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마케팅 분야의 머신러닝 연구 동향 분석
Research Trends in Machine Learning Applications in Marketing

김혜진∙Kim, Hye-jin, 이명구∙Lee, Myounggu 

최근 ICT 기술의 발달로 고성능 컴퓨 과 데이터 장 기술이 발 하고 다양한 데이터가 생성, 공유, 장되는 

것이 가능해짐에 따라 머신러닝을 활용하여 마  인사이트를 얻는 사례가 크게 늘어났다. 본 연구는 마  연

구자들에게 머신러닝 기법의 기 인 개념들을 소개하고 어떠한 마  연구에 용될 수 있는지 정리하여 머신

러닝 연구를 활성화하는 데 목 이 있다. 먼 , 머신러닝의 기 인 개념들과 머신러닝 방법론의 종류를 간략하

게 소개한다. 그리고, 마 과 경 학의 최우수 에서 머신러닝을 다루는 연구를 찾아내어 여섯 가지 유형으

로 정리하 는데, 그 유형들은 다음과 같다. 1) 머신러닝을 이용하여 데이터에서 마  변수를 추출하여 다른 

변수와의 계를 살펴보는 연구, 2) 머신러닝을 이용하여 새로운 데이터를 활용하는 연구, 3) 새로운 방법론이

나 존하는 방법론의 개선을 제안하는 연구, 4) 머신러닝을 이용하여 마  상의 패턴을 설명하는 연구, 5) 

머신러닝을 이용하여 마  상을 측하고, 측력 향상에 향을 미치는 변수들을 살펴보는 연구, 6) 마  

문제에 한 해결책을 제시하고 인과 계를 규명하는 연구이다. 마지막으로, 마  분야에서 머신러닝 활성화를 

한 제언과 마  연구자들을 한 함의를 제공한다.
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ABSTRACT

Machine learning methods have gained popularity in marketing academia due to the proliferation of ICT 

technology. This research aims to introduce marketing academics to methods in machine learning and 

how they can be applied to research in marketing. We first introduce basic concepts and methodologies 

in machine learning. Then we examine a list of literature from top marketing and business journals, 

identify a list of papers that apply machine learning, and categorize them into six types of research. 

(1) research which extracts marketing variables from data and examines the relationship with other 

variables, (2) research which uncovers ways to analyze new types of data, (3) research which proposes 

new methodologies or ways to improve current methodologies, (4) research which aims to describe 

patterns in marketing phenomena rather than identifying relationships between variables, (5) research 

which aim to predict marketing phenomena and identify variables that aid prediction, and (6) research 

which aims to tackle marketing problems and identify causal relationships. We conclude the study with a 

summary of the advantages and disadvantages of machine learning methods and implications for 

marketing academics.

Keywords: Machine Learning, Deep Neural Networks, Topic Modeling, Latent Dirichlet Allocation, 

Natural Language Processing, Sentiment Analysis
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Ⅰ. 서론

최근 고성능 컴퓨 , 클라우드 컴퓨 , 데이터 장기술 

등 최신 ICT 기술의 발달과, 여러 랫폼의 등장으로 

사용자 생성 콘텐츠(User Generated Content; UGC), 

기업의 거래 데이터, 멀티미디어 데이터 등 다양한 데이

터가 생성되고 공유되는 것이 가능해짐에 따라, 머신러

닝을 활용하여 마  인사이트를 얻는 사례가 크게 늘

어났다. 를 들어, 미국의 온라인 비디오 스트리  업

체인 넷 릭스(Netflix)는 사용자의 온라인 활동을 분

석하고 다른 사용자의 행동과 비교하는 알고리즘에 따라 

상 콘텐츠를 추천하고 있으며(Kumar et al. 2020), 

엔터테인먼트 업체인 월트 디즈니(Walt Disney)는 자

사의 놀이공원을 이용하는 고객의 세분화된 데이터를 수

집하여 요구 사항을 측하고, 놀이기구의 이용 상황에 

따라 개인화된 혜택을 제공하고 있다(Marr, 2018). 

로벌 경  컨설  회사인 맥킨지앤컴퍼니는 인사, 공

망 리 등 기업의 다양한 활동 역 에서 머신러닝을 

포함한 고  분석 기법의 도입의 가치가 가장 큰 역으

로 마   세일즈를 제시했으며, 그 규모가 2019년 

이후 최  6조 달러에 이를 것으로 분석하 다(McKinsey 

and Company, 2019). 마  역에서 다루는 빅데

이터의 범 가 고객  구매 내역에 한 자사 데이터

(‘1 st Party Data’)에서부터 공 사, 력사 등 타사 

데이터를 포함하는 결합 데이터(‘2 nd Party Data’), 

데이터 문 기  등 외부 조직에서 획득한 제3자 데이터

(‘3 rd Party Data’)에 이르기까지 방 하기 때문에, 

 더 많은 기업들이 다른 회사에서 획득한 고객 수

의 정보를 보완하여 데이터의 가치를 높이고자 노력하고 

있다(Schneider et al. 2017).

마  학계에서는 1950년 이래로 분석의 계량 인 

측면을 강화하려는 시도가 끊임없이 이루어져 그 결과로 

여러 계량경제학  분석 방법론과 통계  방법을 이용한 

연구가 이루어졌는데(Sheth and Kellstadt 2020), 

최근에는 산업 트 드와 컴퓨터 공학 등 타분야에서의 

방법론 발 에 발 맞추어 머신러닝을 이용하는 연구가 

기하 수 으로 늘어나고 있다. 를 들어, 주요 경 /

경제 련 학술지에 발표된 인공지능과 련된 마  연

구는 2014년 이 까지 매년 10편 이하로 비교  미미

한 수 이었으나, 2015년부터 그 수가 격히 증가하는 

추세를 보이며 2019년에는 51편의 논문이 발표되었다

(Mustak et al. 2021). 따라서 지 까지 진행되었던 

연구를 살펴보고, 앞으로 마  분야에서 머신러닝을 

이용한 연구가 더 활발하게 진행되기 해 해결되어야 

할 이슈들에 해서 짚어보는 것이 필요하다. 

본 리뷰는 략 2010년  이후 활발히 이루어진 마

 학계의 머신러닝 연구에 을 맞추어, 머신러닝이 

주로 어떠한 주제에서, 어떠한 문제를 해결하기 해 활

용되었는지 살펴보고자 한다. 따라서 머신러닝의 주요 

방법론에 해서 깊게 설명하기보다는, 마 과 경

학의 최고 수  에 게재된 논문  머신러닝과 빅데

이터를 다루는 논문들의 내용들을 살펴보고, 공통 인 

트 드를 제시하여 향후에 국내의 마  연구자들이 

추가 인 연구를 하는 데 도움이 되고자 하는데 목 을 

두고 있다.

머신러닝은 “컴퓨터가 경험을 통해, 명시 인 규칙을 

로그래 하지 않고도 학습할 수 있도록 하는 연구 분

야”로 정의할 수 있다(“Machine learning is the field 

of study that gives computers the ability to learn 

without being explicitly programmed”; Samuel 

1959). 좀 더 구체 으로, 머신러닝 분야의 개척자  

한명인 Tom Mitchell에 의하면, “어떤 컴퓨터 로그

램이 특정한 작업 T에 해서 경험 E가 늘어남에 따라 

성능에 한 척도 P가 개선된다고 할때, 작업 T와 그에 
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한 성능 척도 P에 해서 경험 E를 통해 학습한다고 

정의한다.” (“A computer program is said to learn 

from experience E with respect to some class of 

tasks T and performance measure P, if its 

performance at tasks in T, as measured by P, 

improves with experience E.”; Mitchell 1997) 여

기에서 T, P, E에 한 를 들자면, 컴퓨터가 사자, 기

린, 독수리가 각각 그려진 사진을 보고 어떤 동물인지 

분류하는 것을 T라고 했을 때, 성능 척도 P는 각 사진을 

정확하게 분류할 확률, E는 동물이 그려진 사진(인풋)

과 사진에 그려진 동물이 무엇인지 정답을 표기한 이

블(아웃풋)을 한 으로 하여 구성된 데이터셋이다. 여

기서 기계가 학습한다는 것은 사자는 갈기가 있고, 기린

은 목이 길고, 독수리는 날개가 있다는 규칙을 알려주지 

않고도 컴퓨터가 충분한 사례들을 경험하면서 사자, 기

린, 독수리의 패턴을 스스로 배워가는 것이다. 실제 머

신러닝 문제에서 많은 경우에 작업 T는 어떤 함수로 나

타내어지고(이 함수는 라미터로 설명할 수 있는 형태

(parametric form)로 명확하게 제시될 수도, 아닐 수

도 있다), 학습이 이루어지는 것은 그 함수의 정확도, 

는 정확도를 측정할 수 있는 어떤 성과지표(P)를 높이

는 과정이며, 인풋 아웃풋으로 구성되어 있는 샘  데이

터셋이 E로 주어진다(Jordan & Mitchell 2015).

머신러닝 분야는 컴퓨터 공학을 주로, 인 한 학문

인 통계학 등의 지원을 받아 발 해 왔는데, 범 한 

종류의 데이터를 다루고 다양한 문제를 해결하기  해 

여러 알고리즘이 개발되어 왔다(Murphy 2012). 모든 

방법론에 해서 자세하게 설명하는 것은 본 연구의 목

과는 맞지 않기 때문에, 다음 장에서는 머신러닝의 여

러 방법론에 한 기 인 내용들에 해 설명한다.

Ⅱ. 이론  배경: 머신러닝 기법의 종류

1. 지도학습(Supervised Learning)

지도학습은 머신러닝에서 가장 범 하게 사용되는 학

습 기법이다. 서론에서 제시한 동물 분류 작업이 지도학

습의 한 시라고 할 수 있으며, 이 외에도 스팸메일 분

류, 이미지에서의 얼굴 인식, 음성 인식 등도 지도학습

의 표 인 라고 할 수 있는데, 이는 모두 어떠한 인

풋 x, 아웃풋 y의 인 (x, y)들에 해서, x와 y의 

계를 가장 잘 나타내는 함수 f(x)를 학습하여 향후에 어

떤 새로운 x′가 주어졌을 때 y′를 측하거나 분류하는 

것을 핵심으로 한다. (x, y)의 은 정답이 있기 때문에 

f(x)를 추정할 때 얼마나 잘 했느냐에 따라 피드백을 받

게 된다. 를 들어, 어떤 인풋 x에 해 y*=f(x) 값을 

얻었을 때 실제 y값과 측된 y*의 차이인 에러(e = 

y-y*)를 얻을 수 있기 때문에 그 에러를 최소화할 수 있

는 f(x)를 찾는다. ‘지도(supervised)’ 학습이라는 이름

은 이러한 측면을 반 한 것이다. 

인풋인 x는 숫자로 이루어진 벡터가 될 수도 있고, 어

떤 문서, 이미지, 오디오, 비디오, 행동 데이터 등이 될 

수도 있는데, 부분의 경우 이러한 데이터는 향후에 숫

자로 이루어진 벡터나 행렬로 변환되어 알고리즘의 인풋

으로 사용된다. ICT 기술의 발달로 여러 종류의 데이터 

수집이 가능해졌기 때문에, 이러한 데이터를 분석하기 

해 처리하는 과정도 요해졌으며, 마 에서도 다

양한 데이터가 활용되고 있다. 향후 장에서 마  연구

에서 그동안 사용되었던 다양한 데이터들에 해서 소개

할 것이다. 마찬가지로, 아웃풋 y도 다양한 형태가 있을 

수 있지만, 주로 숫자로 이루어진 벡터의 형태를 취하며, 

측하는 값이 범주형 변수(categorical variable)리면 

분류(classification) 작업, 계속형 변수(continuous 



마케팅 분야의 머신러닝 연구 동향 분석  5

variable)라면 회귀(regression) 작업이 된다. 자는 

주어진 메일이 스팸메일인지 아닌지를 단하는 것을 

로 들 수 있고, 후자는 과거 데이터를 기반으로 하여 주

식 가격을 측하는 것을 로 들 수 있다.

머신러닝에서는 모델을 구축하기 해 데이터셋을 크

게 세 가지 용도로 나 게 된다. 먼 , 모델을 학습하기 

해, 다시 말해서 함수 f(x)를 알아내기  해 쓰이는 

(x, y) 데이터셋을 학습 데이터(training data)라고 

한다. 이때, 정확도(accuracy), 재 율(recall), 정 도

(precision), F1(재 율과 정 도의 조화평균) 등의 지

표로 모델을 평가하게 된다. 머신러닝에서는 주어진 데

이터에 해서 정답을 얼마나 잘 측할 수 있을지가 

요한데, 학습 데이터에 용했을 때에는 최고의 성과를 

보이지만 다른 데이터셋에 용시키면  측을 못하

는 ‘과학습(overfitting)’이 일어날 험이 있다. 를 

들어, 학습 데이터의 (x, y) 들이 있을 때 그 들만 

잇는 곡선을 구 한다면 학습 데이터에 해서는 100퍼

센트의 정확도를 보이지만, 새로운 데이터에 해서 

측을 하고자 할 때는 측이 완 히 어 나는 문제가 생

길 수가 있다. 따라서 학습에 쓰인 데이터 외에도, 모델

이 처음 하는 데이터셋에 해서 모델의 최종 인 성

능을 평가하게 되는데, 이를 평가 데이터(test data)라

고 한다. 때로는 학습 데이터의 일부를 따로 떼어서, 학

습에는 사용하지 않되 학습하는 도 의 모델 성과를 살펴

보고 모델을 좀 더 정교하게 만든다든가(fine-tuning), 

모델 선택(model selection)에 사용할 수 있는데, 이를 

검증 데이터(validation data)라고 한다.

한편, 지도학습 분야에서 최근 매우 각 받고 있는 분

야는 딥러닝(deep learning)이다. 딥러닝은 지도학습에

만 용되는 것은 아니지만 지도학습 분야에서 가장 큰 

발 을 이루었다. 간단하게 설명하자면, 딥러닝은 인간

의 뇌의 신경망을 본뜬 인공 신경망(artificial neural 

network; 이하 ANN)을 기본으로 하는데, 인풋층(input 

layer)에서 아웃풋층(output layer)으로 이어지는 

간에 여러 개의 은닉층(hidden layer)이 있고, 각각의 

은닉층은 여러 개의 노드( 는 뉴런)으로 이루어져 있

다. 이때, 인풋층에서 아웃풋 층까지 데이터가 달되는 

알고리즘을 방 달 신경망(feed-forward network)

이라고 한다. 각 층의 노드는 크게 두개의 함수로 이루

어져 있다. 첫번째 함수는 이  층에서의 아웃풋(들)을 

인풋으로 받아서 각각에 가 치를 곱한 합을 아웃풋으

로 내보낸다. 여기서 가 치들은 딥러닝 알고리즘의 최

화 과정을 통해 조정이 되는 라미터(parameter)들

이다. 첫번째 함수를 통한 아웃풋은 두번째의 활성 함수

(activation function)를 통해 일정한 수  이상으로 

활성화가 되어야 다음 층으로 넘어가게 된다. 그리하여 

모든 층을 지나 최종 아웃풋을 얻게 되는데 이것과 실제 

아웃풋의 차이인 오차를 최소화하는 과정이 딥러닝의 핵

심이다. 이를 해 역  알고리즘(backpropagation)

을 통해 이  층의 각 노드들이 최종 오차에 얼마나 기

여를 하 는지 계산을 하게 되는데, 이를 바탕으로 각 

노드들의 함수에서 가 치가 조정되어 오차를 이는 방

향으로 진행이 된다. 가 치를 조정하는 방법으로는 경

사 하강법(gradient descent)을 이용한다. 그리고 방 

달 과정과 역  알고리즘을 학습 데이터에 해서 

여러 번 반복하면 오차를 최소화하는 모델을 도출할 수 

있게 된다. <그림 1>은 인풋층과 아웃풋층, 그리고 노드

를 각각 25개, 16개를 가지고 있는 은닉층 두개를 가지

고 있는 ANN의 구조를 나타내고 있다.

딥러닝은 그동안 복잡한 신경망에 한 계산의 한계를 

극복하는 방법들이 개발되고(Hinton et al. 2006, 

Hinton and Salakhutdinov 2006, Srivastava et 

al. 2014) 병렬 컴퓨 과 GPU(Graphics Processing 

Unit)의 발 으로 컴퓨터의 계산 능력이 속도로 향상
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되면서 비약 인 발 을 이루게 되었으며, 표 인 딥

러닝 모델에는 합성곱 신경망(Convolutional neural 

network; 이하 CNN)과 순환신경망(Recurrent neural 

network; 이하 RNN)이 있다.

2. 비지도학습(Unsupervised Learning)

지도학습의 학습 데이터가 (x, y)의 짝으로 이루어져 

‘정답’을 포함하는 데 반하여, 비지도학습의 학습 데이터

는 인풋인 x만을 포함하고 아웃풋 y에 한 정보는 없

다. 비지도학습은 정답이 없는 데이터에 한 패턴을 찾

아내거나 어떤 정보를 추출하는 데 목 을 두고 있다. 

표 인 는 차원축약(dimension reduction) 문제이

다. 이는 마 에서도 자주 사용되는 요인분석(factor 

analysis)이나 다차원척도분석(multidimensional 

scaling)과 그 목 을 같이 한다. 다른 표 인 

로, 군집분석(clustering analysis)에서는 재 데이터

의 인풋 x를 이용하여 데이터를 여러 개의 이질 인 집

단으로 나 되, 각 집단 내는 동질성이 유지되도록 하는

데, 이것은 마치 마 에서 세분시장을 나 는 것과 같

다. 그리하여 그 규칙을 이용하여 새로운 데이터가 주어

졌을 때 어느 한 집단으로 분류할 수 있게 된다. 온라인 

쇼핑몰의 장바구니 데이터를 이용할 때 많이 사용되는 

업필터링(collaborative filtering) 알고리즘 한 

비지도학습의 일종이다. 쇼핑몰에서 비슷한 품목을 구

매한 사람들을 분류하여 그 사람들이 향후에 어떠한 제

품을 구매할 것인지 측하고, 알맞은 제품을 추천해 주

는 것이다.

3. 강화학습(Reinforcement Learning) 

강화학습은 컴퓨터가 일련의 행동에 한 결정을 내리도

록 학습시키는 것을 말한다. 알 고가 바둑을 두도록 훈

련시키거나 자율주행차를 훈련시키는 것이 표 인 

<그림 1> ANN의 구조 시
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라고 할 수 있다. 지도학습에서의 학습 데이터가 인풋, 

그리고 인풋의 정답인 아웃풋의 으로 이루어진 데 반

하여, 강화학습에서의 학습 데이터는 어떠한 정답이 정

해져 있지 않은 신에 각 단계에서 행동을 한 후에 보

상(reward) 는 비용(cost)에 한 피드백을 얻게 된

다. 보상은 각 단계에서 이루어지고 컴퓨터는 여러 단계

에 걸친 결정을 내려야 하기 때문에 재의 행동이 미래

에 어떤 가치를 갖는지에 측할 수 있어야 한다. 따라

서  보상을 반 한 목  함수를 최 화하는 것이 학

습의 핵심이다. 강화학습은 다음 단계의 상태가 재 상

태에만 향을 받는 마르코  특성(Markov property)

을 갖는다는 가정을 따르는 경우가 많다. 

Ⅲ. 마  분야에서 머신러닝 기법을 

이용한 연구 황 분석

1. 연구 방법

본 연구에서는 최근 마  분야에서 머신러닝 기법이 

어떻게 용되었는지 악하기 해 여러 문헌들을 검토

하 다. 문헌을 악하기 해 빅데이터와 정보의 

에서 마  분야 내 ‘디지털 트랜스포메이션(Digital 

Transformation)’ 역의 문헌을 살펴보았던 Miklosik 

& Evans (2020)의 키워드 검색 방법론을 참고하 다. 

효과 인 문헌의 검토를 해 상 과 연구 목 에 

부합하는 다양한 키워드 조합을 생성하 으며, Science 

Direct, ACM Digital Library, Emerald와 같은 유

명 과학 데이터베이스에서 키워드 검색을 실시하 다. 

연구의 기에는 마  분야의 최고 수  인 Journal 

of Marketing, Journal of Marketing Research, 

Marketing Science, International Journal of 

Research in Marketing, Management Science와, 

경 정보시스템 분야에서 잘 알려진 Information Systems 

Research, MIS Quarterly를 검토하 다. 연구 목 에 

부합하는 키워드로는 ‘machine learning in marketing’, 

‘machine learning applications in marketing’, 

‘big data’, ‘big data marketing’, ‘deep learning in 

marketing’, ‘topic modeling’, ‘sentiment analysis’ 

등을 사용하 으며, 마 에서 머신러닝 연구가 비교  

활발하게 수행되기 시작했던 2015년과 그 이후의 기간

만을 상으로 하 다. 우선 모든 키워드 검색 결과를 

잠재 인 문헌 목록에 포함시켰고, 논문의 제목, 키워드 

 록을 개별 으로 검토하여 련성 있는 문헌의 목

록을 재구성하 다. 데이터베이스 내 키워드 검색 과정

에는 ‘AND’, ‘OR’, ‘NOT’ 등의 부울(Bool) 연산자가 

극 으로 활용되었다. 문헌 검토로부터 얻은 새로운 

키워드와 각 논문의 참고 문헌을 통해 2015년보다 앞선 

기간에 나온 논문을 포함하여 기존의 리스트를 보완하

으며, 이 과정에서 Journal of Business Research, 

Journal of Machine Learning Research, IEEE 

Intelligent Systems 등에 발행된 논문을 추가 으로 

검토하 다. 문헌 분석은 2020년 9월부터 2021년 1월

까지 약 5개월 간 진행되었으며, 머신러닝의 마  분

야에의 용이라는 연구 주제와 부합하는 총 83건의 문

헌을 상으로 하 다.

본 연구에서는 마  분야에서 머신러닝을 용한 연

구의 목 을 크게 여섯 가지로 분류하 다. 1) 머신러닝

을 이용하여 데이터에서 마  변수를 추출하여 다른 

변수와의 계를 살펴보는 연구, 2) 머신러닝을 이용하

여 새로운 데이터를 활용하는 연구, 3) 새로운 방법론이

나 존하는 방법론의 개선을 제안하는 연구, 4) 머신러

닝을 이용하여 마  상의 패턴을 설명하는 연구, 5) 

머신러닝을 이용하여 마  상을 측하고, 측력 
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향상에 향을 미치는 변수들을 살펴보는 연구 6) 마

 문제에 한 해결책을 제시하고 인과 계를 규명하는 

연구이다. 첫 번째부터 세 번째 유형은 주로 데이터의 

취합과 분석, 는 방법론에 한 내용이고, 네 번째부

터 여섯 번째 유형은 주로 연구의 목 에 따른 분류를 

표방하고 있다. 물론, 모든 연구는 하나의 목 이나 하

나의 방법론만을 염두에 두고 있지는 않으므로 두 개 이

상의 유형에 해당될 수도 있으나, 연구 개요에서 가장 

뚜렷하게 드러나는 내용을 바탕으로 유형을 분류하 다. 

다음 에서는 각각의 유형에 해당하는 연구에 해서 

정리해 보기로 한다.

2. 머신러닝 기법을 이용한 연구의 유형 분류

유형 1: 머신러닝을 이용하여 데이터에서 마  변

수를 추출하여 다른 변수와의 계를 살펴보

는 연구

첫번째 유형은 머신러닝을 이용하여 데이터에서 변수

를 추출하고, 일반 인 통계  기법을 이용하여 그것과 

다른 마  변수와의 계를 보는 것이다. 이 경우는 

데이터의 규모가 무 크거나 복잡하여 통 인 측정 

방법, 즉 사람의 손으로 이블링하는 식으로 정보를 추

출하기 어려웠던 것을 머신러닝으로 보완한 경우가 많

다. 본 유형의 연구  가장 많은 비 을 차지 하는 것은 

사용자 생성 콘텐츠, 그 에서도 주로 텍스트를 이용한 

연구이다. 사용자 생성 콘텐츠는 인 가를 받는 

문가가 아닌 일반 들이 생성하고 제작하여 주로 

인터넷을 통해 유통되고 달되는 미디어 콘텐츠를 말한

다(Daugherty et al. 2008). 마  연구에서 데이터

로 사용되는 사용자 생성 콘텐츠 로는 소셜 네트워크 

서비스나 소셜 미디어, 온라인 제품 리뷰, 블로그 등이 

있다. 온라인 구 (electronic word of mouth, 이하 

e-WOM)도 이 범주에 속한다.

먼 , 사용자 생성 콘텐츠에서 추출한 변수들과 시장 

성과(market outcome)와의 계에 한 연구가 활발

히 이루어졌다. 이  가장 표 인 연구는 리뷰의 양

(volume)을 측정하고 감정(sentiment)과 같은 변수들

을 분류하는 연구이다. Tirunillai & Tellis (2012)는 

사용자 생성 콘텐츠가 주식시장 성과와 련이 있는지, 

련이 있다면 사용자 생성 콘텐츠의 어떠한 지표가 가

장 큰 향을 끼치는지에 해서 살펴보았다. 이를 해 

사용자 생성 콘텐츠에 한 여러 지표를 도출하고 다변

량 시계열 모형을 이용하여 주식 시장 성과와의 계를 

알아보았다. 특히, 리뷰의 /부정의 방향성(valence)

을 추출하기 해 나이  베이지안(Naive Bayesian)

과 서포트 벡터 머신(Support Vector Machine; 이하 

SVM)을 사용하 다. Homburg et al. (2015)는 소

비자가 온라인 커뮤니티에서 기업의 극 인 참여에 어

떻게 반응하는지 살펴보기 해 문장별로 SVM을 이용

하여 감정을 측정하 다.

Marchand, Hennig-Thurau & Wiertz (2017)는 

e-WOM의 종류인 소비자 리뷰와 마이크로 블로그가 제

품에 끼치는 향력이 동등하지 않을 것이라는 가설을 

가지고, 1,300만개 이상의 트 터 데이터와 17,000개 

이상의 아마존 리뷰 데이터를 수집하여 신작 게임의 출

시 과 후의 매출에 끼치는 향을 살펴보았다. 그 결

과로, 소비자 리뷰의 양은 제품 출시 후 10주까지, 그리

고 리뷰에 드러난 /부정의 감정은 6주까지 향력을 

행사한데 반하여, 마이크로 블로그의 양은 출시 첫 주 

매출에만 향을 끼치는 것으로 나타났다. Liu, Lee & 

Srinivasan (2019)은 소비자가 리뷰 읽기 - 검색 - 구

매의 연쇄 인 의사결정 과정에서 리뷰 콘텐츠를 어떻게 

활용하는지 알아보기 해서 국의 형 온라인 쇼핑몰
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의 구매 행동 데이터를 분석하 다. 리뷰에서 6개의 속

성(feature)과 방향성을 추출하기 해 부분 딥러닝

(partial-deep learning) 방법을 사용하 고, 속성들

이 구매 환율에 끼치는 향을 분석하 다.

한편, 잠재 드리클  할당(Latent Dirichlet Allocation; 

이하 LDA)을 용한 토픽 모델링도 활발히 용되었

다. LDA는 자연어 처리 기법  문서에 나타난 주제를 

분석하는 방법론이다. 여기서 문서라 함은 마  연구

에 용하면 제품 리뷰, SNS의 게시물 등을 일컫는다. 

각 문서는 드러나지 않은(latent) 여러 개의 토픽(주제)

으로 이루어져 있고, 각 토픽은 여러 단어의 집합이다. 

여기에서 각 토픽은 어떤 확률 분포에 따라 단어를 생성

한다고 가정하는데, 실제로 찰된 단어를 바탕으로 베

이즈 추론을 이용하여 가장 가능성이 높은 토픽을 찾아내

는 과정이다(Blei et al. 2003). Hollenbeck (2018)

은 온라인 여행 랫폼 내 평 이 독립형과 체인형의 호

텔 분류에 따라 수익에 어떠한 향을 미치는지 알아보

기 해 트립어드바이 (TripAdvisor)와 라이스라인

(Priceline)에서 호텔의 평 과 리뷰를 수집하고, 호텔 

유세 데이터를 통해 호텔의 월별 수익을 추정하 다. 

더불어 LDA를 통해 각 리뷰를 토픽별로 분류하고, 텍

스트 데이터 기반의 독립변수를 생성하 다. Wang & 

Chaudry (2018)는 고객의 온라인 리뷰에 한 리자

의 답변이 후속 리뷰에 어떻게 향을 미치는가에 해 

연구하 다. 이를 해 개별 고객에게 제공하는 맞춤 응

답(response tailoring)을 측정하 는데, LDA를 이용

해 리뷰와 답변에 해 10개의 토픽과 해당 확률을 도출

하 고, 코사인 유사도(cosine similarity)로 답변이 본 

리뷰와 얼마나 유사한지 측정하 다. 

사용자 생성 콘텐츠에서 추출한 속성들이 소비자 선택

에 미치는 향과 련한 연구도 이루어졌다. Ghose, 

Ipeirotis & Li (2012)는 소비자들이 제품을 평가할 

때 이용하는 다차원 인 요소들을 고려하여, 여러 소스

의 사용자 생성 콘텐츠에 해서 텍스트 마이닝, 이미지 

분류, 소셜 치 태깅(social geotagging) 등의 다양한 

방법으로 호텔을 설명하는 속성을 추출하고, 소비자의 

지불액 비 최고의 가치를 제공하는 제품을 추천하는 

순  시스템을 개발하고자 하 다. 연구에서는 여행 목

이나 호텔의 특성 등에 의해 나타나는 소비자의 이질

성도 고려하여 이산선택 구조 모형(discrete choice 

structural model)을 용하 는데, 이 모델은 호텔의 

치나 서비스 기반 특성 등의 경제  가치를 추정할 수 

있으며, 모델에서의 추정치들을 바탕으로 하여 특정 호

텔을 이용하는 고객의 평균 인 효용을 도출하여 순  

시스템을 구축하 다.

사용자 생성 콘텐츠의 활성화 요인을 살펴본 연구도 

활발히 이루어졌다. Chae et al. (2017)은 일명 인

루언서 마 이라고 하는 시드 마  캠페인(seed 

marketing campaign)의 효과에 해서 살펴보았

다. 향력 있는 시드 소비자에 의한 WOM이  제품, 

랜드  제품 카테고리 수 에 해서 비시드 소비자

의 WOM에 미치는 다양한 효과를 살펴보았다. 이

를 해 장기간에 걸친 규모의 데이터를 분석했는데, 

시드 마 이  제품의 WOM에는 주로 정 인 

향을 끼치지만, 동시에 같은 랜드 내 다른 제품과 같

은 카테고리 내 다른 랜드의 WOM에는 부정 인 

향을 끼친다는 결과를 보고하 다. Jalali & Papatla 

(2019)는 랜드들이 트 터 상에서 더 많이 리트윗되

기 한 략을 알아보고자 로모션 련 단어, 랜드 

련 단어, 이벤트 련 단어, 시간 련 단어 등 특정 

주제와 련된 단어의 치를 살펴보았는데, 이러한 

련 단어들이 포스 의 앞 부분에 나올수록 리트윗에 

향이 있다는 결과를 보고하 다. Berman et al. (2019)

는 2016년 미국 선을 심으로, 생방송 토론회 도
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에 그에 한 내용을 반 하는 트 터 게시물들이 어떠

한 패턴으로 생성되고, 어떤 내용들이 더 활발하게 공유

되는지 살펴보기 해 트윗에서 사용된 단어를 분석하는 

등 여러 자연어 분석 처리 방법을 사용하 다. Tirunillai 

& Tellis (2017)는 오 라인 텔 비  고가 온라인 채

, 는 사용자 생성 콘텐츠의 여러 지표에 어떠한 향

을 미치는지 살펴보았는데, 실험(quasi-experiment)

을 통해 고가 실시되는 기간 동안 실험 상 기업인 HP, 

그리고 련 경쟁사들을 합친 합성(counterfactual) 

랜드의 온라인 화에 차이가 있는지 비교하 다. 이때, 

소비자 리뷰  평가의 지표로 양, 감정, 극단성(polarity) 

등을 측정하 으며, 특히 감정을 측정하기 해 SVM과 

나이  베이즈 알고리즘을 사용하 다. 그 결과, 오 라

인 텔 비  고는 온라인 채 에 짧지만 정 인 

향을 미친다는 사실을 발견하 다. Adamopoulos, Ghose 

& Todri (2018)는 딥러닝 방법론  하나인 딥워크

(Deep Walk)를 이용하여 사용자의 드러나지 않은 성격 

특성이 소셜 미디어 랫폼의 WOM의 활성화에 어떠한 

향을 끼치는지 살펴보았다. 그 결과, 메시지 발신자와 

수신자의 성격 특성이 동질 일수록 WOM의 효과가 증

가하 고, 발신자와 수신자의 성격 특성이 특정하게 조

합되면 WOM의 효과에 향을 미친다고 보고하 다. 

앞서 살펴본 사용자 생성 콘텐츠는 부분 텍스트 분

석을 바탕으로 이루어졌는데, 텍스트 데이터는 그 외의 

연구 문제에도 이용되었다. Homburg, Ehm & Artz 

(2020)는 미국 상장 기업의 연례 보고서에서 주주들에

게 보내는 서신을 수집하여 마  우수성(marketing 

excellence)을 표방한 서신을 분류하 는데, 여기에는 

빈도 기반의 텍스트 분석과 SVM이 사용되었다. 자는 

마  우수성을 표방하는 기업만을 포함한 포트폴리오

가 연간 최고 8.58%의 과수익률을 달성하 다고 보

고하 다. B2B 세일즈 략을 다룬 Singh, Marinova 

& Singh (2020)의 연구에서는, 이메일로 이루어지는 

세일즈 상 상황에서 특정한 텍스트 내용이 어떠한 세

일즈 략을 의미하는지 분류하 고, 이를 통해 어떠한 

략이 구매자의 주의를 환기시켜 효과 인 거래로 이어

지는지에  하여 살펴보았다.

유형 2: 머신러닝을 이용하여 새로운 데이터를 활용

하는 연구

두번째 유형은 첫번째 유형처럼 데이터에서 변수를 추

출하는 것을 목 으로 하지만, 특히 머신러닝이 활성화

되기 이 에 변수를 추출하기 어려웠던 새로운 형태의 

데이터, 즉 비정형 데이터를 다루는 연구이다. 그 에

서 가장 활발하게 연구된 분야는 이미지이다. Li & Xie 

(2020)는 사진이 있는 소셜미디어 게시물이 사진이 없

는 게시물보다 인기가 많은지, 그리고 어떤 사진 특성들

이 인기를 견인하는지, 그 효과가 랫폼이나 제품 특성

별로 차이가 있는지를 살펴보았다. 이를 해 텍스트의 

감정, 토픽 등을 추출하 고, 이미지와 련해서는 색감, 

얼굴 인식과 감정 분석, 이미지 품질 등을 측정하 다. 

한편, 이미지  인간의 얼굴을 분석하여 마  의미를 

찾아내는 연구 한 이루어졌다. Xiao & Ding (2014)

은 고에 나타난 모델의 얼굴이 소비자의 반응에 미치

는 향에 해서 연구하 다. 이를 해 피험자에게 얼

굴만을 달리한 여러 고를 보여주고 그들의 반응을 측

정하는 실험을 시행하 다. 결과는 얼굴의 여러 특성이 

소비자의 반응에 향을 끼치며, 소비자 세그먼트 별로 

선호하는 얼굴의 특성이 이질 이라는 것을 보 다. 이

외에 Peng et al. (2020)는 자상거래에서 외형이 매

력 이지 않은 매자가 평범한 매자보다 더 많은 

심과 신뢰도를 유발하여, 외형의 매력도가 매출에 미치

는 향이 U자가 된다는 가설을 확인하 다. 자는 이
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미지 처리 기술을 이용하여 얼굴의 주요 특징을 추출하

으며, SVM 회귀, 랜덤 포 스트 회귀, CNN 등 여러 

머신러닝 방법을 이용하여 얼굴 특징과 인간 평가자의 

매력도 수를 학습시켰다. 이를 독립변수로 하여, 종속

변수인 성과에 미치는 향을 회귀분석과 이항 선택 모

델(binary choice model)로 분석하 다. 한, Zhou, 

Lu & Ding (2020)는 온라인 상에서 얼굴을 공개할 

때 나타날 수 있는 라이버시 문제를 해결하기 해 얼

굴의 윤곽 이미지 만을 제시하는 방법을 제안했는데, 얼

굴 체가 아닌 윤곽 이미지 만을 공개하더라도 타인이 

얼굴을 인식하여 추론하는 데에는 큰 차이가 없다는 것

을 보여주었다. Liu, Dzyabura & Mizik (2020)은 

소셜미디어에 랜드와 련되어 공유된 사진을 통해 

랜드 이미지를 추출하는 방법을 제시하 다. 이를 통해 

리커(Flickr)에서 태그가 달린 사진을 수집하여 CNN

을 통해 훈련시켰고, 인간이 평가한 인스타그램 사진으

로 정확도를 평가하 다.

한, Li, Shi & Wang (2019)은 이미지 분석에서 

나아가 동 상 분석을 시도하 다. 온라인 크라우드펀딩 

사이트인 킥스타터(Kickstarter)의 데이터를 수집하여, 

비디오 동 상이 포함된 로젝트에 해서, 동 상에 

사람  악기가 포함된 경우 로젝트 성공에 향이 

있을지에 한 가능성을 제시하 다. 비디오 분석을 

해서는 CNN을 이용하 다. 한 Lu, Xiao & Ding 

(2016)은 의류 매장에서 용할 수 있는 비디오 기반 

추천 시스템을 제안하 는데, 얼굴 인식과 과거 구매 내

역을 이용하여 업 필터링을 용하여 추천이 이루어졌

고, 단순 업 필터링보다 성능이 더 좋음을 밝 내었다. 

그 외의 데이터 활용과 련하여, Pfeiffer et al. (2020)

는 랩의 가상 실 상황과 실제 슈퍼마켓에서 피험자가 

물건을 구매하려고 물건을 검색(search)할 때의 아이트

래킹(eye-tracking) 데이터를 활용한 support vector 

machine을 이용하여 목표 지향, 는 탐색  동기를 

측할 수 있음을 보 다. 결과 으로 가상 실에서 80%, 

그리고 실제 실에서 85%의 정확도로 검색 동기를 

측할 수 있었다. Ghose, Li & Liu (2019)는 매장 내 

고객의 치 궤 을 이용한 상품 추천 략의 효과를 살

펴보았다. 이를 해 실제 쇼핑몰에서 필드실험을 실시

하 는데, 고객을 궤 에 따라 유사한 패턴을 가진 클러

스터로 분류하고 그 특정 클러스터에 속한 사람이 자주 

방문하는 상 에서 모바일 기기를 통한 추천을 진행하

다. 그리하여 궤  기반의 모바일 타겟 이 다른 략에 

비해 쿠폰 사용 확률이 높고, 더 빨리 사용하며, 거래 

액 한 높다는 결과를 도출하 다. 

유형 3: 새로운 방법론이나 존하는 방법론의 개선

을 제안하는 연구 

본 유형은 방법론의 측면에서 특정 문제 해결을 해 

이 까지 사용했던 방법론과 다른, 머신러닝 기법을 제

안하거나 이 의 방법들을 개선하고자 한 연구이다. 이 

경우, 각 연구에서 제안한 방법론의 유용성과 우월성을 

검증하기 해 다양한 방법을 사용한다. Culotta & 

Cutler (2016)은 트 터에서 랜드들의 소셜 네트워

크를 분석하여 랜드 인식을 추론하는 방법을 제안하

다. 이를 해 트 터 상에서 200개가 넘는 랜드의 

소셜 네트워크를 추출하여 특정 속성을 표하는 랜드

와의 비교를 통해 속성들의 수를 매기고, 얻어진 결과

를 설문조사 방법론과 비교하여 검증하 다. 본 방법론

은 인간의 개입이 필요없이 자동화된 과정을 사용하여 

효과 으로 랜드 인식을 추출할 수 있다는 장 을 가

지고 있다. Timoshenko & Hauser (2019)은 마  

인사이트를 얻기 하여 사용자 생성 콘텐츠를 분석할 

때, 유용한 정보가 들어있지 않거나 복 인 내용이 들
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어있는 경우 효과 인 분석이 어렵다고 주장하 다. 이

에 자들은 CNN을 이용해 유의미한 문장을 식별하는 

방법을 제안하 다. 그들은 고객의 니즈를 악하기 

한 목 의 인터뷰나 포커스그룹의 결과와 사용자 생성 

콘텐츠를 분석한 결과를 비교하 는데, 사용자 생성 콘

텐츠가 고객 니즈를 나타내는 소스로서 가치가 있으며, 

머신러닝 기법으로 데이터를 분석하는 것이 고객 니즈를 

악하는 효율을 향상시킨다고 보고하 다.

Trusov, Ma & Jamal (2016)은 소비자의 온라인 

서핑 데이터를 바탕으로 사용자 로필을 분류하고, 정

보가 제한 일 때에도 고객 로필을 측할 수 있는 

근법을 제안한다. 여기에서 사용된 모형은 토픽 모델의 

일종인 상 계 토픽 모델(Correlated topic model; 

CTM)인데, 텍스트로 이루어진 문서가 여러 개의 토픽

으로 이루어진 것처럼, 사람의 웹사이트 방문 기록을 바

탕으로 사용자 로필을 분류할 때 여러 역할, 는 목

표의 조합으로 간주하는 것이다. 그 로, 사회  역할

을 수행하기 해 페이스북(Facebook.com), 쇼핑 역

할을 수행하기 해 아마존(Amazon.com)을 방문하는 

것을 들 수 있다. 이 때, 본 모형은 사용자 간의 이질성

을 고려하기 해 인구통계 등과 같은 설명 변수를 포함

하고, 웹사이트 방문 경향의 변화를 설명하기 해 시간

에 따른 역할의 진화 한 고려한다. 그 결과로, 정보가 

제한 인 상황에서도 효과 으로 사용자 로필을 분류

할 수 있었다. Hu et al. (2019)는 그루폰(Groupon)

과 같은 일간 딜 웹사이트에서 딜에 한 소비자의 탐색

과 학습 과정을 설명하기 해 베이지안 근법의 일종인 

동  드리클  학습 모델(dynamic Dirichlet learning 

model)을 제안한다. 모델에 의하면, 소비자는 첫번째 

단계에서 제한된 정보를 가지고 가격을 검색할 것인지의 

여부를 결정하고, 두번째 단계에서는 가격 검색을 한 후 

구매 여부를 결정한다. 자들은 그루폰 웹사이트에서 

수집한 딜의 텍스트  이미지 데이터를 분석하여 임의

의 딜에 한 품질을 측정하고, 모델을 용하여 구매를 

유발하는 요인에 해 살펴보았다. Yoganarasimhan 

(2020)은 사용자의 검색  클릭 기록을 기반으로, 검

색 순 를 개인화하여 검색 품질을 향상시키는 시도를 

하 다. 본 연구의 알고리즘은 크게 세 모듈로 이루어졌

다. (1) 향후 모듈에 인풋으로 들어갈 속성 추출, (2) 

Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG) 

기반 LambdaMART 알고리즘을 이용하여 검색 품질을 

최 화하는 순  시스템 도출, (3) Wrapper 기법을 이

용한 알고리즘을 최 화하는 속성 선택 등이다. 본 연구

에서는 러시아의 검색 엔진인 Yandex의 사용자 데이터

를 이용하 는데, 사용자의 검색 히스토리를 여러 세션

에 걸쳐 사용한 개인화 결과가 그 지 않은 것에 비해 

효과가 더 좋았다고 보고하 다.

패  데이터 분석을 통해 소비자 선호나 선택을 효과

으로 측정하는 방법 한 제안되었다. 통 으로 패

데이터의 분석은 다항 로짓(multinomial logit)이나 

로빗(probit) 모형을 용하여 이루어졌다. 그런데 특

정 제품 카테고리의 구매 결정은 그 카테고리 내의 과거 

구매와 다른 연 된 제품 카테고리의 과거 구매 이력과 

련이 있다. 과거의 분석방법은 제한된 갯수의 카테고

리 만을 고려하 고, 시간의 흐름에 따른 복잡한 계를 

반 하지 못하 다. Xia, Chatterjee & May (2019)

는 조건부 제한 볼츠만 머신(conditional restricted 

Boltzmann machine)을 이용하여 방 한 소비자 패

 데이터셋의 분석에 시간의 흐름과 서로 다른 제품 카

테고리를 반 할 수 있음을 보 다. 컨조인트 분석과 같

은 분해  선호 추출법(decompositional preference 

elicitation method)는 제품의 속성이 복잡해지거나 

속성이 많아지게 되면 소비자의 선호를 추출하기가 어렵

다는 단 이 있다. Huang & Luo (2016)의 연구에서
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는 복잡한 속성을 가지고 있는 제품에 한 소비자 선호

를 이해하기 해서 퍼지 SVM 능동  학습(fuzzy SVM 

active learning) 알고리즘을 제안한다. 이를 해 

기의 부분가치(initial partworths)값은 업 필터링을 

이용하여 비슷한 선호를 가진 사람의 것으로 지정을 한 후, 

응답자의 응답에 따라 변화하는 일련의 응형 질문들을 

통해 고려군(consideration set)과 최종 선택 제품에 

한 정보를 얻는다. 동시에, 이를 이용하여 즉석에서 

개인별 부분가치를 도출해 낸다. 제안된 알고리즘은 기

존 방법에 비해 고차원 속성 제품에 한 선호 측정 문

제에 합하며, 응답자 측면에서도 질문의 양이 기 때

문에 인지  부담을 덜어  수 있다는 장 이 있다. Liu 

& Toubia (2018)는 소비자의 선호가 검색 활동에 어

떻게 반 되는지, 그리고 검색 결과 콘텐츠 선호도와의 

계는 어떠한지 악하고자 하 다. 그리하여 소비자의 

검색 쿼리가 검색 결과와 의미 으로 연 이 있다는 데

에 착안하여 계층  이  LDA(hierarchically dual 

latent Drichlet allocation; HDLDA) 모형을 제안하

다. 본 방법론은 랩 실험과 필드 실험을 통해 검증되

었다.

Ansari, Li & Zhang (2018)은 제품 속성, 사용자 

평 , 제품 설명 태그 등을 이용하여 제품을 잠재 토픽

으로 분류하고 토픽들을 통해 사용자의 선호를 설명하

는, 지도학습 기반의 토픽 모델을 제안하 다. 이때 데

이터의 규모와 양을 고려한 Stochastic variational 

Bayes 기법을 통해 추정의 속도와 정확도를 향상시켰는

데, 이는 실제 추천 상황에서 유용하다. 본 방법론을 실

제 화 데이터에 용하 을때, 벤치마크 모델들보다 

측 정확도가 높고, 소비자 선호에 한 흥미로운 통찰

을 제공하 다. Danaher et al. (2020)는 여러 랜드

가 속한 제품 카테고리 내에서 멀티미디어 고 매체에 

한 개인별 수 의 매출 효과를 살펴보기 해 2년 간

에 걸친 규모의 패 데이터를 이용하 다. 자는 

랜드 내, 매체 내 상 계와 개인별 수 의 고 반응 

추정을 반 하는 토빗(Tobit) 모델을 고안하 는데, 

그러한 복잡성에서 기인하는 복잡한 임의효과(random 

effect)를 해결하기 해 variational Bayes를 사용하

여 모델을 추정하 다. 그 결과 특정 랜드의 이메일과 

카탈로그 고는 다른 랜드에 부정 인 향을 끼치

지만, 유료 검색은 자사의 매에만 향을 끼친다는 것

을 발견하 다. 한, 여러 랜드를 소비하고 옴니채

(omni-channel) 쇼핑을 즐기는 고객들이 멀티미디어 

고에 더 큰 향을 받는다고 보고하 다. 

더불어, 토픽모델링의 한계 을 고려하여 개선된 방식

들도 함께 고려되었다. Toubia et al. (2019)의 연구는 

고객의 선호에 향을 끼치는 엔터테인먼트 상품의 속성

은 추출하기 어렵다는 것에 착안하여 이를 보완한 guided 

LDA 기법을 제안하 는데, 연구자가 설정한 테마를 기

반으로 하여 텍스트에서 새로이 나타난 속성들도 반 될 

수 있도록 하 다. 본 연구에서는 guided LDA를 통해 

도출된 속성들이 기존의 모델들보다 소비자 선택을 잘 

설명한다고 보고하 다. 한편, 기본 인 LDA의 한 가

지 특징 내지 한계 은 문서 데이터셋 체에 해서 주

제의 분포가 고정되어 있다고 가정하고 시간에 따른 변

화를 허용하지 않는다는 것이다. Dew, Ansari & Li 

(2020)는 베이지안 임워크를 기본으로 하여, 기

존에 많이 연구되었던 횡단  이질성(cross-sectional 

heterogeneity)과 달리, 잠재변수(latent variable)가 

시간이 지남에 따라 변할 때의 이질성을 찾아낼 수 있

는 새로운 방법론을 제시한다. 여기에서 데이터의 분포 

가정은 다양하게 용할 수 있어서, 개별 수  모델

(individual-level model)은 다항 로짓이 될 수도 있고, 

토픽 모델이 될 수도 있다. 본 연구에서는 한 가지 사례

로, 아마존의 제품 리뷰의 주제가 시간이 지남에 따라 
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다르게 강조될 수 있다는 가정을 바탕으로 하여 LDA보

다 발 된 동  토픽모델을 제시한다. 다른 연구는 

Zhong & Schweidel (2020)의 연구인데, 소셜 미디

어 콘텐츠 내용의 근본 인 변화를 감지하는 방법을 제

시하 다. 를 들어 2015년 9월에 발생한 자동차 배

기가스 테스트 스캔들 당시 폭스바겐 자동차 랜드와 

련된 소셜 미디어 게시물이 어떻게 변화하 는지를 

밝 낼 수 있다.  자는 소셜 미디어의 토픽이 논의되

는 빈도가 시간이 지남에 따라 변경될 수 있다고 가정

하는 LDA-MLC(Latent Dirichlet Allocation with 

Multiple Latent Changepoints) 기법을 사용하여, 

콘텐츠가 변화하는 지 을 감지해냈다.

한편, 동  구조 모델(dynamic structural modeling)

을 다룬 연구에서 정책함수(policy function)와 상태 

환 로세스(state transition process)를 추정하는 경

우에 동  로그래 (dynamic programming)을 이

용하는 경우가 많은데, 최근에는 구조 모델 내의 복잡한 

수치해석학 (numerical) 이슈들을 처리하는 데에 머

신러닝이 활용되고 있다. 한 로, Liu, Montgomery & 

Srinivasan(2018)은 은행 계좌에서 과 인출이 발

생할 확률을 측하는 것을 목표로, 소비자의 반응(소

비자의 부주의, 모니터링 비용, 계좌 해지 등의 행동)

을 통합하는 동  구조 모델을 개발하 다. 자들은 

은행의 과 인출 수수료 정책과 련한 반사실  분석

(counterfactual analysis)을 수행하기 해 최신 병

렬 컴퓨  기술을 도입하 고, 정책에 향을 받지 않는 

라미터를 효과 으로 추정하 다. 한, 개인별로 특

정 날짜에 계좌 과 인출이 일어날 가능성과 그에 따른 

소비자의 계좌 유지  은행의 수익성에 미치는 향을 

측하 고, 이를 통해 여러 수수료 책정 체계의 효과를 

비교할 수 있었다. 그 결과 새로운 수수료 체계가 은행

의 수익을 증가시킬 수 있다는 것을 보여주었다. Kim, 

Sudhir & Uetake (2019)는 업사원이 다차원 인 

성과 보상 체계 하에서 고객 개인 정보를 가지고 수행하

는 다양한 출 유치와 상환 활동을 동  구조 모델로 

구 하 다. 추정은 두 단계로 이루어지는데, 이  1단

계의 정책함수(policy function) 추정을 해 원사업

의 이질성과 업사원만이 알고 있는 고객의 정보를 반

할 수 있는 랜덤 포 스트 기법을 사용하 다. 그 결

과로, 업사원에는 잠재 인 두 개의 세그먼트가 있는

데, 출 유치를 더 잘하는 “수렵자” 유형과 출 상환에 

더 효율 인 “농부” 유형이 있다는 것을 보여주었다. 한

편, Dzyabura & Hauser (2019)의 연구는 동  로

그래 을 활용한 새로운 추천 시스템을 소개한다. 소비

자들은 제품 검색을 하면서 제품 속성에 한 선호도 가

치를 배우고 업데이트하게 되는데, 기존의 추천 시스

템들은 소비자의 선호도 가 치가 업데이트되면서 검색

된 모든 제품에 한 효용과 아직 검색되지 않은 제품들

에 한 잠재 인 효용 한 바 는 것을 반 하지 못하

다. 연구에서 제안한 추천 시스템은 이러한 가 치 업

데이트를 반 하며, 다양한 속성을 가진 제품을 추천하

고, 소비자가 과소평가하는 제품, 는 소비자의 기존 

인식을 바꿀 수 있는 제품들을 추천하여 소비자의 향후 

검색이 더 효과 으로 이루어지도록 한다. 이때 소비자의 

최  검색 경로는 동  로그램의 벨만 방정식(Bellman 

Equation)에 한 해법과 맥을 같이 하는데, 소비자가 

검색을 통하여 속성에 한 선호도 가 치를 업데이트

할 수 있도록 재귀 구조(recursive structure)를 조정

하 다.

한정된 자원을 배분하는 결정에 강화학습에서 많이 연

구된 멀티암드밴딧(multiarmed bandit; MAB) 문제를 

용하는 여러 연구도 이루어졌다. Schwartz, Bradlow 

& Fader (2017)은 효과 인 고를 선택하기 한 테

스트를 진행할 때 여러 고 버 을 균등하게 노출하고 
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향후에 가장 효과가 좋은 고로 환하는 기존의 방법

(earning vs. learning)과 달리 학습과 수익창출을 동

시에 진행하는 방법론(earning while learning)을 제

안하 다. 찰되지 않는 이질성(서로 다른 웹사이트에 

등장하는 고의 효과 차이 등) 때문에 기존의 MAB문

제보다 고려할 내용들이 더 많고 복잡한 문제가 되는데, 

톰슨 샘 링(Thompson Sampling; 는 randomized 

probability matching) 방법을 용하여 필드 실험을 

통해 검증한 결과 조군 정책보다 8% 더 높은 고객 획

득률을 보 다. Misra, Schwartz & Abernathy (2019)

는 불완 한 수요 정보를 가지고 규모 제품들의 가격

을 실시간으로 책정하는 문제에 해서 MAB에 미시경

제 선택이론을 반 한 방법론을 제안한다. 기존의 가격 

변화에 한 매출을 모두 테스트하여 최 의 가격을 산

출하는 ‘균형 실험법(balanced experiment)’와는 다르

게, 학습하는 동안 수익을 극 화한다는 목표를 갖는 동

 최 화 문제를 구성하 다. 자들은 기존의 필드 가

격실험을 기반으로 한 시뮬 이션에서 한 달 동안의 수

익이 43%, 연간으로는 4%까지 증가하 다고 보고하

다. 이와 련하여, Hansen, Misra & Pai (2021)의 

연구에서는 경쟁자들이 자동화된 알고리즘을 이용하여 

가격 조정을 한 결과로 담합을 형성할 수 있다는 가능성

을 보여 다. 이때 매자는 동  가격실험을 통해 수요

곡선과 각 제품의 수익 극 화 가격에 해 학습하여 가

격을 도출하는데, 온라인 시장의 복잡성과 규모를 고려

할 때 기업을 독 기업, 는 고정된 경쟁업체의 가격에 

가장 잘 반응하는 과  기업이라고 가정한다. 일련의 시

뮬 이션을 실행한 결과, 가격 실험의 정보 가치(본 논

문에서는 signal-to-noise ratio, SNR로 표 )가 증가

함에 따라 경쟁자들의 가격의 상 성이 높아지고, 경쟁

시장의 가격보다 높은 가격(supra-competitive price), 

즉 담합가격을 형성하게 되었다.

데이터 분석을 한 여러 기법들을 비교하는 연구도 

있었다. Vermeer et al. (2019)는 e-WOM을 추출하

기 한 다양한 감성 분석, 사 (dictionary) 기반  

머신러닝 기술을 비교하여 그 성과를 평가하 다. 그 결

과로, e-WOM을 분류하는 데 있어서 단어 세기(word 

count) 등의 감성 분석이나 사  근 방식보다 그 외

의 머신러닝 알고리즘들의 분류 성과가 더 좋다고 보고

하 다. 그 밖에, 머신러닝 기법을 이용하여 데이터에 

용할 수 있는 후보 모델들을 선택하는 연구도 있었다. 

Schwartz, Bradlow & Fader (2014)의 논문에서는 

분류  회귀 트리(Classification and Regression 

Tree; CART)  랜덤 포 스트 등의 머신러닝 알고리

즘을 용하여, 실무에서 찰 가능한 고객 행동 패턴을 

기반으로 다양한 상황에서 용할 수 있는 모델을 제안

할 있는 일반 인 규칙을 도출하 다. 한 실제 데이터

와 시뮬 이션 데이터를 사용하여 본 방법론의 가능성을 

검증하 다. Simester, Timoshenko & Zoumpoulis 

(2020)는 기업이 신규 고객을 확보할 때 로모션 상

을 정교화하기 해 장 실험 결과를 어떻게 사용할 수 

있는지 알아보았다. 자는 미국의 멤버십 기반 형 소

매 업체와 수행한 규모의 장 실험을 통해 커  회귀

(kernel regression), k-NN(k-Nearest Neighbor), 

SVM을 포함하는 7가지 기계 학습 모형을 구성하고, 각 

방식의 타겟  성능을 평가하 다. 두 번째 장 실험을 

통해, 모델 기반의 라쏘 회귀(Lasso regression)  유

한 혼합 모형(finite mixture model)이 거리 기반의 

k-NN, 커  회귀, 계  클러스터링(hierarchical 

clustering)과 분류 기반의 SVM 등의 기법보다 더욱 

나은 성능을 보임을 확인하 다.

유형 4: 머신러닝을 이용하여 마  상의 패턴을 

설명하는 연구
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세번째 유형의 연구는 변수들 간의 상 계나 인과

계를 규명하기 보다는 마  상을 묘사하고 설명하는 

데에 을 맞춘 연구이다. 다시 말해서, 주로 기술  

연구(descriptive research)에 해당한다. Moon, Kim 

& Iacobucci (2020)는 텍스트 마이닝 기법을 이용하

여 온라인 리뷰를 정 인 진짜 리뷰, 정 인 가짜 

리뷰, 부정 인 진짜 리뷰, 부정 인 가짜 리뷰의 네 가

지로 분류하 다. 그 결과로 가짜 리뷰는 감정  과장, 

특정 명사 사용(1인칭 명사 사용 감소), 콘텐츠의 

세부 정보 감소 등의 특징이 있음을 발견하 다.

Dzyabura, Jagabathula & Muller (2019)는 소

비자 선호를 측정할 때, 상 으로 친숙한 제품이라도 

실에서 제품을 평가할 때와 온라인 설명을 바탕으로 

평가할 때의 불일치가 발생하는 상에 해서 알아 보

았다. 일련의 참가자들이 두 개의 컨조인트 실험(온라인

과 오 라인, 순서는 랜덤)을 완료하도록 하여 두 실험 

결과 간의 통계 으로 유의한 차이가 있는지 살펴보았

다. 온라인과 오 라인 실험 양쪽 모두 참여한 사람들의 

숫자가 온라인 실험만 참가한 사람들의 숫자에 비해 

은 것을 고려하여 개인의 오 라인 부분가치를 추정하기 

한 계층  베이지안(hierarchical Bayesian) 근법

과 머신러닝 알고리즘인 k-NN의 두가지 기법을 제안하

다. 그 결과 온라인과 오 라인 실험에서 얻은 부분가

치의 괴리가 발견되었으며, 향후 온라인 실험을 보완하

는 과정이 포함되어야 한다고 주장하 다.

데이터를 통하여 시장 구조를 설명하고자 하는 연구도 

있었다. Gabel, Guhl & Klapper (2019)가 제안한 

P2V-MAP는 확장 가능한 시장구조 분석  시각화 방

법론이며, 머신러닝과 자연어처리 분야의 SG/t-SNE 

알고리즘을 사용한다. 잠재 속성 추출  시장 장바구

니 데이터 기반 모델링에는 Skip-gram(SG) 모형이 

사용되었고, Barnes-Hut t-distributed stochastic 

neighbor embedding (t-SNE) 알고리즘을 이용하여 

시장 구조 표 을 한 2차원 지도를 생성하 다. 자

들은 독일의 147개 형 매장을 12개월 간 찰한 데이

터를 이용하여 본 방법론의 유용성을 검증하 다. 다

른 근법으로, Ringel & Skiera (2016)는 수백개의 

제품으로 이루어진 규모 시장에서 경쟁 구조를 효과

으로 시각화할 수 있는 방법을 찾고자 하 다. 그리하여 

DRMAS(Decomposition and Reassembly of MArkets 

by Segmentation)이라는 새로운 모델을 개발하 는

데, 이것의 기본 원칙은 체 시장을 하  시장으로 분

해하고 상  치를 결정한 후 지역 하  시장 구조를 

체 시장으로 다시 통합하는 것이다. 본 모델의 유용성

을 보이기 해 클릭스트림 데이터를 사용하여 1,000개

가 넘는 제품으로 이루어진 형 내구재 카테고리에서 

시장 구조를 시각화하는 사례를 소개하 다.

Klosterman et al. (2018)는 인스타그램의 이미지

와 텍스트를 분석하여 소비자의 랜드 인식을 설명하는 

연구를 시행하 다. 게시물에 포함된 이미지를 수집하

여, 이미지 클러스터링 분석을 통해 총 20개의 클러스터

를 도출하고, 각 클러스터별로 자주 출 하는 이블의 

빈도를 측정하 다. 이것을 바탕으로 시각화 도구를 통

해 각 태그의 연결성을 확인하 으며, 이를 통해 여러 

클러스터들을 비교할 수 있다는 것을 보여주었다.

유형 5: 머신러닝을 이용하여 마  상을 측하

고, 측력 향상에 향을 미치는 변수들을 

살펴보는 연구

본 유형의 연구는 머신러닝을 통해 특정 상을 측, 

분류하고 측의 정확도에 향을 미치는 변수들이 무엇

인지 알아보는 데에 을 맞춘 연구이다. 유형 1의 연

구와 다른 은 통계 인 인과 계를 규명하는 것보다는 
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측력 향상에 을 맞추었다는 것이다. 주로 정답을 

알고 있는 데이터를 이용한 지도학습 주의 연구가 많

다. Liu, Singh & Srinivsan (2016)은 트 터의 텍

스트 데이터를 분석하여 텔 비  시리즈와 미식축구 경

기의 시청률을 측해 보았다. 분석 결과, 트윗의 양이

나 /부정의 감정 같은 표면 인 지표들보다 트윗이 담

고 있는 정보나 시의 성이 측력을 개선한다고 보고

하 다. 한, 트 터 외의 다른 온라인 데이터(구  트

드, 키피디아 페이지, 화 문 사이트인 IMDB 리

뷰 등)은 시청률을 잘 측하지 못한다는 것을 발견하

다. Mejia, Mankad & Gopal (2019)은 스토랑의 

온라인 리뷰에서 제공되는 정보로 스토랑의 생을 측

정하고 생 반 여부를 측하는 연구를 진행하 다. 

이를 해 미국 뉴욕시 생 검 수 데이터를 수집하

고 리뷰 사이트인 (Yelp)의 스토랑 리뷰 데이터

를 이용하여 생 련 사 을 구성하 는데, 시의 생 

검에서 A 등 을 받은 후 리뷰에서 생상태가 퇴화

되는 것으로 나타난 식당을 별하여 식당들의 도덕  

해이를 발견할 수 있었다. 

Rutz, Sonnier & Trusov (2017)는 온라인의 유료 

검색 고의 효과를 측정하기 해 두 단계의 분석을 시

행하 다. 첫째, 고객의 인식과 클릭 성과를 측정하기 

해 고 두 을 평가하는 실험을 통해 데이터를 약 

15,000개 수집하 고, Elo 알고리즘을 이용하여 각 

고에 한 상 인 인식과 클릭 성과를 측하는 방식

으로 고객의 인식과 실제 클릭 행  사이의 계를 규명

하고자 하 다. 둘째는 새로운 고의 효과를 살펴보기 

해 bag-of-words와 LDA 등의 텍스트 분석과, 벌  

회귀(penalized regression) 모델인 VANISH 모델을 

베이지안 근법으로 용하여 온라인 검색 고의 효과

를 높이는 변수들이 무엇인지 살펴보았다. 

Netzer, Lemaire & Herzenstein (2019)는 출 

신청 시 차용인이 작성한 텍스트를 통해 채무 불이행을 

측하고자 하 다. 이를 해 나이  베이즈, LDA 등

의 방법론을 이용하 고, 출을 해 작성하는 서류의 

텍스트가 자신의 상태와 특징을 나타내며, 향후 상환을 

측하는데 효과 이라는 것을 보 다. Jindal (2020)

은 고와 R&D가 기업의 산 생존률에 어떤 향을 

미칠까라는 주제로, 기업의 산 생존률을 측하기 

해 여러 통계  기법과 더불어 랜덤 포 스트 기법을 이

용하 는데, 이 기법을 용하면 다른 기법들보다 측

률이 5.05%p 향상된 것으로 나타났다.

유형 6: 마  문제에 한 해결책을 제시하고 인과

계를 규명하는 연구

본 유형의 연구는 머신러닝 기법을 통해 타겟  등 마

 활동을 최 화하는 방안을 제시하는 연구이다. 이

때, 제시한 방안이 실제로 효과 인지 단하기 해 실

험을 이용하는 연구가 근래에 활발히 이루어지고 있는

데, 최근에는 실제 소비자를 상으로 한 필드실험이 많

이 진행되었다. 즉, 머신러닝을 통해 최 화된 활동, 즉 

처치효과를 기존의 방법, 는 아무 처치도 하지 않은 

조군과 비교하여 어떠한 방법이 더 나은지 살펴보는 

것이다.

Fong et al. (2019)는 모바일의 타겟 로모션이 제

품 는 유사제품 구매를 진하지만 검색 활동을 임

으로써 계가 은 제품의 구매에는 부정 인 향을 

끼치지 않을까라는 가설을 바탕으로 효과 인 타겟  

방법을 강구하 다. 공변량 공간(covariate space)을 

측 오류를 최소화하는 트리로 분할하는 코  트리

(causal tree) 기반의 머신러닝 방법론을 사용하여 홍

보 제품 매와 총 매량을 동시에 최 화하는 타겟  

방법의 효과를 필드실험을 이용하여 살펴보았다. Luo, 
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Lu & Li (2019)는 자상거래의 구매율을 높이기 

해 장바구니 포함 품목에 해서 가격 인센티  는 재

고 희소성 알림 등의 방법을 통한 자상거래 장바구니 

타겟 (e-Commerce Cart Targeting; ECT)의 효과

를 살펴보았다. 이를 해 랜덤 포 스트를 이용하여 각 

고객별 가장 효과 인 타겟  방법을 찾았고, 그 효과를 

확인하기 해 22,000명 이상의 모바일 이용자를 상

으로 한 장실험을 실시하 다. 한편, 최근에는 신규 

고객 유치보다는  고객 유지를 한 마  활동

(customer retention program)의 요성이 두되었

다. 일반 으로는 고객의 이탈율(churn probability) 

는 유지 오퍼(retention offer)에 얼마나 잘 반응할

지를 측하여 타겟 을 하는 근법이 이용되었다. 

Lemmens & Gupta (2020)의 연구에서는 수익 기반

의 손실함수를 설정하여 한 고객 당 고객 유지 활동의 

 가치를 측하고자 하 다. 최 화를 해서는 경사

하강법을 기반으로 하는 확률  경사 부스 (stochastic 

gradient boosting; SGB) 알고리즘을 사용하 고, 필

드 실험을 이용하여 방법론을 검증하 다. 그 결과 제안

된 모델이 비교 상인 다른 모델들보다 고객유지 활동

의 수익성이 증가하는 것을 보 다.

그동안 주로 측 문제에 용되었던 랜덤 포 스트 

기법 등은 인과 계 추론을 해서도 많이 사용되고 있

다. 이는 컴퓨터 공학 분야에서 흔히 쓰이는 지도학습 

방법으로, 큰 정교화 과정 없이 즉시 사용 가능하며 안

정 인 성능을 보인다고 알려져 있다(Athey & Imbens 

2017). 특정 마  활동의 효과를 살펴보기 하여 실

험에서 처치효과를 살펴볼 때, 처치를 받지 않은 조군

의 종속변수를 측하거나 실험군과 짝을 지을 조군을 

찾아내는 데에 이러한 알고리즘의 측 기능을 이용하고, 

이를 통해 반사실  분석을 시행할 수 있다. Rafieian 

& Yoganarasimhan (2020)은 모바일 인앱(in-app) 

고 생태계에서 개인화된 정보를 사용하여 타겟 을 

하는 이익과 개인정보 침해의 손해의 균형을 찾고자 하

다. 그리하여 개인정보를 이용하지 않는 상황기반

(context-based) 타겟 , 과거 개인 정보를 사용하는 

행동기반(behavioral-based) 타겟  등을 비교하 는

데, 특정 타겟  기법을 이용하여 노출된 고와 실제로 

노출되지 않은, 다른 타겟  기법을 이용한 고의 효과

(click-through rate; CTR)를 XGBoost를 활용한 머

신러닝 기법을 이용하여 각각 측하 고, 그 후에 분석

 경매 모델(analytical auction model)을 이용하여 

각 국면(regime) 하에서 경쟁 계, 그리고 고주와 

고 네트워크의 수익을 분석하 다. Ascarza (2018)는 

이탈 험이 가장 높은 고객을 식별하는 이탈 측 모델

을 사용하는 것이 고객 리 측면에서 최선의 선택이 아

니라는 것을 주장하는데, 개입을 했을 때와 안 했을 때

의 이탈 가능성의 차이가 큰 고객을 선택하는 방법과 비

교하 다. 이때 후자의 고객을 측하기 해 일종의 랜

덤 포 스트 기법을 용하 고, 두 개의 장 실험 데

이터를 이용하여 고객 유지 캠페인의 효과를 시뮬 이션

하 다. Guo, Sriram & Manchanda (2021)는 미국 

내 제약회사들이 의사들에게 지불하는 마  비용을 공

시하도록 한 정책의 효과를 살펴보았다. 이를 해 코  

랜덤 포 스트를 이용하여 정책의 과 후에 해당하는 

의사-약품 을 매칭하여, 실험 이 차분법(Difference- 

in-Difference; DID)을 용하 다. 그 결과로, 체

인 비용에는 통계 으로 유의한 증가가 없었지만, 고

가의 약품과 처방 을 량으로 작성하는 의사에게 비용

이 집 되었다는 것이 나타났다.

뿐만 아니라, 코  포 스트(causal forest)의 유연한 

구조를 이용하여 모집단 수 이 아닌, 이질 인 개별 유닛 

수 에서의 처치효과를 살펴볼 수 있게 되었다. Chen 

et al. (2020)은 간암 고 험 환자들의 방  검진 지
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원(outreach) 활동의 효과를 알아보기 해 무작  필

드실험을 실시하 다. 그 결과, 단순 지원 활동 실험군

과 환자 내비게이션(patient navigation) 지원 활동 

실험군의 주효과가 조군과 비교하여 개선된 것으로 나

타났으나, 두 실험군 사이에는 통계 으로 유의한 차이

가 없었다. 하지만, 코  포 스트 알고리즘을 이용하여 

환자들이 개별  특성에 따라 지원 활동에 다르게 반응

하며, 환자 수 의 타겟 을 이용하면 의료 시스템의 수

익 개선에 도움이 된다는 결과를 밝 내었다.

Ⅳ. 논의  결론

본 연구에서는 마 에서 머신러닝을 용한 여러 연구

에 해서 연구 목 에 따라 여섯 가지 유형으로 나눠서 

살펴보았다. 2010년 에 들어서면서 국제 으로 다양한 

주제의 머신러닝을 활용한 마  연구가 이루어져 왔다

는 것을 알 수 있는데, 이에 비해 국내 연구는 부족한 실

정이다(강우성, 정환, 김 찬 2015). 과거에 인공신경

망과 로짓 모형을 사용하여 형 TV 등 내구재에 한 

소비자의 구매의도를 측한 연구(한상만, 박승배, 정남

호 2000)가 있었으나, 2015년 이후를 살펴보면 신경망 

모델을 사용하여 가맹사업의 매출을 측하고 모델 간의 

측력의 차이를 살펴보았던 연구(김주  2018), 토픽 

모형 분석을 활용하여 시장을 세분화하는 새로운 근법

을 제시했던 연구(김종 , 이유석 2019), 빅데이터 분석

을 통해 기부연구의 흐름을 확인했던 연구(오민정 2020) 

등 제한 인 분야의 연구에서만 머신러닝이 활용되었다. 

따라서 국내에서 머신러닝을 이용한 연구가 활성화되기 

해 몇가지의 연구 방향을 제시한다. 

첫째는 오디오, 이미지, 비디오, 텍스트, 치 등의 비

정형 데이터 활용이다. 이러한 데이터들은 정보 추출 과

정을 통해 정형 데이터로 변환이 되어야 하고, 그 과정

에서 기술이 요구되기 때문에 진입장벽이 높은 편이다. 

하지만 반 로 생각하면, 그동안 연구가 많이 되지 않았

기 때문에 많은 기회가 있다. 데이터 수집을 해 크롤링

(crawling)을 통해서 온라인 상에 공개되어 있는 사용

자 생성 콘텐츠를 활용할 수 있으며, 최근 정부에서 개

방하고 있는 공공데이터를 활용하거나 필요한 데이터를 

요청하는 것도 가능하다.

둘째는 변수들 간의 인과 계를 규명하는 것이다. 

통 으로, 마  연구, 나아가 사회과학 연구자에서는 

변수들 간의 인과 계를 확립, 즉 가설을 설정하고 샘  

데이터와 통계 인 모형을 통해 가설을 검증하고 그것을 

이론으로 만드는 데 을 맞춰왔다. 다시 말해서, x와 

y의 계를 잘 설명하는 함수를 설정하고( : 선형회귀

식), 함수의 β값을 추정하는 것이다. 반면에, 머신러닝

에서도 x, y, 그리고 그 둘의 계를 설명하는 함수가 

있지만 부분의 머신러닝 알고리즘은 x, y의 계  β

에 해서는 큰 심을 두지 않고, 회귀식의 β를 도출할 

수 있다고 하더라도 이 추정량은 일치성(consistency)

을 만족시키지 않기 때문에 통계학에서 지향하는 추정량

의 특성과 어 난다. 계식 한 선형이 아닌 여러 형

태를 띨 수 있다(Mullainathan & Spiess 2017). 반

면에, 머신러닝의 가장 큰 장 이라고 하면 굉장히 많은 

양의 x를 다를 수 있고, y값을 측하는 데 있어서 뛰어

난 성능을 보이는 것이다. 부분의 머신러닝 알고리즘

들이 비록 블랙박스의 특징을 가지고 있긴 하지만 앞선 

장에서 소개한 연구 유형 6에서 살펴보았듯이 실험군과 

조군을 머신러닝으로 매칭하여 DID 등의 기법을 이용

하여 인과 계를 규명할 수도 있고, 자연실험(natural 

experiment)의 일환으로 특정 이벤트의 효과를 살펴볼 

수도 있다. 한, 코  트리나 포 스트 알고리즘을 이

용하여 체 처치효과 뿐만 아니라 개별 유닛에 한 처
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치효과도 살펴볼 수 있다.

머신러닝을 용하는 데 있어서의 이슈는 규모 있는 

학습데이터를 구축하는 것과 데이터의 품질 문제이다. 

첫째, 컴퓨터가 학습을 하기 해서는 학습데이터를 구

성해야 하는데, 머신러닝 알고리즘들은 개 많은 양의 

데이터를 요구하고 어느 정도 성과에 도달하기 해서 

게는 수만개에서 많게는 수백만개의 데이터포인트를 

필요로 한다(Halevy et al. 2009). 문제는, 특히 지도

학습의 경우에 컴퓨터가 달성할 수 있는 성과는 인간이 

어떠한 작업을 했을 때의 성과를 목표로 하기 때문에 인

간이 이블링한 학습데이터를 사용하는 경우가 많으며, 

큰 규모의 데이터를 인간이 직  이블링하는 것은 어

려움이 따를 수 밖에 없다. 한가지 해결책으로는, 다른 

상황에서 이미 학습된 모델 라미터를 기값으로 사용

하여 반에 모델이 어느 정도 안정이 될 때까지의 데이

터 요구량을 이고 은 규모의 데이터셋을 구성하여 

다시 학습시키거나 정교화하는 방법이 있다. 이러한 기

법을 이학습(transfer learning)이라고 한다. 이

학습은 이미지 분류 등의 작업에서 큰 성과를 보 다

(Krizhevsky et al. 2017, Simonyan & Zisserman 

2014). 하지만, 이 한 훈련 데이터를 게나마 구축

해야 한다는 단 이 있다. 한, 이미 학습된 모델에서 

쓴 데이터와 연구에서 용하고자 하는 데이터의 괴리가 

큰 경우 이러한 방법을 사용하는 것이 덜 효과 이다.

둘째는 학습 데이터 자체의 품질이다. 머신러닝 알고

리즘은 데이터를 가장 잘 설명하는 패턴을 찾는 것이기 

때문에 학습 데이터의 품질이 굉장히 요하다. 를 들

어, 온라인 상의 가짜 제품 리뷰(fake review)를 분류

하는 머신러닝 연구는 사람이 평가하여 이블링한 내용

이 정확하다는 제를 두고 시작한다. 만약에 사람의 데

이터 분류 능력에 의문이 있다면 컴퓨터가 이를 바탕으

로 학습한 모델도 정확도가 떨어질 수 있다. 최근에는 

인간이 효과 으로 잘 식별할 수 없는 작업들이 컴퓨

터에 의해서 더 잘 분류된다는 연구 한 발표되었다

(Clarke et al. 2020). 한 이미 장되어 있는 데이

터도 데이터의 일부 정보가 없거나, 부정확하거나, 복

되거나, 시기에 뒤떨어지는 등의 문제가 있다. 이 밖에

도 데이터가 편향되어 있다면 모델의 성과와 결과의 일

반화에 향이 있을 수 있다. 따라서, 학습 데이터를 구

축함에 있어서 데이터를 선별하고 처리하는 과정이 

요하다(Obermeyer & Emanuel 2016).

앞선 장에서 살펴보았듯이, 머신러닝은 연구자들에게 

새로운 방법론을 제공하는 동시에 그 에 여러 이유에

서 분석이 불가능했던 새로운 데이터를 다루고, 새로운 

문제를 해결할 수 있는 가능성을 주었지만 한계 한 있

다고 할 수 있다. 마  연구자들이 머신러닝의 장 과 

단 을 악하여 한 연구 주제에 용한다면 그

에 얻지 못한 새로운 인사이트를 얻을 수 있을 것이다. 

본 리뷰가 아직 머신러닝을 해보지 못한 마  연구

자들이 새로운 방법론을 용하는 데에 출발 이 되기

를 바란다.
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