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요    약

스토리에서 등장하는 인물들을 식별하고 인물들 간의 관계를 분석하는 것은 스토리 이해를 위해 중요한 과정이다. 본 논문은 그

레마스의 행위소 모델(Actantial model)에 기반하여 스토리 속에서 등장하는 인물들 중에서 주체자(Subject,또는 주인공)를 식별하고, 

등장인물들간의 상호작용으로 생성되는 관계에 기반한 감정 흐름을 분석하여 조력자(Helper)/반대자(Opponent)의 관계를 자동으로 
식별하는 것을 목표로 한다. 본 논문에서 제안하는 방법은 3단계로 구성된다. 먼저, 텍스트 스토리에서 등장하는 객체(인물)를 식별한

다. 다음으로, 이들의 상호관계를 통한 관계 정보를 추출하여 관계정보로 표현되는 텍스트에서 감정을 분류한다. 마지막으로, 등장인

물들간 감정의 흐름을 방향성 그래프로 도출한다. 그래프에서 차수가 가장 높은 노드 (즉, 가장 많은 관계 정보를 형성하는 노드)는 
주체자로 간주하며, 주체자에 긍정적/부정적인 감정을 가장 많이 보내는 노드를 조력자/반대자로 각각 간주한다. 본 연구는 텍스트 

스토리로부터 행위소 모델의 세 가지 구성요소들(즉, 주체자, 조력자, 반대자)을 자동으로 추출하는 계산 모델을 제공함으로써 컴퓨

터를 이용한 서사 이해에 기여한다. 

☞ 주제어 : 행위소 모델, 등장인물 역할 인식, 등장인물 관계 그래프, 감정 흐름 그래프

ABSTRACT

Identifying characters who appear in a story and analyzing their relationships is essential to understanding the story. This paper aims 

to identify the two actants (or character roles) as Helper and Opponent in Greimas's Actantial model by identifying Subject (i.e., 

protagonist) and analyzing the emotional interactions between the Subject and the two actants (Helper/Opponent). Our proposed 

method consists of three steps. First, we identify objects (i.e., characters) appearing in the text story. Next, we extract relational 

information through the interaction of the characters, and then classify emotions in the text expressed as relational information. Finally, 

we represent the flow of emotional relations among characters as a directed graph. The node with the highest degree is considered 

as the Subject because it includes the most relational information. The node that sends the most positive/negative emotions to the 

Subject is considered as the Helper/Oppenent, respectively. Our research contributes to the computer-based narrative understanding 

by providing a computational method that automatically extracts the three key character roles (Subject, Helper, and Opponent) from 

the text story.

☞ keyword : Actantial model, Character Role Recognition, Character Relationship Graph, Character Sentiment Flow Graph
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1. 서   론

서사 (narrative)는 인공지능 분야에서 철학, 인지과학, 

언어학과 같은 다양한 분야와 연관 관계를 형성하며 연

구되어 왔다. 텍스트로 구성된 서사를 컴퓨터가 읽고, 스

토리를 이해하며, 서사 생성을 위한 다양한 시도 등을 "

서사 지능 (narrative intelligence)[1]"이라 하며,  컴퓨터를 

Development of QA systems for Video Story Understanding to pass 
the Video Turing Test).

J. Internet Comput. Serv. 
ISSN 1598-0170 (Print) / ISSN 2287-1136 (Online)
http://www.jics.or.kr
Copyright ⓒ 2021 KSII

http://dx.doi.org/10.7472/jksii.2021.22.1.51



텍스트 스토리에서 등장인물간 감정 흐름 그래프를 이용한 행위소 모델 기반의 등장인물 역할 인식

52 2020. 10

이용한 서사 생성과 이해, 그리고 서사에 대한 독자의 감

성적 반응을 예측하는 능력이라고 정의할 수 있다 [2]. 

서사 지능의 역사는 1970년대 Schank & Abelson의 스

크립트 기반 텍스트 스토리 이해를 위한 지식 구조에 대

한 이론[3]을 초기 연구로 볼 수 있으며, 이후에는 서사 

요약 시스템[4], 대화형(interactive) 서사 생성[5]과 같은 

다양한 연구가 진행되고 있다. 

서사에서 스토리를 이끌어가는 등장인물의 식별 및 

등장인물의 목표 인식은 서사 지능의 근간이 되는 도전

적 과제이다. 컴퓨터가 텍스트 기반의 서사를 이해한다

는 것은  "사람이 서사를 이해하는 과정"을 모델링하며, 

서사에서 명시적으로 표현되지 않은 스토리에 대한 질문

에 대답할 수 있는 지능 또는 스토리를 재생성

(paraphrase)하거나 요약할 수 있는 능력을 말한다[1]. 

다시 말해서, 서사 지능은 스토리를 구성하는 등장인

물, 이벤트, 등장인물들간의 관계에 대한 식별과 감정의 

흐름 등을 구조적으로 나열하고 재구성할 수 있어야 한

다고 말할 수 있다. 본 논문은 텍스트 코퍼스에서 스토리

를 구성하는 등장인물과 이들간의 관계를 식별하고, 등

장인물들간의 감정의 흐름을 분석하여 주인공을 인지하

고, 이들의 관계를 그래프로 표현하여 컴퓨터 기반의 스

토리 이해 시스템의 서사 지능을 구성하는 방식을 제안

한다. 

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 스토리 구조의 

선행 연구에 대해 설명하며, 3장에서는 이론적 배경인 행

위소 모델과 제안 방법을 설명한다. 4장에서는 제안하는 

방법의 실험 및 결과에 대해 설명하고, 마지막 5장에서는 

결론을 제시한다.

2. 관련 연구

텍스트 기반 서사에서 서사의 이해와 관련한 항목들

을 자동으로 추출하는 것은 어려운 문제이다. 최근 자연

어 처리(NLP, Natural Language Processing)는 텍스트에서 

구문 및 의미 정보를 자동으로 추출하는 자동화된 주석 

도구를 통해서 상당한 발전을 이루었으나 의미론적 구조

와 서술적 구조를 자동으로 추출하는 연구는 많지 않았

다. 

Schank와 Wilensky의 스토리 이해 연구[6]는 사람이 

스토리에 대해 이해하고 기억하며, 추론하기 위해 사용

하는 높은 수준의 스토리 구조에 집중하였으나 자연어처

리 기반의 연구는 아니었다. 

Finlayson[7]은 스토리 워크벤치(Story Workbench)를 통

해 서술적 요소를 수동으로 주석을 생성하는 도구

(annotation tool)를 만들었다. Elson[8]은 주석 처리된 텍스

트에서 서술 구조를 도출하는 데 도움을 주기 위해 기계

학습과 AI 알고리즘을 사용하였다. Calix[9]은 오디오 또

는 텍스트에서 문자를 자동으로 추출하는 기계학습 접근

방식을 제시하였고, Goyal[10]는 텍스트로 표현되는 서술 

구조와 그 영향 관계를 텍스트에서 직접 자동으로 추출

하는 연구를 하였다.

텍스트 서사는 장르와 같은 규칙을 따르며, 반복되는 

패턴을 가지기도 한다. 프로프의 민담형태론[11]에 따르

면, 모든 이야기는 여러 개의 작은 이야기로 구성되어 있

으며 변화가 발생할 수 있다. 다양한 스토리에서 등장인

물의 외모나 직업 등의 속성은 달라질 수 있지만, 그 행

위는 줄거리가 전개되는 과정에서 “기능”이나 “역할”에 

의해 결정된다. 프로프의 민담형태론은 러시아의 100개

의 민담에서 31가지의 짧은 스토리 구조로 정의한 기능

과 7가지 -영웅, 악당, 파견자, 증여자, 조력자, 공주, 가짜 

영웅- 등장인물의 역할로 분류하여 민담 스토리의 구조

를 일반화하였다. 프로프의 민담형태론에 기반하여 자연

어처리와 도메인 지식을 결합하여 텍스트 기반 서사의 

등장인물 역할을 자동으로 지정하는 연구[12]가 있었지

만, 영웅(hero)의 역할을 먼저 정의한 후 다른 등장인물의 

역할을 지정하였고, 러시아 민담이라는 한정된 장르에 

기반한다.

Labatut과 Bost[13]에 따르면, 픽션은 다음과 같은 몇 

가지 구조적 특징을 갖는다. 첫째, 이야기 등장인물은 비

인간적인 존재이거나 무생물로 나타날 수 있으며, 매체

(media)에 따라서 다양한 형태의 정보를 포함할 수 있다. 

둘째, 이야기 속 등장 인물의 모든 행동은 작가나 감독에 

의해 제어되며, 플롯에 따라 정렬할 수 있다.

본 논문은 텍스트 기반 서사에서 등장인물의 정보와 

그들간의 관계 정보를 추출하고, 그레마스의 행위소 모

델에 기반하여 등장인물의 역할을 자동으로 구분하는 연

구를 제안한다.

3. 이론적 배경 및 제안 방법

3.1 제안 방법에 대한 개요

이야기를 전개하는 과정에서 등장인물 (특히 주인공)

은 주어진 환경에서 다양한 성격의 인물들과 협력과 갈

등 등의 관계를 형성하며, 사건을 발생시키거나 경험하

는 주체이다. 등장인물의 역할 비중이 높을수록 다수의 
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(그림 1) 텍스트 스토리 코퍼스로부터 등장인물간의 감정 흐름을 표현하는 그래프 생성 프로세스

(Figure 1) Graph generation process which expresses the emotional flow among 

characters from the text story corpus

등장인물들과 관계를 형성하는 경우가 많고, 등장인물간

의 관계는 이야기에서 사건의 원인이 되거나 사건을 해

결하는 과정과 깊게 연관된다. 

본 논문은 텍스트 기반 서사에서 등장인물들을 식별

하고, 이들간의 관계에서 발생하는 감정의 흐름을 통해 

스토리에서 등장인물들의 역할을 인지하는 방법을 다음

과 같은 3단계의 방법으로 제안한다. 첫 번째 단계에서는 

텍스트 스토리 코퍼스로부터 등장인물 정보와 각 문장에

서 관계 정보를 추출한다. 두 번째 단계에서는 추출한 등

장인물별로 정보를 식별하고, 등장인물 중심으로 관계 

정보를 분류하여 관계 정보에 기반한 감정 정보를 추출

한다. 마지막으로 등장인물 중심으로 감정 관계의 흐름

을 그래프로 표현한다. 

텍스트 스토리 코퍼스로부터 생성된 그래프에서는 주

요 등장인물인 주체자를 구분할 수 있고, 주체자에 가장 

긍정적인 영향을 주는 인물과 가장 부정적 영향을 주는 

인물을 식별할 수 있다. 본 논문은 텍스트 기반 서사에서 

감정적 영향에 기반하여 다음 절에서 소개하는 구조 언

어학의 행위소 모델[14]을 기반으로 등장인물의 역할을 

정의한다. 그림 1은 텍스트 스토리 코퍼스로부터 등장인

물간의 감정 흐름을 표현하는 그래프 생성 과정에 대한 

개요도이다.

3.2 서사구조에서의 행위소 모델

구조 언어학자 A.J. 그레마스(A. J. Greimas)의 행위소 

모델(actantial model)[14]은 프로프의 민담 형태론[11]을 

기반으로 서로 대립하는 요소들의 관계에서 등장인물과 

서사의 의미가 시작된다고 설명한다.

 

(그림 2) 그레마스의 행위소 모델의 6가지 행위소[14]

(Figure 2) Six actants of Greimas's Actantial 

model[14]

그레마스의 행위소 모델은 그림 2에 나타난 바와 같이 

6개의 행위소와 그들간의 관계를 통해 서사 구조를 분석

하기 위해 주로 이용된다. 여기에서 행위소(actant)는 “특

정 이야기에서 행동을 수행”하며, “일반적인 코퍼스로부

터 확립된 Actor 유형”을 의미한다[14].
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(그림 3) 동사를 중심으로 기술한 문장의 구조[15]

(Figure 3) A sentence structure described in terms 

of a verb[15]

행위소는 동사를 중심으로 문장의 구조를 기술한다. 

예를 들어 “이브가 아담에게 사과를 준다”라는 문장을 

분석하면, ‘이브’는 1차 행위소로 주체자(subject), ‘사과’

는 2차 행위소로 대상(object), ‘아담’은 3차 행위소로 수

신자(receiver)에 해당한다고 볼 수 있다[15]. 

행위소 모델을 기반으로 픽션 또는 이야기를 한 줄로 

요약한다면, “주체자”가 “조력자”의 도움과 “반대자”와

의 갈등과 방해를 겪으면서 “대상”을 획득하고자 하는 

구조로 단순화할 수 있다. 행위소 모델의 6가지 행위소 

중에서 발신자와 수신자의 관계는 서사학자에 따라서 다

양하게 (또는 모호하게) 해석된다. 동화 신데렐라를 예로 

들면 “주체자”는 신데렐라, 그리고 “대상”은 왕자로 생각

할 수 있다[16]. 이 때, 신데렐라는 대상을 얻는 수신자이

기도 하며, 발신자는 쉽게 정의할 수 없다. 

본 논문에서는 그레마스의 모델을 기반으로 텍스트 

기반 서사 이해 모델을 제시한다. 주체자(subject)의 행동

을 설명하는 원인으로 감정의 흐름을 분석하고 행위소를 

인식하는데 초첨을 맞춘다. 또한, 발신자와 수신자의 구

분은 제외하고, 등장인물간의 관계 분석을 위해 조력자

와 주체자, 반대자를 자동으로 추출하는 모델을 제시한

다.

3.3 등장인물의 식별과 상호 참조 문제

텍스트 기반 서사에서 등장인물을 식별하는 것은 어

떤 문자로 표현되는지와 언제 이야기에 등장하는지를 감

지하는 것으로, 고유명사와 대명사로 나타낼 수 있다

[8][17]. 등장인물을 자동으로 식별하는 것은 어려운 과제

로 상호참조(coreference) 태깅 도구를 사용하는 접근 방

식으로 수행하는 경우가 많지만, 본 논문에서는 자동으

로 등장인물을 식별하는 방법을 제시한다. 등장인물 식

별을 위해 다음의 두 가지를 가정한다: 첫째, 등장인물은 

명사로 표현된다. 둘째, 주요 등장인물은 텍스트에서 다

수에 걸쳐 표현된다.

자연어에서 앞서 표현됐던 명사구가 다시 등장할 때, 

생략되거나 축약 또는 대명사의 형태로 나타나는 경우가 

많다. 또한, 동일한 대상을 여러 번 표현하면서 단어가 

변형되어 표현될 수 있으며, 이를 ‘참조’라 하고 대응하

는 참조 관계를 설명하는 과정을 ‘상호 참조 문제 해결

(Co-reference Resolution)’이라고 정의한다. [18]에서는 TV 

프로그램의 대본에서 등장인물의 언급에 대해 기계학습 

방법을 통해 자동으로 주석을 달아 등장인물을 식별하고 

상호 참조 문제를 해결하였으며, [19]에서는 Stanford NER 

tagger[20]를 사용하여 사람 또는 조직으로 분류된 명사구

에서 사람으로 분류된 대상의 상호 참조 해결을 통해 등

장인물을 식별하였다. 본 논문에서 제안하는 방법 역시 

상호 참조 문제 해결을 통해 등장인물을 식별한다. 

3.4 등장인물간의 관계 그래프와 감정 추출

등장인물간 관계 그래프는 스토리를 단순화하고, 이

벤트를 직관적으로 표현하며, 등장인물의 역할을 식별할 

수 있어서 서사를 구조적으로 분석하기 위한 가치를 가

진다. 이를 분석하기 위해 표준 개발 도구를 적용하거나

[19], 수동으로 추출되는 경우가 많다. 이를 자동화하기 

위해서 인공지능 알고리즘을 적용하여 역할 감지, 장르 

분류, 줄거리 감지, 스토리 분할, 영화 장면 분할에 사용

되기도 한다[13].

3.4.1 등장인물들간의 관계 추출 

일반적으로 정보 추출의 두 단계는 명명된 객체(entity)

의 인식과 인식된 객체간의 관계를 추출하는 것으로 나

눌 수 있다. 객체 인식은 사람, 조직, 장소와 같은 실체의 

이름을 찾는 것을 포함하며, 관계 추출에서는 객체들간

의 다양한 의미적 관계를 찾는다[21]. 본 논문에서는 자

바 언어 기반의 Open IE 5.1[22][23][24][25]을 이용하여 

객체들간의 관계 정보를 추출하며, 이에 더하여 관계에

서 감정을 분류하고, 감정의 흐름에 대한 방향을 기반으

로 등장인물들간의 감정적 상호관계를 정의하는 관계 그

래프를 도식화한다. 관계 그래프의 노드는 상호 참조 문

제 해결 방식을 이용하여 인식된 등장인물을 의미하고, 

노드와 노드를 연결하는 간선(edge)은 등장인물간 감정 

관계를 나타낸다. 

3.4.2 관계 정보 기반 감정 추출

관계 그래프에서 간선으로 표현되는 등장인물들간 관
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계정보는 다른 등장인물에 긍정적인 영향과 부정적인 영

향을 주는 관계로 분류할 수 있다. 관계정보를 기반으로 

감정 정보를 분류하는 다음의 3가지 모델을 통해 각 등

장인물들간의 감정 관계를 표현한다.

(1) NLTK Sentiment VADER 기반의 감정 분류

감정 분류를 위해서 NLTK(Natural Language Toolkit)에

서 제공하는 VADER(Valence Aware Dictionary and 

Sentiment Reasoner)[26] 툴을 사용한다. NLTK-VADER는 

감성 분석을 위한 규칙 기반 모델로서, 텍스트 문장을 입

력으로 받아서 긍정(pos), 부정(neg), 중립(neu), 그리고 복

합값(compound)에 해당하는 –1에서 1 사이의 실수값을 

각각 제공한다. 입력 문장에 대해서 하나의 값을 사용하

는 경우에는 복합값을 측정기준으로 할 수 있다. 복합값

을 기준으로 긍정(pos), 중립(neu), 부정(neg)으로 분류하

기 위해서 사용하는 일반적인 임계값의 범위는 0.5 이상

일 때 긍정, -0.5 이하일 때 부정, -0.5 초과이고 0.5 미만 

일 때는 중립으로 분류한다. 다음에 소개되는 두 가지의 

감정 분류 모델에서 긍정과 부정으로 분류되기 때문에 

복합값을 기준으로 문장에서 추출한 각 동화 코퍼스의 

관계 데이터에서 중립을 제외하고 긍정, 부정으로 분류

하며, compound의 값이 0.5 미만이면 부정, 이외의 값은 

긍정으로 포함하여 분류하였다.

(2) BERT 언어 모델 기반의 감정 분류 모델

등장인물간의 감정 추출을 위한 두 번째 방법으로 영

어 대문자와 소문자를 구별하지 않는 BERT Base 

(Uncased) 모델을 사용한다. BERT(Bidirectional Encoder 

Representation from Transformers)는 영어 기반의 위키백

과 및 책 말뭉치(book corpus)와 같은 대용량 데이터로부

터 양방향성을 가진 트랜스포머(transformer)로 학습된 언

어 모델이다[27]. 이를 통해서 감정 레이블된 데이터를 

학습하고, 감정정보에 대한 학습을 마친 모델을 기반으

로 관계 정보 데이터의 감정을 분류한다.

학습 데이터는 100,000개의 영화 텍스트 리뷰로 구성

되어 있는 Internet Movie Database(IMDB) review sentiment 

dataset[28]을 사용하였다. 이 중에서, 50,000개의 리뷰는 

테스트 데이터로서 감정 레이블이 없으며, 레이블된 

50,000개의 데이터는 학습 데이터셋(train dataset)과 평가 

데이터셋(validation dataset) 각각 25,000개씩 나뉘어져 있

고, 긍정과 부정의 12,500개씩 분류되어 있다. 학습을 위

한 epochs 수는 10, 학습 배치 크기는 8, 평가 배치 크기

는 4로 학습하였으며, torch의 신경망에서 최적화 함수는

AdamW을 적용하였다[29]. 학습 모델의 정확도는 0.85이다.

(3) 양방향 LSTM 기반의 감정 분류 모델

감정을 추출하는 세 번째 방법으로 양방향 LSTM 

(Bidirectional Long Short-Term Memory)[30]을 사용한다. 

양방향 LSTM은 기존의 LSTM에서 데이터 길이가 길고 

층이 깊으면 앞서 학습된 정보가 손실되는 단점을 보완

하기 위해 역방향 LSTM 계층이 추가된 학습 모델로, 위

에 기술한 방법 (2)에서와 같이 감정 레이블된 데이터를 

기반으로 학습하여 감정을 분류하였다. 레이블된 학습 

데이터는 방법 (2)에서와 같이 IMDb dataset을 사용하였

으며, 케라스 프레임워크에서 제공하는 모듈에서 128차

원으로 Embedding한 후, 양방향 LSTM 으로 학습한다

[31]. 활성화 모델로는 ReLU를 사용하며, 드롭아웃

(dropout) 이후 시그모이드(sigmoid) 활성화 함수를 적용

한다. 학습모델의 최적화 함수는 adam을 사용하였고, 학

습의 배치 크기는 100, epochs 수는 3, 그리고 학습된 모

델의 정확도는 0.94이다.

4. 실험 및 결과

4.1 동화 코퍼스에서 등장인물 정의

실험을 위해서 사용되는 텍스트 스토리 코퍼스는 구

텐베르크 프로젝트[32]에서 제공하는 아동을 위한 영어 

동화 데이터를 사용한다. 

동화 코퍼스의 전처리 과정으로 특수 문자를 제거하

고, 문장을 기준으로 분류한 후, 전처리된 텍스트 코퍼스

를 상호 참조 해결을 위한 입력으로 한다. 본 실험에서 

선택한 동화는 모두 다섯 편으로 ‘신데렐라(Cinderella; 

T1)’, ‘아기돼지 삼형제 이야기 (The Story of the Three 

Little Pigs; T2)’, ‘개구리 왕(Frog King; T3)’, ‘미녀와 야수

(Beauty and the Beast; T4)’, ‘잠자는 숲속의 공주 (The 

Sleeping Beauty in the Woods; T5)’ 이다. 표 1은 각 동화

에서 문장의 수, 단어 수, 글자 수와 상호 참조 관계 해결

의 결과로 검출된 객체(entities)의 수를 나타낸다. 

표 1에서 T1 (신데렐라) 스토리를 예로 들면, 코퍼스에

서 검출된 객체는 50개이고, 주요 등장인물로서 신데렐

라, 새엄마, 왕자, 두 언니, 요정이 객체로 검출되었고, 그 

외에 호박 마차, 왕, 신데렐라의 아버지, 마차의 말이 된 

쥐 등이 검출되었다. 상호 참조 해결은 사물과 동물 객

체에 대해서도 검출한다. 동화의 특성상 사물이나 동물

이 등장인물로서의 역할을 하는 경우가 종종 나타나기 
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(그림 4) 신데렐라 스토리 코퍼스에서 상호 참조 해결 결과 예

(Figure 4) An example of co-reference resolution results in Cinderella story corpus 

때문에 더 많은 객체가 검출되며, 오탐지로 인해 동일

한 객체가 둘로 나누어지거나, 다른 인물이 하나의 객

체로 검출되기도 하였다.

(표 1) 동화 코퍼스들의 구성과 검출된 객체

(Table 1) The composition of the fairy tale corpus 

and the entities detected

sentences words characters entities

T1 99 2,278 12,570 50

T2 57 963 4,735 28

T2 39 956 4,665 27

T3 61 1,391 7,192 25

T4 200 5,693 30,378 86

T5 114 3,641 19,841 66

그림 4는 신데렐라 코퍼스에서 상호 참조 해결을 통해 

객체로 검출된 단어 또는 구문 영역에 식별되는 각 객체

마다 번호가 부여되는 것을 보여준다. 동일한 번호가 부

여된 객체의 번호는 텍스트에서 동일한 객체이며, 부여

된 번호는 텍스트에서 식별된 객체의 순서로 부여된다. 

상호 참조 문제 해결을 위해서 사용된 모듈[33]은 [34]

에 기초하였다. GloVE 임베딩이 SpanBERT 임베딩으로 

대체되었으며, Ontonotes 5.0 데이터셋에 대해서 F1 score

는 0.789이다.

4.2 등장인물간 관계 분석

등장인물간 관계 분석을 위해 OpenIE 5.1.0이 포함된 

Python Wrapper[35]를 사용하였다. 문장이 입력으로 주어

지면 extraction(arg1, rel, arg2s, context, negated, passive)의 

값을 얻을 수 있다. 예를 들면, T1 코퍼스의 첫 번째 문장

은 “Once upon a time there was a gentleman who took for 

a second wife the haughtiest and proudest woman that had 

ever been seen.” 으로서, 124글자로 이루어진 문장이며 

정보를 추출한 결과는 주체와 관계, 대상을 한 쌍으로 3

개의 관계 정보가 추출된다. 주어진 문장에서 주체는 the 

proudest woman, the haughtiest woman, a gentleman 이고 

각 관계는 had been seen과 took이다. passive의 값은 문장

의 수동태 여부에 대한 불리언(boolean) 값으로 True/False

의 값을 가진다. passive 인자의 값이 False일 때, 추출된 

관계의 방향을 “주체에서 대상을 향한다“고 정의하며, 

True일 때 관계의 방향을 역으로 정의한다 (예: the 

oranges / had given / to her). 

4.1 절에서 추출한 등장인물의 객체 정보와 각 문장에

서 추출한 관계 정보를 비교하고 일치하는 텍스트를 중

심으로 그래프로 표현한다. 등장인물의 객체 정보는 관

계 정보에서 주체 또는 대상에 해당하는 텍스트와 비교

하여 대응하는 표현에 대해 등장인물의 관계 정보로 정

의된다.

주체와 대상에 해당하는 단어는 등장인물로서 그래프

에서 노드로 표현되고, 등장인물간의 관계 정보는 간선

(edge)으로 표현된다. 주체와 대상이 동일한 등장인물의 

표현일 경우 그래프에서 루프 (self loop)로 표현된다. 그

림 5는 신데렐라 스토리의 관계 그래프를 나타낸다.

신데렐라에서는 노드가 50개이며, 간선으로 연결되지 

않은 노드도 있다. 간선이 없는 노드는 텍스트에서 언급

이 되었지만 관계 정보와 상호 참조 해결 결과에서 일치

하는 정보를 얻지 못한 노드이거나 상호참조해결 문제에

서 일부 누락되어 간선을 갖지 못하게 된다. 그림 5의 그

래프에서 노드 2는 가장 많은 노드와 관계 정보를 가진

다. 등장인물(노드)간의 관계의 빈도에 기반하여 간선이 

없거나 작은 노드는 의미 없는 노드로서 소거하였으며, 

이 때 소거되는 간선의 기준은 2 이하로 하였다.
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(그림 5) 신데렐라(T1)에서 등장인물간의 관계 그래프

(Figure 5) A graph of the relationship between the characters in Cinderella(T1)

(a) 그림 5에서 노드 2로 표현된 단어들의 워드

클라우드

(a) Word cloud of words expressed in 

Node 2 of Figure 5

(b) 그림 5에서 노드 3으로 표현된 단어들의 워

드클라우드

(b) Word cloud of words expressed in 

Node 3 of Figure 5

(c) 그림 5에서 노드 0으로 표현된 단어들의 워

드클라우드

(c) Word cloud of words expressed in 

Node 0 of Figure 5

(d) 그림 5에서 노드 36으로 표현된 단어들의 

워드클라우드

(d) Word cloud of words expressed in 

Node 36 of Figure 5

(e) 그림 5에서 노드 16으로 표현된 단어들의 

워드클라우드

(e) Word cloud of words expressed in 

Node 16 of Figure 5

(그림 6) 신데렐라 스토리 (T1)의 주요 노드들을 표현한 워드 클라우드

(Figure 6) Word clouds that represent the main nodes of Cinderella Story (T1)

동화 코퍼스의 관계 그래프를 그리는 것만으로도 스

토리의 주체자를 찾을 수 있다. 가장 많은 간선을 가지

며, 다양한 노드들과 관계를 가지는 노드 2가 주인공이라

고 가정할 수 있다. 노드 2로 표현된 단어들을 정리하면 

‘she’로 66회, ‘Cinderella’로 40회, ‘her’로 16회 표현되었

다. 오검출의 경우는 ‘he’가 5회 표현되었는데 이는 상호 

참조 해결 구문에서 검출된 단어 중 일부가 포함된 결과

이다. 예를 들면, “a long time since he had seen so amiable 
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(a) T1의 긍정 관계 그래프

(b) T1의 부정 관계 그래프

(그림 7) 신데렐라(T1)에서 노드간의 감정 관계(긍정/부정)를 표현한 감정 관계 그래프 (SC1)

(Figure 7) Emotional relationship graph representing the relations(positive/negative) among the nodes in 

Cinderella(T1)

a person” 구문을 상호참조해결 문제에서 노드 2에 해당

하는 Cinderella로 검출하였는데, 관계 정보를 매칭하는 

과정에서 일부의 단어만 매칭되었기 때문이다. 

그래프에서 간선 연결이 많은 노드에서 표현되는 단

어들을 중심으로 그림 6과 같이 워드 클라우드로 표현하

면 노드 2는 ‘신데렐라(Cinderella)’, 노드 0은 ‘계모

(stepmother)’, 노드 3은 ‘신데렐라의 두 자매(Cinderella’s 

two sisters)’, 노드 36은 ‘왕자(prince)’와 ‘왕의 아들(King’s 

son)’, 노드 16은 ‘대모(godmother)’의 인물로 표현되었음

을 알 수 있다. 노드 3의 경우 두 언니는 종종 신데렐라

의 언니로 표현되었기 때문에 신데렐라(Cinderella)와 두 

자매(two sisters)가 동일하게 나타난다.

4.3 등장인물간 감정 흐름 그래프

본 절에서는 등장인물들을 표현한 노드와 노드간의 

관계정보에서 추출한 감정을 3가지 방법으로 분류하여 

실험 결과를 비교한다. 먼저, 각 동화 코퍼스에서 추출한 

감정 관계 데이터를 통해서 등장인물로 표현된 노드들간

의 관계를 그래프로 표현한다. 그 다음에는, 주체자에게 

긍정적인 관계 정보를 가장 많이 보내는 노드를 조력자

로 선별하고, 주체자에게 부정적인 관계 정보를 가장 많

이 보내는 노드를 반대자로서 선별한다. 

그림 7은 T1(신데렐라)에서 NLTK Sentiment VADER 

기반의 감정 추출을 통해 관계의 감정을 긍정과 부정으



(a) SC2를 통한 T1의 긍정 관계 그래프

(b) SC2를 통한 T1의 부정 관계 그래프

(c) SC3를 통한 T1의 긍정 관계 그래프

(d) SC3를 통한 T1의 부정 관계 그래프

(그림 8) 신데렐라(T1)에서 SC2와 SC3를 통해 표현한 감정 관계 그래프

(Figure 8) Emotional relationship graph expressed by SC2 and SC3 in Cinderella(T1)
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로 분류하고 감정의 방향을 표시한 그래프로서, 그림 5의 

등장인물들 간 관계 정보를 기반으로 주체자를 노드 2로 

선별하고, 노드 2를 중심으로 긍정의 관계 그래프와 부정

의 관계 그래프를 각각 표현한다. 그림 7의 (a)에서 노드 

2에 가장 긍정적인 관계를 형성하는 노드는 3으로 관계

의 수는 5이다. (b)에서 노드 2에 가장 부정적인 관계를 

형성하는 노드는 (a)와 마찬가지로 노드 3으로서, 총 15

회로 가장 부정적인 노드가 된다. 노드간의 감정 흐름 관

계 그래프를 통해 주체자 노드 2를 중심으로 조력자와 

반대자를 모두 노드 3으로 간주할 수 있다.

그림 8은 동일한 동화 코퍼스 T1에서 BERT Embedding

과 양방향 LSTM 기반의 감정 분류를 이용하여 표현한 감

정 흐름 그래프이다. 그림 7과 8의 그래프에서 노드간의 

관계에 동일한 임계치를 주어 2 이하인 노드에 대해서는 

표현하지 않았으며 그래프에서 제외시켰다. 다른 동화 

텍스트에 대해서도 동일한 방법을 적용하였으며, 그 결

과는 표 2에서 확인할 수 있다. 

표 2에서 SC1은 NLTK Sentiment VADER 기반의 감정 

분류를 의미하며, SC2는 BERT Embedding 기반의 감정 

분류 모델, 그리고 SC3은 양방향 LSTM 기반의 감정 분

류 모델을 의미한다. 주체자, 조력자, 반대자의 숫자는 그

래프의 노드에 가중치로 표현하였으며, 각 숫자를 그림 6

과 같이 워드 클라우드로 표현했을 때, 각 동화에서 역할

을 가장 유사하게 검출한 결과에 굵은 글씨로 표현하였

다. 신데렐라(T1)에서 노드 2는 신데렐라를, 노드 3은 신

데렐라의 두 자매를, 노드 16은 대모(godmother)로 표현

되었으며, 등장인물의 역할을 가장 잘 찾은 모델은 SC2

라고 할 수 있다. 

(표 2) 각 동화 코퍼스에서 추출한 캐릭터들의 역할(노드)

(Table 2) Role of characters extracted from 

each fairy tale corpus (node)

  T1 T2 T3 T4 T5

SC1

주체자 2 4 1 2 1

조력자 3 24 5 0 31, 41, 42, 2

반대자 3 6 6 26 2

SC2

주체자 2 4 1 2 1

조력자 16 6 6 0 49

반대자 3 3 6 26 16

SC3

주체자 2 4 1 2 1

조력자 3 6 6 0 16

반대자 3 6 6 26 49

개구리 왕(T3)에서 노드 1은 왕의 딸 (King’s Daughter), 

노드 5는 황금 공 (golden ball), 노드 6은 개구리(Frog)를 

의미한다. 노드 5의 황금 공은 스토리에서 어떠한 성격을 

가진 등장인물로서의 역할은 아니지만, 왕의 딸과 개구

리를 연결하는 매개체로 대화에서 자주 등장하며 조력자

의 역할로 검출되었다. 

잠자는 숲속의 공주(T5)의 경우 노드 1은 공주 

(Princess), 노드 16은 사람들(People), 노드 49는 왕비

(Queen), 노드 2는 요정들(Fairies)이다. SC1의 경우 조력

자가 다수 표현되었는데 노드 31은 아버지(Father), 노드 

41은 왕(King), 노드 42에서는 다시 왕비(Queen)로 중복

해서 나타난다. 노드 16은 스토리에서 사람들(People)로 

표현된다. 

아기돼지 삼형제 이야기(T2)와 미녀와 야수(T4)는 SC1, 

SC2, SC3 모두 동일한 노드를 주체자로 구분한다. T2에서 

노드 4는 아기 돼지 (Little pig)이며, 노드 6은 늑대(Wolf), 

노드 3은 남자(Man), 노드 24는 장터(The fair)로 표현된

다. T4에서 노드 2는 미녀(Beauty), 노드 0은 상인

(Merchant), 노드 26은 야수(Beast)를 나타낸다. 

아기돼지 삼형제 이야기(T2)에서 이야기의 조력자와 

미녀와 야수(T4)에서 조력자와 반대자는 독자에 따라 다

른 해석이 가능하다. 미녀와 야수(T4)에서 야수는 상인에

게 목숨을 대신하여 상인의 딸 (미녀)을 요구하였지만, 

친절을 베풀어 미녀(Beauty)와 긍정적인 결말을 만드는 

등장인물이다. 따라서, 야수(Beast)의 경우는 스토리의 조

력자 또는 반대자 하나의 역할로 정의하기 어려우며, 이

야기의 전개에서 다양한 성격을 보여준다고 해석할 수 

있다. 

아기돼지 삼형제 이야기(T2)의 경우, 아기돼지 삼형제

는 텍스트에서 별도의 구별 없이 아기 돼지(Little pig)로

만 표현되는 경우가 많기 때문에 세 명의 등장인물을 하

나로 인식하게 된다. 또한 다른 동화들과는 다르게 돼지

와 늑대의 대화를 통해서 이야기가 전개되며, 늑대가 돼

지에게 하는 대사는 부정적인 표현과 긍정적인 표현이 

뒤섞여 있어 감정 분류 학습 모델에 따라 반대자와 조력

자로 검출하였다.

5. 결   론

본 논문에서는 텍스트 기반 서사에서 등장인물을 식

별하고, 인물들간의 관계 분석을 통해 주체자를 선별하

였다. 이들간의 관계에서 감정을 분류하고 감정의 흐름

을 감정 그래프를 통해 표현하였으며, 그레마스의 행위
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소 모델에 기반한 조력자와 반대자를 자동으로 추출하였

다. 실험을 위해 구텐베르크 프로젝트의 5가지 영어 동화 

텍스트를 사용하여 NLTK Sentiment VADER, BERT 임베

딩 기반의 모델, 그리고 양방향 LSTM 기반의 모델을 적

용하여 감정을 분류하고 결과를 비교하였다. 실험 결과, 

쉽게 조력자와 반대자를 찾을 수 있는 스토리의 경우 본 

논문에서 제안한 방법을 통해 찾아낼 수 있었으며, 등장

인물의 역할이 모호하거나 복합적인 스토리의 경우 제안

한 방법에서도 복합적이거나 명확하지 않은 결과를 보여

주었다. 따라서, 본 논문에서 제안한 행위소 모델 기반의 

등장인물 역할 인식 계산 모델이 일반적 독자의 등장인

물 역할 인식과 유사하게 동작한다고 추정할 수 있다. 

향후 연구로는 두 가지를 고려한다. 먼저, 행위소 모델

에서 중요한 행위소 중 하나이며 스토리에서 주인공이 

추구하는 목적이 되는 대상을 자동으로 추출할 계획이

다. 그 다음에는 제안한 행위소 모델 기반의 계산 모델을 

통해 추출한 행위소 (주인공, 조력자, 반대자, 대상)와 일

반적 독자들이 생각하는 행위소와의 일치도를 실험과 설

문을 통해 조사할 예정이다.  
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