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Abstract  

The primary objective of this research is to utilize machine learning models to analyze factors tailored to each dataset for predicting 

mental health conditions. The study aims to develop appropriate models based on specific datasets, with the goal of accurately 

predicting mental health states through the analysis of distinct factors present in each dataset. This approach seeks to design more 

effective strategies for the prevention and intervention of depression, enhancing the quality of mental health services by providing 

personalized services tailored to individual circumstances. Overall, the research endeavors to advance the development of 

personalized mental health prediction models through data-driven factor analysis, contributing to the improvement of mental 

health services on an individualized basis. 
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1. Introduction 

 

현재 대한민국은 해마다 우울증 환자가 증가하는 

추세이며 작년에는 코로나 19 감염병의 확산으로 코로나 

블루로 인한 우울증이 더해져 우울증을 겪는 사람들이 더 

늘었다.이러한 우울증 문제는 국내 뿐만 아니라 전 

세계적으로 급증하고 있다.  

또 다른 사회적 문제는 고령화이다. 우리나라 고령화 

속도는 OECD 평균에 비해서 2 배 이상 빠르게 진행되고 

있다. 통계청 자료에 따르면 22 년 65 세 고령인구는 

우리나라 인구의 17.5%로 향후 계속 증가하여 25 년에는 
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20.6%로 우리나라가 초고령 사회에 진입할 것으로 

전망된다. 급증하는 급격하게 변하는 도시에 적응하지 

못하고 농촌으로 이동하게 되고 사회적 배제에 따른 우울 

수준 또한 높아진다.  

 

2. Body  

 

이에 본 연구는 도시민들이 아닌 농촌에서 거주하는 

사람들을 중점적으로 우울증 분석을 할 예정이다. 이를 

통해 심층적인 이해를 도모하고 우울증의 조기 개입을 

향상시키는 방안을 모색하며, 머신 러닝 모델을 활용해 
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우울증에 영향을 미치는 다양한 요인을 조사하고 우울증 

예방과 지원에 기여할 것이다. 또한 우울증과 관련된 

중요한 문제에 대한 인사이트를 제공하며 비슷한 

지역사회의 정신 건강 서비스 향상을 지원하고자 한다. 

 

2.1. Variable Selection 

 

해당 연구 자료는 케냐 서부 빅토리아 호수 근처 시아야 

카운티 시골 지역의 부사라 센터에서 실시한 2015 년 자료 

조사 데이터이다. 

기존 데이터 파일에서 높은 정확도 예측을 위해 

정확하게 변수들이 정의된 것과 우울증에 주요 원인으로 

다뤄지는 변수들만 선택한 결과는 Table 1 과 같다. 총 

23 개와  1432 개의 값으로 막 변수 depressed 로 우울증 

진단 여부를 판단하며 0 일 경우 우울증을 진단받지 

않았다고 판단하는 반면 셀 값이 1 인 경우 우울증을 진단 

받았다고 판단한다. 

 

Table 1: data variable 

변수 변수 설명 

Survey_id Individual Identifier 

Ville_id Village Identifier 

sex Men 1 / women 0 

age Age(respondent) 

married Marital status 

Number_children Number of children 

Education_level 
Years of education 

completed 

Total_member Household size 

Gained_asset Value of gained goods 

Durable_asset Value of durable goods 

Save_asset Value of savings 

Living_expenses Total expenses, monthly  

other_expenses Medical, food, etc 

Incoming_salary Wage labor primary income 

incoming_own_farm Own farm primary income 

Incoming_business 
Non-ag business primary 

income  

Incoming_no_business 
Non-agricultural business 

owner 

Incoming_agricultural agricultural revenue, monthly 

Farm_expenses 
Farm flow expenses, 

monthly 

labor_primary 
Casual or Wage Labor 

Primary Source of Income 

lasting_investment continuous investment 

no_lasting_investment nonessential 

depressed 
Meets epidemiological 
threshold for moderate 

depression  

 

2.2. Data Preprocessing 

 

모델링 분석에 앞서 각 데이터의 밀도를 분석해보자면 

자산은 정규분포 형태를  보여주고 있는 반면 연령, 아동, 

지속적인 투자 변수 등은 특정 수치만 집중적으로 높은 

것으로 보인다. 그 중 자산의 경우 기본적으로 가지고 

있는 자산보다 지속적으로 수익을 얻는 내구적인 경우에 

더 우울증 지수가 높게 나타난다. 또한 이외의 농업을 

하면서 들어오거나 나가는 지출이나 수입의 경우 

전체적으로 2.5 에서 3.5 정도 되는 비율의 수치를 가지면 

상대적으로 우울증에 걸리는 비율이 낮은 것으로 확인된다. 

이어서 앞의 결과를 바탕으로 모델링을 진행하기 전 

모델의 성능과 정확도를 높이기 위해서 전처리 과정에서 

min-max 스케일링과 K-fold 교차검증을 활용한다. 

Min-max 스케일링은 데이터를 일정 범위로 조절해서 

서로 다른 특성과 스케일을 가진 데이터를 표준화 하여 

모든 특성을 동일한 가중치로 고려해 모델 학습과 수렴을 

개선한다.  

K-fold교차검증은 데이터를 k개 부분으로 나누어 모델을 

k 번 학습하고 평가하는 것으로 해당 연구에서는 k 를 5 로 

설정했다. 

 

3. Research Methods 
 

3.1. Models 
 

앞서 전처리를 한 결과를 바탕으로 다양한 머신 러닝 및 

딥러닝 모델을 고려해서 주어진 데이터와 연구 목표에 

적합한 모델을 선정과 해당 모델에서 변수의 중요도를 

파악한다. 

이를 위해 학습에 사용될 모델은 DT(Decision Tree)모델, 

RF(Random Forest)모델, NB(naïve bayes), SVM(Support 

Vector Machine)모델, KNN(K-Nearest Neighbors)모델, 

DL(Deep Learning)모델, RF(Random Forest)모델로 총 

7 가지의 여러 모델의 성능평가를 진행한다. 각 모델 분석 

방식에 대한 설명은 아래와 같다. 

먼저 Decision tree 모델의 경우 각 노드의 특성을 

기반으로 데이터를 분할하는 것으로 각 분할은 정보 이득 

또는 지니 불순도를 최소화하도록 선택해 분류 모델을 
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구축한다. Random Forest 모델은 의사결정 트리의 앙상블 

모델로 데이터를 분할하고 판단하며 과적합을 줄이고 

안정적인 예측을 한다. 또한 Navie Bayes 모델의 경우 

특성들이 서로 독립적이라고 가정해서 클래스에 대한 

확률을 계산해 분류를 수행한다. SVM 모델은 두 클래스를 

분리하는 초평면을 찾아 결정 경계 사이의 거리를 

최대화하기 위해 가중치와 편향을 조절하고 Deep Learning 

모델은 입력층, 은닉층, 출력층이 있고 각 뉴런은 가중치와 

활성화 함수를 통해 입력 신호를 처리한다. 이어 K-Nearest 

Neighbors 모델은 새로운 데이터 포인트가 주어지면 가장 

가까운 K 개의 이웃을 찾고 이 이웃들의 다수결 또는 

평균을 통해 예측한다. 마지막으로 Logistic Regression 

모델은 입력과 가중치를 조합해서 값 계산한 후 로지스틱 

함수 또는 시그모이드 함수를 사용해서 선형 조합을 확률 

값으로 변환한다. 

 

3.2. Model Performance Analysis 

 

TP(True positive) = 모델이 실제로 양성 클래스를 

양성으로 정확하게 예측한 경우의 수 

FN(False Negative) = 모델이 실제로 음성 클래스를 

정확하게 예측한 경우의 수 

FP(False Positive) = 모델이 실제로 음성 클래스를 

양성으로 잘못 예측한 경우의 수. 양성 클래스를 “오검출” 

경우의 수  

TN(True Negative)= 모델이 실제로 양성 클래스를 

음성으로 잘못 예측한 경우의 수. 양성 클래스를 “미검출” 

한 경우의 수 

이를 활용하여 계산한 수식은 다음과 같다. 

 

Accuracy=
𝑆𝑢𝑚 𝑜𝑓 𝑑𝑖𝑎𝑔𝑜𝑛𝑎𝑙𝑠(𝑇𝑃)

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑖𝑛𝑠𝑡𝑛𝑎𝑛𝑐𝑒
               (1) 

 

Percision=
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
                             (2) 

 

Recall=Sensitivit𝑦 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                    (3) 

 

Specificity=
𝑇𝑁

 𝑇𝑁+𝐹𝑃
                            (4) 

 

F1 Score= 
2∗(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                   (5) 

각 모델의 정확도 예측하기 위해 각 혼동행렬의 정확도 

및 오류율, 정밀도, 재현율 및 특이성을 계산하는데 

사용한다. 

 

3.3. Model Comparison 

 

일반적으로 F1-score 가 0.7 이상을 좋은 성능이라고 

평가하고 0.5 에서 0.7 사이는 어느 정도 균형된 성능 

그리고 0.5미만일 경우 성능이 떨어진다고 판단한다.  이를 

바탕으로 Table 2 확인해본 결과 Deep Learning 과 Logistic 

Regression 을 제외하고는 0.5 이하의 수치로 성능이 낮다고 

판단된다. 

 

Table 2: Model performance indicators 

 depresse
d 

precision recall 
F1- 

score 
support 

Confusion 
matrix 

Decision Tree 
0 0.85 0.85 0.85 241 [204 37 

39 2] 
1 0.14 0.15 0.14 41 

Random forest 
0 0.86 0.99 0.92 241 [239 2 

40 1] 1 0.33 0.02 0.05 41 

Naive Bayes 
0 0.86 0.95 0.90 241 [229 12 

37 4] 1 0.25 0.10 0.14 41 

Svm 
0 0.85 1.00 0.92 241 [241 0 

41 0] 1 0.00 0.00 0.00 41 

Deep Learning 
0 0.86 1.00 0.92 241 [240 1 

39 2] 1 0.67 0.05 0.09 41 

K-Neighbors 
0 0.86 0.98 0.91 241 [235 6 

39 2] 1 0.25 0.05 0.08 41 

LogisticRegressio
n 

0 0.85 1.00 0.92 241 
[235 0 
41 0] 1 0.53 0.07 0.11 41 

 

이어 우울증 진단 문제 정확하게 해결하기 위해 데이터 

파일과 모델과의 정확도도 추출한 결과는 Table 3 과 같다. 

F1-score 가 전체적으로 낮은 반면 정확도를 돌린 결과 

Decision Tree 를 제외하고 나머지 모델은 0.8 이상의 

값으로 해당 데이터 셋에 적합한 모델이다. 

 

Table 3: Model accuracy 

 Accuracy 

Decision Tree 0.71 

Random forest 0.85 

Naive Bayes 0.83 

Svm 0.85 

Deep Learning 0.85 

K-Neighbors 0.84 

Logistic Regression 0.85 
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앞의 자료를 바탕으로 클래스 간 불균형이나 특정 

클래스의 중요성 등을 고려하기 위해 ROC 커브를 돌려본 

결과 정확도에서는 대부분 0.8 이상의 수치가 나온 반면 

ROC 커브에서는 0.5 최댓값이 Decision Tree 가 0.53 으로 

가장 낮고 Random Forest 를 제외하고는 대부분 0.4 의 

수치를 보인다.  

 

 

4. Conclusion  

 

정확도 측면에서는 해당 연구에서 사용한 데이터는 

정확도가 0.9 이하로 높은 정확도는 보이지 않고 0.85 중간 

정도의 수치를 보이고 있지만 ROC 커브를 활용하여 

분석해본 결과 0.5 보다 낮은 수치로 해당 모델들이 

적합하지 않다고 판단된다. 

F1-score 나 ROC 커브의 정확도 값은 낮게 나왔지만 본 

연구의 목적은 7 개의 모델 중 해당 데이터 셋에 적합한 

모델을 찾는 것이기 때문에 변수들 간의 자세한 관계 

파악과 객관적인 평가를 위해 Learning Curve(학습 곡선)을 

이용하여 추가적인 분석을 해본 결과는 다음과 같다. 

Learning Curve 에 적용할 모델은 정확도 분석 당시 같은 

수치를 보였던 Random Forest, SVM, Deep Learning, 

Logistic Regression 으로 총 4 개의 모델이다. 

Learning Curve 는 모델의 과소적합 또는 과적합을 

진단하며 훈련 데이터와 검증 데이터 간의 성능 차이를 

확인할 수 있다. 또한 데이터 양이 증가함에 따라 모델의 

성능이 어떻게 변하는지 확인함으로써 일반화 성능을 

시각적으로 비교하여 어떤 모델이 더 나은 성능을 보이는 

판단할 수 있다. 

 
Figure 1: Deep Learing Curve 

다음 Figure1의 Deep Learning의 Learning Curve를 돌린 

결과이다.  

Training Score(훈련점수)의 경우 Cross-

Validation(교차검증)보다 높으면서 두 그래프 사이의 

간격이 큰 것을 확인할 수 있다. 이를 통해 모델이 훈련 

데이터와 검증 데이터 간에 성능 차이가 크다는 것을 

나타내는 것으로 판단할 수 있다. 특히 Training Score 의 

성능은 높지만 Cross-Validation 가 검증 데이터에 대한 

성능이 낮기에 훈련 데이터에 맞춰져서 새로운 데이터에 

일반화하지 못하는 과대적합 상태라고 볼 수 있다.  

이어 Random Forest 모델의 Learning Curve 를 시각화해 

본 결과 Deep Learning 모델과 동일한 형태로 나왔으며 

오히려 Random Forest 모델의 Training Score 과 Cross-

Validation 의 간격이 큰 것을 확인할 수 있었다. 이에 

Random Forest 모델도 과적합 상태라고 판단할 수 있다. 

 
Figure 2: SVM Curve 

 

세 번째 Learning Curve 는 SVM 모델로 시각화한 결과는 

Figure 2 과 같다. 

SVM 은 Deep Learning 과 Random Forest 과 동일하게 두 

그래프의 간격이 멀어져 있는 것을 확인할 수 있는데 이전 

모델과는 달리 Training Score 가 Cross-Validation Score 

보다 낮다. 이는 모델의 훈련 및 검증 데이터의 성능이 

낮아 성능이 수렴하지 않는 것으로 해당 모델이 

간단하거나 복잡한 데이터 패턴을 잡아내지 못하는 

과소적합인 상태로 볼 수 있다. 

반면 로지스틱 회귀의 경우 Figure 3 와 같이 두 

그래프의 간격이 크지 않고 서로 유사하게 높은 값을 

가지고 있다. 이를 통해 해당 연구 데이터에 적절한 

일반화가 되어있으며 안정적인 모델 학습으로 훈련 
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데이터의 잡음이나 특이점이 크게 반응하지 않는 것을 알 

수 있다. 따라서 과대적합 또는 과소적합 상태가 아니기에 

다른 모델에 비해 해당 데이터에 Logistic Regression 이 

적합한 모델이라고 판단된다. 

 
Figure 3: Logistic Reression Learning Curve 

 

최종 연구 결과를 고려하여 7 개의 모델 중 Learning 

Curve 를 통해 적합한 모델을 선정했다. 하지만 기존에 

MIN-MAX 스케일링과 K-Fold 교차 검증 등 전처리 작업을 

진행하였음에도  ROC 커브나 F1-Score 가 낮은 정확도로 

나타났다.  

주된 이유로는 depressed 에서 우울증에 진단받지 않은 

사람이 1174 명이고 우울증에 진단 받은 사람이 235명으로 

확률로 약 7 배 차이가 난다는 점이다. 

따라서 향후 연구에서는 더 높은 품질의 데이터를 

획득하고 이를 기반으로 연구를 수행할 경우 보다 

정확하고 신뢰할 수 있는 예측 결과를 얻을 것으로 

예상되며 이러한 노력을 통해 연구의 신뢰성을 높일 

것으로 기대된다. 
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