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요    약

짧은 동 상의 표서비스인 틱톡의 사용자를 상으로 라이버시 계산 모델을 이용하여 틱톡의 

추천서비스 유형(추천서비스 정도에 따라서 3단계로 구분함)에 한 사용자의 반응(인지된 험, 인지된 

혜택, 지속  사용의도)과 인지된 험과 인지된 혜택이 지속  사용의도에 미치는 향을 검증하 다. 

뿐만 아니라 지속  사용의도에 향을 조 하는 호기심의 역할이 있는지를 검증하 다.

연구 결과, 인지된 혜택(인지된 정보성)요인과 지속  사용의도는 추천서비스 유형 에서도 고, 

,  추천 서비스정도 순으로 높게 나타났고, 인지된 혜택(인지된 오락성)과 인지된 험( 라이버시 

심각성, 라이버시 침해 가능성)은 고, , 의 추천 서비스정도 순으로 높게 나타났다. 인지된 혜택

(인지된 정보성, 인지된 오락성)은 지속  사용의도에 정 인 향을 주었으나, 인지된 험( 라이버시 

심각성, 라이버시 침해 가능성)은 지속  사용의도에 부정 인 향을 주는 것으로 확인되었다. 

마지막으로 라이버시 계산모델에서 호기심은 조 효과가 있다는 것을 확인하 다.  

사용자들은 추천서비스의 라이버시에 한 우려와 서비스에 한 혜택 모두를 인지하고 있으며, 

추천서비스에 해서 험과 혜택이 모두 있지만 지속 으로 서비스를 이용할 것으로 나타났다. 더 

많은 연구를 통해서 추천시스템의 정 인 효과와 부정 인 반응을 비교하여 사용자들의 라이버시 

허용정도에 해서 좀 더 알게 되었을 때 추천서비스를 염려없이 사용할 수 있을 것으로 사료된다.

키워드 : 틱톡, 추천 서비스, 라이버시 계산, 지속  사용의도, 호기심
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Ⅰ. 서  론

지  인터넷에서는 매일 수많은 데이터가 생성

되고 있을뿐만 아니라 데이터를 분석하는 기술도 

발 되어 다양한 분야에서 활용되고 있다. 빅데이

터는 개인과 시스템이 수용할 수 있는 정보의 양

을 훨씬 넘어섰으며 방 한 양의 정보 앞에서 사

용자는 스스로에게 유용한 정보를 찾기 어렵다. 

인터넷 상에서 각종 쓸데없는 정보를 소극 으로 

수용하기도 하고 자신의 핵심 니즈를 제 로 찾기

도 어려운 실정이다. 개인화 추천은 이러한 문제

를 해결하는 주요 수단  하나가 되었다. 개인화 

추천 시스템은 랫폼에서 정보 필터링 기술을 통

해 사용자를 상으로 일련의 제품을 추천하여 다

양한 개인에 한 맞춤형 추천  개인화 추천을 

달성할 수 있다. 개인화된 추천은 사용자의 선택

을 도울 뿐만 아니라 사용자의 정보 검색 효율성

을 향상시킬 수 있다. 

개인화 추천 서비스의 핵심은 추천 알고리즘이

다. 서비스 내용에 따라 추천 알고리즘을 구 하므

로 추천 효율성 한 다르다. 추천 서비스는 사용

자의 가장 기본 인 요구를 충족하며 특히 개인화 

추천은 주요 짧은 동 상 랫폼에서 선호한다. 

그러나 사용자가 짧은 비디오 랫폼에서 더 개인

화된 추천을 받고 싶다면 랫폼과 더 많은 개인 

정보를 공유해야 한다. 사용자 자신의 공유 외에도 

짧은 동 상을 사용할 때 랫폼에서 수집하는 사

용자의 행  정보도 있다. 따라서 라이버시 문제

가 발생한다. 사용자가 개인정보 노출에 한 이용

자의 인식과 개인정보 보호의식을 불러일으키고, 

이에 따라 이용자의 지속 인 서비스 이용 의향에 

향을 미치게 된다(Zlatolas et al., 2019; 민 홍 

등, 2016). 제공자의 에서 개인화 서비스는 사

용자에게 맞춤화 된 서비스와 혜택을 제공하는 것

이며 제품이나 서비스 사용에 정 인 향을 미

치고 있다. 그런데 사용자의 입장에서 정보의 이용 

 수집은 라이버시 침해로 느낄 수 있어 부정

인 향을 미칠 수도 있다. 이는 결국 서비스와 

랫폼에 한 불신으로 이어져 서비스 이용에 부

정  향을 미치게 된다.

이 논문은 라이버시와 추천서비스의 계에 

한 연구이다. 특히 짧은 동 상 서비스를 제공

하는 있는 틱톡의 서비스를 심으로 사용자에게 

추천되는 서비스를 좀 더 맞춤화될수록 사용자의 

정보를 더 많이 활용하게 된다. 이때 사용자들은 

라이버시 문제와 서비스의 만족도에 해 어떻

게 인지하고 있으며 틱톡 서비스의 지속  사용의

도에 해서 연구하고자 한다. 

연구의 목 을 해 라이버시 계산이론을 이

용하 다. 라이버시 계산 이론은 경제 인 

에서 사용자의 의사 결정 과정을 설명한다. 사용자

가 틱톡의 추천 서비스를 사용할 때 인지된 라이

버시 험과 얻을 수 있는 혜택이 사용 의향에 어느 

정도로 미칠 수 있는지, 그리고 사용자가 어떤 추

천 정도의 서비스를 수락할 가능성이 더 높은 지를 

연구하고 싶어서 본 논문을 수행하 다.

따라서 본 연구에서는 틱톡의 짧은 동 상 추천 

서비스의 유형에 따라 사용자가 느끼는 혜택과 

라이버시 험에 한 인식의 변화를 살펴보고자 

한다. 틱톡의 다양한 추천 서비스에서 채택한 다

양한 추천 알고리즘에 따라 추천 서비스 정도를 

세 가지 그롭으로 나  다음 각 그롭에 한 사용

자의 인지를 탐색한다. 한 라이버시 계산 모

델에서 호기심 조  효과가 사용자의 지속 인 사

용 의도에 향을 미치는지 여부도 본 논문의 연

구 문제이다. 

이 연구를 통해서 추천서비스에서 발생할 수 

있는 라이버시에 한 우려는 사용자가 인지하

는 서비스의 혜택이 더 많을 때 그리고 추천서비

스에 한 호기심이 있으면 사용자들은 서비스를 

수용하는 것으로 단된다. 그러나 연구에서는 직

으로 논의되지 않았지만 라이버시의 정도

도 간과할 수 없는 부분이라고 단한다. 더 많은 

추가연구가 필요하지만 라이버시 계산모델을 

이용한 다양한 연구에서처럼 추천서비스 알고리

즘에 개인정보 활용에 해서 사용자들은 무조건 
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추천 시스템 설명

개인화 추천

업 필터링
사용자의 기본 정보를 통해 사용자 간의 유사도를 고려하여 비슷한 

성향의 콘텐츠를 추천한다(Schein et al., 2002; Wang, 2019) 

“탈 앙화”

맞춤형 추천

내용기반 

필터링

사용자가 라우징 습 과 행  정보를 통해 선호와 유사한 항목을 

추천한다(Zhao et al., 2019).

소셜네트워크 

기반 추천

소셜 네트워크분석을 통해 지인이나 가능한 지인의 콘텐츠를 추천한

다(Zhao et al., 2019).

비개인화

추천

“트래픽 풀” 기반 오버 이 추천
콘텐츠의 트래픽 가 치 특정 수 에 도달하면 추천한다(Li, 2019; 

Zhao et al., 2019).

인기 추천 인기가 높은 순 로 콘텐츠를 추천한다(Lei, 2019).

<표 1> 틱톡의 추천 시스템

배척하지 않는다는 것을 알 수 있다.  

Ⅱ. 이론  배경

2.1 틱톡

최근 들어 컨텐츠시장은 길게는 10분, 짧게는 

15  단 의 콘텐츠인 짧은 동 상(Short-form)컨

텐츠가 니얼세 와 MZ세 에게 높은 인기가 

있다. 짧은 동 상컨텐츠의 심에는 유튜 와 틱

톡 등의 랫폼이 있다. 유튜 의 인기 상은 평

균 12분 정도로 짧은 동 상 컨텐츠가 세이며, 

틱톡은 랫폼 자체가 15 에서 1분이내의 짧은 

동 상 형식의 상을 제작  공유할 수 있는 

로벌 동 상 랫폼이다. 틱톡은 짧은 동 상 컨텐

츠의 놀이문화를 주도한 선두주자라고 할 수 있다

(김 지 등, 2020)

2.2 추천 시스템

추천 시스템은 매번 다른 사용자에게 다른 콘텐

츠를 추천해야만 각 사용자마다 개인화된 추천을 

한다고 할 수 있다. 짧은 동 상의 추천 시스템은 

주로 사용자의 개인 기본정보, 선호도, 치, 친구 

정보  행  정보를 수집하고 추천 알고리즘을 

통해 사용자의 잠재 인 심 컨텐츠를 마이닝하

여 추천한다(Zhao, 2021). 개인화 추천 알고리즘은 

업 필터링, 내용 기반 추천, 소셜 네트워크기반 

추천  하이 리드 추천 알고리즘으로 나  수 

있다(Ricci et al., 2010; Zhou et al., 2007). 

틱톡의 ‘ 심’, ‘같은 도시’, ‘친구’서비스에서는 

기본 정보에 기반한 업 필터링을 채택하고 사용

자의 성별, 나이, 치, 친구 정보 등을 분석하여 

일치하는 콘텐츠를 추천한다. 틱톡의 ‘추천’서비스

는 업 필터링을 채택할 뿐만 아니라 ‘탈 앙화’맞

춤 추천도 채택한다. 즉, 내용기반 추천과 소셜 네트

워크기반 추천의 결합을 통해 사용자 행  정보와 

소셜 노드를 통해 다양한 사용자에게 콘텐츠를 추

천함으로써 정보 고치(Information Cocoons)의 상황

을 이고 지능  추천을 실 한다(Gan, 2020). 

한 틱톡의 추천 방식에는 비개인화 추천도 있다. 

즉, ‘추천’서비스에서 채택한 ‘트래픽 풀’기반 오버

이 추천, ‘핫 리스트’ 서비스에서 채택한 인기 

추천이다. 이 두 방식은 상 완료율, 좋아요 수, 

댓  수, 리포스트(repost) 수에 따라 가 치를 사용

한다. “트래픽 풀” 기반 추천은 가 치가 일정 수

에 도달하면 사용자를 추천하고(Li, 2019; Zhao et 

al., 2019) 인기 추천은 재 가 치 순 에 따라 

추천한다.

2.2.1 업 필터링

사용자 등록정보인 성별, 나이, 주소, 소셜 정보 

 심사 등의 기본 정보를 획득하여 사용자의 

모습을 략 으로 설명할 수 있다. 기존 사용자 
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데이터 정보에 따라 처리한 후 사용자 간의 유사

성을 얻다. 이후 정보유통 과정에서 사용자 간의 

유사도를 고려하여 유사한 콘텐츠를 추천한다

(Schein et al., 2002; Wang, 2019). 사용자가 랫폼

에 하기 시작하고 더 자세하고 정확한 정보가 

제공될 때 사용자의 요구에 한 시스템의 단은 

사용자의 실제 요구에 더 가깝다. 업 필터링 알

고리즘은 재 사진, 오디오  비디오와 같은 데

이터 소스에 한 개인화된 추천 시스템에서 많이 

사용하고 있다(마뤼야오, 김소정, 2021). 그러나 

새로운 사용자가 시스템에 최  합류시에는 과거 

행동 기록이 거의 없기 때문에 업 필터링 알고

리즘 선호도를 모델링하기 어렵고 결과 으로 유

사하지 않은 이웃 사용자를 계산하게 된다. 이러

한 상황을 업 필터링의 콜드 스타트(Cold Start) 

문제라 할 수 있다(Park, 2012).

2.2.2 내용기반 필터링

업 필터링의 콜드 스타트 문제를 피하기 해 

업 필터링과 콘텐츠 기반 추천 알고리즘을 결합

하여 만들어졌다. 내용 기반 추천 방식은 주로 텍

스트 추천에 사용되며 개인화 추천 문제를 해결하

기 해 Fab 시스템에서 기에 사용되다가 차 

음악 추천 시스템, 자상거래 추천 시스템, 뉴스 

추천 시스템 등에 용(Tang, 2018)되었다. 동 상 

추천 분야에서 내용 기반 추천은 주로 심 있는 

콘텐츠를 고려하여 좋아요, 댓 , 달  기타 행

동과 같은 사용자 행동 습 을 통해 사용자의 심 

콘텐츠를 데이터 기반 방식으로 마이닝(mining)한 

다음, 그 결과를 토 로 추후에 합리 인 추천을 

한다(서 원, 2016). 그러나 과도한 맞춤형 추천은 

정보고치를 형성하게 되며, 사용자들은 동일한 유

형의 콘텐츠를 반복 으로 하다 보면 다른 분야

의 콘텐츠에 한 흥미를 잃을 수 있다. 그리고 

인지하고 익숙한 분야에서 정보의 섬(Island of 

Information)을 형성할 수 있다. 한 추천 콘텐츠

의 심각한 동질성으로 이어질 것이다. 동질화된 

콘텐츠를 많이 보거나 팔로우할수록 동질화된 콘

텐츠로 려날 가능성이 커지다.

2.2.3 소셜 네트워크기반 추천

최근에는 사용자가 무 단순한 콘텐츠를 받아

들이는 것을 방지하기 해 소셜 네트워크기반 추

천 알고리즘을 개인화 추천 시스템에 용하는 것

이 새로운 연구 방향이 되었다. 짧은 동 상 추천 

분야에서도 ‘탈 앙화'라는 개념이 도입되고 있

다. 사용자와 콘텐츠의 속성 특성을 고려할 필요

가 없지만 소셜 노드로 취 하고 계에 포함된 

정보를 활용한다는 것이다. 모바일 인터넷 기술의 

발 과 함께 모든 사람들의 사회  서클(circle)은 

지속 으로 확장되고 있다(Xiao et al., 2015). ‘탈

앙화’는 콘텐츠 추천 기반 알고리즘과 네트워

크 기반 알고리즘을 결합하여 속성이 다른 사용자

에게 다양한 콘텐츠를 배포하여 다양한 사용자의 

요구를 충족할 수 있을 뿐만 아니라 사용자의 소

셜 속성을 향상시킬 수 있으며, 정보고치의 상황

을 여서 지능형 추천을 실 한다(Gan, 2020).

2.2.4 비개인화 추천

비개인화 추천은 ‘인기 추천’과 ‘트래픽 풀’기

반 오버 이 추천이 포함한다. 인기 추천은 체 

동 상의 인기 순 를 계산하여 사용자에게 가장 

인기가 높은 동 상을 추천하는 방식이다. 

인기계산은 주로 해당 주제의 기본 인 트 드

에 의한 열풍, 사용자 간의 상호작용에 의한 향

력  이벤트의 향력을 기반으로 한다.

주제에 따라서 기본 으로 향력이 다르며, 

이는 사용자가 해당 콘텐츠에 한 심을 갖는 

시 에 따라 결정된다. 사용자 상호작용 향력은 

좋아요, 공유, 즐겨찾기, 댓  등과 같은 특정 주제 

콘텐츠에 한 사용자의 상호작용 행동에 따라서 

가 치가 계산되고 추세는 지속된다. 물론 화제의 

핫 이슈는 어느 정도 시의성이 있기 때문에 시간

의 경과에 따라 인기 순 도 낮아질 것이다(Lei, 

2019). 틱톡의 ‘핫 리스트’는 이 인기 추천 방식을 

사용한다. 틱톡의 ‘추천’서비스인 ‘트래픽 풀’기반 
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오버 이 추천도 인기 추천의 하나이다. ‘트래픽 

풀’기반 오버 이 추천은 ‘핫 리스트’와 달리 순

가 매겨지지 않고 종합 가 치에 따라 추천된

다. 일반 으로 콘텐츠 트래픽 풀에서 잘 수행되

는 콘텐츠는 첩된 추천 순 에 들어가 더 많은 

조회수와 좋아요를 얻게 된다. 오버 이 추천은 

콘텐츠의 종합 가 치를 평가 기 으로 하여 가

치가 일정 값까지 되면 사용자를 추가로 

추천한다(Li, 2019). 개인화 추천 알고리즘과 달리 

인기기반 추천은 사용자 피드백을 통해 더 많이 

추천되기 때문에 이 추천 방식의 무작 성이 더 

강하다.

2.3 라이버시 계산 모델(Privacy 

Calculus Model)

본 연구는 험  혜택 측면에서 틱톡 추천 

서비스를 계속 사용하려는 사용자의 의사를 심층

으로 이해하기 해 개인정보 계산 모델을 사용

하려고 한다. 라이버시 계산 모델은 사용자가 

서비스를 사용할 때 얻을 수 있는 혜택과 라이

버시 험을 비교하여 서비스 사용 여부를 결정하

는 것이다.

Laufer and Wolfe(1974)는 개인정보 리가 직면

한 어려움, 즉 인 계와 라이버시 간의 균형

에 주목하기 시작했다. “비용-편익”을 평가하는 과

정을 “ 라이버시 계산”이라고 하며, 이후 연구 

이론  개념을 더욱 심화시키면서, 계산 행 는 

기술 경험과 정보 리 능력 모두에 의해 향을 

받는다는 을 지 한다. 그들은 “계산”이라는 용

어가 특정 분석 모델을 의미하는 것이 아니라 개인

이 상되는 이 과 라이버시 험을 평가하는 

상황  제약 하에서 인지  충을 의미한다고 지

하고, 이로부터 라이버시 다차원 개발 임

워크를 제안한다(Laufer and Wolfe, 1977). 1980년

에 이르러 컴퓨터 기술이 발 하면서 학자들은 

디지털시 의 개인 라이버시에 주목하기 시작

하면서, 1990년  후반에 Culnan and Armstrong

(1999)의 실증연구에서 개인정보가 상품으로 교환

될 수 있다는 가정하에 기업과 소비자 사이에서 

소비자가 라이버시 문제에 직면할 때 거래의 인

지된 험과 인지된 혜택을 울질하고 혜택이 

험을 능가할 때 합리 인 선택을 한다는 발표하

다. 그 이후, 정보시스템 분야에서 라이버시 계

산 이론을 용한 연구가 번성하 다.

특히 틱톡 추천 서비스는 사용자 데이터를 축

하여 추천 시스템을 진 으로 최 화하기 때문

에 짧은 동 상 추천 분야에서 라이버시 이득 

 손실 모델에 한 연구가 으로 필요하

다. 틱톡 추천 서비스 사용의 이 이 개인 정보 

보호의 잠재  손실보다 크다면 사용자는 틱톡 

랫폼에 개인 정보를 제공하면서 개인화된 추천 서

비스를 계속 사용할 것이다. 본 연구는 라이버

시 계산 이론을 틱톡 짧은 동 상 추천 서비스에 

용하여 험 요인과 혜택 요인을 분류하고 사용

자가 인지한 라이버시 험과 혜택이 사용자의 

지속 사용 의향에 미치는 향을 연구하 다.

Ⅲ. 연구 가설

3.1 추천 서비스 정도

라이버시 계산 모델의 에 따르면, 사용

자 수용 행동에 한 연구는 개인화 서비스의 인

지된 혜택이 가능한 많게 하며, 인지된 라이버

시 험은 가능한 낮은 정도에서 사용자가 서비스

를 사용할 가능성이 높다는 것을 보여 다(Dinev 

and Hart, 2006; Krasnova et al., 2012; 이주희, 문장호, 

2020). 따라서 랫폼은 가장 효과 인 추천 서비

스를 찾아 사용자가 최 의 혜택과 최소의 험을 

느낄 수 있도록 해야 한다.

김 솔란, 이세진(2016)과 변성 , 조창환(2020)

은 추천 수 은 개인화 서비스에 포함된 개인정보

에 따라 개인화 추천 수 을 고, ,  세 가지 

수 으로 분류하여 소비자의 인식이 개인화 수

에 따라 다른 것으로 연구했다. 박병지, 최선형
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구분
추천 서비스 정도

고

포함 

요소
인기 추천 ․ 업 필터링

․ 업 필터링

․‘탈 앙화’맞춤형 추천

․‘트래픽 풀’기반 오버 이 추천

사용한 

정보
없음

․개인기  정보

(친구 정보, 치 정보)

․개인 기  정보

(친구 정보, 치 정보, 선호 정보)

․행  정보

(하트 름, 장, 재(repost), 동 상재생 시간 등)

서비스 

시

‘핫리스트’

서비스

․‘같은도시’서비스

․‘ 심’서비스

․‘친구’서비스

․‘추천’서비스 

<표 2> 추천 서비스 정도

(2018)과 박윤주(2016)와 최혜진, 조창환(2020)은 

사용자에 따라서 다른 추천시스템을 사용하 으

며, 사용자에 한 추천 수 이 다른 것으로 연구

했다. 개인화 수 이 높을수록 사용자에게 더 호

의 이지만 일부에서는 나쁜 향을 주기도 하

다. 따라서 랫폼은 사용자에게 가장 합한 수

의 개인화된 추천을 찾아야 한다.

본 연구에서는 틱톡의 추천서비스 정도를 세 

가지( , , 고)로 구분하 다. ‘ ’는 사용자의 개

인정보  행 데이터(behavior data)를  사용

하지 않고 단지 틱톡에서 재 가장 많이 소비되

고 있는 ‘인기추천’에 의한 상을 추천하는 서비

스이다. ‘ ’은 틱톡에서 사용자가 팔로우하는 친

구, 심있는 정보, 거주지역과 같은 개인정보를 

활용하여 추천하는 서비스로 업필터링 알고리

즘을 이용한 추천방식이다. ‘고’는 사용자의 키워

드검색과 컨텐츠에 해서 ‘좋아요’와 같은 행동

정보 등을 활용하여 추천한 서비스로 업필터링, 

탈 앙화 맞춤 추천, 트래픽 풀 기반 오버 이 추

천 알고리즘 방식이 이용되었다.

3.2 추천 서비스 정도와 인지된 험

개인화 추천은 사용자에게 효율성과 편의성이라

는 장 이 있지만, 사용자의 개인정보가 이용되고 

있음을 인지하게 되면 자신의 정보가 노출되는 

험을 느끼게 된다. 김종기, 김상희(2013)의 연구에

서는 라이버시 계산과 보호 동기의 이원론을 이

용하여, 라이버시 침해 가능성과 심각성은 라

이버시 험에 향을 미치는 것으로 나타났다. 

Ma et al.(2021) 라이버시 계산 이론을 이용하

여 소셜 미디어에서 개인정보 제공의도의 연구

에서 라이버시 심각성과 인지된 침해를 통해 

라이버시 험을 평가했으며, Krasnova and 

Veltri(2010)는 SNS에서 나타날 수 있는 라이버

시 비용으로 인지된 가능성, 인지된 피해, 라이

버시 염려를 이용하여 측정하 다. 본 연구에서는 

이  연구와 결합하여 추천 서비스를 통해 사용자

가 인지하는 라이버시 험을 라이버시 심각

성과 라이버시 침해 가능성의 두 가지 측면에서 

조사하 다.

따라서 인지된 험은 사용자가 추천 서비스를 

사용하는 과정에서 자신의 개인정보가 활용된다

는 것을 주 으로 단할 때 인지되는 라이버

시 험 인식정도이다. 가설은 다음과 같이 설정

하 다.

H1: 추천 서비스 정도에 따라 인지된 험은 

차이가 있을 것이다.

H1-1: 추천 서비스 정도에 따라 라이버시 심
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각성은 차이가 있을 것이다.

H1-2: 추천 서비스 정도에 따라 라이버시 침

해 가능성은 차이가 있을 것이다.

3.3 추천 서비스 정도와 인지된 혜택

틱톡 추천 서비스의 인지된 혜택에 한 평가는 

사용자가 틱톡에서 제공하는 컨텐츠를 자발  의

지에 의해서 사용하면서 개인의 욕구가 충족되었

는지를 평가하는 것이다. 이 부분은 Katz(1959)의 

이용과 충족이론(Use and Grativication Theory)과 

연결될 수 있다. 이용  충족 이론은 사람들이 

제품이나 서비스를 사용할 때 의식 으로 자신의 

필요를 충족시킬 것이라는 사용자 심리학의 

에서 분석하고 설명한다(Katz, 1959). 

Kevin and Eric(2018)은 연구에서 오락성, 정보

성  사회  상호 작용의 세 가지 수 을 통해 

 명소에 한 사용자의 태도와 방문하려는 의

지에 향을 미친 것으로 나타났다. Vishwanath et 

al.(2018)의 연구는 정보 요구, 오락 요구  사회

 요구를 통해 소셜 미디어에 한 사람들의 개

인 정보 리 정도의 향을 조사했다. Ozcelik and  

Varnali(2019)은 고 혜택인 오락성과 정보성을 

통해 사용자가 맞춤형 고에 한 태도를 연구했

다. 본 연구에서도 정보성과 오락성을 이용하여 

추천서비스에 한 인지된 혜택을 검증하 다. 인

지된 혜택은 개인정보를 제공한 후 사용자가 틱톡

의 추천 서비스에서 얻을 수 있는 혜택을 주

으로 단한 것이다. 이에 다음과 같이 가설을 설

정하 다.

H2: 추천 서비스 정도에 따라 인지된 혜택은 

차이가 있을 것이다.

H2-1: 추천 서비스 정도에 따라 인지된 정보성

은 차이가 있을 것이다.

H2-2: 추천 서비스 정도에 따라 인지된 오락성

은 차이가 있을 것이다.

3.4 추천 서비스 정도와 지속  사용의도

지속  사용 의도는 사용자가 시스템이나 서비

스를 사용한 후에도 계속 사용하려는 의지를 말한

다. 사용자의 선호도가 추천 서비스 수 에 따라 

다르다는 선행 연구 결과를 보면(김 석, 윤주 , 

2011; 박병지, 최선형, 2018; 박윤주, 2016; 변성 , 

조창환, 2020). 추천 서비스 정도는 인지된 험 
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을 미친다. 이에 다음과 같이 가설을 설정하 다.

H3: 추천 서비스 정도에 따라 지속  사용의도

는 차이가 있을 것이다.

3.5 라이버시 계산 모델과 지속  사용의도

본 연구는 라이버시 계산모델의 인지된 험

과 인지된 혜택을 이용하여 개인정보를 활용한 추

천서비스에서 사용자의 지속 인 사용의도를 확

인하는 것이다.

선행 연구에서, 성동규, 이장석(2020)은 지능형 

추천 서비스에서 인지된 혜택은 사용자의 태도와 

사용 의향에 향을 미쳤다고 하 다. 김 욱 등

(2018)은 고 추천 서비스에서는 소비자의 인지된 

혜택이 높을수록 정보제공의도와 서비스 사용 의

도에 미치는 향이 높다고 하 다. SNS에서 인지

된 개인화 서비스의 혜택은 서비스 수용 의도에 

정 인 향을 미쳤다(강한나, 마정미, 2020; 이

주희, 문장호, 2020)는 연구도 있었다. 기존 연구를 

확인한 결과, 인지된 혜택은 사용자의 지속  사용

에 정 인 향을 미치고 있음을 알 수 있다. 

라이버시에 한 인지된 험은 추천 서비스

에 사용자의 반응에도 향을  수 있다. 개인화 

추천 서비스와 련된 연구에서는 라이버시 상

실 가능성에 한 염려 인식이 높을수록 이용자의 

지속 인 이용의도에 한 부정  향이 높으나

(김 솔란, 이세진, 2016; 소 정, 곽기 , 2021; 이

기 등, 2007), 모바일 소셜네트워크  인터넷 
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<그림 1> 연구의 라이버시 계산 모형

련 연구에서는 라이버시의 험성에 한 인

식이 정보공개에 향을 미치지 않는 것으로 나타

났다(Lan, 2017; Lee and David, 2011). 따라서 본 

연구에서는 추천서비스에 한 사용자의 인지된 

험이 이용자의 지속 인 이용의도에 미치는 

향에 해서도 검토할 필요가 있다. 이에 다음과 

같이 가설을 상정하 다.

H4: 인지된 험은 추천서비스의 지속  사용

의도에 부(-)의 향을 미칠 것이다.

  H4-1: 라이버시 심각성은 추천서비스의 지

속  사용의도에 부(-)의 향을 미칠 

것이다.

  H4-2: 라이버시 침해 가능성은 추천서비스

의 지속  사용의도에 부(-)의 향을 

미칠 것이다.

H5: 인지된 혜택은 추천서비스의 지속  사용

의도에 정(+)의 향을 미칠 것이다.

  H5-1: 인지된 정보성은 추천서비스의 지속  

사용의도에 정(+)의 향을 미칠 것이다.

  H5-2: 인지된 오락성은 추천서비스의 지속  

사용의도에 정(+)의 향을 미칠 것이다.

3.6 호기심

Litman(2005)은 호기심을 미지에 한 자극에 

의해 유발되며 불확실성이나 심을 탐색하려는 

동기라고 하 다. 본 연구에서 호기심은 틱톡을 

활용한 추천 서비스에서 추천 콘텐츠에 해서 사

용자가 궁 해 하거나, 알고 싶어서 탐색하는 호

기심 정도를 의미한다. 

선행 연구 결과에 따르면 SNS에서 라이버시 

침해와 련된 동기는 주로 인 계의 친구와 

인지  호기심이다(안수미 등, 2014). 윤남희 등

(2020)의 연구에서 호기심은 독립변수로서 소비

자의 지속 인 사용의도에 정 인 향을 미치

는 것으로 나타났다. 송용태(2012)의 연구에서도 

호기심이 독립 변수로 사용자의 지속 사용의도에 

정의 향을 미치고 있었다. 이에 다음과 같이 가

설을 상정하 다.

H6: 인지된 험은 호기심 정도에 따라서 지속

 사용의도에 부(-)의 향을 미칠 것이다.

H7: 인지된 혜택은 호기심 정도에 따라서 지속

 사용의도에 정(+)의 향을 미칠 것이다.

Ⅳ. 연구 방법

4.1 조작  정의와 측정문항

4.1.1 추천 서비스 정도

추천 서비스 정도는 사용자가 알고리즘을 통해 

추천 서비스의 개인화와 지능화 수 에 한 인식 

정도라고 정의한다. 측정문항은 Gan(2020)의 연구
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에서 활용한 6개의 측정문항을 본 연구에 맞게 수

정하 다. 각 문항은 ‘이 추천 콘텐츠는 흥미를 

이끌어냈다’, ‘이 추천 콘텐츠는 나의 다양한 심

사를 충족시켰다’, ‘이 추천 콘텐츠는 내가 좋아하

는 내용이었다’, ‘이 추천 콘텐츠는 나의 심사와 

일치하 다’, ‘이 추천 서비스를 통해서 팔로우하

지 않은 콘텐츠를 추천해서 심이 생겼다’, ‘이 

추천 서비스에서 본 이 없는 콘텐츠를 추천해줘

서 심이 생겼다’로 구성하 다. 

4.1.2 라이버시 심각성

라이버시 심각성은 추천 서비스에서 나온 행

태정보가 자신의 라이버시를 침해한 정도라고 

정의한다. 측정문항은 Liang and ajiong(2010), Taneja 

et al.(2014)의 연구에서 활용한 5개의 측정문항은 

본 연구에 맞게 수정하 다. 각 문항은 ‘이 추천서

비스에서 라이버시가 침해된다면 매우 심각한 

문제이다’, ‘이 추천 서비스를 사용할 때 라이버

시가 침해되는지 여부는 나에게 요한 문제이

다’, ‘이 추천 서비스를 사용할 때 라이버시가 

침해되는 것은 험한 일이다’, ‘이 추천서비스 이

용시, 내 개인정보가 유출된다면 걱정, 조 등의 

감정들로 힘들 것이다’, ‘이 추천서비스 이용시, 

개인정보 유출은 나에게 심각한 경제  손실을 야

기할 수 있다’로 구성되었다. 

4.1.3 라이버시 침해 가능성

라이버시 침해 가능성은 추천 서비스에서 나

온 행태정보가 자기의 라이버시를 침해하는 것

이 자신에게 일어날 가능성이라고 정의한다. 측정

문항은 Liang and Xue(2010), Taneja(2014)의 연구

에서 활용한 내용을 본 연구에 맞게 수정하여 5개

의 문항으로 구성하 다. 문항은‘이 추천 서비스

는 개인정보가 잠재 으로 유출될 가능성이 있

다’, ‘이 추천 서비스는 나의 라이버시를 침해할 

가능성이 있다’, ‘이 추천서비스는 나의 개인정보

를 도용할 가능성이 있어 보인다’, ‘이 추천 서비

스 이용시 나의 개인정보가 사  동의 없이 수집

될 수 있다고 생각한다’, ‘이 추천 서비스 이용시, 

개인 정보가 남용(타사 매 등)될 가능성이 있을 

것 같다’로 구성되었다.

4.1.4 인지된 정보성

인지된 정보성은 사용자들이 추천하는 내용의 

정보의 유용성과 유익성에 한 인식이라고 정의

한다. 측정문항은 윤세연, 조창환(2018)과 Ozcelik 

and Varnali(2019)의 연구에서 활용한 5개의 측정

문항은 본 연구에 맞게 수정하 다. 각 문항은 ‘이 

추천 서비스의 내용은 내가 모르는 정보를 제공해

주는 좋은 정보원이다’, ‘이 추천 서비스 내용은 

최신 정보를 제공해주는 정보원이다’, ‘이 추천 서

비스를 통해 최신 정보를 얻는다’, ‘이 추천 서비

스를 통해 편리하게 정보를 얻는다’, ‘이 추천서비

스를 통해서 빠르고 쉽게 정보를 얻는다’로 구성

되었다.

4.1.5 인지된 오락성

인지된 오락성은 추천 내용이 사용자의 엔터테

인먼트, 크리에이션, 즐거움 등 요구를 충족시

키는 능력에 한 인식이라고 정의한다. 측정문항

은 Ozcelik and Varnali(2019)와 Lee and Kim(2017)

의 연구에서 활용한 4개의 측정문항은 본 연구에 

맞게 수정하 다. 각 문항은 ‘이 추천서비스는 나

의 엔터테인먼트 요구사항을 충족시켜 다’, ‘이 

추천서비스는 나에게 즐거움을 다’, ‘이 추천서

비스의 내용은 유쾌하다’, ‘이 추천서비스는 재미

있다’로 구성되었다.

4.1.6 호기심

호기심은 틱톡 추천 서비스에서 콘텐츠에 한 

호기심의 정도라고 정의한다. 측정문항은 Litman

(2008)의 연구에서 활용한 3개의 측정문항을 본 

연구에 맞게 수정하 다. 각 문항은 ‘추천된 이 

추천서비스 콘텐츠는 어떤 내용인지 궁 하다’, 

‘새로운 이 추천 서비스 콘텐츠가 없는지 항상 확

인한다’, ‘다른 추천서비스 컨텐츠를 기 하고 있
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다’로 구성되었다.

4.1.7 지속  사용의도

지속  사용의도는 사용자들이 향후 틱톡 추천 

서비스를 지속 으로 이용하고자 하는 의지정도

라고 정의한다. 측정문항은 Lee and Kim(2017), 김

솔란, 이세진(2017)의 연구에서 활용한 문항을 

본 연구에 맞게4개의 문항으로 수정하 다. 각 문

항은 ‘틱톡을 사용할 때 이 추천 서비스를 우선

으로 사용할 것이다’, ‘틱톡의 다양한 추천서비스 

에서 이 추천서비스를 가장 많이 이용할 것이

다’, ‘이 추천 서비스를 지속 으로 사용할 것이

다’, ‘이 추천 서비스를 자주 사용할 의향이 있다’ 

로 구성되었다.

4.2 조사방법

이 연구는 국의 틱톡 사용자 상으로 온라

인으로 설문조사를 진행하 다. 설문 상자들

은 총 3가지 정도의 실험 집단에 자극물은 시

하고 소개한 뒤 이를 사용한 이 있거나 알고 

있는지를 확인하 다. 설문 상자에게는 3가지 

실험에 해서 무작 로 선정하여 설문을 진행

하 다. 변수들은 모두 Likert 5 (1 =  아니

다 ~5 = 매우 그 다) 척도에 의해 측정하 다. 

설문분석에 사용된 설문은 총 384명의 응답을 활

용하 다.

Ⅴ. 연구결과

5.1 응답자 분석

조사에 참여한 응답자의 인구통계  특성은 다

음과 같다. 성별은 남성이 193명(50.3%), 여성이 

191명(49.7%)이었다. 연령은 20 가 250명(65.1%)

으로 가장 많았으며, 학력은 학생이 228명(59.4%), 

직업은 학생이 245명(63.8%)으로 반 이상인 것

으로 나타났다. 틱톡 이용회수는 매일 1~5회가 

276명(71.9%)로 가장 많았고, 사용시간은 매일 

1시간 이내가 164(42.7)로 가장 많았다.

5.2 측정 문항의 신뢰도  타당도 검사

변수를 측정하기 한 항목들 간의 신뢰도를 

분석한 결과, 측정 문항의 신뢰도는 모두 Cronbach's 

alpha 계수가 0.8 이상이고 신뢰도에 문제가 없음을 

확인하 다. 변수들의 타당성을 검증하기 해서 

탐색  요인분석(EFA: Exploratory Factor Analysis)

과 확인  요인분석(Confirmatory Factor Analysis: 

CFA)을 실시하 다. 탐색  요인 분석 결과, KMO 

측도 값은 0.907이고 Bartlett의 구형성 검정 통계값은 

11344.571(p < 0.001)로 요인분석하기에 합하다

고 할 수 있다. 측정 문항은 체 분산의 80.31%가 

설명되고 있다. 

확인  요인 분석은 Amos26을 통해 실시하

다. 확인  요인분석 결과를 보면, 모든 변수들의 

평균분산추출(Average Variance Extracted; AVE) 

값이 0.601이상으로 나타나 기 치인 0.5보다 높

았으며, 결합된 신뢰도 CR에서도 0.7보다 높게 나

타났으며, 요인 재량(Factor loading)의 값은 0.671

에서 0.936의 범 에서 유의한 것으로 나타나 집

타당성을 확보하 다.

5.3 추천 서비스 정도의 조작 검증 결과  

추천 서비스 정도는 틱톡의 추천 서비스가 이용

한 추천 방식에 따라 세 가지 정도(고․ ․ )로 

조작하 으며, 조작검증을 해 ANOVA 분석을 

실시하 다. 분석 결과, 높은 추천 정도 집단의 평

균은 4.11(S.D. = 0.92, N = 126), 간 추천 정도 집

단의 평균은 3.81(S.D. = 1.14, N = 131), 낮은 추천 

정도 집단의 평균은 3.37(S.D. = 1.12, N = 127)로 

나타났으며, Scheffe를 통한 사후검증 결과 세 집

단 서비스에 한 추천 정도 인식에 유의미한 차

이가 있는 것으로 나타나 실험물의 조작이 한 

것으로 확인되었다(F = 15.52, p < .001).
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추천서비스정도 N Mean Std. Deviation F Sig.

인지된 험

127 1.89 0.56

23.92 0.000
131 2.36 1.28

고 126 2.80 1.15

Total 384 2.35 1.11

라이버시 심각성

127 1.84 0.66

23.29 0.000
131 2.38 1.35

고 126 2.82 1.28

Total 384 2.35 1.21

라이버시 

침해 가능성

127 1.94 0.74

17.01 0.000
131 2.33 1.35

고 126 2.79 1.27

Total 384 2.35 1.20

<표 5> 집단별 인지된 험  험유형별 편차 분석 결과    

N Mean
Std. 

Deviation
F Sig.

127 3.37 1.12

15.52 0.000
131 3.81 1.14

고 126 4.11 0.92

Total 384 3.76 1.10

<표 3> 추천 서비스 정도 집단별 편차 분석 결과

추천 서비스 

정도(I)

추천 서비스 

정도(J)

Mean 

Difference(I-J)
Sig.

고 0.30 0.026

0.44 0.001

고 -0.74 0.000

<표 4> 추천 서비스 정도 사후 검증 결과

5.4 가설 검증 결과 

5.4.1 추천 서비스 정도에 따른 인지된 험

틱톡 추천 서비스 정도에 따라 인지된 험인 

라이버시 심각성, 라이버시 침해 가능성이 어

떻게 차이가 나는지 알아보기 해 일원분산분석

(One-way ANOVA)과 Scheffe를 통해 사후 검증 분

석을 하 다. 결과는 <표 5>, <표 6>과 같다.

H1의 추천 서비스 정도에 따라 인지된 험은 

집단별 차이가 유의미한 것으로 나타났다(F = 

23.92, p < 0.001). ‘고’ 정도 추천의 인지된 험(M

= 2.80, SD = 1.15)은 ‘ ’ 정도 추천의 인지된 

험(M = 2.36, SD = 1.28)보다 높고(p < 0.01), ‘ ’ 정

도 추천의 인지된 험(M = 1.89, SD = 0.56)보다 

높은 것으로 나타났다(p < 0.001). 그리고 ‘ ’ 정

도 추천은 ‘ ’ 정도 추천의 인지된 험보다 높게 

나타났다(p < 0.001). 틱톡 추천 서비스 정도가 높

을수록 인지된 험에 정(+) 인 향을 미치는 

것으로 확인되었다. 

H1-1에서는 추천 서비스 정도에 따라 라이버

시 심각성에 해서는 집단별 차이가 유의미한 것

으로 나타났다(F = 23.29, p < 0.001). ‘고’ 정도 추천

에서 라이버시 심각성(M = 2.82, SD = 1.28)은 

‘ ’ 정도 추천의 라이버시 심각성(M = 2.39, SD

= 1.35)보다 높고(p < 0.01), ‘ ’ 정도 추천의 라이

버시 심각성(M = 1.84, SD = 0.66)보다 높다(p < 

0.001). 그리고  정도 추천은  정도 추천의 라

이버시 심각성보다 높게 나타났다(p < 0.001). 추천 

서비스 정도가 높을수록 라이버시 심각성에 정

(+) 인 향을 미치는 것으로 확인되었다. 

H1-2에서는 추천 서비스 정도에 따라 라이버

시 침해 가능성에서는 집단별 차이가 유의미한 것

으로 나타났다(F = 17.01, p < 0.001). ‘고’ 정도 추
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변수 추천 서비스 정도(I) 추천 서비스 정도(J) Mean Difference(I-J) Sig.

인지된 험

고 0.45 0.001

0.46 0.000

고 -0.91 0.000

라이버시 심각성

고 0.44 0.002

0.54 0.000

고 -0.98 0.000

라이버시 

침해 가능성

고 0.46 0.002

0.39 0.007

고 -0.85 0.000

<표 6> 추천 서비스 정도에 따른 인지된 험 사후 검증 결과

N Mean Std. Deviation F Sig.

인지된 혜택

127 3.88 0.65

20.41 0.000
131 3.73 0.68

고 126 4.20 0.42

Total 384 3.93 0.63

인지된 정보성

127 3.99 0.80

20.41 0.000
131 3.49 0.94

고 126 4.22 0.67

Total 384 3.89 0.86

인지된 오락성

127 3.78 0.74

10.20 0.000
131 3.96 0.74

고 126 4.17 0.58

Total 384 3.97 0.71

<표 7> 집단별 인지혜택  혜택유형별 편차 분석 결과 

천의 라이버시 심각성(M = 2.79, SD = 1.27)은 

‘ ’ 정도 추천의 라이버시 심각성(M = 2.33, SD 

= 1.35)보다 높고(p < 0.01), ‘ ’ 정도 추천의 라

이버시 심각성(M = 1.94, SD = 0.74)보다 높다(p <

0.001). 그리고 ‘ ’ 정도 추천은 ‘ ’ 정도 추천의 

라이버시 심각성보다 통계 으로 유의미하게 

높게 나타났다(p < 0.01). 추천 서비스 정도가 높을

수록 라이버시 침해 가능성에 정(+) 인 향을 

미치는 것으로 확인되었다.

5.4.2 추천 서비스 정도에 따른 인지된 혜택

틱톡 추천 서비스 정도에 따른 인지된 혜택으로 

인지된 정보성과 인지된 오락성에서 차이가 있는

지를 알아보기 해 일원분산분석(One-way ANOVA)

을 실시하 다. Scheffe를 통해 사후 검증 분석한 

결과는 다음 <표 7>, <표 8>과 같다. 

H2에서 검증하고자 추천 서비스 정도에 따라 

인지된 혜택은 집단별 차이가 유의미한 것으로 나

타났다(F = 20.41, p < 0.001). ‘고’ 정도 추천의 인지

된 혜택(M = 4.20, SD = 0.42)은 ‘ ’ 정도 추천의 

인지된 혜택(M = 3.72, SD = 0.68)보다 높고(p < 

0.001), ‘ ’ 정도 추천의 인지된 혜택(M = 3.88, 

SD = 0.65)보다 높다(p < 0.001). 그리고 ‘ ’ 정도 

추천은 ‘ ’ 정도 추천의 인지된 혜택보다 높게 

나타났다(p < 0.05). 인지된 혜택은 ‘고’ 정도 추천, 

‘ ’ 정도 추천, ‘ ’ 정도 추천 순으로 높게 나타났다.
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변수 추천 서비스 정도(I) 추천 서비스 정도(J) Mean Difference(I-J) Sig.

인지된 혜택

고 0.47 0.000

-0.16 0.036

고 -0.31 0.000

인지된 정보성

고 0.73 0.000

-0.50 0.000

고 -0.23 0.024

인지된 오락성

고 0.21 0.016

0.18 0.034

고 -0.39 0.000

<표 8> 추천 서비스 정도에 따른 인지된 혜택 사후 검증 결과

H2-1에서는 추천 서비스 정도에 따라 인지된 

정보성에서 집단별 차이가 유의미한 것으로 나타

났다(F = 27.05, p < 0.001). ‘고’ 정도 추천의 인지된 

정보성(M = 4.22, SD = 0.67)은 ‘ ’ 정도 추천의 인

지된 정보성(M = 3.50, SD = 0.67)보다 높고(p <

0.001), ‘ ’ 정도 추천의 인지된 정보성(M = 3.98, 

SD = 0.80)보다 높다(p < 0.05). 그리고 ‘ ’ 정도 추

천은 ‘ ’ 정도 추천의 인지된 정보성보다 높게 

나타났다(p < 0.001). 즉 인지된 정보성은 ‘고’ 정도 

추천, ‘ ’ 정도 추천, ‘ ’ 정도 추천 순으로 높은 

것으로 나타났다.

H2-2에서의 검증결과는 추천 서비스 정도에 따

라 인지된 오락성은 집단별 차이가 유의미한 것으

로 나타났다(F = 10.19, p < 0.001). ‘고’ 정도 추천

의 인지된 오락성(M = 4.17, SD = 0.58)은 ‘ ’ 정도 

추천의 인지된 오락성(M = 3.96, SD = 0.74)보다 

높고(p < 0.05), ‘ ’ 정도 추천의 인지된 오락성(M 

= 3.78, SD = 0.74)보다 높다(p < 0.001). 그리고 ‘ ’ 

정도 추천은 ‘ ’ 정도 추천의 인지된 오락성보다 

통계 으로 유의미하게 높게 나타났다(p < 0.05). 

즉, 추천 서비스 정도가 높을수록 인지된 오락성

은 정(+) 인 향을 미치는 것으로 나타났다.

5.4.3 추천 서비스 정도에 따른 지속  사용

의도

추천 서비스 정도에 따라서 지속  사용의도에 

차이가 있는지를 알아보기 한 사후비교분석을 

하 다. 결과는 <표 9>와 <표 10>과 같다.

H3의 분석결과는 추천 서비스 정도에 따라서 

지속  사용의도에 집단별 차이가 유의미한 것으

로 나타났다(F = 24.86, p < 0.001). ‘고’ 정도 추천

의 지속  사용의도(M = 4.52, SD = 0.65)는 ‘ ’ 정

도 추천의 지속  사용의도(M = 3.68, SD = 0.95)

보다 높고(p < 0.001), ‘ ’ 도 추천의 지속  사용

의도(M = 4.03, SD = 1.22)보다 높다(p < 0.001). 그

리고 ‘ ’ 정도 추천은 ‘ ’ 정도 추천의 지속  

사용의도보다 높게 나타났다(p < 0.01). 지속  사

용의도는 ‘고’ 정도 추천, ‘ ’ 정도 추천, ‘ ’ 정도 

추천 순으로 높게 나타났다.

N Mean Std. Deviation F Sig.

127 4.03 1.22

24.86 0.000
131 3.68 0.95

고 126 4.52 0.65

Total 384 4.07 1.03

<표 9> 집단별 지속  사용의도의 편차 분석 결과

추천 서비스 

정도(I)

 추천서비스 

정도(J)

Mean 

Difference(I-J)
Sig.

고 0.85 0.000

-0.35 0.004

고 -0.50 0.000

<표 10> 추천 서비스 정도별 지속  사용의도 
사후 검증 결과
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Unstandardized Coefficients
Standardized

Coefficients
t Sig.

B Std.Error Beta

(Constant) 1.711 0.291 5.881 0.000

인지된 험 -0.286 0.039 -0.309 -7.245 0.000

인지된 혜택 0.771 0.07 0.47 11.007 0.000

F = 84.23, R2(수정된 R2) = .37

<표 11> 인지된 험과 인지된 혜택이 지속  사용의도에 미치는 향에 한 다 회귀분석 결과

Unstandardized Coefficients
Standardized

Coefficients t Sig.

B Std.Error Beta

(Constant) 1.668 0.297 5.619 0.000

라이버시 심각성 -0.134 0.051 -0.158 -2.639 0.009

라이버시 침해가능성 -0.155 0.051 -0.182 -3.031 0.003

인지된 정보성 0.349 0.053 0.295 6.629 0.000

인지된 오락성 0.434 0.065 0.298 6.712 0.000

F = 41.20, R2(수정된 R2) = .31

<표 12> 지속  사용의도에 한 다 회귀 분석 결과

5.4.4 라이버시 계산에 따른 지속  사용

의도

추천 서비스에 한 인지된 험과 인지된 혜택이 

지속  사용의도에 미치는 향을 검증하기 해 

다 회귀분석을 실시하 다. <표 11>에 제시한 

다 회귀분석 결과는 독립 변수들이 지속  사용

의도를 37.0% 설명하는 것으로 나타났으며 이는 

통계 으로 유의미하다고 할 수 있다(F = 84.23, p 

< 0.000). 

두 독립변수의 상 인 향 효과의 경우, 

표 화된 계수를 비교하면 인지된 혜택(β =

0.47)이 인지된 험(β = -0.31)보다 큰 것을 알 

수 있다.

H4의 검증 결과, 인지된 험은 지속  사용의

도에 부정 인 향을 미치는 것으로 나타났다(p 

< 0.001)으며, H5에서는 인지된 혜택은 지속  사

용의도에 정 인 향을 미치는 것으로 나타났

다(p < 0.001). 

좀 더 자세히 살펴보면, 인지된 험인 라이

버시 심각성과 라이버시 침해 가능성, 그리고 

인지된 혜택인 정보성과 오락성이 지속  사용의

도에 미치는 향을 검증한 결과는 다음과 같다. 

<표 12>에 제시한 바와 같이 다 회귀분석 결과 

유의미한 독립변수들의 지속  사용의도에 한 

설명력은 30.8%이며, 이는 통계 으로 유의미하

다고 할 수 있다(F = 41.20, p < 0.001).

H4-1에서 검증한 결과 인지된 심각성은 지속  

사용의도에 부정 인 향을 주는 것으로 나타났

다(p < 0.01). H4-2에 한 검증 결과 라이버시 

침해 가능성은 지속  사용의도에 부정 인 향

을 주는 것으로 나타났다(p < 0.01). 

H5-1에서 검증한 결과 인지된 정보성은 지속  

사용의도에 정 인 향을 주는 것으로 나타났

다(p < 0.001). H5-2에 한 검증 결과 인지된 오락

성은 지속  사용의도에 정 인 향을 주는 것

으로 나타났다(p < 0.001).
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지속  사용의도

단계 1 단계2 단계3

인지된 험 -0.309**  -0.220**  -0.155**

인지된 혜택  0.470**  0.384**  0.423**

호기심 -  0.280**  0.244**

호기심×인지된 험 -   - 0.223**

호기심×인지된 혜택 -   - 0.136**

R2 0.307 0.370 0.435

 ΔR2 0.307 0.063 0.065

F  84.233** 74.387** 58.198**

ΔF  84.233** 38.231** 21.737**

*
p < .05, **p < .01, ***p < .001.

<표 13> 인지된 험, 인지된 혜택과 지속  사용의도 간에 ‘호기심’의 조  효과 분석 결과

5.4.5 호기심의 조  효과

인지된 험 는 인지된 혜택에서 조 변수인 

호기심이 지속  사용의도에 향력이 있는지를 

검증하기 해 다 회귀분석을 실시하 다. 결과

는 <표 13>에서 제시한 바와 같다. 

H6에서 호기심은 인지된 험의 상호작용에서 

지속  사용의도에 유의한 정(+)의 향을 미쳤다

(p < 0.01). 호기심은 인지된 험과 지속  사용의

도 간에 정 으로 조 하 다. H6에서, 호기심

과 인지된 혜택의 상호작용에서도 지속  사용의

도에 유의한 정의 향을 미쳤으며(p < 0.01), 이는 

호기심이 인지된 혜택과 지속  사용의도 간에 

정 으로 조 하 다. 

Ⅵ. 결  론

6.1 연구결과 논의  함의

본 연구는 라이버시 계산 모델을 사용하여 

틱톡의 추천 서비스 정도가 사용자의 인식과 지속 

사용 의도에 미치는 향을 조사하 다. 먼 , 추

천 서비스에 한 선행연구를 기본으로 추천 서비

스 정도를 세 가지 유형으로 분류하 다. 추천서

비스 유형별로 사용자가 인지하고 있는 라이버

시의 험과 혜택이 지속  사용의도에 어떻게 다

른지를 알아보고 이러한 인식이 사용자의 행동 의

도인 지속  사용의도에 향을 미치는지를 검증

하 다. 뿐만 아니라 호기심이 지속사용의도에 미

치는 향이 있는지에 해서 조 효과로 분석하

다. 연구에서 사용된 라이버시 험은 ‘ 라

이버시 심각성’과 ‘ 라이버시 침해 가능성’이었

으며, 인지된 혜택의 주요 변수는 ‘인지된 정보성’

과 ‘인지된 오락성’으로 활용하 다. 이에 한 연

구의 결과는 다음과 같다. 

H1에서는 추천 서비스 유형별 인지된 라이버

시 험의 차이는 유의미한 것으로 나타났다. 즉 

추천서비스의 정도가 높을수록 사용자들은 라

이버시에 한 험 한 더 높다고 인지하는 것

으로 나타났다. 즉, 추천서비스 정도가 높을수록 

라이버시 심각성 H1-1과 라이버시 침해 가능

성 H1-2가 더 높다고 분석되었다. 이는 추천 서비

스에서 개인 정보의 사용이 많을수록 사용자가 

라이버시에 한 험을 더 높게 인지하기 때문이

다. 즉, 사용자들은 추천 서비스정도가 높을수록 

자신의 인지된 라이버시 침해 심각성과 가능성

에 해 우려한다는 것이다. 선행 연구에서도 개

인정보를 많이 사용할수록 라이버시 문제에 

해 우려가 높다고 인지하 다(Manyika et al., 2011; 

김우주, 김민 , 2015; 손상 , 김사 , 2012; 손지

연, 2014). 사용자들은 개인정보를 많이 활용하여 
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추천서비스를 받고 있는 것에 해서 라이버시 

측면에서는 부정 인 입장을 가지고 있다는 것을 

알 수 있다.

H2에서는 추천 서비스 정도별 인지된 혜택의 

차이는 유의미한 것으로 나타났다. 사용자들은 

‘고’ 정도의 추천 서비스에서 혜택이 가장 높다고 

인지하고 있으며, 그 다음 ‘ ’ 정도 그리고 ’ 

정도의 추천 서비스 순이었다. 이러한 연구는 이미 

선행 연구에서도 찾아볼 수 있다. 개인화 수 이 

높을 수록 인지된 혜택이나 인지된 유용성이 높다

(Lee et al., 2011; 강한나, 마정미, 2020; 김 욱 등, 

2018)고 하 다. ‘고’ 정도 추천이 ‘ ’ 정도 추천보

다 개인화 수 이 더 높기 때문에 사용자들은 혜택

이 더 높다고 인지하고 있는 것으로 해석된다. 

연구결과 분석에서 ‘ ’ 정도 추천서비스는 

‘ ’ 정도의 추천서비스에 비해 혜택이 더 낮다고 

분석되었다. 개인화 추천 서비스에서는 개인의 정

보를 많이 사용할수록 추천서비스에 한 혜택이 

높다는 연구결과가 있지만 이번 연구에서는 비개

인화 추천서비스에 해당하는‘ ’ 정도의 추천서

비스가‘ ’ 정도의 추천서비스보다 인지된 혜택

이 더 높았다. 이러한 결과는 사용자는 자신의 취

향을 고려한 개인화와 비개인화인 인기 추천을 모

두 고려하는 ‘고’ 정도 추천서비스가 가장 유용하

다고 인지하고 있다. 그러나 다수의 사람들이 선

택이 반 된 인기 추천인 ‘ ’추천이 단순한 개인

화 추천서비스인 ‘ ’ 정도 추천효과가 더 낮다고 

인지하는 것임을 알 수 있다. 이러한 연구결과는 

기존연구에서도 비슷한 연구결과를 찾아볼 수 있

다. 자상거래에서 상품 추천 서비스는 지인기반

의 업필터링 추천은 내용기반의 베스트셀러 추

천보다 선호도가 더 낮게 나타났다(박윤주, 2016; 

최혜진, 조창환, 2020). 

틱톡의 ‘같은 도시’, 친구’  ‘ 심’과 같은 서

비스의 추천은 사용자의 개인정보에 더 많은 

을 맞추어 유사성을 고려하 지만 사용자는 ‘핫 

리스트’와 같은 비개인화 추천 서비스에 더 높은 

심을 보이고 있다는 것이다. 틱톡 랫폼은 은

층들을 해 더 트 디하고 새로운 서비스를 지원

하는 략으로 짧은 동 상 콘텐츠를 제공하고 있

다. 짧은 동 상 랫폼 제공은 사용자가 직  촬

하여 서비스할 수 있는 기회를 더 많이 제공하

고 있어 인기있는 컨텐츠를 많이 만들어 내고 있

다(Zhang et al., 2020). 그리고 틱톡은  매체, 

연 인  인 루언서 등을 짧은 동 상 서비스를 

제작, 소비에 참여하도록 함으로써 인기있는 주제

의 추천 서비스를 자신과 유사성이 높은 추천 서

비스보다 더 심을 보이고 있다. 

H2-1 분석결과, 추천 서비스 정도별 인지된 정

보성의 차이는 유의미한 것으로 나타났다. 그 차

이를 자세히 살펴보면 사용들이 인지하는 정보성

은 ‘고’ 정도 추천이 가장 높고 그 다음  정도 

추천과  정도 추천 순으로 높게 나타났다. 이 

결과는 추천 서비스 정도별 인지된 혜택인 인지된 

정보성과 동일하다. 이는 사용자는 “같은 도시”, 

“친구”  “ 심” 등 추천 서비스보다 “핫 리스트” 

추천 서비스에서 더 유용하고 유익한 정보를 얻을 

수 있다고 느끼는 것이다. 

그리고 H2-2에서 확인하고자 했던 추천 서비스 

정도별 인지된 오락성의 차이에서도 유의미한 것

으로 나타났다. 추천서비스 정도가 높을수록 사용

자들은 인지된 오락성이 더 높다고 하 다. 즉, 오

락성의 에서 보면 추천 서비스 정도가 높을수

록 사용자들이 엔터테인먼트, 크리에이션, 즐거

움 등의 요구정도를 충족시킬 가능성이 더 높다. 

추천 서비스 정도별 지속  사용의도를 알아보

고자 했던 H3에 한 검증 결과, ‘고’․‘ ’, ‘ ’ 

정도 추천서비스 순으로 지속  서용의도가 높았

다.  이 결과는 추천서비스 정도별 인지된 혜택과 

동일하다. 즉 사용자들은 혜택이 가장 높은 반면 

라이버시 침해도 가장 높은 ‘고’서비스에서 짧은 

동 상 서비스의 지속  사용의도가 가장 높다고 

할 수 있다. 이러한 연구결과는 기존 연구와도 일치

한다(박병지, 최선형, 2018; 최혜진, 조창환, 2020). 

‘ ’ 정도 추천 서비스는 개인화 추천 서비스이

고 ‘ ’ 정도 추천 서비스보다 개인화된 추천 정도
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가 높지만 인지된 혜택이 가장 낮고, 라이버시 

험에 한 인지가 높아서 사용자의 사용의도가 

가장 낮다. ‘ ’ 정도 추천 서비스는 비개인화 추

천이지만 인지된 혜택이  정도 추천 서비스보다 

높고 라이버시 손실도 없어서 ‘ ’ 정도 추천 

서비스에 비해 사용의도가 높은 것으로 해석할 수 

있다.

H4에서는 라이버시 계산모형의 두 요인이 인

지된 험과 인지된 혜택이 추천 서비스의 지속  

사용의도에 미치는 향을 살펴보았다. 그리고, 

라이버시 침해의 인지된 험은 추천 서비스의 

지속  사용의도에 부정 향을 미칠 것으로 

상하여, 세부가설로는 라이버시의 심각성 H4-1

과 라이버시 침해 가능성 H4-2가 높을수록 지속

 사용의도는 감소하는 것으로 가설검증하 다. 

분석 결과, H4, H4-1, H4-2는 지지(채택)되었다. 

즉 라이버시에 향을 미치는 요인이 있으면 사

용자들은 서비스 사용에 부정  향을 미친다는 

것을 알 수 있다. 사용자들은 인터넷에서 서비스를 

이용하면서 개인정보와 같은 라이버시가 이용

된다는 것에 해서는 부정 임을 알 수 있다. H4, 

H4-1, H4-2의 연구결과는 라이버시 계산 모델의 

이론 인 험 부분에 한 해석과도 일치한다. 

H5에서는 인지된 혜택이 추천 서비스의 지속  

사용의도에 미치는 향을 살펴보고자 하 다. 추

천된 서비스의 인지된 혜택은 사용자에게 정

인 향을 미치게 되어 서비스를 지속 으로 사용

하게 될 것으로 상하 다. 그리고 인지된 정보

성 H5-1과 인지된 오락성 H5-2가 높을수록 지속  

사용의도가 증가할 것으로 가설을 설정하 다. 분

석결과, H5, H5-1, H5-2는 지지되었다. 

H4, H5의 연구결과에서, 인지된 혜택은 지속  

사용의도에 정 인 향을 미치는 반면 인지된 

험은 부정 인 향을 미치는 것으로 나타났다. 

이는 라이버시 계산 모델을 사용하는 개인화 서

비스에 한 선행연구와 일치한다(김 솔란, 이

세진, 2016; 소 정, 곽기 , 2021; 임태민, 이형석, 

2019; 채수연 등, 2016). 

그러나 추천 서비스의 지속  사용의도에 한 

인지된 라이버시 험의 기여도는 상 으로 

인지된 혜택 측면보다 낮은 것으로 나타났다. 즉, 

인지된 라이버시 험은 추천 서비스의 지속  

사용의도에 향을 미치기는 하지만 혜택에 비해 

향은 크지 않다는 것이다. 특히 빅데이터가 

리 활용되는 요즘에서 개인화 추천은 사람들의 온

라인 생활에 걸쳐 용되고 있으며, 사용자들이 

개인정보를 이용한 추천 서비스에  익숙해질

수록 거 의 정도는 낮아지고 있다. 한, 본 연구

의 상자가 부분 20 의 학생이기 때문에 신

기술과 제품에 한 수용도가 상 으로 더 높고 

험요인은 덜 요하다고 생각할 수 있다.

인지된 험과 인지된 혜택이 지속  사용의도

에 미치는 향 계에서 사용자들의 호기심은 조

효과가 있다는 사실을 확인하 다. 분석결과, 

H6과 H7이 지지되었다. 따라서 사용자들의 호기

심이 높을수록 인지된 험이 지속  사용의도에 

미치는 부(-)의 향력을 약화시키고, 인지된 혜택

이 지속  사용의도에 미치는 정(+)의 향력을 

강화시킨다는 것을 알 수 있다.

본 연구의 이론  시사 은 다음과 같다. 첫째, 

틱톡의 추천 서비스 정도를 세 가지로 분류하여 

실증 으로 검증함으로써 추천서비스에 한 사

용자의 태도를 구체 으로 알게 되었다는 것이다. 

즉, 기존 연구에서는 개인화 수 이 높을수록 사용

자의 정  부분이 증가한다는 분석에 그쳤으나, 

이번 연구에서는 개인화 수 과 정  효과는 반

드시 비례하는 것이 아님을 알 수 있었다. 둘째, 

라이버시 계산 모델의 혜택과 험요인을 이용

하여 추천서비스에 한 지속  사용의도를 검증

하 다는 것이다. 개인화 추천에 있어서도 사용자

가 자신이 얻을 수 있는 혜택과 감수해야 한 험을 

고려하여 지속  사용의도를 결정한 것을 보여주

었다. 그리고 호기심의 조 효과도 확인되었다.

본 연구의 실무  시사 은 다음과 같다. 첫째, 

빅데이터와 인공지능의 발달로 인해 다양한 개인

화 추천 서비스인 개인화 상, 개인화 콘텐츠 등
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이 많이 서비스되고 있다. 개인화된 서비스로 추

천을 하는 경우, 추천기술에 따라 사용자가 인지

된 혜택과 라이버시 험이 다를 수 있음을 연

구에서 발견하 기에 이 부분을 타 연구에서도 다

양한 방법으로 검증된다면 추천시스템에 발 에 

기여할 수 있을 것으로 단한다. 개인정보를 활

용한 개인추천서비스가 최선이 아니기에 개인화 

추천 기법보다 인기 있는 추천 서비스와 같은 비

개인화 추천 방식이 더 효과 일 수도 있을 것으

로 생각된다. 다음은, 사용자가 추천 서비스에 

한 인지된 혜택도 요하지만 사용의도에 부정

인 효과를  수 있는 라이버시에 한 험 정

도를 고려해야 하는 것도 생각할 수 있다. 한 

사용자에게 호기심을 자극할 수 있고 강화하는 서

비스 요인이 무엇인지를 서비스 랫폼에서 확인

하는 것도 방법이라고 볼 수 있다.   

6.2 한계 과 제언

본 연구의 한계 은 다음과 같다. 

첫째, 연구에서 으로 탐색한 업 필터

링, ‘탈 앙화’맞춤형 추천, ‘트래픽 풀 기반의 오

버 이 추천시스템을 활용하여 서비스추천을 소

개하는데 그쳤다. 연구에서 다양한 추천시스템을 

이용하지 않은 이 한계로 지 될 수 있다. 

둘째는 틱톡 이외에 Kwai, WeChat, Watermelon 

video 등 짧은 동 상 앱의 추천 시스템을 고려하

지 않았다는 것이다. 향후 연구에서는 보다 많은 

추천 기법이나 다른 짧은 동 상 앱을 고려하여 

이에 한 사용자들의 반응을 비교하는 연구가 의

미 있는 효과를  것이라고 기 된다.

셋째, 본 연구의 실험 상자는 20  학생이 

다수를 차지했기 때문에 인구통계학 인 측면에

서 한계 이 된다. 후속 연구에서는 다양한 연령

층과 직업군을 고려되어야 하며, 특히 나이가 많

고 교육 수 이 낮은 짧은 동 상 사용자 그룹을 

더 많이 고려해야 한다. 조사 상자가 다양해진다

면 짧은 동 상 추천시스템 개발에 더 많은 기여

를 할 수 있을 것이라고 생각한다. 

마지막으로 사용자의 인지를 검증하는 데 있어 

보다 다양한 사용자 개인 특성 변수를 고려하지 

못했다. 본 연구에서는 추천 서비스 정도 별 사용자

에 반응의 연구에서 통제변수를 고려하지 못한다. 

그리고 사용자의 호기심이 조 효과를 갖는지 검

증하 지만 이 밖에도 많은 개인 특성 변수들이 

인지된 험과 인지된 혜택에 미치는 향을 조

할 수 있을 것이다. 련하여 향후 연구에서는 사용

자의 라이버시 침해 경험, 랫폼의 신뢰, 행동 

통제력 등 다양한 개인 , 심리  변수들을 고려한

다면 보다 의미 있는 결과를 얻을 수 있을 것이다.
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