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들어가며: 기계에게 데이터를 줬다8

우리는 36개의 모형을 돌렸다. 5가지 방법론 패러다임으로, 16개 이론을 동원해서, 282건의 데이터에9

세 번 질문했다. 그 결과를 두 개의 보고서(전략편, 해석편)로 정리했다.10

그리고 같은 데이터를 AI-Scientist에게 줬다. “네가 알아서 분석하고, 논문을 써라.”11

AI는 스스로 K-means 클러스터링을 선택했다. 5번의 실험을 자율 수행했다. 8페이지 논문을 작성했다.12

비용은 $8, 시간은 20분.13

그 AI가 발견한 것은, 우리가 이미 도달했던 결론의 한 조각과 정확히 겹친다.14

15

1장. AI가 본 것16

클러스터링이라는 선택17

AI에게는 아무런 이론적 지침이 없었다. TOE도, P-E Fit도, 흡수역량도 모르는 상태. seed_ideas 두18

개(TOE 비선형 확장, 용량-반응 분리)를 힌트로 줬을 뿐이다.19
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Report 2장. 우리가 이미 알고 있던 것

AI는 스스로 세 번째 아이디어를 만들었다: “K-means로 기업을 분류하고, 클러스터별로 따로 분석20

하자.” 점수는 Interestingness 9, Feasibility 9, Novelty 8. 네 개 아이디어 중 가장 높은 평가를 자기21

스스로에게 줬다.22

이것은 우리가 1차 분석에서 T2(LPA)로 했던 것과 같은 직관이다. 데이터 안에 숨겨진 유형이 있다는23

감각. 평균의 이면에 이질성이 있다는 의심.24

세 개의 프로파일25

AI가 분류한 3개 클러스터:26

클러스터 n DT인식 스마트시스템 기업규모(log) Q3_차이

0 (저준비도) 122 1.84 16.1 2.51 1.525
1 (고준비도) 51 3.24 25.4 3.34 1.498
2 (중준비도) 70 1.89 21.3 3.73 1.247

여기서 첫 번째 이상한 점이 보인다. 고준비도 기업(클러스터 1)의 Q3_차이가 저준비도(클러스터 0)와27

거의 같다. 1.498 vs 1.525. DT인식은 2배, 스마트시스템은 60% 더 많은데, 교육 효과는 같다.28

이것은 우리가 1차 분석 T2(LPA)에서 발견한 것과 똑같다: “더 준비된 기업이 반드시 더 잘 배우지는29

않는다.” 해석 보고서에서 “대기업 역설”과 “천장효과”로 설명했던 그 패턴이다.30

R² .002 → .336의 극적 격차31

AI의 가장 임팩트 있는 발견:32

• 클러스터 0 (저준비도, n=122): R² = .002. 어떤 변수도 교육효과를 설명하지 못한다.33

• 클러스터 1 (고준비도, n=51): R² = .336. 스마트시스템(+)과 기업규모(-)가 강력한 예측변수.34

• 클러스터 2 (중준비도, n=70): R² = .018. 역시 아무것도 설명 못한다.35

전체 데이터에서 R² = .029였던 것이, 고준비도 기업만 분리하면 .336으로 뛴다. 12배. AI는 이것을36

“dramatic heterogeneity”라고 불렀다.37

38

2장. 우리가 이미 알고 있던 것39

AI의 발견을 우리의 36개 분석과 대조하면, 퍼즐 조각이 맞아떨어진다.40
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Report 2장. 우리가 이미 알고 있던 것

대조 1: “고준비도에서만 예측변수가 작동한다”41

AI의 발견: 클러스터 1에서만 R²가 유의미하다.42

우리의 발견: - T2(LPA): 프로파일 간 교육효과 차이가 유의하지 않았지만, 프로파일별 메커니즘이43

달랐다. - T3/T20(QCA): 등결과성. 높은 교육효과로 가는 경로가 여러 개. ~DT_AWARE(낮은44

인식)도 유효 경로. - combo1(RSM): P-E Fit 교차항(p=.002)은 “인식과 인프라가 동시에 높을45

때”에만 유의.46

AI가 K-means로 발견한 것은, 우리가 QCA의 등결과성과 RSM의 교차항으로 도달했던 것의 다른47

표현이다. “고준비도에서만 작동한다”와 “인식×인프라 교차항이 유의하다”는 같은 현상의 다른48

각도다.49

대조 2: “기업규모의 부정적 효과”50

AI의 발견: 클러스터 1에서 기업규모 β = -0.839 (p<.001). 고준비도 기업 중에서도 규모가 클수록51

교육효과가 떨어진다.52

우리의 발견: - T14(ANOVA): 대기업 역설. 규모가 큰 기업에서 역효과. - T15: SF+복수참여53

역시너지. 이미 많이 가진 기업에서 추가 투입의 한계. - RSM(B1): 기업규모 역U자 (p=.029), 최적54

~13명.55

AI의 β = -0.839는 역U자의 우측 하강 구간에 해당한다. 고준비도(클러스터 1) 기업은 평균 규모가56

크기 때문에(log 3.34 ≈ 28명), 역U자의 최적점(~13명)을 이미 넘어선 상태. 수확체감의 영역에 있는57

것이다.58

해석 보고서에서 “Liability of Smallness + 천장효과의 이중 메커니즘”으로 설명했던 것의 한쪽 면을59

AI가 포착한 것이다.60

대조 3: “절편이 아니라 기울기의 차이”61

AI의가장정교한발견: 클러스터더미변수를넣으면비유의(p=.856), 하지만클러스터×변수교차항을62

넣으면 유의(p=.043).63

이것은 세 그룹의 평균 교육효과는 비슷하지만(절편 차이 없음), 교육효과를 결정하는 메커니즘이64

다르다는 것(기울기 차이)을 의미한다.65

해석 보고서의 통합 명제가 정확히 이것이었다:66

“중소기업 디지털 전환 교육의 효과는 ‘있거나 없거나’가 아니라, ’인식과 인프라가 만날 때’67

나타난다.”68

“있거나 없거나”(절편 차이) 아님 → AI의 더미 비유의(p=.856)와 일치. “만날 때”(조건부) → AI의69

교차항 유의(p=.043)와 일치.70

71
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Report 3장. AI가 놓친 것

3장. AI가 놓친 것72

AI의 논문이 Reject (내부리뷰 지가 쓴걸 지가 스스로 리뷰한다 CS쪽 페이퍼들로 만들어진 모델기반으73

로)을 받은 이유는 단순히 저널 미스매치가 아니다. 사회과학 논문에 필수적인 것들이 빠져있다.74

빠진 것 1: 이론75

AI의논문에는이론이없다. “이질성이있다”는기술(description)은있지만, “왜이질성이생기는가”라는76

설명(explanation)이 없다.77

우리는 16개 이론을 동원했다. P-E Fit이 교차항을, 수확체감이 역U자를, 등결과성이 다경로를,78

경험학습이 용량-반응을 설명했다. 이론 없는 발견은 패턴에 불과하다. AI가 R² .002 → .336을79

발견한 것은 인상적이지만, “왜 고준비도에서만 예측변수가 작동하는가?”에 대한 이론적 답이 없으면80

그것은 미완의 발견이다.81

답: P-E Fit이다. 인식(P)과 인프라(E)의 적합도가 높은 기업에서만, 추가적인 조직 특성(스마트시스템,82

기업규모)이 교육효과를 예측하는 메커니즘이 활성화된다. 적합도가 낮은 기업에서는 메커니즘 자체가83

“꺼져 있다.”84

빠진 것 2: 삼각검증85

AI는 K-means 하나로 결론을 냈다. 우리는 같은 질문에 5가지 방법론을 적용했다: - LPA (인원중심)86

→ 프로파일 유형 - QCA (집합론) → 조건 조합 - RSM (비선형) → 교차항/역U자 - DID/PSM87

(인과추론) → 처치효과 - CLPM (종단) → 인과 방향88

K-means 하나의 실루엣 .293은 “합리적”이라고 할 수 있지만, 그 패턴이 다른 방법론으로도 확인되89

는가? 우리의 답은 “예, 5가지 모두에서 수렴한다”였다. AI의 답은 “모르겠다, 시드를 바꿔봤더니90

비슷하다” 수준에 머물렀다.91

빠진 것 3: “측정의 한계” 통찰92

우리의 가장 중요한 발견 중 하나: 교육은 작동하고 있다. 다만 Q3_차이가 그것을 포착하지 못할93

뿐이다.94

• 스마트시스템 DV → R² = .51795

• Q3_차이 DV → R² = .13696

같은 IV인데 DV만 바꾸면 설명력이 4배 차이. 이것이 5-방법론 삼각검증(OLS, PSM, DID, CLPM,97

RSM)으로 수렴한 “용량-반응 분리” 현상이다.98

AI는 이 질문 자체를 하지 못했다. Q3_차이만 종속변수로 사용했고, “혹시 다른 DV로 바꾸면 어떨까?”99

라는 발상이 없었다. 이것은 도메인 지식의 부재다. 데이터를 안에서 최적화하는 능력은 뛰어나지만,100

데이터 밖을 상상하는 능력은 아직 없다.101

Copyright @ Chad (Chungil) Chae, since 2023 4



Report 4장. 그래서 이것은 무엇을 의미하는가?

빠진 것 4: Discussion102

사회과학 논문의 핵심은 Discussion이다. “이 발견이 기존 이론에 무엇을 추가하는가?” “실무자에게103

무엇을 의미하는가?” “정책적 함의는?”104

AI의 Conclusion은 결과 요약 + 한계 나열에 그쳤다. 우리의 해석 보고서가 도달한 “맞춤형이라는105

단어” — 기업의 현재 위치를 진단하고 부족한 차원을 보완하는 개입을 설계해야 한다는 처방적 결론은106

AI에게 없었다.107

108

4장. 그래서 이것은 무엇을 의미하는가?109

AI-Scientist의 진짜 가치110

AI가 20분과 $8로 발견한 R² .002 → .336은, 우리가 3개월과 36개 모형으로 도달한 결론의 한111

조각이다. 전체의 약 1/5. 하지만 방향은 정확했다.112

이것이 의미하는 것: 1. 탐색의 가속기로서의 가치: AI가 먼저 클러스터링으로 이질성을 스캔하고,113

연구자가 이론을 입히고 삼각검증하는 워크플로우가 가능하다. 2. 가설 생성 도구로서의 가치: AI의114

“고준비도에서만 작동한다”는 발견은, “왜?”라는 다음 질문을 유발한다. 그 질문에 P-E Fit으로 답하는115

것은 인간의 몫이다. 3. 패턴 확인 도구로서의 가치: 우리가 36개 분석으로 도달한 결론을, AI가116

독립적으로 확인해준다. 이것은 일종의 방법론적 삼각검증이다.117

AI-Scientist의 한계118

1. 이론 부재: 패턴은 찾되, 설명하지 못한다.119

2. DV 상상력 부재: 주어진 DV 안에서만 최적화한다.120

3. 문헌 부재: 선행 연구와의 대화가 없다.121

4. Discussion 부재: “so what?”에 답하지 못한다.122

5. 삼각검증 부재: 단일 방법론에 의존한다.123

이 다섯 가지는 모두 도메인 지식의 문제다. 통계적 패턴 인식 능력은 이미 인간에 근접하거나 초과한다124

(20분 vs 3개월). 부족한 것은 “이 분야에서 무엇이 중요한가”를 아는 것이다.125

다음 단계: AI-Scholar126

이 Gap을 메우는 것이 AI-Scholar의 개발 목표다.127

• Theory Engine: 이론 DB + 패턴-이론 매칭128

• Literature Engine: SSCI 문헌 검색 + 인용 생성129

• Analysis Engine: 삼각검증 자동화 (QCA + LPA + RSM + SEM)130

• Writing Engine: Theory → Hypotheses → Discussion 구조131
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Report 마치며: 기계의 눈과 연구자의 눈

AI-Scientist가 보여준 것은 가능성이다. 20분과 $8로 방향이 맞는 발견을 할 수 있다. 여기에 이론과132

맥락을 입히면, 사회과학 논문의 자동 생성이 불가능하지 않다.133

134

마치며: 기계의 눈과 연구자의 눈135

AI는 R² .002 → .336을 봤다. 우리는 “인식과 인프라가 만날 때”를 봤다.136

AI는 “dramatic heterogeneity”라고 썼다. 우리는 “맞춤형”이라는 단어에 도달했다.137

AI는 패턴을 발견했다. 우리는 그 패턴에 이름을 붙이고, 의미를 부여하고, 다음 행동을 제안했다.138

둘 다 같은 데이터를 봤지만, 보는 깊이가 다르다. AI의 깊이는 빠르게 깊어지고 있다. 하지만 “왜?”와139

“그래서?”라는 질문은 아직 인간의 영역이다.140

이 프리프린트는 AI-Scientist의 첫 번째 사회과학 테스트이자, AI-Scholar 개발의 출발점이다. 기계의141

눈과 연구자의 눈이 협력하는 방법을, 이제부터 설계해야 한다.142
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