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[Abstract]

Humans are social animals that have gained information or social interaction through dialogue. In 

conversation, the mood of the word can change depending on the sensibility of one person to another. 

Relationships between characters in films are essential for understanding stories and lines between characters, 

but methods to extract this information from films have not been investigated. Therefore, we need a model 

that automatically analyzes the relationship aspects in the movie. In this paper, we propose a method to analyze 

the relationship between characters in the movie by utilizing deep learning techniques to measure the emotion 

of each character pair. The proposed method first extracts main characters from the movie script and finds 

the dialogue between the main characters. Then, to analyze the relationship between the main characters, 

it performs a sentiment analysis, weights them according to the positions of the metabolites in the entire 

time intervals and gathers their scores. Experimental results with real data sets demonstrate that the proposed 

scheme is able to effectively measure the emotional relationship between the main characters. 

▸Key words: natural language processing, sentimental analysis, language style, movie scripts, LIWC

[요   약]

인간은 사회적인 동물로서, 대화로써 정보를 얻거나 사회적인 교류를 해왔다. 대화는 두 사람 이상의 

작은 모임에서 서로 말을 편하게 주고받는 것으로, 한 사람이 다른 사람에게 가지는 감성에 따라 그 

말의 분위기가 달라질 수 있다. 영화에서 인물들과 인물들이 펼치는 이야기는 중요한 요소로 작용하며, 

인물들 간의 관계는 이야기와 인물 간의 대사를 이해하는데 꼭 필요하다. 그러나 이런 정보를 영화에서 

자동으로 추출하는 방법은 아직까지 연구되지 않아서 관객들에게 제공되고 있지 못하고 있다. 따라서, 

영화 속 양상을 자동으로 분석하는 모델이 필요하다. 본 논문에서는 딥 러닝 기법을 활용하여 각 영화 

등장 인물들 간의 감성을 측정하여 영화 속 인물들 간의 관계를 효과적으로 분석하는 방법을 제안한다. 

제안 방법은 먼저 영화 대본으로부터 주요 인물들을 추출하고, 주요 인물들 간의 대화를 효과적으로 

찾는다. 그런 다음, 주요 인물들 간의 관계를 분석하기 위하여, 감성 분석을 수행하여 전체 시간 간격 

내 대사의 위치에 따라 가중치를 부여하고 점수를 수집한다. 또한, 실데이터를 이용한 실험을 통하여 

제안 기법이 효과적으로 영화 등장 인물들 간의 감성을 분석할 수 있음을 보인다.

▸주제어: 자연어 처리, 감성 분석, 언어 스타일, 영화 대본, LIWC
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I. Introduction

인간은 사회적인 동물로서, 대화로써 정보를 얻거나 사

회적인 교류를 해왔다. 대화는 두 사람 이상의 작은 모임

에서 서로 말을 편하게 주고받는 것으로, 한 사람이 다른 

사람에게 가지는 감성에 따라 그 말의 분위기가 달라질 수 

있다. 좋아하는 사람에게는 긍정적으로 말을 할 확률이 높

고, 싫어하는 사람에게는 긍정적으로 말을 할 확률이 그보

다는 낮아지는 것이다. 이처럼 사람이 하는 말을 통해 어

떤 사물이나 객체를 향한 감성을 알아내는 연구를 감성 분

석(sentimental analysis)이라고 한다 [1]. 감성은 감정과 

다른 개념으로, ‘화남’이나 ‘놀람’과 같은 인물이나 사건에 

대한 직접적인 평가를 할 수 있는 단어보다는 긍정

(positive)이나 부정(negative), 중립(neutral)과 같은 단

어로 설명될 수 있으며, 감정은 고조(arousal)를 y축으로, 

양에 해당하는 수치(valence)를 x축으로 하는 2차원의 평

면 안에 표현될 수 있다. 

영화에서 인물들과 인물들이 펼치는 이야기는 중요한 요

소로 작용한다. 또한 인물들 간의 관계는 이야기와 인물 간

의 대사를 이해하는데 꼭 필요하다. 관계가 좋고 나쁨에 따

라서, 각 인물이 주고받는 대사는, 좋은 표현, 혹은 나쁜 표

현을 쓰더라도 그 안에 있는 의미는 관객에게 다르게 다가

갈 수 있다. 사람들은 영화의 표면적인 플롯에서는 드러나

지 않는 악연이나 인연을 이해하고 파헤치곤 한다. 관객들

이 이야기에서 가장 강하게 연결되는 것은 관계이다. 인물 

사이의 관계를 어떻게 상정하느냐에 따라서 관객들은 영화

에 대한 이해를 다르게 할 수 있다 [3]. 이렇듯 영화 내 인

물들의 관계는 영화를 이해하고 분석하는 데 도움을 준다. 

영화나 문학 작품에 대해서 감성 분석으로 영화의 장르

나, 분위기를 알아내거나 자연어 생성으로 요약문이나 대본

을 쓰는 방법에 대한 연구가 많이 진행되어왔다. 그러나 영

화 내의 인물 관계를 심층적으로 분석하는 연구는 진행되어 

오고 있지 않아, 관객들은 이러한 정보를 얻을 수 없다. 

IMDb (Internet Movie Database)는 세계 최대의 온라

인 영화 데이터베이스이다 [4]. 2020년 12월 기준으로 데

이터베이스 내 대략 7,500,000편의 영화에 대한 정보가 

저장되어 있다. IMDb는 영화 각각의 데이터와 영화의 개

봉 정보, 순위, 평론과 별점을 제공하고 있다. IMDb가 제

공하는 영화의 정보로는 기본적으로 감독, 작가와 제작진, 

배우와 예고편, 사진, 관련 영화와 줄거리, 나아가 박스오

피스 성적과 기술정보 등이 있다 (그림 1). 그러나 영화 내 

인물들의 관계에 대한 정보는 제공해 주지 않는다. 

Fig. 1. Information in IMDb

현재 영화 인물들 간의 관계를 얻으려면 영화를 보거나 

각본을 읽어 전체 내용을 이해하고 각각의 관계를 평가해

야 한다. 북미 내 기준으로 매년 약 700편의 영화가 새로 

개봉을 하는데, 사람들이 이 영화들을 보고 관계를 내리기

엔 현실적인 어려움이 있으며 주관적인 평가가 내려질 수 

있다. 그러므로 본 논문은 이전에 제공되지 않던 정보인 

영화 속 인물 간 관계를 관객에게 제공하고, 이를 얻는 작

업을 자동화하기 위한 기법을 제시한다. 본 논문의 기여는 

다음과 같다. 

� 먼저 영화 대본으로부터 주요 인물들을 추출하고, 주

요 인물들간의 대화를 효과적으로 찾기위한 방법을 

제시한다 (IV. 2절). 

� 영화의 주요 인물들 간의 딥러닝 기반 대화 감성 분석

을 통하여, 인물들 간의 상관관계를 구하기 위한 방법

을 제시한다 (IV. 3절).
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� 또한, 실데이터를 이용하여 제안 기법의 우수성을 평

가한다. 

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서 본 논문

과 연관된 관련 연구에 대해서 설명하고, 3장에서 딥러닝 

기반의 영화 인물들 간의 상관관계 분석 기법들을 제안한

다. 4장에서는 해당 기법들의 성능을 평가하고, 5장에서 

결론을 맺는다.

II. Related Work

영화의 대본에 나타나는 감정과 영화 리뷰에서 표현하

는 감정을 합쳐서 영화가 전체적으로 어떠한 감성을 가지

고 있는지를 자연어 처리 기술을 통해 알 수 있다. 예를 들

어 VADER(Valence Aware Dictionary and sEntiment 

Reasoner)는 사전 기반의 감성 분류기 모델로, 문장을 입

력으로 받아 4가지의 값인 부정, 긍정, 중립, 복합으로 분

류한다 [5]. NRC(National Research Council)는 감정과 

감성을 분석하는 것으로 문장을 입력으로 받아 8가지 감정 

(분노, 공포, 걱정, 신뢰, 놀람, 슬픔, 기쁨, 혐오)와 2가지 

감성 (긍정, 부정)으로 문장을 분류한다 [6]. 영화의 대본으

로 영화의 감성을 알게 되면 영화의 적절한 전체적인 분위

기가 배우와 각본에 주입이 되고 있다는 것을 확인할 수 

있다. 스릴러 영화의 대본에서 굉장히 긍정적인 점수를 보

이게 된다거나 분노, 공포와 같은 감정보다 놀람, 기대와 

같은 감정이 더 많이 나타나게 된다면 대본에 문제가 있다

고 생각할 수 있다. 실제로, 스릴러 영화의 대본을 

NLTK(Natural Language Toolkit)의 감성 분석 모델을 

통한 감정 태깅과 수동으로 태깅 된 감정은 분노와 공포 

감정에서 높은 일치율을, 그리고 놀람, 기대, 혐오 감정에

서는 낮은 일치율을 보임을 확인되었다 [7].

또한 이러한 기술은 영화 추천과 장르 분류 시스템에 사

용하기 위해 개발되고 있다. 영화가 내비치는 감성 혹은 

감정을 분류하는 작업에 대하여 많은 연구가 진행되고 있

다 [8 - 10]. 이를 통해 영화사는 영화에 대한 평가를 분석

하여 긍정적인 의견, 부정적인 의견을 분류해 추후 영화에 

피드백을 줄 수 있다. 리뷰 문장 내에서 형용사, 부사, 동

사를 추출하여 감성 분석을 실시했을 때 단순한 문서 레벨

의 감성 분석보다 좀 더 높은 정확도를 보임을 보였다. 

다른 연구로, 영화 대본 전체를 이용한 영화의 진행에 

따른 감성 분석 연구가 있다 [11]. 사전 기반의 

SentiWordNet [12]과 LIWC (linguistic inquiry and 

word count) [13]를 이용하여 감성을 분석한 것으로, 장

면 5개 단위로 영화 내의 감성을 보여준다. 연구에선 영화

의 전체적인 감성 수치의 흐름에 따라 영화를 클러스터링

한 결과를 보이며, LOWESS(locally weighted 

scatterplot smoothing) [14]와 Savitzky Golay Filter 

[15], Gaussian Smoothing [16]의 기법을 사용해 데이터

를 스무딩 하면 보다 영화의 내러티브를 분석하는데 효과

적인 데이터를 얻을 수 있음을 밝혔다. 

이야기에 대해서 인물 간의 관계를 매칭하는 연구가 있

다. 이는 이야기에 해당하는 문자열을 입력하고 NER 

(Named Entity Recognition)과 CR(Coreference 

Relation)으로 한 인물이 다른 인물을 부르는 호칭(관계)

과 인물의 이름이 포함된 문장들을 저장한 뒤, 해당 문장

들을 나이브 베이즈 분류기로 문장들을 호칭별로 분류한

다. 이 과정을 통해 인물 간의 관계가 부모-자녀, 친구 등

의 관계인지 분류할 수 있으며 평균적으로 85% 이상의 정

확도를 가진다 [17].

위의 연구들은, 영화 내 분위기, 영화가 아닌 사람들의 

영화에 대한 평가를 분석한다. 특히 마지막 연구는 인물 

간의 관계가 나타나나 그 관계가 긍정적인지 부정적인지 

알 수 없다는 한계가 있다. 영화의 내용을 분석하는데 영

화 속 인물들의 관계 양상을 아는 것은 중요하다. 본 논문

은 관련된 세 논문과 다르게, 영화 내 인물들이 서로 어떤 

감성이 담긴 말을 주고 받는지를, 또 이를 통해 알 수 있는 

인물 간의 관계의 긍, 부정적인 정도를 분석하고자 한다.

III. Preliminaries

1. Background

카멜레온 효과는 무의식적으로 상대방의 자세와 행동, 얼

굴 표정이나 다른 기타 행동들을 흉내 내는 것이다 [18]. 예

를 들어 대화의 한 참여자가 팔짱을 끼면, 다른 파트너도 주

로 무의식적으로 팔짱을 낀다. 이 효과는 언어에서도 발생하

여, 억양이나 속도, 피치와 같은 언어적 표현에서부터, 인접

하거나 가깝게 등장하는 단어와 비슷한 단어를 쓰는 것까지 

다양하게 발생한다. 또한 이러한 특징은 인위적으로 쓰인 대

사에서도 동일하게 발생한다는 것이 밝혀졌다 [19].

언어의 스타일은 다양한 지표로 표현될 수 있다. 문장의 

중요한 포인트가 어디에 있는가에 따라서 문장의 스타일

이 갈릴 수 있다. 예를 들어, “어제 종이를 몇 장 썼지?”라

는 문장에 올 수 있는 문장인 “10장 썼습니다.”라는 문장

에선 둘 다 양을 가리키는 ‘몇’과 실제 수인 ‘10’이라는 숫

자가 쓰였다. 억양,  속도 등의 자료를 이용할 수 없는 텍
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스트 데이터에서는 이러한 단어의 사용들로 문장의 스타

일을 나타낼 수 있다. 

LIWC는 텍스트 내에 사용된 단어의 카테고리를 분류하

여 각 카테고리 별로 사용된 단어의 수와 문장 내 비율을 

계산하는 텍스트 분석 프로그램이다 [20]. LIWC가 사용하

는 카테고리로는 영어의 각 품사, 그리고 나, 우리, 너, 그녀

/그, 그들을 가리키는 단어, 수량과 같은 말 하는 스타일에 

관련된 카테고리와 분노, 슬픔과 같은 감정, 가족, 친구, 죽

음, 성과 같은 대화 주제 등이 있다. LIWC는 정적인 방법으

로, 각 카테고리에 해당하는 단어들에 대한 사전이 존재한

다. 문장 내에서 그 단어가 감지되면, 그 단어가 속한 카테고

리의 카운트를 하나씩 올리는 방법으로 문장을 분석한다.

2. Data Collection

본 연구를 위하여 IMSDb(Internet Movie Script 

Database) [21]에서 총 50편에 대한 대본 데이터를 수집

하였다. 영화는 Rotten Tomatoes와 IMDB의 가장 평점 

수가 많은 영화들을 참고하였으며, 가족, 애니메이션 장르

의 영화를 선정하였다. 특히 이 중 한국 박스 오피스 성적

을 참고하여, 최대한 가까운 시기에 개봉하고 성적이 높은 

영화들을 우선순위로 선정하였다. 영화 대본 데이터는 

IMSDb 내의 영화들을 크롤링 기법을 사용하여 얻었다. 

파이썬 라이브러리인 BeautifulSoup [22]를 이용하여, 

대본 페이지의 html 구조를 분석 후 대본에서 제목과 작

가, 배경 설명이나 지문을 제외한 인물과 대사만을 크롤링 

하였다. BeautifulSoup 라이브러리는 HTML 문서를 파싱

하여 사용자가 원하는 태그, 그리고 속성별로 데이터를 얻

을 수 있게 해준다. 대본에선 인물은 bold 체, 그리고 

bold 체 바로 다음 줄에 대사가 나온다. 이 규칙으로 크롤

링을 하였으나, 몇몇 이 규칙을 따르지 않는 부분은 수동

으로 제거해주었다. 영화 당 대사의 양은 평균적으로 700

건을 기록하였다. 이후 각 대사에서 불필요한 기호들을 정

규식을 통해 제거하였다.

IV. Proposed Method

� LIWC 분석:　한 인물이 대사를 어떤 인물에게 건넸는

지를 파악하기 위하여 카멜레온 효과를 적용해 각 대

사의 언어 스타일을 얻는다. LIWC 분석은 각 대사의 

언어 스타일을 분석하는 과정에 해당한다. 

� 인물쌍 추출:　인물쌍이란 어떤 대사를 말한 이와 이

를 듣는 이의 쌍을 의미한다. 이 단계는 LIWC 분석 

결과를 기반으로 인물쌍을 추출한다.

� 감성 점수 계산: LIWC 분석의 결과로 대사를 각 인물

쌍에 매칭한 후, 인물쌍의 감성 점수를 계산한다. 감

성 점수는 0 이상 1 이하의 값으로, 클수록 긍정적임

을 나타낸다. 

그림 2는 영화 내 인물 간의 관계를 자동으로 평가하기 

위한 제안 기법의 전체적인 흐름을 나타내고 있다.

Fig. 2. An overview of the proposed method

1. LIWC Analysis

본 논문의 제안 기법은 대본 내의 배경, 장소에 대한 설

명, 지문 등을 제외한 인물의 대사만을 데이터로 하여 각 

대사의 LIWC 분석을 시행한다. LIWC 분석으로 각 대사의 

언어 스타일, 주제 등을 얻을 수 있으며, 각 대사는 93개

의 지표로 분석된다 [23]. 그림 3은 영화 <해리 포터와 마

법사의 돌>의 LIWC 분석의 예시 화면을 보여준다. 

Fig. 3. Result of LIWC analysis

문장의 요소 중 관사, 조동사, 접속사, 부사, 비인칭 대

명사, 부정사, 대명사, 전치사, 수량의 지표를 이용하여 대

사의 언어 스타일을 표현하였다 [24]. 이를 이용하여 표현

하는 방법은 다음과 같다.

대본 내에 모든 대사의 집합을    

이라 가정하자. 또한, 문장의 요소를 라고 하였을 때, 제안 

기법은 다음과 같은 8개의 문장 요소를 사용한다: ar ticle

(관사), adver b(부사), con j (접속사), pr onoun (대명사), 

negate(부정사), ppron (고유명사), prep(전치사), quant (수

량). 이때, 각각의 대사는 위의 문장 요소들을 사용하여 벡

터 형태로 표현할 수 있다. 즉, i번째 문장 는 벡터
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Fig. 4. Process of retrieving character pair

  articleadverbconjpronounateppron⊥ quant 

로 표현된다. 이때, 각 문장 요소의 값은 LIWC 분석을 통

해 구하며, 최소 0부터 최대 100까지의 값을 가진다. 

2. Retrieving Character Pairs

제안 기법은 대본 내에 등장하는 고유한 인물들의 대사

들을 구한 후, 주연으로 추정되는 인물의 대사만을 고려한

다. 이를 위해 해당 대사가 전체 대사의 10% 이상이 되는 

인물들의 대사만을 사용한다. 영화 내 주연의 집합을 라

고 할 때, 집합 는   CCCC C 로 표현할 수 

있다. 이때 ≠  이고  ≦ 인 에 대하여 

→ 를 와 의 인물쌍이라고 정의한다. 이때, 

→ 와 → 는 서로 다른 인물쌍이다. A가 B를 향

해 가지는 감성과 B가 A를 향해 가지는 감성이 다를 수 있

기 때문이다. 대본에서 한 인물의 대사가 어떤 인물을 향한 

대사인지를 파악하기 위하여, 발화된 위치와 근접한 다른 

인물들의 대사 중 가장 스타일이 비슷한 대사를 선택해 해

당 대사들의 화자쌍과 매칭한다. 예를 들어 가 말한 대사

와 가 말한 대사의 LIWC 분석 결과 스타일이 비슷하다

면, 해당 대사는 각각 → , →  인물쌍에 매칭된

다. 3단어 이하의 대사는 인물쌍 매칭 대상에서 제외된다.

또한 모든 대사에 대하여 인물쌍을 얻는 과정에서 대본

에서 대사가 발화된 구간을 추출한다. 구간은 영화가 진행

됨에 따라 새로운 관계의 양상이 드러나거나, 중요한 대사

가 발화되는 점을 고려하여 대사의 위치에 따라 대사의 감

성에 부가되는 가중치를 다르게 만들기 위함이다. 먼저 영

화의 대본을 시간 순서대로 개의 구간으로 균등하게 나

눈다고 가정한다. 또한 은 영화의 시작 시점, 은 영화

의 종료 시점에 해당한다고 가정한다. 이때, 번째 구간은 

 로 표현될 수 있다.

또한, 번째 대사 의 구간을 라 가정하자. 이때, 

는 ⌈

⌉에 해당한다. 예를 들어 어떤 대사가 

3512번째로 발화됐고, 전체 대사 수가 7,503건이며, 5개

의 구간(즉,  )이 존재한다고 가정하자. 이때, 

의 구간은  ⌈×

⌉= 3번째에 해당한

다. 예를들어, 표 1은 영화 <겨울 왕국>의 대사 중 일부이

다. 표 2는 표 1의 각 대사에 대해 앞에서 설명한 과정에 

따라 각 대사의 ,  값을 구한 결과를 보여주고 있다 

    .

 화자 대사 ()
480 Anna Wow. Elsa, you look different...

481 Elsa Thank you. I never knew...

482 Anna I'm so sorry about what happened...

483 Elsa No, no. It's okay...

Table 1. Example of script lines

  
480 2 |7.14, 0, 7.14, 28.57, 0, 7.14, 0, 0|

481 2 |0, 10, 0, 40, 10, 30, 10, 0|

482 2 |0, 20, 20, 30, 0, 20, 10, 0|

483 2 |0, 6.67, 6.67, 20, 20, 13.33, 6.67, 0|

Table 2. Example of script lines with their vectors

다음 단계에서는 각각의 인물쌍이 주고받은 대사들의 

집합을 구한다. 그림 4는 전체적인 과정을 간략하게 보여

주고 있다.

인물쌍 → 에 해당하는 대사들의 집합을 → 라 

가정하자 (단, →  ⊂ ). → 를 구하기 위해 본 논

문은 카멜레온 효과(즉, 두 인물이 주고받는 대사의 언어 

스타일은 유사함)를 이용하였다. 카멜레온 효과를 이용하

여 인물쌍 간의 대사를 구하기 위해, 각 대사에서 IV.1절

에서 설명한 벡터를 구한다. 이하에서 대사 와  간

의 코사인 유사도를 구한다 함은 와  간의 코사인 

유사도를 구한다는 것과 같다. 을 가 말한 대사라 

가정하자. 또한,        는 으로부터 
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가 말한 대사를 제외한 다음 5개의 대사라 가정한다. 

이때, 과 다음 5개 각각의 대사와의 코사인 유사도를 

구한다. 이중 유사도가 0.5를 넘으면서, 가장 높은 유사도

를 가지는 대사의 화자를  라 가정하자. 그런 다음, 대

사 은 → 에, 과 가장 높은 유사도를 가지는 대사

는 → 에 각각 추가된다. 

그림 4에서 a, b, c, d는 등장인물을 나타내며, 부터 

은 각각의 등장인물이 말한 대사를 의미한다. 과 

 ,  ,  , 의 코사인 유사도를 구한다. (은 화자

가 같으므로 제외된다.) 이때 과 의 유사도가 가장 

높으면서 0.5를 넘었다고 가정하자. 이 경우, a(즉, )가 

말한 대사 는 → 에, d(즉, )가 말한 대사 는 

→ 에 각각 추가된다. 대사 에 대한 분류가 끝났으므

로, 그 다음 대사 에 대하여 같은 과정을 반복한다. 이

러한 과정은 모든 대사를 분류할 때까지 반복된다. 예를 

들어, 표 1과 표 2의 예제를 이용하여 과  , 

와 의 코사인 유사도를 구했을 때, 각각 0.8, 

0.2이라는 수치가 나왔다고 가정한다. 이때, 

Anna→ Elsa에 이, Elsa→ Anna엔 가 추가

된다. 반면  , 의 경우엔 0.5를 넘지 않았으므로 

추가되지 않는다.

3. Computing Sentiment Scores

각 인물쌍 내 대사들은 각각 감성 분석을 거쳐서 0부터 

1까지의 감성 점수로 계산된다. 감성 점수가 1에 가까울수

록 긍정적임을 의미하며, 0에 가까울수록 부정적임을 의미

한다. 또한, 번째 대사 ∈의 감성 점수를 라 가정하

다. 감성 점수 는 LSTM (Long short-term memory) 

모델로 구현된 감성 분류기를 사용하여 구한다. 본 논문에서 

사용된 모델은 Kaggle 의 영화 리뷰 감성 분석 데이터셋 

[25]을 이용하여 훈련하였고, 각 문장의 연속되는 단어들을 

각각의 입력으로 하여 해당 문장의 감성 점수 (0- 부정적, 

0.25- 약간 부정적, 0.5- 중립, 0.75- 약간 긍정적, 1- 긍정

적)를 출력한다. 모델은 정확도 97%의 성능을 보이고 있다. 

표 3은 모델 훈련에 사용된 하이퍼파라미터들이다.

Input size 100

Output size 5

Hidden size 128

Batch size 256

Epochs 1000

Optimizer Adam

Learning rate 0.005

Activation function ELU

Table 3. Hyperparameters for LSTM model used in 

the paper

마지막 단계에서는 각 대사의 감성 점수를 통합하여 인

물쌍의 감성 점수를 계산한다. 인물쌍의 감성 점수를 계산

하기 위하여 앞에서 구한 각 대사의 감성 점수에 대사가 

속한 구간의 가중치를 적용한다. 즉, 각 대사의 해당 감성 

점수와 구간별 가중치를 곱하고, 이들의 평균을 해당 인물

쌍의 감성 점수로 정한다. 를 가중치 함수라 가정하

자. 번째 대사 의 구간 가 주어졌을 때, 이 구간의 

가중치를 구하기 위해 본 연구에서는 다음과 같은 3가지 

종류를 가중치 함수를 사용한다:   , 

  ,   
 .   ,   



은 대사의 가중치가 영화가 진행될수록 증가함을 의미한

다. 특히,   
의 경우 후반부로 갈수록 전반부보

다 대사의 중요성이 더 강조된다. 영화나 소설과 같은 창

작물은 영화의 시작부터 후반까지 계속해서 이야기가 고

조되고 중요해진다. 가중치를 주지 않았을 때, 일부 후반

부에 악역임을 밝히는 등장인물과 선역의 관계의 감성 점

수가 부정확하게 측정되었다. 인물쌍의 감성 점수는 해당 

인물쌍의 대사의 감성 점수와 가중치의 곱들의 평균이다.

인물쌍 → 에 해당하는 대사들의 집합이

→     인 경우, 해당 감성 점수, 는 

식 (1)로 계산된다. 

  


×
  



×
  

이때, 는 각 가중치 식에서 가능한 가중치 값의 총합

을 의미하여 식 (2)로 계산된다.


  



 

표 4는 영화 <겨울 왕국>의 결과 중 일부이다. 식 

 ,    의 가중치 함수를 사용하였다.
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pairs result

Anna -> Elsa 0.226424

Elsa -> Anna 0.178713

Elsa -> Hans 0.124833

Hans -> Anna 0.187306

Table 4. Result of a film <Frozen> analysis

V. Experiment

1. Experiment Setup

본 연구에서 제안하는 영화 인물들 간의 상관관계 분석 

기법을 평가하기 위해, 실제 데이터를 이용하여 실험을 진

행하였다. 실험에 사용된 데이터는 IMSDb를 크롤링하여 

얻은 영화 대본 50개를 사용하였다. 실험에선 H/W로는 

Ryzen 2700X, GTX1070, S/W로는 운영체제에 Ubuntu 

20.04 LTS, 감성 분석에 PyTorch 1.7.0, CUDA 10.2 버

전을 사용하였다. 실험 1에서는 IV. 2 에서 제안한 인물쌍

을 얻는 기법에 대해서 실험하며, 실험 2에서는 IV. 3에서 

제안한 감성 점수를 계산하는 기법들을 실험해본다. 실험 

2에서는 두 개의 가중치 함수   ,   


을 사용하였으며, 영화의 구간  ,  를 사용하

였다. 그러므로 이들로부터 다음과 같이 총 4개의 조합이 

가능하여, 설명의 편의성을 위해 이들을 순서대로 

라 한다.

�  : (  ,   )

�  : (  
 ,  )

�  : (  ,   ) 

�  : (  
 ,  )

제안 기법의 성능 평가를 위해 다음과 같이 사용자 평가

(user study)를 진행하였다. 5명의 사용자에게 영화 대본 

50개의 방법별 결과를 나누어주고 인물쌍 별 감성 점수를 

방법별로 1부터 5점까지 평가하게 하였다. 실험 결과 평가

에 사용된 점수의 기준은 다음과도 같다. 1은 매우 상반되

는 감성 점수 (예를 들어, 연인 사이인데 점수가 가장 낮게 

나온 경우), 2는 다소 상반되는 점수(예를 들어, 연인 사이

인데 점수가 다소 낮은 경우), 3은 보통, 4는 일치하는 감

성 점수, 5는 매우 일치하는 감성 점수이다. 그리고 각각

의 사용자는 평가한 영화의 이해도를 1부터 3까지의 수치

를 이용하여 측정하게 하였다. 1은 영화를 보지 않은 경

우, 2는 영화를 보았지만 잘 기억이 나지 않거나 관계를 

잘 모르는 경우, 3은 영화를 완전히 이해하는 경우를 나타

낸다. 사용자로부터 데이터를 모두 취합한 후, 영화의 이

해도가 2 이상인 영화들의 평가 점수를 분석하였다. 예를 

들어, 표 3의 결과는 표 5와 같다.

pairs result score

Anna -> Elsa 0.226424 3

Elsa -> Anna 0.178713 2

Elsa -> Hans 0.124833 5

Hans -> Anna 0.187306 5

Table 5. Evaluation score of a film <Frozen> 

analysis result

2. Result

2-1. Retrieving Character Pairs

먼저 IV. 2에서 제안한 대사를 인물쌍에 추가하는 기법

에 관한 실험을 진행하였다. 이미 인물쌍이 매칭된 5개의 

영화 대본 데이터를 이용하여, 각 영화에서의 해당 기법의 

정확도를 구하였다 [17]. 정확도는 인물 A의 대사 L이 인

물 B를 향해 말한 것으로 결과가 나왔을 때 실제 데이터셋

에서 대사 L이 A가 B에게 말한 것으로 라벨링 되어 있는 

경우의 수를 전체 대사 수로 나눈 것이다. 표 6은 실험의 

결과를 나타내는 표이다. 

영화1 영화2 영화3 영화4 영화5 평균

정확도 94.5 93.18 94.2 90.86 97.7 94.01

Table 6. Accuracy of the proposed method on 5 films

가장 낮은 정확도로 90.86, 가장 높은 정확도로 97.7을 

기록했으며 영화 5편의 평균은 94.01을 기록하였다. 이러

한 실험 결과는 IV. 2에서 제안한 기법이 영화 내의 발화

자와 청자를 매칭하는데 좋은 성능을 보임을 입증한다.

2-2. Computing Sentiment Scores

표 7은 각 방법별 사용자 평가 점수를 보여주고 있다. 

그림에서 알 수 있듯이 이 사용자로부터 가장 높은 평

가를 받았다. 전체 구간을 3구간으로 나눈 경우(즉, 

 )과 5구간으로 나눈 경우( )를 비교해보면, 

 인 경우가 더 우수한 성능을 보이는 것을 알 수 있

다. 이는 구간이 세부적으로 나누어지면 가중치의 차이가 

구간마다 커지게 되고, 특정 구간들(즉, 시간상으로 뒤에 

위치한 구간들)의 감성 점수가 전체적인 인물쌍의 감성 점

수에 미치는 영향이 커지기 때문이다.

방법    
점수 3.3 3.1 2.8 2.6

Table 7. Average evaluation score for each method
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 인 경우 사용자 평가 3과 4점의 사용자 평가 점

수가 가장 많았다. 반면에,  인 경우 긍정적인 평가

는 떨어지고 오히려 부정적인 평가가 증가함을 실험을 통

해 알 수 있었다. 즉,  인 경우  보다 1점과 2

점이 현저히 증가하였으며, 4점은 크게 낮아진 것을 확인

할 수 있었다. 따라서 영화의 구간을 세분화하는 것은 영

화를 분석하는데 오히려 방해가 된다는 것을 알 수 있다. 

이는 대부분의 영화 시나리오가 설정, 대립, 해결의 3막 

구조를 따르는 것에서 이유를 찾을 수 있을 것이다 [26]. 5

개 구간으로 나누게 된다면 영화의 전반부와 후반부에 부

여되는 가중치의 차이가 커지기 때문에 전체적인 대사들

을 고려하지 않고 후반부의 대사에만 영향을 받게 되어서 

이러한 결과가 나오는 것으로 보인다.

그림 5는 과 의 (즉,  인 경우)의 사용자 

평가 점수 분포도에 해당한다. 여기서, x축은 사용자 평가 

점수, y축은 사용자 평가 점수의 해당 빈도수이다. 그림에

서 알 수 있듯이  에 해당하는  , 에서는 전체

적으로 양호한 점수 분포를 보였다. 특히 그림 5.(a)를 보

면 의 경우 1이나 5 의 양극에 위치한 평가는 낮은 반

면 4점과 3점이 많은 것을 확인할 수 있다. 그림 5.(b)에서 

의 경우 4점이 소폭 상승한 반면 2점이 감소했다. 그러

나 1점이 증가하고 3점이 감소하여 평균적으로는 보다 

좋지 못한 평가를 받았다.

(a) 

(b) 

Fig. 5. Evaluation score distribution of  and 

VI. Conclusion

본 논문에서는 딥러닝 기술을 활용해 영화 내 등장인물 

간의 관계를 분석하여 감성 점수를 구하는 방법을 제안하

였다. 본 논문에서 제안한 기법은 대사를 각 인물의 쌍에 

매칭한 후 감성 분석을 시행하여 대사의 위치에 따른 가중

치를 두어 그 점수를 취합하는 방법이다. 구간은 영화의 

전통적인 구조에 따라 전체를 3개의 구간으로 나누는 것이 

좋으며 후반부에 과하게 가중치를 주는 것이 아닌 선형 함

수로 가중치를 증가시켜 더욱 정확하게 영화의 전체적인 

흐름을 반영한 감성 점수를 확인할 수 있다. 향후 연구에

서는 본 논문에서 제안한 방법에 관계 추출(Relation 

extraction) 기법을 도입하고 관계 점수의 정확도를 대사

뿐 아니라 영화 대본 내의 등장인물의 행동이나 독백을 고

려하여 보다 정확하고 다양한 인물들 간의 관계 정보를 제

공하는 방법을 고안하고자 한다.
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