
*Corresponding Author : Young-Chan Lee(chanlee@dongguk.ac.kr)

Received April 28, 2019 Revised   May 29, 2019

Accepted July 20, 2019 Published July 28, 2019

인공지능이 적용된 온라인 구인정보 플랫폼의 품질 및 

선호가 지속사용의도에 미치는 영향에 관한 탐색적 연구

안경민1, 이영찬2*

1동국대학교 테크노경영협동과정 박사과정, 2동국대학교 경주캠퍼스 경영학부 교수

An Exploratory Study on Artificial Intelligence Quality, Preference 

and Continuous Usage Intention: A Case of Online Job Information 

Platform

Kyung-Min An1, Young-Chan Lee2*

1Ph.D. Student, The Cooperative Department of Techno-Management, Dongguk University
2Professor, Department of Business Administration, Dongguk University Gyeongju

요  약  본 연구는 최근 빠르게 확산되는 인공지능의 지속적인수용에 관하여 탐색하고자 온라인 구인정보 플랫폼에 적용

된 인공지능의 품질을 정의하고 인공지능의 선호, 지속사용의도 간의 구조적인 관계를 규명하였다. 인공지능 사용자를 

대상으로 설문조사를 시행하였고 184개를 회수하였다. 실증분석결과 인공지능의 품질과 선호가 만족에 긍정적인 영향

을 미치며, 인공지능의 만족이 지속사용의도에 통계적으로 유의한 수준에서 긍정적인 영향을 미치는 것으로 나타났다. 

그러나 예상과는 달리 인공지능의 품질은 지속사용의도에 유의한 영향을 미치지 않는 것으로 나타났다. 이와 같은 결과

는 향후 인공지능 기술을 제품이나 서비스에 적용하는데 있어 이론적, 실무적인 차원의 유용한 가이드라인을 제시할 

수 있을 것으로 기대한다.

주제어 : 정보처리이론, 인공지능 품질, 선호, 만족, 지속사용의도

Abstract  The purpose of this study is to clarify the continuous usage intention of artificial intelligence 

products and services. In this study, we try to define the artificial intelligence quality and preference 

on the online job information platform and investigate the effect of artificial intelligence on continues 

usage intention. A survey of artificial intelligence users was conducted and recalled 184. The empirical 

analysis shows that the artificial intelligence quality and preference have a positive effect on 

satisfaction, and that the satisfaction has significant effect on the intention of continuing use. but the 

artificial intelligence quality does not significantly affect the intention of continuing use. These results 

are expected to provide useful guidelines for artificial intelligence technology products or services in 

the future.
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1. 서론

최근 온라인 구인정보 플랫폼에 인공지능 기술이 빠르

게 적용되고 있다[1,2]. HR 테크(human resource 

technology)라고 불리는 온라인 구인정보 인공지능 서

비스는 웹 기반, 온라인 기반, 디지털, 스마트 등의 개념

을 포함하고 있으며 구인과 구직 방법에 새로운 변화를 

이끌고 있다[3]. 구직자에게 가장 중요한 것은 자신에게 

맞는 기업을 찾는 일이다. 그러나 수많은 구인공고 속에

서 적합한 기업을 고르는 것은 상당한 노력이 필요하다. 

이와 같은 문제점을 해결하기 위해 구직자들은 인공지능 

구인정보 플랫폼을 이용하고 있다. 인공지능 구인정보 플

랫폼은 가입 시점부터 이용자의 공고 열람, 입사지원 등

의 사이트 활동 이력을 분석하여 개인에게 맞춤형 공고

를 추천해주며, 현재 보고 있는 공고와 비슷한 내용을 스

크롤, 클릭, 배너 등을 통해 연속적으로 제공한다.

구인정보 플랫폼에서 가장 주목받고 있는 인공지능 기

술은 챗봇과 추천이다.  2019년 3월 고용부는 '고용이'라

는 챗봇을 시범 서비스하기 시작했다. 고용부 챗봇 ‘고용

이’는 워크넷 홈페이지와 워크넷 모바일 앱에서 365일 

24시간 상담할 수 있는 인공지능 기술이다. 구직자는 복

잡한 검색 등을 거치지 않고도 ‘고용이’ 대화를 이용해 간

단하게 워크넷에서 등록된 일자리를 찾거나 고용복지정

책 정보를 확인할 수 있다. 예컨대, 워크넷 이용자가 “경

기도 지역에서 연봉 3,000만원 이상의 웹 기획자 일자리

를 찾아줘”라고 입력하면 ‘고용이’가 해당 조건의 일자리

를 검색해 알려준다. 한편 ‘사람인(www.saramin.co.kr)’

의 인공지능 기술은 구인정보를 추천하는 것에 초점이 

맞춰져 있다. ‘사람인’의 회원은 구직 성향에 대한 개인 

속성뿐만 아니라 사이트 내 활동정보가 반영된 추천 공

고를 메인화면에서 실시간으로 확인할 수 있다. 이와 같

은 정보는 모든 구직자에게 동일하게 제공되는 것이 아

니라 경력·직무·관심지역·관심업종 등에 맞춰 인공지능이 

각각 다르게 추천해준다. 또한 한꺼번에 많은 정보가 쏟

아지는 공채 시즌에는 구직자들은 검색 시간을 줄이고 

보다 빠르게 공고를 확인할 수 있다는 장점이 있다.

이처럼 구인구직 플랫폼에 인공지능 기술이 구체적으

로 적용되고 있지만 관련된 연구가 미흡하다. 따라서 본 

연구에서는 구직자의 인공지능 구인정보 플랫폼 이용과 

관련하여 다음과 같은 연구 질문을 탐색하고자 한다.

첫째, 온라인 구인정보 플랫폼에서 인공지능 품질은 

어떻게 정의되어야 하는가?

둘째, 온라인 구인정보 플랫폼에서 이용자의 인공지능 

선호는 어떤 영향을 미치는가?

셋째, 온라인 구인정보 플랫폼에서 인공지능 품질과 선

호는 어떤 과정을 통해 지속사용의도에 영향을 미치는가?

인공지능은 새로운 정보기술이라기보다는 하드웨어나 

소프트웨어의 성능적인 한계로 인해 시장에서 외면되었

던 기술이었다. 그러므로 이전까지 인공지능 기술에 관련 

연구는 연구소 단위의 실험적인 경향을 보였으며, 주로 

인공지능 기술의 기능적인 한계점을 찾아내고 극복하기 

위한 방안을 탐색하는데 초점이 맞춰졌다. 하지만 최근에

는 관련 기술이 비약적으로 발전하면서 웹, 전자제품, 금

융, 의료, 유통 등의 일상적인 영역에서 인공지능 기술이 

적용된 제품과 서비스가 빠르게 상용화 되고 있다. 즉 과

거에 개념적인 측면에서 진행되었던 인공지능 기술에 관

한 연구를 이론적이고 실무적인 차원에서 구체화 할 수 

있는 환경이 만들어졌다. 따라서 본 연구에서는 일반인의 

인공지능 기술 접근이 가장 용이한 온라인 플랫폼 중 구

인정보 플랫폼을 중심으로 인공지능 기술의 품질, 선호, 

지속적인 수용 과정을 탐색하고자 한다. 

정보기술은 크게 품질과 선호라는 개념을 통해 측정할 

수 있다. Delone and McLean(2003)은 정보기술 성공

모델을 통해 정보기술의 품질을 정의하였으며[4], Pitt et 

al.(1995)은 서비스 품질을 중심으로 정보기술의 중요한 

요인을 파악하고자 하였다[5]. 또한, Lee and Kozar 

(2006)은 정보기술의 품질은 정보기술 성공품질 요인과 

공급자의 특성 품질 요인이 함께 평가하기도 하였다[6]. 

이와 같은 선행 연구에 따르면 정보기술의 이용자가 인

지하는 품질은 기술과 서비스의 경계에서 이루어지기 때

문에 명확히 구분될 수는 없고 개념적인 측면에서 측정

이 이루어진다는 것을 알 수 있다. 따라서 본 연구에서는 

인공지능의 품질에 대하여 선행연구에서 제시된 정보기

술 품질을 면밀히 탐색하고 인공지능의 특성이 반영된 

인공지능 품질을 도출하고자 한다.

한편, 현재 온라인 플랫폼의 인공지능 기술은 연관 검

색어와 추천기능, 자동차의 원격제어 및 상황인식 등과 

같이 이전부터 사용되었던 기술에 인공지능이라는 진화

된 기술이 추가되었거나 보완된 것이라고 볼 수 있다. 이

러한 진화된 기술을 사용하는 것은 이전의 경험을 연속

적으로 수용하겠다는 의미를 갖는다. 선호(preference)

란 사람이 이전 경험의 연장선에서 현재의 것을 판단하

게 되는 주관적인 평가로, 대상에 대한 긍정적인 수준과 

부정적인 수준을 알 수 있게 해준다. 만약 인공지능 기술 
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이용자가 이전의 기술보다 인공지능 기술이 포함된 제품 

및 서비스를 더 빈번히 이용한다면 그것은 선호라는 요

인이 작용할 수 있다. 따라서 본 연구에서는 선호의 개념

을 통해 인공지능에 대한 이용자의 주관적인 평가를 탐

색하고자 한다.

마지막으로 앞서 제시한 인공지능의 품질 및 선호가 

지속이용의도에 구조적으로 어떠한 영향을 미치는지 탐

색하고자 한다. 제품 및 서비스 이용자의 행동의도를 이

해하는 것은 앞으로의 인공지능 발전방향이나 수요를 예

측하는데 이론적으로나 실무적으로 중요하다. 따라서 본 

연구에서는 인공지능 제품 및 서비스 이용자의 행동의도

를 정보처리관점에서 접근하여 분석하고자 한다. 

2. 이론적 배경

2.1 인공지능 기술 기반의 구인정보 플랫폼

온라인 채용은 급변하는 글로벌 경영환경에서 조직의 

경쟁우위를 달성하기 위해 효율적으로 인재를 채용하는 

가장 보편적인 방법으로 사용되고 있다. 온라인 채용은 

크게 기업이 직접 자사의 홈페이지에 구인정보를 개시하

는 방법과 구인정보를 웹이나 모바일 앱과 같은 온라인 

플랫폼을 통해 정보를 개시하는 방법이 있다. 21세기 초

반에는 자사의 홈페이지에 구인정보를 직접 게시하는 형

태를 보였으나 최근에는 구인정보 온라인 플랫폼에 정보

를 게시하는 형태로 전환되었다. 구인정보 온라인 플랫폼

에 구인정보를 게시하는 것은 기업이 직접 웹 페이지를 

운영하는 것보다 비용이 더 저렴하며, 다양한 잠재적 지

원자가 손쉽게 접근할 수 있다는 장점이 있다[7].

구인정보 플랫폼에서 구인기업을 추천하는 방법은 크

게 세 가지로 구분된다. 첫째, 온라인 웹이나 앱의 메인 

페이지를 활용하여 인기 있는 구인기업의 목록을 보여주

는 방법이 있다. 이 경우 메인 페이지의 가장 위에 있는 

기업은 구직자에게 노출 빈도가 높아질 수 있으며, 상대

적으로 많은 구직자가 지원하는 장점이 있다. 둘째, 구직

자가 클릭한 구인기업과 관련된 기업을 웹 페이지의 여

백이나 팝업을 통해 추가로 보여주는 방법이다. 이와 같

은 방법은 이용자의 이전 패턴을 분석하여 적절한 구인

기업을 보여주는 방식으로, 구직자에게 개인화된 정보를 

제공해 주는 장점이 있다. 마지막으로 앞서 진행되었던 

내용을 바탕으로 하여 구직자의 온라인 쿠키 정보를 수

집하고 분석하여 적합한 구인기업을 온라인 플랫폼의 메

인 페이지, 이메일, 팝업, 광고 등으로 추천하는 방법이

다. 이와 같은 방법은 구직자가 더 이상 정보를 원하지 

않을 때까지 지속적으로 정보를 제공하는 방식으로, 구직

자는 가장 적합한 구인기업을 실시간으로 확인할 수 있다.

그러나 이러한 방법은 수많은 공고에서 구직자가 적합

한 기업을 고르는데 최적의 방법이라고 볼 수 없다. 인공

지능 기술 기반의 온라인 구인정보 플랫폼은 이용자의 

패턴과 다양한 개인정보를 시스템이 지속적으로 학습을 

하여 구인기업을 추천해 준다. 예를 들어, ‘사람인’이라는 

온라인 구인정보 플랫폼은 플랫폼을 이용하는 시점부터 

인공지능 알고리즘을 가동하여 구인 공고 열람, 입사지원 

등의 이력을 분석하고 이용자에게 맞춤화된 구인기업을 

추천해 주며, 기계학습을 통해 현재 열람하고 있는 구인 

공고와 비슷한 종류의 구인 공고를 실시간으로 제공해 

준다. 구체적으로 인공지능 기반의 구직방법은 구직자가 

검색에 앞서 개인적인 정보를 입력하고 온라인 구인정보 

플랫폼을 학습시킨 후 잠재 구인기업을 추천받는데 다음

과 같은 단계로 이루어진다. 

첫째, 구직자가 입력한 개인정보로 구인기업을 매칭하

는 단계이다. 이 단계에서는 구직자가 구인기업을 선택하

기 전 단계이기 때문에 구직자가 입력한 기본적인 정보

(개인정보, 이력서, 포트폴리오 등)를 통해 구인기업 리스

트를 보여준다. 구직자는 온라인 구인정보 플랫폼에서 보

여주는 구인정보를 기반으로 구인기업을 선택하게 되며, 

공고조회, 스크랩, 입사지원 등에 기반을 두고 인공지능

이 학습하게 된다. 둘째, 실제로 구직자가 선택한 구인기

업을 통해 매칭하는 단계이다. 첫 번째 단계에서 제공된 

구인기업 리스트에서 구직자는 구인기업의 정보(직무, 급

여, 근무조건 등)를 확인하고 관심 있는 기업을 선택하게 

된다. 이러한 과정에서 인공지능 구인정보 온라인 플랫폼

은 구직자가 선호하는 기업의 형태, 직무 등을 학습하게 

되며 학습된 정보를 통해 구인기업을 추천해 준다. 마지

막으로 구직 확률이 높은 구인기업을 매칭해 주는 단계

로 구직자의 다양한 구직 상황을 파악하여 지속적으로 

구인 확률이 높은 기업을 추천해 준다. 이와 같은 일련의 

과정은 구직자의 구직 확률을 높이는 효과가 있다.

2.2 정보처리 이론

본 연구에서는 인공지능 서비스의 지속이용의도에 미

치는 영향을 탐색하기 위해 기술선호모형(technology 

preference model: TPM)과 정보처리이론(information 

process theory: IPT)의 관점에서 연구모형을 도출하였
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다[8-10]. TPM은 기술수용모형(technology acceptance 

model: TAM)의 한계점을 극복하고자 개발된 모형이다.

지난 30년간 TAM은 온라인 서비스, 사물 인터넷, 유

비쿼터스, 로봇, 웨어러블 디바이스, O2O 서비스 등의 

하이테크놀로지와 관련하여 혁신기술수용을 예측하는데 

가장 많이 활용되었다[11-14]. 그러나 TAM은 현재 시점

에서 기술을 이용하고 있는 이용자가 인지하는 유용성과 

용이성을 조사하기 때문에 이용자가 이전에 경험했던 기

술적 판단이 제외된다. 또한, 정보기술이 빠르게 발전하

면서 유사한 정보기술이 확산되었고 이용자가 선택할 수 

있는 정보기술의 대안이 많아졌지만 다양한 대안 중 어떤 

것을 채택하는지에 대한 명확한 설명이 포함되어 있지 않다

[10]. 이와 관련하여 Adjzen and Fishbein(1980)은 기술

수용에 대한 새로운 관점의 연구를 위해서는 합리적행동모

형(theory of reasoned action: TRA)을 통해 대안적 행동

이 제안되어야 한다고 하였으며[45], Venkatesh(2006)는 

선택모형(choice model)이 추가적으로 연구될 필요가 

있다고 주장한 바 있다[11].

Fig. 1. User information process framework

Reconfiguration(Tam and Ho, "Understanding the 

impact of web personalization on user 

information processing and decision outcomes." 

MIS quarterly, 865-890, 2006)

TPM은 사람의 정보처리는 컴퓨터의 정보처리 과정과 

유사한 패턴으로 구성될 수 있음을 가정하는 것으로 정

보처리관점이 포함된다[10]. 사람의 정보처리관점은 Fig. 

1과 같이 어떠한 정보가 유입되면 일련의 처리과정을 수

행한 후 결과를 도출한다[8]. 첫째, 자극은 개인의 감정과 

가치 등과 같은 내적요인, 주변인의 영향과 같은 사회적 

영향, 기술 확산과 같은 외적요인 등에 의해서 영향 받을 

수 있다는 것을 말한다[7]. 예를 들어, 인공지능이라는 키

워드가 다양한 미디어 매체 및 사회적 관계 등을 통해 빠

르게 확산되고 상용화되면서 개인은 인공지능이 진화된 

정보기술이라는 것을 인지할 수 있으며, 이전의 기술보다 

더 많은 효익을 줄 수 있다는 관심과 기대감이라는 내적 

동기를 유발할 수 있다. 또한, 사회적으로 영향력 있는 주

변인이나 상황 등에서 발생하는 사회적 자극은 인공지능 

기술의 사용을 이끌 수 있다. 둘째, 관심은 실제로 기술을 

사용하는 것이 아니라 기술이 얼마정도의 매력을 가지고 

있는지를 파악하는 것을 의미한다. 온라인 환경에서 관심

은 웹 페이지를 방문하거나 콘텐츠를 클릭하는 것으로 

나타날 수 있다. Tam and Ho(2006)은 웹 페이지의 클

릭 횟수가 관심의 정도를 나타내는 척도가 될 수 있다고 

하였다[8]. 셋째, 관심을 통해 인공지능에 접근한 후에는 

기술을 인지된 정보처리 과정을 거치게 된다. 인지된 정

보처리는 객관적인 수치나 주관적인 경험에 근거하여 이

루어질 수 있다[9,15]. 객관적인 수치는 이전 기술과 비

교해 봤을 때 인공지능이 정형적이거나 비정형적으로 나타

나 있는 방대한 데이터를 분석하고 상대적으로 정확하게 분

류 및 예측한다는 시각적인 결과물로 제시될 수 있다. 주관

적인 경험은 이 기술을 사용하는 것이 이전의 기술을 사용

하는 것 보다 더 큰 가치가 있다는 것으로 나타날 수 있다.

한편, 이와 같은 정보처리 과정에서 자기 참조(self 

reference)가 발생할 수 있다. 자기 참조란 객관적인 정

보 처리와는 구별되는 개념으로 자신에게 관련 있는 정

보나 지식을 더 잘 기억해 낸다는 것이다[16]. 자기 참조

는 정보탐색과 사용경험의 과정 중에 타서비스에서 제공

하는 구인정보 검색, 매칭, 인터페이스, 디자인 등과 비교

를 통해 이루어질 수도 있으며, 유사한 기술을 사용했던 

경험에 기반을 두고 이루어질 수도 있다. 또한, 개인정보

유출, 해킹, 피싱 등과 같은 부정적인 경험을 통해서도 이

루어질 수 있다[17]. 예를 들어, ‘사람인’에서는 제공하고 

있는 인공지능 기술은 ‘아바타 서비스’, ‘유사 공고 매칭 

서비스’, ‘실시간 분석 서비스’ 등이 있다. 구직자는 이와 

같은 기능들을 탐색하는 과정에서 인공지능 기술의 전반

적인 장단점을 파악할 수 있다. 장단점을 파악하는 기준

은 유용성, 효율성, 안전성 등과 관련하여 타사의 정보기

술 서비스를 비교하거나 이전에 유사한 기능의 정보기술 

서비스를 사용한 경험에 근거할 수 있다. 즉 구직자가 

‘사람인’의 인공지능 기술을 사용하여 구인 매칭률, 구직 

성공률 등이 증가한다면 기술 수용에 긍정적인 영향이 

있을 수 있으며, 개인정보유출, 불필요한 광고 증가 등의 

부정적인 인식이 나타난다면 기술의 이탈로 이어질 수 

있다. 

마지막으로 평가는 개인의 주관적인 평가로 기술사용

이라는 의사결정 후 실제로 기술을 사용한 경험을 바탕

으로 나타난다[8]. 이 과정에도 마찬가지로 자기 참조는 

지속적으로 발생할 수 있고 더 이상 기술을 이용하지 않

을 때까지 순환적인 형태를 보인다.
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2.3 인공지능 품질

인공지능 기반의 구인정보 플랫폼은 웹과 모바일 앱과 

관련된 정보기술이므로 정보기술 품질과 관련된 선행연

구의 이해가 선행되어야 한다. 선행연구에 따르면 온라인 

기술과 환경에서 중요한 품질요인은 정보품질, 시스템품

질, 서비스품질로 나타난다[4-18]. 정보품질은 정확한 정

보 제공의 목적이 있으며, 정보의 정확성, 정보의 완전성, 

기록의 적절성, 보고의 시의성이 포함된다[13,19]. 시스

템품질은 웹 자체의 성능을 의미하며, 온라인 플랫폼을 

구성하는 시스템 및 인프라의 편리성, 이용가능성, 신뢰

성, 적응성, 반응시간과 함께 최근에는 효율성, 이용가능

성, 안정성, 보안성, 상호작용이 고려되고 있다[13]. 마지

막으로 서비스품질은 웹 이용의 전반적인 과정에서 이용

자가 인식하고 판단하는 주관적인 평가로 정의될 수 있

으며, 신뢰성, 반응성, 유형성, 확신성, 공감성, 개인화의 

개념이 포함된다[20,21]. 이와 같은 정보기술과 관련된 

품질은 시스템과 서비스, 정보와 서비스, 시스템과 정보 

등의 경계가 중첩되고 모호해지면서 연구의 맥락에 따라 

다양한 형태로 재정의 될 수 있으며, 그 개념이 달라지기

도 한다[5-23]. 정경희와 김형래(2008)는 온라인 구인정

보 사이트의 품질은 정보를 풍부하고 정확하게 제공할 

수 있는 정보품질, 정보를 편리하고 정확하게 검색하고 입

력할 수 있는 전달품질, 시스템적으로 메뉴의 구성이 편리

하고 개인 정보 유출이 방지될 수 있는 환경품질로 구성될 

수 있다고 하였고[44], Sahadev and Purani(2008)은 웹

을 서비스 관점에서 접근하여 온라인 구인정보 사이트의 

품질을 정의하였으며, 온라인 구인정보 사이트 품질에는 

효율성, 시스템 가용성, 이행성, 프라이버시 요인들이 포

함되어야 한다고 하였다[53]. 이와 같은 선행 연구에서는 

공통적으로 구인정보 사이트의 정보품질을 강조하였다. 

모바일 앱과 웹의 품질의 차이에 관한 선행연구를 분

석한 결과, 두 플랫폼의 큰 차이는 발견되지 않았지만 모

바일 웹의 경우 무선 인터넷 환경이 요구된다는 것과 작

은 디스플레이 화면에서 작동하는 것에 대한 품질의 차

이가 발견되었다. Kuo et al.(2009)은 모바일 환경에서 

콘텐츠, 네비게이션과 시각화, 관리와 고객 서비스, 시스

템 신뢰성과 연결성 등이 중요한 품질이라고 하였으며

[23], 정경희와 김형래(2008)는 구인기업과 구직자를 대

상으로 구인정보 사이트의 품질을 종합적으로 조사한 결

과 구인기업과 구직자 모두 정보품질을 가장 중요한 요

인으로 선택하였다[44]. 세부적으로는 풍부한 정보, 편리

한 검색, 정확한 검색, 자세한 정보, 정보의 신뢰성을 핵

심적인 요인으로 지적하였다. Sahadev and Purani(2008)

은 구인정보 사이트의 성공요인을 정보시스템 성공요인으

로 분석한 결과 정보품질, 서비스품질, 시스템품질 중 정

보품질이 가장 중요한 것이라고 파악하였고 개인화된 콘

텐츠, 동적인 콘텐츠, 다양한 정보가 제공되어야 한다고 

하였다[53]. 즉 구인정보 온라인 플랫폼의 가장 중요한 기

술은 구직자에게 풍부한 구인정보를 명확하게 전달하여 

구인기업을 정확하게 매칭하는 것이라고 볼 수 있다[24]. 

한편, 인공지능 품질의 경우 최근까지 명확한 정의는 

나타나 있지 않지만, 선행연구에 따르면 인공지능은 컴퓨

터가 데이터를 이용하여 학습하고 추론하며 인식하는 프

로세스를 통해 대상을 명확하게 분류하고 분석하는 기술 

수준을 의미한다고 볼 수 있다[25-27]. 인공지능 품질은 

품질이 좋고 대용량인 데이터를 얼마나 정확하게 학습했

느냐에 따라 결정될 수 있으며, 학습은 빅데이터 분석에

서 제시하는 기계학습과 관계가 깊다[28]. 빅데이터 분석은 

인공신경망을 포함한 다양한 데이터 마이닝 기법과 최적화 

모델 등을 포괄하는 것으로 사용목적에 따라 기술적

(descriptive), 예측적(predictive), 처방적(prescrip -tive) 

분석으로 구분될 수 있다[43]. 먼저, 기술적 분석은 이용자

들의 서비스 활용과정에서 자동적으로 창출되는 데이터

를 활용하여 서비스의 전반적인 운영상태를 파악하고 문

제발생의 원인을 찾는 것을 말한다. 예측적 분석은 일정 

수준의 데이터가 축적된 상태에서 어떠한 미래의 상황을 

예측하는 것으로 상관관계, 패턴인식, 클러스터링 등의 분

석 기법이 활용될 수 있으며, 특정한 상황이 발생할 수 있

다는 가정과 함께 해결방안을 모색하고 논의하고자 하는 

목적이 있다. 마지막으로 처방적 분석은 경영과학에서 활

용되는 최적화와 유사한 개념으로 수많은 대안 중에서 최

적의 해를 도출하는데 머신러닝과 통계적 기법의 수학적 

알고리즘이 활용될 수 있다.

이와 같은 빅데이터 분석의 목적을 달성하기 위해서는 

인공지능이 높은 수준의 컴퓨팅 능력을 가지고 있어야 하

는 것이 중요하다. Syam and Sharma(2018)은 제품 판

매와 관리라는 맥락에서 과거의 정보기술이 의사결정에 도

움을 주는 형태였다면 미래의 정보기술은 컴퓨터가 스스로 

의사결정을 할 수 있는 형태로 바뀌고 있다며, 높은 수준

의 컴퓨팅 능력이 기계학습과 인공지능의 기술 수준을 결정

하게 된다고 하였다[27]. 따라서 인공지능의 품질은 컴퓨터

가 스스로 과거부터 현재까지 발생하는 데이터와 정보를 지

속적으로 수집하고 분석하여 스스로 의사결정을 내리거나 

미래 상황을 예측하여 인간이 적정수준의 의사결정을 할 수 

있도록 도와주는 정도에 의해서 결정된다고 볼 수 있다.
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2.4 인공지능 선호

최근까지 선호와 관련된 연구는 마케팅 분야에서 활발

하게 이루어졌고 제품, 서비스, 브랜드 등을 구성하는 다

양한 속성 중 고객이 상호비교를 통해 더 낫다고 판단하

는 요인이 무엇인지를 파악하여 선호도를 증진시키는 방

법을 탐색하는데 목적이 있었다[12-31]. 여기에서 선호

는 우월성을 의미하는 것으로 이전의 어떤 것이나 그 이

상의 것이 개인에게 인식되어 있는 상태를 나타내며[10], 

이전의 사용평가에 의해 나타나는 것과 기대한 성과에 

대한 결과로 나타날 수 있다[32]. 먼저 이전 사용평가에 

의한 선호는 경험에 의해서 인지된 제품의 속성을 고려

하는 것으로 인지된 유용성, 인지된 용이성, 인지된 기능, 

인지된 논리, 인지된 품질 등으로 나타날 수 있다. 하지만 

어떤 제품이나 서비스 이용에 의한 평가는 주관적인 판

단이 내재되어 있기 때문에 이용자의 일관적인 선호도를 

설명하기에 적절하지 않을 수도 있다. 다음으로 기대한 

성과에 대한 결과는 평가 정보에 의해 나타나는 것으로 

객관적인 자료나 추천에 의해 성능이 우수한 시스템이나 

서비스를 제시하였을 때 선호하는 걸 의미한다[33]. 평균

적으로 봤을 때 사람들은 좋은 성능을 발휘하는 시스템

을 더욱 만족하는 것이 이와 관련된다고 볼 수 있다[34]. 

한편, 선호는 주관적인 판단에 기반을 두고 이전의 반

복적인 의사결정 행위와 새로운 것을 선택하는 경우가 

충돌하면서 나타나기도 하며, 특정 대상이 가지고 있는 

다양한 속성 중 우선순위를 결정하는 과정에서 발생하기

도 한다[35]. 그 중에서 중립 선호는 대안을 처음 평가하

는 경우 어떠한 대안도 우월하지 않다고 인식할 때 나타나

며, 내외부적 요인에 의해서 변화되는 것을 의미한다[36].

모순이론을 활용한 선호의 연구에서는 제품의 친숙성

과 익숙함이 강화된 기능이나 독특한 기능에 따라 다르

게 나타날 수 있다고 하였다[37]. 사람은 친숙한 제품일

수록 우호적으로 인식하기 때문에 제품이 가지고 있는 

독특한 기능에 중요성을 느낄 수 있으며, 덜 친숙한 제품

일수록 위험을 감수해야하기 때문에 시장에서 독점적인 

위치에 있는 강화된 기능의 제품을 선호하게 된다. 예를 

들어, 구인과 구직의 수단으로 가장 보편적으로 이용되고 

있는 취업 사이트로는 ‘사람인’, ‘잡코리아’, ‘인크루트’ 등

이 있는데 대부분은 유사한 방식으로 온라인 플랫폼에서 

채용정보를 검색할 수 있다. 하지만 ‘사람인’의 경우 타사

와는 달리 인공지능 기술을 활용하여 개인화된 채용정보

를 제공한다. 이러한 점은 구인정보 온라인 시장에서 인

공지능이라는 독특한 기능을 통해 선호도를 높이는 방법

이라고 볼 수 있다. 

인공지능은 최근에 상용화된 정보기술로 사람들의 인

식수준이 아직까지 높지 않다. 특히 온라인 구인정보 플

랫폼에서 인공지능은 매우 생소한 개념으로 받아들여지

고 있다. 하지만 ‘사람인’의 경우에는 온라인 취업 시장에

서 가장 높은 인지도를 가지고 있으며, 국내 최다 이용자

를 보유하고 있다. 즉 ‘사람인’ 이용자의 경우에는 인공지

능이 적용된 구인정보 플랫폼에 대한 인식이 낮더라도 

플랫폼 자체에 대한 인지도로 인하여 인공지능 기술이 

선호되는 현상이 나타날 수 있다. Muthitcharoen et 

al.(2011)은 제품, 비용, 위험과 같은 속성에 대한 선호와 

태도적인 선호가 연속성이 있다는 연구를 진행한바 있으

며[10], Lee and Koubek(2010)은 웹의 콘텐츠, 시각

화, 네비게이터, 색깔, 타이포그래피와 같은 속성에 대한 

평가가 선호로 나타날 수 있다고 하였다[32]. 또한, 안경

민과 이영찬(2018)은 정보기술을 구성하는 품질 요인들

의 상대적인 중요도를 도출하는데 있어서 선호 모형을 

활용하여 연구를 진행한 바 있다[21].

3. 연구모형 및 가설

3.1 연구모형

본 연구는 Fig. 1을 참고하여 이용자의 정보처리 과정 

중 점선부분을 중심으로 진행되었다. 구체적으로, 정보탐

색은 인공지능 온라인 구인 플랫폼을 구성하는 기술의 

‘기능의 작동수준’에 대한 이용자의 객관적인 평가인 품

질로 정의되며, 이용경험은 이전의 유사한 기능을 ‘이용

했던 경험과 비교’하여 더 우수한 것은 주관적인 평가인 

선호로 정의하였다. 연구모형은 Fig. 2와 같이 (1)정보를 

탐색하는 과정에서 나타나는 품질에 대한 평가와 (2)이전

의 경험과 비교해서 나타나는 선호라는 것이 포함되어 

있으며, 어떠한 의사결정에 앞서 선행되는 (3)태도적인 

요인(만족)과 (4)행동의도인 지속이용의도로 구성하였다. 

태도적 요인을 추가한 것은 이용자의 행동의도 과정을 

명확하게 설명하는데 도움을 줄 수 있기 때문이다. 이와 

관련하여 자세한 논의는 토론 부분에 기술하였다.

Fig. 2. Research model
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3.1 연구가설

인공지능 품질은 기계가 학습, 추론, 인식의 과정을 통

해 데이터를 분석하여 객관성 있는 정보를 도출하는 것

으로, 분석 자체에 대한 평가인 정보분석 품질과 분석된 

정보를 제공하는 방식에 대한 평가인 정보제공 품질로 

정의할 수 있다. 정보분석 품질은 인공지능 분석에 의한 

평가[38]로, 인공지능의 정보분석 수준이 기존의 정보기

술보다 더 우수하며[39], 객관적인 분석을 수행한다는 것

을 의미한다[40]. Levitin and Redman(1995)은 데이

터의 품질이 정보의 정확도와 관련이 있다고 하였고[18], 

Wang and Strong(1996)은 사용이 적합한 상태의 데이

터가 정보의 품질을 높일 수 있다고 하였다[55]. 그리고 

정보제공 품질은 데스크탑, 노트북, 스마트폰, 스마트 패

드 등 다양한 정보 기기를 활용하여 편리하게 정보를 제

공받을 수 있는 것으로[41], 개인이 맞춤화된 정보를 이

용할 수 있는 정보제공 수준을 나타날 수 있다[23]. 

Lee and Kozar(2006)은 품질과 선호도의 관계에 대

해 온라인 플랫폼 선호도에 영향을 미치는 정보기술 품

질은 정보품질, 서비스품질, 시스템품질, 공급자특성 품

질이 있다고 하였으며[6], Lee and Lee(2009)는 온라인 

제품 및 서비스 이용자가 인지하고 있는 품질은 선험적 

경험을 통해 선호도에 긍정적인 영향을 미칠 수 있다고 

하였다[9]. 또한, Lee and Koubek(2010)은 9개의 웹 

사이트 속성을 각각 평가하여 이용자의 선호도를 분석한 

결과 웹 사이트의 콘텐츠, 시각화, 네비게이션 같은 속성

이 이용자의 선호도에 더 중요한 영향을 미치고 있음을 규

명한 바 있다[32]. 따라서 다음과 같은 가설을 설정하였다.

H1. 온라인 구인정보 플랫폼에서 인공지능 품질은 선

호도에 긍정적인 영향을 미칠 것이다.

만족은 감정의 평가로 표현되며, 어떤 제품이나 서비

스를 소유하거나 이용함으로써 나타나는 긍정적인 감정

으로 정의된다[19]. 일반적으로 알려진 바와 같이 품질이 

좋은 제품이나 서비스를 이용했던 경험은 제품에 대한 

긍정적인 감정을 유발할 수 있다. Cronin et al.(2000)

은 제품의 만족과 행동의도에 관한 연구에서 제품의 품

질이 만족과 행동의도에 긍정적인 영향을 줄 수 있다고 

하였으며[19], Sahadev and Purani(2008)은 온라인 환

경에서 품질의 중요성을 강조하였으며[53], Zheng et 

al.(2013)은 온라인 플랫폼에서 정보품질과 시스템품질

이 이용자의 만족에 영향을 줄 수 있다고 하였다[13]. 또

한, Kuo et al.(2009)은 모바일 환경에서 제공되는 콘텐

츠의 품질, 개인화된 서비스와 시스템 품질의 중요성을 

강조하였으며[23], 모바일 서비스 품질이 이용자의 인지

적 판단과 함께 만족과 행동의도에 영향을 줄 수 있다고 하

였고, Lightner(2003)는 온라인 환경에서 정보품질과 양이 

만족에 긍정적인 영향을 줄 수 있다고 하였다[48]. 이와 같

은 선행연구를 바탕으로 다음과 같은 가설을 설정하였다.

H2. 온라인 구인정보 플랫폼에서 인공지능 품질은 만

족에 긍정적인 영향을 미칠 것이다.

품질과 지속이용의도의 관계에 대해 Kuo et al.(2009)

은 온라인 플랫폼의 서비스 품질이 지속이용의도에 긍정

적인 영향을 줄 수 있다고 하였으며[23], Tseng(2015)은 

클라우드 기반의 개인화 서비스는 정보품질, 시스템품질, 

서비스품질로 구성되며 지속이용의도에 긍정적인 영향을 

미칠 수 있다고 하였다[14]. 또한, Kim and Niehm(2009)

은 온라인 응용 플랫폼의 정보 품질이 지속사용의도에 직접

적인 영향을 미칠 수 있음을 실증적으로 규명한 바 있고

[47], Pearson et al.(2012)은 웹 플랫폼의 정보품질은 

관련성, 이해 가능성, 신뢰성, 적합성, 범위, 유용성이 하

위요인으로 포함되며 지속사용의도에 직접적인 영향을 

미친다고 증명하였다[52]. 이와 같은 선행연구를 통해 다

음과 같은 가설을 설정하였다.

H3. 온라인 구인정보 플랫폼에서 인공지능 품질은 지

속이용의도에 긍정적인 영향을 미칠 것이다.

선호는 어떤 제품이나 서비스를 이용함으로써 나타나

는 주관적인 평가로 정의된다[37]. 평가과정에 있어서 선

호는 대안을 직접적으로 평가할 수 있는 명시적인 비교 

수준으로, 이용자의 인식을 평가하는 암묵적인 비교 수준인 

태도에 영향을 줄 수 있다[10]. Oliver and Swan(1989)은 

거래 당사자가 정당한 호의를 받았을 때 덜 고통스럽게 느

낄 수 있다는 유리한 불공정(advantageous inequity)이 선호의 

형태라고 주장하며, 제품의 구매에 있어서 선호도와 만족의 인과

관계를 제안하였다[49]. Muthitcharoen et al.(2011)은 기술

수용관점에서 온라인 서비스의 제품, 구매비용, 상대적 위험이

라는 속성이 명시적 수준의 선호에 영향을 줄 수 있고 명시

적 수준의 선호가 암묵적 수준의 평가인 태도에 영향을 

줄 수 있다는 구조를 제안하였으며, 온라인 상점의 선호

가 만족에 긍정적인 영향을 줄 수 있다고 하였다[10]. 따

라서 다음과 같은 가설을 설정하였다.
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H4. 온라인 구인정보 플랫폼에서 인공지능의 선호는 

만족에 긍정적인 영향을 미칠 것이다.

선호와 행동의도의 관계에 대하여 Xiao and Benbasat(2007)

은 온라인 이용자의 의사결정과정에서 제품의 특징, 중요도, 제품 

등급과 같은 정보가 선호될수록 행동의도에 긍정적인 영향을 미

칠 수 있다고 주장하였다[56]. 선호는 이전의 경험을 통

해 미래의 선택에 대한 결정이 상당부분 반영된 것으로 

볼 수 있으며, 제품과 서비스에 대한 좋은 경험을 통해 

주관적인 평가가 되었다면 지속적인 이용에 긍정적인 영

향을 줄 수 있다. Muthitcharoen et al.(2011)은 온라

인 환경에서 태도적인 선호가 행동의도에 긍정적인 영향

을 미칠 수 있다는 것을 실증적으로 규명한 바 있으며

[10], Lee and Koubek(2010)은 웹 사이트 이용경험에 

대한 주관적인 평가와 실제 이용이라는 실험을 통해 이

전 이용에서 나타나는 선호가 웹 사이트의 지속적인 이

용에 긍정적인 영향을 미친다고 주장하였다[32]. 따라서 

다음과 같은 가설을 설정하였다.

H5. 온라인 구인정보 플랫폼에서 인공지능의 선호는 

지속이용의도에 긍정적인 영향을 미칠 것이다.

만족은 행동의도의 강력한 선행요인으로 대표되며, 어

떤 제품의 이용자가 서비스를 소유하거나 이용함으로써 

나타나는 긍정적인 감정으로 정의된다[19]. Olsen(2002)

은 전통적인 관점에서 만족 및 지속이용의도와 관련된 다

양한 제품을 비교분석하면서 만족이 지속적인 이용의도

에 긍정적인 영향을 미친다는 것을 실증적으로 규명하였

으며[50], Zheng et al.(2013)은 온라인 플랫폼의 이용

자 만족이 지속이용의도에 영향을 줄 수 있다고 주장하

였다[13]. 따라서 다음과 같은 가설을 설정하였다.

H6. 온라인 구인정보 플랫폼의 만족은 지속이용의도

에 긍정적인 영향을 미칠 것이다.

3. 연구방법 및 실증분석

3.1 연구방법 및 연구대상

본 연구에서는 인공지능이 적용된 온라인 구인정보 플

랫폼을 이용하는 구직자의 지속이용의도를 탐색하고 인

공지능 품질, 선호, 만족의 과정을 알아보고자 하였다. 이

에 현재 온라인 환경에서 구인정보를 탐색하고 있으며, 

구인정보 온라인플랫폼을 이용하는 구직자를 대상으로 

연구범위로 설정하였다. 제안한 연구모형의 각 변수를 측

정하기 위한 측정항목은 5점 리커트 항목을 사용하였다. 

각 측정항목의 개발은 다음과 같은 단계를 거쳐 타당

성과 신뢰성을 높이고자 하였다. 선행연구와 인터뷰를 통

해 각 잠재변수의 측정항목을 조사하였고 본 연구의 문

맥에 적합하게 수정하였다. 이 항목들은 인공지능 기술을 

이용해 본 경험해본 사람이나 실제로 구인정보를 탐색 

중인 사람들을 대상으로 내용의 타당성 검정을 수행하였

으며, 측정항목 중에서 관련성이 적은 항목은 수정 및 보

완하였다. 최종적인 문항은 사전조사를 통해 측정항목의 

신뢰성과 타당성을 검증하였다. 

Table 1은 본 연구에서 제안한 연구 모형의 잠재변수

에 대한 조작적 정의와 관련 연구를 나타내고 있다. 여기

에는 통제변수인 혁신성이 포함되어 있다. 연구결과의 타

당성을 증진시키기 위해 표본수집은 국내 최대 온라인 

구인정보 사이트에서 대상자를 무작위로 추출하여 편의

(bias)를 최소화하고자 하였다. 총 9,290부의 설문지를 

구글 서베이를 이용하여 온라인으로 배포하였고 227부

(회수율 2.44%)를 회수하였다. 

온라인 조사의 경우 일반적으로 회수율이 낮고 구조적

으로 불성실 응답자가 많을 수 있다. 설문내용을 확인해 

본 결과 43부는 응답에서 문제가 발견되어 제외하였고  

최종 분석에는 184부의 응답이 사용되었다. 설문에 참여

한 응답자의 주요한 특성을 살펴보면 남성 57.6%(106

명)이고 여성 42.4%(78명)로 나타났으며, 연령대는 10대 

미만 0.5%(1명), 20대 83.2%(153명), 30대 15.8%(29

명), 40대 없음, 50대 0.5%(1명)로 나타났다. 응답자의 

특성으로 볼 때 온라인 구인정보를 자주 활용하는 사람

은 주로 20대 구직자로 나타난다는 것을 알 수 있었다. 

3.1 측정모형 검정

가설 검증에 앞서 SPSS 20, PLS 2.0을 활용하여 측정

모형의 타당성과 신뢰성 검증을 실시하였다. 본 연구는 

탐색적 수준의 연구로 측정 개념을 명확해야 한다. 따라

서 탐색적 요인분석을 수행하여 측정항목의 요인 교차값

을 확인하였다. 또한, 인공지능 품질의 경우 2차 요인

(second-order)으로 구성하였기 때문에 별도의 타당성 

검증이 수행될 필요가 있다. 이와 관련된 검증은 계층적 

성분 접근법(hierarchical component approach)을 

통해 확인하였다. 1차 검증이 완료된 후 연구변수들의 내
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적일관성을 검증하기 위해 Cronbach's α, 조합신뢰성 

분석을 수행하였으며, 각 변수들 간의 집중타당성과 판별

타당성을 검증하기 위한 방법으로 연구변수 간의 상관관계 

계수와 평균분산추출값(average variance extracted: 

AVE)을 분석하여 그 제곱근 값을 비교하였다. 

Table 2는 구성개념을 확인할 수 있는 탐색적 요인분

석의 결과이다. 요인 교차값은 기준값 0.7 이상을 만족해

야하며, 각각의 요인이 해당개념으로 정확하게 나뉘어야 

한다. 분석한 결과 2개 항목(qua6, pre5)은 적정한 요인

으로 분류되지 않아 삭제되었고 나머지 요인들은 연구에

서 제안하고 있는 6개의 개념으로 도출되었으며, 통제변

수인 혁신성도 역시 요인적재량 기준을 충족했다. Table 

3은 측정모형의 신뢰성 검증 결과와 AVE 값에 대해 보

여 주고 있다. 연구모형의 모든 변수에 대한 

Cronbach’s Alpha 값은 0.855에서 0.971로 나타났으

며, CR 값은 0.902에서 0.942로 나타나 신뢰성 확보를 

위한 충족 기준값인 0.7 이상으로 측정모형의 신뢰성에

는 문제가 없는 것으로 판단되었다. 다음으로 AVE 값을 

통한 집중타당성 검증 결과 AVE 값은 임계치인 0.5 이

상으로 나타났다. 이는 측정모형의 집중타당성이 확보되

었음을 의미한다. 판별타당성 검증은 각 잠재변수의 

AVE 제곱근 값과 잠재변수 간 상관계수 값을 비교하여 

분석하였다. 측정모형의 판별타당성을 확보하기 위해서

는 각 잠재변수의 AVE 제곱근 값이 잠재변수 간 상관계

수 값보다 커야한다.  판별타당성 검증 분석결과 Table 

4와 같이 대각선에 표시된 각 잠재변수의 AVE 제곱근 

값이 잠재변수 간 상관계수 값보다 높게 나타나 판별타

당성이 있는 것으로 나타났다.

Variablies Operation definition Items Reference

innovativeness

(Inno)

Rapid acceptance of 

new technologies

Asking me for advice on new technology

Parasuraman & 

Colby (2015)[51]

Acquiring new skills between friends and colleagues

Using new high-tech products or services without helps 

Identifying current technology trends in areas of interest

Artificial 
Intellige

nce
Quality

(AIQ)

Information
Analytics

Quality
(IAQ)

Overall degree of AI 

Information Analysis

Overall job matching 

Lee &  

Lee(2009)[9]

Effectiveness job the matching 

Reliable job information matching 

Objective employment Information matching 

Accurate Job Information m,atching 

Information 
Providing

Quality
(IPQ)

The degree of 

information delivery 
derived through AI

Provision of personalized job information(delete)

Lee et 

al.(2002)[41]

Convenient employment information

Various employment information 

Rich employment Information

Trust of employment information  

Preference

(Pre)

The degree of AI tools 
are preferred other 

search features and 
methods

Choosing AI than traditional search

Lee & 
Lee(2009)[9]

Muthitcharoen 
et al. (2011)[10]

AI is better than traditional search

prefer AI then traditional search

AI is better than traditional search 

AI is more meaningful than traditional search(delete)

Satisfaction

(Sat)

Overall degree of 
satisfaction with the 

use of AI services on 

online platforms

Overall satisfaction with AI 

Cronin et 

al.(2000)[19]

Satisfied with the way information is provided for AI

Satisfied with the decision to use AI

Thinking a good to use AI

Thinking wise to use AI

Continuous 

Usage Intention
(CUI)

The degree of 
continuous use of AI 

services on online 
platforms

Intend to re-enable AI

Zheng et 

al.(2013)[13]

Intend to continue to utilize AI

Intend to recommend to others with AI

Intend to use AI features if possible

Table 1. Operation definition and Measurement items
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Varia
bles

Items IAQ IPQ Pre Sat CUI Inno

IAQ

qua2 .861 .167 .082 .133 .153 .027

qua3 .764 .197 .125 .230 .170 .007

qua1 .749 .052 .216 .149 .099 .102

qua5 .715 .230 .210 .147 .109 -.021

qua4 .703 .101 .164 .088 .317 .006

Pre

pre2 .186 .828 .208 .207 .086 .013

pre3 .184 .786 .286 .254 .087 .002

pre1 .231 .743 .239 .246 .113 .021

pre4 .110 .723 .226 .279 .167 .045

Sat

sat5 .170 .220 .804 .209 .139 .077

sat4 .093 .248 .764 .259 .268 .103

sat3 .258 .210 .689 .234 .092 .058

sat2 .295 .295 .683 .198 .196 .017

sat1 .264 .378 .507 .331 .149 .079

CUI

cui2 .159 .292 .264 .820 .138 .045

cui4 .276 .318 .214 .776 .100 .006

cui3 .206 .260 .274 .752 .111 -.008

cui1 .257 .319 .377 .643 .123 -.004

IPQ

qua8 .095 -.011 .054 .112 .889 .056

qua10 .184 .221 .173 .001 .777 .023

qua9 .159 .100 .187 .068 .760 .042

qua7 .292 .112 .139 .196 .716 .051

Inno

inn2 -.001 -.004 .072 .056 -.005 .788

inn4 -.010 -.012 -.037 .003 .001 .776

inn1 -.013 -.013 .016 .100 .126 .758

inn3 .134 .107 .144 -.143 .021 .752

Note) Two items (qua6, pre5) are not classified as suitable factors and 
are deleted.

Table 2. Exploratory factor analysis

Variables AVE C.R
Cronbach’s 

Alpha

AIQ
IAQ 0.680 0.914 0.882

IPQ 0.697 0.902 0.855

Pre 0.762 0.927 0.895

Sat 0.698 0.920 0.891

CUI 0.802 0.942 0.917

Table 3. Results of reliabilities and validity 

Variables Mean std
AIQ

Pre Sat CUI
IAQ IPQ

AIQ
IAQ 3.188 0.677 0.825 　 　 　 　

IPQ 3.378 0.686 0.473 0.835 　 　 　

Pre 3.213 0.784 0.482 0.359 0.873 　

Sat 3.353 0.677 0.551 0.467 0.676 0.835

CUI 3.611 0.788 0.530 0.373 0.683 0.701 0.895

Note) The displayed value is the square root value of the diagonal AVE.

Table 4. Result of correlation matrix and discriminant validity

본 연구의 인공지능 품질은 2차 확인적 요인분석을 통

해 타당성을 검증하였다. 2차 요인 모형의 타당성을 검증

하기 위해 인공지능 품질을 반영지표로 설정하고, 계층적 

성분 분석을 이용하여 2차 확인적 요인분석을 시행하였

다[42]. 2차 확인적 요인분석의 검증방법은 1차 요인모

형과 2차 요인모형의 교차요인 값을 비교함으로써 2차 

요인모형이 연구가설 검증을 위한 연구모형 구성이 타당

한지를 검증할 수 있다. 계층적 성분 분석의 결과는 

Table 5에 제시하고 있으며, 인공지능 품질의 2차 요인

모형의 교차요인 값이 1차 요인모형의 교차요인 값 보다 

높은 것으로 나타나 2차 요인모형을 이용한 구조모형분

석은 타당한 것으로 나타났다.

Constructs items
first-order

loading
second-order

loading

AIQ

IAQ

qua1 0.692 0.783

qua2 0.788 0.888

qua3 0.761 0.848

qua4 0.766 0.802

qua5 0.705 0.797

IPQ

qua7 0.728 0.831

qua8 0.632 0.864

qua9 0.645 0.810

qua10 0.679 0.834

Table 5. Second-order model test 

4.3 구조모형 분석

본 연구에서 제안한 가설의 검증은 SmartPLS 2.0을 

통해 이루어졌다. SmartPLS 2.0은 구조모형분석의 경로

계수를 통한 가설 검증뿐만 아니라 연구모형의 내생변수

에 대한 결정계수(R2)를 통합적으로 분석할 수 있다. 먼

저 통제변수에는 성별, 연령, 혁신성이 사용되었으며, 구

체적인 분석 결과는 다음과 같다. 첫째, 검증 결과 중 인

공지능 품질에 관한 내용을 살펴보면 온라인 구인정보 

플랫폼의 인공지능 품질과 선호의 관계에서 인공지능 품

질은 선호에 경로계수 0.507, t-값 6.420으로 나타나 가

설1은 채택 되었으며, 인공지능 품질과 만족은 경로계수 

0.332, t-값 3.939로 나타나 가설2도 채택 되었다. 이와 

같은 결과를 보면 사용자는 객관적 정보와 주관적 태도

가 함께 인지되었을 때 객관적 정보가 먼저 고려된 후 주

관적 태도가 고려된다는 것을 알 수 있었다[9]. 하지만 인

공지능 품질과 지속이용의도의 관계인 가설3은 기각되었

다. 인공지능 기능이 포함된 온라인 구인정보 플랫폼의 

경우 인공지능의 전반적인 품질과 만족이 충족되어야 행

동의도라는 결과에 도달할 수 있다는 것을 알 수 있었고 
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객관적인 평가가 주관적인 평가에 선행요인이 될 수 있

다는 것을 도출할 수 있었다. 둘째, 온라인 구인정보 플랫

폼에서 인공지능 선호와 관한 내용을 살펴보면 인공지능 

선호가 만족에 경로계수 0.500, t-값 6.614로 나타나 가

설4는 채택되었고, 인공지능 선호가 지속이용의도에 경

로계수 0.365, t-값 3.699로 나타나 가설5가 채택되었

다. 인공지능의 기술적 선호도는 만족과 행동의도에 직접

적인 영향을 미치고 있다는 것은 이전의 경험에서 발생

하는 지속적인 선호가 만족과 행동의도에 지속적으로 영

향을 줄 수 있다는 것을 알 수 있었다. 마지막으로 온라

인 구인정보 플랫폼에서 인공지능의 만족이 지속이용의

도는 경로계수 0.372, t-값 3.109로 나타나 가설6이 채

택되었다. 만족은 행동의도에 가장 영향을 미치는 주요한 

변수로 인공지능 온라인 플랫폼에서도 이전의 연구과 맥

락을 함께 한다는 것을 도출 할 수 있었다. 구조모형 내

생변수에 대한 결정계수 R2(연구모형의 총 변동 중에서 

회귀선 즉, 외생변수에 의해 설명되는 비율)에 대한 검증 

결과, 인공지능 선호가 있는 정보의 25.9%의 설명력을 

가지고 있으며, 만족은 55.8%, 지속이용의도는 59.3%의 

설명력을 가지고 있는 것으로 나타났다. 가설 1에서 가설 

6까지의 검정 결과에 대한 요약과 직접효과, 구조방정식 

분석 결과는 Fig. 3과 Table 6에서 보여준다.

Hypothesis(path)
Standardized

Coefficients
t-value results

H1
Artificial Intelligence

Quality → Preference
0.507*** 6.420 Accept

H2
Artificial Intelligence

Quality → Satisfaction
0.332*** 3.939 Accept

H3
Artificial Intelligence
Quality → Continuous 

Usage Intention
0.140 1.638 Reject

H4 Preference → Satisfaction 0.500*** 6.140 Accept

H5
Preference → Continuous 

Usage Intention
0.365*** 3.699 Accept

H6
Satisfaction → Continuous 

Usage Intention
0.372** 3.109 Accept

*:p < 0.05, **:p < 0.01, ***:p < 0.001

Table 6. Summary of hypothesis testing

Fig. 3. Result of hypothesis tests

5. 결론

5.1 연구 시사점

본 연구는 인공지능 제품 및 서비스의 지속이용의도에 

관한 연구로 다음과 같은 이론적 시사점을 가지고 있다. 

첫째, 인공지능 품질을 선행연구를 통해 개념적으로 정의

하였다. 많은 선행연구에서 제시한 바와 같이 정보기술의 

품질을 정의하는 것은 제품 및 서비스를 이해하는데 중

요한 과정으로 여겨졌다. 대표적으로 Delone and 

McLean(2003)은 정보기술의 성공에는 정보품질, 시스

템품질, 서비스품질이 핵심적인 역할을 할 수 있다고 하

였고[4], Zheng et al.(2013)은 정보기술의 정보품질과 

시스템품질의 중요성을 강조하였으며[13], Sahadev 

and Purani(2008)은 정보기술 관점에서 서비스품질을 

정의하기도 하였다[53]. 이와 같은 선행연구에 비추어 봤

을 때 본 연구는 인공지능의 품질을 학술적으로 정의함

으로써 정보기술 품질에 관한 연구를 한 차원 더 확장시

켰다고 볼 수 있다. 둘째, 정보기술 수용과 관련하여 이전

이 연구에서는 정보기술수용모델에 한정되는 경향을 보

였다[57]. 하지만 본 연구에서는 정보기술을 수용하는 과

정에서는 정보기술에 대한 이용자의 개관적인 평가와 주

관적인 평가가 동시에 고려된다는 점을 제안하고 있으며, 

통계적으로 유의한 수준을 도출하였다. 이와 같은 연구결

과는 관련 분야의 새로운 연구 주제를 탐색하는데 도움

이 될 수 있다. 마지막으로 이용자의 정보기술 이용의도

의 과정을 정보처리 이론을 통해 설명하였다. 인간의 의

사결정은 컴퓨터와 비슷하게 어떠한 정보가 유입되면 일

련의 정보처리 과정을 통해 행동의도를 결정하게 된다.  

즉 선행연구에서 제시한 품질이 태도를 통해 행동의도에 

영향을 미칠 수 있다는 것을 재차 확인할 수 있었고[50],  

선호의 같은 경우 행동의도에 직접적인 영향과 간접적인 

영향이 함께 나타났는데 직접적인 영향보다 만족이라는 

태도를 통할 때 더 크게 나타난다는 것을 확인할 수 있었

다[10]. 이와 같은 결과는 정보기술의 수용에 있어서 태

도가 중요하다는 것을 재확인 할 수 있었다.

본 연구의 실무적 시사점은 다음과 같다. 먼저, 인공지

능 제품 및 서비스 개발 과정에서 만족이 중요성을 도출

하였다. 인공지능 제품 및 서비스 개발에 있어서 핵심적

인 내용은 인공지능 기술의 이용자가 충분한 만족하는 

수준의 기술과 서비스가 제공되어야 한다는 것이다. 본 

연구에서 제시된 것처럼 인공지능의 만족을 증진시키기 

위해서는 제품과 서비스가 기술적으로 고도화 되어야 하
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고 이용자가 편리하게 이용할 수 있는 환경이 조성되어

야 만족도가 증가할 수 있다는 것이다. 또한, 이용자의 긍

정적인 경험을 증진시키기 위해 인공지능 제품 및 서비

스 이용자를 지속적으로 관찰하며 이용자 니즈의 변화를 

파악해야 한다는 것을 알 수 있다. 다음으로, 온라인 구인

정보 플랫폼에서 인공지능의 실질적인 적용 방법을 제시

하였다. 구직자에게 수많은 구인정보 중 정확한 구인정보

를 제공하는 것은 매우 중요한 일이다. 특히 최근 이슈가 

되고 있는 HR 테크의 방향으로 볼 때 구인기업의 입장으

로 볼 때 인공지능은 수많은 지원자 중 기업에 적합한 인

재를 찾는데 도움이 될 수 있고 구직자의 측면으로 볼 때 

가장 적합한 기업을 찾을 수 있는데 긍정적인 영향을 줄 

수 있다. 따라서 본 연구결과는 HR 테크 맥락에서 인공

지능 도입이 초기단계인 온라인 구인과 구직정보 플랫폼 

모두의 발전에 기여할 수 있을 것으로 기대된다. 

5.2 연구 한계점과 향후 연구방향

본 연구는 다음과 같은 한계점을 가지고 있다. 첫째, 

인공지능의 품질을 측정하는 것에 있어서 정보제공이라

는 것에 한정하여 진행하였다. 하지만 인공지능의 품질을 

구체적으로 정의하고 측정하기 위해서는 인공지능을 구

성하는 인프라, 기술, 인력과 함께 서비스적인 차원에서 

인공지능이 제공해주는 것까지 포함한 인공지능 품질이 

연구될 필요가 있다. 둘째, 인공지능 선호와 만족의 인과

관계를 더 세밀하게 검토해 볼 필요가 있다. 본 연구에서

는 인공지능의 품질을 객관적인 평가로 정의하고 선호를 

주관적인 평가로 정의하여 같은 수준에서 연구를 진행하

였다. 하지만 선행연구에서는 선호와 태도가 상호 유사한 

영역에서 관계가 있다는 연구가 진행되었다. 따라서 향후

의 연구에서는 선호와 태도를 어떤 수준으로 정의할 것

인지에 대해서 자세히 탐색해볼 필요가 있다. 셋째, 인공

지능은 이용자의 행동패턴을 분석하는 것에서 발생하는 

위험요소가 고려되지 않았다. 인공지능은 사람의 행동패

턴에서 도출되는 데이터를 통해 컴퓨터가 지속적으로 학

습하여 결과를 제시해 준다. 이와 같은 과정에서 개인의 

정보가 지속적으로 유출되는 현상이 나타날 수 있다. 따

라서 향후의 연구에서는 인공지능 이용의 위험 요인까지 

고려될 필요가 있다. 마지막으로 본 연구에서는 일반화의 

한계점이 지적될 수 있다. 본 연구는 인공지능 기반의 온

라인 구인정보 플랫폼에 한정하여 연구를 진행하였기 때

문에 연구의 일반화를 위해서는 인공지능 비서, 챗봇, 로

봇 등 다양한 종류의 인공지능 제품 및 서비스를 고려할 

필요가 있다. 비록 본 연구의 자료는 국내 최대 온라인 

구인정보 플랫폼과 커뮤니티에서 자료를 수집하였지만 

대부분의 표본이 20대에 편중되어 있기 때문에 연구의 

일반화에 의문을 제시할 수 있다.

그럼에도 불구하고 본 연구는 많은 확장성을 가지고 

있다. 본 연구에서 제시하는 연구의 결과는 현재 다양한 

제품 및 서비스의 인공지능이 상용화되고 있는 시점에서 

인공지능이 이용자의 선택을 받기 위해서 필수적인 요인

이 무엇인지 파악하는데 기초적인 자료가 될 수 있다. 또

한, 기존의 정보기술과 융합되어 나타나는 인공지능의 특

징을 설명하는데 유용한 정보를 제공할 수 있으며, 기존 

정보기술 영역의 확장이라는 측면에서 중요한 의미를 갖

는다고 볼 수 있다.
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