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1. 서론 
 

스타일 변환(Style Transfer)은 주어진 문장의 긍정이

나 부정 같은 속성을 변경하여 다른 속성을 갖는 문장으

로 변환하는 작업이다. 주로 영상처리 분야에서 변환 특

징을 입력 이미지에 적용하여, 직접 찍은 사진을 명화와 

같은 특징을 가진 새로운 이미지를 만드는데 사용되었다. 

이를 텍스트 데이터에 적용하려는 연구도 활발히 진행되

고 있다. 

본 논문에서는 네이버 영화 리뷰 데이터셋[1]을 이용

하여 긍정 문장을 부정 문장으로, 또는 그 반대로 변환

시킨 후, 각 변환된 문장이 원래 문장의 스타일을 얼마

나 나타내고 있는 지를 감성분석기를 이용하여 측정할 

것이다. 

 

2. 관련 연구 
 

단어 n-그램을 삭제하여 스타일 변환을 시행하는 것은 

[2]에서 시도되었다. [2]에서 스타일 변환은 세 가지 작

업으로 구성된다. 첫 번째는 단어 n-그램 삭제로, 전체 

데이터셋에서 같은 스타일인 문장에서 n-그램이 등장한 

횟수와 다른 스타일인 문장에서 n-그램이 등장한 횟수를 

통해 단어 n-그램을 삭제할 기준을 만들었다. 두 번째는 

문장 검색이다. 삭제된 문장들의 집합에서 변환할 삭제

된 문장과 가장 비슷한 문장을 찾은 후, 찾아낸 문장에

서 삭제한 문장 n-그램을 얻어낸다. 세 번째는 이렇게 

만들어진 삭제된 문장과 획득한 문장 n-그램을 이용하여 

스타일 변환이 된 문장을 만들어내는 작업이다.  

본 논문에서는 [2]에서 사용된 삭제과정을 감성분석기

를 통해 단어 n-그램을 평가하도록 개량하고 delete only 

작업을 시행하여 스타일 변환을 시행하였다. 기존의 방

법은 단순히 단어 n-그램이 등장한 횟수를 통해 그 단어

를 삭제할 지를 결정했다. 그렇기 때문에 형태소 등으로 

토큰화 된 한국어에서는 단어삭제가 잘 이루어지지 않았

다. 이 연구에서는 감성분석기를 통해 문장을 학습시키

고, 이를 통해 삭제기준을 만들어 단어 n-그램이 해당 

문장에서 스타일을 얼마나 내포하고 있는지를 더 정확히 

낼 수 있도록 했다. 

이러한 과정을 거치지 않고 직접 스타일 변환된 문장

을 생성하려는 시도도 존재하였고, 뛰어난 결과를 보여

주었다[3-4]. 이 연구들은 문장에 스타일 태그를 추가하

고 Seq2Seq 모델을 통해 직접 문장을 생성한다. [3]에서

는 GAN[5]을 적용하여 병렬 코퍼스가 아닌 데이터에 대

해 스타일 변환을 시행하는 방법을 제시하였다. 

스타일 변환의 대상인 스타일을 구별하는 것은 감성분

석(Sentimental Analysis)과 매우 유사하다. 감성분석기

는 문맥의 편향성을 기반으로 그 문장이 긍정적인지, 부

정적인지 등의 속성을 구별하는 것이다. 스타일 변환의 

대상인 문장의 스타일은 감성 분석의 대상과 동일하다. 

이에 대한 연구는 지속적으로 이루어져왔고, BERT를 활용

한 감성분석이 매우 뛰어난 성능을 보여준다[5].  

본 논문과 [2]에서 스타일 변환을 위해 Seq2Seq를 활용

하였다[6-7]. 기존의 RNN 모델을 활용하여 Seq2Seq를 구

성하였고, 이는 보다 더 뛰어난 성능을 보여주는 

Transformer[8]로 확장할 수 있다. Transformer는 RNN 모

델과 달리 재귀적인 구조가 없어 병렬화가 가능하기 때

문에 학습이 빠르고 문장의 길이에 크게 제한받지 않는

다는 장점이 있다. 
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요 약 

스타일 변환(Style Transfer)은 주어진 문장의 긍정이나 부정 같은 속성을 변경하여 다른 속성을 

갖는 문장으로 변환하는 과정을 의미한다. 본 연구에서는 스타일 변환을 위한 단어 n-그램 삭

제의 기준을 확장하였고, 네이버 영화리뷰 데이터셋을 통해 이를 스타일 변환 이후 원래 문장

의 스타일로부터 얼마나 차이가 나게 되었는지를 측정하였다. 측정은 감성분석기를 통해 이루

어졌고, 기존 방법에 비해 6.28%p정도 높은 75.13%의 정확도를 보였다. 
 

주제어:  스타일변환, BERT 
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3. 스타일 변환 모델 

 

3.1 데이터 설명 
스타일 데이터는 문장과, 그 문장의 스타일을 나타내

는 태그의 집합 D = {(x1, v1), (x2, v2), … , (xnvn)}이다. 여

기서 xi는 각각의 문장을 의미하고, vi ∈ V는 스타일의 집

합(예를 들어 V = {𝑃𝑂𝑆, 𝑁𝐸𝐺}), n은 전체 데이터의 크기

이다. 문장 xi는 다시 문장을 구성하는 토큰으로 구성된

다. 즉, xi = [(t1,I, v1,I), (t2,I, v2,I), … , (tm,I, vm,I)]  이다. tj,i

는 xi의 토큰을, vj,i는 그 토큰의 스타일, m은 문장의 길

이이다. 문장 집합을 스타일별로 분리한 것은 Dv =

{x ∶ (x, v) ∈ D}이다. 

 

3.2 문장 감성분석 

 
문장이 해당 스타일을 얼마나 나타내는 지의 척도는 

[6]에서 사용된 BERT 감성분석기를 이용했다. 감성분석

기의 출력에서 각 스타일에 대한 확률을 그 문장이 그 

스타일을 얼마나 가지고 있는 지에 대한 지표로 보고, 

스타일 변환은 감성분석기의 출력이 해당 스타일일 확률

을 최소화하는 방향으로 진행했다. 

 
scoretgt = 1 − p(xt|vsrc) 

xt = styletransfer(x, xtgt) 

 

3.3 단어 n-그램 삭제 

 
스타일 변환을 위해 문장 x에서 vsrc를 나타내는 토큰, 

{t ∶  (t, vsrc) ∈  x}을 제거한다. 문장을 각 토큰에 대한 n-

그램 g로 나눈 후, 각각의 n-그램에 대해 점수를 평가한 

후 제거하였고, 큰 n값부터 작은 n값 순으로 제거를 시

행하였다. 이렇게 제거가 완료된 문장을 d(x, vsrc)라고 하

자. 이때, 이미 제거된 토큰이 n-그램에 포함된 경우(n-

그램이 중첩된 경우)는 제거를 시행하지 않았다. 제거하

기 위한 기준은 두 가지의 점수를 사용했다. 첫 번째 점

수는 [2]의 식(1)이다. 

 

s(g, v) =
count(g, Dv) +  λ

∑ count(g, Dv′)v′≠v,v∈V + λ
 (1) 

 

두 번째 점수는 [2]의 식(1)을 변형하였다. 문장집합

의 모든 n-그램에 대해, 각각의 n-그램을 제거 한 문장 

집합 X′을 감성분석기로 평가했을 때 제거된 문장이 v′가 

아닐 확률을 그 문장에서 n-그램이 등장한 횟수로 보고, 

count(g, Dv)를 각 n-그램의 원래 문장이 아닐 확률의 합

인 C(g, Dv)로 변경하였다. n-그램이 해당 스타일일 확률 

p(v𝑠𝑟𝑐|g)는 베이지안 규칙에 의해 다음과 같다. 

 

p(vsrc|g) =
p(g|vsrc)p(vsrc)

p(g|v′)p(v′) + p(g|vsrc)p(vsrc)
 (v′ ≠ v, v′ ∈ V) 

                   ≈
p(g|vsrc)

p(g|vsrc) + p(g|v′)
 

 

여기서 근사적으로 p(g|vsrc)가 근사적으로  C(g, Dv)에  

비례한다고 하자 그러면 

 
p(g|vsrc) ≈  k ∙  C(g, Dv) 

p(vsrc|g) =
C(g, Dv)

C(g, Dv) + C(g, Dv)
 

 

여기에 평활화를 위한 상수 λ를 추가하면 

 

[그림  1] 스타일 변환기 모델 전체 구조 
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p(vsrc|g) =
C(g, Dv) +  λ

(C(g, Dv′) +  λ) + (C(g, Dv) + λ)
 

 

각 스타일별로 C(g, Dv)의 값이 다르기 때문에 이를 보정

하기 위해 각 스타일별 C(g, Dv)의 최댓값 Mc(v)으로 나

눈다. 따라서 

 

p(g|v) = k ∙
C(g, Dv)

Mc(v)
 

p(v|g)  =  
(C(g, Dv) +  λ)

(C(g, Dv′ ) +  λ)  ∙
Mc(v)
Mc(v′)

+ (C(g, Dv) + λ)
 

 

그러므로 삭제를 위한 두 번째 점수는 다음과 같다 

s′(g, v) =
C(g, Dv) + λ

C(g, Dv ) + λ + ∑ (C(g, Dv′  ) + λ )
Mc(v)
Mc(v′)v′≠v,v∈V

 

 

삭제에 사용한 최종적인 점수는 (1)과 (2)의 결과를 곱

한 것을 사용하였다. 

 
scoredelete = s(g, v) ∙ s′(g, v) 

 

3.4 모델 학습 및 스타일 변환 
 

각각의 스타일 v에 대해 개별적인 Seq2Seq 모델 Mv을 

학습시킨다[8]. 이는 [2]의 delete only와 같은 과정이

다. 3.2에서 제거가 완료된 문장 d(x, v)를 Seq2Seq 모델

을 이용하여 다시 x로 복원시키도록 학습시켜 스타일 요

소를 삭제시켜 중성적이게 된 문장을 다시 스타일을 가

진 문장으로 만들도록 한다. 이를 통해 다른 제거가 완

료된 문장 d(x′, v′), x ≠ x, v ≠ v′에 대한 Seq2Seq 출력 y가 

v를 가진 문장이 되도록 한다. 

학습이 완료된 이후, vsrc를 가진 문장 x를 vtgt로 변환

한다. 3.2을 거쳐 제거된 문장 d(x, vsrc)를 획득하고, 이

를 위에서 학습시킨 Mvtgt를 통해 새로운 문장 y를 생성

한다. 이렇게 생성된 문장 y는 vsrc에서 vtgt로 스타일이 

변환되었다. 

 

 

 

 

4. 실험 
 

네이버 영화리뷰 데이터셋[1]을 이용하여 실험을 진행

하였다. 이 데이터셋에서 스타일은 긍정과 부정 두 가지

이고, 각각의 스타일마다 총 10만개의 데이터로 구성 되

어있다. 영화 리뷰 데이터는 형태소 분석기를 통해 토큰

화 시켰고, 토큰 시퀸스의 길이가 25 이상인 경우, 이를 

초과하는 토큰은 잘라냈다. 3.3에서 사용된 평활화 상수 

λ는 1을 사용하였고, Seq2Seq 모델은 OpenNMT[7]를 사용

하였다. 

스타일 변환 실험 이전에 이 데이터를 통해 감성분석

기를 먼저 학습시켰다. 감성분석기의 BERT 모델은 BERT 

base 모델을 사용하였다[10]. 학습이 완료된 후, 이 감

성분석기는 정확도 84.9%가 나왔다. 

 

4.2 실험 결과 

 
단어 n-그램의 삭제는 3.3의 점수를 측정한 후, 상위 

4만,10만개의 단어 n-그램을 삭제시킨 후 스타일 변환을 

시행하였다. 

 

[표  2] 삭제 범위 별 스타일 변환 성능 – 감성분석 출력 

스타일 평균점수 평균변화값 

긍정 원문 0.153396 - 

부정 원문 0.191062 - 

긍정 → 부정 4만개  0.717528 0.569260 

긍정 → 부정 10만개 0.667184 0.513788 

부정 → 긍정 4만개 0.722657 0.556466 

부정 → 긍정 10만개 0.745642 0.554580 

긍정 → 부정 4만개 베이스라인 0.688835 0.535439 

부정 → 긍정 4만개 베이스라인 0.683267 0.492205 

 

 [표 1]은 스타일 변환 전후의 감성분석기 출력이다. 

이는 감성분석기가 입력 문장이 원래 스타일이 아닐 확

률을 의미한다. 베이스라인은 [2]의 delete only와 같은 

작업을 실시한 결과이다. 즉, 3.3에서 단어 n-그램 삭제 

점수를 식(1)만 사용했다. 개량된 삭제 기준을 사용했을 

때 베이스라인에 비해 긍정 → 부정 변환의 경우 평균

0.033821만큼 더 변환되었고, 부정 → 긍정 변환의 경우 

평균 0.021583만큼 더 변환되었다.  

 

[표  1] 스타일 변환 예시 

긍정 → 부정 

결말이 예상되는 영화 지만 재밌네요!  

웃음도 났다가 울음도 났다가 합니다 

결말이 예상되는 영화지만  

웃음에 속아서 다운 받아서 봤다가 실망  

10점밖에 주지 못한다는 게 아쉽다 저질이다 다시 주지 못한다는 게 아쉽다 

부정 → 긍정  

액션성도 없고, 마지막 급 마무리도 그렇고, 

주인공은 총 맞아도 죽지도 않네 

액션성도 마무리도 그렇고, 내용도 좋고, 

죽기 전에 한번 더 보자 

연기력, 스토리 최악! 결말은 더 최악! 연기력, 스토리 다 좋다! 
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[표  3] 삭제 범위 별 스타일 변환 성능 - 감성분석 정확도 

스타일 정확도 

긍정 원문 12.52 % 

부정 원문 16.77 % 

긍정 → 부정 4만개  72.74 % 

긍정 → 부정 10만개 64.47 % 

부정 → 긍정 4만개 77.52 % 

부정 → 긍정 10만개 77.75 % 

긍정 → 부정 4만개 베이스라인 69.97 % 

부정 → 긍정 4만개 베이스라인 67.73 % 

 

 [표 2]는 스타일 변환 전후의 감성분석기의 정확도이

다. 정확도가 높을수록 감성분석기가 원래 스타일이 아

닌 것이라고 판정한 것이다. 개량된 삭제 기준을 사용했

을 때 베이스라인에 비해 긍정 → 부정 변환의 경우 

2.77%p정도 높은 정확도가 나왔고, 부정 → 긍정 9.79%p

정도 높은 정확도가 나왔다. 

 

[그래프  1] 감성분석기 출력의 변화값 분포 

 
 

[그래프 1]는 스타일 변환 전후의 감성분석기 출력의 

변화값 분포이다. 0.1 ~ 0.8의 변화를 가진 각 그룹은 

500 내외의 데이터가 속해 있다. 0 ~ 0.1의 변화를 가진 

그룹은 데이터 자체의 잡음이거나 영화를 직접 서술하여 

평가하거나 반어법 등을 써서 스타일 변환이 어려운 데

이터였다. 

 

[표  4] 삭제 범위 별 스타일 변환 성능 – BLEU 

스타일 형태소단위 음절단위 

긍정 → 부정 4만개  0.064170 0.162239 

긍정 → 부정 10만개 0.066850 0.154681 

부정 → 긍정 4만개 0.076456 0.151977 

부정 → 긍정 10만개 0.070409 0.136415 

긍정 → 부정 4만개 베이스라인 0.074813 0.161613 

부정 → 긍정 4만개 베이스라인 0.072119 0.148768 

 

[표 3]은 수동으로 스타일 변환을 시행한 데이터를 스

타일 변환기의 출력을 BLEU 점수를 측정한 것이다. 평가

는 형태소단위와 음절 단위 두 가지로 시행하였다. 형태

소 단위로 평가를 할 경우, 단어가 조금만 변형되어도 

틀린 것으로 평가하기 때문에 점수가 낮게 나온다. 하지

만 음절 단위에서 조금 변경되더라도 토큰의 의미가 비

슷한 경우가 많아 음절단위 평가가 더 정확했다. 

 

5. 결론 

본 논문에서는 [3]의 단어 n-그램 삭제를 확장하는 방

법을 제안하였고, 이를 네이버 영화 리뷰 데이터에 적용

하여 스타일 변환을 시행하였다. 감성분석기를 통해 스

타일 변환 정도를 측정하였고, 변환 결과 원래 스타일이 

아닐 확률이 평균 0.562863 만큼 변환되었다. 

후속연구로 본 연구와 같은 방식으로 문장을 삭제한 

후, 삭제된 단어 n-그램을 일종의 Masked Language 

Model[10]로 취급하여 스타일 변환된 문장을 생성하도록 

해볼 예정이다. 즉, 본 연구의 삭제 과정을 통해 문장에 

마스킹을 하고, 이것을 Mask LM을 통해 마스킹에 해당되

는 단어들을 생성시켜 이것을 마스킹된 입력 문장과 합

쳐 스타일 변환된 문장을 생성시키도록 해볼 예정이다. 
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