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1. 서론 
 

텍스트 스타일 변환(text style transfer)은 입력 스타

일(source style)로 쓰여진 텍스트의 내용(content)을 유

지하며 목적 스타일(target style)의 텍스트로 변환하는 

문제이다. 텍스트 스타일 변환에는 긍정적인 문장을 부

정적인 문장으로, 구어체를 문어체로, 고전 문장을 현대 

문장으로 변환하는 것을 예로 들 수 있다. 

텍스트 스타일 변환은 시퀀스 간 변환 문제(sequence-

to-sequence)로 기존 기계 학습 모델[1,2,3]을 이용해 

해결할 수 있는데, 이 방법으로 스타일 변환 문제를 해

결하기 위해서는 대량의 병렬 말뭉치가 필요하다. 하지

만 각 스타일에 대응되는 병렬 말뭉치를 구하기 어려운 

문제가 있고, 말뭉치를 직접 구축하는 경우에도 많은 비

용이 필요하다. 따라서 최근에는 병렬 말뭉치 없이 비병

렬 말뭉치를 이용해 텍스트 스타일 변환을 수행하는 방

법들이 연구되고 있다[4-9]. 

비병렬 말뭉치를 이용한 텍스트 스타일 변환 연구는 

적대적 학습을 통해 입력된 텍스트에서 내용과 스타일을 

분리한 후 디코더 등을 이용해 변환된 문장을 생성하는 

방법, 그리고 입력된 문장에서 스타일에 해당하는 토큰

(attribute marker)을 찾은 뒤, 해당 토큰을 삭제한 후, 

이를 목적 스타일 단어로 대체하거나 생성하는 방법 등

이 있다. 

스타일 토큰을 삭제한 문장과 스타일 속성(attribute)

을 표시하는 값을 생성 모델의 입력으로 사용하는 기존 

연구는 스타일 변환을 생성 모델을 통해 해결하기 때문

에, 원래의 문장이 가지고 있는 내용이 누락되거나 다른 

내용의 문장이 생성될 수 있는 문제점이 있다. 또한 스

타일과 내용을 각각 학습해야 하기 때문에 학습이 더 어

려워지는 문제점이 있다. 

본 논문에서는 입력 텍스트의 내용을 유지하면서 삭제

된 스타일 토큰을 원하는 스타일을 토큰으로 변경하기 

위해 삭제된 토큰을 마스크 언어 모델을 이용해 생성하

는 방법을 통해 스타일 변환 문제를 해결하고자 한다. 

이를 위해 BERT(Bidirectional Encoder Representations 

from Transformers)[10] 모델을 이용한 한국어 텍스트 스

타일 변환 방법을 제안하고 긍정-부정, 채팅체-문어체 

변환에 적용한다.  

 

2. 관련 연구 
 

텍스트 스타일 변환 연구는 기계학습 모델에 필요한 

병렬 말뭉치의 유무에 따라 구분할 수 있다. 일반적으로 

병렬 말뭉치를 이용할 수 있는 경우 더 좋은 품질의 모

델을 얻을 수 있으나 학습에 사용하기 위한 대량의 병렬 

말뭉치를 확보하기 어려운 문제점이 있고 말뭉치를 새로 

구축하더라도 많은 시간과 비용이 요구된다.  

[3]의 연구는 병렬 말뭉치를 사용한 연구로 

transformer 모델 기반 생성모델과 대량의 비병렬 말뭉

치를 이용해 사전학습하고, 사전학습된 모델과 소량의 

병렬 말뭉치를 이용해 미세조정을 수행하는 방법을 통해 

스타일 변환 모델을 학습시켰다. 

비병렬 말뭉치를 이용한 연구들은 같은 도메인을 구성

하고 있는 각각의 스타일에 해당하는 비병렬 말뭉치를 

수집하여 모델 학습에 사용한다. 예를 들어, 영화 리뷰 
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요 약 

텍스트 스타일 변환은 입력 스타일(source style)로 쓰여진 텍스트의 내용(content)을 유지하며 목적 스타

일(target style)의 텍스트로 변환하는 문제이다. 텍스트 스타일 변환을 시퀀스 간 변환 문제(sequence-

to-sequence)로 보고 기존 기계학습 모델을 이용해 해결할 수 있지만, 모델 학습에 필요한 각 스타일에 

대응되는 병렬 말뭉치를 구하기 어려운 문제점이 있다. 따라서 최근에는 비병렬 말뭉치를 이용해 텍스트 

스타일 변환을 수행하는 방법들이 연구되고 있다. 이 연구들은 주로 인코더-디코더 구조의 생성 모델을 
사용하기 때문에 입력 문장이 가지고 있는 내용이 누락되거나 다른 내용의 문장이 생성될 수 있는 문제점

이 있다. 본 논문에서는 마스크 언어 모델(masked language model)을 이용해 입력 텍스트의 내용을 유지

하면서 원하는 스타일로 변경할 수 있는 텍스트 스타일 변환 방법을 제안하고 한국어 긍정-부정, 채팅체-

문어체 변환에 적용한다.  
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도메인에서 긍정적인 리뷰와 부정적인 리뷰는 점수를 기

반으로 쉽게 수집할 수 있다. 이렇게 수집된 데이터들은 

각 문장들이 일대일로 대응되지는 않지만, 각각의 스타

일 전체의 묶음으로는 대응된다고 할 수 있고, 각각의 

스타일 또한 잘 표현하고 있다고 할 수 있다. 

[4,5,6]의 연구는 생성 모델과 적대적 학습 방법을 통

해 해석 가능한 잠재 표현을 생성하는 방법이다. 이 방

법은 입력된 텍스트의 내용과 스타일을 분리하고, 분리

된 내용과 스타일을 표현하는 속성 값을 생성 모델의 입

력으로 사용해 변환된 문장을 생성하는 연구를 진행했다.  

[7]의 연구는 스타일과 내용을 분리하지 않는 방식의 

연구를 진행하였다. Transformer 모델과 판별기를 이용해   

적대적 학습 방법과 유사한 방법으로 텍스트 스타일 변

환을 수행하는 모델을 제안했다. 

[8,9]의 연구에서는 먼저 비병렬 말뭉치에 대해 각각

의 스타일을 구분할 수 있는 분류기를 학습하고, 학습된 

분류기를 이용해 입력된 텍스트에서 스타일에 해당하는 

토큰을 찾고 삭제한다. [8]에서는 N-gram 빈도수를, [9]

에서는 transformer 모델을 이용해 스타일 토큰을 찾는

다. 그리고 해당 토큰을 삭제하여 내용만 남은 텍스트와 

목적 스타일을 나타내는 속성 값을 함께 생성 모델의 입

력으로 사용해 변환된 문장을 생성하는 연구를 진행했다.  

 

3. 한국어 텍스트 스타일 변환  
 

본 논문에서는 두개의 한국어 텍스트 스타일 변환 방

법을 제안한다. 하나는 입력 문장에서 분류기를 이용해 

스타일 토큰을 삭제하고, 삭제된 토큰을 Conditional 

BERT[11] 모델을 이용해 생성하는 방법이다. 다른 하나

는 사전학습된 두개의 언어 모델을 이용해 토큰을 삭제

하고, 삭제된 토큰을 Padded Masked  Language 

Model(Padded MLM) 통해 생성하는 방법이다[12]. 

 

3.1 Conditional BERT 기반 텍스트 스타일 변환  

 
Conditional BERT는 기존 BERT 모델에서 마스크된 단어

를 생성할 때, 생성되는 단어가 입력된 레이블 정보에 

영향을 받도록 설계된 모델이다. [그림 1]은 Conditional 

BERT 모델이다. 모델은 기존 BERT 모델과 동일한 구조를 

지니고 있으나 모델의 입력으로 사용되는 표현을 아래와 

같이 변경한다. 

 
Original	BERT	representation	
[token	embedding+segment	embedding+position	embedding]                                                  
                        ↓ 
Conditional	BERT	representation	
[token	embedding+label	embedding+position	embedding] 
 

Conditional BERT 모델의 학습은 사전학습된 BERT 모델을 

변경된 입력 정보(레이블 정보)와, 스타일 변환에 사용

할 도메인 데이터로 미세조정하는 방법을 통해 학습한다. 

학습이 끝난 Conditional BERT 모델을 이용해 스타일 

변환을 하기 위한 순서는 다음과 같다. 먼저 입력 텍스

트에서 스타일을 지닌 토큰을 찾기 위해 소스 스타일과 

목적 스타일을 구분할 수 있는 분류기를 학습한다. 분류

기는 각 도메인(감성분석:긍정-부정, 문체변환:채팅체-

문어체)에 대해 따로 학습하며, 사전학습된 BERT 모델을 

미세조정하여 사용한다. 미세조정이 완료된 BERT 모델에 

스타일을 변환할 입력 문장을 넣고, 문장에서 [CLS] 토

큰과 각 단어 사이의 어텐션 값이 높은 상위 n개 만큼의 

제거할 토큰을 [MASK] 토큰으로 변경한다.  

다음으로 스타일 토큰 삭제 작업이 끝난 마스킹된 문

장을 학습이 완료된 Conditional BERT 모델의 입력으로 

사용한다. 이 때, 입력 문장과 함께 목적 레이블을 같이 

넣어주면 스타일이 변경된 문장을 출력하게 된다. 이 모

델에서는 마스킹된 토큰을 생성할 때 문맥(context)에만 

의존하는 기존 BERT 모델과 달리 레이블 정보에 영향을 

받게 된다.  

 

그림 1. Conditional BERT 모델 구조 

 

3.2 Padded Masked Language Model 기반 텍스트 스

타일 변환  

 
Padded MLM은 n개의 마스크된 토큰을 n개의 토큰으로 

생성하는 기존 BERT 모델과 달리 가변 길이의 토큰을 생

성할 수 있는 모델이다. 가변길이의 토큰을 생성하기 위

한 Padded MLM의 수식은 아래와 같다. 

 
𝑊\":$

= <𝑤%, … , 𝑤"&%, [MASK], [MASK], [MASK], [MASK], 𝑤"'(, … , 𝑤|*|D 

ℒ<𝑤":$F𝑤\":$; ΘD =I𝑃+,+(𝑤-|𝑊\":$; Θ)
$

-."

× I 𝑃+,+([PAD]-|𝑊\":$; Θ)

"'/!&%

-.$'%

 

Padded MLM을 학습하기 위해 입력 문장에 고정된 𝑛0개
의 마스크를 씌우고 i:j 개의 토큰을 정답으로, 

j+1:i+𝑛0-1개의 토큰을 [PAD] 토큰으로 학습하게 된다. 

실제 모델 학습은 사전학습된 BERT 모델을 위의 수식으

로 미세조정하는 방식으로 진행되었다.
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표 1. 긍정-부정 변환 결과 예제 

 

표 2. 채팅체-문어체 변환 결과 예제 

 원문 Conditional BERT Padded MLM 

1 각성 성공 했습니다. ^ ^  각성 성공 했습니다... 각성 성공 했습니다.. 

2 통제 현황 좀 댓글로 부탁드려요~~ 통제 상황 좀 댓글로 알려주십시

오. 

통제 현황 좀 댓글로 부탁드립니

다. 

3 그래도 아무것도 못하고 죽는분들

을 위해... 

그래도 아무것도 못하고 죽는분들

을 위해 갑니다. 

그래도 아무것도 못하고 죽는분들

을 생각해야 한다. 

4 피씨로 하는데 오늘 아침부터 총 2 

번 튕겼다 엔씨야 빨리 안정화좀 

피씨로 하는데 오늘 아침부터 총 2

번 튕겼다 이젠 캐릭 안정화좀 

피씨로 하는데 오늘 아침부터 총 2 

번 통화했다"고 말했다고 말했다. 

5 악용은 안되었으면 하지만... 악용은 안되었으면 합니다 악용은 당연 하지만... 

6 함께라는 말을 지~대로 느낄수있는 

혈맹. 

함께라는 말을 지~대로 느낄수있는 

부족. 

함께라는 말을 느낄수있는 것 입니

다. 

7 답변 부탁합ㄴ다 제안 부탁합ㄴ다 . 잘 부탁합ㄴ다 

 

Padded MLM을 이용한 스타일 변환에서는 3.1의 방법과 달

리 스타일 토큰을 삭제하기 위해 분류기를 사용하지않았

다. 분류기를 사용하는 대신 입력 스타일과 목적 스타일 

도메인에 대해 각각 Padded MLM을 학습한 후, 실제 입력 

문장에 [MASK] 토큰을 씌운다. 그 다음 입력 및 목적 

Padded MLM에서 단어 등장 확률의 차이를 구하고, 그 차

이가 가장 큰 단어를 새로운 단어로 생성하는 방법을 사

용한다. 이를 수행하기 위한 수식은 아래와 같다. 

𝑊R":$
123451

은 목적 Padded MLM으로 생성한 단어, 𝑊":$는 실제 

입력된 단어를 나타낸다. 

 

TargetScore(𝑖, 𝑗) = ℒ<𝑊R":$
123451F𝑊\":$; Θ123451D

− ℒ<𝑊":$F𝑊\":$; Θ123451D 

 
1 https://github.com/e9t/nsmc 

2 https://www.plaync.com 

SourceScore(𝑖, 𝑗) = −maxY0, ℒ<𝑊R":$
123451F𝑊\":$; Θ678395D

− ℒ<𝑊":$F𝑊\":$; Θ678395D[ 

Score(𝑖, 𝑗) = TargetScore(𝑖, 𝑗) + SourceScore(𝑖, 𝑗) 

 

4. 실험 및 결과  

 
본 논문에서는 한국어 텍스트 스타일 변환에 두개의 

비병렬 실험 데이터를 사용한다. 먼저 한국어 긍정-부정 

변환에는 네이버 영화 리뷰 데이터1를 사용한다. 다음으

로 채팅체-문어체 비병렬 변환에는 직접 수집한 데이터

를 사용하였으며 문어체는 뉴스 기사로 가정하고 채팅체

는 게임 게시판에 게시된 글로 가정하였다. 문어체는 네

이버 뉴스 기사를 크롤링 한 약 50만 사용하였고, 채팅

체는 엔씨소프트 playNC2 리니지M,  리니지2M 게시판에서 

 원문 Conditional BERT Padded MLM 

1 볼 거 없을때 봐도 재미 없는 영

화! 

볼 거 없을때 봐도 재미 있는 영화

ㅋ 

볼 거 없을때 봐도 재미 있는 영

화! 

2 람보는 전쟁씬 말고도 볼게많음 람보는 전쟁씬 말고도 볼게없음 람보는 전쟁씬 말고도 볼게 없더라 

3 내가 기억하는 가장 따뜻한 영화중 

하나 

내가 기억하는 가장 쓰레기 영화중 

하나 

내가 기억하는 가장 최악의 영화중 

하나 

4 중간에 화면이 좀 끊기는것 빼곤 

넘 좋았어요~ 

중간에 화면이 좀 끊기는것 빼곤 

넘 재미없어요~ 

중간에 화면이 좀 끊기는것 빼곤 

볼 거리 하나도 없음. 

5 외쳐! 갓 토르! 그냥 노잼이어도 

10점준다 

외쳐! 갓 토르! 그냥 노잼이라  2

점준다 

외쳐! 갓 더스톰! 다같이 총10점 

준다 

6 피는 물보다 진하다. 이 한마디로 

모든게 표현되는 영화. 

피는 물보다 진하다; 이 한마디로 

모든게 표현되는 영화ㅋ 

피는 물보다 진하다. 이 한마디로 

모든게 잘못된 영화. 

7 이거 어렸을때 보고 오늘 사서 엄

마하고 봤습니다.역시 명화더군요 

이거 어렸을때 보고 오늘 커서 엄

마하고 봤습니다.역시 만화더군요 

이거 어렸을때 보고 오늘 사서 엄

마하고 봤습니다.역시 미국영화였 

어~ 
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크롤링한 약 50만 문장을 사용하였다.  

실험에 사용한 BERT 사전학습 모델은 ETRI에서 학습한 

KorBERT3를 사용하였다. Conditional BERT 모델의 미세조

정 사용된 파라미터는 입력 길이 64, 배치 크기 32, 에

폭 50이고, 긍정 문장과 부정 문장 분류기의 학습에는 

입력 길이 64, 배치 크기 128, 에폭 100을 사용하였고 

문체 변환 및 영화리뷰 도메인에 대해 동일한 파라미터 

값을 사용하였다. Padded MLM 모델의 학습에는 사용한 파

라미터는 다음과 같다. 영화리뷰 도메인에는 입력 길이 

128, 배치 크기 64, 에폭 100을 사용하였고, 문체 변환 

데이터에도 동일한 값의 파라미터를 사용하였다. 

[표 1]은 각 방법을 통해 긍정-부정 변환을 수행한 결

과이다. 전체 예제에서 ‘따뜻한’, ‘쓰레기’, ‘최악

의’와 같이 주로 감성분석 도메인에서 극성을 나타내는 

단어를 변경하는 것을 확인할 수 있다. 1-4번 예제는 스

타일 변환이 잘 수행된 결과, 5번 예제는 Padded MLM이, 

6번 예제는 Conditional BERT 모델이, 7번 예제는 두 모

델 모두 스타일 변환에 실패한 예제이다. 4번 예제를 통

해 Padded MLM 모델이 가변길이 생성을 통해 Conditional 

BERT 모델 보다 더 풍부하게 단어를 생성할 수 있음을 

알 수 있다.  

[표 2]는 각 방법을 통해 채팅체-문어체 변환을 수행

한 결과이다. 1-3번은 문체 변환을 잘 수행한 예제이다. 

1번 예제는 채팅체에 사용되는 이모티콘 표현을 두 모델 

모두 마침표로 변환하였다. 2번 예제의 경우 Padded MLM

은 ‘부탁드려요~~’를 ‘부탁드립니다.’로 완벽하게 

변환하였고, Conditional BERT는 ‘알려주십시오.’로 변

환했지만, 입력 문장의 내용을 유지하고 있다. 3번 예제

에서 Padded MLM이 생성한 문장을 보면 문어체로 가정한 

뉴스 도메인에서 사용하는 문장을 그대로 가져온 것을 

볼 수 있다. 6번 예제에서 Conditional BERT 모델이 ‘혈

맹.’을 ‘부족’으로 변환하였는데 단어 수준에서는 도

메인의 내용을 잘 변경한 것으로 보이지만, 원래의 내용

을 보존하기 위해 마스킹에 제한을 두어 문어체로의 변

환은 이루어지지 않은 것으로 볼 수 있다.  

실험 결과 긍부정 변환에서는 주로 극성을 띈 단어들

을 변경하고, 문체 변환에서는 문장 뒤쪽의 단어들을 변

환하는 것을 확인할 수 있었다. 한국어의 경우 대부분 

종결어미에 의하여 문체가 결정되기 때문에 모델이 이를 

학습한 것으로 보인다. 따라서 문체 변환을 수행할 때 

마스킹하는 토큰의 제약을 통해 7번 예제와 같은 실패 

결과를 줄일 수 있을 것으로 보인다. 

 

5. 결론  

 
본 논문에서는 마스크 언어 모델을 이용한 비병렬 한

국어 텍스트 스타일 변환 모델을 제안하였다. 실험 결과,

병렬 데이터 없이도 긍부정과 문체 변환이 가능함을 보

였고, 변환 과정에서 각 도메인이 가지는 특성을 실험 

결과를 통해 확인할 수 있었다. 추후 연구에서는 스타일 

 
3 https://www.plaync.com 

변환에 사용되는 비병렬 데이터의 노이즈를 줄이는 방법

과, 기존 스타일 변환 모델의 성능 향상 방법을 연구할 

예정이다. 
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