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과 코로나 19의 여파로 비대면을 선호하는 문화가 자리 잡으

며 챗봇 시장의 성장과 사용량의 증가세가 가파르다. 챗봇은 

기업에서 소비자를 응대하는 목적으로 또는 일상 대화를 나누

며 재미를 느끼는 엔터테인먼트 목적으로 주로 사용됐으나. 

최근 정신 건강 목적의 챗봇 사용도 증가하고 있다. Woebot, 

Wysa, Vivibot, Tess 등 정신 건강을 위한 상용 챗봇들이 시

장에 출시되어[1] 활발히 이용되고 있으며 앞으로 산업적 기대

가 큰 분야이다.

관련 연구에 따르면 AI와의 대화에서는 낙인찍힐 걱정 없

이 편히 이야기할 수 있으므로 사람들이 자신의 불안, 스트레

스, 그리고 우울증 증상에 관해 말할 때 사람 상담원보다 AI 

상담원을 더 선호하는 경향이 있으며, AI와의 대화에서 자신

의 우울증 증상에 대해 더 쉽게 노출하는 경향이 있었다[2]. 

또한, 일정 기간의 챗봇과의 정기적인 대화는 사용자의 불안
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감 감소에 긍정적인 영향을 미치는 것으로 나타났다[3]. 이와 

관련해 최근 한국 정부는 코로나 19 장기화로 인해 사회 전

반적으로 높아진 우울감 완화를 위한 심리지원 챗봇 서비스

를 도입한 바 있다. 

사람들이 컴퓨터에 감정, 의도와 같은 인간의 개념이 없음

을 알면서도, 사회적 규칙과 기대치를 적용하고 사람처럼 대

한다는 CASA(Computer-Are-Social-Actor) 개념과[4] 소

셜미디어와는 달리 대화가 타인에게 노출되지 않는다는 플랫

폼의 특성을 고려할 때 챗봇은 사용자들이 자신의 우울감에 

관해 이야기하기에 적합한 서비스이다.

그러나 사용자가 작성한 문장들을 분석해 우울 담론의 유

형과 특성을 파악하는 기존의 관련 연구들은[5-8] 주로 소셜 

네트워크 데이터를, 특히 트위터 데이터를 분석 대상으로 했

다는 한계점이 존재한다. 또한, 기존에 진행된 심리상담 챗봇 

관련 다수의 연구가[9,10] 통제된 실험 환경에서 프로토타입 

챗봇을 통해 수집한 대화 데이터를 분석했다는 한계를 가지

며, 실제 환경에서 사용되는 챗봇과 상호작용한 데이터를 분

석한 연구는 찾아보기 어렵다. 

이 연구에서는 챗봇-사람의 실제 상호작용 데이터를 분석

하여 우울 관련 담화의 유형과 특성을 이해한다는 의의가 있

다. 먼저 랜덤하게 추출한 우울과 관련된 챗봇 대화 데이터와 

Russell의 Circumplex Model of Affect[11]에 따라, 우울

과 반대되는 감정인 행복과 관련된 대화 데이터를 텍스트마

이닝 기법으로 분석하고 비교하여 채팅에서의 우울 관련 담

론의 특성을 파악하고 기술한다.

또한, 정성 분석을 통해 사용자가 챗봇이라는 플랫폼에서 

털어놓는 우울 담론의 유형을 범주화하며, 선행연구에서 도

출된 트위터상의 우울 담론의 특성과 비교분석 하였다. 이를 

통해 챗봇 데이터 고유의 우울 대화의 특징을 파악하고, 우울 

증상 관련 적절한 심리지원 정보를 제공하는 챗봇 서비스 디

자인에 대한 착안점을 도출하려 한다.

2. 관련 연구

2.1 SNS 데이터 속 우울 담론 연구

온라인에서 사용자가 작성한 텍스트를 기반으로 우울 담론

의 범주와 특성을 이해하려고 하는 시도는 계속되어왔다. 소

셜미디어 데이터에서 우울 담론의 패턴과 특성을 유형화하는 

연구들은 주로 ‘depress,’ ‘gloomy,’ ‘sad’, ‘hate myself’

와 같은 키워드를 포함한 문장들을 추출하여 정량적, 또는 정

성적 방식으로 분석하고[5-8], 더불어 코호트 그룹별 차이나, 

문화권 차이 비교를 하는 방식으로 진행되었다[12,13]. 예를 

들어 한 관련 연구에서는[6] 우울과 관련된 특정 해시태그인 

‘#MyDepressionLooksLike’를 이용해 관련 트윗들을 추출

하고, 정성 분석을 통해 트위터에서의 사용자들의 우울 담론을 

다음의 7가지 테마로 분류하여 특성을 파악하였다. 1) 역기능

적 사고, 2) 일상생활의 어려움, 3) 관계의 어려움, 4) 가면 뒤

로 숨기, 5) 무관심과 슬픔, 6) 자살에 관한 생각, 7) 고통 경

감을 위한 노력. 비슷한 맥락으로 [5]의 연구는 ‘Depression’

이라는 단어를 포함한 트윗을 정성 분석을 통해 1) 우울에 대

한 감정 2) 우울에 대한 대상자의 사고 반응 3) 타인의 우울

에 대한 반응 4) 우울에 대한 정보공유 5) 기타로 분류하여, 

트위터에서 논의되고 있는 우울 담론을 유형화하였다. 

데이터 마이닝 기법을 적용해 우울감을 표현한 문장들의 

어휘사용 빈도, 품사의 출현 빈도 등 문장 특성을 통하여 우

울 담론을 이해하려는 노력도 진행되었다. 관련 연구들[7,8]

에서는 우울 및 자살 등을 언급하는 사용자의 SNS의 게시물

에서 특히 1인 대명사의 사용이 빈번하고, 상대적으로 2인

칭, 3인칭 대명사의 사용은 적게 나타나는 경향을 공통으로 

발견했다. 저자들은 이와 같은 언어 사용 패턴이 우울한 개인

의 자신에 대한 높은 관심과 동시에 사회적인 관계에 대한 무

관심함을 나타낸다고 해석하였다.

Bathina의[14] 연구에서는 우울증임을 진단받은 개인들

의 트윗 게시물들과 무작위로 선정한 비교군의 트윗 게시물

들을 각각 N-gram 기법과 Sentiment Analysis 분석 기법

인 Vader를 적용, 비교하여, 우울증 집단의 게시물들이 비

교 집단에 비해 높은 수준의 왜곡된 사고를 보인다는 것을 

밝혀냈다. 

이처럼, 이전의 많은 연구에서 소셜미디어에서의 자기 노

출이 개인의 심리적 건강에 긍정적인 영향을 미친다는 사실

이 입증된 바 있다[15]. 카타르시스 이론[16]에 따르면 불쾌

한 감정을 배출하면 안도감이 생기고 정신 건강이 증진된다. 

반면에 부정적인 감정을 표현할 수 없거나 표출을 꺼리는 사

람들은 심리적, 신체적 어려움을 겪을 가능성이 더 크다[17].

그러나 여전히 우울증은 사회적으로 낙인찍히기 쉬운 질병

이며, 도움을 구하면 ‘체면’을 잃을 위험 때문에 사람들은 익

명의 환경에서 자신의 우울한 기분에 관해 이야기하는 것을 

선호한다[18]. 

특히, 우울한 담론에 대한 사용자의 상호작용은 플랫폼 특

성에 영향을 받는다는 점에 주목할 만하다. 예를 들어 트위터

는 글자 수 제한으로 인해 치료 및 진단에 대한 구체적이거나 

양질의 정보를 찾는 목적으로의 사용보다는 관련 정보를 타

인에게 널리 공유하는데 사용되는 경향이 있다[19]. 반면, 페

이스북의 경우, 상태 업데이트 메뉴에서의 자기 노출시 자신

과 친구 관계를 맺은 지인들에게 너무 많은 정보를 공개하게 

됨으로써 개인정보 보호 문제를 일으키게 된다[20]. 따라서 

페이스북 사용자들은 부정적인 감정이나 경험을 공개하기보

다 긍정적인 뉴스와 정보를 더 자주 공유하는 경향이 발견된

다[21]. 마지막으로, 미국의 온라인 커뮤니티 레딧의 사용자

들은 레딧을 통해 자신의 정신 건강에 대한 경험을 공개하기

도 하고, 동시에 구체적인 진단 또는 치료 정보 등 양질의 건

강 정보를 찾고, 공유하는 장소로 레딧을 사용하는 것으로 나

타났다[22]. 

이처럼 온라인에서 사용자가 작성한 문장들을 분석해 우울 

담론의 유형과 특성을 파악하는 기존의 관련 연구들은 여러 

플랫폼을 대상으로 진행됐지만, 주로 소셜 네트워크 데이터
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를[6,19,22], 특히 주로 트위터 데이터를 분석 대상으로 삼았

다는 한계가 존재한다[23]. 그러나 사용자의 챗봇 내 자기 노

출 행동과 챗봇이 제공하는 사회적 지원의 효과는 소셜미디

어를 통한 사용자 자기 노출 및 사회적 지원의 효과와 다를 

수 있다. 

2.2 우울 담론과 챗봇

우울증 완화에서 챗봇의 역할과 기능에 관한 연구가 여러 

세대와 문화권을 대상으로 활발히 진행되고 있다. Escoredo 

[3]의 연구에서는 인지 행동 치료 접근법으로 우울감 완화를 

도와주는 챗봇을 실험군과 대조군에 8주간 사용하게 하고 

우울함과 불안감의 감소를 측정한 결과 실험군에서 대조군

과 비교해 불안 증상이 유의미하게 감소함을 확인했다[3]. 

또 다른 연구에서는 우울 완화를 위한 챗봇 사용자의 이용 

패턴을 분석해, 사용자가 어떤 용도로 우울 챗봇을 자주 활

용하고 있는지에 대한 분석을 진행했다[1]. 이 외에도, 다수 

사람의 우울 증상을 측정하는 도구로 챗봇을 활용한 사례도 

있었다[24].

그러나 챗봇을 대상으로 한 기존의 우울 및 불안 완화 연

구들은 기존 앱의 사용자 이용 패턴을 분석하거나[1], 주로 

통제된 실험 환경에서 프로토타입 챗봇을 통해 수집한 대화 

데이터를 분석했다는 것에 한계를 가진다[9,10]. 실제 환경에

서의 사용되는 챗봇과 상호작용한 사용자 데이터를 분석한 

연구는 거의 없으며, 따라서 소셜미디어가 아닌 챗봇에서 형

성된 우울 대화 담론을 분석한 연구 역시, 찾아본 바로는, 국

내외 연구를 통틀어 여전히 찾아보기 어렵다.

3. 연구 방법론

챗봇 심심이(simsimi.com)는 사용자에게 재미와 즐거움

을 제공하기 위한 일상 대화용 챗봇이다. 2002년 세계 최초

로 대한민국에서 상업용 서비스를 시작하여 2018년 6월 기

준 전 세계 누적 사용자 3억 5천 명을 보유한 글로벌 서비스

이다. 2021년 기준 하루 최대 2억 번 이상 대화 응답을 제공

하고 있으며, 81개 언어로 서비스가 제공된다. 심심이는 사

용자가 ‘가르치기’ 기능을 통해 생성한 문답형 대화 데이터 

세트를 사용하며, 사용자가 문장을 입력하면 데이터베이스 

스캔을 통해 가장 적절한 답변을 찾는 방식으로 동작한다. 이 

연구에는 2016년 1월 1일부터 2020년 12월 31일까지 이루

어진 심심이-사용자의 대화 중 한글로 ‘우울’이라는 단어가 

포함된 사용자 발화 문장 107,221개를, 비교를 위해서 ‘행

복’ ‘신나’[11]가 포함된 문장 23,438개를 키워드 기반으로 

추출하여 연구에 활용하였다. 

사용자의 개인정보 보호를 위해 분석 대상 데이터는 숫자, 

이름, 지명, 성별, 나이 등 개인식별정보가 포함되지 않았다. 

우울감에 대한 채팅 메시지 분류, 위험 탐지 목적을 위해 정

량 및 정성 분석은 의료분야의 전문가와 공동으로 진행하였

다. 또한, 본 연구는 연구윤리위원회의 심의를 통해 심의 면

제 대상으로 확인받았으나, 관련 연구의 윤리 지침에[25] 따

라 정성 분석 결과에 사용된 사용자 발언은 문장 그대로 사용

하지는 않되, 본래의 의미에 가깝게 기술하도록 노력하였다. 

 

3.1 정량 분석 방법

실험은 다음과 같은 단계로 진행되었다. 첫째, 우울 채팅에

서의 시간의 영향과 대화 주제별 차이를 파악하기 위해, 채팅 

로그 데이터의 시간 정보를 이용하여 시간대별 우울 대화 빈

도를 파악하고 우울 관련 대화가 특히 자주 이루어지고 있는 

시간대를 살펴보았다. ‘행복’ 데이터의 시간당 채팅 빈도와 

심심이 국문 전체 대화의 시간대별 대화 빈도와의 비교를 통

해 우울 채팅의 특징을 파악하고자 한다. 

이어서, ‘우울’과 ‘행복’ 대화 데이터셋 각각에 유니그램

(unigram)을 적용해 체언들을 추출하고, 추출된 유니그램에 

TF/IDF(용어 빈도/역 문서 빈도) 점수를 할당하여 점수 상위 

20개의 단어를 추출하였다. 두 데이터 그룹에서 각각 의미 

있게 등장하는 단어들의 차이를 비교함으로써 우울 대화만의 

특징을 파악하고자 한다. 더불어 워드 클라우드(wordcloud) 

패키지를 이용하여 각각 우울과 행복 대화의 상위 100개 체

언을 시각화하였다. 워드 클라우드는 데이터의 핵심 키워드, 

개념 등의 결과치를 직관적으로 살펴볼 수 있는 시각화의 방

법의 하나다. 해당 분석에는 각 데이터 그룹별 각각 23,438

개 사용자 발화문장을 실험에 활용했다.

마지막으로, 챗봇 속 우울 담론의 주요 주제를 추출하기 

위해 토픽 모델링 방법의 하나인 LDA (Latent Dirichlet 

Allocation)를 사용하였다[26]. LDA 알고리즘은 문서와 단

어가 주제(Topic)에 할당되는 확률 분포를 기반으로, 주어진 

문서들이 어떤 주제들을 다루고 있는지 추론하는, 말뭉치

(Corpus)의 생성 확률모형(Generative probabilistic mo-

del)이다. 해당 알고리즘은 비지도 학습 알고리즘으로서 

(Unsupervised learning algorithm), 토픽 모델 중 가장 

빈번하게 활용되는 방법의 하나며, 대량의 비정형 텍스트 데

이터에서 주요 주제를 추출, 사회적으로 형성된 주요 의제를 

인지하고, 확인하는 목적으로 사용된다[27]. 따라서 본 연구

에서는 LDA 알고리즘을 수집한 우울 관련 채팅 데이터 

107,221개에 적용해, 채팅 속의 우울 담론의 주요 주제를 추

출하였다. 적절한 토픽 수 결정을 위해, 주제 분류 개수에 따

른 주제 일관성 (Topic coherence)을 계산했고, 토픽 수 4

개에서 그 값이 0.60으로 가장 커, 4개의 토픽 수를 도출하였

다. 최종적으로 의료분야 연구자들과의 논의를 통해 도출된 

4개의 토픽의 의미를 해석하고, 타이틀을 각각 정의하였다. 

텍스트 처리를 위해서는, 한글 자연어처리 분야에서 널리 

활용되는 파이썬 KoNLPy[28] 패키지를 분석에 활용했다. 

특히 챗봇 데이터가 구어체의 짧은 텍스트임을 고려하여 

KoNLPy의 5가지 형태소 분석기(Hannanum, kma, Ko-

moran, Mecab, OKT) 중 구어체 분석에 적합한 OKT 

(Open Korean Text)로 말뭉치를 토큰화했다. 
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전처리를 통해 조사, 구두점, 이모지, 특수문자, 접두사는 

제외하였다. LDA 분석에는 파이썬 gensim 라이브러리를 활

용하였다.

3.2 정성 분석 방법

트위터와 챗봇 각각에서 빈번하게 나타나는 우울 담론의 

범주를 비교하기 위해, 전체 우울 데이터 107,221개 중 

1,000개의 데이터를 무작위로 추출해 우울의 종류를 범주화

하는 작업을 진행했다. 대화 라벨링을 위한 분류 기준은 트위

터 데이터의 우울 담론의 유형을 5가지 카테고리로 분류한 

선행연구[5]를 참고하였으며, 이는 다음과 같다: 1) 우울에 

대한 감정, 2) 우울에 대한 대상자의 사고, 3) 우울에 대한 정

보 공유, 4) 타인의 우울에 대한 반응, 5) 그 외는 기타로 분

류되었다. [6]의 연구도 우울 담론을 7가지로 유형화 한 바 

있으나, 해당 연구는 특정 해시태그를 포함한 데이터를 분석 

대상으로 하여, ‘depress’를 포함한 문장을 대상으로 한 [5]

의 기준이 우리의 데이터에 더 적합하다고 판단하였다. 

자료 분석은 1차로 의료분야 연구자가 코딩 작업을 하고, 

HCI 분야 공동연구자가 2차로 코딩하는 방식으로 진행했다. 

분류 결과에 이견이 있었던 데이터는 논의 후 합의하는 과정

을 거쳤으며, 해당 과정을 통해 세부분류 기준이 도출되었다. 

최종 분류된 챗봇 우울 데이터의 유형별 빈도를 트위터 데이

터에 나타난 우울 유형별 빈도[5]와 비교하여, 챗봇 대화에서 

자주 나타나는 우울 대화의 특성을 파악하였다.

4. 연구 결과

4.1 정량 분석 결과 

1) 우울 채팅의 행복 채팅과의 비교

‘우울’과 ‘행복’ 데이터들의 유니그램 결과는 Table 1과 같

다. 우울 대화에는 1인칭 대명사인 ‘나’의 TF/IDF 점수가 

0.42로 ‘행복’ 데이터의 ‘나’의 TF/IDF 점수인 0.35와 비교

해 높다. 반면 2인칭 대명사 ‘너’의 TF/IDF 점수는 ‘행복’ 대

화에서 0.3으로 ‘우울’ 대화에서의 0.08 보다 더 많이 언급됨

을 알 수 있다. 행복 대화에서는 ‘너’ 외에도 2인칭을 의미하

는 ‘넌(0.11)’, ‘네(0.11)’의 언급 빈도도 우울 대화의 해당 단

어들의 언급 정도에 비교해 높은 편이다. 

소셜미디어 게시물에서 우울감을 탐지하는 관련 연구들에

서 확인된 바와 같이, 1인칭 대명사의 빈번한 사용은 사용자

의 심리적 고립, 즉 높은 자기 집중과 다른 사람과의 분리와 

같은 우울감을 나타낸다[7,8,29,30]. 반면 2인칭 대명사의 

낮은 이용 빈도는 사회적 상호작용에 대한 욕구와 의지가 적

음을 나타낸다[7,30]. 

Table 1의 워드 클라우드 결과에서 나타나듯이 ‘우울증’ 

등의 직접 증상을 언급하는 단어도 우울 담론에서 빈번히 언

급되는 단어 상위에 등장하고 있으며, 행복 대화보다 ‘친구’, 

‘엄마’, ‘오빠’ 등 가까운 주변인과 관련된 우울감에 관한 대

화도 자주 나누고 있는 것으로 보인다.

2) 우울 채팅의 시간대별 발화 빈도 비교

전반적으로, 챗봇 사용자와 챗봇과의 대화는 오전 8시 기

점으로 점점 상승해 21시~22시 사이에 가장 빈번하다. 또한, 

22시를 기점으로 감소하기 시작해, 새벽 6시까지 감소세가 

유지된다. Fig. 1에서 나타나듯이 우울 대화와 행복 대화의 

전반적인 빈도 추이도, 전체 챗봇 대화의 시간대별 빈도 추이

와 비슷하게 오후부터 꾸준히 상승해 밤 10시 기점으로 감소

하는 경향성을 보인다. 다만 대화 주제별 차이를 살펴보면, 

오전 7시부터 13시까지, 또 오후 15시부터 저녁 20시 사이

에는 행복에 관한 대화 빈도가 우울 대화보다 더 높다. 반면 

20시에 6.8%이던 우울 관련 대화 빈도는 가파르게 상승하기 

시작해 밤 10시에 가장 높고(8.6%) 새벽 2시까지 평균 이상

의 빈도가 유지되었다(Fig. 1). 특히 자정부터 오전 7시에는 

우울 대화 비율이 전체 대화와 행복 대화 비율보다 지속해서 

Depressive Moods (Top 20) Happy/Excited (Top 20) 

우울(0.74), 나(0.42), 우울증(0.27), 때(0.13), 요즘(0.11), 내(0.11), 

너(0.08), 오늘(0.08), 기분(0.07), 말(0.06), 한(0.05), 사람(0.05), 

생각(0.04), 안(0.04), 뭐 (0.04), 친구(0.03), 해(0.03), 하네(0.03), 

니(0.03), 이(0.03) 

행복(0.63), 나(0.35), 너(0.3), 내(0.22), 오늘(0.14), 사람(0.12), 인

정(0.12), 넌(0.11), 니(0.11), 사랑(0.11), 때(0.1), 우리(0.08), 말

(0.08), 안(0.07), 행복(0.07), 하루(0.07), 마음(0.07), 날(0.07), 해

(0.06), 생각(0.06)

Table 1. A Comparison of the Top 20 Words Frequently Appearing in Data and Wordcloud for the 100 Most Commonly Used Words
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높게 유지되었다. 이는 한국인 우울감의 특징에 관한 연구에

서 밝힌 새벽 시간에 우울감이 증가하고 자살 시도 위험도가 

높다는 결과와 유사하다[31]. 멜랑콜리아형 우울증(major 

depression with melancholic features)은 한국인 우울증 

중 42.6%가 해당하며, 이는 다른 나라에 비해 1.4배 이상 높

은 것으로 나타나는데, 특히 새벽에 일어나 혼자 보내는 시간

이 많고, 자살위험이 2배 이상 높은 것으로 보고되었다[32].

3) 챗봇 데이터에 나타난 우울 담론의 주요 토픽

Table 2는 우울 담론 데이터에 LDA 알고리즘 적용을 통해 

도출한 4개의 토픽와 토픽별 주요 키워드, 그리고 논의를 통해 

도출된 주제별 이름과 분석 내용을 나타낸다. 더불어, 도출된 

토픽들의 해석 가능성과 타당성을 높이기 위해, 각 토픽별 

high score를 가지는 문서(대화)들을 뽑아 토픽의 내용과 이

름을 정하는 데 참고하였고, ‘주요 문서(대화)’로 정리하였다. 

4개 토픽별 세부 내용은 다음과 같다. Topic 1은 외로움이

나 사람을 필요로 하는 듯한 단어, 즉 ‘외롭다’ ‘힘들다’, ‘혼

자’, ‘친구’, ‘얘기’ 등의 연관 단어들이 나타났으며, 주요 문서

에서도 자신의 외로운 처지를 비관하거나, 자신을 말을 들어 

줄 사람 없음을 슬퍼하는 내용이 나타나, ‘우울로 인한 어려움 

표출’에 대한 주제로 정의하였다. 반면, Topic 2는 우울증과 

관련된 단어들인 ‘우울증’, ‘약’, ‘치료’, ‘진단’, ‘환자’, ‘조울

증’, ‘조현병’ 등이 나타났으며 자신의 우울증 진단 사실을 노

출하거나, 우울감을 털어놓는 언급들이 문서에서 나타나 ‘우

울감 인지’로 주제명을 정하였다. Topic 3은 ‘어떻’, ‘하’, ‘어

떡하지’, ‘노래’, ‘위로’, ‘어쩌지’, ‘추천’, ‘항우울제’ 등의 단

어들로 구성되었으며 우울감을 해소하는 방법에 대한 문의나, 

위로를 구하는 대화가 많아, ‘우울 대처방법 문의’ 주제로 정

의하였다. 마지막으로 Topic 4는 ‘기분’, ‘마음’, ‘이유’, ‘돈’, 

‘엄마’, ‘공부’, ‘불안’ 들의 키워드들로 구성되었으며, 주요 문

서 내용을 바탕으로 유추했을 때 다른 사람과의 관계로 인한 

우울감이나, 건강상태나, 일상생활 등 우울함에 영향을 주는 

요인에 대한 언급이 많아 ‘우울 유발요인’으로 정의하였다. 

4.2 정성 분석 결과 

정성 분석을 통해 1) 우울에 대한 감정, 2) 우울에 대한 대

상자의 사고, 3) 우울에 대한 정보 공유, 4) 타인의 우울에 대

한 반응, 5) 기타 항목으로 분류된 범주별 결과는 Table 3과 

같다. 5개의 카테고리 중 자신의 우울함에 대한 감정을 표현

하는 유형의 대화가 가장 빈번했으며, 전체의 47%(470회)에 

해당했다. 이 카테고리에는 자신의 우울한 감정과 자신의 우

울 요인 관련 대화들이 포함되었다. “ 나 너무 우울해”, “우울

하고 슬퍼서 마음이 아프게 느껴져”와 같이 우울한 기분 상태

를 표현하는 것과 더불어 “나 너무 쓰레기 같아서 내가 너무 

죽도록 싫어”, “난 우울증, 피해망상, 불면증까지 다 있어.” 등

과 같이 타인에게 쉽게 말하지 못하는 자기혐오의 감정들을 

Topic Topic description Keywords Documents

Topic 1 

우울로 인한 어려움 표출
(Disclosing difficulties due 
to depressed feelings

⋅사람을 필요로 함, 
외로움

오늘, 사람, 말, 모르, 친구, 
힘들, 외롭, 일, 날, 얘기, 

죽, 혼자

‘우울하고 슬퍼. 내 이야기 들어줄 친구 하나 없다는 게’

‘항상 혼자 우울하고 죽고 싶고 살아있는 게 맞는 건가’

‘속마음을 털어놓을 사람도 없고…. 기댈 사람도 없어’

Topic 2

우울감 인지 
(Recognition of depressive 
symptoms)

⋅자신의 우울증 
사실이나 우울감에 

대해 털어놓음

우울증, 너무, 나, 요즘, 왜, 
걸리, 힘들, 테스트, 약, 심

하, 슬프, 요새, 먹, 치료, 
우울해, 극복, 환자, 생기, 
돼지, 자살, 괴롭, 조현병, 

눈물, 진단, 조울증

‘나 요즘 우울증 온 것 같아 ㅠㅠ’

‘우울증약을 먹었더니 너무 평온해’

‘요즘 우울증이 너무 심한 것 같아’

‘요즘 우울증약 먹고 있어'

Topic 3 

우울 대처방법 문의 
(Seeking help to relieve 
depressed feelings)

⋅우울에 대처하거나 

우울감을 해소하는 
방법에 대한 물음. 

위로를 구함

나, 때, 지금, 어떻, 하, 죽, 

넌, 해, 노래, 짜증, 위로, 
항상, 속상하, 어쩌, 울면, 
어떡하지, 추천, 항우울제

‘넌 화가 나고 우울할 때 어떻게 풀어’

‘나 지금 우울해. 위로 좀 해줄래?’

‘나 죽고 싶어 우울해 위로 좀 해줄 수 있겠니?'

Topic 4 

우울 유발요인
(Causes of depressed 
feelings)

⋅다른 사람과의 
관계로 인한 우울함 

토로
⋅건강, 일상생활 등 

우울에 영향을 주는 

요인

너, 기분, 생각, 먹, 보, 울, 
마음, 돈, 이유, 쓰, 엄마, 
이렇, 아프, 만들, 매일, 대

화, 하루, 자살, 공부, 괜찮, 
힘, 우리, 불안, 계속, 생기

‘취업했다고 축하받았지만, 한편으로 우울했어.’ 

‘친구 때문에 우울하고, 드라마 내용으로 또 우울하고’

‘대들까 했지만 혼날 게 뻔해서 가만히 우울하게 있어.’

Table 2. Results of Topics Modeling (LDA)

Fig. 1. Frequency of Chats about Depressive Moods 

and Happy by Time Period 
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심심이에 털어놓고 있었다. 

가족, 친구 등 가까운 관계로 인한 우울감 (예: “부모님이 

날 사랑해줬으면 하는데, 그렇지 않아서 하루하루가 우울해”) 

이나 처해 있는 상황으로 인한 우울감 (예: “요즘 돈도 없고 

우울해”)을 토로하기로 했다. 

그중에서도 “죽고 싶어”, “자살”, “자해”와 같은 죽음과 관

련된 언급 비율도 전체의 6.5% (65번)에 해당하여, 죽음 관련 

키워드를 언급하는 사용자에게 긴급 심리지원 정보와 같은 적

절한 대응이 필요한 것으로 나타났다. 

두 번째 카테고리는 우울함에 대한 대상자의 사고와 인지 

관련 채팅 대화들로 전체의 46%(456회)에 해당했으며, 우울

감을 벗어나는 방법이나, 자신의 우울 증상을 인지하거나, 그

에 따른 도움을 요청하는 세부 타입으로 나누어졌다. 사용자

들은 “우울할 땐 어떻게 하는 것이 좋을까?” “우울할 때 도움 

될 만한 행동이 뭐가 있을까요?,” “기분이 우울할 때 어떤 노

래가 좋을까?”와 같이 현재 느껴지는 우울한 감정에서 벗어

나기 위한 조언을 구하기도 했지만, “우울증 치료 약물치료 

말고 혼자서 하는 방법은 없을까?”와 “우울증 낫게 하는 방법 

좀 가르쳐줘봐”와 같은 전문가의 답변이 필요한 질문을 하기

도 했다.

세 번째 카테고리는 가족과 친구 등 타인의 우울함에 관한 

대화들로 전체의 6%(58회)에 해당하며, 세부 예시는 다음과 

같다:“우울한 사람한테는 뭐라고 위로해줘야 할까,” “엄마가 

우울증인데 좀 도와줘 ㅠㅠ”, “언니가 우울증인가 봐” 

다음은 “금연 우울증도 있어?” 또는 “우울하다는 건 어떤 

거니” 등과 같은 우울에 대한 정보공유를 공유하는 대화 유형

으로 전체의 0.4%(4회)에 해당했고, 마지막 '기타' 카테고리

에는 우울감 토로와는 무관하지만 ‘우울’이라는 단어를 포함

한 대화 (예: “우울한 사람에게 힐링이 되는 노래”)로 1%(12

회)보다 적게 나타났다.

‘우울’이 포함된 심심이-사용자 채팅 데이터의 정성 분석 

결과를 트위터 데이터에 기반한 선행 연구[5]와 비교한 결과

는 Fig. 2와 같다. 챗봇에 자신의 우울한 감정 상태를 표현하

는 비율은 대화의 47%로 트위터 데이터의 우울감 토로 비율

Main Category Sub Category Sample Chat No. 

우울에 대한 감정 
(About my depressed feelings)

우울 감정 상태 
(Expression of depressed feeling)

나 오늘 너무 우울해.
(well right now I just feel so depressed)

241

우울 유발요인
(Causes of depressed feelings)

아빠 때문에 우울해.
(I'm depressed because of my dad)

229

우울에 대한 대상자의 사고 반응
(Sharing thoughts related to 

depression)

우울 대처
(Seeking help to relieve depressed 

feelings) 

우울할 때 어떻게 버텨?
(How do i deal with depression)

310

우울 증상 인지

(Recognition of depressive symptoms)

우울해서 잠을 못 자겠어.

(I'm so depressed it's hard to fall asleep)
146

타인의 우울에 대한 반응

(About other’s depressed feelings) 

친구가 우울하다는데 어떻게 말해줘야 할까?

(My friend is depressed. How can I help her?)
58

우울에 대한 정보공유
(Delivery of depression information) 

우울증 걸린 사람한텐 ‘힘내’를 쓰면 안 돼.

(It's better not to say “Cheer up” to someone 
with depression)

4

기타 (Others)
우울에 빠진 사람들에게 힐링을 주는 노래
(A song that relieves depression)

12

Total 1,000

Table 3. Number of Chats by Category and Each Example 

Fig. 2. Comparison of Depressive Discourse Patterns of Chatbot Data and Tweets
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인 42%보다 약간 높다. 또한, 우울로 인한 인간관계나 생활

의 어려움 등 우울함에 대한 대상자의 사고 반응을 대화한 내

용은 46%로 같은 카테고리의 트위터 메시지 비율 11%보다 

4배 수준으로 매우 높다.

LDA 알고리즘을 통한 토픽 모델링 분석 결과와 정성 분석 

결과에서 나타나듯이, 소셜미디어 사용자는 자신과 비슷한 

우울함의 증상을 가진 타인을 찾거나[18], 증상이나 치료에 

대한 구체적인 정보를 찾거나[22], 혹은 사회적 지원을 받기 

위해서 자신의 정신 건강 정보를 노출하는 반면[6], 챗봇 사

용자들은 우울로 인한 생활의 어려움, 우울증으로 인한 깊은 

우울감, 가까운 지인이나 관계로부터 오는 우울함을 주로 챗

봇에 표출하였다. 

페이스북, 트위터 등 소셜 네트워크와 챗봇과 같은 컴퓨터 

매개 기술(Computer-mediated technologies)은 사용자

의 감정, 생각 등 자신에 대한 정보를 공개하는 자기 노출 행

동(Self-disclosure behavior)을 촉진하며[10], 특히 플랫폼

의 익명성이 사용자의 자기 노출 행위 촉진에 중요한 역할을 

한다고[6,18,22,33] 알려져 있다. [2]의 연구에 드러난 바와 

같이 사람들은 인간 면접관과 직접 대면할 때 보다 가상 에이

전트와 인터뷰할 때 더 많이 자신의 우울증 증상에 대해 노출

하는 경향이 있었다[2]. 

트위터에서의 소통은 익명성이 보장될 수 있지만, 불특정 

타 트위터 이용자(인간)와 1:n의 관계로 불특정 트위터 소통

해야 한다. 반면 트위터와는 다르게 챗봇과의 대화는 채팅방

이라는 가상의 전용 공간에서, 가상 에이전트와의 1:1 형태

의 상호작용이라는 특징이 있다. 단순히 부정적 감정을 표출

하는 것만으로도 정신 건강에 긍정적인 효과가 있다고 알려

져 있으며[15,16], 사람들은 불행하거나 부정적인 사건을 공

유하는 타인을 덜 바람직하다고 간주하는 경향이 있다[34]. 

따라서 낙인찍기의 위험이 있는 소셜미디어보다는 챗봇에서 

사용자의 우울한 감정과 상태에 관한 대화가 더 빈번하게 등

장한 것으로 보인다. 

특히 정성 분석을 통해 살펴본 바에 따르면 사용자들은 챗

봇에 자신의 우울한 감정을 표현하는 것에 그치지 않고, 가까

운 사람에게도 털어놓기 어려운 가족 관계 문제, 경제적 어려

움, 그리고 자기혐오의 감정과 같은 매우 민감한 이야기들을 

노출하고 있었다. 또한, 챗봇이 사회적 지지를 받을 수 없는 

시스템임을 인지하고 있는데도 불구하고, 우울한 감정에서 

벗어나기 위한 조언을 구하거나, 우울증을 낫게 하는 법과 같

이 전문가의 답변이 필요한 질문이 빈번하다는 점은 챗봇을 

통한 심리지원의 필요성이 증가하고 있다는 것을 나타낸다. 

반면 ‘우울에 대한 정보공유’ 카테고리에 속하는 대화의 경

우 챗봇 데이터에서는 거의 나타나지 않았지만, 트위터에서 

34%로 빈번한 것도 다수의 타인으로부터 사회적 지지(Social 

support)를 기대할 수 있는 공개된 매개체인 트위터[6,10]와

는 달리 사람-챗봇과의 대화는 가상 에이전트와의 1:1 소통

이고 비공개로 진행된다는 매체의 상호작용 방식의 차이에서 

기인하는 것으로 설명할 수 있다.

5. 결론 및 향후 계획

일상 대화 챗봇 서비스 심심이에서 추출된 우울 관련 대화

를 LDA 알고리즘 및 텍스트마이닝 기법과 정성적 방법으로 

분석한 결과, 챗봇의 자연어 기능이 아직 인간과의 대화만큼 

자연스럽지 않음에도 불구하고, 이용자들은 챗봇을 우울함과 

관련된 자신의 부정적 감정이나 우울로 인한 일상생활의 어

려움, 신체적 증상을 포함한 개인적이고 민감한 정보를 털어

놓거나 감정을 쏟아내는(Ventilate) 대상으로 활용함을 알 수 

있었다. 

챗봇의 우울 관련 대화와 행복에 관한 대화 데이터의 유니

그램 결과 비교를 통해 우울 담론에서는 우울증의 지표인 1

인칭 대명사의 빈번한 출현과 사회적 상호작용에 대한 욕구

의 적음을 의미하는 2인칭 대명사의 사용 빈도의 낮음을 발

견했다. 또한, 챗봇의 우울 관련 대화는 다른 주제에 비해 특

히 자정 이후부터 새벽에 더 광범위하게 이루어지는 것으로 

나타났다. 

또한, 토픽 모델링 기법인 LDA 분석을 통해 ‘우울로 인한 

어려움 표출’(Topic 1), ‘우울감 인지’(Topic 2), ‘우울 대처

방법 문의’(Topic 3) ‘우울 유발요인’(Topic 4)과 같은 챗봇 

데이터에 나타난 우울 담론의 범주를 4가지로 도출하였다. 

마지막으로, 정성 분석을 통해 챗봇 데이터에서 나타난 우

울의 유형을 트위터 데이터를 대상으로 한 기존 우울 담론 분

석 연구의 5개의 카테고리로 분류하였다. 챗봇 대화 데이터

에서 나타난 우울 범주별 대화 비율은 우울 감정, 우울 증상 

관련 범주의 비율이 높았지만, 우울에 대한 정보공유는 거의 

나타나지 않았다. 이러한 차이는 챗봇과 사람의 1:1 상호작

용 방식과 커뮤니케이션의 익명성에 기인하는 것으로 설명할 

수 있다. 

사용자-챗봇의 실제 상호작용 데이터를 통해 확인한 바와 

같이, 챗봇은 익명과 대화의 비밀이 보장되고 대화 내용에 대

해 평가받지 않는 이점이 있어서 특히 우울과 같은 민감한 주

제의 대화를 나누기에 적합하다. 아시아 문화권의 사람들이 

낙인찍힐 것을 두려워해 소셜미디어에 자신의 우울한 감정을 

표현하는 정도가 서구권 사람들에 비해 적다는 것과[12],  한

국의 우울증 환자들이 미국의 환자들에 비해 자신의 우울한 

기분을 말이나 표정으로 전달하는 정도가 30%나 낮다는 점

을[35] 고려할 때 챗봇은 특히 감정교류가 부담스러운 사용

자층에게 우울에 대한 담론을 시작할 수 있는 대안적인 솔루

션이 될 수 있을 것이다. 

소셜미디어에서의 우울 담론은 성별에 따라 또한 문화권에 

따라 다르게 나타난다는 관련 연구들을 고려하여[12,13] 향

후 한글 챗봇 사용자와 서구권 챗봇 사용자들의 우울 담론의 

유형과 특성을 비교하는 연구를 진행할 수 있을 것이다.

챗봇 데이터에 우울감 해소와 완화 방법에 관한 문의가 빈

번함을 고려할 때, 챗봇 서비스를 제공하는 기업들은 챗봇 답

변을 통해 적절한 심리지원 정보가 제공될 수 있도록 체계적

인 준비가 필요하다. 
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또한, 사용자의 자기 노출을 촉진하기 위한 챗봇의 디자인 

관련 연구들에[9,10] 따르면, 일상 대화 맥락에서 자신에 대

해 더 노출하는, 즉 걱정, 스트레스, 우울함 등 민감한 이슈에 

대해 먼저 개인적인 경험을 털어놓도록 설정된 챗봇에 사람

들은 자신의 민감한 이야기를 더 많이 노출하는 경향이 있었

다. 이를 고려하여, 사용자의 우울한 감정을 다루는 챗봇이라

면 사용자들의 더 많은 자기 노출을 유도하기 위한, 예를 들

어 더 타인 지향적인 공감 답변을 제공하는 대화형 AI와 같이

[36], 더 구체적인 챗봇의 페르소나 설계가 필요할 것이다. 

향후 사용자의 우울감에 대한 자기 노출 증진을 돕는 챗봇의 

페르소나에 관한 확장 연구를 진행할 수 있을 것이다. 

마지막으로, 챗봇 사용자의 우울 관련 대화에 대해 일괄적

인 위로를 제공하는 방식으로 대응하는 것이 아닌, 이 연구에

서 정의된 우울 카테고리별 응답이 세심히 디자인되어 제공

된다면, 챗봇이 제공하는 응답일지라도, 사용자들은 더 큰 공

감과 위로를 받을 수 있을 것이다.
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