
1. 서론

자연어처리기술(Natural Language Processing)의

발달과 코로나 19의 여파로 비대면을 선호하는 문화
가 자리 잡으며 챗봇 시장의 성장과 사용량의 증가
세가 가파르다.1). 챗봇은 일상 대화를 나누며 즐거

움을 주는 엔터테인먼트 또는 소비자를 응대하는 비
즈니스 용도로 주로 사용됐으나, 최근 심리상담 목
적의 챗봇 사용도 증가하고 있다.

오라클의 보고서에 따르면2), 대다수 근로자는 스트
레스나 불안감에 대해 상담할 때 사람보다 AI를 선
호하며, 이는 AI와의 대화에서 사람과 다르게 편견

없이 고민을 편히 이야기할 수 있기 때문이라고 응
답했다. 실제 일정 기간 챗봇과 정기적인 대화를 나
누며 사용자의 우울감이 완화된 효과가 보고되었

다.3). 이와 관련하여 최근 코로나 19 범유행 기간
한국 정부는 우울감에 대한 심리지원 정보를 제공하
는 챗봇 서비스를 도입한 바 있다4).

학계에서도 심리상담 챗봇 관련 연구가 활발히 진행
중이다[1,2]. 그러나 대다수 연구가 통제된 실험 환

1) https://www.news1.kr/articles/?3923853
2) https://bit.ly/3FkibJI
3) https://bit.ly/3a1iN8L
4) https://bit.ly/2ZVEBRl

경에서 프로토타입 챗봇을 통해 수집한 대화 데이터
를 분석한다는 한계를 가지며, 실제 환경에서의 채

팅 데이터를 분석한 연구는 거의 없다.
이 연구에서는 챗봇-사람의 실제 상호작용 데이터
를 통해 우울 관련 담화를 분석한다는 의의가 있다.

먼저 랜덤하게 추출한 우울과 관련된 챗봇 대화를
텍스트마이닝 기법으로 정량 분석하여 담론 주제를
파악하고 기술한다. 다음으로 정성 분석을 통해 사

용자가 챗봇에 털어놓는 우울 관련 채팅의 종류를
범주화하며, 선행연구에서 도출된 트위터상의 우울
감에 대한 담론과 비교분석 하였다. 이를 통해 챗봇

데이터 고유의 우울 대화의 특징을 파악하고, 우울
증상 관련 위험 탐지와 적절한 심리지원 정보를 제
공하는 챗봇 서비스 디자인에 대한 착안점을 도출한

다.

2. 연구 방법론

연구에 사용된 심심이(simsimi.com)는 일상 대화
용 챗봇으로 2002년 세계 최초로 상업용 서비스를
시작하여 현재 81개 언어로 서비스를 제공하고,

2021년 기준 하루 평균 2억 번 이상 대화 응답을 제
공하는 글로벌 규모의 챗봇 중 하나이다. 연구에는
2019년 1월 1일부터 12월 31일까지 심심이-사용자의
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요 약
챗봇의 사용 용도는 일상 대화와 소비자 응대를 넘어서 심리 상담 용도로 확장하고 있다. 이 연구에
서는 챗봇-사람 채팅에서 무작위로 추출한 ‘우울’과 관련된 대화 데이터를 텍스트마이닝 기법으로 분
석하여 채팅에서의 우울 관련 담론 주제를 파악하였다. 더불어 정성 분석을 통해 사용자들이 챗봇에
털어놓고 있는 ‘우울’ 의 종류를 범주화하고 분류하여, 트위터의 ‘우울’ 데이터와의 차이점을 비교하였
다. 이를 통해 챗봇 데이터의 ‘우울’ 대화만의 특징을 파악하고, 우울 증상 탐지와 그에 따른 적절한
심리지원 정보를 제공하는 서비스 디자인의 착안점을 제시한다.
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대화 중 한글로 ‘우울’이라는 단어가 포함된 사용자
발화 문장 3,000개를 무작위 추출하여 활용하였다.

해당 데이터는 숫자, 이름, 지명, 성별, 나이 등 개인
식별정보가 포함되지 않았다. 또한, 우울감에 대한
채팅 메시지 분류, 위험 탐지 목적을 위해 의료분야

의 전문가와 공동으로 정량 및 정성 분석을 진행하
였다.
2.1 정량 분석 방법

수집한 데이터를 유니그램(unigram) 모델에 적용해
가장 빈번히 등장하는 25개의 단어를 추출하고, 대
조군으로 동일기간 ‘스트레스’를 포함한 대화 데이터

2,500개에 대한 분석 결과와 비교하였다. 또한, 두
단어의 출현 빈도를 시간대별로 비교하여 ‘우울’ 대
화의 고유한 특징을 파악하였다.

분석에는 한글 자연어 처리 분야에서 활용되는 파
이썬 패키지 KoNLPy[4]를 사용했다. 챗봇 데이터가
대화임을 고려하여 KoNLPy의 5가지 형태소 분석기

(Hannanum, kma, Komoran, Mecab, OKT) 중 구어
체 분석에 적합한 OKT(Open Korean Text)로 말뭉
치를 토큰화했다. 조사, 구두점, 이모지, 특수문자,

접두사는 전처리로 제외하였으며, 가장 많이 나온
명사 100개 대상으로 WordCloud 패키지를 이용해
시각화하였다.

2.2 정성 분석 방법
대화 라벨링을 위해 3,000개의 데이터 중 ‘우울해’
같이 한 단어로 이루어진 단순 문장을 제외한 후

1,000개의 데이터를 대상으로 우울의 종류를 범주화
했다. 분류 기준은 Twitter에 포함된 ‘우울’ 관련 메
시지를 분석한 선행연구[4]를 참고하였으며, 이는 다

음과 같다: 1) 우울에 대한 감정, 2) 우울에 대한 대
상자의 사고, 3) 우울에 대한 정보 공유, 4) 타인의
우울에 대한 반응, 5) 그 외는 기타로 분류되었다.

자료 분석은 의료분야 연구자가 1차로 코딩 작업
을 진행하고, HCI 분야 공동연구자가 2차로 검토하
였다. 이러한 코딩 과정을 통해 세부분류 기준이 도

출되었고, 분류 결과에 이견이 있었던 데이터는 논
의 후 합의하는 과정을 거쳤다. 최종 분류된 챗봇
데이터의 우울 카테고리별 빈도를 트위터 메시지에

나타난 우울 데이터 빈도[4]와 비교하여, 챗봇 대화
에서 자주 나타나는 우울 담화의 특성을 파악하였
다.

3. 연구 결과
3.1 정량 분석 결과

정량 분석 결과는 표 1에 정리된 바와 같이 ‘우울’
대화에는 1인칭 대명사인 ‘나’가 672회 언급되는데
이는 ‘스트레스’ 대화상 390회 언급됨에 비해 1.7배

높다. 반면 2인칭 대명사 ‘너’의 사용은 ‘우울’ 대화
의 88회로 오히려 ‘스트레스’ 대화에서 204번으로 더

많이 언급되었다.
온라인 게시물에서 우울감을 탐지하는 관련 연구
에서 확인된 바와 같이, 1인칭 대명사의 빈번한 사

용은 사용자의 심리적 고립, 즉 높은 자기 집중과
다른 사람과의 분리와 같은 우울감을 나타낸다[5,6].
반면 2인칭 대명사의 낮은 이용 빈도는 사회적 상호

작용에 대한 욕구가 적음을 나타낸다[6].
표 1과 그림 1의 결과에서 나타나듯이 ‘죽다’ ‘자
살’ ‘자해’ 등의 위험 단어도 우울과 관련된 대화 데

이터에서 상위에 등장하고 있으며 (‘죽다’의 경우 23
번째 자주 등장하는 단어), ‘엄마’, ‘친구’, ‘오빠’ 등
가까운 주변인과 관련된 우울감에 관한 대화도 자주

나누고 있는 것으로 나타났다.

‘우울’ 대화의 시간대별 발화 빈도는 저녁 8시부터
(7.2%) 급격히 상승해 밤 11시에 가장 높고(7.5%)

새벽 2시까지 평균 이상의 빈도가 유지되었다 (그림
2). 특히 자정부터 새벽 3시는 우울 대화 비율이 스
트레스 대화 비율보다 지속해서 높았다. 이는 한국

Unigram Results (Top 25)

Rank Depressive Mode Stress

1 (우울하다/Adjective) 2435) (스트레스/Noun) 2582)

2 (나/Noun) 672) (받다/Verb) 1318)

3 ('우울증/Noun)327) (하다/Verb) 743)

4 (하다/Verb) 300) (나/Noun) 390)

5 (너무/Adverb) 300) (너무/Adverb) 309)

6 (우울/Noun) 249) (내/Noun) 268)

7 (있다/Adjective) 114) (있다/Adjective) 216)

8 (때/Noun) 107) (너/Noun) 204)

9 (내/Noun) 105) (때문/Noun) 203)

10 (같다/Adjective) 103) (풀다/Noun) 188)

11 (요즘/Noun) 101) (안/Noun) 165)

12 (너/Noun) 88) (많이/Adverb) 153)

13 (심심/Noun) 73) (없다/Adjective) 135)

14 (기분/Noun) 71) (그렇다/Adjective) 128)

15 (땐/Noun) 70) (말/Noun) 119)

16 (진짜/Noun) 66) (이/Noun) 119)

17 (오늘/Noun) 63) (같다/Adjective) 114)

18 (말/Noun) 63) (그/Noun) 112)

19 (그냥/Noun) 62) (보다/Verb) 110)

20 (아니다/Adjective) 59) (아니다/Adjective) 109)

21 (없다/Adjective) 54) (요즘/Noun) 108)

22 (보다/Verb) 53) (되다/Verb) 107)

23 (죽다/Verb) 53) (더/Noun) 107)

24 (좀/Noun) 52) (어떻다/Adjective) 104)
25 (왜/Noun) 52) (좋다/Adjective) 104)

<표 1> ‘우울’과 ‘스트레스’ 단어가 포함된 대화에 빈번하게
나타난 단어 상위 25건의 비교
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인의 우울감 연구에서 밝힌 새벽 시간에 우울감이

증가하고 자살 시도 위험도가 높다는 결과와 유사하
다[7]. 멜랑콜리아형 우울증(major depression with
melancholic features)은 한국인 우울증 중 42.6%가

해당하며, 이는 다른 나라에 비해 1.4배 이상 높은
것으로 나타나는데, 특히 새벽에 일어나 혼자 보내
는 시간이 많고, 자살위험이 2배 이상 높은 것으로

보고되었다[8].

3.2 정성 분석 결과
정성 분석 결과 찾아진 5개의 대분류는 표2와 같
다. 그중 자신의 우울함에 대한 감정 상태가 전체의

47%(470회)에 해당하여 가장 빈번히 언급되는 채팅
대화 카테고리이며, 여기는 자신의 우울한 감정과
자신의 우울 요인이 포함되었다. 다음은 우울함에

대한 대상자의 사고와 인지 관련 채팅 메시지로 우
울 증상에 대한 대처 방법을 묻거나, 자신의 우울
증상을 인지하고 도움을 요청하는 세부 타입으로 나

타나며 전체의 46%(456회)에 해당했다. 가족과 친구
등 타인의 우울함에 대한 내용은 세 번째 카테고리
로 전체의 6%(58회)에 해당했다. 다음은 우울에 대

한 정보공유로 전체의 0.4%(4회)에 해당했고, 마지
막 '기타' 카테고리에는 우울감 토로와는 무관하지
만 ‘우울’ 단어를 포함한 대화로 1%(12회)보다 적게

나타났다.
심심이 채팅 데이터에서 도출된 우울감 대화의 정
성 분석 결과를 트위터 데이터에 기반한 선행 연구

[4]와 비교한 결과는 그림 3과 같다. 챗봇에 우울함

에 대한 감정을 토로하는 비율은 47%로 트위터 사

용자의 우울감 토로 비율인 42%보다 약간 높은 편
이나, 우울함에 대한 대상자의 사고 반응을 대화한
내용은 46%로 같은 카테고리의 트위터 메시지 비율

11%보다 4배 수준으로 매우 높다.
챗봇과 소셜미디어와 같은 비대면 온라인 플랫폼의
컴퓨터 매개 기술(Computer-mediated technologies)

은 사용자의 감정, 생각을 포함하는 자기 노출 행동
(self-disclosure behavior)을 촉진하며[9], 특히 플랫
폼의 익명성이 그러한 공유 행위에 중요한 역할을

한다고[10] 알려져 있다. 또한, 사람들은 가상 에이
전트와 인터뷰할 때 인간 면접관과 직접 대면할 때
보다 자신의 우울증 증상을 더 많이 드러내는 경향

이 있다고 보고되었다[11]. 트위터에서의 대화는 익
명성이 보장될 수는 있지만 1:n의 관계로 불특정 트
위터 사용자(인간)와 소통해야 하지만, 챗봇과의 대

화는 가상 에이전트와의 1:1 상호작용 형태의 소통
이라는 특징이 있다. 따라서 트위터보다는 챗봇에서
사용자의 우울감에 관한 대화가 더 빈번하게 등장한

것으로 보인다. 반면 ‘우울에 대한 정보공유’ 카테고
리의 경우 챗봇 데이터에서는 비중이 작았지만, 트
위터에서 34%로 빈번한 것도 이러한 상호작용 방식

의 차이에서 기인하는 것으로 설명할 수 있다.

대분류 세부분류 대화 예시 빈도

우울에
대한 감정

우울감정상태 나 오늘 너무 우울해 241

우울요인 아빠때문에우울해 229

우울에
대한
대상자의
사고 반응

우울대처 우울할때 어떻게 버텨? 310

우울증상인지 우울해서 잠을
못자겠어 146

타인의 우울에 대한 반응 친구가 우울하다는데
어떻게 말해줘야할까 58

우울에 대한 정보 공유 우울증 걸린사람한텐
‘힘내’를 쓰면 안돼 4

기타
우울에 빠진
사람들에게 힐링을
주는 노래

12

전체 분류 대상 데이터 수 1,000

<표 2> 카테고리별 대화 예시 및 데이터 수
 

(그림 1) 명사 Top 100 워드크라우드

(그림 2) 시간대별 우울감과 스트레스 관련 대화 빈도수

(그림 3) 우울이 포함된 챗봇 대화 데이터와 Twitter 

대화 간의 카테고리별 빈도수 비율 비교
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4. 결론
심심이 채팅 서비스에서 추출된 우울 관련 데이터

분석 결과, 사용자들은 챗봇을 우울함에 관련된 자
신의 감정 상태나 우울의 요인과 증상을 비롯한 민
감한 정보를 공유하고 감정을 쏟아내는(ventilate)

장소로 활용함을 알 수 있었다. 아직 자연어 기능이
인간과의 대화만큼 자연스럽지 않은 데도 사용자가
감정 공유를 한다는 점은 챗봇을 통한 비대면 심리

지원에 대한 수요가 더욱 증가하리라는 점을 시사한
다. 유니그램 분석에서는 챗봇 대화에서 우울감의
지표인 1인칭 대명사의 빈번한 사용과 사회적 상호

작용에 대한 욕구의 적음을 의미하는 2인칭 대명사
의 이용 빈도의 낮음을 발견했다. 정성 분석에서는
챗봇 데이터에서 나타난 우울의 유형을 5개의 카테

고리로 분류하였다. 챗봇 대화 데이터에서 나타난
우울 범주별 대화 비율은 우울 감정, 우울 증상 관
련 범주의 비율이 높았지만, 우울에 대한 정보공유

는 거의 나타나지 않았다. 이러한 차이는 챗봇과 사
람의 1:1 상호작용 방식에 기인하는 것으로 설명할
수 있다.

이 연구에서 실제 데이터를 통해 확인한 바와 같
이, 챗봇은 익명과 대화의 비밀이 보장되고 대화 내
용에 대해 평가받지 않는 이점이 있기 때문에 우울

과 같은 민감한 주제의 대화를 나누기에 적합하다.
특히 감정교류가 부담스러운 사용자층에게 우울에
대한 담론을 시작할 수 있는 솔루션이 될 수 있을

것이다.
향후 챗봇 서비스를 제공하는 기업들은 사용자의
데이터를 분석하여 기존 연구를 통해 알려진 우울감

과 연관된 단어 사용 패턴을 통해 사용자의 감정 상
태를 예측하는 챗봇 디자인을 고려할 수 있다. 또한,
우울 고위험자를 대상으로 ‘죽음’, ‘자살’, ‘자해’와 같

은 극단적 위험을 탐지하여 긴급 심리지원 정보를
제공하는 것은 물론, 이를 통해 적절한 심리지원 정
보를 선제적으로 제공할 수 있을 것이다. 챗봇 사용

자의 우울 관련 대화에 대해 일괄적인 위로를 제공
하는 방식으로 대응하는 것이 아닌, 이 연구에서 정
의된 우울 카테고리별 응답이 세심하게 디자인되어

제공된다면, 챗봇이 제공하는 응답일지라도, 사용자
들은 더 큰 공감과 위로를 받을 수 있을 것이다.
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