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Алексей Тихонов: В свое время нашумевшее приложение Prisma интуитивно 

показывает, что мы знаем, что такое стиль в изображениях, и можем узнать, чей 

стиль на той или иной картинке. При этом если пытаться это формализовать, то это 

сложно, и в частности для изображения это решалось неявным образом путем 

подгонки фичей на ранних слоях. Считается, что при обработке изображения 

сверточными сетями на ранних слоях идет работа с мелкими деталями, а на более 

высоких – с более абстрактными вещами. И если мы абстрактные сохраняем, а 

мелкие заменяем, то мы вроде как поменяли стиль. 
С текстом так не получается. Есть такое понимание у нас, что у текста есть стиль. 
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Есть древняя книжка «Упражнения в стиле», там один рассказ короткий про поездку 

человека в автобусе или в трамвае переписан сто раз в разных стилях, разных 

нарративах, от лица разных персонажей.  
По крайней мере, это некий задел, который показывает, что мы тоже можем узнать 

одну и ту же историю, написанную в разных стилях, и сопоставить ее разные версии 

между собой и сказать, что на самом деле это одна и та история, текст один и тот же 

может быть. 
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Как нам это помогает? На самом деле никак. 

Есть, 

например, недавняя работа, которая посвящена исключительно попыткам 

систематизации формальных определений текстового стиля. Люди перекопали 

теоретическую литературу за долгое время. Это, кажется, ноябрьская работа. Они 

пытаются выделить, как же в разных задачах, в разных работах люди пытаются 

дефинировать стиль текста. 

 

Давайте еще попробуем поговорить о том, на что похож текстовый трансфер, о 

задачах текстового трансфера. С одной стороны, чем-то она для нас аналогична 
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image style transfer, то есть работе со стилем изображения. С другой стороны, это 

такая классическая задача «текст-в-текст», при этом она должна сохранять смысл, 

но что-то менять, это если неформально подходить к задаче. В принципе, тем же 

условиям удовлетворяет машинный перевод: он сохраняет смысл и меняет язык. А 

задача суммаризации – сохранять смысл, но менять длину текста. Или, например, 

задача генерации парафраза. В общем, чем-то оно похоже.  

 

Зачем вообще можно решать такую задачу? На самом деле задача имеет некую 

прикладную пользу помимо того, что она интересная и позволяет нам закопаться в 

то, из чего состоит текст и как можно с ним работать. Понятно, есть задачи всякой 

персонализации, таргетинга как в рекламе, так и в медийном поле подача полезной 

информации в более удобном режиме. И есть такой популярный частный случай, 

который называется detoxification, то есть попытка повысить вежливость и убрать 

оскорбительность текста и так далее. Можно придумать и более интересные задачи.  
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Мы скажем, что мы не знаем, как это перевести, поскольку никто не знает. И чаще 

всего в прикладных задачах стиль определяется как корпус. Допустим, мы будем 

рассматривать дискретный стиль, и даже более того – бинарный. То есть у нас есть 

два стиля – один и второй, и мы хотим определять, к какому из них принадлежит 

конкретный текст, и, может быть, менять у текста атрибуты его принадлежности к 
конкретному стилю. Тогда мы скажем, что у нас этот стиль задан двумя корпусами: 

один соответствует первому стилю, второй соответствует второму стилю. Эта штука 

расширяется до большего числа дискретных стилей, в смысле до дискретного 

набора стилей, и можно думать и о непрерывном, но обычно дело до этого не 

доходит. 

В такой постановке можно под стиль затащить разные вещи: можно попытаться 

сказать, что сентимент текста – это стиль, можно сказать, что конкретный авторский 

стиль – это пример стиля, или диалект и так далее. 

Мы все понимаем, что стиль на самом деле не является какой-то изолированной от 

контента, от смысла, от содержимого текста вещью. Хочется, конечно, думать, что он 

ортогонален, но это не так. И простой пример – бóльшая часть работ, по крайней 

мере начало работ по текстовому трансферу, использованного в корпусе YELP. Это 

корпус состоит из предложений, набранных из отзывов на разные заведения, 

положительных и отрицательных. То есть в качестве разметки использовалась 

оценка самого отзыва, и, соответственно, в положительных – «в этом кафе очень 

вкусный кофе, быстро приносят еду и очень милая официантка», а в отрицательных 

– «кофе был холодный, официант грубый, нам не понравилось». 
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Уже здесь очевидно, что у этих сообщений разный стиль, если мы считаем 

сентимент стилем, но при этом у них нет одинакового контента. Контент у них как раз 

разный, противоположный по смыслу. 
Здесь можно про это еще говорить достаточно долго, но мы лучше двинемся дальше 

и посмотрим, как нам с этим работать. Я только добавлю, что умозрительно кажется, 

что нам достаточно, чтобы множество текстов, разделенное на стили, имело какой-то 

зооморфизм. Если мы, условно, каждому тексту в одном стиле можем сопоставить 

какой-то текст в другом стиле, то, наверное, этого достаточно. Возможно, это 

слишком сильное для нас условие, но понятно, что в этом случае мы не требуем 

сохранности содержимого контента, а требуем, чтобы такое отображение 

существовало, и тогда можно пытаться решать задачу установки этого отображения. 
Обычно мы работаем со стилевыми корпусами, заданными явным образом. 

 

Какие у нас есть корпуса? Корпуса с каждым днем всё лучше и больше, но базовое 

деление корпусов состоит из двух веток: первая – корпуса непараллельные, вторая – 

параллельные. Я думаю, что все знают, что такое параллельные корпуса, но на 

всякий случай проговорю это. Параллельным, или выровненным корпусом 

называется корпус, в котором есть явное соответствие текстов в одном и в другом 

стиле. Эта терминология пришла к нам из машинного перевода. Если у нас есть 

кусочки текста, для которых есть явный перевод, то мы на нем учимся. При 

машинном переводе есть много-много лет накопления этих корпусов, а во-вторых, 

есть _____ (00:14:28), но вполне логичное место, откуда можно взять эти самые 

параллельные корпуса. Например, в какой-нибудь Канаде или Швейцарии, где 
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несколько языков государственных, суды, парламентский слушания и прочее – 

транскрипция пишется сразу на нескольких языках, и это автоматически дает хотя и 

смещенный по тематике, но выровненный параллельный корпус. 
Из стилевых параллельных корпусов я находил несколько. Во-первых, существует 

несколько версий Библии. Она отличается: есть детская Библия, есть недетская 

Библия и так далее, и она выровнена по стихам. Есть Шекспир, некоторое 

подмножество работ Шекспира на старом английском, что называется middle English, 

и переписанные современным языком. Это тоже как один из примеров. Но это очень 

маленькие корпуса. То есть магия типа машинного перевода на них не заводится. 
Есть GYAFC, это корпус, который опубликовала команда сервиса Grammarly, и 

насколько я знаю, это прямо ручная разметка, ручной рерайт, то есть они посадили 

токеров или толокеров, и они всё сделали. Это про вежливость, насколько я понял. 
Давайте посмотрим на непараллельные корпуса. Их много, их сильно больше и их 

можно делать самим. Если у вас есть какой-то массив текстов, и к нему – какая-то 

метаразметка, то можете по этой разметке разбить текст и с ним дальше работать. 

Базовый – это YELP, как я сказал. Есть всякие вежливые и невежливые. Можно взять 

множество твитов и разбить их по эмоджи. Например, если присутствует эмоджи, то 

можно сказать, что это некая прокси-метка для сентимента и использовать ее в 

таком качестве.  

Именно для того, чтобы лучше понимать, как это работает, люди взяли небольшое 

подмножество из YELP – кажется, 1 000 отзывов, – и сделали для них еще ручной 

рерайт уже параллельно. Он бывает полезен, например, для более точной оценки 

качества _____ (00:17:37). Например, можно построить метрику BLEO и померить, 

насколько хорошо у нас получается решать задачи текстового трансфера. 
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Еще пара слов о сложности задачи. Одна из сложностей работы с текстом – то, что 

текст является дискретным. Для людей он состоит из слов и букв, если мы говорим о 

западной культуре, а для типичной модели он состоит из токенов, и стиль обычно не 

определен на уровне токенов. При этом большая часть элементов модели умеют 

регулировать текст по токенам. То есть на каждом шаге она решает задачу выбора 

одного следующего токена, и этот токен сам по себе стилевой окраски не имеет или 

имеет очень слабую обычно. Поэтому мы должны много раз решить элементарную 

задачу выбора токена, но при этом в самом конце мы узнаем, что у нас получилось: 

получился у нас нужный стиль или нет.  
Это неприятная ситуация, и люди придумали какое-то количество хаков, костылей и 

более интеллектуальных подходов к разрешению этой проблемы. Мы поговорим про 

несколько из них, но прямо идеального решения здесь, кажется, пока нет. 
Классический подход – это reinforcement learning, но он плохо работает с текстом. 

Единственный, кто заявляет регулярно, что у него получается делать RL поверх 

сложных текстовых моделей, это OpenАI, но по крайней мере мои попытки 

воспроизвести некоторые их результаты и _____ (00:19:48) люди, с которыми я про это 

говорил, они, скорее, умеренный оптимизм внушают. Но недавно они опять заявили, 

что они тюнили трансфер _____ (00:20:00) очередную задачу с помощью RL.  
То есть в принципе, наверное, это выход, но он доступен не всем. Должна быть 

большая инфраструктура, чтобы такие вещи форсить. Тем не менее стоит про это 

тоже помнить. 
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Если мы говорим, что мы хотим поменять стиль у текста с сохранением чего бы то ни 

было, нам нужны метрики, чтобы оценить, насколько хорошо это работает. В 

классической статье по текстовому трансферу есть три группы метрик: fluency, то 

есть мы хотели бы остаться в грамматическом языке, то есть не нарушать его 

правила; есть точность попадания в целевой стиль, мы хотим его контролировать; и 

мы хотим сохранить контент, что бы это ни означало, и для этого есть группа метрик, 
которая называется content preservation. Мы сейчас про них немножко поговорим. Про 

fluency я не буду особо говорить, потому что это очевидная вещь. Обычно ее 

контролируют с помощью перплексии базовой большой языковой модели, иногда 

какими-то эвристиками, которые ищут ошибки, и ручной разметкой. В общем, задача 

fluency – задача оценки грамматичности текста; это задача, которая одинаково стоит 

для перевода, для парафраза, для сигнализации либо для задач, которые 

подразумевают генерацию текста. 
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Что мы могли бы придумать для оценки качества попадания в стиль? Во-первых, 

можно сказать, что здесь есть два понятных подхода. Если мы знаем заранее стиль, 

мы можем напрямую выучить классификатор, который будет определять, попадаем 

мы в этот стиль или нет. Это самое простое и самое стандартное решение этой 

задачи. 
Второй вариант, который у нас здесь есть, это то, что мы, имея корпуса под каждый 

стиль, можем выучить языковую модель по каждому из этих корпусов и пытаться 

сравнивать перплексию какого-то текста с этими моделями. 
Оба подхода закономерны; второй, с прямой классификацией, обычно проще 

использовать, для того чтобы в таком закрытом виде классифицировать текст по 

принадлежности к тому или иному стилю. 
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Но в целом это нетривиальная задача. Вот я взял чью-то работу относительно 

свежую по детоксификации, и показано, что модель обычно переучивается на то, 

чтобы отличать какие-то маркерные слова, маркерные токены, и при этом это не 

является оптимальным решением. То есть она избегает каких-то слов, но эти слова 

могут быть использованы в разных контекстах, так что есть ложные срабатывания и 

удаления, и детоксификация тех текстов, которые не должны быть 

детоксифицированы. Поэтому нужно помнить, что в постановке с классификаторами 

первое, что модель учит, это какие-то маркерные слова, словосочетания и на них 

переоптимизируется, если за этим не следить. В том же YELP если у нас будет слово 

«плохой», это будет маркер стиля отрицательного.  
Но если слово встретится в каком-то сочетании «не плохой», то это может привести к 
тому, что мы неправильно определим стиль. 
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Наконец, нам хочется контролировать сохранение контента. Контент сохранять 

достаточно тяжело, потому что мы не знаем, что это такое. Обычно здесь работает 

правило «большого пальца», то есть мы говорим, что мы эксплицитно задали стиль 

как некий атрибут принадлежности к одному из корпусов, а всё остальное мы будем 

называть контентом. Такой подход лучше, чем ничего. 
Что человечество придумало в плане сохранения контента? Во-первых, есть 

огромное семейство, пришедшее к нам из NMT, и если у вас есть такая роскошь, как 
параллельный корпус, вы можете ее использовать. В первую очередь это семейство 

метрик, выросшее из BLEU, их очень много. 

Второе – у нас есть эмбеддинги, которые, если копнуть поглубже, пришли к нам из 

предположения, что верна distribution hypothesis. Есть такое сильное утверждение, 

что семантика словосочетания полностью определяется его множеством 

допустимых контекстов. И по сути, когда мы учим какую-нибудь большую модель 

типа BERT на постановку токенов, то мы де-факто эксплуатируем именно эту 

предпосылку и получаем эмбеддинги, которые позволяют из контекстов 

восстанавливать. Для BERT и Word2vec логика ровно та же. То есть мы используем 

контекст как определяющий смысл слова факт, и коль скоро это работает, то мы 

говорим, что эмбеддинги, которые мы получаем в таких моделях, являются хорошей 

репрезентацией именно для этого множества контекстов и значит, что если мы 

верим, что множество контекстов определяет смысл, то близкие по эмбеддингам 

слова, тексты будут близки также и по смыслу. Если это так, то мы можем 

использовать готовые существующие модели как статических эмбеддингов так и 

динамических, и какого-нибудь его трансформера. В общем, любой из подходов, 
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дающих нам хорошие эмбеддинги, хорошие в каких-то других задачах, может 

подойти и здесь как некая прокси-метрика для сравнения семантики двух текстов. 
Это мы говорим про то, чтобы взять готовый эмбеддинг и сравнивать. Но можно 

пойти еще дальше, и если у нас есть какой-то корпус, на котором мы можем такую 

модель еще доучить, чтобы она лучше различала семантическую близость текстов, 

то это можно проделать. То есть мы можем взять готовые эмбеддинги и еще их 

дотюнить именно на задачу сравнения семантической близости. Такие работы тоже 

есть.  

 

BLEU само по себе – это у нас есть текст исходный, текст результирующий, и для 

результирующего текста у нас есть некоторое количество эталонных, то есть 

написанных вручную людьми текстов, и мы сравниваем результирующий текст с 

эталонными и пытаемся оценить, насколько он похож. В случае с BLEU это пословное 

сравнение, энграммное сравнение до четырех-грамм , и существует миллион 

модификаций. 
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Долгое время в сообществе была прямо «гонка вооружений». Например, у нас есть 

LEPOR, который в 2013 году победил всех в контесте, и вот формула, которая здесь 

представлена, говорит, что уж это-та метрика лучше всех определяет. Для нас это 

всё представляет, скорее, исторический интерес, потому что мы знаем, что BLEU 

работает не очень хорошо. 

 

Этих метрик много. Например, три года назад был какой-то очередной контест на 

перевод. Мы можем посмотреть, что в разных языковых парах в разных случаях 

разные метрики лучше работают. То есть уже эволюция пришла в некоторый тупик, 
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когда у нас уже количество метрик такое, что мы всегда можем выбрать такую, 

которая нам будет лучше всего подходить под нашу модель, что не очень честно. 
Глобально можно сказать, что у нас обычно нет параллельных корпусов и BLEU мы не 

можем использовать, однако есть хак, который называется self-BLEU. 

 

Поскольку у нас часто эмбеддинги всё-таки пословные, а сравнивать мы хотим 

тексты, то нам нужно еще придумывать всякие эвристики, которые собирают 

текстовые эмбеддинги из пословных. Это можно делать пуллингом, усреднением, 

можно брать токен CLS, можно еще что-то делать. В работе про метрики, которая 

называется BERT-score, делается поиск минимакса, то есть для каждого слова мы 

делаем эмбеддинг двух текстов под токен, а затем для каждого токена ищем 

ближайший в другом тексте и усредняем, считаем максимальное расстояние среди 

минимальных расстояний. Нет никаких универсальных решений. Надо смотреть, 

если у вас есть какая-то ваша задача, ваша разметка, можно попытаться по ней 

подобрать или выбрать оптимальную метрику. Но на самом деле на удивление даже 

Fasttext работает относительно недурно в большинстве случаев. 
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Как я сказал, еще есть обучаемые метрики. Каждый может сделать обучаемую 

метрику, если у него есть подходящий корпус и свободное время. Но опасность таких 

метрик заключается в том, что когда вы учитесь на вашем корпусе, вы ничего не 

знаете про то, как эта метрика себя поведет за пределами этого конкретного домена, 

в котором вы ее тюнили. А часто хорошая разметка есть в одном месте, а применять 

потом эту метрику к текстам, где нет такой разметки, может быть опасно. 
Мы пока не очень хорошо умеем работать с ситуацией, когда метрика или модель 

учится на одних данных, а применяется потом на существенно иных данных, и это 

аффектит подобные метрики. Следует следить за этой проблемой потенциальной. 
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В одной из наших работ, где мы делали на анализ метрик, была простая идея: мы 

взяли много существующих корпусов, которые разбили на несколько классов. То есть 

мы взяли существующие корпуса, которые называются корпуса парафраз. Это 

параллельные корпуса парафраз. То есть у нас есть два текста или два 

предложения, про которые известно, что это парафраз, то есть синонимические, по 

сути, тексты. Это похоже на стиль, но с бóльшим требованием к content preservation, с 

одной стороны, и отсутствием какой-либо стилевой маркировки в таких парах. Мы не 

говорим, чем одна фраза отличается от другой, мы лишь говорим, что они совпадают 

или близки по смыслу. 
Второй класс корпусов, который мы взяли, – это небольшое количество доступных 

параллельных корпусов со стилем. И третий класс мы сделали сами: это рандомный 

pairing предложений, причем из тех же самых корпусов парафраз и стилевых. Зачем 

мы это сделали? Мы рассматривали там два варианта постановки. Первый, более 

сильный вариант – это давайте ожидать от метрики, что она парафразы будет 

считать более близкими, нежели предложения в разных стилях с одинаковым 

смыслом, а предложения в разных стилях с одинаковым смыслом будем считать 

более близкими, чем два случайных предложения из одного корпуса. Это сильная 

постановка. А в более слабой постановке мы хотим, чтобы и пара предложений с 

разными стилями, и пара предложений из парафраз была гарантированно ближе, 

чем рандомная пара. И используя такой premise, можно посмотреть, как разные 

метрики упорядочивают разные корпуса по близости, и сравнить это в том числе с 

человеческой разметкой. 
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Мы построили какую-то тепловую карту, посмотрели, и оказывается, что метрика 

WMD у нас оказалась наиболее близкой к Human score. Имейте в виду. По крайней 

мере, в такой постановке она достаточно неплохо себя показала. Но при этом надо 

заметить, что всё равно она далека от идеала и мы не то чтобы смогли ее 

воспроизвести очень хорошо порядок, который задали. 

 

Вот еще из той же статьи некоторые результаты. Мы пытались посмотреть, насколько 

метрика стабильна, насколько ее колбасит на случайных предложениях, насколько 

хорошо удается восстановить порядок на корпусах. Оказывается, что даже в 
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хорошем случае с метрикой WMD требуется 11 перестановок, чтобы восстановить 

ранжирование. 
Так или иначе мы взяли какую-то метрику для content preservation – например, WMD 

или FastText, неважно, или BLEU. 

 

Как мы теперь поймем, что у нас задача решена хорошо? Оставляя fluency за 

скобками, мы хотим, чтобы у нас, с одной стороны, хорошо работал текстовый 

трансфер, а с другой стороны, сохранялся смысл. 
Отложим по горизонтали точность попадания в стиль, а по вертикали – качество 

сохранения смысла. Это реальная работа. Как понять, какая работа лучше? 

Вероятно, Tian 2018 года лучше, чем Shen 2017 года, но можем ли мы что-то еще про 

это сказать? Сейчас немножко лучше стало, но если посмотреть работы двух-, трех-, 

четырехлетней давности, была такая олимпиада, когда выходила следующая работа 

и говорила, что «мы – state of the art, потому что мы увеличили accuracy по отношению 

к предыдущим работам». Потом выходил следующая работа и говорила, что «мы – 

state of the art, потому что мы увеличили BLEU по отношению к предыдущим работам», 

а accuracy при этом у них был ниже, и это было довольно грустно. Так делать не надо. 
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А как надо делать? Надо для начала сформулировать, что поскольку стиль и контент 

не являются ортогональными, то у нас в реальности есть вот такой трейд-офф. 

Красные крестики, которые я нарисовал от руки, соответствуют двум понятным 

выраженным случаям. В одном случае мы можем скопировать вход на выход и 

получим идеальный content preservation, и получим отвратительный, в смысле 

негативный нулевой style transfer accuracy. С другой стороны, мы можем запомнить по 

каждому стилю какое-нибудь одно предложение и выдавать его на выход, и у нас 

будет идеальный style transfer и близкий к нулевому  content preservation. И реальные 

системы – все на этом фронте между этими точками. И что нужно демонстрировать, 

если мы хотим показать, что мы улучшили решение этой задачи? Нужно показывать 

какую-то Парето-оптимизацию, то есть улучшение или неухудшение по обоим осям 

метрики. Только в этом случае можно говорить о том, что мы сделали что-то лучше, 

иначе мы можем долго двигаться по этой кривой туда-сюда и писать про это разные 

работы. 
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Второе важное наблюдение, что когда у вас есть вот такой трейд-офф и вы в 

обучении пытаетесь метрики оптимизировать, как это часто бывает, это приводит к 
неустойчивости. Мы делали эксперименты с нашими моделями. Синенькие – это 

наши, а красненькие – это предшественники, и мы делали по 10, по 20, по Х запусков 

обучения одинаковой модели на одних и тех же данных, случайно перемешанных, и 

здесь длина лапок у крестиков соответствует дисперсии, соответствует тому, 

насколько одна и та же модель может давать разные результаты. Действительно 

есть неустойчивость, связанная, вероятно, с этим трейд-оффом, и в зависимости от 

того, в каком порядке вы подаете обучающие данные, вы можете словить улучшение 

или ухудшение по одной из метрик. Это следует учитывать. 
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Text style transfer approaches 

 

Есть некоторое количество вещей, которые, как мне кажется, важно разделять и 

обращать внимание на то, что происходит в каждом из этих направлений. 

 

Самое простое, что можно себе предположить, это то, что называется template based, 

или edit based подход. Он хорошо работает с короткими текстами и он как раз не 

очень интересный, тривиальный, но не упомянуть его нельзя. Речь идет примерно о 

такой конструкции. Мы можем тем или иным способом решать задачу поиска и 
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потокенной замены одного текста, пока мы не пришли к тексту, который 

удовлетворяет нашим пожеланиям. Пожелания у нас прежние: мы хотим, чтобы 

поменялся стиль и чтобы при этом как-то созранился контент, семантика, вот это всё. 
Как мы можем это делать? Мы можем пытаться контролировать семантику с 

помощью какой-то метрики, какой-то модели, какого-то эмбеддинга, а при этом 

выявлять, какой из токенов можно поменять наиболее успешным образом, чтобы 

стиль изменился. Но это я сейчас очень банальный подход изложил, а в принципе 

похожая логика может стоять за более сложными подходами. 

 

Например, в этой работе, которая, кажется, называлась, Delete and Generate, мы 

смотрим на предложение и в нем находим слова, которые классификатор считает 

стилевыми маркерами. Мы эти слова удаляем и потом декодером пытаемся 

написать новое предложение, и декодер вставляет вместо удаленных слов другие 

слова. 
Это на самом деле очень узкое подмножество задач текстового трансфера. Мы не 

говорим про какое-то изменение поэтического стиля, а для задач типа переписать 

предложение с одного сентимента на противоположное – это вполне работающая 

конструкция, которая больше похожа не на эвристику, но в общем понятно: мы 

вышибаем эти слова и генерируем новые. 
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Чуть более, на мой взгляд, приятная и простая работа, кажется, октября 2020 года. 

Есть базовый BERT и есть несколько его версий, потюненных под каждый из корпусов. 

И они смотрят на слова, по которым два потюненных BERT-а под разные стили имеют 

наибольшее расхождение в оценке вероятности. И таким образом они выявляют 

стилевые маркеры и могут взять и переписать с одного стиля на другой. Очевидно, 

требуются костыли, потому что у вас количество токенов может не совпадать, они 

это делают с помощью паддингов дополнительных, тем не менее это довольно 

простое инженерное решение, очень неплохо работающее с тем же корпусом YELP. 

Опять-таки, это очень узкая подзадача текстового трансфера, универсальной вещи 

она не решает. Но, например, какой-нибудь детокс она может делать до какого-то 

уровня, как мне кажется. 
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Мы можем легко себе вообразить попытку научить обычную модель машинного 

перевода, если у нас есть параллельный корпус. Такое бывает очень редко, но тем 

не менее есть такие работы, которые так это делают.  

 

А еще – я не знаю, попала она в итоге наружу или нет, но была такая работа, в 

которой использовался следующий подход: у нас есть непараллельный корпус, но 

мы можем использовать некоторую модель дополнительную, которая ищет для 

нашего исходного предложения в целевом стиле несколько 

предложений-кандидатов, максимально на него похожих, и дальше использует 
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подход, близкий к NMT. Это такое self-supervised получается имитация параллельного 

корпуса при его отсутствии. Достаточно интересный подход, как мне кажется. 

Результативность, конечно, зависит от миллиона вещей и того, насколько хорошо это 

реализовано, но попробовать так можно. 

 

UNMT - подход, который несколько лет двигала команда Facebook, достаточно 

красивый. Мы отказываемся от идеи, что у нас есть параллельные корпуса, и мы 

будем учить на непараллельных. Они это придумали именно для перевода и 

показывали, что если у вас есть очень большой непараллельный корпус, этого 

достаточно, чтобы до какой-то степени научить переводчик. Он будет хуже, чем 

обученный на параллельных, но тем не менее его можно развивать. Магия всего 

подхода заключается в двух ключевых вещах. Первая – это то, что мы пытаемся 

делать back translation, такой классический хак, а вторая – мы пытаемся, чтобы у нас 

множество эмбеддингов для разных языков, а в случае со стилями – для разных 

стилей, нельзя было дискриминатором различить в пространстве эмбеддингов. 
То есть тем самым мы заставляем энкодеры и декодеры, которые здесь под разные 

языки, учиться приводить тексты к одинаковому представлению внутри. Ровно такие 

же хаки можно применять и люди пытались применять к стилевому трансферу. 

Штука работает до какой-то степени, но очевидно хуже, чем обучение параллельных 

корпусов. 
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Более свежая работа на эту же тему. По сути, люди делают то же самое, но более 

качественно и аккуратно ставят задачу с точки зрения _____ (01:11:12) вычисления, 

получают, если верить из замерам, результаты более эффективные, чем обычный 

NMT. 
Это такой блок подходов, связанных с попыткой в лоб учиться на таких корпусах. 

 

Есть множество подходов, которые я условно называю Z-space search. Устроены они 

приблизительно следующим образом: мы берем некоторый текст, эмбеддим его. Я 
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напомню, у нас есть проблема, что у отдельных токенов нет стиля. Ну, что ж делать. 

Мы можем заэмбеддить текст целиком и посмотреть, есть ли у этого эмбеддинга 

признаки стиля. Допустим, они есть, и тогда мы можем с ними попытаться что-то 

сделать. Например, мы можем поискать в пространстве эмбеддингов другой текст, 

который будет близко, но иметь другой нужный нам признак стиля. Вот такой подход, 

если говорить глобально. 
На примере Optimus. Это не совсем про стиль, но Optimus был первой 

трансформерной моделью, года два назад вышел, который реализовывал в лоб то, 

что называется VAE, Variation after encoder. Идея в том, что как раз мы закодировали 

текст, и здесь логика аналогичная той логике арифметики, которая была часто 

используема для демонстрации магии Word2vec, когда мы могли интерполировать 

между словами, могли строить аналогии между словами. Здесь делается примерно 

то же самое, только на уровне предложений. На самом деле это жесткий cherry-pick. Я 

с Optimus имел дело напрямую и работает это всё не так хорошо. Пространство, 

которое у них выучивается, по крайней мере той модели, которую они выложили, 

очень фрагментированное, то есть такой красивой магии получается мало. Но тем не 

менее сам подход про то, что мы можем выучить некое пространство эмбеддингов 

непрерывное или с какими-то нужными нам качествами, понятен, и в нем потом 

можем искать. 

 

Вот есть другая работа, она тоже не про текстовый трансфер, а больше про 

лингвистику, но она показывает, что в этом пространстве можно использовать 

какой-то другой энкодер и декодер, но тоже предобученная модель, а они 

показывают, что есть в этом пространстве признаки и направления, которые 
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соответствуют, например, времени в английском языке, множественности или 

единственности объекта, и можно пытаться воздействовать на эмбеддинги так, 
чтобы после декодирования поменять что-то в исходном предложении – время. Если 

считать время стилем, то это вполне себе работающий подход. 

 

Но если говорить конкретно именно про стиль, то вот пример, который 

демонстрирует еще более простой подход, а именно мы энкодером кодируем текст в 

некоторую точку в этом пространстве. У нас есть классификатор, обученный по этой 

точке предсказывать стиль. Что мы можем сделать, так это, заморозив веса 

классификатора, пустить градиент от увязки стилей на значение точки в этом 

пространстве, и, таким образом, у нас будет некоторый градиентный спуск, который 

эту точку Z в этом пространстве сместит в сторону ближайшей точки, которая даст 

нужный нам стиль. Здесь тоже, скорее всего, cherry-pick, но здесь видно, как 
последовательное смещение, градиентный спуск меняет предложение и его… В 

табличке видно, как его декодировали последовательно и получали постепенное 

изменение в нужную сторону. 
Это всё очень красиво, но это очень сложно контролировать. То есть здесь это 

сработало, а в другом месте могло не сработать. Продакшн на этом не сделаешь, но 

тем не менее как подход это достаточно интересная работа. 
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Вот другая работа, очень похожая. Здесь вводятся сразу несколько 

классификаторов. Один – не сентимент по латентному эмбеддингу, второй 

классификатор – на предсказание длины предложения, третий – на bag of words, то 

есть будут ли в декодированном предложении какие-то нужные нам слова. И затем 

говорится о том, что давайте мы поменяем сентимент, увеличим длину и 

обязательно хотим сохранить слова «бургеры» и «мясо», и после некоторого 

количества итераций мы можем поменять предложение. Здесь видно, что эти 

костыли с сохранением слов возникли не просто так, а потому что, скорее всего, если 

бы их не было, то уплыл бы наш смыл куда-то далеко. Поэтому люди такие штуки 

делают. Но подход немного подкупает тем, что он как будто изящный, но он сильно 

опирается на свойства пространства, которое не так просто получить. 

32 

 



 

 

Другое большое направление – disentangled representations. Тоже работа происходит с 

внутренними представлениями, то есть с эмбеддингами текста, но идея состоит в 

том, что мы вместо того, чтобы навигировать по этому пространству, будем учить 

энкодер делать такие эмбеддинги, у которых часть координат явным образом 

соответствует нужному нам стилю, а остальные координаты будут содержать 

информацию о контенте. Как это можно сделать? 

Про это написано много статей, несколько из них написали даже мы, но идея 

примерно такая. Самая базовая идея, которую можно предположить – мы будем 

считать, что у нас есть вектор эмбеддинга, и давайте считать, что у него есть две 

компоненты – S и C. Мы хотим, чтобы S содержала только информацию о стиле, C 

содержала только информацию о контенте, что бы это ни означало. Как сделать, 

чтобы S содержала информацию о стиле? Давайте добавим LOS с классификатором, 

который смотрит только на S-координаты и пытается определить стиль. Чем лучше 

он определяет, тем модель мы награждаем. Что нам это даст? То, что в S появится 

информация о стиле. Но даст ли это нам то, что в С не будет информации о стиле? 

Нет, не даст, она может сохраниться. Поэтому добавим еще один классификатор, 

который будет смотреть на С. Мы будем штрафовать модель, если классификатору 

удалось информацию о стиле восстановить по С, и, наоборот, делаем то же самое 

зеркально для контента. 
Вот мы добавили четыре дополнительных LOS, которые позволяют немножечко 

управлять тем, как модель будет хранить информацию в контентном векторе. 

Соответственно, дальше работает ли это? До некоторой степени работает, но есть 
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критика, связанная с тем, что модель может спрятать какие-то составляющие внутри 

вектора контента, скрывать информацию о стиле. 

 

Есть всякие подходы, которые позволяют эти штуки немножечко оттуда 

вытравливать более надежным способом. 

 

Вот один из подходов, который мы предложили. Это то, что можно сделать 

эмбеддинг текста, потом его декодировать в другой стиль, а потом снова его 

заэмбеддить и требовать, чтобы контентная составляющая у этих двух эмбеддингов 
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совпадала. Это такой как бы авто-энкодер, только со сдвигом на полфазы. И эта 

штука довольно сильно реполяризует модель и добавляет действительно 

устойчивости, как это у нас получилось. Но это достаточно древняя работа, мы ее 

делали три года назад. 

 

Сейчас уже, кажется, так не делают, но сама идея того, что мы хотим выделить 

подпространство, которое соответствует нужному стилю, проста и понятна. 
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Давайте попробуем сказать еще про пару прикольных моделей. Вот одна модель, 

которая мне понравилась. Она, по-моему, прошлогодняя. Она устроена следующим 

образом: у нас есть предложение в тексте и есть контекст этого предложения. 

Давайте мы допустим, что стиль – это штука, которая локально непрерывна, то есть у 

соседних предложений с высокой вероятностью одинаковый стиль. Тогда мы можем 

сказать, что мы будем решать задачу денойзинга авто-энкодера, то есть мы берем 

предложение, портим его и восстанавливаем обратно. А в качестве дополнительной 

информации будем давать контекст этого предложения в виде одного или 

нескольких соседних предложений. Непосредственно для восстановления 

предложения, кажется, это не должно нам сильно помочь, поскольку, скорее всего, 

оно существенно отличается, но если мы портим какие-нибудь стилевые слова, то по 

крайней мере это позволяет ему предположить, какими они должны быть. 
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Дальше у нас есть две ручки. Мы можем удалять какой-то процент слов и добавлять 

представителей стиля. И оказывается, что здесь вылезает как раз тот самый 

трейд-офф, который я рисовал в начале. Здесь перевернутые оси, но неважно, и они 

показывают, что удаление большего числа слов на фазе денойзинга приводит к тому, 

что content preservation уменьшается, но при этом стилевая составляющая 

улучшается, и наоборот. Получается такая управляемая конструкция. Это что 

касается части про удаление. А что касается части, связанной со стилевой 

подсказкой. 
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Почему она называется unsupervised style learning – потому что можно один раз модель 

обучить, а дальше для произвольного стиля подставлять примеры из нужного 

корпуса, и он будет в эту сторону предложения переписывать. Они взяли какой-то 

набор из таких условно ортогональных стилей, как positive/negative, умножили его на 

Fashion, Software и Pantry, и показывают, что если подавать в стиль много 

соответствующих предложений, то он более-менее хорошо восстанавливает. 

 

Вот примеры текстового трансфера между степенью эмоциональности, British – 

American. Это, очевидно, cherry-pick, но тем не менее очень миленькие примеры. Сама 

идея тоже довольно красивая. Я не пробовал эту модель руками, но мне кажется, что 

сам подход может быть интересным. 
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Еще один подход – это взять GPT-3, написать ей промпт и сказать «Давай напиши нам 

рерайт этого текста», и оказывается, что если хорошо писать промпт и давать ей 

указания на какие-то действия с текстом, то в каких-то случаях она действительно 

неплохо работает. Они померили, как это всё работает, и говорят, что куча случаев у 

них получилась хорошо. 

 

Я скептически отношусь к такой black box использования больших моделей типа 

GPT-3, потому что это весело выглядит, но не очень приближает нас к пониманию 
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происходящего, с одной стороны, и не дает контроля над происходящим. То есть что 

будет, когда она ошибется, и как мы об этом узнаем, тоже непонятно. 
Третью часть про структуру сегодня мы не успели. Она будет в следующей части. 
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