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특별호: 심리학과 4차 산업혁명 2

인공지능과 인지과학: 기회와 도전*

 정   혜   선†

인지과학과 인공지능의 연구는 모두 계산과 정보이론의 발전에 힘입어 출현하였고, 서로 밀

접하게 상호작용하면서 성장하였다. 인공지능 연구의 초기 단계에 인간인지는 인공지능 연구

에 영감의 원천이자 기준으로 작동하였으나 최근 들어 가속화되고 있는 인공지능의 발전은 

인간과 인공지능 간의 관계에 대한 재정립을 요구하고 있다. 본 논문에서는 인지과학과 인공

지능 연구가 어떻게 함께 발전하였는지를 바탕으로 두 분야 연구가 앞으로 어떠한 식으로 관

계를 맺을 수 있을지 살펴보았다. 인공지능의 발달은 인지과학에 도전과 기회를 동시에 제공

하고 있는데, 첫째, 인공지능의 발달은 인간 마음의 작동에 대한 이해를 심화할 수 있는 기회

를 제공한다. 둘째 인공지능의 발달은 다양한 정보처리 도구의 개발을 촉진하여 이를 통해서 

인간이 더 효과적으로 정보를 처리할 수 있도록 도와줄 것이다. 동시에 인공지능은 인간이 

속한 정보환경을 필연적으로 변화시킬 것이고, 이는 인간의 인지 능력에도 중요한 변화를 야

기할 것으로 보인다. 인공지능의 발달이 가져오는 변화와 영향의 성격이 아직 충분히 드러나

지 않았지만 인공지능의 발달이 가져오는 기회를 활용하고 도전에 대처하는데 인지 연구자들

의 적극적인 노력과 참여가 필요하다.
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배경

4차 산업혁명에 대한 논의가 뜨겁다. 4차 

산업혁명의 핵심에는 빅데이터, 딥러닝, 기계

학습을 포괄하는 인공지능이 존재한다. 인공

지능과 인간은 다른 하드웨어를 가지고 있지

만 정보처리를 한다는 점에서 공통점을 갖는

다. 정보이론의 도래와 함께 1950년대부터 인

간인지와 인공지능에 대한 연구가 본격적으로 

시작되었다. 두 분야의 성립 초기에 인간의 

인지는 인공물의 정보처리를 구현하는데 영감

의 원천이었고, 인간의 지능을 얼마나 비슷하

게 모사할 수 있는가는 인공지능을 평가하는 

기준이었다. 이러한 관계는 최근 급격한 변화

를 경험하고 있다. 하드웨어의 발달, 빅데이터

의 출현 및 프로그래밍의 발달로 인하여 인공

지능의 수행이 인간을 넘어서는 것은 물론 그 

작동 방식은 더 이상 인간을 모델로 하지 않

게 되었다. 이러한 변화에 직면하여 본 논문

에서는 인공지능과 인지과학 간의 공생의 역

사를 살펴보고 이를 바탕으로 앞으로 어떠한 

접점과 관계 맺기가 가능한지를 살펴보았다. 

인간과 인공지능 모두 정보처리 시스템이라는 

공통점을 지니고 있기 때문에 두 분야는 앞으

로도 어떤 형태로건 밀접한 관계를 유지할 수

밖에 없다. 인공지능의 발달은 인지과학자들

에게 도전과 기회를 동시에 제공할 것으로 보

여지는데, 첫째, 인공지능의 발달은 인간의 정

보처리에 대한 이해를 심화할 수 있는 기회가 

될 것으로 보인다. 둘째, 인공지능의 발달은 

인간의 정보처리를 지원하는 다양한 도구/시

스템의 개발을 가능하게 하고, 이는 인간의 

정보처리 및 기타 과제의 수행을 향상할 수 

있는 기회를 제공한다.

지능 연구의 전통

지능에 대한 다양한 정의가 존재하지만 통

상적으로 “계산이나 문장 작성 따위의 지적 

작업에서, 성취 정도에 따라 정해지는 적응 

능력, 지능 지수 따위로 수치화할 수 있다” 

(표준국어대사전) 또는 “새로운 대상이나 상황

에 부딪혀 그 의미를 이해하고 합리적인 적응 

방법을 알아내는 지적 활동의 능력”(네이버 

국어사전)을 지칭한다. 지능은 오랫동안 인간

에게 고유한 속성이라고 간주되었으나, 그러

한 통념과는 달리 지능은 인간에게만 국한된 

능력이 아니다. 침팬지, 개, 쥐, 심지어 문어와 

같은 동물도 일정 수준의 지능을 소지하고 있

으며, 최근 들어서는 기계의 지능이 눈부신 

속도로 발전하고 있다. 20세기에 들어와서 본

격적으로 등장한 인공지능(artificial intelligence) 

또는 기계지능(machine intelligence)은 통상 기

계, 컴퓨터가 소지한 지능을 지칭하며 이해 

및 지능적 행동을 할 수 있는 인공물의 생성

을 다루는 컴퓨터 과학의 분야를 지칭하기도 

한다(Lee & Lee, 2018).

개인차로서의 지능과 정보처리

심리학 내에서 지능에 대한 연구는 크게 

두 갈래로 나뉘어 진행되었다. 첫째, 임상과 

측정을 중심으로 이루어진 지능 연구의 전통

이 존재한다. 이들 전통에서는 지능을 개인차 

변인으로 간주하고 지능을 정확하게 정의하고 

측정하는 데 초점을 맞추었다. 이 과정에서 

다양한 지능 이론이 출현하였는데, 지능이 단

일 요소가 아닌 여러 하위 요소들로 이루어

져 있음이 제안되었고, 일반/범용지능(general 

intelligence), 특수지능, 결정지능(crystalized 
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intelligence), 유동지능(fluid intelligence) 등 다양

한 유형의 지능이 제안되었다. 초기의 지능 

이론들은 정확한 반응을 하는 능력(Thorndike), 

추상적인 사고능력(Terman) 등 인간의 인지

적인 능력을 지능의 핵심으로 간주하였다. 

그러나 이후 이론들은 지능 개념을 정서, 사

회관계조절 능력 등을 포함하는 것으로 확

장하였고 실제지능(practical intelligence), 정서

지능(emotional intelligence), 다중지능(multiple 

intelligence) 등이 제안되었다. 이들 지능 연구

의 전통은 지능에 대한 다양한 개념화를 제시

하는 것은 물론 정교한 측정 이론을 바탕으로 

다양한 지능 검사의 개발에 기여하였다.

심리학 내 지능 연구의 또 다른 전통으로 

인지심리 또는 인지과학의 연구 전통을 들 수 

있다. 정보처리 관점에서 볼 때 인간은 환경

에서 정보를 수집하고, 내적으로 처리/조작하

여 이를 바탕으로 환경과 상호작용하는 시스

템이다. 인간이 환경에서 수집한 정보를 바탕

으로 다양한 정보처리가 일어나는데, 감각과 

지각, 정보 저장, 추론, 의사결정, 언어이해와 

표현, 추리 등은 인간이 수행하는 대표적인 

정보처리 활동이다. 정보처리 능력은 인간이 

보편적으로 소지하고 있는 능력으로 인간의 

지능적 행동을 가능하게 바탕이 된다. 이에 

대한 연구는 심리학 내에서는 인지심리학에서 

주도적으로 연구되었으나, 인지에 대한 관심

은 심리학에만 국한되지 않는다. 컴퓨터 과학, 

인류학, 교육학 등의 관심사이기도 한데, 학제 

간 연구 분야인 인지과학은 다양한 분야에서

수행되는 인지 연구를 연결하고 통합하는 역

할을 해왔다. 

정보처리이론의 대두와 인공지능의 발달

일련의 사건들이 인지과학과 인공지능 분야

가 출현하는데 공통의 토대를 제공하였다. 일

차적으로 20세기 초에 철학자들에 의해 이루

어진 인간의 사고에 대한 형식화, 계산화 작

업을 들 수 있다. 러셀(Russell)과 화이트헤드

(Whitehead)는 수학의 원리가 논리학의 원리로 

환원될 수 있다고 보고 애매한 일상 언어 대

신에 기호논리학을 도입하여 수학 체계를 재

구성하려고 시도하였다. 이 작업은 이들의 저

서 수학 원리 (Principia Mathematica; 1910-1913)

에 집대성되었는데, 이 책은 이후 인공지능의 

발달에 중요한 역할을 한다. 복잡해 보이던 

수리 논리학의 과정이 형식화됨으로서 기계가 

사고를 모사할 수 있는 기반이 되었다. 

유사한 시기에 기계가 인간과 유사한 방식

으로 정보처리를 할 수 있다는 생각이 대두되

게 되었다. 산업 혁명 이후 다양한 기계가 사

용되었지만, 대부분 물리적인 작업을 지원하

는 용도였다. 기계가 인간처럼 사고하고 정보

처리를 할 수 있다는 생각은 알란 튜링(Alan 

Turing)에 의해서 본격화되었다. 알란 튜링은 

1950년 출간한 논문 “계산하는 기계와 지능

(Computing machines and intelligence)”에서 기계

가 0과 1의 값을 변환시켜가면서 수학적 사

고를 할 수 있음을 보여주었다. 처치(Church)

와 함께 제안한 처치-튜링 논제(Church-Turing 

thesis)는 기계에게 충분한 시간과 메모리가 주

어지면 어떤 알고리듬도 계산할 수 있다는 것

이었다. 기계가 정말로 사고가 가능한지를 알

아볼 수 있는 방안으로 튜링 검사(Turing test)

가 제안되는데, 평가자가 인간과 기계의 답변

을 구분할 수 없다면 기계가 사고할 수 있는 

것으로 판별할 수 있다는 것이다.
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당시 시작되던 뇌에 대한 연구 또한 기계와 

인간 간에 존재하는 처리 유사성을 드러내는 

데 기여하였다. 뇌의 신경원이 흥분과 휴지의 

두 상태를 오가며 작동한다는 것을 바탕으로 

맥컬럭-피츠(McCulloch-Pitts) 모델이 제안되었는

데, 이들은 신경원이 흥분-휴지의 두 상태를 

오가며 작동하는 것은 일종의 참-거짓의 명제

논리 상태에 상응하는 것이라고 보았다. 기계

와 인간의 하드웨어는 매우 다르지만 공통적

으로 흥분-휴지 또는 0-1의 상태를 오가면서 

계산을 수행한다는 것이고, 이후 인공신경망

(Artificial Neural Networkl ANN) 모형의 토대가 

되었다(Lee, 2018; Russell & Novig, 2016).

이러한 배경 하에 정보이론(information theory)

과 계산이론(theory of computation)이 발달하게 

되었다. 클로드 섀넌(Claude Shannon)이 1948년

에 출간한 논문 “통신의 수학적 이론”은 정보

이론의 발달에 지대한 역할을 하였다. 섀넌은 

정보(information)를 엔트로피(entropy), 즉 불확

실성을 줄일 수 있는 것으로 정의하고 정보의 

불확실성이 커질수록 정보의 양이 많아진다고 

제안하였다. 정보는 더 이상 추상적인 개념이 

아니라 측정 가능한 대상이 되었고, 정보의 

측정 단위로 비트(bit)가 제안되었다. 정보이론

의 발달은 자연스레 정보처리와 계산의 주체

인 인간과 인공지능에 대한 관심으로 이어졌

다. 인지과학과 인공지능의 연구는 거의 같은 

시기에 시작되었는데, 인지과학의 경우 1956년 

미국 MIT에서 개최되었던 정보이론(information 

theory)에 관한 심포지움이 인지혁명(cognitive 

revolution)의 시발점으로 간주된다. 이 행사에

서 노암 촘스키(Noam Chomsky), 조지 밀러

(George Miller) 등의 학자들이 모여 행동주의를 

배격함과 동시에 인간의 정보처리 특징과 과

정에 대한 논의를 시작한 것이 인지 연구가 

본격화되는 계기가 되었다. 같은 해 몇 달의 

시차를 두고 미국의 다트머스대학에서는 인공

지능 연구의 시작을 알리는 워크숍이 진행되

었다. 당시 산발적으로 인공지능 연구를 수행

하고 있던 마빈 민스키(Marvin Minsky), 클로드 

섀넌(Claude Shannon) 같은 연구자들이 모여 두 

달간 연구 성과를 공유하는 자리를 가졌고, 

이때 인공지능이라는 용어가 처음으로 사용되

었다.

인공지능 연구 초기에 가장 주목을 받은 것

은 뉴웰과 사이몬이 개발한 Logic Theorist(LT)

라는 추론프로그램이었다. 최초의 인공지능 

프로그램으로 불리우는 이 프로그램은 러셀

(Russell)과 화이트헤드(Whitehead)의 수학 원리 

(Principia Mathematica; 1910-1913)의 2장에 나오

는 정리들을 대부분 증명할 수 있었다. LT 및 

그와 유사한 시스템들의 성공은 인공지능에 

대해서 매우 낙관적인 전망을 하게 되는 근거

가 되었다. 당시 사이먼은 10년 이내에 디지

털 컴퓨터가 세계 체스챔피언이 될 것은 물론 

20년 이내에 사람이 할 수 있는 모든 일을 기

계가 할 수 있을 것으로 예측하였다. 이러한 

장미빛 예측은 곧 자취를 감추게 되었는데, 

인공지능은 논리적 문제를 푸는 데에는 능숙

했으나 인간에게는 훨씬 더 간단한 시지각

(vision)의 문제조차 해결하지 못하였다. 기타 

일상의 다양한 문제에 대해서 효과적인 해결

책을 제시하는데 실패하면서 인공지능 연구는 

침체기를 경험하게 된다.

한동안 침체기에 들어갔던 인공지능 연구는 

1980년대 두 번째 융성기를 맞게 되는데 그 

중심에는 전문가 시스템(expert system)이 존재

한다. 전문가 시스템은 의사 등의 영역 전문

가(domain experts)가 가지고 있는 지식을 구현

하여 이들이 수행하는 과제를 대신하는 인공
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지능 시스템이다. 많이 알려진 MYCIN의 경우 

전염성 혈액 질환을 진단하는 시스템이었다. 

환자의 질문에 대한 일련의 질문에 답변을 제

공하면 이를 바탕으로 시스템이 진단과 함께 

치료에 필요한 항생제를 처방하였다. 당시 초

보 의사와 비교해서 유사한 수행을 하는 것

으로 보고되면서 주목을 받았다(Buchanan & 

Shortliffe, 1984). 그러나 시간이 지나면서 전문

가 시스템의 한계가 드러나기 시작하였다. 전

문가 시스템은 전문가가 소지한 명시적 지식

은 잘 구현하였지만 암묵적 지식은 잘 구현하

지 못하였다. 명시적 지식과는 달리 암묵적인 

지식은 별도의 방법론을 사용하여 전문가로부

터 추출하지 않으면 안 되는데, 그 자체가 상

당한 시간과 비용을 요구하는 작업이었다(Chi, 

2006). 또한 인간 전문가의 경우 새로 발견되

는 지식과 제도의 변화를 반영하여 자신의 기

식 기반을 스스로 업데이트하는 반면 전문가 

시스템은 스스로 학습하는 능력이 부재하여 

엔지니어가 끊임없이 변화된 내용을 입력해 

주지 않으면 안 된다는 문제가 존재하였다. 

전문가 시스템의 이러한 문제점이 노출되면서 

인공지능 연구는 다시 암흑기를 맞게 된다.

인공지능 연구는 2010년 이후 현재 3차 융

성기를 맞이하고 있다. 이 시기의 인공지능은 

딥러닝(Deep Learning)으로 대표되는 기계학습 

기술의 발전으로 특징지어진다. 딥러닝은 GPU 

(Graphical Processing Units) 프로세서의 개발, 인

터넷에 의해 가능하게 된 방대한 양의 빅데이

터를 기반으로 인공신경망을 활용하는 기계학

습 기법을 지칭한다. 딥러닝 기법에 힘입어 

난제로 여겨지던 시지각(vision) 분야에서 비약

적인 발전이 일어났고, 기계의 이미지 인식 

능력은 일부 과제에서는 인간을 넘어서는 수

준에 도달하고 있다. 또한 딥블루(Deep Blue), 

알파고(Alpha Go), 왓슨(Watson) 등은 인공지능

이 여러 영역에서 인간의 최고 전문가의 수행

을 뛰어넘는 수준까지 도달했음을 보여주었다. 

이러한 성과에 힘입어 인공지능은 일반 대중

을 비롯하여 정책입안자들에게도 많은 주목을 

받게 되었고, 4차산업혁명의 핵심 기술로 간

주되면서 빠른 속도로 성장하고 있다. 최근 

이루어지고 있는 인공지능 연구개발은 다른 

어떤 시기보다 기업들에 의해서 주도되고 있

는데, 현실에서 사용 가능한 형태의 인공지능

을 개발하고 이를 상용화하는 데 노력이 집중

되고 있다.

인공지능의 성공에도 불구하고 인공지능이 

보이는 행동이 과연 진정으로 지능을 의미하

는 것인지에 대한 논쟁이 끊이지 않는다. AI 

효과(AI effect)는 지능의 지표로 간주되는 행동

(예, 체스, 인간과의 대화)을 기계가 막상 구현

하고 나면 사람들은 더 이상 그 행동이 지능

적이지 않다고, 기계가 단순한 계산을 수행한 

것에 불과하다고 주장하는 현상을 지칭한다

(Haenlein & Kaplan, 2019). 이러한 현상은 인간

이 여전히 특별한 존재이고자 하는 동기에서 

기계의 수행을 평가절하하기 때문에 발생할 

수 있으나 동시에 인간이 ‘지능’이라고 하는 

개념에 여전히 어떤 신비함을 부여하기 때문

일 수도 있다. 복잡한 과제 수행도 일련의 계

산과정으로 분해되고 나면 신비함이 사라지게 

되고, 기계의 수행은 일련의 절차와 계산의 

적용일뿐 더 이상 지능적으로 느껴지지 않을 

수 있다. 최근 부각되는 약한 인공지능(weak 

AI)과 강한 인공지능(strong AI)의 구분은 인공

지능이 정말 인간처럼 사고할 수 있는가, 지

능을 가지고 있는가에 대한 논쟁의 또 다른 

모습이다(Searle, 1980). 약한 인공지능은 다양한 

계산을 수행할 수 있으나, 스스로 사고하고 



한국심리학회지: 일반

- 548 -

문제를 해결하는 능력이 없는 인공지능을 지

칭한다. 알파고나 왓슨 등 현재 많이 알려진 

시스템들은 이 범주에 속한다. 반면 강한 인

공지능은 단순히 계산을 잘 하는 것뿐만 아니

라 자신의 인지 상태(cognitive states)를 이해하

고 자각하는 의식(consciousness)을 가진 인공지

능을 지칭하고 인간의 지능에 좀 더 근접한 

것으로 간주된다.

범용 인공지능(Artificial General Intelligence; 

AGI)과 특수 인공지능(Artificial Narrow 

Intelligence; ANI)을 구분하기도 하는데, 이는 

인공지능의 수행이 특정 문제 영역에 국한된 

것인지 아니면 일반적인지를 기반으로 이루어

진다. 인간의 지능은 범용이다. 즉, 인간의 경

우 바둑을 잘 두는 것뿐만 아니라 책도 읽고, 

운전도 하고, 계산을 하는 등 여러 영역에서 

지능적 수행을 보일 수 있다. 현재까지 개발

된 인공지능은 대부분 바둑, 게임 등의 특정 

영역에서의 문제해결과 수행에 전문화되어 있

다. 특수인공지능 시스템은 해당 영역에서의 

문제해결에는 뛰어난 능력을 발휘하지만, 그 

밖의 영역에서는 전혀 지능적인 수행을 보이

지 못한다.

강한 인공지능, 범용 인공지능이 과연 가

능한지, 언제 가능한지 과연 바람직한지의 

논쟁은 현재 진행 중이다(Fjelland, 2020; Hildt, 

2019). 하지만 현재 구현된 약한 인공지능, 특

수 인공지능만으로도 이미 인간 삶의 영역에 

방대한 영향을 미칠 것으로 기대된다. 인공지

능이 인간에게 미치는 영향을 검토하고 인간

심리 및 인간인지에 갖는 함의를 고민하고 준

비하지 않으면 안 된다.

인간지능과 인공지능의 공통점:

인공지능의 역사가 주는 통찰

뇌를 기반으로 작동하는 인간의 지능과 차

가운 무기물로 이루어진 인공지능은 일견 매

우 상이한 존재이나 하드웨어 상의 차이에도 

불구하고 인간과 인공지능은 정보처리 시스템

으로서의 공통점을 가지고 있다. 인간의 정보

처리는 컴퓨터의 작동에 종종 비유된다. 외부

의 정보를 수집하는 인간의 감각 기관은 정보

를 컴퓨터의 입력체계인 키보드에, 작업기억

은 RAM, 장기기억은 하드디스크로 비유되곤 

한다. 인간지능과 인공지능의 공통점과 차이

점은 비교의 수준에 따라 달라진다. 데이비드 

마(David Marr)는 정보처리 시스템을 3개 수

준으로 구분하였는데, 계산론적(computational) 

수준, 알고리듬/표상(algorithmic/representational) 

수준, 그리고 물리적/구현적(physical/ 

implementational) 수준이 그것이다. 계산론적 수

준은 정보처리 체계가 하는 일, 목적에 해당

된다(what and why of computation). 알고리듬 

수준은 특정 계산 목적을 구현하는 방법(how 

of computation)을 지칭하고, 물리적/구현적 수

준은 해당 정보처리 시스템이 물리적으로 구

현되는 수준, 즉, 하드웨어를 지칭한다. 인간

과 인공지능의 경우 하드웨어는 다르지만, 처

리의 목적 및 방법/알고리듬에서 공통점을 찾

을 수 있다. 인간과 인공지능은 처리 목적을 

공유할 수 있는데, 예를 들어 인간의 시지각

과 컴퓨터의 이미지 처리는 모두 입력 자극을 

처리하여 환경의 주요한 사건을 탐지하는 계

산 목적을 가지고 있다. 동일한 계산 목적에 

대해서 이를 달성하는 방안은 다양하게 존재

하고 기계와 인간이 동일한 알고리듬을 사용

하는 것도 가능하다. 하지만 알고리듬의 사용
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은 하드웨어에 의해 제약될 수밖에 없는데, 

눈이 두 개인 인간과 그러한 제약이 존재하지 

않는 기계의 경우 깊이와 움직임 지각에 사용

하는 알고리듬이 동일할 수 없다.

하드웨어의 발달에 따라 인간과 기계가 사

용하는 알고리듬 간의 유사점은 점점 줄어들

고 있지만 그럼에도 매크로한 수준에서 정보

처리 시스템으로서 인간과 기계가 가진 공통

점이 존재한다. 이와 관련하여 인공지능의 

역사는 유용한 통찰을 제공한다. 인공지능은 

1950년대 시작된 이후 현재에 이르기까지 주

기적인 융성기와 침체기를 겪으면서 발전하였

다. 각 시기에 주도적으로 사용된 접근은 지

능적 수행의 핵심이 무엇인지에 대한 당시의 

이해를 반영하였는데, 해당 접근이 한계에 직

면하면서 지능적 수행에 필요한 요소가 무엇

인지에 대한 이해가 확장되었다. 이 절에서는 

인공지능의 역사를 바탕으로 인간과 인공지능

에 공통적인 작동 원리가 무엇인지를 살펴본

다.

전략과 알고리듬

1950년대 인공지능 연구가 시작되면서 초기 

성공은 1956년 뉴웰과 사이몬이 개발한 Logic 

Theorist(LT)의 성공에 크게 힘입었다. 앞에서 

살펴보았듯이 LT는 러셀과 화이트헤드의 작업

을 계산론적으로 구현한 것인데, 그 핵심은 

수학 증명을 하는 계산 알고리듬의 개발이다. 

LT의 성공에 힘입어 다양한 영역에서 과제 수

행을 가능하게 하는 알고리듬을 개발하려는 

시도가 활발하게 이루어졌다. 일반문제해결자

(General Problem Solver; GPS)는 논리적 증명에 

특화된 LT와는 달리 수학 이외의 여러 문제에 

대해서 해결책을 찾는 것을 목적으로 하였다

(Newell & Simon, 1972). 일련의 잘 정의된 문

제(well-defined problems)에서 주로 적용이 이루

어졌는데, 대표적으로 하노이 탑, 선교사와 식

인종 문제, 애너그램(anagram) 문제를 들 수 있

다. 이들은 문제에 대한 지식과 전략을 구분

하고, 다양한 문제 상황에 공통적으로 사용할 

수 있는 전략을 구현하고자 하였다. 문제를 

푸는 것은 문제공간(problem space)을 구성하고 

그 내에서 목표를 찾아가는 검색과정으로 간

주되었는데, 이 과정에서 자주 사용되는 전략

으로 수단목표분석(means-end analysis), 언덕오

르기(hill-climbing) 등이 존재한다. 수단목표분석

은 문제가 주어질 때 현재의 상태와 목표 상

태를 확인하고 그 차이를 줄여가는 전략을 지

칭한다. 언덕오르기 전략은, 최적의 해결책을 

찾기 어려운 경우 시용되는데, 가용한 선택지 

중 목표 상태와 현 상태의 차이를 조금씩 줄

여가는 선택을 하는 전략이다. 초기 인공지능 

시스템의 핵심은 이와 같은 전략과 알고리듬

을 만드는 것에 있었다. 일견 복잡해 보이는 

처리도, 일단 ‘if-then’ 진술문의 형태로 구현되

면 기계의 뛰어난 연산 능력의 도움을 받아서 

인간과 유사한 또는 뛰어넘는 수행을 보이는 

것이 가능하였다. 기계는 인간보다 뛰어난 연

산 능력을 소지하고 있을뿐만 아니라 인간처

럼 의미적인 요인에 의한 처리 방해를 경험하

지 않기 때문에 복잡한 계산을 더 빠르고 정

확하게 처리할 수 있었다.

전략과 알고리듬을 강조한 초기 접근이 일

정 부분 성공을 거두었으나 곧 한계에 부딪히

게 되었다. 논리적인 문제들은 잘 풀었지만, 

일상적인 문제들을 잘 해결하지 못하였는데, 

대표적으로 시지각의 문제를 들 수 있다. 인

간에게는 매우 손쉬운 지각의 문제는 인공지

능에게는 매우 복잡한 문제로 드러났는데, 
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1957년에 프랑크 로젠블라트(Frank Rosenblatt)

는 사람의 뇌에 있는 신경조직을 인공적으로 

재현한 퍼셉트론(Perceptron)을 제안하였다. 다

수의 입력을 받아서 출력하는 일종의 인공신

경망이었는데, 단순한 구조임에도 패턴 인식

이 가능하여 초기에는 많은 주목을 받았다. 

그러나 선형분리가 가능한 문제밖에 풀지 못

한다는 한계가 지적되고 일련의 한계에 직면

하면서 인공지능 연구는 인공지능의 겨울(AI 

winter)이라고 불리우는 첫 번째 침체기를 맞게 

되었다(Lee, 2018; Russell, & Novig, 2016).

이 시기 인공지능 연구가 당면한 문제는 다

양했지만 그 중 하나는 지능적 처리를 구현하

는 데 있어 과도하게 전략과 알고리듬에 의존

한 것이다. 알고리듬의 효과와 성능은 그 자

체만으로 가능하지 않고 사용하는 자료의 크

기와 질에 의존한다. 이는 인간의 정보처리에

서도 분명하게 드러나는데, 적절한 처리 전략

의 사용이 중요하지만 입력 자극을 어떻게 처

리하는지 못지않게 과거 경험과 지식을 어떻

게 활용하는가가 핵심적인 역할을 한다. 예를 

들어, 주어진 정보를 기억할 때 어떤 부호화 

전략을 사용하는가가 기억의 질에 영향을 주

지만, 부호화 전략의 사용은 기억에 저장된 

정보에 의해 영향을 받는다. 기억에 저장된 

정보에 따라서 어느 정보가 부호화 될지, 어

떤 방식으로 정교화되는 지가 달라지게 된다. 

인지 연구자들은 일찍이 개념정보에 의해서 

주도되는 하향처리(top-down processing)와 입력 

자극에 의해서 주도되는 상향처리(bottom-up 

processing)를 구분하였는데, 인간의 정보처리는 

장기기억에 저장된 다양한 형태의 지식, 경험

에 적극적으로 의존한다. 온전히 자료에만 기

반한 처리는 계산론적으로 상당한 처리 부담

을 초래할 수 있는데, 기억에 저장된 정보를 

바탕으로 한 하향처리는 입력정보에서 부족한 

정보를 메꾸거나 효율화하는 것을 가능하게 

한다.

지식과 경험

전문성(expertise)은 학습과 훈련 과정에서 습

득된 지식과 경험이 일정 수준 이상으로 축적

된 것을 지칭한다. 인지 연구의 초기에서부터 

전문성의 획득과 영향 요인에 대한 연구가 활

발하게 이루어졌는데, 초기 연구된 문제 영역 

중의 하나는 체스였다. 체스는 제한된 문제 

공간에서 일련의 규칙을 적용하여 목표를 이

루는 게임으로 적절한 게임 전략을 구사하는 

것이 중요하다. 체스 전문성에 대한 초기 가

설은 체스 마스터와 같은 전문가들은 특별한 

능력, 예를 들면 높은 지능이나 큰 작업 기억 

용량, 빠른 정보처리 속도 등을 소지했을 것

이라는 것이었다. 체스 전문가와 초보자를 비

교한 일련의 연구들은 그러나 두 집단을 구별

짓는 것은 선천적으로 타고나는 능력의 차이

가 아니라 전문성을 획득하는 과정에서 습득

한 체스에 대한 지식임을 보여주었다(Chase & 

Simon, 1973). 체스뿐만이 아니라 다양한 과제 

영역에서 전문성의 핵심이 선천적인 능력보다

는 해당 영역에서 대한 지식임이 드러나게 되

었다. 전문성의 핵심은 일차적으로는 지식에 

있는 것으로 보이는데, 전문가가 되는 과정에

서 해당 영역과 관련된 다양한 지식이 습득하

게 된다. 이렇게 습득된 지식은 입력 정보에 

대한 효율적인 처리를 안내하는데, 그 결과 

전문가와 초보자는 소지한 지식의 양뿐만 아

니라 질적으로 다른 처리 전략을 사용하는데 

된다(Chi, Glaser, & Farah, 1991).

인지과학의 전문성 연구와 발맞추어 인공
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지능 분야에서도 전문가 시스템(expert system)

의 개발이 진행되었다. Dendral은 최초의 전

문가 시스템으로, 분자의 기본 화학식(예, 

C6H13NO2)과 질량 스펙트럼(예, m=15)을 주

면 분자구조를 유추하였다. 이 문제를 풀기 

위해서는 주어진 화학식에 대해서 가능한 분

자구조를 유추하고 각각에 대한 질량 스펙트

럼을 예측하고 이를 관측값과 비교하여 적합

한 분자구조를 찾아내어야 한다. 분석화학자

들에게 자문을 구한 결과 이들이 스펨트럼에

서 분자의 공통 하위 구조를 암시하는 패턴에 

대한 지식을 활용한다는 것이 드러났는데, 해

당 분자에 대해 특정 하위 구조가 존재하는지 

아는 경우 가능한 후보들의 수가 엄청나게 줄

어들게 된다. 분석화학자들의 문제 풀이에 사

용하는 지식을 특수 목적 규칙으로 만들어 

Dendral에 반영하였고, 그 결과는 아주 성공적

이었다. Dentral의 성공은 이후 혈액전염병 진

단에 사용된 MYCIN 시스템의 개발로 이어졌

다(Buchanan & Shortliffe, 1984). 이러한 성공에 

힘입어 전문가 시스템은 산업으로 성장하게 

되었고 1982년에는 최초의 상용 전문가 시스

템이 사용된 후 여러 분야에서 상당한 비용 

절감을 이루는 데 기여하였다. 또한 지식 획

득과 표현의 문제가 인공지능 연구의 중심

에 자리잡게 된 계기로 작용하게 되었다(Lee, 

2018; Russell & Novig, 2016).

전문가 시스템이 보인 성공에도 불구하고, 

전문가 시스템을 향상하고 유지하는 문제는 

상당히 어려운 것으로 드러나게 되었다. 전

문가 시스템의 핵심 구성 요소는 전문 지식

과 이를 활용하는 추론 규칙이다(Hayes-Roth, 

Waterman, & Lenat, 1983). 인간 전문가가 소지

한 지식이 전문가 시스템을 구성하는데 사용

되게 되는데, 전문가들이 가진 지식은 크게 

서술지식과 암묵지식(implicit knowledge)으로 

구분될 수 있다. 서술지식은 명시적인 지식

(explicit knowledge)으로 전문가를 인터뷰 하거

나 또는 전문 서적을 통해 추출 가능하기 때

문에 시스템에 구현하는 것이 상대적으로 용

이하다. 그러나 전문가가 오랜 경험을 통해서 

습득한 암묵적인 지식이나 표상 구조의 차이

는 이러한 방법으로 포착이 쉽지않다. 이에 

대한 해결책으로 전문성을 드러내는 과제(예, 

체스 경기에서 다음 수를 결정하기)에서 이들

의 수행을 관찰하고 이를 전문성과는 무관한 

과제(예, 체스판의 배열을 기억하기)에서의 수

행 또는 비전문가의 수행과 비교하는 방법 등

이 사용되었다(Chi, 2006). 전문성이 심화될수

록 암묵적 지식을 추출하는 것이 어려워졌고 

프로그래머와 엔지니어들이 수행하기에는 버

거운 과제가 되었다. 암묵지를 추출하는 데 

성공해도, 해당 분야의 전문가의 수행을 따라

가기에는 역부족인 경우가 종종 발생하였는데, 

전문가 시스템의 경우 해당 영역에 대한 지식

을 많이 가지고 있으나 상식(common sense)이

라고 할 일상적인 지식은 가지고 있지 않았기 

때문이다. 예를 들어 MYCIN에게 장에 콜라라 

균(Cholerae Vibrio)에 감염된 환자에 대해서 질

문하자 MYCIN은 두 주동안의 테트라사이클린

(tetracycline)이라는 약물을 처방하는데, 이러한 

처방은 박테리아를 죽일 수 있지만 동시에 환

자도 죽일 수 있는 양이었다. 상식의 결여는 

전문가 시스템이 인간 전문가 수준의 수행을 

하는 데 걸림돌이 되었다(Lee, 2018; Russell & 

Novig, 2016). 

가장 큰 걸림돌로 작용한 것은 학습 능력의 

부재였다. 전문가 시스템이 지속적으로 사용

되기 위해서는 기반이 되는 지식이 끊임없이 

업데이트 되지 않으면 안 된다. 새로운 바이
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러스가 출현할 수도 있고, 새로운 연구 결과

나 치료 기법이 도입되거나, 병원이나 정부의 

정책과 제도가 바뀌면서 진단 기준을 바꾸어

야 하는 경우도 존재한다. 당시의 전문가 시

스템들은 스스로 지식 기반을 업데이트 할 수 

있는 능력이 부재하였기 때문에 매번 엔지니

어들이 다시 프로그램 하지 않으면 안되었다. 

이러한 문제점들이 드러나면서 인공지능 연

구는 두 번째의 겨울을 맞이하게 되었다(Lee, 

2018; Russell, & Novig, 2016).

학습과 딥러닝

초기 전문가 시스템의 실패는 지능적인 시

스템에서 학습 능력이 필수적임을 보여주었다. 

학습 능력은 인간을 포함한 모든 유기체의 생

존에 매우 중요한 능력인데, 인공지능 또한 

환경 속에서 독립적인 존재로 살아가기 위해

서는 물리적, 사회적 환경의 변화에 맞추어 

스스로의 지식 기반을 업데이트 하고 행동을 

조정하는 것이 필요하다. 기계학습은 기계가 

스스로 학습을 통해서 지식을 축적하고 구조

화하는 능력을 지칭한다. 현재 기계학습을 위

해 사용되는 기법에는 크게 세 가지가 존재하

는데, 강화학습(reinforcement learning), 지도학습

(supervised learning), 비지도 학습(unsupervised 

learning)이다. 강화학습의 경우 기계가 특정 행

동을 한 다음 그 결과물에 대한 강화(예, 맞고 

틀리고의 피드백)를 제공하여 목표 행동을 학

습하도록 하는 기법이다. 강화학습은 에이전

트(agent) 학습에 유용한데, 에이전트가 환경을 

탐색하면서 받는 피드백을 통해서 적응적인 

행동을 학습하는 데 효과적이다. 예를 들어, 

에이전트가 앞에서 굴러오는 공을 잡는 것을 

학습한다고 할 때 에이전트는 공을 잡기 위해

서 다양한 시점에 다양한 방향으로 움직일 수 

있다. 에이전트가 특정한 움직임을 선택한 다

음 에이전트가 공을 잡거나 놓치는 결과가 발

생하는데, 이 결과는 일종의 강화물로 이후 

에이전트의 움직임을 수정하는 데 활용되게 

된다. 에이전트는 초기에는 무선적으로 행동

하지만 학습이 지속되면서 누적된 보상을 최

대로 하는 움직임 행동의 알고리듬을 찾아가

게 된다. 이는 전형적인 조작적 조건형성

(operant conditioning)의 과정인데, 이 과정을 통

해서 인공지능 에이전트는 스스로 환경을 탐

색하고 상호작용하면서 최적의 행동 패턴(예, 

움직이는 공을 잡거나 게임에서 상대 무찌르

기)을 찾아낼 수 있게 된다(Gold & Scassellati, 

2009).

지도학습과 비지도 학습 기법은 기계가 자

료에 존재하는 패턴을 학습할 때 주로 사용되

는 기법이다. 예를 들어 이미지를 보고 사람

인지 아닌지를 판별하거나 필기한 내용을 보

고 문자, 단어 인식을 학습하는 것 등을 들 

수 있다. 지도학습과 비지도학습의 차이는 시

스템을 훈련시킬 때 주어지는 자료의 정답 또

는 값(예, 특정 이미지가 사람인지)이 주어지

는지의 유무에 있다. 지도학습의 경우 사례의 

값이 알려진 훈련 자료가 주어지기 때문에 기

계는 자료와 자료의 값(어느 이미지가 사람이

고 어느 이미지가 고양이인지)을 연결하는 규

칙을 학습하면 되는 반면, 비지도 학습(자율학

습이라고도 불린다)의 경우 훈련 사례만 제시

되기 때문에 기계가 스스로 분류 규칙과 분류

에 사용되는 범주를 학습해야 한다. 지도학습

의 과정은 아동의 개념 학습 과정에 비유될 

수 있는데, 아동이 주변 사물의 명칭을 학습

할 때 주위의 어른이 특정 사례의 명칭(예, 개

인지 고양이인지)을 알려주는 상황에서 일어
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나는 학습에 상응한다. ‘정답’이 주어지면 대

응 규칙을 찾는 것, 예를 들면 무엇이 고양이

의 특징이고 개의 특징인지를 찾아내는 것이 

수월해 진다. 하지만 항상 누군가가 정답을 

알려주는 것이 가능하지 않은데, 비지도 학습

은 인간이 새로운 환경이나 자극에 직면하여 

스스로 분류 체계(예, 여행에서 찍은 사진을 

몇 개의 주제로 묶을지)를 만들고 분류에 사

용되는 규칙(예, 여행 준비 사진도 포함한다)

을 정해야 하는 경우도 존재한다. 비지도 학

습의 경우 정답이 주어지지 않기 때문에 자극

의 규모와 복잡성에 따라 패턴 인식과 추출, 

범주화 등 다양한 정보처리가 관여하며 지도 

학습에 비해서 훨씬 더 많은 시간과 노력을 

필요로 한다.

현재 많은 관심을 받는 딥러닝은 비지도 학

습 상황에서 주로 사용되지만 그 핵심 특징은 

학습을 구현하는데 다층의 구조를 가진 인공

신경망을 사용한다는 것이다. 초기 퍼셉트론 

연구에서 시작된 인공신경망은 뇌의 신경원이 

작동하는 방식으로 계산을 수행하는 시스템이

다. 인공신경망을 사용하는 경우 학습의 결과

는 (특정 노드에 개념적으로 저장되지 않고) 

신경망 내의 다양한 단위와 연결에 분산되어 

저장된다. 학습의 결과 입력과 출력의 함수 

관계가 변화하게 되는데, 이때 입력층(input 

layer)과 출력층(output layer) 사이의 은닉층

(hidden layer)의 존재유무 및 수에 따라 망 전

체의 계산 능력이 달라진다. 딥러닝은 이러한 

은닉층을 활용한 인공신경망을 지칭하는데, 

은닉층이 늘어날수록 처리해야 하는 변수가 

증가하기 때문에, 신경망을 훈련시키기 위해

서는 방대한 양의 데이터와 연산 능력이 요구

된다. 초기의 신경망에서 1-2개 정도의 은닉층

을 가진 신경망이 훈련 가능하였으나, 최근에

는 10개층 이상의 은닉층을 가진 신경망이 사

용되고 있다. 알파고의 경우 12개의 은닉층을 

가지고 있었다. 딥러닝은 불완전한 데이터, 모

호한 자극을 처리하는 데 유용한데, 초기에 

시각 이미지 인식에 활발하게 사용되어 많은 

성과를 내었다. 딥러닝 기법은 GPU(Graphical 

Processing Unit)와 빅데이터와 결합하여 다양한 

영역에서 많은 성과를 보이고 있으나, 인지를 

다시 블랙박스화시킨다는 문제점을 가지고 있

다. 즉, 주어진 자료를 성공적으로 분류하지만 

왜 그러한 분류를 하였는지를 설명하지 못한

다는 것이 주요한 단점으로 지적되고 있다.

딥러닝을 포함한 기계학습 기법의 발달과 

성공은 지능적인 시스템의 구현에 학습 능력

이 핵심적임을 보여준다. 학습은 심리학의 오

랜 연구 주제인데, 행동주의의 영향으로 심리

학 연구 초기부터 학습에 대한 연구가 시작되

었다. 당시 행동주의는 인간의 내적인 활동과 

내적으로 일어나는 처리에 대한 고려를 금

기시하고 외적으로 발생하는 행동에 초점을 

맞추었는데, 그 결과 지각(perception)은 변별

(discrimination)이 되었고, 언어(language)는 언어

행동(verbal behavior)이 되었다(Miller, 2003). 인

지혁명(cognitive revolution) 이후 내적으로 일어

나는 처리에 대한 연구가 시작되었으나 인지 

연구자들은 학습의 문제를 기본적으로 기억의 

문제로 보았다. 정보를 습득해서 이를 장기기

억에 저장했다가 이후 필요한 상황에서 인출

하는 것이 학습이라고 보았는데, 따라서 입력 

자극에 대한 적절한 주의, 효과적인 부호화 

전략의 사용, 및 적절한 인출단서의 사용이 

중요하게 간주되었다. 이러한 접근은 정보의 

습득에 관여하는 다양한 기억 기제와 전략의 

효과를 밝히는 데 공헌하였으나, 동시에 학습

의 문제를 기억의 문제로만 치환하였다는 문
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제점을 낳았다. 학습은 단순히 정보 저장의 

문제가 아니라 환경에 존재하는 규칙성에 대

한 탐색과 추론 및 이를 바탕으로 한 행동 조

절을 포함한다. 학습을 위해서는 기억뿐만 아

니라 패턴 인식, 관계 추론, 의사결정 등 다양

한 인지과정이 관여하며 또한 유기체가 환경

과 상호작용 하는 과정에서 조건형성, 행동조

성, 동기 등 다양한 요인이 영향을 미친다. 기

존의 인지적 접근에서는 학습의 문제를 너무 

좁게 접근하였다는 아쉬움이 존재하는데, 기

계학습의 발전은 역설적으로 인간의 학습에 

대한 접근이 얼마나 제한적이었는지를 보여준

다. 

환경에 존재하는 규칙성과 패턴을 학습하고 

환경과 상호작용하면서 스스로의 행동을 수정

할 수 있기 위해서 학습 능력은 필수적이다. 

딥러닝의 발전에 힘입어 인공지능의 학습 능

력은 지속적으로 개선되고 있고 다양한 영역

에서 성공이 보고되고 있다. 딥러닝에 의해서 

주도되는 현재의 세 번째의 인공지능 융성기

가 과거의 인공지능 연구처럼 또 다른 겨울을 

맞이하게 될지, 만약 또 다른 침체기를 맞이

하게 된다면 어떠한 한계점 때문인지는 아직 

불분명하다. 그 한계점이 무엇이든지 인공지

능에 대한 연구는 지능과 지능적 수행에 대한 

우리의 이해를 지속적으로 확장할 것으로 기

대된다. 이와 동시에 정보처리 시스템으로서

의 인간과 인공지능의 공통점과 차이점 또한 

더욱 분명하게 드러날 것으로 보인다.

공생의 역사: ITS를 중심으로

인공지능 개발에 있어 인지과학과 컴퓨터 

과학은 오래 전부터 공생의 관계를 맺어 왔다. 

대표적인 인공지능 시스템 중의 하나인 ITS 

(Intelligent Tutoring System)는 컴퓨터를 사용하

여 맞춤형 학습을 제공하려는 시도로 컴퓨터

의 출현 초기부터 그 개발이 시작되었다(Jeong, 

2009). ITS의 개발은 여전히 진행 중이지만 다

른 어떤 시스템보다 인지과학과 밀접하게 상

호작용하면서 진행되었다(Aleven, & Koedinger, 

2002; Anderson et al., 1987; Chi et al., 2001; 

Fox, 1993; Ohlsson, 1986; Ritters et al., 2007; 

Merrill et al., 1992; VanLehn, 2011). ITS 개발은 

인간 튜터링에 대한 연구에 의해서 영향 받았

을 뿐만 아니라 인간 튜터링에 대한 연구를 

촉발시켰는데, 다른 영역에서도 인지과학과 

인공지능 간의 생산적 협력 관계의 모형이 될 

수 있을 것으로 보인다. 이 절에서는 ITS의 구

성 요소 별로 인간 학습자 및 교수자에 대한 

연구가 어떻게 ITS 개발에 반영되고 기술과 

접목되었는지를 살펴보는데, ITS의 작동은 세 

가지 핵심 모형에 의존한다. 교수하고자 하는 

지식 영역에 대한 도메인 모형(domain model), 

교수 모델(pedagogical model) 및 학습자 모델

(student model)이 그것이다. 

도메인 모형

도메인 모델(domain model)은 교수해야 할 

대상이 되는 영역 지식에 대한 모형을 지칭한

다. 물리학을 교수하는 경우 물리학 지식이, 

수학을 교수하는 경우 수학 문제 풀이의 방법 

등이 해당된다. 도메인 모델은 ITS가 학습자에

게 제시할 학습 내용/문제를 선정하고 학생들

의 수행을 평가하는 데 관여한다. 초기 ITS는 

주로 수학, 물리학, 프로그래밍 등의 영역에서 

주로 개발되었는데(Ritter et al., 2007; VanLehn 

et al., 2005), 이들 영역의 지식이 상대적으로 
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잘 구조화되어 있고 정의될 수 있기 때문이다. 

교수해야 하는 지식에 대한 명확한 정의에 대

한 구조가 존재하지 않으면, 컴퓨터가 효과

적으로 학습 과정을 안내하거나 피드백을 

제공하기 어렵기 때문이다(Alkhatlan & Kalita, 

2018).

도메인 모델이 교수 과정에서 어떻게 사용

되는지에 따라 의미망(semantic networks), 생산

규칙(production rule), 또는 제약(constraints) 등의 

다양한 형태로 표상된다(Martin, 2002). 초기에

는 영역 전문가들의 도움을 받아 해당 분야의 

대표적인 교재 및 핵심 자료를 바탕으로 도메

인 모델이 만들어졌다. 영역 전문가의 도움이 

여전히 필수적이지만 기계학습 기법이 발달하

기 시작하면서 인공지능이 이 과정을 지원

하기 시작하고 있다. 예를 들어 최근 개발되

고 있는 대화형 인공지능 튜터 중의 하나인 

WDBT(Watson Dialogue-Based Tutor)에서는 전문

가가 핵심 교재를 선정하는 역할을 하고 나면, 

시스템이 교수되어야 하는 목표 지식을 교재

에서 자체적으로 추출하여 도메인 모델을 만

든다(Chang et al., 2018).

초기 ITS에서 도메인 모델은 학생이 반드시 

습득해야 할 목표 지식으로 간주되었다. 그러

나 최근에는 해당 영역의 교수 활동을 안내하

기 위한 참조의 틀로 사용되기도 하는데, 이

러한 추세는 대화형 ITS에서 두드러진다. 예를 

들어, WDBT에서는 도메인 모델 내의 목표 지

식을 활용하여 학생들에게 질문을 던지거나 

피드백을 제시한다. 이러한 교수법을 채택하

는 경우 도메인 모델이 엄격하게 정의되지 않

아도 되는데, 최근 심리학, 사회학, 초인지 기

술(meta-cognitive skills) 같은 잘 정의되지 않은 

영역에서도 ITS의 사용이 시도되는 배경이 되

고 있다(Holmes, Bialik, & Fadel, 2019/2020; Lane 

et al., 2013; Roll et al., 2007).

교수 모형

교수 모델(pedagogical model)은 도메인 모델 

내의 지식을 어떠한 방식으로 학생들에게 교

수할 것인지에 대한 것이다. 예를 들어, 수학 

문제풀이를 교수할 때, 먼저 배경 지식과 풀

이 방법을 설명하고 문제를 풀게 할지, 문제

를 먼저 풀게 하고 설명을 할지, 아니면 많은 

문제 풀이를 통해 스스로 관련 규칙을 깨닫게 

할지 등의 다양한 교수 전략이 존재한다. 초

기의 ITS 교수 모형은 검증된 지식과 절차의 

전달을 강조하였다. 그러나 구성적인 학습 활

동의 효과성이 알려지면서 자기에게 설명하기

(self-explanation)와 같은 학습자의 적극적 학습 

활동을 유도하는 교수 방식이 사용고 있다

(Rosé et al., 2001). 예를 들어, 정답을 바로 학

생들에게 제시하기보다는 학생들 스스로 문제

를 다양한 방면에서 검토하고 해법을 찾아가

도록 유도하거나, 문제를 풀기 전에 학생들에

게 어떠한 방법을 통해서 풀지를 설명하도록 

하는 것을 들 수 있다(Rau, Aleven, & Rummel, 

2009). 최근 들어서 많이 사용되는 대화형 ITS

에서는 지식이나 풀이 방법을 알려주기 보다

는 대화를 통해서 학생들이 스스로 학습하도

록 유도하기도 한다.

ITS 교수 모형의 개발에는 인간 튜터와 학

습자에 대한 연구가 중요한 역할을 하였다. 

초기 많은 주목을 받은 것은 소크라테스식 교

수법(Socratic tutoring)이었는데, 소크라테스식 

교수법의 특징은 질문을 통해서 학습자가 답

을 하는 과정에서 스스로 정답을 찾아가도록 

하는 것이다. Collins와 Stevens(1982)는 최고의 

교사들이 소크라테스식 교수법을 사용함을 보

고하였고, 이는 소크라테스식 교수법을 사용
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하는 ITS의 개발 시도로 이어졌다(Rosé et al., 

2001). 그러나 소크라틱 소크라테스식 교수법 

같은 정교한 교수 기법은 그 자체로 실시의 

난이도가 높고 일상적인 일대일 교수 상황에

서 자주 사용되지 않음이 보고되었고, 이후의 

ITS 시스템에서는 보다 통상적인 튜터링 대

화의 패턴을 구현하는데 집중하였다(VanLehn, 

2011). Graesser, Person, 및 Magliano (1995)는 인

간의 튜터링 대화를 분석하여 튜터와 학습자

의 대화가 다음의 다섯 단계를 따라 진행됨을 

제안하였다: (1) 튜터가 질문을 하거나 문제를 

제시한다; (2) 학습자는 답변을 시도한다; (3) 

튜터는 학습자의 답변을 간략하게 평가한다; 

(4) 튜터와 학생이 대화를 통해 함께 답변을 

향상시킨다; (5) 튜터는 학생들이 이해했는지

를 점검한다. 이를 바탕으로 대화형 ITS의 초

기 시스템인 오토튜터(Auto-tutor)가 개발되었

다. 초기에는 텍스트를 기반으로 학습자와 상

호작용하였으나, 자연어처리의 발달과 함께 

음성인식 기술을 사용한 다양한 대화형 ITS 

들이 최근 개발되고 있다(Chang et al., 2018; 

VanLehn, Jordan, & Litman, 2007).

학습자 모형

학습자 모델(student model)은 학습자에 대한 

모델로 학습자에 대한 다양한 정보를 포함한

다. 예를 들어, 학습자가 이제까지 학습한 내

용과 성취 수준, 아직 모르는 내용, 과거에 범

한 오류, 자주 틀리는 문제 유형, 자주 사용하

는 방략 등이 그 안에 포함될 수 있다. 또한 

학습자의 과거 학습 경력, 학습자의 주의 집

중 능력 등 행동 특성에 대한 정보가 포함될 

수도 있다. 학습자 모형은 ITS에서 추구하는 

개인화된 학습의 구현에 핵심적이다. 학생에

게 부족한 지식을 맞춤으로 교수하기 위해서

는 학생이 무엇을 알고, 어떤 부분의 지식과 

문제 해결 능력이 부족한지를 파악하고 이를 

바탕으로 학생이 잘못 알고 있는 부분에 대해

서 피드백을 또는 추가 설명을 제공할 수 있

기 때문이다. 또한 학습자의 다음 행동을 예

측한다거나, 새로운 진도를 시작해야 할지, 대

안적인 학습 방법을 학습할지 등의 다양한 교

수 관련된 결정을 내리는 기반이 된다.

학습자를 진단하는 문제는 측정의 문제이기

도 한데, 전통적인 심리측정이나 교육측정에

서는 시험, 검사 등에서 참가자들의 답변을 

바탕으로 이들의 성취 수준과 개인 특성을 파

악하는 접근을 취한다. 그러나 학습 시작 전

후가 아닌 교수과정에서 이러한 검사를 실시

하는 것은 학습과 교수에 방해가 될 수 있기 

때문에, 학습 과정에서 자연스레 출현하는 행

동을 바탕으로 학습자의 이해 수준과 오개념

을 진단하고 대응하는 것이 필요하게 된다. 

교수 동안에 학습자가 보이는 행동에 기반하

여 정확한 학습자 모형을 구성하는 것은 상당

히 어려운 작업임이 드러났는데, ITS 개발 초

기부터 어려움이 지적되었고 이를 극복하기 

위한 다양한 전략들이 제안되었다(Self, 1990). 

가장 많이 사용되는 해결책은 오버레이 모델

(overlay model)로, 도메인 모형을 바탕으로 학

습자의 지식 상태를 판별하는 것이다. 예를 

들어 시스템이 특정 개념을 설명했으니 학습

자가 알 것이라고 추정하는 것이다. 오버레이 

모델이 학습자 모형을 구성하는 데 종종 사용

되지만, 일련의 문제점이 존재한다. 도메인 모

델을 기반으로 하기 때문에 학습자가 도메인 

모델에 포함되지 않은 오개념(misconception)이

나 지식을 학습자가 가지고 있는 경우 이를 

정확하게 판별할 수 없게 된다. 또한 학습 경
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로 같은 역동적인 상태나 지식 간의 관계 정

보를 표상하는 데에 한계가 존재한다.

ITS 연구 초기에 인간 튜터의 경우 학습자

에 대한 정확한 진단을 수행할 수 있을 것이

라는 믿음이 존재하였다. 이는 인간 튜터의 

정확한 진단 능력이 일대일 튜터링의 성공에 

중요한 역할을 한다는 가설의 기반이 되기도 

하였다. 그러나 학습자의 이해를 정확하게 진

단하는 것은 인간 튜터에게도 매우 어려운 과

정인데(Chi, Siler, & Jeong, 2007), 인간 튜터들

은 진단을 위한 질문 자체를 자주 하지 않았

을 뿐만 아니라 학생들의 수준에 대한 정보를 

제공받고도 이를 효과적으로 활용하지 못하였

다(VanLehn, 2011). 최근에는 잠재의미분석

(Latent Semantic Analysis; LSA)이 학습자 모형을 

구성하는데 사용되는데, 특정 지식 요소를 학

습자가 소지하고 있는지, 몇 번 적용했는지 

보다는 학생들의 답변, 말뭉치를 대상으로 도

메인 모형과의 의미가 일치하는지에 대한 적

합도(goodness of fit)를 계산하여 이루어진다

(Fotlz, 2016; Graesser et al., 2005; Nye et al., 

2014).

인공지능의 활용

인공지능이 독자적인 알고리듬을 바탕으로 

진화하기 시작하였고 인간의 수행을 뛰어넘고 

있지만, 인공지능은 여전히 인간을 바라보고 

영감을 얻을 수밖에 없다. 인간이 필요로 하

는 서비스와 기능을 개발하고 인간과 효과적

으로 상호작용하기 위해서는 인간이 무엇을 

필요로 하는지, 무엇을 잘하고 못하는지, 어떤 

방식으로 도와줄 수 있는지를 이해하는 것이 

중요하기 때문이다. 앞으로 다양한 영역에서 

인공지능이 인간의 활동을 지원할 것으로 기

대되는데, 이 절에서는 그 중에서도 인지과학 

연구 및 인간 정보처리에 대한 지원을 살펴본

다.

인지에 대한 이해의 심화

인공지능은 인간의 인지과정을 이해하는 

작업, 즉 인지에 대한 연구를 지원하는데 중

요한 역할을 할 수 있을 것으로 보인다. 크게 

두 영역에서의 지원을 생각해 볼 수 있다. 인

지 연구에 필요한 실증적 자료수집과 분석 

과정에 대한 지원, 그리고 인지 이론을 정교

화하고 검증하는 작업에 대한 지원을 들 수 

있다.

실증 연구 지원

인지 연구는 전통적으로 실증적 자료수집을 

중심으로 진행되었다. 주로 인간 참여자를 대

상으로 자료가 수집되는데, 자료 수집 방법에 

따라 실험법, 관찰, 또는 설문조사가 사용된다. 

자료 수집 방법이 무엇이든지 실증적 연구를 

진행하는 것은 간단하지 않은 작업이다. 연구 

주제에 대한 전문 지식을 갖추는 것은 물론, 

실험 과제와 질문을 구성하고 참여자를 모집

해서 자료를 수집하고 분석하는 데 상당히 복

잡한 지식과 절차가 요구된다. 자료수집과 분

석 과정은 이미 오래 전부터 컴퓨터와 프로그

램의 도움을 받아서 이루어지고 있다. 컴퓨터

를 포함한 다양한 기기들이 자극/과제/문항을 

제시하고 반응을 수집하는 데 활용되고 있으

며, 통계 프로그램은 수집된 자료의 분석에 

필수적인 역할을 한다. 그럼에도 연구의 많은 

과정은 여전히 연구자에 의해서 직접 수행되

는데, 인공지능의 발달과 함께 자료 수집과 
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분석 과정에 대한 보다 광범위한 지원이 가능

해질 것으로 보인다.

심리학 이외의 영역에서는 이미 인공지능이 

가설을 만들고 연구를 설계하고 수행하는 작

업에 참여하는 것이 시작되었다. King et al. 

(2009)은 기능유전체학(functional genomics) 영역

에서 스스로 가설을 제안하고 실험을 설계하

는 로봇 과학자 Adam을 개발하였다. Adam은 

이스트에 대한 가설을 만들고, 이를 검증하는 

실험을 설계하는 것은 물론 자동화된 실험실

에서 자료 수집을 통해 가설 검증을 실시하였

다. 심리학에서는 사람들 대상으로 자료를 수

집하는 것이 중요하기 때문에 인공지능이 어

디까지 심리학 연구 진행을 보조할 수 있을지 

아직 불분명하지만 이와 관련하여 최근 주목

할 만한 추세로 챗봇(chatbot)의 사용을 들 수 

있다.

다양한 영역에서 봇(bot), 챗봇(chatbot)의 사

용이 증가하고 있고 연구에 필요한 자료를 

수집하는 과정도 예외가 아니다. 챗봇은 실

험자의 수행하는 작업을 대신하는 것뿐만 아

니라 실험자로 인해 야기되는 실험자 효과

(experimenter effect)를 줄이는 방안으로 고려되

고 있다. 자료수집 과정에서 연구자는 다양한 

방식으로 결과에 영향을 준다. 실험자의 종교, 

인종, 성별 등이 연구 참가자들에게 의도하지 

않은 영향을 주는 것은 물론 실험자가 연구 

가설을 알고 있는 경우 이는 요구특성(demand 

characteristics)으로 작용하여 참여자의 반응과 

행동에 영향을 줄 수 있다. 전통적으로 실험 

심리학에서는 이러한 문제에 대한 해결책으로 

실험 절차의 표준화, 실험자 훈련 및 이중암

맹(double blind) 처치를 강조해왔다. 그러나 이

중암맹 처치가 실용적으로 가능하지 않은 경

우도 존재하고 여러 명의 연구자가 동시에 자

료수집에 관여하는 경우 절차의 표준화와 훈

련에도 불구하고 실험자 간 차이가 발생할 수

밖에 없다.

Hasler, Tuchman, 및 Friedman(2013)은 연구 

참여자를 모집하는 과정에서 챗봇을 사용하고 

인간 인터뷰어(interviewer)의 참여자 모집과 비

교하였다. 이들은 가상공간인 세컨드라이프

(second life)에서 설문 참여자를 모집하고 종교

에 대한 간단한 질문에 답하도록 하였는데, 

참여자들이 인터뷰에 응한 비율은 인간 설문

자가 요청했을 때 더 높았으나 인터뷰에 응한 

후 실제 종교 질문에 대한 답변을 하는 비율

은 두 조건에서 비슷하였다. 반면 설문자에 

대한 부정적인 반응(예, “다시 연락하지 마세

요”)은 인간 인터뷰어일 때 더 많이 발생하였

다. 즉, 참여자를 모집하는 것은 인간 인터뷰

어가 더 효과적이었지만 이미 모집된 참여자

에게 답변을 이끌어내는 능력은 두 집단이 유

사하였고, 전반적인 반응은 챗봇일 때 더 긍

정적이었다. 이러한 결과는 챗봇이 인간 실험

자보다 민감한 주제에 대한 참여자의 반응을 

이끌어 내는데 더 효과적일 수 있음을 시사한

다(Wijenayake, Berkel & Gonclave, 2020). 아직까

지는 챗봇의 자연어 대화능력의 부족하여 활

용이 제한적이나, 인공지능의 발달과 함께 그 

역할이 확대될 것으로 보인다.

자료수집과 관련하여 빅데이터의 활용 가능

성에도 주목할 필요가 있다. 빅데이터는 내적

인 심리 모형을 만들고 이를 검증하는 방식으

로 이루어지는 심리학 연구에 적합하지는 않

다(Kim, 2019). 전통적인 인지 연구의 방법론

은 이론에 기반하여 도출된 변인을 실험적으

로 조작하여 독립변인과 종속변인 간의 인과

관계를 명확하게 규명하는 것을 강조한다. 자

료 수집에 있어서 엄밀한 변인 조작과 가외 
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변인의 통제가 실험이 제공하는 설명력의 근

간이다. 실험법은 이론에 대한 검증을 가능하

게 하고 변인 간의 관계를 명확하게 밝힌다는 

장점을 가지고 있지만, 생태학적 타당도가 종

종 문제로 지적된다. 통제의 필요성으로 인해 

인위적인 과제가 사용되기 때문에 결과의 타

당성이 문제시되는 것은 물론, 실험실 내에서 

구현될 수 없는 인지과정이나 현상을 적절하

게 연구하지 못한다는 제한점이 존재한다. 빅

데이터는 일상의 현장에서 수집되는 데이터라

는 면에서 또한 그 규모에서 실험을 통한 자

료수집에 대한 보완책이 될 수 있다. 디지털 

기술의 발달로 인간 생활의 많은 부분을 온라

인으로 옮겨오고 있고, 그 결과 인간 행동의 

많은 부분이 디지털 흔적을 남기게 되었다. 

이를 활용하여 실험 연구에서 발견된 현상에 

대한 검증은 물론 실생활에서 인간의 기억이

나 의사결정, 문제해결이 어떻게 일어나는지

를 연구할 수 있을 것으로 보인다. 빅데이터

가 인지 및 심리학 연구에 보다 적극적으로 

사용되기 위해서는 분석 기법의 발전과 함께 

기존의 연구법들과 빅데이터가 어떻게 서로 

보완적으로 사용될 수 있는지에 대한 모색이 

필요한 것으로 보인다(Kim, 2019; Jones, 2016; 

Siemens & Baker, 2012).

인지 이론 개발과 검증

인간의 마음은 상당히 복잡한 방식으로 작

동하며, 마음이 행동으로 표현되는 과정에서 

수많은 변인들과 기제들이 관여한다. 이를 온

전히 언어적인 기술에 의존하여 기술하고 이

론화 하는 데는 한계가 존재한다. 인지 이론

을 계산론적으로 명세하는 것은 복잡하고 모

호한 개념을 정의하고 구체화시키는 작업을 

도와주는데, 일찍이 계산 심리학(computational 

psychology), 계산론적 인지 모델링(computational 

cognitive modeling)에서는 인지와 인지 기능의 

본질을 탐구하는데 있어 해당 인지 과정에 대

한 계산론적 모형을 구축하는 방법을 사용해 

왔다. 계산론적 모형을 구성하기 위해서는 이

론의 가정을 분명하게 하고 변인 간의 관계를 

정밀하게 명세하는 것이 필요하기 때문에, 이

론의 내적 정합성과 완결성을 높이는데 유용

한 도구가 된다(Wilson & Collins, 2019).

계산론적 모형의 검증에 시뮬레이션(simulation)

이 종종 사용된다(Berends & Romme, 1999; 

David, Eisenhardt, & Bingham, 2007; Sun, 2008). 

기억에 대한 계산 모형이 망각곡선, 계열위치

효과 같은 기억관련 현상들을 얼마나 잘 모사

하는지를 검증하거나 또는 경쟁 모델 가운데 

인간 행동을 더 잘 설명하는 모델을 선택하기 

위해서 시뮬레이션이 사용되기도 한다. 시간

의 흐름에 따라 모형의 구성 요소들이 어떻게 

작용하고 변화하는지를 관찰하거나 현실에서 

조작이 불가능하거나 어려운 변인의 효과를 

검증하는 것도 가능하다(Davis et al., 2007; 

Gorniak & Roy, 2007).

최근에는 매크로 모델링(macro-modeling)이 

활발하게 이루어지고 있다(Forbus, 2010). 기존

에 개발된 여러 모델들을 통합하여 더 큰 단

위의 현상을 설명하려는 시도인데, 예를 들어 

어휘처리, 단어재인에 대한 모형을 통합하여 

상위의 문장 처리에 대한 모델을 만드는 것

이 이에 해당된다. 인공지능의 발달은 심리 

현상에 대한 계산이론의 발달과 검증을 더욱 

활발하게 만들 것으로 기대되고, 대상이 되는 

인지 기제와 현상의 범위가 확장될 것으로 

보인다.

인간인지에 대한 연구가 지난 70년 동안 활

발하게 진행되었으나 인지 작동의 많은 부분
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은 아직 충분하게 이해되지 못한 채 미지의 

영역으로 남아있다. 의식(consciousness)의 중요

성에도 불구하고 의식이 무엇인지는 아직 분

명하게 이해되고 있지 않다(Dennett, 1991). 강

한 인공지능(strong AI)에 대한 논의는 의식에 

대한 논쟁을 다시 촉발시키고 있는데, 의식에 

대한 설명 중의 하나는 지능적 시스템이 보이

는 일종의 부수현상이라는 것이다(McDermott, 

2007). 의식을 가진 인공지능이 과연 출현할 

수 있을지는 아직 분명하지 않으나, 인공지능

의 발달은 의식에 대한 일련의 가설이 검증될 

수 있는 기회가 될 수 있다. 인지과학의 또 

다른 오랜 논쟁 중의 하나는 정보처리 시스템

이 세상을 어떻게 부호화하고 표상하는가이다

(Paivio, 1991). 단순히 명제적 표상을 사용하는

가, 이미지를 사용하는가의 논쟁을 넘어서, 마

음에서 사용하는 언어로 대표되는 상징 표상

과 대뇌의 신경원의 흥분과 휴지 상태로 대표

되는 비상징 표상 간의 관계에 대한 논쟁이 

존재한다(Barsalou, 2008). 이러한 긴장은 인공

지능 연구에서도 존재하는데, 인공지능 연구 

초기 Simon 같은 학자는 기호(symbols)를 처

리하는 능력을 강조하면서 상징적 또는 기

호적 모델링(symbolic modeling)을 중시하였으

나, 최근의 딥러닝 기법의 발달은 비기호적

(sub-symbolic) 모델링에 의해 전적으로 주도되

고 있다. 인공지능에서 이 두 방식의 표상 또

는 모델링 방식 간에 존재하는 긴장이 어떤 

식으로 통합되게 될지는 아직 불분명하지만, 

그 결과는 인간인지에도 중요한 함의와 통찰

을 제공할 것으로 보인다.

인간 정보처리의 지원

3차 산업혁명 시대의 기계들이 인간의 물리

적인 노동력을 대체하는 것들이었다면, 4차 

산업혁명 시대의 기계들은 인간의 정보처리를 

대체한다. 인간의 물리적 세계에 대한 탐색과 

조작이 기계의 발달로 가속화되었듯이, 인간

이 세상을 이해하고 파악하는 능력은 인공지

능의 발달로 가속화될 것으로 기대된다. 디지

털 기기는 이미 업무와 일상의 많은 활동을 

수행하는 데 필수 불가결한 존재가 되었다. 

이제까지 이들 기기의 역할이 주로 정보를 검

색하거나 저장하고 제시하는 것에 국한되어 

있었지만 앞으로는 더 정교하고 복잡한 처리

를 지원할 것으로 예상된다. 자율운전부터 의

료영상판독, 법률지원까지 다양한 영역에서 

다양한 처리를 지원하는 도구와 기기들이 개

발되고 있는데, 이 절에서는 가상/증강현실 기

술 및 정보에 대한 조직과 추론을 돕는 도구

들에 대해서 살펴본다.

가상 및 증강 현실

인간의 환경 지각과 현실 인식에 영향을 주

는 다양한 테크놀로지들이 개발되고 있다. 가

상 및 증강현실 기술은 현실 및 온라인 공간

에서 인간의 지각과 경험을 변화시킨다. 별도

의 기기를 요하는 몰입형 가상현실(immersive 

virtual reality)은 현실과 분리된 대안적인 가상 

공간, 현실을 경험할 수 있도록 한다. 증강현

실(augmented reality)의 경우 모바일 기기(예, 스

마트폰, 스마트 안경)를 사용하여 현실에 대한 

증강된 경험을 제공하는데, 현실과의 상호작

용은 유지되지만 현실에서 보이지 않는 정보

를 추가적으로 제공하여 현실에 대한 인식과 

체험을 증가시킨다.

가상현실과 증강현실을 활용하려는 시도가 

심리학에서 활발하게 이루어지고 있는데, 대

표적으로 가상현실을 사용한 불안, 공포, 외상



정혜선 / 인공지능과 인지과학: 기회와 도전

- 561 -

후스트레스에 대한 치료 프로그램을 들 수 있

다(Rothbaum et al., 1999). 인지와 관련하여 가

상현실과 증강현실은 이미 다양한 교육과 훈

련 프로그램들에서 사용되고 있는데, 생생한 

경험을 제공할 수 있기 때문에 현장감있는 실

습과 훈련이 중요한 분야에서 특히 유용하다. 

예를 들어, 치과 진료 중 흔하게 행해지는 발

치(extraction)를 제대로 학습하기 위해서는 치

아의 구조에 대한 지식은 물론 발치의 절차 

및 도구 사용에 대한 실습이 필수적이다. 임

상장면에서의 실습에 대한 사전 단계로 가상

현실에서 발치에 관련된 절차를 학습하고 실

습하는 것이 시도되고 있다(Park et al., 2019). 

외국어 회화 학습 또한 가상현실이 유용한 학

습 경험을 제공할 수 있는 영역이다. 실제 원

어민과 대화를 연습하는 것이 중요하나, 경제

적인, 시간적인 제약이 존재한다. 가상현실을 

사용한 회화 학습은 이에 대한 대안으로 활용

될 수 있는데, 가상 환경이 주는 몰입감을 활

용하여 실제 현지에서 외국인과 대화하는 것

과 같은 효과를 낼 수 있다(Jeong & Jeong, in 

press). 증강현실 기술의 경우 현장 학습에서의 

증강현실 기기는 현장 학습의 효율성을 증가

시키는데 기여할 수 있다. 예를 들어 현장이

나 유적 등을 방문할 때 해당 공간의 역사에 

대한 정보를 제공하거나 주변에 있는 건물, 

도구, 동식물들에 대한 정보를 제공하는 것이 

가능한데, 이를 통해 보다 생생한 학습경험을 

만들어 낼 수 있다.

가상현실과 증강현실은 모두 인간의 현실 

인식과 지각에 영향을 주는 기술로, 인간의 

환경 지각과 인식 경험을 증대하고 현실의 제

약을 뛰어넘는 경험을 가능하게 한다는 장점

을 가지고 있다. 그러나 이들 기술들이 제공

하는 기능이 제대로 활용되기 위해서 선결되

어야 하는 문제점들이 존재한다. 일부는 기술

적인 문제들로, 예를 들어 몰입형 가상 현실

을 체험하기 위해서 HMD 기기를 사용할 때 

사이버 멀미가 발생한다(Jung et al., 2007). 가

상현실의 구현을 위해서 사용자의 머리 위치

를 추적해서 그에 맞게 영상을 제시해 주어야 

하는데, 영상의 움직임과 머리 움직임 간에 

시차가 발생해서 멀미가 유발된다. 디스플레

이 시야각 조절, 운동감각 부여 등이 해결책

으로 시도되고 있으나, 현재까지는 광범위한 

가상현실 사용에 걸림돌로 작용하고 있다.

기술적인 문제를 해결하는 것과 동시에 기

술이 가져오는 의도치 않은 효과에 대해서도 

주의를 기울일 필요가 존재한다. 가상현실의 

경우 가상 공간에 대한 생생한 경험을 가능하

게 하지만 학습자는 동시에 현실과는 다른 방

식으로 환경과 상호작용하지 않으면 안되고 

이는 정보처리의 과부하를 야기할 수 있다. 

증강현실의 경우 실제 현실이 주는 정보와 증

강현실 기기가 제공하는 정보를 동시에 처리

하고 통합해야 하는 것이 인지 부하의 원천으

로 작용하는 것으로 보인다(Wu et al., 2013). 

가상현실이나 증강현실이 주는 경험이 의도된 

학습 효과를 만들어 내지 못하고 학습자의 주

의가 유혹적인 세부 정보(seductive detail)에 머

물게 될 위험도 존재한다. 이 경우 가상현실

과 증강현실이 학습자의 호기심과 동기를 야

기하는 데는 성공하지만, 학습과 무관한 세부 

정보에만 관심을 기울이도록 하여 학습에 필

요한 처리와 활동을 촉진하지 못할 수도 있다. 

이들 기술이 약속하는 치료적, 교육적 효과가 

존재하지만, 그 가능성이 제대로 실현되기 위

해서는 이들 기술이 인간의 정보처리 및 기타 

심리과정과 어떻게 상호작용할지에 대한 세심

한 주의와 연구가 필요하다.
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정보의 조직화와 추론

정보처리의 핵심은 정보에 대한 조직화와 

처리이다. 기존에 인간의 정보처리를 지원하

는 도구들의 대부분이 정보의 검색과 저장

에 대한 지원에 치중하였다면(Lajoie & Derry, 

2013), 인공지능의 발달은 더 고급의 정보처리

를 지원하는 도구의 개발을 가능하게 할 것으

로 기대된다. 불필요한 자극을 무시하고 중요

한 자극을 선별하는 것부터, 정보들 간의 관

련성을 탐지하고, 유사한 것들을 함께 묶거나, 

주어진 정보로부터 주어지지 않은 정보를 추

리하고 해결책을 찾는 등 다양한 활동을 지원

하는 도구들이 개발될 것이다. 이미 영상 판

독, 질병 진단, 법률, 번역, 심리 평가, 글쓰기 

등의 영역에서 인간 전문가가 수행하던 작업

을 대신하는 시스템이 개발되거나 논의되고 

있다. 이러한 도구의 개발은 정상인의 처리를 

지원하는 것은 물론 장애를 지닌 사람들을 대

상으로 장애의 정도를 완화하거나 극복하는 

데 사용될 수 있다(Kim, Song, & Jeong, 2019).

영역에 따라서 인간의 정보처리를 지원하는 

수많은 도구들의 개발이 가능하나, 이 과정에

서 중요하게 고려되어야 하는 것은 인간의 정

보처리는 개인 내적으로만 일어나지 않는다는 

것이다. 개인이 정보를 처리하고 내면화하지

만, 개인만이 지식을 사용하고 활용하는 주체

는 아니다. 사람 간의 상호작용 속에서도 많

은 정보처리가 일어난다. 정보는 소집단과 공

동체 내에서 공유되고 토론되고 기록되고, 변

형된다. 인간 정보처리에 대한 지원은 개인 

혼자서 하는 작업뿐만 아니라 서로 협력해서 

팀으로, 집단으로, 공동체 차원에서 일어나는 

정보처리에 대한 지원이 되어야 한다(Jeong, 

2019). 이 작업은 소규모의 집단 작업에 대한 

지원일 수도 있고 공동체 차원의 협업에 대한 

지원일 수도 있다. 소집단 작업과 협업에 대

한 지원으로 통상 비대면 의사소통에 대한 지

원을 드나, 협업을 효과적으로 지원하기 위해

서는 보다 다양한 처리가 지원되지 않으면 안 

된다. 협업의 파트너를 찾는 것부터, 서로의 

작업 내용을 공유하고 합일점을 찾는, 그리하

여 공동으로 새로운 지식과 정보를 만들어 내

는 과정들이 지원되지 않으면 안된다(Jeong, 

2019). 최근 들어 소집단 작업을 모니터링하고 

피드백을 제공하는 것은 물론 챗봇이나 인공

지능과 협업하는 것이 시도되고 있다(Wang et 

al., 2011; Wang et al., 2020). 인공지능의 발달

과 함께 협업에 대한 보다 포괄적이고 효과적

인 지원이 이루어질 것으로 기대된다.

인간의 정보처리를 지원하는 도구를 개발하

는 것 못지않게 중요한 것은 해당 도구가 인

간에 의해서 어떻게 사용되는지, 어떠한 영향

을 미칠지를 이해하는 것이다. 어떠한 도구가 

가능한지의 문제와 바람직한지의 문제는 동일

하지 않다. 예를 들어, 최근 인간의 생활의 많

은 부분이 온라인으로 옮겨 오면서 온라인에

서 인간의 활동에 대한 모니터링이 증가하고 

있다. 학생들의 경우 온라인 학습 환경에 언

제 로그인하고 얼마나 오래 머물면서 무엇을 

했는지, 같은 팀 구성원과 어떤 메시지를 주

고 받았으며 같이 작업하는 문서의 어느 부분

을 수정하였는지 등의 다양한 정보가 기록된

다. 그 내용은 종종 교육적인 목적으로 교사

에게 또는 같은 팀원 또는 수강생들과 공유된

다. 모니터링은 수행을 객관화하고 점검하고 

개선할 수 있는 바탕이 되지만 무분별한 모니

터링과 공유는 부정적인 효과를 만들어 낸다. 

과도한 모니터링은 수행에 대한 전념을 방해

하는데, 학습에 사용해야 할 시간과 에너지의 

일부가 활동을 기록하고 확인하는데 쓰이기 
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때문이다. 또한 손쉽게 양화가능한 지표들을 

대상으로 모니터링이 이루어지다 보니 가시적

인 행동에만 주의를 기울이고 학습 내용은 방

기하는 의도하지 않은 결과가 발생하기도 한

다. 게다가 모니터링의 결과가 무분별하게 공

유될 때 해당 학습자는 물론 학습자가 속한 

소집단이나 공동체에 부정적인 효과를 가져올 

수 있는데, 동조나 무분별한 모방이 일어나기

도 하고, 건강하지 않은 비교와 평가가 촉발

될 수도 있다. 따라서 인간 활동을 지원하는 

기기와 도구들의 개발과 사용에 있어 인간의 

내적, 외적 활동에 미치는 영향이 세심하게 

고려되어야 하는데, 이를 통해서 이들 도구와 

기기들이 인간의 활동을 보다 효과적으로 지

원하는 것이 가능해 질 것이다.

결  론

인간과 인공지능이 서로 경쟁 관계에 있는 

것으로 보는 관점이 존재하지만, 인간과 인공

지능이 협업 관계에 있는 것에도 주목할 필요

가 있다. 분산 인지(distributed cognition)의 관점

에서 인간과 인공지능은 과제가 요구하는 작

업의 각기 다른 고리를 담당하는 것으로 볼 

수 있다. 이 협업 관계에서 기계가 담당하는 

역할이 변화를 거듭해 왔는데, 초기에는 물리

적인, 또는 단순하고 반복적인 작업을 도와주

는 데 머물러 있었으나 점차 복잡하고 어려운 

작업까지 수행하고 있다. 이전에는 인간이 거

의 전적으로 수행했던 글쓰기, 의사결정, 번역, 

디자인 등의 지적인 작업들도 기계와 나누어

서 수행하는 단계로 접어들고 있는데, 그 과

정에서 이전에 인간이 해왔던 정보처리 작업

의 일부, 경우에 따라서는 전부를 인공지능에

게 위임하게 될 수도 있을 것으로 보인다. 종

국에는 인공지능과의 협업을 통해서 인간과 

인간사회는 이전보다 훨씬 더 많은 일을 더 

정확하고 빠르게 처리할 수 있게 될 것이다. 

또한 그 과정에서 반복적이고 과도한 정신 노

동에서 벗어나 창조적인 활동에 힘을 쏟는 것

도 가능할 것으로 보인다.

그러나 인공지능과 협업하는 미래가 이러한 

장미빛 전망만을 제공하는 것은 아니다. 기계

의 항상적인 감시 속에서 스마트 기기에 중독

된 채 관계 맺기를 기기를 통한 비대면의 소

통으로 대치하면서 개인주의를 추구하지만 정

작 개인성은 상실할 지도 모른다는 우려가 존

재한다(Song, 2019; Turkle, 2016, 2017; Zoboff, 

2019). 인간성과 인간관계에 미치는 영향뿐만 

아니라 인간의 인지 역량에도 중요한 변화를 

가져올 것으로 보인다. 기억이 중요한 것은 

기억에 저장된 정보가 중요하기 때문일 수도 

있지만 동시에 기억을 기반으로 상위 수준의 

정보처리가 일어나기 때문이다. 글쓰기가 중

요한 것은 작가가 되기 위해서가 아니라 글을 

쓰는 과정에서 복잡한 주제를 정리하고 다듬

는 활동이 일어나기 때문이다. 번역을 하는 

것은 단순히 다른 언어로 문장을 변환하는 것

이 아니라 글 배후에 있는 문화와 인간을 이

해하는 것이기도 하다(Cronin, 2012). 인간이 글

을 쓰거나 과제 수행에 필요한 인지과정의 일

부를 기계에게 외주하게 될 때 이는 필연적으

로 인간의 인지 능력을 변화시킬 수밖에 없다. 

이러한 변화는 이미 감지되기 시작하였다(Carr, 

2010). 전통적으로 매체(media)의 변화는 인간

이 정보를 처리하는 방식에 직간접적으로 큰 

영향을 주었다(Postman, 2006). 인공지능이 가

져올 변화의 성격이 아직 분명하게 드러나고 

있지는 않으나, 어떤 정보처리를 인공지능에
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게 외주하는가에 따라서 미래의 인간은 검색

은 잘 하지만 찾아낸 정보의 의미를 성찰하는 

능력은 부족한, 인공지능의 지시를 따르는 것

은 잘 하지만 정해진 경로에서 벗어나는 주도

성과 자기 결정 능력은 부족한 모습으로 변화

할 수도 있다. 인공지능이 가져올 이러한 도

전과 위험에 대해서 성찰하고 탐구하는 것 또

한 인공지능 시대에 인지과학자들이 해야 할 

역할 중의 하나이다.
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Cognitive science and artificial intelligence have closely interacted with each other as they engaged in the 

studies of human and machine intelligence respectively. This relationship is likely to change in the near 

future with the rapid developments of artificial intelligence. This paper reflects on how the nature of the 

relationship between the two fields might change in the future. The developments of artificial intelligence 

presents both opportunities and challenges to cognitive science. First, the developments of artificial 

intelligence can lead to the deepening of our understandings of human intelligence by assisting cognitive 

science research. In addition, artificial intelligence can assist human intelligence by providing smart tools 

with which humans can perform with greater accuracy and efficiency. At the same time, artificial 

intelligence poses challenges to human intelligence as it is likely to change the information environments 

in which humans operate and alter the cognitive profiles of human intelligence. Active participation from 

cognitive scientists are needed in understanding and addressing these opportunities and challenges.

Key words : Human intelligence, artificial intelligence, algorithm, knowledge, learning, Intelligent tutoring system, 
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