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摘　要　文本风格迁移是自然语言处理中的一项重要任务,其主要目的在于改变文本的风格属性,同时保留必要的语义信息.

然而,在许多任务缺乏大规模平行语料库的情况下,现有的无监督方法存在文本多样性不足和语义一致性较差的问题.针对这

些问题,文中提出了一种半监督的多阶段训练框架.该框架首先利用风格标注模型和掩码语言模型构造伪平行语料库,以有监

督的方式引导模型学习多样性的迁移方式.其次,设计了对抗性相似奖励、Mis奖励和风格奖励,从未标记的数据中进行强化

学习以增强模型的语义一致性、逻辑一致性和风格准确性.在基于 YELP数据集的情感极性转换任务中,该方法的 BLEURT
分数提升了３．１％,Mis分数提升了２．５％,BLEU 分数提升了９．５％;在基于 GYAFC数据集的正式文体转换实验中,该方法的

BLEURT分数提高了６．２％,BLEU 分数提高了３％.
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Abstract　Textstyletransferisanimportanttaskinnaturallanguageprocessingthataimstochangethestylisticattributesof

textwhilepreservingnecessarysemanticinformation．However,inmanytaskswherelargeＧscaleparallelcorporaarelacking,

existingunsupervisedmethodssufferfromissuessuchasinsufficienttextdiversityandpoorsemanticconsistency．Toaddress

theseproblems,thispaperproposesasemiＧsupervisedmultiＧstagetrainingframework．ItfirstconstructsapseudoＧparallelcorpus

usingastylelabelingmodelandamaskedlanguagemodeltoguidethemodeltolearndiversetransferstylesinasupervisedmanＧ

ner．Then,adversarialsimilarityreward,Misreward,andstylerewardaredesignedtoconductreinforcementlearningonunlabeled

datatoenhancethemodel’ssemanticconsistency,logicalconsistency,andaccuracyofstyletransfer．Inthesentimentpolarity
conversiontaskbasedontheYELPdataset,theproposedmethod’sBLEURTscoreincreasesby３．１％,theMisscoreincreases

by２．５％,andtheBLEUscoreincreasesby９．５％．IntheformalstyleconversionexperimentbasedontheGYAFCdataset,its

BLEURTscoreincreasesby６．２％,andtheBLEUscoreincreasesby３％．

Keywords　Textgeneration,Textstyletransfer,MultiＧstagetraining,Stylelabelingmodel,Reinforcementlearning
　

１　引言

文本风格迁移在自然语言生成中具有重要作用,可用于

转换口头情绪、调整文本的正式程度以及消除文本中的偏

见[１].以情感极性转换任务为例,该技术可应用于情感调节

训练或品牌形象创作.执行此类任务需要将消极句子转化为

积极句子,同时确保必要的独立于风格的语义信息不会丢失.

因此,一个成功的风格迁移模型必须同时满足以下３个条

件[２]:１)生成的文本属于目标风格;２)转换前后的文本具有较

高的语义保留度;３)生成的文本流畅自然且具有多样性.

由于许多风格迁移任务缺乏平行数据,目前的研究通常

采用无监督训练方式[３].其中一种主流方法是基于风格词替

换的显示解耦,需要识别原始句子中的风格词并将其替换为

与目标风格相关的内容[４].该方法非常直观且可解释性较

强,但不适用于某些风格隐藏在句法结构中的任务.第二种

方法则隐式进行文本和风格的解耦,模型需要学习独立于风

格的文本表示以及独立于内容的风格表示[５Ｇ６].该方法显著

提高了生成文本的质量,但在解耦过程中可能会丢失一部分

语义信息,从而降低输出文本内容的保真度.第三种方法不

进行文本和风格的解耦,直接学习原始风格和目标风格之间



的映射函数.这种方法可以更好地保持原始输入文本内容的

信息,同时还能将目标风格应用到生成的输出文本中.因此,

生成的结果更加自然、准确[７Ｇ９].使用强化学习不进行文本和

风格解耦已被证明是一种有效的方法[１０Ｇ１１],可通过设定文本

奖励和风格奖励来优化句子生成过程.

在使用强化学习实现文本风格迁移时,通常需要先构建

伪平行语料库进行预热.现有模型通常采用基于频率比或注

意力分数的方法来筛选风格词以构建伪平行语料,但这些方

法筛选出的风格词准确性较差.基于频率比的方法仅根据统

计信息筛选高频风格词,无法考虑实际上下文语境,从而存在

遗漏单词的问题[１２].而对于基于注意力分数的方法,在文本

中单词的注意力分布变化不显著时,其阈值难以设定,可能会

导致误删[１３].此外,获取显示去除风格词的句子后,还需要

进一步生成目标风格句子.现有的工作一般采用基于检索或

生成的方式进行风格词替换,但这种方法无法保证生成文本

的多样性和语义一致性,需要额外花费时间和成本进行人工

调整[１４].

强化学习的核心是奖励设置.在设置奖励时,需要考虑

多种类型的奖励,例如风格奖励和文本奖励,并对每种奖励类

型进行明确定义.然而,在缺乏平行数据的情况下,由于风格

迁移前后风格词的差异,模型无法直接计算迁移前后文本的

相似度.尤其在情感极性转换任务中,这种差异使得计算文

本奖励变得更加困难和具有挑战性.现有的模型通过循环重

构的方式计算文本奖励[１０],但这会极大地增加模型优化过程

的计算量,导致模型收敛速度变慢,影响模型的稳定性和泛化

能力.此外,现有用于计算文本奖励的指标(如 BLUE[１５]和

ROUGE[１６]等),都是基于词重叠或者词向量的角度计算两个

文本之间的语义相似度.然而,这些指标并不能准确地捕捉

生成文本与原文本之间的逻辑一致性和语义关系.

为了解决上述问题,本文提出了基于多奖励强化学习的

半监 督 文 本 风 格 迁 移 方 法 (SemiＧSupervised TextStyle

Transfer Method based on MultiＧReward Reinforcement

Learning,MRRL),该方法构造了高质量的伪平行数据集,并

优化了无监督训练过程中奖励函数的设置.为了提高风格词

识别的准确率,MRRL方法首先通过风格标注模型以及风格

熵的协同配合,识别出文本中的情感词并进行掩码处理.其

次,使用基于BART[１７]的风格掩码语言模型预测替代的风格

词,构造出富有多样性的文本.最后,利用风格分类器和

BLEURT[１８]文本指标共同过滤出高质量的平行数据.为了

优化强化学习模型在无监督的情况下计算文本奖励的过程,

本文提出了对抗相似度奖励(AdversarialSimilarityReward,

ASR),能够对两种不同风格的句子直接进行文本比较.此

外,本文还提出使用 MIS[１９]文本指标作为新的奖励函数,可

以更加准确地捕捉生成文本和原文本之间的双向相似性和语

义关联.

本文使用了 MRRL方法,在两个流行任务上进行了实

验,分别是情感极性转换任务和正式文体转换任务.本文的

主要贡献包括以下３点:

１)充分利用有监督和无监督学习范式,提出了一种半监

督的多阶段训练框架;

２)将风格标注模型和风格掩码语言模型相结合,生成高

质量的伪平行数据集;

３)设计了对抗性相似奖励和 MIS文本奖励,提高了风格

迁移模型在语义保留程度和逻辑一致性方面的能力.

２　相关工作

文本风格迁移的目的是转变文本的风格属性,并且需要

保留独立于风格的必要语义信息.针对这个目标,研究者提

出了多种方法和思路.总体而言,可以将主流的研究思路归

纳为以下３类:

１)基于风格词替换的显示解耦,需要在原语句中识别风

格词并将其替换成内容相关的目标风格词语.Tokpo等[２０]

通过风格分类器为每个单词分配权重,设定阈值识别风格词,
并将其与潜在内容表示相结合来生成目标文本.Reid等[２１]

将注意力分数高于平均值的短语作为情感词并将其删除,使
用掩码语言模型预测目标风格词.Wang等[１４]通过掩码模型

和风格分类器的对抗显示地去除风格词,再利用 BERT模型

来预测风格词.这种方法非常直观且可解释性强,但是不适

用于风格隐藏在句法结构中的任务,例如正式文体转换任务.

２)隐式进行文本跟风格的解耦,模型需要学习给定序列

独立于风格的文本表示以及独立于内容的风格表示.例如,

Kashyap等[６]使用风格分类器和编码器之间的对抗学习,隐
式去除文本中的风格,并使用特定风格的解码器生成相对应

风格的句子.另外,Lee等[１３]使用反向注意力机制隐式去除

风格,并且利用条件层规范化来构建依赖于内容的风格表示,
随后输入解码器生成目标文本.Li等[２２]将条件先验引入潜

在的内容空间和风格空间中来进行文本跟风格的解耦,再将

独立于风格的文本表示与目标风格表示相结合,指导解码器

生成具有目标风格的句子.该方法显著提高了生成文本的质

量,但是解耦过程中可能会损失一部分的语义信息,这可能会

导致在保持内容和风格均衡的效果时存在一定难度.

３)不进行文本跟风格的解耦,直接学习从原风格到目标

风格的映射函数.例如,Yi等[２３]通过流模型在风格空间中构

造了复杂的风格分布,并将其与原文本的潜在表示一起输入

解码器.Nouri[２４]使用了风格损失和循环重构损失,同时引

入了最优传输距离,以保证文本之间语法和语义信息的一致

性.Deng等[２５]采用了文本奖励和风格奖励来指导模型进行

文本风格迁移,并且使用策略梯度算法进行优化.Liu等[２６]

使用半监督学习的方法,在强化学习训练之前,利用自动构造

的伪平行数据对模型进行预热,以提高模型训练的稳定性.

这类方法可以更好地保留原始输入文本的内容信息,并将风

格应用到生成的输出文本中,从而获得更加准确和自然的

结果.

在这项工作中,本文采用不进行文本和风格解耦的方式,

并基于强化学习模型设计了一种半监督的多阶段训练框架.

为了提高模型的收敛速度,选用基于风格词替换的显示解耦

方法构造伪平行语料库,对模型进行预热.接着,使用多个奖

励项从各个方面指导模型进行文本风格迁移.

３　MRRL方法

假设SX代表原风格标签,SY 代表目标风格标签.例如,

４６２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



在情感极性转换任务中,SX ＝negative,SY ＝positive.给定

长度为n的SX风格数据集DX＝{x１,􀆺,xn},文本风格迁移的

目的就是生成风格为SY的对应数据DY ＝{y１,􀆺,yn}.其中,

xi代表一系列SX风格的句子,yi则代表与xi文本信息相同的

一系 列SY 风 格 的 句 子.本 文 一 共 定 义 了 两 个 BART 模

型[１７],分别用于实现两个方向的迁移任务.ModelA 的目标

是实现风格SX到风格SY 之间的迁移任务,ModelB的目标是

实现风格SY到风格SX之间的迁移任务.形式上,该任务的目

标是最小化以下负对数似然函数:

L(ϕ)＝－∑ilog(p(yi|y１:i－１,x;ϕ)) (１)
其中,ϕ代表风格迁移模型的参数.

３．１　框架概述

本文提出的 MRRL方法采用了基于强化学习框架的多

阶段训练模式,如图１所示.首先,使用风格标注模型和掩码

语言模型自动构建伪平行语料库,并对预训练语言模型进行

预热.其次,通过迭代反向翻译的方法进行无监督文本风格

迁移训练,包括使用风格分类器、对抗编码器以及循环重构模

式,分别计算生成文本的风格奖励、对抗相似度奖励以及 MIS
文本奖励,用于指导模型进行强化学习训练.最后,使用第二

阶段模型生成的一系列高质量数据,在新的预训练语言模型

上进行最后的有监督训练.

图１　基于强化学习框架的多阶段训练框架图

Fig．１　MultiＧstagetrainingframeworkbasedonreinforcement

learning

３．２　伪平行数据集的构造

为了提高强化学习训练过程的学习速度和稳定性,MRＧ
RL采用显示风格词替换的方法构造伪平行语料库.具体的

构造过程包括３个步骤,如图２所示.第一步,使用风格标注

模型来预测掩码向量,并且通过计算风格熵进一步筛选出风

格词;第二步,在特定风格语料库中微调掩码语言模型,并用

其预测第一步中掩码处的短语,从而构造伪平行语料库;第三

步,利用分类器以及BLEURT指标的协同过滤筛选出高质量

的平行数据,用于后续的强化学习.
在第一个步骤中,风格标注模型的目的是预测输入文本

中具有风格特征的标注词位置.给定一个SX 风格的原文本

X,风格标注模型会生成一个掩码向量v＝[v１,v２,􀆺,vn],其
中vi∈{０,１}代表X 中第i个文本是否是风格标注词.vi＝０
代表第i个单词与风格属性的相关性较大,在进行风格转换

过程中需要被掩码.vi＝１代表第i个单词跟文本主题的相

关性较大,因此不是风格词,应该被保留.随后再使用特殊

标记[mask]代替风格标注词,并计算掩码序列X
~
的风格熵.

如果风格熵超过阈值,则说明已成功去除风格词;否则,依次

掩码文本中的剩余单词,直到风格熵超过阈值,并更新掩码向

量v.为了确保文本的内容质量,本文设定了文本中单词的

最大掩码率α.例如,如果文本 X 的内容是:“Thefoodwas

sweetandtasty”,风格标注模型以及风格熵所确定的掩码向

量v＝[１,１,１,０,１,０],则代表单词“sweet”和“tasty”是风格

词,使用[mask]替换,最终掩码序列X
~
可以表示为“Thefood

was[mask]and[mask]”.

图２　伪平行数据构造过程图

Fig．２　DiagramofpseudoＧparalleldataconstructionprocess

在训练风格标注模型之前,MRRL首先利用外部统计信

息预先构建了一个风格词典库[２７],该库包含了所有的风格属

性词.随后,将原始文本 X转换为token序列,并将其映射为

数字表示.在此过程中,需要查询风格词典以确定每个token
是否属于某种特定的风格属性.若是,则标注为“０”,否则标

注为“１”.接着,使用预训练语言模型学习输入句子的上下文

信息,并提取每个token的特征向量.再将这些特征向量与

风格标注序列输入条件随机场(CRF)[２８]中,使其根据已知的

标注序列,分析不同文本序列中风格标记的统计规律,从而预

测出未知文本的风格标记序列.

为了进一步保证风格词识别的准确率,本文引入了风格

熵的概念,代表一段文本中含有的风格属性信息量.在计算

风格熵时,通过分类器预测的结果和置信度得到各个风格类

别的概率分布,并对各个类别的熵值进行加权平均,从而得到

文本的总体风格熵.风格熵的计算式如下:

H(x)＝－∑
k

i＝０
pilog２pi (２)

其中,k代表风格标签的个数,pi代表当前文本被预测为风格

i的概率值.具体来说,假设有两个不同的风格SX 和SY,当文

本中无明显风格词,即被预测为SX 风格或者SY 风格的概率都

很小时,此时风格熵取得最大值.

对于第二个步骤,使用风格掩码语言模型进行掩码词

的预测,首先需要在特定属性的数据集上微调预训练语言

模型.以MLMX 为例,需要随机丢弃SX 风格语料库中的短

语,要求模 型MLMX 预 测 最 有 可 能 出 现 的 短 语 来 填 充 原

句,并且最小化预测结果和真实结果之间的误差.通过这

种训练方式,对于每一个掩码句X
~ ,分别输入两个不同的风格

掩码语言模型,即可生成两个新的分别带有特定属性SX 和SY

的文本X
∧

和Y
∧
.

X
∧

＝MLMX(X
~ ;θX) (３)
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Y
∧

＝MLMY(X
~ ;θY) (４)

其中,θX和θY分别代表两种风格掩码语言模型的参数.
根据上述伪平行数据集的构造方法,对于给定非平行的

语料库X 和Y,通过风格标注模型识别风格词并进行掩码,
再将其放入MLMX和MLMY 中进行预测,可以生成两种风格

的预测句,如表１所列.

表１　伪平行数据对构造实例

Table１　ExampleofconstructingpseudoＧparalleldatapairs
消极原句 absolutelytheworstcareinallmyexperiencewithvets

掩码句 absolutelythe‹mask›inallmyexperiencewithvets

积极预测句
absolutelythebestcareihaveeverhadinallmyexperience
withvets

消极预测句
absolutelytheworstcustomerserviceihavehadinallmyexＧ
periencewithvets

积极原句 nottomentiontheyareamazingatwhattheydo
掩码句 nottomentiontheyare‹mask›atwhattheydo

积极预测句 nottomentiontheyareverygoodatwhattheydo
消极预测句 nottomentiontheyareveryunprofessionalatwhattheydo

在第三个步骤中,需要对构造的伪平行数据集做风格质

量和文本质量的筛选.筛选计算式如下:

Dh ＝ {(x,y)| BLEURT (x,y) ＞ σc and
p(sx|x)＋p(sy|y)

２ ＞σs} (５)

其中,σc代表伪平行数据对之间 BLEURT分数的筛选阈值,

p(si|∗)代表文本被预测为风格si的概率值,σs代表伪平行数

据对中x 和y 分别被预测为sx风格和sy风格的概率平均数的

阈值.

按照以上方法,MRRL方法构造出两种伪平行语料库.

第一种伪平行语料库是由原始风格数据以及生成的目标风格

预测数据组成.第二种伪平行语料库充分利用了原风格预测

数据,增加了由原风格预测数据以及目标风格预测数据组成

的平行数据对,有３/４的数据是由模型生成的.

３．３　基于强化学习的无监督训练

在使用伪平行数据集预热之后,MRRL通过强化学习无

监督地迭代训练两个迁移方向的语言模型,如图３所示.在

此过程中,MRRL使用对抗性相似奖励(ASR),确保一对文

本中关于风格无关的内容信息之间的一致性.同时,还使用

MIS文本奖励来保证迁移前后文本之间的内容信息蕴含关

系.此外,还引入了风格奖励(ACC)来促使模型提高风格转

化率.

图３　基于多奖励机制的迭代反向翻译训练框架

Fig．３　MultiＧrewardmechanismＧbasediterativeback

translationtrainingframework

１)对抗性相似奖励

文本和风格往往都是相互纠缠、密不可分的,风格属性改

变的同时也会引起文本内容属性的变化[２９].而在风格迁移

领域平行数据十分稀缺,现有方法都很难衡量原风格文本和

生成的目标风格文本之间的语义一致性.因此,本文提出了

对抗性相似奖励,可以直接计算两种不同风格文本之间的语

义相关度.

使用对抗性相似奖励需要优先训练一个对抗编码器,该

编码器可以将句子编码到潜在空间中,从而隐式进行文本和

风格的解耦,在潜在空间中去除风格信息.Zhao等[３０]提出的

ARAE框架是生成式对抗网络(GAN)[３１]自编码器的一种变

体.该框架主要通过施加隐含的先验信息来约束潜在空间以

获得平滑的数据分布,并简化从中采样的过程.本文基于此

模型提出了对抗性相似奖励.首先使用编码器和风格鉴别器

的对抗,训练编码器模型的参数,使得它编码之后的潜在表示

风格熵最大,即无法被鉴别器预测出句子的风格.与此同时,

通过训练一个生成器模型来生成虚假的潜在表示,以欺骗文

本鉴别器并使其无法准确区分潜在表示的来源.随着生成器

和文本鉴别器的不断对抗学习,文本鉴别器可以逐渐提高辨

别真假数据的能力,从而确保编码器在隐式去除文本风格的

同时不引入噪声数据.

Ladv１(θe)＝－∑
k

i＝０
H(p(i|Encoder(x;θe);θc)) (６)

Ladv２(ψ)＝ E
z~Pz

[crcξ(z)]－ E
z－~Pz－

[crcξ(z
－)] (７)

Lcrc(ξ)＝－E
z~Pz

[crcξ(z)]＋ E
z－~Pz－

[crcξ(z
－)] (８)

其中,θe代表对抗编码器的模型参数,θc代表风格鉴别器的模

型参数,crcξ代表鉴别器模型,z和z－分别代表真实的潜在表示

和虚假的潜在表示.

在进行文本风格迁移的过程中,MRRL将原数据X 和生

成的目标风格数据Y′同时输入训练好的对抗编码器中,得到

两个隐式去除风格之后的潜在表示ZX和ZY′,接着计算这两个

向量之间的余弦相似度,即为对抗性相似奖励,计算式如下:

Rasr＝λasr[SIM(ZX,ZY′)] (９)

２)MIS文本奖励

MIS(MutualImplicationScore)[１９]是一种基于语言学上

的逻辑和语义关系来判断相似度的文本指标,它通过两个方

向上的 NLI模型计算不同文本之间的互蕴含分数.对于具

有相同含义的两个句子,它们在推理性质上应该是等价的,无

论输入模型的顺序如何,都会返回相似的蕴含分数.相比其

他基于词重叠或者基于词向量的文本质量评估方法,MIS指

标更加关注两段文本中词汇或者语义之间的关联程度,在处

理复杂语义场景下的文本度量效率更高.而在文本风格迁移

任务中,数据集中大多包含否定句或者条件语句这种复杂的

语义结构,在迁移过程中语句中的词汇和句法结构通常会发

生变化.因此,使用 MIS指标可以更准确地捕捉句子之间的

逻辑和语义关系,更高效地判断转换前后句子语义之间的关

联程度.

如图３所示,以风格sx到风格sy的迁移过程为例,将模型

A 生成的句子Y′重新输入模型B 中,即可得到循环重构文本
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X″.此时的X″与原文本X 同属于sx风格,可以直接进行文本

信息的对比,得到一个循环重构文本奖励[３２].MIS指标中的

正向隐含概率将用来衡量X″中的所有信息都保存在X 中的

概率,反向隐含概率用来衡量X 中的所有信息都保存在X″中

的概率.当两个方向的隐含概率相似且均较高时,即代表这

一对文本之间的内容一致性很高.该奖励机制有助于确保模

型生成的文本准确表达原始文本的语义,成功完成风格转换

任务.MIS文本奖励的计算式如下:

Rmis＝λmis[MIS(X″,X)] (１０)

３)风格奖励

为了给模型提供一个明确的风格信号,MRRL方法中使

用一个二进制风格分类器来计算风格奖励函数.风格分类器

是用带有风格标签的语料库进行训练,可以评估生成的文本

y′符合目标风格的概率有多大.每个迁移方向的风格标签预

测概率的计算式如下:

p(si|y′)＝softmax(TextCNN(y′,θ)) (１１)

其中,si代表可能的风格标签,θ代表风格分类器的参数,在进

行风格迁移的过程中,参数固定不变.风格奖励的定义如下:

Racc＝λacc[p(sy|y′)－p(sx|y′)] (１２)

其中,sx和sy分别代表原语句风格标签和目标风格标签,y′代

表从模型输出分布中采样出来的目标语句.MRRL鼓励模

型生成的目标句被预测为sy风格的概率变大.

４)梯度和目标

MRRL方法使用策略梯度算法[３３]最大化生成句子的期

望奖励,风格迁移模型参数ϕ的梯度计算抽样方式估计如下:

ÑØJ(ϕ)＝E[R􀅰ÑØlog(P(y′|x;ϕ))] (１３)

其中,ÑØJ(ϕ)代表目标函数J(ϕ)关于模型参数ϕ的梯度,

E(∗)代表期望,R 代表针对每一个解码时间步从模型的输

出分布中抽样出的句子y′计算出的奖励值.整个无监督训练

过程是通过结合基础模型损失和策略梯度奖励来实现的.

３．４　并行数据生成与模型微调

在模型训练的最后一个阶段,MRRL方法使用第二阶段

中表现最优秀的模型生成数据对,以构造静态平行数据.具

体来说,将原先训练集中的非平行数据作为输入,要求模型生

成相应的目标风格文本,并组成数据对.然后,使用式(５)介绍

的条件筛选的方法,利用BLEURT文本分数和风格分类器输

出的风格分数对数据对进行过滤,筛选得到高质量的数据对.

最终,使用这些高质量的平行数据,采用３．３节中所有的

奖励策略微调预训练语言模型,以有监督的方式进行文本风

格迁移训练.通过最后一个阶段的训练,可以充分利用有监

督训练的优势,提升模型的稳定性和准确率.

４　实验

４．１　实验数据集

MRRL方法在 Yelp数据集[４]上完成了情感极性转换任

务,在 GYAFC数据集[３４]上完成了正式文体转换任务.Yelp
数据集中包括餐馆和家庭服务在内的企业的评论数据集,由

积极和消极两种情绪的语句组成.Yelp数据集中无平行语

料,在测试时使用人工编写的参考语句进行比较.GYAFC

[F&R]数据集包括家庭与关系领域的数据,由对齐的正式文

体和非正式文体句子组成.两个任务的训练集、验证集和测

试集遵从文献[１０,２４]中的划分方式,任务类型和统计数据如

表中的２－５行所列.由于情感极性转换任务缺少平行数据

集,利用３．１节中的方法构造出两种伪平行语料库,统计信息

如表２中的第６－９行所列.

表２　数据集统计

Table２　Datasetstatistics

数据集 属性 训练集 验证集 测试集

YELP
(unpair)

消极 １７７２１８ ２０００ ５００
积极 ２６６０４１ ２０００ ５００

GYAFC
(pair)

非正式 ５１９６７ ２７８８ １３３２
正式 ５１９６７ ２２４７ １０１９

PseudoYELP
(５万 Pairs)

消极 ５００００ １６９１ ５００
积极 ５００００ １６９１ ５００

PseudoYELP
(１０万 Pairs)

消极 １０５０２８ ２０００ ５００
积极 １０５０２８ ２０００ ５００

４．２　实验参数

MRRL方法在PyTorch框架下使用 HuggingfaceTransＧ

formers[３５]中的BARTbase模型进行了风格掩码语言模型和

风格迁移生成器的实验,并使用 TextCNN[３６]模型训练风格

分类器.在训练过程中,使用 Adam 优化器[３７],将初始化学

习率设定为１０－５、批次大小设定为６４进行训练.构造伪平行

数据集时,风格熵的阈值为１,文本中单词的最大掩码率α＝

０．５.对抗性相似奖励、MIS文本奖励、风格准确性奖励的权

重值都设定为１.

在筛选平行数据时,风格阈值和文本阈值具有至关重要

的作用.风格分数阈值σs均设定为０．９５,而文本阈值的最佳

设定取决于具体的任务类型.因此,在相同的模型参数下,本

文选择了多个不同大小的文本阈值进行测试,以研究其在不

同任务中的影响差异,并确定最佳的文本阈值.如图４所示,

以针对情感极性转换任务的 YELP数据集为例,当σc设为０
时,模型达到最大的 HM 值;而针对正式文体转换任务的

GYAFC数据集,当σc取０．１５时,模型才能够实现最佳的 HM
值.基于以上结果,本文将情感极性转换任务中的文本阈值

σc设定为０,而将正式文体转换任务中的文本阈值σc设定为

０．１５.

(a)YELP数据集 (b)GYAFC数据集

图４　文本阈值σc对模型性能的影响

Fig．４　Influenceoftextthresholdσconmodelperformance

４．３　评估指标

为了评估生成文本的效果,本文考虑从文本相似度和风

格准确性两个角度出发,采用通用度量标准进行综合评估.
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对于文本相似度,本文使用了基于词向量的可学习指标

BLEURT、基于文本蕴含的指标 MIS和基于词重叠的指标

BLEU,来分别衡量生成文本与人工注释文本之间的文本相

似性.

对于风格准确性,本文使用训练过的风格分类器来自动

评估生成的迁移文本关于目标风格的准确性.风格分类器在

YELP和 GYAFC 测试集上的准确率分别为９８％和９６％.

为了与前人的工作进行比较,本文又计算了风格准确率和

BLEU分数之间的调和平均值 HM,用于综合评价生成文本

的质量.

４．４　结果分析

４．４．１　对比实验

在情感极性转换任务中,本文选择具有最好综合效果的

两个模型 M３．１和 M３．３,与模型 DPＧLatent[３８],CPＧVAE[３９],

NAST[４０],GenRes[１１]以 及 RLＧprompt[２５]进 行 对 比,如 表 ３
(左)所列.模型 M３．１在文本保留方面达到了最优,BLEUＧ

RT分数、Mis分数以及 BLEU 分数分别领先于最优模型

３．１％,２．５％,９．５％;模型 M３．３在风格方面领先于最优模型

１．７％.在正式文体转换任务中,本文选择文本效果最好的模

型 M３．２和风格效果最好的模型 M３．４,与模型 DPＧLatent,

StyIns[２３],NAST,GenRes以及 OT４[２４]进行对比,结果如表３
(右)所列.模型 M３．２的 BLEURT 分数以及 Mis分数分别

领先于最优模型６．２％,３％;模型 M３．４在风格方面领先于最

优模型１％.

结果表明,MRRL在两种最流行的任务中不仅可以提高

文本风格的准确率,同时也能够保证文本内容的完整性.

表３　与其他模型效果的对比

Table３　Comparisonofresultswithothermodels

YELP(情感极性转换)
模型 BLEURT Mis BLEU ACC HM
输入 －０．３８３ ０．２２５ ０．３１２ ０．０１９ ０．０３６

DPＧLatent －０．１９７ ０．２４８ ０．４９１ ０．８７９ ０．６３
CPＧVAE －０．３０１ ０．２３８ ０．４５２ ０．８５６ ０．５９２
NAST －０．２２８ ０．４１１ ０．５４６ ０．８７４ ０．６７２
GenRes －０．１８２ ０．５２ ０．４７９ ０．８７６ ０．６１９

RLＧprompt －０．２４６ ０．４８５ ０．４２１ ０．８３９ ０．５６１
Ours(M３．１) －０．１３８ ０．５３３ ０．５９８ ０．８５０ ０．７０２
Ours(M３．３) －０．１７５ ０．５１７ ０．５７８ ０．８９４ ０．７０２

GYAFC(正式文体转换)
模型 BLEURT Mis BLEU ACC HM
输入 －０．１１４ ０．８４２ ０．４７４ ０．１２０ ０．１９２

DPＧLatent －０．３２４ ０．２６５ ０．２６４ ０．８０４ ０．３９７
StyIns －０．０９８ ０．６５ ０．４７８ ０．７０６ ０．５７
NAST －０．２３４ ０．５７４ ０．４２８ ０．７２９ ０．５３９
GenRes ０．０９ ０．８１１ ０．５０７ ０．９０８ ０．６５１
OT４ ０．１１２ － ０．６１８ ０．９４２ ０．７４６

Ours(M３．２) ０．１１９ ０．８３６ ０．５１５ ０．８９８ ０．６５５
Ours(M３．４) ０．１１ ０．８２８ ０．５０５ ０．９５２ ０．６６

　　本文进一步探索和分析了各个模型在文本指标和风格指

标之间的平衡效果,如图５所示,横坐标表示模型的文本保留

BLEURT分数,纵坐标则表示模型的风格准确率 ACC分数.

具体来说,在情感极性转换任务中,各个模型在风格准确

率上的表现相当,但是文本分数相差很大.很多模型为了达

到最佳的风格准确率而选择牺牲文本内容度量的效果,如

CPＧVAE.模型 M３．３不仅在风格分数方面领先于最优模型

１．７％,还在文本分数方面领先于最优模型０．７％,达到了

最佳的均衡效果.在正式文体转换任务上,各个模型的效果

参差不齐,有些模型则为了保证文本内容最佳而牺牲了风格

准确率,如 StyIns模型.虽然 GenRes模型和 OT４模型与

MRRL模型在文本内容保存分数上接近,但 MRRL模型在风

格准确率方面的表现更加优秀,其中 M３．４领先于 OT４模型

１％.综上所述,本文中的 M３．３模型在情感极性转换任务中

表现出最佳的均衡效果,而 M３．４模型在正式文体转换任务

中也达到了最佳的均衡效果.

(a)YELP数据集上的实现结果 (b)GYAFC数据集上的实现结果

图５　不同模型风格和内容权衡效果对比图

Fig．５　ComparisonofstyleandcontenttradeＧoffsindifferentmodels

４．４．２　消融实验

表４详细列出了风格迁移模型在每个步骤中的效果.步

骤１展示了使用平行数据进一步预热 BART 模型的过程.

在情感极性转换任务中,由于缺乏平行数据,本文使用３．１节

中提出的方法构造出两种不同的伪平行数据集,分别包含了

约５万和１０万的数据量用于预训练.在正式文体转换任务

中,本文使用原始数据中提供的高质量平行数据集,分别使用

３万和５万的平行数据进行预训练.由 M１．１和 M１．２的对

比可以得出,使用更多的平行数据进行预训练,将会得到更好

的预热效果.

在步骤２中,第一部分(M２．１－M２．２)本文使用了原始

的BART模型直接进行文本风格迁移训练,这一步可以充分

证明进一步预热对于提升模型效果的重要性.在第二部分

(M２．３－M２．４)和第三部分(M２．５－M２．６),本文分别采用

８６２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



M１．１和 M１．２中预训练过的模型进行迭代反向翻译训练.由

第二部分和第三部分的对比可以观察到,正式文体转换任务中

使用 M１．２预热的模型效果更好,但是情感极性转换任务中使

用 M１．１预热的模型效果更好,即使用更多的自然存在、人工

编写的数据效果更佳.表４中,R１代表由风格奖励和对抗性相

似奖励组成的奖励函数组合,R２是在R１的基础上增加了 MIS
文本奖励.实验结果表明,奖励组合R１更加适用于情感极性转

换任务,奖励组合R２则更加适用于正式文体转换任务.

表４　模型实现过程中不同步骤的结果

Table４　Resultsofdifferentstepsinmodelimplementation

数据集(任务) YELP(情感极性转换) GYAFC(正式文体转换)
模型 BLEURT Mis BLEU ACC HM BLEURT Mis BLEU ACC HM

M０:原始BART模型 －０．３８８ ０．２２６ ０．３０９ ０．０２２ ０．０４１ －０．１１６ ０．８４０ ０．４１４ ０．３３３ ０．３６９
Step１:进一步地进行预训练

M１．１:预训练(５万/３万) －０．１８６ ０．４６９ ０．４７６ ０．６８９ ０．５６３ ０．１０６ ０．８２３ ０．５４８ ０．８８４ ０．６７６
M１．２:预训练(１０万/５万) －０．１７６ ０．４７１ ０．５５２ ０．７４９ ０．６３６ ０．１１４ ０．８２５ ０．５５３ ０．８８９ ０．６８２

Step２:使用基于强化学习的无监督迭代反向翻译训练

M２．１:M０＋IBT＋R１ －０．２７５ ０．３６ ０．３３２ ０．６８２ ０．４４６ ０．０７５ ０．８１８ ０．４６７ ０．８１４ ０．５９４
M２．２:M０＋IBT＋R２ －０．２９８ ０．３７ ０．３３５ ０．７４９ ０．４６３ ０．０８２ ０．８２３ ０．４５７ ０．７７８ ０．５７６

M２．３:M１．１＋IBT＋R１ －０．２４５ ０．４８９ ０．５２３ ０．８８５ ０．６５７ ０．１１６ ０．８０８ ０．５１９ ０．９１１ ０．６６１
M２．４:M１．１＋IBT＋R２ －０．２２４ ０．５０２ ０．５３１ ０．８７６ ０．６６１ ０．１１６ ０．８１８ ０．５２４ ０．９２１ ０．６６８
M２．５:M１．２＋IBT＋R１ －０．２４７ ０．４６９ ０．５２５ ０．８９３ ０．６６４ ０．１１３ ０．８２ ０．５２４ ０．９３５ ０．６７２
M２．６:M１．２＋IBT＋R２ －０．２６４ ０．４８８ ０．４９１ ０．８９６ ０．６３７ ０．１１８ ０．８２２ ０．５３ ０．９３４ ０．６７６

Step３:并行数据生成与模型微调

M３．１:M２．３数据集＋R１ －０．１３８ ０．５３３ ０．５９８ ０．８５０ ０．７０２ ０．１２１ ０．８３５ ０．５１１ ０．８９６ ０．６５１
M３．２:M２．４数据集＋R２ －０．１４６ ０．５３１ ０．５８６ ０．８５１ ０．６９４ ０．１１９ ０．８３６ ０．５１５ ０．８９８ ０．６５５
M３．３:M２．５数据集＋R１ －０．１７５ ０．５１７ ０．５７８ ０．８９４ ０．７０２ ０．１１４ ０．８２８ ０．４８５ ０．９４２ ０．６４
M３．４:M２．６数据集＋R２ －０．２１２ ０．５１７ ０．５５３ ０．８９６ ０．６８５ ０．１１ ０．８２８ ０．５０５ ０．９５２ ０．６６

　　在步骤３中,本文采用了步骤２中训练得到的模型,

生成高质量的平行数据,以进行静态有监督训练.总体而

言,各方面的效果都获得了显著提升.两个任务均在第一

部分(M３．１－M３．２)中获得了不错的文本效果;在第二部分

(M３．３－M３．４)中获得了不错的风格效果.

４．４．３　实验结果反思

根据上述实验结果,在文本风格迁移过程中采用 MIS指

标显著提高了生成效果,尤其在正式文体转换任务中表现突

出.表５列出了额外的论证,展示了在 N 个不同系统上,

BLEURT,MIS和BLEU这３个文本指标在两个文本风格迁

移任务中的Pearson相关系数.Pearson相关系数可用于衡

量两个评价指标之间线性相关程度的强度和方向.如表５所

列,评价指标之间都是正相关,并且相关性非常显著.其中,

使用 MIS指标作为奖励函数时,与其他两个指标的相关性都

很高,特别是在正式文体转换任务上.这充分证明了在正式

文体转换任务中使用 MIS指标作为奖励函数可以更好地衡

量生成结果.同时也表明 MIS指标在文本风格迁移应用中

具有较高的可靠性和有效性,可以作为一种重要的评估指标

来衡量生成模型的性能.

表５　文本指标之间的Pearson相关系数

Table５　Pearsoncorrelationcoefficientsbetweentextmetrics

任务 N
BLEURT

MIS
MIS

BLEU
BLEU

BLEURT

情感极性转换任务 １３
０．８８

(P＜０．０１)
０．９２７

(P＜０．０１)
０．８６２

(P＝０．０１)

正式文体转换任务 １６
０．９５９

(P＜０．０１)
０．９１３

(P＜０．０１)
０．８６４

(P＜０．０１)

此外,本文使用了不同比例的平行数据集进行模型测试,

以考察预热数据对模型最终结果的影响.如图６所示,在两

个文本风格迁移任务中,未提前使用预热数据的模型表现

最差.在正式文体转换任务中,随着平行数据集比例的增大,

两种奖励方法对应的 HM 分数都有所提高.在情感转换任

务中,使用伪平行数据集进行预热能够显著提升模型性能,这

证明在 MRRL方法中采用的伪平行数据集构造方法非常有

效.然而,当伪平行数据集的比例达到１００％时,使用奖励组

合R１的模型性能仅得到微弱提升,而使用奖励组合R２的模型

性能则出现轻微下降.由此可见,使用伪平行数据集进行预热

的方法在情感极性转换和正式文体转换两个任务上的表现不

一致.

在情感极性转换任务中,本文使用了风格标注模型和掩

码语言模型来自动构造伪平行语料库.虽然构造的平行数据

在风格指标和文本指标上表现出色,但它们都属于模型生成

的数据,与人类的相关性水平不够理想.而在正式文体转换

任务中,伪平行语料库的构造过程参考了一部分人工编写的

平行数据进行微调,这导致生成的数据效果有了显著的提升.

因此,模型自动生成的伪平行数据仍然会受到限制,距离人工

编写的平行语料库还有一定的差距.

(a)情感极性转换任务 (b)正式文体转换任务

图６　平行数据集规模对模型测试结果的影响

Fig．６　Influenceofparalleldatasetsizeonmodelperformance

结束语　本文提出了基于多奖励强化学习的半监督文本

风格迁移方法.训练过程中使用自动构造的伪平行语料库

９６２李静文,等:基于多奖励强化学习的半监督文本风格迁移方法



引导语言模型进行进一步的预热,实验表明该构造方法是有

效的.此外,利用多奖励函数联合训练语言模型,显著地增强

了模型生成文本的语义保留度和逻辑一致性.最终再使用最

优模型生成的高质量数据进行静态有监督训练,提高模型的

稳定性.实验结果表明,该方法在两个文本风格迁移任务中

获得了很好的性能,情感极性转化任务使用对抗性相似奖励

和风格奖励效果更佳,正式文体转换任务中搭配使用 MIS文

本奖励的效果更好.

本文提出了构造伪平行数据的方法,虽然该方法带来了

显著的性能提升,但与人工编写的数据仍存在一定差距.未

来有望能进一步提高生成文本的人类相关性水平.此外,我
们也考虑把目前的工作与大语言模型相结合,继续增强文本

风格迁移领域的模型性能.
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