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1. 서론 
 

데이터 생성은 데이터 증강 관점에서 많이 연구되고 

있고 증강된 데이터를 이용하여 딥러닝 학습에 활용하기

도 한다. 하지만 데이터 증강은 이미지 생성에서 연구가 

많이 되어 왔고 언어 생성은 상대적으로 연구가 적은 상

황이다.  

자언어 생성은 이미지 생성과 다르게 불연속한 영역에

서 이뤄지게 된다. 따라서 이미지 영역에서 쓰이는 GAN 

기법을 그대로 적용해서는 학습이 제대로 이뤄지지 않는 

어려운 점이 있다[3]. 따라서 정책 경사값(Policy 

Gradient)을 이용하거나 분류기(Discriminator)를 이용

한 적대적 학습(Adversarial Training) 방법 등이 존재한

다[3]. 본 논문은 생성 문장의 토큰의 소프트 단어 임베

딩(Soft Word Embedding)을 감성 분류기에 적용시켜서 얻

은 결과로 End-to-End 학습을 진행하여 불연속 공간의 

학습 문제를 해결하고자 한다. 

최근 문장 생성 연구에서 문장 스타일 변화 연구들이 

활발히 진행되고 있다. 스타일 변화를 시도할 때, 병렬 

데이터가 많으면 Seq2Seq[11]를 통하여 해결할 수 있다. 

하지만 실제로 병렬 데이터를 모으는 것은 쉽지 않기에 

많은 최근 연구들은 비병렬 데이터세트로 스타일(style) 

변화를 시도한다[4, 5, 6, 7, 9, 13]. 비병렬 데이터세트

를 이용한 연구들은 스타일에 의존적이지 않은 문장의 

잠재 내용 표현(Latent Content Representation)이 같도

록 하는 방법들이 주를 이룬다[4, 5, 6]. 이 방법들은 내

용 표현(Content Representation)에 적대적 학습을 적용

하여 효과를 얻을 수 있다. 하지만 [7]에서는 문장들의 

내용 보존을 위하여 적대적 학습을 적용하여도 내용 표

현이 스타일에 독립적이지 않음을 보여준다. 따라서 본 

논문에서는 적대적 학습에 초점을 맞추지 않고 재변환

(Back-Translation)을 이용한 손실(loss)을 이용하여 적

대적 학습으로 얻을 수 있는 효과를 간접적으로 추가하

였다. 

감성 분석을 하는 분류기는 NSMC(Naver Sentiment 

Movie Corpus)[2] 데이터를 이용하여 학습하였다. 분류기 

모델은 CNN 모델을 이용하였으며 생성모델 학습에 관여

하는 CNN 모델인 분류기-G와(Discriminator-G) 생성 문

장 평가만을 위해 같은 구조를 가지는 분류기-

B(Discriminator-B), 두 가지를 구축하였다. 실험 결과 

표 3으로 생성된 문장들은 분류기-G에 적합이 되어서 감

성을 가지는 문장이 생성됨을 알 수 있다. 따라서 생성

된 문장이 올바른 감성을 가지는지는 분류기-B를 이용하

여 추가적인 평가를 진행하였다. 

본 논문에서는 양방향(Bi-directional) 언어모델

(Language modeling)인 BERT을 이용하여 문장을 인코딩을 

한다. 생성 모델은 단방향 모델이기 때문에 일반적으로 

문맥적 임베딩(contextual embedding)을 사용할 수 없다. 

그러나 스타일 변화 문장 생성 작업의 인코딩 과정에서

는 입력문장 전체가 주어지므로 양방향 모델인 BERT를 

적용할 수 있다.  

 

2. 관련 연구 
 

BERT는 최근 다양한 자연어 처리 분야에서 

SOTA(state-of-the-art)를 달성하고 있는 언어모델이다. 

BERT는 트랜스포머(Transformer)[10]로 구성된 모델로 

RNN과 달리 입력시퀀스가 병렬적으로 처리되는 방식이다. 

BERT는 많은 양의 말뭉치를 이용하여 모델을 학습하여 

다운스트림 작업에서 큰 효과를 보여준다. 구글에서는 

영어뿐 아니라 다양한 언어를 지원하는 다국어 버전 

BERT도 제공하고 있다. 다국어 버전의 BERT는 한국어 

BERT을 이용한 한국어 문장의 스타일 변화 
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요 약 

생성 모델은 최근 단순히 기존 데이터를 증강 시키는 것이 아니라 원하는 속성을 가지도록 스타일을 변화시

키는 연구가 활발히 진행되고 있다. 스타일 변화 연구에서 필요한 병렬 데이터 세트는 구축하는데 많은 비용

이 들기 때문에 비병렬 데이터를 이용하는 연구가 주를 이루고 있다. 이러한 방법론으로 이미지 분야에서 대

표적으로 cycleGAN[1]이 있으며 최근 자연어 처리 분야에서도 많은 연구가 진행되고 있다. 많은 논문들이 사

용하는 데이터도메인은 긍정 문장과 부정 문장 사이를 변화시키는 것이다. 본 연구에서는 한국어 영화리뷰 

데이터 세트인 NSMC[2]를 이용한 감성 변화를 하는 문장생성에 대한 연구로 자연어 처리에서 좋은 성능을 보

여주는 BERT[8]를 생성모델에 이용하였다. 

 

주제어: 문장 생성, 스타일 변화, 감성 분석 
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그림 1. 모델의 구성 (Encoder, Decoder, Discriminator) 

기계 독해 작업 KorQuAD[14]에서도 좋은 성능을 보인다

[15]. 

문장 생성의 대표적인 연구는 SeqGAN이 있다[3]. 이 

논문에서는 GAN학습시 언어공간의 불연속성 문제를, 정

책 경사값를 이용하여 해결 하였다.  

NSMC을 이용한 감성 문장 생성으로 [9]의 연구가 있다. 

이 연구는 [4]을 기반으로한 VAE 모델을 이용하여 주어

진 문장을 속성 z(Context)와 속성 c(Style)로 나누어서 

문장을 표현하였다. 문장의 스타일은 다르지만 내용은 

동일한 표현을 가지도록 적대적 학습을 하였다.  

 

3. 모델 및 학습 과정 
 

3.1 모델 구성 

 

본 연구에서 제안한 모델은 그림 1과 같이 인코더

(Encoder)와 디코더(Decoder), 분류기(Discriminator)로 

구성된다. 모델은 전체적으로 깊은 구조가 아닌 한 개 

층의 GRU로 구성된다. 

인코더는 사전 학습된 다국어-BERT을 이용한 문맥적 

임베딩과 GUR-E(Encoder)로 구성되어있다. GRU-E 토큰의 

은닉 상태 벡터는 GRU-D(Decoder)의 초기값에 사용된다. 

디코더는 생성모델로 단방향 모델이기 때문에 뒷 부분

의 토큰을 모르는 상태에서 문맥적 임베딩을 사용할 수 

없다. 따라서 디코더에서는 단어 임베딩 행렬(Word 

Embedding Matrix)을 사용해야 한다. 

분류기의 입력은 디코더에서 사용된 단어 임베딩을 거

쳐 CNN 구조인 감성 분류기 학습을 한다. 분류기는 분류

기-G와 분류기-B가 존재하는데 두 개의 모델은 CNN을 기

반으로 같은 구조를 가지나 토큰을 BERT 임베딩을 사용

하는지, 단어 임베딩 행렬을 사용하는지의 차이이다. 

모델을 구성하는 매개변수(parameter)들은 표 1과 같

이 구성된다. BERT는 구글에서 제공한 Multilingual-

Cased을 사용하였고 토큰은 768의 차원으로 임베딩이 된

다. 단어 임베딩 행렬, GRU-E, GRU-D 또한 768의 차원을 

가지도록 설정하였다. 분류기는 CNN 커널 사이즈를 2부

터 5까지 각각 100 특징맵(Feature Maps)을 가지도록 설

정하였다. 

 
표 1. 모델을 구성하는 모듈의 차원 

 

모델에서 디코더 부분은 Teacher-forcing과 No 

Teacher-forcing 두 가지 방법으로 진행을 할 수 있고 

각각 디코더와 생성자에서 사용이 된다. 즉 Teacher-

forcing은 문장을 재구성 할 때 사용을 하게 되고 재변

환 혹은 모델의 추론과 같은 과정에서는 No Teacher- 

forcing 방식으로 진행하게 된다. 

 

3.2 학습 과정 

 

학습 과정은 그림 2, 3와 같으며 GAN과 유사하게 모듈

을 번갈아 학습을 진행하며 총 3개의 단계로 구성된다.. 

손실은 재구성 손실(reconstruction loss), 재변환 손실

(back-translation loss), 분류기 손실(discriminator 

loss)이 존재하고 각 단계에서 학습하는 매개변수들은 

다르다. 

그림 2는 학습의 step-1을 의미하고 인코더와 디코더

의 매개변수들을 학습하게 된다. 학습에 사용되는 손실

은 재구성 손실과 재변환 손실의 가중치 합을 최소화 하

도록 진행하며 식 (1)과 같이 구성이 된다. 가중치 w는 

0의 값으로 시작하여 학습 진행에 따라 점점 커지도록 

한다. 따라서 모델의 학습 초기에는 재구성에 가중치를 

주고 학습이 진행 될수록 재변환에 가중치를 주도록 하

였다. 

 
Step1: loss = (1 − w) ∗ reconloss +  (1 + w) ∗ btloss (1) 

 

재구성 손실은 입력 문장 x1이 인코더와 디코더를 거

쳐 복원이 되도록 하는 손실함수로 식 (2)을 따른다. 입

력 문장이 GRU-E으로 들어가 마지막 은닉 상태 벡터를 

도출하고 이 결과를 인코딩 벡터(encoding vector)라 한

다. 디코더에 x1이 입력으로 다시 들어가서 복원 과정을 

거칠 때 인코딩 벡터와 입력 문장 스타일 c1을 결합한 값

이 GRU-D의 초기값이 된다. Step-1을 통하여 문장 토큰

들의 조건부 확률과 단어 임베딩 행렬을 학습하는 효과

가 있다. 

 
reconloss = 𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠_𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑥1, 𝐷𝑒𝑐(𝐸𝑛𝑐(𝑥1), 𝑐1)) (2) 

 

재변환 손실은 먼저 입력 문장 x1의 인코딩 벡터와 입

력 문장의 반대되는 스타일 c2를 결합하여 생성자로 문장 

y2를 생성한다. 생성 문장 y2를 다시 인코딩후 기존 입력 

문장 스타일 c1을 결합하여 문장 y1을 생성한다. y1과 x1

이 같은 문장이 되도록 손실함수를 설정하는 것이 재변

환 손실이 되며 식 (3)과 같다. 재변환은 기계 번역  

차원 Kernel

M ultilingual-BERT cased 768 x

W ord em bedding 768 x

G RU -E 768 x

G RU -D 768 x

C N N 100 (feature m aps) 2~5
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그림 2. 모델 학습 step-1(Reconstruction loss, Back-translation loss) 

 

그림 3. 모델 학습 step-2(Original sentence Discriminator loss), step-3(Generated sentence Discriminator loss) 

btloss = 𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠_𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑥1, 𝐷𝑒𝑐(𝐸𝑛𝑐(𝐷𝑒𝑐(𝐸𝑛𝑐(𝑥1), 𝑐2)), 𝑐1)) (3) 

 

문제에서 비지도 학습 방법으로 사용되는 방법이다. 즉 

재변환 손실은 입력 문장과 스타일이 다른 문장 

도메인으로 변환되었다가 입력 문장 도메인으 f 로 다시 

돌아와야 하므로 인코딩이 기존 스타일 및 다른 스타일 

모두를 생성할 수 있게 학습되는 효과가 있다. 따라서 

인코딩 벡터 공간은 스타일 속성에 덜 영향을 받게 

된다[13]. 

Step-2는 그림 3에서 왼쪽에 해당하는 과정으로 분류

기를 학습하는 것으로 식 (4)와 같다. 학습되는 매개변

수들은 CNN의 커널 매개변수들과 CNN 출력 벡터를 사전

(vocab) 차원으로 변경시켜주는 행렬이다. Step-2에서는 

단어 임베딩 행렬은 학습하지 않는다. 분류기를 학습하

는 것은 step-3에서 생성 문장이 제대로 된 스타일을 가

지도록 도움을 주기 위한 것으로 분류기의 성능을 위해 

단어 임베딩이 적합되도록 학습시키지 않았다. 

 
Step2: Discriminatorloss = 𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠_𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑥, 𝑐) (4) 

 

Step-3에서는 step-2에서 학습된 분류기를 이용하여 

생성모델을 이어서 학습하는 것으로 그림 3의 오른쪽, 

식 (5)와 같다. 학습되는 매개변수들은 단어 임베딩 행

렬을 제외한 인코더와 디코더 매개변수들이다. 입력 문

장 x1에 대해 step-2에서 생성 문장을 만드는 것까지는 

같은 과정을 거친다. 그 뒤로 생성 문장에 대한 분류기 

손실을 계산한다. 계산된 분류기 손실에서부터 end-to-

end로 인코더와 디코더를 학습하게 되며 역전파가 되기 

위해서는 CNN 네트워크부터 인코더까지 과정이 미분이 

가능해야 한다. 따라서 생성자에서 생성된 출력 벡터 확

률을 이용한 소프트 단어 임베딩을 진행하였다. 이 과정

을 통하여 언어 생성의 불연속 공간 문제를 해결하는데 

도움을 준다.  

 
Step3: Discriminatorloss = 𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠_𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐷𝑒𝑐(𝐸𝑛𝑐(𝑥1), 𝑐2), 𝑐2) (5) 

 

학습은 3 epoch 동안 진행하였으며 Batch Size는 32로 

설정하였다. Learning rate의 초기값은 0.001으로 설정하

여 5,000 Iteration당 반으로 감소시켰다. Optimization

은 Adamax[12]을 사용하였다. 

 

4. 실험 및 결과 
 

실험 데이터는 NSMC로 영화 리뷰 감성 데이터 실험용 

학습 데이터는 150,000 문장이 주어지며 테스트 데이터

는 50,000 문장이 주어진다. 표 2는 데이터 샘플들이며 

문법과 띄어쓰기가 잘되어 있는 데이터들도 존재하고 그 

반대인 경우도(영어 포함 등) 존재하는 데이터 세트임을 

보여준다. 
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감성 분류모델은 생성모델 학습 과정에서 학습한 분류

기-G(Generator)와 생성모델과 관계없이 학습한 분류기-

B(BERT) 두 개가 있다. 분류기-B는 분류기-G와 똑같은 

CNN 구조이나 토큰을 벡터화 하는 과정을 BERT 임베딩을 

이용하였다. 

성능 평과 결과는 표 3과 같다. 분류기-B 또한 생성모

델 학습할 때와 같이 3 epoch을 학습하였다. 테스트 데

이터세트에서는 분류기-G 보다 분류기-B가 성능이 좀 더 

좋았다. 분류기-B는 BERT 모델을 사용하였기 때문에 문

맥적 임베딩을 사용하였고 분류기-G은 단어 임베딩을 따

로 학습하지 않은 결과로 해석된다. 반면 생성 문장에서

는 분류기-G가 더 좋은 결과를 도출한다. 

이는 학습과정의 step-3에서 인코더와 디코더 부분이 

분류기-G를 손실 값으로 사용하였기 때문이다. 즉 생성 

문장이 분류기-G 기준에서 맞는 감성을 가지도록 영향을 

받아 생성되었음을 확인할 수 있다.  

표 3에서 평가에 사용된 생성 문장 98,684개는 NSMC 

테스트 데이터 문장에 대해서 스타일을 같게 주었을 때

와 다르게 주었을 때 두 가지 경우 모두에 대해 생성된 

문장들이다. 학습 데이터로 추가적인 데이터를 생성하는 

것보다 학습 때 아예 보지 못한 테스트 데이터를 다루는 

것이 일반적이다. 따라서 생성 문장으로 분류기 성능을 

측정할 때 학습 데이터는 이용하지 않았다. 테스트 데이

터에 있는 모든 문장에 대해 생성을 한다면 100,000개가 

되어야 하지만 1,316문장은 BERT 토크나이저로 토큰화를 

하는 과정에서 문제가 있어 제외하였다. 문장의 띄어쓰

기가 아예 안되어 있거나 사전에 없는 캐릭터의 나열들

은 [UNK] 토큰으로 처리가 되기 때문이다[표 4]. 최대 

생성 길이는 20으로 제한하여 문장을 생성하였다. 

표 5, 6은 생성 문장들의 샘플들이다. 샘플들 외에도 

입력 문장과 생성문장들은 같은 토큰으로 시작하는 경우

가 대부분이며 비슷한 내용을 담는 것을 관찰할 수 있다. 

 

 
표 2. NSMC 데이터 세트 

 

 
표 3. 감성 분류 성능 

 

 
표 4. 테스트 데이터의 문장 토큰화 

 

 

 
표 5. 긍정 문장 입력에 대한 생성 문장들 

 

 

 
표 6. 부정 문장 입력에 대한 생성 문장들 

 

 
표 7. 생성 문장이 제대로 감성을 담지 못하는 경우 

 

 [9]의 연구에서도 영화에 대한 긍부정 문장들을 VAE

를 사용하여 생성하였다. 표 8은 [9]에서 제시한 생성 

문장의 샘플로 NSMC 학습 데이터로 생성한 문장이다. 하

지만 학습에 사용한 데이터라고 할 지라도 입력 문장과 

출력 문장이 서로 다른 단어들을 사용하고 같은 영화에 

대한 평이라고 보기 어려웠다. 표 9는 우리의 모델로 표 

8과 같은 데이터에 대해 문장을 생성한 결과이다. 표 9

에서의 생성문장과 입력문장은 표 8에 비해서 비교적 비

슷한 내용을 담고 있다고 보여진다. 즉, 본 논문에서 제

안한 방법은 문장의 의미풀기(disentanglement)를 위한 

적대적 항 없이 학습하여도 생성문장들이 비슷한 영화에 

대한 평이라고 생각되는 문장들을 생성해준다. 

하지만 표 7와 같이 문장 생성에서 긍정과 부정이 같

은 경우가 있다. 실제로 학습 데이터를 살펴보면, “와

~~”의 문구가 긍정문에도 있고 부정문에도 존재한다. 

“와~~”의 문구는 사람이 판단할 때도 감탄사일수도 반

어법일수도 있다. 즉 전체적인 문맥상 의미를 파악을 해

야만 “와~~”의미를 알 수가 있다. 즉 생성 모델이 

“와~~”만을 생성하지 말고 다른 의미의 토큰들도 

부정 긍정

일반 데이터
주연배우들의

이름만 기억에 남.
상당히 재밌게 봤습니다

비정제 데이터
ㄵ 5점대

asfgsdlgkbjsjvb

아름다운

A ndrew  M cCarthy^^*

Test set 평가

(50000개)

생성 문장 평가

(98684개)

D iscrim inator-G 83.95% 8 5 .7 4 %

D iscrim inator-B 8 4 .2 5 % 85.22%

입력문장 토근화

괜찮네요오랜만

포켓몬스터잼밌어요
[U N K]

정말 재밌게

잘봤습니다

정', '##말', '[U N K]',

'잘', '##봤', '##습', '##니다', '!'

입력문장 (긍정)
영화속 상황과 지금 내 현실이

너무나 비슷해 질질 짜버렸네;;

생성문장 (긍정)
영화중 하나하나가 너무 아름다운

영상미와 감동이네요 ~

생성문장 (부정)
영화 내용은 그냥 그렇다고

재미없어서 그냥 그냥 그냥

입력문장 (긍정)
송강호와 강동원의 오묘한

케미는 끝내준다.

생성문장 (긍정)
강지환씨의 연기력도 좋고,

감동적이었음.

생성문장 (부정)
강지환은 아무리 드라마라지만,

그래도 이건아니다.

입력문장 (부정)
기대를 너무했나 갑자기 여자친구를

 죽이질않나 여튼 좀 아쉬운영화

생성문장 (부정)
기대안하고 봤는데 정말 재미없다 그냥

그냥 그냥그냥그냥그냥그래

생성문장 (긍정)
기대안하고 봤는데 정말 재미있게

 잘봤습니다 정말 감동적이네요

입력문장 (부정)
개봉당시엔 상당히 파격적이었겠지만

지금 보기에는 너무 진부한 고전영화.

생성문장 (부정)
개봉한지도 모르겠지만 그래도

이영화는 정말 재미없다. 정말 재미없다.

생성문장 (긍정)
개봉한지도 모르지만 그래도 재미있는

스토리와 연출이 너무 좋았음.

입력문장 (긍정)
와우~~~~엄청난영화입니바

케미는 끝내준다.

생성문장 (긍정) 와 ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~

생성문장 (부정) 와 ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~
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표 8. [9]에서 학습 데이터로 생성한 문장 예시. 

 

 
표 9. [9]에서 사용한 학습 데이터 샘플로 본 논문의 

모델로 생성한 문장 

 

 
표 10. 스타일 속성의 잠재 표현 공간 변화의 문장 생성 

 

생성을 해야 하는데 이에 대한 장치가 없는 문제점이 있

다. 

추가적으로 감성 스타일을 입력으로 줄 때 긍정/부정 

이분법으로 나누지 않고 잠재 벡터를 변화시키는 방법으

로 생성 데이터의 변화를 관찰 해보았다. 표 10과 같이 

선형적으로 총 6단계의 변화를 주면서 문장생성을 하였

다. 표 10의 샘플 결과는 긍정 스타일에 해당하는 값이 

스타일의 20~40%를 차지하였을 때 부정문을 생성하게 된

다. 스타일이 변화는 데이터에 따라 50%의 근방에서 다

르게 일어난다. 

 

5. 결론 

 
본 논문에서는 비병렬 데이터, 한국어 영화 리뷰 감상

평 문장들의 감성 스타일을 변화시키는 연구를 하였다. 

[9]와 비교해보면 문장의 의미풀기(disentanglement)을 

위한 적대적 학습 항이 없이도 문장의 내용을 고려하여 

문장을 잘 생성함을 볼 수 있었다. 하지만 문맥적으로 

파악해야 하는 이중의 의미를 담는 문장들도(예. “와

~~”) 생성하는 문제점이 존재한다. 

또한 BERT을 이용하는 점에서 인코더와 디코더 또한 

트랜스포머 계열[10]로 대체하면 좀 더 좋은 결과를 얻

을 수 있을 것으로 생각된다. 

향후 연구에서는 본 논문에서 실험한 감성 스타일 속

성 외에 시제, 상품의 카테고리, 성별 등을 고려하고자 

한다.  
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입력문장 (부정)
평범함속에 녹아든 평범한 일상.

조금 밋밋한게 흠.

생성문장 (부정)
저렇 게 재미있 게 보 ㄴ 영화 이 ㄴ

데 그렇 는데 이 평점 너무 낮 은 듯 하 ㅁ

생성문장 (긍정) 이게뭔 데 재미없 게 볼거리 도

입력문장 (부정)
평범함속에 녹아든 평범한 일상.

조금 밋밋한게 흠.

생성문장 (부정)
평범한 소재로 재미없는 스토리.. 그냥 그

냥 그렇다치고는 [U N K]

생성문장 (긍정)
평범한 소재로 재미있게 본다.

그래서 더 재미있게 본영화.

입력문장 (긍정) 신선한 로맨스 저절로 웃음이난다

긍정:부정 = 100:0 신선한 소재와 스토리도 좋고, 감동도 있고

긍정:부정 = 80:20 신선한 소재와 스토리도 좋고, 스토리도 [U N K]

긍정:부정 = 60:40 신선한 소재와 스토리도 좋고, 스토리도 [U N K]

긍정:부정 = 40:60 신선한 소재와 스토리도 탄탄하고 연기력

긍정:부정 = 20:80 신선한 소재로 이렇게 재미없는 영화는 처음이다

긍정:부정 = 0:100 신선한 소재로 이렇게 재미없는 영화는 처음이다
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