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Abstract1)

This study aimed to predict psychopathology based on personality measures via supervised machine learning 

methodology. We implemented the Singer-Loomis Type Deployment Inventory (SLTDI) for psychological typology 

and the Korean version of the Revised Symptom Checklist 90 (KSCL-95) for psychopathology. A total of 521 

Korean adults from across the country participated in the online survey. Statistical analyses including correlation, 

k-means cluster analysis, classification, and regression-based decoding were performed. Results revealed four 

differentiated clusters on the spectrum of clinical severity. Moreover, SLTDI could distinguish between 

hypothesis-driven and data-driven clusters by chance. KSCL-95’s three subcategories, as well as its validity, were 

accurately classified. Regression-based decoding results showed that their typology data significantly predicted social 

desirability, depression, anxiety, obsessive-compulsive disorder, PTSD, schizophrenia, stress vulnerability, and 

interpersonal sensitivity significantly. Overall, these findings suggest that personality tests could be utilized to screen 

for the severity of psychopathology and to implement prevention and early intervention strategies.  

Key words: Psychological Typology, Machine Learning, Singer-Loomis Type Deployment Inventory, 

Personality, Mental Health, KSCL-95

요 약

본 연구는 성격이 정신병리를 예측하는 가를 지도식 기계학습 방법론을 통해 확인해보고자 하였다. 이를 위해, 한국판 

싱어루미스 심리 유형 검사(K-SLTDI) 제 2판과, KSCL-95 검사를 사용하여 전국의 총 521명의 성인을 대상으로 비대면 

설문조사를 실시하였다. 예측 분석을 위하여 군집분석, 분류분석, 회귀기반 디코딩을 수행하였다. 그 결과 정신병리의 심

각도를 반영하는 4개의 군집을 확인하였다. 또한, 한국판 싱어루미스 심리 유형 검사로 정신병리 수준에 대한 가설 기반 

및 데이터 기반 심각도가 반영된 군집을 예측할 수 있었으며, 이는 전체 KSCL-95 및 3개의 상위 범주, 그리고 타당도에 

대해 모두 정확하게 분류되었다. 회귀기반 디코딩 결과는 SLTDI 유형검사는 전체 검사 데이터를 활용하였을 때 임상수준

을 유의미하게 예측할 수 있었으며, KSCL-95의 22가지 하위 범주 중 긍정왜곡, 우울, 불안, 강박, PTSD, 정신증, 스트레

스 취약성, 대인민감, 낮은 조절을 유의수준에서 개별적으로 예측하였다. 이러한 연구 결과는 성격 검사가 정신병리의 심

각도에 대한 선별 도구로 활용될 수 있고 예방 및 조기 개입 전략을 구현하는 데 활용될 수 있음을 시사한다. 
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1. 서론

성격은 정신병리와 다양한 방식으로 연관되어 있다

(Widiger, 2011). 성격과 정신병리는 서로 발현에 영향

을 줄 수 있으며, 동일 병인을 공유하거나, 각각의 변화 

양상에 인과적 역할을 할 수 있다(Kim et al., 2021). 

즉, 성격적 특성은 증상으로 변형될 수 있다(Millon & 

Kotik, 1985). 

Jung은 성격이란 선천적인 심리적 태도의 다양한 표

현이며, 심리적 기능의 역동에 따라 개인의 적응 양식, 

환경 대처 양식, 부적응 양상이 달라진다고 보았다

(Park, 2013; Sim & Lee, 1996; Jung, 1971). 융의 심리

학적 유형은 주의와 관심, 리비도의 방향에 의해 구별

되는 일반적인 태도인 내향적·외향적, 정신이 적응 과

정에서 가장 흔히 쓰이는 잘 분화된 기능에 따라 의식

의 기능을 비합리적 기능으로 감각과 직관 그리고 합

리적 기능으로 감정과 사고를 구별한다(Jung, 1971). 각

각의 두 기능은 서로 상극을 이루어 대립한다(Lee, 

2011). 태도와 기능을 조합하여 융은 외향적 사고형, 

외향적 감정형, 외향적 감각형, 외향적 직관형, 내향적 

사고형, 내향적 감정형, 내향적 감각형, 내향적 직관형

의 8가지 유형으로 분리하였으며(Jung, 1971), 태도와 

기능의 대극적 긴장의 역동은 정신의 질병과 건강과 

연관을 보이는 것이 확인되었다(Meier, 1986). 융의 유

형론은 성격, 성격장애, 급성 심리장애의 연관성을 설

명하며(Otis & Louks, 1997) 성격적 구조와 배열에서 

정신병리가 파생된다고 보았다. 일방적으로 과도하게 

사용되는 기능의 대극에 있는 무의식의 열등한 기능들

이 과한 보상작용을 하게 되며 그 결과 유형별로 발생되

기 쉬운 정신병리가 있는 것으로 알려져 있다(Ekstorm, 

1988; Quenk, 1984, Lim et al., 2008; Kwag et al., 2010). 

Ekstorm(1988)은 이러한 보상적 작용으로서 외향적 사

고형(Extraverted Thinking: ET)은 분열성 성격장애(Schizoid 

Personality Disorder), 내향적 감정형(Introverted Feeling: 

IF)은 의존적 성격장애(Dependent Personality Disorder), 

외향적 감각형(Extraverted Sensation: ES)은 수동-공격성 

성격장애(Passive-Aggressive Personality Disorder), 내향

적 직관형(Introverted Intuition: IN)은 자기애적 성격장

애(Narcissistic Personality Disorder)가 되기 쉽다는 결

과를 융의 유형론과 DSM-III의 성격장애를 비교한 연

구에서 보고하였다. 국내에서는 Lim et al.(2008)의 연

구가 MMPI와 MBTI 상관연구에서 부적응적이 될 때 

외향적 사고형(ET)이 교조주의와 외골수가 되기 쉽고, 

내향적 감정형(IF)은 의존적이고 무기력해지기 쉬우며, 

내향적 사고형(IT)은 과도하게 방어적이고 철수하기 

쉬움을 보고하며 Ekstrom(1988)의 연구 결과를 부분적

으로 지지하였다. 일본에서 여성을 대상으로 일반 정신

병리 문항과 융의 심리유형 척도를 활용하여 성격과 

정신병리의 관계를 분석한 Sato(2019)의 연구는 내향

적 감정형의 우울과 불안 및 정신병리 위험성이 외향

적 감정형보다 높음을 보고하였으며, Chung(2017)의 

연구는 DSM 5의 A군, B군, C군 성격장애를 각각 인식

형, 판단형, 감각형과 연관됨을 보고하였다. 

이 외에도 우울 등 정신병리와 성격유형의 관련성을 

지지하는 연구 결과들이 있다. 특히, 내향형의 우울은 

다양한 척도들을 활용하여 지지되었다(Ekstrom, 1988; 

Saklofske et al., 1995; Janowsky et al., 1999a, Janowsky 

et al., 2000; Janowsky, 2001; Harkness et al., 2002; Cox 

et al., 2004; Shull, 2014; Zhou et al., 2020; Park & Kim, 

1995; Park et al., 1997; Park & Lim, 2002; Kim & Kim, 

2005; Lim et al., 2008; Kwag et al., 2010). Janowsky 

et al.(1999b)는 기분장애인 양극성 장애와 단극성 장애 

환자들의 MBTI 검사를 분석한 결과, 양극성 장애 환자

들이 단극성 환자보다 외향성이 유의하게 많음을 보고

했으며 이는 Bisbee et al.(1982)연구를 지지하는 결과

이다. Janowsky et al.(2002)은 기분장애 환자 중 자살성

향이 높은 환자들은 자살성향이 낮은 기분장애 환자들

에 비해 내향성과 인식형이 더 많았다고 보고했다. 그

러나 Kameda와 Nyland의 2003년 연구는 내향형과 외

향성의 차이보다 감각형과 사고형이 그 대극에 비해 

불안민감성이 높음을 보고한 바 있다.

국내에서는 Rhi et al.(1988)이 한국인을 대상으로 정

신병리와 심리유형의 관계에 대해 연구한 결과, 정신 

병리와 심리 유형의 관계가 지지되는 것을 발견했다

(Kim et al., 1997). Lee(1993)은 Jung의 심리 유형론과 

성격장애의 가정을 MBTI와 MMPI를 사용하여 확인한 

결과, 성격 특징과 성격장애 요소에 대해 일치됨을 보고

하였다. 외향적 직관형과 반사회적 장애 척도, 외향적 

감정형과 수동공격성 장애 척도, 내향적 감정형과 의존

적 성격장애 척도, 외향성과 히스테리성 장애 척도, 내
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향성과 분열형 성격장애 척도가 Beebe(1988)의 연구 결

과와 같이 통계적으로 유의미했다(Lee, 1993). 대학 상담 

장면에서 MMPI와 MBTI 관계를 살핀 Han & Heo(2009)

의 연구에서는 MBTI 척도 점수를 연속 점수로 변환하

여 표준화한 뒤 MMPI와 상관관계를 연구한 결과, 전반

적으로 Jung의 성격 유형과 MMPI 정신병리적 특징에 

상당한 유사성을 확인했다. 특히 내향성과 사회적 내향

성(Si), 우울(D), 사고장애(Sc), 외향성과 경조증(Ma) 척

도의 유의한 정적 상관을 보고하였으며 이는 MMPI의 

1개 척도에서 60점 이상을 보인 대학생을 대상으로 

MBTI 성격유형과 MMPI척도에서 나타난 임상적 특징

을 보고한 Lim et al.(2008)의 연구 결과와 같았다. 하지

만 Han & Heo(2009)의 감각형과 MMPI의 남성성여성

성(Mf), 반사회성(Pd), 감정형과 강박(Pt), 판단형과 강

박(Pt), 사회적 내향성(Si) 간 높은 설명력을 확인하였으

나 Lim et al.(2009)의 연구는 감각형, 사고형, 판단형, 

감정형과 MMPI 하위 척도 들 간의 상관관계가 유의수

준에 미치지 못했음을 보고하며, 내향적 감정형(IF) 집

단의 경우 MMPI의 타당도 척도 F, 우울(D) 척도의 상

승, 내향적 사고형(IT) 집단의 경우 MMPI의 내향성(Si) 

척도의 상승과 관련 있는 것을 보고하였는데 이는 Han

과 Heo의 연구에서 보고한 내향적 사고형이나 내향적 

감정형 모두 MMPI의 타당도 척도 F, 우울(D) 척도, 사

고장애(Sc) 척도, 내향성(Si) 척도와 상관이 있는 것을 

보고한 결과와 차이가 있지만 내향형과 우울의 경향성

은 일치하였다. 더불어 Han과 Heo은 내향적 감각형와 

내향적 직관형이 외향적 감각형보다 우울 등이 높았음

을 보고하였다. 이 외에도 성격유형과 스트레스로 인한 

이갈이에 관한 연구(Lee et al., 2008) 및 측두하악장애 

연구(Park, 2011)에서 내향형과 감각형 환자의 분포가 

높음을 보고하며 성격유형을 심인성 환자의 치료에 활

용하고자 한 바가 있다. 

개인의 정신병리에 대한 이해 및 해석을 돕는 유형

론적 접근인 위 연구들을 비롯하여 개인의 상태 파악

을 위한 척도 개발, 위험 및 보호 요인 등 인간의 여러 

정신병리에 대하여 수많은 연구가 지금도 여러 나라에

서 수행되고 있다. 그러나 많은 경우 이러한 개인의 임

상적 상태를 살펴보는 여러 검사 및 척도들은 증상에 

대하여 자기보고식 검사라는 한계가 있다. 개인의 임상

적 상태를 확인하기 위해 개발된 여러 검사와 척도들

이 현재 연구 및 임상에서 다양하게 활용되고 있는데, 

우울 등 임상 수준을 확인하는 여러 검사 및 척도들은 

대부분 장애의 유무와 그 수준을 직접적으로 수검자가 

답변하는 형식을 따른다. 이러한 형식은 스스로가 문제

를 너무 극대화 또는 최소화하는 등의 거짓 보고의 문

제 즉 왜곡 문제를 유발한다(DeNisi & Shaw, 1977; 

Mabe & West 1982; Paulhus et al., 1998; Fiske & 

Taylor, 1991). 따라서 이를 보완하기 위한 대안으로서 

비직접적 검사가 제안될 수 있다. 비직접적 검사 중 하

나로서 성격검사는 임상적 상태와 관련이 있으면서 이

를 직접적으로 보고하도록 하지 않기 때문에 효과적인 

대안이 될 것이라 기대한다. 

이와 같이 임상적 상태가 효과적으로 예측되는가에 대

해 최근 여러 방법이 시도되고 있는데, 그중 하나는 그동

안 뇌영상 기법에서 많이 활용되어 온 기계학습(Machine 

Learning) 방법을 이용하여 임상 집단을 예측하려는 시

도이다. 머신러닝은 컴퓨터가 데이터로부터 특정 문제해

결을 위한 지식을 추출하는 기술로 인공지능 기술의 주

요 영역으로(Lee, 2018), 특정 상황과 그 상황에 따른 결

과 데이터로부터 패턴을 찾아내어, 새로운 상황에 대한 

결과를 예측하는데 사용된다. 최근까지 머신러닝을 적용

하여 우울(Hong, 2021; Seo et al., 2020), 자해와 자살

(Hong, 2020; Jeong, et al., 2024), 스마트폰 중독(Lee et 

al., 2019; Lee, 2020), 학업성취도(Jho, 2018; Lee et al., 

2020; Lee et al., 2020), 독서활동(Kim et al., 2019), 사교

육 참여(Kim, 2019), 대학 중도탈락률(Lee et al., 2020), 

행복감(Goh, 2020) 등을 예측하는 연구가 수행되어 왔다. 

이에 본 연구는 이와 같은 선행연구들의 기법들을 활용

하여 성격유형으로 정신병리를 예측해보고자 한다. 

위 연구들의 예측과 관련한 방법론으로 여러 기계학

습 기법들이 있다. 그중 분류분석(Classification)과 회

귀기반 디코딩(regression-based decoding), 군집분석

(cluster analysis) 등이 있는데 각각의 방법과 쓰임에는 

다소 차이가 있다. 지도학습에 속하는 분류분석은 다수

의 속성 또는 변수를 갖는 객체를 사전에 정해진 범주

(class) 중 하나로 분류하여 분석하는 방법이다. 회귀기

반 디코딩 분석은 종속과 독립의 선상에서 예측되는 

정도를 확률로 계산할 수 있다(Spencer et al., 2019). 

군집분석은 비지도학습으로 가설이 아닌 데이터에 기

반하는 학습으로 군집화를 통한 예측을 가능하게 한다. 
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종속변수가 없는 데이터 마이닝 기법으로 거리기반 유

사 객체를 묶음으로써 진행된다. 

본 연구의 국내 성인의 성격유형검사로 정신건강수

준을 머신러닝 방법론을 활용하여 예측하는 데 있다. 

이 연구를 통해 간접적 방법으로 측정한 성격검사가 

우리나라 성인의 정신건강과 임상적 특징을 어떻게 반

영하는지, 또한 성격유형별 임상적 특징이 다를 수 있

음을 직접적으로 확인하고, 이를 참고하여 상담이나 심

리치료에 활용할 기초자료가 될 수 있도록 임상적 함

의를 담고자 한다. 

  

2. 방법

2.1. 참가자

본 연구에서는 18세 이상 성인 521명(73.8%여성, 평

균 나이)을 대상으로 한 싱어루미스 심리 유형 검사2의 

양극성 검정 연구(Lee & Kim, 2024)의 데이터를 재분석

하였다. 이 연구는 전국의 성인 총 521명이 온라인으로 

참여하였으며 모든 참여자에게 IRB(2020-09-014-001)

에 따른 적합한 동의 절차가 수행되었다. 본 연구에서

는 싱어루미스 심리유형 검사2 결과와 한국판 SCL 95 

검사 결과를 데이터로 활용하였으며 각 척도의 내적일

치도, 자료수집 과정 등 내용은 Lee & Kim(2024)을 참

고하기 바란다.   

2.2. 척도

2.2.1. 한국판 싱어루미스 심리 유형 검사 제 2판

융 분석가인 싱어와 루미스(1981)에 의하여 싱어 루

미스 유형 검사(SLTDI)는 개개인의 성격을 측정하고

자 설계되었으며, 성격은 다양한 상황에 놓였을 때 스

스로를 바라보는 태도에 의하여 결정된다고 보았다. 

SLTDI의 기본 가정은 개개인이 그들의 환경을 인식하

고 이해하는 방식과 그들의 행동의 양상 사이에는 하

나의 관계가 존재한다는 것이다. 이 전제와 외향성, 내

향성, 감정형, 사고형 등 일반인에게도 익숙한 유형을 

보다 구체적적으로 내향적 사고형, 내향적 감각형, 내

향적 직관형, 내향적 감정형, 외향적 사고형, 외향적 감

각형, 외향적 직관형, 외향적 감정형의 8가지로 구분하

는의 범주 또는 “알게 되는 방식”의 정의는 융의 심리

학적 유형론에서 파생된다(Jung, 1971).

SLTDI는 지능, 정서적 안정성, 적성 검사 또는 비정

상이나 병리학적 평가를 위해 설계되지 않았다. 이 검

사는 개인의 자기 이해와 기술, 재능, 능력의 활용에 

도움이 될 수 있는 성격적 요인들을 평가하여 개인과 

환경 간의 소통을 보다 원활하게 한다. 싱어와 루미스

가 SLTDI를 1981년에 제작한 이래 2001년까지 제5판

이 개정되었으며 현재 미국과 캐나다를 중심으로 상담 

장면, 임상 장면, 학교, 기업, 등에서 사용되고 있다. 국

내에서는 2013년 한국판 싱어 루미스 제작을 위한 선

행연구에서 번안이 시작되었다. 

이 척도는 총 160문항이며 태도와 기능의 조합인 내

향적 사고형, 내향적 감각형, 내향적 직관형, 내향적 감

정형, 외향적 사고형, 외향적 감각형, 외향적 직관형, 

외향적 감정형의 8가지 유형이 하위요인으로 구성되어 

있으며 각 유형은 독립적으로 측정된다. 각 문항은 리

커트 5점 척도로 측정하며 ‘전혀 그렇지 않다’ 1점부터 

‘매우 그렇다’ 5점까지 평정하도록 되어있다. 본 연구

대상집단에서 내적일치도는 Cronbach α .94를 보였다.

2.2.2. 간이정신진단검사II(KSCL-95)

심리치료 및 향정신약물 사용의 효과를 측정하는 도구

이자 심리진단검사를 목적으로 Derogatis & Cleary(1977)

에 의해 제작된 간이정신진단검사(Symptom Checklist- 

90-Revision)를 Kim et al.(1984)가 국내에 번안 및 재표

준화한 90개 문항으로 이루어진 자기보고식 다차원 증

상 목록검사(Multi-dimensional Self-report Symptom 

Inventory)는 신체화, 강박증, 대인예민성, 우울, 불안, 

적대감, 공포불안, 편집증, 정신증 등을 측정한다. 이 

후 권선중(Kwon, 2015)은 개정된 정신장애 진단 및 통

계 편람 제5판(DSM 5)를 반영하고 국내의 사회문화적 

환경을 반영하여 KSCL-95를 개발하였다. 

KSCL-95는 95문항으로 구성된 자가보고식 척도이

며 정신과적 질환을 선별하는 도구이다. 2가지 타당도 

척도와 13개 범주로 분류되는 20가지 하위 범주 증상

들로 인하여 고통을 받는 정도에 대해서 4점 리커트 

척도로 평가한다(0점 ‘아니다’, 3점 ‘거의 항상 그렇

다’). 우울, 불안, 공포증, 강박, 외상후스트레스 증후군, 

신체화, 공격성, 자살성, 중독, 수면 문제 등 각 범주의 
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증상은 온라인 점수화를 통해서 T점수로 계산하며, 결

과는 낮음(T<40), 보통수준(40≤T<60), 주의 및 위험수

준(60≤T<70), 문제수준(T≥70) 총 4개의 수준으로 분

류한다. 이 척도의 연구대상집단은 내적일치도는 

Cronbach α .95를 보였다. 

2.3. 데이터 분석

2.3.1. K-평균 군집분석(K-means cluster analysis)

분류분석 및 회귀기반 디코딩을 위한 군집을 도출하

기 위한 목적으로, 싱어루미스 심리 유형검사 제2판 결

과를 바탕으로 하여 데이터 기반 K-평균 군집 분석을 

실시하였다. 가설 기반 군집 도출에서 KSCL 척도에서 

제공한 기준이 4개였으므로, K-평균 군집분석에서도 4

개를 최대값으로 정하고 2, 3, 4개의 군집을 도출하였다.

2.3.2. 분류분석(Classfication)

분류분석은 융의 성격유형 데이터로 정신건강 수준

을 예측하고자 하였다. 정신건강 수준은 두 가지 종류

로, 위 K-평균 군집분석을 이용한 데이터 기반(군집 수: 

2, 3, 4개), 그리고 KSCL-95 기준을 이용한 가설 기반 

군집을 도출하였다. 

한 응답자의 한국판 싱어루미스 심리 유형 검사 데

이터와 군집 레이블을 검증집단(test set), 나머지 평가

자의 데이터를 훈련집단(training set)으로 구분하였다. 

훈련집단의 데이터를 통해 군집 레이블을 예측하는 성

격유형 데이터를 Support vector machine (SVM) 분류

기(classifier)로 학습시킨 후, 훈련된 분류기를 사용하

여 검증집단의 가설 및 데이터 기반 정신건강수준을 

예측하기 위한 검증(test)을 실시하였다. 위 기술된 절

차를 모든 응답자에 적용하여 521회 반복하는 521겹 

교차검증(521-fold-cross-validation)을 실시한 후, 각 겹

의 정확도를 평균하였다. 유의성 검증을 위해서 평균 

정확성이 우연수준(2way 1/2, 3way 1/3, 4way 1/4)보다 

유의미하게 높은지, 그리고 이항확률분포를 이용하여 

2way .54, 3way .37, 4way .28보다 유의하게 높은지 여

부를 검증하였다. 융의 유형에 의한 분류는 전체 

KSCL-95 및 하위 4개영역을 검증하고자 하였다.

2.3.3. 회귀기반 디코딩(Regression-based decoding)

심리 유형 예측을 위하여 회귀기반 디코딩을 수행하

였다. 머신러닝 기법 중 회귀기반 디코딩 분석은 연속

형 자료의 예측과 검증을 가능하게 한다(Jeong et al., 

2024). 총 521명의 참여자 중 하나의 구간을 30명으로 

설정하여 이 1개 구간에 포함된 참가자 데이터를 검증

집단으로 설정하고, 나머지 참가자의 데이터를 훈련집

단으로 구분하였다. 훈련집단에서 싱어루미스 심리유

형을 독립변인, KSCL 정신건강 수준을 종속변인으로 

회귀분석을 실시하였다. 이 후 각 문항의 회귀계수를 

구하고, 검증집단의 문항 데이터와 곱함으로써 검증집

단에 대한 예측된 정신건강을 계산하였다. 마지막으로 

예측된 데이터와 실제 검증집단의 상관계수를 구하였

으며, 이 값이 이 겹(fold)의 예측 정확도 값으로 사용되

었다. 분류분석 과정과 마찬가지로 위 기술된 절차를 

모든 구간에 적용하여 검증집단에 따라 각 17회 반복

하고 교차검증을 실시한 후, 각 겹의 정확도를 평균하

였다. 유의성 검증을 위해서는 상관확률분포를 이용하

여 평균 정확성이 우연수준보다 유의미하게 높은 지의 

여부를 검증하였다. 본 연구에서는 전체 심리유형과 각 

유형에 대한 회귀 절차를 모두 진행하였으며, 정신건강

을 예측하기 위하여 유형 내와 유형 간 특성(feature)을 

사용하여 반복하였다.

본 연구에서의 모든 통계분석은 MATLAB R2022a

로 진행되었다.

3. 결과

가설로 설정한 간이정신검사의 기준 40미만, 40이상 

60미만, 60이상 70미만, 70 이상에 해당되는 참여자는 

각각 10명(1.92%), 437명(83.88%), 57명 (10.94%), 17

명(3.26%)이었다. 

데이터 기반 분류 분석은 2개, 3개, 4개 집단으로 분

석 수행 결과 유의수준 이상의 정확도가 모두 확인되

었다. 가설 기반 방법과 같이 네 개의 집단으로 데이터 

기반 분류 분석한 결과 네 개의 집단은 각각 161명

(30.90%), 212명(40.69%), 42명(8.06%), 106명 (20.35%)

으로 구분되었으며, K-평균 군집분석에 따르면 이 네 

개의 군집은 임상적 심각도에 따른 구분임을 확인할 

수 있었다(Fig. 1). 
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데이터 기반과 가설기반 분류 분석 결과 분류된 집

단의 각 사례수는 Table 1과 같다.

데이터 기반, 가설 기반 기준 네 군집을 예측하기 위

한 분류분석 결과는 각각 .357, .729로 두 분석 결과 

모두 유의수준 .284와 우연수준 .250 이상의 정확도

(accuracy)를 보여 유의미하게 군집을 예측할 수 있었

다(Fig. 2).

타당도, 정서영역, 현실적응문제영역, 기타 영역으

로 구성되어 있는 KSCL-95의 영역별 예측 검증을 위

하여 분류분석 한 결과 SLTDI 검사 결과로 KSCL-95 

영역별 각 범주 별로 순서대로 .603, .699, .656, .678이

었으며 모두 우연수준 .250 이상으로 유의하게 예측할 

수 있었다(Fig. 3).  

SLTDI 성격유형검사가 KSCL-95에서 판단하는 임

상수준을 예측하는 가를 확인하기 위하여 분류분석과 

회귀기반 디코딩을 실시하였다. 그 결과 SLTDI 유형검

사는 전체 성격검사 데이터를 활용하였을 때 임상수준

을 유의미하게 예측할 수 있었다. 추가로, KSCL-95에

서 측정하는 22가지 하위 범주의 증상들을 개별적으로 

예측하는지 여부를 분석한 결과, 긍정왜곡, 우울, 불안, 

강박, PTSD, 정신증, 스트레스 취약성, 대인민감, 낮은 

조절을 유의수준에서 예측하였다(Fig. 4).  

KSCL-95에서 측정하는 22가지 하위 범주의 증상들

을 SLTDI가 측정하는 특정 성격 특성 문항들이 각 증상

을 개별적으로 예측할 수 있는 가 분석한 결과 각 특성 

별 예측에 차이를 확인하였다 SLTDI의 외향성을 측정

하는 문항이 긍정왜곡, 강박, PTSD, SLTDI의 내향성을 

측정하는 문항은 우울, 불안, PTSD, 조증, 정신증, 자살, 

스트레스취약성, 대인민감, 낮은조절, SLTDI의 P인식

형을 측정하는 문항의 경우 불안, PTSD, 정신증, 스트

레스 취약성, 대인민감, 낮은조절, SLTDI의 판단형을 

측정하는 문항이 긍정왜곡, 우울, 불안, 강박, PTSD, 분

Cluster
Hypothesis driven Data driven 

N % N %

1 10 1.92 161 30.90

2 437 83.88 212 40.69

3 57 10.94 42 8.06

4 17 3.26 106 20.35

Total 521 100.00 521 100.00

Table 1. 4-way cluster analysis and classification of 

hypothesis-driven and data-driven clusters   

Fig. 2. 4-way classification of data-driven and 

hypothesis-driven clusters with critical level of

 .28 and chance level of .25

Fig. 1. K-means clustering result of data representing each 

cluster and their pattern in KSCL-95  

Fig. 4. Box plots of regression-based decoding on predicting 

KSCL-95 via SLTDI

Fig. 3. Classification of KSCL-95 subcategories using SLTDI

and the chance level
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노공격, 자살, 스트레스 취약성, 대인민감, 낮은조절, 

SLTDI의 N 직관형을 측정하는 문항이 불안, PTSD, 스

트레스취약성, 대인민감, SLTDI의 F 감정형을 측정하

는 문항은 긍정왜곡, 우울, 불안, 강박, PTSD, 스트레스 

취약성, 대인만감, 낮은조절의 예측에 유의하였으며, 

SLTDI의 사고형과 감각형의 경우 유의수준 이하였다. 

추가적으로 심리유형 별 문항들이 KSCL-95의 임상수

준을 예측하는 가를 확인하고자 수행한 분류분석 결과 내

향적 감정형이 우울, 불안, 스트레스취약성, 대인민감을, 

내향적 직관형이 대인민감을 유의수준에서 예측하였다.

4. 논의

본 연구의 목적은 성격검사를 활용한 정신병리의 예

측을 머신러닝 기법인 분류분석과 회귀기반 디코딩을 

사용하여 통계적으로 검증하는 것이었다. 분류분석은 

본 연구에서 수집된 데이터 기반 및 KSCL-95 기준이 

된 가설 기반 집단들의 정확도를 검증하고자 실시하였

으며, 전체 심리유형과 더불어 각 유형에 대한 회귀 절

차를 포함시킨 다변량 분석을 위하여 회귀기반 디코딩 

방법을 적용하고 정신건강을 예측하고자 하였다. 그 결

과 데이터 기반과 가설 기반 기준 집단의 분류는 분류분

석 상 유의수준 이상의 정확도로 정신병리 수준의 구분

이 가능하였다. 또한, 분류분석과 회귀기반 디코딩 분석 

결과는 모두 SLTDI 심리유형검사가 유의수준 이상으

로 KSCL-95의 임상수준을 예측하는 것으로 나타났다. 

이상의 주요 연구 결과를 통해 살펴본 본 연구의 의

의는 다음과 같다. 본 연구는 심리유형검사로 정신병리 

구분이 가능하며 예측할 수 있음을 시사한다. 이는 성

격과 정신병리의 관련성에 대한 선행연구의 결과와 일

치한다. 성격 5요인 이론을 비롯하여 심리유형과 정신 

장애의 상호관련성을 검증한 선행 연구들이 있었다

(Rhi et al., 1988; Lee, 1993; Park & Kim, 1995; 

Furnham, 1996; Park et al., 1997; De Clercq De Clercq, 

& De Fruyt, 2003; De Fruyt, et al., 2009; Park, 2013; 

Chmielewski et al., 2014; Hong et al., 2018). Park(2013)

의 연구는 SLTDI의 내향성과 NEO-PI의 신경증에 유

의한 상관을 발견하였으며, NEO-PI의 신경증과 

SLTDI의 내향성, 인식, 감정, 직관 내향적 감정, 내향

적 직관, 외향적 직관에서 높은 상관을 보고한 바 있다.  

추가적으로 살펴본 22개의 KSCL-95의 하위 척도들

에 대한 SLTDI의 예측력을 확인하기 위하여 수행한 희

귀기반 디코딩 결과는 긍정왜곡, 우울, 불안, 강박, 

PTSD, 정신증, 스트레스 취약성과 그 하위영역인 대인

민감성과 낮은조절력은 유의수준에서 예측이 가능하였

으나 공포불안과 그 하위 영역인 공황발작, 임소공포, 

강박의 하위 영역인 강박증과 강박성격, 분노공격, 신체

화, 조증, 편집증, 자살, 중독, 조증은 유의수준에 미치

지 못하였다. KSCL-95의 하위 영역별 문항수와 관계가 

있을 것으로 보인다. 유의수준에 미치지 못한 영역의 

문항들은 대부분 3, 4개의 문항으로 측정되었기 때문이

다. 다만, 신체화의 경우 10문항임에도 유의하지 않았

다. 신체화 환자에 대한 심리 유형 연구의 보고는 잘 

이루어지지 않은 것으로 보이며, 내향적 경향성에 속하

는 자기희생적 방어와 자기비난이 높은 사람일수록 자

기보고식 검사에서 신체증상의 정도를 심하게 나타남

(Hyphantis et al., 2013)을 보고한 선행 연구가 있었으나 

SLTDI의 내향성 성격유형에는 내향성 성향의 여러 요

인들이 복합적으로 포함되어 있기에 결과에 차이가 있

는 것으로 보인다. 더불어, Gingnell et al.(2010)의 월경

증후군 심각도가 낮아질수록 성격 특질과의 상관이 저

하되었음은 신체화 환자가 아닌 일반인구집단을 대상

으로 한 본 연구의 결과를 설명한다. 특히 KSCL-95의 

신체화 문항은 최근의 단순화된 정의인 의학적 설명 여

부와 상관없는 신체 증상 자체의 호소로 인한 심한 스트

레스 및 일상생활에 지장이 있는 경우(APA, 2013; Goh, 

2017)가 반영되면서 다른 장애와 달리 다소 약한 신체

화 및 개인이 경험하는 일상의 컨디션 저하를 구별하기 

어려웠을 것으로 보인다. 또한 신체화는 우울 및 불안 

등 타 정신장애와 동반되는 경우가 20-66.7%로 그 빈도

가 높다(de Waal et al., 2004; Grover et al., 2015; 

Kohlmann et al., 2016; Leiknes et al., 2007)는 특성 역시 

학습 및 예측에 영향을 주었을 것이다.  

본 연구에서는 머신러닝 방법론을 적용하였기에, 기

존에 주로 뇌 영상 데이터, 텍스트와 같은 비정형 데이

터에 사용된 머신러닝 방법론을 상담 및 임상 연구에

서 많이 활용하는 설문 데이터에 적용하였다는 의의가 

있다. 국내외로 심리 구조 및 구성의 수준을 묻는 많은 

설문 도구가 있고 또 개발되고 있다. 특히 심리요인 중 

성격 검사와 관련하여 성격 5요인으로 불안(Spinhoven 
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et al., 2016), 우울(Dinga et al., 2018; Lester, 2021), 인

터넷 중독(Di et al., 2019) 등 다양한 심리장애를 예측

하고자 한 연구들이 있다. 국내에서도 최근 분류 모델

을 사용하여 성격검사로 마약 소비 위험도를 예측하였

다(Lim et al., 2023). 또한, 심리적 요인인 자아존중감 

등을 활용하여 청소년(Hong, 2023) 및 아동(Yeum, 

2024)의 자살사고를 예측한 연구들이 있었으며, 삶의 

만족도 등 고령화연구패널조사 자료를 기반으로 국내 

노인의 우울 예측한 연구 (Seo et al., 2020) 및 조현병 

환자 감별에 지능검사 지표를 활용한 연구(Ko et al., 

2017)가 있다. 그 외에도 Pak et al.(2020)의 연구는 의

무기록을 이용한 텍스트 분류 기반 머신러닝 방법론을 

정신과 진단 예측에 적용한 바 있으며, Park & 

Kim(2023)은 외로움, 우울 등의 설문 문항을 다변량 분

석 방법으로 분석하여 소셜 미디어 관계의 질에 기반

한 예측을 시도하는 등 국내에서도 정신병리에 기계학

습을 활용한 다양한 시도가 시작되고 있다. 본 연구의 

방법론은 측정 및 진단 도구들이 실제 어느 정도로 예

측을 할 수 있는가를 변별할 수 있는 방법 중 한 가지로

서 새로운 기준이 될 수 있을 것이다. 이는 도구의 정확

도에 대한 새로운 가능성을 제시하는 의의가 있다. 특

히 분류분석은 일변량 분석과 달리 측정치를 모두 고

려하여 분류 또는 예측을 시도하는 방법으로, 자료가 

주는 정보의 손실이 적으며(Haynes & Rees, 2006), 집

단을 비교하는 수가 증가하여 오류 수준이 증가하는 

다중 비교 오류를 범하지 않는 장점이 있다(Kim & 

Kim, 2021). 본 연구에서는 머신러닝 방법론을 적용하

여 간이정신검사와 성격검사를 모두 수행한 참여자들

의 데이터를 기반으로 집단이 구별되는가를 확인하였

으며, 또한 간이정신검사 결과에 따라 나눈 집단의 임

상적 위험 수준과 데이터에 기반한 집단의 임상적 위

험 수준을 성격검사로 예측되는가를 확인하고자 각각

을 분류분석하였다. 두 가지 방법 모두 본 연구 결과에

서는 유의수준에서 분류분석이 가능하였으며, 데이터 

기반 분류된 집단이 가설 기반 집단과 같이 정신건강 

수준이 고려되었음을 확인하였다. 

그러나 이 연구는 다음과 같은 한계를 갖는다. 연구 

수집을 시작한 당시 국내 COVID-19 발병으로 모든 수

집을 비대면으로 수행하였기에, 모든 참여자가 자기보

고식으로 설문에 참여하였다. 이에 따른 여러 오류를 

최소한으로 하기 위하여 본 연구에서는 표준편차, 중복 

대답 등의 스크리닝을 수행하였으나 임상가가 진단에 

필요한 인터뷰를 진행하지 못하였다는 한계가 있다. 또

한 연구 참여자 집단은 인터넷과 컴퓨터, 핸드폰 등 온

라인 도구를 활용할 수 있는 인구 집단이 참여하였기에 

병리가 심각한 수준의 사람들의 수는 매우 적었고 직업 

등 일상적인 기능을 하고 있는 집단이 대부분이었기 때

문에 결과의 일반화에 신중해야 할 필요가 있을 것이다. 

기술적인 한계로서, 가설기반 분류분석에서 4집단이 

고르게 분포되어 있지 않았다. 따라서 분류분석에서 학

습된 분류기는 자연스럽게 가장 비중이 높은 집단으로 

더 예측하여, 정확률이 편중(bias)되어 있을 가능성이 

있다. 본 연구에서는 유의성 검증 방법으로 이항확률분

포를 이용하였는데, 이 문제점을 보완할 수 있는 순열

검정 방법이 제안되었다. 추후 연구에서는 다양한 방법

으로 유의성 검증을 할 필요가 있다.

마지막으로 추후 연구를 위한 제언으로 본 연구에서

는 KSCL-95을 기반으로 임상적 수준을 정의하였으나, 

실제 해당 참가자의 임상적 진단 여부를 확인하지는 않

았다. 추후 연구는 임상 진단 데이터를 포함하여 기계학

습을 수행하고 이를 기반으로 임상 수준을 유의수준에

서 예측하는 연구를 수행함으로써 진단적 목적으로 본 

연구에서 쓰인 방법론을 적용할 수 있을 것이다. 비슷한 

맥락에서 본 연구는 특별한 임상 집단을 고려하지 않고 

연구참가자를 모집하였으나 추후 연구에서는 구체적인 

임상 집단을 고려하여 임상 집단과 비해당 되는 집단을 

예측하는 시도를 할 수 있을 것으로 보인다. 

여러 한계에도 불구하고 본 연구에서는 심리유형검

사로 정신병리를 예측하였으며, 그동안의 여러 성격검

사들의 시도에 새롭게 예측의 정도를 확인할 수 있는 

방법론을 제시하였다는 의의가 있다. 본 연구 결과는 

학교 및 상담, 임상 장면에서 현재 사용되는 심리 유형 

확인 검사가 정신병리를 예측할 수 있다는 점에서 검

사의 활용도를 넓혔다는 의의가 있다.  
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