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메타분석에 기반한 자살 예측 연구에서

전통적 통계 기법과 머신러닝 기반 접근법의 예측력 비교

 권  혁  준1)        서  종  한†

본 연구는 자살 관련 행동에 대해 전통적인 예측 모형(기법)과 머신러닝 알고리즘을 활용한 

연구의 예측력을 비교하기 위한 목적에서 수행되었다. 따라서 체계적 리뷰 수준에서 벗어나 

메타분석을 통해 과학적으로 두 가지 기법의 예측력에 대해 살펴보고, 지역적인 수준에서 

특히 국내 연구를 통해 알 수 있는 변인들을 분석하여 추후 자살 관련 행동 예측 연구에 도

움을 주고자 하였다. 이를 위해 머신러닝을 사용한 연구 50개와 전통적 기법을 활용한 연구 

74개로 총 124개의 문헌이 메타분석에 포함되었다. 연구 결과 전통적 기법을 활용한 연구들

의 통합 AUC는 .770으로 머신러닝을 활용한 연구들의 통합 AUC값인 .853보다 낮은 것으로 

나타났다. 특히 아시아권의 연구(AUC = .944)가 서양(AUC = .820)과 한국(AUC = .864)의 연

구에 비해 높은 정확도를 나타내었다. 국내 연구에서의 조절효과를 추가적으로 분석한 결과 

남성의 비율이 많을수록, 예측 대상이 자살 시도일수록 예측 정확도가 높았으며, 예측 대상

이 자살 사망일수록, 그리고 신경망분석(Neural Network)을 활용한 연구일수록 예측 정확도가 

낮았다. 본 연구는 자살 관련 행동의 예측에 대한 다양한 연구결과를 종합하고, 머신러닝을 

활용한 예측의 효과성을 검증하는 한편, 국내에서 활용가능한 변인을 탐색하는 데 그 의의

가 있다.

주요어 : 자살, 머신러닝, 메타분석, 메타회귀분석, 자살 예측
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한국은 2020년 기준 10만명 당 자살률 24.1

로, OECD 평균(10.7)의 두 배가 넘으며 OECD 

국가 중 자살률 1위라는 불명예를 안고 있다. 

하지만 자살은 단순히 우리나라만의 문제라고 

할 수는 없다. 전 세계적으로 1년에 백만명 

이상의 사람들이 자살로 인해 사망한다는 보

고가 있으며, 자살률 또한 지속적으로 상승하

는 추세이다(Nordin et al., 2021). 따라서 자살 

예방은 한 국가적 차원의 문제가 아니라 범국

가적 문제이며, 다양한 연구들이 제시하는 결

과에 발맞추어 시도해야 한다. 자살 위험요인

에 대한 이해는 초기 개입과 예방에 있어 매

우 중요하지만, 최근의 메타분석에서는 기존

에 연구된 소수의 위험요인을 바탕으로 한 전

통적인 자살 예측의 결과가 우연보다 조금 높

은 수준(AUC = .58)으로 나타났다(Franklin et 

al., 2017). 따라서 새로운 방식의 접근법이 자

살 예방에 있어 사용되어야 할 필요성이 있

다고 할 수 있다. 자살 예방에 있어 첫 번째

로 이루어져야 할 단계는 자살 위기에 있는 

개인을 정확하게 식별하고 분류하는 것이다

(Boudreaux et al., 2021). 어떤 사람이 자살의 

위기에 있는지 분류하고 확인하는 것은 자살

률을 감소시킬 수 있다는 주장도 제기되고 있

다(Delgado-Gomez et al., 2012). 특히 상대적으

로 젊은 사람들이 상대적으로 정서적 고통을 

더 많이 경험하는데, 이는 삶의 질을 떨어뜨

릴 뿐 아니라 자살이나 심각한 정신 병리의 

위험요인이 되기도 한다. 따라서 정서적 고통

과 자살 관념에 대한 조기의 식별과 개입이 

자살 예방에 있어 결정적일 수 있다(Cheng et 

al., 2017). 따라서 이러한 예방과 개입을 위해 

기존의 방식보다 더 정교하고 과학적인 방식

의 예측 기법이 필요한 실정이다.

최근 이러한 필요성에 따라 새로운 분석 

기법을 통한 자살 예측 연구가 시도되고 있

다. 그 중 대표적인 기법이 바로 컴퓨터를 활

용한 기계학습(머신러닝) 기법으로, 기존에 수

행된 전통적인 예측 연구들의 한계점을 보완

하여 보다 정확한 예측을 추구하려는 시도가 

증가하고 있다. 하지만 여전히 이러한 연구들

이 가지고 있는 한계점이 있다. 그 중 하나가 

바로 자살과 관련이 있는 위험요인들은 다양

한 사회문화적, 지리적 차별점을 가지는 인구

집단에 의해 나라마다 다르게 나타날 수 있다

는 점이다(Nordin et al., 2021; 김효창, 2010). 

그렇기 때문에 한 지역의 연구 결과가 다른 

지역에서까지 동일하게 나타날 것이라는 확신

을 가지기 어렵다. 특히, 문화, 경제적 상태, 

지리적 요인 등의 차이는 예측력에 충분히 영

향을 줄 수 있다. Chan 등 (2011)의 연구에서

는 인종이 자살 위험요인에서 유의미한 인자

였다는 점을 고려한다면, 충분히 인종 간의 

차이가 나타날 수 있다. 따라서 다양한 샘플

에서도 해당 개념 혹은 해당 기법의 예측력이 

좋게 나타나는가에 대한 고려가 반드시 필요

하며, 이는 다양한 연구를 집대성하는 메타분

석이 실시되어야 할 이유이다. 

최근 자살 예측에 대한 머신러닝 연구가 

증가하고 있는 추세에서, 메타분석을 통해 이

러한 기법의 효과에 대한 검증을 할 필요가 

있다. 하지만 이에대한 연구가 아직까지 많이 

실시되지 않고 있으며 대부분은 Bruke 등 

(2019)의 연구와 같이 리뷰 수준에 머물고 있

다. 특히, 국내에서는 이러한 연구가 실시되

지 않았다. 자살이라는 하나의 구성개념은 자

살 행동, 자살 사망, 자살 시도 및 자살 관념 

등 다양한 관련 변인들과 관계를 맺고 있다. 

따라서 본 연구에서는 자살과 관련된 개념들

에 대한 연구를 모두 종합하여 예측력을 탐
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색하고자 하였다. 또한 머신러닝을 통한 자살 

예측에 대해 그 유의미성을 뒷받침해 줄 문

헌이 있다면 다음으로 따라오는 질문은 ‘머

신러닝을 통한 예측이 전통적인 예측보다 우

수한가?’일 것이다. 머신러닝 기법에 대한 높

은 예측 정확도를 보이는 연구들이 많이 제

시가 되고 있음에도 불구하고 아직까지 머신

러닝 기법과 기존의 전통적 기법에 대해 비

교하거나 조사하는 연구는 많지 않다

(Schafer et al., 2021). 따라서 추가적으로 본 

연구는 기존의 전통적 기법을 통한 자살 

관련 행동(Suicide-Related Behavior)의 예측에 

대한 메타분석을 동시에 실시하여 두 기법의 

차이를 탐색하였다. 종합하여, 본 연구에서 

검증한 연구 질문 다음과 같다:

1. 머신러닝 기법이 전통적 통계 기법에 비

해 자살 관련 행동에 대한 예측력이 높은가?

2. 국내 머신러닝 연구에서 자살 예측에 영

향을 주는 변인이 무엇인가?

전통적인 자살 예측

자살에 대한 학계의 관심은 매우 오래전부

터 있었으며, 이에 따라 자살 예측을 위한 시

도 역시 매우 오래전부터 실시되어왔다. 물론 

자살은 근본적으로 예측할 수 없으며 대부분

의 불확실성이 자살의 우연성에서 발생한다는 

회의론적인 시각이 존재하는 것은 사실이지만

(Large et al., 2017), 그럼에도 불구하고 다양한 

장면에서 자살의 위험성을 예측하는 것이 매

우 중요하며 이에 대한 관심 또한 지속적으로 

증가하였기 때문에 여전히 자살에 대한 예측

은 중요한 연구 과제로 남아있다. 

이러한 필요성으로 인해 지금까지 자살을 

예측하려는 수많은 연구들로 다양한 자살 관

련 위험요인들이 제시되었다. 가장 많이 제시

되고 있는 위험요인은 개인, 심리적인 요인들

로 자존감, 무망감, 충동성 등의 개인적 요인

들이 자살을 예측한다는 연구들이 많이 제시

된 바 있다. 충동적이고 공격적인 성격 특성

은 별다른 정신의학적 진단이 없는 사람들 사

이에서도 자살 시도의 위험성을 높게 예측했

으며(Mann et al., 1999), 무망감(hopelessness)

이나 부채/짐된 의식(burdensomeness)이 자살의 

주요 예측 요인이라는 연구도 존재한다(Joiner 

et al., 2022). Mann 등 (1999)의 연구에서도 비

슷한 정도의 우울이나 정신증을 가지고 있는 

경우에도 자살을 시도한 사람의 경우 더 높은 

무망감이 발견됨을 보고하였다. 그 외에 인구

통계학적인 변인들 또한 많은 연구가 진행되

었는데, 특히 기존의 위험요인들과 인구통계

학적 변인들 간의 상호작용이 강조되었다. 예

를 들어, 여성의 경우 연령과 개인의 높은 자

살 의도가 중요한 자살 위험요인으로서 작용

한 반면, 남성의 경우에는 기존의 자살 시도

나 폭력이 자살을 잘 예측하였다(Skogman et 

al., 2004). 또한 결혼의 경우에도 남성의 경우 

결혼한 사람의 위험성이 높은 반면 여성의 

경우 그 반대라는 연구 결과도 제시되었다

(Gladstone et al., 2001).

정신건강 문제는 수많은 자살 위험성 평가 

및 예측 연구에서 중요한 변인으로 작용했다. 

미 정신의학회에 따르면 의학적 건강 문제는 

자살 위험성을 높이는 것과 연관이 있으며, 

특히 정신의학적 증상이 존재하는 경우 더욱 

그러하다. 자살과 직접적 연관성이 있는 것으

로 보이는 정신장애는 우울증 혹은 우울 관련 

장애이며, 그 외에도 물질사용장애, 성격장애, 

기분장애 등 다양한 정신장애가 자살을 예측

하는 것으로 나타났다. 이러한 변인들은 특히 
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공병의 상호작용 과정에서 영향을 미치는데, 

낮은 자존감의 경우 물질 남용과 빈번하게 공

병 되며, 이는 자살의 유의미한 예측인자로 

작용한다(Demirbas et al., 2003). 또한 무쾌감증

(anhedonia)과 수면장애 등이 심각한 불안 증

상, 알코올 남용, 감정의 기복과 같은 정서적 

혼란 등과 연합되었을 때 급성 자살을 가장 

잘 예측한다는 연구 결과도 존재한다(Kleespies 

& Dettmer, 2000). 

이러한 연구들을 통해 많은 자살 예측 도

구들이 개발되었으며, 가장 대표적으로 Beck

의 자살의도척도(Suicide Intent Scale; Beck, 1974) 

등의 도구들이 자살 예측을 위해 널리 사용되

고 있다. 하지만 SIS를 포함한 다양한 자살 예

측 도구들은 대부분 높은 위험성을 가지고 있

는 집단만을 대상으로 개발되었으며(Kessler, 

2019) 청소년이나 초기 성인기를 대상으로 

개발된 경우들이 많기 때문에(Bryan & Rudd, 

2006) 일반화 가능성에 있어 한계를 가지고 

있는 경우가 많다. 또한 기존의 스크리닝 검

사들은 낮은 특이도를 가지고 있는 경우가 많

은데(Cohen, 1986) 물론 자살은 매우 치명적인 

행동이므로 가능한 위험한 사례를 놓치지 않

기 위해 민감도를 극대화하는 것이 중요하다. 

그럼에도 불구하고 특이도가 높지 않으면 자

살 위험성이 높지 않은 사례를 포함할 가능성

이 높으며(Mann et al., 2006), 이는 많은 사람

들이 불필요하게 자살 위험에 대한 개입을 받

을 수 있음을 의미한다. 

또한 이보다 중요한 점은, 지금까지 많은 

연구들을 통해 자살 행동의 위험요인들이 많

이 발견되었으나, 자살을 정확하게 예측하는 

전략이 상당히 부족하다는 점이다(Belsher et al., 

2019). 기존에 발명된 C-SSRs(Columbia-suicide 

severtiyu rating scale), BSI(Beck scale for suicide 

ideation)등과 같은 위험성 평가들은 부적절한 

신뢰도와 함께 낮은 예측 정확도를 가진다는 

주장도 존재한다(Velupillai et al., 2019). 이러한 

자살 예측의 낮은 신뢰도는 근본적으로 자살

을 예측하기 어렵다는 점에 있다. 그 이유는 

여러 가지가 있을 수 있는데, Chou 등 (2022)

에 따르면 첫 번째로는 기저율의 문제로서 자

살률 자체가 상대적으로 낮은 일반적으로 많

이 일어나지 않는 일이기 때문이다. 우리나라

에서도 자살률은 10만명당 25.2명으로 기저율

이 낮은 편에 속한다. 다음으로는 방법론에서

의 문제를 제기하고 있는데, 기존의 연구들은 

상대적으로 작은 표본 수를 활용하였으며, 적

은 수의 요인만 사용하였다는 한계가 있다. 

Kessler 등 (2020) 또한 초기의 자살 예측 도구

들이 무망감이나 우울감 등 단 하나의 예측 

인자를 측정하는 도구이기 때문에 이를 통해 

자살을 예측하는 데 문제가 있다고 주장한 바 

있다. 이 외에도 전통적인 통계 기법들은 자

살이 매우 복잡한 변인들의 상호작용을 통해 

발생함에도 불구하고 단순한 모형들을 가정했

으며(이택호 등, 2022), 새로운 임상데이터를 

통합하여 업데이트하지 않았기 때문에 어려

움이 발생한다고 주장하였다. 이는 전통적인 

통계적 접근들이 예측력보다는 해석 가능성

에 중점을 두었기 때문인데(Boudreaux et al., 

2021), Franklin 등의 연구자들(2017)도 자살에 

대한 부정확한 예측이 기존의 방법론적인 한

계에 부분적으로 기인할 수 있다고 결론을 내

렸다.

머신러닝을 통한 자살 예측

기존 연구의 한계점을 극복하고 보다 과학

적인 방식을 통해 자살을 예측하기 위해 연구
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자들은 다양한 방법을 시도하였다. 그중에서 

최근 가장 주목을 받고 있는 분야가 머신러닝

을 통한 알고리즘 기반의 자살 예측이라고 할 

수 있다. 머신러닝 기법은 시스템과 알고리즘

을 적용하는 연구로서, 기계 스스로 데이터를 

학습하고 패턴을 인식하여 최소한의 인간의 

개입으로 데이터를 이해할 수 있다고 가정

하는 새로운 연구 기법으로(Linthicum et al., 

2019), 다양한 학계에서 활발하게 활용되어 수

많은 과학적 진보를 이뤄내고 있다. 매우 복

잡하게 얽혀있는 데이터의 패턴은 사람이 발

견하기 매우 어렵지만 머신러닝 알고리즘은 

이러한 데이터에서 모델의 효과성과 유용성을 

포착할 수 있다는 장점이 있다. 따라서 머신

러닝은 정신의학 분야의 연구들에서 많은 예

측인자를 결합하고 분류력을 향상시키는 도

구로서 주목받고 있다(Nordin et al., 2021). 

머신러닝은 크게 지도학습(supervised learning), 

비지도학습(unsupervised learning), 강화학습

(reinforcement learning)의 세 가지로 분류된다. 

지도학습의 경우 input, output 데이터를 포함

하는 알고리즘으로 결과가 정해져 있는 훈련 

데이터를 통해 알고리즘이 데이터의 패턴을 

파악하고 정확한 변인 간의 관계를 도출하는 

기법으로, 분류와 회귀의 문제를 다루며 알

고리즘의 결과값이 어떠한 분류에 속하는지 

결정하게 된다. 비지도학습의 경우 지도학습 

모형과 달리 결과값이 정해지지 않은 데이터

를 활용해 비조직화된 데이터를 처리하는데, 

군집화나 차원축소 등과 같이 데이터의 의미 

있는 하위 군집을 식별하는 데 주로 사용된

다. 마지막으로 강화학습의 경우 피드백을 

통해 모델의 성능을 향상시키는 것으로서 반

복을 통해 목표에 보다 더 가까워지는 것을 

추구한다. 연구에서 머신러닝의 유형을 선택

하는 것은 문제의 속성과 목적에 의존하게 

되는데, 자살 시도에 대한 예측 등 대부분의 

자살 연구는 자살 관련 행동을 시도한 사람

들을 대상으로 이루어지기 때문에 행동의 

결과가 정해져 있는 지도학습 방법이 더 적

절한 모형이라고 여겨진다(Linthicum et al., 

2019).

머신러닝의 장점은 첫째로 기존의 전통적 

방법들은 사전에 정해진 모형을 기반으로 관

계를 탐색하지만 머신러닝 모형은 데이터를 

기반으로 최적의 궤적을 찾아낸다는 차이가 

있으며, 따라서 다양하고 복잡하게 결합 되어 

있는 요인들에 적용할 수 있다는 것이다. 또

한 전통적인 기법들은 예측 모형이 모형 개발

을 위해 사용된 데이터에만 지나치게 적합한 

현상인 과적합(overfitting)의 문제에서 자유롭

지 않지만 대부분의 좋은 머신러닝 기법들은 

이러한 과적합을 방지할 수 있는 알고리즘을 

적용하고 있다는 점도 머신러닝의 장점으로 

꼽힌다(. 예를 들어 모형을 인공적으로 평탄화

시키는 조직화, 특정 성능 수준에 도달했을 

때 반복을 중지하는 조기종료, 여러 독립적

인 모델의 예측을 결합하여 모형을 개발하는 

앙상블 기법 등이 이러한 전략에 포함된다

(Hawkins, 2004).

머신러닝 기법은 오래전부터 존재했음에도 

불구하고 자살 연구에서 관심을 끈 지는 오래

되지 않았으나, 이러한 장점 때문에 최근 자

살을 연구하는 학자들 사이에서는 머신러닝을 

통해 자살을 예측하려는 시도가 증가하고 있

다. Delgado-Gomez 등 (2012)은 지도학습 기법

인 서포트 벡터 머신(Support Vector Machine, 

SVM)을 통해 84%의 자살 예측력을 확인했으

며, 별거와 정서적 곤란이 자살 시도를 가장 

잘 예측하는 요인이라고 주장하였다. Gómez 
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(2014), Matykiewicz 등 (2009)의 연구들에서도 

마찬가지로 머신러닝을 통한 자연어 처리 기

법이 자살 유서, 소셜 미디어에 대한 분석을 

통해 성공적으로 자살을 예측하기도 하였다. 

국내에서도 머신러닝을 통해 자살을 예측하려

는 시도가 있다. Bae 등 (2015)의 연구에서는 

한국 청소년을 대상으로 다양한 변인을 통해 

머신러닝을 적용하였으며 93%의 예측 정확률

을 보고하였고, Oh 등 (2017)은 인공신경망 기

법을 통해 92%의 정확률을 보고한 바 있다. 

또한 머신러닝 기법과 전통적인 통계기법을 

비교하려는 시도도 늘어나고 있는데, Walsh는 

머신러닝 알고리즘인 랜덤 포레스트 기법과 

전통적인 다중 로지스틱 회귀를 비교하였으며 

랜덤 포레스트는 .80에서 .84, 다중 로지스틱 

회귀의 경우 .66에서 .68의 AUC를 보고하였으

며 Schafer 등 (2021)의 연구에서는 전통적 기

법의 효과 크기가 1.74인데 비해 머신러닝 기

법은 18.09로 높게 나타났다. 하지만 Zuromski 

등(2019)은 머신러닝이 단순 로지스틱 회귀 

모형에 비해 이점이 없다고 보고하였으며, 

Tantihamthavorn 등 (2016)의 연구자들은 머신

러닝 기법 중 하나인 랜덤 포레스트가 결과값

의 과대 추정을 유발한다고 주장하기도 하는 

등, 아직까지 머신러닝의 효과성에 대한 연구

는 진행 중이라고 볼 수 있다.

따라서, 본 연구에서는 최근 정신의학과 임

상심리학 분야에서 주목을 받고 있는 머신러

닝 기반 자살관련 행동 예측의 효과성을 검증

하고, 예측에 영향을 주는 변인들을 탐색하기 

위해 최근 10년간 출판된 예측 문헌들에 대한 

메타분석을 실시했다.

방  법

데이터 추출

본 메타분석 연구는 PRISMA 가이드라인

을 통해 진행하였다. 연구에 포함된 문헌은 

Google Scholar, PubMed, PsycINFO를 통해 수집

하였으며 비교적 최근 연구 동향을 탐색하기 

위해 2013년 1월 1일부터 2023년 9월 14일

까지 출판된 연구 대상으로 분석을 진행하

였다. 문헌 검색은 다음과 같은 검색어를 

활용하여 진행하였다: “suicide”, or “suicidal”, 

or “suicidality”, or “suicide ideation”, or “suicide 

behavior”, or “suicide attempt” and “prediction” 

or “predict” and “AUC”; 머신러닝 연구의 경우 

“machine learning(ML)” or “artificial inteligence(AI)”

의 검색어를 추가). 검색어의 조건을 만족하는 

문헌 중 자살 관련 변인에 대한 예측이 아닌 

연구를 제외한 총 941개의 문헌이 검색되었으

며 최종적으로 124개(머신러닝 연구 50개, 전

통적 기법 연구 74개)의 문헌이 분석에 포함

되었으며 해당 문헌에서 총 180개(머신러닝 

연구 105개, 전통적 기법 연구 75개)의 AUC 

값을 추출하였다. 한 연구에서 다양한 모델을 

활용하여 예측을 시도한 경우 각 모델의 AUC 

값을 모두 추출하였으며, 단순히 시간에 따른 

차이가 있거나 변인의 수준만을 변경한 경우 

가장 높은 AUC 값을 추출하였다. 연구에 포

함된 머신러닝 연구에 대한 요약은 표 1과 

같다.

데이터 포함 및 제외 기준

본 메타분석에서는 머신러닝을 활용한 자

살 예측 연구들에 대한 분석뿐 아니라 전통적

인 기법과의 비교를 수행하기 위해 AUC값을 

보고한 연구만을 분석 대상으로 선정하였다. 
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연구 전체 표본 수 표본 연구 대상 사용 기법 AUC

Tsui et al. 2021 45238 서양 자살 시도
EXGB, LASSO, 

NB, RF
0.766 – 0.932

Hovath et al. 2021 353 서양 자살 관념
XGB, RF, NN, 

DT, LR
0.579 – 0.893

Cohen et al., 2020 60 서양 자살 시도 EGB, LR, SVM 0.720 – 0.860

Czyz et al., 2023 78 서양 자살 관념 DT 0.860

Bayramli et al., 2022a 2322761 서양 자살 시도 NB, RF 0.743 – 0.902

Berkelmans et al. 2021 608124 서양 자살 사망 LR 0.770

Levis et al., 2021 1232 서양 자살 사망 LASSO 0.580

Van Vuuren et al., 2021 8888 서양 자살 시도 RF, LASSO 0.760 – 0.790

Su et al., 2023 2809 서양 자살 시도 RF 0.740

Cohen et al., 2022 70 서양 자살 사망 SVM 0.810

Adamou et al., 2018 130 서양 자살 사망 BBC-CV 0.705

Haroz et al., 2020 2390 서양 자살 사망 LASSO, LR, DT 0.810 – 0.860

Macalli et al., 2021 4005 서양 자살 시도 RF 0.840

Macalli et al., 2021 1061 서양 자살 시도 RF 0.820

Sanderson et al., 2020 33694 서양 자살 사망 LR, XGB 0.860 – 0.880

Obeid et al., 2020 2505 서양 자해 CNN 0.882

Bayramli et al. 2022b 697411 서양 자살 시도 NB 0.754

Bayramli et al. 2022b 20331 서양 자살 시도 RF 0.824

Bhat & Goldman-Mellor, 2017 522056 서양 자살 시도 NN 0.958

Gradus et al., 2021 140137 서양 자살 시도 RF 0.830

Gradus et al., 2021 148020 서양 자살 시도 RF 0.860

McHugh et al., 2023 409 서양 자살 시도 LASSO 0.820

Edgcomb et al., 2021 3091 서양 자살 시도 DT 0.860

Coley et al., 2021 207915 서양 자살 시도 LASSO, RF 0.857 – 0.863

Fulginiti et al., 2022 940 서양 자살 시도 DT 0.860

Jiang et al., 2021 12728 서양 자살 사망 RF 0.820

Jiang et al., 2021 13036 서양 자살 사망 RF 0.850

Su et al., 2020 41721 아시아 자살 사망 LR 0.860

Lin et al., 2020 3546 아시아 자살 관념
LR, DT, SVM, 

GDBT, MP
0.871 – 0.999

표 1. 메타분석에 포함된 머신러닝 연구 요약
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Zheng et al., 2022 113 아시아 자살 시도 XGB 0.819

Shen et al., 2020 4882 아시아 자살 시도 RF 0.926

Han et al., 2022 2020 아시아 자살 위험 RF 0.953

Rabani et al., 2020 4266 아시아 자살 위험
DT, LR, SMO, 

AdoBoost, RF
0.912 – 0.997

Lu et al., 2020 2090 아시아 자살 시도 LR 0.920

Chou et al,. 2022 2163 아시아 자살 관념 Super Learner 0.830

Fulginiti et al., 2022 6410 한국 자살 관념 RF 0.879

Park & Lee, 2022a 12816 한국 자살 관념 RF 0.922

Song et al., 2022 304 한국 자살 관념
XGB, CatBoost, 

LGBM, LR
0.852 – 0.900

Min et al., 2023 98 한국 자살 위험 NN 0.618

Kim et al., 2021 124 한국 자살 위험
LR, RF, NN, SVM, 

XGB
0.827 – 0.936

Kim et al., 2021 7824 한국 자살 관념 RF, KNN 0.722 – 0.844

Bhak et al., 2019 143 한국 자살 시도 RF 0.976

Shin et al., 2022 83 한국 자살 시도 NB 0.860

Ryu et al., 2019 2654 한국 자살 시도 RF 0.947

Jung et al., 2019 59984 한국 자살 위험
LR, RF, NN, SVM, 

XGB
0.851 – 0.863

Lim et al., 2022 468482 한국 자살 시도
LR, RF, NN, SVM, 

XGB
0.927 – 0.941

Byeon et al., 2022 54948 한국 자살 관념 XGB 0.860

Oh et al., 2020 20225 한국 자살 관념
NN, LB, SVM, 

DT, NN, LR
0.794 – 0.887

Choi et al., 2018 819951 한국 자살 사망 SVM, NN 0.683 – 0.687

Kim & Lee, 2022 7994 한국 자살 관념 KNN, RF, NN 0.702 – 0.836

Ryu et al., 2018 11628 한국 자살 관념 RF 0.850

Park & Lee, 2022b 47634 한국 자살 관념 XGB, RF 0.794 – 0.846

홍기혜, 2020 16734 한국 자살 관념 RF 0.815

홍기혜, 2020 15719 한국 자살 관념 RF 0.814

권혁준 & 서종한, 2022 2948 한국 자살 관념 RF 0.801

RF: Random Forset, LGBM: LightGBM, LR: Logistic Regression, NN: Neural Network, SVM: Support Vector 

Machine, DT: Decision Tree
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또한 자살은 단 하나의 변인으로 설명할 수 

없는 비교적 복잡한 현상이라는 최근의 연구

(Franklin et al., 2019)를 고려하여 단일 변수나 

단일 척도를 통해 자살을 예측하는 연구를 제

외하였다. 유사한 맥락에서 하나의 자살 위험

성 평가 도구에 대한 타당화 연구들은 제외하

였다. 본 연구에서는 다음과 같은 기준을 만

족하는 문헌을 분석하였다.

가) 연구 샘플의 특성을 보고한 연구

나) AUC값과 95%신뢰구간(혹은 표준편차)

을 보고하거나 추정할 수 있는 정보를 포함한 

연구

다) 두 개 이상의 위험 요인 혹은 척도를 

포함한 연구

라) 한국어 및 영어로 작성되거나 원논문은 

영어로 작성되지 않았으나 따로 영어 번역본

을 제공한 연구

마) full-article에 접근이 가능한 연구

조절변인(Moderator) 분석

본 연구에서는 총 7개의 조절변인을 사용

하였다. 메타분석에서 조절변인이란 각 연구

에서 분석에 포함되지 않았으나 연구 결과를 

종합하는 데 있어 결과값에 영향을 미칠 수 

있는 변인들을 의미한다. 조절변인 분석 시 

국가마다 다양한 변인을 가지고 있고 다양한 

문화권을 가지고 있으므로 국내 데이터를 사

용한 연구에 한정하여 조절변인을 분석하였으

며, 조절변인은 다양한 선행연구(Hopkins et 

al., 2022)를 참고하여 연구결과 및 데이터 분

석에 영향을 미칠 수 있는 변인들을 선정하였

다. 최종적으로 연구의 출판연도, 연구에 포함

된 전체 표본 수, 표본 중 사례의 비율, 전체 

표본 중 남성의 비율(성별), 모형에 투입된 변

인(feature)의 개수, 연구의 주제(outcome), 사용

한 기법을 대상으로 조절 효과를 분석하였다.

통계분석

본 연구에서는 전통적인 기법을 사용한 연

구들과 머신러닝을 활용한 연구들을 비교하기 

위해 전통기법 연구와 머신러닝 연구를 따로 

종합하여 비교하였다. 먼저, 전통적인 기법을 

사용한 연구들의 통합 AUC값을 산출하고, 머

신러닝 기법을 사용한 연구들의 통합 AUC값

을 산출하여 비교하였다. 머신러닝 연구의 경

우 보다 세부적인 분석을 위해 서양권 데이터

를 사용한 연구, 한국을 제외한 아시아권 데

이터를 사용한 연구, 한국 데이터를 사용한 

연구로 분류하여 결과를 추가적으로 제시하

고자 하였다 본 연구를 통해 수행된 메타분

석의 결과는 forest plot과 함께 통합 AUC값

(pooled-AUC)을 제시하였다. 일반적으로 모집

단이 동질하다고 여겨질 경우 고정효과모형

(fixed-effect model)을, 그렇지 않을 경우에는 무

선효과모형(random-effect model)을 사용하는데, 

본 연구에서는 포함된 연구들이 상당한 이질

성을 가지고 있었으므로 무선효과모형을 통해 

얻어진 결과를 제시하였다. AUC 값은 Area 

Under the Curve의 줄임말로, 예측 모형의 예

측력을 판단하는 지표로서 사용된다. AUC 값

에 대한 다양한 기준은 학자마다 조금씩 상이

하지만, Šimundić (2009)의 경우 0.5-0.6을 나

쁨, 0.6-0.7을 충분함, 0.7-0.8을 좋음, 0.8-0.9를 

매우 좋음, 0.9 이상을 훌륭함으로 판단하였

다.

또한 메타분석에 포함된 연구들의 질을 분

석하기 위해 연구의 이질성과 출판편향을 분

석하였다. 연구의 이질성의 경우 메타분석에
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서 이질성을 나타내는 Q값과  값을 제시하

였다. Q값의 경우 통계적으로 유의미하면 연

구의 이질성을 나타내는 지표로 사용하며,  

값은 메타분석에 포함된 연구들이 동일한 모

집단을 대표할 수 있는지, 즉 연구 결과의 일

반화 가능성 및 동질성을 보장하는지 나타내

는 수치로서, 0%에서 100%의 값으로 나타난

다. 일반적으로  값이 50% 이상일 경우 연

구들 간의 이질성이 존재하는 것으로 본다. 

출판편향(publication bias)이란 연구자의 가설을 

기각하는 연구 결과의 경우 상대적으로 발표

되지 않는 경향으로 인해 메타과학의 결과를 

왜곡시키는 현상을 말한다. 출판편향의 경우 

Egger’s test와 깔때기 그림(Funnel Plot)을 활용

하여 분석하였다. Egger’s test에서 통계적으로 

유의한 값이 나올 경우 출판편향이 있는 것으

로 고려할 수 있으며, 깔때기 그림의 경우 도

표에서 나타난 수직선을 기준으로 좌우대칭을 

이루고 있을 때 출판편향이 없는 것으로 고려

할 수 있다.

추가적인 연구로 본 국내 연구의 필요성에 

따라 국내에서 진행된 연구들에 영향을 미치

는 변인을 살펴보기 위해 국내 연구들을 대상

으로 메타 회귀분석(meta-regression)을 실시했

다. 메타 회귀분석은 메타분석에서의 통합 효

과 크기에 영향을 미치는 변인을 탐색하기 위

해 각 변인이 결과에 미치는 영향력을 분석하

는 기법으로, 메타분석의 조절변인 분석을 위

해 많이 사용되는 분석이다(Corke et al., 2021).

본 연구에서 수행된 모든 통계분석은 

MedCalC와 R version 4.1을 사용하였다.

결  과

전통적 기법을 사용한 연구

먼저, 전통적 기법을 사용한 연구를 분석한 

결과 통합 효과크기의 경우 AUC = .770(SD 

= .0113)으로 좋음수준의 예측력을 보이는 것

으로 나타났다. 보다 구체적으로, 연구에 포함

된 AUC값 중 가장 낮은 AUC는 .523이었으며 

가장 높은 AUC는 .949로 나타났다. 가장 많은 

연구는 자살 시도(suicide attempts)에 대한 연구

로 총 30개의 AUC 값이 자살 시도를 예측하

는 연구에서 도출되었다. 다음으로는 자살 관

념(suicide ideation) 연구로 총 22개의 AUC값이 

자살 관념을 예측하는 연구에서 도출되었다. 

총 75개 중 55개의 AUC값이 서구권 데이터를 

활용한 연구에서 도출되었으며, 아시아권 데

이터를 활용한 연구 14개, 한국 데이터를 활

용한 연구 6개 순으로 나타났다. 전통적 기법 

분석에 대한 forest plot은 그림 1과 같다.

전통기법 연구들의 이질성을 분석한 결과 

   값은 99.18%로 매우 이질적인 수준이었으

나 출판편향은 나타나지 않는 것으로 분석되

었다. 보다 구체적으로 Egger 검정 결과 출판

편향은 통계적으로 유의하지 않았으며(b = 

-2.6160, p = .057), funnel plot 상에서도 비교

적 좌우대칭으로 나타나 출판편향의 근거는 

찾을 수 없었다. 전통기법 연구들의 funnel 

plot 결과는 그림 2와 같다.

머신러닝 기법을 사용한 연구

다음으로 본 연구의 목적인 머신러닝 기법

을 사용한 연구들에 대한 메타분석을 실시하

였다. 머신러닝 연구의 경우 보다 세부적으로 

분석하기 위해 모든 연구에 대한 분석과 함께 

연구 표본(서구권, 아시아권, 한국)에 따른 분
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참고. x축은 메타분석에 포함된 연구의 AUC값을 의미하며 y축은 결과값의 표준오차를 의미한다.

그림 2. 전통적 기법 연구 Funnel Plot

참고. x축은 메타분석에 포함된 연구의 AUC값과 그 신뢰구간을 의미하며, y축은 메타분석에 포함된 각 연

구들을 의미한다.

그림 1. 전통적 기법 연구 forest plot
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석을 개별적으로 실시하였다. 먼저, 모든 연구

를 대상으로 한 분석 결과를 살펴보면, 머신

러닝 연구의 통합 AUC는 0.853(SD = 0.0087)

으로 나타났다. 포함된 연구 중에서 가장 높

은 AUC 값은 0.999였으며, 가장 낮은 AUC 값

은 0.579였다. 가장 많이 진행된 변인은 자살 

관념(Suicide Ideation)에 대한 연구로 총 38개의 

AUC값을 보고했으며, 다음으로 자살 시도

(Suicide Attempts)에 대한 연구로 총 26개의 

AUC값이 분석에 포함되었다. 연구에 사용된 

머신러닝 기법으로는 랜덤포레스트(Random 

Forest)가 30개로 가장 많이 사용되었으며 그

다음은 로지스틱 회귀(Logistic Regression)가 13

개의 값을 보고하였다. 전체 머신러닝 연구의 

forest plot은 그림 3과 같다.

연구의 이질성 분석 결과 전체 머신러닝 

연구들의  의 값은 99.81%로 매우 이질적이

었으며 출판편향 역시 존재하는 것으로 나타

났다. 보다 구체적으로 Egger 검증 결과 출판

편향은 통계적으로 유의한 수준이었으며(b = 

-16.117, p<.001), funnel plot 상으로도 좌측에 

많은 연구가 속해있어 출판편향이 존재하는 

것으로 보인다. 전체적인 머신러닝 연구의 

funnel plot은 그림 4와 같다.

다음으로 머신러닝 연구를 각각 표본에 따

라 세부적으로 분석하였다. 먼저 서양 연구의 

경우 총 43개의 AUC값이 포함되었으며 통합 

AUC는 0.820(SD = 0.013)으로 나타났다. 분

석에 포함된 AUC값 중에서 가장 높은 값은 

0.958이었으며 가장 낮은 값은 0.579이었다. 

15개의 AUC값이 자살 시도(Suicide Attempt)에 

대한 분석에서 도출되었으며 다음으로는 자

살 사망(Suicide Death)이 11개로 나타났다. 가

장 많이 사용된 기법은 랜덤포레스트(Random 

참고. x축은 메타분석에 포함된 연구의 AUC값과 그 신뢰구간을 의미하며, y축은 메타분석에 포함된 각 

연구들을 의미한다.

그림 3. 전체 머신러닝 연구 Forest Plot
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Forest)기법으로, 총 13개의 값이 해당 기법을 

통해 도출되었다. 서양 연구의 이질성은 Q = 

1969.8291(p<0.001)로 통계적으로 유의했으며 

 값은 97.87%로 나타나 매우 이질적이었다. 

출판편향의 경우 Egger 검증 결과 통계적으로 

유의하지 않았으며(b = -2.3892, p = .071), 

funnel plot 상에서도 비교적 좌우대칭을 이루

는 것으로 나타났다.

한국을 제외한 아시아 데이터를 사용한 연

구를 살펴보면 총 17개의 AUC값이 포함되었

으며, 통합 AUC는 0.944(SD = 0.013)으로 나

타났다. 분석에 포함된 AUC값들 중에서 가장 

높은 값은 0.999이었으며 가장 낮은 값은 

0.819이었다. 7개의 AUC값이 자살 시도(Suicide 

Attempt)에 대한 분석에서 도출되었으며 다음

으로는 자살경향성(Suicidality)이 5개로 나타났

다. 가장 많이 사용된 기법은 랜덤포레스트

(Random Forest)기법으로, 총 4개의 값이 해당 

기법을 통해 도출되었다. 아시아 연구들의 이

질성은 Q = 1740.5033(p<0.001)으로 통계적으

로 유의했으며  값은 99.08%로 나타나 매우 

이질적이었다. 출판편향의 경우 Egger 검증 

결과 통계적으로 유의하게 나타났으며(b = 

-9.2120, p<.01), funnel plot 상에서도 좌측으로 

연구들이 몰려있음을 확인할 수 있다.

마지막으로 한국 데이터를 활용한 연구를 

살펴보면 총 45개의 AUC값이 포함되었으며, 

통합 AUC는 0.864(SD = 0.013)으로 나타났다. 

분석에 포함된 AUC값 중에서 가장 높은 값은 

0.976이었으며 가장 낮은 값은 0.618이었다. 

23개의 AUC값이 자살 관념(Suicide Ideation)에 

대한 분석에서 도출되었으며 다음으로는 자살 

위험(Suicide Risk)이 11개로 나타났다. 가장 많

이 사용된 기법은 랜덤포레스트(Random Forest)

참고. x축은 메타분석에 포함된 연구의 AUC값을 의미하며 y축은 결과값의 표준오차를 의미한다.

그림 4. 전체 머신러닝 연구 Funnel Plot
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기법으로, 총 12개의 값이 해당 기법을 통

해 도출되었다. 한국 연구의 이질성은 Q = 

3835.1607(p<0.001)로 통계적으로 유의했으며 

 값은 98.88%로 나타나 매우 이질적이었다. 

출판편향의 경우 Egger 검증 결과 통계적으로 

유의하지 않았으며(b = -1.6962, p = .5097), 

funnel plot 상에서도 비교적 좌우대칭으로 연

구들이 분포되어 있음을 확인할 수 있다. 각 

표본에 따른 연구의 forest plot과 funnel plot은 

그림 5, 그림 6과 같다.

한국 머신러닝 연구에서 조절변인 분석

추가적으로 한국 데이터를 활용한 머신러

닝 연구들의 조절변인 분석을 위해 메타 회귀

분석을 실시하였다. 분석에 포함된 조절변인

은 총 7개로, 출판연도, 연구에 포함된 전체 

표본의 수, 연구에 포함된 사례(case)의 비율, 

성비(남성의 비율), 분석에 포함된 변인(feature)

의 개수, 분석 대상, 그리고 분석 기법이 투입

되었다. 메타 회귀분석 결과 결과에 통계적으

로 유의한 영향을 미치는 것으로 확인된 변인

은 성비(B = .127, p<.05), 분석 대상 중 자살 

시도(B = .088, p<.01), 자살 사망(B = -.121, 

p<.05), 분석 기법 중 인공신경망(B = -.055, 

p<.05)으로 나타났다. 보다 구체적으로 연구

에 포함된 남성의 비율이 높을수록, 자살 시

도에 관한 연구일수록 높은 예측력을 가지는 

것으로 나타났으며 자살 사망에 관한 연구일

수록, 인공신경망 분석을 사용한 연구일수록 

참고. x축은 메타분석에 포함된 연구의 AUC값을 의미하며 y축은 결과값의 표준오차를 의미한다.

그림 6. 표본에 따른 머신러닝 연구 Funnel Plot

참고. x축은 메타분석에 포함된 연구의 AUC값과 그 신뢰구간을 의미하며, y축은 메타분석에 포함된 각 연

구들을 의미한다.

그림 5. 표본에 따른 머신러닝 연구 Forest Plot
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낮은 예측력을 가지는 것으로 나타났다. 구체

적인 분석 결과는 표 2와 같다.

논  의

본 연구는 국내외 자살 예측 연구의 방법

론적 장점을 확인하기 위해 전통적으로 자살 

예측 연구에서 활용되었던 통계적 기법과 최

근 정신건강 분야에서 주목받은 머신러닝 기

반 접근법의 예측력을 비교하려는 목적으로 

수행되었다. 이를 위해 최근 10년간 출판된 

전통 기법을 활용한 연구와 머신러닝 기법을 

활용한 연구들에 대해 메타분석을 실시하였으

며, 메타 회귀분석을 통해 조절 효과를 분석

하였다. 연구 결과, 전통 기법을 활용한 연구

의 통합 AUC는 .770이었으며 머신러닝 기법

을 활용한 연구의 통합 AUC는 .853으로, 머신

러닝 기법을 활용한 연구가 더 높은 예측력을 

보이는 것으로 나타났다. 따라서 전체적으로 

변인 상세변인 B p

출판연도 (n = 45) .008 .448

전체 n수 (n = 20) .001 .149

case 비율 (n = 20) .001 .993

남성 비율 (n =17) .127 .030

feature 개수 (n = 21) .001 .258

outcome (n = 45)

자살 관념 -.021 .370

자살 시도 .088 .002

자살 위기 .017 .476

자살 사망 -.121 .014

기법 (n = 44)

RF .010 .605

XGB .025 .300

CatBoost .062 .248

LGBM .054 .170

LR .018 .494

NN -.055 .031

SVM -.010 .731

KNN -.062 .117

Naive bayes -.048 .223

DT .005 .924

참고. Bold 처리된 변인은 통계적으로 유의미하였음.

표 2. 메타 회귀분석 결과
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본 연구의 결과는 자살 예측에 대한 혼재된 

연구 가운데 머신러닝의 이점을 보다 지지하

는 것을 알 수 있다. 단, 일부 한계점으로 각 

연구들의 표본 수와 신뢰구간, 표본 오차등이 

다양하기 때문에 통계적으로 이 차이에 대해 

검증하기 어려워, 절대적으로 예측력이 우수

하다고 판단하기보다 상대적으로 비교적 더 

높은 예측력을 보였다고 판단하는 것이 옳을 

것이다. 그럼에도 불구하고, 다양한 AUC 값에 

대한 기준에서 두 가지 값은 다른 구간에 속

한 경우가 대부분이므로, 상대적인 판단을 함

에 있어서 고려해 볼 수 있다. 후속 연구에서

는 동일한 표본에 대해 다양한 기법을 활용하

여 직접적인 비교를 하는 것이 필요하다. 보

다 구체적으로, 머신러닝 기법의 경우 아시아, 

한국, 유럽 연구 순으로 예측력이 높았으며 

아시아 연구를 제외하고는 출판편향이 통계적

으로 유의미하지 않았다. 메타 회귀분석 결과 

전체 표본에서 남성의 비율, 분석 대상을 자

살 시도와 자살 사망을 대상으로 한 경우, 신

경망 분석기법을 사용한 경우가 조절 효과를 

보이고 있음을 확인하였다.

전체적으로 전통적 기법을 활용한 연구들

에 비해 머신러닝 기법을 통한 알고리즘 기반

의 자살 관련 행동 예측이 더 정확한 것으로 

보이며, 이는 최근에 수행된 연구들에서 나타

난 결과를 지지할 수 있다. 실제로 기존 자살 

예측 연구에 대한 메타분석(Franklin et al., 

2017)을 살펴보면 예측력이 매우 낮고 시간이 

갈수록 별로 개선되지 않은 모습을 보여주었

다. 하지만 머신러닝 기법을 활용한 최근 연

구를 살펴보면, AUC 값이 .80 이상에서 높게

는 .90 이상까지 보고될 정도로 예측력이 향

상된 것을 알 수 있다(Sanderson et al., 2020; 

Bhat & Goldman-Mellor, 2017). 이러한 현상은 

단순히 연구 결과들의 경향성에서 뿐만이 아

니라 두 기법 간의 비교연구에서도 관찰할 수 

있다. Schafer 등 (2021)의 메타분석에서는 전통

적 기법의 효과 크기는 1.74인데 비해 머신러

닝 기법은 18.09로 높게 나타난 바 있다. 뿐만 

아니라 Walsh 등 (2017)은 본 연구에서 사용한 

기법 중에 하나인 랜덤포레스트와 전통적인 

기법을 통한 자살 예측을 비교하였는데, 각 

기법의 AUC 값은 .80, .66으로 머신러닝을 사

용한 자살 예측이 더 좋은 결과를 얻었음을 

알 수 있다. 이러한 결과들은 머신러닝 기법

의 장점과, 자살 연구의 특징을 고려한다면 

타당한 결과라고 볼 수 있다. 자살은 교통사

고나 집단행동 등과 같은 다른 사회적 현상에 

비해 매우 기저율이 낮은 현상에 속한다(Chou 

et al., 2022). 따라서 자살을 예측하기 위해서

는 예측 모형의 정교성을 향상시키는 것도 중

요하지만, 많은 수의 표본을 대상으로 분석을 

진행하는 것이 필수적이다. 머신러닝의 경우 

기본적으로 빅데이터를 활용한 분석에 어울리

는 기법으로, 전통적 연구들에 비해 많은 표

본을 활용하여 보다 정확한 예측이 가능하다

는 장점이 있다. 

또한 조절 효과 분석 결과 다른 부정적 결

과에 비해 자살 시도에 대한 모형이 더 좋은 

예측력을 보이는 것으로 나타났으며, 남성을 

대상으로 한 연구의 경우 예측력이 높아지는 

것을 확인할 수 있다. 이는 Schafer 등 (2021)의 

연구 결과와 유사한 결과이다. 해당 연구에서

는 자살 관념, 자살 시도, 자살 사망의 각 통

합 효과크기를 보고하였는데, 자살 시도 예측 

연구의 통합 효과 크기가 99.11로 자살 관념

(13.84), 자살 사망(17.29)보다 좋은 예측력을 

보였음을 알 수 있다. 반대로 신경망 분석의 

경우 예측력이 낮았음을 알 수 있는데, 이는 
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신경망 분석의 단점과 연관 지을 수 있다. 기

본적으로 인간의 의사결정 과정을 최소화하기 

위해 머신러닝 기법을 사용하지만, 그중에서

도 신경망 분석 기법의 경우 연구자의 주관적

인 탐색과정을 필요로 하는 모형이다(정기성, 

2018). 또한 과적합에 취약한 모형으로, 훈련 

데이터에 비해 시험 데이터에서 예측력이 감

소할 수 있으며, 경험적으로 개발된 모형인 

만큼 아직 많은 방법론적 문제들이 많이 남아

있다(Tu, 1996). 따라서 자살 관련 행동에 대

한 보다 정확한 예측을 위해서는 하나의 모형

이 아니라 종합적인 모형을 고려해야 할 필요

가 있다. 

본 연구는 최근 10년간의 연구를 탐색하여 

자살 관련 행동을 예측하는 데 있어 머신러닝 

알고리즘에 기반한 기법이 강점을 가지고 있

다는 것을 확인하였다. 앞에서 언급하였듯이, 

자살의 낮은 기저율로 인해 자살을 예측하는 

것은 매우 어려운데(Boudreaux et al., 2021) 머

신러닝 기법은 기존의 전통적인 예측 방법론

들에 비해 방법론적인 진보를 이루었고 그에 

따라 예측력이 유의미하게 증가하였다. 특히 

자살 행동은 매우 복잡하고 역동적인 현상으

로서 생물학, 심리학, 임상적 변수들을 다양하

게 포함하고 있는 개념이기 때문에 단일 차원

에서 평가하기 어렵다(Nordin et al., 2021). 기

존의 연구들은 대체로 한 두 개 정도의 위험

요인 혹은 단일 차원에서의 변인들을 모형에 

포함하는 경우가 많았으므로(Chou et al,. 2022) 

자살에 대해 예측하기 어려웠을 수 있다. 그

에 비해 머신러닝 알고리즘은 복잡한 관계를 

가지고 있는 다양한 변인이 포함된 데이터 간

의 관계성을 통해 최적의 예측 모델로 만드는 

접근이라는 장점이 있다(Nordin et al., 2021). 

따라서 정신의학 연구에서 머신러닝은 특히 

많은 예측인자를 결합하고 분류력을 향상시키

는 도구로서 주목받고 있다(Velupillai et al., 

2019). 또한 이러한 맥락에서 머신러닝 연구들

이 높은 예측력을 보인 것은 분석에 사용된 

많은 연구들이 다양한 의료 데이터, 행정 데

이터 등 수많은 차원을 측정하는 변인들을 포

함하고 있기 때문일 수 있다. 따라서 자살 위

험군을 치료하는 실제 의료 현장이나 예방 업

무를 수행하는 장면에서 다양한 데이터를 포

함한 예측 모델을 구성하고 치료 및 예방 계

획을 수립하거나 대상자를 스크리닝하는 데 

머신러닝 기법이 중요한 역할을 할 수 있다. 

특히, 머신러닝 기법은 자살 관련 사고 및 행

동과 같이 중요한 심리학적 개념을 설명하는 

데 있어서 중요한 역할을 한다고 볼 수 있다. 

자살은 수 많은 다양한 심리학적 변인(예를들

어, 정신병리와 같은 이상심리, 무망감이나 짐

된의식과 같은 개인 내적 심리상태 등)의 상

호작용으로 발생하는 매우 복잡한 현상으로

(O’Connor, 2014) 기존 연구와 같이 한정된 적

은 수의 변인을 통해 평가하기에 적절하지 않

다. 특히 자살을 예측하는 데 있어 심리학적

으로 중요한 변인들은 그 자체로도 복잡한 관

계를 맺고 있기 때문에, 모델의 복잡성을 고

려하는 머신러닝 기법을 활용해 분석하는 것

이 결과 분석과 활용에 있어 비교적 이점을 

가질 수 있다는 점에서 심리연구방법론적 측

면에서도 중요하다. 또한, 자살 예방은 심리학

의 오랜 관심주제라고 할 수 있다. 자살 예방

을 위해 다양한 활동이 필요하지만, 그 중에

서도 자살에 대한 예측은 자살 예방에 매우 

중요한 역할을 한다(Nordin et al., 2021). 특히, 

우울장애 환자가 퇴원한 후 1년간 자살의 위

험이 높다는 연구(Goldston et al., 1999)와 같이 

자살 위험의 조기발견이 중요하다는 연구들이 
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많이 제시되는 만큼, 빠르고 간편하게 측정할 

수 있는 머신러닝 기법의 필요성은 높다고 할 

수 있다.

또한 본 연구는 다양한 지역에서 수행된 

연구를 집대성하여 예측력을 비교했다는 점에

서 가치를 가진 연구이다. 실제로 Nordin 등 

(2021)은 문화, 경제적 상태, 지리적 요인 등은 

예측력에 영향을 줄 수 있는 변인으로, 자살

과 관련 있는 요인들이 이러한 요인의 차이를 

가지는 인구집단에 따라 다르다고 주장한 바 

있다. 기존의 연구들과 메타분석의 경우 대부

분 서양권에서 수행된 연구만을 바탕으로 분

석하였으나(Schafer et al., 2021; Corke et al., 

2021), 본 연구의 경우 서양권에서 수행된 연

구뿐 아니라 아시아, 한국에서 수행된 연구를 

분석에 포함하여 다양한 문화권에서 머신러닝

의 자살 예측력을 탐색하고자 했다. 결론적으

로, 머신러닝 기법은 그 정도의 차이는 있을 

수 있으나 문화권의 큰 영향 없이 좋은 예측

력을 가지고 있는 것으로 보인다.

본 연구의 결과를 해석하기 위한 몇 가지 

제한사항 역시 존재한다. 첫째로, 아시아권 연

구의 경우 가장 높은 예측력을 보이고 있으

나, 출판편향의 근거가 발견된 만큼 해당 내

용에 대해 신중하게 받아들일 필요가 있다. 

서양권에서 수행된 연구와 한국에서 수행된 

연구에서는 출판편향이 발견되지 않았으며, 

두 문화권 모두 전통기법(AUC = .770)에 비

해 높은 예측력(AUC = .820, .864)을 나타냈

다는 점을 고려한다면 본 연구의 결론인 머신

러닝 기법의 예측 우수성에는 변함이 없는 것

으로 보인다. 또한 아시아권에서 수행된 연구 

중에서 상당수가 본 메타분석의 포함 준거에 

해당하지 않아 분석에서 제외되었으므로 아시

아 문화권에 대한 추가 연구가 필요하다. 또

한 본 연구는 기법에 초점을 맞추어 예측력을 

분석하였으므로 각 문화권에서 어떠한 변인이 

자살 행동에 대한 예측력에 영향을 미치는지 

추가적인 분석이 후속 연구에서 진행될 필요

가 있다. 마지막으로, 본 연구는 통합적인 측

면에서 각 기법의 예측력을 알아보기 위해 수

행된 탐색적 연구로, 동일한 표본에 대한 직

접적 검증이 수행되지 않아, 연구 결과를 온

전하게 받아들이는 것은 위험할 수 있다. 따

라서 후속 연구에서는 동일한 표본에 대해 다

양한 기법을 통해 예측력을 비교함으로서 실

증적으로 본 연구에서 탐색한 연구 문제에 대

해 검증하는 것이 필요하다. 
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Comparison between Machine Learning and Traditional 

Tecnique for Suicide Prediction based on Meta-analysis

Hyeokjun Kwon           Jonghan Sea

Yeungnam University

The purpose of this study was to compare the predictive accuracy of traditional prediction models 

(methods) and machine learning algorithms in predicting suicidal behaviors. The research aimed to go 

beyond a systematic review level and scientifically examine the predictive capabilities of these two 

techniques through meta-analysis, analyzing variables identified through domestic research, particularly at 

the regional level. In order to achieve this, a total of 124 studies, including 50 studies utilizing machine 

learning and 74 studies employing traditional methods, were included in the meta-analysis. The results 

of the study revealed that the integrated area under the curve (AUC) for studies using traditional 

methods was .770, which was lower than the integrated AUC value of .853 for studies using machine 

learning. Particularly, studies conducted in Asia (AUC = .944) demonstrated higher accuracy compared 

to studies in Western countries (AUC = .820) and Korea (AUC = .864). Additional analysis of the 

moderating effects in domestic research indicated that a higher proportion of males and the prediction of 

suicide attempts were associated with higher prediction accuracy. On the other hand, prediction accuracy 

was lower when the prediction target was suicide deaths and when studies utilized neural network 

analysis. This study synthesized various research findings on the prediction of suicidal behaviors, verified 

the effectiveness of prediction using machine learning, and holds significance in exploring variables 

applicable in the context of South Korea.
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