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요   약 

 우리는 일상을 살아가면서 다른 사람들과의 관계에 있어, 전화를 하거나 문자를 보내는 등 그들의 시

간을 잠시나마 요하는 경우가 많다. 하지만, 모든 경우에 그들이 우리를 위해 시간을 내어 줄 수는 없다. 

그렇기 때문에, 타인의 응답 가능성 (혹은 중단 가능성)을 최대한 정확하게 예측하는 연구가 최근 각광받

고 있다. 이를 위해서는, 사람들이 현재 어떠한 상황에 있는지 혹은 어떠한 행동을 하고 있는지 파악할 

수 있어야 하는데, 오늘날 우리 사회에 많이 보급되어 있는 스마트 기기들은 이를 가능하게 한다. 대다

수의 많은 연구들은 사람의 상황을 파악할 때, 예측 시점에서의 상황정보만을 고려하는 경향이 있다. 하

지만, 우리는 긴 과거의 행동도 현재의 중단 가능성에 영향을 줄 수 있다는 가정 하에, 보다 긴 과거의 

정보들을 적극적으로 활용한다. 즉, 배터리 잔량이나 가속도 센서 등의 스마트폰 데이터들이 과거에 어

떤 양상으로 변화 하였는지를 추가적으로 중단 가능성의 예측에 활용하였으며, 이러한 시도가 성능향상

에 도움이 될 수 있음을 확인하였다. 

 

1. 서론 

  현대인들은 모두가 바쁜 생활을 살아가고 있으며, 그 

속에서 서로 간에 전화나 문자 메시지를 주고받는 등 

끊임없는 의사소통이 이루어진다. 하지만, 이러한 

의사소통이 매번 성사되는 것은 아니다. 수신자 측이 

언제나 수신 가능한 상황에 놓여있는 것은 아니기 

때문이다. 이러한 경우, 발신자 측은 상대방의 응답을 

기다리기까지 계속 대기해야하는 상황이 발생한다. 

이러한 이유로, 오늘날 수신자 측의 중단 가능성 

(Interruptibility)을 예측해내는 연구가 각광받고 있다. 

성공적인 중단 가능성 예측 모델은 발신자와 수신자 측 

모두에게 큰 도움이 될 수 있다 [1]. 

  중단 가능성의 연구를 정확하게 수행하기 위해서는 

사용자들이 어떠한 상황에 놓여있는지 (Context 

Awareness)를 제대로 파악해내는 것이 매우 중요하다. 

오늘날 많은 사람들은 스마트폰과 같은 스마트 

기기들을 사용하고 있다. 이러한 기기 속에는 가속도 

센서, 조도 센서를 비롯한 다양한 센서들이 내장되어 

있기 때문에, 이러한 작업을 보다 쉽게 할 수 있다. 

이런 스마트폰 상황 정보 (Context Data)에 기반한 

예측은 매우 다각적으로 이루어지고 있다. 본 논문과 

유사하게는 현재 문자메시지를 읽을 수 있는지의 여부 

[2], 전화를 받을 수 있는지의 여부 [3]에서부터, 현재 

사용할 만한 애플리케이션의 목록 예측 [4, 5] 등 매우 

다양하다. 해당 연구들은 대부분 예측하는 시점의 상황 

정보에 기반하여 모델링을 해낸다. 다시 말해서, 예측 

시점에서의 배터리 잔량, 혹은 사용중인 애플리케이션 

등이 Feature로서 예측에 사용되고 있는 것이다. 

  본 연구가 기존 연구들에 비해가지는 가장 큰 

차이점은 현재에 가까운 정보뿐만 아니라, 긴 과거의 

정보를 추가적으로 사용하는 것이다. 이는 과거의 행동 

역시 현재의 중단 가능성에 어느정도 영향을 미칠 수 

있을 것이라는 전제에 기반한다. 우리는 이를 위해, 

과거에 스마트폰 데이터들이 어떤 양상으로 변화 

했는지의 정보를 사용하며, 체계적인 연구를 위하여, 

시간대 (아침, 점심 등) 별로 해당 데이터를 추출해낸다. 

이런 정보들이 중단 가능성 연구에 유용하게 활용될 수 

있기를 기대한다. 

 

2. 중단 가능성 데이터 셋 

  우리는 본 연구를 위하여 Device Analyzer 데이터 

셋을 사용한다. 본 데이터 셋은 현존하는 스마트폰 

데이터 셋들 중에서 규모가 가장 큰 것으로 알려져 

있으며, 각종 센서 데이터들과 전화 및 메시지 기록 

등이 저장되어 있다. 우리는 비교적 오랜 기간 동안 

데이터가 수집된 50명의 데이터를 사용하였으며, 

본 연구는 ‘국토교통부 국토공간정보연구사업 국토공간정보의 

빅데이터 관리, 분석 및 서비스 플랫폼 기술개발 (17NSIP-

B081011-04) 과제’의 연구비 지원에 의해 연구되었음 
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예측하고자 하는 클래스 변수 (Interruptibility)는 전화 

수신 여부에 따라 결정하였는데, ‘부재중 전화’ 혹은 

‘10초 이내로 끊은 경우’는 전화를 정상적으로 받을 수 

없는 상황이라 간주하여 ‘Not Interruptible’로, ‘10초보다 

긴 통화를 한 경우’는 ‘Interruptible’로 판단하였다. 

우리가 본 데이터 셋으로부터 사용하는 데이터들은 표 

1과 같다. 

 

표 1. 예측에 사용되는 데이터 종류 

이름 설명 타입 

bat_level 배터리 잔량 Numeric 

bat_temperature 배터리 온도 Numeric 

accel 가속도 센서 값 Numeric 

light 조도 센서 값 Numeric 

vol_system 시스템 볼륨 크기 Numeric 

vol_music 음악 볼륨 크기 Numeric 

vol_notification 알림 볼륨 크기 Numeric 

airplane 비행기 모드 여부 Binary 

screen 스크린 점등 여부 Binary 

headset 이어폰 꽂힘 여부 Binary 

wifi_mode 와이파이 설정 여부 Binary 

wifi_conn 와이파이 연결 여부 Binary 

mobile_conn 셀룰러 연결 여부 Binary 

bluetooth 블루투스 설정 여부 Binary 

charge 충전 여부 Binary 

ringtone 일반/진동/무음 Nominal 

charge_stat AC/USB/충전 중 아님 Nominal 

display_orient 가로/세로/정방 Nominal 

app_pkg App 패키지 이름 Nominal 

app_cat App 카테고리 이름 Nominal 

location 장소 Nominal 

Interrupt (클래스) 중단 가능성 여부 Binary 

 

 

3. 중단 가능성 모델 

본 장에서는 중단 가능성 예측 모델의 전반적인 개요 

및 과거의 데이터 변화 양상을 어떻게 Feature 값으로 

활용하는지 간략히 설명한다. 

 

3.1. 중단 가능성 모델 개요 

  모델의 기본적인 흐름은 그림 1과 같다. 사용자의 

Interruptibility 데이터와 해당 시점에 상응하는 상황 

정보 및 과거의 상황 정보를 이용하여 Random Forest 

기법을 사용하여 모델링을 한다. 학습된 모델은 추후에 

상황이 주어지면, 그 상황에 대한 사용자의 중단 

가능성을 예측하는데 사용된다. 

 

 

그림 1. 중단 가능성 모델의 개요 

 

 

3.2. 과거로부터의 Feature 추출 방법 

우선, 하루를 그림 2와 같이 세 시간 길이의 여섯 개 

시간대로 나눈다.  

 

그림 2. 여섯 개의 시간대 

 

과거 정보는 표 1의 7개 Numeric 데이터에 대해서 추

출한다. 우리는 각 Numeric 데이터마다, 각 시간대에 

대해서 세 시간 길이의 시계열 (Time Series) 데이터를 

구할 수 있다. 각 시계열은 증가경향이나 아래로 볼록 

등 각자의 모양이 있다. 예를 들어, 아침에 배터리를 충

전시켰다면, 해당 시계열은 증가하는 경향의 모양일 것

이다. 우리는 각 Numeric 데이터마다 시간대별로 z-

normalization된 시계열들의 집합을 구한 후, 각 집합에 

대해 시계열 모양 기반 Agglomerative Clustering 

(Average Linkage)을 수행한다, 시계열 사이의 거리는 

DTW (Dynamic Time Warping) distance를 사용한다. 그

림 3은 한 사용자의 오후 시간대의 배터리 잔량 시계열 

클러스터의 예시이다. 왼쪽 그림 (클러스터 ID #1) 은 

점점 감소하는 경향, 오른쪽 그림 (클러스터 ID #4)은 

점점 증가하는 경향의 시계열들이 모여있음을 알 수 있

다. 

  
그림 3. 시계열 클러스터 예시 

 

각 인스턴스의 시점 (전화 수신 시점)마다 해당 인스턴

스가 소속된 시간대의 이전 시간대 각각에 대해서, 시계

열이 소속된 클러스터의 ID를 Feature로 사용한다. 예를 

들어, 점심의 인스턴스에 대해서는 ‘이른 아침’과 ‘아침’

의 시계열이 속한 클러스터의 ID가 Feature로 쓰이게 

된다. 즉, 이런 새로운 Feature들을 사용함으로써, 이전 

시간대에서의 유저의 행동특성들을 어느 정도 예측에 

활용할 수 있게 된다. 
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4. 실험 

본 장에서는 과거로부터 추출된 Feature의 유용성을 

평가하기 위한 실험 및 결과에 대해 설명한다. 

 

4.1 전처리 과정 

  우리는 보다 좋은 모델링을 위하여, 크게 두 가지 

전처리 과정을 가진다. 우선, 배터리 잔량같은 Numeric 

Feature 들에 대해서는 값을 그대로 사용하지 않고, 

MLDPC를 이용해서 Discretization 시킨다. 그 후, 각 

Feature들의 클래스와의 Correlation 에 기반해서, 상위 

30개의 Feature만을 사용한다. 

 

4.2 실험 및 결과에 대한 고찰 

모델의 예측력에 대한 평가를 위하여, 우리는 

평가지표로서 전체 예측 중 올바른 예측의 비율인 

Accuracy를 사용한다. 평가 방법으로는 데이터 셋을 

8:2로 나눈 후, 앞의 80%는 Training 셋으로, 뒤의 

20%는 Test 셋으로 사용한다. 모델링은 예측시간대별로, 

사용자 각각에 대한 개인화된 모델을 구축한다. 다시 

말해, 사용자 각각에 대해, 아침부터 밤까지 각 

시간대에 대한 모델을 구축한다. 이른 아침은 다른 

시간대들에 비해 인스턴스의 개수가 드물어서 모델링에 

고려하지 않았다. 우리는 현재 상황정보만을 이용하는 

설정과 과거 정보를 함께 고려하는 설정 두가지를 

비교하기로 하였고, 앞의 설정을 CURR (Current), 뒤의 

설정을 PAST라 부르기로 한다. 표 2는 시간대 별 평균 

Accuracy를 나타낸 것이다. 

 

표 2. 시간대 별, 평균 중단 가능성 예측 정확도 (%) 

아침 

CURR PAST PAST-CURR 

68.5 71.1 +2.6 

점심 

CURR PAST PAST-CURR 

69.5 72.9 +3.4 

오후 

CURR PAST PAST-CURR 

68.7 72.4 +3.7 

저녁 

CURR PAST PAST-CURR 

68.9 72.8 +3.9 

밤 

CURR PAST PAST-CURR 

67.3 70.3 +3.0 

 

표 2에서 볼 수 있듯이, 모든 예측 시간대에 대해서, 

PAST가 CURR에 비해 높은 정확도를 달성할 수 있음을 

알 수 있다. 또한, 흥미로운 점은 아침부터 저녁까지는 

뒷 시간대일수록, CURR 대비 PAST의 정확도 향상폭이 

점점 커지는 사실이 발견되었다. 아마, 뒷 시간대일수록, 

참고할 수 있는 앞 시간대에서의 행동 특성이 늘어나기 

때문일 것이라 예상된다. 이로써, 과거 행동특성에 대한 

고려는 중단 가능성 예측에 있어서 긍정적인 효과가 

있음을 확인할 수 있었다. 

 

5. 결론 및 향후 연구 

 본 논문에서는 인간의 중단 가능성을 예측하는데 있어, 

예측 시점에서의 상황 정보만을 주로 고려하는 기존의 

연구 방식과 달리, 오래된 과거의 정보를 보다 

적극적으로 고려하는 시도를 하였다. 과거를 체계적이고 

효과적으로 고려하기 위해서, 하루를 세 시간 길이의 

시간대들로 나누고, Numeric 데이터들이 각 시간대에서 

어떤 모양으로 변화 하였는지를 Feature로 사용하였고, 

이를 위해 시계열 모양 기반 클러스터링을 활용하였다. 

그 결과, 과거의 행동 특성이 현재의 상황정보만을 

활용하는 것에 비해 중단 가능성 예측의 정확도가 

많게는 3.9% 가량 올라가는 것을 확인할 수 있었다. 

  본 논문에서는 Numeric 데이터에 대해서만 과거를 

고려하였으나, 향후 연구에서는 Binary 및 Nominal한 

데이터에 대해서도 과거를 고려하여 보다 정확도를 

향상시킬 계획이다. 예를 들어, 스크린 점등과 같은 

Binary 데이터에 대해서는 세 시간 동안 몇 번이나 

(혹은 몇 분 동안) 스크린이 켜져 있었는지 등의 정보를 

활용할 수 있을 것이라 보이며, 이러한 Feature들 또한, 

사용자의 과거 시간대에서의 행동특성을 효과적으로 

반영할 수 있을 것이라 예상한다. 
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