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	초록
배경. 정신건강 챗봇은 규칙 기반 시스템에서 대규모 언어모델(LLM)로 빠르게 옮겨갔으나, 최근 160편을 다룬 체계적 리뷰는 LLM 기반 시스템 중 임상 효능 검증을 거친 것은 극소수이며 대부분이 초기 검증 단계에 머물러 있음을 확인했다. 핵심 미충족 수요는, “어디가 아픈지 아직 모르는” 사용자를 적절한 임상적 우려 영역으로 — 진단을 내리지 않고, 취조가 아니라 편안하게 느껴지는 대화를 통해 — 안내할 수 있는 판별(triage) 에이전트다. 목적. 본 논문은 대화형 감별진단 루프(Conversational Differential Diagnosis Loop, CDDL)를 명세한다. CDDL은 정립된 세 연구 전통 — 적응형 측정, 횡단진단 차원 구조, 베이지안 순차 감별 추론 — 을 자연 대화라는 매체 안에서 통합하는 알고리즘이다. 방법. CDDL은 하나의 검증 가능한 목적함수 위에 세워진다: 매 턴, 에이전트는 살아 있는 가설 보드에 대한 기대 정보이득을 최대화하는 질문을 선택한다. 우리는 이 목적함수를 네 항(DiagnosticSeparation, TemporalValue, DimensionalCoverage, ConversationalCost)으로 분해하고 각각의 수식을 제시하며, 불변의 안전 “헌법”(red-flag 스캔, DSM 게이트 질문, ‘임상가를 대체하지 않는다’는 경계)을 진화 가능한 “표현형”(대화 스타일, 큐레이션된 가중치)으로부터 분리한다. 진화는 자가조정이 아니라 locked-algorithm 원칙 하의 큐레이션된 버전 증분으로 진행된다. 결과. 우리는 이 통합이 어느 개별 부품도 단독으로는 보이지 않는 세 가지 속성 — 시간 인지 질문 선택, 확신도 변조 대화, 정보이득 종료 — 을 만들어냄을 보인다. 한 턴의 계산, 예시 대화 트레이스, 고정 설문지 및 무작위 순서 기준선 대비 엔트로피 감소 시뮬레이션, 그리고 예측 대 실측 엔트로피 감소로 표현된 검증 프로토콜을 제시한다. 결론. CDDL은 대화형 판별 에이전트의 기여를 재정의한다: 부품들은 정립되어 있고, 통합이 기여이며 — 그 통합이 큐레이션과 임상 판단을 루프 안에 박아 넣기에, 방어 가능한 자산이다.
키워드: 대화형 에이전트; 감별진단; 정신과 판별; 적응형 검사; 횡단진단; HiTOP; 정보이득; 측정 기반 케어; 대규모 언어모델; 디지털 정신건강.
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1.  서론
1.1  문제: 어디가 아픈지 모르는 사용자
신체적으로 아픈 사람은 대개 몸의 어느 부위가 아픈지 말할 수 있다. 심리적으로 아픈 사람은 종종 그러지 못한다. 그들은 “뭔가 이상해요”, “이제 아무것도 재미가 없어요”, “집중을 못 하겠어요” 같은 — 동시에 여러 진단 가능성과 양립하는 — 막연한 호소를 들고 온다. 그 뒤에 따라오는 임상 과제는 그 사람이 제시한 라벨을 확인해 주는 것이 아니라, 듣고, 묻고, 좁히는 것이다: 막연한 호소를 더 면밀한 평가를 요하는 임상적 우려 영역 쪽으로 옮겨 가는 것. 이것이 판별(triage)의 일이다.
이 에이전트가 속한 제품 아키텍처 안에서, 판별 에이전트는 사용자 여정의 Layer 1을 차지한다. Layer 0은 증상 추출기이고, Layer 2는 진단별 전문 에이전트 집합이다. Layer 1은 아직 스스로 길을 찾지 못하는 사용자를 받으며, 결정적으로, 진단하지 않는다 — 방향을 잡아준다. 그것은 임상 현장용 스크리닝 시스템의 대체물이 아니라 자매다: 둘은 독립적이고, 각자 자기완결적이며, 각자 따로 진화한다. 임상 현장용 자매는 자기보고를 전기생리학적 측정으로 보강한다. 대화형 판별 에이전트는 자기보고만으로, 집에서 작동한다 — 임상가가 어떤 계측 장비를 쓰기 전에 PHQ-9, PCL-5, 그리고 면담만으로 호소를 일상적으로 방향 잡는 것과 똑같은 방식으로.
1.2  새벽 2시에 던진 두 질문
이 논문은 두 질문에서 시작했다. 첫째: 편안한 대화를 통해 진정으로 지능적인 판별 에이전트를 만들 수 있는 알고리즘이 있는가? 둘째: 그것을 뒷받침하는 문헌이 있는가, 그리고 우리가 새로 기여할 수 있는 진정으로 새로운 알고리즘이 있는가? 둘 다 답은 yes다. 다만 두 번째 답은 “새롭다”가 무슨 뜻인지에 대한 주의를 요한다. 지능적 판별 에이전트의 부품들 — 적응형 문항 선택, 횡단진단 차원 구조, 베이지안 순차 추론, 구조화 면담 게이팅, 종단 모니터링 — 은 개별적으로는 잘 정립되어 있다. 문헌에서 얇은 것, 그리고 우리가 기여하는 것은, 편안한 대화라는 매체 안에서의 그것들의 통합이다. 기여는 새 부품이 아니다. 오케스트레이션이다.
1.3  리뷰가 확인해 준 공백
이 분야에 대한 가장 최근의 체계적 지도화 연구는 2020년부터 2024년 사이에 발표된 AI 정신건강 챗봇 연구 160편을 리뷰하여 그 아키텍처를 규칙 기반, 머신러닝 기반, LLM 기반으로 분류하고, 벤치 테스트 · 파일럿 실현가능성 · 임상 효능의 3단계 평가 프레임워크를 제안했다. 그 핵심 발견은 엄밀한 임상 검증이 제한된 파편화된 지형이며, 특히 생성형 시스템에서 그러하다는 것이다: 대부분의 LLM 기반 개입은 초기 개발 단계에 머물러 있고, 리뷰는 임상가와 정책 입안자가 마케팅 주장과 기술적 현실을 구분할 것을 촉구한다. 정신건강용 생성형 LLM에 관한 동반 스코핑 리뷰는 선별된 726편 중 16편만이 포함 기준을 충족했으며, 그 응용들이 초기 가능성을 보이지만 효과는 불확실하다고 보고했다. 따라서 빈 땅은 의견의 문제가 아니라 문서화된 사실이다. CDDL은 바로 그 땅을 차지하도록 설계되었다 — 모든 수가, 구성상, 측정 가능한 예측인 대화형 판별 알고리즘.
1.4  본 논문의 기여
1. 대화형 판별을 위한 하나의 검증 가능한 목적함수: 매 턴, 살아 있는 가설 보드에 대한 기대 정보이득을 최대화하는 질문을 선택하며, 종료 규칙은 고정된 턴 수가 아니라 정보이득 바닥에 묶인다.
1. 그 목적함수의 네 항 분해 — DiagnosticSeparation, TemporalValue, DimensionalCoverage, ConversationalCost — 와 각 항의 수식, 그리고 어떤 항이 큐레이션된 지식 vault의 어떤 부분에 의존하는지에 대한 설명.
1. TemporalValue: within-user 다중 세션 기억이 질문 선택에 먹여지는 함수적 메커니즘 — 같은 차원이라도 그 신호가 새로운 것이냐 반복되는 것이냐에 따라 다르게 질의된다.
1. 안전 바닥(red-flag 스캔, DSM 게이트 질문, ‘임상가를 대체하지 않는다’는 경계)을 가중 최적화 바깥에 완전히 두어, 어떤 가중치 튜닝으로도 그것을 움직일 수 없게 하는 헌법/표현형 분리.
1. 통합된 루프의 세 가지 창발 속성 — 시간 인지 질문 선택, 확신도 변조 대화, 정보이득 종료 — 어느 개별 부품도 단독으로는 보이지 않는 것.
1. 검증 프로토콜: 기대 정보이득이 숫자이고 질문 후 실현된 보드 엔트로피 감소도 숫자이므로, 에이전트가 던지는 모든 질문은 반증 가능한 예측이다.
전반에 걸쳐, 우리는 사용자 대면 서술 전반에서 ‘환자(patient)’ 대신 ‘내담자(client)’를 쓴다. 이는 비의사 실무자 범위, 그리고 진단보다 방향 안내와 자기이해를 지향하는 포지셔닝과 정합한다. ‘환자’라는 용어는 DSM 진단 맥락과 레거시 데이터 스키마 이름에서만 유지된다.


2.  배경 및 관련 연구
CDDL은 네 영역의 단단한 땅과 한 영역의 얇은 땅 위에 선다. 얇은 땅이 기여 지점이다. 각각을 차례로 검토하고 CDDL이 그로부터 정확히 무엇을 취하는지 진술한다.
2.1  적응형 측정 — 질문 선택을 위한 단단한 땅
검증된 척도를 운용하되 다음 문항을 정보 최대화로 선택하는 것은 정신건강 측정에서 정립된 분야다. 다차원 문항반응이론(MIRT)과 random forest 진단 분류 위에 세워진 정신건강용 전산 적응형 검사(CAT-MH) 모음은, 긴 구조화 임상면담에 대해 고정 길이 검사를 능가하는 신뢰도로 검증되었으며, 1차 의료에서는 환자들이 선호하는 형태로 전달되면서도 PHQ-9 및 GAD-7에 필적하는 진단 정확도를 보였다. CAT-MH 계열은 이제 우울, 불안, 조증, 물질 사용, 자살성, 외상후 스트레스, 그리고 청소년판을 아우른다. 적응형 측정은 사실상 대화형 판별의 학술적 쌍둥이다. 결정적 차이는 매체다. CAT-MH는 폼 기반으로, 고정 척도로 평정되는 개별 문항을 제시한다. CDDL은 대화 기반이다.
그 바탕 원리는 공유된다: 초기 응답이 잠재 특성에 대한 잠정 추정치를 산출하고, 그 추정치가 다음 문항을 선택하며, 추정 불확실성이 사전 정의된 임계값 아래로 떨어질 때까지 절차가 계속된다. 이것이 정확히 CDDL 가설 보드의 종료 논리다. 이 원리는 또한 고정 설문지의 한계를 드러낸다 — 고정 설문지는 모든 문항이 동일하게 변별적이고 동일하게 기여한다고 가정하지만, 이 가정은 종종 부정확하며, 따라서 고정 도구는 정밀성을 표준화와 맞바꾼다. “설문지를 해체해서 입는다” — 측정 구조는 보존하되 고정된 문항 문구는 버린다 — 는 CDDL의 전략이 여기서 곧바로 따라 나온다.
2.2  횡단진단 차원 구조 — 차원 레이어를 위한 단단한 땅
정신병리의 위계적 분류체계(HiTOP)는 정신병리를, 점점 더 넓은 횡단진단 스펙트럼으로 조직되는 차원들의 집합으로 개념화하는, 데이터 기반의 위계적 대안 분류다. 그 구조는 메타분석으로 뒷받침되었다: HiTOP 프레임워크와 매우 유사한 모델이 데이터에 잘 부합했고, DSM 진단들의 횡단진단 차원 내 배치가 대체로 확인되었다. 간이 HiTOP(B-HiTOP)은 CDDL Layer 0의 직접적 선례다: 임상가가 전통적 진단 경계를 가로지르는 HiTOP 차원에서 임상적 우려 영역을 식별하고, 그 결과를 사용해 더 심층적인 평가를 표적화하게 하는 효율적 스크리닝 도구. 이것이 정확히 CDDL 에이전트가 하는 일이다 — 차원 스크리닝, 그 다음 활성 영역에 대한 표적화된 감별 탐침.
HiTOP은 또한 처음부터 살아 있는 모델로 설계되었다 — 진화하는 것으로, 새로운 발견에 발맞추기 위해 지속적 개정을 요하는 것으로 개념화되었다. CDDL의 큐레이션된 버전 진화는 이 철학을 공유한다: 숨 쉬되, 드리프트가 아니라 검토를 거쳐 개정되는 모델.
2.3  베이지안 순차 감별 추론 — 보드와 선택기를 위한 단단한 땅
두 번째 전통은 진단을 불확실성 하의 순차적 의사결정으로 다룬다. 자동 감별진단의 한 베이지안 정식화는 질병 추론 단계에 베이지안 추론을, 질의 단계에 베이지안 실험 설계를 적용하는데, 이 접근은 해석 가능하고, 비용이 드는 훈련이 필요 없으며, 추가 노력 없이 새로운 변화에 적응한다. 이것이 CDDL 가설 보드와 다음 질문 선택기의 수학적 토대다. “해석 가능 / 훈련 불필요 / 적응 가능”이라는 속성은 자기완결적이고 큐레이션 기반인 설계 철학과 곧바로 정합한다.
구조화 임상면담 시스템은 게이팅 개념을 기여한다: 그러한 시스템은 연역적 추론과 진단의 자동 생성으로 특징지어지며, 순차적으로 제시되는 기준들에 대한 입력 판단을 요구하는 미리 정해진 결정 트리를 따른다. 그러나 같은 연구 흐름은 중요한 경고를 내놓는다 — 전산화된 순차 시스템은 전역적 사고와 앞뒤 탐색을 더 어렵게 만들며, 사고를 하나의 순서로 강제한다. 그 경고가 바로 CDDL 가설 보드가 존재하는 이유다. 보드는 에이전트가 여러 가설을 동시에 들고 있도록 강제하여, 순수 순차 추론의 함정 — 자동화 편향과 누락 오류 — 을 막는다.
더 최근의 연구는 임상 추론을 불완전 정보 하의 상호작용적 질문하기로 프레임화한다. MediQ 벤치마크와 질문하기 시스템은, 최첨단 LLM에게 질문을 하라고 직접 프롬프트하면 오히려 임상 추론이 저하되고, LLM을 능동적 정보 탐색에 맞추는 것이 간단치 않으며, 모델 확신도를 추정해 언제 더 물을지를 결정하는 기권(abstention) 모듈이 진단 정확도를 상당히 개선한다 — 다만 모든 정보가 처음부터 주어지는 상한선에는 여전히 못 미친다 — 는 것을 확립한다. 두 교훈이 CDDL로 곧바로 이어진다: 순진한 “그냥 질문하라” LLM은 판별 에이전트가 아니며, 무엇을 물을지와 언제 멈출지를 결정하는 명시적이고 확신도 인지적인 메커니즘이 필요하다. CDDL의 네 항 목적함수와 정보이득 종료 규칙이 바로 그 메커니즘을, 명시적으로 만든 것이다.
이 연구 흐름의 가장 최근 갈래는 더 나아가, CDDL이 채택하는 구조적 어휘를 공급한다. 지식 그래프에 정박된 진단 프레임워크들은 정보이득 질문 전략을, 증거가 드러남에 따라 임상가의 믿음을 갱신하는 명시적이고 상태 추적되는 진단 기록과 짝짓는다 — CDDL의 다음 질문 선택기와 살아 있는 가설 보드와 동일한 짝짓기다. 목표 지향적 진단 질문하기 벤치마크들은, 1회성 정확도가 아니라 전략적 질의가 측정할 가치가 있는 속성이며, 각 질의가 직전 답변에 의존하는 표적화된 질문의 적응형 시퀀스가 효율적 에이전트를 비효율적 에이전트로부터 가른다는 것을 확립한다. 이런 표현으로 보면 CDDL은 정보 안내 질의 루프의 정신과 판별 사례이며, 일반 의료 연구가 지니지 않은 두 가지를 더한다: flat한 증상 집합 대신 횡단진단 차원 레이어, 그리고 단일 만남 가정 대신 within-user 시간 축.
2.4  대화형 LLM 정신건강 평가 — 얇은 땅
이것이 가장 새롭고 가장 빈 영역이며, 따라서 기여 지점이다. 이미 인용한 체계적 리뷰 증거 너머로, 상담 특화 시스템의 등장은 CDDL이 다루도록 만들어진 두 실패 모드를 명명한다. 기준에 근거한 임상 지원이 없으면, 대화형 시스템은 증상이 비전형적이거나 충분히 명시되지 않을 때 근거 없는 임상 단언에 빠지기 쉽고, 다중 턴 상호작용에서 inquiry drift — 주제 이탈 또는 저수익 질문 — 를 완화하는 데 어려움을 겪는다. 근거 없는 단언은 CDDL의 게이트-vault 레이어가 막는 것이고, inquiry drift는 정보이득 질문 선택기가 막는 것이다. 이 땅의 얇음은 본 연구의 약점이 아니다. 그것은 본 연구가 취하려고 쓰여진 기회다.
2.5  종단 및 측정 기반 케어 — within-user 축을 위한 단단한 땅
측정 기반 케어(MBC)는 검증된 도구를 사용한 내담자 데이터의 체계적 수집과, 그 데이터를 임상 의사결정의 안내와 공유에 적용하는 것으로 이루어지며, 임상가가 증상과 기능을 종단적으로 모니터링하고 협력적 치료 계획을 지원할 수 있게 한다. 단일 스냅샷에 의존하기보다 여러 세션에 걸쳐 신호를 누적하는 것의 근거는 회상의 한계로 강화된다: 회고적 응답은 회상 실패와 응답 편향의 영향을 받으며, 하루 끝의 회고 보고는 같은 날 더 일찍 얻은 실시간 응답이 포착하는 기분 변동의 일부만을 포착한다. 종단 생태순간평가(EMA)를 비지도 머신러닝과 결합하면 높은 증상 부담을 가진 군을 건강한 평정 패턴의 군으로부터 분리하고, 확장된 의료가 필요한 개인을 식별할 수 있음이 보고되었다. 이들을 합치면, 단일 판별 스냅샷이 불충분하며 시간 누적이 신호를 분리한다는 것이 확립된다 — 회상과 싸우는 대신 시간을 자기편으로 쓰는 에이전트의 학술적 선례다.
표 1.  CDDL이 각 연구 전통에서 취하는 것.
	전통
	정립된 결과
	CDDL이 취하는 것
	땅

	적응형 측정 (CAT-MH, MIRT)
	정보에 의한 문항 선택; 구조화 면담에 대해 검증됨; 고정 검사보다 낮은 부담
	다음 질문 목적함수와 불확실성 임계값 종료 규칙
	단단함

	횡단진단 구조 (HiTOP, B-HiTOP)
	DSM 범주를 가로지르는 차원; 메타분석적으로 뒷받침됨; 살아 있는 모델로 설계됨
	Layer 0의 차원 벡터; 활성 영역의 표적화된 탐침; 살아 있는 모델 철학
	단단함

	베이지안 감별 (베이지안 DDx, 구조화 면담)
	추론 + 실험 설계; 해석 가능, 훈련 불필요; 게이팅이 진단 다발을 가지치기
	가설 보드 사후분포; 게이트 질문; 순수 순차 추론에 대한 방어로서의 보드
	단단함

	상호작용적 질문하기 (MediQ)
	순진한 질문 프롬프팅은 추론을 저하시킴; 명시적 확신도/기권 메커니즘이 필요
	명시적 네 항 목적함수; 순진한 프롬프팅 대신 정보이득 종료
	단단함

	종단 / MBC (EMA, 측정 기반 케어)
	단일 스냅샷은 과소 포착; 다중 세션 누적이 신호를 분리; 확장 의료 필요를 식별
	TemporalValue와 within-user 누적 레이어; trait / state / course 분리
	단단함

	대화형 LLM 평가
	문서화된 공백: 임상 검증 거의 없음; 근거 없는 단언과 inquiry drift가 명명된 실패 모드
	기여 지점 — 위의 것들을 편안한 대화 안에서 통합
	얇음



[image: ]
그림 10.  포지셔닝. 세 전통은 정립된 “단단한 땅”이다. CDDL은 그것들을 편안한 대화라는 매체 안에서 결합하는 통합 알고리즘이다; 어느 개별 부품이 아니라 통합값이 기여다.


3.  CDDL 아키텍처
3.1  일곱 가지 설계 원칙
CDDL 에이전트는 합의된 일곱 원칙 위에 선다. 여기서는 논문의 나머지가 정식화할 골격으로 진술한다.
1. 판별은 Layer 1, 별도의 에이전트 제품, 임상 현장용 스크리닝 시스템의 자매다 — 독립적, 각자 자기완결적, 양쪽 다 진화.
1. 에이전트는 자기완결적이다 — 외부 백엔드 인프라 없이 작동하며, 단일 파일 배포 방식으로 vault를 에이전트 안에 임베딩한다.
1. 진화는 자가조정이 아니다. 에이전트가 패턴 후보를 제안하고, 큐레이터가 검토하며, 버전이 증분된다. 그 과정은 검증 가능하고, 되돌릴 수 있으며, 드리프트가 없다.
1. 초기 가중치는 네 원천에서 온다 — DSM-5-TR 구조, 검증된 척도 문항 구조, 감별진단 문헌, 임상 추정 — 각각 출처와 확신도 수준으로 태깅된다.
1. 헌법과 표현형이 분리된다. 헌법(DSM 게이트 기준, red-flag 로직, 안전 경계)은 공유되고 불변이다; 표현형(대화 스타일, 질문 순서, 저확신 셀 미세조정)은 독립적이고 진화 가능하다.
1. 정확도는 에이전트 안에서 구축된다 — within-user 다중 세션 누적, 감별 추론의 깊이, 큐레이션된 버전 진화. Cross-product 참조는 v2+ 로드맵 항목으로, 정확도 도구가 아니라 통찰 도구로 재분류된다.
1. 에이전트의 정체성은 진단하는 것이 아니라 방향을 잡아주는 것이다. 그 출력은 우선순위가 매겨진 복수의 추천, 임상가 평가를 대체하지 않는다는 명시적 진술, 그리고 어떤 위기 신호에 대한 즉각적 분기다.
3.2  판별 엔진의 네 부품
표 2.  CDDL 판별 엔진의 네 부품.
	부품
	역할

	부품 1 — 발화→차원 변환기
	매 발화를 횡단진단 차원 벡터의 부분 업데이트로 변환한다. 한 발화가 여러 차원에 동시에, 불확실하게 기여할 수 있다.

	부품 2 — 가설 보드
	flat scoring 대신, 각각 {진단 영역, 확률, 지지 증거, 결정적 미질문 질문}을 담은 2–4개의 살아 있는 가설을 유지한다.

	부품 3 — 다음 질문 선택기
	매 턴, 기대 정보이득을 최대화하여 현재 가설들을 가장 잘 가르는 단 하나의 질문을 선택한다. 이것이 에이전트 지능의 심장이다.

	부품 4 — 게이트 및 안전 레이어
	red-flag 스캐너(매 턴, 최우선 분기)와 시간축 질문(경과 매핑) — 추론 루프와 병렬로, 그리고 그 위에서 작동한다.



이 부품 중 둘은 에이전트의 재량 — 그 지능 — 에 대응하고, 둘은 고정된 바닥에 대응한다. 재량 영역은 활성 영역을 얼마나 깊이 탐침할지, 질문의 순서, 침묵 영역을 재방문할지 여부, 그리고 대화 톤을 포함한다. 고정 바닥은 red-flag 스캔(매 턴, 무조건), 게이트 질문(건너뛸 수 없음), 그리고 임상가 평가를 대체하지 않는다는 경계를 포함한다. 이 재량/바닥 구분이 제6절에서 정식화되는 헌법/표현형 분리의 씨앗이다.
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그림 1.  CDDL 루프 — 한 대화 턴의 구조. 핵심 특징은 기여 3(시간 기억)이 기여 2(질문 선택)에 먹여진다는 것이다: 세 기여는 나란히 있는 것이 아니라, 하나가 다른 하나의 입력이다.
3.3  루프 — 한 턴
하나의 CDDL 턴은 다음과 같이 진행된다. 사용자 발화가 부품 1에 들어가 확률적이고 미확정인 차원 벡터로 변환된다. 가설 보드가 갱신된다. 갱신된 보드가 within-user 기억과 대조된다 — 이것은 처음 듣는 신호인가, 반복되는 신호인가? 그러면 다음 질문 선택기가 보드에서, 가장 비등하게 경합하는 가설 쌍을 가장 잘 가르는 질문을 고른다. 그 후보가 게이트와 red-flag 레이어를 통과한다. 질문이 자연 대화체로 전달되고, 다음 발화가 루프로 다시 들어온다.
	결정적인 구조적 사실: 기여 3(시간 기억)이 기여 2(질문 선택)에 먹여진다. 세 기여는 나란히 놓인 세 가지가 아니라, 하나가 다른 하나의 입력이다. 그것이 본 논문에서 “통합”이 의미하는 바이며, 그것이 어느 개별 부품이 아니라 루프가 기여인 이유다.





4.  CDDL 함수
4.1  루프의 심장: 다음 질문 선택 함수
CDDL 알고리즘 전체는 한 줄로 환원된다.
	NextQuestion(state) = argmaxₒ  ExpectedInfoGain(q, state)



여기서 state는 지금까지 누적된 모든 것 — 차원 벡터, 가설 보드, within-user 기억, 대화 상태 — 이고, q는 후보 질문이다. 매 턴, 에이전트는 모든 후보 질문에 대해 그 질문이 가설 보드의 불확실성을 얼마나 줄일 것으로 기대되는지를 계산하고, 가장 많이 줄이는 질문을 선택한다.
	이것이 검증 가능한 이유: ExpectedInfoGain은 숫자이고, 질문이 던져진 뒤 실현된 보드 불확실성 감소도 숫자다. 예측 대 실측을 대조할 수 있다. 따라서 알고리즘은 반증 가능하다 — 단언이 아니라 과학이다. 이것이 대부분의 LLM 정신건강 시스템이 미검증이라는 문서화된 공백에 대한 직접적 답이다.



목적함수는 네 항으로 분해된다:
	ExpectedInfoGain(q, state) =
    w₁ · DiagnosticSeparation(q, hypothesis_board)        [기여 2]
  + w₂ · TemporalValue(q, user_history)                   [기여 3]
  + w₃ · DimensionalCoverage(q, dimension_vector)          [기여 1]
  − w₄ · ConversationalCost(q, dialogue_state)            [편안함 페널티]
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그림 2.  다음 질문 목적함수의 네 항 분해. 세 항은 정보이득에 더해지는 기여이고; ConversationalCost는 편안함 페널티로 빼진다 — 에이전트가 취조처럼 행동하지 않도록.
4.2  항 1 — DiagnosticSeparation
이것이 가장 단단한 항이며 vault 구조에 거의 무관하다. 가설 보드는 진단 영역 h ∈ {MDD, PTSD, GAD, ADHD, …}에 대한 확률분포 P(h)다. 보드 불확실성은 그 엔트로피다:
	H(board) = − Σₕ P(h) · log P(h)



질문 q의 가치는 그것이 만들어내는 기대 엔트로피 감소다:
	DiagnosticSeparation(q) = H(board) − Σₐ P(a) · H(board | a)



여기서 P(a)는 사용자가 답변 a를 줄 확률로 현재 보드로 추정되며, H(board | a)는 답변 a에 대한 베이즈 갱신 후 보드의 엔트로피다. 이것이 정보이론의 기대 정보이득을 직접 적용한 것이다. 베이즈 갱신 P(h|a) ∝ P(a|h) · P(h)는 vault에서 정확히 하나의 양을 끌어온다: 우도 P(a|h), 즉 진단 영역 h인 사람이 질문 q에 답변 a를 줄 확률.
4.2.1  서술적 vault에서 우도 해석하기
현재의 큐레이션된 vault에서, 가르는 질문 라이브러리는 각 질문에 대해 수치적 우도가 아니라 서술적 매핑 — “이 답변은 PTSD를 시사한다” — 을 저장한다. 자연스러운 가정은 LLM이 그 서술을 실시간으로 숫자로 변환하면 된다는 것이다. 그럴 수 없으며, 그 구분이 중요하다. 번역은 자동이다: LLM은 “PTSD를 시사함”을 읽고 증거의 방향을 추론할 수 있다. 보정(calibration)은 자동이 아니다: P(a|h)는 방향이 아니라 크기 — 0.7 대 0.4 — 이며, LLM이 실시간으로 만들어낸 크기는 환각된 숫자로, 출처도 확신도 태그도 지니지 않아 네 원천, 출처-확신도 태깅 가중치 원칙을 정면으로 위반한다.
따라서 그 해법은 v1 선행 과제이되, 범위가 한정된 과제다. 서술적 매핑은 3단계 순서척도 우도 — 약 ≈ 0.2, 중 ≈ 0.5, 강 ≈ 0.8 — 로 큐레이션되며, 각각 출처 태그를 지닌다. 베이즈 갱신은 순서 안정적이다: 정밀한 0.73이 필요한 것이 아니라 올바른 순서만 필요하다. 이 큐레이션은 진단별 vault를 구축하는 동일한 워크플로에 흡수되며, 별도의 연구 작업이 아니다.
	항 1의 검증: 질문이 던져진 뒤 실현된 H(board)를 측정하여 예측된 감소와 대조한다. 엔트로피를 0.4비트 줄일 것으로 예측되었는데 0.05를 실현한 질문은 가르는 힘이 잘못 추정된 것이다 — 큐레이션 후보가 된다.



4.3  항 2 — TemporalValue
TemporalValue는 함수에서 가장 새로운 부분이며, 기여 3이 기여 2에 먹여진다는 주장의 함수적 실체다. 그 핵심 아이디어: 같은 질문 q라도, q가 다루는 차원 d가 사용자 기억에서 어떤 시간 상태에 있느냐에 따라 다른 가치를 가진다. 차원 d의 시간 상태는 세 숫자로 요약된다:
1. seen(d) — d 신호가 과거 세션에 등장한 횟수;
1. variance(d) — 그 신호들의 세션 간 분산;
1. trend(d) — 그 신호들의 시간적 기울기 (단조 증가나 감소면 크고, 들쭉날쭉하면 0 근처).
질문은 종류로 나뉜다: q_state(“지금 어떤가요?”), q_course(“평생 그래 왔나요, 아니면 최근인가요?”), q_onset(“언제 시작됐나요?”). 그러면 TemporalValue는 질문 종류와 시간 상태에 대한 매치다:
	TemporalValue(q, history) = match q.type:
  q_state   →  high  if seen(d) = 0          (새로운 신호 → 현재 상태부터 확립)
             low   if seen(d) large       (이미 여러 번 봤는데 “지금?” → 한 턴 낭비)
  q_course  →  high  if seen(d) ≥ 2 and variance(d) low   (반복 + 안정 → trait 후보; course가 결정적)
             high  if seen(d) ≥ 2 and trend(d) large    (반복 + 추세 → course 자체가 축)
             low   if seen(d) = 0                       (처음 듣는 신호의 course를 물음 → 사용자 당황)
  q_onset   →  high  if seen(d) ≥ 1 and onset 미확정
             low   otherwise



이것이 “기여 3이 기여 2에 먹여진다”의 함수적 실체다. TemporalValue는 질문 종류와 차원의 시간 상태를 둘 다 입력으로 받아서, 같은 차원이라도 새로운 것이면 q_state 쪽으로, 반복되는 것이면 q_course 쪽으로 점수를 준다. 질문 선택기(항 1)는 무엇을 물을지 고르고, TemporalValue는 어떤 시간 각도에서 물을지 고른다.
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그림 4.  결정 행렬로서의 TemporalValue — 질문 종류와 차원의 시간 상태의 교차. 새로운 신호는 q_state 쪽으로, 반복되고 안정적인 신호는 q_course 쪽으로 점수가 매겨진다. 이것이 시간 기억이 질문 선택을 재형성하는 함수적 메커니즘이다.
4.3.1  within-user 저장소와 trait / state / course
variance(d)와 trend(d)를 계산하려면 within-user 저장소가 차원별 세션 시계열을 보유해야 한다. 따라서 저장소는 각 세션의 차원별 점수 전부와 최종 진단 추정을 둘 다 보유한다. 시계열이 있으면 TemporalValue는 완전형으로 작동한다; 최종 추정만 보유했다면 seen(d)만 쓰는 축소형으로 떨어졌을 것이다 — 작동은 하나 trait / course 변별력이 약화된다. 여기서 명세하는 것은 완전형이다.
이 누적에는 또 다른 목적이 있다. 세션에 걸쳐, 신호 패턴은 세 부류로 분류된다: 안정적 반복은 trait(특성)를, 들쭉날쭉한 변동은 state(상태)나 노이즈를, 시간에 따른 변화는 course(경과)를 가리킨다. course 축은 진단 감별의 핵심이다 — 삽화적(MDD)인 것을 만성(지속성 우울장애)인 것으로부터, 평생(ADHD)인 것으로부터, 사건 후(적응장애)인 것으로부터 가른다 — 그리고 그것은 차원 점수만으로는 결코 포착할 수 없는 축이다. 에이전트는 한 세션에서 모든 것을 결정하려 하지 않는다; 정확도를 올리기 위해 판단을 누적한다. 그것이 1회성 도구는 못 하고 에이전트는 할 수 있는 것이다.
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그림 9.  within-user 다중 세션 시계열. 동일한 누적이 안정적인 trait 신호, 변동하는 state 신호, 단조로운 course 신호를 분리한다 — 그리고 course 신호는 어느 단일 세션 점수에도 없는 진단 축이다.
	항 2의 검증: q_course 질문이 던져진 뒤, 그 차원이 다음 세션에서 안정적인 trait / state 분류로 정착하는지 확인한다. 정착하면, TemporalValue 추정이 옳았던 것이다.



4.4  항 3 — DimensionalCoverage
DimensionalCoverage는 누락을 막는다. 아직 다루지 않은 차원을 건드리는 질문에 보상한다:
	DimensionalCoverage(q, dimension_vector) = Σ_{d ∈ q가 건드리는 차원}  untouched(d) · gate_weight(d)



1. untouched(d) = 차원 d에 아직 신호가 없으면 1, 아니면 0;
1. gate_weight(d)는 d가 DSM 게이트 차원 — 트라우마 노출, 조증 삽화, 정신증 — 이면 큰 값이다. 그것을 누락하면 진단 다발 하나 전체가 안 닫히기 때문이다.
효과: 에이전트가 활성 영역만 탐침하고 침묵 영역을 방치하려 할 때, 미접촉 차원 질문에 주어지는 보너스가 끌어당긴다. 이 항은 vault 의존성이 거의 없다 — 차원 목록과 게이트 차원 플래그만 필요하며, 둘 다 DSM에서 온다. 그 검증은 커버리지 점검이다: 세션 종료 시 모든 차원이 활성 · 배제 · 위험 중 하나로 분류되었는가? 미접촉 차원이 하나라도 남으면, 그 세션은 커버리지에 실패한 것이다.
4.5  항 4 — ConversationalCost
ConversationalCost는 빼지는 항이다 — “편안한 대화”가 함수에 쓰여 들어가는 자리다. 에이전트가 정보이득만 좇으면 취조가 된다; ConversationalCost가 그것을 막기 위해 빼준다.
	ConversationalCost(q, dialogue_state) =
    c₁ · topic_jump(q, last_q)              (직전 주제로부터의 거리 — 급전환 페널티)
  + c₂ · depth_overrun(q, current_topic)    (한 주제에 너무 오래 머묾 — 과탐침 페널티)
  + c₃ · sensitivity(q) · earliness         (대화 초반의 민감 질문 — 페널티는 후반에 감쇠)



1. sensitivity(q)는 질문별 민감도 태그다 — 트라우마와 자해 질문에서 높다;
1. earliness = 1 / 현재 턴 번호, 대화 시작부에서 크다.
4.5.1  민감도 태그와 헌법적 예외
vault는 현재 질문별 민감도 태그를 지니지 않으므로, 태깅은 v1 선행 과제다: AI 모델이 1차 태그를 산출하고, 큐레이터가 검토한다. 다만 안전 단서가 하나 있다. red-flag, 자해, 트라우마 질문의 민감도 태그는 AI 추정에 맡기지 않는다 — 헌법 쪽에서 고정된다. AI는 “이 질문은 중간 민감도”라고 제안할 뿐이다; “이것은 red-flag 질문”이라고 분류하지 않는다. 후자는 인간 판단이 고정한다. 이것이 ConversationalCost가 red-flag 질문에 페널티를 주어, 따라서 억제해 버리는 실패 모드를 막는다.
	결정적으로, ConversationalCost는 헌법이 아니다. red-flag 질문은, 민감도가 아무리 높아도, 무조건 던져진다 — 그것에 대해서는 ConversationalCost가 무시된다. 페널티는 편안한 대화를 빚는다; 그것은 결코 안전 바닥을 빚지 않는다.



표 3.  네 항 — 형태, vault 의존성, 검증 신호.
	항
	방향
	vault 의존성
	검증 신호

	DiagnosticSeparation
	+ (정보이득)
	우도 P(a|h); 서술적 → 3단계 순서척도 (v1 선행, 범위 한정)
	예측 대 실현 H(board) 감소

	TemporalValue
	+ (정보이득)
	within-user 차원별 시계열 (있으면 → 완전형)
	차원이 다음 세션에서 안정적 trait / state로 정착하는가?

	DimensionalCoverage
	+ (정보이득)
	거의 없음 — DSM에서 온 차원 목록과 게이트 플래그
	세션 종료 시 모든 차원이 분류되었는가?

	ConversationalCost
	− (편안함 페널티)
	질문별 민감도 태그 (AI 1차 + 큐레이터; red-flag는 인간이 고정)
	사용자 이탈; 턴당 응답 길이 추이





5.  가중치, 한 턴의 계산, 그리고 예시 트레이스
5.1  가중치 w₁ w₂ w₃ w₄ — “사람마다 다르다” 다루기
가중치는 고정 상수가 아니다. 올바른 균형이 사람마다 다르다는 반론은 옳으며, 그것은 단일 상수가 존재하는 척하는 대신 두 가지 방식으로 다뤄진다.
1. 헌법은 가중치 바깥에 앉는다. red-flag 감지와 게이트 질문은 가중합에 전혀 들어가지 않는다; 그것들은 argmax 위의 무조건 분기다. 가중치를 어떻게 튜닝하든, 안전선은 움직이지 않는다.
1. 가중치는 큐레이션된 파라미터다. 그 초기값은 출처-확신도 태깅된 추정이다. 데이터가 쌓이면 에이전트가 — “이 가중치 조합에서 판별이 더 정확했다” — 제안하고, 큐레이터가 검토하여 버전을 증분한다. 이것은 자가조정이 아니다. 가중치의 변화 자체가 검증 대상이다: v2 가중치가 v1 가중치를 진짜로 능가했는지는 hold-out 데이터로 채점된다.
5.2  한 턴의 계산
항들을 조립하면, 완전한 CDDL 턴은 다음과 같이 계산된다.
	매 턴:
  1. 후보 질문 집합 Q 생성
     (가르는 질문 라이브러리 + 게이트 질문 + 시간축 질문)
  2. red-flag 스캔 — 걸리면 argmax를 건너뛰고 위기로 분기            [헌법]
  3. 미통과 게이트 차원이 있으면 → 해당 게이트 질문을 강제 선택       [헌법]
  4. 그 외에는, 각 q ∈ Q에 대해:
       score(q) = w₁·DiagnosticSeparation(q) + w₂·TemporalValue(q)
                + w₃·DimensionalCoverage(q) − w₄·ConversationalCost(q)
     NextQuestion = argmax score(q)
  5. 종료 조건: max score(q) < θ 이면 루프 종료 (정보이득 고갈)



2단계와 3단계가 헌법이다 — 가중치 바깥, 무조건. 4단계가 큐레이션되는 부분이다. 5단계는 단일 임계값 θ 하나로 대화 길이를 케이스 복잡도에 자기조정시킨다: 단순 케이스는 대략 8턴에, 복잡한 동반이환 케이스는 대략 18턴에 종료된다.
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그림 12.  한 턴의 완전한 계산. 2단계와 3단계는 헌법이다 — 가중합 바깥, 무조건. 4단계는 큐레이션되는 가중 목적함수다. 5단계는 자기조정 종료 규칙이다.
5.3  예시 대화 트레이스
다음의 압축된 트레이스는 루프를 통과하는 한 경로를 예시한다. 이것은 예시이며, 검증된 상호작용의 전사가 아니다; 네 항이 턴별로 어떻게 상호작용하는지를 보여준다.
표 4.  CDDL 예시 트레이스 — MDD–PTSD 감별 (압축).
	턴
	사용자 발화 (의역)
	갱신 후 보드
	질문 선택을 지배한 항
	전달된 질문

	1
	“요즘 아무것도 즐겁지가 않고 너무 지쳐요.”
	MDD .34 / PTSD .26 / GAD .22 / ADHD .18
	DimensionalCoverage — 대부분의 차원이 아직 미접촉
	“아무것도 즐겁지 않다고 하셨는데 — 그게 전부 다인가요, 특정한 것들인가요?”

	3
	“주로 작년의 무언가가 떠오를 때 그래요.”
	MDD .40 / PTSD .30 / GAD .15 / ADHD .14
	DiagnosticSeparation — 무쾌감 대 회피 연관 둔마가 살아 있는 갈림
	“그 무감각이 늘 거기 있나요, 아니면 특정 기억을 피할 때 치솟나요?”

	6
	“치솟아요. 그리고 솔직히 지금만이 아니라 몇 년째 가라앉아 있었어요.”
	MDD .45 / PTSD .36 / GAD .12 / ADHD .08
	TemporalValue — 반복되는 저기분 신호; 이제 course가 결정적
	“몇 년이라고 하셨는데 — 꽤 일정했나요, 아니면 삽화처럼 왔다 갔다 했나요?”

	8
	“왔다 갔다 하는데, 늘 어떤 기저의 무거움은 있어요.”
	MDD .44 / PTSD .40 / GAD .08 / ADHD .08
	게이트 (헌법) — 트라우마 노출 게이트가 아직 통과 안 됨
	“아까 작년 이야기를 하셨는데 — 아직 끝나지 않은 느낌인 특정 사건이 있었나요?”

	11
	(트라우마 노출을 시사하는 내용; red-flag 없음)
	MDD .43 / PTSD .43 — 동반이환 프로파일, 보드는 살아 있는 채로
	정보이득 종료 — max score(q)가 θ에 접근
	— (루프가 종료에 가까워짐; 우선순위 매겨진 방향 안내 준비)



이 트레이스가 통합을 가시화한다. 어느 단일 항도 대화를 끌고 가지 않는다: DimensionalCoverage가 대화를 열고, DiagnosticSeparation이 살아 있는 갈림을 날카롭게 하며, 신호가 반복되자 TemporalValue가 course 쪽으로 방향을 돌리고, 게이트 레이어가 무조건 자기를 주장하며, 정보이득 종료가 추가 질문이 거의 산출하지 못할 때 루프를 끝낸다. 보드는 하나의 라벨로 붕괴하지 않는다; 그것은 우선순위 매겨진, 동반이환 방향 안내로 해소된다 — 그것이 판별의 정직한 출력이다.
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그림 5.  트레이스 전반에 걸친 살아 있는 가설 보드. 사후분포는 단일 범주로 붕괴하는 대신 MDD–PTSD 동반이환 프로파일 쪽으로 진화한다; 경합하는 쌍이 살아 있는 채로 질문 선택을 이끈다.


6.  헌법, 표현형, 그리고 큐레이션된 진화
6.1  자가조정 학습이 제외되는 이유
자가조정 — 에이전트가 사용자 데이터로 자기 가중치를 바꾸는 것 — 은 진단 영역에서 금지된다. 세 가지 이유에서다. 드리프트: 편향된 사용자군이 판별 기준 자체를 기울인다. ground truth 부재: 자기보고 추정치들이 서로를 끌어당겨 함께 틀려질 수 있다. 책임 공백: 통제하지 못하는 것에 대해 책임지는 위치. 의료 진단 AI는 locked-algorithm 원칙의 지배를 받으며, CDDL은 그것을 준수한다.
6.2  큐레이션된 버전 진화
자가조정 대신, 에이전트는 큐레이션된 파이프라인을 통해 개선된다. 실제 데이터가 누적된다. 에이전트가 약한 지점 패턴을 발견하고 제안한다 — 가중치 변경이 아니라 관찰을: “이 가르는 질문은 약하다”, “이 발화는 이 차원도 갱신했어야 한다”. 큐레이터가 진단별 vault를 다듬듯이 이 제안들을 검토한다. 표현형만 개정된다; 헌법 — DSM 게이트, red-flag 로직 — 은 데이터로 바뀌지 않는다. 버전이 증분되며, 검증 가능하고 되돌릴 수 있다.
이것이 진정한 전문가가 경험으로 느는 방식이다. 좋은 임상가는 사례 100개를 본 뒤 자기 기준을 일방적으로 바꾸지 않는다; 패턴을 알아차리고, 검토에 부치고, 검증된 형태로 임상 감각을 업데이트한다. HiTOP 자체가 숨 쉬되 검토를 거쳐 개정되는 모델이다 — 같은 원리다.
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그림 8.  큐레이션 파이프라인. 에이전트가 약한 지점 패턴을 제안하고; 큐레이터가 검토하며; 표현형만 개정되고; 버전이 증분된다. hold-out 채점 루프가 각 새 버전이 직전 것보다 진짜로 나았는지 점검한다.
6.3  헌법 / 표현형 분리
헌법은 공유되고 불변이다: 매 턴 최우선 분기로 도는 red-flag 스캐너, 건너뛸 수 없는 DSM 게이트 질문, 그리고 임상가 평가를 대체하지 않는다는 명시적 경계. 그것은 가중합 바깥에 완전히 앉는다. 표현형은 에이전트마다 독립적이고 큐레이션으로 진화 가능하다: 대화 스타일과 질문 순서, 큐레이션된 가중치 w₁–w₄, 가르는 질문 라이브러리 튜닝, 그리고 저확신 셀 미세조정. argmax는 표현형 위에서만 작동한다; 헌법은 그 위에 앉는다.
	CDDL의 가장 중요한 단 하나의 안전 속성: 안전 바닥은 튜닝 가능한 파라미터가 아니다. 어떤 가중치 조합도, 어떤 큐레이션 증분도, 어떤 누적된 데이터도 red-flag 스캔, 게이트 질문, 또는 ‘대체하지 않는다’는 경계를 움직일 수 없다. 그것들은 구조적으로 최적화 바깥에 있다.
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그림 7.  헌법 / 표현형 분리. 헌법 — red-flag 스캔, DSM 게이트 질문, ‘대체하지 않는다’는 경계 — 은 공유되고, 불변이며, 가중합 바깥에 있다. 표현형 — 대화 스타일, 큐레이션된 가중치, 라이브러리 튜닝 — 은 에이전트마다 독립적이고 큐레이션으로 진화 가능하다.


7.  통합된 루프의 세 가지 창발 속성
본 논문의 주장은 어느 부품이 새롭다는 것이 아니다. 부품들을 하나의 대화 루프로 통합하면 어느 부품도 단독으로는 보이지 않는 속성들이 나타난다는 것이다. 우리는 셋을 식별한다.
7.1  시간 인지 질문 선택
같은 차원이 그 시간 상태에 따라 다르게 질의된다: 신호가 새로우면 q_state, 반복되면 q_course. 질문 선택기가 시간 기억을 참조하여 질문의 종류 자체를 바꾼다 — 단지 그 우선순위가 아니라. CAT-MH도 순진한 질문하기 LLM도 이것을 하지 않는다; CAT-MH는 한 척도 안에서 문항을 선택하고, 순진한 LLM은 참조할 구조화된 시간 기억이 없다. 목적함수의 항 2가 이 속성의 형식적 표현이다.
7.2  확신도 변조 대화
가설 보드의 확신도가 에이전트가 말하는 방식을 바꾼다. 보드가 비등할 때 — 가령 MDD .52 / PTSD .48 — 에이전트는 탐색 모드로 들어가, 더 부드럽고 넓게 캔다. 보드가 굳었으면, 확인 모드로 들어간다. 에이전트의 모드 디텍터가 그 추론 상태를 대화 레지스터에 연동시켜, 대화 스타일이 고정된 페르소나가 아니라 진단 확신도의 판독값이 되게 한다.
7.2.1  함수 안에서 확신도 변조 정식화하기
이 속성은 창발적 부수효과로 남겨두는 대신 목적함수 안에서 명시될 수 있다. 우리는 항 1에서 이미 계산된 동일한 엔트로피로부터 보드 확신도 스칼라를 정의한다:
	confidence(board) = 1 − H(board) / H_max,    H_max = log(살아 있는 가설의 수)



confidence는 보드가 최대로 불확실할 때(모든 가설이 등확률) 0이고, 보드가 굳어 갈수록 1에 접근한다. 그것은 ConversationalCost 항을 변조한다: confidence가 낮을 때 에이전트는 더 부드럽고 탐색적인 질문을 허용하고 급작스럽고 고민감도인 탐침에 더 무겁게 페널티를 줘야 한다; confidence가 높을 때 에이전트는 더 직접적인 확인 질문을 감당할 수 있다. 구체적으로, ConversationalCost의 earliness 식 감쇠를 일반화하여 민감도 페널티가 (1 − confidence(board))에 비례하게 한다:
	ConversationalCost′(q) = c₁·topic_jump(q) + c₂·depth_overrun(q)
                  + c₃·sensitivity(q)·earliness·(1 − confidence(board))



그 효과는, 미해소 보드(낮은 확신도)가 에이전트를 대화적으로 신중하게 만든다는 것이다 — 누르기 전에 탐색한다 — 반면 해소된 보드(높은 확신도)는 그 신중함을 걷어내고 에이전트가 확인하게 한다. 모드 디텍터와 함수가 이제 합의한다: 확신도 변조 대화는 더 이상 창발적 행동만이 아니라 쓰여진 항이며, 그것은 표현형 안에 머문다 — 헌법적 red-flag 분기는 여전히 ConversationalCost′를 전적으로 무시한다.
7.3  정보이득 종료
에이전트는 정해진 수의 턴을 채우지 않는다. 다음 질문의 정보이득이 임계값 θ 아래로 떨어지면 멈춘다. 대화 길이가 케이스 복잡도에 자기조정된다 — 단순한 단일 영역 호소는 대략 8턴에, 복잡한 동반이환 호소는 대략 18턴에 닫힌다. 한 턴 계산의 5단계가 이 속성이다. 그것은 또한 inquiry drift에 대한 직접적인 구조적 답이다: 저수익 질문은, 정의상, 정보이득이 낮아 선택되지 않는다; 어떤 질문도 θ를 넘지 못하면, 루프는 헤매는 대신 끝난다.
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그림 6.  정보이득 종료. 보드가 해소됨에 따라 최대 기대 정보이득이 감쇠한다; 그것이 θ 아래로 떨어지면 루프가 끝난다. 단순 케이스는 θ를 일찍 넘고; 복잡한 동반이환 케이스는 이득을 더 오래 유지한다. 대화 길이는 설정이 아니라 출력이다.
[image: ]
그림 11.  통합된 루프의 세 가지 창발 속성 — 시간 인지 질문 선택, 확신도 변조 대화, 정보이득 종료 — 어느 단일 부품(CAT-MH, HiTOP, MediQ)도 단독으로는 보이지 않는 것.
	논문의 한 줄 진술: 개별 측정 기법 — IRT 적응형 측정, 횡단진단 차원, 베이지안 감별 추론 — 은 정립되어 있다. 우리가 보이는 것은, 그것들이 하나의 대화 루프로 통합될 때 어느 부품도 단독으로는 보이지 않는 세 가지 창발 속성이 나타난다는 것이다. 이것이 문서화된 공백 — LLM 정신건강 챗봇 중 극소수만이 임상 검증되었다는 — 을 직접 다룰 수 있는 자리다.





8.  검증 프로토콜
목적함수의 모든 항이 숫자이므로, CDDL은 항별로도, 전체로도 검증 가능하다. 우리는 결과를 주장하지 않고 프로토콜을 진술한다: 본 논문은 알고리즘과 그 반증 조건을 명세한다; 경험적 연구는 다음 단계다.
8.1  항 수준 검증
표 5.  항 수준 반증 조건.
	항
	예측
	측정
	반증되는 경우

	DiagnosticSeparation
	q를 물으면 H(board)가 예측된 양만큼 감소한다
	베이즈 갱신 후 실현된 H(board)
	실현된 감소가 예측에서 체계적으로 벗어남 (예: 예측 0.4비트, 실현 0.05)

	TemporalValue
	반복 신호에 대한 q_course 질문이 안정적 trait / state 분류를 산출한다
	다음 세션에서의 trait / state 분류 안정성
	q_course 질문이 q_state 대비 다음 세션 분류 안정성을 개선하지 못함

	DimensionalCoverage
	세션 종료까지 모든 차원이 분류된다
	종료 시 미접촉 차원의 수
	종료 시 미접촉 차원이 무시할 수 없는 비율로 잔존함

	ConversationalCost
	편안함 페널티를 빼면 이탈이 줄고 응답 길이가 유지된다
	사용자 이탈률; 턴당 응답 길이 추이
	페널티를 제거해도 이탈과 응답 길이 감쇠가 변하지 않음



8.2  루프 수준 검증
1. 수렴: CDDL 목적함수 하에서 H(board)가 무작위 순서 또는 고정 설문지 기준선보다 단조롭게 더 빨리 감소하는가 (그림 3)?
1. 종료 보정: 실현된 턴 수가 독립적으로 평정된 케이스 복잡도에 비례하여 증가하는가, 그리고 θ가 단순 케이스를 동반이환 케이스로부터 분리하는가 (그림 6)?
1. 큐레이션 이득: hold-out 데이터로 채점할 때, 버전 vₙ₊₁이 vₙ을 진짜로 능가하는가 (그림 8)? 그러지 못한 버전 증분은 롤백된다.
1. 일치도: CDDL이 산출한 우선순위 방향 안내가 독립적 임상가의 우려 영역 판단과 일치하는가 — 진단으로서가 아니라 라우팅 결정으로서?
1. 안전: 헌법적 분기(red-flag, 게이트)는 별도로, 무조건적으로 감사된다; 그것들은 가중 목적함수의 일부가 아니므로 그에 대해 채점되지 않는다.
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그림 3.  시뮬레이션된 엔트로피 감소. 정보이득 선택 하에서, 보드 엔트로피는 무작위 질문 순서나 고정 길이 설문지 하에서보다 종료 임계값 쪽으로 더 빨리 떨어진다. 이 그림은 예측된 동역학을 예시하는 시뮬레이션이며, 경험적 데이터가 아니다; 제8절의 검증 프로토콜이 그 예측이 어떻게 검정될지를 명세한다.
그림 3의 세 기준선은 의도적으로 선택되었다. 고정 길이 설문지는 기존 강자다: 사람이 이미 무슨 말을 했든 상관없이 같은 문항을 같은 순서로 묻고, 그 엔트로피 곡선이 가장 느린 것은 이 특정 보드에 대해 변별하지 못하는 문항에 턴을 쓰기 때문이다. 무작위 순서 기준선은 선택의 기여를 단지 질문을 하는 것 자체의 기여로부터 분리한다 — CDDL이 무작위 순서를 능가하지 못한다면, 네 항 목적함수는 아무것도 더하지 않는 것이다. CDDL 곡선은 가장 빨리 떨어지고 종료 임계값에 접근하면서 평탄해질 것으로 예측된다 — 보드가 일단 해소되면 남은 어떤 질문도 θ를 넘지 못하기 때문이다. 곡선들 사이의 간격이 경험적 연구가 측정하는 양이다; 프로토콜은 그 간격을 가정하지 않고 검정하며, 무작위 순서로부터 분리되지 않는 CDDL 곡선은 핵심 주장을 반증할 것이다.
루프 수준 검증에도 순서가 있다. 항 수준 반증이 먼저인데, 잘못 추정된 항들로 조립된 루프는 루프 수준에서 진단될 수 없기 때문이다 — 어느 항이 실패했는지 알 수 없다. 수렴과 종료 보정이 다음인데, 그것들이 루프 전체를 기준선들에 대해 검정하기 때문이다. 큐레이션 이득은 마지막으로, 그리고 지속적으로 검정되는데, 그것이 1회성 결과가 아니라 상시 속성이기 때문이다: 모든 버전 증분은 hold-out 데이터에서 그 선행 버전을 능가해야 하거나 롤백되어야 하는 새로운 예측이다. 이 순서 자체가 프로토콜의 일부다.
8.3  본 논문이 주장하는 것과 주장하지 않는 것
본 논문은 하나의 통합 알고리즘과 그것이 반증될 조건을 명세한다. 임상시험을 보고하지 않으며, 진단 정확도를 주장하지 않는다. 그것이 서술하는 에이전트는 방향을 잡아준다; 진단하지 않는다. 그 출력은 우선순위 매겨진 임상적 우려 영역 집합, 임상가 평가를 대체하지 않는다는 명시적 진술, 그리고 즉각적 위기 분기다 — 그리고 자기보고만으로 이 수준의 방향 안내가 뒷받침된다는 전제는, 임상가들이 PHQ-9, PCL-5, 그리고 면담으로 매일 호소를 방향 잡는 바로 그 전제와 같다.


9.  범위, 한계, 향후 작업
9.1  v1이 제외하는 것
초기 아이디어의 에너지는 모든 것을 연결하는 쪽으로 민다. v1을 출시 가능하게 만들려면, 세 가지를 의도적으로 제외한다.
1. Cross-product 참조 — 판별 에이전트와 임상 현장용 스크리닝 자매 사이의 상호 참조 — 는 v2+로 미뤄진다. 그것은 정확도 도구에서 통찰 도구로 재분류된다: 두 제품 간의 불일치(공식 맥락 대 사적 맥락) 자체가 회피 패턴 같은 임상 신호지만, 그것을 실현하려면 계정 연결, 공유 저장소, 그리고 나중에 오는 프라이버시 구조가 필요하다.
1. 자가조정 학습은 영구적으로 제외되며, 큐레이션된 버전 진화로 대체된다 (제6절).
1. 전기생리학 기반 판별은 이 에이전트의 일부가 아니다. 그 사용자들은 집에서 QEEG를 쓰지 않는다. 이것은 한계가 아니라 임상 현장용 자매로부터의 자연스러운 차별점이다: 에이전트는 집에서 자기보고로 방향을 잡고; 자매는 임상 환경에서 전기생리학을 더한다.
9.2  한계
1. 우도 P(a|h)는 경험적으로 보정된 값이 아니라 3단계 순서척도 큐레이션으로 시작한다; 경험적 재보정 자체가 하나의 검증 대상이다.
1. 그림 3의 시뮬레이션은 예측된 동역학을 예시한다; 그것은 임상 성능의 증거가 아니다.
1. 표 4의 예시 트레이스는 예시다; 검증된 상호작용 코퍼스에서 가져온 것이 아니다.
1. within-user 누적은 재방문 사용자를 가정한다; 단일 세션 사용자는 TemporalValue의 축소형을 받는다.
1. 에이전트는 큐레이터에 의존한다. 큐레이션은 안전에는 강점이고 확장에는 제약이다; 제6절의 파이프라인은 큐레이션 부하를 가볍게 유지하도록 설계되었으나, 그것을 없애지는 못한다.
9.3  향후 작업
1. 제8절의 검증 프로토콜을 실행하는 경험적 연구 — 항 수준 반증과 루프 수준 수렴부터 시작.
1. DSM 진단별로 헌법 / 표현형 경계를 명세 — 무엇이 공유-불변이고 무엇이 큐레이션-진화 가능한지의 명시적 목록.
1. v1 최소 판매 가능 명세 — 출시되는 부품 1–4의 가장 작은 구현.
1. 큐레이션 파이프라인 도구화 — 에이전트가 어떻게 제안을 올리고 큐레이터가 어떻게 최소 부하로 검토하는지.
1. 세 기여를 위한 vault 구축 — 진단별 vault를 구축하는 데 이미 쓰인 동일한 방법을 적용.


10.  결론
심리적으로 아픈 사람은 종종 어디가 아픈지 말하지 못한다. 판별의 일은 듣고, 묻고, 좁히는 것이다 — 그리고 대화형 에이전트에서, 진단하지 않고 취조하지 않으면서 그렇게 하는 것이다. 본 논문은 바로 그 과제를 위한 알고리즘, 대화형 감별진단 루프를 명세했다.
문헌은 두 가지 점에서 분명하다. 지능적 판별 에이전트의 부품들은 정립되어 있다: 적응형 측정, 횡단진단 차원 구조, 베이지안 순차 감별 추론, 구조화 면담 게이팅, 그리고 종단적 측정 기반 케어. 그리고 그 부품들을 편안한 대화 안에서 통합하는 것은 얇다 — 160편을 다룬 체계적 리뷰가 LLM 기반 정신건강 시스템 중 극소수만이 임상 효능 검증을 거쳤음을 문서화한다. CDDL은 그 문서화된 공백을 차지하도록 쓰여졌다.
그 기여는 새 부품이 아니라 오케스트레이션이다: 하나의 검증 가능한 목적함수 — 살아 있는 가설 보드에 대한 기대 정보이득을 최대화하는 질문을 선택하라 — 를, 형태와 vault 의존성과 반증 조건이 모두 명세된 네 항으로 분해한 것; 안전 바닥을 구조적으로 최적화 바깥에 두는 헌법 / 표현형 분리; 에이전트가 드리프트 없이 개선되게 하는 큐레이션된 진화 파이프라인; 그리고 어느 부품도 단독으로는 보이지 않는 세 가지 창발 속성 — 시간 인지 질문 선택, 확신도 변조 대화, 정보이득 종료.
부품들은 베낄 수 있다. 통합값은 베낄 수 없다 — 루프가 그 안에 큐레이션, 임상 판단, 그리고 큐레이션된 vault를 박아 넣고 있기 때문이다. 부품들은 정립되어 있고; 통합이 기여이며; 대화형 판별 에이전트에게, 그 통합이 방어 가능한 자산이다.
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Figure 1. The CDDL loop — structure of a single conversational turn
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Key: Contribution 3 (temporal memory) feeds Contribution 2 (question selection) — the three
contributions are not parallel; one is the input of another.
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Figure 2. Decomposition of the next-question objective into four terms
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Figure 4. TemporalValue — question type x dimension temporal-state
(the functional substance of “Contribution 3 feeds Contribution 2”)
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Figure 9. Within-user multi-session time series — the same accumulation separates trait, state and course
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Figure 12. Full per-turn computation of the CDDL loop
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Posterior P(h) on hypothesis board

Figure 5. Live hypothesis board — posteriors evolving toward an MDD-PTSD
comorbid profile rather than collapsing to a single category
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Figure 8. The curation pipeline — how the bot gets smarter safely

Curated version evolution — NOT self-adjusting learning (locked-algorithm principle for diagnostic Al)
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Figure 7. Constitution / phenotype separation — the safety floor is not a tunable parameter

CONSTITUTION — shared, immutable, outside the weighted sum

Red-flag scanner DSM gate questions “not a substitute for
(every turn, top priority) (cannot be skipped) clinician evaluation”

argmax operates only here;
constitution sits above it

PHENOTYPE — independent per bot, curation-evolvable

Dialogue style Weights wi-wa Separating-question Low-confidence cell
& question order (curated parameters) library tuning micro-adjustment





86b1d3a12ab22450c4a96d1e4db581626df0008a.png
Figure 6. Information-gain stopping — dialogue length self-adjusts
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Figure 11. Three emergent properties of the integrated loop

1. Temporal-aware 2. Confidence-modulated 3. Information-gain
question selection conversation stopping
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Emergent under CDDL integration only — no individual component (CAT-MH, HiITOP, MediQ) exhibits these
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Figure 3. Simulated entropy reduction — adaptive selection vs. baselines
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Figure 10. Positioning — CDDL as an integration algorithm, not a new component
Established research traditions (“solid ground”)

Transdiagnostic structure
(HIiTOP, B-HITOP)
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DDL — Conversational Differential Diagnosis Loo

integration of all three in the medium of comfortable dialogue
- three emergent properties no component shows alone

“The components are established. The integration value is the contribution — and the moat.”




