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요  약

은둔형 외톨이와 같은 정신 건강 위험군의 조기 발견 및 개입을 목표로, 사용자의 일상 기록에 대한 AI 감

정 분석을 기반으로 하는 웹 플랫폼을 제안한다. 본 플랫폼은 기존의 비대면 상담 서비스가 사용자가 적극적

으로 상담을 신청해야 하는 한계를 극복하기 위해 가볍게 작성하는 일상 기록에 대한 AI 감정 분석 결과로 제

한된 전문가 집단이 효율적으로 위험군을 탐지하고 피드백을 제공할 수 있도록 설계 되었다. 감정 분석을 위

한 모델은 KLUE-RoBERTa을 Binary Relevance Approach 방식으로 학습시켜 복합적인 감정이 포함된 문장에

도 대응할 수 있도록 하였다. 감정 분석 모델의 성능 평가와 실제 실행 화면을 제시하며 플랫폼의 실효성을 

평가한다. 접근성이 높은 웹 환경을 통해 사회적 고립 및 우울증 위험군에 대한 조기 발견과 정신 건강 문제 

해결에 기여를 할 것으로 기대된다.

Abstract

To facilitate the early detection and intervention of socially withdrawn individuals and those in mental health risk 
groups such as hikikomori, we propose a web platform based on AI-based sentiment analysis of users' daily records. 
The platform addresses the limitations of traditional teleconsultation services, which rely on users actively seeking help, 
by enabling efficient risk group identification and feedback provision through AI sentiment analysis of casually written 
daily records. The sentiment analysis model was trained using KLUE-RoBERTa with the Binary Relevance Approach, 
allowing it to handle sentences containing complex emotions effectively. The platform's effectiveness is evaluated 
through performance assessments of the emotion analysis model and demonstrations of its practical implementation. By 
leveraging a highly accessible web-based environment, the platform is expected to contribute significantly to the early 
detection of socially isolated and depression-prone individuals and to the resolution of mental health issues.
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Ⅰ. 서  론 

최근 청년 계층에서 사회적 고립과 이로 인한 정

신 건강 문제가 중요한 사회적 이슈로 부각되고 있

다. 이는 취업난, 경제난, 코로나19 팬데믹의 여파, 
1인 가구 증가와 같은 다양한 사회적 요인에 기인

한다. 특히, 사회적 교류가 가장 활발해야 할 청년

층에서 사회적 고립이 증가하는 현상은 더욱 주목

받고 있으며, 그 극단적인 형태인 "은둔형 외톨이

(Hikikomori)" 현상에 대한 관심도 높아지고 있다.  
"은둔형 외톨이"는 집에 틀어박혀 장기간 사회 활

동을 하지 않는 개인 또는 현상을 의미하며, 이는 

한국, 일본을 포함한 동아시아 국가에서 주요 공중

보건 문제로 대두되고 있다[1].
연구에 따르면, 사회적 고립은 정신 건강에 부정

적인 영향을 미치며 사회적 고립의 극단적인 형태인 

"은둔형 외톨이" 계층은 주요 우울 장애의 발생률은 

다른 계층에 비해 유의미하게 높은 것으로 나타난다

[2]-[4]. 이러한 문제는 다양한 국가에서 중요한 사회

적 문제로 인식되고 있으며, 이를 해결하기 위해 정

책적 개입이 필요하다는 공감대가 형성되고 있다[5].
"은둔형 외톨이"들은 사회와의 교류를 거부하고 

방이나 집에 머무르며, 이로 인해 사회 복지 정책의 

사각지대에 놓이기 쉽다. 이러한 특성은 이들의 실

태를 정확히 파악하기 어렵게 만들며, 타인과의 교

류를 회피하는 성향으로 인해 자신의 정신 건강 상

태를 인지하지 못할 가능성이 높다. 이 경우 상담이

나 치료가 필요한 시점을 놓치게 될 수 있다.
IT 기술의 발전과 코로나19 팬데믹으로 다양한 

비대면 서비스가 연구되었다. 특히, 정신 질환에 대

한 사회적 편견이나 시간 부족 등의 이유로 병원이

나 기관 방문을 주저하는 사람들이 많아지면서, 전
문가와의 비대면 상담에 대한 관심이 높아졌다

[6]-[8]. 실제 연구에 따르면, ZOOM과 같은 화상 회

의 플랫폼을 활용한 비대면 집단 상담은 대면 상담

과 유사한 효과를 보이는 것으로 나타났다[8]. 이러

한 비대면 서비스는 상담을 필요로 하지만 접근을 

망설이는 사람들에게 보다 쉽게 다가갈 기회를 제

공한다. 또한 사회적 교류를 회피하는 계층에게도 

심리적 장벽을 낮추어 접근을 용이하게 한다.

그러나 기존의 이러한 솔루션들은 사용자가 상담

의 필요성을 스스로 인지하고 적극적으로 신청해야 

한다는 한계를 지니고 있다. 이는 자신의 문제를 자

각하지 못하는 잠재적 위험군이나 사회적 교류를 

극단적으로 회피하는 "은둔형 외톨이"들에게는 충분

히 효과적이지 않을 수 있다. 또한, 우울증 진단률

이 증가하면서 상담이 필요한 대상자 역시 늘어나

고 있어, 빠른 대응이 필요한 위험군에게 피드백과 

심층 상담을 우선적으로 제공하는 것이 중요하다. 
하지만 기존 솔루션만으로는 제한된 전문가 집단이 

이러한 위험군을 조기에 탐지하기에는 한계가 있다.
이러한 한계를 극복하기 위해 본 논문에서는 사

용자가 작성한 일상 기록을 AI 감정 분석 모델로 분

석하여 우울 정도를 수치화하고, 이를 사용자와 전

문가에게 제공하는 플랫폼을 제안한다. 이 플랫폼은 

모든 계층이 부담 없이 접근할 수 있도록 설계되었

으며, 사용자의 우울 정도와 감정 데이터를 기반으

로 전문가가 위험군에 대해 우선적으로 피드백을 제

공하거나 상담을 제안할 수 있도록 지원한다. 이를 

통해 사회적 고립 및 우울증 위험군에 대한 조기 발

견과 효율적인 개입을 가능하게 하고자 한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 

연구를 검토하며, 각 연구의 장점, 한계점을 분석한

다. 3장에서는 시스템 구조와 데이터셋 전처리, 모
델 디자인에 대해 서술한다. 4장에서는 학습 및 평

가 과정, 구현 결과에 대해 구체적으로 설명한다. 
마지막으로 5장에서는 결론과 함께 향후 연구에 대

해 논의한다.

Ⅱ. 관련 연구

AI 기술의 발전으로 이를 심리 상담 등에 활용하

려는 연구가 많이 진행되고 있다. 그 중에는 자연어

처리와 딥러닝을 활용한 감정 분석을 정신 건강 치

료에 사용하는 것에 대한 연구도 있다.
P. K. Nag et al.[9]은 자연어처리와 딥러닝 기술

을 활용하여 의료 텍스트에서 감정을 분석하여 조

기 정신 건강 문제를 식별하는 것이 가지는 효과를 

연구하였다. 해당 연구에서는 임상 서술, 환자 기록

과 같은 의료 텍스트들을 다양한 기법의 모델로 분
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석하여 해당 분석이 정신 건강 개선에 실제 효과가 

있음을 확인하였다. 해당 연구는 AI 기반 감정 분

석 기술이 정신 건강 문제에 대한 조기 개입의 도

구로 활용될 수 있음을 입증한다. 
AI를 통한 정신 건강 개선에 대한 연구 중, Y. 

G. Song et al.[10]은 우울증 증가에 따른 부정적 감

정의 완화를 위한 AI 감성 지능 챗봇을 제안하였

다. 이 연구에서는 KR-BERT와 KoGPT2를 앙상블

한 기법을 활용해 한국어에 특화된 챗봇을 개발했

으며, 이를 통해 사용자에게 공감하며 긍정적 감정

을 유도할 수 있도록 설계하였다. 기존의 영어 기

반의 챗봇보다 떨어지는 국내의 심리 진단 챗봇을 

개선하여 국내 사용자에게 효과적으로 작용할 수 

있도록 하였다. 
AI 챗봇을 심리 상담에 활용하는 연구 중, S. H. 

An과 O. R. Jeong[11]은 대면 심리상담을 대체할 수 

있는 AI 감정 분석 기반 챗봇을 통한 상담 시스템을 

제안했다. GPT-2 모델을 사용한 챗봇이 심리 상담을 

수행하고, 해당 결과가 부정적이면 불안 정도 검사

와 불안 원인을 검사하는 챗봇으로 이동하는 방식을 

사용한다. AI 챗봇에게 실제 유용성이 확인된 심리 

분석 척도를 활용한 데이터를 학습시켜 사용자의 상

태를 효과적으로 분석할 수 있도록 하였다. 
K. Kim et al.[12]은 자연어처리와 기계학습을 활

용하여 SNS에 게시된 글에서 사용자의 우울감을 

감지하는 시스템을 제안하였다. 이 연구에서는 

RNN, LSTM, GRU 등 세 가지 기계학습 모델을 사

용하여, 약 1,000 ~ 1,200개의 우울 관련 문장과 그

렇지 않은 문장을 학습시킨 뒤 정확도를 비교하였

다. 제안된 시스템은 SNS 기반으로 많은 사람이 쉽

게 다가갈 수 있어 접근성이 높다는 장점이 있다.
기존의 AI와 정신 건강 관련의 활용 관련 연구들

은 AI 챗봇이 직접 상담하며 사용자의 상태를 측정

하거나 분석 모델의 정확도 실험에 중점을 두었으

며, 상태를 측정하고 공유하는 것 이상의 연계는 고

려되지 않았다. AI 챗봇은 높은 접근성을 가졌지만, 
정신 건강 문제에 대한 평가의 정확성 및 신뢰성을 

보장하기에는 한계가 있다. 하지만 전문가와의 상담

은 높은 정확도를 가지지만, 제한된 수로 인해 접근

성이 매우 낮다. 이에 본 연구에서는 일상 기록과 

같은 감정 표현이 자연스럽게 드러나고 가볍게 접

근 가능한 글을 분석 대상으로, 우울의 정도를 수치

화하여 전문가에게 제공하고 피드백을 받을 수 있

는 플랫폼을 제안한다. 사용자는 시공간의 제약 없

이 원하는 때 자신의 일상과 느낀 것을 기록하는 

것만으로 AI가 분석한 수치와 전문가의 피드백을 

확인할 수 있고, 전문가는 AI가 분석한 수치로 위

험군에 속한 사용자에게 우선적으로 피드백을 보낼 

수 있다. 이를 통해 AI 챗봇이 내포한 부정확성과 

제한된 전문가 수로 인한 낮은 접근성이라는 단점

을 극복할 수 있으리라 기대한다. 

Ⅲ. 시스템 설계 및 개발

AI 일기 감정 분석 기반 전문가 연계 플랫폼의 

전체적인 구조와 개발 내용에 대해 서술한다. 

3.1 시스템 구성

본 논문에서 제안하는 플랫폼은 웹 브라우저에서 

구동되는 클라이언트(Client)와 웹 서버(Web server), 
AI 서버(AI server)로 구성된다. 클라이언트는 사용

자의 웹 브라우저에서 구동되며 웹 서버와 사용자 

간의 인터페이스로 기능한다. 사용자가 일기를 작성

하면 해당 데이터는 웹 서버로 전송되고, 웹 서버는 

해당 데이터를 비동기로 AI 서버로 전달한다. AI 
서버가 분석 결과를 응답하면 웹 서버가 이를 DB
에 반영한다. 해당 일기와 분석 결과는 사용자와 담

당 전문가가 클라이언트를 통해 확인할 수 있다. 그
림 1은 사용자의 일기 작성부터 분석 결과 반영까

지의 과정을 나타낸다. 
연산량이 많은 AI 서버의 부담을 줄여 안정성을

높이기 위해 폴링(Polling)을 사용하였다. 웹 서버는 

사용자의 일기를 받으면 이를 작업으로 구성하여 

스레드-세이프(Thread-safe)한 큐(Queue)에 삽입하고, 
일정한 간격으로 해당 큐에서 작업을 꺼내어 별도

로 존재하는 AI 서버로 HTTP 요청을 보내고 응답

을 받는다. AI 서버는 허깅 페이스(Hugging face)에
서 로드한 모델로 이를 분석하여 우울한 정도의 수

치를 반환하고, 웹 서버가 이를 받아서 DB에 업데

이트한다. 이 과정은 다중 접속 환경에서도 높은 안

정성을 유지할 수 있게 한다. 
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그림 1. 시스템 구조와 일상 기록 분석 과정
Fig. 1. Structure of system and sequence of analyzing diary

3.2 데이터셋과 전처리

본 논문의 학습 데이터셋으로 AI Hub의 ‘웰니스 

대화 스크립트 데이터셋’을 활용하였다[13]. 이는 실

제 정신건강 상담 기록을 기반으로 구축된 한국어 

데이터셋으로, 다양한 대화 의도를 포함하고 있다. 
해당 데이터셋에서 감정이 드러나는 문장을 선별하

여 라벨링 작업을 수행하였다. 
라벨링 작업에는 J. A. Russell[14]의 Circumplex 

감정 모델을 참고하여, '강한 긍정', '약한 긍정', '강
한 부정', '약한 부정', '우울'의 5개 감정 카테고리를 

사용하였다. 감정 분류는 우리가 직접 전체적인 문

맥과 발화자의 의도를 고려하여 평가한 뒤, 서로 논

의를 거쳐 최종적인 라벨을 결정하는 방식으로 진

행되었다. 이후, 데이터셋 불균형으로 인한 성능 저

하를 막기 위해 OpenAI의 GPT-3.5-turbo 모델을 활

용하여 데이터 증강을 수행하였다. GPT 기반 데이

터 증강은 기존 연구에서도 감정 분석 성능 향상에 

효과적인 방법으로 제시된 바 있다[15]. 해당 연구

를 참고하여 기존 데이터의 내용을 포함한 프롬프

트와 각 라벨이 전체 데이터셋에서 차지하는 정도

를 고려한 생성 개수 조절을 통해 기존 데이터셋의 

품질을 유지하면서 각 라벨의 균형을 맞추었다. 
이렇게 확보한 초기 10만 개 이상의 문장에서 코

사인 유사도가 임계값을 넘는 문장들을 한 곳에 묶

은 후 대표 문장만 남기는 방법으로 유사 문장을 

제거하였다. 이는 유사 데이터가 라벨의 분포를 실

제보다 부풀려 모델의 일반화 성능을 저하되는 경

우를 방지하기 위함이다. 표 1은 정제를 거친 후 최

종적으로 확보된 각 라벨 별 문장 데이터 수를 나

타낸다. 
전처리가 완료된 데이터 셋을 계층화 분할

(Stratified split)를 통해 80%의 학습(Training) 데이터

와 20%의 평가(Test) 데이터로 나누었다. 계층화 분

할은 데이터셋을 분할할 때 각 클래스(라벨)의 비율

을 유지하도록 나누는 방식으로, 라벨 불균형으로 

인해 학습과 평가에 편향이 생기는 것을 막기 위해 

사용하였다. 
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표 1. 라벨 별 문장 데이터 수
Table 1. Number of sentences per label

Label Number of sentences
Depression 10,698
Strong Positive 11,450
Weak Positive 11,719
Strong Negative 11,585
Weak Negative 11,736

3.3 모델 디자인

본 논문에서는 감정을 측정하고 분석하기 위한 

모델의 구성을 위해 J. A. Rusell[14]이 제안한 

Circumplex 모델을 참고하였다. 해당 모델은 감정을 

감정가(Valence)와 활성화-비활성화(Arousal 또는 

Activation)라는 두 축을 기준으로 하는 원형 배열로 

나타내어 구분한다. 예를 들어, "행복"은 높은 감정

가와 높은 활성화에 위치하고 "우울"은 낮은 감정가

와 낮은 활성화에 위치한다. 이 모델을 참고하여 데

이터셋의 라벨을 "강한 긍정", "약한 긍정", "강한 부

정", "약한 부정", "우울"의 5가지로 나누었다. 그리

고 우울에 가까운 정도에 따라 가중치를 설정하였다. 
감정 분석을 위한 모델 학습 전략으로는 Binary 

Relevance Approach를 채용했다. 해당 접근법은 여

러 개의 라벨을 각각 독립적인 이진 분류 문제로 

취급하여 분석하는 방법으로 단순하면서도 효율적

이라는 장점으로 널리 사용된다. 하지만 각 라벨 간

의 관계를 제대로 반영하지 못한다는 단점을 가진

다. 이에 본 논문에서는 5가지 감정 라벨에 대해 이

진 모델을 만들어 입력된 문장에 해당 감정이 드러

나는 지를 각각 판별하게 한 후, 여기에 경사하강법

으로 결정된 감정 라벨별 가중치를 곱하여 평균을 

내어 우울 수치를 산출하는 방식을 제안한다.
초기에는 우울 수치를 정량적으로 계산하기 위해 

단순 회귀 모델을 사용하는 것도 고려하였다. 하지

만 회귀 모델은 연속된 값을 다루는 특성상 경계를 

찾아내는 분류 모델보다 데이터 분포와 이상치, 라
벨 불균형에 더욱 민감하고 더 많은 데이터를 요구

하는 것이 일반적으로 알려져 있다. 특히, 우울 수

치로 라벨링된 데이터는 기존 데이터 셋을 활용하

기 어려워 직접 라벨링해야 하기에 회귀 모델에 요

구되는 품질을 가지는 데이터를 대량으로 확보하는 

것이 상대적으로 어렵다. 또한, 모델이 단일 수치만 

반환하는 것은 향후 플랫폼에 기능을 확장할 때에

도 불리하다. 따라서 데이터 대량 수집이 용이한 감

정 분류 이진 모델들로 문장의 감정들을 출력하고, 
여기에 소량의 우울 수치 데이터로 결정된 라벨별 

가중치를 적용하여 최종적인 우울 수치를 도출하는 

본 접근 방식이 좀 더 낮은 비용으로 향후 기능 확

장에 대응하면서 우울 수치 예측 모델을 구성할 수 

있다고 판단되어 채택하였다. 
그림 2는 모델의 반환 값을 가공하여 우울 수치를 

계산하는 예시를 도식화한 것이다. 복합적인 감정이 

포함된 문장을 입력받아 분석하는 과정, 가중치를 적

용하고 우울 수치를 산출하는 과정을 볼 수 있다. 

그림 2. 우울 수치 계산 과정
Fig. 2. Depression level calculation process

감정 라벨별 가중치를 구하는 위한 데이터는 복

합적인 감정을 포함하는 문장을 중심으로 2,340개의 

문장을 선정한 후, Circumplex 모델에 기반하여 직

접 우울 수치를 결정하고 라벨링하였다. 이후 해당 

데이터에 "감정 목록" 열을 추가하고, 해당 열에 

4.1절에서 채택한 모델들로 판별한 각 문장의 감정

들을 추가하였다. 이 데이터를 기반으로 경사하강법

을 수행하여 가중치를 학습한다.
초기 가중치를 랜덤하게 설정한 뒤, "감정 목록" 

열의 감정 라벨에 해당 가중치를 곱한 뒤 평균을 

계산한 예측 값과 라벨링된 우울 수치 간의 손실 
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함수 값이 최소화 되는 방향으로 가중치를 조정하

는 방식으로 학습하였다. 
손실 함수는 기본적인 평균 제곱 오차(MSE, 

Mean Squared Error)를 사용하였다. 정의는 식 (1)과 

같다. 해당 식에서 는 라벨링된 우울 수치, 은 

각 문장에서 나타난 감정에 가중치를 곱한 뒤 평균

을 계산한 값이다. 

  


  





                (1)

학습률(Learning rate)은 0.03, 에포크(Epoch)는 

2000으로 설정 한 후 학습을 진행하였고, 최종 손실 

값은 0.016으로 수렴하였다. 이는 제안한 예측 방식

이 낮은 비용으로 구현하였음에도 비교적 안정적으

로 우울 수치를 예측한다는 것을 의미한다.
표 2는 최종적으로 각 라벨에 대해 설정된 가중

치를 나타낸다.

표 2. 우울 수치에 대한 각 라벨별 가중치
Table 2. Weights per label in depression level

Label Weight
Depression 0.9640

Strong Negative 0.7637
Weak Negative 0.4599
Weak Positive 0.1409
Strong Positive 0.0348

감정 분석을 위한 기반 모델로는 BERT, 
RoBERTa, Electra 중 실험을 통해 우수한 성능을 보

이는 모델을 선정한다. 
RoBERTa 모델은 기존의 BERT 모델에 더 많은 

데이터 셋을 학습 시키고 다음 문장 예측(NSP) 제
거하는 등의 최적화를 적용한 모델로 다양한 자연

어 처리 환경에서 더 높은 성능을 보이는 것으로 

연구되었다[16]. 파인 튜닝 안정성이 높고 모델 규

모 대비 높은 효율성을 보여준다는 장점을 가진다. 
한국어 기반 RoBERTa 모델은 KLUE-RoBERTa를 

사용한다. 해당 모델은 RoBERTa를 한국어에 맞게 

최적화한 모델이다[17]. BERT와 Electra의 한국어 

기반 모델로는 각각 KoBERT와 KoElectra를 사용

한다. 

Ⅳ. 구현 및 검토

4.1 데이터 학습 및 평가

본 논문에서는 수집한 학습 데이터에 적합한 모

델을 탐색하기 위해 위에서 언급한 세 가지 모델에 

대해 각각 학습을 수행하였다. Binary Relevance 
Approach에 따라 각 라벨 별로 이진 분류기를 총 5
개 구성하고, 각 분류기가 0~1 사이의 값으로 라벨

에 가까운 정도를 반환하게 한다. 학습은 에포크

(Epoch) 3, 학습률(Learning rate) 3×10-5, 배치 크기

(Batch size) 16으로 진행하였다. 학습을 위한 손실 

함수로는 이진 교차 엔트로피 로짓 손실 함수

(BCEWithLogitsLoss, Binary Cross-Entropy with Logits 
Loss)를 사용하였다. 해당 손실 함수의 정의는 식 (2)
와 같다. 해당 식에서 는 실제 라벨, 는 모델의 로

짓(logit) 출력, 는 해당 샘플의 정답 라벨, 은 배

치 크기(batch size)를 의미한다. 는 시그모이드

(Sigmoid) 함수로 정의되며 식 (3)과 같이 정의된다. 

 




  



log    log 

(2)

 

                           (3)

이진 교차 엔트로피 로짓 손실 함수는 이진 분류

의 손실 함수로 주로 사용되는 이진 교차 엔트로피

(Binary cross-entropy)에 시그모이드(Sigmoid) 활성화 

함수를 결합한 것으로 각각 별도로 적용하는 것보

다 수치적으로 안정적이며 계산 효율이 더 높은 장

점을 보인다. 
학습을 완료한 후 테스트 데이터셋을 통해 예측

값과 라벨을 비교하였다. 표 3, 표 4, 표 5는 각각 

RoBERTa, Electra, BERT 모델의 테스트 데이터에 

대한 성능 평가를 결과를 보여준다. 대부분의 지표

에서 RoBERTa 기반 모델이 우수한 성능을 보였기

에 최종적으로 Klue-RoBERTa를 선택하였다. 
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표 3. RoBERTa 기반 모델의 성능 평가
Table 3. Evaluation of RoBERTa-based model

Label Accuracy Precision Recall F1
Depression 0.983 0.958 0.935 0.947
Strong Positive 0.932 0.772 0.833 0.801
Weak Positive 0.920 0.757 0.776 0.767
Strong Negative 0.930 0.787 0.793 0.790
Weak Negative 0.928 0.895 0.899 0.897

표 4. Electra 기반 모델의 성능 평가
Table 4. Evaluation of electra-based model

Label Accuracy Precision Recall F1
Depression 0.979 0.942 0.919 0.931
Strong Positive 0.929 0.758 0.838 0.796
Weak Positive 0.922 0.758 0.794 0.775
Strong Negative 0.916 0.722 0.804 0.761
Weak Negative 0.923 0.880 0.873 0.877

표 5. BERT 기반 모델의 성능 평가
Table 5. Evaluation of BERT-based model

Label Accuracy Precision Recall F1
Depression 0.978 0.959 0.919 0.938
Strong Positive 0.928 0.756 0.859 0.805
Weak Positive 0.887 0.615 0.880 0.724
Strong Negative 0.928 0.794 0.762 0.778
Weak Negative 0.921 0.867 0.901 0.884

4.2 시스템 데모

접근성을 높이기 위해 반응형 UI를 적용하여 모

바일 기기와 데스크탑 모두에서 사용할 수 있도록 

하였다. 그림 3은 사용자가 로그인한 직후 이동하는 

홈 페이지를 나타낸다. 최근 작성한 글의 우울 수치

를 화면 중앙의 그래프로 한 눈에 볼 수 있으며, 좌 

상단의 버튼을 눌러 사이드 바를 열어서 작성 페이

지나 목록 페이지로 이동할 수 있다. 

그림 3. 사용자 홈 (모바일)
Fig. 3. User’s home (Mobile)

그림 4는 사용자가 작성한 글 목록을 나타낸다. 
글의 제목과 내용의 일부, 전문가의 코멘트 개수, 
감정 분석 결과를 아이콘으로 확인할 수 있다. 각 

항목을 클릭해서 상세 보기 화면으로 접근하면 해

당 글의 전체 내용과 전문가가 작성한 피드백을 확

인할 수 있다. 

그림 4. 작성한 글 목록 (PC)
Fig. 4. Diary list (PC)

그림 5는 전문가가 로그인한 직후 이동하는 홈 

화면과 사용자가 작성한 글을 확인하고 피드백을 

작성할 수 있는 화면을 나타낸다. 아래 리스트에서 

선택한 담당 사용자가 최근 작성한 글의 우울 수치

를 그래프로 볼 수 있다. 해당 그래프로 수치가 높

은 위험군을 파악할 수 있다. 위험군으로 추정한 사

용자의 이름을 리스트에서 클릭하면 해당 사용자가 

작성한 글 목록을 확인할 수 있다. 이 목록은 그림 

4의 사용자가 보는 글 목록 화면과 같다. 

그림 5. 전문가 홈(좌)과 상세보기(우) 화면(모바일)
Fig. 5. Expert’s home(left) and details(right) screen(Mobile)
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상세보기 화면에서는 전문가가 글의 내용을 참고

하여 적절한 피드백을 돌려주거나, 상담이나 치료가 

필요하다고 판단할 경우 심층 상담을 제안할 수 있

다. 작성한 피드백은 사용자가 자신이 작성한 글 목

록 화면에서 확인할 수 있다.
그림 6과 그림 7은 실제 우울 수치를 분석한 예

시를 나타낸다. 그림 6에서 글을 작성한 후, 글 목록

으로 이동하면 그림 7처럼 분석 결과를 아이콘으로 

확인할 수 있다. 해당 수치는 사용자 자신의 그래프

와담당 전문가의 그래프에도 적용되어 홈 화면에서 

확인할 수 있다. 전문가는 해당 그래프를 참고로 우

선적인 피드백이 필요한 사용자를 "담당 사용자 리

스트"에서 클릭한 후, 피드백을 작성할 수 있다.

그림 6. 우울 수치 산정 예시 (분석 전)
Fig. 6. Example of depression level calculation (before)

그림 7. 우울 수치 산정 예시 (분석 후)
Fig. 7. Example of depression level calculation (after)

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 논문에서는 자연어 처리 모델로 사용자의 일

상 기록의 감정을 분석하여 위험군을 조기 발견하

고 사용자에게 피드백을 전달할 수 있는 플랫폼을 

제안하였다. 사용자는 접근성이 높은 웹 환경에서 

일상적인 기록을 작성하는 것만으로 AI가 분석한 

감정 상태를 한눈에 확인할 수 있으며, 전문가의 피

드백도 받을 수 있다. 이는 사회적 고립 계층이나 

우울증 위험군이 진입 장벽이 높은 대면/비대면 상

담 없이도 정신 건강에 대한 지원을 받을 수 있게 

할 것으로 기대된다.
그러나 본 논문에서 제안한 플랫폼에는 몇 가지 

한계가 존재한다. 첫째, 감정 분석 결과가 우울 수

치로만 제공되어 사용자에게 전달되는 정보가 제한

적이다. 문장별 분석 결과와 같은 정보를 추가로 제

공하여 사용자 경험을 향상할 필요가 있다. 둘째, 
전문가가 위험군을 조기 발견하기 위한 기능이 부

족하다. 담당 사용자의 우울 수치가 임계치를 지속

적으로 넘을 경우 이메일이나 메신저로 알림을 보

내는 기능과 같이 전문가를 보조할 추가적인 수단

이 필요하다. 셋째, 감정 분석 모델이 우울 감지에

는 우수한 성능을 보이지만 강한 긍정(Strong 
positive)과 같은 일부 감정 라벨에서 부족한 성능을 

보인다. 이는 해당 감정 라벨들에 대한 데이터셋의 

품질이 우울(Depression) 라벨의 것보다 뒤떨어지기 

때문이다. 향후 연구에서는 ‘감성대화 말뭉치’[18]와 

같은 감정 분류용 데이터 셋을 추가로 정제 및 가

공하여 라벨 불균형과 떨어지는 품질을 보완하여 

모델의 성능을 개선할 것이다.
또한, 제안한 방법론의 유효성과 실제 적용 가능

성을 명확히 검증할 필요가 있다. 현재로서는 플랫

폼의 개념을 제시하고 설계하여 가능성을 제시한 

것에 그친다. 향후 연구에서는 사용자를 대상으로 

한 사용성 테스트를 설계ž수행하여 시스템의 실효

성을 정량적으로 평가하며, 이를 통해 수집된 데이

터에 대한 통계적 유의성 검정을 실시할 예정이다. 
그리고 전문가의 의견을 통하여 실제 정신건강 개

선에 기여할 수 있는지를 평가하고, 이를 종합하여 

개선 방향을 도출할 것이다. 



Journal of KIIT. Vol. 23, No. 4, pp. 161-170, Apr. 30, 2025. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 169

그 외에 감정 라벨별 가중치를 구하기 위해 사용

한 우울 수치로 라벨링된 데이터가 우리의 주관으

로 구축되었다는 점도 향후 연구를 통해 우울 수치 

산정 기준에 대한 신뢰성 있는 근거를 마련한 후 

가중치를 다시 구하여 개선할 필요성이 있다. 
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