zu Anpassungszwecken statische (Persönlichkeit, kultureller 
Hintergrund) und dynamische (Kontext, Stimmung, Emotionen) Merkmale der Benutzer 
unterschieden werden. Bei den Big Five (auch Fünf-Faktoren-Modell, FFM) handelte es sich um ein 
Modell der Persönlichkeitspsychologie mit 5 Hauptdimensionen der Persönlichkeit, welche mit 
Fragebögen (oder Persönlichkeitstests) erfasst werden. In diesem Projekt sollten relevante statische 
sowie dynamische Benutzer- und Kontextmarkmale betrachtet und nützliche Metriken für 
Dialogverhalten definiert werden.  

Intelligente Gesprächsassistenten wie Chatbots werden heutzutage oft eingesetzt. Intelligente Chatbots 
nutzen alle Arten von KI, darunter natürliches Sprachverständnis (NLU), ML und Deep Learning. 
Chatbots wurden bereits in verschiedenen Domänen erfolgreich eingesetzt (z.B. im Kundenservice). 
Die Fähigkeit, über natürliche Sprache zu interagieren, stellt eine intuitive Bedienmöglichkeit zur 
Verfügung, vor allem für ältere Personen, die weniger interneterfahren sind. In diesem Zusammenhang 
ergab sich eine wesentliche Qualitätsanforderung an Chatbots: Sie müssen in der Lage sein, 
Nachrichten und Absichten der Nutzer richtig zu interpretieren und sich an unterschiedliche Nutzer 
anpassen, um Frustrationen zu vermeiden. 
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1.2 Ablauf des Vorhabens 
Um die relevanten Systemanforderungen und Metriken zu bestimmen, wurden in der ersten Phase 
Literaturrecherche, Datenanalyse und Experteninterviews geplant. Die Literaturrecherche führte zur 
Identifizierung relevanter Erfolgsparameter im Zuge des Dialogs, wie demographische Faktoren 
(Geschlecht, Alter), Persönlichkeitsmerkmale (statisch) und emotionale Zustände (dynamisch). Eine 
vorläufige Datenanalyse von Textdaten, die von Aaron gesammelt wurden, basierend auf 
Entscheidungsbäumen ergab eine sehr vielversprechende Erfolgsprognose von 95 %. Die 
vorbereiteten Experteninterviews und die Online-Umfrage (LimeSurvey) ermöglichten die Definition 
von Anforderungen, die Überprüfung erster Hypothesen und die Erhebung von ELSI-Kriterien. Unser 
Ziel war mit der Hilfe der Umfrage und der Datenanalyse die relevanten Merkmale und Personas 
(Benutzergruppen) anzugeben, die für die Zwecke der Adaption und Personalisierung verwenden 
werden können, z.B. Sprachtempo, Wortwahl, Formulierungen und Satzlänge (der Flesch-Index misst 
die Lesbarkeit eines Textes) können für alternativen Altersgruppen und Sprachkompetenz angepasst 
werden. 

Beim DFKI haben sich im Projektverlauf personelle Veränderungen ergeben, wobei neue 
Projektmitarbeiter dem Team beigetreten sind. Während des Projekts wurden neue Technologien, 
nämlich Large Language Models, sehr relevant und beeinflussten auch die Richtung unserer 
Forschung und Entwicklung. Dadurch kam es zu Verzögerungen aufgrund von Einarbeitungszeiten 
für den neuen Mitarbeiter sowie Anpassungen im Projektplan. Aus diesen Gründen wurde eine 
kostenneutrale Verlängerung beantragt. 

1.3 Ergebnisse und Zusammenarbeit mit anderen Stellen 
In unserer Arbeit haben wir uns auf drei relevante Bereiche konzentriert: Vorhersage der 
Nutzerzufriedenheit im Internet, Adaptives Dialogmanagement und sensorgestützte Affekterkennung. 

Das Aufkommen moderner Informationstechnologien wie z. B. großer Sprachmodelle ermöglichte 
eine massive Vereinfachung und Rationalisierung der Kommunikationsprozesse an Mensch-
Maschine-Schnittstellen. Im spezifischen Bereich des Gesundheitswesens und insbesondere bei der 
Interaktion mit Patienten stellt die Akzeptanz automatisierter Sprachassistenten durch die Nutzer eine 
Herausforderung dar, die es zu lösen gilt. Zusammen mit Aaron haben wir ein Experiment mit einem 
neuartigen Benutzerzufriedenheitsmodell durchgeführt, das einfache, aber aufschlussreiche 
Dialogmerkmale nutzt, die während realer Interaktionen gesammelt wurden, um Interaktionsabbrüche 
quantifizierbar vorherzusagen. Darüber hinaus haben wir Ansätze untersucht, um diese zu verhindern 
und die Benutzerzufriedenheit durch eine auf dem Sprachmodell basierende Anpassung der 
benutzergesteuerten Äußerungen zu erhöhen. Unsere Ergebnisse wurden in dem Beitrag für die UMAP 
2024-Konferenz (The 32nd ACM Conference on User Modeling, Adaptation and Personalization) 
ausführlich vorgestellt. 

In der Studie, die sich mit der Erkennung von Affekten befasst, haben wir mit Aaron physiologische 
Sensoren eingesetzt, um Hinweise auf Kommunikationsprobleme im Dialog zwischen dem Patienten 
und dem Anrufbeantworter zu erhalten. Dies sollte zu Anpassungen der Sprachparameter führen. 
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2 Eingehende Darstellung  

Die folgenden Abschnitte beschreiben eingehend die vorgenommenen Arbeiten und Untersu- 
chungen im Vorhaben Smart Dialogue Engine (SDE) sowie deren Ergebnisse. 

 

2.1 Verwendung der Zuwendung 

SDE hatte zum Ziel, ein KI-Modell zu erforschen, das das Dialogverhalten (z.B. Verlauf, Wortwahl, 
Prosodie) telefonbasierter Sprachassistenten besser an die Bedürfnisse und (meta-)kommunikativen 
Signale des Anrufers sowie an relevante Kontextinformation anpasst; insbesondere an 
betreiberspezifische Randbedingungen, den bisherigen Gesprächsverlauf und die kanalübergreifende 
Interaktionshistorie. Dadurch sollte die Akzeptanz gesteigert und Personal entlastet werden.  

DFKI brachte dabei seine forschungsorientierten KI-Erfahrung und Personalisierungs-Expertise ein. 
Methoden der hybriden KI wurden verwendet. Die Formalisierung des relevanten Wissens geschieht 
einerseits regelbasiert: Modelle werden personalisierte und adaptive Bewertungen ermöglichen, 
betrachtend die Personenmerkmale und Kontextfaktoren. Andererseits werden Verfahren des ML 
angewandt: bei sensorbasierter Erkennung affektiver Zustände, sowie multimodalen Analysen von 
aggregierten Daten. 

Die Optimierung des Dialogablaufs zielte einerseits auf die geeignete, dynamische Formulierung unter 
Berücksichtigung der Eingangsparameter ab, andererseits auf die angemessene und natürliche 
Prosodie (d.h. Verlauf Sprechgeschwindigkeit, Stimmhöhe, Intonation / Betonung sowie 
Sprechpausen). Insgesamt handelte es sich um ein vieldimensionales, hochkomplexes 
Optimierungsproblem mit entsprechend großem Parameterraum.  

Im ersten Jahr des Projektes haben die Projektpartner die Konsortialvereinbarung zwischen Aaron und 
DFKI über die Zusammenarbeit im Verbundprojekt SDE geschlossen. Nach einer Recherche im 
Bereich Datenschutz haben beide Seiten auch die Vereinbarung über eine gemeinsame Verarbeitung 
gem. Art. 26 DSGVO vorbereitet.  

Um die relevanten Systemanforderungen und Metriken zu bestimmen, wurden in der ersten Phase 
Literaturrecherche, Datenanalyse und Experteninterviews geplant. Die Literaturrecherche führte zur 
Identifizierung relevanter Erfolgsparameter im Zuge des Dialogs, wie demographische Faktoren 
(Geschlecht, Alter), Persönlichkeitsmerkmale (statisch) und emotionale Zustände (dynamisch). Eine 
vorläufige Datenanalyse von Textdaten, die von Aaron gesammelt wurden, basierend auf 
Entscheidungsbäumen ergab eine sehr vielversprechende Erfolgsprognose von 95 %. Die 
vorbereiteten Experteninterviews und die Online-Umfrage (LimeSurvey) ermöglichten die Definition 
von Anforderungen, die Überprüfung erster Hypothesen und die Erhebung von ELSI-Kriterien.  



DFKI Education Technology Lab, Alt-Moabit 91c, 10559 Berlin, Germany, E-Mail: edtec@dfki.de, http://edtec.dfki.de 

Abschlussbericht 
Eingehende Darstellung 07. 10. 2024  Seite 7 

 

 

Unser Ziel war mit der Hilfe der Umfrage und der Datenanalyse die relevanten Merkmale und Personas 
(Benutzergruppen) anzugeben, die für die Zwecke der Adaption und Personalisierung verwenden 
werden können, z.B. Sprachtempo, Wortwahl, Formulierungen und Satzlänge (der Flesch-Index misst 
die Lesbarkeit eines Textes) können für alternativen Altersgruppen und Sprachkompetenz angepasst 
werden.  

Das Aufkommen moderner Informationstechnologien wie Large Language Models (LLMs) 
ermöglicht eine massive Vereinfachung und Rationalisierung der Kommunikationsprozesse an 
Mensch-Maschine-Schnittstellen. Im spezifischen Bereich des Gesundheitswesens, insbesondere bei 
der Interaktion mit Patienten, bleibt die Benutzerakzeptanz von automatisierten Sprachassistenten eine 
Herausforderung, die es zu lösen gilt.  

Wir haben ein Experiment mit einem neuartigen Benutzerzufriedenheitsmodell durchgeführt, das 
einfache, aber aufschlussreiche Dialogmerkmale nutzt, die während realer Interaktionen gesammelt 
wurden, um Interaktionsabbrüche quantifizierbar vorherzusagen. Darüber hinaus haben wir Ansätze 
untersucht, um diese zu verhindern und die Benutzerzufriedenheit durch eine auf dem Sprachmodell 
basierende Anpassung der benutzergesteuerten Äußerungen zu erhöhen. Die Ergebnisse wurden in 
unserem Beitrag für die UMAP 2024-Konferenz (The 32nd ACM Conference on User Modeling, 
Adaptation and Personalization) ausführlich vorgestellt. Beide Studien werden im Folgenden 
ausführlicher vorgestellt. 

 

2.1.1 Vorhersage der Nutzerzufriedenheit im Internet 

Ein Korpus von 7131 realen Interaktionen mit dem System wurde aus mehreren installierten Instanzen 
eines kommerziellen automatischen Anrufassistenten generiert. 4880 wurden vorzeitig abgebrochen, 
2251 erreichten den erwarteten Endzustand. Der Entscheidungsbaum, der mit dem vollständigen 
Datensatz trainiert wurde (10 % zufällige Validierungselemente wurden entfernt), erreichte einen 
Validierungs-Makro-F1-Score von 84,5 % und einen gewichteten F1 von 86,1 %. Das Training mit 
dem besten Feature-Set, das Sentiment-Features enthielt, führte nur zu unwesentlich besseren 
Ergebnissen, weshalb wir die Sentiment-Features aufgrund des ziemlich hohen Rechenaufwands in 
der Produktionsumgebung verworfen haben.  

Später wurde der Klassifikator auf einem neuen Produktionsdatensatz mit 80k Dialogen erneut 
evaluiert. Für diesen Datensatz lag der Makro-F1 bei 78,2% und der gewichtete F1 bei 86,2%, was 
darauf hindeutet, dass der Klassifikator nicht stark überangepasst war. Die Leistung der Schätzung des 
Dialogabbruchs ist sehr zufriedenstellend, aber einige zusätzliche Merkmale (die noch nicht zur 
Verfügung gestellt werden konnten) und/oder mehr Trainingsdaten könnten eine noch bessere 
Leistung ermöglichen. 
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2.1.2 Adaptives Dialogmanagement 

Wir erforschten Ansätze zur Steigerung der Nutzerzufriedenheit durch sprachmodellbasierte 
Anpassung von nutzergesteuerten Äußerungen (Abb. 1). In der vorliegenden Studie werden Parameter 
wie Geschlecht, Altersgruppe und Stimmung für die Anpassung berücksichtigt. Verschiedene LLMs 
und Open-Source-Modelle wurden auf ihre Effektivität bei dieser Aufgabe untersucht. Die Modelle 
wurden verglichen und ihre Leistung wurde anhand der Geschwindigkeit, der Kosten und der Qualität 
des generierten Textes bewertet, mit dem Ziel, ein ideales Modell für die Anpassung von Äußerungen 
auszuwählen.  

 

Abbildung 1: Veranschaulichung des Dialogs zwischen dem Patienten und dem digitalen 
Telefonassistenten 

Wir stellten fest, dass sorgfältig entworfene Prompts und eine gut gewählte Reihe von 
Bewertungsmetriken, die ein Gleichgewicht zwischen Relevanz und Angemessenheit der angepassten 
Äußerungen herstellen, von entscheidender Bedeutung sind, um die Benutzerzufriedenheit in 
interaktiven natürlichsprachlichen KI-systemen erfolgreich zu optimieren. Wichtig ist, dass unsere 
Forschung zeigt, dass das GPT-3.5-Turbo-Modell derzeit die ausgewogenste Leistung in Bezug auf 
die Relevanz und Angemessenheit der Anpassung bietet (Tab. 1), was seine Eignung für Szenarien 
unterstreicht, die eine hohe Übereinstimmung mit den Informationen in den ursprünglichen 
Äußerungen erfordern, wie es bei uns der Fall war. 

Tabelle 1: Evaluierungsergebnisse
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Zusätzlich zu den angewandten Metriken kann der Evaluierungsprozess auf eine breitere Palette von 
demografischen Merkmalen und situativen Kontexten ausgeweitet werden, was wahrscheinlich tiefere 
Einblicke in die Anpassungsfähigkeiten von KI-gesteuerten Gesprächsassistenten liefern wird. 
Darüber hinaus würde eine Ausweitung der Studie, um Feedback von menschlichen Nutzern zu 
sammeln, Einblicke in die Effektivität der angepassten Äußerungen in der realen Welt geben und 
weitere Modellverbesserungen ermöglichen. 

 

2.1.3 Sensorgestützte Affekterkennung 

Ziel unserer Studie war es, mit Hilfe physiologischer Sensoren Indikatoren für 
Kommunikationsprobleme im Dialog zwischen dem Patienten (Anrufer) und dem Anrufbeantworter 
zu erhalten. Dies könnte zu Anpassungen der Sprachparameter führen. Dabei stellen sich verschiedene 
Fragen: Können beobachtbare Emotionen mit Kommunikations-/Dialogproblemen korrelieren? Gibt 
es Muster in Sensordaten, die mit Mustern im Dialog übereinstimmen? Können Sprachparameter (z. 
B. Sprechgeschwindigkeit, Geschlecht, Prosodie, Wortschatz, Stil/Komplexität von Sätzen) das 
Stressniveau beeinflussen? 

Wir haben zwei Hypothesen formuliert: 1. Sprachparameter beeinflussen das Stress-/Emotionsniveau 
des Anrufers. 2. Das LLM-basierte (dynamische) System beeinflusst das Stressniveau des Anrufers im 
Vergleich zum ursprünglichen (statischen) System. Als Sensoren wurden Empatica EmbracePlus 
verwendet, mit denen Signale wie elektrodermale Aktivität (EDA), digitale Hauttemperatur (TEMP) 
und Beschleunigung (ACC) gemessen werden können. 

In einem Experiment mit 12 Teilnehmern führte jeder 4 Telefongespräche mit einem digitalen 
Telefonassistenten, der Anrufe bei einem Arzt simulierte: 1. um einen Termin zu vereinbaren 
(statisches System), 2. um ein Rezept zu erhalten (statisches System), 3. um eine Überweisung zu 
erhalten (statisches System) und 4. um einen Termin zu vereinbaren (dynamisches System).  

Bei der Datenauswertung erwies sich XGBoost (Extreme Gradient Boosting) als die beste von 
mehreren Klassifizierungsmethoden. Ein Blick auf die einzelnen Teilnehmer zeigt die 
Belastungserkennung auf Basis der binären Klassifikation unter Verwendung der EDA+TEMP-
Modalitäten. In zwei Diagrammen (Abb. 2) können wir die vier Aufgaben (in der oberen Abbildung) 
mit dem Stressindikator (in der unteren Abbildung) vergleichen. Dieser konkrete Fall kann so 
interpretiert werden, dass die Person bei normaler und langsamer Kommunikation mit einem statischen 
System ein höheres Maß an Stress erfährt und ein dynamisches System bevorzugt. 
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Abbildung 2: Stresserkennung auf der Grundlage binärer Klassifizierung unter Verwendung von 
EDA+TEMP-Modalitäten 

Die Ergebnisse unseres Stress-Frame-Experiments deuten auf individuelle Präferenzen für die 
Sprechgeschwindigkeit und eine allgemeine Präferenz für das dynamische System hin. Wir haben die 
Ergebnisse auf verschiedene Weise verglichen. Am interessantesten ist der Vergleich zwischen dem 
statischen System mit normaler Sprechgeschwindigkeit (bei verschiedenen Aufgaben) und dem 
dynamischen System (Abb. 3). Es ist zu erkennen, dass das angegebene Spannungsniveau bei dem 
dynamischen System wesentlich weniger häufig ist als bei dem statischen. Natürlich sind wir uns der 
Beschränkung unseres Experiments in Bezug auf die Anzahl der Teilnehmer bewusst. Diese 
Beobachtungen müssen in größeren Studien bestätigt werden. 
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Abbildung 3: Vergleich zwischen dem statischen und dem dynamischen System 

 

2.1.4 Projekttreffen 

Das DFKI nahm an den Präsenz- und Online-Veranstaltungen (Projektmeetings und Workshops), 
regelmäßig teil. So fand ein regelmäßiges Online-Meeting (normalerweise alle zwei Wochen ) für den 
Austausch mit beiden Projektpartnern statt.  

Am 21.06.2022 traf das Projektkonsortium in Berlin bei Aaron beim Kick-off Meeting zusammen. 
Das Treffen hat wesentlich dazu beigetragen, die Visionen der Projektpartner zu koordinieren und den 
Plan für den Projektverlauf zu konkretisieren.  

Am 09.03.2023 organisierte der Projektkoordinator Aaron einen internen Workshop in Berlin. Auf der 
Grundlage der Erkenntnisse aus unserer bisherigen Arbeit sowie des Gesamtprojektvorhabens haben 
wir die nächste intensive Projektphase vorbereitet und Strategien für eine proaktive Kommunikation 
und Beiträge festgelegt. Darüber hinaus diskutierten und definierten wir den Projektfahrplan, um den 
Gesprächsfluss dynamischer und flexibler zu gestalten. In Anbetracht neuer Entwicklungen 
beschlossen wir, die Verwendbarkeit von Large Language Models (LLM) und deren Fähigkeiten zur 
Texterstellung zu untersuchen, da dies sowohl aus Sicht der Forschung als auch der Investoren 
interessant und vielversprechend erschien. Unser Ziel war die relevanten Merkmale und Personas 
(Benutzergruppen) anzugeben, die für die Zwecke der Adaption und Personalisierung verwenden 
werden können, z.B. Sprachtempo, Wortwahl, Formulierungen und Satzlänge (der Flesch-Index misst 
die Lesbarkeit eines Textes) können für alternativen Altersgruppen und Sprachkompetenz angepasst 
werden.  

Das letzte Treffen fand am 22.08.2024 in einem Hybridmodus statt, an dem auch der Projektträger 
teilnahm. Die Projektpartner präsentierten die erreichten Ergebnisse ihrer Zusammenarbeit zwischen 
Aaron (jetzt Phone-Assistant Domain @ Doctolib) und dem DFKI. Die Runde der Teilnehmer war 
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bewusst größer als die ursprüngliche Gruppe der Mitarbeiter, vor allem um die Wissensverbreitung in 
der noch neuen Struktur innerhalb von Doctolib zu fördern. 
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2.2 Wichtigste Positionen des zahlenmäßigen Nachweises 

 

Den finanziellen Teil schicken wir als eigenständiges Dokument mit Beleglisten als Anhang mit. 
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2.3 Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten Arbeit 

 

Zur Erreichung der Projektziele war das Projekt, einschließlich seiner Verlängerung in vollem Umfang 
notwendig. Die Ergebnisse hätten ohne die Förderung allein auf Basis der institutionellen Förderung 
der Verbundpartner nicht erreicht werden können.  

Durch personelle Veränderungen ergaben sich Änderungen und Verzögerungen im Projekt, die im 
Rahmen der Projektverlängerung aufgeholt werden konnten, um die ursprünglich geplanten 
Projektergebnisse zu erreichen. 

Die durchgeführten Arbeiten entsprechen den im Projektantrag dargestellten Absichten, den 
identifizierten Anforderungen und unseren Kapazitäten. Die im Rahmen des Projektes durchgeführten 
Aufgaben haben es ermöglicht, die gesetzten Ziele im Rahmen der zur Verfügung stehenden 
Projektlaufzeit und der zur Verfügung stehenden Mittel zu erreichen. 
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2.4 Verwertbarkeit 
 

 

2.4.1 Wirtschaftliche Erfolgsaussichten 

 

Das DFKI ist bestrebt, Lösungen, Prototypen und Konzepte über die Projektphase hinaus zu nutzen 
und weiterzuentwickeln. Die Wiederverwendbarkeit und Anpassbarkeit unserer Lösungen sind 
wichtige Aspekte, die wir bei der Konzeption und Entwicklung berücksichtigen. Technologisch wird 
die Übertragung auf andere Wissensgebiete durch die Verwendung von Standards und geeigneten 
Technologien vorbereitet.  

 
2.4.2 Wissenschaftliche Erfolgsaussichten 

 

Das DFKI sieht die wissenschaftlichen und/oder technischen Erfolgsaussichten der oben 
beschriebenen Projektaktivitäten und Ergebnisse auch über den Berichts- bzw. Projektzeitraum hinaus 
für gegeben. Der Austausch mit anderen Projekten, z.B. tech4compKI, hat bereits begonnen. Die 
Projektergebnisse wurden und werden über verschiedene Kanäle in Wirtschaft und Wissenschaft 
kommuniziert. Es wird davon ausgegangen, dass die derzeit laufenden und geplanten 
Projektaktivitäten dazu beitragen werden, weitere Möglichkeiten zur Umsetzung der Forschungs- und 
Entwicklungsergebnisse zu identifizieren und die wissenschaftliche Anschlussfähigkeit 
sicherzustellen. 

 
 
2.4.3 Wissenschaftlich-wirtschaftliche Anschlussfähigkeit 

 

Auch die wissenschaftliche und wirtschaftliche Anschlussfähigkeit ist gegeben, insbesondere durch 
das Horizon-Projekt EYE-TEACH (Eye-tracking and AI for Enhanced Teaching). Die 
Projektergebnisse bilden die Grundlage für verschiedene weiterführende Forschungs- und 
Entwicklungsprojekte, da die im Projekt entwickelten Lösungen einen signifikanten Nutzen bieten, 
der im Hochschulbereich und darüber hinaus hauptsächlich für die berufliche/betriebliche 
Weiterbildung nutzbar ist. 
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2.5 Bekannt gewordener Fortschritt 

 

Trotz der zunehmenden technischen Reife und Verfügbarkeit kommerzieller dialogorientierter 
Systeme bietet deren Nutzerakzeptanz noch Verbesserungspotenzial. So zeigte eine deutsche Studie 
(Voelskow et al, 2023) das Potenzial zur Entlastung von Hotline-Mitarbeitern auf, dennoch kann ein 
persönliches Gespräch nicht vollständig ersetzt werden, insbesondere wegen der oft komplexen 
Anliegen und der Notwendigkeit menschlichen Einfühlungsvermögens. 

Die jüngsten Fortschritte in der Verarbeitung natürlicher Sprache haben zu einem wachsenden 
Interesse an der Nutzung von LLMs zur Verbesserung von Dialogsystemen geführt. Zum Beispiel 
untersuchte (Huynh et al, 2023) die Auswirkungen von sehr großen Sprachmodellen (VLLMs) auf 
Dialogsysteme und liefert wertvolle Einblicke in die Leistung von VLLMs bei der Generierung 
kohärenter und kontextuell relevanter Antworten in verschiedenen Dialogkontexten. In ähnlicher 
Weise untersuchte (Hu et al, 2023) die Verwendung von LLMs, wie OpenAIs GPT-Serie oder Googles 
BERT, als Benutzersimulatoren, um verschiedene Benutzeräußerungen für das Training und die 
Evaluierung von Dialogsystemen zu erzeugen. Durch den Einsatz von LLMs als Benutzersimulatoren 
wollen Forscher die Herausforderung angehen, ausreichend und vielfältiges Benutzerfeedback für die 
Entwicklung von Dialogsystemen zu sammeln. Jüngste Studien haben mehrere Metriken 
vorgeschlagen, die menschlichen Bewertungen ähnlich sind, und LLMs haben sich als 
vielversprechender Ersatz für menschliche Richter erwiesen. Eine umfassende Studie (Zhang et al, 
2024) über die Anwendung von LLMs für die automatische Evaluation von Dialogen zeigte 
interessante Ergebnisse: proprietäre Modelle haben bessere Evaluationsfähigkeiten als Open-Source-
LLMs; LLMs zeichnen sich bei der Evaluation von Kohärenz, Relevanz und Gesamtqualität eher aus 
als bei Spezifität und Diversität; LLMs sind vielversprechend für die automatische Evaluation von 
Dialogen, aber es ist noch ein offenes Problem. 
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2.6 Veröffentlichungen 

 

Hassan Soliman, Miloš Kravčík, Nagasandeepa Basvoju, and Patrick Jähnichen. 2024. Using Large 
Language Models for Adaptive Dialogue Management in Digital Telephone Assistants. In Adjunct 
Proceedings of the 32nd ACM Conference on User Modeling, Adaptation and Personalization (UMAP 
Adjunct ’24), July 01–04, 2024, Cagliari, Italy. ACM, New York, NY, USA, pp. 399-405. 
https://doi.org/10.1145/3631700.3664902 

 
  

https://doi.org/10.1145/3631700.3664902


DFKI Education Technology Lab, Alt-Moabit 91c, 10559 Berlin, Germany, E-Mail: edtec@dfki.de, http://edtec.dfki.de 

Abschlussbericht 
Eingehende Darstellung 07. 10. 2024 Seite 24 

 

 

 

3 Fazit und Ausblick 
 

Unsere Forschung in SDE befasste sich mit den Möglichkeiten zur Steigerung der Nutzerakzeptanz 
von automatisierten Sprachassistenten im Gesundheitswesen und präsentierte eine neue Perspektive 
zu diesem Thema.  

Die Leistung der Dialogabbruch-Schätzung ist angesichts des kleinen verwendeten Feature-Sets sehr 
zufriedenstellend, aber einige zusätzliche Features, die noch nicht zur Verfügung gestellt werden 
konnten und/oder mehr Trainingsdaten könnten eine noch bessere Leistung ermöglichen. Was 
ebenfalls noch fehlt, ist eine Auswertung der Vorhersageleistung während des Dialogs, d.h. mit 
Präfixen der Dialoge anstelle der ganzen Dialoge. 

Die andere Perspektive erforscht das Potenzial der Anpassung von Nutzeräußerungen mithilfe großer 
Sprachmodelle. Durch die Berücksichtigung von Parametern wie Geschlecht, Altersgruppe und 
Stimmung zielte unsere Studie darauf ab, die Nutzerzufriedenheit zu erhöhen, indem Dialogprozesse 
auf die Bedürfnisse der einzelnen Anrufer und relevante Kontextinformationen zugeschnitten werden. 
Wir betonten die Bedeutung personalisierter und menschenähnlicher Interaktionen in interaktiven 
natürlichsprachlichen KI-Systemen und wiesen auf die Komplexität des Optimierungsproblems hin, 
das demografische Faktoren und emotionale Zustände einbezieht. Die Studie unterstreicht die 
Bedeutung der Instruktion großer Sprachmodelle in interaktiven natürlichsprachlichen KI-Systemen, 
um eine optimale Nutzerzufriedenheit zu erreichen. Unsere Forschung zeigt, dass das GPT-3.5-
Turbomodell eine ausgewogene Leistung in Bezug auf Relevanz und Angemessenheit der Anpassung. 
Dies deutet darauf hin, dass es für unser Szenario geeignet ist, das eine hohe Originaltreue der 
Äußerungen erfordert. 

Zusätzlich zu den angewandten Metriken kann der Evaluierungsprozess erweitert werden, um eine 
breitere Palette von demografischen Merkmalen und situativen Kontexten einzubeziehen, was 
wahrscheinlich tiefere Einblicke in die Anpassungsfähigkeiten von KI-gesteuerten 
Konversationsassistenten liefern wird. Darüber hinaus würde eine Ausweitung der Studie, um 
Feedback von menschlichen Nutzern zu sammeln, Einblicke in die Effektivität der angepassten 
Äußerungen in der realen Welt geben und weitere Modellverbesserungen anleiten. 

Darüber hinaus deuten die vorläufigen Ergebnisse unseres Stress-Rahmen-Experiments darauf hin, 
dass Menschen individuelle Präferenzen für die Sprechgeschwindigkeit und eine allgemeine Präferenz 
für das dynamische System (LLM-basiert) haben. 
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1 Kurzbericht 
In diesem Kapitel wird zunächst die Aufgabenstellung des Projektes beschrieben (Abschnitt 
1.1). Anschließend wird der Ablauf des Vorhabens (Abschnitt 1.2) behandelt. Es folgen 
Ergebnisse und Zusammenarbeit mit anderen Stellen (Abschnitt 1.3). 

 

1.1 Aufgabenstellung 
Ziel des Projektes Smart Dialogue Engine (SDE) war es, ein KI-Modell zu erforschen, das das 
Dialogverhalten (z.B. Verlauf, Wortwahl, Prosodie) telefonbasierter Sprachassistenten besser an die 
Bedürfnisse und (meta-)kommunikativen Signale des Anrufers sowie an relevante Kontextinformation 
anpasst; insbesondere an betreiberspezifische Randbedingungen, den bisherigen Gesprächsverlauf und 
die kanalübergreifende Interaktionshistorie. Dadurch soll die Akzeptanz gesteigert und Personal 
entlastet werden. DFKI brachte dabei seine forschungsorientierten KI-Erfahrung und 
Personalisierungs-Expertise ein. Die Formalisierung des relevanten Wissens geschah einerseits 
regelbasiert: Modelle ermöglichen personalisierte und adaptive Bewertungen. Andererseits wurden 
Verfahren des ML angewandt: bei sensorbasierter Erkennung affektiver Zustände, sowie 
multimodalen Analysen von aggregierten Daten. Die Optimierung des Dialogablaufs zielte einerseits 
auf die geeignete, dynamische Formulierung unter Berücksichtigung der Eingangsparameter ab, 
andererseits auf die angemessene und natürliche Prosodie. Insgesamt handelte es sich um ein 
vieldimensionales, hochkomplexes Optimierungsproblem mit entsprechend großem Parameterraum. 
Als weiteres technisches Ziel sollten die Modelle und Erkenntnisse zur Dialogoptimierung in Echtzeit 
nutzbar gemacht werden. Dazu gehörte auch, das Verhalten bzw. dessen Optimierung nach 
Betreibervorgaben konfigurierbar zu machen.  

In adaptiven Systemen könnten zu Anpassungszwecken statische (Persönlichkeit, kultureller 
Hintergrund) und dynamische (Kontext, Stimmung, Emotionen) Merkmale der Benutzer 
unterschieden werden. Bei den Big Five (auch Fünf-Faktoren-Modell, FFM) handelte es sich um ein 
Modell der Persönlichkeitspsychologie mit 5 Hauptdimensionen der Persönlichkeit, welche mit 
Fragebögen (oder Persönlichkeitstests) erfasst werden. In diesem Projekt sollten relevante statische 
sowie dynamische Benutzer- und Kontextmarkmale betrachtet und nützliche Metriken für 
Dialogverhalten definiert werden.  

Intelligente Gesprächsassistenten wie Chatbots werden heutzutage oft eingesetzt. Intelligente Chatbots 
nutzen alle Arten von KI, darunter natürliches Sprachverständnis (NLU), ML und Deep Learning. 
Chatbots wurden bereits in verschiedenen Domänen erfolgreich eingesetzt (z.B. im Kundenservice). 
Die Fähigkeit, über natürliche Sprache zu interagieren, stellt eine intuitive Bedienmöglichkeit zur 
Verfügung, vor allem für ältere Personen, die weniger interneterfahren sind. In diesem Zusammenhang 
ergab sich eine wesentliche Qualitätsanforderung an Chatbots: Sie müssen in der Lage sein, 
Nachrichten und Absichten der Nutzer richtig zu interpretieren und sich an unterschiedliche Nutzer 
anpassen, um Frustrationen zu vermeiden. 
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1.2 Ablauf des Vorhabens 
Um die relevanten Systemanforderungen und Metriken zu bestimmen, wurden in der ersten Phase 
Literaturrecherche, Datenanalyse und Experteninterviews geplant. Die Literaturrecherche führte zur 
Identifizierung relevanter Erfolgsparameter im Zuge des Dialogs, wie demographische Faktoren 
(Geschlecht, Alter), Persönlichkeitsmerkmale (statisch) und emotionale Zustände (dynamisch). Eine 
vorläufige Datenanalyse von Textdaten, die von Aaron gesammelt wurden, basierend auf 
Entscheidungsbäumen ergab eine sehr vielversprechende Erfolgsprognose von 95 %. Die 
vorbereiteten Experteninterviews und die Online-Umfrage (LimeSurvey) ermöglichten die Definition 
von Anforderungen, die Überprüfung erster Hypothesen und die Erhebung von ELSI-Kriterien. Unser 
Ziel war mit der Hilfe der Umfrage und der Datenanalyse die relevanten Merkmale und Personas 
(Benutzergruppen) anzugeben, die für die Zwecke der Adaption und Personalisierung verwenden 
werden können, z.B. Sprachtempo, Wortwahl, Formulierungen und Satzlänge (der Flesch-Index misst 
die Lesbarkeit eines Textes) können für alternativen Altersgruppen und Sprachkompetenz angepasst 
werden. 

Beim DFKI haben sich im Projektverlauf personelle Veränderungen ergeben, wobei neue 
Projektmitarbeiter dem Team beigetreten sind. Während des Projekts wurden neue Technologien, 
nämlich Large Language Models, sehr relevant und beeinflussten auch die Richtung unserer 
Forschung und Entwicklung. Dadurch kam es zu Verzögerungen aufgrund von Einarbeitungszeiten 
für den neuen Mitarbeiter sowie Anpassungen im Projektplan. Aus diesen Gründen wurde eine 
kostenneutrale Verlängerung beantragt. 

1.3 Ergebnisse und Zusammenarbeit mit anderen Stellen 
In unserer Arbeit haben wir uns auf drei relevante Bereiche konzentriert: Vorhersage der 
Nutzerzufriedenheit im Internet, Adaptives Dialogmanagement und sensorgestützte Affekterkennung. 

Das Aufkommen moderner Informationstechnologien wie z. B. großer Sprachmodelle ermöglichte 
eine massive Vereinfachung und Rationalisierung der Kommunikationsprozesse an Mensch-
Maschine-Schnittstellen. Im spezifischen Bereich des Gesundheitswesens und insbesondere bei der 
Interaktion mit Patienten stellt die Akzeptanz automatisierter Sprachassistenten durch die Nutzer eine 
Herausforderung dar, die es zu lösen gilt. Zusammen mit Aaron haben wir ein Experiment mit einem 
neuartigen Benutzerzufriedenheitsmodell durchgeführt, das einfache, aber aufschlussreiche 
Dialogmerkmale nutzt, die während realer Interaktionen gesammelt wurden, um Interaktionsabbrüche 
quantifizierbar vorherzusagen. Darüber hinaus haben wir Ansätze untersucht, um diese zu verhindern 
und die Benutzerzufriedenheit durch eine auf dem Sprachmodell basierende Anpassung der 
benutzergesteuerten Äußerungen zu erhöhen. Unsere Ergebnisse wurden in dem Beitrag für die UMAP 
2024-Konferenz (The 32nd ACM Conference on User Modeling, Adaptation and Personalization) 
ausführlich vorgestellt. 

In der Studie, die sich mit der Erkennung von Affekten befasst, haben wir mit Aaron physiologische 
Sensoren eingesetzt, um Hinweise auf Kommunikationsprobleme im Dialog zwischen dem Patienten 
und dem Anrufbeantworter zu erhalten. Dies sollte zu Anpassungen der Sprachparameter führen. 
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