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[Abstract]

As AI recommendation services become widespread, concerns about fairness, trust, and transparency 

have become central to understanding user acceptance. This study analyzes how users’ fairness 

perception influences trust and continuance intention, and assesses the moderating and mediated roles of 

algorithmic transparency using data from the 2024 Intelligent Information Society Panel Survey. 

PLS-SEM results indicate that fairness perception significantly enhances both trust and continuance 

intention, and that trust strongly predicts continued use. Trust also mediates the fairness–continuance 

link, while algorithmic transparency strengthens the fairness–trust relationship. These findings highlight 

the importance of the fairness–trust–transparency interplay in shaping user responses and provide 

practical implications for transparent algorithm design and improved accessibility for vulnerable groups.

▸Key words: AI recommendation services, Fairness perception, Trust, Continuance intention, 

Algorithmic transparency

[요   약]

인공지능(AI) 추천서비스의 확산으로 공정성, 신뢰, 투명성과 같은 사회적·윤리적 요소가 이용자

의 서비스 수용을 결정하는 핵심 요인으로 부상하고 있다. 이에 본 연구는 「2024년 지능정보사

회 이용자 패널조사」 데이터를 활용하여, 이용자의 공정성 인식이 신뢰와 지속이용 의도에 미치

는 구조적 영향을 분석하고, 알고리즘 투명성이 이 관계를 어떻게 조절 및 매개하는지를 검증하

였다. PLS-SEM 분석 결과, 공정성 인식은 신뢰와 지속이용 의도에 유의한 정(+)의 영향을 미쳤으

며, 신뢰 역시 지속이용 의도를 강화하는 것으로 나타났다. 또한 신뢰는 공정성 인식과 지속이용 

의도 간의 매개효과를 보였고, 알고리즘 투명성은 공정성 인식이 신뢰로 전이되는 경로를 유의하

게 강화하였다. 이러한 결과는 AI 추천서비스 신뢰 형성 과정에서 공정성–신뢰–투명성의 상호작

용이 중요한 역할을 한다는 점을 시사하며, 투명성 기반의 책임 있는 알고리즘 설계 및 취약집단

의 디지털 접근성 제고 등 정책적·실무적 방향을 제안한다. 
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I. Introduction

최근 인공지능(AI) 기반 추천서비스는 포털, 유튜브, 

OTT, 전자상거래, SNS 등 다양한 플랫폼 전반에서 사용

자 경험을 결정짓는 핵심 기술로 자리 잡았다. AI 추천 알

고리즘은 개인의 선호, 이용 이력, 클릭 패턴 등의 데이터

를 분석하여 맞춤형 콘텐츠를 제시함으로써 이용 효율성

을 극대화하고, 플랫폼의 체류시간과 수익성을 동시에 향

상시키고 있다[1,2]. 특히 대규모 언어모델(LLM) 기반의 

추천 기술과 생성형 AI(Generative AI)의 결합은 추천의 

‘정확성’뿐 아니라 ‘설명가능성(explainability)’과 ‘맥락 

적합성(context relevance)’을 향상시키며, 사용자 경험

을 근본적으로 변화시키고 있다. 

그러나 이러한 기술적 진보와는 달리, AI 추천서비스의 

공정성(fairness), 투명성(transparency), 신뢰성

(trustworthiness)에 대한 사회적 논의는 여전히 미흡하

다. 추천 알고리즘이 특정 콘텐츠나 집단을 편향적으로 노

출하거나, 사용자의 선택을 비가시적으로 유도한다는 문제

의식이 확산되고 있으며[3,4], 이러한 인식은 이용자 신뢰

(trust)의 약화와 서비스 이탈로 이어질 수 있다.

Grimmelikhuijsen(2023)은 알고리즘의 결과가 객관적

으로 타당하더라도, 이용자가 공정하지 않다고 인식하는 

순간 신뢰는 급격히 손상될 수 있다고 지적하였다. 따라서 

AI 추천서비스의 기술적 정교화만으로는 충분하지 않으며, 

이용자의 인지적·심리적 신뢰 형성 메커니즘을 규명하는 

연구가 병행되어야 한다[5].

이러한 배경에도 불구하고, 국내외 기존 연구들은 주로 

AI 추천시스템의 기술적 효율성이나 사용자 만족도에 초

점을 맞추어 왔으며, 공정성 인식과 신뢰 간의 구조적 관

계, 그리고 이 관계를 강화하거나 약화시키는 조절요인(예: 

알고리즘 투명성)에 대한 실증연구는 여전히 부족하다

[6,7]. 특히 이용자가 인식하는 공정성과 신뢰가 AI 추천서

비스의 지속이용 의도(continuance intention)에 어떤 경

로로 영향을 미치는가에 대한 통합적 분석은 학문적으로

도, 산업적으로도 시급한 과제이다.

이에 본 연구는 AI 추천서비스의 이용자 인식 구조를 공

정성 인식–신뢰–지속이용 의도의 인과경로로 설정하고, 알

고리즘 투명성(algorithmic transparency)이 공정성 인식

과 신뢰 간 관계를 어떻게 조절하며, 나아가 조절된 매개효

과를 통해 이용자의 지속적 이용행동을 어떻게 강화하는지

를 실증적으로 규명하고자 한다. 또한, 세대별 및 거주지역

별 인식 차이를 비교분석함으로써 AI 서비스 수용에 영향

을 미치는 사회적 맥락 요인을 추가적으로 검토하였다.

본 연구는 다음의 연구 질문에 답하고자 한다. 즉, 이 질

문들에 대한 실증적 규명을 본 연구의 주요 목적으로 한다.

RQ1. 공정성 인식은 AI 추천서비스에 대한 신뢰 및 지

속이용 의도에 어떻게 영향을 미치는가?

RQ2. 알고리즘 투명성은 공정성–신뢰 간 관계 및 그 매

개특성을 어떠한 방식으로 조절하는가?

RQ3. 세대 및 지역에 따라 이러한 인과구조는 어떻게 

달라지는가?

본 연구의 학문적 독창성과 기여도는 다음과 같다.

• 개념적 확장: 기존의 ‘공정성–신뢰–지속이용 의도’ 모

형을 윤리적 인식요인(공정성·투명성)을 통합한 신뢰

형성의 확장모형(Ethical-Trust Formation Model)

으로 발전시켰다.

• 구조적 확장: 공정성 인식과 신뢰 간 관계에 대한 알

고리즘 투명성의 조절 및 조절된 매개효과

(moderated mediation effect)를 실증적으로 검증하

여, 기존 단순 매개모형의 한계를 보완하였다.

• 맥락적 확장: 세대 및 지역별 다집단분석(PLS-MGA)

을 통해 디지털 인식 격차가 신뢰 형성 메커니즘에 미

치는 영향을 규명함으로써, AI 서비스 수용에 대한 사

회문화적 다양성을 반영하였다.

• 이론적·정책적 기여: 본 연구는 AI 추천서비스의 ‘기

술적 효율성 중심 패러다임’에서 ‘윤리적 신뢰 중심 

패러다임’으로의 전환을 제시하며, 알고리즘 투명성과 

공정성 확보를 위한 실증적 근거를 제공한다.

그리고, 본 논문의 구성을 다음과 같다. Section II에서

는 관련 선행연구를 검토하여 연구모형과 가설을 도출하

였으며, Section III에서는 연구방법과 데이터 수집 절차를 

설명한다. Section IV에서는 실증분석 결과를 제시하고, 

Section V에서는 연구결과를 요약·논의한 후 학문적·정책

적 시사점과 한계 및 향후 연구방향을 제시한다.

II. Theoretical Background

1. AI Recommendation Service

인공지능(AI) 기술의 발전은 이용자 경험의 개인화를 심

화시켰으며, 그 대표적 성과가 AI 추천서비스이다. 이는 

이용자의 행동, 선호도, 검색 이력 등의 데이터를 분석하

여 알고리즘이 자동으로 콘텐츠나 상품을 제시하는 시스

템으로 정의된다[8]. 이러한 추천 시스템은 정보 탐색의 인

지적 부담을 줄이고 개인화된 선택을 가능하게 함으로써 

서비스 효용을 높인다[9].
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그러나 AI 추천서비스는 효율성을 제공하는 동시에 이용

자의 인지적 자율성과 정보 다양성을 제한할 수 있다는 비

판을 받는다[10]. 예를 들어, 유튜브나 넷플릭스의 알고리

즘은 유사한 콘텐츠를 반복적으로 제시해 필터 버블(filter 

bubble)과 확증 편향(confirmation bias)을 강화할 수 있

다[11,12]. 따라서 AI 추천서비스는 편리성의 이면에 공정

성과 투명성이라는 사회적 책임의 문제를 내포한다.

신뢰(trust)는 이용자가 추천서비스를 지속적으로 사용

할지를 결정하는 핵심 요인으로, 알고리즘의 복잡성과 불

투명성이 높을수록 신뢰는 약화된다[3,13]. 최근 연구는 

알고리즘 투명성이 서비스 신뢰와 지속이용의도 간 관계

를 매개하거나 조절하는 변수로 작용함을 보여준다

[14,15]. 즉, 이용자가 추천의 원리와 기준을 이해할수록 

시스템에 대한 신뢰가 강화되고 이용 지속으로 이어진다.

또한 공정성 인식(fairness perception)은 AI 추천서비

스의 사회적 수용성을 설명하는 핵심 요인으로, 이용자가 

데이터가 공정하게 처리되고 알고리즘이 차별 없이 작동한

다고 인식할 때 긍정적 태도가 형성된다[16]. 이러한 공정

성은 분배적, 절차적, 상호작용적 차원에서 논의되며, 서비

스의 투명성과 신뢰 형성에 직접적인 영향을 미친다[4].

우리나라의 「2024년 지능정보사회 이용자 패널조사」에

서도 이러한 구조가 실증적으로 확인되었다. 해당 조사에

서는 추천서비스의 정확성, 다양성, 공정성 인식과 더불어 

지속이용 의도를 함께 측정하고 있다. 결국 AI 추천서비스 

연구는 기술적 효율성을 넘어 인간–AI 상호작용, 디지털 

신뢰, 윤리적 투명성을 포괄하는 사회과학적 연구 영역으

로 확장되고 있다. 본 연구는 이러한 맥락에서 공정성 인

식, 신뢰, 알고리즘 투명성을 중심으로 AI 추천서비스의 

사회적 수용성과 지속이용 의도를 설명하기 위한 이론적 

틀을 제시한다.

2. Fairness Perception

공정성 인식은 이용자가 서비스나 조직의 절차 및 결과

를 얼마나 ‘공정하다’고 평가하는지를 의미하며, 신뢰와 

행동의도의 주요 선행요인으로 확인되어 왔다[17]. 본 연

구에서는 절차적, 분배적, 상호작용적 공정성 개념을 포괄

하여, 알고리즘 추천시스템(예: 포털·유튜브 등)에서 이용

자의 데이터가 합리적이고 차별 없이 처리된다고 인식하

는 정도로 정의한다.

추천서비스에서 공정성 인식은 시스템의 불투명성으로 

인해 왜 특정 콘텐츠가 추천되었는지를 이해하기 어렵다

는 점에서 중요하다[18]. 이러한 불확실성은 이용자의 판

단 기준이 반영되지 않았다는 인식을 초래해 공정성 인식

을 저하시킬 수 있다. 따라서 공정성은 단순한 기술 효율

성이 아니라 이용자의 인지적·정서적 수용성을 결정짓는 

핵심 요인으로 작용한다.

이용자가 시스템을 합리적이고 제어 가능한 것으로 인

식할 때 신뢰(trust)가 형성된다는 점도 여러 연구에서 확

인되었다. 예를 들어, Schoeffer et al.(2022)은 자동화 의

사결정 시스템(ADS)에서 충분한 설명이 제공될 경우 인식

된 공정성이 높아지고, 이는 신뢰성 평가에 긍정적 영향을 

미친다고 보고하였다[6]. 또한 공정성 인식은 플랫폼 신뢰

를 강화하고 지속이용 의도에 직접적 영향을 미친다는 선

행연구 결과도 제시된 바 있다[1,7].

결국 이용자는 데이터 입력, 처리, 추천결과가 공정하게 

이루어진다고 느낄 때 서비스에 긍정적 태도를 형성하며 

지속적 이용 가능성이 높아진다. 이에 본 연구는 추천서비

스 맥락에서 공정성 인식이 신뢰와 지속이용 의도에 유의

한 영향을 미칠 것이라 가정하고 다음과 같은 가설을 설정

한다.

H1: AI 추천서비스에 대한 공정성 인식은 신뢰에 정(＋)

의 영향을 미칠 것이다.

H2: AI 추천서비스에 대한 공정성 인식은 지속이용 의

도에 정(＋)의 영향을 미칠 것이다.

3. Trust

신뢰는 정보시스템(IS) 연구에서 이용자가 기술이나 서

비스가 위험이 존재하더라도 바람직한 방식으로 행동할 

것이라 믿는 긍정적 신념으로 정의된다[19]. 본 연구에서

는 신뢰를 “AI 추천서비스(예: 포털·유튜브 알고리즘)의 전 

과정에서 안정성, 책임성, 적합성이 확보될 것이라는 이용

자의 믿음”으로 개념화한다.

본 연구에서 공정성 인식(FP)과 신뢰(TA)는 연관되지만 

개념적으로 명확히 구분된다. 공정성 인식은 알고리즘이 

데이터를 처리하고 결과를 제시하는 과정이 합리적이고 

편향 없이 이루어졌는가에 대한 규범적 판단이며, 시스템

의 절차적·분배적 정당성을 평가하는 데 초점을 둔다. 반

면 신뢰는 이러한 평가를 바탕으로 형성되는 미래지향적 

기대로서, 추천서비스가 향후에도 일관되고 유익하게 작동

할 것이라는 심리적 확신을 의미한다. 즉, 공정성 인식은 

‘평가(judgment)’에, 신뢰는 ‘기대(expectation)’에 초점

을 둔 상위 개념으로, 두 변수는 이론적으로 구분되면서도 

인과적 순서를 갖는다.

추천 알고리즘은 대규모 데이터를 처리하며 복잡한 기

계학습 과정을 거치기 때문에 이용자에게 불확실성과 위
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험을 유발할 수 있다[3]. 이용자가 시스템의 추천을 신뢰하

지 못하면 서비스 이용을 주저하게 되므로, 신뢰는 추천서

비스 수용의 필수 요인이다. 또한 신뢰는 지속이용 의도

(continuance intention)를 결정짓는 핵심 변수로, 정보

시스템 연구에서도 신뢰 수준이 높을수록 지속이용 의도

가 유의하게 증가하는 것으로 보고되었다[20]. 이러한 관

계는 AI 추천서비스에서도 동일하게 작용하며, 신뢰가 형

성될수록 이용자는 반복적 사용을 지속할 가능성이 높다.

아울러 신뢰는 단순한 직접효과를 넘어 공정성 인식과 

지속이용 의도 간의 매개요인으로 작용한다. 이용자가 시

스템의 공정성을 인식할수록 신뢰가 강화되고, 이는 다시 

지속적 이용으로 이어진다[2]. 따라서 본 연구는 신뢰가 AI 

추천서비스의 지속이용 의도에 긍정적 영향을 미치며, 공

정성 인식과 지속이용 의도 간 관계를 매개할 것이라 가정

한다.

H3: AI 추천서비스에 대한 신뢰는 지속이용 의도에 정

(＋)의 영향을 미칠 것이다.

H4: AI 추천서비스에 대한 신뢰는 공정성 인식과 지속

이용 의도 간의 관계를 정(＋)으로 매개할 것이다.

4. Algorithmic Transparency

알고리즘 투명성은 자동화된 추천·결정시스템에서 결과

가 어떻게, 왜, 어떤 기준으로 도출되었는지를 이용자가 

이해할 수 있도록 설명 가능성(explainability)과 가시성

(visibility)을 제공하는 정도를 의미한다[21]. 본 연구에서

는 “포털이나 유튜브와 같은 AI 추천서비스가 데이터 입

력, 처리, 추천기준 등 작동 방식을 어느 정도 공개하고 이

용자가 이를 인식한다고 느끼는 수준”으로 개념화한다.

추천서비스 맥락에서 알고리즘 투명성이 중요한 이유는 

다음과 같다. 첫째, 자동화된 알고리즘 기반의 추천 시스템

은 블랙박스 형태로 운영되는 경우가 많아 이용자는 추천

결과의 논리 · 기준 · 과정에 대해 이해하기 어렵다. 이때 

투명성이 낮으면 이용자는 “왜 이런 추천을 받았지?”라는 

의문을 갖게 되고, 이는 시스템에 대한 신뢰(trust) 및 공정

성(fairness) 인식 저하로 이어질 수 있다. 예컨대 알고리

즘 투명성에 관한 최근 문헌은 “투명성을 제공할 경우 이용

자의 신뢰 및 수용도가 올라간다”고 보고하고 있다[5]. 

둘째, 투명성은 이용자가 알고리즘의 작동 방식과 판단 

기준을 이해하게 함으로써 절차적 공정성(procedural 

fairness) 인식과 결과의 공정성(distributive fairness) 

인식을 동시에 향상시킬 수 있다는 연구가 있다. 예컨대, 

알고리즘 투명성과 공정성 인식 간의 실증적 연계가 확인

된 연구에서는 “설명 가능성 및 가시성이 높을수록 이용자

가 알고리즘을 더 공정하다고 인식하였다”는 결과가 보고

되어 있다[22]. 

셋째, 투명성은 신뢰 형성의 기초가 될 수 있다. 즉, 이

용자가 알고리즘의 내부 작동원리나 추천기준 등이 설명 

가능하다는 인식을 갖게 되면, 해당 서비스가 예상치 못한 

결과를 낼 때에도 이해 가능하다는 기대가 형성되고, 이는 

신뢰 저하를 막으며 지속이용 의도(continuance 

intention)로 연결될 수 있다. 예컨대 “알고리즘 투명성이 

신뢰에 유의미한 정(＋)의 영향을 준다”는 연구결과가 있

다[22,23]. 

이와 같은 맥락에서 본 연구는 다음과 같은 조절효과를 

가정한다. 즉, 이용자가 추천서비스를 이용하면서 형성하

는 공정성 인식과 신뢰 간의 관계가, 알고리즘 투명성이 

높을수록 더욱 강화될 것으로 판단한다. 이에 따라 다음과 

같은 가설을 설정한다.

가설 H5: AI 추천서비스에 대한 알고리즘 투명성은 공

정성 인식과 신뢰 간의 관계를 정(＋)으로 조

절할 것이다.

본 연구에서 다루는 공정성 인식, 신뢰, 알고리즘 투명

성은 상호 독립적인 개념이 아니라 AI 추천서비스 수용 과

정에서 단계적으로 연계되는 인지적·정서적 판단 구조를 

형성한다.

첫째, 공정성 인식은 이용자가 알고리즘의 판단 기준과 

결과를 평가할 때 적용하는 규범적 판단으로서, 추천 결과

가 편향 없이 합리적으로 산출되었다는 확신을 제공하며 

신뢰 형성의 기초를 이룬다. 선행연구에서도 알고리즘적 

의사결정의 공정성 인식이 시스템 신뢰성 판단의 필수적 

전제 조건으로 작용함이 반복적으로 확인된 바 있다[4,16]. 

즉, 공정성 인식은 신뢰를 정당화하는 핵심적인 규범적 근

거(normative justification)로 기능한다.

둘째, 신뢰는 공정성 평가 이후 형성되는 심리적 확신으

로, AI 추천서비스가 예측 가능한 방식으로 작동하며 이용

자의 이익을 침해하지 않을 것이라는 기대를 반영한다. 이

는 정보시스템 수용 및 지속이용 연구에서 행동의도를 설

명하는 핵심 매개 요인으로 제시되어 왔으며[2,20], 공정

성 인식이 이용자의 신뢰를 통해 행동의도로 전이되는 인

지·정서적 경로를 제공한다.

셋째, 알고리즘 투명성은 공정성과 신뢰를 연결하는 조

절적 요인으로 작동한다. 알고리즘의 작동 논리, 데이터 

처리 과정, 추천 기준에 대한 설명가능성이 충분히 제공될 
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때 이용자는 절차적 정당성(procedural fairness)을 명확

히 인식하게 되며, 공정성 인식이 신뢰로 전환되는 심리적 

경로의 강도 또한 강화된다. 실제로 투명성이 높을수록 공

정성 판단이 신뢰 형성에 미치는 영향이 증폭된다는 연구

들이 보고되고 있으며[5,22], 이는 투명성이 공정성–신뢰 

구조의 안정성을 강화하는 핵심적 조절요인임을 시사한다.

요컨대, 공정성–신뢰–투명성은 AI 추천서비스의 수용

과 지속이용 의도를 설명하는 일련의 인지적 경로를 구성

한다. 공정성 인식은 신뢰 형성의 기반을 제공하고, 신뢰

는 이용행동을 매개하며, 알고리즘 투명성은 전체 경로의 

강도를 조절하는 구조적 위치를 갖는다. 이러한 연계 구조

는 본 연구가 제시한 이론적 모형의 개념적 정당성과 분석 

방향성을 뒷받침하는 핵심 이론틀을 형성한다.

III. Related Works

1. Fairness-Aware Recommender System 

Research

최근 추천시스템 연구에서는 알고리즘의 정확도뿐 아니

라, 공정성(fairness)과 편향(bias) 문제를 중심으로 한 논

의가 빠르게 확산되고 있다. Jin et al.(2023)[24]은 공정성 

인식, 대표성, 노출의 형평성 등을 고려한 공정성 인지 추

천시스템(fairness-aware recommender systems)을 종

합적으로 정리하면서, 알고리즘 설계 단계에서부터 사용

자·콘텐츠 제공자·플랫폼 등 다수의 이해관계자를 고려한 

공정성 기준 설정이 중요함을 지적하였다.

또한 Kumar et al.(2023)[25]은 채용 도메인의 추천·선

발 시스템을 사례로, 추천 알고리즘이 집단 간 차별을 재

생산할 수 있음을 보이면서, 공정성 지표를 포함한 평가·

감사(auditing)의 필요성을 제기하였다. 이러한 연구들은 

알고리즘 수준에서의 구조적 공정성을 다루고 있으나, 이

용자 관점에서 지각된 공정성(perceived fairness)이 신

뢰와 행동 의도에 미치는 심리적 메커니즘에 대해서는 상

대적으로 제한적으로 다루고 있다.

본 논문은 공정성 인식(fairness perception)을 이용자 

주관적 평가 차원에서 측정하고, 이를 신뢰 및 지속이용 

의도와 연결된 구조방정식 모형으로 검증한다는 점에서, 

시스템 내부의 공정성 설계 논의와 이용자 지각을 다룬 사

회과학적 접근을 결합한다는 차별성을 지닌다.

2. Studies on Algorithmic Transparency, Trust, 

and Acceptance

알고리즘 투명성(algorithmic transparency)은 자동

화·지능형 의사결정 시스템의 수용성을 설명하는 핵심 요

인으로 자리 잡고 있다. Grimmelikhuijsen(2023)[5]은 공

공부문 알고리즘 의사결정에서 설명 제공 여부와 수준에 

따라 시민이 인식하는 신뢰와 정당성이 달라짐을 보여주

며, 투명성이 신뢰 형성의 전제 조건이 될 수 있음을 실증

하였다.

Ning(2024)[26]은 알고리즘 조언(advice)의 투명성이 

이용자의 조언 수용도 및 의존성에 미치는 영향을 실험적

으로 검증하여, 알고리즘의 판단근거가 어떠한 방식으로 

제시되는가가 신뢰 및 이용 행태에 중요한 영향을 준다고 

보고하였다.

한편 Gedrimiene et al.(2023)[27]은 학습분석

(learning analytics) 시스템을 대상으로, 투명성과 신뢰, 

사용 의도 간의 구조적 관계를 분석하여, 투명성이 신뢰 

형성과 사용 의도에 모두 유의한 영향을 미치는 매개적·조

절적 역할을 한다는 점을 제시하였다.

최근 Park(2025)[28]은 인공지능 알고리즘 투명성이 신

뢰 형성 과정에서 “프리즘(prism)”이 아닌 “파이프라인

(pipeline)”으로 작동한다는 비판적 관점을 제시하며, 단순

한 정보 공개를 넘어 이해가능성, 맥락, 설명 구조를 포함

하는 다차원적 투명성 개념을 제안하였다.

이러한 선행연구들은 알고리즘 투명성과 신뢰·수용도 

간의 관계를 개별적으로 분석하지만, 공정성 인식–신뢰–

지속이용 의도라는 경로 속에서 알고리즘 투명성이 어떤 

방식으로 조절효과 및 조절된 매개효과를 가지는지에 대

해서는 제한적으로 다루고 있다. 본 연구는 알고리즘 투명

성을 공정성 인식 → 신뢰 경로의 조절변수이자, 공정성 

인식 → 신뢰 → 지속이용 의도 간 간접효과의 강도를 변

화시키는 조절된 매개효과 요인으로 동시에 위치시킴으로

써, 기존 연구에서 부분적으로만 다뤄졌던 투명성의 역할

을 구조적 수준에서 통합적으로 검증한다.

3. Studies on AI Recommendation Service 

Adoption and Continuance Intention

AI 추천서비스 수용 연구는 주로 기술수용모형(TAM), 

UTAUT 등 정보시스템 수용 이론을 확장하는 방향으로 

진행되어 왔다. Yoon(2021)[29]은 AI 추천서비스에서 지

각된 기술 품질과 개인화 품질이 공감(empathy)과 행동의

도에 미치는 영향을 분석하여, 개인화 수준과 감정적 요인

이 AI 추천서비스 수용에 중요하다는 점을 제시하였다.
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Trzebiński et al.(2023)[30]은 온라인 추천시스템의 의

인화(anthropomorphism) 요소가 이용자의 학습능력 인

식을 높여 추천 메시지에 대한 긍정적 반응과 수용 의도를 

강화함을 실증적으로 밝혔다. 이는 인류화된 인터페이스가 

추천시스템에 대한 신뢰와 이용 의도를 촉진하는 중요한 

설계 요인임을 시사한다.

국내에서는 Lee(2025)[31]가 AI 추천서비스의 위험 특

성(개인화, 프라이버시 위험 등)이 신념 편향성·심리적 반

발을 매개로 지속사용 의도에 미치는 부정적 효과를 분석

하여, 위험 인지와 심리적 반발 요인이 지속이용을 저해한

다는 점을 보여주었다.

Rolando(2025)[32]는 전자상거래 환경에서 AI 기반 추

천시스템의 정확성, 개인화, 사용자 인터페이스, 신뢰·프라

이버시, 지각된 가치가 구매의도에 미치는 영향을 분석하

여, 신뢰와 프라이버시 인식이 구매의도의 핵심 결정요인

임을 확인하였다.

이처럼 기존 연구들은 기술 품질·개인화·위험·프라이버

시와 같은 속성 변수를 중심으로 행동의도·지속이용·구매

의도 등을 설명해 왔으나, 공정성 인식과 알고리즘 투명성

을 명시적으로 포함하여 신뢰 및 지속이용 의도와의 구조

적 관계를 모형화한 연구는 상대적으로 부족하다. 특히, 

AI 추천서비스의 윤리적·규범적 차원(공정성, 투명성)을 이

용자의 인지적 신뢰 형성 과정에 통합한 실증 연구는 제한

적인 상황이다.

4. Distinctiveness of the Present Study 

Compared to Prior Research

위와 같은 선행연구 검토를 바탕으로 볼 때, 본 연구는 

다음과 같은 점에서 최근 Related Works와 구별된다.

첫째, 윤리적 인식 요인(공정성 인식·알고리즘 투명성)

을 통합한 신뢰 모형 제시한 것이다. 기존 연구가 기술 품

질, 개인화, 위험 인식 등 기능적 요인에 집중한 반면

[29-32], 본 연구는 공정성 인식과 알고리즘 투명성을 핵

심 설명변수로 설정하고, 이들이 신뢰 및 지속이용 의도에 

미치는 구조적 영향을 동시에 검증한다. 이를 통해 AI 추

천서비스 수용을 기술 효율성 차원이 아닌 윤리적·인지적 

수용성의 관점에서 재해석한다는 점에서 차별성을 갖는다.

둘째, 알고리즘 투명성의 조절효과 및 조절된 매개효과

를 구조적으로 검증한 것이다. 앞선 연구들이 투명성과 신

뢰 간 직접효과를 주로 다룬 반면[5,26-28], 본 연구는 공

정성 인식 → 신뢰 경로에 대한 조절효과와, 공정성 인식 

→ 신뢰 → 지속이용 의도 간 간접효과에 대한 조절된 매

개효과(conditional indirect effect)를 동시에 분석한다. 

이는 알고리즘 투명성이 단순한 “추가 설명 변수”가 아니

라, 신뢰 형성 경로의 기울기와 간접효과의 크기를 변화시

키는 구조적 요인임을 보여준다는 점에서 기존 연구를 확

장한다.

셋째, 전국 패널 데이터를 활용한 세대·거주지별 다집단 

비교한 것이다. 기존 AI 추천서비스 연구 대부분은 특정 

플랫폼 이용자나 자발적 설문 표본에 의존하여, 표본의 대

표성 및 사회적 맥락 요인을 깊이 있게 다루지 못했다

[29-32]. 이에 비해 본 연구는 국가승인통계인 「2024년 

지능정보사회 이용자 패널조사」를 활용하여, 세대(40대 이

하 vs. 50대 이상) 및 거주지역(수도권 vs. 비수도권)에 따

른 다집단 PLS-MGA 분석을 수행하였다. 이를 통해 공정

성 인식·신뢰·지속이용 의도 간 구조적 관계가 사회·인구

학적 맥락에 따라 어떻게 달라지는지를 실증적으로 규명

한다는 점에서 기존 연구와 명확히 구별된다.

마지막으로, 공정성–신뢰–지속이용 의도의 통합적 사회

과학 모델 제시한 것이다. 본 연구는 공정성 인식

(fairness perception)–신뢰(trust)–지속이용 의도

(continuance intention)를 하나의 통합된 구조방정식 모

형으로 제시함으로써, 추천시스템 연구에서 축적되어 온 

공정성 연구와 사용자 수용·행동 의도 연구를 연결하는 가

교 역할을 수행한다[24,25,29-32]. 이는 AI 추천서비스의 

사회적 신뢰(social trust) 형성 메커니즘을 다층적으로 설

명하는 새로운 개념적 틀을 제안한다는 점에서 학문적 기

여를 가진다.

IV. Research Method

1. Research Model

본 연구는 AI 추천서비스 이용자의 공정성 인식

(Fairness Perception), 신뢰(Trust), 지속이용 의도

(Continuance Intention) 간의 구조적 관계를 규명하고, 

알고리즘 투명성(Algorithmic Transparency)의 조절효

과를 검증하기 위하여 연구모형을 설정하였다. 그 구체적 

모형은 아래의 〈Fig. 1〉과 같다.
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Fig. 1. Research Model

2. Data Collection

본 연구는 방송통신위원회와 정보통신정책연구원

(KISDI)이 공동 수행한 「2024년 지능정보사회 이용자 패

널조사」 원자료를 2차 분석하여 실증분석에 활용하였다. 

동 조사는 「방송통신발전기본법」 제10조에 근거한 국가승

인통계(승인번호 제164004호)로, 국민의 지능정보기술 활

용 수준과 태도를 장기적으로 추적하기 위해 매년 동일 응

답자를 대상으로 실시된다.

해당 조사는 2024년 5월부터 8월까지 대면 설문조사 방

식으로 수행되었으며, 전국 만 15세 이상 69세 이하의 스

마트폰 및 인터넷 이용자를 모집단으로 4,420명의 유효표

본을 확보하였다. 본 연구에서는 일부 결측 응답을 제외한 

3,697명을 분석에 사용하였다.

조사문항은 AI 서비스 이용행태, 태도, 인식, 사회적 수

용성 등을 다차원적으로 측정하도록 구성되었으며, 본 연

구는 이 중 AI 추천서비스 이용경험, 공정성 인식, 신뢰, 

지속이용 의도, 알고리즘 투명성 관련 문항을 중심으로 분

석하였다. 이러한 변수들은 포털 및 동영상 플랫폼(예: 유

튜브)의 추천서비스 이용 맥락을 반영하여 조작화되었다.

3. Measurement Items

본 연구는 「2024년 지능정보사회 이용자 패널조사」의 

설문문항 중 연구 목적과 이론적 모형에 부합하는 항목을 

선별하여, 주요 잠재변수별 측정도구를 구성하였다. Table 

1의 문항은 기존 연구에서 검증된 이론적 구성요소에 근거

하여 선정되었다. 공정성 인식 문항은 절차적·분배적 공정

성 및 알고리즘 공정성에 관한 선행연구의 개념적 틀을 반

영하였으며[4,16,17], 신뢰 문항은 정보시스템 분야에서 

신뢰가 행동의도의 핵심 선행요인임을 밝힌 연구들

[2,19,20]을 기반으로 구성되었다. 지속이용 의도 문항은 

정보시스템 지속이용 모형의 논의를 토대로 하였고[7,20], 

알고리즘 투명성 문항은 설명가능성(explainability)이 공

정성–신뢰 관계를 강화한다는 연구 결과에 근거하여 선정

되었다[5,22]. 따라서 Table 1의 모든 측정 문항은 기존 

이론적 정의와 검증된 선행연구를 토대로 체계적으로 구

성되었음을 알 수 있다.

모든 측정문항은 1점(전혀 그렇지 않다)에서 5점(매우 그

렇다)까지의 리커트 5점 척도로 응답하도록 설계되어, 이용

자의 인식 수준을 정량적으로 분석할 수 있도록 하였다.

LV Item Measurement Statement

FP

fp01
The portal’s recommendations provide diverse 

information.

fp02
The portal’s recommendations are unbiased and 

objective.

fp03 YouTube recommendations offer diverse content.

fp04
YouTube recommendations are not biased or 

uniform.

TA

ta01
The portal’s recommendations match my 

preferences.

ta02 The portal’s recommendations fit my news needs.

ta03 The portal’s recommendations are useful to me.

ta04
YouTube recommendations match my viewing 

preferences.

ta05 YouTube recommendations fit my viewing purposes.

ta06 YouTube recommendations are useful to me.

CI
ci01 I will continue using AI news recommendations.

ci02 I will continue watching AI-recommended videos.

AT

at01
The provider explains how AI selects 

recommended content.

at02
The provider informs whether the creator is 

human or AI.

at03
The provider discloses if creators use AI in content 

production.

at04
The provider lets users block unwanted 

recommendations.

at05
The provider improves diversity in 

recommendation systems.

at06
The provider allows control over personal 

recommendation data.

at07
The provider compensates users for AI-related 

incidents.

at08
The provider considers user traits in 

recommendations.

at09
Government regulation is needed when AI harms 

public interest.

Note: FP, Fairness Perception; TA, Trust; CI, Continuance 

      Intention; AT, Algorithmic Transparency

Table 1. Measurement Items

4. Analysis Method

본 연구에서는 구조적 관계의 예측력 평가와 매개·조절

효과 검증에 적합하다는 점에서 PLS-SEM을 분석도구로 

활용하였다. 한편, 공분산기반 구조방정식모형(CB-SEM)

을 사용하지 않은 이유는 다음과 같다. 첫째, CB-SEM은 

이론적 모형의 적합도 평가와 모수 추정의 정교성을 요구
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하며, 다변량 정규성 가정 및 큰 표본 크기에 상대적으로 

민감하다. 반면 본 연구의 자료는 5점 리커트 기반의 비정

규 분포 특성을 가지며, 매개·조절이 동시에 포함된 복합

적 모형이므로 CB-SEM의 기본 가정을 충족하기 어렵다. 

둘째, 본 연구의 목적은 이론 적합도 검정보다는 잠재변수 

간 관계의 예측 및 설명에 중점을 두고 있어, 구성개념의 

예측 타당성에 강점을 지닌 PLS-SEM이 분석 목적에 보

다 부합한다[33].

아울러 PLS-SEM의 통계적 한계도 고려하였다. 

PLS-SEM은 표본 크기에 비교적 강건하나, 표본 수가 부

족할 경우 경로계수의 안정성 저하 가능성이 존재한다. 이

를 보완하기 위해 본 연구는 3,697명의 대규모 표본을 확

보하여 모형의 통계적 신뢰성을 확보하였다. 또한 

PLS-SEM은 다중공선성에 민감할 수 있으므로, 모든 예측

변수에 대해 VIF 값을 검증하여 수용 가능한 기준치(5 미

만)를 충족함을 확인하였다. 이처럼 본 연구는 PLS-SEM

의 장점을 연구 목적에 맞게 활용하되, 그 한계 요소들을 

사전에 점검하여 분석 결과의 타당성을 확보하였다.

데이터 분석은 SmartPLS 4.0을 이용하였으며, 절차는 

측정모형 평가와 구조모형 평가의 두 단계로 이루어졌다. 

측정모형 단계에서는 각 잠재변수를 구성하는 지표의 신

뢰성과 타당성을 검증하였다. 이를 위해 외부적재치(outer 

loading), 내적 일관성 신뢰도(Composite Reliability), 집

중타당도(AVE)를 확인하고, HTMT 비율을 통해 판별타당

성을 평가하였다. 구조모형 단계에서는 경로의 유의성과 

설명력을 검토하였으며, 다중공선성(VIF), 결정계수(R²), 

효과크기(f²), 예측적 적합성(Q²predict)을 이용해 모형의 

안정성과 타당성을 평가하였다.

가설 검정은 부트스트래핑(bootstrapping) 5,000회 반

복 추출을 통해 수행하였으며, 경로계수의 t값과 p값을 기

준으로 유의성을 판정하였다. 추가로, 알고리즘 투명성의 

조절효과 및 신뢰의 매개효과를 포함한 조절된 매개모형 

분석과, 세대·거주지역별 다집단분석(MGA) 을 실시하여 

집단 간 경로 차이를 검증하였다.

V. Results

1. Sample Characteristics

본 연구의 분석에 사용된 유효표본은 총 3,697명으로 

<Table 2>와 같이 구성되었다. 성별 분포를 보면, 남성 

44.3%, 여성 55.7%로 여성 응답자의 비율이 다소 높게 나

타났다. 연령대별로는 20대(14.0%), 30대(24.2%), 40대

(17.5%), 50대(21.6%), 60대 이상(19.2%)으로, 중·장년층

(40대 이상)이 전체의 약 58%를 차지하여 상대적으로 높

은 비중을 보였다. 학력의 경우, 고졸 이하 36.8%, 대졸 

이상 63.2%로, 대학교 이상의 학력을 보유한 응답자가 과

반수 이상을 차지하였다. 지역별로는 수도권 거주자가 

46.1%로 가장 많았으며, 그 다음으로 영남권(26.1%), 호

남·제주권(13.5%), 충청권(12.7%), 강원권(1.5%) 순으로 

나타났다.

Category Item Freq. %

Gender
Male 1,636 44.3 

Female 2,061 55.7 

Age

Group

Teens 133 3.6 

20s 517 14.0 

30s 894 24.2 

40s 647 17.5 

50s 797 21.6 

60 and above 709 19.2 

Education

Level

High school or below 1,359 36.8 

College degree or higher 2,338 63.2 

Region

Capital area 1,706 46.1 

Chungcheong region 470 12.7 

Gangwon region 55 1.5 

Yeongnam region 966 26.1 

Honam/Jeju region 500 13.5 

Total 3,697 100

Table 2. Sample Characteristics

2. Measurement Model Assessment

본 연구에서는 각 잠재변수를 구성하는 측정지표의 신

뢰도와 타당성을 <Table 3>과 같이 검증하였다. 평가 기

준은 Hair et al.(2021)[33]과 Henseler et al.(2015)[34]

의 권고에 따라 요인적재치 ≥ 0.60, 크론바흐 알파 ≥ 

0.70, 내적 일관성 신뢰도(rho_a, rho_c) ≥ 0.70, 집중타

당도(AVE) ≥ 0.50으로 설정하였다.

대부분의 요인적재치는 0.60 이상으로 나타나 구성개념

을 적절히 반영하였다. 일부 항목(예: ta04, at06)은 다소 

낮은 값을 보였으나, Hair et al.(2021)의 “0.40~0.70 구

간의 항목은 AVE와 CR이 적정 수준일 경우 유지 가능하

다”는 기준에 따라 분석에 포함하였다[33]. 크론바흐 알파

는 ‘공정성 인식’(0.674)과 ‘지속이용 의도’(0.464)에서 기

준에 약간 미달했으나, 문항 수가 적어 과소추정된 것으로 

판단된다. 반면, rho_a와 rho_c은 모두 0.70 이상으로 내

적 일관성이 확보되었다.

집중타당도(AVE)는 대부분 0.50 이상을 충족했으며, 

‘신뢰’와 ‘알고리즘 투명성’의 AVE 값은 각각 0.415와 

0.428로 0.50 기준에 다소 미달하였으나, 이는 두 구성개

념이 본질적으로 다차원적 속성을 포함하고 있어 문항 간 
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분산이 상대적으로 크게 나타난 데 기인한다. 중요한 점

은, AVE는 판별타당도보다는 수렴타당도의 보수적 지표

이며, 다차원적 개념에서 AVE가 낮게 산출되는 것이 일반

적이라는 점이다. Hair et al.(2021)[33]은 AVE가 0.40 이

상이고 Composite Reliability(CR)가 0.70 이상인 경우, 

구성개념이 충분한 내적 일관성을 확보하고 있으므로 수

렴타당성을 인정할 수 있다고 명시하고 있다. 본 연구에서

도 두 변수의 CR 값이 모두 0.70을 상회하고, 각 문항의 

요인적재치가 개념적 방향성과 부합하며, HTMT 기준에서

도 판별타당성이 확보된 것으로 나타났기 때문에, AVE 기

준 미달이 연구모형의 신뢰도와 타당성을 저해하지 않는 

것으로 판단된다. 따라서 AVE가 0.50에 미달하더라도, 

CR 기준 충족·다차원적 구성 특성·적절한 적재치·판별타당

성 확보라는 복합적 근거에 따라 두 구성개념은 이론적·통

계적으로 수용 가능한 수준으로 해석될 수 있다. 따라서 

전체적으로 측정항목의 수렴타당도와 내적 일관성이 양호

하게 확보되었다.

LV Item
OL CA rho_a rho_c AVE

≥0.60 ≥0.70 ≥0.70 ≥0.70 ≥0.50

FP

fp01 0.732

0.674 0.740 0.803 0.505
fp02 0.705

fp03 0.714

fp04 0.692

TA

ta01 0.701

0.718 0.720 0.809 0.415

ta02 0.627

ta03 0.659

ta04 0.524

ta05 0.600

ta06 0.649

CI
ci01 0.811

0.464 0.834 0.789 0.651
ci02 0.803

AT

at01 0.681

0.833 0.837 0.866 0.428

at02 0.656

at03 0.686

at04 0.630

at05 0.653

at06 0.543

at07 0.634

at08 0.607

at09 0.622

Note: LV, Latent Variable; OL, Outer Loading; CA, Crobach’s 

      Alpha; AVE, Average Variance Extracted

Table 3. Measurement Model Assessment Results

잠재변수 간 개념적 독립성은 HTMT(Heterotrait–

Monotrait ratio) 값을 통해 검증하였다. HTMT는 판별타

당성 확보 여부를 판단하는 대표 지표로, 일반적으로 0.90 

이하(엄격한 기준은 0.85 이하)일 때 변수 간 구분이 통계

적으로 확보된 것으로 본다[34]. <Table 4>의 결과, 모든 

변수 쌍의 HTMT 값이 0.85 미만으로 나타나 구성개념 간 

중복이 없고, 측정모형이 높은 수준의 판별타당성을 갖추

고 있음을 확인하였다.

LV 1 2 3 4 5

FP 　 　 　 　

TA 0.821 　 　 　

CI 0.229 0.372 　 　

AT 0.687 0.846 0.506 　

AT x FP 0.061 0.067 0.180 0.002

Table 4. Heterotrait–Monotrait Ratio

3. Structural Model Assessment

다음 <Table 5>는 PLS-SEM 기반 구조모형 평가 결과

를 제시한 것이다. 모든 경로의 inner VIF 값은 

1.045~1.151로 나타나 다중공선성 문제가 없는 것으로 확

인되었다. 신뢰(TA)에 대한 R²는 0.383, 지속이용 의도(CI)

에 대한 R²는 0.257로, 모형이 주요 종속변수를 적정 수준

에서 설명하고 있음을 보여준다. 또한 Q²predict 값이 

TA(0.381), CI(0.186) 모두 0을 상회하여 모형의 예측 타

당성이 확보되었다. f² 효과크기 분석 결과, FP→

TA(0.439)는 큰 효과, TA→CI(0.143)는 중간 수준의 영향

력을 보였으며, AT→TA(0.008)와 AT×FP→TA(0.003), 

FP→CI(0.022)는 작은 효과로 나타났다.

Path VIF f2 R2 Q2predict

FP→TA 1.045 0.439

0.383 0.381AT→TA 1.070 0.08

ATxFP→TA 1.033 0.002

FP→CI 1.501 0.022
0.257 0.186

TA→CI 1.501 0.143

Table 5. Structural Model Assessment Results

4. Hypothesis Test

본 연구는 5,000회 부트스트래핑(bootstrapping)을 통

해 각 가설의 경로계수(path coefficient)와 유의수준을 

검증하였다. 분석 결과, <Table 6>의 모든 경로는 유의수

준 0.05 이하에서 통계적으로 유의하였다.

먼저, 공정성 인식 → 신뢰(H1)의 경로계수는 0.532(t = 

40.189, p < 0.001)로, 공정성 인식이 높을수록 서비스에 

대한 신뢰가 강화됨을 확인하였다. 공정성 인식 → 지속이

용 의도(H2)의 직접효과도 0.157(t = 8.003, p < 0.001)로 

유의하여, 공정성이 서비스 이용 지속성에 긍정적 영향을 

미치는 것으로 나타났다. 신뢰 → 지속이용 의도(H3)는 

0.400(t = 21.508, p < 0.001)로 매우 높은 유의성을 보여, 

이용자의 신뢰가 강화될수록 서비스 지속 이용 의도가 높

아짐을 시사한다. 또한 매개효과(H4) 검증 결과, 공정성 인
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식이 신뢰를 매개로 지속이용 의도에 미치는 간접효과

(0.213, t = 17.782, p < 0.001)가 유의하게 나타나, 신뢰가 

공정성 인식과 이용의도 간의 핵심 매개요인임을 확인하였

다. 마지막으로, 알고리즘 투명성의 조절효과(H5)는 상호작

용항의 경로계수 0.029(t = 2.130, p = 0.033)로 유의하여, 

알고리즘의 작동 과정이 명확히 공개될수록 공정성 인식이 

신뢰로 전이되는 긍정적 효과가 강화됨을 보여주었다.

이상의 가설 검정 결과는 AI 추천서비스 이용 과정에서 

공정성 인식, 신뢰, 알고리즘 투명성이 서로 유기적으로 

작동하는 다층적 심리·인지 메커니즘을 보여준다. 먼저, 

공정성 인식이 신뢰와 지속이용 의도에 모두 유의한 영향

을 미쳤다는 결과(H1, H2)는 이용자가 추천 알고리즘의 

결과를 수용하는 과정이 단순한 기능적 효용 평가를 넘어, 

규범적·윤리적 판단에 깊이 의존하고 있음을 시사한다. 다

시 말해, 추천 결과가 객관적이고 편향되지 않았다는 확신

이 형성될 때, 이용자는 알고리즘에 대한 불확실성을 낮추

고 서비스 전반에 대한 신뢰를 강화한다. 이는 AI 추천서

비스가 기술적 정확성만으로는 이용자의 장기적 사용을 

확보하기 어려우며, 공정성 기반의 정당성 확보가 필수적

임을 의미한다.

또한 신뢰가 지속이용 의도에 미치는 강한 영향(H3)은 

기존 IS 성공모형과 기술수용 연구에서 검증된 “신뢰 기반 

행동 프레임워크”를 AI 추천 환경에서도 재확인한 결과이

다. 이는 추천 알고리즘이 블랙박스 형태로 작동하는 상황

에서, 신뢰가 불확실성과 위험 지각을 완충하는 핵심 요인

임을 의미하며, 신뢰 형성이 서비스의 재이용·충성도·지속

성의 심리적 기반임을 보여준다.

매개효과 분석(H4)을 통해 공정성 인식이 직접적으로 

행동의도로 연결되기보다, 신뢰라는 심리적 관문을 통과하

여 이용행동으로 전이되는 경로가 존재함이 확인되었다. 

이는 AI 추천서비스 이용 과정이 ‘인지→정서→행동’ 구조

를 따르는 단계적 의사결정 과정임을 시사하며, 추천 결과

의 타당성과 신뢰성이 이용자의 행동전환을 설명하는 핵

심 메커니즘임을 의미한다.

마지막으로 알고리즘 투명성의 조절효과(H5)는 투명성

이 단순한 부가적 속성이 아니라, 공정성 인식–신뢰 간 관

계를 강화하는 증폭 요인임을 보여준다. 알고리즘의 설명

가능성과 공개 수준이 높아질수록 이용자는 추천 기준을 

이해하고 예측 가능성을 확보하게 되며, 이는 공정성을 신

뢰로 전환하는 인지적 연결고리를 강화한다. 이러한 결과

는 AI 서비스가 불투명성으로 인한 사용자의 의심·불안감

을 완화하기 위해 반드시 투명성과 설명가능성

(Explainability)을 중심으로 설계되어야 함을 강조한다.

종합적으로, 본 연구의 결과는 공정성–신뢰–지속이용 

의도라는 기존 구조를 넘어, 알고리즘 투명성이 그 관계를 

재구성하고 강화하는 핵심적 조절 변수임을 실증적으로 

제시함으로써, AI 추천서비스 이용자의 심리적 판단과 행

동결정 과정에 대한 보다 풍부한 설명을 제공한다.

Hyp. Path Coeff. SE t value p value

H1 FP→TA 0.532 0.013 40.189 0.000***

H2 FP→CI 0.157 0.020 8.003 0.000***

H3 TA→CI 0.400 0.019 21.508 0.000***

H4 FP→TA→CI 0.213 0.012 17.782 0.000***

H5 ATxFP→TA 0.029 0.014 2.130 0.033*

* p < 0.05, ** p < 0.01, *** P < 0.001

Table 6. Hypothesis Test Results

<Fig. 2>는 알고리즘 투명성이 공정성 인식과 신뢰 간 

관계에 미치는 조절효과를 시각화한 결과이다. 그래프는 

공정성 인식(FP)을 가로축, 신뢰(TA)의 예측값을 세로축으

로 하여, 투명성 수준을 평균(Mean), 낮음(−1 SD), 높음

(+1 SD)으로 구분해 단순기울기분석을 수행하였다.

분석 결과, 모든 조건에서 공정성 인식은 신뢰에 정(+)

의 영향을 미쳤으며, 특히 투명성이 높은 집단(+1 SD)의 

기울기가 가장 가파르게 나타났다. 이는 알고리즘의 작동 

방식이 명확히 공개될수록 공정성 인식이 신뢰로 전이되

는 효과가 강화됨을 의미한다. 반면 투명성이 낮은 집단

(−1 SD)에서는 두 변수 간 관계가 상대적으로 완만하여, 

불투명성이 신뢰 형성을 약화시키는 요인으로 작용함을 

보여준다.

이 결과는 조절효과 가설(H5)을 시각적으로 지지할 뿐 

아니라, 알고리즘 투명성이 공정성 인식이 신뢰로 전이되

는 심리적 경로를 구조적으로 강화한다는 점을 이론적으

로 시사한다. 즉, 이용자는 알고리즘의 판단 기준과 데이

터 처리 방식이 더욱 명확하게 제시될수록 시스템이 ‘정당

하게 작동한다’는 확신을 가지게 되며, 이는 공정성 인식

이 신뢰로 전이되는 연결고리를 심리적으로 강화한다. 반

대로 투명성이 낮은 환경에서는 알고리즘의 의사결정 과

정이 불분명해지면서 공정성에 대한 긍정적 평가가 신뢰 

형성으로 충분히 이어지지 못하는 경향이 나타난다. 이러

한 패턴은 기술수용 이론에서 강조하는 인지적 확신

(cognitive assurance) 및 절차적 이해(positional 

understanding) 메커니즘과도 부합하며, AI 추천서비스

에서 투명성이 단순한 정보 제공 차원을 넘어 신뢰 형성의 

조건적 촉진요인으로 기능함을 보여주는 실증적 근거라 

할 수 있다.
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Fig. 2. Simple Slope Analysis Graph

5. Additional Analysis

5.1 Moderated Mediation Effect of AT

본 연구는 공정성 인식(FP)이 신뢰(TA)를 매개로 지속

이용 의도(CI)에 미치는 간접효과가 알고리즘 투명성(AT) 

수준에 따라 달라지는지를 검증하였다. 이를 위해 

SmartPLS 4.0의 조건부 간접효과(conditional indirect 

effect) 분석을 실시하였으며, 투명성 수준을 평균(Mean), 

낮음(−1 SD), 높음(+1 SD)으로 설정하였다.

분석 결과 <Table 7>과 같이, 모든 수준에서 간접효과

가 통계적으로 유의하게 나타났으며, 그 크기는 투명성이 

높을수록 점진적으로 증가하였다(+1 SD = 0.224, Mean = 

0.213, −1 SD = 0.201, p < 0.001). 이는 알고리즘의 작

동이 명확히 공개될수록, 이용자가 인식한 공정성이 신뢰

를 통해 지속이용 의도로 전이되는 간접경로가 강화됨을 

의미한다.

따라서 공정성 인식 → 신뢰 → 지속이용 의도의 매개경

로는 AT 수준에 의해 조절되는 조절된 매개효과

(moderated mediation) 구조를 지니며, 이는 알고리즘의 

설명가능성(explainability)과 투명성(transparency)이 이

용자 신뢰 형성과 장기적 이용행동을 촉진하는 핵심 메커

니즘으로 작용함을 실증적으로 보여준다.

조절된 매개효과 분석 결과는 알고리즘 투명성이 공정

성 인식이 신뢰를 거쳐 지속이용 의도로 전이되는 과정을 

강화함을 보여준다. 이는 단순한 통계적 차원을 넘어, 절

차적 정당성과 인지적 불확실성 감소라는 사회심리적 메

커니즘으로 설명될 수 있다. 투명성이 제공되면 이용자는 

알고리즘의 판단 기준과 과정이 명확하다고 인식하여 결

과를 더욱 정당한 절차에 기반한 것으로 평가하게 되며, 

이는 공정성 인식이 신뢰로 연결되는 심리적 설득력을 높

인다.

또한 투명성은 추천 결과의 예측 가능성을 높여 불확실

성을 완화하고, 이용자가 시스템을 보다 이해 가능하고 통

제 가능한 대상으로 인식하게 한다. 이러한 인식은 공정성 

평가와 신뢰 형성 사이의 인지적 연결을 강화하여, 공정성 

→ 신뢰 → 지속이용 의도로 이어지는 간접효과가 투명성

이 높은 집단에서 더욱 크게 나타나는 결과를 낳는다. 결

국 알고리즘 투명성은 AI 추천서비스에서 공정성 인식의 

영향력을 증폭시키는 핵심 신뢰촉진 요인으로 기능한다.

AT Effect
Boot 

SE

Boot

LLCI

Boot

ULCI
t value p value

+1 SD 0.224 0.014 0.199 0.252 16.538 0.000***

Mean 0.213 0.012 0.191 0.237 17.782 0.000***

-1 SD 0.201 0.013 0.178 0.228 15.795 0.000***

* p < 0.05, ** p < 0.01, *** P < 0.001

Table 7. Conditional Indirect Effect at Different 

Levels of Algorithmic Transparency (AT)

5.2 Multi-Group Analysis

본 연구는 표본의 인구통계학적 특성에 따라 연구모형

의 구조적 관계가 상이할 가능성을 검증하기 위해, 세대

(40대 이하 vs. 50대 이상)를 기준으로 PLS-MGA를 실시

하였다. 일반적으로 40대 이하(M·Z 세대)는 디지털 친숙도

와 혁신 수용성이 높고, 50대 이상(X·베이비붐 세대)은 기

술 활용에서 신중한 태도를 보이는 것으로 알려져 있다

[35]. 이에 따라 AI 추천서비스의 공정성 인식–신뢰–지속

이용 의도 간 관계가 세대별로 차별화될 것이라는 가정을 

검토하였다.

분석 결과 <Table 8>과 같이, 공정성 인식→신뢰(H1) 

및 알고리즘 투명성×공정성 인식→신뢰(H5) 경로는 유의

한 세대 차이를 보이지 않았다(p > 0.05). 이는 신뢰 형성

이 세대보다는 공정성·일관성과 같은 인식의 질적 요인에 

의해 더 강하게 좌우됨을 의미한다. 반면, 공정성 인식→

지속이용 의도(H2), 신뢰→지속이용 의도(H3), 공정성 인

식→신뢰→지속이용 의도(H4) 경로는 모두 통계적으로 유

의한 차이를 보였다(p < 0.05).

특히 H2 경로에서는 50대 이상 집단이, 공정성 인식이 

이용의도에 미치는 직접효과가 더 강하게 나타났다. 이는 

고연령층이 기술적 효용성보다 공정성과 객관성에 대한 확

신을 기반으로 서비스 이용을 지속한다는 점을 보여준다. 

반면 H3, H4 경로에서는 40대 이하 집단이, 신뢰를 매개로 

한 지속이용 의도의 형성이 더욱 두드러졌다. 즉, 젊은 세

대는 공정성을 직접적으로 평가하기보다 신뢰를 통해 행동

의도로 전이하는 인지적 경로를 따른다는 것이다.
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종합하면, 세대별 차이는 직접효과에서는 고연령층, 매

개효과와 신뢰 관련 경로에서는 젊은 세대가 더 강한 영향

력을 보였다. 이는 AI 추천서비스 수용 과정에서 세대별 

신뢰 형성 메커니즘이 상이함을 시사하며, 실무적으로는 

50대 이상 이용자에게는 공정성과 객관성 강화 전략, 40

대 이하 이용자에게는 투명하고 신뢰기반의 알고리즘 커

뮤니케이션 전략이 요구됨을 보여준다.

Hyp. Path
Difference

(A - B)

1-tailed

(A vs B)

p value

2-tailed

(A vs B)

p value

H1 FP→TA 0.014 0.293 0.587

H2 FP→CI -0.155 1.000 0.000***

H3 TA→CI 0.092 0.008 0.015*

H4 FP→TA→CI 0.054 0.011 0.023*

H5 ATxFP→TA 0.032 0.125 0.250

* p < 0.05, ** p < 0.01, *** P < 0.001

Note: Group A = Age 40 and below (n = 2,191);

       Group B = Age 50 and above (n = 1,506)

Table 8. PLS-MGA Results: By Generation

그리고, AI 추천서비스에 대한 인식과 이용행동이 거주

지역에 따라 차이를 보이는지를 검증하기 위해, 수도권(집

단 A)과 비수도권(집단 B)을 구분하여 PLS-MGA를 수행

하였다. 선행연구에 따르면, 두 지역 간에는 정보 접근성, 

디지털 인프라, 지능정보기술 수용 태도 등에서 유의한 격

차가 존재하며[36,37], 이러한 차이가 공정성 인식과 신뢰, 

그리고 지속이용 의도 간 관계에도 영향을 미칠 수 있다.

<Table 9>의 분석 결과, 공정성 인식→신뢰(H1), 공정

성 인식→지속이용 의도(H2), 공정성 인식→신뢰→지속이

용 의도(H4)의 세 경로에서 통계적으로 유의한 차이가 나

타났다(p < 0.05). 먼저 H1(계수차 = −0.076)은 공정성 

인식이 신뢰에 미치는 영향이 비수도권에서 더 강함을 보

여준다. 이는 정보 접근성과 디지털 경험이 상대적으로 제

한된 환경에서 공정성과 객관성 인식이 신뢰 형성의 핵심 

요인으로 작용함을 의미한다.

또한 H2(계수차 = −0.184) 결과에 따르면, 비수도권 

이용자일수록 공정성 인식이 지속이용 의도에 미치는 직

접효과가 더 강했다. 이는 공정성과 중립성에 대한 확신이 

형성될 때, 기술 효용보다 심리적 신뢰감이 서비스 이용 

지속의 핵심 동인으로 작용함을 시사한다. 반면 수도권 이

용자들은 공정성보다 효율성과 개인화 수준 등 기술적 요

인을 더 중시하는 경향을 보였다.

더불어 H4(계수차 = −0.051)에서도 유의한 차이가 확

인되어, 비수도권 집단에서 공정성 인식이 신뢰를 매개로 

지속이용 의도에 미치는 간접효과가 더 강하게 나타났다. 

즉, 이들은 공정성 인식이 직접적으로 행동의도로 이어지

기보다 신뢰를 통한 간접적 경로를 통해 영향을 받는 경향

이 뚜렷하다.

반면, H3(신뢰→지속이용 의도)와 H5(공정성 인식×알고

리즘 투명성→신뢰) 경로에서는 지역 간 유의한 차이가 없

었다. 이는 신뢰 형성과 투명성의 작동 메커니즘이 거주지

보다 개인의 인식·경험적 요인에 의해 좌우됨을 의미한다.

Hyp. Path
Difference

(A - B)

1-tailed

(A vs B)

p value

2-tailed

(A vs B)

p value

H1 FP→TA -0.076 0.998 0.003**

H2 FP→CI -0.184 1.000 0.000***

H3 TA→CI -0.040 0.865 0.271

H4 FP→TA→CI -0.051 0.987 0.026*

H5 ATxFP→TA 0.025 0.192 0.384

* p < 0.05, ** p < 0.01, *** P < 0.001

Note: Group A = Capital area (n = 1,706);

      Group B = Non-capital area (n = 1,991)

Table 9. PLS-MGA Results: By Region

VI. Conclusions

1. Summary and Discussion of Findings

본 연구는 AI 추천서비스 이용자의 공정성 인식

(Fairness Perception), 신뢰(Trust), 지속이용 의도

(Continuance Intention) 간의 구조적 관계와 알고리즘 

투명성(Algorithmic Transparency)의 조절·조절된 매개

효과를 실증적으로 검증하였다. 주요 분석 결과를 바탕으

로 제시할 수 있는 논의점은 다음과 같다.

첫째, 공정성 인식은 신뢰에 유의한 정(+)의 영향을 미

쳤으며(H1: β=0.532, p<0.001), 이는 이용자가 알고리즘

의 결과를 합리적이고 편향되지 않다고 인식할수록 시스

템 신뢰가 강화된다는 점을 보여준다. 본 결과는 

Schoeffer et al.(2022)[3]과 Binns et al.(2018)[6]의 “공

정성은 알고리즘 신뢰 형성의 핵심 요인”이라는 논지를 뒷

받침한다.

둘째, 공정성 인식의 직접효과(H2: β=0.157, p<0.001)

는 Wang(2022)[1], Song et al.(2023)[7]의 연구와 유사

하게, 공정성이 서비스 만족과 지속 이용을 촉진함을 입증

하였다. 셋째, 신뢰의 직접효과(H3: β=0.400, p<0.001)는 

Acharya et al.(2022)[2]과 Yang(2021)[20]의 결과와 일

치하며, 신뢰가 AI 서비스의 지속적 이용의도에 핵심적 영

향을 미침을 재확인하였다.

넷째, 매개효과 검증(H4: β=0.213, p<0.001) 결과, 공정
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성 인식은 신뢰를 통해 간접적으로 지속이용 의도에 영향

을 미쳤다. 이는 공정성이 직접적 행동보다 심리적 신뢰를 

매개로 전이되는 인지–정서–행동 경로를 따름을 의미하

며, Narayanan et al.(2024)[4]의 “AI 정당성은 공정성과 

신뢰의 결합에 의해 형성된다”는 주장을 지지한다.

다섯째, 알고리즘 투명성의 조절효과(H5: β=0.029, 

p<0.05)는 이용자가 시스템의 작동 원리와 데이터 활용을 

명확히 인식할수록, 공정성 인식이 신뢰로 전이되는 경향

이 강화됨을 보여준다. 이는 Grimmelikhuijsen(2023)[5]

과 Guo & Zhang(2025)[22]의 “투명성은 신뢰를 증폭시

킨다”는 실증적 근거와 일치한다.

여섯째, 조절된 매개효과 분석에서도 투명성이 높을수

록 공정성 인식→신뢰→지속이용 의도의 간접효과가 강화

되어, 설명가능성(explainability)이 기술적 요인이 아닌 

행동적 신뢰의 촉진기제임이 확인되었다.

마지막으로, 다집단분석 결과 세대별로는 50대 이상 집

단에서 공정성의 직접효과(H2)가, 40대 이하 집단에서는 

신뢰의 직접효과(H3) 및 매개효과(H4)가 더 강하게 나타났

다. 이는 연령에 따라 공정성과 신뢰의 인지적 경로가 다

름을 보여준다[35]. 지역별 분석에서는 비수도권 집단이 

공정성 인식 관련 경로(H1, H2, H4)에서 더 높은 계수를 

보여, 정보 접근성의 격차가 신뢰 형성과 행동의도에 영향

을 미친다는 점이 확인되었다[36,37].

종합적으로, 본 연구는 AI 추천서비스의 지속이용 의도

가 공정성 인식과 신뢰의 상호작용, 그리고 알고리즘 투명

성의 조절 효과를 통해 설명될 수 있음을 실증적으로 제시

하였다. 즉, 신뢰는 공정성 인식의 결과이자 행동의도의 

매개요인으로 작동하며, 투명성은 이 관계를 강화하는 핵

심 요인으로 기능한다.

2. Theoretical, Practical, and Policy Implications

본 연구결과를 통해 제시할 수 있는 시사점은 다음과 같다.

첫째, 학술적으로 본 연구는 AI 추천서비스의 사회적 수

용성(Social Acceptance)을 설명하는 통합적 인과모형을 

제시함으로써, 기존의 기술수용모형(TAM)이나 정보시스

템 성공모형(IS Success Model)을 보완하였다. 특히 공정

성 인식–신뢰–지속이용 의도의 매개 구조와 알고리즘 투

명성의 조절효과를 통합적으로 검증함으로써, AI 신뢰 연

구에서 윤리적 인식요인(공정성, 투명성)의 역할을 실증적

으로 규명하였다.

둘째, 실무적으로 본 연구 결과는 플랫폼 기업 및 서비

스 제공자에게 이용자 중심의 투명한 알고리즘 관리정책

의 중요성을 시사한다. 추천 알고리즘의 작동 원리, 데이

터 활용 방식, 콘텐츠 노출 기준 등에 대한 명확한 설명은 

이용자의 공정성 인식을 높이고, 결과적으로 신뢰를 강화

하여 서비스 이용을 지속시키는 핵심 요인으로 작용한다.

셋째, 플랫폼 기업은 추천 알고리즘의 설계 단계에서 데

이터 편향 완화와 절차적 정당성을 확보할 수 있는 공정성 

기반 설계 원칙을 도입해야 한다. 아울러 이용자가 추천 

기준과 데이터 처리 과정을 이해할 수 있도록 핵심 정보

(예: 주요 추천 요인, 데이터 사용 범주)를 요약·시각화하

여 제공함으로써 설명가능성을 강화할 필요가 있다. 나아

가 세대·지역별 인지 차이를 고려한 맞춤형 알고리즘 설명 

기능을 제공하면 이용자 신뢰 제고에 추가적 효과를 기대

할 수 있을 것이다.

넷째, 정부와 규제기관의 역할도 중요하다. 알고리즘 공

정성 감사제를 도입하여 추천 결과의 집단 간 편향 여부를 

정기적으로 점검하고, 그 결과를 투명하게 공개하는 제도

적 장치가 필요하다. 또한 알고리즘 투명성 표준을 마련하

여 플랫폼이 제공해야 할 정보의 범위와 형식을 명확히 규

정함으로써 서비스 간 편차를 줄여야 한다. 더불어 비수도

권·고연령층과 같이 공정성 인식의 영향력이 특히 크게 나

타난 집단을 대상으로 디지털 접근성 강화 및 알고리즘 이

해 지원 프로그램을 운영할 필요가 있다. 마지막으로, 공

공·민간 영역에서 설명가능 AI(XAI) 가이드라인을 확립하

여 책임 있는 AI 서비스 제공의 기반을 제도적으로 강화하

는 것이 바람직하다.

3. Limitations and Directions for Future Research

본 연구를 통해 유의미한 논의와 시사점을 도출하였으

나, 다음과 같은 연구의 한계를 내포하고 있다. 이러한 한

계를 개선할 수 있는 향후 연구 방향을 함께 제시하면 다

음과 같다.

첫째, 본 연구는 「2024년 지능정보사회 이용자 패널조

사」의 2차 자료를 활용하였기에, 변수의 측정항목이 연구

자의 의도에 따라 완벽하게 조작화되지 못한 한계가 있다. 

향후 연구에서는 공정성 인식의 하위차원(분배·절차·상호

작용 공정성)을 구분하여 검증함으로써 이론적 정밀성을 

높일 필요가 있다.

둘째, 본 연구는 횡단적(cross-sectional) 자료를 기반으

로 분석되었기 때문에, 변수 간의 인과관계를 완전하게 단정

하기 어렵다. 후속 연구에서는 종단적(longitudinal) 분석 

또는 실험설계(experimental design)를 통해 공정성 인식

의 시간적 변화와 신뢰의 안정성을 검증할 필요가 있다.

셋째, 본 연구는 주로 포털 및 유튜브 중심의 추천서비스 

이용자를 대상으로 분석하였으나, 향후 연구에서는 AI 추
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천서비스의 영역(음악, 쇼핑, 의료 등)을 확장하여 비교 연

구를 수행함으로써 일반화 가능성을 높일 수 있을 것이다.
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