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학은 연평균 10% 정도로 해외 출판이 증가하고 있으며, 번역

원 전체 지원 건수 중 해외 출판사가 한국 문학의 번역 및 출

판을 신청하는 경우가 80%에 달하는 것으로 알려졌다[1]. 따

라서 늘어가는 해외 시장의 수요를 고려하여 해외 출간 도서

의 판매량 예측이 점차로 중요할 것으로 보인다. 본 연구는 

한국문학번역원에서 실시한 해외 출간 도서 판매 현황 데이

터를 기반으로 온라인 서적 사이트로부터 리뷰 정보, 국내 도

서와 작가 정보를 크롤링하여 서적을 해외에 번역하여 판매

하였을 경우 판매 부수를 예측할 수 있는 모델을 제시하고 키

워드를 분석하였다.

본 연구에서는 국내 도서가 해외에 출간될 경우 5천 부 이
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요     약

한국 문학이 세계적으로 관심을 받게 됨에 따라 해외 출판시장에서의 수요가 지속적으로 증가하고 있다. 따라서 해외 출판시 도서 판매량의 예측과 

과거 해외 독자들의 선호도가 높았던 도서들의 특징을 분석하는 것이 중요하다. 본 논문에서는 최근 5년간 해외 출간된 도서 중에서 굿셀러로 분류되는 

누적 5천 부 이상 판매 여부 예측 모델을 제안하고 굿셀러의 요인이 되는 변수들을 분석하였다. 이를 위해, XGBoost, Gradient Boosting, Adaboost, 

LightGBM, Random Forest의 다섯 개 앙상블 학습 모델과 Support Vector Machine, Logistic Regression, Deep Learning을 적용한 결과, 불균형 

데이터 문제 해결에 앙상블 알고리즘이 큰 효과를 보였음을 확인했으며, 그 중에서도 LightGMB 모델이 99.86%의 AUC 값을 얻어 가장 좋은 예측 

성능을 보임을 검증하였다. 예측을 위해 사용된 변수 중 가장 중요한 변수는 작가의 해외 출간 횟수로 나타났으며, 평점 평균, 상위 출판 시장 규모를 

가진 국가에서 출판 여부와 평점 참여자 수 등이 중요한 변수로 나타났다. 또한, 굿셀러 도서에 대한 독자들의 반응을 분석하기 위해서, 굿셀러 도서 

중에서도 가장 많이 판매된 4권의 작품 리뷰에 대해 텍스트 마이닝을 실시하였다. 분석 결과 스토리, 등장인물, 작가 순으로 관심을 둔 리뷰가 많았음을 

알 수 있었으며, 평점이 낮은 리뷰로부터 번역 키워드가 도출된 것으로 보아, 번역에 대한 지원을 확대하는 것이 필요할 것으로 보인다.
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상 판매 가능한지 예측 모델을 생성하였으며, 또한 가장 많이 

판매된 해외 판매 서적들의 독자 리뷰를 분석하여 그 특성을 

파악하고자 하였다. 먼저 해외 출간된 도서 중에서 누적 5천 

부 이상 판매된 서적들 Digital Library of Korean Literature 

(DLKL)[2] 사이트를 통해 2016~2020년 한국문학번역원의 

지원으로 해외 출간된 도서 총 578종을 대상으로 누적 5천 

부 이상 판매된 해외 출간 도서 데이터를 종속변수로 활용해 

누적 5천 부 판매 여부 예측 모델을 제작했다. 이를 위해 한

국문학번역원으로부터 누적 총 5천 부 이상 판매된 23권의 

한국 문학 목록을 제공받았으며, 국내 도서 초판 부수가 2천

부에서 3천 부 내외이므로 판매 부수 5천부는 해당 도서가 

평균적인 초판 부수 이상 현지에서 지속적으로 판매되었다고 

볼 수 있어 5천 부 이상 판매 도서를 굿셀러로 정의하였다.

다음으로 굿셀러 중에서 가장 많이 판매된 상위, 네 개의 

작품인 조남주의 <82년생 김지영>, 한강의 <채식주의자>, 손

원평의 <아몬드>, 정유정의 <종의 기원>에 대해 해외 독자들

의 반응을 파악하기 위해 아마존과 굿리즈 리뷰 데이터를 수

집하여 텍스트 마이닝을 진행했다. 해당 서적에 대한 긍정적 

리뷰와 부정적 리뷰에 따라 어떤 키워드가 담겨있는지 파악

하기 위해서 5점 척도의 평점에서 1~2점대의 리뷰와 4~5점

대의 리뷰로 나누어 분석하였다. 

분석에 사용된 굿셀러는 총 23권이었고 일반 판매 서적은 

총 555권으로 그 비율이 약 1:24.1로 불균형이 심하였으므

로 좋은 성능의 모델을 생성하기 위해서 Synthetic Minority 

Over-Sampling Technique(SMOTE) [3] 알고리즘과 앙

상블 학습 알고리즘[4]을 적용하였다. 앙상블 알고리즘으로 

Xgboost [5], GradientBoosting [6], Adaboost [7], Lightgbm 

[8], Random Forest [9]를 적용하였다. 추가로 Support Vec-

tor Machine [10], Logistic Regression [11], Deep Learning 

[12] 도 적용해서 앙상블 알고리즘을 적용한 모델과의 성능 

비교를 진행하였다. 각 모델을 생성해 예측해 본 결과, 

SMOTE를 적용한 모델의 성능이 향상되었으며 앙상블 알고

리즘이 다른 알고리즘보다 성능이 뛰어남을 알 수 있었다. 

최종 선정 모델은 LightGBM에 SMOTE를 적용한 모델로, 

AUC 스코어 99.86%이었다. 예측에 영향을 미친 주요 요인들

을 찾기 위한 변수 중요도 분석 결과, 작가별 해외 출간 횟수, 

평점 평균, 대규모 출판 시장에 속하는 국가 출간과 평점 참여

자 수가 주요한 요인으로 작용했음을 알 수 있었다. 그리고 

평점 1점~2점 사이 리뷰에선 ‘translation’ 키워드가 도출된 

것으로 보아, 작품 번역 시 더 많은 시간을 투자해야 할 것으로 

확인되었다. 평점 4점~5점 사이 리뷰에선 ‘story’, ‘character’, 

‘author’ 키워드가 도출된 것으로 보아, 스토리와 등장인물, 작

가에 관심을 두고 주목한 리뷰가 많음을 알 수 있었다. 

본 연구의 굿셀러 예측 및 키워드 분석 결과는 향후 국내 

도서의 해외 출간 시 고려해야 할 점을 제시하여 한국 문학의 

국제적 성장에 한층 기여 할 것으로 기대된다. 

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장은 데이터 수집과 전

처리에 대해 설명한다. 3장에서는 굿셀러 판매 부수 예측 모델 

제안하고 성능 평가 결과를 보여준다. 4장에서는 분석 기법과 

결과를 설명하고. 5장에서는 결론 및 향후 연구를 제시한다.

2. 관련 연구

최근에는 기본적인 서지 정보 혹은 리뷰 데이터를 이용하

여 도서 흥행을 예측하는 연구가 주목받고 있다. 저자 정보, 

장르 등 기본적인 서지 정보를 활용하여 책 판매에 보편적인 

패턴을 파악하는 연구[13]와 저자 정보, 출판 연도 등 기본적

인 서지 정보와 평점 수, 평균 평점 등 리뷰 데이터를 활용하

여 베스트셀러가 될 것인지 예측하는 연구[14], 그리고 다양

한 속성과 과거 판매 순위 데이터 기반으로 도서 판매 순위를 

예측하는 연구[15] 등 도서 정보 및 리뷰를 기반으로 다양한 

분석 기법을 적용하는 연구가 점차 증가하고 있다. [13]에서

는 뉴욕 타임스 베스트셀러 목록으로부터 책 판매에 보편적인 

패턴 파악 후 책의 전체 판매 방향을 재현할 뿐만 아니라 초기 

판매량을 기반으로 평생 판매될 총 부수를 예측하였다. [14]

의 연구는 아마존과 굿리즈 데이터로부터 아마존 베스트셀러

와 베스트셀러가 아닌 도서의 차이점을 식별하고 로지스틱 회

귀분석과 서포트 벡터 머신을 실시하여 책이 출판된 지 15일, 

한 달 후 베스트셀러가 될 것인지 예측하였다. [15]의 연구는 

아마존 사이트에서 수집한 데이터를 기반으로 도서 판매 순위 

예측을 위한 GAN(Generative Adversarial Network) 프레

임워크를 개발하고, 그 결과를 MLP, DBN, CNN과 같은 다

른 신경망 모델들과 비교했다. 

이러한 연구들을 통해서 도서 정보 및 리뷰 데이터를 분석

하여 도서의 흥행을 예측하고 특징을 분석하는 것이 효과적인 

접근 방법임을 알 수 있다. 따라서 본 연구에서는 국내 도서의 

해외 판매 굿셀러 예측을 진행하고 텍스트 마이닝을 통해 해

외 독자들이 도서의 어떤 속성에 관심도가 높은지 분석해 국

내 문학의 성장에 기여하고자 한다.

3. 데이터 요약

아마존 [16]과 굿리즈 [17]에 등록된 한국문학번역원 지원

의 해외 출간 도서 중에서 2016년부터 2020년 사이에 출간

된 578종을 분석하였다. Dgital Library of Korean Lite-

rature (DLKL) 사이트에서 평점 평균, 평점 참여자 수,작성된 

리뷰 총 26,105개를 크롤링하였다. 웹 크롤링은 웹 사이트의 

내용을 자동화된 방법으로 수집하는 기술이다. 많은 양의 정보

를 쉽게 수집할 때 적합한 기법으로, 본 연구에서는 셀레늄

(Selenium) 라이브러리를 사용하여 데이터를 수집하였다[18]. 

도서별 평균 평점 및 분산, 평점을 준 독자 수, 리뷰 수, 리뷰 

추천수를 변수로 사용하였다. 글자 수 분포 중 3분위 수가 넘는 

리뷰들을 장문 리뷰로 정의하고 작품별 장문 리뷰가 차지하는 

비율도 변수로 활용하였다. 번역 점수는 번역 관련 키워드가 

포함된 문장들에 대해 Vader NLTK[19]를 활용하여 작품별 

평균값을 산출하여 사용하였다. 또한, 번역 점수가 부여되지 

않은 경우, 번역에 대한 언급이 없는 것이므로 평균값으로 대

체하였다. 도서에 대한 긍정 및 부정 리뷰의 비율도 변수로 활

용하였으며, 리뷰의 긍정 및 부정 평가를 위해 Bidirectional 

Encoder Representations from Transformers (BERT)[20]

를 활용하였다. 1점을 받은 리뷰를 부정 리뷰로, 5점을 받은 리
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뷰를 긍정 리뷰로 라벨링하여 학습 데이터를 생성하였고, 미세 

조정을 실시하여 0.9644의 정확도를 얻었다. 작품별 번역 출간 

횟수 및 작가의 해외 출간 횟수도 변수로서 고려하였다. 또한 

대규모 출판 시장 상위 10개국에 속하는 국가 출간 횟수도 변

수로 사용하였으며 이를 산출하기 위해 해당 국가에서 출간될 

때마다 점유율을 계산하여 점수화하였다. 

수집한 리뷰가 다양한 언어였으므로 구글 시트 GOOGLE 

TRANSLATE 함수를 사용하여 영어로 변환 후 대문자를 소

문자로 변환, 불용어 제거, 표제어 추출, 명사 추출 전처리 과

정을 거쳐 작품 전체 리뷰 와 작품별 리뷰로 나누었다. 그 후 

평점을 기준으로, 1점에서 2점 사이 리뷰를 부정 리뷰로, 4

점에서 5점 사이를 긍정 리뷰로 나누었다.

본 연구에 쓰인 데이터 셋과 소스 코드는 https://github.

com/nayeonkim1/Good-Seller-predictive-model-and

-Keyword-Analysis- 에서 확인이 가능하다.

4. 예측 모델 및 성능 평가

4.1 굿셀러 예측 모델

해외 출간 도서 데이터는 굿셀러 서적이 23개, 일반 도서

가 555개로 심각한 불균형을 이루고 있으며, 이를 고려하여 

SMOTE를 적용한 오버샘플링과 앙상블 학습을 적용하였다

[21-22]. 클래스 비율을 각각 1:10, 1:5, 1:4, 1:2, 1:1로 다

양하게 구성하여 실험을 진행하였으며, 앙상블 알고리즘으로

는 Adboost, GradientBoosting, LightGBM, XGboost, 그

리고 random forest를 적용하였다. 

부스팅은 각 단계의 잔차를 모델링하여 이전 예측의 실수

를 수정하는 알고리즘으로, 모델을 반복적으로 개선하여 예

측 오류를 줄인다. 배깅은 일종의 병렬 앙상블 방법으로, 부

트 스트랩을 통해 모델의 높은 분산을 줄임으로써 예측력을 

향상시키는 알고리즘이다. 앙상블 알고리즘 외에도 Support 

Vector Machine, Logistic Regression, Deep Learning 

알고리즘도 적용해 앙상블 알고리즘을 적용한 모델과의 성능

을 비교하고자 했다. 

4.2 실험 결과

Fig. 1은 클래스 구성 비율에 따른 모델별 교차 검증 성능 

평가 그래프이다. SMOTE를 적용하여 두 클래스간 비율을 

동일하게 하였을 때 모든 알고리즘에서 성능이 향상됨을 알 

수 있다. 또한, 비율이 1:5 비율로 구성했을 때부터 앙상블 알

고리즘을 적용한 모델들의 성능이 Support Vector Machine, 

Logistic Regression, Deep Learning 알고리즘과 비교했

을 때 월등히 우수한 성능을 보이는 것으로 확인됐다. 그중에

서도 LightGBM의 성능이 가장 높게 나타났다. 아마존 베스

트셀러 여부를 예측했던 [14]의 연구와 비교하면, Support 

Vector Machine (AUC=0.9078)과 Logistic Regression 

(AUC=0.8932)의 성능은 [14]의 연구 (SVM=0.919, LR= 0.963)

보다 낮았으나, 앙상블 알고리즘을 적용한 5개의 모델의 경우 

모두 [14]의 연구의 성능보다 높은 것을 확인할 수 있었다. 

Fig. 2는 비율을 조정하지 않은 경우와 SMOTE를 이용하

여 동일하게 조정한 경우의 성능 평가 결과를 보여주고 있다. 

SMOTE를 적용한 경우의 성능이 크게 향상됨을 알 수 있다. 

Fig. 3은 SMOTE를 적용하여 클래스간 비율을 동등하게 

조절한 다음 알고리즘 별 성능 평가 그래프이다. Support 

Vector Machine, Logistic Regression, Deep Learning 모

델과 비교했을 때, 앙상블 알고리즘인 XGboost, Gradient-

Boosting, Adaboost, LightGBM, Random Forest를 적용했

을 때 더 좋은 성능을 얻은 것을 확인할 수 있었다. 앙상블 알

고리즘을 SMOTE 기법으로 데이터 범주의 균형을 맞추는 전

처리 과정과 함께한 경우, 그렇지 않은 경우보다 더 큰 효과를 

볼 수 있음을 알 수 있다. 가장 좋은 성능은 SMOTE를 적용한 

LightGBM 알고리즘으로 AUC 스코어 0.9986을 나타냈다. 

최종적으로 선택된 LightGBM 모델로부터 변수 중요도를 

산출한 결과를 Fig. 4에서 볼 수 있다. 굿셀러 예측에 가장 

중요한 요인은 작가의 해외 출간 횟수로 나타났으며, 평균 평

점, 대규모 출판 시작에 속하는 국가에서 출간 횟수, 평점 참

여자수 등이 뒤를 이어 중요한 요인으로 나타났다. 마지막으

로 번역에 대한 만족도와 장문 리뷰 비율 역시 판매 예측에 

적지 않은 영향을 미친 것으로 나타났다. 작품의 국제 수상 

여부는 예상과 달리 영향이 미미한 것으로 나타났다.  

Fig. 1. Performance Evaluation by the Class Ratio

Fig. 2. Performance Evaluation by SMOTE
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Fig. 3. Performance Evaluation by Prediction Models

Fig. 4. Feature Importance in the Final Model

5. 리뷰 데이터의 키워드 분석

5.1 자료 분석 및 분석 방법

본 연구에서는 아마존과 굿리즈 사이트에서 2022년 4월 

16일까지 등록된 리뷰를 크롤링하였다. 조남주의 <82년생 김

지영>은 734개, 손원평의 <아몬드>는 572개, 정유정의 <종의 

기원>은 488개, 한강의 <채식주의자>는 1,789개 리뷰를 수집

했다. 수집한 데이터는 구글 시트 GOOGLETRANSLATE 함

수를 사용하여 영어로 변환 후 대문자를 소문자로 변환, 불용

어 제거, 표제어 추출, 명사 추출 전처리 과정을 거쳐 작품, 

네 개의 리뷰 분석 및 작품별 리뷰 분석을 실시하였다. 작품 

전체 리뷰 진행 시 작품별 450개씩 추출하여 총 1,800개 리

뷰를 사용했다. 그 후 독자들의 반응을 파악하고자 4점에서 

5점 사이는 긍정 리뷰, 1점에서 2점 사이는 부정 리뷰로 데

이터를 나누었다.

전처리 과정 진행 후 독자의 반응을 알기 위하여 단어 빈

도와 TF-IDF 가중치를 적용하여 중요 키워드를 추출하였다. 

5.2 분석 결과

Table 1은 네 개 작품 전체 리뷰의 TF-IDF 가중치를 적용

한 주요 키워드를 나타낸 것으로 Table 1의 positive는 긍정 

리뷰 분석 결과이고 Table 1의 negative는 부정 리뷰 분석 

결과이다. 긍정 리뷰의 상위 3개의 키워드 ‘woman’, ‘story’, 

‘life’를 볼 때, 한강의 <채식주의자>, 조남주의 <82년생 김지

영>에 내재한 페미니즘 메시지에 주목한 평이 많았음을 알 수 

있다. 또한 ‘story’, ‘character’, ‘author’ 등의 키워드가 등

장한 것으로 보아 ‘줄거리’, ‘등장인물’, ‘작가’ 순으로 관련 평

이 들어간 리뷰가 많이 쓰이고 있는 것을 확인할 수 있다. 특히 

부정적인 리뷰에서 ‘translation’ 키워드가 도출된 것으로 보

아, 작품 번역 시 더 많은 투자가 필요한 것으로 보인다. 

Table 2는 <82년생 김지영> 리뷰의 TF-IDF 가중치를 적

용한 중요 키워드로 Table 2의 positive는 긍정 리뷰 분석 

결과이고, Table 2의 negative는 부정 리뷰 분석 결과이다. 

긍정적인 리뷰에선 ‘woman’, ‘story’, ‘life’, ‘society’, 

‘gender’ 등의 키워드가 상당수 도출된 것으로 볼 때, 리뷰에

서 여성이 사회에서 맞닥뜨린 차별과 불평등 문제에 관한 생

각을 가장 많이 표현했음을 알 수 있다. 또한, ‘korea’, 

‘world’, ‘country’, ‘japan’ 등의 키워드와, ‘situation’, 

‘feel’, ‘experience’ 등의 키워드를 볼 때, ‘여성 혐오’가 전 

세계적으로 관찰되는 보편적 현상으로서 해외에서도 공감을 

얻고 있음을 알 수 있다. 특히, ‘japan’ 키워드는 우리나라는 

제외하고 결과에 나타난 유일한 국가명으로, <82년생 김지

영>이 2020년 10월 기준 일본에서만 21만 부 이상을 판매하

는 성과를 거뒀던 만큼, 일본에서의 반응이 특히 두드러지게 

나타났음을 확인할 수 있다. 부정적인 리뷰에서 ‘translation’ 

키워드가 도출된 것으로 보아, 작품 번역 시 더 많은 투자가 

필요한 것으로 보인다. 그리고 ‘woman’, ‘story’, ‘life’, 

‘society’, ‘gender’ 등의 키워드와 ‘discrimination’, 

‘sexism’ 등의 키워드를 볼 때, ‘여성 차별과 불평등’에 주목

한 리뷰가 많음을 알 수 있다. 부정적인 리뷰 키워드와 긍정

적인 리뷰 키워드가 동일하진 않지만 ‘여성 차별’에 주목한 리

뷰가 상당수 존재함을 확인할 수 있다.

Table 3은 <아몬드> 리뷰의 TF-IDF 가중치를 적용한 중요 

키워드이며 Table 3의 positive는 긍정 리뷰를 나타내고, 

Table 3의 negative는 부정 리뷰를 나타낸다. <아몬드>의 등

장인물인 ‘yunjae’, ‘gon’, 감정표현 불능증을 앓고 있는 주인공

을 나타내는 ‘emotion’, ‘feel’, ‘love’, ‘feeling’, 그리고 

‘character’, ‘protagonist’ 등의 키워드가 상당수 도출된 것으

positive

woman, story, life, time, read, character, way, thing, 
people, author, world, book, novel, korea, reading, 
kim, family, emotion, feel, society, day, work, hye, 
yunjae, thriller, end, lot, mother, jiyoung, star

negative

story, character, woman, page, hye, time, book, life, 
novel, yeong, read, star, thing, author, feel, plot, day, 
person, people, way, translation, meat, message, 
korea, husband, lot, protagonist, end, dream, kang

Table 1. TF-IDF keywords of 4 books using TF-IDF

 

positive

woman, life, story, korea, kim, jiyoung, society, world, 
men, read, work, time, south, country, day, korean, 
way, gender, japan, young, fact, people, ji, child, 
reading, man, situation, mother, feel, experience

negative

woman, story, book, korea, character, life, time, 
word, style, way, review, problem, south, novel, 
society, kim, sexism, reputation, page, korean, 
translation, author, reason, point, buzz, discrimi-
nation, read, work, lot, thing

Table 2. TF-IDF Keywords from <Kim Jiyoung, Born 1982>
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positive

story, read, yunjae, emotion, time, character, life, 
reading, feel, people, book, lot, way, almond, author, 
love, heart, boy, star, day, thing, novel, gon, word, 
world, work, condition, protagonist, person, chapter

negative

feel, story, character, day, place, development, book, 
people, novel, protagonist, way, sympathize, quality, 
thing, life, lot, page, disease, recommend, condition, 
year, read, evaluation, end, production, buy, 
alexithymia, anger, yunjae, gon

Table 3. TF-IDF Keywords from <Almond>

 

positive

story, thriller, character, jin, read, author, way, son, 
mother, time, page, yu, book, end, blood, reading, 
novel, mind, jeong, plot, star, thing, family, life, 
memory, reader, good, psychopath, night, great

negative

story, character, plot, mystery, page, time, spoiler, 
star, author, jin, novel, mother, thriller, translation, 
end, son, outcome, book, psychopath, cliche, epic, 
quite, yu, person, reader, murder, mind, korean, 
protagonist, jeong

Table 4. TF-IDF Keywords from <The Good Son> 

로 비추어볼 때, 등장인물과 그 인물 간의 관계성에 주목한 평

들이 많았음을 알 수 있다. 부정적인 리뷰에선 ‘disease’, 

‘alexithymia’ 등의 키워드를 볼 때, 주인공인 윤재가 앓고 있

는 ‘감정표현 불능증’에 관심을 둔 리뷰가 존재함을 알 수 있다.

Table 4는 <종의 기원> 리뷰의 TF-IDF 가중치를 적용한 

주요 키워드로서 Table 4의 positive는 긍정 리뷰 분석 결과

이고, Table 4의 negative는 부정 리뷰 분석 결과를 나타낸

다. 긍정적인 리뷰에선 ‘story’, ‘end’, ‘plot’ 등의 키워드가 

도출된 것으로 보아, 전반적인 이야기 구조에 대한 평이 많았

음을 알 수 있다. 그리고 ‘thriller’가 ‘story’를 제외하면 최다 

도출 키워드인 것으로 보아, 스릴러라는 장르에 주목한 평이 

많았던 것을 알 수 있다. 부정적인 리뷰에서 ‘psychopath’, 

‘murder’, ‘blood’ 등의 키워드로 볼 때, ‘사이코패스’, ‘살인’, 

‘피’ 등 작품에 등장하는 잔인한 소재에 주목한 리뷰가 존재함

을 알 수 있다. 그리고 ‘translation’ 키워드가 도출된 것으로 

보아, 작품 번역 시 더 많은 투자가 필요한 것으로 보인다.

Table 5는 <채식주의자> 리뷰의 TF-IDF 가중치를 적용

한 중요 키워드로 Table 5의 positive는 긍정 리뷰 분석 결

과를 나타내고, Table 5의 negative는 부정 리뷰 분석 결과

를 나타낸다. 긍정적인 리뷰에선 키워드 ‘author’ 말고도 

‘han’, ‘kang’ 작가의 본명이 다수 도출된 것으로 보아 작가

의 인지도를 확인할 수 있다. 특히 부정적인 리뷰에서 

‘translation’ 키워드가 도출된 것으로 보아, 작품 번역 시 더 

많은 투자가 필요한 것으로 보인다.

조남주의 <82년생 김지영>은 여성 차별과 불평등에 관한 

사회 문제에 관심을 두고 있는 긍정적인 리뷰가 많았다. 부정

적인 리뷰로는 국내 도서의 해외 번역 관련 리뷰가 많았다. 

손원평의 <아몬드>는 등장인물들과 그 인물 간의 관계성에 

주목한 긍정적인 리뷰가 많았다. 부정적인 리뷰로는 질병과 

감정표현 불능증을 직접 언급하며 주인공의 질병에 관심을 

둔 리뷰가 많았다. 정유정의 <종의 기원>은 스토리 전반적인 

이야기 구조와 스릴러라는 장르, 작가 ‘정유정’에 주목한 긍정

적인 리뷰가 많았다. 부정적인 리뷰로는 국내 도서의 해외 번

역 관련 리뷰가 많았다. 한강의 <채식주의자>는 작가 ‘한강’에 

주목한 긍정적인 리뷰가 많았다. 부정적인 리뷰로는 국내 도

서의 해외 번역 관련 리뷰가 많았다.

6. 결  론

본 논문에서는 한국 문학이 해외에서 출간될 경우 판매 부

수를 예측할 수 있는 예측 모델을 제안하고, 해외 판매에 영

향을 미치는 요인들을 분석하였다. 또한 해외 출간 대표 서적 

네 권의 고객 리뷰 분석을 통해 성공적인 해외 출간 도서의 

특징을 분석하였다. 

예측 모델은 성능 평가 결과 SMOTE를 적용하여 불균형을 

해소하고 앙상블 알고리즘인 LightGBM을 적용한 모델의 성

능이 가장 뛰어났으며, AUC 0.9986의 우수한 성능을 보였다. 

변수 중요도 분석 결과 작가의 인지도가 가장 주요한 변수로 

나타났다. 고객 평점 및 대규모 출판 시장에 속하는 국가 출간 

횟수도 해외 판매를 예측하는 데 영향을 미치는 변수로 나타

났다. 또한 번역의 질 역시 중요한 요인으로 밝혀졌다. 

마지막으로 TF-IDF를 기반으로 한 워드 클라우드를 통해 

굿셀러로 분류된 작품 중 상위 4개 판매를 기록한 서적의 긍정 

및 부정 리뷰에 따른 핵심 키워드를 확인할 수 있었다. 부정 

리뷰에서는 <아몬드>를 제외한 다른 세 개 작품에서 ‘tran-

slation’ 번역 관련 키워드가 도출되었다. 또한 <종의 기원>

에 등장하는 자극적인 소재가 키워드로 도출된 것을 확인할 

수 있었다. 긍정 리뷰에서는 ‘story’, ‘character’, ‘author’ 

등의 키워드가 등장했다. ‘줄거리’, ‘등장인물’, ‘작가’ 순으로 

관련 리뷰가 많이 쓰였음을 알 수 있었다. <종의 기원>과 <채

식주의자>는 작가의 본명이 다수 도출된 것으로 보아 작가의 

인지도가 중요한 요인임을 알 수 있었다.

제안하는 모델을 활용하면 한국 문학의 해외 출간 시 성공

적 판매에 도움을 줄 수 있을 뿐 만 아니라 추가적인 분석을 

통해 경쟁력을 향상시킬 수 있을 것으로 보인다. 
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