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Аннотация
Введение. Одним из способов повышения качества разговорных агентов является персонификация. 
Персонификация улучшает качество взаимодействия пользователя с разговорным агентом и повышает 
удовлетворенность пользователей за счет повышения консистентности и специфичности ответов. Диалог с 
агентом становится более последовательным, минимизируется противоречивость ответов, которые оказываются 
более конкретными и интересными. Для обучения и тестирования персонифицированных разговорных 
агентов требуются специфичные наборы данных, содержащие факты о персоне и тексты диалогов персон, в 
репликах которых используются факты о персонах. Существует несколько наборов на английском и китайском 
языках, содержащие в описании персоны в среднем пять фактов. Диалоги в наборах данных составлены 
пользователями краудсорсинга, которые многократно имитировали различные персоны. Метод. В данной 
работе предложена методика сбора оригинального корпуса данных, содержащего расширенный набор фактов 
о персоне и естественные диалоги между персонами. Новый корпус данных RuPersonaChat основан на трех 
различных сценариях записи: интервью, короткая беседа, длинная беседа. Впервые собран корпус данных для 
персонификации разговорных агентов, включающий естественные диалоги и расширенное описание персоны. 
Предложена дополнительная разметка набора данных, которая ставит в соответствие реплики персоны и 
факты о персоне, на основе которых она была сформулирована. Основные результаты. Разработана методика 
сбора оригинального корпуса тестовых данных, позволяющего осуществлять тестирование языковых моделей 
для решения большего количества задач в рамках разработки персонифицированного разговорного агента. 
Собранный набор данных включает 139 диалогов и 2608 реплик. Корпус использован для тестирования 
моделей генерации ответов и вопросов. Наилучшие результаты получены с использованием модели Gpt3-large 
(перплексия равна 15,7). Обсуждение. Собранный корпус данных RuPersonaChat может быть использован 
для тестирования персонифицированных разговорных агентов на возможность рассказать о себе собеседнику, 
ведения диалога с собеседником и использования фактической речи, учета длинного контекста при ведении 
диалога с пользователем.
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Abstract
Personalization is one of the keyways to improve the performance of conversational agents. It improves the quality of 
user interaction with a conversational agent and increases user satisfaction by increasing the consistency and specificity 
of responses. The dialogue with the agent becomes more consistent, the inconsistency of responses is reduced, and 
the responses become more specific and interesting. Training and testing personalized conversational agents requires 
specific datasets containing facts about a persona and texts of persona’s dialogues where replicas use those facts. There 
are several datasets in English and Chinese containing an average of five facts about a persona where the dialogues are 
composed by crowdsourcing users who repeatedly imitate different personas. This paper proposes a methodology for 
collecting an original dataset containing an extended set of facts about a persona and natural dialogues between personas. 
The new RuPersonaChat dataset is based on three different recording scenarios: an interview, a short conversation, and 
a long conversation. This is the first dataset for dialogue agent personalization collected which includes both natural 
dialogues and extended persona’s descriptions. Additionally, in the dataset, the persona’s replicas are annotated with 
the facts about the persona from which they are generated. The methodology for collecting an original corpus of test 
data proposed in this paper allows for testing language models for various tasks within the framework of personalized 
dialogue agent development. The collected dataset includes 139 dialogues and 2608 replicas. This dataset was used to 
test answer and question generation models and the best results were obtained using the Gpt3-large model  (perplexity 
is equal to 15.7). The dataset can be used to test the personalized dialogue agents’ ability to talk about themselves to the 
interlocutor, to communicate with the interlocutor utilizing phatic speech and taking into account the extended context 
when communicating with the user.
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Введение

В последние несколько лет получили значитель-
ное развитие системы разговорных агентов. Одним 
из подходов, позволяющим сделать человеко-компью-
терное общение более реалистичным и естественным, 
является персонификация разговорных агентов [1, 2]. 
Представление персоны разговорного агента вклю-
чает описание личностных и профессиональных ха-
рактеристик, предпочтений и т. д. Персонификация 
позволяет моделям решить проблему обычных разго-
ворных агентов, которые регулярно обладают непосле-
довательной индивидуальностью и не обладают явной 
долговременной памятью, что приводит к различным 
ответам на один и тот же вопрос и склонности к некон-
кретным ответам типа «я не знаю». Персонификация в 
интерактивных системах является важным фактором, 
улучшающим качество взаимодействия с системой и 
повышающим удовлетворенность пользователей за счет 
повышения согласованности и конкретности ответов. 
Персонификация делает диалог с системой более связ-
ным, минимизирует противоречивость ответов, делает 
их более конкретными и интересными.

Для обучения и тестирования персонифицирован-
ных разговорных агентов необходимы наборы данных, 
содержащие информацию о персоне и примеры диало-

гов. В настоящее время существует несколько наборов 
данных с диалогами, в которых в том или ином виде 
содержится информация о персоне, или другая ин-
формация, которая позволяет моделям, обученным на 
таких данных, вести с пользователем диалог, который 
наиболее приближен к естественному диалогу между 
двумя людьми.

Одним из самых используемых наборов данных 
является PersonaChat [3] и его расширенная версия 
ConvAI2 [4], в которых к каждому собеседнику в диало-
гах ставится в соответствие информация о его персоне. 
В данном случае персона представлена в виде пяти 
коротких предложений, например «I like to ski» или 
«I have a computer science degree». Описания персон, 
как и диалоги, были собраны методом краудсорсинга. 
Предполагается, что с помощью присвоения персоны, 
языковая модель сможет генерировать реплики, которые 
будут в меньшей степени противоречить друг другу.

Другим возможным способом персонификации раз-
говорного агента, может служить его обучение эмоци-
ональному диалогу. Так, например, в наборе данных 
Empathetic Dialogues [5] каждому диалогу ставится в 
соответствие эмоция, которая отражает настроение 
одного из собеседников. Таким образом, у двух собе-
седников появляется возможность вести эмоциональ-
ный диалог.
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Между тем, если обучать модель нескольким навы-
кам, то она может показывать хорошие результаты в 
диалогах, используя эти навыки отдельно друг от друга, 
но у нее все еще могут быть проблемы при их смеши-
вании в одном диалоге, где в зависимости от ситуации 
необходимо проявлять эмпатию или рассказать что-то 
о своей персоне. В наборе данных Blended Skill Talk [6] 
собраны диалоги, где собеседники могут демонстриро-
вать различные навыки: показать свои знания, чуткость, 
личный опыт или персону.

Языковые модели ограничены тем, что могут рабо-
тать с текстовыми последовательностями относительно 
небольшой длины, из-за чего модель при ведении длин-
ного диалога забывает, о чем велась речь. В наборах 
данных Multi-Session Chat [7] и DuLeMon [8] данная 
проблема решена путем обучения модели запоминать 
в ходе ведения диалога новые факты о персонах своего 
собеседника и себе самой.

Существенной проблемой в развитии разговорных 
агентов является то, что большинство собранных набо-
ров данных содержат диалоги только на английском и 
китайском языках, в то время как на русском языке су-
ществует только один набор данных — Toloka Persona 
Chat Rus1, который по своей структуре схож с наборами 
PersonaChat и ConvAI2. При этом он не подразумевает 
возможности вести эмоциональный диалог, и не позво-
ляет обучить модель получать из реплик новые факты 
о персонах.

Все вышеперечисленные наборы данных имеют 
достаточно краткое описание персоны (пять фактов), 
при сборе данных один и тот же диктор имитирует речь 
нескольких персон, диалоги представляют собой корот-
кие беседы. В настоящей работе предложена методика 
сбора корпуса данных RuPersonaChat, отличающегося 
от существующих большей естественностью за счет 
использования реальных персон дикторов и разно-
образием тем диалогов. Это позволит использовать 
собранный набор данных для оценки качества языко-
вых моделей на нескольких задачах: вести короткие и 
длинные диалоги, уметь использовать факты о своей 
персоне и понимать факты о персоне собеседника с 
учетом, того, что персоны будут содержать значитель-
но большее количество фактов, чем в наборах данных 
PersonaChat и ConvAI2. 

Методика сбора корпуса данных

 Общая схема сбора корпуса данных RuPersonaChat 
показана на рис. 1. Одной из задач сбора данного кор-
пуса является тестирование того, насколько хорошо 
разговорный агент способен понимать заданную ему 
персону и персону собеседника и учитывать их при 
ведении диалога. Проведение подобных экспериментов 
было невозможно на наборах данных, содержавших 
пять фактов о персоне и короткие диалоги, в которых 
для генерации ответа можно было использовать только 
эти факты. При генерации ответа пользователю разго-
ворный агент осуществляет выбор факта о персоне, в 

1  [Электронный ресурс]. Режим доступа: https://toloka.ai/
datasets/ (дата обращения: 26.02.2024).

зависимости от контекста диалога, приближенного к 
естественному. Для оценки способности разговорного 
агента необходимо иметь существенно большее коли-
чество фактов о персоне.

В рамках разрабатываемой методики сбора корпуса 
данных были выделены основные тематики блоков 
вопросов: демографическая информация, образова-
ние, профессия и опыт работы, интересы, навыки, 
жизненная позиция, жизненные ситуации. Для более 
детального описания персоны, чем в наборах данных 
PersonaChat и ConvAI2, была составлена анкета из 94 
вопросов по сформулированным тематикам.

Методика сбора корпуса включает три сценария ве-
дения диалога, два из них (короткие диалоги-интервью 
и длинные диалоги-беседы) являются оригинальными и 
отсутствуют в существующих наборах данных.
1. Короткие диалоги-интервью: один из собеседников 

задает вопросы на одну тему другому собеседнику. 
Цель такого сценария — протестировать, насколько 
хорошо разрабатываемая модель способна расска-
зать о себе собеседнику.

2. Короткие диалоги-беседы, которые более похожи 
на обычное общение двух человек. Здесь оба собе-
седника обсуждают одну конкретную тему, задавая 
друг другу вопросы по ней. В данном сценарии 
тестируются навыки языковой модели в ведении ди-
алога с собеседником и использовании фатической 
речи.

3. Длинные диалоги-беседы, схожие с короткими бе-
седами, но отличающиеся длительностью записи, 
которая в данном случае должна превышать 20 мин. 
Такие беседы необходимы, чтобы проверить, как 
хорошо модель работает с длинным контекстом при 
ведении диалога с собеседником.
Запись диалогов осуществлена двумя способами: с 

использованием программы для организации видеокон-
ференций Zoom и мессенджера Telegram.

При первом способе выполнена запись речи собе-
седников, при этом речь каждого собеседника запи-
сана как отдельным файлом, так и в один общий, что 
в дальнейшем использовано для задачи диаризации 
речи собеседников. Запись осуществлена в тихой ком-
нате, без посторонних шумов и речи других людей. 
Далее  полученные записи автоматически переведены 
в текстовый формат с помощью модели автоматиче-
ского распознавания речи. Для выделения произне-
сений и их транскрибирования использована автома-
тическая система распознавания речи и фреймворк 
NeMo [9]. Система распознавания речи основана на 
пред обученной нейросетевой модели архитектуры 
Conformer [10]. 

При использовании второго способа сбор данных 
совершен путем ведения текстового диалога между 
двумя пользователями. Перед записью диалога собесед-
никам предлагалось выбрать тему, на какую они будут 
вести диалог. Список таких тем для обсуждения вклю-
чал темы об интересах, ситуациях из повседневной 
жизни (погода, технологии и др.), образовании, работе. 
Пример диалога представлен на рис. 2.

Для включения в диалоги эмоциональной речи 
были сформулированы дополнительные темы, через 

https://toloka.ai/datasets/
https://toloka.ai/datasets/
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обсуждение которых можно вызвать естественные 
эмоции у собеседников. Сами эмоции определялись в 
соответствии с моделью Экмана (нейтральная, радость, 
злость, отвращение, страх, грусть, удивление). Пример 
диалога представлен на рис. 3. Репликам ставились в 
соответствие вызванные эмоции, для каждой реплики 
определялось, какой факт или факты в ней упомянуты. 
В процессе сбора диалогов выяснилось, что в репликах 

часто использовались такие факты, которые не были 
предусмотрены анкетой ввиду того, что многие темы, 
на которые велись диалоги, были очень специфичны.

Описание корпуса данных

В настоящий момент корпус данных RuPersonaChat 
содержит 63 диалога, записанных с использованием 

Рис. 1. Схема сбора корпуса данных RuPersonaChat
Fig. 1. A scheme for collecting the corpus

Рис. 2. Фрагмент из диалога на тему предпочтений в еде
Fig. 2. Fragment of a dialog on food preferences
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программ для проведения видеоконференций Zoom, 
общая длительность диалогов в аудиоформате состав-
ляет 10 ч. Полученные диалоги включают в себя 1396 
реплик. Каждая реплика в среднем состоит из 36 слов. 
При этом один диалог мог включать до 15 фактов из 
анкеты для одного собеседника (рис. 4, а).

В сборе диалогов с использованием мессенджера 
Telegram (рис. 4, b) участвовало пять собеседников, 
всего было собрано 76 диалогов, которые суммарно 
содержат 1212 реплик. В среднем длина одной реплики 
составила 15,4 слова. 

Наиболее часто встречались факты, которые за-
трагивали темы интересов собеседников, их работы 
и образования. На рис. 5, а показана гистограмма с 
наиболее часто задаваемыми вопросами при сборе в 
Zoom, а на рис. 5, b — через Telegram.

Эмоциональная речь имитировалась только при 
сборе диалогов в Zoom. В диалогах чаще всего исполь-
зовалась нейтральная эмоция — в 1358 репликах. При 
этом в 17 диалогах хотя бы в одной реплике встреча-
лась другая эмоция. 

В табл. 1 представлено сравнение собранного корпу-
са данных RuPersonaChat с другими наборами данных с 
диалогами, в которых каждому собеседнику поставлена 
в соответствие его персона.

Размер полученного корпуса данных RuPersonaChat 
не позволяет использовать его для полноценного обуче-
ния, но полученных данных достаточно для проведения 
тестирования уже обученных моделей.

Тестирование моделей генерации  
ответов и вопросов

Собранный корпус данных использован для реше-
ния задачи генерации вопросов и ответов с учетом ха-
рактеристики персоны, речь которой будет имитировать 
разговорный агент на основе генеративных моделей. 
Для проведения экспериментов рассмотрены модели 
двух архитектур: Encoder-Decoder [11] модели T5-base 
и T5-large с 222 и 737 млн параметров [12] и Decoder-
only модели Gpt3-small, Gpt3-medium и Gpt3-large с 125, 
355 и 760 млн параметров [13]. Все модели были дооб-
учены на наборе данных Toloka Persona Chat Rus. Для 
сравнения результатов работы моделей использованы 
метрики: перплексия (perplexity, PPL) [14] и Bilingual 
Evaluation Understudy (BLEU)-1 [15]:
— PPL — безразмерная величина, которая является 

обратной к величине средней вероятности, при-
писываемой каждому слову тестовой строки. Чем 

Рис. 3. Фрагмент из диалога с разметкой по эмоциям и упоминаемым фактам 
Fig. 3. A fragment from a di alog with markup by emotions and facts mentioned

Рис. 4. Распределение встречаемости числа фактов о персоне в диалогах, собранных в Zoom (a) и в Telegram (b)
Fig. 4. Distribution of facts occurrence in dialogs collected in Zoom (a) and in Telegram (b)



Научно-технический вестник информационных технологий, механики и оптики, 2024, том 24, № 2 
Scientific and Technical Journal of Information Technologies, Mechanics and Optics, 2024, vol. 24, no 2 219

К.С. Апанасович, О.В. Махныткина, В.И. Кабаров, О.П. Далевская

Рис. 5. Гистограмма с наиболее часто встречающимися вопросами при сборе диалогов в Zoom (а) и Telegram (b)
Fig. 5. Histogram with the most frequent questions in dialog collection in Zoom (а) and Telegram (b)

Таблица 1. Статистика по наборам данных
Table 1. Statistics on datasets

Название набора данных Язык набора 
данных

Количество фактов 
о  персоне

Число Среднее количество слов 

диалогов реплик в реплике в диалоге

PersonaChat Английский 5 10 907 162 064 11,9 177
ConvAI2 Английский 5 19 893 145 873 13,7 100
DuLeMon Китайский 5 27 501 400 472 19,7 287
Empathetic Dialogues Английский 1 24 850 64 609 15,3 40
Toloka Persona Chat rus Русский 5 10 013 168 783 6,1 103
RuPersonaChat Русский 94 139 2608 26,4 495

Таблица 2. Результаты экспериментов по генерации ответных реплик
Table 2. Results of experiments on answer generation

Модель
Toloka Persona Chat Rus RuPersonaChat

PPL ↓ PPL ↓ BLEU-1 ↑

Gpt3-small 13,6 17,9 0,191
Gpt3-medium 10,6 16,4 0,207
Gpt3-large 9,5 15,7 0,218
T5-base 16,8 20,7 0,201
T5-large 13,6 16,4 0,229
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меньше значение данной метрики, тем качество 
работы модели считается выше (↓);

— BLEU принимает значения от 0 до 1, рассчитыва-
ется как доля униграмм, совпавших с эталоном. 
Чем больше значение данной метрики, тем качество 
работы модели считается выше (↑).
Полученные результаты представлены в табл. 2. 

Выполнено сравнение результатов собранного корпуса 
данных RuPersonaChat и набора данных Toloka Persona 
Chat Rus.

Из табл. 2 видно, что для собранного корпуса дан-
ных RuPersonaChat получено более высокое значе-
ние PPL, что может быть объяснено тем, что диало-
ги в нем значительно длиннее, чем в корпусе Toloka 
Persona Chat Rus (среднее количество слов в диалоге 
в наборе данных Toloka Persona Chat Rus — 103, а в 
RuPersonaChat — 495) (табл. 1), и не всегда вся история 
диалога может быть помещена в модель.

Заключение

В работе представлена методика сбора корпуса 
текстовых данных, отличающего от существующих 
большей естественностью, и позволяющего тестиро-
вать модели для большого класса задач. Впервые пред-
ложено использовать в качестве описаний персон не 
искусственно созданные профили, а факты о реальных 
персонах. Анкеты, содержащие факты о персоне, запол-

нялись участниками сбора корпуса и далее записыва-
лись диалоги между этими людьми, в отличие от суще-
ствующих наборов данных, при сборе которых одному 
и тому же человеку предлагалось многократно записы-
вать диалоги имитируя разных персон. При использова-
нии искусственных описаний персон достаточно часто 
факты повторялись в репликах диалогов дословно, а не 
были встроены в речь как при естественных диалогах. 
Такой подход позволил осуществить запись диалогов 
по различным сценариям и существенно расширить 
описание персон с пяти фактов до 94. 

Предложена оригинальная разметка корпуса дан-
ных, включающая указание факта, который использо-
ван при ответе, и эмоциональную окраску ответа. Это 
существенно расширило потенциальный набор задач, 
для которых он может быть использован: извлечение 
информации о персоне из текстовых данных, генерация 
эмоциональных реплик, распознавание эмоционального 
состояния человека в диалоге. 

Проведение экспериментов с собранным корпусом 
данных RuPersonaChat для задачи генерации ответов 
и вопросов с использованием генеративных моделей 
показало, что набор данных имеет более сложную 
структуру и для решения задачи более качественной 
человеко-машинной коммуникации необходима моди-
фикация существующих и разработка новых подходов 
к персонификации разговорных агентов.
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