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Abstract

Purpose - The purpose of this study is to explore the possibility of predicting the degree of 
smartphone overdependence based on mobile phone usage patterns.
Design/methodology/approach - In this study, a survey conducted by Korea Internet and Security 
Agency(KISA) called “problematic smartphone use survey” was analyzed. The survey consists of 180 
questions, and data were collected from 29,712 participants. Based on the data on the smartphone 
usage pattern obtained through the questionnaire, the smartphone addiction level was predicted using 
machine learning techniques. k-NN, gradient boosting, XGBoost, CatBoost, AdaBoost and random 
forest algorithms were employed.
Findings - First, while various factors together influence the smartphone overdependence level, the 
results show that all machine learning techniques perform well to predict the smartphone 
overdependence level. Especially, we focus on the features which can be obtained from the 
smartphone log data (without psychological factors). It means that our results can be a basis for 
diagnostic programs to detect problematic smartphone use. Second, the results show that information 
on users’ age, marriage and smartphone usage patterns can be used as predictors to determine 
whether users are addicted to smartphones. Other demographic characteristics such as sex or region 
did not appear to significantly affect smartphone overdependence levels.
Research implications or Originality - While there are some studies that predict smartphone 
overdependence level using machine learning techniques, but the studies only present algorithm 
performance based on survey data. In this study, based on the information gain measure, questions 
that have more influence on the smartphone overdependence level are presented, and the 
performance of algorithms according to the questions is compared. Through the results of this study, 
it is shown that smartphone overdependence level can be predicted with less information if 
questions about smartphone use are given appropriately.
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Ⅰ. 서론

정보통신 기술의 발달에 따라 스마트폰이 제공하는 편의가 다양해지면서, 스마트폰 이용자 수가 급격히 

늘어나게 되었다. 이전의 휴대전화가 커뮤니케이션 기능만을 제공한 것에 비하여 스마트폰은 커뮤니케이

션 뿐 아니라, 인터넷 접속을 통한 쇼핑, 게임, 음악 감상 등 다양한 여가 활동의 편의를 제공하고 있으며, 

교육 컨텐츠를 활용한 학습 기능을 제공하기도 한다. 이러한 편의들로 인하여 스마트폰 사용률은 급격하게 

증가한 것으로 나타나고 있는데, 한국 갤럽의 보고서에 따르면, 스마트폰 사용률은 2012년 1월 53%에서 

2021년 95%로 증가하였으며, 저연령일수록 더 사용률이 빠르게 증가한 것으로 나타났다(한국갤럽, 

2021). 실제로 스마트폰 이 제공하는 다양한 기능들은 스마트폰 보급 이전에 휴대용 컴퓨터, PDA, PMP, 

MP3 플레이어, 전자 사전 등의 기기들이 제공하였는데, 스마트폰 보급 이후 이러한 시장 수요의 대부분을 

스마트폰이 대체함에 따라 해당 기기들의 시장은 축소되는 등 현재 스마트폰은 하나의 기기로 이전에 

다양한 기기들이 제공했던 기능과 편의들을 제공하고 있다.

한편 이러한 다양한 편의를 제공함에 따라 스마트폰에 과도하게 의존하는 사람들의 수도 증가하고 

있다. 한국지능정보사회진흥원과 과학기술정보통신부가 2021년 발표한 스마트폰 과의존 실태조사에서는, 

스마트폰 과의존을 “과도한 스마트폰 이용으로 스마트폰에 대한 현저성이 증가하고, 이용 조절력이 감소하

여 문제적 결과를 경험하는 상태”로 정의하고 있다. 여기에서 현저성(salience)은 개인의 삶에서 스마트폰 

이용이 다른 행태보다 두드러지고 가장 중요한 활동이 되는 것을 의미하며, 이용 조절력 감소(self-control 

failure)는 이용자의 스마트폰 이용에 관한 주관적인 목표와 비교했을 때 실제 스마트폰 이용에 대한 

자기 조절 능력이 떨어지는 것을 의미한다. 문제적 결과(serious consequences)는 스마트폰 이용으로 

신체적, 심리적, 사회적인 부정적인 결과를 경험함에도 불구하고 스마트폰을 계속 이용하는 것을 의미한다. 

설문은 이러한 세 가지 요인에 기반한 척도 점수에 따라 대상을 고위험군, 잠재적위험군, 일반사용자군으로 

분류하고 있으며, 각각 고위험군을 스마트폰 사용에 대한 통제력을 상실하여 신체적인 건강과 대인관계에 

있어서 문제가 심각하게 발생한 상태로, 잠재적위험군을 스마트폰 사용에 대한 조절력이 약화되어 대인관

계나 일상생활에서 문제가 발생하기 시작한 단계로 보고 있다. 다양한 선행연구에서도 스마트폰 과의존이 

불안, 우울 등의 심리적인 증세를 발생시킴과 함께 대인관계나 자기 통제력에 부정적인 영향을 미친다고 

밝히고 있으며, 또한 하나의 기기에서 다양한 편의를 제공하는 스마트폰의 특성상 SNS중독, 게임 중독, 

쇼핑 중독 등 다른 중독으로 이어질 위험 또한 높아진다고 언급하고 있다(김병년, 2013; 김병년, 고은정, 

최홍일, 2013; 황경혜, 유양숙, 조옥희, 2013). 2021년 기준으로 우리나라 만 3세~69세 스마트폰 이용자 

중 24.2%는 스마트폰 과의존 위험군에 해당되는 것으로 나타났는데, 이는 2017년에 18.6%였던 것에 

비해 증가한 수치이다(한국지능정보사회진흥원, 2021). 이 수치는 전 연령에서 증가하였는데 스마트폰 

과의존 위험군 비율이 2019년 대비 60대 이상의 경우 2.6% 증가한 것에 비하여 성인은 4.5%, 청소년의 

경우에는 6.8%, 유아동은 5.5% 증가한 것으로 나타나면서 특히 청소년과 유아동의 위험군 비율의 증가세

가 두드러지는 것을 나타났다. 

이러한 스마트폰 과의존을 예방하기 위하여 과의존 정도를 진단하고, 측정하기 위한 다양한 척도들에 

관한 연구들이 수행되었다(강희양, 박창호, 2012; 한국지능정보사회진흥원, 2021). 이러한 설문들의 경우 

기존의 중독에 관련된 설문들을 기반으로 개발되거나, 스마트폰 과의존의 개념을 정의함으로써 개발되며, 

이용자의 심리적인 문제(우울, 불안 등등)나 행동에 기반하고 있다. 예를 들어, 강희양, 박창호(2012)에서

는 중독에 관한 기존의 설문들을 기반으로 스마트폰이라는 기기에 맞게 설문 문항을 개발하였으며 앞서 

언급한 한국지능정보사회진흥원 설문의 경우에 스마트폰 과의존 요인들을 조절실패, 현저성, 문제적 결과

로 정의하고 있다. 이러한 설문들은 스마트폰 이용에 따른 부작용이나 행동 양식에 관한 유용한 정보를 

제공하지만, 어떤 이용자의 상태를 정확하게 진단하기 위해서는 사용자가 설문에 참여하고 진실되게 응답

해야만 한다는 한계가 있다. 특히, 진단을 위한 설문들은 스마트폰 사용에 따른 심리적인 문제들이나 

부작용들에 초점을 맞추고 있기 때문에, 스스로 민감하게 생각하여 진단을 거부하거나 솔직하게 응답하지 

않는 경우에 통계적인 자료에 편향을 일으킬 수 있다. 선행 연구에서도, 조사 통계의 이론적인 측면은 

무응답이 없다는 것을 전제로 하고 있기 때문에, 무응답이나 거부가 있는 경우에 응답한 사람들을 대상으로 

측정된 조사 추정치는 편향된 표본에 의한 것일 수 있다고 언급하고 있다(김서영, 권순필, 2019). 
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이에 본 연구의 목적은 사용자의 심리에 기반한 설문이 아닌, 스마트폰 로그 데이터로 수집될 수 있는 

객관적인 데이터들을 예측 변수로 사용하여 사용자의 과의존 여부를 예측하는 모형을 제시하는 것이다. 

기존 스마트폰 과의존 관련 설문들은 사용자의 심리적인 요인들과 부작용에 초점을 두고 설계되었기 때문

에 인구통계학적 특성이나 사용자의 스마트폰 사용 특성들에 대한 정보를 제공하기 어려운 측면이 있는데, 

예를 들어, 어떠한 스마트폰 컨텐츠가 과의존과 더욱 밀접하게 연관되어 있는지, 또한 어떤 인구 특성적 

요인이 과의존과 관련성이 있는지 등에 관한 정보를 도출하기는 어렵다. 또한, 위에서 언급했듯, 진단의 

대상자가 설문에 답변하기를 거부하거나 솔직하게 답변하지 않는 경우, 과의존 정도에 관한 정보를 얻기 

어렵다는 단점이 있다. 스마트폰 로그 데이터와 인구통계학적 특성들을 사용하여 스마트폰 과의존 진단 

예측 모형들을 구축하는 경우, 스마트폰에 저장된 데이터를 기반으로 앱이나 프로그램들을 통하여 손쉽게 

과의존 진단 예측을 할 수 있기 때문에, 다양한 진단이나 예방 프로그램 개발에 유용한 정보를 제공할 

수 있을 것이다. 분석을 위하여 한국지능정보사회진흥원에서 조사한 스마트폰 과의존 실태조사 설문 데이

터를 사용하였으며, k-NN (k-nearest neighbor), 그레디언트 부스팅(Gradient boosting), XGBoost, 

CatBoost, AdaBoost, 랜덤 포레스트와 같은 다양한 기계 학습 알고리즘을 사용하였다.  

본 연구의 기여도 및 기존 연구들과의 차별성은 다음과 같다. 첫 번째, 본 연구에서는 기계학습 기법들을 

사용하여 인구통계학적 특성과 스마트폰 로그 데이터로 수집될 수 있는 데이터들로 스마트폰 과의존 정도

를 어느 정도 예측할 수 있음을 보인다. 스마트폰 과의존과 이에 영향을 미치는 요인들 간에 내재된 

복잡성으로 인하여 기존의 몇몇 연구들에서 기계 학습 기법을 사용하여 과의존 예측 모형을 개발하였다. 

하지만, 이철현(2020)과 Kim and Lee (2020)에서 개발한 예측 모형에서는 대인 관계, 학업 열의, 주의 

집중 등 심리적인 요인들에 대한 변수들이 예측 변수로 사용하였기 때문에 결국 예측을 위해서는 설문을 

통한 데이터 수집이 필수적이다. Lee and Kim (2021)에서 스마트폰 로그 데이터만을 사용하여 과의존군 

예측 모형을 개발하였으나, 나이대별로 모형을 따로 학습하여 적용하였으며, 본 연구에 비하여 낮은 분류 

결과를 보인다는 한계점이 있다. 본 연구에서는 스마트폰 사용량이나 자주 사용하는 컨텐츠 등 비교적 

객관적인 데이터들을 예측 변수로 사용하여 상대적으로 높은 분류 결과를 제공하는 모형을 제시하기 때문

에 다양한 진단 프로그램 개발에 유용한 정보를 제공할 수 있을 것으로 생각된다. 둘째, 본 연구는 스마트폰 

과의존을 예측하기 위한 적절한 예측 변수들에 관한 정보를 제공한다. 인구통계학적 특성 및 스마트폰 

사용 특성들로 과의존 예측 모형을 구축하여 이를 앱이나 프로그램으로 구현하는 경우 가장 중요한 문제 

중 하나는 로그 데이터에서 어떤 데이터들을 추출하여 예측 변수로 사용해야 하는지에 관한 것이다. 각 

개인의 스마트폰에는 수많은 데이터가 존재하기 때문에 이 중 적절한 변수를 선별하여 사용하는 것이 

중요하다. 예측 모형이 과도하게 많은 예측 변수들로 구성되는 경우, 이는 계산 복잡도를 증가시켜 비용을 

증가시키며, 동시에 모형 학습에 더 많은 표본을 요구하게 된다. 반대로 적은 수의 예측 변수들로는 충분한 

예측력을 보장하기 어렵다. Lee and Kim (2021)에 따르면 스마트폰 과의존 위험군과 그렇지 않은 집단들

은 자주 사용하는 컨텐츠, 월 평균 지출 등 다양한 스마트폰 패턴에 있어서 서로 다른 행태를 보이지만, 

단일한 변수로는 과의존 여부를 판단하기 어렵다고 언급하고 있다. 다시 말하면 스마트폰 과의존 척도는 

심리적인 요소에 의한 진단이기 때문에 단순히 스마트폰 사용 횟수가 많거나 특정 컨텐츠를 자주 사용한다

는 단일한 변수로는 사용자가 스마트폰 과의존 상태라고 판단하기는 어렵다는 것이다. 이는 스마트폰 

과의존과 이에 영향을 미치는 요인들 간에 복잡성이 내재되어 있음을 암시한다. 따라서 실무적으로 과의존 

예측을 위한 앱이나 프로그램 개발을 고려할 때, 적절한(최대한 적은) 변수들을 선별하여 높은 예측력을 

보장하는 효과적인 예측 모형을 개발하는 것이 중요하며, 이에 본 연구에서는 효과적인 예측 모형 구축에 

필요한 사용 패턴에 관한 변수들과 인구통계학적 요인들에 관한 정보를 제공한다. 몇몇 선행 연구에서 

스마트폰 과의존 여부 예측을 위하여 기계 학습 기법들을 사용하였으나, 적절한 예측 변수 수에 따른 

모형의 예측력을 분석한 연구는 진행된 바 없다. 따라서 본 연구에서는 주요 예측 변수들을 선정하기 

위하여 정보획득량(information gain) 척도를 사용하여, 스마트폰 과의존 진단에 가장 사용하기 좋은 

질문들을 제시한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련된 선행 연구들을 정리한다. 스마트폰 과의존과 관련된 

선행 연구들과 함께 스마트폰 과의존 예측에 기계학습 기법이 사용된 연구들을 소개한다. 3장에서는 본 

연구에서 사용되는 설문과 기계학습 기법에 관하여 설명한다. 설문 문항 구성과 함께 주요 변수들에 관한 
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기술통계가 제시된다. 4장에서는 분석 결과를 제시하며, 과의존 여부 판단에 주요한 요인들과 학습 모형의 

예측력에 관한 결과가 제시된다. 5장에서는 본 연구의 결론과 의의를 정리한다.

Ⅱ. 문헌 조사

본 장에서는 연구와 관련된 선행 논문들을 정리한다. 과도한 스마트폰 사용에 관한 문헌들과 함께 

이를 예측하기 위한 기계 학습 기법의 응용 사례들을 소개한다. 

과도한 스마트폰 사용의 부작용에 관한 다양한 선행 연구에도 불구하고, 아직까지 과도한 스마트폰 

사용을 중독으로 볼 수 있는지에 관한 합의에는 이르지 못한 실정이다(이성수, 2022). 실제로 해외의 

몇몇 문헌에서는 과도한 스마트폰 사용은 기존의 다른 중독과는 차이를 보이기 때문에 이를 중독이라고 

정의할 수 없다고 언급하고 있으며, 이에 다른 중독과 구별하기 위하여 과의존(overdependence), 과다 

사용(overuse) 혹은 문제를 일으키는 사용(problematic use)이라는 용어 등을 사용하고 있다(Panova 

and Carbonell, 2018). 스마트폰은 물리적인 매체이기 때문에 이에 중독되는 것은 마치 술이나 마약과 

같은 다른 물리적인 매체에 중독되는 것과 유사한 특성이 나타나야 한다는 것이다. 문헌에서는 스마트폰 

기기가 인터넷, 게임, 성인물, 쇼핑 등으로의 접근을 용이하게 하기 때문에, 게임이나 인터넷 중독과 같은 

다른 중독을 일으키는데 영향을 미치지만, 이는 다른 중독으로 구분해야 하며 스마트폰 중독으로 보면 

안된다고 언급하고 있다(Panova and Carbonell, 2018). 실제로 과학기술부와 한국지능정보사회진흥원

이 매년 발간하는 스마트폰 과의존 실태조사 보고서에서도 중독이 아닌 과의존이라는 표현을 사용하고 

있으며, 이에 본 연구에서도 과의존이라는 용어를 사용한다. 그럼에도 상당한 연구들에서 스마트폰의 

과도한 사용을 중독이라고 정의하고 있는데, 이 연구들에서는 중독의 정의인 ‘특정한 기호, 습관 또는 

행동에 빠지거나 자신을 내맡기는 상태’에 스마트폰 중독이 해당된다고 주장한다(강희양, 박창호, 2012). 

그 밖에 박용민(2011)은 스마트폰 중독을 스마트폰에 지나치게 몰입한 나머지 스스로를 제어할 수 없는 

상태에 이른 것이라고 정의하였으며, 강희양, 박창호(2012)에서는 스마트폰의 과도한 몰입으로 인하여 

생기는 초조, 불안과 같은 일상생활에서의 장애로 정의하였다. 

스마트폰의 과도한 사용을 중독으로 볼 수 있느냐 여부와 관계없이, 많은 연구에서 스마트폰 과용의 

부작용에 대하여 보고하고 있다. 스마트폰의 과다 사용은 수면장애를 유발하여 수면의 질을 저하시키며

(Matar Boumosleh and Jaalouk, 2017), 시력 저하, 거북목증후군, 경직, 엄지손가락과 손목무력증 

등 신체적인 부작용을 초래할 수 있다(Mohammadbeigi et al., 2016; AlAbdulwahab, Kachanathu 

and AlMotairi, 2017). 또한, 다른 중독과 마찬가지로 스마트폰 과의존 위험군의 경우 스마트폰을 사용하

지 못하게 되는 상황에서 불안감을 느끼게 되는 것으로 보고되었으며, 게임, 음란물 등으로의 손쉬운 

접근으로 인하여 충동성, 과잉 행동, 망상, 환각 등 심리적 질병이 관찰되기도 하였다(Peraman and 

Parasuraman, 2016). 강혜자(2016), 정구철(2016)은 스마트폰의 과용이 대인기피증, 불안, 우울, 분노 

등을 일으킬 수 있다고 언급하였다. 그 밖에 Samaha and Hawi(2016) 에서는 스마트폰 과용의 부작용으

로 인지능력과 기억 능력의 저하가 나타났으며, 특히 학생들의 경우 이는 주의력 저하, 학업 지연을 발생시

켜 학업성취에도 부정적인 영향을 끼친다고 보고하였다. 

이러한 부작용들을 예방하기 위하여, 스마트폰 과의존 여부를 측정하기 위한 다양한 척도들이 개발되었

다. Bianchi and Phillips(2005)는 약물 남용에 관한 설문에 기반하여 스마트폰 과의존을 측정 설문을 

개발하였다. 설문은 내성, 통제 불가능, 금단, 갈망, 부정적 영향 등 다섯 요인에 관한 것으로 구성되어 

있으며, 스마트폰 사용 문제를 파악하는 데 중점을 두고 있다. Leung(2008)은 갈망, 감정변화, 금단, 

행위 상실 등의 네 가지 요인으로 구성된 척도를 개발하였으나, 각 요인 별로 문항 수가 불균형하다는 

한계를 보였다. 앞선 연구들이 성인을 대상으로 한 설문에 초점을 둔 데 비하여, Choliz(2012)는 청소년을 

대상으로 한 TMD척도를 개발하였으며, 이는 금단, 통제 불가능, 내성을 요인으로 하고 있다. 국내에서는 

Kwon et al.(2013a)과 Kwon et al.(2013b)에서 인터넷 중독에 관한 설문에 기반을 두고 청소년들을 

대상으로 한 척도를 개발하였으며, 요인은 일상생활 장애, 긍정적 기대, 금단, 가상 인간관계 지향성, 

과도한 사용, 내성으로 정의하여 사용하였다. 그 밖에 강희양, 박창호(2012)는 기존 중독 척도와 휴대폰 
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중독 척도 등을 조합하여 설문을 개발하였으며, 요인분석을 통하여 몰입, 생활문제, 일상성, 과용, 관계성 

등의 요인을 도출하였다. 이정정 et al.(2021)은 기존 스마트폰 중독 척도와 인터넷 중독 척도를 참고하여 

일상생활 장애, 학업 장애, 금단, 내성, 가상 인간관계 지향 등의 다섯 요인에 관한 척도를 개발하였다. 

현재 매년 정부에서 발간하고 있는 스마트폰 과의존 실태조사 보고서(한국지능정보사회진흥원, 2021)에서

는 조절실패, 현저성, 문제적 결과의 세 가지 요인으로 구성된 설문을 개발, 사용하고 있으며, 유아동의 

경우에는 관찰자가 작성하는 설문으로 구분하여 사용하고 있다.

이러한 척도는 설문자의 스마트폰 과의존 여부를 파악하고 부작용을 측정하는데 유용한 정보를 제공하

지만, 사용자의 심리적인 부분과 일상생활에서의 부작용을 진단하는 것에 초점을 두고 있기 때문에 스마트

폰 사용 패턴과 같은 다른 요인들과의 연관성을 분석하는 것에는 한계가 있다. 예를 들어, 설문이 아닌 

스마트폰 사용 패턴만으로도 사용자의 과의존 여부를 판별할 수 있는가? 성별이나 나이와 같은 인구통계학

적 특성은 과의존 여부를 판별하는데 유용한 정보인가? 이와 같은 질문의 답을 얻기에는 기존의 설문들로는 

한계가 있다. 또한 위에서 언급했듯 설문의 질문들은 심리적인 부분이나 일상생활에서의 부작용에 관한 

질문들이 대부분이기 때문에, 응답자가 답변을 거부하거나, 솔직하게 답변하지 않는다면 부정확한 결과를 

얻을 수도 있다. 이에 Lee and Kim (2021)에서는 스마트폰 사용 패턴에 관한 데이터를 기반으로 스마트폰 

과의존 위험군 여부를 예측하였다. 문헌에 의하면, 위험군과 그렇지 않은 집단 간에 개별적인 스마트폰 

사용 패턴에 관한 몇몇 변수에서 유의한 차이를 보였음에도 불구하고, 단일한 변수로 그 사용자가 과의존 

위험군인지 아닌지를 판별하기는 어려운 것으로 나타났다. 예를 들어, 스마트폰 사용 시간과 같은 단일한 

변수로 어떤 사용자가 과의존 위험군인지 아닌지 판별할 수 없다는 것이다. Lee and Kim (2021)에서는 

단순히 몇몇 변수들로 판단하기 어려운 복잡성이 스마트폰 과의존 위험군 판별 문제에 내재되어 있다고 

언급하고 있는데, 연구에서는 설문의 스마트폰 사용 패턴에 관한 변수들만을 선별하여, 기계 학습 기법으로 

과의존 위험군 여부를 판별하였다. 그 밖에도 이철현(2020), Kim and Lee (2020) 등에서 기계 학습 

기법을 사용하여 스마트폰 과의존 위험군 판별 문제를 분석하였다. 

이러한 선행 연구들은 유용한 정보를 제공하고 있으나, 다음에 있어서 한계점을 보인다. 선행 연구들에

서는 한국지능정보사회진흥원에서 진행하는 스마트폰 과의존 실태조사 설문 데이터를 분석에 이용하였다. 

실제 다수의 스마트폰 사용 데이터들을 얻기는 각 사용자의 스마트폰에서 취득하기는 어렵기 때문에, 

어찌 보면 이는 당연하다. 하지만 이철현(2020), Kim and Lee(2020)에서는 스마트폰 로그 데이터로부터 

취득할 수 있는 데이터나 기초적인 인구통계학적 특성이 아닌, 사용자의 심리적인 요소들이나 대인 관계, 

학업에 대한 요인까지 포함하여 예측을 수행하였다. 실제로 연구들에서 알고리즘들은 어느 정도 우수한 

예측력을 보였으나, 실제로 과의존 예측 모형을 프로그램이나 어플리케이션으로 구현한다고 가정했을 

때, 결국 사용자는 관련된 설문에 응답해야 한다는 한계를 지닌다. Lee and Kim (2021)에서 스마트폰 

로그 데이터만을 사용하여 과의존군 예측 문제를 다루었으나, 어떤 질문(요인)들을 예측을 위하여 사용하

는 것이 좋을지에 관한 결과를 제시하지 못하였다. 또한, 예측력을 보장하기 위하여 기존 실태조사에서는 

세 그룹(일반사용자군, 잠재적위험군, 고위험군)으로 나누어져 있던 것을 두 그룹(고위험군과 이외)으로 

합쳐서 분석한 것 또한 한계점이 될 것이다. 실태조사 보고서에서는 잠재적 위험군 또한, 과의존 요인 

3가지 중 1~2 요인의 특성을 보이기 때문에 스마트폰 사용에 있어 주의를 요한다고 언급하고 있다. 이에, 

본 연구에서는 스마트폰으로부터 수집할 수 있는 데이터들을 기계 학습 기법을 통하여 분석하여 스마트폰 

과의존 수준을 판별하는 문제를 다룬다. 또한 과의존 수준 판별에 영향을 미치는 인구통계학적 요인과 

스마트폰 사용과 관련된 변수들을 제시한다.

Ⅲ. 데이터 및 연구방법론

1. 데이터 

본 장에서는 연구에서 분석되는 데이터를 소개하고 기술통계를 제시한다. 본 연구에서 사용되는 데이터

는 2017년에 과학기술정보통신부와 한국정보화진흥원에서 함께 조사한 스마트폰 과의존 실태조사 설문 
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자료이다. 설문 조사는 2017년 9월부터 11월까지 전국에서 시행되었으며, 가구 방문 면접 조사를 통하여 

표본 10,000가구에 관한 설문 데이터를 수집하였다. 가구 내 만 3세에서 69세 사이의 스마트폰 이용자 

29,712명이 설문에 응답하였으며, 응답자 중 유아동(만3~9세)은 2,651명, 청소년(만10~19세)은 5,144명, 

성인(만20~59세)은 19,712명, 60대는 2,205명으로 나타났다. 각 시도별 표본은 각 시도의 가구 수 제곱근

에 비례하여 할당, 조사하였으며, 각 시도의 조사구의 표본 또한 조사구의 연령, 성별 등 인구통계학적 

특성을 비례하여 할당하여 조사하였다. 구체적인 표본 배분 및 자료 수집 방식, 그리고 데이터에 관한 

다양한 기술통계에 관한 결과는 한국지능정보사회진흥원(2017)에 제시되어 있으며, 사용자의 유형별로 

스마트폰 사용 관련 변수들의 값에 차이가 있는지에 대한 가설 검정 결과는 Lee and Kim(2021)에 제시되

어 있다.

설문 자료는 스마트폰 이용현황, 스마트폰 과의존 척도, 게임 이용현황, 스마트폰 이용 관련 정책 인지

도, 스마트폰 이용 관련 심리적 특성, 인구 통계 특성 등을 포함하여 약 180문항으로 이루어져 있다. 

이 중 과의존 척도가 약 10문항(유아동의 경우 9문항)으로 구성되어 있는데, 설문에서는 스마트폰 과의존

을 “과도한 스마트폰 이용으로 스마트폰에 대한 현저성이 증가하고 이용 조절력이 감소하여 문제적 결과를 

경험하는 상태”로 정의하고 있으며, 조절 실패, 현저성, 문제적 결과를 스마트폰 과의존의 3요인으로 정의

하고 있다. 척도는 각 요인에 관한 3~4문항으로 총 9~10문항으로 각 문항별 4점 만점 척도로 구성되어 

있으며, 유아동 스마트폰 과의존 척도의 경우 관찰자(보호자)가 응답하게 되어 있다. 유아동 스마트폰 

과의존 척도와 그 외(청소년, 성인, 고령층)에 관한 스마트폰 과의존 척도 설문이 각각 <Table 1>과 

<Table 2>에 제시되어 있다.

Table 1. 유아동 스마트폰 과의존 척도(관찰자 응답)
요인 항목

조절실패
(역문항)

1) 스마트폰 이용에 대한 부모의 지도를 잘 따른다
2) 정해진 이용 시간에 맞춰 스마트폰 이용을 잘 마무리한다.
3) 이용중인 스마트폰을 빼앗지 않아도 스스로 그만둔다.

현저성
4) 항상 스마트폰을 가지고 놀고 싶어한다.
5) 다른 어떤 것보다 스마트폰을 갖고 노는 것을 좋아한다.
6) 하루에도 수시로 스마트폰을 이용하려 한다.

문제적 결과
7) 스마트폰 이용 때문에 아이와 자주 싸운다.
8) 스마트폰을 하느라 다른 놀이나 학습에 지장이 있다.
9) 스마트폰 이용으로 인해 시력이나 자세가 안 좋아진다.

Source: 한국지능정보사회진흥원(2017).

Table 2. 청소년, 성인, 고령층 스마트폰 과의존 척도
요인 항목

조절실패
 1) 스마트폰 이용 시간을 줄이려 할 때마다 실패한다. 
 2) 스마트폰 이용시간을 조절 하는 것이 어렵다.
 3) 적절한 스마트폰 이용 시간을 지키는 것이 어렵다.

현저성
 4) 스마트폰이 옆에 있으면 다른 일에 집중하기 어렵다.
 5) 스마트폰 생각이 머리에서 떠나지 않는다.
 6) 스마트을 이용하고 싶은 충동을 강하게 느낀다.

문제적 결과

 7) 스마트폰 이용 때문에 건강에 문제가 생긴 적이 있다.
 8) 스마트폰 이용 때문에 가족과 심하게 다툰 적이 있다.
 9) 스마트폰 이용 때문에 친구, 동료, 사회적 관계에서 심한 갈등을 경험한 적이 있다. 
 10) 스마트폰 때문에 업무(학업 혹은 직업 등) 수행에 어려움이 있다.

Source: 한국지능정보사회진흥원(2017). 
각 문항 점수에 대한 점수 합을 산출 후에, 총점에 따라 스마트폰 과의존 수준이 고위험군, 잠재적 

위험군, 일반사용자군의 3개의 유형으로 분류한다. 대상별로 과의존 유형을 구분하는 기준 점수는 상이한
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데, 예를 들어 유아동의 경우 28점 이상이 고위험군으로 분류되지만, 청소년은 31점, 성인은 29점, 60대는 

28점 이상일 때 고위험군으로 분류된다. 고위험군은 현저성, 조절실패, 문제적 결과 세 가지 요인의 특성을 

모두 보이는 집단을 의미하며, 잠재적 위험군은 세 요인 중 1, 2가지 특성을 보이는 집단을 의미한다. 

표본 전체 중 고위험군, 잠재적 위험군, 일반사용자군은 각각 2.7%, 15.9%, 81.4%로 나타났다. 본 연구의 

목표가 인구통계학적 특성과 스마트폰 사용 패턴에 관한 정보를 사용하여 스마트폰 과의존 수준을 예측하

는 것임을 참고하자. 따라서, 스마트폰 과의존 수준(고위험군, 잠재적 위험군, 일반사용자군)은 우리가 

예측하고자 하는 종속변수(결과 변수)가 된다.

또한, 총 문항 180문항 가운데, 인구통계학적 특성과 스마트폰 사용에 관련된 변수들을 예측변수로 

선정하였다. <Table 3>에는 설문 중 예측 변수로 선정한 변수들이 정리되어 있다. 어떠한 인구통계학적 

특성들이 스마트폰 과의존 여부에 영향을 미치는지 알아보기 위하여 설문의 인구통계학적 특성에 해당하는 

부분들을 사용하였으며, 설문에서 정서적이나 심리적인 부분에 관한 문항들이나 중독 상담 서비스에 대한 

인지에 관한 문항들은 제외하고 스마트폰 사용에 대한 설문 데이터만을 사용하였다. Lee and Kim(2021)

에서는 스마트폰 사용자 유형별로 자주 사용하는 스마트폰 사용 컨텐츠가 차이가 있는지에 관한 가설 

검정을 수행하였다. 고위험군과 그렇지 않은 사용자 그룹 간에 게임, 영화, 소설 및 만화 등 컨텐츠 관련 

월 평균 요금과 각 컨텐츠의 사용 빈도 등 다양한 변수들에 있어서 유의한 차이를 보였으나, 연구에서는 

단일한 문항들로는 스마트폰 과의존 수준을 예측하기 어렵다고 밝히고 있다. 스마트폰 과의존 수준의 

Table 3. 예측 변수
문항 설명 

인구통계학적 특성

 거주지역 응답자가 거주하는 시, 도 
 주택형태 단독주택, 아파트, 연립주택/다세대 주택 거주 여부
 가구주 성별 가구주의 성별 
 가구주 나이 가구주의 나이 

 가구주와의 관계 배우자, 유아동자녀, 청소년 자녀, 미혼자녀, 기혼자녀, 
부모, 조부모 등등의 가구주와의 관계  

 본인 성별 성별
 본인 나이 나이
 총 가구원 수 총 가구원 수
 다문화 가족 여부 다문화 가족 여부 (이진 변수)
 한부모가족 여부 한부모 가족 여부 (이진 변수)
 월평균 가구 소득 소득 구간에 따라 6등급으로 나눔
 학력 및 재학 여부 (2문항) 최종 학력 및 재학 여부
 장애인 여부 이진 변수 
 북한 이탈 주민 여부 이진 변수

스마트폰 사용 
관련 변수

 스마트폰 요금 월 평균 스마트폰 이용 요금 
 컨텐츠별 이용 여부 (19문항) 이진 변수, 이용하지 않으면 0, 이용하면 1.

컨텐츠별로 각각 19문항으로, 컨텐츠는 뉴스, 학업(업
무), 교육, 상품/서비스 정보, 교통 및 위치 정보, 일반적
인 웹서핑, 게임, 성인용 컨텐츠, 영상(영화, TV, 동영상), 
음악, 전자책(e-book, 웹툰, 웹소설), 스포츠 배팅, 이메
일, 메신저, SNS, 상품 구매, 상품 판매, 금융(스마트폰 
뱅킹, 주식 거래), 생활 관리(가계부, 일기 등)로 구성됨  

 컨텐츠별 이용 정도 (19문항) 컨텐츠별로 각각 19문항으로, 컨텐츠는 위와 동일하지만 
사용 정도를 측정하기 위하여 7점 척도를 사용함

 월 평균 결제 비용 (3문항) 게임, 영상(영화, TV, 동영상), 전자책(웹툰, 웹소설) 컨텐
츠에 대하여 월 평균 과금 비용

 이용 횟수 및 시간　(4문항) 각각 주중, 주말의 이용 횟수(회) 및 시간(분)
 즐겨 이용하는 게임 종류(2문항) 즐겨 이용하는 게임 종류 1, 2순위

(예를 들어, 액션게임, 스포츠 게임 등등)
Source: 한국지능정보사회진흥원(2017).
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판단 기준은 사용자의 심리적인 요인이나 일상생활에서 발생하는 문제들에 기반하기 때문에, 스마트폰 

사용 패턴이나 인구통계학적 특성에 관한 하나의 변수로 과의존 여부를 예측하기 어려운 것이다. 예를 

들어, 단순하게 스마트폰 사용 시간이 길거나, 월 평균 요금이 높다는 이유 하나로 어떤 사용자가 스마트폰 

중독인지 판단할 수 없다. 선행 연구에서도 과의존 위험군과 일반사용자 간에는 스마트폰 사용 패턴에 

관한 몇몇 변수들이 유의한 차이를 보임에도 불구하고, 과의존 수준을 판별하기 위해서는 여러 변수들을 

복합적으로 고려해야 한다고 언급한다. 이러한 복잡성을 고려하여 스마트폰 사용 패턴과 인구통계학적 

특성으로 스마트폰 과의존 수준을 예측하기 위하여, 본 연구에서는 <Table 3>에서 정리한 예측 변수들로 

기계 학습 기법을 사용하여 스마트폰 과의존 수준을 판별한다. 과의존 예측을 위하여 k-NN (k-nearest 

neighbor), 그레디언트 부스팅(Gradient boosting), XGBoost, CatBoost, AdaBoost, 랜덤 포레스트와 

같은 다양한 알고리즘을 사용하였다.

2. 연구방법론

본 연구에서는 과의존 예측을 위하여 k-NN (k-nearest neighbor), 그레디언트 부스팅(Gradient 

boosting), XGBoost, CatBoost, AdaBoost, 랜덤 포레스트 알고리즘이 사용된다. 본 장에서는 각 알고리

즘에 대한 간략한 설명을 제시한다.

k-NN, 또는 k-최근접 이웃 알고리즘은 어떤 데이터를 판별할 때 학습 데이터 중 그 데이터와 가장 

가까운 k 개의 다른 데이터의 판별 결과를 참조하여 분류하는 알고리즘이다. 알고리즘에서는 어떤 사람이 

과의존인지 아닌지를 판단하기 위하여 학습 데이터 중 가장 그 사람과 유사한 k 명의 사람들을 찾아낸다. 

이때, 두 사람이 얼마나 유사한지를 측정하기 위하여 일반적으로 유클리디안 거리 척도가 사용된다. 본 

연구에서는 임의의 두 사람 사이의 유사성을 측정하기 위하여 <Table 3>에 예측 변수들로 거리 척도를 

계산한다. 이후 계산된 거리 척도들을 기반으로 가장 가까운, 다시 말하면 분류하고자 하는 사람과 가장 

유클리디안 거리 척도 값이 작은 이웃 k명을 선정한다. 그리고 k명의 다수결 결과에 따라 해당 사람을 

과의존 여부를 판별하게 된다. 결국, 어떤 응답자의 과의존 여부를 판단하기 위해서는, 첫 번째 단계로 

그 응답자와 학습 데이터 집합에 속한 모든 사람들과의 거리 척도를 각각 계산한다. 두 번째로 거리 

척도 값이 가장 작은 k명의 사람을 추출한다. 예를 들어서, k가 3인 경우, 응답자와 가장 유사한 3명을 

학습 데이터에서 추출하게 된다. 세 번째로 k명의 분류 결과에 따라 다수결로 해당 응답자를 판별한다. 

추출된 3명 중 2명이 일반 사용자군이고 한명이 고위험군이라면 응답자를 일반 사용자군으로 분류하는 

것이다. k 값은 사용자가 결정하는 파라미터이며, 다수결을 위하여 홀수로 선정하는 것이 일반적이다. 

k-NN 알고리즘은 직관적인 거리 척도에 의하여 이웃들을 선정하고 다수결로 결정을 하기 때문에 특별히 

모델들을 생성하지 않으며, 단순하면서도 효율이 높다는 장점이 있지만, 각 데이터를 분류할 때마다 응답자

와 다른 모든 학습 데이터와의 거리 척도를 계산하기 때문에 데이터 크기가 커질수록 분류 단계가 느려진다

는 단점을 갖는다.

본 연구에서 사용하는 나머지 알고리즘, 그레디언트 부스팅(Gradient boosting), XGBoost, 

CatBoost, AdaBoost, 랜덤 포레스트 알고리즘은 모두 의사결정 나무를 기반으로 하는 앙상블 학습 기법

이다. 의사결정 나무는 의사결정 규칙들을 나무 구조로 나타내어 해당 데이터를 분류할 수 있도록 하는 

기계 학습 기법이다. <Fig. 1>에 4개의 독립변수(x1, x2, x3, x4)를 사용하여 두 개의 클래스(C1, C2)로 

분류하는 의사결정 나무 예시가 제시되어 있다. 의사결정나무에서는 데이터를 분류하기 위하여 상위노드

부터 독립변수들의 값에 따라 가지를 따라 내려가게 된다. 예시에서 제시된 의사결정나무를 보면, 변수 

x1의 값이 t1보다 크면, 왼쪽 가지를 따라 내려간다. 하위노드에서 변수 x2가 t2보다 크면, 해당 데이터를 

클래스 C1으로 분류하게 된다. 만약 x2가 t2보다 작거나 같은 경우 그 하위노드에서 분류를 수행하게 

되는데 x4 값에 따라 클래스를 분류한다. 이와 같이, 의사결정나무에서는 나무 구조를 기반으로 상위 

노드부터 하위 노드로 매 단계 마다 의사결정 규칙들을 순차적으로 적용하며 분류 작업을 수행해 나간다. 

나무 구조를 생성하게 될 때, 단계마다 분류 변수(분류하기 위해 사용되는 예측 변수)와 그 기준값을 

정하는 것이 중요한데, 분류 변수와 기준값은 기준에 의하여 분할되는 두 학습 집합 간에는 이질성이 
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가장 커지도록, 집합 내에서는 동질성이 가장 커지도록 선택된다. 과적합을 피하기 위해, 나무 구조 크기는 

여러 기준에 의하여 조절된다.

Fig. 1. 의사결정나무 예시 

의사결정나무는 직관적으로 이해하기 쉬우며, 해석하기 용이한 방식으로 분류를 수행한다는 장점이 

있지만, 학습 데이터 세트에 따라 생성되는 의사결정나무의 구조의 변동성이 크며 이에 학습 결과의 성능 

또한 변동폭이 크다는 단점을 가지고 있다. 특히 의사 결정 나무는 계층적으로 분류 작업이 이루어지기 

때문에 의사결정 나무 노드가 편향되게 형성되는 경우, 하위 노드에 계속 편향성이 전파되게 된다. 이에 

실제로 분류 문제에는 여러 개의 의사결정나무를 생성하여 이를 결합하는 방식으로 분류를 수행하는 앙상

블 기법들이 사용되고 있다. 다수의 의사결정나무를 결합하여 분류 작업을 수행하게 되면, 학습 데이터로 

인하여 편향적인 의사결정나무가 생성되더라도, 이로 인하여 발생할 수 있는 오분류 가능성을 다른 의사결

정나무 모형들과 통합하는 과정에서 줄일 수 있다.

다수의 의사결정 나무를 결합하여 앙상블 모형을 만드는 방식을 크게, 배깅(bagging)방식과 부스팅

(boosting)방식으로 나눌 수 있는데, 랜덤 포레스트는 배깅 방식에 속하며, 나머지 그레디언트 부스팅

(Gradient boosting), XGBoost, CatBoost, AdaBoost 기법은 부스팅 방식에 속한다. 배깅 방식은 boo-

strap aggregation의 약자인데, 부스트래핑(boostraping)은 복원 추출을 사용한 표본 추출 방식을 의미한

다. 배깅 방식에서는 복원 추출 방식을 통하여 다수의 학습 데이터 세트를 생성하고 각 학습 데이터들을 

기반으로 의사결정 나무 모형을 학습시키게 된다. 이후 학습된 각각의 의사결정 나무의 결과들을 사용하여

(다수결), 분류를 수행한다. 여러 개의 의사결정 나무를 얻은 후에, 분류해야 할 새로운 데이터를 각 트리에 

동시에 통과시켜, 각 트리가 분류한 결과들을 놓고 다수결을 통하여 최종적으로 데이터를 분류하는 것이다. 

특히, 랜덤 포레스트 기법에서는 다양한 의사결정나무를 생성시키기 위하여 학습 데이터 세트만 랜덤하게 

추출하는 것이 아니라, 독립변수들 또한 일부만 선택하여 의사결정나무를 학습시키게 된다. 최종적으로 

다수의 의사결정 나무들이 형성되게 되며 이는 다수의 나무로 이루어진 숲(forest)을 구성하게 된다.

부스팅(boosting) 방식은 다수의 분류기를 학습하여 생성하고 이를 결합하여 최종 분류를 한다는 점에

서는 배깅 방식과 동일하지만, 동시에 학습을 진행하는 것이 아닌 순차적인 학습을 통하여 분류 모형을 

개선해나간다는 점에서 차이가 있다. 배깅 방식에서는 각각 다른 분류 모형을 학습한 후 그 결과들을 

취합하여 최종적인 분류를 하기 때문에 각각의 의사결정 나무들이 병렬적으로 학습과 분류 작업을 하게 

되는데, 부스팅 방식에서는 한 분류 모형의 학습이 이루어지고 난 후, 이전의 분류 모형에서 발생한 오분류
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들을 개선하는 방식으로 새로운 분류 모형을 얻게 된다. 학습된 의사 결정 나무의 분류 정확도를 관찰하여 

오분류가 발생한 데이터에 가중치를 두어, 그 다음 학습되는 예측 모형의 성능이 개선되게끔 하는 것이다. 

본 연구에서 사용하는 부스팅 방식의 알고리즘은 모두 순차적인 학습을 통하여 예측 모형을 개선해 나가지

만, 개별 예측 모형의 약한 부분을 인식하는 방법과 그 가중치를 부여하는 방식에 있어서 약간 차이가 

있다. Adaboost 기법이 잘못 분류된 데이터에 가중치를 부여하여 약한 학습기들을 순차적으로 학습시키

고, 개별 학습기에 가중치를 부여하여 결합함으로써 개별 학습기보다 높은 정확도를 얻는데 비하여, 그레디

언트 부스팅 알고리즘에서는 가중치를 업데이트할 때 경사하강법(gradient descent)를 이용한다. 

XGBoost 기법은 그레디언트 부스팅 방식에 기반하고 있지만, 알고리즘 효율성을 위한 최적화 방법을 

통하여 기존의 그레디언트 부스팅 방식의 단점으로 꼽혔던 느린 학습 시간의 문제를 해결하였다. Catboost 

방식에서는 비용함수(loss function)를 이용하여 잔차들을 계산하여 사용한다는 점과, 순열 기반의 대안인 

순서형 부스팅(ordered boosting) 방법과 범주형 변수 처리를 위한 알고리즘에서 다른 알고리즘과 차이를 

보인다. 각 알고리즘은 데이터 세트와 문제 상황에 따라 다른 성능을 보이게 되는데, 본 연구에서도 다양한 

알고리즘들의 성능을 측정하고 비교한다.

Ⅳ. 분석 결과

다양한 알고리즘의 분류 성능을 비교하기 위하여 여러 성능척도에 관한 결과를 도출하였다. 과적합을 

방지하고, 불균형한 종속변수 분포 문제를 해결하기 위하여 Stratified 5-fold 기법을 사용하였다. 교차 

검증이란, 모델이 학습 데이터에만 과도하게 최적화되어 다른 데이터로 분류를 수행할 때 성능이 과도하게 

떨어지는 과적합 문제(overfitting)를 해결하기 위하여 별도의 여러 세트로 구성된 학습, 검증 데이터 

세트에서 학습과 평가를 수행하여 성능을 도출하는 것을 의미한다. 본 연구에서는 5-fold 교차 검증 기법을 

사용하였는데, 이는 전체 데이터 집합을 5개의 세트로 분할하여, 각 데이터 세트를 검증 데이터로 사용하고 

나머지 데이터 세트를 학습 데이터로 사용하여 5회 평가를 수행하는 것을 의미한다. Stratified 5-fold는 

각 데이터 세트에 고위험군, 잠재적 위험군, 일반사용자군이 전체 데이터 세트의 분포와 유사하게 분배되도

록 한다. 이는 전체 데이터 중 고위험군, 잠재적 위험군의 비율이 일반 사용자군에 비하여 상대적으로 

적기 때문에, 편향된 표본을 얻지 않도록 하기 위함이다. <Table 3>의 변수들을 사용하여 과의존 수준(고

위험군, 잠재적 위험군, 일반사용자군)을 분류한 결과가 <Table 4>에 제시되어 있다. 각 알고리즘의 

개략적인 파라미터에 관한 정보는 <Table 5>에 제시되어 있다. 기계 학습 기법의 성능을 비교하기 위하여, 

로지스틱 회귀 분석 또한 수행하여 결과를 측정하였다.

Table 4. 분류 성능 (전체 예측 변수 사용)
모형 정확도(accuracy) F1 score 정밀도(precision) 재현율(recall)

Logistic Regression 0.735 0.758 0.763 0.818
k-NN 0.837 0.820 0.814 0.837

Random forest 0.872 0.856 0.861 0.872
Gradient boosting 0.853 0.825 0.838 0.853

XGBoost 0.885 0.875 0.876 0.885
CatBoost 0.868 0.853 0.855 0.868
AdaBoost 0.826 0.827 0.828 0.826  

성능을 측정한 결과, 전체적으로 기계 학습 기법들이 로지스틱 회귀 기법보다 우수한 예측 성능을 

발휘하고 있는 것으로 나타났다. 세부적으로 보면 XGBoost 알고리즘이 가장 뛰어난 성능을 보이는 것으로 

나타났으며, 그 이후는 랜덤 포레스트, CatBoost 순으로 나타났다. 나머지 그레디언트 부스팅, AdaBoost, 

k-NN 알고리즘은 척도에 따라 다른 순위를 보였으나, 모든 알고리즘이 다양한 분류 척도에서 0.8 이상의 

값으로 어느 정도 성공적인 분류 성능을 보여준다. 이는 선행연구인 Lee and Kim(2021)의 결과를 상회하
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는 값이며, 인구통계학적인 특성들과 스마트폰 사용 패턴들이 과의존 수준을 예측하는 문제에 예측자로 

사용될 수 있음을 의미한다.

Table 5. 알고리즘 파라미터 
모형 파라미터(parameters)

k-NN
 Number of neighbors: 5
 Metric: Euclidean distance 
 Weight: Uniform

Random forest
 Number of trees: 20
 Number of attributes considered at each split: 5
 Limit depth of individual tress: 3
 Stopping rule: Do not split subsets smaller than 5 instances

Gradient boosting
 Number of trees: 100
 Learning rates: 0.1
 Limit depth of individual trees: 3

XGBoost
 Number of trees: 100
 Learning rates: 0.3
 Lambda : 1 
 Limit depth of individual tress: 6

CatBoost
 Number of trees: 100
 Learning rates: 0.3
 Lambda : 3 
 Limit depth of individual tress: 6

AdaBoost
 Number of trees: 50
 Learning rate: 1
 Classfication algorithm: SAMME.R
 Regression loss function: Linear

Table 6. 정보 이득에 기반하여 도출한 문항 순위(1~20위)

순위 문항
1  스마트폰 컨텐츠별 이용 정도: 성인용 컨텐츠 (7점 척도)
2  스마트폰 컨텐츠별 이용 여부: 게임 (0: 이용안함, 1: 이용함)
3  가구주와의 관계

 (가구주, 배우자, 유아동자녀, 청소년자녀, 미혼자녀, 기혼자녀 및 배우자 등등)  
4  스마트폰 주중 1일 환산 평균 이용 횟수
5  스마트폰 주말 1일 환산 평균 이용 횟수
6  스마트폰 컨텐츠별 이용 정도: 전자책, 웹툰, 웹소설 (7점 척도)
7  스마트폰 컨텐츠별 이용 정도: 교육, 학습 (7점 척도)
8  스마트폰 컨텐츠별 이용 정도: 스포츠 배팅 (7점 척도)
9  스마트폰 컨텐츠별 이용 정도: 게임 (7점 척도)
10  스마트폰 컨텐츠별 이용 여부: 전자책, 웹툰, 웹소설 (0:이용안함, 1:이용함)
11  즐겨 이용하는 게임 1순위 (롤플레잉, 웹보드게임, 전략시뮬레이션 등등)
12  사용자의 나이
13  스마트폰 주중 1일 환산 평균 이용 시간(분)
14  스마트폰 주말 1일 환산 평균 이용 시간(분)
15  스마트폰 컨텐츠별 이용 여부: 교육, 학습 (0:이용안함, 1: 이용함)
16  스마트폰 컨텐츠별 이용 정도: 음악 (7점 척도)
17  학생 여부 (재학 중 여부, 휴학 포함)
18  스마트폰 컨텐츠별 이용 여부: 상품, 서비스 정보 검색 (0:이용안함, 1: 이용함)
19  스마트폰 컨텐츠별 이용 정도: 영화, TV, 동영상 (7점 척도)
20  스마트폰 컨텐츠별 이용 정도: 뉴스 검색 (7점 척도)
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성능에 영향을 미치는 주요 요인들을 도출하기 위하여 분할 이전의 엔트로피에서 이후 엔트로피 값의 

차이인 정보 이득(information gain)에 기반을 두어 주요 독립 변수들을 선정하였다. 과의존 수준을 

예측하는데 필요한 변수들의 주요 순위는 <Table 6>과 같다.

주요 요인들에 따라 성능이 얼마나 차이가 나는지를 알아보기 위하여, 주요 변수 10, 15, 20가지만을 

사용하여 같은 방식(Stratified 5-fold)으로 분류 성능을 측정하였다. 다시 말하자면, 주요 변수 10가지를 

사용하여 성능을 측정하는 경우, 정보 이득에 기반을 둔 문항 순위 1~10위까지의 문항들만을 사용하여 

과의존 수준을 분류하였고, 15가지를 사용하는 경우 1~15위까지의 문항들을, 20가지를 사용하는 경우 

1~20위까지의 문항들을 사용하여 분류 성능을 측정하였다. 각각의 결과는 <Table 7>, <Table 8>, 

<Table 9>에 제시하였다.

Table 7. 분류 성능 (10가지 예측 변수 사용)

모형 정확도(accuracy) F1 score 정밀도(precision) 재현율(recall)
Logistic Regression 0.684 0.738 0.764 0.816

k-NN 0.825 0.807 0.800 0.825
Random forest 0.838 0.818 0.815 0.838

Gradient boosting 0.835 0.791 0.812 0.835
XGBoost 0.842 0.818 0.819 0.841
CatBoost 0.838 0.806 0.812 0.838
AdaBoost 0.825 0.810 0.803 0.825

Table 8. 분류 성능 (15가지 예측 변수 사용)

모형 정확도(accuracy) F1 score 정밀도(precision) 재현율(recall)
Logistic Regression 0.699 0.742 0.753 0.816

k-NN 0.829 0.811 0.805 0.829
Random forest 0.852 0.832 0.835 0.850

Gradient boosting 0.841 0.804 0.820 0.841
XGBoost 0.860 0.843 0.846 0.860
CatBoost 0.849 0.823 0.829 0.847
AdaBoost 0.842 0.828 0.824 0.842

Table 9. 분류 성능 (20가지 예측 변수 사용)

모형 정확도(accuracy) F1 score 정밀도(precision) 재현율(recall)
Logistic Regression 0.710 0.744 0.751 0.816

k-NN 0.836 0.820 0.815 0.836
Random forest 0.868 0.852 0.855 0.869

Gradient boosting 0.846 0.816 0.827 0.846
XGBoost 0.877 0.867 0.867 0.876
CatBoost 0.863 0.846 0.848 0.861
AdaBoost 0.863 0.850 0.849 0.860

결과들을 살펴보면, 여기에서도 로지스틱 회귀 기법보다 기계 학습 기법들이 우수한 예측 성능을 발휘하

고 있는 것으로 나타났다. <Table 7>을 살펴보면, 10가지의 주요 변수로도 다양한 척도에서 약 80% 
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정도의 분류율(과의존 고위험군, 잠재적 위험군, 일반 사용자군)을 보이며, 이는 10가지 주요 변수들만으로

도 과의존 수준을 어느 정도 예측할 수 있음을 의미한다. 전체 변수를 사용했을 때와 10가지의 예측 

변수만을 사용하였을 때의 정확도를 비교해 보면, k-NN 알고리즘의 경우 1.2% 정확도 차이를 보이며, 

랜덤 포레스트는 3.4%, 그레디언트 부스팅, XGBoost, CatBoost, AdaBoost는 각각 1.8%, 4.3%, 3%, 

0.1%의 정확도 차이를 보인다. 예측 변수의 수가 감소하더라도 모든 알고리즘에서 80% 이상의 정확도를 

보이는 등 비교적 좋은 예측 성능을 보이고 있는데, 이는 스마트폰 로그 데이터를 이용하여 과의존 진단/예

방 프로그램을 개발할 때 적은 데이터 수집 비용으로도 효과적으로 과의존 여부를 예측할 수 있다는 

것을 의미한다. 마찬가지로 전체 변수를 사용했을 때의 경우와 20가지 변수를 사용할 때의 정확도를 

비교해 보면 모든 알고리즘에서 정확도 차이가 1% 미만으로 나타난다. 이는 20개의 변수 안에 스마트폰 

과의존 여부를 예측하는데 필요한 정보 대부분이 포함되어 있음을 의미한다. 다시 말하면, 설문에서 제시된 

스마트폰 사용과 인구통계학적 특성에 관한 모든 변수를 사용하여 예측 모형을 개발하는 경우, 10개의 

변수를 사용하는 것보다 평균적으로 2.3% 정도의 정확도 개선을 기대할 수 있으며 20개 변수를 사용하는 

것 보다는 1% 미만의 정확도 개선을 기대할 수 있다. 예측 변수의 수가 증가함에 따라 데이터 수집 

및 예측 모형 학습과 관련된 계산 복잡도와 비용들이 증가하기 때문에, 10개의 변수를 사용한 이후부터는 

예측 변수 추가에 따른 정확도 개선을 통하여 비용을 상회하는 효과를 얻을 수 있는지를 고려하여 적절한 

변수의 수를 선정할 필요가 있다. 제시한 알고리즘들이 비슷한 정확도를 보이지만, 앞선 결과와 같이 

XGBoost 알고리즘이 가장 정확한 결과를 보이는 것으로 나타났으며, 그 다음 정확한 결과를 보이는 

알고리즘은 랜덤 포레스트인 것으로 나타났다.

10가지 주요 변수를 살펴보면, 성인용 컨텐츠 사용 빈도가 과의존 예측에 가장 주요한 변수로 선정되었

다. 같은 데이터를 다룬 Lee and Kim (2021)에서도 스마트폰 위험군과 일반 사용자군의 성인 컨텐츠 

이용 빈도를 비교해 보면, 위험군이 일반 사용자 군보다 약 1.893배 더 자주 이용하는 것으로 나타나고 

있다. 또한, 해당 요인이 주요한 원인으로는 요인이 컨텐츠에 대한 이용 빈도 뿐만 아니라 나이에 관한 

정보를 포함하고 있기 때문으로 추측되는데 성인용 컨텐츠를 사용하는 응답자는 대부분 성인이기 때문에 

이용 빈도가 잦은 경우 응답자가 성인일 가능성이 높다. 주요 변수 목록에서 볼 수 있듯이 나이는 과의존 

예측에 필요한 주요 요인 중 하나이며, Lee and Kim (2021)에서도 주요 원인으로 보고 나이대 별로 

모형을 따로 학습하고 있다. 그 다음 중요한 요인은 게임 이용 여부(이진 변수)로 나타났는데, 게임을 

얼마나 자주 하는지 나타내는 빈도보다 게임을 하는지 안 하는지 여부가 더 주요한 요인으로 나타났다. 

이는 오히려 고위험군이 아닌 사용자군을 판별하기 위한 것으로 추측되는데, 게임 컨텐츠 이용 빈도의 

경우 고위험군의 응답 평균이 4.59인데 반하여, 다른 사용자군의 평균은 3.22로 나타난다. 표준 편차 

또한 다른 사용자군의 경우 2.176으로 상대적으로 큰 값을 갖는 것으로 보아 아예 게임을 하지 않는 

이용자들은 스마트폰 과의존군이 아닐 가능성이 높다. 실가구주와의 관계에 관한 문항이 3번째 주요 요인

이자, 인구통계학적 특성에 관한 문항 중 가장 주요한 문항으로 나타났는데, 이는 응답으로 나이대와 

함께 기혼 여부를 동시에 알 수 있기 때문으로 추측된다. 4, 5번째 순위를 보면, 주중과 주말의 스마트폰 

횟수가 주요 요인으로 나타났다. 스마트폰 사용 시간에 관한 변수 또한 주요 20가지 요인에 포함되었으나, 

횟수가 더 판별에 주요한 영향을 미치는 것으로 나타나고 있다. 이는 향후 과의존 수준을 파악하기 위한 

설문에서 응답자의 스마트폰 사용량을 측정하게 될 때, 시간보다 횟수에 기반을 두고 측정하는 것이 더 

나을 수도 있다는 것을 시사한다. 그 밖에 다양한 스마트폰 사용 컨텐츠의 이용 빈도가 주요 요인으로 

나타났다.

인구 통계학적 특성을 살펴보면 주요 요인 20가지 중 인구통계학적 특성과 관련된 문항은 3가지 포함되

었는데 주요 변수들을 보면 성별, 거주지역, 가구원 수, 수입, 다문화/한부모 가정 여부나 장애인 여부, 

가구 소득 등과 같은 인구통계학 특성들은 과의존 수준을 판별하는데 주요 영향을 미치지 않는 것으로 

나타났으며, 나이, 기혼 여부, 학생(재학) 여부가 주요 변수로 작용하는 것으로 나타났다. 아마도 나이대와 

기/미혼 여부, 학생인지 아닌지에 따라서 집단의 스마트폰 과의존 패턴이 다르기 때문으로 추측되며, 

이는 부분적으로 Lee and Kim (2021)의 결과를 뒷받침한다. 연구에서는 정확도를 높이기 위하여 나이대 

별(10대, 20대, 30대)로 예측 모형을 따로 학습하였는데, 이는 나이가 과의존 판별에 주요 요인으로 사용됨

을 의미한다. 또한 연구에서는 스마트폰 사용 패턴으로는 성별을 예측할 수 없다고 밝히며, 성별에 따른 
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스마트폰 사용 패턴의 차이가 없음을 언급하고 있는데, 본 연구에서도 성별은 과의존 판별을 위한 주요 

요인으로 밝혀지지 않았다. 하지만 선행 연구에서는 인구통계학적 특성 중 미/기혼 여부나 재학 여부와 

같은 정보들은 포함되지 않았는데, 본 연구에서는 해당 정보들이 주요 요인들로 밝혀졌다. 예측 모형에 

사용된 다른 요인들이 차이가 없는 것을 고려해 보면, 해당 인구통계학적 특성들이 두 연구에서의 예측력 

차이에 어느 정도 영향을 미치는 것으로 추정된다.

대부분의 주요 변수들은 스마트폰 사용과 관련된 문항들로 나타났다. 다양한 스마트폰 컨텐츠 사용에 

관한 문항들이 요인으로 선정되었으나, 교통 및 위치 정보, 일반적인 웹서핑, 이메일, 메신저, SNS, 상품 

구매, 상품 판매, 금융(스마트폰 뱅킹, 주식 거래), 생활 관리(가계부, 일기 등) 등과 같은 컨텐츠 이용 

빈도 및 이용 여부는 판별을 위한 주요 요인으로 선정되지 않았다. 흥미로운 것은 SNS나 메신저와 같이 

대인 관계와 관련된 요인들 또한 주요 요인으로 선정되지 않았다는 점이다. 이는 선행 연구에서 스마트폰이 

다양한 편의를 제공하기 때문에 SNS 중독으로 이어질 수도 있다는 주장과는 다소 배치되는 결과이다. 

본 연구의 결과로서는 스마트폰 과의존은 SNS 중독과는 다른 패턴을 보이며, 이에 관하여는 더 심도 

있는 연구가 필요할 것으로 보인다. 또한 스마트폰 요금이나 게임 과금과 같이 스마트폰 사용이나 컨텐츠 

관련된 비용은 주요 요인으로 선정되지 않았다. 아마도 이는 스마트폰 요금의 경우, 현재 한국의 많은 

장소에서 무료 와이파이를 제공하기 때문에 한 장소에서 사용할 때는 요금을 지불하지 않는 경우가 많으며, 

또한 사용량에 맞는 다양한 요금제가 존재하기 때문으로 추측된다.

분류 성능에 관한 척도들의 경우, 대부분의 알고리즘에서 더 많은 정보가 주어질수록 성능이 높아지는 

것으로 나타나지만 그 개선의 정도는 미약한 것으로 판단된다. k-NN 알고리즘의 경우에는 20가지 변수를 

사용하는 경우와 전체 변수를 모두 사용하는 경우의 분류 성능이 유사한 것으로 나타났다. Adaboost 

알고리즘의 경우 20가지 변수를 사용했을 때의 예측 성능이 전체 변수를 사용했을 때 예측 성능보다 

높게 나타났는데, 알고리즘에 따라 변수들의 개수에 따라 성능이 상이한 것을 볼 수 있다. k-NN, 

Adaboost 알고리즘을 사용하는 경우, 20가지 요인들을 사용했을 때도 알고리즘이 충분한 분류 성능을 

발휘하게 되는 것으로 보인다.

Ⅴ. 결론

스마트폰 보급률 증가에 따라 이에 과도하게 의존하는 사람들의 수도 증가하고 있으며, 이를 예방하기 

위하여 과의존 수준을 진단하고, 측정하기 위한 다양한 척도들이 개발되었다. 이러한 과의존 수준 측정 

척도들은 스마트폰 사용의 심리적 문제, 일상생활에서의 부작용 등에 관한 유용한 정보를 제공하며, 이에 

관련된 다양한 연구들이 수행되었지만, 인구통계학적 특성과 스마트폰 사용 패턴을 기반으로 과의존 수준

을 판별하는 연구는 드문 편이다. 스마트폰 과의존 위험군 예측의 경우, 스마트폰 사용에 관한 단일한 

예측 변수로는 과의존 여부를 예측할 수 없기 때문에 다수의 변수들을 복합적으로 고려해야 하며, 전통적인 

통계 기법을 판별 문제에 사용하기에 어려운 점이 있다(Lee and Kim, 2021). 이에, 본 연구에서는 인구통

계학적 특성들과 스마트폰 사용 패턴에 관한 데이터들을 기계 학습 기법을 통하여 분석하여 스마트폰 

과의존 수준을 판별하는 문제를 다루었다. 2017년 한국진흥정보사회진흥원에서 시행한 스마트폰 과의존 

실태조사 설문에서 관련 변수들을 선정하여, 분석에 사용하였으며, k-NN (k-nearest neighbor), 그레디

언트 부스팅(Gradient boosting), XGBoost, CatBoost, AdaBoost, 랜덤 포레스트 알고리즘을 적용하였

다. 또한 정보 이득(information gain)에 기반하여 과의존 수준 판별에 영향을 미치는 인구통계학적 

요인과 스마트폰 사용과 관련된 주요 변수들을 제시하고, 예측 변수들의 수에 따른 알고리즘의 성능 또한 

제시하였다. 모든 알고리즘의 정확도(accuracy), 정밀도(precision), 재현율(recall), F1 점수가 0.8이상

으로 비교적 정확한 분류 성능을 보이는 것으로 나타났다.

본 연구의 시사점은 다음과 같다. 학문적으로 볼 때, 이는 기계 학습 기법이 스마트폰 과의존 판별에 

있어서 유용하게 사용될 수 있다는 가능성을 시사한다. 정확도의 경우 XGBoost 알고리즘이 가장 높은 

분류율을 보였으며, 그 다음으로 랜덤 포레스트 알고리즘의 성능이 우수한 것으로 나타났으나, 대부분의 

알고리즘이 80%를 상회하는 분류 정확도를 보였으며, 이는 선행 연구보다 개선된 것이다. 또한, 본 연구의 
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결과는 효과적인 과의존 판별을 위하여 얼마나 많은 변수들이 필요하며 어떤 변수들을 사용해야 하는지에 

관한 유용한 정보를 제공한다. 현재 진행하는 과의존 실태조사 설문은 약 180문항으로 구성되어 있는데, 

다양한 요인 중 스마트폰 과의존을 판별하기 위한 주요 요인들을 정보 이득(information gain) 척도를 

사용하여 선별하였다. 인구통계학적 특성 중에는 나이, 혼인 여부, 학생 여부 등과 같은 요인은 과의존 

판별에 주요 변수로 선별된 데 반하여, 성별이나 지역 주거 형태, 가구원 수 등등의 다른 요인들은 주요 

요인으로 선정되지 않았다. 특히 성별의 경우, 전호선, 장승옥(2014), 이하나, 양승목(2018)과 같은 몇몇 

선행 연구에서 스마트폰 이용 용도가 스마트폰 과의존에 미치는 영향이 성별로 다르다고 언급하고 있다. 

하지만, 본 연구에서는 주요 요인으로 선정되지 않았는데, 이는 성별에 따라 다르게 나타나는 스마트폰 

이용 패턴이 이미 스마트폰 컨텐츠 사용 빈도에 관한 다른 변수들에 포함되어 있기 때문으로 해석된다. 

예를 들어, 이하나, 양승목(2018)에서는 게임 컨텐츠의 이용이 중, 고등학교 남학생의 스마트폰 의존도를 

높이는 반면에 여학생과는 관계가 없었다고 언급하고 있는데, 예측 모형에서는 이미 게임 컨텐츠 이용에 

관한 변수들이 있기 때문에 성별에 관한 정보 없이도 과의존을 판별할 수 있는 것이다. 스마트폰 사용 

컨텐츠들에 관련된 변수들은 대부분 주요 요인에 들어가게 되었으나, 교통 및 위치 정보, 일반적인 웹서핑, 

이메일, 메신저, SNS, 상품 구매, 상품 판매, 금융(스마트폰 뱅킹, 주식 거래), 생활 관리(가계부, 일기 

등) 등과 같은 컨텐츠 이용 빈도 및 이용 여부는 판별을 위한 주요 요인으로 선정되지 않았으며, 스마트 

폰 요금이나 게임이나 영화에 사용하는 비용 또한 주요 변수로 선정되지 않았다. 과의존 예측에 주요 

변수로 선정된 20가지 변수들로 학습된 예측 모형이 전체 변수를 사용한 예측 모형과 거의 동일한 (1% 

이내) 분류 정확도를 갖는 것을 미루어 보았을 때, 이는 나이, 혼인 여부, 학생 여부와 같은 몇몇 인구통계학

적 특성과 자주 사용하는 컨텐츠들에 대한 정보만으로도 충분히 과의존 판별이 가능하다는 것을 의미한다. 

실무적으로 볼 때는 이는 스마트폰 로그 데이터에 기반한 효과적인 과의존 진단 프로그램이나 어플리케이

션 개발 등에 사용될 수 있을 것이다. 앞서 언급했듯, 기존의 과의존 판별을 위한 설문들은 응답자의 

심리적인 부분이나 일상생활에서의 부작용에 관한 질문들이 대부분이기 때문에, 응답자가 답변을 거부하거

나, 솔직하게 답변하지 않는다면 부정확한 결과를 얻을 수도 있다. 반면, 스마트폰 로그 데이터를 사용하여 

과의존을 진단한다면 보다 객관적인 정보를 기반으로 과의존을 예측할 수 있으며, 스마트폰 이용 패턴과 

과의존과의 관계에 관한 유용한 정보를 제공할 수 있을 것으로 생각된다. 스마트폰 로그 데이터를 사용하게 

되는 경우 중요한 이슈 중의 하나는 스마트폰 기기에서 정보를 효과적으로 수집하여, 좋은 예측 성능을 

발휘하는 것이다. 스마트폰 기기에서 더 많은 종류의 데이터를 수집하여 예측 모형을 학습하는 경우, 

높은 예측 성능을 낼 가능성이 높지만 데이터를 수집하고, 예측 모형을 학습하는데 드는 비용 또한 증가하

게 된다. 이는 결국 데이터 수집과 예측 모형 학습을 위한 비용과 예측 성능 사이의 균형을 추구하는 

문제가 된다. 본 연구의 결과에 따르면, 설문에서 제시된 스마트폰 사용과 인구통계학적 특성에 관한 

모든 변수를 사용하는 경우, 10개의 변수를 사용하는 것에 비하여 평균적으로 2.3% 정도의 정확도 개선을, 

20개 변수를 사용하는 것보다는 1% 미만의 정확도 개선을 기대할 수 있는 것으로 나타났다. 실제 프로그램

이나 어플리케이션을 개발하는 경우, 더 나은 예측 성능을 얻기 위하여 얼마나 많은 비용을 들이느냐를 

고려하게 될 때, 본 연구 결과는 이에 관련된 유용한 결과를 제시한다.

본 연구는 다양한 방향으로 확장될 수 있다. 먼저, 본 연구에서는 스마트폰 사용에 관한 설문 데이터를 

사용하고 있다. 이는 다수의 스마트폰 사용에 관한 실데이터를 얻기가 힘들기 때문에 어쩔 수 없는 일이다. 

하지만, 대량의 스마트폰 사용 로그 데이터들에 관한 데이터를 확보하여 분석한다면, 더 정확하고 심도 

있는 분석을 할 수 있으며, 본 연구에서 제시하는 결과와 일치하는지 확인할 수 있을 것이다. 또한, 현재는 

지도 학습 기법들을 적용하였지만, 다양한 비지도 학습 기법 또한 적용할 수 있다. 연관 규칙이나 클러스터

링 기법을 사용하여 사용 패턴이 유사한 집단을 선정하거나, 각 독립 변수들 간의 관계를 분석하는 것 

또한 유용한 정보를 제공할 수 있을 것이다. 마지막으로, 본 연구 결과를 활용하여 더욱 효과적으로 과의존

을 판별할 수 있는 설문 척도를 개발하는 것 또한 의미가 있을 것이다.
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