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문서 중요도를 고려한 토픽 기반의 논문 교정자 매칭 방법론☆

A Proofreader Matching Method Based on Topic Modeling 
Using the Importance of Documents

손 연 빈1 안 현 태1 최 예 림1*

Yeonbin Son Hyeontae An Yerim Choi

요    약

최근 국내외 연구기관에서는 논문을 저널에 제출하는 과정에서 연구결과를 효과적으로 전달하기 위해 외부 기관을 통해 논문의 문맥, 

전문 용어의 쓰임, 스타일 등에 대한 논문 교정을 진행하는 경우가 증가하고 있다. 하지만 대다수의 논문 교정 회사에서는 매니저의 

주관적 판단에 따라 수동으로 논문 교정자를 할당하는 시스템이며, 이에 따라 논문의 주제에 대한 전문성이 부족한 교정자를 할당하여 
논문 교정 의뢰인의 만족도가 떨어지는 사례가 발생하고 있다. 따라서 본 논문에서는 효과적인 논문 교정자 할당을 위해 논문의 토픽을 

고려한 논문 교정자 매칭 방법론을 제안한다. Latent Dirichlet Allocation을 이용하여 문서의 토픽 모델링을 진행하고, 그 결과를 이용하여 

코사인 유사도 기반으로 사용자간 유사도를 계산하였다. 특히, 논문 교정자의 토픽 모델링 과정에서, 대표 문서로 간주되는 문서의 중요
도에 따라 가중치를 부여하여 빈도수에 차별을 둬 정밀한 토픽 추정을 가능하게 한다. 실제 서비스의 데이터를 이용한 실험에서 제

안 방법론의 성능이 비교 방법론보다 우수함을 확인하였으며, 정성적 평가를 통해 논문 교정자 매칭 결과의 유효성을 검증하였다.

☞ 주제어 : 논문 교정, 논문 교정자 추천, 토픽 모델링, 문서 중요도

ABSTRACT

In the process of submitting a manuscript to a journal in order to present the results of the research at the research institution, 

researchers often proofread the manuscript because it can manuscripts to communicate the results more effectively. Currently, most of the 

manuscript proofreading companies use the manual proofreader assignment method according to the subjective judgment of the matching 

manager. Therefore, in this paper, we propose a topic-based proofreader matching method for effective proofreading results. The proposed 

method is categorized into two steps. First, a topic modeling is performed by using Latent Dirichlet Allocation. In this process, the frequency 

of each document constituting the representative document of a user is determined according to the importance of the document. Second, 

the user similarity is calculated based on the cosine similarity method. In addition, we confirmed through experiments by using real-world 

dataset. The performance of the proposed method is superior to the comparative method, and the validity of the matching results 

was verified using qualitative evaluation.

☞ keyword : Manuscript proofreading, proofreader matching, topic modeling, importance of document

1. 서   론

국내외 연구기관에서는 연구결과 발표를 위해 국제 저

널에 논문을 투고하는 과정에서 연구결과를 보다 효과적
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으로 전달하기 위해 논문 교정 과정을 거치는 경우가 빈

번하다. 특히 국제 저널에 논문을 투고하는 경우, 만국공

통어인 영어를 이용하는데 모든 연구자의 모국어가 영어

인 것은 아니므로 논문 교정 과정이 필요한 것이다. 논문 

교정 과정에서는 단순히 철자, 문법적 오류 교정만이 이

루어지는 것이 아니라 의미적 전달이 모호한 용어, 문장 

등의 스타일 교정 등이 이루어진다. 따라서 논문 교정자

는 교정을 위해 논문에 대해 정확한 이해를 하고 있어야 

한다.

일반적으로 논문 교정 과정은 논문 교정 회사[1]를 매

개체로 의뢰자와 논문 교정자를 매칭하는 과정이 핵심적

으로 이루어진다. 의뢰자가 회사로 논문 교정을 의뢰하면 

매니저가 논문을 읽고 내용을 파악하여 회사에 속한 적
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절한 논문 교정자를 할당한다. 할당하는 과정에서 매니저

가 기준으로 삼는 것은 논문 교정자의 전공, 현재 논문 교

정이 가능한 상태인지, 가격이 논문 교정자가 제안한 금

액과 적절한지 등이다. 우리는 이와 같은 논문 교정자 매

칭 과정에서 문제점을 파악하였다.

매니저는 모든 분야에 전문 지식을 가지고 있지 않기 

때문에, 논문을 읽고 논문 교정자를 할당하는 과정은 전

적으로 매니저의 판단 하에 이루어진다. 하지만 대부분 

논문에 대한 정확한 이해를 기반으로 한 논문 교정자 할

당이 아닌 단순 카테고리화에 의한 할당이 이루어진다. 

이러한 매칭 시스템은 주관적이며, 할당의 기준에 일관성

이 존재하지 않을 가능성이 높다. 따라서 고객만족도 또

한 일관적이지 못하며, 회사는 서비스 만족도 향상을 위

해 일관성이 있는 매칭 시스템을 이용하는 것이 바람직

하다.

일관성 있는 매칭 시스템을 제안하기 위해 일반적인 

토픽 기반 추천 시스템[2]을 조사한 결과, 텍스트 분석이 

널리 사용되고 있으며 이에 대한 성능은 연구를 통해 검

증된 바 있다[3].  이러한 시스템은 의미론적 분석 방법으

로 문서의 주제를 파악하고, 이를 통해 추천하는 방법이 

일반적이다[4]. 더 나아가, LDA(Latent Dirichlet Allocation) 

방법론이 높은 성능을 보이며, 이는 사용자 대표 문서를 

이용한 토픽 모델링을 통해 사용자의 토픽을 추출하는 

방법론이다[5]. 따라서, 본 논문에서는 LDA 기반의 토픽 

모델링을 통한 토픽 추출 후, 코사인 유사도를 이용해 사

용자간 연관도를 계산하여 적절한 논문 교정자를 매칭하

는 방법론을 제안한다[6].

토픽 추출 기반 텍스트 분석을 수행하기 위해 사용자 

별 대표 문서를 지정한 후 이를 이용해 분석 과정을 거치

는데, 대표 문서가 2개 이상인 경우 일반적으로 모든 문서

의 빈도수를 동일하게 간주하여 분석이 진행된다. 따라서 

특정 문서가 사용자를 설명하는데 비교적 영향력이 높은 문

서이더라도 이를 고려하지 않고 텍스트 분석이 진행된다.

논문 교정 분야에서는 의뢰자가 서비스를 제공받은 이

후 평점을 주는 과정이 포함되며, 평점에 따라 의뢰자의 

서비스에 대한 만족도 판단이 가능하다. 서비스 사용자의 

리뷰를 시스템 개선에 반영하면 만족도가 확연히 높아진

다는 연구 결과에 따라[7,8], 평점을 추천 시스템에 반영

한다면 높은 기대효과를 얻을 수 있을 것으로 예상하였

다. 평점이 낮다면 논문 교정자는 그 논문에 대해 전문성

을 가지고 있지 않다고 판단할 수 있으며 이를 이용하여 

각 문서의 중요도를 알 수 있다. 이를 추천에 이용한다면 

높은 성능의 추천을 할 수 있다[9]. 이에 따라 논문 교정

자를 대표하는 문서를 설정할 때, 평점을 높게 받은 논문

은 가중치를 높게 책정, 낮게 받은 논문은 낮게 책정하여 

가중치가 높은 경우 상대적으로 빈도수를 높게 지정하여 

각 사용자의 대표 문서를 재가공하였다.

본 논문에서는 LDA를 이용한 토픽 기반 전문가 추천 

시스템을 제안한다. 특히, 토픽 추출 과정에서 사용자를 

대표하는 각 문서의 중요도에 따라 가중치를 다르게 할

당하여 빈도수에 차별을 두는 방법을 적용한다. 일반적으

로 문서의 중요도를 똑같이 간주하고 토픽 모델링을 진행

하는 LDA 방법론으로부터 발전된 제안 방법론은 크게 두 

가지 과정으로 이루어져 있다. 첫째, 사용자를 대표하는 

문서의 토픽 모델링을 진행하는 부분, 이 과정에서 특정 

사용자의 여러 문서가 모여 하나의 대표 문서로 형성되는 

경우 각 문서의 중요도를 고려하여 가중치를 부여하여 빈

도수에 차이를 둔다. 둘째, 토픽 모델링 결과에 따라 코사

인 연관도 계산법을 이용하여 사용자 간의 연관도를 계산

하는 부분으로 이루어져 있다.

2장에서는 토픽 기반의 논문 교정자 매칭 방법론의 전

체 구조와 더불어 각 단계 별 상세설명을 하며, 3장에서

는 이를 기반으로 실험을 수행하여 비교 방법론의 실험 

결과를 비교하여 제안 방법론의 성능을 평가한다. 마지막

으로, 4장에서는 본 연구에 대한 결론에 대해 논의한다.

2. 제안 방법론

본 논문에서는 논문 교정 분야에 적용 가능한 논문 교

정자 추천 시스템을 제안하며, LDA를 이용한 토픽 모델

링 방법에 논문 교정자의 전문성을 반영하는 평점 데이

터를 이용해 문서의 중요도를 고려하여 가중치를 부여하

는 방법을 이용한다. 그림 1로 도식화한 제안 방법론은 

(a)데이터 전처리, (b)LDA 기반 토픽 모델링, (c)코사인 유

사도 기반 사용자간 연관도 계산 및 논문 교정자 추천 과

정으로 구성되어 있다. 첫번째로 기존 데이터를 추천 시

스템에 적절하게 전처리를 진행하며, 두번째는 이를 이용

하여 LDA 기반의 토픽 모델링을 진행한다. 마지막으로 

토픽 모델링 결과를 통해 의뢰자와 논문 교정자 간의 연

관도를 계산하여 적절한 논문 교정자 추천을 하는 과정

으로 이루어진다.

2.1 데이터 전처리

토픽 모델링을 진행하기 위하여 사용할 문서의 전처리

를 진행한다. 토픽에 반영된다고 볼 수 없는 단어 및 의미
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(그림 1) 제안 방법론 도식

(Figure 1) Framework of the proposed method

가 없는데 단어 빈도수가 높은 단어 등을 문서에서 제거

하는 과정을 거친다. 예를 들어, ‘a’, ‘the’, ‘she’, ‘I’ 등의 

단어는 문장 구성을 위해 필수적으로 사용되지만 문서의 

토픽을 반영한다고 볼 수 없다. 연구 논문의 특성상 자체

적으로 만든 약어가 다수 존재하나, 이는 특정 전문 분야

의 특징을 반영한 일반적인 약어가 아니므로 이 또한 제

거하며 특수 문자와 영어 이외의 언어도 제거한다. 그림, 

표의 경우 토픽 모델링 과정에서 고려될 수 없으므로 제

거한다.

다음으로 평점 데이터의 전처리를 진행한다. 의뢰자가 

동일한 논문 교정자에게 2회 이상 서비스를 제공받은 경

우, 평점을 여러 번 부여하는 경우가 존재할 가능성이 있

다. 이 평점을 날짜순으로 정렬하여 가장 최근의 평점을 

이용한다.

2.2 토픽 모델링

본 단계에서 사용자란, 의뢰자와 논문 교정자를 통칭한

다. 텍스트 분석을 위해 모든 사용자의 문서를 하나의 문

서로 만든 뒤 벡터화 하며, 이를 이용해 LDA 기반 토픽 모

델링을 진행한다. LDA 기반 토픽 모델링은 단어 분포를 

기반으로 특정 문서의 토픽을 추출하는 방법론으로, 텍스

트를 이용한 데이터 분석 분야에 널리 사용된다. 이 과정

에서 두개의 변수가 이용된다. 첫째, 텍스트 데이터를 분

석하기에 앞서 벡터화 과정에서 단어를 빈도수 순으로 

정렬하여 하나의 단어 집합에 몇 개의 단어가 속할 것인

가에 대해 결정하는 변수가 필요하다[10]. 둘째, 벡터화 

된 텍스트 데이터를 이용하여 토픽 모델링 하는 과정에

서는 토픽 별 단어 집단을 몇개 생성할 것인지에 대한 변

수가 필요하다. 변수에 따라 특정 개수의 토픽 별 단어 

집단이 형성된다.

토픽 별 단어 집단을 기반으로 각 사용자의 문서에 대

한 토픽을 추출하는 과정이 진행된다. 먼저 사용자를 대

표하는 문서를 지정한 뒤 토픽 추출 과정이 이루어지는

데, 사용자를 대표하는 문서란 의뢰자의 경우 의뢰를 요

청한 논문이며 과거 의뢰한 경험이 2회 이상인 경우는 여

러 논문을 하나의 문서로 합친다. 또한 논문 교정자를 대

표하는 문서는 과거 교정한 논문들과 전문 분야의 명칭

을 하나의 문서로 합친 것이다. 논문 교정자의 대표 문서 

설정 시, 과거 교정한 논문들에 대한 평점이 존재하는데 

1,2,3점의 평점을 받았을 경우 이 점수는 의뢰자에게 만

족을 주었다고 간주하기 어려우므로 데이터로 이용하지 

않았으며, 4,5점의 평점을 받은 경우의 문서만 이용하였고, 

4점보다 5점을 받은 문서의 가중치를 높게 부여하였다. 이 

과정을 통해 사용자와 토픽 간 연관도를 얻을 수 있다.

2.3 사용자간 연관도 계산 및 논문 교정자 추천

토픽 모델링 결과로 얻은 사용자 별 토픽과의 연관도

를 이용하여 새로운 논문이 들어온 경우의 의뢰자와 논

문 교정자 간의 연관도를 계산한다. 연관도 계산으로는 

코사인 기반 계산과 유클리디안 기반 계산이 일반적으로 
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이용되는데[6], 본 연구에서의 사용자간 연관도 계산은 

코사인 유사도를 이용하였다. 코사인 유사도란 내적 공간

의 두 벡터 간 각도의 코사인 값을 이용하여 측정된 벡터 

간의 유사한 정도를 의미한다[11].

사용자간 연관도를 이용하여 특정 의뢰자에게 가장 적

절한 논문 교정자를 추천한다. 특정 의뢰자와 가장 적절

한 논문 교정자를 추천하기 위하여 특정 의뢰자와 연관

도가 가장 높은 논문 교정자를 찾아야 한다. 사용자간 연

관도를 계산하였기 때문에, 가장 높은 연관도를 찾는 과

정에서 의뢰자와의 연관도는 제외하고 고려한다.

3. 실   험

3.1 실험 데이터

제안 방법론의 추천 성능을 평가하기 위해 논문 교정 

서비스 회사 ‘워드바이스[1]’의 데이터를 이용하여 실험을 

수행하였다. 표 1은 수집 데이터에 대해 요약한 표이다. 

의뢰자가 서비스를 제공받은 후 매길 수 있는 평점은 1~5

점이며, 평점을 매기지 않아도 된다. 워드바이스에 속한 

문서 중 5,000개의 문서를 고려하였으며, 이 중 평점을 받

은 문서 수는 1,861개이다. 평점을 받은 문서 중 1~3점을 

받은 문서는 논문 교정자가 교정 서비스를 만족스럽게 수

행한 것이 아니므로, 논문 교정자의 전문 분야의 특징을 

대표할 수 없다고 판단하여 이용하지 않았다.

데이터 전처리 과정에서는 의미를 가진다고 볼 수 없

는 단어의 제거 과정이 이루어졌다. 표 2는 제거된 단어

의 예시를 나타낸 것으로, 연구 논문에서 전반적으로 사

용되는 단어, 문장 구성을 하기 위해 사용된 필수 단어 등

(표 1) 수집된 데이터 요약

(Table 1) Summary of the collected dataset

The number of documents 5,000

The average number of words 1,644

The greatest number of words 

in document
18,083

The number of documents 

along to ratings

5 1,189

4 415

3 162

2 45

1 50

Total 1,861

(표 2) 제거된 단어의 예시

(Table 2) Example of the removed words

by Figure printed best Kim

so do amount Seoul …

(표 3) 제거한 약어, 특수문자의 예시

(Table 3) Example of the removed abbreviations 

and special characters

xxx vey pp vb th
gen NPNL PWA TMAH …

이다. 표 3는 제거된 약어, 특수 문자의 예시로, 이때의 약

어는 통용되는 약어가 아니라 연구 논문 자체적으로 만

든 약어를 의미한다. 이러한 약어 자체는 의미가 없기 때

문에 제거하였다. 또한 영어 이외의 단어, 그림, 표 등 텍

스트가 아닌 데이터를 제거하였다.

3.2 실험 환경

논문 교정자의 전문 분야를 판단하는데 있어 평점이 

효과적으로 반영될 수 있으므로 평점을 이용하여 문서에 

가중치를 부여하여 논문 교정자의 대표 문서를 설정하였

다. 1~3점의 평점을 받은 경우, 의뢰자가 논문 교정자의 

서비스에 대해 만족하지 못했다고 판단하여 이 경우의 

논문은 대표 문서 구성에 이용하지 않았다. 서비스를 받

았지만 의뢰자가 평점을 주지 않은 경우도 존재하는데, 

이 경우는 가중치 1을 부여하였으며, 4점의 평점을 받은 

경우 가중치를 2로, 5점의 경우 가중치를 3으로 부여하였

다. 또한 논문 교정자가 회사에 고용된 때 지정한 ‘자신 

있는 분야’, ‘가장 자신 있는 분야’ 의 경우 각각 30, 100

으로 가중치를 부여하였다.

실험을 수행하는 과정에 있어서, 두 가지 변수를 고려

했다. 첫째, 빈도수 기반 고려해야하는 단어의 수를 나타

내는 변수, 둘째로 토픽 모델링 과정에서의 토픽의 수를 

나타내는 변수가 있다. 여러 경우의 수에 따라 실험을 진

행하였으며, 가장 적절한 변수를 크기를 찾고자 하였다. 

벡터화 과정에서 빈도수 기반으로 고려해야 할 단어의 

수는 변수로써 사용되었는데,  실험에서 이용되는 문서의 

단어 수를 고려하여 변수를 설정하였다. 문서의 단어 수

가 가장 큰 경우는 18,083개로, 이를 고려하여 단어의 벡

터화 과정에서 고려하는 단어의 수는 10,000개로 지정하

였다. 토픽 모델링 과정에서 지정하는 생성되는 토픽의 

개수는 ‘워드바이스’에서 실제로 분류한 연구 분야 리스
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Error rate = 







  (1)

트의 개수를 근간으로 변수를 설정하였다. 연구 분야의 

리스트가 22개의 항목을 가지고 있으므로 분야가 추가될 

수 있다고 가정하여 변수를 25개로 설정하였다.

 제안 방법론의 성능을 평가하기위한 비교 방법론으로

는 선호도 기반 추천 시스템에 널리 사용되는 MF(matrix 

factorization)[12,13]를 이용하였다. 의뢰자가 3명 이상

의 논문 교정자에게 평점을 매긴 경우만 성능 평가의 데이

터로 이용하였다. 이 경우만 순위를 3등 이상으로 매길 수 

있기 때문이다. 방법론의 성능을 평가하기 위한 수식은 (1)

과 같은데, 테스트 데이터를 지정하여 0으로 변경한 후 제

안 및 비교 방법론을 수행하였다. 예측된 평점을 이용하여 

다시 순위를 매긴 후 이를 rank(B)로 칭한다. 원래 순위인 

rank(A)와 rank(B)의 비교를 통해 성능을 평가하였다.

3.3 실험 결과

표 4는 토픽의 갯수를 100개로 지정하여  LDA 기반 

토픽 모델링 실험 결과 토픽에 대한 단어 집합을 나타낸

다. 토픽 모델링 실험 결과, 첫번째 토픽의 단어를 정성적

으로 분석하여 보았을 때, 의학 분야에서 주로 사용되는 

단어이므로 첫번째 토픽은 의학 논문과 유사도가 높을 

것이란 것을 예측할 수 있다. 이로써 정성적으로 토픽 모

델링의 결과가 유의성이 있음을 판단하였다.

성능 평가 비교 척도에 따라 제안 및 비교 방법론의 성

능을 측정한 결과는 그림 2와 같다. 제안 방법론의 경우 

에러율이 0.24이며, 비교 방법론의 경우 0.30이었다. 따라

서 추천 시스템에서 일반적으로 많이 사용되는 비교 방

법론보다 제안 방법론의 성능이 우수함을 알 수 있었다.

(표 4) 100개 토픽에 대해 토픽 모델링을 했을 때 각 토

픽을 대표하는 단어 리스트

(Table 4) List of words representing each topic 

when execute topic modeling for 100 

topics

Topic   

number
Word

0 hydrogel, ear, construct, tissue, laden, …

1 alloy, electrode, hydrogen, discharge, …

2 wage, coping, tenure, maltreatment, …

… …

99 senators, fans, ottawa, mensa, downtown, …

(그림 2) 제안 방법론 LDA와 비교 방법론 MF의 에러율 평가 

결과

(Figure 2) Results of error rate between the prposed 

method and thecompared method

추가적으로, 비교 방법론 MF의 경우 사용자의 선호도

를 반영하는 별점을 이용해 추천을 진행하는 방법론이다. 

이는 컨텐츠 기반의 추천이 아닌 수치적 선호도을 이용

해 진행한다. 반면에 제안 방법론의 경우 LDA 방법론을 

이용하여 문서의 토픽 추출을 이용해 추천을 진행한다. 

따라서 제안 방법론은 컨텐츠를 이용해 추천을 진행한다

는 점에서 의의가 있다.

의뢰자와 논문 교정자 간의 연관도 계산은 코사인 유

사도를 이용하여 이루어졌다. 의뢰자와 연관도가 가장 높

은 논문 교정자 추천이 실제로 유의성이 있는지 의뢰자

와 논문 교정자의 전문 분야에 대한 정성적 판단을 진행

하였다. 표 5는 임의로 선택한 의뢰자 1에 대해 논문 교정

자와의 코사인 유사도 결과이며 이에 따른 순위를 나타

내는 리스트이다. 의뢰자1에게는 논문 교정자9488이 추천

되는 것이 가장 적절함을 알 수 있다. 정성적 분석 결과, 

의뢰자1과 논문 교정자9488은 둘 다 화학 공학 분야가 전

문 분야로, 적절한 매칭이 이루어졌음을 확인하였다.

(표 5) 의뢰자1과 각 논문 교정자 간의 토픽에 대한 코사

인 유사도 및 그에 따른 순위

(Table 5) Cosine similarities between User1 and 

proofreaders and their ranks

Proofreader number Cosine similarity Rank

9488 0.990 1

9663 0.982 2

6959 0.972 3

2048 0.969 4

7666 0.968 5

… … …
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4. 결   론

본 연구는 문서도의 중요도를 고려하지 않은 기존의 주

관적 논문 교정자 할당 시스템의 한계점에 주목하였다. 특

히 전문가 추천이 유용하게 사용되는 논문 교정 분야에서 

연구를 진행하였으며, 문서도 별 중요도에 따라 상이한 가

중치 부여를 통한 논문 교정자 자동 추천 방법론을 제안하

였다. 그 중에서도 제안 방법론의 성능을 평가하기 위해 

평점을 수집하는 추천 시스템에서 일반적으로 널리 사용

되는 MF를 비교 방법론으로 이용하였으며, 에러율 측정 

결과 제안 방법론의 성능이 더 우수함을 알 수 있었다. 정

성적 평가 결과 의뢰자와 매칭된 논문 교정자의 전문 분야

가 동일하여 방법론이 유의함을 판단하였다. 본 연구에서 

제안된 논문 교정자 자동 추천 방법론을 이용하여, 논문 

교정 분야에서의 객관적이고 일관적인 논문 교정자 추천

을 통한 고객의 서비스 만족도 향상을 기대한다.
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