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초록
배경. 디지털 정신건강 중재(DMHI)는 빠르게 확산되었으나, 증상 평가와 개인화된 세션 수준의 치료 계획 사이에는 지속적인 격차가 존재한다. 대부분의 플랫폼은 진단 결과를 표시하지만, 개인의 맥락에 적응하는 근거 기반 치료 경로로 연결하지 못한다. 두 번째 격차는 대화형 에이전트(봇)와 임상 평가 모듈의 통합에 관한 것이다: 봇이 수집한 데이터는 임상적으로 가치 있으나, 사용자의 명시적 통제 없이 공유될 경우 심각한 프라이버시 문제를 야기한다.

목적. 본 연구는 다중 증상 디지털 정신건강 플랫폼(Boston Neuromind의 NeuroCatchers + TalkCatcher 이중 모듈 아키텍처)에서 평가-치료 경로를 운영화하는 6개 알고리즘 엔진을 제시한다. 10개 증상 영역(ADHD, 우울증, 불안, 수면, 번아웃, PTSD, OCD, 양극성장애, 자폐, 최고 수행)을 다룬다.

방법. (a) 환자 평가, 훈련 라이브러리, 추천 추론, 세션 기록을 연결하는 통합 관계형 데이터베이스 스키마; (b) 증상 일치, 바이오마커 일치, 근거 강도(Cochrane d 정규화), Fischer 역동적 기술 호환성, 실용적 적합성, 개인 이력의 6개 구성요소를 통합한 추천 점수 산정자(ALG-1); (c) Fischer 수준을 인식하여 N개 세션에 기술 진행을 분배하는 세션 계획 생성자(ALG-2); (d) 세션 수 변경, 목표 수정, 중도 이탈 신호에 의해 트리거되는 적응형 재계획자(ALG-3); (e) 옵트인 기본 OFF 의미를 가진 프라이버시 보존 봇↔Catcher 브리지(ALG-4); (f) 임상가/내담자 대면 맞춤 훈련 빌더(ALG-5); (g) 임상 버전과 환자 버전을 병렬로 생성하는 한·영 이중 언어 결과 렌더러(ALG-6)를 명세한다.

결과. 아키텍처는 종단 간 감사 추적성을 제공한다: 모든 추천은 점수 구성요소, 근거 인용(PMID/DOI), 양 언어로 된 추론, 그리고 이를 생성한 모델 버전을 영구 저장한다. ADHD는 후속 증상 영역 복제를 위한 황금 템플릿 역할을 한다.

결론. 본 설계는 다중 증상 개인 맞춤형 디지털 정신건강을 위한 일반화 가능하고 규제 정렬된(FDA SaMD, HIPAA, GDPR 9조 및 22조) 프레임워크를 제공하며, 추천 알고리즘이 대화형 데이터와 임상 데이터 스트림 간의 프라이버시 경계를 존중하면서 투명하게 작동할 수 있는 방법을 보여준다.
키워드: 디지털 정신건강; 개인화; 임상 의사결정 지원; 적응형 치료; 프라이버시 보존 AI; 설명 가능한 AI; Fischer 역동적 기술 이론; 감사 추적성


2. 서론
2.1 디지털 정신건강 환경과 개인화 격차
지난 10년간 디지털 정신건강 중재(DMHI)는 스마트폰 앱, 웹 기반 프로그램, 대화형 에이전트, 가상현실 경험을 포함하여 현저히 확장되었다(Torous et al., 2021). 메타분석 증거는 앱 기반 중재가 우울증, 불안 및 관련 상태에 대해 소-중 효과 크기를 산출하며, 적응적 또는 개인화된 요소를 포함할 때 효과 크기가 일관되게 더 크다는 점을 보여준다(Linardon et al., 2024). 개인화 자체는 문헌에서 이질적인 구성 개념이다: Hornstein 등(2023)은 우울증에 대한 DMHI에서만 최소 6개의 개인화 차원을 식별했으며, Wanniarachchi 등(2025)은 청소년 우울 및 불안에 대한 DMHI 67개 연구에서 67개의 개별 개인화 변수를 분류했다.
그러나 구조적 격차가 지속된다. 배포된 DMHI에서 지배적인 패턴은 증상 선별 후 정적 심리교육 콘텐츠, 일반적 기술 연습 또는 비구조화된 챗봇 대화로 이어진다. 진단 신호(예: 환자 건강 설문지-9 점수, ADHD 자가보고 선별 결과, 바이오마커 패턴)에서 환자의 증상 프로파일, 바이오마커 서명(가용 시), 발달 기술 수준, 실용적 제약, 개인 이력에 매핑되는 개인화된 순서가 있는 근거 기반 치료 활동 순서로의 번역—임상가, 환자, 규제 기관이 감사할 수 있는 명시적 추론과 함께—은 운영 시스템에서 거의 다루어지지 않았다. 이것이 본 연구가 다루는 중심 문제이다.
2.2 평가에서 행동으로: 치료 경로 문제
본 연구에서 사용하는 치료 경로(treatment pathway)는 환자의 증상 프로파일, 바이오마커 서명(가용 시), 발달 기술 수준, 실용적 제약, 개인 이력에 매핑되는 근거 기반 치료 활동의 순서화된 개인 맞춤형 시퀀스이다. Murphy(2005)가 개척하고 Almirall 등(2014) 및 Nahum-Shani 등(2018)이 정교화한 적응형 치료 전략 프레임워크는 정신건강에서 순서화 결정을 위한 개념적 발판을 제공하지만, 이러한 프레임워크는 10개의 별개 증상 영역을 담당하는 실제 플랫폼이 평가-치료 번역을 대규모로 운영화할 수 있는 데이터 구조나 알고리즘 메커니즘을 명세하지 않는다.
신체 의학의 임상 의사결정 지원 시스템(CDSS)은 영구 저장된 추론을 갖춘 알고리즘 추천의 가치를 입증해 왔으나(예: 간세포암에 대한 Lee et al., 2024; 개관을 위한 Sutton et al., 2020), 정신건강 CDSS는 부분적으로 (a) 진단 범주 내 증상 이질성이 크고, (b) 바이오마커 근거가 종양학이나 심장학보다 약하며, (c) 환자의 주관적 선호와 발달 단계 자체가 결정에 대한 실질적 입력이라는 점에서 뒤처져 왔다. 우리는 이러한 장애물이 알고리즘 추천을 배제하기는커녕 오히려 필요한 아키텍처를 정의한다고 주장한다: 주관적 선호, 발달 기술 매칭, 감사 추적 가능한 추론을 명시적으로 처리하는 다중 구성 요소 점수 산정자가 필요하다.
2.3 봇-임상 통합의 프라이버시 역설
덜 자주 명확히 표현되는 두 번째 격차는 대화형 에이전트와 임상 평가 모듈의 통합에 관한 것이다. 생성형 AI 챗봇은 엄격한 시험의 첫 번째 물결에서 임상적 효능을 입증했으며(Heinz et al., 2025; Wang et al., 2025; 체계적 검토는 Reyes-Portillo et al., 2025 참조), 현대 플랫폼은 대화형 프론트엔드와 구조화된 임상 백엔드를 모두 점점 더 배포하고 있다. 대화 스트림은 상당한 임상적 가치를 갖는 정보—기분 궤적, 생활 사건, 순응도 보고, 증상 변동—를 포함하지만, 명시적 사용자 통제 없이 이 스트림을 임상 기록으로 라우팅하는 것은 일반 데이터 보호 규정(GDPR) 9조(특수 범주 데이터)와 22조(자동화된 개별 의사결정), 그리고 미국의 건강보험 이동성 및 책임법(HIPAA)에 따른 상당한 윤리적·규제적 위험을 초래한다(Cohen & Mello, 2018; Voigt & von dem Bussche, 2017; Wachter et al., 2017).
우리는 이를 봇-임상 통합의 프라이버시 역설로 프레이밍한다: 봇 파생 임상 신호는 가치 있으나, 동의되지 않은 공유는 대화형 공개가 기반을 두는 신뢰 전제를 훼손한다. 우리가 제안하는 아키텍처적 해결책은 대화형 모듈(TalkCatcher)과 임상 평가 모듈(NeuroCatchers) 사이의 명시적 옵트인 기본 OFF 브리지이다—아래에서 ALG-4로 상세히 기술된다.
2.4 임상 및 규제 요구사항으로서의 감사 추적성
최근 규제 궤적은 공유된 요구사항으로 수렴한다: AI 지원 임상 소프트웨어는 추천에 대해 투명하고 추적 가능한 추론을 제공해야 한다. 미국 식품의약국의 AI/ML 의료기기 소프트웨어(SaMD) 행동 계획(FDA, 2021; Warraich et al., 2024)은 우수한 머신러닝 관행과 수명주기 감사를 강조한다. 2024년 발효된 유럽연합의 AI법은 의료에 사용되는 AI 시스템을 고위험으로 분류하고 투명성, 인간 감독, 시판 후 모니터링 요구사항을 부과한다. GDPR 22조는 데이터 주체에게 법적 또는 유사하게 중대한 영향을 미치는 전적으로 자동화된 의사결정의 대상이 되지 않을 권리를 부여하며, 부수적인 "설명에 대한 권리"의 범위에 대한 해석 논쟁이 동반된다(Goodman & Flaxman, 2017; Wachter et al., 2017). 임상적으로, 감사 추적 가능한 추론은 치료 표준 원칙에 따른 전문가 책임을 지원하고, 회고적 품질 개선을 가능하게 하며, 임상가가 알고리즘 추천을 실질적 근거에 따라 도전하거나 수용할 수 있도록 한다(Doshi-Velez & Kim, 2017; Ghassemi et al., 2021; Tjoa & Guan, 2021).
따라서 우리의 아키텍처는 감사 추적성을 사후 추가가 아닌 일급 설계 제약으로 다룬다. 엔진이 생성하는 모든 추천은 점수 구성요소, 근거 인용(가능한 경우 PubMed 식별자 또는 디지털 객체 식별자 포함), 한국어와 영어 양쪽의 추론 텍스트, 그리고 이를 생성한 모델 버전을 영구 저장한다. 12절에서 감사 스키마를 상세화한다.
2.5 기여 및 논문 구성
본 논문은 다음과 같은 기여를 한다. 첫째, 우리는 평가-치료 경로, 프라이버시 보존 봇-임상 브리지, 맞춤형 훈련 저작, 이중 언어 결과 렌더링을 집합적으로 운영화하는 6개 알고리즘 엔진—ALG-1부터 ALG-6까지—을 명세한다. 둘째, 우리는 이러한 알고리즘을 뒷받침하는 관계형 데이터베이스 스키마를 감사 추적에 명시적 주의를 기울여 제공한다. 셋째, 우리는 보편적 증상 영역 아키텍처를 명확히 한다: 10개 증상 트랙(ADHD를 황금 템플릿으로, 우울증, 불안, 수면, 번아웃, 외상후스트레스장애, 강박장애, 양극성장애, 자폐, 최고 수행을 병렬 인스턴스로)에 걸쳐 매개변수화된 단일 스키마와 알고리즘 세트이다. 넷째, 우리는 우리의 설계를 현재 규제 프레임워크에 매핑하고 FDA SaMD 클래스 II 및 GDPR 9조/22조에 따른 적합성 경로를 식별한다.
논문의 나머지는 다음과 같이 구성된다. 3절은 개인화, 적응형 치료, 의료 추천 시스템, Fischer 역동적 기술 이론, 프라이버시 보존 건강 데이터 아키텍처, 임상 AI에서의 감사 추적의 관련 작업을 검토한다. 4절은 이중 모듈 시스템 아키텍처를 기술한다. 5절은 데이터베이스 스키마를 제시한다. 6절부터 11절은 6개 알고리즘을 차례로 명세한다. 12절은 감사 추적성 계층을 상세화한다. 13절은 보편적 증상 아키텍처와 ADHD 황금 템플릿 전략을 기술한다. 14절은 강점, 한계, 임상적 함의, 규제 경로를 논의한다. 15절은 결론을 맺는다.
3. 배경 및 관련 작업
3.1 디지털 정신건강에서의 개인화
Hornstein 등(2023)은 콘텐츠, 제시, 타이밍, 피드백 차원을 구분하면서 DMHI의 개인화 전략을 분류하기 위한 가장 영향력 있는 최근 프레임워크를 제공한다. Wanniarachchi 등(2025)은 이 프레임워크를 청소년 집단으로 확장하고 각 차원의 유병률을 문서화한다. 이러한 검토에서 일관된 발견은 적시 적응 로직을 구현하는 중재가 적으며, 개인화의 알고리즘적 기반을 사용자나 임상가에게 노출하는 경우는 훨씬 적다는 것이다. 우리의 작업은 영구 저장된 추론을 갖춘 명시적 알고리즘 프로세스로 개인화를 다룸으로써 이 격차를 해결한다.
3.2 정신건강을 위한 대화형 AI
Heinz 등(2025)은 주요우울장애, 범불안장애, 임상적으로 고위험인 섭식장애 전반에 걸쳐 N=210명 성인을 대상으로 임상 수준 정신건강 증상에 대한 미세 조정된 생성형 AI 챗봇(Therabot)의 첫 번째 무작위 대조 시험을 보고했다. 효과 크기는 컸고 참여도는 높았다(4주에 걸쳐 사용자당 평균 260개 메시지). Wang 등(2025)은 중국 대학생의 우울증에 대한 인지행동치료 챗봇으로 증거 기반을 확장했다. Reyes-Portillo 등(2025)은 메타분석적 종합을 제공한다. 이러한 시험은 대화형 AI의 임상적 실행 가능성을 확립하지만, 대화 내용이 구조화된 임상 기록으로 어떻게 안전하게 연결되어야 하는지 명세하지 않는다—이는 우리의 ALG-4가 직접 다루는 격차이다.
3.3 의료 분야의 추천 시스템
Lee 등(2024)은 간세포암에 대한 순위가 매겨진 대안과 생존 예측을 갖춘 치료 추천을 생성하는 머신러닝 CDSS의 최근 npj Digital Medicine 예시를 제공한다. Sutton 등(2020)은 더 광범위한 CDSS 환경을 검토하면서 이점(의사결정 지원, 오류 감소)과 위험(경고 피로, 자동화 편향)을 식별한다. Wiens 등(2019)은 임상 맥락에서 책임 있는 ML을 위한 "해를 끼치지 말라" 로드맵을 명확히 한다. 우리의 추천 엔진(ALG-1)은 다중 구성요소 점수 산정 전통을 계승하면서 정신건강을 위해 보정된 명시적 발달 및 선호 구성요소로 확장한다.
3.4 적응형 치료 전략
Murphy(2005)의 SMART(순차 다중 할당 무작위 시험) 프레임워크는 적응형 치료의 다단계 의사결정 문제를 공식화한다. Almirall 등(2014)은 체중 감량을 포함한 행동 중재로 SMART를 확장하고, Nahum-Shani 등(2018)은 모바일 건강을 위한 적시 적응 중재를 정교화한다. SMART 시험이 적응 전략을 발견하기 위한 경험적 방법론을 명세하지만, 운영 플랫폼에서 그러한 전략을 운영화하기 위한 데이터 아키텍처를 처방하지는 않는다. ALG-2와 ALG-3은 함께 환자 측 변경에 의해 트리거되는 재계획과 세션 수준 계획을 통합하는 그러한 운영화 중 하나를 제공한다.
3.5 Fischer의 역동적 기술 이론
Fischer(1980)의 역동적 기술 이론은 Fischer와 Bidell(2006) 및 Mascolo와 Fischer(2015)에서 정교화되어, 기술이 4개 계층(반사, 감각운동 행동, 표상, 추상화)에 걸쳐 계층적 순서로 발달하며, 계층당 4개 수준이 발달 척도를 산출한다고 주장한다. 기술은 일반 능력이 아닌 맥락화된 통제 구조로 개념화되며, 기술 수행은 맥락적 지원의 함수로서 변동한다. 우리는 Fischer의 프레임워크를 ALG-1에서 fischer_compatibility 구성요소(훈련 진입 수준을 추정된 현재 수준에 매칭)로, ALG-2에서 세션별 진행 일정으로 운영화한다. 우리가 아는 한, 이는 배포된 정신건강 플랫폼에서 Fischer 프레임워크의 첫 번째 명시적 계산적 사용이다.
3.6 프라이버시 보존 건강 데이터 아키텍처
Voigt와 von dem Bussche(2017)는 9조(건강을 포함한 특수 범주 데이터)와 22조(자동화된 의사결정)에 특히 중점을 두면서 GDPR 준수에 대한 표준 실용 가이드를 제공한다. Cohen과 Mello(2018)는 현대 데이터 흐름에 비추어 HIPAA 현대화를 검토한다. 우리가 2.3절에서 명확히 한 프라이버시 역설은 특수 범주 데이터 처리 전 명시적 동의에 대한 GDPR 9조 (2)(a) 요구사항에 매핑되며, 이는 ALG-4의 옵트인 기본 OFF 아키텍처의 법적 근거이다.
3.7 임상 AI에서의 설명 가능성과 감사
Doshi-Velez와 Kim(2017)은 해석 가능한 ML의 과학적 기초를 명확히 한다; Tjoa와 Guan(2021)은 명시적 의료 응용을 갖춘 설명 가능한 AI 방법을 조사한다; Ghassemi 등(2021)은 의료 분야에서 사후 설명에 대한 과도한 의존에 대해 경고하며, 처음부터 투명한 설계를 주장한다. Wachter 등(2017)은 GDPR에서 파생된 "설명에 대한 권리"의 논쟁의 여지가 있는 범위를 검토하며, Goodman과 Flaxman(2017)은 더 광범위한 해석을 제공한다. 우리의 감사 추적성 계층(12절)은 사후 설명 방법에 의존하기보다는 각 추천에 대한 실질적 입력을 영구 저장함으로써 설계상 투명한 입장을 채택한다.
4. 시스템 개요
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그림 1. 이중 모듈 시스템 아키텍처: NeuroCatchers(진단)와 TalkCatcher(치료)가 ALG-4 프라이버시 보존 브리지로 연결됨.
4.1 이중 모듈 아키텍처: 진단 및 치료
플랫폼은 두 개의 상보적 모듈로 조직된다(그림 1). NeuroCatchers로 브랜딩된 진단 모듈(Dx)은 최상위 증상 캐처와 10개 증상별 캐처(ADHD, 우울증, 불안, 수면, 번아웃, 외상후스트레스장애, 강박장애, 양극성장애, 자폐, 최고 수행)를 통해 구조화된 임상 평가를 제공한다. 각 캐처는 근거 기반 훈련 라이브러리를 포함하고 세션 계획과 추천을 노출한다. TalkCatcher로 브랜딩된 치료 모듈(Tx)은 증상 봇(분류 진입)과 임상 증상 영역에 해당하는 10개 캐처 봇을 통해 대화형 지원을 제공한다. 대화 모듈은 정서 전용 피드백 모델(EOFM), 서사 공동 구성 시스템(NCS), 임상 보정 모듈(CCM) 및 본 논문에서 중심적이지 않은 4개의 추가 기둥을 포함하는 Boston Neuromind의 7기둥 프레임워크를 인스턴스화한다.
두 모듈은 환자가 명시적으로 옵트인한 경우에만 봇 파생 임상 신호를 진단 기록으로 동기화하는 프라이버시 보존 브리지인 ALG-4로 연결된다. 이 분리는 2.3절에서 명확히 한 프라이버시 역설을 반영한다.
4.2 6개 알고리즘 엔진
6개 알고리즘은 평가-치료 경로와 모듈 간 브리지를 집합적으로 운영화한다. ALG-1(추천 엔진)은 환자 프로파일과 후보 훈련을 입력으로 받아 추론이 포함된 순위 추천을 생성한다. ALG-2(세션 계획 생성자)는 선택된 훈련을 받아 Fischer 수준 진행이 포함된 N개 세션 계획을 생성한다. ALG-3(적응형 재계획)은 트리거 이벤트에 대응하여 계획을 업데이트한다. ALG-4(봇↔캐처 브리지)는 프라이버시 보존 동기화를 관장한다. ALG-5(맞춤형 훈련 빌더)는 임상가나 환자가 보편적 스키마에 부합하는 새로운 훈련 기록을 저작할 수 있게 한다. ALG-6(이중 언어 결과 렌더러)은 진단 출력의 한국어 및 영어 버전을 생성한다.
4.3 보편적 증상 영역 구조
핵심 아키텍처 약속은 증상 영역 전반의 보편성이다. 단일 데이터베이스 테이블 세트, 단일 알고리즘 세트, 단일 렌더링 파이프라인이 10개 캐처 모두를 담당한다. 증상별 콘텐츠는 코드가 아닌 데이터이다: training_library 테이블은 주어진 캐처에 대해 어떤 훈련이 보이는지 선택하는 symptom_track 열을 포함하고; contraindications 필드는 증상별 안전 규칙을 인코딩하며; quick_input_schema는 증상에 적합한 측정 도구를 명세한다. 우리는 ADHD를 초기 개발 및 검증을 위한 황금 템플릿으로 채택하며, 9개의 후속 증상 영역이 코드 작성이 아닌 데이터 채우기로 인스턴스화되도록 하는 명시적 의도가 있다.
4.4 프라이버시 우선 설계 원칙
5가지 설계 원칙이 아키텍처를 관장한다. 첫째, 옵트인 기본 OFF 의미는 모든 모듈 간 데이터 흐름에 적용된다. 둘째, 동의는 세밀하고 철회 가능하며, GDPR 7조와 일치한다. 셋째, 감사 추적성은 모든 추천의 일급 출력이다. 넷째, 이중 언어 렌더링은 한국어 및 영어 사용자 모두를 위한 진단 출력에 필수이다. 다섯째, 아키텍처는 자율적 환자 사용과 임상가 감독 사용을 모두 수용해야 하며, 동일한 데이터 구조가 두 모드를 모두 지원해야 한다.
5. 데이터베이스 스키마 설계
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그림 2. 6개 핵심 테이블과 그 관계를 보여주는 엔터티-관계 다이어그램.
표 1. 핵심 데이터베이스 테이블과 관계.
	Table
	Primary Purpose
	Key Fields
	Used By

	patients
	Identity and consent flags
	id, language_pref, consent_research, consent_bot_sync
	All algorithms

	symptom_assessments
	Raw assessment outputs
	id, patient_id, fingerprint_jsonb, dmda_jsonb
	ALG-6

	patient_profile_unified
	Synthesized profile for recommendation
	symptom_priorities, biomarker_summary, fischer_level_estimate
	ALG-1

	training_library
	Curated intervention catalog
	id, symptom_track, evidence_level, fischer_start_level, contraindications, quick_input_schema
	ALG-1, ALG-2, ALG-5

	training_plan_recommendations
	Persisted recommendation audit
	score_components, composite_score, reasoning_ko, reasoning_en, evidence_citations, model_version
	ALG-1, audit layer

	session_records
	Per-session tracking
	pre_input, post_input, bot_summary, completion_status
	ALG-2, ALG-3, ALG-4



5.1 핵심 엔터티와 관계
스키마는 6개의 핵심 테이블로 구성된다(그림 2). patients 테이블은 정체성, 언어 선호도, consent_research 및 consent_bot_sync를 포함한 동의 플래그를 보유한다. symptom_assessments 테이블은 임상 도구의 결과를 저장하며, Fingerprint Engine 출력, Five-Lens 점수, 감별 정신장애 알고리즘(DMDA) 지표, 융합된 진단 프로파일을 위한 JSONB 열로 구성된다. patient_profile_unified 테이블은 가장 최근의 평가를 합성된 증상 우선순위 벡터, 바이오마커 요약, 추정된 Fischer 기술 수준, 금기 플래그와 통합한다; 이 테이블은 ALG-1에 대한 주요 입력이다.
training_library 테이블은 근거 기반 중재를 카탈로그화한다(6절). training_plan_recommendations 테이블은 모든 ALG-1 출력을 전체 점수 분해 및 추론과 함께 영구 저장한다. session_records 테이블은 세션 전후 빠른 입력 및 선택적 봇 요약 참조를 포함하여 세션별 활동을 추적한다.
5.2 추천 입력으로서 patient_profile_unified 테이블
중심적 설계 선택은 이질적 평가 출력을 추천에 대한 입력 역할을 하는 단일 통합 프로파일로 통합하는 것이다. 통합 프로파일은 다음을 포함한다: symptom_priorities(증상 영역 간 상대적 가중치를 나타내는 정규화 벡터), biomarker_summary(뇌전도 또는 기타 생리학적 데이터가 가용한 경우), fischer_level_estimate(환자의 추정된 현재 발달 수준), prior_outcomes(과거 참여, 중도 이탈, 결과 데이터), contraindications(특정 중재를 차단하는 플래그 세트). 이 통합은 ALG-1이 원시 평가 데이터를 탐색하기보다 안정적이고 잘 정의된 입력에 대해 작동할 수 있게 한다.
5.3 training_library 테이블: 근거 등급 및 스키마
training_library의 각 행은 하나의 치료 중재를 나타낸다. 핵심 열에는 다음이 포함된다: id, symptom_track(어떤 캐처가 이 훈련을 노출하는지), name_ko 및 name_en, evidence_level(rct, meta_analysis, consensus_guideline, expert_opinion, custom 중 하나), fischer_start_level(발달 진입점), modality(인지적, 행동적, 신체적, 뉴로피드백, 노출, 마음챙김, 심리교육), contraindications(JSONB), quick_input_schema(세션별 측정 도구를 명세하는 JSONB), source(어떤 임상가 또는 조직이 항목을 큐레이션했는지). 이중 evidence_level + custom 설계는 큐레이션되고 검증된 항목이 추천 엔진의 근거 강도 점수 산정을 손상시키지 않으면서 임상가 저작 맞춤형 훈련과 공존할 수 있도록 한다.
5.4 추천 추론 영구 저장
모든 ALG-1 호출은 하나 이상의 행을 training_plan_recommendations에 기록한다. 핵심 필드에는 다음이 포함된다: score_components(하위 구성요소 및 방법과 함께 6개 구성요소 점수를 모두 포함하는 JSONB), composite_score(최종 가중 합계), reasoning_ko 및 reasoning_en(양 언어로 된 사람이 읽을 수 있는 설명), evidence_citations(이를 지원하는 특정 주장과 함께 PubMed 식별자 또는 디지털 객체 식별자의 JSONB 배열), contraindications_considered(어떤 환자 플래그가 평가되었고 어떻게), model_version(이 추천을 생성한 점수 산정 모델의 식별자). model_version 필드는 종단 감사에 필수적이다: 엔진이 학습되고 업데이트됨에 따라 모든 과거 추천은 이를 생성한 모델의 맥락에서 해석 가능하게 유지된다.
5.5 봇-캐처 동기화 스키마
consent_bot_sync가 TRUE일 때, ALG-4는 세션별 요약을 session_records.bot_summary에 기록한다. 이는 고정 스키마를 갖는 JSONB 필드이다: mood_trend(구성 가능한 창에 대한 이동 평균), reported_symptoms(대화에서 추출된 임상적으로 관련된 신호의 배열), life_events(이사나 직업 변경과 같이 사용자가 공개한 중요한 사건), adherence_self_report(처방된 활동에 대한 사용자의 명시된 참여). 스키마는 임상 의사결정을 지원하면서 불필요한 데이터 흐름을 최소화하기 위해 의도적으로 좁다.
6. 알고리즘 1: 추천 엔진
6.1 입력 및 하드 필터
ALG-1은 patient_profile_unified의 행과 symptom_track이 활성 캐처와 일치하는 training_library 항목의 부분집합을 입력으로 받는다. 점수 산정 전, 하드 필터가 적용된다: contraindications 배열이 환자의 금기 플래그와 교차하는 모든 훈련은 후보 집합에서 제거된다. 하드 필터는 가중되지 않으며; 특정 환자에게 임상적으로 부적절한 훈련을 범주적으로 배제한다. 예에는 약물 상호작용(환자가 금기 심장 상태를 플래그할 때 자극제 기반 프로토콜이 필터링됨), 동반이환 배제(활동성 정신증이 플래그될 때 OCD에 대한 노출 프로토콜이 필터링됨), 발달 하한선(환자의 추정 수준이 훈련의 fischer_start_level에서 허용 격차를 뺀 값보다 낮을 때 높은 Fischer 수준 훈련이 필터링됨)이 포함된다.
6.2 6개 구성요소 점수 산정 함수
살아남은 후보는 6개 구성요소에 걸쳐 점수가 매겨진다(그림 3, 표 2). symptom_match 구성요소는 환자의 symptom_priorities 벡터와 훈련의 symptom_target_vector 사이의 가중 코사인 유사도를 계산한다. biomarker_summary가 채워진 경우 적용 가능한 biomarker_match 구성요소는 환자 바이오마커 서명과 훈련의 biomarker_target_pattern 사이의 Z 점수 가중 정렬을 계산한다. evidence_strength 구성요소는 훈련의 원천 근거에서 Cochrane d(또는 유사한 효과 크기)를 정규화한다; 메타분석적 효과 크기는 단일 시험 추정치보다 높은 가중치를 받으며, 합의 지침 훈련은 보정된 기준선을 받는다.
fischer_compatibility 구성요소는 환자의 fischer_level_estimate와 훈련의 fischer_start_level 사이의 일치를 점수화하며, 정확한 일치에서 최대 점수와 격차에 대한 점진적 감소를 보인다. practical_fit 구성요소는 양상 선호도, 시간 가용성 제약, 비용 요인을 통합한다. personal_history 구성요소는 이전 성공과 관련된 훈련에 보상을 주고 이전 중도 이탈과 관련된 훈련에 페널티를 부여한다. 각 구성요소는 문서화된 도출 방법으로 단위 구간 [0, 1]의 점수를 산출한다.
6.3 종합 점수 및 순위 매기기
composite_score는 6개 구성요소 점수의 가중 합으로 계산된다. 기본 가중치는 임상가 상담에서 도출되며 증상 트랙별로 조정될 수 있다. 후보는 내림차순 composite_score로 순위가 매겨지며, 상위 3개는 주요 추천으로 제시되고; 4번째부터 10번째는 대안으로 유지되어 사용자 요청 시 노출된다. 종합 가중치 자체는 감사를 지원하기 위해 model_version 메타데이터에 저장된다.
6.4 추론 생성
각 순위 후보에 대해 ALG-1은 템플릿 + 대규모 언어 모델 다듬기 파이프라인을 통해 한국어 및 영어 추론 텍스트를 생성한다. 템플릿은 임상가가 작성하며 환자의 두드러진 특징에 대한 자리표시자를 포함한다(예: "주의력 조절의 보고된 우선순위와 sm3의 추정 발달 수준을 고려하면..."). LLM 다듬기 단계는 템플릿의 사실적 내용을 보존하면서 어조 일관성과 자연스러운 표현을 보장한다. 생성된 추론은 근거 인용을 절대 조작하지 않도록 제약된다; 원천 훈련의 evidence_citations 필드에 존재했던 PMID와 DOI만이 렌더링된 추론에 나타날 수 있다.
6.5 콜드 스타트 처리
환자가 이전 이력이 없는 경우(콜드 스타트), personal_history 구성요소는 기본적으로 중립 0.5이며 이 구성요소에 대한 종합 가중치는 나머지 5개 구성요소에 일시적으로 재분배된다. 마찬가지로 biomarker_summary가 비어 있는 경우 biomarker_match가 생략되고 그 가중치가 재분배된다. 재분배는 score_components에 기록되어 코호트 간 비교 분석이 각 추천에서 가용한 데이터를 올바르게 고려할 수 있도록 한다.
6.6 예시: ADHD 추천 출력
표 3은 경미한 부주의 증상, 바이오마커 데이터 없음, sm3의 추정 Fischer 수준을 가진 성인 ADHD 환자에 대한 샘플 출력을 보여준다. 1순위 추천은 composite_score 0.89인 집중 주의 뉴로피드백 프로토콜로, Arns 등(2009)과 Van Doren 등(2019)이 지원한다. 2순위는 포모도로 기반 행동 프로토콜(composite_score 0.84)이다. 3순위는 마음챙김 기반 주의 훈련(composite_score 0.81)이다. 각각은 한국어 및 영어 추론 텍스트와 관련 근거 인용을 동반한다.
7. 알고리즘 2: 세션 계획 생성자
7.1 입력 및 Fischer 수준 진행
ALG-2는 선택된 training_library 행, 환자나 임상가가 선택한 N_sessions 수, 환자의 현재 fischer_level_estimate를 입력으로 받는다. Fischer 수준이 훈련의 시작 수준에서 환자의 발달 궤적과 훈련의 구조에 적합한 종료 수준으로 진행되는 N개 세션 명세의 순서화된 시퀀스를 생성한다(그림 4, 표 4).
진행 알고리즘은 Fischer의 계층 경계를 존중한다: 계층 내 전환(감각운동, 표상, 추상)은 계층 횡단 전환보다 빠르게 발생하며, 후자는 추가 통합 세션을 필요로 한다. 알고리즘은 기술 구성이 엄격히 선형적이지 않고 반복적이라는 Fischer와 Bidell(2006)의 특성화에 의존한다: 주어진 수준에서의 연습은 진행 전에 기술을 통합하고 안정화한다.
7.2 세션별 콘텐츠 생성
각 세션에 대해 ALG-2는 목표 Fischer 수준, 목표 기술, 활동 설명, 예상 지속 시간, 환자가 세션 전후에 완료할 quick_input_schema 인스턴스화를 포함하는 콘텐츠 명세를 생성한다. quick_input_schema는 training_library 행에서 상속되지만 세션의 특정 초점에 맞게 매개변수화된다. 예를 들어, ADHD 집중 주의 훈련은 세션 전 집중도 평가에 0-10 슬라이더, 세션 동안 완료된 작업에 정수 카운트, 세션 후 집중도 평가에 0-10 슬라이더를 사용할 수 있다; 이러한 레이블은 환자 선호에 따라 한국어 또는 영어로 현지화된다.
7.3 30초 세션 입력 설계
핵심 설계 제약은 세션별 데이터 입력이 30초 이내에 완료 가능해야 한다는 것이다. 입력 부담이 이 임계값을 초과하면 디지털 중재 순응도가 빠르게 저하된다(Baumel et al., 2019; Fleming et al., 2018). 따라서 quick_input_schema는 세션당 최대 4개 필드로 제한되며, 각 필드는 4개 원시 입력 유형(슬라이더, 정수, 부울, 시간) 중 하나를 사용한다. 자유 텍스트 입력은 선택적이며 계획 계속을 위해 결코 필수가 아니다.
8. 알고리즘 3: 적응형 재계획
8.1 트리거 조건
ALG-3은 세 가지 트리거 클래스에 대응하여 발화한다(그림 5). 첫째, 세션 수를 변경하거나, 주요 목표를 수정하거나, ALG-1이 순위 매긴 대안에서 다른 훈련을 선택하는 명시적 사용자 또는 임상가 행동. 둘째, 중도 이탈 신호: 구성 가능한 임계값을 초과하는 결석 세션(기본: 연속 2회 결석), 또는 구성 가능한 허용 범위를 초과하는 세션 전후 결과 점수의 악화. 셋째, 환자의 업데이트된 프로파일에 대해 계획을 재평가하는 구성 가능한 주기에서의 정기 검토(기본: 6세션마다).
8.2 계획 diff 및 이력 보존
ALG-3이 발화할 때, 기존 계획을 제자리에서 수정하지 않는다; 대신 이전 계획과 새 계획 사이의 diff와 함께 plan_modification 행을 기록한 다음 새 계획을 작성한다. 이는 환자의 치료 궤적의 완전한 이력을 보존하여 임상적 성찰과 종단 분석 모두를 지원한다. 과거 계획은 무기한 쿼리 가능하게 유지된다.
8.3 추론 재생성
각 재계획 호출은 ALG-1이 사용하는 동일한 템플릿 + LLM 다듬기 파이프라인을 통해 이중 언어 추론 텍스트를 재생성하며, 명시적 "무엇이 변경되었고 왜" 서사를 추가한다. 서사는 트리거(예: "환자 요청에 따라 10에서 12세션으로 연장됨" 또는 "이전 계획의 연속 2회 결석으로 인해 대안 훈련 선택됨")와 관련 업데이트된 프로파일 구성요소를 인용한다.
9. 알고리즘 4: 프라이버시 보존 봇↔캐처 브리지
9.1 통합 플랫폼의 프라이버시 역설
2.3절에서 명확히 한 바와 같이, 대화형 에이전트와 임상 평가 모듈의 통합은 프라이버시 역설에 직면한다: 봇 파생 임상 신호는 가치 있으나, 동의되지 않은 공유는 대화형 공개가 기반을 두는 신뢰 전제를 훼손한다. 완전한 통합(높은 임상 효용, 낮은 프라이버시 보호)과 완전한 분리(높은 프라이버시 보호, 낮은 임상 효용) 사이의 선택은 잘못된 이분법이다. ALG-4는 세 번째 옵션을 구현한다: 기본 OFF 기준선을 갖춘 명시적이고, 세밀하며, 철회 가능한 옵트인.
9.2 옵트인 아키텍처
patients.consent_bot_sync 플래그는 동기화를 관장한다(그림 6). 계정 생성 시 기본값은 FALSE이다. 플래그는 프라이버시 설정 인터페이스를 통해 환자가 언제든지 토글할 수 있다; FALSE로 토글하면 추가 동기화는 즉시 중단되지만 이전에 동기화된 요약을 소급하여 삭제하지는 않는다(이는 GDPR 17조 및 HIPAA 접근권 조항에 따른 표준 데이터 삭제 요청 대상이다). 임상가가 환자 치료에 관여할 때, 임상가는 환자에게 동기화를 활성화하도록 요청할 수 있으나, 환자는 GDPR 9조 (2)(a)의 특수 범주 데이터에 대한 명시적 동의 요구사항과 일치하여 플래그 값에 대한 단독 권한을 유지한다.
9.3 요약 추출 파이프라인
동기화가 활성화되면, 봇의 대화 이력은 세션 종료 시(또는 일괄 운영의 경우 매일) 큐레이션된 임상 어휘에 고정된 검색 증강 생성 파이프라인을 통해 처리된다. 파이프라인은 bot_summary 스키마(5.5절)와 일치하는 콘텐츠를 추출하고 이 스키마 외부의 콘텐츠는 폐기한다. 결정적으로, 원시 대화 로그는 진단 기록에 결코 기록되지 않는다; 스키마 부합 추출만 전송된다. 이는 GDPR 5조 (1)(c) 데이터 최소화와 일치하여 데이터 흐름을 최소화한다.
9.4 치료사 가시성 통제
진단 기록 내에서, bot_summary 필드는 표준 치료사 접근 통제의 대상이다. 환자는 치료사 보기에서 특정 bot_summary 필드를 추가로 제한할 수 있다(예: mood_trend를 허용하면서 life_events 숨기기); 이러한 필드 수준 제한은 session_records 행의 access_policy JSONB 열에 기록된다. bot_summary에 대한 모든 접근은 감사를 위해 기록된다.
10. 알고리즘 5: 맞춤형 훈련 빌더
10.1 임상가 및 내담자 입력 UI
임상가는 개별 환자를 위한 맞춤형 프로토콜을 자주 개발한다(예: 특정 OCD 의식에 대한 점진적 노출 계획; 실행 기능 지원을 위한 개인화된 아침 루틴). ALG-5는 8개 필드 UI를 통해 그러한 훈련 저작을 지원한다(그림 7): 증상 트랙, 목표 행동, 범주, 두 개의 측정 명세(각각 제약된 드롭다운에서 선택), 권장 세션, 세션당 분, 가시성(임상가 전용 대 비공개). 자유 형식 JSON 저작은 명시적으로 금지된다; 제약된 UI는 맞춤형 훈련이 보편적 스키마에 부합하고 ALG-1 점수 산정과 호환되도록 보장한다.
10.2 AI 지원 다듬기
선택적 "AI로 다듬기" 작업은 다음을 위해 언어 모델을 호출한다: 임상적으로 적절한 설명 생성, 증상 트랙의 표준 금기 라이브러리에서 도출된 금기 제안, 저자의 참조를 위한 유사한 기존 훈련 노출. 저자는 AI 생성 콘텐츠에 대한 완전한 편집 통제권을 유지한다. 모든 AI 생성 텍스트는 training_library 행의 source 필드에 플래그된다.
10.3 검증 및 저장
삽입 전, 검증은 다음을 확인한다: (a) 모든 필수 필드가 채워졌는지, (b) contraindications가 증상 트랙의 필수 포함과 충돌하지 않는지, (c) quick_input_schema가 유효한 입력 유형을 산출하는지. 맞춤형 훈련은 evidence_level = 'custom'으로 저장되며 source는 저작 임상가 또는 내담자를 기록한다. 그것들은 메타분석적으로 지원되는 훈련보다 낮은 보정된 evidence_strength 기준선으로 ALG-1 점수 산정 자격이 있다.
11. 알고리즘 6: 이중 언어 결과 렌더러
11.1 진단 결과를 위한 두 가지 출력 경로
증상 캐처 출력은 두 가지 병렬 버전으로 렌더링된다: DSM/ICD 코드, Z 점수, 신경학적 해석을 사용하는 임상 버전과 일상 언어, 은유, 격려를 사용하는 환자 버전(그림 8). 대조적으로, 증상 봇 출력은 단일 통합 버전으로 렌더링된다: 봇의 의사소통 맥락은 임상/환자 구분을 덜 의미 있게 만들며, 봇의 어조 보정은 이미 ALG-6의 매개변수에 의해 제약된다.
11.2 템플릿 + LLM 다듬기 파이프라인
두 경로 모두 ALG-1의 추론 생성과 유사한 템플릿 + LLM 다듬기 파이프라인을 사용한다. 템플릿은 구조적 요소를 인코딩한다(어떤 발견이 어떤 순서로 어떤 강조로 보고되는지); LLM 다듬기 단계는 어조를 보정하고 각 언어의 자연스러운 표현을 보장한다. 어조 보정 매개변수는 출력에 따라 다르다: 임상 버전은 정확하고 전문적인 어조를 사용하며; 환자 버전은 따뜻하고 격려하는 어조를 사용하고; 봇 버전은 접근성과 진단 본질의 균형을 맞춘다.
11.3 한국어-영어 병렬 렌더링
두 언어는 사후 번역이 아닌 병렬로 렌더링된다. 이는 사후 번역의 두 가지 실패 모드를 피한다: 관용구 보존(한국어 관용구는 영어 등가물로 직접 번역되지 않으며, 그 반대도 마찬가지) 및 임상 용어 등가성(한국어 임상 용어는 때때로 직접적인 영어 유사물이 부족하고 설명적 렌더링을 필요로 함). 템플릿 엔진은 각 언어에 대한 별도 템플릿을 유지하며, 데이터 입력만 공유한다.
11.4 문화적 보정
Hwang 등(2008)에 따르면, 문화적 맥락은 증상 제시와 치료 추천의 수용 가능성 모두를 형성한다. 한국어 렌더링은 임상적 만남에 적절한 존칭, 문화적으로 표시될 때 심리적 고통의 신체적 프레이밍, 개인 프레임 언어가 문화적으로 부조화할 수 있는 곳에서 가족 체계 프레이밍을 사용한다. 이러한 적응은 사후에 도입되지 않고 템플릿에 인코딩된다.
12. 감사 추적성
표 6. training_plan_recommendations의 감사 필드 스키마.
	Field
	Type
	Purpose

	score_components
	JSONB
	All 6 component scores + sub-components + methods

	composite_score
	Numeric (0-1)
	Final weighted total

	reasoning_ko
	Text (immutable)
	Korean human-readable explanation

	reasoning_en
	Text (immutable)
	English human-readable explanation

	evidence_citations
	JSONB array
	PMID/DOI with claim and component link

	contraindications_considered
	JSONB
	Which patient flags evaluated and outcome

	model_version
	Text
	Identifier of scoring model that produced recommendation

	created_at
	Timestamp
	Creation time

	patient_id
	UUID
	Foreign key to patients



표 7. 감사 설계의 규제 매핑.
	Regulation
	Requirement
	How Audit Design Addresses It

	FDA SaMD Good Machine Learning Practice
	Transparency, lifecycle audit
	score_components + model_version persistence

	FDA SaMD Post-Market Monitoring
	Tracking real-world performance
	training_plan_recommendations + session_records linked

	GDPR Article 9 (Special Category Data)
	Explicit consent for health data
	consent_bot_sync flag; opt-in default-off in ALG-4

	GDPR Article 22 (Automated Decision-Making)
	Right not to be subject to solely automated decisions
	Clinician-in-the-loop design; reasoning_ko/en for meaningful review

	GDPR Article 5(1)(c) Data Minimization
	Limit data flow to necessary
	Fixed bot_summary schema; raw conversation never transferred

	EU AI Act High-Risk System
	Transparency, human oversight, post-market monitoring
	Audit fields + clinician collaboration model

	HIPAA Privacy Rule
	Patient control over PHI
	Granular consent flags; withdrawal supported



12.1 일급 감사 설계
2.4절에서 명확히 한 바와 같이, 우리는 감사 추적성을 일급 설계 제약으로 다룬다. training_plan_recommendations 테이블은 모든 추천에 대해 6개 점수 구성요소와 하위 구성요소, 종합 점수, 한국어와 영어 양쪽의 추론 텍스트, 가능한 경우 PubMed 식별자 또는 디지털 객체 식별자가 포함된 근거 인용, 고려된 금기사항(각각에 대해 도달한 결론과 함께), 그리고 추천을 생성한 점수 산정 모델의 버전 식별자를 영구 저장한다. 이 설계는 미국 식품의약국의 인공지능/머신러닝 의료기기 소프트웨어 행동 계획(FDA, 2021)의 최소 요구사항을 초과하며 Warraich 등(2024)의 수명주기 감사 강조와 일치한다.
12.2 점수 구성요소 영구 저장
score_components JSONB 열은 각 구성요소의 숫자 값뿐만 아니라 하위 구성요소와 값 계산에 사용된 방법도 저장한다. 예를 들어, symptom_match 구성요소는 코사인 유사도 값, 적용된 가중치 벡터, 환자 프로파일에서 추출된 symptom_priorities 슬라이스, 그리고 훈련 카탈로그의 일치 슬라이스를 기록한다. 이러한 세부 수준은 회고적 복제를 가능하게 한다: 영구 저장된 기록과 model_version이 주어지면, 감사자는 라이브 엔진 상태에 접근하지 않고도 점수를 재계산할 수 있다.
12.3 근거 인용 스키마
evidence_citations 필드는 JSONB 배열이다. 각 항목은 pmid 또는 doi, 인용이 지원하는 주장의 간단한 설명, 그리고 그 주장과 추천의 관계를 포함한다. 예를 들어, ADHD 뉴로피드백 추천은 지속적 효과 증거에 대해 Van Doren 등(2019)을 인용할 수 있으며, "ADHD에 대한 뉴로피드백은 6개월 추적 시 중간 효과 크기를 보인다"는 주장이 evidence_strength 구성요소에 연결된다. 이 스키마는 치료 시점에서의 임상가 검증과 규제 검토 중 외부 감사를 모두 지원한다.
12.4 이중 언어 추론 불변성
reasoning_ko 및 reasoning_en 필드는 추천 시점에 작성되며 이후 불변이다. 동일한 환자에 대한 후속 추천은 기존 행을 업데이트하기보다 새로운 행을 생성한다. 이 설계 선택은 종단 감사와 환자의 치료 과정 동안 엔진의 추론이 어떻게 진화했는지 이해하는 데 필요한 역사적 기록을 보존한다. 이중 언어 불변성은 단일 감사 프레임워크 하에서 한국어와 영어 사용자를 모두 담당하는 데 필수적이다.
12.5 규제 매핑
표 7은 감사 필드를 특정 규제 요구사항에 매핑한다. 미국 식품의약국의 의료기기 소프트웨어 지침, 우수 머신러닝 관행 원칙, 일반 데이터 보호 규정 22조의 전적으로 자동화된 의사결정의 대상이 되지 않을 권리, 그리고 유럽연합 AI법의 고위험 시스템 투명성 요구사항이 모두 영구 저장 설계에 의해 다루어진다. 우리는 이 설계가 완전한 적합성에 필요하지만 충분하지는 않다고 주장한다; 다양한 인구 전반의 결과 검증과 시판 후 모니터링은 어떤 승인 추구에도 앞서 여전히 요구된다.
13. 보편적 증상 아키텍처
표 8. 10개 증상 영역과 주요 훈련 범주.
	Symptom Domain
	Primary Training Categories
	Key Evidence Source

	ADHD (Gold Template)
	Neurofeedback, CBT, mindfulness, environmental modification, skills training
	Cortese et al. (2018); Van Doren et al. (2019)

	Depression
	CBT, behavioral activation, interpersonal therapy, mindfulness-based cognitive therapy
	Cuijpers et al. (2020)

	Anxiety
	Exposure therapy, CBT, mindfulness, relaxation training
	Carpenter et al. (2018)

	Sleep
	CBT-I, sleep hygiene, stimulus control, sleep restriction
	Riemann et al. (2023)

	Burnout
	Workload management, recovery activities, boundary-setting, values clarification
	Maslach & Leiter (2016)

	PTSD
	Trauma-focused CBT, prolonged exposure, EMDR, psychoeducation
	Bisson et al. (2020)

	OCD
	Exposure and response prevention, CBT, acceptance-based approaches
	Skapinakis et al. (2016)

	Bipolar
	Psychoeducation, mood monitoring, social rhythm therapy, family-focused therapy
	Goodwin et al. (2016)

	Autism
	Social skills training, sensory regulation, communication support, family support
	Lord et al. (2022)

	Peak Performance
	Goal-setting, attention training, performance routine development
	Fischer & Bidell (2006); skill-based literature



13.1 황금 템플릿으로서의 ADHD
우리는 초기 개발과 임상 검증을 위한 황금 템플릿으로 주의력 결핍 과잉행동 장애(ADHD)를 선택했다. 이 선택은 세 가지 고려사항을 반영한다. 첫째, ADHD는 주관적 증상 보고, 신경심리 평가(지속 수행 과제, n-back 과제), 바이오마커 데이터(정량적 뇌전도 세타/베타 비율; Arns et al., 2009; Van Doren et al., 2019) 사이에 가장 강력한 수렴을 가지며, 이는 6개 구성요소 점수 산정 체계의 완전한 사용을 가능하게 한다. 둘째, ADHD에 대한 근거 기반 중재는 약물요법, 인지행동치료, 뉴로피드백, 마음챙김, 환경 수정, 기술 훈련에 걸쳐 있으며(Cortese et al., 2018), 추천 엔진이 실제 다양성을 탐색할 수 있게 한다. 셋째, ADHD는 소아 및 성인 인구를 모두 포착하고 초기 구체적 조작에서 고급 추상화에 이르는 Fischer 기술 범위에 걸쳐 나타나며, 발달 매칭 구성요소를 작동시킨다.
황금 템플릿 전략은 다른 증상 영역으로의 복제 전에 ADHD의 심층 임상 검증을 약속한다. 검증 목표는 전문 임상가 선택과의 추천 일치(목표: 카파 ≥ 0.70), 외부 임상 검토자가 판단한 추론 품질(리커트 척도, 목표 평균 ≥ 5점 만점에 4점), 그리고 이중 언어 추론 텍스트의 환자 이해 가능성(한국어 및 영어 표본 전반에서 목표 평균 ≥ 5점 만점에 4점)을 포함한다.
13.2 증상 영역 복제 전략
우울증, 불안, 수면, 번아웃, 외상후스트레스장애, 강박장애, 양극성장애, 자폐, 최고 수행으로의 복제는 코드 작성이 아닌 데이터 채우기로 진행된다. 각 새로운 증상 영역에 대해, 팀은 훈련 라이브러리 시드(전체 quick_input_schema, fischer_start_level, contraindications 필드가 포함된 근거 기반 중재 세트)를 큐레이션하고, 금기사항 규칙 세트를 조립하며, 대표적 사례 표본에 대한 전문 임상 판단에 대비하여 추천 엔진의 출력을 검증한다. 동일한 6개 알고리즘과 동일한 데이터베이스 스키마가 모든 영역을 담당한다. 영역별 근거 출처에는 우울증에 대한 Cuijpers 등(2020), 불안에 대한 Carpenter 등(2018), 수면에 대한 Riemann 등(2023), 번아웃에 대한 Maslach과 Leiter(2016), 외상후스트레스장애에 대한 Bisson 등(2020), 강박장애에 대한 Skapinakis 등(2016), 양극성장애에 대한 Goodwin 등(2016), 자폐에 대한 Lord 등(2022)이 포함된다.
13.3 훈련 라이브러리 시드 데이터 큐레이션
증상별 훈련 라이브러리 시드는 박사 수준 훈련, 뉴로피드백 보드 인증, Harvard 교육대학원 소속(전직 방문학자)을 결합한 임상가에 의해 큐레이션된다. 시드는 가용한 경우 rct 또는 meta_analysis evidence_level의 중재를 우선시하며, consensus_guideline 및 expert_opinion 항목이 격차를 채운다. 각 시드는 한국과 영어 임상 실무 전반의 문화적 적절성에 대해 검토된다(Hwang et al., 2008). 큐레이션된 라이브러리 자체가 알고리즘 엔진과는 구별되지만 상호 보완적인 지적재산권의 한 형태이다.
13.4 증상 간 동반이환 처리
동반이환은 실제 정신건강 인구에서 예외가 아닌 규칙이다. 통합 프로파일 스키마는 범주적 단일 증상 할당이 아닌 영역 간 상대적 가중치를 인코딩하는 symptom_priorities 벡터를 통해 동반이환을 수용한다. ALG-1은 symptom_priorities의 argmax로 주요 증상 영역을 선택하지만 전체 벡터를 사용하여 관련된 부수적 고려사항을 표시한다. 예를 들어, 주요 ADHD와 이차적 우울증을 가진 환자는 우울증 친화적 양식(행동 활성화 중복)이 선호된다는 명시적 표기와 함께 ADHD 훈련 추천을 받을 수 있다. 동시 동시 치료 전반의 전체 다중 증상 계획은 향후 작업으로 보류된다.
14. 논의
14.1 강점
아키텍처의 주요 강점은 통합, 프라이버시, 추적성이다. 단일 스키마 하에서 평가, 추천, 세션 계획, 적응형 재계획을 통합함으로써, 설계는 대부분의 현대 디지털 정신건강 중재를 특징짓는 진단과 치료 사이의 구조적 격차를 제거한다. 봇-임상 브리지를 옵트인 기본 OFF 명시적 결정으로 다룸으로써, 설계는 환자 자율성을 존중하면서 적절한 경우 통합할 옵션을 보존한다. 모든 추천과 함께 전체 점수 분해, 근거 인용, 이중 언어 추론, 모델 버전을 영구 저장함으로써, 설계는 규제 기관, 임상가, 환자에게 의미 있는 감사 및 책임의 기질을 제공한다.
추가 강점은 보편적 증상 영역 구조이다. 동일한 6개 알고리즘과 동일한 데이터베이스 스키마가 10개 캐처 모두를 담당하며; 새로운 증상 영역은 코드 작성이 아닌 데이터 채우기로 추가된다. 이는 영역당 구현 비용을 최소화하고 전체 플랫폼 전반의 감사, 프라이버시 처리, 이중 언어 렌더링에서 일관성을 보장한다.
14.2 한계
몇 가지 한계가 적용된다. 첫째, 엔진은 아직 임상적으로 검증되지 않았다; 계획된 검증에는 전문 임상가 선택에 대한 추천 일치 연구, 외부 검토자와의 추론 품질 연구, 이중 언어 이해 가능성 연구가 포함된다. 둘째, 콜드 스타트 문제가 지속된다: 사전 결과 데이터가 없는 경우, personal_history 구성요소는 중립적 사전을 기여하며, 이는 추천이 근거 강도 지배로 되돌아갈 수 있게 한다. 셋째, 엔진은 임상가가 큐레이션한 콘텐츠가 정확하다고 가정한다; training_library 시드의 편향은 추천으로 전파된다. 넷째, 실시간 Fischer 기술 추정은 사소하지 않다; 현재 구현은 자가 보고와 임상가 시행 단축 평가를 사용하며, 이는 세밀한 수준 식별에 불충분할 수 있다.
14.3 임상적 함의
실무 임상가에게 아키텍처는 임상가 대체가 아닌 임상가-AI 협업 모델을 제공한다. ALG-1은 추론과 함께 순위 추천을 생성하며; 임상가는 선택, 수정 또는 무시한다. ALG-5는 임상가가 추천 엔진의 기대에 부합하는 맞춤형 훈련을 저작할 수 있게 한다. 봇 브리지 아키텍처는 임상가가 명시적 환자 동의가 있을 때만 봇 파생 임상 신호에 접근할 수 있게 하여 치료 동맹을 보존한다. 우리는 여기서 입증하지는 않지만, 이 협업 모델이 자율적 알고리즘 추천 시스템보다 임상가 수용을 증가시킨다고 가정한다.
14.4 규제 경로
아키텍처는 미국 식품의약국 의료기기 소프트웨어 클래스 II 승인 추구를 지원하도록 설계되었다. 감사 추적성 계층은 투명성, 시판 후 모니터링, 수명주기 감사에 관한 우수 머신러닝 관행 원칙을 다룬다. 옵트인 기본 OFF 봇 브리지는 일반 데이터 보호 규정 9조와 유럽연합 AI법의 고위험 시스템 투명성 요구사항을 다룬다. 이중 언어 렌더링 파이프라인은 국제 배포를 지원한다. 어느 프레임워크에 대한 적합성도 다양한 인구 전반의 결과 검증을 요구하며, 이는 ADHD 황금 템플릿 검증 단계의 주요 목표이다.
14.5 향후 작업
세 가지 향후 작업 라인이 우선순위가 된다. 첫째, 결과 데이터 통합: 환자가 세션을 완료하고 결과를 보고함에 따라, 엔진은 감사 추적을 보존하면서 지도 학습을 통해 점수 산정을 업데이트해야 한다. 둘째, 다중 모달 바이오마커 확장: 웨어러블 생리학적 데이터(소비자 기기의 심박변이도, 수면 아키텍처)를 biomarker_summary에 통합하면 biomarker_match 구성요소가 강화될 것이다. 셋째, 다중 증상 동시 치료 계획: 실제 환자는 종종 여러 증상 영역에 대한 동시 주의를 정당화한다; 순차적이 아닌 동시 훈련을 계획하도록 ALG-2를 확장하는 것은 상당한 설계 문제이다.
15. 결론
우리는 다중 증상 디지털 정신건강 플랫폼을 위한 AI 기반 개인 맞춤형 치료 경로 엔진을 제시했다. 아키텍처는 통합 관계형 데이터베이스 스키마에 대해 작동하는 6개 알고리즘으로 구성된다: 다중 구성요소 추천 엔진, Fischer 인식 세션 계획 생성자, 적응형 재계획자, 프라이버시 보존 봇-임상 브리지, 맞춤형 훈련 빌더, 이중 언어 결과 렌더러. 설계는 현대 디지털 정신건강의 세 가지 지속적인 격차를 다룬다: 평가와 개인화된 치료 계획 사이의 단절, 봇-임상 통합의 프라이버시 역설, 그리고 알고리즘 추천에 대한 감사 추적 가능한 추론의 부재.
세 가지 아키텍처적 약속이 이 작업을 구별한다. 첫째, 치료 경로 로직은 비구조화된 챗봇 대화나 정적 심리교육 콘텐츠에 암묵적이기보다 명시적이고, 모듈적이며, 감사 가능하다. 둘째, 대화 및 임상 데이터 스트림 간의 브리지는 일괄 통합이 아닌 명시적 옵트인 기본 OFF 동의 의미에 의해 관장된다. 셋째, 전체 아키텍처는 10개 증상 영역 전반에 걸쳐 보편적이며, ADHD가 우울증, 불안, 수면, 번아웃, 외상후스트레스장애, 강박장애, 양극성장애, 자폐, 최고 수행으로의 복제 전 임상 검증을 위한 황금 템플릿 역할을 한다.
시스템은 미국 식품의약국 의료기기 소프트웨어 지침, 유럽연합 AI법, 일반 데이터 보호 규정, 건강보험 이동성 및 책임법과 규제 정렬되도록 설계되었다. 아키텍처 자체는 규제 승인에 필요하지만 충분하지 않다; 다양한 인구 전반의 결과 검증과 시판 후 모니터링은 어떤 승인 추구에도 앞서 여전히 요구된다. 다음 단계 작업은 ADHD 황금 템플릿의 임상 검증이며, 이후 나머지 9개 증상 영역으로의 복제는 주로 소프트웨어 엔지니어링이 아닌 데이터 큐레이션 활동으로 진행될 수 있다.
직접적인 플랫폼 맥락을 넘어, 아키텍처는 프라이버시나 투명성을 희생하지 않고 대화형 및 임상 구성요소를 통합하는 다중 증상 디지털 정신건강 플랫폼 구축을 위한 일반화 가능한 템플릿을 제공한다. 특히 Fischer 역동적 기술 호환성 구성요소는 발달적으로 보정된 치료 매칭이 필요한 경우 본 플랫폼을 넘어 적용될 수 있다. 우리는 이 작업이 개인화, 프라이버시, 책임이 긴장 관계가 아니라 처음부터 공동으로 설계되는 디지털 정신건강 생태계에 기여하기를 희망한다.
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Figure 1. Two-Module Architecture with Six-Algorithm Integration
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Figure 2. Core Database Schema — Entity Relationship Diagram
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