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HCM-Lab, Universitat Augsburg

Kurzfassung

Personlichkeit ist ein wesentliches Element der Mensch-Roboter-Interaktion, sowohl von
Seiten des Nutzers als auch des Roboters. Aus Studien geht hervor, dass die Anpassung
der Personlichkeit eines Roboters an das menschliche Profil die Interaktion ansprechender
gestalten kann. Aus neuesten Erkenntnissen zeichnet sich jedoch auch ab, dass die
Personlichkeit des Roboters nicht zwingend der des Menschen entsprechen muss, sondern
dass der Aufgabenkontext bei der Frage nach einem geeigneten Roboterprofil eine
entscheidende Rolle spielt. Gegenstand der aktuellen Untersuchungen ist deshalb ein
Anpassungsprozess, der die Praferenzen des Nutzers automatisch erlernen soll. Als
algorithmische Basis dient hierbei das Bestarkende Lernen, in Kombination mit
menschlichen, sozialen Signalen. Als Beispielszenario dient ein Roboter in der Funktion
eines Geschichtenerzahlers, der seine Personlichkeit in Form von linguistischem Stil durch
Generierung naturlicher Sprache ausdricken und unter Ricksichthnahme auf soziale Signale

fur den jeweiligen Nutzer anpassen kann.

1. Hintergrund

Fur soziale Roboter spielt Personlichkeit eine wesentliche Rolle. Durch Ausdruck von
Personlichkeit wird Mensch-Roboter-Interaktion interessanter und attraktiver, zudem
beginstigt dies die Schaffung sozialer Bindung zwischen Mensch und Maschine [1].
Ergebnisse der aktuellen Forschung weisen darauf hin, dass viele Menschen Roboter
bevorzugen, die ein &hnliches Personlichkeitsprofil zeigen wie sie selbst, und dass die
Anpassung der Personlichkeit des Roboters an den Menschen dazu fiuhrt, dass die
Interaktion als ansprechender wahrgenommen wird [2]. Weitere Ergebnisse deuten aber
auch an, dass der Aufgabenkontext einen wesentlichen Einfluss darauf hat, ob ein ahnliches
oder entgegengesetztes Personlichkeitsprofil praferiert wird [3]. Unabhéngig von der
konkreten Auspragung der Personlichkeit ist Anpassung an den Menschen im Allgemeinen

wichtig, um menschliche Bedurfnisse und Praferenzen erfillen und lernen zu kdnnen. Dies



wiederum erlaubt es dem Roboter, Personalisierung zu realisieren und die Interaktion auch
langfristig ansprechend zu gestalten [4].

Bei der Implementierung und Realisierung neuer Mensch-Roboter-Interaktionsszenarien ist
zunachst nicht bekannt, welche Personlichkeit der Roboter verkérpern und ausdriicken
sollte, da es hierfir eine Vielzahl mdglicher Einflussfaktoren gibt. Aus diesem Grund
beschéftigt sich unsere Forschung als Alternative zum Festlegen auf ein &hnliches oder
entgegengesetztes Personlichkeitsprofii mit einem maschinellen Lernverfahren, um
menschliche Praferenzen automatisch schatzen und den Roboter daran anpassen zu
kénnen. Als Prototyp wurde fiir diesen Zweck ein Dialogszenario entworfen, in dem ein
,Reeti“-Roboter dem Menschen Fakten Uber die Hauptcharaktere des Buches ,Alice im
Wunderland® prasentiert [5] [6]. Die Personlichkeit des Roboters @ul3ert sich in der von ihm
verwendeten Sprache. Dabei sind die Formulierungen nicht vordefiniert, sondern werden
automatisch mit unterschiedlichem Extraversionsgrad generiert. Extraversion ist eine der
,Big Five“ Dimensionen [7], mit deren Hilfe Persdnlichkeit beschrieben werden kann, welche
sich unter anderem auch in den sprachlichen AuRerungen widerspiegelt. Ein
Anpassungsprozess auf Basis von Bestarkendem Lernen und sozialen Signalen kontrolliert
und optimiert die Personlichkeit des Roboters, um das Engagement des Menschen

langerfristig aufrecht zu erhalten.

2. Anpassungsprozess

Um menschliche Préferenzen zu erlernen und Anpassung realisieren zu kénnen, bedarf es
einer wesentlichen Information: Rickmeldung bzw. Feedback vom menschlichen Nutzer, das
Ruckschlisse auf die tatsachlichen Bedurfnisse und Praferenzen des Nutzers ermoglicht.
Eine einfache, aber gleichzeitig auch sehr aufdringliche und unelegante Méglichkeit stellt zu
diesem Zweck die explizite Befragung des Nutzers dar. Um dies zu umgehen, basiert unser
Ansatz auf sozialen Signalen, die wahrend der Interaktion ohnehin zu Verfugung stehen.
Basierend auf einem Microsoft Kinect 2 Sensor und dem von uns entwickelten Social Signhals
Interpretation (SSI) Framework [8] werden die menschlichen sozialen Signale
wahrgenommen, ausgewertet und darauf basierend das aktuelle menschliche Engagement
mit Hilfe eines dynamischen Bayes'schen Netz geschatzt [9]. Diese Information gilt als
Ansatzpunkt, ob die vom Roboter gezeigte Persdnlichkeit den Nutzer engagiert oder nicht. In
Kombination damit nutzen wir Bestarkendes Lernen als algorithmische Grundlage, das die

Manipulation der Persdnlichkeit und das Lernen menschlicher Praferenzen ermdglicht.
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Bild 1: Uberblick tiber den Prototypen

Bild 1 veranschaulicht die Interaktion und den Anpassungsprozess. In jedem Zeit- bzw.
Lernschritt prasentiert der Roboter eine Beschreibung eines Charakters aus dem Buch,
indem zur aktuellen Roboter-Personlichkeit passende Satze generiert werden. Wahrend der
Prasentation werden soziale Signale des Nutzers ausgewertet und fir die Berechnung des
Nutzer-Engagements herangezogen. Bestarkendes Lernen optimiert dann die Persdnlichkeit
des Roboters fir die ndchste Beschreibung.

Microsoft Kinect 2

Reeti Roboter

Bild 2: Interaktionsszenario



2.1 Soziale Signale und Bestarkendes Lernen

SSI interpretiert wahrend der gesamten Interaktion die Rohsignale der verwendeten
Sensoren und berechnet darauf das aktuelle Nutzer-Engagement E, zum Zeitpunkt t. Dieser
Wert wird fir die weitere Verarbeitung diskretisiert und kann Ganzzahlen im Intervall
[-2;4+2] annehmen, stellvertretend fir die Extreme ,sehr unengagiert® sowie ,sehr
engagiert. Der Lernprozess wiederum verwendet diese Information, um den
Zusammenhang zwischen der vom Roboter ausgedrickten Personlichkeit und dem
Engagement des Nutzers zu erlernen. Daflr manipuliert das Bestarkende Lernen den
aktuellen Extraversionswert X des Roboters, ebenfalls als Ganzzahlen im Intervall [—2; +2],
von ,sehr introvertiert bis ,sehr extrovertiert”. Drei Aktionen erlauben die Manipulation durch
Inkrementieren oder Dekrementieren von X, oder keiner Anderung.

Der Zustandsraum kombiniert die aktuelle Extraversion des Roboters X sowie das zuletzt
berechnete Nutzer-Engagement E;_,. Dies ermdglicht dem Roboter das Finden einer
optimalen Strategie, um das Nutzer-Engagement zu maximieren, abhéngig von X und E;. Als
Belohnung dient hierbei die Differenz des Engagements AE; = E; — E;,_; zwischen dem
letzten Zeitpunkt t —1 und t. Diese verrat, ob das Engagement gefallen, gestiegen oder
gleichgeblieben ist. Ziel des Roboters ist, das Engagement aufrecht zu erhalten bzw. im

Optimalfall zu steigern.

Bild 3: Engagierter und unengagierter Nutzer

2.2 Naturliche Sprachgenerierung

Fur die Erzeugung jeder Beschreibung kommt ein nattrlichsprachliches Generierungssystem
zum Einsatz. Einfluss auf die gebildeten Satze haben hierbei verschiedene linguistische
Variationsparameter [10], die speziell fir den sprachlichen Ausdruck introvertierter oder

extrovertierter Personen typisch sind. Inspiriert vom System Personage [10] werden



AuBerungen mit unterschiedlichem Extraversionsgrad gebildet, indem Parameter gezielt
aktiviert und deaktiviert bzw. deren Werte abgeé&ndert werden. Beispiele resultierender
AufRerungen in englischer Sprache finden sich in Bild 4.

Al-Al-Alice is, like, somewhat imaginative. introvertiert

Alice is trustful. While Alice is lacking sensitivity, she is

courteous to all. neutral

Did you say Alice Liddell? | see, Alice just is damn loving
9 Q and she is darn affectionate, isn't she2 Alice is imaginative,
i buddy. [ think that Alice is lacking sensitivity, but she is
courteous to all though. Alice is imaginative.  extrovertiert

Bild 4: Formulierungen mit unterschiedlichem Extraversionsgrad

Abhangig vom aktuellen Extraversionswert X beeinflussen verschiedene Parameter in
verschiedenen Stadien der Generierung eine Fulle von Merkmalen, wie beispielsweise die
Anzahl und Auswahl der Fakten, deren Reihenfolge, Wiederholungen, Neuformulierungen,
Satzbau, Wortwahl, Wortfiille, Stottern, etc. Die generierte AuRerung wird dem Nutzer durch

das im Roboter eingebaute Text-To-Speech-System prasentiert.

3. Simulation

Im Rahmen einer Simulation waren zwei Aspekte von Interesse: die Korrektheit des
modellierten Problems sowie die Fehlertoleranz bezliglich sozialer Signale. Um beides zu
Uberprifen, wurde ein initiales Experiment mit einer Nutzersimulation durchgefihrt. Dabei
steigt das Nutzer-Engagement, wenn die Roboter-Personlichkeit den Préaferenzen des
simulierten Nutzers entspricht, andernfalls sinkt es. Dieses stark vereinfachte,
deterministische Verhalten wird allerdings beeinflusst und randomisiert durch verschiedene
Arten von Rauschen, die fur das Experiment von Interesse waren. Es umfasst drei Aspekte,
die wir bei der Arbeit mit sozialen Signalen erwarten: 1. Sensoren bringen immer Rauschen
und physikalische Einschrdnkungen mit sich. Es muss damit gerechnet werden, dass die
daraus extrahierte Information fehlerhaft sein kann. 2. Auch die Interpretation der Rohsignale
ist nur eine Naherung der Realitat und bringt somit weiteres Rauschen in den Lernprozess.
3. Die Nutzerreaktion an sich ist nichtdeterministisch, die gezeigten sozialen Signale missen

nicht nur von der Persoénlichkeit des Roboters und dessen Verhalten abhéangen.



Um einen ersten Eindruck vom Verhalten des Systems zu erlangen, wurde Q-Lernen mit e-
greedy und Explorationsrate € = 0.2 genutzt. Dieser Wert wurde gewahlt, da das erwartete
Rauschen zu fehlerhaftem Lernen fihren kann. Um fehlerhafte Information eliminieren zu
kénnen, sollte hinreichend oft exploriert werden. Die Lernrate o = 0.5 wurde gewé&hlt, um
zum einen schnell zu lernen, aber gleichzeitig auch nicht alles Wissen zu verlieren, sofern
Rauschen den Wert verfalscht. Im Rahmen der Simulation erhalt der Roboter im Gegensatz

zum echten Prototypen fir AE, =0 eine Belohnung +0.5 dafir, dass ein Sinken des
Engagements verhindert wurde.
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Bild 5: Initiale Simulation

Bild 5 zeigt die durchschnittliche Performanz des Agenten lUber 30 Nutzerinteraktion hinweg.
In jeder dieser simulierten Interaktionen werden 30 Beschreibungen (= 30 Lernschritte)
prasentiert, wobei jeder Nutzer initial eine zufallige Praferenz hat und der Roboter ohne
Vorwissen mit neutraler Extraversion startet. Ohne Rauschen ist der Lernprozess im Mittel
erwartungsgemald relativ robust und nahert sich 0.5. Dies entspricht dem gewilinschten
Verhalten, da diese Belohnung genau dann vergeben wird, wenn sich das Engagement des
Nutzers nicht mehr andert, was wiederum primar dann auftritt, wenn der Roboter die der
menschlichen Praferenz entsprechende Personlichkeit gefunden hat. Negative Belohnungen

sind auf Exploration zuriickzufihren. Mit zunehmendem Rauschen ist erwartungsgeman
auch eine schlechtere Performanz erkennbar.

4. Ausblick

Im Vergleich zur Simulation arbeitet der Prototyp mit echten sozialen Signalen. Wichtig ist

deshalb die Evaluation des Systems, um neue Erkenntnisse bezlglich der Praxistauglichkeit,



dem Zusammenhang zwischen Nutzerpraferenz und gelernter Personlichkeit sowie der
Eignung und des Rauschverhaltens der Signalverarbeitung zu gewinnen. Hierfir wird aktuell
an der Verbesserung und Optimierung des Bestarkenden Lernens sowie an weiteren

Inhalten fir die Interaktion selbst gearbeitet.
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