
 OPEN ACCESS

딥러닝 및 토픽모델링 기법을 활용한 
소셜 미디어의 자살 경향 문헌 판별 및 분석*

Examining Suicide Tendency Social Media Texts by Deep Learning and 
Topic Modeling Techniques

고 영 수 (Young Soo Ko)**

이 주 희 (Ju Hee Lee)***

송    민 (Min Song)****

초 록

자살은 전 세계 사망 원인 중 4위이며 사회, 경제적 손실이 큰 난제이다. 본 연구는 자살 예방을 위하여 

소셜미디어에 나타난 자살 관련 말뭉치를 구축하고 이를 통해 자살 경향 문헌을 분류할 수 있는 딥러닝 자동분류 

모델을 만들고자 하였다. 또한, 자살 요인을 분석하기 위해 주제를 자동으로 추출하는 분석 기법인 토픽모델링을 

활용하여 자살 관련 말뭉치를 세부 주제로 분류하고자 하였다. 이를 위해 소셜미디어 중 하나인 네이버 지식iN에 

나타난 자살 관련 문헌 2,011개를 수집한 후 자살예방교육 매뉴얼을 기준으로 자살 경향 문헌 및 비경향 

문헌 여부를 주석 처리하였으며, 이 데이터를 딥러닝 모델(LSTM, BERT, ELECTRA)로 학습시켜 자동분류 

모델을 만들었다. 또한, 토픽모델링 기법의 하나인 LDA 기법으로 주제별 문헌을 분류하여 자살 요인을 발견하였

고 이를 심층적으로 분석하기 위해 주제별로 동시출현 단어 분석 및 네트워크 시각화를 진행하였다. 

ABSTRACT

This study aims to create a deep learning-based classification model to classify suicide tendency 

by suicide corpus constructed for the present study. Also, to analyze suicide factors, the study 

classified suicide tendency corpus into detailed topics by using topic modeling, an analysis 

technique that automatically extracts topics. For this purpose, 2,011 documents of the 

suicide-related corpus collected from social media naver knowledge iN were directly annotated 

into suicide-tendency documents or non-suicide-tendency documents based on suicide prevention 

education manual issued by the Central Suicide Prevention Center, and we also conducted the 

deep learning model(LSTM, BERT, ELECTRA) performance evaluation based on the classification 

model, using annotated corpus data. In addition, one of the topic modeling techniques, LDA 

identified suicide factors by classifying thematic literature, and co-word analysis and visualization 

were conducted to analyze the factors in-depth.
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1. 서 론

세계보건기구에 따르면 전 세계적으로 한 해

에 70만명 이상이 자살로 인해 사망하고 있다. 

이는 40초마다 한 명씩 자살하는 것을 의미하

며 자살은 전 세계 사망 원인의 4위를 차지한다

(World Health Organization, 2021). 대한민

국의 10만 명당 자살 사망률은 OECD 평균인 

11.3명보다 2배 이상 높은 26.9명으로 2003년

부터 2020년까지 2017년을 제외하고 OECD 국

가 중 1위를 기록하였다. 1년에 1만3,799명이 자

살을 하고 있으며(통계청, 2020) 이는 큰 사회

적 비용으로 이어지는데 자살과 우울증으로 매

년 발생하는 사회, 경제적 손실이 총 6조 원 이

상일 것으로 추정된다(정상혁, 2005). 

2019년 코로나바이러스 질병(COVID-19) 대

유행으로 인해 자살에 대한 문제는 더 심각해지

고 있다. 미국 질병통제예방센터(CDC)에 따르면 

코로나 19 팬데믹 기간 동안 미국 10대 소녀들의 

자살 시도가 51% 증가했다(News18, 2021). 한

국에서는 보건복지부와 한국트라우마스트레스

학회에서 실시한 ‘2021년 1분기 코로나19 국민 

정신건강 실태조사’에 따르면 자살을 생각하는 

비율이 2018년 4.7%에서 2020년 5월 10.1% 

2021년 3월 16.3%로 많이 증가하는 것으로 나

타나 코로나19 장기화로 인하여 정신건강이 악

화되고 자살 시도가 많이 증가하고 있음을 알 

수 있다(보건복지부, 2021).

자살은 죽음을 스스로 원해서 치명적인 행동

을 통해 사망에 이르는 것이다(Kaplan et al., 

2007). 세계보건기구에 따르면 최소 20번의 자

살 시도가 있으면 한 번의 자살이 발생하게 되고

(World Health Organization, 2021) 자살 생각

과 계획 후에 자살 시도가 이루어지기 때문에 

자살 시도는 자살의 주요 위험요소이다(NIMH, 

2021). 따라서 자살 생각을 하는 사람을 조기에 

발견하여 자살 시도를 줄이는 것이 매우 중요하

며 이를 통해 자살을 예방할 수 있다. 자살 시도

를 막는 가장 큰 방법은 대화로 알려져 자살 징

후를 보이는 사람들을 파악하고 적절한 대화를 

취하는 것이 중요하지만 사람들의 65.8%는 자

살에 관한 이야기를 꺼리는 경향을 보여 대응

이 쉽지는 않다(안용민, 2019). 

소셜미디어가 발달하면서 익명성을 기반으

로 누구나 SNS상에 글을 남길 수 있고 자살을 

생각하는 사람들도 자기 생각을 적극적으로 표

현하고 있다(이범오, 2020). 이러한 이유로 소

셜미디어를 활용한 정신건강 관련 연구가 늘어

나고 있다. 특히, 소셜미디어 중 하나인 ‘네이버 

지식iN’은 이용자가 익명으로 질문을 남기고 누

구든지 그 질문에 응답해줄 수 있는 시스템으로 

이용자들이 솔직하고 자세하게 내용을 서술하

는 경향이 있어 이를 활용한 자살 연구에 적합

하다(이수빈 외, 2021). 이에 본 연구는 ‘네이버 

지식 iN’을 이용하여 자살 관련 징후를 보이는 

말뭉치를 구축하고, 이를 딥러닝 모델에 학습

시켜 자동분류 모델을 구축함으로써 자살 징후

를 보이는 사람을 빠르게 파악하는 것에 도움

을 주고자 한다. 

또한, 자살을 근본적으로 해결하기 위해서는 

자살의 주요 요인을 파악하는 것이 필요하다. 

보건복지부가 진행한 2018 자살실태조사에 따

르면 자살 시도 원인은 우울, 불안 등의 정신과

적 원인이 35.1%로 가장 높게 나타났고, 두 번

째로 대인관계 문제가 30.3%로 높게 나타났다. 

대인관계 문제가 자살 시도의 원인으로 높은 비
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율을 차지하는 것은 한국 사회의 큰 특징이다

(안용민, 2019). 대인관계 문제의 구체적인 대상

으로는 가족 47.3%, 연인/배우자 42.2%, 친구 

6.2% 순서로 나타났다. 소셜미디어에서는 더

욱 솔직하고 적극적인 표현이 가능하기에 소셜

미디어의 글에서 자살 요인을 파악하는 것은 

자살을 생각하는 사람들의 속마음을 깊이 아는 

방법이다. 따라서, 본 연구는 소셜미디어에 나

타난 자살 관련 문헌을 분석하여 자살 요인을 

파악하고자 한다.

연구 질문은 다음과 같다. 

1) 자살 경향 말뭉치에 기반한 자살 경향 문헌 

판별 딥러닝 모델 중 가장 적합한 모델은 

무엇인가?

2) 자살 경향 말뭉치를 통해 파악된 자살의 

주요 요인과 관련 어휘들은 무엇인가?

2. 선행연구

2.1 소셜미디어를 활용한 자살 분석

소셜미디어는 익명성과 비대면성을 기반으로 

많은 사용자를 확보하고 있다. 질환을 앓는 사람

들 역시 소셜미디어 공간에서 자유롭게 질환이

나 증상을 이야기하는 경향을 보인다. 이를 통해 

잠재적인 환자들의 조기 파악 및 진단도 가능하

며, 자세한 증상도 확인할 수 있다.

관련하여 소셜미디어를 이용한 국가 자살자 

수를 예측하는 연구 및 자살 암시 징후를 포착

하거나 자살 관련 트윗을 판별하는 연구들이 

진행되었다. 한국 소셜데이터를 활용하여 자살

자 수를 예측하는 프로그램을 개발하여 79%의 정

확성을 보인 연구(Won et al., 2013), 2011년부터 

시행된 미국 뒤르켐 프로젝트를 통해 소셜미디어

에서 드러나는 언어적 자살 암시 징후를 포착하여 

자살을 예방하고자 한 연구(Thompson, Bryan, 

& Poulin, 2014), 소셜미디어 중 하나인 트위

터에서 자살 관련 트윗 데이터 세트를 수집한 

후 CNN 알고리즘을 통해 자살 관련 트윗을 판

별하여 78%의 정확도를 보인 연구(Du et al., 

2018)가 그 예시이다. 

본 연구는 기존 연구들의 자살 문헌 판별 정확

도를 더 높이려는 방법으로 3가지 계열(LSTM, 

BERT, ELECTRA)의 5가지 딥러닝 모델을 

활용하여 실험을 진행하여 가장 적합한 모델을 

찾고자 하였고 이를 활용하여 더 높은 정확도

의 자살 경향 문헌 판별 모델을 구축하고자 하

였다.

2.2 자연어 딥러닝 연구

자연어처리는 자연어의 의미를 분석해서 컴

퓨터가 처리하도록 하는 일을 뜻하는데, 이 분야

에서 딥러닝 모델은 많은 발전을 이루어내고 있

다. 딥러닝을 통해 단어 혹은 구가 무슨 의미를 

지니는지 학습하고, 이해하는 것이다. 딥러닝 모

델 성능 개선 시 적합한 고품질의 데이터를 사용

하여 말뭉치를 구축하는 것이 공통된 중요사항

이다(박찬준 외, 2021). 최근 다양한 딥러닝 모

델을 활용한 연구들이 많이 진행되었다. 

2.2.1 LSTM 모델 

LSTM 모델을 활용하여 진행한 연구로는 구

축한 전통문화 말뭉치를 기반으로 학습데이터로 
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활용하여 다중작업학습 기법을 적용하고 개체명 

인식 모델에 대해 성능 비교 분석을 진행한 연구

(김경민 외, 2018)가 있다. 

LSTM(Long-Short Term Memory)은 BERT 

이전부터 가장 많이 쓰인 딥러닝 모델 중 하나

로, RNN(Recurrent Neural Networks)에 기반

하되 메모리 셀의 은닉층을 직접 연결하여 RNN

의 기울기 소실 문제를 해결한 모델이다. 즉, 타

임 스텝이 길어져도 이전 정보를 보존할 수 있

도록 한 것이다. 김경민 외(2018)는 이 연구에

서 LSTM의 양방향 은닉층을 결합하여 더 많

은 문맥 정보를 얻는 BiLSTM(Bidirectional 

LSTM)에 CRF, CNN을 결합하여 사용한 실험

이 가장 좋은 성능을 보임을 확인하였다. 

2.2.2 BERT 모델 

BERT 활용한 자연어 딥러닝 연구로는 한국

어 학습자 말뭉치를 딥러닝 언어모델인 BERT

를 활용하여 분석한 연구(이진, 정진경, 김한샘, 

2021), 공황장애 관련 코퍼스를 구축하고 딥러

닝 모델학습을 통해 자동분류를 시도한 연구(이

수빈 외, 2021) 등이 있다. 

BERT(Bidirectional Encoder Representation 

from Transformers)는 트랜스포머(Vaswani 

et al., 2017)의 self-attention을 인코더에 적용

하여 양방향 심층 학습이 가능하도록 설계한 언

어모델이다(Devlin et al., 2018). BERT는 <그

림 1>과 같이 다음 문장 예측(Next Sentence 

Prediction)과 문장에서 가려진 단어 예측(Masked 

Language Model)을 통해 학습한다. 다음 문장 

예측 학습기법은 추출되는 문장 쌍이 논리적으로 

연결되는 관계에 놓인 것인지 판단하여 가중치를 

업데이트하고, 가려진 단어 예측은 주어진 문장

의 일부 단어를 마스크 토큰으로 활용하여 올

바르게 예측하도록 가중치를 업데이트한다. 이

를 통해 양방향 예측이 가능하고, 더 긴 의존관

계를 포착할 수 있도록 하는 것이다.

<그림 1> BERT 모델 

BERT는 사전학습에서 양질의 대규모 텍스트

가 필수적이기에, 최근 다양한 데이터로 사전학

습을 시키는 것이 중요한 연구영역으로 주목된다. 

한글의 경우 SKTBrain에서 공개한 KoBERT는 

한글 위키피디아를 기반으로 학습하였고(Jeon, 

2021), 구글에서 발표한 multilingual BERT(Devlin, 

2021)는 다국어 버전으로 104개 언어의 위키피

디아 코퍼스를 모두 사용하여 사전 학습하였기

에, 다양한 언어에서 좋은 성능을 보였다. 

이러한 이점에 기댄 자연어처리 연구들은 좋

은 성능을 보였다. 이진, 정진경, 김한샘(2021)

은 BERT계열인 KoBERT를 활용한 한국어 문

장 분류 정확도를 91%로 높게 확인하였다. 이수

빈 외(2021)는 KoBERT, BERT-multilingual, 

KcBERT를 비교하였고 그 중 KcBERT의 정확
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도 및 정확률과 재현율이 가장 높은 성능을 보였

음을 확인하였다.

2.2.3 ELECTRA 모델 

ELECTRA는 BERT와 같은 MLM (Masked 

Language Modeling) 방식이 사전학습 시 효율

성을 위해 많은 양의 컴퓨팅이 필요하다는 단점

을 보완하기 위해 등장하였으며 교체된 토큰 감

지라는 효율적인 방식으로 사전훈련을 진행한다. 

<그림 2>와 같이 일부 토큰을 small generator 

네트워크에 대체하여 입력을 손상한 후 손상된 

토큰의 원래 ID를 예측하는 모델 학습방법을 

사용하며 BERT, RoBERTa 등과 비교했을 때 

더 좋은 성능을 보였다(Clark, K et al., 2020). 

KoELECTRA는 이 방식을 활용하여 34GB의 한

국어 텍스트(뉴스, 나무위키, 신문, 문어, 구어, 메

신저, 웹 등)를 학습 시킨 모델이며 한국어 말뭉치

에 활용하여 좋은 성과를 보였다(Park, 2020). 

ELECTRA를 활용한 자연어 분석 관련 연구

는 아직 많이 진행되지 않았다.

이에 본 연구는 자연어처리 분야에서 두각을 

나타낸 딥러닝 모델인 LSTM, BERT와 최근 

등장한 딥러닝 모델인 ELECTRA에 자살 경

향 말뭉치를 학습 시켜 딥러닝 모델의 성능을 

비교하는 실험을 통하여 가장 적합한 딥러닝 

모델을 확인 및 활용하고자 하였다.

2.3 토픽모델링 및 동시출현 분석

자살의 주요 요인을 살펴보기 위해서각 문헌

의 주제를 발견하는 기법인 토픽모델링을 사용

하였다. 토픽모델링은 구조화되지 않은 문헌 

집단 내, 같은 맥락에서 나타날 가능성이 있는 

단어들을 그룹화하여 주제를 추론하는 방법이

다(Steyvers & Griffiths, 2007). 이는 대량의 

데이터를 분석하고 소셜네트워크 등 다양한 유

형의 데이터에 적용해 일정한 패턴을 찾을 때 

유용하게 쓰일 수 있다. LDA(Latent Dirichlet 

al.location)는 토픽모델링 기법 중 가장 많이 

활용되는 문헌 생성 모델로, 문헌 단위에서 각 

주제의 분포로 문헌을 표현하며, 이러한 각 주

제로 용어분포의 추정 확률을 표현할 수 있다

(송민, 2017). 

정신질환 분석에 토픽모델링을 활용한 연구들

로는 조현병에 대한 사회적 인식변화를 LDA 토

픽모델링으로 살펴본 연구(김현지 외, 2019), 우

울증 환자의 언어를 분석하고 좋은 결과를 제공

하기 위해 토픽모델링을 활용한 연구(Resnik et 

al., 2015), LDA 토픽모델링으로 우울증에 대한 

텍스트를 분석하여 심리적으로 관련된 주제를 

산출한 연구(Resnik, Garron, & Resnik, 2013) 

등이 있다.

살펴본 토픽별 요인의 깊이 있는 파악을 위해

<그림 2> ELECTRA 모델
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서 동시출현 단어 분석을 진행하였다. 동시출현 

단어 분석은 여러 단어가 주어진 문헌 혹은 텍스

트 내에서 단어의 쌍이 함께 출현하는 횟수를 기

반으로 단어의 연관성과 문헌 집단의 특성을 파

악하는 방법이다. 토픽별 동시출현하는 단어의 

횟수를 구하면, 한 토픽에서 어느 단어들이 서

로 밀집하게 연결되어 있는지 더 깊이 해석할 

수 있다. 서하림, 송민(2019)은 소셜미디어에서 

토픽모델링 및 동시출현 단어 분석으로 우울 경

향 이용자들의 주제적, 어휘적 사용의 특성을 

살펴보았다. 김나리, 이남주(2021) 역시 토픽모

델링과 동시출현 단어 분석을 통해 환자안전 관

련 사회적 이슈가 어떻게 변화하였는지를 살펴

보았다.

위 선행연구들을 통해 토픽모델링 및 동시출

현 단어 분석을 통해 더 깊은 의미를 찾아볼 수 

있음을 살펴보았다. 본 연구는 정신질환 분석에 

활용된 토픽모델링 기법을 사용하여 자살 경향 

문헌의 주요 요인을 보다 심층적으로 분석하고

자 하였다. 또한, 토픽모델링에 동시출현 분석

을 적용하여 토픽별 밀접하게 관련된 단어들이 

무엇인지를 살펴보고자 하였다. 기존의 대다수 

자살 관련 연구가 자살 경향 문헌 판별과 예측

에 주를 두었다면 본 연구를 통해 자살의 주요 

요인까지 살펴볼 수 있다.

3. 연구 방법

본 연구의 진행 절차는 <그림 3>과 같다. 먼저 

네이버 지식iN에서 자살을 언급하고 있는 글을 자

살 관련 문헌으로 수집하고 이를 자살예방 교육 

매뉴얼에 나타난 위험 징후 기준으로 2차에 걸쳐 

수기 분류하여 자살 관련 문헌과 자살 비관련 문

헌으로 나누었다. 이렇게 구축된 자살 문헌 말뭉

치를 5가지의 딥러닝 모델(LSTM, Bi-LSTM, 

KoBERT, Bert-multilingual, KoELECTRA)

로 학습하여 자살 경향 문헌 자동분류 모델을 개

발하고 성능을 비교하였다. 다음으로 자살 문헌 

말뭉치 중 자살 경향 문헌을 토픽모델링 LDA 

기법을 활용하여 주제별로 분류하였고 각 주제

의 문헌들에서 동시출현한 단어들을 분석하고 

이를 네트워크로 시각화하여 자살 요인을 심층

적으로 파악하고자 하였다. 

<그림 3> 연구 모형
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3.1 데이터 수집 

본 연구는 소셜데이터에 나타난 자살 관련 문

헌을 찾기 위해 소셜미디어 중 하나인 네이버 지

식iN에서 데이터를 수집하였다. 이용자가 자신의 

심리적인 상태와 이유, 도움이 필요한지, 왜 이 글

을 쓰는지 등 구체적인 상황을 지식iN에서 질문

의 형태로 남기고 있어 이를 통한 분석 및 활용이 

쉽다. 또한, 소셜미디어의 특성상 자신의 정서와 

감정을 가감 없이 드러낸다는 점에서 지인과의 

대화 혹은 오프라인에서의 대화보다 언어적 자살 

위험 징후 감지가 더 쉽다. 네이버에서 “자살” 단

어의 검색을 허용되지 않는 점을 감안하여 “죽

고”와 “ㅈㅏ살” 단어를 검색하였고 2018년 1월

부터 2020년 12월까지의 데이터를 수집하였다. 

파이썬 프로그램을 활용한 데이터 수집 코드 실

행결과 총 2,011건의 데이터를 수집하였다. 

3.2 데이터 주석

수집된 데이터를 중앙자살예방센터에서 발

간한 자살예방교육 매뉴얼의 자살 위험 징후를 

기반하여 자살 경향 문헌과 자살 비경향 문헌

으로 분류하였다(중앙자살예방센터, 2012). 6

개의 자살 위험 징후 중 1개 이상 발견된 데이터를 

자살 경향 문헌으로 간주하여 분류하였고 추가 분

석을 위해 이용자가 연령대를 밝혔을 때 연령을 

데이터에 추가로 주석 처리하였다. 주석의 신뢰도

를 높이기 위해 2명의 연구원이 2회에 걸쳐 중복

으로 검토하였다. 그 결과 1,496건, 약 74%를 자

살 경향 문헌으로 분류하였다. <표 1>은 분류 

시 사용한 자살 위험 징후이며 <표 2>는 자살 

경향 및 비경향 문헌 분류 예시이다.

자살 위험 징후

1 자살이나 살인, 죽음에 대한 말을 자주 한다.

2 자기 비하적인 말을 한다.

3 사후세계를 동경하는 말을 한다.

4 신체적 불편함을 호소한다.

5 자살하는 방법에 대해 질문한다.

6 자살한 사람들에 관한 이야기를 꺼낸다.

<표 1> 자살예방교육 매뉴얼 내 자살 위험 

징후 

3.3 자살 경향 문헌 자동분류 모델

자살 예방에 도움을 주려는 연구의 목적에 따라 

자살 경향 문헌을 자동으로 판별할 수 있는 딥러닝 

자동분류 모델 개발을 진행하였다. 앞서 구축한 말

뭉치를 딥러닝 모델학습을 위한 훈련데이터로 사

용하였고 가장 적합한 모델을 찾기 위해 LSTM 

문헌 위험 징후 문헌 분류

저좀도와주세요죽고싶습니다 안녕하세요 24살이구 미필이구요 진짜하

루하루죽고싶습니다 부모님한테도손벌릴수도없구 현재채무카카오뱅

크 2080만원햇살론1070햇살론17 700수협새희망홀씨2 1800주택청약

통장담보1100가량연봉은3700정두되구요 ... 등급은한7등급나오고요 

1번 자살 경향 문헌

죽고 싶다는 가사가 있는 노래와 위로해주는 가사가있는 노래좀 알려주

세요!!
- 자살 비경향 문헌

<표 2> 자살 경향 및 비경향 분류 예시
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기반 2개의 모델(LSTM, Bi-LSTM)과 BERT 

기반 2개의 모델(KoBERT, Bert-multilingual) 

및 ELECTRA 기반의 모델(KoELECTRA)로 

파인튜닝 하였고 평가 결과를 도출하였다. 최종 

학습된 모델은 특정 문헌을 입력할 경우 자살 경

향을 보이는지 판단하는 분류 모델(classification 

model)로 활용할 수 있다.

모델 실험을 위해 전체 데이터를 학습데이터 

80%와 테스트데이터 20%로 분류하였다. 학습

데이터를 활용하여 모델을 학습시켰으며 테스

트데이터는 학습된 모델의 성능 평가에 사용하였

다. 하이퍼 파라미터는 BERT의 원논문(Devlin 

et al., 2018)에서 사용한 기준을 그대로 사용하였다. 

성능 평가를 위한 기준으로는 정확도(accuracy), 

정확률(precision), 재현율(recall), F-1 score 지

표를 사용하였다. 정확도는 모델을 통해 예측

된 데이터 중 정답이 얼마나 되는지를 확인하

는 지표이다. 정확률은 모델이 정답이라고 분

류한 것 중 실제 정답인 것의 비율이며 재현율

은 실제 정답인 것 중에서 모델이 정답으로 예

측한 것의 비율을 의미한다. 데이터가 불균형 

구조일 때 모델의 성능을 정확하게 평가하기 

어려운데 이를 보완하기 위해 정확률과 재현율

의 조화 평균인 F-1 score을 사용한다. 본 연구

에서는 LSTM, BERT, ELECTRA의 5가지 모

델의 정확도, 정확률, 재현율, F-1 score를 비교

하여 가장 성능이 높은 모델을 찾고자 하였다.

3.4 토픽모델링 자살 요인 분석

연구 질문 2의 자살의 주요 요인과 관련 어휘

를 심층적으로 분석하기 위해 토픽모델링 기법

의 하나인 LDA 기법을 활용하여 자살 경향 문

헌을 주제별로 분류하였다. 이때 사용한 분석 도

구는 텍스트 마이닝 통합모듈인 treform(Song, 

2021)이다. 자살경향 문헌으로 분류된 1,496개

의 문헌 중 전처리를 통해 의미를 찾지 못한 단

어를 제외한 1,433개의 문헌이 토픽모델링에 

사용되었다. 적정 토픽의 개수를 정하기 위해 

2-20까지의 토픽 수로 실험을 하였고 그 결과 

perplexity 값이 가장 낮은 9로 정하여 진행하

였으며 각 토픽의 대표 단어 수는 10개로 설정

하였다. 이후 동시출현 단어 분석 시 주제가 같

은 경우에는 묶어서 함께 분석하였다.

3.5 토픽별 동시출현 단어 분석 및 시각화

토픽모델링의 결과는 대표적인 단어로만 나

타나 심층적인 내용을 알기 어렵다. 더 자세한 

자살 요인을 알기 위해서는 같은 토픽으로 분

류된 문헌이 어떤 단어들로 이루어졌는지와 동

시에 출현하는 단어는 무엇인지에 대한 분석이 

필요하다. 따라서 주제별로 분류된 문헌을 각

각 동시출현 단어 분석 및 네트워크 시각화를 

진행하였다. 동시출현 분석 역시 텍스트 마이닝 

통합모듈인 treform(Song, 2021)을 사용하였고 

단어 두 쌍의 출현 빈도를 구한 뒤 graphml 파일

로 만들었으며 이를 시각화 도구인 Gephi를 이

용하여 네트워크로 표현하였다. 

4. 연구 결과

4.1 기초데이터 (연령대) 분석

자살 경향 문헌의 특성을 파악하기 위해 연령
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대가 문헌에 표현된 경우 주석처리 시 연령대를 

표기하였다. 각 연령별로 분석한 결과는 <표 3>

과 같다. 자살 경향 문헌 1496건 중 연령대를 표

현한 문헌은 386건으로 전체의 25.8%를 차지한

다. 이 중 10대의 문헌 수는 323건으로 83.7%를 

차지한다. 소셜미디어에 자살 관련 글을 남길 

때 자신의 연령대를 밝히는 인원 대부분이 10대

임을 확인할 수 있다. 향후 연령대를 표기한 문

헌을 추가로 수집 및 분석하면 연령대별 자살 

관련 연구로 소셜미디어 말뭉치를 활용할 수 있

음을 확인할 수 있다.

연령대 문헌 수(개) 비율(%)

전체 386 100

10대 323 83.7

20대 52 13.5

30대 7 1.8

40대 3 0.8

50대 1 0.3

<표 3> 연령대 분석 결과

4.2 자살 경향 문헌 자동분류 딥러닝 모델

자살 경향 문헌을 자동으로 분류할 수 있는 

딥러닝 모델 성능 결과는 <표 4>와 같다. LSTM 

계열의 2개 모델과 BERT 계열의 2개 모델, 

ELECTRA 계열의 모델을 비교했을 때 ELECTRA 

계열의 모델의 성능이 가장 높게 나온 것을 확

인할 수 있다. KoELECTRA의 성능이 가장 

높은 이유는 효율적인 사전학습 방법을 활용

하여 뉴스, 나무위키, 신문, 문어 등의 대량의 

말뭉치를 사전 학습한 모델이기 때문으로 확인

된다. KoELECTRA로 학습된 모델의 성능은 

정확도 93.3%, 정확률 91.96%, 재현율 96.36%, 

f-1 score 94.11%이다. 

이를 통해 연구 질문 1의 가장 적합한 자살 경

향 문헌 자동 판별 모델은 KoELECTRA임을 

알 수 있다.

4.3 토픽모델링 결과

토픽모델링을 진행하기 위한 적절한 토픽 개

수를 찾기 위해 토픽을 2개에서 20개까지 정했

을 때의 토픽별 perplexity의 값을 구하였고 그 

결과는 <그림 4>와 같다. 토픽 개수를 9로 할 

경우의 perplexity 값이 가장 낮아 적합한 토픽 

개수를 9로 정하고 실험을 진행하였다. 

토픽모델링 결과는 <표 5>와 같다. 9개의 토

픽 중 가장 많은 비율인 34%를 차지하는 문헌 

주제는 “복합적인 이유”로 나타났다. 하나의 주

제가 아닌 다양한 주제가 한 문헌에 표현되고 

딥러닝모델
정확도(%)

accuracy

정확률(%)

precision

재현율(%)

recall
f-1 score(%)

KoBERT 92.83 90.86 95.21 92.98

Bert-multilingual 90.50 88.71 93.30 90.94

KoELECTRA 93.33 91.96 96.36 94.11

LSTM 88.38 86.26 88.35 87.29

Bi-LSTM 87.07 83.33 87.38 85.31

<표 4> 자살 경향 문헌 자동분류 딥러닝 모델 성능
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<그림 4> 토픽모델링 토픽 개수별 Perplexity 결과

Topic 번호 문헌 수(개) 문헌비율(%) 주제 대표단어

7 489 34 복합
가족, 친구, 엄마, 부모, 공부, 마음, 행복, 인생, 방법, 삶, 자살, 

위로, 이유, 세상

4 402 28 정신질환 우울, 우울증, 정신, 스트레스, 상담, 병원, 요즘, 얘기, 기분, 하루

8 130 9 가족 아빠, 동생, 언니, 오빠, 방, 폰, 할머니, 학년, 얘기, 술

1 125 9 학업 학원, 시험, 선생, 성적, 스트레스, 학년, 수학, 키, 중학교, 이번

6 88 6 복합 욕, 글, 아이, 눈물, 미안, 얼굴, 마음, 감사, 오늘, 잘못

5 66 5 경제 빚, 대출, 회사, 도박, 직장, 카드, 연체, 재산, 상태, 취업

2 57 4 신체질환 병원, 여드름, 얼굴, 수술, 피부, 효과, 처방, 치료, 코, 가능

3 47 3 가족 아버지, 남자, 어머니, 사랑, 연락, 누나, 미안, 남친, 결혼, 글

0 29 2 진로 대학, 운동, 수능, 대학교, 말씀, 아침, 자퇴, 음식, 하루, 고등학교

<표 5> 토픽모델링 결과

있어서 토픽모델링으로 정확하게 분류하기에는 

한계가 있음을 확인하였다. 대표 단어로는 ‘가

족’, ‘친구’, ‘엄마’ 등이며 대표적인 문헌은 다음

과 같다. 

“전 평범한 초등학생 소녀입니다 지금까지 열심

히 살아왔는데 다 포기하고 죽고싶어요. 이런 

학업문제, 인간관계 모조리 힘들어요. 잘려고 보

면 12시 25분전입니다...공부가 자는시간 빼고 

거의다 차지해요 근데..친구는 무슨 상관인지 지

가 선생님인척 공부하라고 하고 부모님도 공부

을 하고있는 와중에도 성공, 공부 관한 이야기을 

합니다.어쩌면 이세상에 살이유도 태어날이유

도 없는것 같아요 힘들어요 심지어 학교에선 은

따입니다...” 

두 번째로 많이 나타난 토픽의 주제는 문헌의 

28%을 차지한 “정신질환”이다. 대표적인 단어

로 ‘우울’, ‘우울증’, ‘정신’ 등이 나타났다. 세 번째

로 많은 주제의 비율은 문헌의 9%로 “가족”에 
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대한 내용이 나타났다. 가족에 관한 내용은 8번

째 토픽으로도 나타나 향후 동시출현 분석 및 네

트워크 시각화를 할 때 두 토픽의 문헌을 합쳐서 

분석하였다. 네 번째로는 9%로 “학업”에 대한 

내용이 나타났으며 대표적인 단어로는 ‘학원’, 

‘시험’, ‘선생’ 등이다. 소셜미디어에서 이 글을 남

기는 연령대가 10대가 많기 때문에 학업에 대한 

스트레스와 부담이 많이 등장하는 것으로 확인

된다. 다섯 번째로 많이 나타난 토픽은 “복합적

인 이유”로 확인된다. 문헌들을 자세히 살펴보면 

가족, 친구들에게 상처받고 죽고 싶다는 내용이 

많이 등장한다. 대표적인 단어로는 ‘욕’, ‘글’, ‘아

이’ 등이다. 여섯 번째로 많이 나타난 토픽은 “경

제”이다. 주요 단어는 ‘빚’, ‘대출’, ‘회사’이며 이 

문헌들에서는 경제적인 어려움을 호소하며 죽고 

싶다는 내용이 많이 등장한다. 7번째 토픽은 “신

체질환”이다. ‘병원’, ‘여드름’, ‘얼굴’ 등이 대표 

단어로 나타나며 두 번째로 많이 등장한 “정신질

환”과는 다르게 신체적인 고통을 호소하며 죽고 

싶다는 내용이 많이 등장한다. 9번째 토픽은 “진

로” 이다. ‘대학’, ‘운동’, ‘수능’이 대표 단어로 확

인되며 “학업” 주제와 달리 수능과 대학 입시로 

인한 스트레스를 호소하는 내용이 많이 등장한

다. 요인을 세부적으로 분석하기 위해서 이 중 문

헌의 수가 100개를 넘어가는 상위 4개(“복합”, 

“정신질환”, “가족”, “학업”)토픽의 문헌들을 선

택하여 동시출현 단어 분석 및 네트워크 시각화

를 진행하였다.

4.4 토픽별 동시출현 단어 분석 및 시각화

토픽별 문헌 내 동시출현 단어 분석 결과는 

<표 6>과 같다. “복합” 주제에서는 ‘친구-가족’ 

단어 쌍이 47회로 동시출현한 단어 중 가장 많이 

등장하였고 “정신질환” 주제에서는 ‘친구-학교’ 

단어 쌍이 39회, “가족” 주제에서는 ‘엄마-아빠’ 

주제 “복합” “정신질환” “가족” “학업”

순위 단어1 단어2
동시출현 

수(개)
단어1 단어2

동시출현 

수(개)
단어1 단어2

동시출현 

수(개)
단어1 단어2

동시출현 

수(개)

1 친구 가족 47 친구 학교 39 엄마 아빠 69 시험 공부 33

2 부모 친구 43 우울 친구 34 엄마 동생 44 엄마 학원 21

3 엄마 아빠 36 엄마 아빠 33 엄마 친구 33 공부 학원 21

4 친구 학교 31 부모 친구 31 아빠 동생 27 엄마 공부 20

5 엄마 친구 27 우울 우울증 31 엄마 언니 25 엄마 시험 17

6 공부 친구 27 친구 엄마 31 엄마 부모 25 학원 수학 16

7 친구 마음 26 애 친구 26 엄마 욕 25 성적 공부 16

8 애 친구 25 관계 친구 26 엄마 학교 24 성적 시험 15

9 부모 가족 23 우울증 친구 25 아빠 학교 23 공부
스트

레스
15

10 자살 시도 23
스트

레스
친구 25 엄마 방 21 시험 학원 15

<표 6> 토픽별 문헌 내 동시출현 단어
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단어 쌍이 69회, “학업” 주제에서는 ‘시험-공부’ 

단어 쌍이 33회로 가장 많이 등장하였다. 특이한 

점은 문헌 집단별로 주제는 각각 다르나 상위에 

동시출현한 단어에 친구, 부모, 엄마, 아빠 등 인

간관계와 연결된 단어가 많이 등장한다는 점이

다. 이는 자살의 세부적인 원인이 인간관계와 밀

접하게 연결되어 있음을 의미하며 관계적 원인

이 한국 사회의 큰 특징적인 결과로 나타난다는 

보건복지부의 조사결과와도 같은 의미를 가진다

(안용민, 2019).

토픽별로 분류된 문헌들에서 각각 동시출현

한 단어들을 네트워크로 시각화한 결과는 <그

림 5, 6, 7, 8>과 같다. “복합” 주제로 분류된 

문헌들에서는 하나의 글에 다양한 주제가 등장

하기 때문에 2,3,4번째 토픽인 “정신질환”, “가

족”, “학업” 관련 단어가 모두 보이는 것을 확

인할 수 있다. “정신질환” 주제로 분류된 문헌

들에서는 ‘우울’, ‘우울증’ 등 정신질환 이름도 

나타나지만 ‘엄마’, ‘친구’, ‘부모’ 등 우울증의 

원인이 되는 대상도 함께 등장하는 것을 확인

할 수 있다. “가족” 주제로 분류된 문헌들에서

는 ‘아빠’, ‘엄마’ 다음으로 ‘동생’ 단어의 출현 

빈도가 높게 나오는 것을 확인할 수 있다. 주로 

동생과 비교당해서 힘들어하는 내용이 많이 확

인된다. “학업” 주제로 분류된 문헌들에서는 

‘공부’, ‘시험’, ‘성적’이 가장 주요한 단어이지만 

‘엄마’, ‘부모’, ‘선생’, ‘친구’ 등 관계적으로 영향

을 주는 주체들도 함께 등장함을 알 수 있다. 

이로써 주제는 서로 다르게 분류되지만, 주요 

단어로 엄마, 부모, 가족, 친구 등 인간관계와 

관련된 단어가 공통으로 등장하는 것을 확인할 

수 있다.

<그림 5> “복합”으로 분류된 문헌들의 동시출현 단어 네트워크
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<그림 6> “정신질환”으로 분류된 문헌들의 동시출현 단어 네트워크

<그림 7> “가족”으로 분류된 문헌들의 동시출현 단어 네트워크
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<그림 8> “학업”으로 분류된 문헌들의 동시출현 단어 네트워크

5. 결 론

본 연구는 사회적인 문제인 자살 예방에 도

움이 되기 위해 본인의 의견을 솔직하게 공유

하는 소셜미디어에서 자살 관련 문헌을 찾고 

해당 문헌의 자살 경향 및 비경향여부를 주석 

처리하여 자살 관련 말뭉치를 구축하였다. 또

한, 자살 경향 문헌을 자동 분류할 수 있는 딥러

닝 모델을 제작하였고 토픽모델링을 통해 주요 

자살 요인을 찾고 이를 세부적으로 분석하였다

는 점에서 의의를 갖는다. 

자살 경향 말뭉치에 기반한 자살 경향 문헌 판

별 딥러닝 모델 중 가장 적합한 모델을 찾기 위한 

딥러닝 자동 분류 모델 실험 결과는 다음과 같다. 

실험 후 각 모델(LSTM, BERT, ELECTRA)

의 성능을 비교하였을 때 ELECTRA의 성능

이 93.33%의 정확도로 가장 높았음을 확인하

였다. 이를 통해 ELECTRA 계열의 모델 성

능이 BERT, LSTM 계열의 모델의 성능보다 

더 높음을 알 수 있었고 특히, 한국어 모델인 

KoELECTRA로 구축한 자동 분류 모델이 가

장 적합한 모델임을 확인하였다. 하루에도 자

살 관련된 많은 글이 온라인상에 오르고 있기

에 본 연구의 결과인 자살 경향 여부를 자동으

로 분류하는 모델을 활용한다면 자살 경향 문

헌을 탐지하고 빠르게 대응할 수 있을 것으로 

기대한다.

자살 경향 말뭉치를 통해 파악된 자살의 주요 

요인을 확인하기 위한 토픽모델링의 결과는 다

음과 같다. 대표적인 자살 요인으로는 “정신질
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환”, “가족”, “학업”, “경제”, “신체질환”, “진

로”로 확인되었다. 하지만, 가장 많은 문헌이 

“복합적인 이유”로 분류되어 자살을 생각하는 

이유로 여러 가지 요인이 복합적으로 작용하고 

있음을 알 수 있다. 관련 어휘를 찾기 위해 동시

출현 단어 분석 및 네트워크 시각화하였을 때 

상위 4개의 토픽 문헌에서 모두 인간관계와 관

련된 단어가 많이 등장하는 것으로 확인하여 관

계적인 문제가 자살의 가장 주요한 요인임을 확

인할 수 있었다. 

추가로 문헌 주석처리 시 연령을 공개한 경

우 별도로 표기하였는데 1,496개의 자살 경형 

문헌에서 386개(25.8%)의 글이 연령을 표기하

였고 이 중 323개의 글이 10대(초, 중, 고, 학

생)로 나타나 이후 연령대별 자살 문헌을 추가

로 수집 및 분석한다면 후속 연구로 청소년의 

자살 관련 연구가 가능함을 발견하였다. 

글의 특성상 한 문헌에 여러 주제가 있어서 

이를 토픽모델링으로 정확하게 분류하기 어렵

다는 점은 이 연구의 한계로 보인다. 향후 다양

한 주제가 있는 문헌을 자동으로 분류할 수 있

는 토픽모델링 연구가 진행된다면 더욱 정확한 

의미를 찾을 수 있을 것으로 기대한다. 

또한, 향후 자살 요인 자동분류 모델 개발과 

자살 연령대 자동 분류 모델 개발 등 다양한 연

구로 발전시켜 나갈 수 있을 것으로 기대한다.
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