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            Abstract
          
        

        
          디지털 전환은 일상의 다양한 영역에서 혜택을 제공하는 반면, 디지털 격차로 인해 사회적 불평등 및 소외를 비롯한 여러 문제가 발생하고 있다 특히, 디지털 대전환과 가속화된 고령화로 인해 고령층의 디지털 정보격차가 삶의 질에 미치는 영향은 더욱 심화될 것이다. 본 연구는 ｢2022년 디지털 정보격차 실태조사｣ 자료를 활용하여 고령층의 삶의 만족도에 영향을 미치는 디지털 정보격차 요인을 탐색하는 것을 목적으로 한다. 이를 위해 트리 기반의 앙상블 기계학습 기법인 Random Forest, XGBoost, LightGBM, CatBoost를 적용하였고, 모델들의 성능 비교 결과 CatBoost가 가장 우수한 것으로 나타났다. SHAP 기법을 활용한 CatBoost 모델 결과에 따르면, 기술적 자기효능감이 삶의 만족도에 가장 큰 영향을 미치는 요인이며, 결속형 사회적 자본, 디지털 기기에 대한 태도, 디지털 조력자, 인터넷 서비스 이용 정도, 월 가구 소득 및 학력 등이 주요 요인으로 확인되었다. 본 연구는 고령층의 삶의 만족도에 영향을 미치는 주요 디지털 정보격차 요인을 실증적으로 밝힘으로써 디지털 정보격차 해소를 위한 정책 수립 및 디지털 포용성 제고가 개인의 삶의 질 향상으로 이어질 수 있다는 시사점을 제시한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          While digital transformation offers several benefits, it also raises issues such as social inequality and exclusion due to the digital divide. With increasing aging population, this digital divide among the elderly is expected to widen. This study explores the factors of the digital divide affecting life satisfaction among the elderly, using data from the “2022 Digital Divide Survey.” Tree-based ensemble machine learning techniques such as Random Forest, XGBoost, LightGBM, and CatBoost were applied, with CatBoost showing the best performance. SHAP analysis of the CatBoost model reveals that technological self-efficacy, bonding social capital, attitudes towards digital devices, digital assistants, internet use, household income, and education level are key factors. The study highlights the importance of addressing the digital divide to enhance life satisfaction and quality of life for the elderly.
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      Ⅰ. 서 론 
      정보통신기술(ICT)은 인터넷을 통한 금융 거래와 전자상거래뿐만 아니라 키오스크를 이용한 주문 및 수납 등 일상 생활의 다양한 영역에 빠르게 적용되고 있다. 그와 맞물려 디지털 정보 격차도 심화하고 있다. 디지털 정보 격차는 다양한 사회적·경제적 영역에서 심각한 사회적 불평등을 초래할 수 있는 중요한 요소로, 디지털 취약계층의 정보 격차를 줄이는 것은 사회 정의와 경제 발전을 위해 매우 중요한 과제이다[1]-[3].

      노화로 인해 신체적, 인지적 기능이 저하됨에 따라 새로운 지식, 정보 및 기술을 수용하는 것이 어려워지므로, 여러 연구에서는 노인을 디지털 취약계층으로 언급하고 있다. 또한 ｢2023년 OECD 보건 통계(Health Statistics)｣에 따르면 우리나라 국민의 기대수명은 83.6년으로 OECD 국가(평균 80.3년) 중 상위권이며 의료 기술 발달과 국가의 건강투자 정책 등으로 평균 수명은 늘어나지만, 심각한 출산율 저하로 초고령 사회로의 진입이 예상된다[4]. 고령층의 삶의 만족도 관련 연구에서는 다양한 활동에 참여하는 고령층은 노년기 변화에 적응을 잘하고 삶의 만족도가 높은 것으로 나타났으며[5]-[8], 이러한 활동을 하는데 스마트 폰, 인터넷 등과 같은 디지털 기기 활용은 도움을 준다[5],[9]-[12]. 온라인으로 커뮤니티 참여나 상담 및 교육 등을 통해 자립심, 심리적 역량 강화 그리고 평생학습 등으로 삶의 질이 향상할 수 있으며[12],[13] 이메일 및 소셜 미디어로 사람들과 사회적 관계 및 상호작용을 통해 사회적 자본을 증가시키어 삶의 만족도를 높임을 알 수 있다[5],[12]-[15]. 더욱이 이미 정부의 많은 대국민 서비스 절차를 디지털로 전환하였기에 디지털 취약계층은 정부에서 제공하는 중요한 정보 및 서비스뿐 아니라 기본 생활 서비스도 접근이 어렵기에 국민으로 누려야 할 기본적 의무를 보호받을 수 없게 된다. 그러므로 고령층의 디지털 정보격차는 단순히 기술적인 문제가 아니라 사회에서 소외되지 않고 존엄성을 유지하며 살아가는 데 중요하다[16],[17]. 초고령 사회로 진입하면서 디지털 소외로부터 고령층을 포용하고 고령의 삶의 질의 향상에 영향을 주는 디지털 정보격차의 요인을 면밀히 파악하는 것은 중요한 과제라 할 수 있다. 한국지능정보사회진흥원에서 해마다 실시하는 ｢2022 디지털 정보격차 실태조사｣ 데이터를 활용하여 다양한 연구들이 진행되어 오고 있다. 고령층의 디지털 리터러시가 심리적 안녕감과 삶의 만족도에 미치는 영향을 구조 방정식 모델로 확인하였고[5], 다중 회귀 분석을 이용하여 중·고령층의 디지털 리터러시와 삶의 만족도를 입증하였으며 [16], 노년층의 디지털 조력자 경험과 삶의 만족도와의 관계를 확인하였다[17]. 그 외에 노년층의 디지털 정보격차와 관련된 연구들이 통계적 접근 방식으로 활발히 이루어지고 있다 [18],[19]. 최근에는 기계학습(Machine Leaning)을 활용한 연구도 시작되고 있는데, Park과 Feng은 기계학습 기법을 이용하여 고령층의 디지털 정보격차 예측하였으며[18], 송광윤 등은 다양한 분류 기계학습기법으로 디지털 정보격차에 따른 정보 소외 계층을 분류하고, 중요 변수를 파악하였다[19],[20]. 또한 미시간 대학교 사회연구소의 HRS(Health and Retirement Study) 데이터를 이용하여 고령층의 삶의 만족도에 영향을 미치는 요인들을 통계적 기법과 기계학습 기법을 비교 분석하였는데, 기계학습 기법의 성능이 더 좋은 것으로 나타났다[21].

      통계 방식과 기계학습의 주요 차이점은 목적과 접근 방식에 있다. 전통적인 통계적 접근 방식은 변수 간의 구조와 추론 관계를 이해하는 데 중점을 두며 기계학습은 복잡하고 알려지지 않은 데이터에서 패턴을 발견하고 이를 통해 예측 성능을 높이는 데 있다[22],[23]. 또한 기계학습은 독립변수의 정규성, 등분산성 그리고 여러 개의 변수를 동시에 모델에 적용할 때 발생하는 다중공선성의 가정을 요구하지 않기에 더 유연하다[24].

      본 연구는 ｢2022 디지털 정보격차 실태조사｣ 설문 데이터를 기반으로 기계학습을 적용하여 삶의 만족도에 영향을 미치는 요인들을 탐색하고자 한다. 기계학습 기법으로는 트리 기반 앙상블 모델들을 중심으로 한다. 트리 기반 앙상블 모델은 정형데이터일 때 우수한 성능이 입증되었으며, 과적합 방지 및 예측 성과가 높은 것으로 나타났다[19],[21]. 그러나 트리 기반 앙상블 모델은 결과 해석의 어려움이 존재한다[18],[24]. 이를 보완하고자 변수들의 조합을 고려하여 특정 변수가 종속변수에 미치는 기여도인 Shapely value를 사용하여 변수의 유의미함을 해석하는 알고리즘인 SHAP (SHapley Additive exPlanations)를 사용하여 모델 결과를 해석한다[25],[26].

    

    

  
    
      Ⅱ. 연구데이터
      
        2-1 데이터 수집
        본 연구의 데이터는 디지털 정보격차 해소를 위한 기초자료 제공에 목표를 두고 한국지능정보사회진흥원에서 실시한 ｢2022 디지털 정보격차 실태조사｣의 설문 응답 원자료를 사용하였다[3]. 이 조사는 일반 국민 대비 취약계층(저소득층·장애인·농어민·고령층 등)의 정보격차 실태조사를 연 1회 실시하고 2006년부터 국가승인 통계로 지정되어 관리되어 오고 있다. 연령, 성별, 학력, 거주지 및 소득 등의 인구 사회학적 특성과 다양한 차원으로 디지털 정보화 활용 수준, 그리고 기술적 자기효능감, 기술에 대한 태도, 디지털 조력자, 사회적 자본, 삶의 만족도 그리고 코로나 이후로 디지털 대전환에 대한 인식 등 다양한 차원의 문항을 포함하고 있으므로 디지털 정보격차와 삶의 만족도 관계를 파악하는 본 연구에 적합하다고 판단하였다.

      

      
        2-2 연구 대상 및 특성
        한국지능정보사회진흥원에서 실시한 ｢2022 디지털 정보격차 실태조사｣는 고령층을 55세 이상으로 정의하여 디지털 정보격차 요인의 기초통계분석을 기반으로 연구 결과를 제시한다. 본 연구는 건강진단, 경로우대 등의 노인 복지 서비스를 받을 수 있고, ｢국민기초생활 보장법｣에서도 기초생활 수급 대상으로 포함되는 노년 기준을 토대로 65세 이상을 고령층으로 정의하였고, 그 중 인터넷 경험이 있고 설문 문항에 성실히 응답을 한 864명을 대상으로 한다. 그러므로 본 연구 대상의 특성을 ｢2022 디지털 정보 격차 실태조사｣의 고령층 분석 결과와 비교하여 다양한 방안을 모색하는 데는 어려움이 존재한다.

        본 연구 대상의 인구통계학적 분포는 표 1과 같다. 성별은 남성이 431명(49.9%)이고 여성이 433명(50.1%)이며 연령대는 65세~74세는 전기 노인, 75세 이상을 후기 노인으로 구분하였다[27]. 전기 노인은 707명(81.8%), 후기 노인은 157명(18.2%)이었다. 최종 학력은 초졸 이하 134명(15.5%), 중졸 284명(32.9%), 고졸 374명(43.3%), 대졸 이상 72명(8.3%)이었다. 가구 월 소득은 200만 원 미만 311명(36.0%), 200~299만 원 231명(26.7%), 300~399만 원 152명(17.6%) 그리고 400만 원 이상은 170명(10.66%)으로 나타났다. 직업이 있는 경우 376명(43.5%) 없는 경우 488명 (56.5%)이었고, 홀몸노인은 142명(16.4%) 그렇지 않은 경우는 722명(83.6%)이었으며, 거주유형은 단독주택이 293명(33.9%), 아파트는 417명(48.3%), 연립/다세대는 140명(16.2%), 기타 유형은 14명 (1.6%)로 나타났다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Characteristics of demographic
          
          

        

        
          
            
              	Classification
              	N
              	%
            

          
          
            	Gender
            	Male
            	431
            	49.9
          

          
            	Female
            	433
            	50.1
          

          
            	Age
            	65-74
            	707
            	81.8
          

          
            	More 75
            	157
            	18.2
          

          
            	Education
            	below primary school
            	134
            	15.5
          

          
            	middle school grad
            	284
            	32.9
          

          
            	high school grad
            	374
            	43.3
          

          
            	More college
            	72
            	8.3
          

          
            	Monthly house Income
(10,0000 won)
            	below 200
            	311
            	36
          

          
            	200-299
            	231
            	26.7
          

          
            	300-399
            	152
            	17.6
          

          
            	More 400
            	170
            	19.7
          

          
            	Employ
            	Employed
            	376
            	43.5
          

          
            	Unemployed
            	488
            	56.5
          

          
            	House Type
            	Detached house
            	293
            	33.9
          

          
            	Apartment
            	417
            	48.3
          

          
            	Alliance/Villa
            	140
            	16.2
          

          
            	other
            	14
            	1.6
          

          
            	living alone
            	living alone
            	142
            	16.4
          

          
            	living together
            	722
            	83.6
          

        

        

      

      
        2-3 측정변수
        ｢2022 디지털 정보격차 실태조사｣ 항목 중 코로나와 직접적 관련 있는 항목과 응답의 충실도 낮은 조사항목은 분석에서 제외하였다. 고령층의 PC(데스크탑이나 노트북) 보유율은 35.9% (310명), 최근 한 달 평균 PC 사용일 수는 2.36일로 나타났다. 스마트 폰의 보유율은 100%이고 최근 한 달 사용 일수는 26.3일로 조사되었기에(표 2 참고) 인터넷 서비스 사용경험은 스마트 폰을 중심으로 하였다. 설문 문항들이 개념이나 특성을 일관되게 측정되고 있는지를 파악하는 내적 일관성은 크롬바흐 알파 계수(Cronbach’s α)를 이용하였고, 0.7 이상이면 신뢰도가 있다고 판단한다. 설문 문항, 기초통계분석 그리고 신뢰도 분석 결과는 표 2에 제시하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Items, descriptive statistic & reliable analysis in measured variable
          
          

        

        
          
            
              	Measured Variable
              	Item
              	Avg
              	SD
              	Cronbach’s α
            

          
          
            	PC usage level
            	Days used on last month_PC (Desktop, Laptop)
            	2.23
            	6.403
            	-
          

          
            	Smart Phone usage level
            	Days used on last month_Smart phone
            	26.32
            	7.232
            	-
          

          
            	Tablet  usage level
            	Days used on last month_Tablet
            	0.20
            	1.887
            	-
          

          
            	Search email content service
            	How often have you used the following services in the past year?
-Search of Information and News /E-mail /-Media/Educational content
            	1.869
            	0.021
            	-
          

          
            	Social networking and sharing services
            	How often have you used the following services in the past year?
-SNS/Instant messaging /-Blog/Internet cafes, communities
-Data sharing and collaboration through cloud services
            	1.712
            	0.536
            	-
          

          
            	Lifestyle services
            	How often have you used the following services in the past year?
-Life information  /E-commerce /Financial transaction /Public
            	1.880
            	0.023
            	-
          

          
            	Information production and sharing
            	How often have you engaged in the same activity over the past year?
-Created content or Edited others’ content/Posting or sharing content found on the internet
            	1.616
            	0.026
            	-
          

          
            	Online Networking
            	-I have used the internet to maintain relationships with people I already knew and to become closer to them
-I have used the internet to meet new people and communicate with them
            	2.004
            	0.788
            	-
          

          
            	Social Participation Service
            	-I have expressed my opinion on social concerns(public issues) through the Internet
-I have made policy proposals, recommendations, policy evaluations, and complaints to governments, local governments, and public institutions through the Inter net
-I have participated in donating or volunteering activities through the Internet
-I have participated in online voting, polls, and signature through the Internet
            	1.375
            	0.620
            	-
          

          
            	Online economic activity service
            	How often have you engaged in the following activities online over the past year?
-Assist with employment or job transition.
-Assist with entrepreneurship or business operation.
-Related to acquiring information and personal finance management that help increase or maintain income
-Help with cost-saving
            	1.420
            	0.002
            	-
          

          
            	digital Supporter
            	When encountering difficulties or issues while using digital devices, how do you resolve them?
            	
            	
            	-
          

          
            	Self:-Resolve on my own / Search for information on the internet
            	2.055
            	0.771
            	-
          

          
            	Interner : Family
            	2.962
            	0.804
            	-
          

          
            	External :Friends, Accompanies, External professional assistance
            	2.109
            	0.670
            	-
          

          
            	Attitude for digital technology
            	-Digital technology is useful
-Digital technology makes my life convenient
-Digital technology is good for me
-I want to use digital technology more
            	2.624
            	0.591
            	0.828
          

          
            	Self-efficacy for digital devices
(Technological Self-efficacy)
            	-I am confident in learning digital devices
-I am confident in using digital devices
-I can quickly figure out how to use new digital devices
-I want to use digital devices more
            	2.073
            	0.658
            	0.860
          

          
            	Social Capital_ Bonding
            	-There is someone who can help solve the problem
-There is someone to ask for advice on important decisions
-There is someone I can talk to privately
-There are people who can help you fight against injustice
-There is someone to whom I can entrust important matters
            	2.891
            	0.481
            	0.757
          

          
            	Social Capital_Bridging
            	-There is a feeling of being connected to the larger world
-There is a feeling of being connected with people through interactions
-Interactions enable engaging conversations with new people
-There is a willingness to spend time  on community activities.”
-Interactions always facilitate meeting new people
            	2.563
            	0.576
            	0.831
          

          
            	Awareness level of Digital Baeumteo
            	Do you Know digital education business("Digital Baeumteo")?
            	3.590
            	0.765
            	-
          

          
            	Digital Transformation Satisfaction
            	Due to the  digital transformation,
-I have increased leisure opportunities  and become more enjoyable
-I learned new information and knowledge more quickly
-I have increased opportunities to communicate with new people 
-I have increased efficiency through non-face-to-face study and work.
            	2.633
            	0.028
            	0.889
          

          
            	Desire for digital transformation
            	-I want to learn technologies closely related to the digital transformation
-I want to get a job related to the digital transformation
-Understanding and ability to utilize digital technology will determine my life in the future
-If the government provides support for education related to digital transformation, I am willing to take the course
            	2.346
            	0.030
            	0.891
          

          
            	Life Satisfaction
(Dependent Variable)
            	-In most ways my life is close to my ideal.
-The conditions of my life are excellent.
-I am satisfied with my life.
-So far I have gotten the important things I want in life.
-If I could live my life over, I would change almost nothing
            	2.510
            	0.500
            	0.796
          

        

        

        
          1) 디지털 배움터 교육사업 인지도 
          디지털 배움터 교육사업 인지도 문항은 1점: 교육에 참여해 봄, 2점: 알고 있지만 교육에 참여하지 않음, 3점: 들어 봤지만 내용을 잘 알지 못함, 4점: 들어본 적이 없음으로 측정되었다, 응답 값이 작을수록 인지도가 높다. 배움터의 인지 정도의 평균은 3.59 조사되어 인지도가 낮음을 알 수 있다.

        

        
          2) 디지털 대전환 욕구 및 만족도
          디지털 대전환 변환에 적응하려는 욕구 및 디지털 대전환 만족도의 측정 문항은 각 4문항으로 구성되었고, Likert 4점 척도 (1:전혀 그렇지 않다 ~ 4: 매우 그렇다)로 측정되었다. 평균은 2.345와 2.633으로 나타났다. 고령층의 디지털 전환에 적응하고자 하는 욕구는 낮지 않고 만족도는 부정적이지 않은 것으로 판단된다.

        

        
          3) 인터넷 서비스 활용 정도
          인터넷 서비스 활용 정도는 검색·이메일·콘텐츠, 사회적 관계·공유, 생활, 정보생산 및 공유, 네트워크, 사회참여, 경제활동 유형으로 조사되었고, 4점 척도(1:전혀 이용 안 한다 ~ 4: 자주 이용한다)로 측정되었다. 인터넷 서비스 유형별 평균 활용 정도를 살펴보면 검색·이메일·콘텐츠 서비스는 1.869, 사회적 관계·공유 서비스는 1.712, 생활 서비스는 1.880, 정보생산 및 공유 서비스는 1.616, 네트워킹 서비스는 2.004, 사회참여 서비스는 1.375 그리고 경제활동은 1.420으로 조사되었다. 전반적으로 인터넷 서비스의 활용 정도는 활발하지 않은 것으로 나타났다.

        

        
          4) 디지털 기기에 대한 태도
          디지털 기기를 접하면서 느끼는 감정 또는 필요성 또는 중요성 등의 인식을 조사한 항목으로 Likert 4점 척도(1:전혀 그렇지 않다 ~ 4: 매우 그렇다)로 측정되었다. 평균 측정값은 2.624로 디지털 기기에 대하여 부정적이지 않음을 알 수 있으며 항목들의 크롬바흐 알파 값은(Cronbach’s α)는 0.828로 나타났다.

        

        
          5) 기술적 자기효능감
          기술적 자기효능감(Technological Self-efficacy)은 기술을 사용할 때 그 기술을 성공적으로 다룰 수 있다는 자신의 능력에 대한 믿음을 의미한다[28]. 이는 Bandura가 제시한 사회학습이론에서 유래한 개념으로[29] 특정 행동의 수행 능력에 대한 개인의 자신감을 기술 분야에 적용한 것이다. 사람들이 어떠한 행동을 할 때 쉽거나 어렵다고 개인 스스로 판단하는 정도와 유사하다. 기술적 자기효능감은 기술의 사용 용이성과 사용 의도에 정적인 영향을 미치는 것으로 나타났다[30]. 기술적 자기효능감은 4개의 문항을 4점 척도(1점:전혀 그렇지 않다 ~ 4점:매우 그렇다)로 측정되었다. 평균 값은 2.073으로 조사되었고 크롬바흐 알파 값(Cronbach ’s α)은 0.860로 나타났다.

        

        
          6) 디지털 조력자
          고령층은 신체적, 정신적, 인지적 영역에서 노화가 시작되는 시기이므로 새로운 기술을 습득하고 이용하는 데는 어려움이 있을 수 있다. 그러므로 디지털 기술 사용을 위해서는 지속적인 교육과 주변의 도움이 중요하다. 디지털 기기 이용 시 발생한 문제 해결에 도움을 주는 역할을 하는 사람, 디지털 기기 문제 해결의 사회적 지지원을 디지털 조력자(digital supporter)라 정의한다[31],[32]. 조력자 경험 측정을 위해 ‘디지털 기기를 이용하다 잘 모르거나 문제가 생길 때 어떻게 해결하십니까?’의 문항을 4점 척도(1점:전혀 그렇지 않다 ~ 4점:매우 그렇다)로 측정하였다. 또한 조력자 유형은 가족, 친구, 직장동료나 지인, 외부 전문인력, 스스로 해결, 인터넷 검색으로 구성되어 있다. 본 연구에서는 디지털 조력자 유형을 내/외부로 구분하였다. 내부 디지털 조력자는 가족을 의미하고 외부 디지털 조력자는 친구, 직장동료나 지인 그리고 외부 전문인력을 의미한다. 그리고 스스로 해결과 인터넷 검색을 통한 해결은 스스로 해결로 정의하였다[17],[32]. 스스로 해결 경험의 정도는 2.055, 내부 디지털 조력자의 경험은 2.962, 외부 디지털 조력자의 경험은 2.109로 조사되었다. 고령층은 디지털 관련 문제 발생 시 스스로 해결하기보다는 조력자의 지원이 필요하며 특히 내부 조력자 즉 가족 지원의 비중이 높음을 알 수 있다. 그러나 고령층의 디지털 조력 지원은 충분히 받지는 않는 것으로 조사되었다.

        

        
          7) 사회적 자본
          사회적 자본(Social Capital)은 개인 간의 연결 즉, 사회적 관계와 네트워크를 통해 형성되는 신뢰, 상호작용의 규범을 의미한다[33],[34]. Puttnam은 사회적 자본을 결속형(Bonding)과 교량형(Bridging)으로 구분하였다[34]. 결속형 사회적 자본은 유사한 배경이나 관심을 가진 사람들 사이에서 발전하는 강력한 관계로 가족과 친구 등을 의미한다. 교량형 사회적 자본은 서로 다양하고 다른 개인들 간의 관계와 연결을 나타내며 이들 연결은 약한 연결이나 더 넓은 범위의 자원, 정보 및 기회에 접근할 기회를 제공한다[35].

          ｢2022 디지털 정보격차 실태조사｣의 사회적 자본의 측정 문항은 결속형과 교량형을 각 10문항씩으로 구성한 Williams의 인터넷 사회 자본 척도(Internet Social Capital Scales, ISCs)를[36] 각 5문항으로 축약한 것으로[17],[32], 4점 척도(1점:전혀 그렇지 않다 ~ 4점:매우 그렇다)로 측정되었다. 결속형의 크롬바흐 알파 값(Cronbach’s α)은 0.757, 평균 측정값은 2.891이며 교량형의 크롬바흐 알파 값(Cronbach’s α)은 0.831, 평균 측정값은 2.563으로 조사되었다. 고령층은 결속형 사회적 자본이 강한 것으로 나타났다.

        

      

      
        2-4 종속변수
        종속변수인 삶의 만족도는 표 2에서 제시된 것과 같이 Diener가 정의한 개인의 총체적인 삶에 대해 전반적인 만족 정도의 인지적 판단을 측정하는 것으로 정의하였고[37] 총 5문항에 대해 4점 척도(1점:전혀 그렇지 않다 ~ 4점:매우 그렇다)로 측정되었고 크롬바흐 알파 값(Cronbach’s α)은 0.796, 평균은 2.510으로 조사되었다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 분석 방법
      분석은 그림 1과 같은 과정으로 진행하였다. 먼저 데이터 전처리 단계에서 결측값이 많은 변수는 제외하였고 범주형 변수는 인코딩 과정을 통해 모델 사용에 적합한 형태로 변환하였다. 이후 LASSO 회귀 모델을 활용하여 유의미한 디지털 정보격차 요인을 선별하였다. 다음으로, 삶의 만족도 예측 모델 구축을 위해 대표적인 트리 기반 앙상블 모델인 Random Forest, XGBoost, LightGBM, CatBoost를 적용하였다. 각 모델은 최적 성능 도출을 위해 하이퍼 파라미터 튜닝 과정을 거쳤으며 성능이 가장 우수한 모델을 선정하여 SHAP 기법을 적용하여 모델 결과를 해석하였다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Analysis process
        
        

        

      

      
        3-1 데이터 전처리 과정
        
          1) 변수 선택
          관련성 높은 변수를 선별하여 모델을 구축하면 과적합과 성능저하 문제 등의 위험성을 줄일 수 있다[38]-[40]. 변수 선택은 다양한 기법이 존재한다. 본 연구에서는 LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) 회귀분석을 이용하였다. LASSO는 종속변수에 영향을 미치지 못하는 독립변수에 벌점(penalty)을 부과함으로써 회귀계수를 0으로 추정하여 모델에서 제거하는 방식이다[40]. LASSO 모델은 적합한 벌점 모수를 정하는 것이 중요하다. 최적의 변수 선택을 위해 하이퍼 파라미터 튜닝 과정을 거쳤다. 벌점(Penalty) 모수를 0.001부터 1000까지 조정하고 10-fold 교차 타당화(Cross Validation)를 통해 MSE(Mean Squared Error)를 최소로 하는 벌점 모수를 파악하였다. 표 3은 LASSO를 활용한 변수 선택과정으로 선별된 변수들이다.

          
            Table 3. 
				
            

            
              The result of variable selection
            
            

          

          
            
              
                	Variable
                	Description
                	Variable
                	Description
              

            
            
              	ADQ1_1
              	Age_Group
(1) young-old
(2) old-old
              	ADQ3_1
              	Employment_status
(0: Yes, 1: No)
            

            
              	ADQ4_1
              	Education_below_primary 
(0:No, 1:Yes)
              	ADQ4_3
              	Education_High school 
(0:No, 1:Yes)
            

            
              	ADQ4_4
              	Education_more_college
 (0:No, 1:Yes)
              	ADQ7_1
              	Detached house
(0:No, 1:Yes)
            

            
              	ADQ8_1
              	Living alone
(0: No, 1: Yes)
              	ADQ9_1_1
              	Monthly House_Income_below_200 (0:No,1:Yes)
            

            
              	ADQ9_1_2
              	Monthly House_Income_200 –299 
(0:No, 1:Yes)
              	ADQ102_1
              	Residence_Area
(0:Rural, 1: Urban)
            

            
              	Q7A1
              	Days used on the   recent month _PC
              	Q9B
              	Usage_Social Network Service
            

            
              	Q12B
              	Usage_Networking Service
              	Q13B
              	Usage_Social Participation Service
            

            
              	Q15A_1
              	Digital Supporter-Self Help
              	Q15A_2
              	Digital Supporter-External
            

            
              	Q15A_3
              	Digital Supporter-Internal
              	Q16A1_5
              	Social Capital_Bonding
            

            
              	Q17A
              	Attitude for digital technology
              	Q18A
              	Technological Self-efficacy
            

            
              	Q21CC
              	Digital Transformation Satisfaction
              	Q23
              	Awareness of Digital Baeumteo (learning Center)
            

          

          

        

      

      
        3-2 예측 모델 
        여러 트리 모델을 학습시킨 후 조합하여 더 강력한 예측 모델을 만드는 트리 기반의 앙상블 기계학습 모델은 비선형 모델 중 가장 많이 알려져 있고 정형데이터 예측에 있어서는 다른 선형 모델이나 심지어 딥러닝 모델보다 성능이 뛰어난 연구 결과들이 다수 존재한다[40]-[42]. 본 연구는 많은 연구에서 활용되고 있는 랜덤포레스트(Random Forest)와 대표적인 그래디언트 부스팅(Gradient boosting)모델인 XGBoost, LightGBM, CatBoost를 이용하였다[40],[43]. 모델의 안정성과 성능 검증에 가장 대표적인 Grid Search Cross Validation을 수행하여 모델 구축과정에서 필요한 주요 하이퍼 파라미터를 선별하여 최종 모델을 선정하였다[44].

        
          1) 랜덤 포레스트(Random Forest)
          Breiman이 제안한 랜덤 포레스트 알고리즘은 의사결정나무를 기본 학습자로 하여 학습데이터 셋을 부트스트랩(bootstrap) 샘플링을 통해 다수의 서브(sub) 데이터 셋을 생성하고 각 서브 데이터 셋을 대상으로 모델을 학습한 후에 예측 결과를 투표방식으로 결합하는 배깅(bagging) 방식의 앙상블 기법이다[45]. 고차원 데이터를 효과적으로 처리하며 과적합(overfitting)을 줄여 신뢰할 수 있는 예측 성능을 도출할 수 있다. 이러한 특징으로 분류(classification) 및 회귀(regression)를 다루는 다양한 영역에서 사용되고 있다[46].

        

        
          2) 그래이언트 부스팅 (Gradient Boosting)
          그래디언트 부스팅 알고리즘은 분류와 회귀의 예측 모델에 자주 사용되며 이전 단계의 학습자 오류에 더 큰 가중치를 부여함으로써 이전 학습자의 잘못된 오류에 집중하게 하여 오류를 더 잘 분류하게 하는 방식이다[47]. 일반적으로 배깅(bagging)방식의 랜덤 포레스트 보다 성능이 우수한 것으로 알려진 반면, 훈련 시간이 길고 과적합의 가능성이 있다는 문제점도 존재한다[48]. 연구에서는 그래디언트 부스팅 모델 중 최근에 많이 사용하는 XGBoost, LightGBM, CatBoost 모델을 사용한다[43].

          
            • XGBoost
          

          XGBoost는 큰 데이터 셋의 안정성과 훈련의 속도를 향상을 위해 Chen과 Guestrin이 제안한 알고리즘으로 eXtreme Gradient Boosting의 약자이다[49]. 병렬 처리와 분산 컴퓨팅을 지원하고 확장성(scalability)이 뛰어나며 결측치 처리가 가능하여 희소한(sparse) 데이터 셋에도 최적의 성능을 보인다. 훈련 중에 지나치게 복잡한 모델에게 불이익을 주어 트리의 성장을 제한함으로써 과적합을 방지한다. XGBoost는 이러한 장점들로 인해 다양한 영역에서 사용되고 있다[40].

          
            • LightGBM
          

          LightGBM은 2017년 Microsoft에서 제안한 알고리즘으로 XGBoost와 비교하였을 때 속도, 효율성, 메모리 활용도가 뛰어나다[50]. 데이터 처리 시간을 효과적으로 단축하기 위해 트리 각 노드의 분할점을 검색할 때 모든 데이터를 검색하는 것이 아닌 기울기가 큰 데이터에 초점을 둔 샘플링 기법인 GOSS (Gradient-based On-Side Sampling) 기술과 관련 있는 변수들을 하나의 변수로 처리하는 EFB(Exclusive Feature Bundle)알고리즘을 적용해 입력변수의 개수를 줄이므로 학습 속도를 향상시키고 메모리 사용량도 줄이는데 도움을 준다[50].

          
            • CatBoost
          

          CatBoost는 Categorical Boosting의 약자로 범주형 데이터 전처리 및 과적합 해결에 중심을 두어 개발되었다. 기존 그래디언트 부스팅 알고리즘은 모든 훈련데이터로 학습하고 순차적으로 잔차를 계산하여 모델 성능을 개선하므로 훈련데이터 셋에만 잘 훈련된 모델 생성으로 과적합이 발생 될 수 있다. CatBoost는 특정 순서로 훈련데이터의 하위 집합을 생성하여 잔차를 계산하는 프로세스로 과적합 방지에 도움을 준다[51].

        

        
          3) 하이퍼 파라미터 최적화(Hyper Parameter optimization)
          기계학습 모델은 최적의 성능을 위해서 하이퍼 파라미터 선정이 중요하다. Random Forest, XGBoost, LightGBM, CatBoost 모델의 최적화는 다양한 조건의 하이퍼 파라미터들의 조합을 적용하여 최적 성능을 선정하는 그리드 서치(Grid Search) 방식을 이용하였다[52].

        

      

      
        3-3 모델 평가
        모델 평가는 대표적인 평가 지표인 MSE(Mean Squared Error, 평균제곱오차), RMSE(Root Mean Squared Error, 평균제곱근오차), 그리고 MAE(Mean Absolute Error, 평균 절대오차)를 사용하였다. 이 지표들은 모델이 예측한 값과 실제 값 사이의 불일치 정도를 측정하기 위해 사용되며 모델의 예측 성능을 객관적으로 평가할 수 있다.

        
          • MSE(Mean Squared Error)
        

        MSE는 평균제곱오차로 예측값과 실제값의 차이(오차)를 제곱한 것을 평균한 값으로, 오차 제곱으로 작은 오류보다 큰 오류에 더 큰 영향을 미친다. 즉, 모델에 큰 오차를 발생하는 것에 더 큰 패널티를 부여함으로써 큰 오차를 줄이는 방향으로 모델을 조정해 간다. 그러나 이상치에 민감하게 반응하는 단점이 있다. MSE는 0에 가까울수록 모델 성능이 우수함을 의미한다.

        
          • RMSE(Root Mean Squared Error) 
        

        RMSE는 MSE의 제곱근으로, MSE와 동일하게 큰 오차에 비중을 두나 제곱근을 취하기에 MSE 보다 이상치에 덜 민감하다. 0에 가까울수록 모델 성능이 우수함을 의미한다.

        
          • MAE(Mean Absolute Error) 
        

        MAE는 예측값과 실제값의 차이의 절대 값을 평균 낸 값으로, 오차의 크기에 대해 선형적으로 가중치를 부여하므로, MSE나 RMSE에 비해 이상 치에 덜 민감하다. MAE는 0에 가까울수록 모델 성능이 우수함을 의미한다.

        표 4에서 제시한 것과 같이 4가지 모델의 평가 결과는 유사하지만 CatBoost 모델 성능이 가장 좋게 나타났다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            The result of model evaluation 
          
          

        

        
          
            
              	
              	RandomForest
              	XGBoost
              	LightGBM
              	CatBoost
            

          
          
            	MSE
            	0.1994
            	0.2006
            	0.2011
            	0.1949
          

          
            	RMSE
            	0.4466
            	0.4478
            	0.4484
            	0.4415
          

          
            	MAE
            	0.3466
            	0.3451
            	0.3485
            	0.3441
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결과 해석
      트리 기반의 앙상블 모델은 과적합 방지 및 예측 성과가 높은 장점은 있으나, 모델 결과 해석에 어려움이 존재한다. 본 연구에서는 모델평가로 선정된 CatBoost의 모델 해석을 위해 SHAP분석을 수행하였다. SHAP분석은 모델 예측 결과에 대한 통찰력 있는 해석을 제공하는 동시에 모델 결과의 신뢰성을 지원하는 것을 목표로 한다[25],[26].

      SHAP분석은 특정변수가 종속변수에 미치는 기여도를 나타내는 Shapley value를 사용하여 변수의 중요도를 해석한다[22],[23]. SHAP는 각 독립변수의 영향도뿐 아니라 변수 간 상호작용을 종합적으로 고려하여 계산된다. 그림 2는 변수 중요도 도표(Feature Importance Plot)로 독립변수가 종속변수인 삶의 만족도에 미치는 영향 정도를 표현한 것이며 Shapley value의 절댓값에 해당하는 SHAP지수를 이용한다. 막대의 길이가 길수록 삶의 만족도 예측에 영향력이 높은 변수라 할 수 있으며 상대적으로 순위가 높은 변수가 Y축의 최상단에 위치하게 된다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          SHAP analysis : Feature importance plot 
        
        

        

      

      그림 3의 요약 도표(Summary Plot)은 독립변수가 종속변수에 미치는 영향도가 정(+)의 방향인지 부(-)의 방향인지를 알 수 있다. X축은 Shapley value를 의미하고 그 값이 음수이면 삶의 만족도의 값을 감소시키는 것으로 부정적인 영향을 미치는 것이며 양수이면 긍정적 영향을 미치는 것으로 해석된다. Y축은 중요도 순으로 독립변수가 위치해 있고 그래프의 점들은 개별 데이터의 값들이고 점의 색상은 측정 값의 크기를 나타내는데 작을수록 파란색 클수록 빨간색으로 표현된다. Shapley value의 양의 영역에 파란색 점이 많이 분포되어 있으면, 그 독립변수는 부(-) 적인 영향을 미친다고 판단할 수 있고 빨간색 점이 많이 분포되어 있으면, 정(+)적인 영향을 미친다고 판단할 수 있다. 두 도표를 보면 삶의 만족도에 영향을 가장 크게 미치는 변수는 기술적 자기 효능감과 결속형 사회적 자본이다. 이 두 변수는 요약 도표를 보면 Shapley 지수가 음수인 영역에 파란색 점들이 그리고 양수인 영역에 빨간색 점들이 넓게 분포되어 있다. 즉, 삶의 만족도와 강한 양의 상관관계가 있다고 할 수 있다. 그 외 중요한 변수로는 인터넷 서비스 활용 정도, 디지털 문제 발생 시 스스로 해결 정도 및 디지털 조력자 경험 정도, 최종 학력, 월평균 가구 소득, 취업 상태, PC 사용 정도 등이다. 선정된 대부분의 중요 변수는 문항 응답 수준이 높을수록 삶의 만족도가 높은 정적인 관계가 나타났으나 삶의 만족도가 높은 고령층은 새로운 관계 형성이나 기존 관계 형성을 위한 목적으로 인터넷 서비스를 이용하지 않은 것으로 나타났다. 삶의 만족도가 높은 고령층은 이미 관계 형성이 잘되어 있어서 새로운 인간관계 형성에 덜 의존적일 수 있기 때문이라 판단된다. 외부 디지털 조력자 경험과 PC 사용일 수는 Shapley 지수의 양의 영역에 넓게 분포되어 있기에 삶의 만족도에 정(+)적인 영향을 미친다고 할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          SHAP analysis : Summary plot
        
        

        

      

      범주형 변수는 One-Hot-Encoding으로 1과 0으로 구성되어 있다. 월평균 가구소득이 200만 원 미만을 표현하는 변수는 값이 1이면 200만 원 미만이며 0은 그렇지 않은 경우를 나타낸다. 그러므로 200만 원 이상일 때 삶의 만족도에 긍정적 영향을 미침을 알 수 있다.

      좀 더 상세히 삶의 만족도에 미치는 영향도를 파악하기 위해 개별 입력변수들이 삶의 만족도 예측에 미치는 영향을 구체적으로 보여주는 그림 4 종속성 도표가 있다. 종속성 도표는 Y축이 Shapley 지수이고, X축은 변수의 측정값이다. 이 종속성 도표를 보면 삶의 만족도에 영향을 미치는 측정값의 수준을 파악할 수 있다. 삶의 만족도에 큰 영향을 미치는 기술적 자기 효능감이나 디지털 기기 문제시 스스로 해결 정도는 측정 값이 2(그렇지 않은 편이다)보다 크면 삶의 만족도에 긍정적인 영향을 미치는 것으로 조사되었다. 고령층의 특성을 고려하면 신체 및 인지능력 감소 등으로 자신감이 결여되기에 자기 효능감이나 기술 이용에 부정적 영향을 줄 가능성을 배재할 수는 없지만[53], 효능감이 너무 낮거나 디지털 기기의 문제 해결 능력이 아주 부족하지 않다면 삶의 만족도에 긍정적 영향을 미침을 알 수 있다. 디지털 기기의 태도나 디지털 대변환에 대한 만족도는 다소 긍정적이면 삶의 만족도에 긍정적 영향을 주는 것으로 나타났다. 관계적인 측면을 살펴보면 결속형 사회적 자본은 강한 관계여야 삶의 만족도에 긍정적 영향을 주는 것으로 나타났다. 외부 디지털 조력자 경험 정도와 내부 디지털 조력자 경험 정도를 살펴보면 외부 디지털 조력자 경험 정도는 요약 도표에서 보면 Shapley 지수가 양수인 영역에 빨간색 점들이 넓게 분포되어 있으며, 내부 디지털 조력자 경험 정도 음수인 영역에 파란색 점들이 넓게 분포되어 있다. 즉, 내/외부의 디지털 조력을 지원을 잘 받을수록 삶의 만족도에 정적인 영향을 준다고 말할 수 있으나, 내부 디지털 조력자의 지원 경험은 삶의 만족도에 부정적인 경우가 더 많았으며, 이와 반대로 외부 디지털 조력자 지원은 삶의 만족도에 긍정적인 경우가 더 많다고 할 수 있다. 그 이유를 살펴보기 위해 종속성 도표를 보면 내부 디지털 조력자일 때 측정값이 4(매우 그렇다)인 경우에만 삶의 만족도에 긍정적 영향을 미친다. 즉, 내부 조력 경험 정도와 삶의 만족도는 양의 상관관계가 존재하나 고령층이 느끼기에 아주 충분한 조력만이 삶의 만족도에 긍정적 영향을 미침을 알 수 있다. 외부 디지털 조력자 경험은 2.5 이상인 경우로 지원을 받을 수 있으면 삶의 만족도에 긍정적 영향을 미치는 것으로 나타났다. 즉 조력자 유형에 따라 삶의 만족도에 긍정적 영향을 주는 지원 정도는 상이함을 알 수 있다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Dependence plot
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 논의
      본 연구는 ｢2022년 디지털 정보격차 설문자료｣를 활용하여 고령층의 삶의 만족도에 영향을 미치는 디지털 정보격차 요인을 파악하고자 하였습니다. 이를 위해 트리 기반 앙상블 모델인 Random Forest, XGBoost, LightGBM, CatBoost를 적용하였으며, 이 4가지 모델의 성능은 큰 차이가 나타나지 않았으나, 이 중 가장 우수한 성능을 보인 CatBoost 모델에 SHAP 알고리즘을 적용하여 주요 영향 요인을 분석하였다. 그 결과를 정리하면 다음과 같다.

      첫째, 고령층의 삶의 만족도에 영향에 가장 크게 영향을 미치는 요인은 기술적 자기 효능감으로 나타났다. 선행연구들에서 기술적 자기 효능감은 디지털 환경에 적응하고 디지털 기기를 활용하는 데 중요한 역량으로 간주하고 있다. 고령층이 기술에 대한 자신감이 있을 때 디지털 기기를 수용하고 보다 적극적으로 활용하기에 디지털 전환에 적극적으로 융화될 수 있다. 또한 이러한 기기에 익숙해짐으로써 국가에서 지원하는 다양한 디지털 기기의 돌봄 서비스를 비롯한 정부 지원 서비스의 활용으로 일상생활 역시 독립적으로 생활을 유지하여 고령층 당사자뿐 아니라 고령자의 가족들 역시 삶의 질이 높아질 것으로 판단된다[54]-[56]. 고령층의 기술적 자기 효능감은 부정적이지 않으면 삶의 만족도에 긍정적 영향을 주는 것으로 나타났다. 다행히 기술적 자기 효능감은 교육 등을 통해 개선될 수 있는 요인이므로 정부 또는 지역사회 수준에서 기술적 자기 효능감을 높일 수 있는 다양한 접근이 필요하다[57].

      둘째, 디지털 관련 문제 발생 시 스스로 해결할 수 있는 능력이 존재하거나 디지털 조력자의 도움을 받을 수 있을 때 삶의 만족도가 높은 것으로 나타났다. 단, 가족의 지원은 고령층이 느끼기에 아주 적극적인 지원을 받아야만 삶의 만족도에 긍정적 영향을 주는 반면, 외부 디지털 조력자는 지원을 받을 수만 있으면 삶의 만족도에 긍정적 영향을 주는 것으로 나타났다. 현재 가족 유형이 분열되고 해체되어가는 비중이 높아지고 있으므로 가족 중심의 디지털 조력자의 의존도가 높은 경우는 지속성에 문제가 생길 수 있고 고령층 스스로 학습하여 문제를 해결하기보다는 가족 조력자의 의존도가 높아질 수 있다. 그러므로 외부 디지털 조력자 지원을 활성화가 필요하다고 판단된다.

      셋째, 고령층은 관계가 삶의 만족도에 큰 영향을 미침을 알 수 있다. 고령층이 가족과 같이 친밀한 관계 또는 사회에서 소외되지 않음이 삶의 만족도의 중요 요인이다[58]. 이를 강화하기 위해서는 다양한 인터넷 서비스 활용은 가족 구성원 간의 연결을 유지하고 소통을 증진하며 공유와 지원을 가능하게 함으로써 가족 간의 유대감과 사회 소속감을 강화하는 데 크게 기여할 수 있다[59]. 본 연구에서는 전체적으로 고령층의 인터넷 서비스 활용 정도는 높지 않으나 서비스 활용 정도와 삶의 만족도는 정(+)의 관계로 조사되었다.

      마지막으로 인구 사회학적 특성으로, 가구 월평균 가구 소득이 200만 원 미만인 경우와 학력은 초졸 이하면 삶의 만족도가 떨어지는 것으로 나타났다. 사회적으로 취약계층이면 디지털 전환 적응에 더욱 어려움이 생기므로 삶의 만족도가 낮은 것으로 판단된다.

      본 연구 결과를 바탕으로 고령층의 삶의 만족도를 향상하는 방안을 다음과 같이 제안한다. 일차적으로 디지털 기기 역량 강화나 디지털 기기에 대한 심리적 요인을 보다 긍정적으로 변화시키기 위해서는 가장 효과적이고 실천적인 방법은 교육 참여이다[57]. 이러한 교육에 참여하기 위해서는 고령층의 연령대, 소득 수준, 건강 수준, 디지털 역량, 가족관계 등 다양한 요인을 고려하여 차별화된 교육 대상 선정 및 교육과정이 필요하다고 판단된다. 또한 교육 유형 역시 다양성이 필요하다. 예를 들어, 고령층은 강한 유대감을 형성하는 것이 삶의 만족도에 긍정적인 영향을 미치므로 고령층의 성향, 디지털 능력, 환경 등을 고려하여 유사한 고령층으로 구성된 소규모 그룹의 교육 방식을 도입하거나 고령층은 이동 제약도 존재하기에 같은 지역 내의 디지털 교육의 멘토와 멘티의 관계 형성을 해주는 프로그램 방식의 도입을 고려해 볼 필요가 있다. 이러한 프로그램을 통해 디지털 교육을 매개로 사회적 연결을 강하게 함으로써 삶의 만족도를 더욱 높일 수 있을 것으로 판단된다. 또한 손자와 함께 배우는 디지털 교육이나 젊은 층이 고령층에게 디지털 교육을 하고 고령층은 젊은층에게 사회적 경험을 공유하는 등의 세대를 아우르는 교육 방법 역시 세대 간의 통합과 더불어 고령층의 사회적 자본 확대가 가능하다고 판단된다. 사회·경제적 취약계층은 가족도 디지털 취약계층일 확률이 높기에 더욱 문제가 클 수 있으며, 정부나 지자체에서 지원하는 다양한 교육 프로그램에 소외될 수 있다. 그러므로 디지털 교육을 넘어 포용이 필요하다. 그리고 본 연구 결과에서도 나타났듯이 고령층은 PC의 보유 및 이용률은 저조하기에 모바일 방식으로 교육 방식으로 변해가야 한다. 또한 디지털 배움터에 대한 고령층의 인지도가 높지 않으므로, 정부에서 제공하는 교육 기회를 잘 활용할 수 있도록 고령층에게 적합한 홍보방안이 필요하다고 판단된다.

      본 연구는 고령층의 삶의 만족도에 미치는 디지털 정보격차 요인을 단일 요인 분석이 아닌 기계학습으로 동시에 분석함으로써 다양한 요인들을 종합적으로 고려하는 다차원적 접근을 시도하였다는 점에서 학술적 의의가 있다. 또한 삶의 만족도에 영향을 미치는 디지털 정보격차 요인을 실증적으로 밝힘으로써 디지털 정보 격차 해소를 위한 정책 수립 및 디지털 포용성 제고가 개인의 삶의 질 향상으로 이어질 수 있다는 시사점을 제공한 점 그리고 고령층 특성에 맞는 디지털 정보 격차 해소를 위한 실무적 정책 방안 마련에 기여할 수 있다는 점에서 실무적 의의가 있다.

      이상의 결론과 논의에도 불구하고 본 연구는 다음과 같은 한계점이 존재한다. 첫째, 인터넷 서비스를 이용 경험이 있는 고령층만을 대상으로 하기에, 고령층 전체의 디지털 기기의 취약계층을 대변하지 못한 한계점이 존재한다. 추후 연구에서는 관련 대상층을 포함하여 전반적인 고령층의 디지털 정보격차 특성을 파악할 수 있는 연구가 필요하다. 둘째 트리 기반의 앙상블 기계학습을 적용하기에 다소 표본 수가 미흡한 점이다. 본 연구에서 활용한 디지털 정보격차 실태조사는 매해 시행되고 있기에 사회적 환경이 크게 변화가 없는 다년도의 데이터를 분석하는 것을 제안한다.

      셋째 트리 기반 앙상블 모델뿐 아니라 다양한 기계학습 기법 및 통계기법을 적용하여 성능 비교하지 못한 점 그리고 다양한 XAI기법이 존재하는데 SHAP기법만을 적용하여 결과 해석이 다소 부족할 수 있다는 한계점이 존재한다. 예측 성능 및 요인 탐색 개선을 위해 다양한 예측 모델 기법 및 그 기법에 적합한 XAI 알고리즘을 시도해 볼 필요가 있다.
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