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This study proposes a novel methodology and a quantitative metric, the Sentiment Incongruity Index (SII), for 
analyzing multimodal signals and their incongruence in video-based evidence on emerging technologies, 
particularly large language models (LLMs). Our approach integrates AI-based facial expression analysis and text 
mining into a unified multimodal framework to quantify discrepancies between textual sentiment and facially 
expressed sentiment. Applying this framework to LLMs as a case study reveals a consistent positivity bias in 
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1. 서  론

부상기술(emerging technology)을 조기에 파악하고 적시에 채

택하는 역량은 기업 경쟁우위의 핵심요소이다(Teece, 2007). 
나아가 기존 산업의 패러다임을 전환하고 새로운 사회경제적 

가치를 창출하는 변화의 원동력이다(Zahra and Nielsen, 2002). 
그러나 부상기술 중 일부만 지속적으로 성장하며, 다수는 정

체하거나 쇠퇴한다. 따라서 높은 성장 잠재력과 사회경제적 

파급력을 지닌 부상기술을 파악하는 역량은 기업뿐만 아니라 

산업과 국가 차원에서도 중요하다.

국내 학계 및 실무에서는 흔히 유망기술(promising technol-
ogy)이라는 용어가 혼용되고 있으나, 유망이라는 표현은 미래

의 성공 가능성에 대한 긍정적 편향을 내포할 수 있다. 이러한 

이유로 본 연구는 가치 중립적이며 기술의 성장 과정에 필연

적으로 수반되는 불확실성 등의 역동적 변화를 설명하는 부상

기술이라는 용어를 사용했다. 부상기술은 기존 기술과의 차별

성, 빠른 성장 속도, 관련 지식 및 기술 요소 간의 뚜렷한 응집

성, 광범위한 사회경제적 영향력을 가지며, 높은 수준의 불확

실성과 모호성을 지닌다(Rotolo et al., 2015). 이러한 속성은 부

상기술 측정에 있어 두 가지 문제를 야기한다. 첫째, 부상기술
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의 사회경제적 영향력은 사후적으로만 확인할 수 있다. 둘째, 
불확실성과 모호성은 정량화하기 어렵다. 결과적으로 미래 가

치 창출 가능성이 높은 부상기술을 초기 단계에서 파악하고 

평가하는 일은 여전히 도전적인 과제로 남아 있다(Rosenberg, 
1996; Rotolo et al., 2015).
전통적으로 부상기술 파악과 예측은 전문가 평가에 의존해 

왔다. 전문가 평가 기반 기법들은 복수 전문가의 다양한 지식, 
경험, 통찰력 활용이 장점이다. 그러나 연구자들은 개별 전문

가의 주관적 판단이나 밴드왜건 효과(bandwagon effect)로 인

한 편향을 공통된 문제로 지적해 왔다(Rowe and Wright, 1999). 
또한 고도로 전문화된 특정 분야에 고착되어 급변하는 기술 

환경에 유연하게 대응하지 못하는 한계가 있다(Landeta, 2006; 
Tetlock, 2005). 더욱이 융복합화로 기술의 복잡도가 증가하면

서, 소수 특정 분야 전문가들의 제한된 지식으로 인한 평가 정

확도 감소 문제도 심각해지고 있다.
과학기술문헌의 전자문서화와 컴퓨팅 파워의 비약적 발전

은 대규모 문서 데이터 분석의 토대를 마련했다(Porter and 
Cunningham, 2005). 연구자들은 과학기술문서 데이터를 정량

적으로 분석하는 계량서지학(bibliometrics)을 기술혁신 연구

에 활용하기 시작했다. 보다 빠르고 정교한 문서 분석을 위해 

자연어 처리(natural language processing, NLP) 기반 텍스트 마

이닝(text mining) 기법이 도입되었다(Kyebambe et al., 2017). 
연구자들은 기술 동향 분석, 신기술 발굴 등 여러 목적을 위해 

서지학, NLP 기법, 전문가 평가를 복합한 다양한 과학기술문

서 분석 방법을 제안했다(Érdi et al., 2013).
부상기술 파악과 예측 분야에서도 기존 전문가 기반 기법들의 

한계를 극복하기 위한 다양한 대규모 데이터 및 문서 분석 방법들

이 제안되었다. 최근 연구들은 대형언어모델(large language 
model, LLM)과 인공지능(artificial intelligence, AI)을 활용해 기

존 정량․정성적 방법론들의 통합을 시도하고 있다(Song et al., 
2023; Wang et al., 2024). 특히, 텍스트, 이미지, 비디오 등 여러 유

형의 데이터를 결합하는 멀티모달(multimodal) 분석은 기존 문서 

기반 방법들의 한계를 극복할 수 있는 새로운 대안으로 주목받고 

있다(Baltrušaitis et al., 2018; Poria et al., 2017).
문서 기반 부상기술 분석 및 예측 방법들에는 공통된 한계

가 존재한다. 부상기술의 성장, 채택, 확산에는 기술의 우수성, 
시장 수요, 사회적 수용성과 같은 다양한 요인들이 서로 상호

작용하면서 영향을 미친다(Rogers, 2003). 기존 연구들은 이러

한 상호작용이 항상 합리적이지는 않으며, 다양한 감성적․맥

락적 요인들이 작용한다고 주장한다(Read et al., 2011). 과학기

술문서는 엄밀한 검증 과정을 거치면서 이러한 요인들을 소거

한다. 따라서 결과물은 이성과 논리 중심이다. 또한, 특허를 포

함한 신기술 관련 문서는 전문가들의 낙관적 편향(optimism 
bias)이나 전략적 오도(strategic misrepresentation)가 개입되어

(Flyvbjerg, 2008) 기술의 긍정적 측면을 강조하고, 잠재적 위험

은 생략하거나 축소하는 경향이 있다. 즉, 문서만으로는 부상

기술의 개발, 채택, 확산과 관련된 이해당사자들의 감성적․

맥락적 진의를 파악하는 데 한계가 있으며, 긍정 편향된 결과

를 얻을 확률이 높다.
빠르게 성장하는 영상 채널들은 위와 같은 문서 기반 분석

의 단점들을 보완할 수 있는 기회를 제공한다. 기술과 제품에 

대한 개발자, 투자자, 소비자의 견해들을 포함한 영상들은 다

양한 미디어에서 급격히 증가하고 있다(Kaplan and Haenlein, 
2010). 이러한 영상들은 문서와 같거나, 때로는 문서에 없는 정

보를 제공한다. 또한, 최근 유튜브(YouTube)는 기존 미디어 플

랫폼과 경쟁하며 전문적인 기술 정보와 시장 견해를 공유하는 

핵심 채널로 부상하고 있다(Budzinski et al., 2021). 나아가, 영
상은 다양한 이해당사자들의 의견을 언어뿐 아니라 얼굴 표

정, 목소리, 억양과 같은 감성적․맥락적 정보로도 제공한다

(Ambady and Rosenthal, 1992; Budzinski and Gaenssle, 2020).
감성 불일치 가설(sentiment incongruity hypothesis)은 부상기

술 분석을 위한 영상 데이터 활용에 이론적 기반을 제공한다. 
전문가의 언어적 표현과 비언어적 표현 간에는 종종 불일치

(incongruity)가 발생한다. 주요 원인 중 하나로 인지 부조화

(cognitive dissonance)가 제시되어 왔다. 전문가가 언어적 견해

와 다른 생각을 내적으로 가지고 있어서 심리적 불편함이 발

생하고, 이러한 감성이 비언어적으로 표현된다는 것이다

(Festinger, 1957). 특히 언어와 비언어적 신호가 불일치할 경

우, 화자의 진의는 표정과 같은 비언어적 단서를 통해 전달될 

수 있음이 보고되어 왔다(Mehrabian and Wiener, 1967). 예를 

들어, 전문가가 부상기술의 성장 가능성에 대해 긍정적으로 

말하면서도, 내적 불확실성이 높다고 생각할 경우, 얼굴 표정

에 경직이나 불안이 발생할 확률이 높다는 것이다.
이러한 맥락에서 본 연구는 영상에 포함된 부상기술에 대한 

언어적 표현과 화자의 표정에서 나타나는 감성 간 일치

(congruity) 수준을 정량적으로 측정․분석하는 방법을 제시한

다. 영상에 포함된 화자의 음성을 텍스트로 변환한 후, 감성 분

석을 통해 부상기술에 대한 긍정․부정 수준을 측정하고, 동시

에 화자의 얼굴 표정 감성을 분석한다. 최종적으로 텍스트와 표

정 간 감성 일치 수준을 측정해 불일치 수준이 높은 부상기술을 

파악한다. 다양한 영상에서 평균적으로 불일치 수준이 높게 나

타나면, 전문가들이 언어적으로는 긍정적이지만 내적으로 불
확실성과 모호성이 높다고 생각하는 부상기술일 확률이 높다.
본 연구에서 제안하는 방법은 세 가지 장점이 있다. 첫째, 기

존 방법들의 한계였던 부상기술의 불확실성과 모호성을 정량

적으로 측정할 수 있다. 둘째, 텍스트 분석의 긍정 편향을 멀티

모달 분석을 통해 감소시킬 수 있다. 셋째, 소요시간이 많은 전

문가 기반 방법들을 적용하기 어려운 급성장하는 부상기술에 

대한 신속한 분석이 가능하다. 최근의 부상기술 중 LLM은 빠

르게 성장하며, 불확실성이 높고, 텍스트상 긍정 편향이 높게 

나타날 가능성이 큰 대표적인 기술이다. 따라서, 본 연구의 방

법론 적용에 적합하다. 영상 플랫폼에 해당 기술의 미래 전망

에 대한 영상이 다양하고 풍부해 데이터 수집도 용이하다.
본 연구는 다음과 같이 구성된다. 제2장에서는 부상기술의 
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주요 특성과 불확실성을 고찰하고, 부상기술 파악 방법에 관한 

선행연구를 살펴본다. 제3장에서는 데이터와 텍스트-영상 감

성 불일치 분석 방법론에 대하여 설명한다. 제4장에서는 LLM
에 대한 분석 결과를 정리한다. 제5장에서는 전문가 언어 표현

의 긍정 편향과 감성 불일치 유형을 논의하며, 마지막으로 제6
장에서는 본 연구에서 제시한 방법의 학술적 기여와 실무적 가

치를 논하고, 주요 한계점과 향후 연구 방향을 제시한다.

2. 문헌 연구 및 이론적 배경

2.1 부상기술 특성과 불확실성

부상기술은 과학기술의 발전 과정에서 기존 패러다임을 위

협하는 새로운 패러다임의 핵심요소로 간주되어 왔다(Dosi, 
1982). 초기 연구자들은 시장구조 재편, 신산업 창출과 같은 부

상기술의 사회경제적 영향력에 주목했다(Porter, 2002). 연구자

들은 미래가치 창출의 원인을 부상기술의 속성에서 찾았고, 신
규성(novelty)과 빠른 성장성(fast growth)에 주목했다(Martin, 
1995). 그러나 두 가지만으로는 설명력이 부족했다. 후속 연

구들은 기술 수렴(convergence)을 포함하는 속성인 응집성

(coherence)을 추가하여, 부상기술을 과학기술 기반의 사회경

제적 혁신 과정으로 정의했다(Day and Schoemaker, 2000). 연구

자들은 세 가지 속성을 정량적으로 측정해 유망한 기술을 파악

하는 다양한 지표와 방법론을 제시했다(Cozzens et al., 2010).
그러나 위의 세 가지 속성이 모두 탁월한 부상기술도 사회

경제적 가치 창출에 실패하는 경우가 많았다. 연구자들은 기

술의 출현(emergence)과 성장 과정에서 나타나는 불확실성

을 핵심 원인으로 제시했다(Boon et al., 2008). 불확실성은 

기술 발전이나 융합과 같은 기술 자체의 원인뿐 아니라, 정
책이나 시장과 같은 외부환경의 변화에 의해서도 발생한다

(Srinivasan, 2008). 즉, 언제 어떤 불확실성이 나타나 부상기술

에 어느 정도의 영향을 미칠지 예측하기 어려운 것이다. 더욱

이 불확실성의 원인, 유형, 영향력은 부상기술의 성장 과정에

서 지속적으로 변화한다(Stirling, 2007). 따라서 동적 불확실성 

관리는 훨씬 어려운 문제가 된다. 요약하자면, 불확실성의 예

측, 파악, 관리는 부상기술 성장의 핵심이지만, 이를 성공적으

로 실행하기는 쉽지 않다.
Rotolo et al.(2015)은 선행연구들의 논의를 종합해 부상기술

의 특성을 급진적 신규성(radical novelty), 빠른 성장성(fast 
growth), 응집성(coherence), 현저한 영향력(prominent impact), 
불확실성과 모호성(uncertainty and ambiguity)의 다섯 가지로 

제안했다. 앞서 언급한 바와 같이, 성장성과 영향력은 초기 단

계에서 파악이 어려운 사후적 특성이다. 따라서 성장 단계의 

부상기술에는 신규성, 응집성, 불확실성과 모호성이 공존한

다. 기존 연구들은 부상기술의 성장을 신규성을 바탕으로 응

집성을 증가시키면서, 불확실성과 모호성에 대응하는 과정으

로 정의한다(An and Ahn, 2016). 성공적인 기업은 다양한 장애

를 극복하고 부상기술의 고속성장과 사회경제적 영향력을 실

현하며, 이를 통해 시장에서 경쟁우위와 지배적 위치를 선점

한다(Lee et al., 2019; Lieberman and Montgomery, 1988; 
Wiefels, 2002).
기술수용모델(technology acceptance model)은 일반적인 기

술의 채택과 확산 관점에서 불확실성의 유사한 영향력을 지적

한다. Davis(1989)는 사용자의 기술 채택은 유용성과 사용 용

이성이라는 객관적 속성에 대한 주관적 인식에 의해 결정된다

고 주장하였다. 그러나 후속 연구들은 두 가지 요인 외의 다양

한 개인적, 거시적 요인들이 기술 확산에 미치는 영향력을 실

증하였다(Venkatesh et al., 2003). 특히 기술 수용 초기 단계에

는 고객 관성, 정부 규제, 대체재 등 예상치 못한 요인들이 등

장해 기술 확산을 정체시키는 경우들이 많았다. 즉, 기술수용 

초기 단계에는 다양한 불확실성이 존재하며, 이를 극복한 후

에야 비로소 기술은 초기 시장과 주류 시장 사이의 캐즘

(chasm)을 넘어 본격적인 성장 궤도에 진입하게 된다(Moore, 
1991; Wiefels, 2002). 나아가 기술 채택자의 빠른 증가를 위해

서는 기존 채택자들의 긍정적 평가와 실용적 성과가 일정 수

준 이상 누적되어야 한다. 심리학적 관점에서 이는 선행 채택

자들의 행동과 평가가 후발 수용자들에게 강력한 사회적 증거

로 작용하여 불확실성에 대한 심리적 장벽을 낮추기 때문이다

(Cialdini, 2007). 이처럼 기술 확산은 혁신에 내재된 불확실성

이 사회적 연결망을 통해 점진적으로 해소되어 가는 인지적 

전환 과정으로 볼 수 있다(Rogers, 2003).
기존 연구들은 부상기술의 지속 성장이 일부 탁월한 속성만

으로는 어렵다는 점을 강조한다. 신규성이 뛰어난 급진적 신

기술의 사업화 실패 사례나, 빠르게 부상하던 기술의 오랜 성

장 정체가 좋은 예이다(Christensen, 2015; Kirchberger and Pohl, 
2016). 부상기술의 성장을 위해서는 신규성, 응집성과 같은 긍

정적 속성의 극대화뿐만 아니라, 불확실성에 대한 대비가 필

요하다. 전략 포사이트(strategic foresight) 연구들이 강조하는 

바와 같이 불확실성 대비의 첫 단계는 측정이다(Vecchiato, 
2012). 기존 불확실성 측정 방법은 정성적 전문가 평가와 서지

학과 머신러닝(machine learning)을 복합한 텍스트 분석방법들

이 주류를 이루고 있다(Tobback et al., 2018). 주목할 점은 불확

실성의 사회경제적 효과가 인간의 인지를 통해 발생한다는 것

이다. 따라서 인지된 불확실성(perceived uncertainty)에 영향을 

미치는 감성적, 심리적 요인들을 측정 방법에 반영할 필요가 

있다. 그러나 아직까지는 부상기술과 관련된 감성적, 심리적 

요소나 인지된 불확실성을 정량적으로 측정하는 방법에 대한 

연구는 부재한 실정이다.

2.2 부상기술 파악 방법

기존 연구들은 부상기술의 전략적 가치를 극대화하기 위한 

핵심요소로 두 가지를 제안한다. 첫째는 조기 파악, 둘째는 시
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장 선점이다. 조기 파악을 위해서는 전략기획 도구, 방법론, 시
스템의 고도화가 중요하다. 반면 시장 선점은 기업 내외부 다

양한 이해관계자들의 상호작용과 복잡한 의사결정의 결과물

이다(Haessler et al., 2023). 따라서 기존 부상기술 방법론 연구

들은 상대적으로 복잡도가 낮은 전자에 초점을 맞추어 왔다.
초기 부상기술 파악 방법론은 주로 전문가 평가에 의존했

다. 브레인스토밍(brainstorming)과 같은 기본적 방법들이 주로 

활용되었으나, 이는 다양한 인지적 편향으로 인한 낮은 정확

도가 문제였다(Hiltunen, 2008). 이에 연구자들은 신뢰성 향상

을 위해 복수 전문가를 체계적으로 활용하는 방법론들을 발전

시켰다. 대표적인 기법으로는 델파이 기법(Delphi method), 명
목 집단화 기법(nominal group technique), AHP(analytic hier-
archy process), 브레인라이팅(brainwriting) 등이 있다(Dalkey 
and Helmer, 1963; Delbecq and Van de Ven, 1971; Saaty, 1977). 
방법별 특징은 있으나, 전문가 간 직접 상호작용을 통한 집단

사고 편향의 최소화와 체계적인 의견 교환을 통해 합의를 도

출한다는 것이 공통점이다. 그러나 주관적 편향과 제한된 합

리성은 여전히 문제로 남아 있으며, 시간과 자원 소모가 큰 특

성상 기술 수명 주기가 짧은 부상기술 파악에는 적합하지 않

다(Landeta, 2006; Okoli and Pawlowski, 2004; Rowe and Wright, 
1999; Tetlock, 2005; Tversky and Kahneman, 1974).
과학기술 문헌의 대규모 전자문서화, 컴퓨팅 파워의 발전, 

계량서지학의 결합에 의해 탄생한 과학계량학(scientometrics)
은 부상기술 파악 방법론에 새로운 전환을 가져왔다(Donthu et 
al., 2021). 초기 연구들은 기술 성장을 유관 문서 수나 인용 수

와 같은 대리 지표(proxy measure)의 변화로 측정하는 방법을 

제안했다(Price, 1963). 그러나 초기 지표들은 지나치게 단순하

여 측정의 정확도가 낮았다. 후속 연구는 크게 두 가지 유형으

로 분류할 수 있다. 동시 인용(co-citation), 동시 출현 단어

(co-word)와 같은 새로운 지표를 제시하는 연구들이 첫 번째 

유형이다(Callon et al., 1983; Porter and Detampel, 1995; Small, 
1973). 두 번째 유형의 연구들은 인용 네트워크(citation net-
work), 주경로(main path), 텍스트 마이닝과 같이 분석 방법 고

도화에 초점을 두었다(Garfield, 1964; Hummon and Doreian, 
1989; Yoon and Park, 2004). 이후 특허 지표와 머신러닝 기법

을 결합하여 부상기술 식별의 정확성과 체계성을 제고하는 방

향으로 방법론을 발전시켜 왔다(Lee et al., 2018; Zhou et al., 
2021).
부상기술 파악에 있어 과학계량학 기반 방법들은 전문가 

평가 기반 방법들 대비 두 가지 장점이 있다. 첫째, 대규모 데

이터 분석을 통해 주관적 판단과 제한된 합리성에 의한 편향

을 최소화할 수 있다. 둘째, 기술 발전의 동적 구조를 보다 명

확하고 포괄적으로 파악할 수 있다. 부상기술 속성 관점에서 

전자는 부상기술의 신규성과 응집성 분석의 신뢰도를 제고

할 수 있으며, 후자는 성장성과 응집성의 가시화를 통해 의사

결정을 용이하게 한다. 그러나 이러한 장점에도 불구하고 두 

가지 근본적 한계가 있다. 서지학 기반의 어떤 지표도 부상기술

의 미래 영향력 예측에 완벽히 부합하지는 않는다(Trajtenberg, 
1990). 따라서 기존 기술 발전경로를 벗어나 패러다임 전환을 

가져오는 급진적 기술의 파악이 어렵다. 또한, 기술의 연구개

발과 문서화 시점 간 시차(time lag)로 인해 기술 수명 주기가 

짧은 부상기술을 적시에 파악하는 데는 구조적인 한계가 따

른다.
이후의 연구들은 복수의 지표와 방법론을 체계적으로 조합

하려는 시도가 많았다(Daim et al., 2006; Érdi et al., 2013; 
Huang et al., 2014). 초기에는 과학계량학 분석을 통해 대규모 

서지 데이터로부터 부상기술 후보를 추출한 후, 전문가 기반 

기법들을 활용해 신규성이나 미래 임팩트를 해석, 평가하는 

연구가 주류였다(Lee et al., 2009; Shibata et al., 2008). 그러나 

이 역시 전문가 평가의 다양한 편향들이 약점으로 작용했다. 
후속 연구들은 복수의 과학계량학적 방법을 체계적으로 활용

해 각 방법의 단점을 보완하고 장점을 극대화하고자 하였다. 
연구자들은 논문 인용 네트워크와 토픽 모델링(topic model-
ing), 특허 인용 네트워크와 주경로 기법, 주경로 기법과 기술 

트리 등 다양한 조합의 지표와 기법들을 제시했다(Kim and 
Shin, 2018). 많은 시도에도 불구하고, 서지 정보만으로는 부

상기술의 성장에 영향을 미치는 비언어적, 맥락적인 요소들

과 불확실성을 파악, 반영하기 어렵다는 한계는 여전했다

(Bradley and Lang, 1999; Esuli and Sebastiani, 2006; Hutto and 
Gilbert, 2014).
최근 데이터 분석 방법론 연구는 멀티모달과 인공지능 방법

론에 주목하고 있다. NLP 분야에서 감성 분석과 오피니언 마

이닝의 등장은 텍스트 데이터로부터 주관적 정보와 맥락적 의

미를 체계적으로 포착할 수 있는 방법론을 제공하였다(Liu, 
2012; Pang and Lee, 2008). 텍스트 마이닝 방법론이 내용 이해

에서 감성과 맥락 분석 중심으로 발전하면서, 이미지 감성 분

석도 활발하게 연구되기 시작했다(Kim, 2014; You et al., 2015). 
연구자들은 소셜 미디어의 이미지-텍스트 결합 데이터 분석 결

과, 이미지와 텍스트의 감성이 종종 상이하다는 사실을 발견했

다(Borth et al., 2013; Poria et al., 2015). 이를 바탕으로 텍스트, 
이미지, 음성 데이터를 결합해 종합적으로 감성을 분석하는 멀

티모달 분석기법이 빠르게 발전하고 있다(Baltrušaitis et al., 
2018; Poria et al., 2017; Soleymani et al., 2017; Zadeh et al., 
2016; Zadeh et al., 2017; Zadeh et al., 2018). 나아가 파운데이션 

모델(foundation model)과 대조학습(contrastive learning)의 발

전은 멀티모달 분석을 통한 감성 분석의 정확도를 비약적으로 

향상시키고 있다(Alayrac et al., 2022; Gemini Team, 2024; Jia et 
al., 2021; Liu et al., 2023; OpenAI, 2023; Radford et al., 2021; 
Yin et al., 2023).
최근 부상기술 파악 방법론 연구들은 초기의 BERT 

(Bidirectional Encoder Representations from Transformers)에서 

최근의 ChatGPT, Gemini, LLaMA에 이르는 다양한 LLM을 기

존의 지표 및 방법론과 체계적으로 조합하는 데 초점을 두고 

있다(Song et al., 2023; Wang et al., 2024). 일부 연구가 특허에 
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Classification
Methodology 

(selected)
Sources Advantage Disadvantage References

Expert judgment

Delphi

Experts

∙Tacit knowledge/ insight 
utilization
∙Groupthink avoidance 

(in structured methods)
∙Flexibility in exploring 

unexpected issues

∙High cost
∙Time-consuming slow 

process
∙Various expert judgment 

biases
∙Localized knowledge 

(knowledge stickiness)
∙Limited scalability
∙Limited responsiveness to 

rapid changes

Dalkey and 
Helmer(1963),
Delbecq and Van de 
Ven(1971),
Linstone and 
Turoff(1975),
Saaty(1977),
Rowe and Wright
(1999),
Okoli and 
Pawlowski(2004)

Nominal group 
techniques

AHP(analytic 
hierarchy process)

ANP(analytic 
network process)

Brainstorming 

Brainwriting

Scientometrics

Citation analysis Papers, patents, 
proceedings, 

reports, news, 
social media 
contents and 

other 
scientific/techno

logical 
documents

∙Reduced expert 
judgment biases
∙Reduced bounded 

rationality
∙Knowledge structure 

identification
∙Dynamic knowledge 

evolution analysis 
∙Excellent scalability

∙Time lag 
(retrospective nature)
∙Limited future 

anticipation/forecasting
∙Limited emotional/ 

contextual information
∙Quality differences among 

documents
∙Limited responsiveness to 

rapid changes

Small(1973),
Callon et al.(1983),
Trajtenberg(1990),
Porter and 
Detampel(1995),
Yoon and Park(2004)

Co-word analysis

Topic modeling

Main path

Social network 
analysis

Systematic use 
of multiple 

methodologies

Citation network & 
topic modeling

Experts, 
documents and 

image

∙Reduced time lag
∙Improved performances 

of future forecasting 
∙Improved reliability of 

scientometrics
∙Consideration into 

quality differences 
among documents

∙Time-consuming slow 
process
∙Limited emotional/ 

contextual information
∙Difficulty in interpreting 

results

Daim et al.(2006),
Shibata et al.(2008),
Érdi et al.(2013),
Huang et al.(2014)

Citation network & 
main path

Main path & 
technology tree

Keyword network 
& image similarity

Multimodal and 
AI-enabled 

methodologies

Deep learning 
frameworks

Documents, 
image, audio and 

video

∙Emotion/context 
analysis
∙Identification of 

incongruence between 
data of different modes

∙Significant computational 
resources
∙Limited future 

anticipation/forecasting
∙Cultural biases/variances in 

non-verbal cues
∙Black-box nature of AI 

models

Zhou et al.(2021),
Mariani et al.(2023),
Gumber(2025)

Multimodal 
sentiment analysis 

Generative AI

Table 1. Emerging Technology Identification Methodologies

포함된 이미지 분석의 가치를 확인하기는 했으나, 멀티모달 

분석을 통한 부상기술 파악과 속성 측정에는 이르지 못했다

(Jee et al., 2022). <Table 1>에서와 같이 부상기술 파악 방법론

은 전문가 판단과 과학계량학에 뿌리를 두고 있다. 두 방법론

이 복수 방법론의 체계적 활용으로 수렴했고, 이제 멀티모달

과 인공지능 방법론의 발전으로 새로운 전기를 맞이하고 있

다. 이러한 맥락에서 본 연구는 부상기술 파악을 위해 텍스트-
이미지 통합 멀티모달 분석을 시도하는 첫 연구라는 점에 의

의가 있다.

3. 연구 방법

3.1 연구 프레임워크

본 연구는 영상에 포함된 전문가의 언어적 표현과 표정에서 

나타나는 감성 간 불일치를 분석함으로써, 부상기술의 불확실

성과 모호성을 정량적으로 측정하는 데 목적이 있다. 이에 따

른 세부 분석 목표는 1) 텍스트 감성 분석, 2) 화자 표정 감성 

분석, 3) 감성 분석 결과 불일치에 대한 정량적 분석으로 설정
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Step 1. Target Technology Selection
∙Define selection criteria for emerging technologies.
∙Target large language models (LLMs).

Step 2. Data Acquisition and Preprocessing
∙Collect expert videos from YouTube.
∙Separate modalities (text vs. video frames).
∙Preprocess data for each modality.

Step 3. Individual Sentiment Analysis
∙Quantify modality-specific sentiment scores:
∙Calculate Text Sentiment Score (TSS) via BERT.
∙Calculate Facial-expression Sentiment Score (FSS) via DeepFace.

Step 4. Integrated Multimodal Sentiment Analysis
∙Quantify TSS and FSS discrepancies.
∙Calculate Sentiment Incongruity Index (SII).

Step 5. Clustering & In-depth Analysis 
∙Extract key technical topics from subtitles via TF-IDF.
∙Perform 2-stage clustering to group similar topics (Jaccard-cosine).
∙Analyze incongruity patterns for specific technology sub-technologies.

* BERT: bidirectional encoder representations from transformers, MTCNN: multi-Task cascaded convolutional networks, LLM: large language model, 
FSS: Facial-expression Sentiment Score, SII: Sentiment Incongruity Index, TF-IDF: term frequency-inverse document frequency, TSS: Text Sentiment 
Score

Figure 1. Overall Research Framework

하였다. 텍스트 감성 분석의 경우, 현재의 주류 방법론은 

BERT와 LLM 계열로 양분할 수 있다. 최근 연구에 따르면, 명
확한 목표하에 특정 패턴을 탐색해야 하는 경우에는 BERT 계
열 방법들이 GPT-4나 LLaMA 등 대표적 LLM 대비 성능이 우

수하다(Zhang et al., 2025). 따라서 본 연구에서는 BERT 기반 

모델을 텍스트 감성 분석에 채택했다. 화자 표정 감성 분석은 

딥러닝 기반 안면 표정 인식 기법으로 감성 신호를 효과적으

로 포착할 수 있음이 검증되었으나(Li and Deng, 2018), 빠르

게 성능이 개선되는 분야이기 때문에 폭넓게 활용되는 방법

론을 선택하기 어렵다. 따라서 연구 시점에서 강건성과 정확

성이 가장 우수한 딥페이스(DeepFace) 오픈소스 플랫폼의 

MTCNN(Multi-Task Cascaded Convolutional Networks)과 얼굴 

표정 감성 분석 방법을 활용하였다. 이러한 딥러닝 기반 안면 

인식 기술은 이미 인간 수준의 정확도에 근접했음이 입증된 

바 있으며(Taigman et al., 2014), 다양한 환경에서의 얼굴 인식 

및 분석에 대한 높은 신뢰성을 확보하고 있다(Wang and Deng, 
2021). 마지막으로 언어-표정 감성 분석 간 결과 불일치 측정 

및 정량화하기 위해, 감성 불일치 가설을 이론적 기반으로 감

성 불일치 지수(Sentiment Incongruity Index, SII)를 개발하여 

사용하였다.
<Figure 1>은 위의 세 방법을 중심으로 한 연구 프레임워크

다. 먼저 분석 대상인 LLM의 대표적 모델들을 선정한 후, 관련 

영상 데이터를 유튜브에서 수집한다. 수집된 영상에서 오디오 

데이터를 추출해 텍스트 데이터로 변환하고, 토큰화 및 정규

화를 포함한 기본적 전처리를 수행한다. 동시에 영상 데이터

에서 얼굴 표정 영역 인식 범위와 시간 프레임을 최적화한다. 
다음 단계에서는 텍스트 데이터는 BERT로, 표정 데이터는 

DeepFace로 각각의 감성 분석을 수행한다. 두 감성 분석 결과 

간의 불일치를 분석한 후, SII를 산출한다. 분석의 깊이를 더하

고 감성 불일치 해석을 풍부하게 하기 위해 텍스트 데이터에 

일반 Jaccard-cosine 유사도 2단계 군집화 기법을 적용해 LLM
의 세부 핵심 기술 범주를 도출한다. 이를 바탕으로 세부 기술

별 SII를 계산하고, 텍스트 및 표정 감성 분석 결과와 종합해 

세부 기술 간 감성 불일치 차이를 비교 분석한다. 마지막으로 

OpenAI의 ChatGPT 모델을 대상으로 기업 단위의 심층 분석을 

수행한다.
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3.2 감성 불일치 가설

본 연구의 방법론은 신호이론(signaling theory)에 기반한 감

성 불일치 가설에 이론적 기반을 두고 있다. 신호이론은 정보 

비대칭 상황에서 발신자가 신호를 보내고, 수신자가 이를 수

용하는 과정을 설명한다(Spence, 1973). 주목할 점은 수신자 대

비 전문성과 신뢰성이 우위인 발신자가 상대적으로 적은 비용

과 노력을 들여 수신자에게 신호를 수용하게 한다는 주장이

다. 신호이론에 따르면, 사회적으로 검증된 전문가의 부상기

술에 대한 의견은 전문성이 비교적 낮은 사람들에게 쉽게 신

뢰를 얻고 채택된다.
신호이론은 의사소통을 언어 신호가 전달되는 과정으로 간

주한다. 감성 불일치 가설은 이를 확장해, 실제 의사소통은 언

어뿐 아니라 다양한 비언어적 신호가 동시에 전달되는 과정이

라고 주장한다. 발신자는 본인의 목적이나 수신자의 기대와 

같은 다양한 요소를 고려해 언어적 신호를 의도적으로 통제한

다. 그러나 비언어적 신호는 발신자가 통제하기 어렵다. 따라

서 발신자는 무의식적으로 내적 감정이나 실제 의도를 비언어

적 신호를 통해 표출한다(Ekman, 1972). 감성 불일치 가설은 

언어적 신호와 비언어적 신호가 일치하지 않는 경우가 많다는 

관찰에서 시작한다. 한 걸음 더 나아가, 언어-비언어 신호 간 

불일치가 발생하는 경우 수신자들이 언어적 내용(7%)보다 어

조(38%)와 표정(55%)에 비중을 두고 진의를 판단한다고 제시

했다(Mehrabian and Wiener, 1967; Mehrabian and Ferris, 1967). 
즉, 수신자의 수용과 해석에 있어 비언어적 신호는 간과할 수 

없는 요소이다.
감성 불일치 가설 후속 연구들은 비언어적 신호의 중요성을 

다양한 상황에서 관찰했다. Eisenberg(1984)는 규제․평판․

법적 위험 등으로 인해 조직의 공적인 의사소통 상황에서 언

어적 표현이 보수적이고 모호하게 되는 관행을 관찰했다. 반
면 문화에 따른 차이는 있지만, 표정, 어조, 억양과 같은 비언

어적 신호를 통해 수신자의 잠재적 기대나 발신자의 내적 동

기 파악이 용이하다는 연구들이 지속적으로 보고되고 있다

(DePaulo et al., 2003; Jack et al., 2012). 종합하면, 감성 불일치 

가설은 발신자의 진의 파악 및 수신자의 수용성 예측을 위해 

언어적 신호와 비언어적 신호를 통합적으로 파악하는 것이 필

수적임을 시사한다.

3.3 데이터

본 연구는 분석 대상 부상기술로 LLM을 선정했다. GPT-4를 

비롯한 LLM의 트랜스포머(transformer) 기반 모델들은 기존의 

파편화된 NLP 및 비전 기술들이 하나의 거대한 파운데이션 

모델로 융합되는 강한 응집성을 바탕으로 기존 모델 대비 혁

신적이라고 평가받고 있으며, 모델 성능은 비약적으로 성장하

고 있다(Dakhel et al., 2024; Wolf et al., 2020). 다수의 논문과 

보고서들은 LLM이 2030년까지 대부분의 산업과 인간 생활에 

유례없는 변화를 가져올 것이라고 전망하고 있다(McKinsey & 
Company, 2023; OpenAI, 2023). 그러나 이러한 급격한 성장과 

광범위한 파급력 이면에는 Rotolo et al.(2015)가 부상기술의 

핵심 속성으로 제시한 불확실성과 모호성이 매우 높은 수준으

로 공존한다. Rotolo et al.(2015)은 불확실성을 기술 발전의 결

과, 상업적 성공 가능성, 잠재적 응용 분야 등에 대한 확률적 

지식이 불완전한 상태로 정의했다. 현재 LLM은 이 정의에 부

합하는 세 가지 차원의 심각한 불확실성을 내포하고 있다. 첫
째, 기술적 한계와 결과의 불확실성이다. 환각(hallucination)과 

편향성, 블랙박스 특성으로 인한 설명 가능성 부족 등은 기술

의 완성도를 저해하는 핵심 요인이다. 둘째, 상업적 성공 및 시

장 생태계의 불확실성이다. 막대한 컴퓨팅 자원과 학습 비용

이 요구되는 반면 명확하고 지속 가능한 수익 창출 모델은 확

립되지 않았으며, 오픈소스 생태계와 빅테크 기업 간의 주도

권 경쟁 결과도 예측하기 어렵다. 셋째, 잠재적 응용 분야에서

의 사회․제도적 수용성 불확실성이다. 저작권 침해, 데이터 

프라이버시 논란과 더불어 각국의 AI 규제 신설 등 정책이나 

시장과 같은 외부환경의 변화가 기술의 확산 경로를 급격히 

변경할 수 있다. 즉, LLM은 겉으로 드러나는 폭발적인 성장성

에도 불구하고 기술, 시장, 제도의 다방면에서 미래 발전 경로 

예측이 매우 어려운 불확실성의 집약체이다. 따라서 전문가들

이 외적으로 표출하는 긍정적 전망과 내적으로 인지하는 불확

실성의 괴리를 측정하는 본 연구의 방법론을 적용하기에 가장 

적합한 대상이다. 또한 LLM의 미래 전망 및 주요 특성에 대한 

다양한 전문가들의 영상 데이터가 풍부한 장점도 있다(Zhao et 
al., 2023). LLM 중에서는 기술 리더십과 시장 점유율 측면에

서 명확한 우위를 가지고 있는 ChatGPT, Gemini, Claude, 
LLaMA를 선정했다.

LLM 관련 비디오 데이터는 유튜브에서 수집하였다. 이는 

유튜브가 다양한 전문 콘텐츠 제공자들 간의 경쟁을 통해 심

도 있는 기술 분석 데이터를 축적하고 있는 대표적인 시각 미

디어 플랫폼이기 때문이다(Budzinski et al., 2021). LLM 4개 모

델 검색 결과, 개발사 홈페이지를 제외한 대부분의 영상이 유

튜브에 업로드되어 있었다. 틱톡(TikTok), 레딧(Reddit) 등 다

른 플랫폼에도 일부 영상이 있었으나, 대부분 유튜브에도 업

로드된 중복된 영상이었다. 수집된 데이터의 최초 업로드된 

기간은 2019년 5월 1일부터 2024년 5월 30일까지이다. 해당 기

간 중 위의 LLM 세부 모델 간 경쟁이 본격화되면서 기술적 혁

신성, 성장성, 임팩트와 불확실성에 대한 다양한 논의가 미디

어상에서 이루어졌다. 이전 기간은 데이터가 적고, 위 기간 대

비 주요 내용의 이질성이 커서 제외했다.
데이터 검색에는 LLM의 모델 키워드와 전문성 키워드를 

조합하는 방식을 사용하였다. 기본 검색식은 다음과 같다: 
(“ChatGPT” OR “GPT-4” OR “Gemini” OR “Claude” OR 
“LLaMA”) (“expert” OR “technical analysis” OR “deep dive” OR 
“comparison” OR “critical review”). 1차로 10만 건 이상의 영상

이 검색되었다. 이에 대한 전수 조사는 물리적으로 불가능하



Analysis of Emerging Technology Growth Uncertainty through AI-empowered Multimodal Sentiment Incongruence Analysis 381

Table 2. Overview of Collected LLM Video Data
No LLM models Number of videos Average Duration (min) Main Contents

1 OpenAI - Events and Talks 29 18

∙Product/Tech Launch
∙Technical Demo
∙Keynote Speech
∙Case Study
∙Interview/Talk
∙Research Talk

2 Anthropic - Research 5 38

∙Research Talk
∙Interview/Talk
∙Business Strategy
∙Education/Workshop

3
Google Gemini - Google largest and most 

capable AI
13 12

∙Product/Tech Launch
∙Case Study
∙Technical Demo
∙Keynote Speech

4 Meta - Connect 2023 23 27

∙Keynote Speech
∙Product/Tech Launch
∙Education/Workshop
∙Business Strategy
∙Case Study
∙Interview/Talk

* LLM: large language model

므로, 관련성과 파급력이 높은 영상을 선별하기 위해 2차로는 

각 LLM의 공식 유튜브 계정의 LLM 관련 채널로 한정하여 개

별 영상 추천 여부, 조회수, 전문적 키워드 포함 여부를 바탕으

로 87편의 영상을 선정했다. 이 과정에서 전문가의 기조연설

과 화자가 모두 기술 전문가로 구성된 인터뷰와 대담 위주로 

선정하여, 비전문가인 진행자의 출현이 빈번하거나 다수의 패

널이 동시에 등장하여 분석에 혼선을 줄 수 있는 영상은 제외

했다. 또한 기술적 적합성 검증을 위해 선별된 영상에 대해 안

면 인식 알고리즘(MTCNN)을 예비 적용한 결과, 분석에 오류

를 유발할 수 있는 경우는 분석에서 제외했다. 구체적으로 화

자의 얼굴이 직접적으로 노출되지 않는 경우와 조명 및 해상

도 문제로 표정 인식이 불가능한 경우가 제외 사유에 해당된

다. 마지막으로 영상 내 화자의 소속 기업 및 기관 등을 확인하

여 <Table 2>와 같이 70편의 분석 대상 영상을 선정했다. 신규 

모델 및 서비스를 공개하는 제품․기술 발표(Product/Tech 
Launch), 실제 구동 화면 시연과 기능 테스트를 하는 기술 데모

(Technical Demo), 비전 및 전략 중심 발표인 기조연설(Keynote 
Speech), 기술 성과 및 실험 결과 공유하는 연구 발표(Research 
Talk), 개발자 교육, 가이드 및 튜토리얼인 교육․워크숍

(Education/Workshop), 전문가 간 대화 및 질의응답인 인터

뷰․대담(Interview/Talk), 수익화 및 시장 전략인 비즈니스 전

략(Business Strategy), 실제 적용 사례 및 프로젝트 성과 발표인 

사례 연구(Case Study) 등 주요 내용은 총 8가지로 분류할 수 

있다.
분석을 위해 비디오 데이터에서 텍스트와 표정 데이터를 추

출하였다. 영문 자막이 있는 경우에는 불용어 제거와 토큰화

를 포함한 기본적 전처리만 수행했다. 오디오만 있는 경우에

는 자동으로 자막을 생성한 후, 오탈자 수정을 포함한 전처리

를 거쳐 텍스트 데이터화를 수행했다. 표정 데이터 추출은 두 

단계에 걸쳐 이루어졌다.
우선 영상에서 초당 두 프레임씩을 추출해 연속된 이미지 

데이터셋을 생성했다. 이는 인간의 거시 표정(macro-ex-
pression)이 통상 0.5초에서 4초간 지속된다는 Ekman(1972)의 

연구 결과에 근거한 것으로, 주요 감정 변화를 놓치지 않으면

서도 인접 프레임 간의 과도한 정보 중복을 제거하여 딥러닝 

모델의 연산 효율성을 극대화하기 위한 조치이다. 동일한 자

막이 몇 초간 지속되어 연속하는 프레임에서 얼굴 표정의 변

화가 관측되는 경우도 분석에 포함되며, 호흡이나 침묵 등 자

막이 없는 구간은 분석에서 제외했다.
다음에는 각 프레임에 안면 인식 알고리즘을 적용해 얼굴 

영역을 확정하고, 해당 영역을 독립된 이미지로 분리해 저장

했다. 저장된 표정 이미지들은 원본 영상의 타임스탬프와 동

기화해 해당 시점의 텍스트에 매칭했다. 이러한 과정을 통해 

각 모달리티 정보의 특성을 보존하면서, 상호 비교가 가능한 

표준 데이터셋을 구축했다.

3.4 멀티모달 감성 불일치 분석

감성 불일치 분석은 세 단계로 이루어진다. 우선 BERT를 활

용해 텍스트 데이터에서 텍스트 감성 점수(Text Sentiment 
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Score, TSS)를 도출한다. 다음으로 DeepFace를 얼굴 이미지에 

적용해 표정 감성 점수(Facial-expression Sentiment Score, FSS)
를 계산한다. 마지막으로 TSS와 FSS의 불일치 정도를 SII로 

정량화한다. 

(1) 텍스트 감성 점수

전술한 바와 같이, 본 연구에서는 텍스트 데이터 감성 분석

을 위해 BERT 모델을 활용했다. 트랜스포머 기반 모델은 어텐

션(attention) 메커니즘을 통해 문맥적 관계를 정교하게 파악함

으로써, 기존의 순환신경망(recurrent neural network, RNN)이
나 합성곱신경망(convolutional neural network, CNN) 기반 모

델 대비 다양한 자연어 처리 작업에서 비약적인성능 향상을 

입증하였다(Devlin et al., 2019; Vaswani et al., 2017). 특히 문맥

상 단어 간 관계 파악 성능이 뛰어나기 때문에 감성 분석 정확

도가 높은 장점이 있다. 최적 모델 선택을 위해 가장 널리 활용

되는 플랫폼 중 하나인 허깅페이스(Hugging Face)에서 제공하

는 오픈소스 라이브러리의 다양한 모델을 테스트했으며, 테스

트 결과와 기존 연구 결과를 종합해 감성 분석 강건성과 정확

도가 가장 높은 BERT 기반 다국어 텍스트 감성 분석 모델

(bert-based- multilingual-uncased-sentiment)을 선택했다(Narayan 
and Kumar, 2024; NLP Town, 2025; Putra and Sibaroni, 2024; 
Wolf et al., 2020).

 

 
 (1)

본 연구에서는 초당 두 프레임으로 샘플링된 타임스탬프가 

기준단위이므로, 텍스트 감성 분석도 같은 기준단위를 사용했

다. 기준단위별로 1~5점 사이의 순서형 범주값 감성 점수와 신

뢰도 점수를 산출했다. FSS와의 비교를 위해 식 (1)과 같이 타

임스탬프 에서 순서형 범주값 감성 점수 ∈…를 선

형 변환해 -1.0(매우 부정)에서 +1.0(매우 긍정)까지의 TSS를 

산출했다.

(2) 표정 감성 점수

얼굴 표정 감성 분석을 위해서는 얼굴 영역 인식과 표정 감성 

분석에서 현재 가용 모델 중 가장 정확도가 높은 DeepFace의 

MTCNN을 채택했다. 우선 초당 두 프레임을 샘플링한 순차적 

이미지 데이터에서 얼굴 영역을 인식해 이미지로 추출한다. 다
음에는 얼굴 이미지를 대상으로 표정의 감성을 적용해 행복

(Happy), 슬픔(Sad), 분노(Angry), 놀람(Surprise), 공포(Fear), 혐
오(Disgust), 중립(Neutral)의 7가지 범주 중 하나로 분류한다. 얼
굴 감성 집합 는 식 (2)와 같이 정의할 수 있다.

  Happy Suprise Neutral Sad Disgust Fear Angry  (2)

이 경우, DeepFace 분류기 에 시점 의 얼굴 이미지 를 

입력하면, 시점 의 표정이 특정 감성일 확률 와 예상 감성 

를 다음 식 (3)과 (4)를 통해 구할 수 있다.

  ∈ (3)

 
∈

argmax  (4)

7개 감성 범주를 TSS와 동일한 구간에서 정량화하기 위해 

Mehrabian과 Russell(1974)의 감성 모델인 PAD(Pleasure- 
Arousal-Dominance)를 활용했다. 기존 연구들을 참고해 본 연

구는 7개 감성 범주를 PAD 모델의 -1.0(매우 불쾌)에서 +1.0
(매우 유쾌) 사이의 유의가(valence) 점수로 변환했다(Bakker et 
al., 2014). 감성 범주를 유의가로 변환하는 함수   →

의 주요 변환값은 식 (5)와 같다.

Happy 
Suprise 
Neutral  
Sad 
Disgust 
Fear 
Angry 

(5)

특정 시점(타임스탬프) 에서 FSS는 식 (6)과 같다.

   (6)

(3) 감성 불일치 지수와 범주화

TSS와 FSS는 -1.0에서 +1.0까지의 동일 구간에서 계산된다. 
따라서 불일치는 TSS와 FSS 간 거리로 계산할 수 있으며, 최
소 0에서 최대 2의 값을 가진다. 예를 들어 TSS가 +1.0이고, 
FSS가 -1.0이면 불일치 값은 2가 된다. 그러나 최대 불일치값

이 2인 경우 TSS 및 FSS의 연장선상에서 이해와 해석이 어려

우므로, 0과 1 범위의 값을 가지도록 정규화해 식 (7)과 같이 

특정 시점 에서 SII를 정의했다.

 

 
 (7)

본 연구에서 제안한 지표들이 실제 영상 데이터에서 정량적

으로 산출되는 과정을 구체화하기 위해, 수집된 데이터 중 일부 

구간에 대한 분석 사례를 <Table 3>에 제시하였다. 영상의 도입

부에서 타임스탬프별 자막 데이터와 이에 매칭된 화자의 표정 

이미지를 동기화하여 분석한 결과, TSS와 FSS 간의 유의미한 

차이가 발생하는 지점들이 식별되었으며, 이를 통해 SII가 산출

되었다. 이러한 정량적 분석 결과는 화자의 언어적 표현과 비언

어적 신호 사이의 유의미한 괴리가 존재함을 실증한다.
SII가 0이면 TSS와 FSS가 완전히 일치하며, 1이면 불일치가 

극대화된다. 특정 시간 동안의 평균 SII는 식 (8)과 같이 계산
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Table 3. Example of Multimodal Sentiment Data Extraction

Timestamp Subtitle Face sentiment Text sentiment FSS TSS SII
00:00:12,500 hi neutral very_positive 0 1 0.5
00:00:14,500 everyone hi everyone thank you thank you sad very_positive -0.6 1 0.8
00:00:18,500 it's great to have you here today sad very_positive -0.6 1 0.8
00:00:23,000 that's it we will start with why it's so happy neutral 0.9 0 0.45
00:00:23,500 that's it we will start with why it's so happy neutral 0.9 0 0.45
00:00:27,000 important to us to have a product that neutral very_positive 0 1 0.5
00:00:29,000 we can make freely available and broadly neutral very_positive 0 1 0.5
00:00:29,500 we can make freely available and broadly fear very_positive -0.8 1 0.9

* FSS: Facial-expression Sentiment Score, SII: Sentiment Incongruity Index, TSS: Text Sentiment Score

할 수 있다. 는 타임스탬프()의 합산값이며, 특정 구간의 총 

영상 시간을 의미한다.

 


  



 (8)

주목할 SII 경계값은 0.5이다. 예를 들어 TSS가 +1.0이지만, 
FSS가 0이면 SII값은 0.5가 된다. 언어표현은 매우 긍정적이지

만, 표정 감성은 중립적인 것이다. 즉, TSS와 FSS의 감성 범주

가 변화하는 수준의 불일치가 발생한다. 따라서 SII값이 0.5 이
상이면 강한 불일치(Strong Incongruence)로 범주화할 수 있다. 
기존 연구들도 이와 유사한 기준으로 감성 불일치 수준을 범

주화하고 있다(Ambady and Rosenthal, 1992; Mehrabian and 
Wiener, 1967). 특히 온라인 영상에 대한 멀티모달 분석 연구들

은 감성 분석 수치 분포에 따른 범주화와 범주별 판별력에 대

해 상세한 결과를 제공하고 있다(Zadeh et al., 2016; Zadeh et 
al., 2018). 이러한 기존 연구들을 참고해, 본 연구는 식 (9)와 같

이 감성 불일치 수준을 SII값에 따라 거의 완전한 일치

(Near-Perfect Congruence)에서 강한 불일치(Strong Incongruence)
까지 6개 범주로 정의했다.

 









Near  Per fect Congruence if  ≤

Subtle Incongruence if  ≤

Mild Incongruence if  ≤

Moderate Incongruence if  ≤

Pronounced Incongruence if  ≤

Strong Incongruence if  ≤≤ 

(9)

거의 완전한 일치는 감성적 일치 상태에 해당한다. 경미한 

불일치(Subtle Incongruence)와 약한 불일치(Mild Incongruence)
는 TSS와 FSS의 전체 감성 범주가 같고, 약한 불일치가 있는 

상태다. 보통 수준 불일치(Moderate Incongruence)와 현저한 불

일치(Pronounced Incongruence)는 전체적 감성 범주는 같지만, 
명확하게 불일치하는 요소나 부분들이 있는 상태이다. 전문가 

영상의 특성상 Happy와 같은 극단적 긍정 감정의 출현 빈도가 

낮고, 진지함을 동반한 Neutral 또는 미세한 Sad 계열의 표정이 

기술적 고찰 과정에서 빈번하게 나타날 수 있다. 이는 화자의 

전문성 전달을 위한 의도적 표정 제어일 가능성이 크므로, 본 

연구에서는 SII가 0.5 미만인 구간을 신중한 태도로 간주하여 

세분화하였고, 0.5 이상인 구간만을 실질적으로 강한 감성 불

일치로 엄격하게 분류했다.
결과적으로 이렇게 구조화된 SII는 단순한 언어와 표정의 

차이를 측정하는 것을 넘어, 전문가가 부상기술에 대해 인지

하고 있는 불확실성과 모호성을 정량화하는 대리 지표로 기능

한다. 신호이론에 기초할 때, 전문가는 사회적 기대나 긍정 편

향으로 인해 언어적으로는 확신에 찬 신호(외적 기대, TSS)를 

발신하기 쉽다. 하지만 해당 기술이 내포한 기술적 난제, 시장 

미성숙 등 객관적 불확실성을 강하게 인지하고 있다면, 이러

한 내적 불안감은 통제하기 어려운 비언어적 신호(내적 확신, 
FSS)로 표출될 수밖에 없다. 즉, 수리적으로 산출된 높은 SII 
값은 기술에 대한 외적 긍정 신호와 내적 불안 신호 간의 괴리

를 뚜렷하게 포착한 결과이며, 이는 곧 해당 기술이 직면한 잠

재적 위험 요인과 객관적 불확실성의 강도를 논리적으로 대변

하는 근거가 된다.

(4) 감성 불일치 유형 분류

본 연구에서는 SII를 TSS와 FSS의 불일치 수준을 정량화해 

화자가 이야기하는 대상에 대한 불확실성과 모호성을 측정하

는 대리 지표로 제안한다. 그러나 하나의 SII값에 대해 TSS와 

FSS의 긍정․중립․부정 조합은 다양하다. 따라서 정교한 감

성 분석을 위해서는 TSS와 FSS를 긍정, 중립, 부정의 세 범주

로 분류할 필요가 있다.
기존 연구들은 멀티모달 분석 시 감성 점수의 비교 및 범주

화를 위해 식 (10)과 같은 변환을 제안하고 있다(Poria et al., 
2017; Zadeh et al., 2016). 본 연구에서도 식 (10)의 SS 변수에 

TSS 또는 FSS값을 넣어 [0,1] 구간값으로 정규화했다.

max min

 min
 (10)

기존 연구들을 바탕으로 ≥ 을 긍정(Positive, POS), 
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No. Text label Face label Incongruity type Interpretation
1 POS NEU TextPos_FaceNeu Positive text with neutral facial expression: limited optimism
2 POS NEG TextPos_FaceNeg Positive text with negative facial expression: internally pessimistic
3 NEU POS TextNeu_FacePos Neutral text with positive facial expression: moderately optimistic
4 NEU NEG TextNeu_FaceNeg Neutral text with negative facial expression; reserved pessimism
5 NEG POS TextNeg_FacePos Negative text with positive facial expression: internally optimistic
6 NEG NEU TextNeg_FaceNeu Negative text with neutral facial expression: strongly limited pessimism

Table 4. Types of Sentiment Incongruity

Major category Original classification Core technology keywords Description

I. Foundation model

1. Architecture
model, transformer, attention, layer, 
embedding, positional encoding

LLM's basic structure based on Transformer 
architecture. The self-attention mechanism, which 
reflects contextual relationships, is key.

2. Training
training, pretraining, fine-tuning, 
instruction tuning, dataset, RLHF, 
alignment

Large-scale unsupervised pretraining followed by 
supervised or reinforcement learning-based 
fine-tuning, including RLHF.

Table 5. Core Sub-technology Clusters in LLMs

 ≤ 을 중립(Neutral, NEU),  를 부정(Negative, 
NEG) 범주로 분류했다. 이러한 범주화는 인간의 감정 경험이 능

동적 추론을 통한 범주화의 산물이라는 이론적 배경(Barrett, 
2017)에 근거한다. 본 연구에서는 경계값 오분류 방지를 위해 범

주별 포함 규칙을 명시적으로 적용했으며, 특정 구간에 표본이 

과도하게 밀집하는 분포 왜곡이 없었기 때문에 별도의 분위수 보

정을 하지 않았다. TSS와 FSS값의 감성 범주 분류결과의 가능한 

조합은 <Table 4>와 같다. SII가 감성 불일치 강도를 나타낸다면, 
TSS-FSS 범주 조합은 감성 불일치의 방향성을 보여준다.

3.5 영상․텍스트 주제별 군집화

SII는 샘플링한 초당 두 프레임의 영상 단위로 계산된다. 따
라서 영상 내에서 화자가 이야기하는 부상기술의 특정 주제에 

대한 SII를 계산하려면, 영상을 텍스트 기반으로 주제별로 군

집화해야 한다. 기존 연구들도 멀티모달 감성 분석의 유의미

한 적용을 위해 주제별 또는 기술별로 데이터를 군집화했다

(Gandhi et al., 2023).
기존 문헌에서는 텍스트 데이터 군집화를 위해 효과성과 효

율성 측면에서 다양한 방법을 제시하고 있다. 일반적으로 코

사인(cosine) 유사도 기반 군집화가 군집 내 유사성을 극대화

하는데 유리하며, 자카르(Jaccard) 유사도 기반 군집이 컴퓨팅 

자원 소모 대비 속도가 빠르다(Manning et al., 2008; Singhal, 
2001). 이러한 특성을 바탕으로, 본 연구는 2단계의 순차적 군

집화 방법을 적용했다. 우선 1단계에서는 일반 자카르

(generalized Jaccard) 유사도 군집화를 통해 전체 데이터에서 

유사 어휘들을 폭넓게 필터링해, 군집화를 위한 분석 공간을 

효율적으로 축소했다. 다음 단계에서는 TF-IDF(term fre-
quency-inverse document frequency)를 적용해 문서에서 핵심 

키워드를 추출하고, 단어의 중요도를 정량화하였다(Salton and 
Buckley, 1988; Sparck Jones, 1972). 이후 TF-IDF의 단어 중요

도를 반영한 코사인 유사도 기반 군집화를 적용해 문서 간 의

미 유사성을 정교하게 측정, 반영해 군집을 구성했다. 이러한 

2단계 접근법은 연산 자원 소요를 최소화하면서 빠른 군집화

가 가능하고, 최종 군집의 응집도를 극대할 수 있다(Li et al., 
2010). 마지막으로 기존 연구에서 제시한 LLM의 주요 세부 기

술명을 참고해 군집명을 결정했다.
1단계 자카르 유사도 기반 군집화에서는 각 자막 텍스트를 단

어 집합으로 표현하고, 두 집합 와 의 유사도를 식 (11)과 같

이 단어 집합의 합집합 대비 교집합의 크기로 정의한다.

 ∪

∩
 (11)

선행 연구를 참고해 본 연구에서는 자카르 유사도 임계값을 

0.3으로 설정했다(Zahrotun, 2016). 즉, 단어의 30% 이상을 공

유하는 텍스트들을 동일 군집으로 그룹화한 것이다. 이는 군
집 내 어휘 간 유사성을 확보하면서, 군집의 과도한 대형화를 

방지한다.
2단계에서는 TF-IDF값을 단어의 중요도로 반영한 코사인 유

사도 기반 군집화를 적용했다. 전체 자막 집합 크기 , 자막 구

간 빈도 , 자막 구간 내에서의 빈도 인 경우, 자막 텍스트 

구간 에서 단어 의 TF-IDF 가중치 는 식 (12)와 같다.

   × log

  (12)

TF–IDF 벡터   …들 사이의 코사인 유사도

는 식 (13)과 같다. 
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Major category Original classification Core technology keywords Description

II. Core processing 
capabilities

3. Multimodal
vision, image, audio, video, speech, 
camera, sensor, voice

Extended LLMs capable of processing various inputs 
beyond text, such as images, audio, and video (e.g., 
GPT-4V, Flamingo).

4. NLP
tokenization, token, parsing, 
language, translation, text 
generation, sentence, word

Core natural language processing technologies related 
to text understanding and generation. Includes 
word-level tokenization and various NLP tasks.

III. Application & 
optimization

5. UX
memory, chat, UI, app, interface, 
agent, demo

Conversational interfaces, long-term memory, 
personalized responses, and other technologies 
enhancing UX.

6. Efficiency
inference, quantization, speed, 
latency, performance, capacity, 
sparsity, distillation, scalability

Efficiency-improving technologies through 
computational speed and parameter optimization. 
Includes support for low-resource devices.

IV. Responsible AI 7. Safety & alignment
bias, toxicity, alignment, misuse, 
trust, safety, security

Alignment and safety measures to prevent harmful 
outputs such as racism and sexism, ensuring responsible 
AI behavior.

Table 5. Core Sub-technology Clusters in LLMs(Continued)

* LLM: large language model, NLP: natural language processing, RLHF: reinforcement learning from human feedback, UI: user interface, UX: user 
experience

Table 6. Multimodal Sentiment Analysis Results for LLMs (2019-2024)
LLM provider (model) Mean TSS Mean FSS Mean SII (sentiment class)

OpenAI (ChatGPT) 0.312 -0.359 0.429 (Pronounced Incongruence)
Google (Gemini) 0.519 -0.055 0.409 (Pronounced Incongruence)

Anthropic (Claude) 0.227 -0.058 0.336 (Moderate Incongruence)
Meta (LLaMA) 0.439 -0.178 0.439 (Pronounced Incongruence)

Total 0.374 -0.163 0.403 (Pronounced Incongruence)

* FSS: Facial-expression Sentiment Score, LLM: large language model, SII: Sentiment Incongruity Index, TSS: Text Sentiment Score

cos ∥∥∥∥
 ∙

 (13)

코사인 유사도의 임계값은 관련 문헌을 참고하여 0.5로 설

정했다. 이는 중간 수준의 유사성을 의미하는 값으로, 과도한 

군집의 분할이나 대형화를 방지하는 한편, 유사한 의미의 텍

스트들을 효과적으로 군집화한다(Umamaheswari and Rajesh, 
2014). 
마지막으로 LLM 핵심 구성요소에 관한 주요 선행 연구를 

참고해, 2단계에 걸쳐 도출한 군집들의 명칭, 키워드, 의미를 

<Table 5>와 같이 정리했다(Bai et al., 2022; Luo et al., 2024; 
Yin et al., 2023; Zhao et al., 2023).

4. 분석 결과

본 장에서는 사례 연구에 대한 멀티모달 감성 분석 결과를 제

시한다. 먼저, 4개 주요 LLM 제공사의 SII 결과 분석을 통해 전

반적인 경향을 파악한다. 다음으로 전체 데이터셋을 대상으로 

LLM의 세부 요소 기술 클러스터별 감성 불일치 패턴을 종합

적으로 분석한다. 이어서 시장을 선도하는 OpenAI 사례를 심

층 분석하며, 마지막으로 도출된 감성 지표와 실제 기술 채택 

성과 간의 관계를 논의한다.

4.1 LLM별 감성 불일치

4개 LLM 제공사별 평균 TSS, FSS, SII는 <Table 6>과 같다. 
공통적으로 평균 TSS는 양(+)의 값을 FSS는 음(-)의 값을 가지

며, SII는 Anthropic이 보통 수준인 것을 제외하고 나머지는 모

두 현저한 불일치를 보이고 있다. 이는 전반적으로 전문가들

이 LLM에 대해 긍정적으로 이야기하고 있지만 내적으로는 부

정적인 인식을 하고 있음을 시사한다. 특히 OpenAI, Google, 
Meta는 SII가 상당히 높게 나타나 현저한 불일치 범주로 분류

된다. 전문가들의 긍정적 발표와는 달리, 표정에서는 기술의 

미래에 대한 불확실성 또는 부정적 반응이 평균적으로 강하게 

나타난 것이다. 반면 상대적으로 Anthropic의 SII는 낮은 편이

며 보통 수준의 불일치를 보인다. 이는 일부 명확한 불확실성 

또는 위험 요인이 존재하더라도 그 강도가 타사 대비 상대적
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* FSS: Facial-expression Sentiment Score, LLM: large language model, NLP: natural language processing, SII: Sentiment Incongruity Index, 
TSS: Text Sentiment Score, UX: user experience

Figure 2. Mean TSS, FSS, and SII by key LLM Sub-technologies

         * LLM: large language model, NLP: natural language processing, UX: user experience
Figure 3. Distribution of Sentiment Incongruity Types by key LLM Sub-technologies

으로 약한 것으로 간주된다고 해석할 수 있다. LLM 전반에서 

공통적으로 높게 나타나는 SII는 부상기술 분석에 있어 단일 

모드 분석이 갖는 한계와 멀티모달 분석의 필요성을 명확히 
보여준다.

4.2 LLM 세부 기술별 감성 불일치 분석

LLM 내 세부 기술별 감성 불일치 유형과 강도를 분석하기 

위해, <Table 5>의 7개 범주별 평균 SII를 산출하고 불일치 유

형을 파악했다. 또한 개별 기업의 부상기술 분석 도구로서의 

가치를 살펴보기 위해, LLM 기술 선도 기업인 OpenAI의 

ChatGPT를 세부 기술별로 분석했다.

(1) 세부 기술별 감성 불일치 강도

<Figure 2>와 같이 LLM 세부 기술 전체에서 TSS는 긍정, FSS
는 부정인 외적 언어표현 긍정-내적 표정 불안 조합이 일관되게 

나타난다. SII는 모든 세부 기술에서 최소값 0.40 이상의 현저한 

불일치를 기록했다. 특히 UX(0.47)와 Multimodal(0.44)의 SII가 

가장 높았다. 즉, 전문가들은 다른 세부 기술 대비 UX와 

Multimodal에서 불확실성과 위험 요인들을 인지하면서도, 대외

적으로는 긍정적인 측면을 강하게 주장하고 있다. 반면 FSS 절대

값이 높은 NLP(-0.31)와 Training(-0.31)에서는 불확실성과 위험

요인에 대한 인지가 UX와 Multimodal 대비 완화된 긍정적 언어

표현으로 나타난다. 따라서 TSS가 NLP(0.25), Training(0.30)으
로 상대적으로 낮게 나타나는 결과로 이어진다.

(2) 세부 기술별 감성 불일치 유형 분포

<Figure 3>에서와 같이 세부 기술 전체에서 긍정적 언어-부
정적 표정(TextPos_FaceNeg)과 긍정적 언어-중립적 표정

(TextPos_FaceNeu) 유형이 지배적으로 나타났다. 각 세부 기술

별 두 유형의 합산 비중은 최소 60% 이상이다. 전문가들이 LLM 
세부 기술을 긍정적으로 이야기하고 있으나, 내적으로는 불안감
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* FSS: Facial-expression Sentiment Score, LLM: large language model, NLP: natural language processing, SII: Sentiment Incongruity Index, 
TSS: Text Sentiment Score, UX: user experience

Figure 4. OpenAI: Mean TSS, FSS, and SII by key LLM Sub-technologies

     * LLM: large language model, NLP: natural language processing, UX: user experience
Figure 5. OpenAI: Distribution of Sentiment Incongruity Types by key LLM Sub-technologies

을 느끼고 있는 것이다. 특히 긍정적 언어-부정적 표정 조합 비중

은 Multimodal(43.1%)과 UX(42.7%)에서 가장 높게 나타나, 앞선 

SII 평균 분석 결과와 일치한다. 주목할 점은 세부 기술별 부정적 

언어-긍정적 표정(TextNeg-FacePos) 및 부정적 언어-중립적 표

정(TextNeg-FaceNeu)의 비중이다. 이 조합의 합산 비중은 Safety
에서 20.3%로 가장 높게 나타난다. 즉, 전문가들이 Safety 관련 다

양한 문제들의 심각성을 언어적으로는 강조하지만, 내적으로는 

이를 다른 분야만큼 심각하게 받아들이지 않고 있을 가능성을 보

여준다. 혹은 대중의 우려를 완화하기 위해 의도적으로 여유로운 

비언어적 태도를 취하는 것으로도 해석할 수 있다.
위의 결과를 종합하면, LLM의 부상기술로서의 성장에 대한 

전문가들의 견해에 대해 다음과 같은 해석이 가능하다. 첫째, 전
문가들은 LLM의 부상기술로서의 빠른 성장과 광범위한 영향력

을 언급하고 있지만, 전반적으로 불확실성이 높다고 우려하고 있

다. 둘째, 세부 기술 중 Multimodal과 UX가 상대적으로 미래 불확

실성이 크고 장애 요인이 될 가능성이 높다고 생각한다. 셋째, 

Safety 문제에 대해서는 그 중요성이나 위험성을 언어적으로 인

지하면서도, 내적으로는 이를 극복 가능한 범위 내에 있다고 보

는 기술적 낙관론이 기저에 깔려 있을 가능성이 높다.

(3) OpenAI 분석

본 연구의 OpenAI 영상 분석 결과는 위의 일반적인 LLM 분
석 결과와 일부 명확한 차이를 보인다. 개별 기업에 초점을 맞

춰 분석할 경우, 전문가들의 특정 기업에 대한 고유한 내적 태

도를 발견할 수 있는 것이다. <Figure 4>에서 OpenAI의 세부 

기술별 FSS 값은 전체 평균보다 높게 나타나고 있어, 전문가

들의 주요 세부 기술에 대한 내적 불안이 타사 대비 전반적으

로 높다는 점을 시사한다.
특히 OpenAI Safety의 FSS(-0.54)는 4개 LLM의 Safety 기술 

평균 FSS(-0.17) 대비 매우 낮으며, SII(0.50)도 평균 SII(0.40) 
대비 높다. 전문가들은 타사 LLM 대비 OpenAI LLM의 Safety
에 대해 상대적으로 높은 우려가 있으며, 이를 숨기기 위해 강
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한 긍정적 표현을 사용하는 경향이 있다. 실제로 OpenAI의 

Safety에서 TSS(0.35)는 평균 TSS(0.22) 대비 훨씬 높게 측정되

었다. 반면 SII가 평균값 대비 낮고, 내적으로 FSS가 가장 낮은 

세부 기술 분야는 Efficiency이다. 전문가들의 OpenAI 최적화 

및 효율화 기술에 대한 상대적으로 높은 평가를 확인할 수 있

다. 요약하자면, 전문가들은 OpenAI가 평균적인 LLM들보다 

불확실성이 높다고 보며, 내면적으로는 Efficiency를 강점으

로, Safety를 약점으로 인식하고 있다고 할 수 있다.
<Figure 5>의 감성 불일치 유형 분석에서도 긍정적 언어-부

정적 표정(TextPos_FaceNeg) 조합 비중이 Safety(58.3%)에서 

가장 높게 나타나 위 분석 결과를 뒷받침한다. 이 조합 비중은 

Multimodal(48.9%)와 UX(45.3%)에서 다음으로 높았다. Multi
modal과 UX 영역에서 표면적으로는 긍정적 평가가 우세하

게 나타났다. 그러나 표정 분석 결과에서는 전문가들의 내적 

불안이 상당히 높게 나타난다. 부정적 언어-긍정적 표현

(TextNeg-FacePos)과 부정적 언어-중립적 표정(TextNeg-FaceNeu) 
조합의 합산 비중은 전반적으로 낮은 수준에 머물렀으나, 상
대적으로 NLP(9.4%) 군집에서는 다소 두드러지는 경향을 보

였다.

5. 토  의

본 연구는 영상에 포함된 전문가의 언어적 표현과 비언어적 

표정 간의 감성 불일치 수준을 정량적으로 측정하는 방법과 

지표를 개발하여 부상기술인 LLM에 적용하였다. 부상기술 파

악과 핵심 속성 평가에 있어 가장 널리 활용되는 전문가 판단 

기법들의 한계를 극복하고, 텍스트 마이닝 기법의 문제 중 하

나인 긍정 편향에 대한 해결 방안을 모색하는 것이 방법론 측

면의 일차적 목적이다. 특히 부상기술의 핵심 속성 중 평가가 

어려운 불확실성과 모호성을 정량적으로 측정하는 데 초점을 

두었다. 의사소통과 신호이론 관점에서는 언어적 신호와 비언

어적 신호를 개별적으로 측정한 후 이를 비교․통합함으로써, 
표면적 이성과 내적 감성의 이중적 구조를 탐색하는 새로운 

방법론을 제시하고자 하였다.
공적인 의사소통 상황에서 전문가는 규제나 평판, 사회적 

기대 등을 고려해 언어적 신호를 의도적으로 통제하여 긍정적

인 신호를 발신할 가능성이 크다. 그러나 부상기술이 내포한 

급진적 신규성이나 기술적 한계 등으로 인해 전문가가 내적으

로 객관적 불확실성을 깊이 인지할 경우, 이는 인지 부조화를 

유발하여 화자가 통제하기 어려운 비언어적 표정(불안, 경직 

등)을 통해 무의식적으로 표출된다. 따라서 텍스트와 표정 간

의 SII는 단순한 감정의 차이를 넘어, 전문가가 내적으로 감지

하고 있는 인지된 불확실성과 모호성을 대변하는 정량적 대리 

지표로서 강력한 논리적 타당성을 지닌다.
본 연구 결과는 언어적 신호에 있어 폴리아나 가설(Pollyanna 

hypothesis)에서 주장하는 긍정 편향을 뒷받침한다(Boucher 

and Osgood, 1969). LLM과 세부 기술 전체에서 평균 TSS는 일

관되게 양(+)의 값을 보였으며, 전체 텍스트에서 긍정적 언어

표현은 최소 60% 이상의 비중을 차지했다. 폴리아나 가설에서 

주장하는 보편적 언어 표현 시의 긍정 편향이 양의 평균 TSS 
값을 통해 확인된 것이다. 또한 Eisenberg(1984)의 연구와 같은 

맥락에서, 공적 발표를 수행하는 전문가들이 긍정적인 표현을 

중립․부정적인 표현보다 빈번하게 사용하는 경향 또한 확인

되었다.
반면, 평균 FSS는 모두 음(-)의 값을 나타내며, 감성 불일치 

가설에 따른 언어-비언어 신호 간의 불일치를 보여준다. 주요 

4개 LLM과 세부 기술 전체에서 0.4 이상의 현저한 불일치를 

보이는 SII는 이러한 경향을 보다 명확하게 나타낸다. 또한 긍

정적 언어와 부정․중립적 표정의 조합 비중이 평균 60%를 상

회한다는 점은, 비언어 신호에 화자의 진의가 담겨 있다는 

Mehrabian과 Wiener(1967)의 주장을 뒷받침한다. 생성형 AI와 

LLM은 부상기술의 성장성을 포함한 주요 속성에 대한 대규모 

텍스트 분석 기반 정보를 제공하며, 다수 전문가를 대상으로 

한 설문 결과 또한 방대하다. 본 연구의 결과는 이러한 정보들

이 긍정적으로 편향될 확률이 높음을 시사하며, 감성적․맥락

적 정보를 포함한 비언어적 신호 분석을 통한 보완의 필요성

을 제기한다.
부상기술 관점에서 여섯 가지 언어-비언어 신호의 감성 조

합과 SII는 새로운 분석틀을 제공한다. 우선 일치하는 기대

(congruent hype) 유형이 있다. 이는 전문가들의 언어적․비언

어적 표현이 일치하고 SII가 낮은 조합에 해당한다. 전문가들

이 부상기술의 미래에 대해 외적으로나 내적으로 일관된 기대

를 하는 경우로, 이성과 감성이 일치하는 전문가 판단으로 간

주할 수 있다. 다음으로 불일치하는 기대(incongruent hype) 유
형이 있다. 전문가들의 언어적 표현과 비언어적 표현이 불일

치하고 SII가 높게 나타나는 사례다. 이는 전문가들의 부상기

술에 대한 언어적 기대와 내적 감성이 다른 경우로, 그 판단의 

신뢰성을 담보하기 어렵다. 이 중 외적 긍정-내적 불안 유형은 

높은 불확실성과 위험을, 외적 부정-내적 긍정 유형은 상당한 

잠재력을 내포한 것으로 해석할 수 있다.
SII는 미시적으로는 전문가 부상기술 평가의 보완지표로 활

용할 수 있으며, 나아가 거시적으로는 사회-기술적 긴장

(socio-technical tension) 측정 지표로도 확장 가능하다. 개별 전문

가의 감성 신호 측정을 넘어, 사회 전체의 부상기술에 대한 긍

정․부정의 태도나 사회-기술적 긴장 강도를 측정할 수 있는 것

이다. 사회-기술적 긴장은 사회적 차원에서 기술의 혁신적 잠재

력에 대한 긍정적 기대와 사회․윤리적 위험에 대한 불안이 상충

할 때 발생한다(Felt and Wynne, 2007). 대규모 영상 데이터에서 

긍정적 언어표현과 부정적 표정의 감성 불일치가 높은 SII로 나

타난다면, 사회-기술적 긴장이 고조되고 있음을 의미한다.
본 연구는 SII를 포함한 지표와 방법론을 통해 전문가 판단

의 긍정 편향과 감성 불일치를 측정할 수 있는 가능성을 입증

했다. 그러나 실제 부상기술의 성장성 예측과 사회-경제적 긴
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장 평가에 어느 정도 가치가 있는지는 명확하지 않다. 예컨대 

SII가 가장 낮았던 Anthropic은 실제로 2025년에 안정적인 성

장을 보였다. Google 및 Amazon 등으로부터 대규모 투자를 유

치했으며, 시장점유율도 순탄하게 증가했다. 반면 SII가 가장 

높았던 Meta의 LLaMA는 개방형 전략의 성공으로 1억 회 이

상 다운로드되며 시장 점유율을 크게 높였으나, 오픈소스로 

인한 보안 위험과 경쟁자 대비 약한 기술력으로 인한 기술적 

성장 둔화 등의 문제가 지적되고 있다. SII가 두 번째로 높았던 

OpenAI도 2023년 수입억 달러 규모의 매출을 달성하고 2025
년까지 순조롭게 성장을 이어가면서, Fortune 500대 기업의 대

다수가 기술을 도입하는 등 시장에서 성당한 성과를 거두었

다. 그러나 Gemini 대비 경쟁 열위, 윤리 및 보안 문제, 멀티모

달 데이터 한계 등이 지속적인 과제로 남아 있다.
결과적으로 SII를 포함한 본 연구의 방법론은 부상기술의 

채택과 확산, 성장을 정확히 예측하는 도구로서는 아직 한계

가 있다. 그러나 전문가 평가나 텍스트 기반 분석을 통한 부상

기술 평가와 예측의 긍정 편향을 줄이는 데 효과적이며, 나아

가 전문가의 내적 불확실성 강도 측정과 원인 탐색에도 활용

도가 높다. 또한 사회-기술적 긴장을 포함한 거시지표로의 확

장 잠재력도 충분하다. 부상기술 성장 다이내믹스(dynamics) 
측면에서 감성 불일치가 강할수록 다양한 불확실성과 위험 요

인들로 인해 기술 발전경로가 비선형적이고 역동적일 확률이 

높다. 따라서 이는 기술 경로의 변동성을 예측하는 지표로서

의 잠재력을 지닌다.

6. 결  론

본 연구의 학술적 기여는 크게 세 가지로 요약할 수 있다. 첫
째, 전문가 평가와 텍스트 분석 중심이었던 부상기술 방법론 

연구를 영상을 중심으로 한 멀티모달 분석 체계로 확장하였

다. 인공지능 기반의 표정 감성 분석 방법을 도입하여 텍스트 

감성 분석과 통합한 도구를 개발함으로써, 새로운 방법론 도

입과 기존 방법과의 통합 측면에서 의의를 지닌다. 둘째, 전문

가 평가와 텍스트 감성 분석에 대한 폴리아나 가설의 긍정 편

향과 감성 불일치 가설에서 주장하는 비언어적 신호의 중요성

을 정량적으로 측정하고 입증했다. 특히 비언어적 신호는 부

상기술의 부정적 속성인 불확실성과 모호성에 대한 전문가의 

진의를 파악하는 판단 지표로서 활용 가능하다는 측면에서 가

치가 있다. 마지막으로, 최근의 대표적 부상기술인 LLM 분석

을 통해, 군집화를 통한 다양한 세부 기술 단위에서의 부상기

술 속성의 구체적인 분석과 기술 성장과 확산을 포함한 다이

내믹스 지표로서의 확장 가능성을 제시했다.
경영 실무 측면에서는 두 가지 기여를 한다. 경영상의 부상

기술 관련 의사결정에서 가장 큰 문제 중 하나는 부상기술 분

석과 예측의 신뢰성이다. 본 연구에서 제안하는 지표와 방법

들은 가장 널리 활용되는 전문가 평가와 텍스트 분석의 신뢰

성을 측정하고, 나아가 이를 제고할 수 있다는 점에서 일차적

인 의의가 있다. 또한 부상기술에 대한 전문가의 언어적 표현

과 내적 감성 분석 결과를 축적하고, 전문가에게 피드백을 제

공하는 과정을 반복하면, 부상기술 평가 및 판단 역량이 높은 

전문가를 육성할 수 있을 것이다.
여러 기여와 장점에도 불구하고 본 연구는 탐색적 시도라는 

점에서 몇 가지 한계가 있다. 첫째, 앞서 언급한 바와 같이, 본 

연구는 부상기술의 미래 경로 예측에는 활용이 제한적이다. 
또한 FSS나 SII는 부상기술의 불확실성이나 모호성과 같은 핵

심 속성의 대리 지표로 활용 가능하지만, 측정의 정확성을 완

전히 보장하기는 어렵다. 제안한 SII는 전문가가 인지한 전반

적인 불확실성의 강도를 측정하는 데 효과적이나, 해당 불확

실성이 기술적 한계에 의한 것인지, 시장 수용성 혹은 제도적 

장벽에 의한 것인지에 대한 유형별 세부 분류에는 이르지 못

했다. 둘째, 비언어적 신호는 다양하게 존재하나, 본 연구에서

는 분석 대상을 표정 데이터로 국한했다는 점도 한계로 꼽힌

다. 더욱이 전문가 영상이라는 특수한 맥락에 기인한 감성 해

석은 전문가 고유의 비언어적 커뮤니케이션 스타일과 실제 기

술에 대한 내적 불확실성을 완벽히 분리해 내는 데 한계가 있

다. 화자가 전문성과 신뢰도를 강조하기 위해 의도적으로 취

하는 진지하고 단호한 표정이나, 고도의 인지적 사고 과정에

서 수반되는 무표정 등이 범용 감성 분석 모델에서는 부정적 

수치로 편향되어 산출될 우려가 있다. 향후 연구에서는 이러

한 상황적 진지함과 실제 내적 불확실성을 정교하게 판별하기 

위해, 화자 개인의 평소 표정 패턴과 비언어적 기저 감성

(baseline)을 사전에 학습한 후 특정 주제 발화 시의 상대적 편

차를 분석하는 개인 맞춤형 통제 모델을 도입하여 보완해야 

할 것이다. 아울러 인공지능 표정 영역 인식 및 감성 분석기법

의 정확도와 같은 근본적인 기술적 문제도 존재한다. 후속 연

구에서는 부상기술 분석 및 예측에서의 활용도를 높이기 위해 

이러한 문제들에 대한 해결뿐 아니라, 다양한 부상기술 동적 

분석기법 및 지표와의 통합도 필요하다.
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