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특별호: 심리학과 4차 산업혁명 1

- 제 15분과 심리측정평가

빅데이터를 이용한 심리학 연구 방법

 김   청   택†

서울대학교 심리학과, 인지과학협동과정

빅데이터, 기계학습, AI 등의 새로운 기술의 발달은 사람들의 사고와 행동을 변화시키고 이전에는 접근하

기 힘들었던 인간에 대한 다양한 활동을 관찰하는 것을 가능하게 한다. 사람들이 인터넷을 광범위하게 사

용함에 따라서, 개인의 행동도 인터넷에 저장되고 있다. 자료들은 매우 광범위하며 다양하기 때문에 이를 

적절하게 분석하면 인간 심리를 이해하는 범위를 확대할 수 있을 것이다. 이 논문에서는 새롭게 발달된 이

러한 기술들을 심리학 연구에 활용하는 방법에 대하여 모색하고자 하였다. 특히 기술의 발달로 가능해진 

새로운 자료, 빅데이터의 특성과 심리학에서의 활용방안에 대하여 논의하였다. 이 논문에서는 첫째, 빅데이

터의 특성과 빅데이터가 심리학에서 어떠한 역할을 할 수 있는지 살펴보았다. 심리학의 모형주도적 분석법

과 다른 빅데이터의 자료주도적 분석법의 문제점들과 이러한 분석을 심리학연구에 어떻게 적용될 수 있는

지에 대하여 논의하였다. 둘째, 자료의 분석 방법론에 대하여 살펴보았다. 기존 심리학 연구에서는 정교한 

연구설계에 의해 자료가 수집되기 때문에 분석이 상대적으로 덜 중요하지만, 빅데이터 분석에서는 자료분

석의 역할이 아주 중요해진다. 방대하고 구조화되지 않은 자료를 처리할 수 있어야 하고, 언어 자료와 같

은 숫자 이외의 자료도 분석할 수 있어야 한다. 특히 주제 모형화, 능선 회귀분석과 라소 회귀분석, 지지벡

터 기계, 신경망, 딥러닝 등에 대한 원리를 소개하고 심리학 연구에 적용되는 방법들에 대하여 논의하였다. 

셋째, 심리학에서 빅데이터 분석 적용의 한계점을 살펴보고, 마지막으로 빅데이터의 심리학 연구의 적용에 

대한 방법을 제안하였다. 

주요어 : 빅데이터, 인공지능, 기계학습, 주제모형, 딥러닝, 자료주도적 분석, 모형주도적 분석
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새로운 기술 시대의 심리학 연구

  최근에 인공지능 혹은 4차 산업혁명이 시대

의 화두로 등장하고 있다. 이러한 개념들은 

학술적인 맥락에서 정의된 것이라기보다는 사

회적 담론의 형태로 등장한 것이기 때문에 이

를 심리학에서 사용하는 데에는 무리가 있다. 

그럼에도 불구하고, 이러한 단어로 대표되는 

과학 기술의 변화는 인간의 사고와 행동을 변

화시키고, 심리학, 사회과학이 인간을 보는 관

점도 변화시키고 있다. 인간의 심리와 행동을 

더욱 정확히 설명하기 위해서는 심리학에서 

이러한 변화를 반영해야 할 것이다. 심리학의 

주제와 연구 방법에서 다양한 변화가 있을 것

으로 예상되지만, 이 논문에서는 인간의 행동

과 심리를 설명하는 데 도움을 줄 수 있는 새

로운 자료의 등장과 이를 분석하는 방법들에 

대하여 개관하고 이들 자료와 분석방법의 심

리학 연구에의 적용을 논의하고자 한다. 

  심리학에서 인간을 보는 관점은 과학 기술

의 발전에 따라 변화되어 왔다. 현 심리학의 

이론적 틀을 형성하고 있는 정보처리론적 접

근법은 디지털 컴퓨터의 영향을 받아서 발전

한 것으로 인간을 정보처리 기계로 본다. 인

지 과정을 입력과 출력 사이에 다양한 정보의 

변환이 일어나는 것으로 보고 이 과정을 명세

화하여 심리과정에 대한 모형을 형성한다. 이 

모형의 타당성은 각 과정의 특성을 변화시킬 

수 있는 실험조작을 고안하여 검증한다. 여기

에서 생성되는 자료는 주로 반응시간이나 반

응의 종류이다. 실험설계에서 모형이 참일 때, 

각 실험조건에서 생성되는 반응을 예측하고, 

이렇게 예측되는 반응을 사람들이 실제로 산

출하는지를 관찰하여 모형의 타당성을 검증한

다. 이러한 연구방법의 틀에서는 설계된 실험 

조건에 대한 반응만 관찰하면 되므로 실험에

서 관찰되는 자료는 그리 많을 필요가 없다. 

  실험법이 심리학 연구의 주류를 이루지만, 

성격, 임상 등의 개인차 심리학에서는 실험과

는 다소 다른 방법으로 자료를 수집한다. 설

문지 등의 연구 방법을 통하여 변수들 간의 

관계를 탐구하여 인간을 이해하고자 한다. 예

컨대 우울한 사람들이 더 술을 많이 마시는지, 

지능이 높은 사람이 더 리더십을 발휘하는지 

등에 대한 변수 간의 상관관계를 통하여 다양

한 구성개념 간의 관계를 파악한다. 이러한 

연구법에서는 설문지 설계를 통하여 연구자가 

관찰하고자 하는 구성개념들을 측정하고 분석

한다. 이 연구 방법에서도 실험법과 같이 엄

격하지는 않지만, 연구자의 심리 모형에 따

라 설문지를 구성하고 설문대상을 선정한다. 

실험법보다는 많은 사람의 행동을 관찰해야 

하지만, 수집되는 자료의 수가 그리 많지는 

않다.

  심리학 연구에서 사용되었던 자료는 잘 설

계된 연구에서 나온 것이지만, 그 규모가 작

다는 특징이 있다. 최근에 인터넷 기술, 기계

학습, 인공지능 등의 발전에 따라 인간의 행

동에 대한 광대한 자료가 다양한 장소에 자동

적으로 저장되고 있다. 예컨대 개인이 소비하

는 형태가 아마존 등과 같은 포털 사이트에 

저장되어 있기도 하고, 개인이 어떤 영화를 

보는지가 넷플릭스(Netflix)에 저장되기도 한다. 

더 나아가서는 개인의 생각이나 태도 등이 페

이스북, 트위터나 카카오톡 등의 사회망 서비

스(Social Network Service, SNS)에 기록된다. 빅

데이터(big data)라 불리는 이러한 자료는 매우 

방대하지만 특정한 심리학 모형을 검증하기 

위하여 설계된 구조화된 자료가 아니며, 심리

학자가 사용하는 기존의 통계적 방법만으로는 
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분석하기 힘들다. 그러나 이 자료는 실험실과 

같은 인위적인 상황에서 수집된 자료가 아니

고 실제 생활환경에서 생성된 것이라는 점에

서 실험실 자료와는 다른 이점을 지니고 있다. 

이러한 자료를 심리학 연구에서 적절히 이용

하면 기존의 연구 방법으로 탐지할 수 없었던 

새로운 인간의 행동 혹은 심리 특성을 찾아낼 

수도 있을 것이다. 

  이 논문에서는 이러한 가능성과 잠재력에 

대하여 논의할 것이다. 빅데이터의 적용은 심

리학의 외연을 확대하고 기존의 연구들을 보

충할 수 있는 좋은 기회로 보이지만, 심리학 

연구방법론의 전통과는 맞지 않아서 그리 많

이 사용되지 않고 있다 (Cheung & Jak, 2016). 

이 논문에서는 먼저 빅데이터의 특성을 설명

하고 심리학 연구 방법과의 차이를 논의하고, 

이러한 논의에 근거하여 심리학에서 빅데이터

의 연구 방법을 도입하는 방안들의 모색할 것

이다. 

빅데이터란

  빅데이터는 단어 자체로만 보면 큰 자료라

는 뜻이며, 학술적으로는 자료가 커짐으로써 

기존의 컴퓨터를 이용하여 기존의 분석 방법

으로는 처리하기 힘든 자료를 말한다(Snijders, 

Matzat, & Reips, 2012). 이러한 정의는 자료의 

크기에 초점이 맞추어져 있다. Laney(2001)는 

“빅데이터는 향상된 통찰과 의사 결정을 위해 

비용 효율적이고 혁신적인 형태의 정보처리가 

필요한 고용량(volume), 고속도(velocity), 고도의 

다양성(variety)을 지닌 정보 자원이다”라고 정

의하고 있다. 이를 흔히 3V라 부른다. 고용량

과 고속도는 컴퓨터의 용량과 속도에 관한 것

으로 기존의 컴퓨터와 소프트웨어로 다루기 

힘들어서 계산과 저장을 위한 새로운 유형의 

정보처리기술이 필요하게 된다. 다양성은 원

자료가 숫자의 형태가 아닌 글이나 사진 동영

상 등에 대한 분석이 포함되는 것을 의미한다. 

이 밖에도 진실성(veracity), 변산성(variability), 

시각화(visualization), 가치(value)의 네 가지가 더 

포함되기도 한다. 

  빅데이터에 대한 개념적 정의가 위와 같은 

것이지만, 실제로 이 용어가 사용되고 있는 

화용론적인 의미는 다소 다른 것으로 보인다. 

이 용어가 남용되다 보니 조금 큰 자료를 사

용한 일반적인 자료 분석도 빅데이터 분석이

라고 부르고 있으며, 대부분의 자료 분석을 

빅데이터 분석이라 부르고 있다. 예컨대 

Young(2018)에서 심리학에서는 오래전부터 빅

데이터가 구축되고 사용됐다고 주장하기도 했

는데, 이는 빅데이터를 비교적 큰 자료로 보

는 해석이다. 그러나 빅데이터는 자료의 크기 

이외에도 함의하는 다른 의미가 있는 것으로 

보인다.

  일반적으로 대중과 심리학자를 포함한 사회

과학자들이 빅데이터 분석이라 부르는 경우를 

관찰해보면, 대체로 다음과 같은 특징을 지니

고 있는 것으로 보인다. 

∙사람, 시간, 공간상에서 기존의 자료보다 

넓은 범위의 자료를 말한다. 예컨대 많은 

사람을 포함한다든지, 장기간의 자료와 여

러 위치의 자료를 동시에 다루는 경우가 이

에 해당한다.
∙이전에는 분석되지 않고 쌓여있는 자료들을 

새롭게 분석할 때 빅데이터라는 말을 사용

한다. 예컨대, 특정한 운동팀에서 이전에 사

용하지 않았던 운동선수들의 기록들을 새롭

게 분석하는 경우에 빅데이터 분석이라 부
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른다. 그렇지만 빅데이터에 해당하는 만큼 

데이터가 크지 않아서 자료 분석이라 말하

는 것이 더 타당할 것이다. 또한, 사진이나 

텍스트에 대한 분석도 이러한 의미에서 빅

데이터 분석이라 부르는 것으로 보인다. 

∙모형 주도적(model-driven)이라기보다는 자료 

주도적(data-driven)으로 분석하여 자료에서 

정보를 추출하려고 시도한다. 이러한 특징 

때문에 기존에 사용되지 않았던 기법들 특

히 기계학습에 사용된 기법 등이 많이 사용

된다.

빅데이터, 자료과학, 기계학습

  빅데이터는 자료의 특성만으로 정의되지 

않으며 분석 기법과 밀접하게 연관되어 있

어서 자료과학(data science), 기계학습(machine 

learning)과 연계되어 이해되어야 한다. 자료과

학분야에서 빅데이터는 기존의 분석 방법보다

는 기계학습과 같은 인공지능의 기법을 이용

하여 분석된다. 기계학습은 예측이나 분류를 

하는 데 주로 사용하는 계산기법으로 이 기법

을 적용하기 위해서는 매우 많은 양의 자료가 

필요하다. 이러한 이유로 기계학습은 빅데이

터와 밀접하게 연결되어 있다. 이들은 정보기

술(IT)의 발전으로 발생한 부수적인 이점으로 

발전된 것으로 볼 수 있다. 빅데이터가 본격

적으로 가능했던 가장 큰 이유는 인터넷의 발

전 때문이었다. 인터넷의 이용이 기하급수적

으로 증가함에 따라서 인터넷 공간상에 쌓이

는 자료의 양은 이전에는 상상하지 못할 정도

로 커졌다. 매일 4백만 이상의 블로그가 인터

넷상에서 게시되고 있으면, 매일 5억 개 이상

의 트위터가 전송되고, 매일 50억 개 이상 구

글 검색을 하고 있을 정도로 인터넷의 사용과 

그로 인한 자료가 늘어나고 있다(HostingFacts 

Team, 2019 November). 

  이러한 대규모의 자료는 기계학습이라는 범

주로 분류되는 계산 기법에 의해 분석된다. 

이 분석들의 가장 큰 특징은 많은 자료에서 

규칙을 스스로 학습한다는 것이다. 기계학습

의 시초라 볼 수 있는 신경망은 심리학자들이 

대거 참가한 프로젝트에서 시작되었다. 이 당

시에 광범위하게 사용되었던 인공지능의 기법

은 소위 법칙-기반 (rule-based)이었다. 심리학

의 ACT(Anderson, 1990)가 적용한 생성 시스템

(production system)처럼 문제를 해결하는 데 필

요한 법칙을 설정하고 이 법칙에 따라 문제를 

해결하였다. 이 시스템을 구성하기 위해서는 

법칙에 대한 영역 전문가 (예컨대, 심리학자)

가 중요한 역할을 하였다. 정보 시스템 중에

서 가장 발달한 인간의 정보처리 시스템을 인

공지능에 적용하려는 노력이 활발하게 이루어

졌다. 신경망의 등장은 이러한 법칙을 가정하

지 않고 사례를 통한 스스로의 학습에 의하여 

문제를 해결하는 것을 가능하게 하였다. 

  신경망에서는 연합주의에서 자극과 반응 

사이의 연합에 의하여 행동을 설명하는 것을 

받아들인다. 다만 자극과 반응이 각각 다차

원의 세부특징(feature)으로 정의되어서 이 둘 

간의 연합관계도 또한 다차원적 특성이 있

다. 또한, 자극과 반응 사이에 다른 중계자

(신경망에서 은닉층)를 만들어서 이 둘 사이

의 비선형적이고 복잡한 관계를 잡아낼 수 

있도록 하였다. 이 중계자는 개념적으로 기

술되기 힘든 수학적 행렬 시스템의 형태이기 

때문에, 행동주의의 문제점으로 비판되었던 

암흑 상자의 문제가 다시 등장하게 되었다. 

신연합주의(neoassociationism) 혹은 신연결주의 
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(neoconnectionism)라고도 불리는 신경망 모형들

은 이러한 이유 때문에, 1980년대 중반부터 

2000년대 초반까지 심리학에서 전성기를 이

루었지만, 2000년대 이후에는 그리 활발한 연

구가 진행되지 않았다. 다만 인공지능의 분야

에서는 신경망이 지지벡터기계(support vector 

machine) 등으로 대치되다가 2010년대에 이르

러 다시 딥러닝(deep learning)이라는 새로운 

개념으로 신경망이 다시 부흥기를 맞이하고 

있다.

  심리학 이론의 가장 큰 장애물로 생각되었

던 은닉층에 대한 해석의 문제는 시스템에 대

한 절차적 설명보다는 예측의 정확성을 더 중

요시하는 기계학습에서는 크게 중요하게 다루

지 않았으며, 도리어 인간의 개입 없이 스스

로 세부특징을 찾아내는 (즉 법칙을 찾아내는) 

것이 장점으로 받아들여졌다.

  빅데이터 분석에서 사용되는 기법이 특정한 

기법들에 한정되어 있는 것은 아니다. 기존의 

통계학 기법과 기계학습, 데이터 마이닝(data 

mining)에서 사용된 기법들을 응용하고 있다. 

모형주도적 분석보다는 자료주도적 분석에 의

존하다 보니 통계학의 기법보다는 기계학습이

나 데이터 마이닝 기법 등을 더 많이 사용하

게 된다. 회귀분석이나 로지스틱 회귀분석, 군

집분석 등은 통계학의 기법이고, 신경망, 지지

벡터기계, 딥러닝 등은 기계학습의 기법이며, 

수형도 분석(tree analysis) 등은 데이터 마이닝 

기법이라 할 수 있다.

  빅데이터와 기계학습이 자료와 분석 방법에 

해당한다면, 이 영역들에서 새로운 학문 분야

로서 자료과학이 최근에 등장하였다. 자료과

학의 학문의 범위는 다소 모호하지만, 빅데이

타를 분석하는 다양한 방법 등을 다루는 학문 

분야라 부를 수 있다. 이 분야에서는 구글이

나 넷플릭스 등에서 특정한 서비스를 사용하

는 사람들의 디지털화된 활동을 저장하여 분

석하는 일을 주로 하고 있다. 따라서 거대한 

자료를 저장하고 분석하여 관리하는 방법에 

대한 지속적인 연구가 진행될 수 밖에 없다. 

Hadoop와 같이 인터넷 제공 회사에서 빅데이

터를 처리하는 서비스를 제공하기도 하고, 자

신들의 자료를 분석하는 다양한 기법들을 발

전시키기도 한다. 이러한 이유로 자료과학은 

학계보다는 몇몇 대형 업체를 중심으로 연구

가 진행되는 경향이 있다. 

심리학에서의 빅데이터

  현재까지 빅데이터를 이용한 분석은 학술적 

연구보다는 소비자 분석과 예측 같은 산업 장

면에서 많이 사용되고 있다. 어떤 사람이 어

떤 상품을 구매할 것인지, 어떤 영화를 좋아

하는지, 혹은 어떤 사람이 신용카드 연체를 

할 것인지에 대한 예측을 하는 데 사용된다. 

반면, 학문적인 영역에서 빅데이터의 이용은 

상대적으로 그리 활발하지 않다. 심리학 연구

에서 빅데이터를 사용한 연구의 예로는 사회

망 서비스(SNS)에 기록된 사람들을 활동을 이

용하여 성격특성을 파악한 연구(Kosinski, Matz, 

Gosling, Popov, & Stillwell, 2015; Kosinski, Wang, 

Lakkaraju, & Leskovec, 2016)와 휴대전화에 저

장된 행동 자료(앱 사용 비율, 전화, 문자 

사용 등)와 인터넷 중독 간의 관계를 연구

(Markowetz 등, 2014) 등을 들 수 있다. 그러나 

심리학에서의 빅데이터의 이용은 다른 사회과

학에 비해서도 지극히 느린 편이다(Cheung & 

Jak, 2016; Moustafa et al, 2018). 

  심리학에서 빅데이터에 의한 연구가 잘 이
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루어지지 않는 가장 큰 이유는 심리학의 연구

방법론이 빅데이터의 분석과는 다르기 때문일 

것이다. 빅데이터 분석은 사람의 행동을 예측

하는 데 매우 유용하지만, 사람들이 그 행동

을 산출하는 과정을 설명하는 데에는 그리 큰 

도움을 주지 못한다. 심리학에서는 자료의 예

측보다는 사람의 심리구조나 과정에 대하여 

이해하는 것을 더 중요시하는데, 빅데이터 분

석법에서는 이러한 과정이 대부분은 암흑 상

자로 남아있다.

  빅데이터 혹은 자료과학에서는 “자료가 

스스로 말하게 하라(Let the Data Speak for 

Themselves)”라고 주장한다. 즉 이론이나 모형

을 먼저 설정하고 자료에 의해 검증하는 방식

으로 연구를 진행하는 것이 굳이 필요하지 않

으며, 자료에 나타난 규칙적인 패턴들을 기술

하기만 해도 자연현상이나 사회현상을 잘 설

명할 수 있다고 주장한다. 매우 설득력 있는 

말로 들리지만, 이것의 가능성에 대해서는 다

음과 같은 이유에서 회의적이다. 첫째, 어떤 

자료를 선택하고 그 자료에서 어떤 변수를 분

석하며 어떻게 분석하는지를 결정하는 것은 

연구자이다. 연구자는 이러한 과정에서 자신

의 외현적 내현적 이론을 형성하고 이에 따라 

분석을 진행하게 된다. 겉으로 보기에는 이론

이 없는 것처럼 보이지만, 명시화되지 않고 

남에게 공포하지 않는 자신의 이론이 있는 것

이다. 둘째, 주어진 자료에 근거해서 어떤 현

상을 설명하고자 할 것인데, 이때에도 자신의 

이론이 개입되게 된다. 자료 분석에서 개인의 

주관적 개입 없이 분석되는 것은 불가능한 일

이다. 이론을 명세화하고 공포한 다음 검증하

는 것과 자료 분석의 결과를 미리 본 다음 공

포되지 않은 자신의 이론에 의하여 자료를 설

명하는 것 중 어느 것이 더 타당한지는 명약

관화한 일이다. 셋째, 자료에 근거한 설명을 

하면 체계적인 반복 검증을 할 수 없다. 동일

한 자료가 수집되어 동일한 현상을 다시 발견

할 수도 있지만, 연구자의 체계적인 설계에 

따라 동일한 조건에서 반복 검증하기는 힘들

다. 이는 현재의 자료에 의해 내린 결론을 반

증할 수 있는 자료를 얻는 것이 불가능함을 

의미한다. 반증할 수 없는 사실을 과학적 결

과로 받아들일 수는 없는 일이다(Popper, 1959).

  자료에 근거한 예측이 잘못된 결론을 유도

하는 사례로 다음을 들 수 있다. 2014년에 프

린스턴의 연구자들은 빅데이터를 분석한 결과

에 근거하여 페이스북 사용자가 2017년에 현

재의 20%로 줄어들 것이라는 예측을 하였다. 

이들에 의하면 질병의 확산을 다루는 역학 모

형을 사회망 연구에 적용하여 페이스북의 이

용이 현재 정점에 도달하여 쇠퇴하는 국면으

로 들어갔다고 주장하였다. 이를 반박하기 위

하여 페이스북 연구자들은 동일한 기법을 사

용하여 프린스턴 학생의 등록률을 예측하였다. 

결과는 2018년이 되면 프린스턴 학생의 등

록률이 절반으로 줄고, 2021년이 되면 한 명

도 등록하지 않을 것으로 예측하였다(Griggs, 

2014).

  이 사례는 이론적 근거나 영역 전문가의 전

문지식에 의하여 설계된 자료수집이 아닐 경

우 자료 자체가 정확한 결론에 곧장 도달하게 

하지 않는다는 것을 단적으로 보여준다. 흥미

롭게도 프린스턴에 대한 구글의 반박도 심리

학의 연구방법론의 입장에서 보면 적절하지 

않은 것이다. 페이스북에 대한 프린스턴의 예

측이 잘못된 것을 직접적으로 증명한 것이 아

니다. 심리학자라면, 프린스턴 연구의 가정이

나, 방법론, 결과의 해석에 대하여 비판하고 

프린스턴의 학생들이 줄어들지 않을 것이라는 
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가설이나 모형을 검증해야 할 것이다. 현재의 

자료 패턴은 프린스턴의 모형이 잘 설명할 수 

있지만, 미래의 예측은 다르다는 것을 보여주

어야 할 것이다. 페이스북 연구팀이 말할 수 

있는 것은 자료에 근거한 프린스턴 연구팀의 

분석이 잘못될 수 있다는 것뿐이다. 물론 위

의 논쟁은 학계에서 이루어진 일은 아니지만, 

소위 빅데이터 혹은 자료과학의 대표적인 행

태를 보여주고 있는 것으로 보인다. 즉 자료

를 분석하여 영역에 대한 전문지식 없이 상식

적인 수준에서 현상을 기술하고 있다. 

자료 주도적 분석과 빅데이터

  심리학의 연구방법론과 빅데이터의 연구방

법론은 연구 패러다임 상에서도 매우 다른 접

근을 하고 있다. 심리학과 경험적 사회과학 

연구는 대체로 다음과 같은 연구절차를 따른

다. 먼저 연구자는 사전 연구나 자신의 경험 

혹은 전문가로서의 지식에 근거하여 개인의 

행동이나 사회적 현상에 대한 이론적 모형을 

만든다. 그 다음으로 이 모형을 검증할 수 있

는 방법들을 찾아낸다. 행동실험을 할 수도 

있고, 설문지를 통하여 연구할 수도 있고, 인

터뷰 등을 할 수도 있다. 경험적 연구의 경우

에는 실험이나 조사를 통해 측정치들을 얻게 

된다. 연구자가 설정한 모형에 따라 이 측정

치 간의 관계가 정해지게 된다. 예컨대 “사회

망 서비스가 사회관계를 넓게 하지만 또한 얇

게 한다.”라는 연구 모형이 있다고 하자. 연구

에서는 먼저 사회망 서비스를 측정할 수 있는 

변수와 사회관계의 범위와 심도를 측정할 수 

있는 변수를 정의하여야 한다. 이렇게 변수가 

정의되면, 연구 모형에 의해 사회망 서비스 

변수의 값이 증가할수록, 사회관계 범위의 변

수의 값은 증가하고 심도의 변수의 값은 감소

할 것이라고 예언할 수 있다. 실제 자료에서 

이 관계를 관찰하지 못하면 연구 모형은 기각

되게 된다. 이때 변수를 어떻게 정할 것인지, 

관계를 어떻게 검증할 것인지에 따라서 사용

하는 연구방법론이 달라질 것이다.

  모든 연구 모형과 측정변수, 검증 방법이 

정해진 후에 자료를 관찰하고, 자료에 의하

여 연구 모형을 수용/기각할 것인지를 결정

하게 되는 것이다. 이러한 모형 주도적 분석

(model-driven analysis) 방법은 심리학의 대표적

으로 사용하는 연구법이다. 이와 반대되는 개

념이 자료 주도적 분석(data-driven analysis)이다. 

이 분석법은 자료를 먼저 수집하고, 자료의 

패턴을 보고 가설을 설정하여 분석하는 것이

다. 이는 심리학 연구 연구방법론에서 피해야 

할 대표적인 접근 방법으로 알려져 있다. 빅

데이터 분석은 사실 이러한 자료 주도적 분석

에 의존하고 있다. 

  심리학 연구에 빅데이터를 사용하기 위해서

는 이 자료 주도적 분석을 심리학 연구 방법

에 사용하는 논리가 필요하다. 즉 심리학에서 

빅데이터의 분석을 수용할 것인지에 대한 문

제는 자료 주도적 분석을 심리학에서 허용할

지의 문제와 직접적으로 연결되어 있다. 

  심리학에서 자료주도적 분석법을 받아들이

기 힘든 것은 이 분석법에 따른 결과를 일반

화(generalization)하기 힘들다는 한계 때문이다. 

통계적 추론의 경우 표본의 자료를 이용하여 

모집단의 특성을 설명한다. 즉 일부의 자료에

서 얻은 결과를 전체에 적용시키는 일반화가 

필요하다. 일반화는 현재의 자료를 이용한 분

석 결과를 이용하여 아직 관찰되지 않은 새로

운 자료를 예측하는 것과 동일하다. 대부분의 

학자들은 관찰된 집단에 한정된 결과에 관심
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을 가지기보다는 모집단 전체의 특성에 관심

을 가지므로 일반화를 할 수 없는 결과는 매

우 제한된 가치를 지닌다.

  왜 자료주도적 분석은 일반화에 있어서 문

제가 발생하는 것일까? 이에 대한 문제는 교

차타당도(cross-validation), 모형오류(model error), 

전체 불일치(overall discrepancy), 편향 분산 상쇄

(bias variance trade-off), 모형의 복잡성(model 

complexity)이라는 주제로 다양한 맥락 속에서 

연구되었다. 자료주도적 분석에서는 자료의 

설명력을 높이기 위해 자료에 기반하여 분석

모형이나 설명모형을 수정하게 된다. 이 과정

에서 모형은 점차 복잡한 형태를 띠게 되어 

소위 과잉 적합(overfitting)이 발생한다. 이러한 

모형은 수집된 현 자료를 가장 잘 설명하지만, 

분석에 사용되지 않은 새로운 자료를 가장 잘 

설명할 수 있는 모형은 아닐 가능성이 높다. 

이해를 돕기 위하여 간단한 예증을 통하여 이

를 살펴보자. 그림 1의 왼쪽 그래프에 10개의 

자료를 설명하는 두 가지 모형이 제시되어 있

다. 이 자료는     의 함수에서 생

성된 것이며 e는 평균이 0이고 표준편차가 0.2

인 정규분포를 따른다. 이 자료를 선형함수(f1)

로 예측한 것인 굵은 직선이고, 8차 다항식 

함수(f2)로 예측한 것이 얇은 곡선이다. 얼핏 

보기에도 다항식 함수가 선형함수보다 자료를 

더 잘 설명하는 것으로 보인다. 오차의 제곱

합은 f1인 경우에 0.664, f2인 경우에 0.022로 

f2가 10개의 자료를 더 잘 설명하고 있다. 이 

분석에는 자료의 적합도만 보면 8차 다항식 

모형이 1차 선형모형보다는 더 좋은 모형이라

고 결론을 내릴 수 있다. 실제로 자료는 선형 

모형에서 나왔다는데도 선형모형보다는 다항

모형이 이 자료를 더 잘 설명하고 있는 것이

다. 그러나 8차 다항식 모형이 선형모형에서 

나온 새로운 자료를 더 잘 설명할 수 있는 것

은 아니다.

  위와 동일한 모형(     )에서 새로

운 자료를 생성해내고 앞에서 구한 두 모형으

로 새로운 자료를 예측하면 어떻게 될까? 이

에 대한 결과가 그림 1의 오른쪽 그래프에 제

시되어 있다. 1차 선형모형은 여전히 새로운 

그림 1. 한 표본의 자료를 선형모형과 다항모형으로 적합한 다음(왼쪽 그래프), 새로운 표본의 자료를 동일한

모형으로 적합한 결과(오른쪽 그래프)
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자료를 잘 설명하고 있다. 그러나 다항 모형

은 그 설명력이 매우 떨어지는 것을 알 수 있

다. 실제로 오차제곱합에서 선형모형은 1.296

이고 다항모형은 1.947이다. 즉 f2는 현재 관

찰된 자료를 잘 예측하지만 자료의 일반적인 

패턴은 잘 예측하지 못하였다. 이때에는 오히

려 f1이 더 잘 예측하였다.

  자료주도적 분석법에서 모형을 선택할 때, 

전반적인 자료의 특성뿐만 아니라 현재 있는 

자료에만 존재하는 독특한 속성까지도 예측할 

수 있는 모형을 만든다. 그림 1이 왼쪽 그래

프에 왼쪽에 있는 두 자료를 설명하기 위하여 

곡선이 급격하게 변하지만, 이러한 패턴은 그

림 1의 오른쪽 자료를 설명하는 데에는 도움

이 되지 못한다.

  빅데이터 분석법에서 이러한 문제를 해결

하기 위하여 자료를 두 개로 나누어서 자료

주도적으로 모형을 형성하는 단계(학습단계, 

training)와 이를 새로운 자료에서 검증하는 단

계(testing)로 구분하여 연구하기도 한다. 모형 

생성에서 사용된 자료와 다른 자료에 모형이 

적용되면, 모형이 일반화 가능하다는 것을 의

미한다. 그러나 이러한 방법이 근본적인 해결

책이 되지 않을 수도 있다. 모형 학습 단계에

서 무수히 많은 모형 중 자료에 의해 하나를 

선택하는 것이기 때문에, 한 자료를 사용하면 

하나의 모형만 선택되므로 다른 모형을 선택

하는 것은 애당초 가능하지 않기 때문이다. 

물론 다수의 자료를 선택하여 그때마다 다수

의 모형을 선택하여 비교하는 것도 가능하지

만 실질적으로 이러한 절차를 따르는 연구자

는 없다. 이는 모형이 자료에 근거하여 만들

기 때문에 발생하는 문제이다. 

  이러한 문제 지적에 대한 반박으로 빅데이

터는 연구의 대상이 되는 모집단 전체에 대한 

자료를 가지고 있으므로 표본을 이용하여 모

집단을 추론하는 연구와는 다르다고 주장할 

수 있다. 그러나 빅데이터가 많은 양의 자료

를 갖고 있지만, 우리가 관심을 가진 모집단 

전체에 대한 자료를 가지고 있는 경우는 극히 

드물다. 설사 모집단의 정보를 다 가지고 있

다고 하더라도, 미래에 생길 수 있는 자료까

지 다 가지고 있는 것은 아니다. 따라서 현재

의 패턴이나 경향을 설명할 수 있더라도 위에

서 예로 든 페이스북의 운명을 정확히 예측하

는 데에는 한계가 있을 수밖에 없다. 

모형주도적 분석과 빅데이터

 

  빅데이터 분석법에서도 모형주도적 분석을 

사용한다는 반박이 있을 수 있다. 사실 모형

을 설정하고 이를 반영하는 자료 처리 기계를 

구현하여 이 결과를 보고 모형을 평가하는 연

구들도 다수 존재한다. 실험심리 연구 방법론

과 거의 동일한 형태를 띠고 있다. 그러나 여

기에서는 모형은 입력과 출력을 연결시키는 

자료처리 알고리즘을 말하며, 심리학에서 말

하는 심리적 현상을 설명하는 모형과는 거리

가 있다. 

  이 논문에서 말하는 심리 모형이란 입력과 

출력을 연결 짓는 알고리즘 이상의 의미를 가

지고 있다. 즉 심리 과정을 명세하는 모형이

어야 된다. 시스템(알고리즘)이 특정한 입력에 

대하여 산출한 출력이 사람이 동일한 입력(자

극)에 대하여 산출한 출력(반응)과 동일하다고 

해서 그 시스템이 인간의 심리 과정을 따르고 

있다고 결론을 내릴 수는 없다. 동일한 입력-

출력을 산출할 수 있는 시스템이 하나 이상 

존재할 수 있기 때문이다. 시스템을 구성하는 

요소들이 심리학적 의미가 있을 때 이 모형이 
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의미가 있다. 시스템을 심리학적으로 평가하

기 위해서는 경쟁적인 모형들을 제안하고 이 

모형들을 차이를 반영할 수 있는 실험 조작에 

의하여 자료를 산출해내어야 한다. 이러한 관

점에서 보면, 현재의 빅데이터 분석법이 심리 

현상에 대한 심리학적 설명을 제시하는 모형

을 제공하고 있다고 보기는 힘들다.

심리학에서 빅데이터를 활용한

연구의 가능성

  과학으로서의 심리학은 일반화할 수 있는 

사실 내지는 지식을 축적하는 것에 목적을 두

고 있으므로 당연히 자료주도적 분석법이 지

양되고 있다. 그렇다면 이러한 틀 속에서 빅

데이터를 심리학에 활용할 수 있는 방법은 무

엇일까? 첫째, 자료주도적 방법 즉 자료에서 

패턴을 찾아내어 설명하는 방식을 심리학에서 

수용할 수 있는 길을 찾아내는 것이다. 이러

한 가능성은 적어도 당분간은 실현되기 힘들 

것으로 보인다. 이를 위해서는 심리학의 연구

의 패러다임을 전환해야 하기 때문이다. 심리

학은 현상에 대한 기술보다는 설명에 더 가치

를 두고 있고, 사후 설명은 연구방법론에서 

바람직하지 않은 것으로 보고 있다. 그러나 

자료주도적 방법을 사용하여 현 심리학에서 

해결하지 못하는 문제를 해결하는 창의적인 

방안을 제시할 수 있다면, 연구의 새로운 패

러다임도 변화될 수 있다는 가능성은 열어두

어야 할 것이다. 둘째, 빅데이터에 모형 주도

적 방법론을 적용하는 것이다. 즉 이론에 의

해 모형을 만들고 빅데이터를 이용하여 이를 

검증하는 것이다. 가능한 방법이기는 하지만 

문제들이 많다. 빅데이터가 이론에 대한 가설 

검증을 위한 형태로 제공되지 않기 때문에, 

빅데이터에 필요한 자료가 항상 존재하는 것

은 아니고, 존재하더라도 찾기가 쉽지 않기 

때문이다. 그리고 빅데이터에서 자료를 확인

되더라도 기존의 실험 연구 방법에 비해 그리 

큰 장점이 아닐 수 있다. 결국 기존 방법에서 

표본의 크기를 확대하는 것에 지나지 않기 때

문이다. 비용의 측면에서 빅데이터에서 자료

를 추출하는 것과 설계에 의해 자료를 확대시

키는 것 중 어느 것이 더 경제적인지는 판단

하기 어렵다. 

  셋째, 심리학 혹은 사회과학에서 빅데이터 

이용의 유용성을 탐색적 분석에서 찾는 것이

다. 심리학의 모든 연구가 모형 주도적으로 

이루어지는 것은 아니다. 연구자가 인위적인 

조작을 가하지 않고 자연스러운 상태에서 관

찰하는 것도 중요한 연구 방법 중의 하나다. 

인류학에서는 대표적인 연구법이 참여관찰을 

통한 질적 연구이다. 이 연구 방법에서는 체

계적인 조작에 의하여 특정한 변수에 초점을 

맞추기보다는 관찰을 통하여 현상을 이해하고 

사람의 행동이나 발생한 사건들에 대하여 의

미를 부여하고 이해하는 데 더 큰 목적을 둔

다. 이를 통하여 개인이나 사회에 대하여 폭

넓고 심도 있는 이해를 할 수 있다. 이러한 

연구법이 가능한 이유는 연구자가 충분히 관

찰하고 이해할 수 있는 소수의 사람만을 연구

하기 때문이다. 반면 소수의 대상을 연구하기 

때문에 이 결과를 일반화하는 데에는 한계가 

있다. 사실 심리학자와 사회과학자들은 소수

의 심층적인 연구와 다수의 인위적으로 통제

된 협소한 영역의 연구 사이에서 항상 고민하

고 있다. 

  빅데이터의 분석이 이에 대한 해결책의 하

나로 제안될 수 있다. 연구자가 자연스러운 
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상태에서 장시간에 걸친 관찰을 여러 사람을 

대상으로 하는 것은 사실상 힘들다. 그러나 

현시대의 사람들은 평상시에 행한 행동, 자신

들이 가지고 있는 태도, 의견, 철학 등에 대하

여 인터넷에 그 흔적을 남긴다. 예컨대 저술, 

게시판에 남긴 글, 페이스북이나 사회망 서비

스에서 남긴 글, 사진 등이 그것에 해당한다. 

이러한 자료를 분석하면 실제로 오랫동안 대

면하지 않고도 대량의 질적 자료를 얻을 수 

있다. 물론 이 경우에 연구자가 자료들을 면

밀하게 검토하여 분석할 수 있지만, 이를 위

해서는 많이 시간이 요구된다. 빅데이터의 분

석 기법은 이러한 질적 자료에 대한 분석 방

법을 제공할 수 있다. 예컨대 특정한 문화에 

대한 다양한 사회 구성원들의 글을 빅데이터 

자료 분석 기법을 사용하여 분석하고 이 결

과의 도움을 받아서 인류학자, 심리학과, 사

회학자 등이 세부의 글을 분석하고 의미를 

부여할 수 있다. 이러한 경우에는 수치로 표

현되어 있는 소위 정형 자료보다는 수치로 

표현되어 있지 않은 글, 사진, 음성과 같은 

비정형자료의 분석이 더 많이 사용될 것으로 

보인다.

심리학에서 사용 가능한 빅데이터

  빅데이터의 특징을 자료의 특성과 이 자료

를 분석하는 기법들로 나누어서 살펴보고자 

한다. 심리학에서 빅데이터의 활용방안을 모

색하기 위해서는 이 두 측면에 대한 이해가 

필요하고 이 두 측면은 서로 긴밀하게 연결되

어 있다. 

자료(Data)의 특성과 가용성

  자료의 측면에서 보면, 심리학의 학문 분

야에서는 빅데이터 형태의 자료가 그리 많이 

축적된 것으로 보이지는 않는다. EEG(electro- 

encephalogram), fMRI(functional magnetic resonance 

imaging)와 같은 신경 활동에 대한 자료는 크

기의 측면에서 방대한 자료이지만, 빅데이터

로 분류되기에는 한계가 있다. 신경의 활동 

수준이라는 하나의 변수를 다수의 조건에서 

관찰하고 있고 실험 설계에 의해 수집된 자료

이기 때문에 자료의 양은 많아도 모형주도적 

분석을 하여 필요한 정보를 추출할 수 있기 

때문이다. 

  심리학에서도 다른 학문 분야와 같이 이미 

존재하는 빅데이터 중에서 필요한 자료를 추

출하여 사용할 수 있다. 예컨대, 카카오톡, 트

위터나 SNS 등에서 일어나는 사람들의 대화

를 분석하여 사람의 행동과 태도를 예측하

고 설명하는 것이다. 심리학에서는 이러한 

시도가 거의 이루어지지 않았지만, 그 한 예

로 Youyou, Kosinski와 Stillwell(2015)는 페이스북

의 자료를 이용하여 성격의 특성을 연구한 것

을 들 수 있다. 

  구글, 아마존, 트위트와 같은 SNS의 자료는 

일부 자료를 공개되어 있고, 애플리케이션 프

로그래밍 인터페이스(Application Programming 

Interfaces, API)를 이용하여 제공받을 수 있다. 

API를 사용하여 자료의 사용자가 인터넷상에

서 적절한 요청을 보내면, 자료를 인터넷으로 

받을 수 있다. 명령어가 간단한 형식으로 구

성되어 있고, 네트워크의 프로토콜과 같은 기

술적 이해 없이도 사용자와 서비스제공자와 

커뮤니케이션할 수 있다는 점에서 이점을 지

니고 있다. 인터넷의 자료 중에서 웹사이트에 
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나와 있는 정보는 더욱더 쉽게 획득할 수 있

다. 웹 크롤러(web crawler) 프로그램을 이용하

여 웹사이트를 검색하고 필요한 정보를 수집

할 수 있다. 

빅데이터의 자료로서의 특성

  빅데이터는 기존의 자료와 다른 여러 가지 

특성이 있고 이에 따라 분석의 방법이 달라

진다. Adjerid와 Kelly(2018)는 빅데이터의 자

료와 크기와 관련된 세 가지 중요한 특징을 

Big ‘n’, Big ’v’와 Big ‘t’의 세 가지로 보았

다. 각각 표본의 크기가 큰 자료, 변수의 수

가 많은 자료, 다 시점에서 관찰된 종단자료

를 의미한다. 이러한 특징들에 따라 각각의 

경우에 가능한 분석법과 필요한 분석법이 다

르게 된다.

   Big ‘n’은 표본의 크기가 큰 자료를 말한

다. 빅데이터의 특성으로 가장 많이 받아들

여지지만, Big ‘n’은 기존의 분석 방법을 쉽

게 적용할 수 있다. 예컨대 회귀분석을 적

용한다고 하면, 회귀계수를 구하는 공식은 

  ′ ′인데, 계산량이 가장 많은 

′의 차원은 ×이다(p는 변수의 개

수). 이때 시간복잡도는 가우스-조던 제거방법

으로 계산하면 으로 p에만 의존한다. 따

라서 n이 증가하더라도 역행렬의 계산량은 증

가하지 않아서 이러한 종류의 빅데이터는 계

산량에서 크게 문제가 되지 않으며, 기존의 

방법으로도 분석하는 것이 무난하다. 다만 결

측치의 수가 많은 경우 이를 삭제하여 분석하

면  ′의 역행렬의 존재하지 않게 될 수 있

다. 이러한 경우에 결측지를 처리하는 방법을 

도입해야 하므로 계산의 문제가 다시 등장할 

수 있다. 

  둘째 Big ‘v’는 많은 변수를 가지고 있는 경

우이다. 빅데이터의 경우에는 일반적으로 n이 

많은 경우보다는 v가 많은 경우에 더 많은 정

보를 얻을 수 있다. 자료가 인간의 다양한 측

면을 반영하기 때문이다. 그러나 분석 방법은 

훨씬 복잡해진다. Big ‘v’의 경우는 회귀분석, 

분산분석과 같은 전통적인 분석 방법으로 다

룰 수 없는 경우가 대부분이다. 회귀분석의 

맥락에서 보면, 변수가 많으면 ′의 계수

(rank)가 커지며 역행렬에 대한 계산량도 많아

진다. 변수의 수가 표본의 크기보다 크면 

n(<v), 계수가 n에 의해 결정되므로 역행렬 즉 

 ′ 가 존재하지 않아서 회귀계수를 구

할 수 없다. 이러한 경우에는 능선 회귀분석, 

라소 회귀분석과 같은 새로운 분석 방법이 필

요하게 된다. 또한, 회귀분석이 가능한 경우라

도 변수의 수가 많아 모형에 모든 변수가 포

함되면 해석이 용이하지 않기 때문에, 변수를 

선택하거나 변수들을 조합하여 새로운 변수를 

만드는 과정이 필요하다. 

  또한 회귀분석, 분산분석과 같은 경우에 변

수가 많아지면 결측치의 문제도 고려해야 한

다. 이들 분석에서는 많은 변수 중에 하나의 

변수라도 결측치가 있는 개인은 분석에서 탈

락된다. 빅데이터의 특성상, 모든 변수의 관찰

치가 모든 개인에게 존재하는 것이 아니기 떄

문에, 많은 결측치가 있는 매우 성긴(sparse) 자

료일 가능성이 많다. 따라서 대부분의 자료가 

탈락되어 빅데이터의 장점을 살릴 수 없을 가

능성도 있다. 

  세 번째 Big ‘t’는 동일한 개인에 대한 정보

가 다수의 시점에서 관찰된다는 것이다. 동일

한 변수를 동일한 사람에게 여러 시간에 걸쳐

서 관찰할 수 있다면, 개인의 특성에 따라서 

변수들의 관계들이 어떻게 변하는지 혹은 한 
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개인의 특성이 안정된 것인지 시간에 따라 

변하는 역동적인 것인지에 대한 정보를 얻을 

수 있다. 이러한 자료는 종단분석(longitudinal 

analysis)과 관련된 다양한 분석법을 통하여 분

석될 수 있다. 하지만 빅데이터의 특성을 반

영하는 분석 방법론을 제안한 연구는 쉽게 발

견되지 않는다. 이러한 유형의 빅데이터에서

도 상당한 결측치가 관찰될 수 있으므로, 결

측치를 처리할 수 있는 빅데이터 분석법이 새

롭게 개발될 필요가 있다. 

  물론 이 세 가지는 서로 배타적인 것이 아

니다. Big ‘v’와 Small ‘n’도 가능하지만 Big ‘v’

와 Big ‘n’ 혹은 Big ‘n’, Big ‘v’, Big ‘t’도 가

능하다. 자료의 차원들이 추가되면 더 안정되

고 많은 정보를 추출할 수 있지만, 자료의 차

원이 증가함에 따라 드는 비용과 노력은 기하

급수적으로 증가한다. 예컨대 n=100, v=100인 

경우에는 10,000개의 자료가 관찰되면 되지만, 

n=100, v=100, t=100인 경우는 1.000.000개의 

자료가 관찰되어야 한다. 

  빅데이터를 이용하면 비교적 손쉽게 자료를 

얻을 수는 있으나, 연구자가 원하는 자료가 

포함된 경우가 많지는 않을 것이며 포함되어 

있더라도 많은 결측치를 가지고 있을 것이다. 

빅데이터에서 연구자가 원하는 자료가 존재하

는지를 확인하는 것이 빅데이터의 연구에서 

가장 중요한 것으로 보인다. 

  빅데이터의 또 다른 특성은 자료의 다양성

이다. 즉 숫자 이외의 자료 소위 비정형 자료

(unstructured data)에 대한 분석이 가능하다는 

것이다. 비정형 자료로 사진이나 영상자료 음

성자료 등을 들 수 있는데, 심리학 연구에서 

사용되고 있고 가용성이 가장 높은 것이 텍스

트(text) 자료이다. 텍스트는 다른 비정형 자료

에 비해서 다양한 이점을 지닌다. 사진이나 

음성자료와는 달리 직접 의미와 연결될 수 있

다. 개인이 생성한 글에서 의미분석을 하면 

개인의 생각이나 성격, 태도 등을 추론할 수 

있다. 또한, 텍스트의 언어 자극과 의미의 관

계는 잘 연결되어 있기 때문에, 보다 과학적

이고 객관적인 분석이 될 수 있다. 텍스트는 

다른 자료에 비해 인터넷상에서 비교적 쉽게 

접근할 수 있다. 여러 종류의 SNS에서 사람들

이 텍스트로 의사 소통을 하고 이러한 내용이 

잘 저장되어 있기 때문이다. 

  물론 비정형 자료는 회귀분석과 분산분석과 

같은 기존의 방법으로 분석하는 것이 용이하

지 않다. 예컨대 텍스트 분석을 위해서는 텍

스트로부터 의미를 추출해야 하는데 이러한 

방법들로는 의미추출을 할 수 없다. 텍스트에 

대한 새로운 통계적인 의미 추출 방식이 등장

하여 활발하게 이용되고 있어서 이에 대한 분

석이 가능하게 되었다. 

심리학 연구에 적용될 수 있는

기계학습기법들 

  인공지능이나 기계학습의 분야에서 매우 다

양한 형태의 기계학습기법들이 개발되어 있다. 

그 중, 심리학에서 널리 사용되고 있는 통계 

분석과는 다른, 심리학의 빅데이터 분석에서 

적용될 수 있는 기법들에 대하여 살펴보고자 

한다. 기술적인 측면의 자세한 설명보다는 심

리학자가 기법을 이해하는데 필요한 원리를 

중심으로 기술할 것이다. 또한, 이 기법들이 

심리학 연구에서 어떻게 사용될 수 있는지에 

대해서도 논의할 것이다. 
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텍스트의 분석: 주제모형화(topic modeling)

  텍스트의 분석은 비정형 빅데이터 자료 중

에서 분석이 비교적 용이하고 의미를 직접 접

근할 수 있는 장점이 있어 많이 사용되고 있

으며, 특히 심리학 연구에 적용하기 쉬운 방

법이다. 사람들은 글을 통하여 자신의 생각을 

표현하기 때문에 이를 분석하면 사람들이 어

떤 생각을 하고 있는지를 파악할 수 있다. 글

의 분석을 통해 어떤 사안에 대한 사람들의 

의견, 태도, 믿음 등에 대한 파악도 가능하다. 

텍스트 분석의 또 다른 장점은 설문지 등의 

정해진 틀 속에서는 나타나지 않은 자연스럽

고 다양한 방식으로 표현된 자료를 이용할 수 

있어서, 설문지 등에서는 발견할 수 없었던 

풍부한 사실들을 찾아낼 수 있다는 것이다. 

  글은 풍부한 정보를 가지고 있지만 사진 동

영상 등과 달리 숫자의 형태로 표현하는 것이 

상대적으로 용이하다. 글은 문장으로 구성되

어 있고 문장은 다시 단어로 구성되어 있어서 

단어가 분석의 기초 요소가 될 것이다. 단어

를 숫자로 표현하면 글을 숫자로 표현할 수 

있다. 단어를 숫자로 표현하는 가장 간단한 

방식이 단어의 빈도로 나타내는 것이다. 단어

의 출현 빈도를 계산하여 해석하는 것은 현재 

가장 많이 사용되는 분석법 중에 하나로 보인

다. 신문에 많이 등장하는 단어나 SNS에서 자

주 등장하는 단어들에 대한 분석이 그러한 예

들이다. 빈도 분석에서 의미는 연구자가 부여

한다. 그러나 빈도가 높은 몇 개의 단어로 텍

스트의 의미를 파악하는 데에는 한계가 있다. 

단어들은 서로 의미적으로 연결되어 있어서 

한 단어는 다른 단어의 상위 개념일 수도 있

고, 유사어 반의어일 수도 있고, 연상어일 수

도 있다. 또한 단어들이 어떤 문장에서 어떤 

단어와 같이 사용되었는지에 따라 다른 의미

를 가진다. 이러한 단어들 간의 관계를 고려

하지 않고 단순한 빈도의 분석은 원래 글이 

가지고 있는 충분한 의미를 파악하지 못하게 

한다. 

  심리학, 언어학, 인공지능 영역에서 단어들 

간의 의미 관계를 고려하여 글의 의미를 표상

하려는 시도들이 이미 오래전부터 있었다. 기

계 언어 처리가 상당한 성공을 거두고 있으나, 

계산부하량이 매우 높고 언어처리를 위한 통

사, 의미, 화용론과 세상사 지식을 모두 이용

해야만 한다는 단점이 있다. 모든 문장에 대

한 정확한 해석이 요구되지 않고 큰 자료에서 

중요한 의미를 요약적으로 찾아내는 문서처리

에서는 이러한 방법들이 가장 최적의 방법은 

아닐 수 있다. 

  빅데이터 분석에서는 통계학습(statistical 

learning) 방법을 사용하여 텍스트의 의미를 추

출하는 방법이 가장 많이 사용된다. 단어가 

얼마나 많이 등장하였는지에 대한 분석을 확

장하여 단어가 어떤 문장에서 혹은 어떤 맥락 

속에서 등장하였는지에 대한 정보를 적극적으

로 활용한다. 특정한 시간이나 특정 공간과 

같이 특정 맥락 속에서 동시에 등장하는 단어

들은 의미적 유사성이 높을 것이다. 이러한 

의미의 맥락 혹은 의미적 유사성을 이용하면 

단어가 가지고 있는 더 풍부한 의미를 추출할 

수 있다. 단어의 경우에는 이 맥락을 문장으

로 볼 수도 있고, 문서로 볼 수도 있다. 단어

의 빈도만 분석하지 않고,  어가 출현한 맥

락을 함께 고려하는 분석이 주제 모형화

(topic modeling)이다. 

  이 분석법에서는 단어들이 어떤 맥락 속에

서 등장하였는지를 맥락-단어 행렬(context-word 

matrix) 혹은 문서-단어 행렬(document-term 
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matrix)를 통하여 표상된다. 표 1이 그 예인데, 

단어 는 그 단어가 각 맥락 속에는 나타나

는 빈도로 정의되며, 맥락 는 그 맥락에서 

등장한 단어의 빈도로 정의된다. 

 이 맥락-단어 행렬을 분석하여 의미를 추출

하는 방법으로 가장 널리 사용되는 분석법이  

잠재 의미 분석(Latent Semantic Analysis, LSA)과 

잠재 디리크레 할당(Latent Direchlet Allocation)

이다.

  잠재 의미 분석은 단어들이 어떠한 맥락 속

에서 동시에 등장하는지에 대한 정보, 즉 맥

락에서 단어들간의 공기성(co-occurence)을 통

하여 의미를 파악하는 방법이다(Landauer & 

Dumais, 1997; Landauer, Foltz & Laham, 1998). 

잠재 의미 분석에서 가장 중요한 과정은 단

어-맥락 행렬을 선형대수학의 특잇값 분해

(Singular Value Decomposition, SVD)를 이용한 축

소하여 단어들을 다차원 상에 다시 표상하는 

것이다. 차원의 축소는 의미 공간을 요약하는 

역할을 한다. 단어들 간의 유사성은 두 단어

가 동일한 맥락(문서) 속에서 얼마나 자주 등

장하였는지를 나타내는 두 단어 벡터의 코사

인의 값으로 정의된다. 예컨대 두 단어가 같

은 문서 속에서 등장하였다면 높은 유사성 값

을, 등장하지 않았다면 낮은 유사성 값을 가

지게 되는 것이다. 차원을 축소하면 두 단어

가 같은 문서 속에서는 등장하지 않더라도 A 

단어가 C 단어와 유사하고 B 단어가 C 단어

와 유사하면 A와 B를 유사성을 높게 하는 고

차적인 상관을 표상할 수 있다. 이러한 이유

에서 차원을 축소하지 않는 것보다 축소하는 

것이 의미 파악을 더 잘할 수 있다. 다시 말

하면 축소 전에는 나타나지 않았던 2차, 3차, 

고차의 상관이 탐지될 수 있는 것이다. LSA를 

사용하여 의미를 파악하는 과정에서 하나의 

단점은 각 축이 의미하는 바가 무엇인지 파악

하기 힘들다는 것이다. 그러나 각 축과 단어 

벡터의 유사성을 계산하여, 축과 유사성이 높

은 단어들을 추출함으로써 각 축의 의미를 파

악할 수 있는 방법도 제안되었다(김청택, 이태

헌, 2002; 이태헌, 김청택, 2004). 

  잠재의미분석은 문서-단어 행렬의 차원을 

축소하고 문서와 단어들 간의 유사성을 정의

함으로써 문서의 의미 파악이나 분류 등에 사

용할 수 있는 기법이다. 통계학적으로 보면 

주성분 분석의 확장으로 볼 수 있다. 이 분

석에 문서와 단어가 특정한 분포에서 생성되

었다는 가정을 추가하면 확률잠재의미분석

(Probabilistic LSA; PLSA, Hofmann, 1999, 2001)이 

된다. 이 모형은 심리측정학에서의 요인분

석모형과 유사한 형태가 되며 통계학에서의 

위계적 베이지안 모형의 형태를 띠게 된다. 

PLSA는 잠재 디리크레 할당(LDA, Latent 

Dirichlet Allocation) 기법으로 확장되는데, 

LDA에서는 문서가 토픽들의 혼합 분포(mixed 

distribution)에 의하여 결정된다는 가정 하에 위

계적 베이지안 기법을 적용하여 텍스트를 분

석한다(Blei, Ng & Jordan, 2003; Steyvers & 

Griffiths, 2006). 

   LDA는 흔히 생성모형(generative model)이라 

불린다. 이 방법은 특정한 맥락 속에서 특정

표 1. 문서-단어 행렬(document-term matrix

의 예 (는 단어, 는 문서, 는 발생빈도)
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한 단어가 나타나는 확률 모형을 설정한 다음, 

이 모형에 가장 잘 맞는 파라미터를 찾아내는 

방식으로 분석하게 된다. 문서 속의 단어의 

출현 확률은 다음과 같은 여러 단계를 거쳐 

예측되게 된다. (1) 먼저 텍스트는 텍스트의 

분포에서 생성된다. (2) 텍스트가 정해지면 주

제를 산출하는 분포에 의하여 주제가 생성된

다. (3) 주제가 정해지면, 단어를 산출하는 분

포에 의해 단어가 생성된다. 이는 모든 조건

부 분포(conditional distribution)에 의하여 정의될 

수 있다. LDA를 통하여 텍스트의 주제들과 각 

주제에서 산출되는 단어들을 추정할 수 있다. 

그러나 단어들간의 유사성과 텍스트들 간의 

유사성을 계산하는 데에는 한계가 있다. 

  LSA와 LDA등의 기법을 이용하여 페이스북, 

트위터, 신문 기사 등의 텍스트들에 등장한 

주제들과 이슈들을 계산하고 이들이 어떤 주

제를 다루고 있는지를 파악할 수 있다. 빅데

이터를 이용한 심리학 연구의 다수가 텍스트 

분석을 하고 있고 주제 모형화 기법을 사용하

고 있다. 

능선 회귀분석, 라소 회귀분석

  빅데이터의 분석에서 많은 독립변수가 포

함된 경우에 설명의 편의성을 위해서 실제로 

종속변수를 설명하는데 공헌하는 변수들만 

독립변수로 선택하는 소위 변수 선택(variable 

selection) 단계가 필요하다. 경우에 따라서는 

변수의 수가 사례수보다 더 커서 기존의 회귀

분석 기법을 사용할 수 없는 경우도 발생할 

수 있다. 변수의 선택과 자료의 적합을 동시

에 하는 기법들이 능선회귀분석(ridge regression)

과 라소 회귀분석(lasso regression)이다. 이 기법

에서는 회귀분석의 최소제곱법(Ordinary Least 

Square) 손실함수에 정규화(regularization)와 항목

을 포함하여 회귀계수의 크기를 작게 하는 모

형을 선택한다. 회귀계수의 크기가 0이거나 

매우 작으면 그 독립변수를 회귀식에서 제외

할 수 있어서 변수의 일부를 제거하여 단순한 

모형으로 만들 수 있다. 

 두 회귀분석은 정규화에 대한 기준에서 다르

다. 능선 회귀분석은 회귀계수들을 제곱합을 

작게하는 방식으로 라소 회귀분석에서는 회귀

계수들 절댓값의 합을 작게하는 방식으로 정

규화를 한다(Tibshirani, 1996). 

능선 회귀분석의 손실함수:  


 



 






 

라소 회귀분석의 손실함수:   


 



 




 

  그림 2에서 평면은 회귀계수의 공간을 나타

낸다. 예컨대 x축이  , y축이 을 나타낸다

고 하면 는 단순 회귀분석을 취할 수 

있는 모든 회귀계수의 값을 나타낸다. 그 중 

  는 일반적인 회귀분석의 손실 함

수 (OLS) 즉 모형이 예측과 관찰된 자료의 차

이의 제곱합을 최소화로 만드는 해를 나타낸

다. 타원들은 동일한 최소제곱합을 산출하는 

회귀계수들의 값들을 선으로 연결한 것인데, 

에 가까워질수록 그 값은 작게 된다. 

  능선 회귀분석에서는 회귀계수의 제곱합이 

특정한 값보다 작다는 제약(즉 



  )하에

서 해를 구한다. 최소제곱합에 의한 해인 는 

이 조건을 만족하지 못하기 때문에 해가 될 
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수 없다. 해가 될 수 있는 부분은 그림에서 

채워진 원의 형태로 표현된다. 따라서 원 내

에 포함되면서 제곱값을 최소로 하는 지점을 

구해야 한다. 그림에서 보면 가 해가 되는 

것이 아니고 타원과 원이 접하는 지점이 해가 

된다. 동일한 논리로 라소회귀분석에서는 타

원과 마름모가 접하는 지점이 해가 된다. 이 

해들은 오차의 제곱합을 최소화시키지는 않지

만, 회귀계수의 크기를 작게 하는 기준과 오

차의 제곱합을 작게하는 기준을 모두 고려하

여 구해진다. 두 정규식의 특징으로 인해, 능

선 회귀분석은 회귀계수가 전반적으로 작은 

해를, 라소회귀분석은 다수의 회귀계수들이 0

이 되는 해를 구하게 된다. 

  정규화를 포함하는 것은 변수 선택의 기능 

이외에 분석결과에 대한 일반화와도 밀접히 

관련되어 있다. 앞에서도 살펴본 바와 같이 

다수의 독립변수를 포함하는 회귀분석은 복잡

한 모형으로 과잉적합의 문제를 일으킨다. 정

규화를 통해서 모형을 단순화하면 적합도

(fitting)는 낮아질 수 있지만, 일반화의 가능성

은 더 높아진다. 이 기법은 또한 표본의 크기

(n)가 변수의 수보다 작은 경우에도 작동한다

는 장점도 있다. 

  이는 심리학에서 변수가 많은 자료를 다룰 

때 유용하게 사용될 수 있으며, 회귀분석과 

동일한 논리로 결과를 해석할 수 있다. 

지지벡터기계(support vector machine)

  기계학습 분야에서 딥러닝(deep learning)이 

제안되기 전에는 지지벡터기계가 예측 분류에 

가장 높은 수행을 보여주었던 기법이었다. 이 

기법은 Boser, Guyon와 Vapnik(1992)에 의해 제

안되었는데, 1960년대부터 계속발전되어온 통

계학습이론(statistical learning theory)에 기반을 

둔 것으로 알고리즘 자체는 복잡하지만 개념

은 명확하다.

  이 방법은 기본적으로 결과변수의 값에 따

라 예측변수들로 구성된 공간을 분리하는 기

법이다. 선형적으로 분리될 수 있는 단순한 

경우를 예로 들어보자. 입력이 2차원이라면(예

그림 2. 능선 회귀분석 (위쪽)과 라소 회귀분석

(아래쪽)과 회귀계수 공간
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측변수가 두 개라면) 예측변수는 2차원으로 

표현될 수 있다. 그림 3에서 각 점은 개별 자

료를 나타내며, 결과변수에 따라서 점은 +와 

o로 표시되어 있다. 이 두 가지 종류의 자료

(점)을 분리하는 방법은 다음과 같다. 직선을 

그어서 직선 위에 입력이 위치하면 +로 아래

에 입력하면 o로 분류하면 된다. 이를 수식으

로 표시하면 다음과 같다. 아래의 식에서 y가 

분류된 값을 나타내는데 +는 +1, o는 –1로 

표현된다고 하자. 

   if  ≥ 
  if   

이 분류방식을 확장하여 하나의 분류 직선을 

사용하는 것이 아니라 두 개의 직선을 사용하

여 위쪽 직선보다 위에 있으면 +로 아래쪽 

직선보다 아래에 있으면 o로 분류할 수 있다. 

이를 수식으로 나타내면 다음과 같다. u와 v에 

따라서 직선이 y 축상에서 평행이동하게 된다. 

   if ≥ 
  if ≤ 

단   

두 직선 사이의 간격이 크면 클수록(즉  

의 값이 크면 클수록), o와 +가 더 확연히 분

류되는 것임을 알 수 있다. 분류 시스템에서

는 그 사이에 입력이 전혀 없는 두 직선을 찾

아내어야 한다. 이렇게 직선 사이의 간격을 

늘려나가면 결국에는 일부 자료들과 만나게 

된다. 그림 3에서 두 개의 직선상에 4개의 자

료가 놓여있다. 이를 지지벡터(support vector)라 

한다. 지지벡터기계에서는 a와 b, 그리고 u와 

v를 구하게 된다. 

그림 3. 선형공간의 분리와 지지벡터

  실제 문제에서는 이렇게 직선에 의해 선형

적으로 분류할 수 있는 경우는 거의 없다. 지

지벡터기계에서는 저차원에서는 선형으로 분

리할 수 없는 자료를 차원을 확장하여 고차원 

공간상에서 선형적 방식으로 분리한다. 그림 4

의 왼쪽 그래프에서 x, y의 두 개의 입력이 있

고,    의 직선 위에 있으면 +

로 분류하고 아래에 있으면 o으로 분류하는 

경우이다. 그림에서 가로축은 x 세로축은 y를 

나타내는데, 이 경우에는 두 공간이 직선으로 

분리되지 않는다. 오른쪽 그래프는 x와 y의 2

차원으로 된 공간을 확장하여 를 축으

로 하는 삼차원상에 표상한 것이다. 이 그래

프에서 두 개의 범주는 굵은 직선으로 표현된 

2차원 평면에 의하여 분리된다. 즉 의 자

료만 주어졌지만 의 자료도 생성하여,
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( )를 이용하여 분류하는 모형에서는 선

형 분리가 된다. 

  지지벡터기계은 다양한 방식으로 입력의 차

원을 무한 차원까지 확장시키고 커널 트릭

(kernel trick)에 의해 실제로는 무한 차원으로 

확장시키지 않고도 계산하는 방법을 찾아내었

다(Shawe-Taylor & Cristianini, 2004). 자료의 원

차원을 확장하여 구성된 공간을 세부특징 공

간(feature space)라 한다. 위의 예에서 

로 이루어진 공간이다. 지지벡터기계는 선형

적으로 분리할 수 없는 자료를 세부 특징 공

간으로 투사하는 함수인 세부 특징 함수를 사

용하여 차원을 확장하여 선형적으로 분리할 

수 있는 공간을 형성하고, 이 공간상에서 지

지벡터를 사용하여 자료들을 분류하는 것이다. 

  지지벡터기계는 매우 강력한 기법이라서 차

원을 늘리면 대부분의 자료를 선형 분리할 수 

있다. 그러나 이렇게 구성된 모형이 새로운 

자료를 예측하는데 반드시 도움을 주는 것은 

아니다. 즉 일반화의 문제가 있다. 이를 위해

서 이 기법은 모형의 복잡성과 자료의 설명력 

사이에서 균형을 잡는 절차가 포함되어 있다. 

  심리학 연구의 관점에서 보면, 세부 특징 

공간을 확인하는 것은 매우 중요한 의미를 지

닌다. 세부 특징 공간 상에서 한 세부 특징은 

여러 자극(변수)들을 조합하여 종속변수를 잘 

설명할 수 있는 복합변수의 의미가 있다. 심

리학 연구에서는 이러한 복합변수를 찾아서 

입력과 출력을 매개하는 설명 개념으로 사용

할 수 있다. 심리학의 관점에서 지지벡터기계

의 문제점은 세부 특징 공간을 명시적으로 명

세화할 수 없다는 것이다. 이 기법의 특성상 

종속변수를 예측하는 데 사용되기는 하지만, 

실제로 계산되지 않기 때문이다. 세부 특징 

공간을 표현할 수 있는 기법이 개발된다면, 

심리학에서 이 방법의 유용성은 매우 크게 될 

것이다. 

신경망(Neural Network)과 딥러닝(Deep

Learning)

  딥러닝은 신경망이 발전된 형태로 나타난 

것이다. 여기에서는 신경망이 심리학자들에게 

매우 익숙한 모형이므로 신경망을 통하여 딥

러닝에 접근하고자 한다. 

신경망 모형

  신경망은 신경원(neuron)들 간의 정보처리과

정을 모사하여 복잡한 계산을 가능하게 한 모

그림 4. 비선형 함수에 의한 공간분리와 커널로 확장된 차원에서의 선형 분리
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형이다. McCulloch & Pitts(1943)에 의해 처음으

로 제안되었으나, 한동안 별로 관심을 받지 

못하다, 1980년대 연결주의(connectionism)라는 

이름으로 다시 주목을 받았다. 특히 Rumelhart

와 McClelland라는 두 심리학자의 주도로 저술

된 두 권의 기념비적 책(Rumelhart, McClelland, 

& the PDP Research Group, 1986; McClelland, 

Rumelhart, & the PDP Research Group; 1986)에

서 연결주의의 원리와 구현에 대한 종합적인 

이론과 기법을 제시한 후 심리학, 인공지능 

분야에서 매우 방대한 연구가 진행되었다. 

  신경망은 인간의 인지 과정에 대한 정보처

리론적 접근법과는 다른 가정에서 시작하였다. 

정보처리론적 접근에서는 한 심성 상태가 다

른 상태로 전환되는 과정을 심리 과정으로 보

고, 심성 표상은 마디(node)가 연결되어 구성된 

망(network)로 보았다. 이때 각 마디는 의미나 

개념을 표상하고 있다. 반면 신경망 모형에서

는 하나의 의미나 개념이 다수의 신경원에 분

산되어 표상되어 있다고 가정한다. 또한, 신경

원들은 서로 연결되어 있어서 각 신경원이 활

성화되면 연결 마디(link)를 따라서 다른 신경

원으로 활성화가 전달된다.

  그림 5는 신경망의 대표적인 모형 중의 하

나인 전방 전달 신경망(feedforward network)인

데, 입력이 활성화의 형태로 입력층에 표상되

면 활성 상태는 서로 다른 강도를 지닌 연결

을 통해 다른 신경원으로 전달된다. 이 모형

의 경우 입력층은 은닉층을 통하여 출력층에 

전달된다. 은닉층은 입력과 출력을 담당하고 

있지 않고 입력층과 정보를 받아 출력층으로 

다시 전달하는 역할을 한다. 물론 은닉층에서 

중재하는 과정에서 정보의 변화가 발생하게 

된다. 입력층의 활성화 수준과 입력층과 은닉

층의 연결 강도에 의하여 은닉층의 활성화 수

준이 결정되고, 은닉층의 활성화 수준과 은닉

층에서 출력층으로 가는 연결 강도에 의하여 

출력층의 활성화 수준이 결정된다.

  신경망에서 모든 정보는 연결 강도들에 저

장되어 있는데, 이 연결 강도들은 미리 연구

자에 의해 정해지는 것이 아니라 사례를 통하

여 학습된다. 입력을 제시하고 출력을 산출한 

다음, 출력이 목표 결과(target)와 다르면 출력

과 목표 결과의 차이 즉 오차를 교정할 수 있

게 연결 강도를 수정하는 것이다. 이러한 학

습 방법을 역전파(back propagation; Rumelhart, 

Hinton, & Williams, 1986) 방식이라 한다. 즉 

출력층에서 발생하는 오차에서부터 입력이 전

달되는 방향과 반대 방향으로 가면서, 연결 

강도를 수정하는 것이다. 이 신경망 모형은 

다양한 영역에서 입력과 출력을 연결하는 데 

매우 높은 성공률을 보여주었다. 

  학습방법에는 사례에 목표 결과를 포함시켜 

학습하는 지도학습(supervised learning)과는 달

리 목표결과를 포함시키지 않고 자극들간의 

연합구조를 반영할 수 있도록 연결 강도를 수

정하는 학습 방법인 비지도학습(unsupervised 

learning)도 있다. 비지도학습 방법을 사용하는 

신경망은 완전하지 않은 자극에 대한 입력을 

이용하여 완전한 자극을 회복해 낸다는지, 혹

은 자극들에 대한 군집분석 등에 사용된다. 그림 5. 전방전달 신경망
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  신경망은 심리학의 다양한 분야에서 매우 

활발하게 연구되었으나, 최근에는 연구가 그

다지 활발하지 않다. 가장 큰 이유는 입력과 

출력 사이의 과정에 대하여 심리학적 용어로 

설명하기 쉽지 않았기 때문이다. 행동주의에

서 비판되었던 암흑상자(black box)의 문제가 

다시 등장한 것이다. 

  물론 기존의 이론 틀에서 설명하기 힘들었

던 심리 현상을 신경망을 이용하여 설명하

는 모형들도 존재한다. 가장 대표적인 예가 

McClelland & Rumelhart(1981)의 상호활성화 모

형(interactive activation model)을 이용한 단어우

월효과(word superiority effect)에 대한 설명이다. 

이 효과는 영어 철자가 단독으로 제시될 때 

보다 단어 속에서 제시될 때 더 빨리 지각할 

수 있다는 것이다. 예컨대 자극에 D 혹은 K가 

있는지 판단할 때, D와 K를 단독으로 제시할 

때보다 WORD, WORK와 같이 단어로 제시할 

때 판단 시간이 빠르다. 시각 자극에서 세부

특징을 추출하고 이를 결합하여 철자를 지각

하며, 이 철자들을 조합하여 단어를 만든다고 

가정하는 지각 모형에서는 이 현상을 설명하

기 힘들다.

  상호활성화 모형에서는 세부특징에서 철자, 

단어로 가는 모형을 그림 6과 같이 설정하였

다. 이 모형에서는 세부특징, 철자, 단어로 가

는 연결 뿐만 아니라, 단어에서 철자, 철자에

서 세부특징으로 가는 연결도 가정하였다. 또

한 동일한 층에서는 서로 억제적인 연결을 설

정하였다. 이 모형에서는 일부의 철자만 활성

화되어도 관련된 단어가 활성화되고 이는 다

시 아래 층의 철자에 영향을 주는 방식으로 

작동하므로 단어우월효과를 설명할 수 있게 

된다. 이 모형에서는 단어 우월효과를 신경망

의 구조로 설명한다. 

  초기의 이러한 창의적인 연구가 계속하여 

등장하지 않아서 심리학에서는 신경망의 모형

이 현재 활발하지는 않지만, 다양한 공학 분

야와 인공지능의 분야에서는 꾸준히 발전되어 

왔다.

딥러닝 모형

  심리학에서 신경망에 관심을 기울이지 않는 

사이에 인공지능의 분야에서는 신경망에서 지

지벡터기계와 같은 새로운 기법으로 발전되어 

같다. 이들 기법은 정보처리과정에 대한 관심

보다는 입력과 출력 사이의 관계를 예측하는 

데 목표를 두었기 때문에, 심리학의 관심에서

는 멀어져 갔다. 2000년대에 Hinton에 의해서 

신경망은 딥러닝(deep learning)이라는 이름으로 

다시 등장하여 문제해결의 수행능력이 매우 

높은 기계학습 기법으로 인정되고 있다(Hinton 

& Salakhutdinov, 2006; LeCun, Bengio, & Hinton, 

2015). 

  딥러닝은 입력층과 출력층 사이에 은닉층이 

다수로 존재하는 모형을 말한다. 기존의 신경

그림 6. 단어지각에 대한 상호활성화모형

(정적인 연결을 화살표로 부적인 연결을 원으로 끝

나는 화살표로 표시하였다. 일부의 연결만을 표현

하였고, 동일한 층에서 모든 마디는 부적으로 연결

되어 있다.) 
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망에서는 은닉층을 다수 포함하는 경우에 학

습이 효율적이기 않기 때문에 한두 개의 은닉

층만 포함하는 것이 일반적이었다. 역전파 학

습의 경우 출력층에서만 오류가 계산되는데, 

이 오류를 이용하여 출력층과 연결된 은닉층

과의 연결 강도를 수정한다. 그 오류는 다시 

은닉층으로 전달되어 은닉층과 그다음 은닉층 

혹은 입력층과의 연결 강도를 수정하게 된다. 

그런데 이러한 오류의 전달은 출력층에서 멀

어져 은닉층과 그다음 은닉층으로 전달됨에 

따라 출력층에서 발생한 오류를 충분히 반영

되지 않는 경향이 생긴다. 실제로 은닉층을 

많이 포함하면 신경망의 수행은 도리어 떨어

지기도 한다. 

  딥러닝의 초기모형으로 볼 수 있는 deep 

belief network에는 최종 출력층의 역전파 사용

하지 않고 먼저 Restricted Bolzman Machine을 

사용하여 인접한 두 층간의 연결을 비지도 학

습방법으로 초기 학습한 다음, 그 후에 지도 

학습방법인 역전파를 적용시키는 방법이다. 

(예, Hinton & Salakhutdinov, 2006). 이 모형은 

다층의 은닉층이 학습을 어렵게 하는 문제를 

해결하여 다층의 은닉층을 설정하는 것을 가

능하게 하였다. 이 모형 이후에 많은 딥러닝 

모형들이 제안되고 사용되어 딥러닝이 범위가 

매우 넓어졌으며, 지지벡터기계와 같은 방식

보다 높은 수행을 보여주면서 인공지능에서 

광범위하게 사용되고 있다. 사실 deep belief 

network은 몇몇 분야에서 뛰어난 수행을 보여

주었지만, 그 후에 우수한 수행을 내는 다양

한 딥러닝 모형들이 등장함에 따라 현재는 그

리 널리 사용되지는 않지만, 딥러닝을 가능하

게 한 모형으로 평가받을 수 있다.

  생물학적 혹은 심리학적 타당성의 관점에서

도 입력층과 출력층 사이에 많은 층이 존재하

는 것이 더 자연스럽다. 입력된 정보에서 일

차적인 세부특징이 추출되고, 그 세부특징들

이 입력이 되어, 다시 이 세부특징들의 세부

특징들이 추출되는 방식으로 정보가 처리되

는 것이 시각이나 인지 과정에서 흔히 볼 수 

있다.

  1980년대의 신경망 연구와는 달리 딥러닝은 

심리학에서 현재까지는 널리 적용되고 있는 

것으로 보이지는 않는다. 여러 가지 이유가 

있겠지만, 가장 큰 이유는 은닉층에서 특정한 

패턴으로 표상되어 있을 세부특징들을 찾아내

고 그것을 해석하는 것이 용이하지 않기 때문

일 것이다. 시지각과 관련된 분야에서 일부 

적용할 수 있으나, 다른 분야의 경우는 더 많

은 기법이 발전되어야 할 것으로 보인다. 

  딥러닝의 구조 자체가 앞에서 예로든 상호

활성화 모형처럼 심리학적으로 설명할 수 있

는 모형으로 구성될 수 있으면, 심리학의 중

요한 모형이 될 것이다. 이러한 경우에는 딥

그림 7. 딥러닝 모형의 하나인 deep belief

network.(각 층간의 연결강도를 Restricted

Bolzman Machine (RBM)을 이용하여 학습함)
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러닝의 구조 자체가 사람들이 사례를 통하여 

학습하는 과정에 대한 심리학적 모형이 될 것

이다.

심리학 연구에서

빅데이터 이용의 장애 요소들

  심리학 연구자들이 빅데이터를 당장 이용하

는 것은 두 가지 측면에서 쉬운 일이 아니다. 

첫 번째가 빅데이터에 접근하기 쉽지 않다는 

것이고, 두 번째가 접근하였을 때 그 자료를 

분석할 수 있는 도구와 방법을 심리학자가 가

지고 있지 않다는 것이다. 

 

자료에 대한 접근성

  빅데이터에 대한 접근성에 대해서는 연구자

가 설계에 의하여 수집하는 자료인지 인터넷

에서 자동적으로 수집되는 자료인지에 따라 

다른 양상을 띤다. 전자의 경우는 필요한 비

용이 확보되면 자료를 수집하는 것은 시간과 

노력의 문제일 뿐이다. 따라서 얼마든지 접근 

가능한 자료를 수집할 수 있다. 특히 최근에 

Mechanical Turk과 같은 인터넷을 통하여 자

료를 수집해 주는 편리한 서비스가 등장함에 

따라서 자료수집이 훨씬 용이하게 되었다. 

이 방법으로 얻어진 자료에 대한 타당성에 

대하여 몇몇 연구자들이 우려를 표명하고 있

으나, 이 방법이 몇 가지 점에 유의한다면 

심리학 연구에서 타당성을 확보하여 사용할 

수 있다는 연구도 있다(Landers & Behrend, 

2015; Thomas, & Clifford, 2017). 

  접근성에 대한 문제는 인터넷에 저장된 자

료를 이용할 때 특히 심각하다. 흔히 이러한 

자료들로 페이스북, 트위터, 링크드인(LinkedIn), 

넷플릭스, 카카오톡 등을 들 수 있는데, 이는 

사설 기관에서 구축된 자료이기 때문에 자료

에 접근이 제한되어 있다. 물론 이들의 자료

를 API를 통해 공개하기도 하나 애석하게도 

모든 자료 보유자가 이 서비스를 제공하고 있

는 것은 아니다. 예컨대 국내의 기업들이 이

러한 서비스를 제공하는 경우가 흔하지 않으

며, 제공할 때도 매우 제한된 자료만 공개하

는 경우가 대부분이다. 자료가 공공재로 인식

되지 않으며, 빅데이터의 이용에 대한 사회적 

법적인 장애가 여전히 존재하기 때문에 학자

들의 빅데이터 이용이 점차 어려워지고 있다. 

이러한 경향이 계속되면, 빅데이터의 분석은 

자료를 독점하고 있는 사기업을 중심으로 이

루어질 것이고 학문적인 주제에 대한 연구는 

활발하게 이루어지기 힘들 것이다. 이미 빅데

이터의 분석은 대학과 연구소보다는 구글과 

아마존과 같은 자료를 보유하고 있는 사기업

에 의하여 더 활발하게 진행되고 있다. 

  자료의 접근성에 대한 또 다른 문제는 연구

윤리의 문제이다. 연구윤리의 측면에서 빅데

이터 이용에서 문제가 될 수 있는 소지는 개

인정보에 대한 보호이다. 특히 인터넷 상에서 

수집되는 자료는 생명윤리위원회의 규정을 따

르면 사용하는 데 한계가 있다. 기본적으로 

개인에게 자료가 연구와 관련된 목적으로 사

용할 수 있다는 동의를 받아야 되는데, 사실

상 불가능한 일이다. 현재에는 이와 관련된 

문제들이 명백한 기준이나 합의 없이 다루어

지고 있으나, 문제의 소지는 있다. 새로운 자

료에 대한 연구윤리의 문제도 마련되어야 할 

것이다. 
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심리학자들의 인공지능기법에 대한 활용 능력

  인공지능이나 기계학습에서 사용되는 기법

들은 심리학자들이 대학이나 대학원에서 학습

한 내용이 아니고 단시간 내에 학습할 수 있

는 내용도 아닌 경우가 대부분이다. 이러한 

이유로 심리학자들이 빅데이터에 접근할 수 

있더라도 분석을 하는 데 어려움을 겪는 경우

가 많다. 협동 연구를 통하여 분석을 자료과

학자에게 맡길 수 있으나 이 협업에도 한계가 

있다. 이 기법들의 많은 부분이 소위 모형화

를 포함하기 있어서, 분석과정에서 내려야 할 

결정이 많다. 이러한 결정은 내용에 대한 전

문가인 심리학자가 내려야 되는데, 분석기법

에 대한 이해가 있지 않으면 자료과학적 판단

을 내리는 것이 쉽지 않다. 사실 이러한 이유 

때문에 많은 심리학자들이 빅데이터의 분석을 

쉽게 시도하지 못하고 이러한 방법론을 습득

한 일부 심리학자들만이 빅데이터의 분석을 

하고 있다. 

결  론

  최근에 인터넷 기술과 인공지능 기법의 발

달로 자연스럽게 등장한 빅데이터의 분석은 

자료 주도적 분석 방법이 주를 이루고 있다. 

이러한 이유로 현 상태로 심리학 연구에 적용

하는 것은 한계가 있지만, 인간들의 다양한 

활동과 특성을 반영하고 있는 자료라는 것을 

부인할 수는 없다. 심리학 연구에서 이러한 

빅데이터에서 인간에 대한 더 풍부한 자료를 

얻는 방법을 찾아내는 것은 학자들에게 주어

진 임무라고도 할 수 있다. 

미래의 심리학 연구자와 연구방법

  빅데이터를 심리학 연구에 적용할 수 있는 

몇 가지 가능성을 제시하면 다음과 같다. 첫

째, 빅데이터 분석법을 통하여 인간의 인지 

과정과 행동을 탐색적으로 파악하고, 이에 근

거하여 연구 모형을 설정하여 심리학적 모형

주도적 분석 방법으로 검증하는 것이다. 사실 

탐색적 분석과 모형주도적 방법을 함께 사용

하는 연구 방법은 심리학에서 흔히 행하는 방

법 중의 하나이다. 그러나 대체로 탐색적 연

구는 연구 과정에서 큰 비중을 차지하지 않고, 

소규모의 연구로 진행되는 경우가 많으며, 완

전히 탐색적 연구이기보다는 연구자의 모형에 

관한 예비 연구의 특성을 지니는 경우가 대부

분이다.

  빅데이터의 분석은 순수한 탐색적 연구로서 

연구자가 생각하지 못했던 인간의 행동 패턴

을 발견하는 데 도움을 주기 때문에 연구자의 

연구 영역을 확장할 수 있는 좋은 도구가 될 

수 있다. 사고의 과정에 비유하자면, 현재의 

연구는 소수의 가능성 중에서 하나를 선택하

는 연구 과정의 수렴적 사고에 비중을 두었다

면, 빅데이터 연구는 가능성의 수를 확장시키

는 연구 과정의 확산적 사고에 더 비중을 두

고 있다. 이러한 관점에서 보면, 빅데이터는 

모형을 검증하는 것보다는 자료에 근거하여 

다양한 모형을 만들어내는 데 더 큰 역할을 

할 수 있을 것이다.

  둘째, 빅데이터 분석의 가장 큰 장점이 예

측이기 때문에 예측이 중요한 심리학의 영역

에 적용시키는 것이다. 예컨대, 임상 심리 분

야에서 진단이나 소비자 심리학에서 예측은 

그 자체로 중요한 역할을 한다. 즉 주어진 입

력(자료)과 결과 사이의 관계가 중요하다. 이 



김청택 / 빅데이터를 이용한 심리학 연구 방법

- 543 -

분야에 대한 빅데이터 활용의 범위는 매우 넓

다. 이미 심리학 바깥의 분야인 의학 등에서 

이러한 연구는 활발하다. 심리학 연구와 관련

하여 주목할 필요가 있는 연구는 입력과 결과 

사이의 연결(mapping)을 넘어서서 이 과정에 

대한 가설을 생성하는 방법도 모색 중이라는 

것이다. 빅데이터를 통하여 진단과 처방과 관

련된 변수를 찾아내기도 하고, 전문 학술지에 

대한 텍스트 분석을 하여 명제로 표현되는 

가설을 찾아내기도 한다1) (예, Oquendo, Baca- 

Garcia, Artés-Rodríguez, Perez-Cruz, Galfalvy, Blasco- 

Fontecilla, Madigan,, &  Duan, 2012; Sang, Yang, 

Li, & Lin, 2015; Amato & Coronato, 2017). 여기

에서 다루는 가설은 단순한 명제의 형태로 구

성된 것이다. 예언, 진단의 측면에서는 충분한 

것이지만, 현재의 방법으로는 심리학적 모형

에 적용하는 데에는 한계가 있다. 그러나 이

를 확장하여 심리학 연구에 적용시킬 수 있는 

충분한 가능성이 있다. 심리학자가 이러한 가

능성에 대하여 관심을 가질 필요가 있는 것으

로 보인다. 

  셋째, 빅데이터는 또한 실험 자극이나 문항

을 제작하는데에도 도움을 줄 수 있다. 심리

학 실험에서 자극이나 문항은 특정한 구성개

념(construct)과 유관한 자극 중에서 일부를 표

집하는 것으로 볼 수 있다(예, 영역 표집 이

론, Kaplan & Saccuzzo, 2018). 빅데이터 기법을 

이용하여 성격 문항들을 추출한다든지 실험조

건에 맞는 자연스러운 상태에서 관찰되는 시

나리오를 추출할 수도 있을 것이다. Farnaldi 

등(2016)은 소셜미디어에서 관찰되는 행동 특

성을 수집하여 성격을 파악하려는 시도를 하

1) 가설 생성 (hypothesis generation)에 대하여 조언을 

해 주신 익명의 논문심사자에게 감사드린다. 

고 있다. 박성준, 박희영, 김청택(2019)은 토픽 

모형화 기법을 이용하여 성격 문항을 추출하

고 이를 이용하여 성격검사를 제작하는 방법

을 제시하기도 하였다. 이러한 방법은 다양한 

영역에서 사용될 수 있고 비교적 쉽게 자료를 

수집할 수 있다는 장점이 있다. 

  빅데이터를 심리학 연구에 적용할 때 가장 

큰 문제점은 심리학자들이 어떻게 이러한 자

료를 분석할 것인지이다. 심리학자들이 빅데

이터 분석법에 능통하게 되는 것이 바람직하

나 이러한 가능성은 그리 높지 않을 것이다. 

가장 쉬운 방법은 자료과학자나 인공지능 연

구자에게 위탁하는 것이다. 연구자가 연구방

법론을 타인에게 의지하는 것은 연구의 내용

과 방법론은 밀접하게 연결되어 있기 때문에 

해결책이 되기 힘들다. 신경망 연구와 같이 

이전에 심리학자와 공학자가 협업을 시도하여 

상당한 성공을 거둔 적이 있다. 그러나 현재

와 미래의 상황은 과거와는 다른 측면이 있다. 

과거에는 심리학에서 발견한 지식을 이용하여 

기계에 적용시키려는 시도를 많이 하였다. 이

러한 경우에는 공학자들에게 심리학 지식은 

매우 필요한 것이었다. 예컨대 지각이나 인지 

과정에서 복잡한 사고를 처리하기 위하여 어

떠한 세부특징들을 이용하는지에 대한 심리학 

정보를 인공지능에 이용하고자 하였다. 최근

의 기계학습이나 딥러닝과 같은 인공지능 기

법에서는 연구자가 정해주지 않고 인공지능 

모형들이 학습을 통하여 스스로 세부특징을 

찾아준다. 물론 이러한 세부특징들이 인간의 

것들과 동일한지에 대해서는 장담할 수 없지

만, 자료를 예측하는 데에는 좋은 모형이다. 

따라서 굳이 심리학자들에게 도움을 찾을 이

유가 없다. 빅데이터의 초기 단계에서 공학자

들에 의해 연구가 주도되었으며, 이때 영역의 
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지식이 없이도 빅데이터의 분석만으로 충분하

다고 주장하기까지 하였다. “자료가 스스로 말

하게 하라”라는 표어가 그것이다. 이러한 맥락

에서 보면 심리학자들이 연구에 필요한 기계

학습이나 인공지능 기법들을 학습해야만 할 

것이다. 

  그다음 의문점은 심리학자들이 학습하는 것

이 가능한가 가능하다면 그 기법들의 학습하

기 위하여 시간과 노력을 얼마나 투자해야 해

야 하는가이다. 심리학에서 빅데이터의 활용

은 대학과 대학원 교육의 변화를 통하여 가능

하다. 사실 이를 학습하는데 학생들이 많은 

시간을 투자하지 않더라도 가능하다. 그동안 

심리학에서는 통계학을 필수과목으로 하고 대

학원생들이 통계처리에 필요한 프로그램들을 

학습하여 자유롭게 사용할 수 있었다. 특히 

SPSS와 같은 프로그램들은 메뉴 방식으로 되

어 있어서 계산과정에 대한 이해 없이도 통계

학에 대한 이해만 있으면 쉽게 사용할 수 있

었다. 기계학습과 같은 기법들도 계산과정에 

대한 자세한 이해 없이도 원리만 이해하면 R

이나 Python등의 소프트웨어를 사용하여 프로

그램을 비교적 쉽게 할 수 있다. 물론 모델링

을 포함하고 있기 때문에 메뉴 방식의 프로그

램보다는 학습하는데 시간이 많이 걸릴 것이

다. 그러나 대학원에서 통계 과목에서 R이나 

Python를 교육한다면, 한 학기 정도의 교육만

으로 대학원생들이 충분히 소화할 수 있는 양

이 될 것이다. 

  요약하면, 빅데이터가 심리학의 연구를 발

전시키고 새로운 사실들을 발견하는 데 중요

한 역할을 할 것이며, 심리학자가 빅데이터를 

활용하는 방법을 습득하여 이용하는 것이 가

능하다는 것이다. 

  이러한 가능성에도 불구하고 빅데이터 분석

법과 심리학 연구방법론의 차이로 인해 서로 

독립적인 연구 분야로 남아있을 가능성도 있

다. 빅데이터의 분석법에서는 심리 현상에 대

한 예측을 위주로 연구가 진행되고, 심리학에

서는 엄격한 심리학 연구방법론을 사용하여 

심리학의 연구 모형들을 계속하여 검증해 나

갈 수 있다. 사람의 심리 현상에 대하여 서로 

다른 연구 방법으로 서로 다른 측면에 대하여 

연구하는 것도 가치가 있을 수 있다. 

  이제 막 시작한 인공지능 혹은 빅데이터의 

시대가 어떤 모습으로 진행될지를 예측하기는 

힘들다. 빅데이터의 분석법도 발달할 것이고 

심리학도 변화할 것이다. 빅데이터 분석법이 

현재까지는 심리학에 큰 영향을 미치지는 않

는 것으로 보이지만, 이러한 기술들이 심리학

에 도움을 주지 않기 때문이기보다는 심리학

자들이 충분히 이용하지 못하였기 때문일 가

능성이 더 크다. 빅데이터 분석법이 기존의 

분석법으로 탐지하지 못한 다양한 자료 패턴

을 찾아내기 때문에 그 가치는 충분하다고 할 

수 있다. 심리학에서는 빅데이터의 방법론을 

성공하든 실패하든 시도는 해 보아야 할 것이

다. 이러한 기술의 변화가 분명 인간을 변화

시키고 있고 또한 사람들이 인터넷상에서 빅

데이터를 남기고 있는 현실에서 인간을 연구

하는 심리학자가 이를 무시하거나 피할 수는 

없을 것이다. 
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The development of new technology such as big data, machine learning, and Artificial Intelligence changes 

human behaviors and thought. Increased use of the internet makes it possible to observe various human 

activities that were not observable before. Huge amounts of data about various types of human activities 

are being stored on the internet. Analyzing this information will help extend the scope of understanding 

human behaviors and psychology. The present paper attempts to find a way of applying new technology 

to psychological studies. Specifically, we focused on what big data are like and how they can be used for 

psychological research. This paper first reviewed the characteristics of big data and their role in 

psychological research. In this context, it discussed the problems of data-driven analysis techniques in 

which big data analysis is applied and the possibility of applying such methods to psychological research. 

In this context, it discussed the problems of the data-driven analytic scheme that big data analysis 

adapting and the possibilities of applying such a method to psychological research. Second, data analytic 

techniques used in big data analyses are reviewed. These techniques should be able to deal with big and 

unorganized data and unstructured data such as pictures, video clips, texts, etc. Specifically, it reviewed 

basic principles of topic modeling, ridge or lasso regression, support vector machine, neural network, and 

deep learning, and their application to psychological data. Third, the limitations of the use of big data in 

psychological research are discussed. Finally, it proposed ways of applying big data technology to 

psychological research.

Key words : Big Data, Artificial Intelligence, Machine Learning, Topic Modeling, Deep Learning, Data-driven 

Analysis, Model-driven analysis


