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요약
본 연구는 기업 이러닝에서 사용자 특성에 따른 인공지능 학습 추천 시스템의 활용성에 대한 
차이분석을 통해 AI 학습 추천 시스템 적용 시, 사용자에 따른 이러닝 플랫폼의 사용성을 높
일 수 있는 기초 데이터를 제시하는 데 목적이 있다. 목적 달성을 위해 AI 학습 추천 시스템이 
적용된 직무교육용 이러닝을 이용하여 교육받은 207명의 재직자를 대상으로 연구를 진행하
였다. 연구 결과, 경력에 따라 자기효능감과 자기주도성, 학습 목표달성도 변인에서 유의한 
차이를 나타냈다. 학습 후, 학습시간 증진 변인은 성별, 연령, 경력 기간에 따라 모두 통계적
으로 유의한 차이를 나타냈다. 이러닝 사용자의 성별, 연령, 직무, 산업군에 따른 이러닝 만족
도, 목표 달성도, 학습 후 태도변화에서 유의한 결과가 나타나지 않은 점에서 직무교육용 이
러닝 적용의 범용성을 시사한다. 본 연구는 향후 AI 기반 학습 추천 시스템을 적용에 대한 실
질적인 데이터를 제시했다는 점에서 의의가 있다.

ABSTRACT
The purpose of this study is to provide foundational data to enhance the 
usability of e-learning platforms by analyzing differences in the utilization of 
an artificial intelligence (AI)-based learning recommendation system according 
to user characteristics in corporate e-learning environments. To achieve this 
goal, the study was conducted with 207 employees who participated in job-
related e-learning programs incorporating an AI learning recommendation 
system. The results revealed significant differences in self-efficacy, self-
directedness, and learning goal achievement depending on career experience. 
After learning, the variable of increased learning time showed statistically 
significant differences according to gender, age, and length of career. 
However, no significant differences were found in e-learning satisfaction, goal 
achievement, or attitudinal changes after learning based on users’ gender, age, 
job type, or industry, suggesting the general applicability of e-learning for job 
training purposes. This study is significant in that it provides practical data 
for the future application of AI-based learning recommendation systems in 
corporate e-learning environments.
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1. 서론

디지털 기기의 발달, COVID 19 등과 AI·디지털 시대로
의 변화 등 사회 전반의 패러다임이 변화되고 있다[1-3]. 교
육에서도 예외는 아니어서 온라인과 오프라인에 구분 없이 
다양한 디지털 기기와 인공지능 기술 등이 적용된 교육 서비
스가 확대되고 있다. 온라인에서 이루어지는 이러닝은 초중
고 정규 교과에 대한 내용부터 직무교육, 개인의 자기계발 
등 많은 분야에 적용되고 있다[4-6]. 2024년에 보고된 국내 
이러닝 산업실태 조사에 따르면 이러닝 이용 현황은 62.2%
로 전년 대비 1.4%p 증가한 것으로 보고되었다. 이용이 가
장 많은 분야는 직무(25.7%)이며, 매출이 가장 높은 대상은 
기업 재직자로 40.3%이다. 이러닝에 대한 이용 비율이 해
마다 증가함에도 불구하고 다음과 같은 단점이 제기되고 있
다. ‘집중력 저하’, ‘질문의 불편함’ 등으로 인해 오프라인 교
육보다 낮은 교육 효과성이 제기되고 있으며, ‘희망하는 콘
텐츠 수 부족’도 교육의 효과를 낮추는 요인으로 보고되었다
[7]. 단순 콘텐츠 퀄리티에 대한 부분을 포함하여 이러닝 환
경의 인터페이스 등의 시스템에 대한 개선이 요구된다.

최근에는 이러닝 이용의 다양한 문제점을 해결하고자 인
공지능 기술이 적용된 연구에 대한 관심이 증대되고 있다
[8]. 이러닝 시스템에는 다양한 인공지능 기술이 활용되고 
있는데 대표적인 것은 학습자 데이터를 기반으로 한 콘텐츠 
추천, AI 튜터, 생성형 AI를 이용한 챗봇 등이다. 시스템 측
면에서 인공지능 기술의 사용은 학습자의 학습 흐름을 따라
갈 수 있다는 점에서 맞춤형 학습에 기여할 수 있다[9-11]. 
AI 기술은 학습자의 이러닝 활용에도 영향을 미쳤으며, 결
과적으로 이러닝 참여자의 학습 목표 달성 및 자기주도적 
학습태도에 긍정적인 영향을 미친다는 결과가 보고되었다
[12]. 

선행 연구를 살펴본 결과, 국내에서 이루어진 인공지능 
기반 이러닝 시스템에 관한 연구는 대부분 초중고 교과과정
에 집중되어 있다. 박만구 외(2020), 임영빈 외(2021), 김상
홍(2024), 황지유 외(2024)는 초등학생을 대상으로 수학교
육에 대한 연구를 진행했으며, 김부열 외(2022)는 중학생 
대상의 전반적인 학업성취도에 대한 연구를 진행하였다. 김
호연 외(2025)는 고등학생을 대상으로 인공지능 기반의 과
학학습 모듈에 관한 연구를 진행하였다[13-18]. 성인교육에 
관한 연구는 김충일 외(2015), 이진숙 외(2021), 임종태 외
(2021)는 대학에서 수강신청 시스템과 관련된 이러닝 시스
템에 대한 연구를 진행하거나 대부분 교과 과정의 효과를 검
증하기 위한 것으로 학습 추천 알고리즘 개발과 개발된 알고
리즘의 효과 검증 등이 연구되었다. 기업 HRD 분야에서는 
재직자를 대상으로 AI 기술을 적용한 사내교육용 학습 사이
트의 추천 시스템 구축 사례가 연구되었으나, 한정된 기업
의 근로자를 대상으로 자체 이러닝 시스템을 위한 개발 연
구로 동일한 학습환경에 노출된 연구대상으로 제한된 표본
에 기반한 연구인 점에서 범용적이지 못하다는 한계가 있다
[19-22]. 

기존의 연구는 대부분 같은 학교의 학생, 같은 기업의 조
직원 등 제한된 표본에 기반한 연구로 이러닝에서 중요 요인
인 외적 환경 요인을 배제할 수 없기 때문에 다양한 환경에
서 학습에 참여하는 이러닝 사용자에게 적용하는 데 한계가 
있다. HRD 관점에서 대기업 중심으로 편향된 연구를 벗어
나 보다 범용적 관점에서 각각의 조직 환경에서 근무하는 학
습자를 대상으로 인공지능 플랫폼의 사용성을 검증할 필요
가 있다. 

본 연구는 국내 기업 비율의 99% 이상을 차지하는 중소
기업에서 주로 채택하고 있는 임대형 이러닝 플랫폼에서 사
용자들의 이러닝 활용 정도를 분석하였다. 인공지능 시스템
이 적용된 이러닝을 도입하여 현장에서 교육의 다양성과 실
용성을 높이기 위해 AI 시스템 사용이 개인 학습 태도에 미
치는 영향의 정도에 대한 연구가 필요하다. AI 기술을 활용
한 이러닝 플랫폼이 개별화 학습을 목표로 하는 만큼 학습자
의 특성 반영과 시스템을 사용한 학습자 의견을 반영할 필요
가 있다. 

본 연구는 국내 이러닝 이용 비율이 높게 나타난 ‘직무’분
야에서 학습한 대상자를 중심으로 학습자의 일반적 특성인 
성별, 연령, 경력, 산업군에 따른 인공지능 학습 추천 시스
템이 적용된 이러닝 활용도에 대한 집단 간 차이를 분석하고
자 한다. 임대형 이러닝 플랫폼을 이용하는 중소기업 재직
자인 학습자 의견을 분석하고, 이를 기반으로 향후 범용적 
인공지능 학습 추천 시스템을 현장에 적용하는 데 초기 세팅
에 필요한 자료를 제공하기 위한 목적으로 진행되었다. 이
러한 목적에 따른 연구문제는 다음과 같다.

[연구문제 1] AI 추천 시스템 적용된 이러닝에서 학습자
의 성별, 연령, 경력, 산업군에 따른 자기효능감에 차이가 
있는가?

[연구문제 2] AI 추천 시스템 적용된 이러닝에서 학습자
의 성별, 연령, 경력, 산업군에 따른 자기주도성에 차이가 
있는가?

[연구문제 3] AI 추천 시스템 적용된 이러닝에서 학습자
의 성별, 연령, 경력, 산업군에 따른 이러닝 학습 효과성에 
차이가 있는가? 

2. 관련 연구

2.1 인공지능 추천 시스템

인공지능 추천 시스템은 이용자의 개별 데이터와 과거 검
색 이력을 바탕으로 관심을 가질만한 콘텐츠, 상품을 선별
(filtering)하여 제시하는 서비스이다[13]. 이러닝에서 인공
지능 추천 시스템은 이러닝 참여자의 학습 성향, 수준, 역량
에 대한 강점과 약점을 파악하여 학습자에게 필요한 콘텐츠
를 큐레이팅(Curating)하는 것을 의미하며, 개별화된 추천 
시스템은 교육 효과성, 효율성, 지속성을 높일 수 있다고 보
고되고 있다[12]. 

규칙 기반(Rule-based) 추천 모델은 인터넷 유저의 행
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동 패턴을 분석하여 일정한 규칙을 찾아내는 방법으로 구매 
성향이나 필요한 정보를 예측하여 이용자가 필요할 것으로 
추측되는 서비스를 제안하는 데 주로 활용된다. 이러닝에서
는 학습자가 학습을 희망하는 카테고리를 선택하면 이에 기
반한 콘텐츠를 추천하거나, 이러닝 사이트에 접속한 학습 
요일과 접속 시간을 기반으로 학습 독려를 진행하는 것에 활
용된다.

콘텐츠 기반(Contents-based) 추천 모델은 인터넷 유
저의 검색 기록과 자체 정보를 기반으로 한 필터링 연구에
서 시작하였다. 콘텐츠는 정형/비정형 데이터 활용이 모두 
가능하다. 온라인 쇼핑몰에서 고객이 관심 가질만한 상품
을 추천하기 위해 고객의 구매 이력, 검색 기록 등을 분석하
여 적용하는 아이템 기반 추천 모델과 유사하다. 고객 데이
터의 유사도를 측정하고, 특정 상품의 특징을 분석하여 그 
결괏값이 높은 순서대로 추천한다. 콘텐츠 기반(Contents-
based) 추천 모델의 장점은 신규 학습자에 대한 정보가 
부족하여 콘텐츠를 추천하지 못하는 상황에 대응할 수 있
다. 학습자의 학습 데이터가 부족해도 콘텐츠의 누적 데이
터를 활용하여 신규 학습자에게 유사도 값이 높은 학습 콘
텐츠를 추천할 수 있다. 즉, 초기 데이터 부족(Cold Start 
Problem)을 해결할 수 있다. 단점은 콘텐츠의 피상적인 특
징으로만 추천될 수 있으며, 추천 유용성을 높이기 위해서
는 더 고도화된 기술이 필요하다[19-23].

협업 필터링(Collaborative Filtering)은 콘텐츠별 특정 
사용자의 선호도와 다른 사용자의 유사도를 측정하여 특정 
사용자가 선호할 것으로 판단되는 콘텐츠를 추천하는 기법
이다. 나아가 특정 사용자와 유사한 경향성을 가진 사용자
들이 관심을 가질만한 콘텐츠를 추천하는 알고리즘이다. 콘
텐츠 이용자 간의 유사도와 콘텐츠별 선호도를 분석하여 특
정 사용자가 선호할 것으로 추정되는 콘텐츠를 제시하는 것
을 사용자 기반(User-Based) 협업 필터링(Collaborative 
Filtering)이라고 한다[19, 24]. 이러닝 사이트에서 사용자 
기반(User-Based) 협업 필터링(Collaborative Filtering)
을 적용하면 특정 학습자가 강의 콘텐츠에 대해 제시한 만족
도에 따라 이와 유사한 만족도를 제시한 다른 학습자에게 특
정 학습자가 수강한 강의를 추천하거나, 학습자의 경험 데
이터(검색 이력, 콘텐츠 재생시간, 학습사이트 접속시간 등)
와 일반적인 특성(성별, 연령, 직무)을 활용하여 개별화된 
강의 콘텐츠를 추천할 수 있다[13-15, 19-22].

2.2 성인 대상, 이러닝 부문의 AI 추천 시스템

성인 대상의 인공지능 학습 추천 시스템이 적용된 이러닝 
시스템은 시스템 개발 사례 연구 혹은 이러닝 시스템의 사용
성 분석에 관한 연구가 다수를 이루고 있다. 

교육기관 외에 성인을 대상으로 한 이러닝 서비스에서 
AI 학습 추천 시스템에 대한 첫 번째 연구 사례는 Coursera 
중심으로 학습자 특성 데이터 기반의 추천 시스템을 제안
하였다. 기존의 키워드 기반의 유사도 계산으로 콘텐츠 추
천 방식에서 이러닝 참여자의 관심도 학습 희망 분야, 수강 

기간, 난이도 등 개인화된 학습 목적과 상황에 따른 데이터
를 통합하여 유사도를 산정하였으며, 추천 결과는 각 요소
의 기여도를 시각적으로 제공하여 학습자가 해당 콘텐츠의 
추천 사유를 이해할 수 있도록 하였다. 다만, 해당 연구는 콘
텐츠에 대한 추천 점수 산정 시, 텍스트 유사도 외에 콘텐츠 
평점, 수강자 인원수 등을 정량적 요소로 적용하여 가중치
를 부여하였기에 이러닝을 처음으로 도입하는 곳이나 신규 
학습자(Cold Start User)만으로 이러닝 시스템을 도입하는 
곳에서는 학습과 관련된 데이터 부족으로 도입 초기에는 적
합도가 낮은 콘텐츠가 추천될 수 있다. 또한 해당 연구는 가
상의 시나리오 기반 실험으로 실질적인 데이터를 활용한 추
가 연구의 필요성이 있다[24].

다음 사례는 기업 HRD 부문에서 AI 학습 추천 시스템이 
적용된 이러닝 시스템 연구 사례로 기업에서 자체적으로 학
습 추천 시스템을 구축한 3곳을 선정하여 실제 현장에서 발
생하는 데이터를 기반으로 이러닝 시스템 구축 과정을 분석
하였다. 선행 연구에 따르면 학습 추천 시스템을 투입 시, 학
습자들의 학습빈도와 만족도 상승 등의 부문에서 긍정적인 
성과가 나타난 것으로 확인되었으나 해당 연구는 특정 대기
업의 사례, 실제 학습자 의견이 배제된 연구라는 점에서 한
계점이 존재한다[22].

이 외에 성인 대상의 이러닝 관련한 기존 연구들은 지정
된 콘텐츠를 정해진 기간 안에 수료하는 방식의 이러닝 시
스템을 활용한 학습 효과성에 관한 연구는 많았으나, 인공
지능 학습 추천 시스템의 활용성 혹은 학습자 특성(성별, 연
령, 경력, 산업군 등)에 따른 이용자 중심의 이러닝 시스템 
사용성 분석에 관한 연구는 미흡하였다[25, 26]. 직무교육 
등 이러닝을 사용하는 성인학습자의 수가 매년 통계적으로 
늘어남에 따라 별도의 실증적인 연구가 필요하다. 즉, 이러
닝 환경에서 범용적인 인공지능 시스템 활용도 분석을 위해 
성인학습자를 대상으로 한 인공지능 학습 추천 시스템의 활
용도에 관한 연구가 필요함을 시사한다. 

2.3 이러닝 활용성 관련 변인

이진구 외(2023)는 HRD분야의 2005년부터 2023년까지
의 논문 총, 454건을 대상으로 네트워크 분석 및 토픽 모델
링 분석한 결과, 상위권 키워드 중 개인 학습태도에 관한 키
워드는 자기효능감과 자기주도성인 것으로 나타났다. 이는 
자기효능감과 자기주도성이 HRD분야에서 장기간 중요한 
연구 주제로 활성화되어 있는 것을 의미한다[27]. 

성인의 자기효능감은 주어진 상황에서 특정 업무를 완수
하는데 자신의 능력에 대한 믿음 또는 기대감을 의미한다
[28]. 직업인으로서 자기효능감은 경력행동에 있어 가장 높
은 영향을 미치는 중요한 요인이다[29]. 성인의 학습 참여
와 관련된 연구 결과에 따르면 자기효능감이 높을수록 학습
몰입 수준이 높으며 일상에서 새로운 것을 수용하는 태도에 
관한 연구에서는 새로운 기술을 습득할 때, 기술의 유용함
을 주체적으로 판단하는 능력을 포함한다[31, 32]. 종합하
면, 자기효능감은 학습·일상·업무환경에 자기효능감이 적용
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되며 새로운 지식이나 기술을 습득하거나 할 때 자신이 해낼 
것이라는 믿음으로 정의할 수 있다. 본 연구는 인공지능 학
습 추천 시스템이 적용된 환경에서 학습자들이 이전과 달라
진 학습 플랫폼을 활용하여 교육에 참여할 수 있다는 새로운 
기술 수용에 대한 학습 태도 검증의 관점에서 자기효능감 요
인을 선정하였다.

자기주도성은 학습 능력에 있어 시공간 제약 없이 언제 
어디서나 진행되는 이러닝 참여에 매우 중요한 요소로 학
습자가 스스로 목표를 세우고, 자원을 선택하여 학습 과정 
선택, 지속적인 성취와 동기 유발을 이끄는 것을 의미한다
[25]. 이러닝 참여자에 대한 연구에 따르면 자기주도성이 높
은 학습자는 이러닝 몰입도가 높게 나타났으며, 학습에서 
습득한 지식과 태도를 실생활에 적용하는 수준이 높게 나타
났으며, 학습동기에 대한 요인 연구에서 교육의 가치를 높
다고 인지한 학습자는 학습 적극성이 높다고 보고되었다
[26, 36]. 자기주도성이 높은 학습자는 학습지속의향이 높
으며, 원격수업에서 학습자의 자기주도성과 학습만족도는 
모두 유의한 상관관계가 있는 것으로 나타났다[37, 38]. 본 
연구는 구독형 이러닝 플랫폼을 활용하여 수많은 콘텐츠 중 
학습자 본인의 목표에 따라 카테고리, 수준 등을 스스로 선
택하고, 6개월간 주체적으로 학습을 계획하여 참여해야 한
다는 점에서 자기주도성을 변인으로 선정하였다.

학습 효과는 이러닝 사용자가 스스로 이러닝을 사용으로 
본인에게 학습 욕구 충족 및 업무적으로 긍정적인 영향을 미
친다고 느끼는 정도를 의미한다. 선행 연구에 따르면 이러
닝 학습 효과는 만족도, 성취도, 지속도, 몰입에 긍정적인 
영향을 주는 것으로 나타났다[30]. 

기업교육에서 학습 만족도는 사용자의 동기부여와 교육
의 효과성을 제시하는 지표로 사용되고 있으며, 학습 전이
와 영향 관계에서 유의한 영향을 미치는 것으로 나타났다
[33]. HRD 분야 연구에 기업 이러닝 효과성을 이러닝이 학
습자 개인의 직무능력에 미치는 효과로 정의하였다[34]. 본 
연구에서는 AI 학습 추천 시스템의 활용성을 분석하기 위해 
학습 효과 변인에서 이러닝 플랫폼의 기능 만족도, 학습 시
작에 계획한 목표에 도달한 정도, 이러닝 플랫폼을 사용 후 
학습 시간 증진에 미친 영향을 변인으로 설정하였으며, 선
행 연구를 바탕으로 기업교육의 특성을 반영하여 학습한 내
용의 현업적용도 요인을 추가하여 학습자 반응평가를 진행
하였다.

3. 연구 방법

3.1 연구 절차

본 연구는 기업 이러닝 참여자 특성에 따른 인공지능 학
습 추천 시스템의 효과성을 분석하기 위해 고용노동부 주관
의 사업주훈련과정으로 운영되는 이러닝 학습사이트를 활
용하였다. 연구 절차는 첫째, AI 학습 추천 알고리즘에 관
하여 연구 분야별, 대상별로 선행 연구와 사례를 분석하였

다. 둘째, 선행 연구를 바탕으로 설문문항을 구성하였다. 문
항의 내용 타당도를 확보하기 위해 교육학 및 통계학 석·박
사 6인과 이러닝 기획자 5인, 이러닝 플랫폼 1년 이상 사용
자 2인을 대상으로 예비 조사하여, 최종 21개 문항을 선정하
였다. 셋째, 학습 수료 기준은 고용보험 환급과정에서 교육
비 환급 기준을 그대로 수용하여 이러닝 수강시간 15시간의 
수료 기준으로 반영한 1차 층화추출, 학습자의 정기적인 이
러닝 참여도를 반영하기 위해 1주일에 한 번 이상 접속하여 
1개월에 5일 이상 접속한 참여자를 2차 층화추출하였다. 넷
째, 온라인 설문을 통해 수집된 응답 207건을 표본으로 학
습자의 성별, 연령, 경력, 산업군에 따른 이러닝 학습효과를 
분석하였다. 연구 절차는 Figure 1과 같다.

Figure 1. Process of study

3.2 연구 환경

연구의 목적 달성을 위해 K사의 기업용 임대형 이러닝 
플랫폼을 선정하였다. 기업용 임대형 이러닝 플랫폼은 표준
화된 이러닝 플랫폼을 기업에 제공하는 것으로 이러닝 참여
자는 구독 기간 중 플랫폼에 업로드된 1만 개 이상의 직무교
육용 콘텐츠를 자유롭게 수강할 수 있다. K사의 이러닝 플
랫폼은 연간 7,000명 이상의 중소기업 근로자를 대상으로 
운영하여 충분한 표본 집단을 확보할 수 있으며, 학습자 성
별, 연령, 경력, 산업군을 중심으로 AI 솔루션 전문 기업과 
협업하여 6개월 간의 개발 기간을 통해 AI 서비스를 제공하
고 있다. 적용된 AI 추천 시스템의 주요 솔루션은 규칙 기반
(Rule-based), 콘텐츠 기반(Contents-based), 사용자 기
반(User-Based) 협업 필터링(Collaborative Filtering)으
로 학습자와 이러닝 플랫폼의 상호작용만을 분석할 수 있는 
플랫폼을 선정하였다. 이러닝 플랫폼에 탑재된 AI 추천 시
스템은 다음과 같다. 본 연구에 적용된 AI 추천 알고리즘을 
도식화한 내용은 Figure 2와 같다.
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Figure 2. AI learning recommendation Flowchart

첫째, 규칙 기반(Rule-based) 추천 모델 알고리즘을 반
영하였다. 학습자는 최초 로그인 시, 필수로 참여해야 하는 
사전역량진단 결과를 기반으로 약점 역량에 포함된 카테고
리의 콘텐츠를 제시하였다. 또는 학습 희망 분야를 선택한 
학습자는 해당 카테고리의 콘텐츠를 제시하였다. 

둘째, 콘텐츠 기반(Contents-based) 추천 모델은 탑재
된 모든 콘텐츠를 Amazon AWS의 Amazon Transcribe
의 APP을 사용하여 스크립트를 추출하여 STT 작업 후, 데
이터를 벡터화하여 콘텐츠 간의 유사도를 측정하였다. 이를 
기반으로 특정 학습자에게 콘텐츠 추천 시, 수강하지 않은 
콘텐츠 중에서 이전에 학습한 특정 콘텐츠와 유사도가 높은 
순서대로 콘텐츠를 추천하였다. 단, 콘텐츠 간 유사성을 높

이고자 교육의 주제와 다르게 다양한 키워드가 제시되는 외
국어 콘텐츠와 동음이의어를 고려하여 자격증 과정은 동일 
카테고리에서만 추천되도록 하였다. 

셋 째 ,  사 용 자  기 반 ( Us e r - B a s e d )  협 업  필 터 링
(Collaborative Filtering)은 이러닝 참여자의 데이터를 기
반으로 협업 필터링을 적용하였다. 해당 이러닝 사이트는 
구독형 사이트로 학습자의 콘텐츠 간 이동 시간이 짧음을 고
려하여 각 콘텐츠의 시청시간 5분을 기준으로 ‘시청/미시청’ 
값을 구분하고, 이를 불리언 데이터(Boolean Data)화하여 
함수를 적용하였다. 따라서 이러닝 사이트에 2회 이상 방문 
기록과 5분 이상 학습한 기록이 있는 학습자는 이러닝 메인
화면에 추천 콘텐츠를 제시하였다. 

3.3 연구 도구

본 연구는 AI 학습 추천 시스템의 활용성을 검증하기 위
하여 학습 환경과 같은 외부적 요인을 배제하고 개인적인 특
성인 성별, 연령, 경력, 직무, 산업군에 따른 이러닝 사용자
의 학습 태도를 변인으로 설정하였다.

자기효능감은 성인학습자가 인공지능과 같이 새로운 기
술의 수용 정도와 학습한 내용을 업무나 일상 적용하는 능
력에 대하여 본인의 믿음을 측정하는 데 목적이 있다. 이에 
인공지능 서비스 수용 태도에 관한 연구와 재직자를 대상으
로 한 선행 연구를 참고하여 문항을 새롭게 구성하였다[32, 
35-38].

자기주도성은 이러닝에서 학습자가 주체적으로 학습에 
참여하는지에 대한 적극성을 측정하는 데 목적이 있다. 선
행 연구를 바탕으로 주도적인 일정 관리, 과정에 대한 목표 
설정, 학습 내용을 활용한 문제 해결에 대한 관심 등의 내용
으로 이러닝 학습효과성을 분석하기 위한 내용으로 재구성
하였다[39-41].

이러닝 학습 효과는 교육을 전달받은 학습자가 학습한 내
용을 이해하고 받아들여 일상과 업무에 적용하는 일련의 과
정을 측정하는 것에 목적이 있다. 학습효과성에 관한 선행 
연구에서는 만족도, 목표달성도, 학습지속도, 몰입도가 효
과성에 영향을 미친다고 보고되었다[33-34, 42]. 본 연구는 
기존 연구를 기반으로 내용을 재구성하였으며, 추가로 구독
형 이러닝 플랫폼인 것을 고려하여 자율성을 측정하고자 학
습시간 변화에 대한 설문과 수강 기간 종료 후에도 학습지속
에 대한 문항을 개발하였다. 모든 도구에 대해서는 전문가 3
인에 의한 내용타당도를 검증하였고, 신뢰도를 확인하였다.

참여자 일반적 특성은 성별, 연령대와 기업교육의 중요 
변인인 현재 직무의 경력 기간, 직무와 산업을 조사하였다. 
척도는 선다형으로 구성하였으며 경력 기간은 연 단위로 조
사한 후, 10년을 기준으로 하여 2개 그룹으로 나누었다. 선
행 연구에 따르면 경력 10년은 근로자 본인의 직무에서 전
문성을 지나 노후화로 인식되는 기점으로 제시하였고, 이후 
직무에 대하여 지루함을 느끼는데 경력과 직무몰입에 대한 
지루함은 비례하여 증가한다고 보고되었다[43-45]. 본 연
구는 경력정체기를 기준으로 직원의 인식변화 및 직무만족, 
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Categories  N(%) Total(%)

Age

20s 31(15.0)

207
(100.0)

30s 73(35.2)

40s 61(29.5)

Over 50s 42(20.3)

length of 
career

Less than 10 years 122(58.9) 207
(100.0)Over 10 years 85(41.1)

Industry

Construction, manufacturing 41(19.8)

207
(100.0)

Public administration, 
health and social welfare

37(17.9)

Office job, education 93(44.9)

Professional Occupations, 
technical profession, IT Services 

Industry etc
36(17.4)

Job

Public, General Services, 
Clerical Work (HR, General 
Affairs, and Legal Affairs)

46(22.2)

207
(100.0)

Procurement, Production, 
Manufacturing, Facilities, 

Logistics, and Quality 
Management

30(14.5)

Planning and Strategy,
Sales and Marketing

73(35.3)

R&D Technical and Professional 
Occupations

28(13.5)

Healthcare, Medical Services, and 
Social Welfare

30(14.5)

4. 연구 결과

중소기업 재직자를 대상으로 인공지능 학습 추천 시스템
의 활용성에 대한 차이를 분석하기 위해 전체 응답자의 개인
적 특성인 성별, 연령, 경력, 직무, 산업군으로 구분하여 학
습 태도에 대한 변인을 설정 후, 응답 결과의 차이를 분석하
였다.

4.1 일반적 특성에 따른 자기효능감 차이분석

AI 기반 학습 추천 시스템 활용에서 이러닝 사용자의 성
별과 경력에 따른 자기효능감의 차이를 살펴보기 위해 실시
한 설문 응답의 결과는 Table 3과 같다. 

Table 3. Analysis results by Gender & Length of Career

Categories N M SD t

Gender
male 74 4.05 .844

2.48
female 133 3.78 .723

length of 
career

Less than 10 years 122 3.76 .787 -2.
60*Over 10 years 85 4.04 .738

*p<.05

AI 학습 추천 시스템 사용은 성별에 따라 자기효능감의 
차이는 통계적으로 유의하지 않았으며, 저경력자(10년 미만 

업무 성과에 영향을 미친다고 보고된 경력정체기와 관련된 
연구 보고에 따라 경력 구분을 10년으로 적용하였다. 본 연
구에서 사용한 도구의 내용은 Table 1과 같다.

Table 1. Survey Content

Area element
Q. 

number
Cronbach’α 

(scale)

Self-
efficacy

Confidence in using new technologies

A
1-3

.851
Degree of difficulty overcome:When 

using new technologies

Confidence in applying newly 
acquired skills

Self-
direction

Student Agency in the e-learning 
study plan

A
4-7

.860
Setting proactive learning goals

Interest in problem solving

Willingness to continue participating 
in e-learning

System 
Satisfaction

Degree of preference for AI-Learning 
recommendation system

B1
(Multiple 
choice)

Satisfaction with AI-Learning 
recommendation system

B2
(Likert 
scale)

Willingness to reuse with 
E-learning system with AI-Learning 

recommendation system
B4

(Binary 
scale)

Education 
Goal

Achieving your learning plan goals B3
(Likert 
scale)

Learning 
persistenc

Changes in study time B5
(Binary 
scale)

Changes in willingness to continue 
learning

B6
(Multiple 
choice)

After 
learning,
Attitude 
change

Job Implementation B7

Changes in 
willingness 
to continue 

learning

Experience of being recognized at 
work

B8
(Binary 
scale)

Changes in problem solving methods B9
(Multiple 
choice)

Characteristics
Gender, Age, 

Length of career, Industry, Job
C

1-5
(Multiple 
choice)

3.4 연구 대상

본 연구는 K사의 직무교육용 임대형 이러닝 플랫폼을 이
용한 중소기업 재직자를 대상으로 학습 기간 종료 후, 2주간 
온라인 설문을 진행하였다. 응답 인원은 총 208명이었으며, 
교육 참여 여부를 확인할 수 있는 207명의 응답을 최종적으
로 분석하였다. 응답자의 특성은 Table 2와 같다.

Table 2. General Characteristics of Survey Respondents

Categories  N(%) Total(%)

Gender
Male 74(35.7) 207

(100.0)Female 133(64.3)
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경력자)에 비해 고경력자(10년 이상 경력자)가 높은 수치를 
나타내어 유의수준 .05에서 통계적으로 유의한 차이를 나타
내었다. 분석 결과, 성별에 따라 자기효능감의 차이는 발생
하지 않지만, 직무를 상대적으로 오랜 기간 수행할수록 직
무 교육에서 새로운 학습 방식의 수용력이 높고, 현업에 적
용할 수 있다는 믿는 개인의 판단력이 상대적으로 높게 인
지하고 있음을 시사한다. 이러닝 사용자의 연령대, 직무, 산
업군에 따른 자기효능감에 대한 차이분석 결과는 Table 4와 
같다.

Table 4. Analysis results by Age, Industry and Job

N=207

Categories N M SD
F-

value

Age

20s 31 3.73 .69

1.072
30s 73 3.84 .87

40s 61 4.02 .68

Over 50s 42 3.87 .79

Industry

Construction, manufacturing 41 4.07 .123

1.045

Public administration, health 
and social welfare 

37 3.83 .117

Office job, education 93 3.84 .810

Professional Occupations, 
technical profession, 
IT Services Industry 

36 3.82 .124

Job

Public, General Services, 
Clerical Work

46 3.89 .829

.427

Procurement, Production, 
Manufacturing, Facilities, 

Logistics, and Quality 
Management

30 3.94 .812

Planning and Strategy,
Sales and Marketing

73 3.85 .795

R&D Technical and 
Professional Occupations

28 4.00 .726

Healthcare, Medical Services, 
and Social Welfare

30 3.76 .694

이러닝 사용자의 연령대, 산업군, 직무에 따른 자기효능
감에 대한 차이분석 결과는 다음과 같다.

이러닝 사용자 중 20대(M=3.73)가 가장 낮은 수치를 보
였으며, 40대(M=4.02)가 다른 연령대에 비해 상대적으로 
높은 자기효능감을 보이는 것으로 나타났으나 F검정 결과에
서 통계적으로 유의한 차이는 없었다. 산업군에는 건설, 제
조업(M=4.07)에 종사하는 재직자가 상대적으로 다른 산업
군에 비하여 높은 수치를 보였으나 F검정 결과에서 통계적
으로 유의한 차이는 나타나지 않았다. 학습자 직무에 따른 
결과는 연구·개발 기술직 및 전문직(M=4.0)에 종사하는 사
람들의 수치가 상대적으로 높게 나왔으며, 의료·보건·사회
복지(M=3.76)의 종사자들이 상대적으로 낮게 나타났으나 
F검정 결과에서 통계적으로 유의한 차이는 보이지 않았다. 
종합하면, 연구문제 1에서 확인하고자 한 이러닝 사용자 특
성에 따른 자기효능감의 차이는 경력에서만 확인할 수 있었
으며, 학습자의 연령·직무·산업군은 자기효능감과 무관하다

는 점과 업무·직무적 조건이 이러닝 활용도에 영향을 미치
지 않는 점을 시사한다.

4.2 일반적 특성에 따른 자기주도성 차이분석

AI 기반 학습 추천 시스템 활용에서 이러닝 사용자의 성
별과 경력에 따른 자기주도성의 차이를 살펴보기 위해 실시
한 설문 응답의 결과는 Table 5와 같다.

Table 5. Analysis results by Gender & Length of Career

Categories N M SD t

Gender
male 74 4.12 .739

1.168
female 133 4.00 .684

length of 
career

Less than 10 years 122 3.94 .725 -2.
671
**Over 10 years 85 4.20 .648

**p<.01

성별에 따라 AI 학습 추천 시스템 사용의 자기주도성이 
통계적으로 유의한 차이를 나타내지 않았으나, 10년 이상 
경력자의 자기주도성(M=4.20)은 상대적으로 높게 나타났
으며, 유의수준 .01에서 통계적으로도 유의하였다. 상대적
으로 긴 경력을 가진 재직자가 직무교육에서 학습 참여에 자
기주도적인 태도를 나타내는 것으로 해석할 수 있다.

이러닝 사용자의 연령대, 산업군, 직무에 따른 자기주도
성에 대한 차이분석 결과는 Table 6과 같다.

Table 6. Analysis results by Age, Industry and Job

N=207

Categories N M SD
F-

value

Age

20s 31 3.94 .642

2.082
30s 73 3.93 .828

40s 61 4.21 .566

Over 50s 42 4.09 .671

Industry

Construction, manufacturing 41 4.15 .687

.996

Public administration, 
health and social welfare

37 4.01 .614

Office job, education 93 4.08 .706

Professional Occupations, 
technical profession, 
IT Services Industry 

36 3.89 .805

Job

Public, General Services, 
Clerical Work

46 4.25 .558

1.649

Procurement, Production, 
Manufacturing, Facilities, 

Logistics, and Quality 
Management

30 3.98 .797

Planning and Strategy,
Sales and Marketing

73 4.05 .718

R&D Technical and 
Professional Occupations

28 3.98 .793

Healthcare, Medical Services, 
and Social Welfare

30 3.86 .662
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이러닝 사용자 중 40대(M=4.21)가 다른 연령대에 비해 
상대적으로 높은 자기주도성을 나타냈으나 F검정 결과에서 
통계적으로 유의미한 차이는 없었다. 산업군에는 건설, 제
조업에 종사자(M=4.15)가 상대적으로 다른 산업군에 비하
여 자기주도성이 높은 수치를 보였으나 F검정 결과에서 통
계적으로 유의미한 차이가 나타나지 않았다. 직무에 따른 
결과는 공공/일반 서비스 및 사무지원 종사자(M=4.25)가 
다른 직군에 비해 상대적으로 높게 나왔으나 F검정 결과에
서 통계적으로 유의미한 차이는 보이지 않았다. 연구문제 2
에 대한 결과로 학습자의 경력에서만 유의한 결과가 나타났
으며, 연령·산업군·직무에 따라 AI 학습 추천 시스템이 적용
된 이러닝에 주도적으로 참여하는 태도에 차이가 발생하지 
않는 것으로 해석할 수 있다. 즉, AI 학습 추천 시스템은 경
력의 조건이 가장 중요하다는 점을 시사하며, 성별·연령·직
무·산업군에 관계없이 제공할 수 있다는 점을 시사한다. 

4.3 일반적 특성에 따른 이러닝 효과성 차이분석

4.3.1 만족도에 대한 차이분석

이러닝 사용자의 성별, 경력에 따른 AI기반 학습 추천 시
스템의 만족도에 대하여 독립표본 t-검정을 실시하였다. 성
별에 따라 AI 학습 추천 시스템의 만족도 통계치는 남성
(M=2.87), 여성(M=2.80)으로, 상대적으로 남성 학습자의 
만족도가 높은 수치를 보였으나 통계적으로 유의한 차이를 
나타내지 않았다. 저경력자와 고경력자의 차이분석 결과는 
10년 이상 경력자의 만족도(M=2.92)는 상대적으로 저경력
자에 비해 높게 나타났으나 통계적으로도 유의한 차이를 나
타내지 않았다. 설문 응답의 결과는 Table 7과 같다.

Table 7. Analysis results by Gender & Length of Career

Categories N M SD t

Gender
male 74 2.87 .573

.957
female 133 2.80 .472

length of 
career

Less than 10 years 122 2.75 .534 -2.
459Over 10 years 85 2.92 .457

이러닝 사용자 특성에 따른 이러닝 만족도를 살펴보기 위
해 실시한 설문 응답의 결과는 Table 8과 같다.

Table 8. Analysis results by Age, Industry and Job

N=207

Categories N M SD
F-

value

Age

20s 31 2.70 .479

.999
30s 73 2.80 .557

40s 61 2.89 .500

Over 50s 42 2.85 .459

Categories N M SD
F-

value

Industry

Construction, manufacturing 41 2.84 .480

.226

Public administration, 
health and social welfare

37 2.82 .474

Office job, education 93 2.84 .551

Professional Occupations, 
technical profession, 
IT Services Industry 

36 2.76 .485

Job

Public, General Services, 
Clerical Work

46 2.88 .473

1.003

Procurement, Production, 
Manufacturing, Facilities, 

Logistics, and Quality 
Management

30 2.71 .503

Planning and Strategy,
Sales and Marketing

73 2.87 .484

R&D Technical and 
Professional Occupations

28 2.83 .609

Healthcare, Medical Services, 
and Social Welfare

30 2.71 .536

연령대, 산업군, 직무에 따른 AI기반 학습 추천 시스템의 
만족도 결과는 연령 중 40대 학습자(M=2.89)가 상대적으
로 가장 높은 수치를 보였으나 통계적으로 유의한 차이를 나
타내지 않았다. 산업군에서는 건설·제조 및 일반·교육 서비
스업에 종사하는 학습자(M=2.84)가 상대적으로 가장 높은 
수치를 나타내었으나, F검정에서 통계적으로 유의한 결과
를 나타내지 않았다. 직무에서는 공공/일반 서비스 및 사무
지원 종사자(M=2.88)가 상대적으로 가장 높은 수치를 나타
냈으나 통계적으로 유의한 차이를 나타내지 않았다. 종합하
면, 학습자의 성별, 연령, 경력, 직무, 산업군에 대해 AI 학
습 추천 시스템이 적용된 이러닝의 만족도에는 모두 차이가 
없었으며 결과적으로 이러닝 활용에 있어 보편적으로 적용 
가능하다는 점을 시사한다. 

4.3.2 학습 목표 달성도에 대한 차이분석

이러닝 사용자의 성별, 경력에 따른 AI기반 학습 추천 시
스템의 사용에 대한 학습 목표 달성도의 차이를 살펴보았
다. 성별에 따라 이러닝 학습 목표 달성도에 대한 AI 학습 
추천 시스템 활용의 차이분석의 통계치는 남성(M=4.04), 
여성(M=3.95)으로, 상대적으로 남성 학습자의 목표 달성
도가 높은 수치를 보였으나 통계적으로 유의한 차이를 나타
내지 않았다. 저경력자와 고경력자의 차이분석 결과는 10년 
이상 경력자의 목표 달성도 통계치(M=4.19)는 상대적으로 
저경력자에 비해 높게 나타났으며, 유의수준 .01에서 통계
적으로 유의한 차이를 나타냈다. 상대적으로 고경력자가 저
경력자에 비하여 AI학습 추천 시스템이 적용된 이러닝 환경
에서 본인이 계획한 직무교육의 목표 달성도가 높다는 점을 
시사한다. 이를 위해 실시한 성문 응답의 결과는 Table 9와 
같다.
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4.3.3 학습 지속도에 대한 차이분석

이러닝 사용자의 성별, 연령, 경력, 산업군에 따른 AI기
반 학습 추천 시스템의 사용에 대한 학습 지속도의 차이 분
석의 결과는 Table 11과 같다.

Table 11. Analysis results by General characteristics

unit: N(%)

Categories

Study time
Willingness to continue 

learning

Changed Unchanged
always 
affected

slightly 
affected

not
help
ful

Gender

male
41

(55.4)
33

(44.6)
30

(40.5)
35

(47.3)
9

(12.2)

female
43

(32.3)
90

(67.7)
47

(35.3)
62

(46.6)
24

(18.0)

χ² 10.499** 1.383

length 
of 

career

Less than 10 years
40

(32.8)
82

(67.2)
39

(32.0)
62

(50.8)
21

(17.2)

Over 10 years
44

(51.8)
41

(48.2)
38

(44.7)
35

(41.2)
12

(14.1)

χ² 7.483** 3.481

Age

20s
6

(19.4)
25

(80.6)
8

(25.8)
17

(54.8)
6

(19.4)

30s
26

(35.6)
47

(64.4)
21

(28.8)
38

(52.1)
14

(19.2)

40s
39

(63.9)
22

(36.1)
31

(50.8)
22

(36.1)
8

(13.1)

Over 50s
13

(31.0)
29

(69.0)
17

(40.5)
20

(47.6)
5

(11.9)

χ² 21.951*** 9.445

Industry

Construction, 
manufacturing

26
(63.4)

15
(36.6)

18
(43.9)

18
(43.9)

5
(12.2)

Public admini
stration, health and 

social welfare

14
(37.8)

23
(62.2)

15
(40.5)

14
(37.8)

8
(21.6)

Office job,
education

37
(39.8)

56
(60.2)

34
(36.6)

45
(48.4)

14
(15.1)

Professional 
Occupations, 

technical profe
ssion, IT Services 

Industry 

7
(19.4)

29
(80.6)

10
(27.8)

20
(55.6)

20
(55.6)

χ² 15.675** 3.990

Job

Public, General Ser 
vices, Clerical Work

18
(39.1)

28
(60.9)

18
(39.1)

22
(47.8)

6
(13.0)

Procurement, Pro
duction, Manufac
turing, Facilities, 
Logistics, Quality 

Management

13
(43.3)

17
(56.7)

13
(43.3)

12
(40.0)

5
(16.7)

Planning and Strategy, 
Sales and Marketing

31
(42.5)

42
(57.5)

28
(38.4)

35
(47.9)

10
(13.7)

R&D Technical 
and Professional 

Occupations

9
(32.1)

19
(67.9

11
(39.3)

12
(42.9)

5
(17.9)

Healthcare, Medical 
Services, and Social 

Welfare

13
(43.3)

17
(56.7)

7
(23.3)

16
(53.3)

7
(23.3)

χ² 1.163 4.227

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

Table 9. Analysis results by Gender & Length of Career

Categories N M SD t

Gender
male 74 4.04 .883

.724
female 133 3.95 .777

length of 
career

Less than 10 years 122 3.84 .843 -3.
045**Over 10 years 85 4.19 .732

**p<.01

AI기반 학습 추천 시스템이 적용된 이러닝 사용자의 연
령대, 산업군, 직무에 따른 학습 목표 달성도의 차이를 살펴
보았다. 연령대, 산업군, 직무에 따른 학습 목표 달성도를 
분석한 결과는 다음과 같다. 연령 중 50대 학습자(M=4.07)
가 상대적으로 가장 높은 수치를 보였으나 통계적으로 유의
한 차이를 나타내지 않았다. 산업군에서는 공공/행정/보건·
사회복지의 종사자(M=4.05)가 상대적으로 가장 높은 수치
를 나타내었으나, F검정에서 통계적으로 유의한 결과를 나
타내지 않았다. 직무에서는 공공/일반 서비스 및 사무지원 
종사자(M=4.13)가 상대적으로 가장 높은 수치를 나타냈으
나 통계적으로 유의한 차이를 나타내지 않았다. 종합하면 
학습자의 성별, 연령, 직무, 경력에 대한 차이는 유의하지 
않은 것으로 개인의 특성과 관계 없이 보편적으로 적용 가능
하다는 점을 시사한다. 학습자의 경력 기간은 학습 목표 달
성도에서 유의한 결과를 나타낸 변인으로 경력이 길수록 AI 
학습 추천 시스템이 적용된 이러닝에서 직무적인 학습 목표 
달성에 상대적으로 긍정적인 태도를 보임을 시사한다. 차이 
분석의 설문 결과는 Table 10과 같다.

Table 10. Analysis results by Age, Industry and Job

N=207

Categories N M SD
F-

value

Age

20s 31 3.94 .772

.557
30s 73 3.90 .915

40s 61 4.05 .762

Over 50s 42 4.07 .745

Industry

Construction, manufacturing 41 3.98 .851

.564

Public administration, 
health and social welfare

37 4.05 .743

Office job, education 93 4.02 .807

Professional Occupations, 
technical profession, 
IT Services Industry 

36 3.83 .878

Job

Public, General Services, 
Clerical Work

46 4.13 .718

1.116

Procurement, Production, 
Manufacturing, Facilities, 

Logistics, and Quality 
Management

30 3.87 .900

Planning and Strategy,
Sales and Marketing

73 4.03 .781

R&D Technical and 
Professional Occupations

28 4.00 .981

Healthcare, Medical Services, 
and Social Welfare

30 3.77 .774
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성별에 따른 분석 결과, 학습시간 증진에 대한 변인은 성
별, 연령, 경력, 산업군에서 통계적으로 유의한 차이를 나타
냈다. 성별에 따른 분석 결과, 학습 시간이 긍정적으로 변화
했다고 응답한 남성이 55.4%로 여성보다 상대적으로 수치
가 높게 나타났으며, 유의수준 .01에서 유의한 차이가 나타
났다. 경력 기간에 따른 결과는 학습시간이 늘었다고 답변
한 고경력자가 51.8%로 10년 미만의 저경력자보다 상대적
으로 높은 수치를 나타냈으며 유의수준 .001에서 통계적으
로 유의한 결과가 나타났다. 연령대는 40대가 63.9%로 다
른 연령대에 비하여 가장 높은 비율로 학습 시간이 변화했
다고 응답 비율을 나타냈으며, 유의수준 .01에서 유의한 차
이를 나타냈다. 산업군에서는 건설 및 제조업에서 63.4%로 
가장 높은 수치가 나타났으며, 유의수준 .01에서 통계적으
로 유의한 결과가 나타났으나, 직무에 따른 결과는 통계적
으로 유의하지 않았다. 

학습 지속 의지에 대한 결과는 성별, 경력, 연령, 산업군, 
직무 모든 변인에서 통계적으로 유의한 결과가 나타나지 않
았다. 즉, 학습자 개인의 성별, 연령, 경력, 산업군의 조건에 
따라 자발적으로 학습 시간을 높이기 위해서는 이러닝의 AI 
학습 추천 시스템이 사용자 특성에 따른 요소별 맞춤 설계가 
필요하다는 점을 시사한다. 

4.3.4 학습 후 태도변화에 대한 차이분석

AI기반 학습 추천 시스템 사용에 대하여 학습자의 성별, 
연령, 경력, 산업군에 따른 학습 후 태도변화의 차이를 살펴
보았다. 학습 후 태도변화에 대한 하위 변인으로 현업 적용
도, 직장 내 인정, 문제해결 방법으로 구분하여 분석하였으
며, 직장 내 인정 경험에서 산업군을 분석한 결과가 유의수
준 .05에서 통계적으로 유의한 차이를 나타냈다. 일반·교육 
서비스업 종사자가 61.3%로 다른 산업군에 비하여 상대적
으로 높은 수치를 나타냈으며, 전문·기술/정보통신·IT서비
스업 종사자들은 직장 내 인정 경험에서 인정받은 적 없다고 
응답한 수치가 66.7%로 가장 높게 나타났다. 따라서 AI 학
습 추천 시스템이 적용된 이러닝 사이트에서 성별, 연령, 경
력, 직무 관계 없이 직무교육이 가능하다는 점을 시사한다. 

따라서 학습 후 태도변화에서 산업군에 따라 직장 내 인
정경험이 차이를 나타낸 것을 통해 산업별 업무 환경에 따라 
학습자들의 학습 태도변화에 차이가 발생할 수 있다는 점을 
시사한다. 이를 위해 실시한 설문 응답의 결과는 Table 12
와 같다.

Table 12. Analysis results by General characteristics

unit: N(%)

Categories

Job 
Implementa

-tion

Experience 
of being 

recognized at 
work

Changes 
in problem 

solving 
methods

Experienced Inexperienced Yes No Applied
Not 

Applied

Gender male
64

(86.5)
10

(13.5)
39

(52.7)
35

(47.3)
49

(66.2)
25

(33.8)

Categories

Job 
Implementa

-tion

Experience 
of being 

recognized at 
work

Changes 
in problem 

solving 
methods

Experienced Inexperienced Yes No Applied
Not 

Applied

female
113

(85.0)
20

(15.0)
72

(54.1)
61

(45.9)
83

(62.4)
50

(37.6)

χ² 0.089 .039 .299

length 
of 

career

Less than 10 years
105

(86.1)
17

(13.9)
69

(56.6)
53

(43.4)
77

(63.1)
45

(36.9)

Over 10 years
72

(84.7)
13

(15.3)
42

(49.4)
43

(50.6)
55

(64.7)
30

(35.3)

χ² .075 1.029 .055

Age

20s
25

(80.6)
6

(19.4)
17

(54.8)
14

(45.2)
18

(58.1)
13

(41.9)

30s
62

(84.9)
11

(15.1)
39

(53.4)
34

(46.6)
48

(65.8)
25

(34.2)

40s
52

(85.2)
9

(14.8)
29

(47.5)
32

(52.5)
38

(62.3)
23

(37.7)

Over 50s
38

(90.5)
4

(9.5)
26

(61.9)
16

(38.1)
28

(66.7)
14

(33.3)

χ² 1.451 2.085 .771

Industry

Construction, 
manufacturing

36
(87.8)

5
(12.2)

20
(48.8)

21
(51.2)

26
(63.4)

15
(36.6)

Public admini
stration, health and 

social welfare

30
(81.1)

7
(18.9)

57
(61.3)

15
(40.5)

23
(62.2)

14
(37.8)

Office job,
education

83
(89.2)

10
(10.8)

57
(61.3)

36
(38.7)

61
(65.6)

32
(34.4)

Professional 
Occupations, 

technical profe
ssion, IT Services 

Industry 

28
(77.8)

8
(22.2)

12
(33.3)

24
(66.7)

22
(61.1)

14
(38.9)

χ² 3.545 9.051* .287

Job

Public, General 
Ser vices, Clerical 

Work

39
(84.8)

7
(15.2)

28
(60.9)

18
(39.1)

32
(69.6)

14
(30.4)

Procurement, Pro
duction, Manufac
turing, Facilities, 
Logistics, Quality 

Management

23
(76.7)

7
(23.3)

17
(56.7)

13
(43.3)

15
(50.0)

15
(50.0)

Planning and 
Strategy, Sales and 

Marketing

66
(90.4)

7
(9.6)

35
(47.9)

38
(52.1)

46
(63.0)

27
(37.0)

R&D Technical 
and Professional 

Occupations

24
(85.7)

4
(14.3)

11
(39.3)

17
(60.7)

20
(71.4)

8
(28.6)

Healthcare, 
Medical Services, 

and Social Welfare

25
(83.3)

5
(16.7)

20
(66.7)

10
(33.3)

19
(63.3)

11
(36.7)

χ² 3.443 6.396 3.862

*p<.05

4.4 학습태도와 학습효과 요인별 상관관계 분석

이러닝 참여자의 학습태도와 학습효과 요인 간의 관
계성을 확인하기 위한 피어슨(Pearson)의 적률상관계수
를 산출하였다. 학습 목표달성도는 만족도 간의 상관관계
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에서 r=0.696, p=0.000, 자기주도성 간의 상관관계에서 
r=0.695, p=0.000를 나타냄에 따라 상관관계 중 가장 높은 
정(+)의 결과를 나타냈다. 반면 학습 후 태도변화는 다른 요
인 간의 상관관계에 비하여 자기효능감(r=0.350), 자기주도
성(r=0.341), 만족도(r=0.310), 학습 목표달성도(r=0.384)
를 나타냄에 따라 타 요인에 비하여 영향도가 낮다는 것으로 
해석할 수 있다. 종합해 보면, 목표달성도는 자기효능감과 
자기주도성, 만족도에 있어 상관관계가 가장 높으며 상호 
간 높은 영향을 미친다고 해석할 수 있다. 피어슨(Pearson)
의 적률상관계수 산출 결과는 다음 Table 13과 같다.

Table 13. Analysis of the Correlation Between Learning Attitude and 
Learning Effect by Factors

Self-
efficacy

Self-
direction

Satisfaction
Education 

Goal
Attitude 
change

Self-efficacy 1

Self-direction .661** 1

Satisfaction .490** .581** 1

Education 
Goal

.522** .695** .696** 1

Attitude 
change

.350** .341** .310** .384** 1

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

학습 목표달성도는 만족도 간의 상관관계에서 r=0.696, 
p=0.000,  자기주도성 간의 상관관계에서 r=0.695, 
p=0.000를 나타냄에 따라 상관관계 중 가장 높은 정(+)의 
결과를 나타냈다. 반면 학습 후 태도변화는 다른 요인 간
의 상관관계에 비하여 자기효능감(r=0.350), 자기주도성
(r=0.341), 만족도(r=0.310), 학습 목표달성도(r=0.384)를 
나타냄에 따라 타 요인에 비하여 영향도가 낮다는 것으로 해
석할 수 있다. 종합하면 목표달성도는 자기효능감과 자기주
도성, 만족도에 있어 상관관계가 가장 높으며 상호 간 높은 
영향을 미친다고 해석할 수 있다.

5. 결론 및 논의

본 연구는 인공지능 기반 학습 추천 시스템이 적용된 이
러닝에서 사용자 특성에 따라 AI 학습 추천 시스템 활용도
에 차이가 있는지 검증하기 위해, 국내 이러닝에서 많이 이
용하는 직무교육 부문의 중소기업 재직자인 이러닝 사용자
를 대상으로 설문을 진행하여 결과를 도출하였다. 결과는 
다음과 같다.

첫째, AI 학습 추천 시스템을 활용한 학습자는 경력 기간
에 따라 자기효능감과 자기주도성 및 학습 목표 달성도에 대
해 통계적으로 유의한 차이를 나타냈다. 10년 이상 같은 직
무에서 종사했다고 응답한 고경력자들이 10년 미만의 저경
력자에 비하여 자기효능감, 자기주도성 모두 상대적으로 높
은 수치를 나타냈으며, 학습 목표 달성도 또한 고경력자가 
더 높은 수치를 나타냈다. 직무교육용 이러닝 참여에 있어 

경력 기간이 길수록 AI 학습 추천 시스템이 적용된 이러닝
에 상대적으로 많은 영향을 받았다고 해석할 수 있다. 이 결
과는 경력 기간을 기준으로 경력 태도·직무 몰입 등을 분석
한 기존 연구에서 10년 이상의 고경력자가 10년 이하의 저
경력자에 비해 상대적으로 경력 욕구 변화에 높은 영향을 미
친다고 밝힌 선행 연구를 지지한다[44]. 기존 연구의 성장욕
구가 직무교육 참여와 대응되는 개념이 상이할 수 있으나, 
본 연구에서 활용된 이러닝 플랫폼은 구독형으로 운영하여 
외부의 강제성 없이 이러닝을 주도적으로 참여해야 하는 학
습 환경에서 연구하였다. 즉, 선행 연구에서 정의한 경력태
도가 개인이 추구하는 가치를 지향한다는 점에서 주체적인 
경력 증진의 학습자 태도에서 맥락을 같이한다. 

둘째, 성별, 연령, 경력, 산업군에 따라 AI 학습 추천 시
스템의 활용성의 학습 시간 증진에 대해 통계적으로 유의
한 결과가 나타났다. 성별에서는 남성, 경력 기간에서는 10
년 이상 고경력자, 연령대에서는 40대, 산업군에서는 건설 
및 제조업이 가장 높은 수치로 나타났다. 상대적으로 경력
이 긴 경력자는 자기주도성과 학습 시간 증진 두 변인에도 
모두 높은 결과가 나왔으며, 이는 자기주도성 높은 학습자
는 학습 지속 의지도 높게 나왔다는 선행 연구의 결과와 맥
락을 같이한다[49]. 학습 시간 증진에 대한 변화 요인은 이
러닝 사용자의 학습 참여에 긍정적인 행동 변화로 해석할 수 
있으며, 향후 이러닝 사이트의 체류시간을 늘리기 위해 전
략적으로 사용자의 성별, 연령, 경력, 산업군을 고려할 필요
가 있다는 점을 시사한다.

셋째, AI 학습 추천 시스템이 적용된 이러닝에서 학습자 
특성인 성별, 연령, 경력, 직무, 산업군에 따른 활용도에 대
한 차이분석에서 만족도, 학습 후 태도 변화에 대해 통계적
으로 유의하지 않은 결과를 나타냈다. 즉, 이러닝 사용과 적
용에 있어 특정 조건이 필요하지 않다는 점, 이러닝을 활용
한 직무교육이 범용적으로 활용 가능하다는 점을 시사한다. 
이는 이러닝에서 학습의 중요성, 유용성, 흥미 등을 인지하
는 학습가치에 남녀 간 차이가 있다고 밝힌 선행 연구와 상
이한 결과를 나타내었다[46]. 

본 연구는 AI 추천 시스템이 적용된 이러닝의 실제 사
용자들의 데이터를 활용한 점에서 의의가 있다. 학교 교육
과 다르게 기업에서 진행되는 HRD 교육은 신규 채용 및 퇴
직 등으로 이러닝 사용자의 변동성이 학교에 비하여 상대적
으로 크며, 근로자이면서 학습에 참여하는 상황적 요인으로 
학습 시간이 한정되어 충분한 양의 학습 데이터를 확보하기 
어렵다. 본 연구 결과를 통해 기업에서는 이전 교육 진행 경
험과 관계없이 기존에 보유한 학습자 정보를 기반으로 이러
닝의 학습 효과성을 높일 수 있는 초기 세팅값을 설정할 수 
있을 것이다. 실제 직무교육 현장에서 AI 학습 추천의 활용
성을 높이기 위해 이러닝 사용자의 경력 기간은 직무교육을 
지원하는 중요한 요인임을 확인할 수 있었으며, 이는 경력 
중심의 맞춤형 학습 설계를 통해 직무교육의 효과성을 높일 
수 있다는 점을 시사한다.

본 연구의 한계점과 결론에 따른 제언은 다음과 같다. 첫
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째, 표본 수집에 특정 기업의 임대형 이러닝 플랫폼을 활용
하여 한정적인 학습자를 대상으로 연구하였기 때문에 전국
의 중소기업 근로자를 대상으로 일반화하기엔 한계점이 있
다. 둘째, 응답에 참여한 한정된 산업군의 학습자들을 대상
으로 조사하였기 때문에 조직 내 학습 분위기가 학습 참여 
태도에 영향을 미쳤을 것으로 판단된다. 향후 명확한 측정을 
위해서는 강제성이 없는 이러닝 학습 환경을 고려하여 연구
할 필요성이 있다.
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