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Hintergrund

ChatBots, VoiceBots, oder Sprachassistenten - mittlerweile gibt es viele verschiedene Formen der
Conversational Al, welche eine intuitive und natlrliche Mensch-Maschine-Interaktion, besser gesagt
Mensch-Maschine-Kommunikation ermdglichen und im alltaglichen Leben integriert sind. Diese
Conversational Assistants kdnnen anhand einer dialogbasierten Suche - auch Conversational Search
genannt - in den verschiedensten Bereichen weiterhelfen und erleichtern somit den Alltag. Doch um
sicherzustellen, dass solche Systeme die Anfragen und somit Informationsbedurfnisse der Nutzer
verstehen, ist es unerlasslich diese zu untersuchen und zu analysieren. Mit der Analyse von
Conversational Search beschaftigten sich bereits viele Studien. Bunt et al. (2017) erstellten eine
doménenunabhangige Taxonomie, anhand derer in einem Dialog entstehende AuRerungen in
verschiedene Kategorien geordnet werden kénnen. Frummet et al. (2022) untersuchten die
Informationsbedurfnisse wahrend des Kochens und analysierten diese detailliert, um dadurch eine
hierarchische Taxonomie zu erstellen. Auch Choi et al. (2022) fokussierten sich auf den Kontext
Kochen, sowie do-it-yourself (DIY) und sammelten auf diese Bereiche bezogene Daten mit Hilfe einer
Wizard of Oz-Studie, bei der jeder Teilnehmer einer von zwei Gruppen zugeteilt war. Die dadurch
erhobenen Dialoge bestehen aus Konversationen zwischen einem Studenten, der eine spezifische
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Aufgabe auszuflhren hatte und einem Lehrer, der Gber das erforderliche Fachwissen verflgte und
Ersteren wahrend des Prozesses anleitete. Da die Datenerhebung jedoch asynchron durchgefihrt
wurde, bestehen die Dialoge zwar immer abwechselnd aus AuBerungen eines Teilnehmers dieser
beiden Gruppen, allerdings variieren die Gesprachspartner. Somit konnte jeder Teilnehmer einer
Gruppe theoretisch mit verschiedenen Teilnehmern der anderen Gruppe interagieren, was die
Komplexitat der Daten erhoht. Choi et al. (2022) und auch die Alexa Prize TaskBot Challenge 20211,
bei welcher verschiedene Teams Conversational Assistants flr die Bereiche Kochen und DIY
entwickelten, verdeutlichen die Verknupfung dieser beiden prozeduralen Bereiche, worauf auch
Frummet et. al (2022, S. 25) hindeuten. Doch bisher gibt es keine detaillierte Taxonomie fur DIY,
welche vergleichbar mit der von Frummet et al. ware. Durch die genannten Studien wird deutlich,
dass ein tiefgreifendes Verstandnis der Informationsanforderungen, vor allem aber grol3e
Datenmengen notig sind, damit Systeme auf die speziellen Anfragen beziehungsweise
Informationsbedirfnisse der Nutzer trainiert und somit Conversational Assistants fur diesen Bereich
entwickelt werden konnen. Der Prozess der daflir notwendigen Datenannotation ist sehr kosten- und
zeitintensiv, wobei Large Language Models (LLMs) diesem Problem entgegenwirken sollen (Tan et al.,
2024). In dieser Arbeit wird eine kosten- und zeitsparende Methodik angewandt durch die mit Hilfe
der Taxonomie von Frummet et al. (2022) und einem LLM Annotationsdaten im Bereich DIY
gesammelt werden. Somit wird untersucht ob mit Hilfe einer Taxonomie-Vorlage und eines LLMs die
Informationsbedrfnisse im Bereich DIY vorhergesagt

Zielsetzung der Arbeit

Mit Hilfe der Taxonomie von Frummet et al. (2022) als Richtlinie soll ein DIY-Datensatz zunachst
manuell annotiert und dadurch eine Taxonomie fur diesen Bereich erstellt werden. Da die Annotation
von Daten sehr aufwandig ist, dient demnach eine Stichprobe des Datensatzes Wizard of Tasks (Choi
et al., 2022) als Datengrundlage, welche zunachst 150 AuBerungen beinhaltet. Bei einer Studie von
Figueroa et al. (2012), bei der die Performance eines Klassifikationsmodells bei steigender
TrainingsdatengrofRe untersucht wurde, wurden 100-200 gelabelte Daten als ausreichende Startgrél3e
genannt. Hierzu werden die Level 0 und 1 der Hierarchie berucksichtigt, da diese laut Frummet et al.
(2022, S. 25) auf andere Domanen mit prozeduralen Aufgaben Ubertragbar und demnach
generalisierbar sein konnten. Um mehr annotierte Daten zu sammeln, wird ein LLM eingesetzt. Hierfur
werden mit dem von OpenAl entwickelten Sprachmodell GPT-3 (Brown et al., 2020) zwei verschiedene
Methoden des Prompt Engineerings getestet, welche auf ,,new tasks without extensive training“
(Sahoo et al., 2024, S. 2) spezialisiert sind: Zero Shot Prompting und Few Shot Prompting. GPT-3
bewahrte sich bisher bei der Annotation von Daten und gilt darin als kostenglnstig und zeitsparend
(Ding et al., 2023; Wang et al., 2021). Die dadurch entstehenden Label der Stichprobe sollen mit den
manuell erstellten verglichen werden, um letztlich mit Hilfe der besseren Methode den kompletten
Datensatz zu labeln und dadurch eine groRe Datenmenge zu schaffen. Anschliefend soll eine
vergleichende Analyse der beiden Taxonomien erfolgen, demnach also deren Gemeinsamkeiten und
Unterschiede gefunden werden. Hierflr werden deskriptive Statistik und explorative Datenanalyse
eingesetzt, um ein Verstandnis fur die grundlegenden Merkmale der Daten zu erlangen, wie
beispielsweise die Verteilung der einzelnen Kategorien, sowie weitere Muster zu erkennen. Zudem
wird mit Hilfe der inferentiellen Statistik geprift ob die beobachteten Ahnlichkeiten oder Unterschiede
statistisch signifikant sind. Fir die Annotation mit GPT-3 wird auf die OpenAl API2 zugegriffen, die
Bibliothek pandas (McKinney, 2010) wird verwendet, um Excel-Dateien zu verarbeiten, in denen die
Daten der Dialoge mit den zugehdérigen Annotationen vorliegen. Zusatzlich werden die Bibliotheken
scikit-learn (Pedregosa et al., 2011), Matplotlib (Hunter, 2007) und die darauf aufbauende
Datenvisualisierungsbibliothek seaborn (Waskom, 2021) fur die statistischen Analysen und deren
Visualisierungen einbezogen.
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Konkrete Aufgaben

e Aufbereitung der Literatur

e Manuelle Annotation der Stichprobe des Datensatzes

e Anwendung von Zero- und Few-Shot-Prompting mit GPT-3 auf der Stichprobe

e Vergleich der entstehenden Label mit manuell annotierten Daten

¢ Annotation des gesamten Datensatzes mit Hilfe der besseren Prompting-Methode

¢ Vergleichende Analyse der entstehenden Taxonomie mit der von Frummet et al. (2022) durch
deskriptive und inferentielle Statistik sowie explorative Datenanalyse

Erwartete Vorkenntnisse

Kenntnisse im Natural Language Processing
Kenntnisse im Machine Learning
Kenntnisse in statistischer Datenanalyse
Programmierkenntnisse in PythonBD
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