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초   록

인공지능의 사회적수용도가 증가하면서 머신러닝 기법을 기업에 적용하는 사례가 증가하고 

있다. 머신러닝 기법의 선정에는 주로 정확성이나 해석 가능성 등 기술적 요인이 주로 기준이 

되어왔다. 그러나 머신러닝 채택의 성공은 개발부서, 사용부서, 리더십과 조직문화 등 경영관리 

요인도 영향을 주기도 한다. 아쉽게도 기술적 요인과 경영관리적 요인이 함께 고려된 머신러닝 

선정의 성공 요인을 이해하는 통합 연구가 거의 존재하지 않는다. 이에 본 논문의 목적은 기업 

내 머신러닝 선정을 이해하기 위해 John Rice의 algorithm selection process model과 task- 

technology fit, 그리고 IS Success Model 이론을 결합한 기술-경영관리 통합 모형을제안하고 

실증적 분석을 하는 것이다. 머신러닝을 도입한 국내 기업 240곳을 대상으로 설문 분석을 실시한 

결과 알고리즘 품질과 데이터 품질이 높을수록 문제-알고리즘 적합성에 높게 영향을 주는 

것으로 나타났으며, 문제-알고리즘 적합성은 조직의 생산성과 혁신성에도 유의한 영향을 미치는 

것으로 검증되었다. 또한 외주화와 경영진 지원이 머신러닝 시스템 품질에 긍정적인 영향을 

미치고, 데이터 중심 경영 및 동기화와 같은 조직문화 요인은 활용성과에 높은 영향을 미치는 

것으로 확인되었다. 

ABSTRACT

As the social acceptance of artificial intelligence increases, the number of cases of applying 

machine learning methods to companies is also increasing. Technical factors such as 

accuracy and interpretability have been the main criteria for selecting machine learning 

methods. However, the success of implementing machine learning also affects management 

factors such as IT departments, operation departments, leadership, and organizational 

culture. Unfortunately, there are few integrated studies that understand the success factors 

of machine learning selection in which technical and management factors are considered 

together. Therefore, the purpose of this paper is to propose and empirically analyze a 

technology-management integrated model that combines task-tech fit, IS Success Model 
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theory, and John Rice’s algorithm selection process model to understand machine learning 

selection within the company. As a result of a survey of 240 companies that implemented 

machine learning, it was found that the higher the algorithm quality and data quality, the 

higher the algorithm-problem fit was perceived. It was also verified that algorithm-problem 

fit had a significant impact on the organization’s innovation and productivity. In addition, 

it was confirmed that outsourcing and management support had a positive impact on the 

quality of the machine learning system and organizational cultural factors such as 

data-driven management and motivation. Data-driven management and motivation were 

highly perceived in companies’ performance. 

키워드：알고리즘 선정 과정, 과업-기술 적합성, 정보시스템 성공모형, 머신러닝, 실증연구 

Algorithm Selection Process, Task-Technology Fit, IS Success Model, Machine 

Learning Empirical Study

1. 서  론

디지털 트랜스포메이션 기업 혁신에 있어 인

공지능은 가장 파괴적인 기술 중의 하나이며, 

기업의 경쟁 우위를 이끄는 강력한 원동력으로 

간주되고 있다[24]. 이중 머신러닝은 은행, IT 

운영, 인프라 및 유지 보수 전반에 걸쳐 비용을 

절감하고, 제품 및 서비스 전반에 걸쳐 영향을 

주어 새로운 수익을 창출하며, 고객 유지 및 신

규 확보율을 개선하는 데 기여한다[39]. 기존의 

수동적인 프로세스를 지능적이고 자동화된 프

로세스로 전환함으로써 기업은 고객에게 더 나

은 제품 및 서비스를 제공하고 고객 확보, 유지 

및 개선하는 것과 같은 더 높은 가치의 활동에 

자원을 집중하고 있다[49]. 이에 머신러닝이 더

욱 폭넓게 기업에 채택되고 있다[7]. 

머신러닝이 기업의 성과 향상에 어떻게 기여

하는지에 대한 활발한 연구가 이루어져 왔다. 

머신러닝은 잠재적으로 노동력을 대체하거나 

작업의 생산성을 증가시킴으로써 단위당 인건

비를 절감할 것으로 기대한다[1, 89]. 또한 머신

러닝은 더 정교한 예측을 통해 의사결정의 질

을 높일 수 있게 해줄 수 있다[1, 54]. 그러나 

이러한 연구들은 조직이 어떤 머신러닝 방법을 

선택하면 어떤 성과가 나오는지에 대한 깊이 

있는 연구를 수행하지는 못했다. 

한편 기업 내에서 머신러닝의 성과에 중요한 

영향을 미치는 의사결정은 어떤 알고리즘을 선

택하느냐이다. 이에 대한 논의는 1976년 Rice[68]

의 알고리즘 선택 문제(Algorithm Selection 

Problem) 모형에서 알고리즘 영역(Algorithm 

Space)과 문제 영역(Problem Space)으로부터 

설명된다. 이후에도 Rice의 연구모형은 최적화

[57], 협업 필터링[14] 등 여러 문제 영역에서 

활용되었고, 최근에는 머신러닝에서도 활용되

고 있다[50]. 그러나 지금까지의 알고리즘 선택 

문제 프레임워크는 기술적 요인에 대한 연구만 

하여 머신러닝 알고리즘 선정에 영향을 미치는 

관리적 측면을 고려하지 않아 기업 내의 머신

러닝의 성과를 이해하는 데는 한계가 있었다.

이에 본 연구의 목적은 기업에서의 머신러닝 

알고리즘 선택 과정이 기업 성과에 미치는 영

향을 실증하는 것이다. 특별히 기술론적으로 

머신러닝 선택을 설명하기 위한 Rice[68]의 알고
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리즘 선택 문제 프레임워크에 개발부서의 특징

과 조직 문화 등 조직 요인을 추가한 확장된 

프레임워크를 제안하여 조직의 머신러닝 채택 

현상에 대한 더욱 풍부한 이해를 하려고 하였

다. 이를 위해 개발부서의 특성이 머신러닝 알

고리즘 선택에 어떤 영향을 미치는지, 또 조직

문화가 머신러닝 활용성과에 어떤 영향을 미치

는지 실증 분석하였다. 추가적으로 과업-기술

적합성(Task-Technology Fit, TTF) 이론을 

근거로, 문제 영역을 과업으로, 머신러닝 알고

리즘 영역을 기술로 대입하여 알고리즘과 업무

의 적합성을 검증하여 조직의 생산성과 혁신성

에 유의미한 영향을 미치는지에 대한 실증 분

석을 하였다. 그 외에도 정보시스템성공모형

(IS Success Model) 개념을 추가 고려하였다. 

본 연구의 학술적 공헌은 머신러닝 알고리즘 

생산성에 관한 연구에 기술적 요인 외에 경영

관리 관점으로 확장하여 영향도를 최초로 실증 

분석하였다는 것이다. 그리고 기존 IT 성과 연

구에 적용되었던 TTF 이론[29]을 머신러닝 선

택 과정 프로세스에 처음 적용하여 알고리즘-

과제의 적합성 및 실행 성과가 유의미하게 영

향을 미친다는 실증 결과를 도출하였다. TTF 

이론은 의사결정지원시스템[2], MOOC[4] 등 

여러 종류의 정보시스템의 성공 요인 규명에 

설명되어 왔으며, 인공지능에서도 적용된 바 

있으나[20], 아직 기업의 조직관점의 영향에 대

한연구가 진행된 것은 없는 것으로 파악된다.

또한 본 연구의 실무적 공헌점은 기업의 알

고리즘 개발자들에게는 머신러닝의 Faster 

Algorithm 개발이 조직의 성과에 유효하게 영

향을 주었음을 본 연구에서 검증을 함으로써, 

빠르게 변화하는 시장 요구사항에 신속하게 대

응하는 조직의 민첩성이 중요하다는 것과 신기

술 도입에 외주화의 조직 행동 특성이 긍정적

인 영향을 미친다는 것, 데이터 중심 경영이 디

지털 트랜스포메이션 시대에 조직의 생산성 및 

혁신성에 지속적인 긍정적인 영향을 미친다는 

가설을 검증하였다는 것이다. 

2. 이론적 배경과 가설

2.1 알고리즘 선택 문제

Rice[68]의 알고리즘 선택 문제(Algorithm 

Selection Problem)는 측정 가능한 특성이 있는 

문제의 경우, 문제 풀이 성능을 최대화하도록 

알고리즘을 선택을 한다는 모델이다. 이 모델은 

이후에도 여러 학문영역에서 채택 및 활용되고 

있다[76]. 알고리즘 선택 모델에서 개인 또는 

집단이 알고리즘을 선정하는데 필요한 절차는 

과업 영역(Problem Space, P)과, 그 과업 영역

의 문제를 푸는데 필요한 알고리즘 영역

(Algorithm Space, A), 문제와 성능의 적합도를 

판단하는 알고리즘의 매핑(Performance Space, 

Y) 그리고 그 성능에 대한 개선점을 도출

(Refinement)하는 과정으로 나눌 수 있다[68].

2.1.1 알고리즘 영역

알고리즘 영역은 문제를 해결하기 위해 가용

한 알고리즘의 집합이다. 이는 DeLone and 

McLean[18]의 정보시스템성공모형의 관점에

서 볼 때, 시스템 품질에 가까운 개념이다. 시스

템 품질은 정보시스템의 자체 품질과 요구 특

성을 나타내고, 그것은 기능의 정확성, 적응성, 

가용성, 편의성, 효율성, 유연성, 신뢰성, 대응성 

및 사용성을 나타낸다[93, 97]. 품질은 사용자의 
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정보 작업에 적합하게 영향을 미칠 수 있다[9]. 

사용자가 시스템 품질을 더 높게 인식한다면, 

업무에서 사용하는 정보시스템이 그들의 업무

에 더 적합하다고 인식할 가능성이 높기 때문

에, 시스템 품질은 시스템의 기능적 특성과 해

당 작업의 요구사항을 일치시키기 때문에 시스

템의 직무적합성을 향상시킬 수 있다[95]. 따라

서 머신러닝 알고리즘에 대한 인지된 품질이 

문제-알고리즘 적합성(Problem-Algorithm Fit, 

P-A Fit)에 영향을 미친다고 가설을 설정할 수 

있다. 이에 다음과 같이 가설을 수립하였다.

가설 1.1: 알고리즘 품질은 문제-알고리즘 적합

성에 긍정적인 영향을 미칠 것이다.

한편, 정보시스템에서 제공하는 데이터의 품

질이 높을 때, 이용자는 실무와 관련이 있다고 

판단되면 이를 인정한다[47]. 이러한 배경을 고

려할 때, 사용자가 정보시스템이 제공하는 정

보를 더 높은 품질로 인식한다면 정보시스템이 

자신의 업무에 더 적합하다고 인식할 가능성이 

높다. 즉, 데이터 품질을 높이면 더 높은 적합이 

이루어질 것으로 예상된다[80]. 따라서, 머신러

닝에 대한 인식된 데이터 품질이 사용자의 인

식에 영향을 미쳐 문제-알고리즘 적합성에 상

당한 영향을 미친다고 보고 다음과 같이 가설

을 수립하였다. 

가설 1.2: 데이터 품질은 문제-알고리즘 적합

성에 긍정적인 영향을 미칠 것이다.

2.1.2 문제 영역

알고리즘 선택 모델에서의 문제 영역은 기업

에서는 과업의 영역으로 볼 수 있다. 대체로 과

업의 특성은 난이도(Difficulty), 상호 종속성

(Interdependence), 시간 중요도(Time-Criti-

cality)나[28] 과업 일상성(Task Routines), 과

업 상호작용성(Interdependence), 과업 구조

(Task Structure), 과업 복잡도(Task Complexity) 

[90] 등으로 특징된다. 이를 머신러닝 관련 과업

으로 보면 머신러닝으로 해결해야 하는 문제의 

난이도와 머신러닝 활용에서의시간의 중요도 

등이 주요 과업 특성이 될 것이다. 일반적으로 

문제의 난이도는 문제의 정규성[5, 31], 구조화 

가능성[75], 분석 가능성[64]의 정도에 의하여 

결정된다. 예를 들어 여비 처리나 표준 품목 조

달 등은 문제의 난이도가 낮으며, 전략기획이

나 경영 의사결정 등은 난이도가 높은 편이다

[28]. 마찬가지로 머신러닝에 있어서도 이전 머

신러닝 적용 사례가 있거나, 유사한 속성의 데

이터와 머신러닝 알고리즘 선택 결과가 벤치마

크로 존재하는 경우이거나, 문제가 구조적일수

록 난이도가 낮을 것이다. 

다음으로 시간 중요도는 최근 급변하는 기업 

환경에서 시장 요구사항에 신속하게 대응할 수 

있는 조직의 능력으로 경영 및 전략 연구 분야

에서 중요하게 논의되어 왔다[10]. 시간 중요도

는 머신러닝 분야에서도 중요하다. 머신러닝 

적용에서는 문제 해결을 위해 머신러닝 알고리

즘을 선택하고 학습 데이터로 학습하여 추론하

는 데까지 시간이 소요되며, 이 시간이 문제 해

결 요청에 요구되는 시간보다 길면 그 머신러

닝 방법을 적용할 수 없다. 종종 머신러닝의 성

능은 정확도보다도 소요시간(Elapsed Time)이 

더 중요할 때가 많다[48, 60]. 그래서 머신러닝

에서도 Faster Algorithm을 개발하는 연구가 

활발하다[13]. 

정보 기술에 관한 기존 연구는 기술 특성과 
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업무-기술 적합성 사이의 긍정적 관계와 업무 

특성과 업무-기술 적합성 사이의 부정적 관계

를 연구하였다[40]. 따라서, 머신러닝 선택 영역

에서도 다음과 같은 가설을 설정할 수 있다.

가설 2.1: 문제의 난이도는 문제-알고리즘 적합

성에 긍정적인 영향을 미칠 것이다. 

가설 2.2: 문제의 시간중요도는 문제-알고리

즘 적합성에 부정적인 영향을 미칠 

것이다.

2.2 문제-알고리즘 적합성 

제안하는 문제-알고리즘 적합성(Problem-

Algorithm Fit) 개념은 과업-기술적합성(TTF) 

이론을 근거로 한다. TTF란 개인이 과업을 수

행할 때 필요한 과업에 대한 요구사항과 IT 기

술의 지원 능력 간의 조화 정도를 뜻한다[21, 

29, 30]. TTF 이론은 정보기술의 역량을 설명

하는 이론으로, 개인이 과업을 수행할 때 필요

한 정보를 정보기술이 얼마나 잘 지원해 주는

가를 의미한다. 과업에 기술이 적합하다는 것

은 과업을 수행할 때 기술이 과업을 수행하는 

데 적절한 정보를 제공해 주어 개인의 의사결

정을 하는 데 도움을 주며, 높은 성과를 가져올 

수 있게 해 준다는 것이다. 따라서 TTF 이론은 

TAM과 같은 기존 기술 수용 현상의 해석을 

보완해 준다[21, 29, 44].

기업은 머신러닝 기술을 수용하는 과정에서 

다양한 반응을 보일 수 있으며, 이는 성능점검 

및 선택과정에 영향을 미칠 수 있다[86]. 예를 

들어 빅데이터 분석과 같은 새로운 기술은 보

다 유연하면서도, 비용 절감, 혁신 및 성장을 

견인할 수 있는 기업 경쟁 우위의 주요 원동력

이 될 수 있어 기업의 수용과정에서 긍정적인 

평가를 받는다[77]. 결론적으로 생산성과 기술 

채택은 연계하여 평가되기도 한다[96]. 따라서, 

문제-알고리즘 적합성은 조직의 활용성과(생

산성, 혁신성)에 긍정적인 영향을 미친다는 가

설을 설정할 수 있다.

가설 3.1: 문제-알고리즘 적합성은 조직 생산

성에 긍정적인 영향을 미칠 것이다.

가설 3.2: 문제-알고리즘 적합성은 조직 혁신

성에 긍정적인 영향을 미칠 것이다.

2.3 조직 특성과 문화

2.3.1 조직 특성

기업문화, 최고경영자 지원, 기업 구조, 분권

화 정도, 공식화, 통합 정도, 경쟁전략, 경영자의 

위험 등은 대표적인 조직의 특성이다[78]. 특히 

개발부서의 특성으로는 분권화, 경영자 지원과 

더불어 외주화가 포함된다. 이중에서 외주화는 

첨단 IT에 접근하고 기술적 노후화의 위험을 

피할 수 있는 기술적인 장점으로 작용이 된다

[15]. 따라서 머신러닝과 같은 신기술도 외주화

가 유력한 고려요인이 될 수 있다.

외주화는 정보시스템 서비스가 내부 IT 부서

에서 제공하는 서비스 대신 외부 공급업체에서 

제공하는 일반적인 거버넌스 메커니즘이 된 지 

오래 되었다[58]. 선행연구에 따르면 IT 외주 

서비스에 대한 고객 만족도는 사내 IT 직원에

게 자신감을 심어주고 관련 정보를 제공할 수 

있는 능력에 크게 영향을 준다[17]. IT 외주화

는 서비스 수준 계약 측면에서 공급업체의 성

과에 대한 인식[35], 비용, 결과물(시스템, 데이
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터 포함) 및 서비스의 품질에 대한 만족도, 문제 

및 문의에 대한 대응성[65], 공급업체 만족도 등 

여러 요소에 관련되고, 공급업체 성과에 대한 

만족도[45, 71] 및 공급업체 서비스 및 결과물의 

품질에도 영향을 미친다[8, 22]. 이에 아웃소싱

은 알고리즘 영역 및 데이터 품질에도 긍정적

인 영향을 미칠 것이라고 가설을 설정한다.

가설 4.1: 외주화는 알고리즘 품질에 긍정적

인 영향을 미칠 것이다.

가설 4.2: 외주화는 데이터 품질에 긍정적인 

영향을 미칠 것이다.

경영진으로부터의 지원은 자원의 할당과 서

비스의 통합을 용이하게 하기 때문에 모든 주

요 조직 변화에서 중요한 요소이다[36]. 경영진

의 지원은 정보시스템 구현[56]과 정보기술 채

택[51]에서 중요한 요소이다. 그러므로 경영진 

지원은 프로젝트 구현 중에 일관되고 지속적으

로 이루어져야 한다[23]. 그렇지 않으면 프로젝

트가 실패할 수 있기 때문이다[13].

또한 최고경영진은 비전 제시와 자원 할당 

측면에서 신기술 채택[92, 98]에 상당한 긍정적

인 영향을 미칠 수 있다. 예를 들어, IS/IT 채택

에 대한 연구의 경우, 최고경영진의 지원이 클라

우드 컴퓨팅[92]과 e-비즈니스[37]의 수용을 촉

진하는 것으로 나타나며, 이는 시스템과 데이터 

모두에 해당한다. 그래서, 경영진의 지원은 알고

리즘 영역 및 데이터 영역의 품질에 긍정적인 

영향력을 미치는 것으로 가설을 설정한다. 

가설 5.1: 경영진 지원은 알고리즘 품질에 긍

정적인 영향을 미칠 것이다.

가설 5.2: 경영진 지원은 데이터 품질에 긍정

적인 영향을 미칠 것이다. 

2.3.2 조직문화

조직문화는 조직 내에서 사람들이 어떻게 행

동하고 일이 어떻게 처리되는지에 대한 조직규

범과 기대이다. 조직문화는 조직의 핵심 가치, 

서비스 또는 제품뿐만 아니라 집단의사결정과 

같이 조직 내의 개개인과 그룹이 서로 상호작용

하는 방식의 의미도 포함한다[72]. 조직문화에는 

암묵적 규범, 가치, 공유된 행동 기대, 작업 단위 

구성원의 행동을 안내하는 과정이 포함된다.

최근 조직문화 중 관심의 대상은 사실(fact) 

중심 경영 또는 데이터 중심 경영 문화이다[79]. 

데이터 중심 경영이란 중요한 비즈니스 활동의 

성과를 추적하고 평가하는 정량적 측정 기준을 

기반으로 하는 의사결정이다. 합리적인 의사결

정을 위한 데이터에 대한 활용이 모든 관리수

준에 보편화되어 되고, 데이터를 효과적으로 

사용하는 것은 성공을 위한 핵심 역량이 된다. 

경영의 주요 기능 영역과 관련된 성과 지표의 

정확한 평가를 위한 데이터 사용[27]은 시장 선

두주자들에게는 중요한 우선순위가 된다[38]. 

따라서 다음과 같은 가설을 수립하였다. 

가설 6.1: 데이터 중심 경영은 조직 생산성에 

긍정적인 영향을 미칠 것이다.

가설 6.2: 데이터 중심 경영은 조직 혁신성에 

긍정적인 영향을 미칠 것이다.

한편, 동기부여는 근본적으로 행동 변화를 

용이하게 하기 위한 것이며, 개인이 특정한 목

표의 방향으로 행동할 수 있게 하는 힘이기도 

하다. 동기 부여된 직원들은 덜 동기 부여된 직

원들에 비해 자율성과 자유를 더 지향하며 더 

자기 주도적인 경향이 있어 개발 기회를 더 정

확하게 이용할 수 있다[70]. 마찬가지로, 덜 동
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<Figure 1> Research Model

기 부여된 직원과 비교하여 동기부여가 되는 

경우, 자신의 업무와 직무에 대한 직원 헌신이 

더 많다[83]. 따라서 다음과 같이 가설을 제시하

였다. 

가설 7.1: 동기부여는 조직 생산성에 긍정적

인 영향을 미칠 것이다.

가설 7.2: 동기부여는 조직 혁신성에 긍정적

인 영향을 미칠 것이다.

종합적으로, 연구 모형은 <Figure 1>과 같다.

3. 연구방법

3.1 분석방법

본 논문은 설문조사 내용을 바탕으로 개발부

서 특성(외주화, 경영진 지원), 알고리즘 영역

(알고리즘 품질, 데이터 품질), 문제 영역(문제 

난이도, 문제 시간중요도), 문제-알고리즘 적합

성, 조직문화(데이터 중심 경영, 동기부여), 기

계학습 활용성과(과업생산성, 과업혁신성)에 

대한 내용타당성(Content Validity) 및 구성타

당성(Construct Validity) 검증을 위해 탐색적 

요인분석(Exploratory Factor Analysis)을 실

시하였다. 이를 통해 축약된 요인을 대상으로 

크론바흐 알파(Cronbach’s Alpha) 계수를 통해 

신뢰도 분석을 실시하였으며 각 요인에 대한 

집중 타당성(Convergent Validity) 및 판별 타

당성(Discriminant Validity)을 검증하기 위해 

확인적 요인분석(Confirmatory Factor Analysis)

을 실시하였다. 마지막으로 표본의 크기 및 요

인들의 관계와 연구 모형을 고려하여 구조 모

형을 사용하였다. 분석의 도구로는 SPSS 21과 

JAMOVI 2.2.4.0을 이용하였다.

3.2 자료수집

연구 대상은 전국의 머신러닝 기법을 도입한 
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회사 중에서 3년 이상 근무한 회사원 및 응답자

가 응답한 회사로 한정하였다. 외부 설문 전문

회사를 통해서 웹 설문을 통한 온라인 조사를 

2021년 12월 14일부터 2021년 12월 20일까지 

7일간 실시하였으며, 데이터 수집 기간 동안 설

문 결과는 총 240부가 회수되었고, 그중 불성실 

응답과 연구 대상에서 벗어난 표본을 제거하고 

204개의 데이터를 분석에 사용하였다. 분석에 

사용된 표본의 인구통계학적 특징을 알아보기 

위해 실시한 빈도 분석 결과는 <Table 1>과 

같다.

Characteristic N %

Sex

Male 98 48

Female 106 52

Age

20～29 28 13.7

30～39 96 47.1

40～49 57 27.9

50～59 23 11.3

Work Experience

3～5 years 54 26.5

More than 5 years 150 73.5

Work Department

Development 60 29.4

Others 144 70.6

Sector

Manufacture 41 20.1

Logistic 9 4.4

Information & 

Communication
53 26

Finance 60 29.4

Others 41 20.1

<Table 1> Demographics 

Characteristics (N = 204)

3.3 측정변인

본 연구는 기존 선행연구에서 신뢰성과 타당

성이 검증된 개념과 항목을 바탕으로 연구목적

에 맞게 수정하여 활용하였으며, 각 문항은 리

커트 7점 척도로 측정하였다(1: 전혀 그렇지 않

다, 7: 매우 그렇다). 알고리즘 영역은 알고리즘 

품질과 데이터 품질의 두 개의 차원으로 구성

이 되어 있으며, 알고리즘 품질은 선택된 머신

러닝의 알고리즘의 시스템 품질에 대한 신뢰성, 

유용성 등을 지각하는 정도로[18, 59, 73], 데이

터 품질은 사용하고 있는 데이터의 준비, 오류 

가능성, 양질의 품질 등을 지각하는 정도로 정

의하였다[59, 88]. 선행연구를 참고하여 알고리

즘 품질은 ‘머신러닝에 적용된 알고리즘은 믿을 

수 있게 작동한다’, ‘머신러닝에 적용된 알고리

즘은 믿을 수 있는 성능을 발휘한다’, ‘머신러닝

에 적용된 알고리즘은 신뢰할 수 있다’, ‘머신러

닝에 적용된 알고리즘은 유용한 기능을 가지고 

있다’ 등 4문항을 연구목적에 맞게 수정을 하였

고, 데이터 품질은 ‘우리 회사는 머신러닝 개발

을 위해 좋은 품질의 데이터를 사용하고 있다’, 

‘머신러닝 학습에 활용되는 데이터는 거의 오류

가 없다’, ‘머신러닝을 위해 제공되는 데이터는 

온전하다’, ‘머신러닝을 위해 제공되는 데이터

는 잘 준비된 것들이다’ 등 네 문항을 연구목적

에 맞게 수정하였다. 

문제 영역은 문제 난이도와 문제 시간중요도

의 2개의 차원으로 구성하였으며, 문제 난이도

는 업무의 표준화 정도, 명확성, 반복성, 예측 

가능, 절차를 준수하는 정도로[46], 문제 시간중

요도는 적시성, 촉박성의 정도로 정의를 하였

다[94]. 선행연구를 참조하여 문제 난이도는 ‘내

가 수행하는 업무는 잘 표준화된 것이다’, ‘나의 
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업무 방법은 분명하고, 명확하게 알려진 것이

다’, ‘나의 업무는 예측 가능하고 반복적이다’, 

‘나의 업무는 잘 정의된 절차를 따른다’ 등 네 

문항이고, 문제 시간중요도는 ‘내가 맡은 일은 

제시간에 일을 마치는 것이 중요하다’, ‘나의 일

은 마치기에 늘 시간이 촉박한 편이다’, ‘나의 

일은 가능한 한 빨리 시작하는 것이 중요하다’, 

‘나의 일은 가능한 한 빨리 완성하는 것이 중요

하다’, 등 네 문항을 조작적 정의와 연구목적에 

맞게 개발하였다.

P-A Fit은 문제-알고리즘 적합성이라는 한 

개의 차원으로 구성하였다. 문제-알고리즘 적

합성은 채택된 알고리즘이 회사의 문제 해결에 

적합한지, 유용한지, 도움이 되는지, 업무와 관

련이 있는 지의 정도로 정의하였고[51], ‘선택된 

머신러닝 알고리즘은 회사 문제 해결에 적절하

다’, ‘선택된 머신러닝 알고리즘은 회사 문제 해

결에 유용하다’, ‘선택된 머신러닝 알고리즘은 

회사 문제 해결에 도움이 된다’, ‘선택된 머신러

닝 알고리즘은 회사가 하는 일에 관련된다’ 등 

네 가지 문항으로 TTF관련 선행연구를 바탕으

로 연구목적에 맞게 정의를 하였다. 

개발부서 특성은 외주화와 경영진 지원의 2

개의 차원으로 구성을 하였고, 외주화는 새로

운 기술 확보, IT 기술력 증대, 외부환경 IT 대

응력, 머신러닝 품질의 정도로 정의를 하였고

[15], 경영진 지원은 활용 마인드, 핵심역량 인

식, 비즈니스성과 연계, 위험의 감수 정도로 정

의를 하였다[13]. 외주화는 ‘외주화를 통해 머신

러닝의 새로운 기술을 확보할 수 있다’, ‘외주화

를 통해 머신러닝에 대한 새로운 IT 기술력을 

갖출 수 있다’, ‘외주화를 통해 머신러닝에 대응

할 수 있는 IT 환경을 구축할 수 있다’, ‘외주화

를 통해 머신러닝의 품질을 향상할 수 있다’, 

등 4문항이고, 경영진 지원은 ‘경영진은 경쟁사

보다 먼저 머신러닝의 새로운 기술을 활용하려

는 마인드를 가지고 있다’, ‘경영진은 머신러닝

의 신기술을 전략적 핵심 역량으로 활용하려고 

한다’, ‘경영진은 머신러닝 기술이 어떻게 비즈

니스 성과를 높이는지 잘 인지하고 있다’, ‘경영

진은 머신러닝 기술 채택과 관련된 위험을 기

꺼이 감수할 것이다’, 등 네 가지 문항으로 연구

목적에 맞게 조작적 정의를 하였다.

조직문화는 데이터 중심 경영과 동기부여의 

두 개의 차원으로 구성이 되어있으며, 데이터

중심 경영은 데이터에 의한 분석, 의사결정 반

영, 데이터의 존재, 등의 정도로 정의를 하였고

[12, 67], 동기부여는 기회 제공, 경력에 도움, 

교육 프로그램 준비, 교육 프로그램에 대한 만

족 정도를 정의하였다[69]. 데이터 중심 경영은 

‘회사는 신제품이나 새로운 서비스를 검토할 때 

데이터 분석을 기초로 한다’, ‘회사는 의사결정

을 할 때 데이터에 근거한다’, ‘회사는 의사결정

에 필요한 데이터를 가지고 있다’, ‘회사는 데이

터 중심의 의사결정을 하고 있다’, 등 4문항이

고, 동기부여는 ‘회사는 나의 정보기술 활용 능

력 향상을 위해 기회를 제공’, ‘회사에서의 경험

이 나의 미래 경력에 도움이 될 것이라 생각한

다’, ‘회사는 구성원을 위한 교육 프로그램을 잘 

구비하고 있다’, ‘나는 회사에서 제공하는 교육 

및 개발 프로그램에 만족한다’, 등 네 문항으로 

선행연구의 내용을 바탕으로 조작적 정의를 하

였다. 

머신러닝 활용성과는 조직 생산성 및 조직 

혁신성의 두 가지 요인으로 구성이 되어 있으며, 

조직 생산성은 효율성, 일정 준수, 업무수행 숙

달, 품질의 제고의 정도로 정의를 하였고[55], 

조직 혁신성은 새로운 제품(서비스)의 증가, 새
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로운 생산방법의 증가, 혁신성, 아이디어 개발의 

정도로 정의를 하였다[63, 85]. 조직 생산성은 

‘머신러닝 적용으로 부서의 자원을 효율적으로 

사용하게 되었다’, ‘머신러닝 적용으로 주어진 

일정을 준수할 수 있게 되었다’, ‘머신러닝 적용

으로 부서는 업무 수행에 더 숙달되었다’, ‘머신

러닝 적용으로 부서는 품질을 제고하게 되었다’, 

등 네 문항이고, 조직혁신성은 ‘머신러닝 적용으

로 새로운 제품(서비스)이 조직에 빠르게 증가

하였다’, ‘머신러닝 적용으로 새로운 생산방법

(서비스)이 조직에 빠르게 증가하였다’, ‘머신러

닝 적용으로 경쟁업체보다 휠씬 더 혁신적이 

되었다’, 머신러닝 적용으로 새로운 아이디어를 

개발하는 데 도움을 쉽게 받는다’, 등 네 문항으

로 조작적 정의를 통해 설문문항을 구성하였다. 

측정도구는 <Appendix A>와 같다.

4. 결  과

4.1 측정항목의 신뢰성 및 타당성 검정

본 연구에서는 설문 항목의 타당성을 검증하

기 위해 탐색적 요인분석을 실시하였다. 탐색

적 요인분석은 각 설문 문항들 간의 상관관계

를 기반으로 수행되며, KMO(Kaiser-Meyer-

Olkin) 측도와 Bartlett의 구형성 검정을 통해 

각 설문 문항들 간의 상관행렬을 확인함으로써 

각 표본들이 요인분석에 적합한가를 검증하였

으며, 사회과학 분야에서 일반적으로 요구하는 

수준인 KMO>0.5, Bartlett의 구형성 검정 

p<0.05를 기준으로 판단하였다.

요인분석 방법은 정보 손실의 최소화 및 요

인 축소를 위해 주성분 분석을 사용하였으며, 

요인 회전방법은 직각 회전인 베리맥스(Varimax) 

방법을 사용하였다. 또한 각 요인에 포함될 항

목은 공통성이 0.6을 기준으로 해당 기준을 초

과하는 항목만을 선택하였으며, 각 변수와 요

인 간 상관관계를 나타내는 요인적재량은 0.4 

이상 측정된 경우를 유의한 것으로 판단하였다

[33].

이를 바탕으로 측정도구로 사용된 41개의 설

문 문항에 대한 탐색적 요인분석을 실시한 결

과 공통성이 0.6 이하로 나타났거나 요인적재

량이 0.4 이하로 나타난 알고리즘 영역의 알고

리즘품질 (AS_AQ1), 문제 영역의 시간중요도

(PS_IMT1, PS_IMT2)와 같은 세 항목을 제거

하였으며, 구체적인 분석결과는 <Appendix 

B>와 같다. 

또한 각 관측 변인에 대한 측정항목의 신뢰

성을 검증하기 위해 신뢰도 분석을 실시하여 

분석에 사용된 항목의 Cronbach’s α 계수 모두 

0.6 이상으로 검증되었다. 관측 변인의 관련성

을 검증한 결과 개념 신뢰도(CR: Composite 

Reliability)가 0.7 이상이고, 평균분산추출(AVE: 

Average Variance Extracted)값이 0.6 이상이

기 때문에 집중타당도가 검증됨을 알 수 있다

[25, 33].

본 연구에서 사용된 개념들의 판별타당도를 

검증하기 위해 각 변수의 AVE 값이 개념 간 

상관계수 제곱(∅ ) 값을 상회하는 지의 여부

를 살펴보았으며 결과는 <Table 2>와 같다. 분

석 결과 데이터 품질과 알고리즘 품질(0.741), 

생산성과 혁신성(0.757)의 상관관계가 AVE 값

보다 다소 높게 나타났다. 따라서 해당 변수에 

대한 판별타당도를 추가적으로 검증하기 위해 

∅± × 가 1을 포함하는지를 살펴보았다

[43]. 분석 결과 데이터 품질과 알고리즘 품질은
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DEV_OUT DEV_MS ORG_DM ORG_MOT AS_AQ AS_DQ PS_DIFF PS_IMT AP_SUIT UTI_PROD
UTI_

INN

DEV_OUT 0.776

DEV_MS 0.446*** 0.663

ORG_DM 0.416*** 0.576*** 0.750

ORG_MO 0.249*** 0.399*** 0.489*** 0.813

AS_AQ 0.432*** 0.377*** 0.497*** 0.558*** 0.720

AS_DQ 0.438*** 0.415*** 0.613*** 0.531*** 0.741*** 0.715

PS_DIFF 0.215*** 0.268*** 0.361*** 0.392*** 0.407*** 0.425*** 0.691

PS_IMT 0.111*** 0.055** 0.142*** 0.184*** 0.177*** 0.162*** 0.260*** 0.648

AP_SUIT 0.334*** 0.303*** 0.373*** 0.346*** 0.411*** 0.433*** 0.325*** 0.219*** 0.633

UTI_PROD 0.279*** 0.368*** 0.526*** 0.452*** 0.526*** 0.591*** 0.370*** 0.176*** 0.630*** 0.712

UTI_INN 0.333*** 0.366*** 0.613*** 0.441*** 0.520*** 0.619*** 0.364*** 0.232*** 0.627*** 0.757*** 0.689

<Table 2> Correlation Analysis

(± × ) 0.687～0.795로 나타났으며, 

생산성과 혁신성은(± × ) 0.699～

0.815로 나타나 판별타당성을 충족하였다.

4.2 모형분석

본 논문에서는 개발부서 특성, 조직문화, 머

신러닝 알고리즘 영역, 머신러닝으로 풀기 위

한 문제 영역, 알고리즘과 문제의 적합성, 실행

성과 등 총 11개의 변수를 설정하여 구조모형

으로 분석을 진행하였다. 구조방정식 모형의 

적합도를 검증하는 지수로 절대적합도지수, 증

분적합도지수, 간명적합도지수를 사용하였다. 

이중 절대적합도지수로 , RMSEA를, 증분적

합도지수로 GFI, TLI, CFI와 RNI를 살펴보았

다. χ2 통계량의 경우 값이 적을수록 모형이 우

수하다는 점을 나타내는데, 표본의 크기에 민

감하다는 단점이 있다. 따라서 구조모형의 적

합도를 판단하기 위하여 여러 가지 적합도 지

수를 함께 고려하였다. <Table 3>에 제시된 바

와 같이, 본 연구모형의 적합도는 = 1143 (df 

= 564), p < 0.001, CMIN/DF = 2.027, RMSEA 

= 0.071, SRMR = 0.075, GFI = 0.917, CFI = 

0.908, RNI = 0.908로 나타나 전반적인 면에서 

연구모형이 양호한 것으로 평가되었다.

Fit 

statistics
Recommend value Value

Conclu-

sion

CMIN - 1143 -

DF - 564 -

CMIN/DF
≤3.0

(Hayduck, 1987)
2.027 Fit

RMSEA
≤0.08

(Bagozzi and Yi, 1988)
0.071 Fit

SRMR
≤0.08

(Hu and Bentler, 1988)
0.075 Fit

GFI
≥0.9

(Bagozzi and Yi, 1988)
0.917 Fit

CFI
≥0.9 

(Bagozzi and Yi, 1988)
0.908 Fit

RNI
≥0.9

(Hu and Bentler, 1988)
0.908 Fit

<Table 3> Model Fit

4.3 가설검정

최종적으로 구조방정식 모형을 통해 검증된 
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<Figure 2> Results of SEM

경로계수는 <Figure 2>와 같다. 머신러닝 알고

리즘 영역의 알고리즘 품질은 문제-알고리즘 

적합성에 유의한 영향을 미치는 것으로 나타났

으며(표준화 경로계수 = 0.235, p = 0.004), 데이

터 품질은 문제-알고리즘 적합성에 유의한 영

향을 미치는 것으로 나타났으므로(표준화 경로

계수 = 0.357, p < 0.001), 가설 1.1, 가설 1.2가 

채택되었다. 머신러닝으로 풀기위한 문제 영역

의 시간중요도는 문제-알고리즘 적합성에 유

의한 영향을 미치는 것으로 볼 수 있어(표준화 

경로계수 = 0.193, p = 0.015), 가설 2.2는 채택되

었다. 개발부서 특성의 외주화는 머신러닝 알

고리즘 영역의 알고리즘 품질에 유의한 영향을 

미치는 것으로 나타났으며(표준화 경로계수 = 

0.341, p < 0.001, 가설 4.1 채택), 데이터 품질에 

유의한 영향을 미치는 것으로 나타났다(표준화 

경로계수 = 0.374, p < 0.001, 가설 4.2 채택). 

개발부서 특성의 경영진지원은 머신러닝 알고

리즘 영역의 알고리즘 품질에 유의한 영향을 

미치는 것으로 볼 수 있으며(표준화 경로계수 

= 0.508, p < 0.001, 가설 5.1 채택), 데이터 품질

에도 유의한 영향을 미치고 있다(표준화 경로

계수 = 0.460, p < 0.001, 가설 5.2 채택). 또한 

문제-알고리즘 적합성이 실행성과의 생산성에 

유의한 영향을 미치는 것으로 나타났으며(표준

화 경로계수 = 0.536，p < 0.001, 가설 3.1 채택), 

실행성과의 혁신성에도 유의한 영향을 미치는 

것으로 나타났다(표준화 경로계수 = 0.504，p 

< 0.001, 가설 3.2 채택). 조직문화의 데이터 중

심경영은 실행성과의 생산성에 유의한 영향을 

미치는 것으로 나타났으며(표준화 경로계수 = 

0.3026，p < 0.001), 실행성과의 혁신성에도 유

의한 영향을 미치는 것으로 나타나서(표준화 

경로계수 = 0.436，p < 0.001), 가설 6.1, 가설 

6.2는 채택되었다. 끝으로, 조직문화의 동기부

여는 실행성과의 생산성에 유의한 영향을 미치

는 것으로 나타났다(표준화 경로계수 = 0.264, 

p = 0.035, 가설 7.1 채택).

알고리즘 영역의 알고리즘 품질, 데이터 품

질, 알고리즘과 문제의 적합성의 매개효과를 
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Model
Mediating 
Variable

Indirect 
Effect

Total 
Effect

LLCI ULCI t-value Conclusion

Algorithm Quality
↓

P-A Fit 0.126** 0.126 0.032 0.195 2.717 Accept

Productivity 
Algorithm Quality

↓
P-A Fit 0.118

** 0.118 0.030 0.188 2.710 Accept

Innovative 
Data Quality

↓
P-A Fit 0.191

*** 0.191 0.085 0.262 3.85 Accept

Productivity 
Data Quality

↓
Innovative

P-A Fit 0.180*** 0.180 0.082 0.254 3.830 Accept

Difficulty
↓

Productivity
P-A Fit 0.079 0.079 -0.008 0.137 1.745 Reject

Difficulty
↓

Innovative
P-A Fit 0.074 0.074 -0.008 0.132 1.743 Reject

Time Criticality
↓

Productivity
P-A Fit 0.103

* 0.103 0.014 0.153 2.349 Accept

Time Criticality
↓

Innovative
P-A Fit 0.097

* 0.097 0.013 0.147 2.344 Accept

Outsourcing↓
(P-A Fit↓)
Productivity

Algorithm 
Quality

0.047
*

0.094
0.006 0.069 2.358 Accept

Data Quality 0.047
* 0.006 0.069 2.358 Accept

Outsourcing↓
(P-A Fit ↓)
Innovative

Algorithm 
Quality

0.044
*

0.105
0.006 0.066 2.353 Accept

Data Quality 0.061
** 0.017 0.084 2.926 Accept

Management 
Support↓

(P-A Fit ↓)
Productivity

Algorithm 
Quality

0.058*

0.155
0.010 0.090 2.446 Accept

Data Quality 0.097*** 0.034 0.133 3.319 Accept

Management Support 
↓

(P-A Fit ↓)
Innovative

Algorithm 
Quality

0.054*

0.145
0.009 0.087 2.441 Accept

Data Quality 0.091*** 0.033 0.129 3.306 Accept

<Table 4> Results of Mediating Effect

검증하기 위해 Bootstrapping 검증을 사용하였

다[66]. 매개효과 분석결과는 <Table 4>와 같

다. 알고리즘품질이 문제-알고리즘 적합성을 

통해 생산성에 미치는 간접효과(β=.126, 95% 

CI 0.032-0.195)는 유의한 것으로 나타났으며 

알고리즘문제 적합성을 통해 혁신성에 미치는 



50  한국전자거래학회지 제27권 제2호

간접효과(β=.118, 95% CI 0.030-0.188)는 유의

한 것으로 나타났다. 데이터품질이 알고리즘문

제 적합성을 통해 생산성에 미치는 간접효과(β

=.191, 95% CI 0.085-0.262)는 유의한 것으로 나

타났으며 알고리즘문제 적합성을 통해 혁신성

에 미치는 간접효과(β = .180, 95% CI 0.082 -

0.254)는 유의한 것으로 나타났다. 머신러닝으

로 풀기위한 문제의 시간중요도가 알고리즘문

제 적합성을 통해 생산성에 미치는 간접효과(β

= .103, 95% CI 0.014-0.135)는 유의한 것으로 

나타났으며 알고리즘문제 적합성을 통해 혁신

성에 미치는 간접효과(β = .074, 95% CI 0.013- 

0.147)는 유의한 것으로 나타났다. 개발부서의 

외주화는 알고리즘 품질을 거쳐서 알고리즘문

제 적합성을 통해 생산성에 미치는 간접효과(β

= .047, 95% CI 0.006-0.069)는 유의한 것으로 

나타났으며 데이터품질을 거쳐서 알고리즘문

제 적합성을 통해 생산성에 미치는 간접효과(β

= .065, 95% CI 0.017-0.084)는 유의한 것으로 

나타났다. 그리고 개발부서의 외주화는 알고리

즘 품질을 거쳐서 알고리즘문제 적합성을 통해 

혁신성에 미치는 간접효과(β = .044, 95% CI 

0.006-0.069)는 유의한 것으로 나타났으며 데이

터품질을 거쳐서 알고리즘문제 적합성을 통해 

혁신성에 미치는 간접효과(β = .061, 95% CI 

0.017 - 0.084)는 유의한 것으로 나타났다. 또한 

개발부서의 경영진지원이 데이터품질을 거쳐

서 알고리즘문제 적합성을 통해 생산성에 미치

는 간접효과(β = .058, 95% CI 0.010-0.090)는 

유의한 것으로 나타났으며 데이터품질을 거쳐

서 알고리즘문제 적합성을 통해 생산성에 미치

는 간접효과(β = .097, 95% CI 0.034-0.133)는 

유의한 것으로 나타났다. 그리고 개발부서의 

경영진지원이 데이터품질을 거쳐서 알고리즘

문제 적합성을 통해 혁신성에 미치는 간접효과

(β = .054, 95% CI 0.009-0.087)는 유의한 것으

로 나타났으며 데이터품질을 거쳐서 알고리즘

문제 적합성을 통해 혁신성에 미치는 간접효과

(β = .091, 95% CI 0.033-0.129)는 유의한 것으

로 나타났다.

5. 토의 및 결론

5.1 결과요약

본 논문에서는 머신러닝의 알고리즘 영역과 

문제 영역이 문제-알고리즘 적합성에 영향을 

미치는 정도와 문제-알고리즘 적합성이 조직

의 생산성과 혁신성에 영향을 미치는 정도를 

검증하였으며, 경영관리 관점에서 개발부서의 

특성이 알고리즘 영역에 미치는 영향 및 조직

문화가 머신러닝 활용성과에 미치는 영향을 살

펴보았다. 분석 결과를 요약하면 다음과 같다.

첫째, 알고리즘 영역의 알고리즘 품질, 데이

터 품질과 문제 영역의 시간 중요도가 문제-알

고리즘 적합성을 높게 영향을 미치는 것으로 

나타나 기존 선행연구를 뒷받침했다[40, 93, 

99]. 반면에 문제 영역의 난이도가 높을수록 문

제-알고리즘적합성이 높을 것이라는 가설은 

기각이 되었다. 이는 문제의 난이도보다 문제 

시간중요도가 적합성에 영향을 준다는 것에 의

미가 있다. 

둘째, 문제-알고리즘적합성이 높을수록 머

신러닝 활용성과의 조직생산성과 조직혁신성

에 강한 영향력을 미치는 것으로 나타났다. 정

보시스템의 효과적인 채택은 작업과 기술 사이

에 적절한 일치가 존재하는지 여부에 달려 있
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다. 과제와 기술은 모두 여러 관점에서 사용자 

성과를 추정하는 TTF의 가정에 상당한 영향을 

미친다[42]. 

셋째, 개발조직특성인 외주화와 경영진지원

이 높을수록 알고리즘품질과 데이터품질에 긍

정적인 영향을 주는 것으로 나타났다. 자원기

반이론에 의하면, 최고 경영진의 지원을 촉진

적요소로 파악하며, 지원이 부족하면 기업의 

경쟁적 지위를 개선하지 못할 뿐만 아니라 혁

신을 채택하지 못할 수도 있다고 주장한다[87, 

91]. 또한 최고 경영진의 약속은 신기술 채택과 

자원 할당 측면에서 비전제시[92]에 상당한 긍

정적인 영향을 미칠 수 있다. 이는 머신러닝과 

같은 신기술채택에 있어서 필수적으로 동반하

는 경영진으로부터의 확약 및 변화관리기 필요

하다는 것을 의미한다[3]. 

넷째, 조직문화의 데이터중심 경영과 동기부

여는 조직 생산성에 긍정적인 영향을 미치는 

것으로 나타났고, 데이터중심 경영은 조직 혁

신성에 긍정적인 영향을 주었으나, 동기부여가 

조직 혁신성에 긍정적인 영향을 미칠 것이라는 

가설은 기각되었다. 혁신적인 기업들은 비즈니

스에 관련된 데이터의 분석을 강화하며 성과를 

크게 향상시킬 수 있다고 본다[16]. 

5.2 학술적 시사점

본 연구의 결과는 다음과 같은 학술적 의의

를 가진다. 첫째, 머신러닝 알고리즘 성과에 관

한 연구를 기술적 관점에서 경영관리 관점으로 

확장하였다. Rice[68]의 연구 이후 알고리즘 선

택에 필요한 ‘정확성’과 ‘해석가능성’ 등의 기술

적요인만 보완되어 왔는데, 본 연구를 통하여 

경영관리 관점의 개발부서 특성, 조직문화 등

의 영향도를 확인할 수 있는 모형으로 확장하

여 머신러닝 선택의 프로세스에 조직행동 유형

이 어떤 의미를 갖는지 검증하였다. 

둘째, TTF 이론을 머신러닝 선택과정 프로

세스에 적용하여 문제-알고리즘 적합성 및 실

행성과가 유의미하게 영향을 미친다는 결과를 

도출함으로써, 지금까지의 TTF 이론의 적용 

범위(예: E-Commerce[42], 전자건강기록[26], 

의사결정시스템[19], 초고속 데이터서비스 등)

를 확장하였다[74]. 즉, 선행연구에 기초하여 기

업의 머신러닝 채택과정에 TTF이론을 적용하

여 유의미한 결과를 도출할 수 있었다.

5.3 실무적 시사점

본 연구의 결과는 기업의 운영자, 머신러닝 

기술자들에게 다음과 같은 실무적인 시사점도 

제공한다. 첫째, 기업의 알고리즘 개발자들에

게는 머신러닝의 Faster Algorithm 개발이 조

직의 성과에 유효하게 영향을 주었음을 검증하

였다. 급변하는 경제 환경에서 민첩한 조직의 

필요성이 대두됨에 따라[10, 91], 정보시스템의 

활용에 있어서 긴급성이 무엇보다 중요할 수 

있다고 판단을 할 수 있는데[84], 이는 머신러닝

의 빠른 개발에도 적용이 되는 것으로도 검증

이 되었다. 향후에도 정확도 제고 노력 외에도 

학습속도를 올리는 알고리즘 혁신을 할 필요가 

있음을 알 수 있었다. 

둘째, 개발부서의 특성 중 외주화가 머신러

닝 품질에 유효하게 영향을 미치는 것으로 나

타났다. 외주화는 빠르게 개선되는 머신러닝 

알고리즘의 적시 도입 및 활용을 위해서 필요

한 요인이다. 외주화의 성공적인 개념은 서비

스수준 계약(SLA)의 측면에서의 공급업체의 
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성과에 대한 인식[35], 서비스와 결과에 대한 비

용, 문제와 문의에 대한 대응성[65], 업체성과에 

대한 만족도[45, 71], 공급업체의 서비스 및 결

과물의 품질[8, 22]로 정리가 된다. 전문화되고 

일정규모의 기술력과 경험이 많은 업체를 개발 

파트너로 선정하는 것이 매우 중요하지만, 업

체의 서비스 결과물을 관리하고, 전체적인 프

로세스를 유지하는 것도 매우 중요하다[41]. 

셋째, 데이터중심 경영은 디지털 트랜스포메

이션 시대에 조직 생산성에 중요한 영향을 미

치는 요인이다. 데이터 중요성은 기업체의 기

간시스템인 ERP, SCM, CRM 등의 광범위한 

확산으로 방대한 양의 처리를 하는 엔터프라이

즈 정보기술의 확산에 기인한 것이다[6, 53]. 이

런 시스템을 통해 기업은 소비자, 공급업체, 제

휴 파트너 및 경쟁업체로부터 매우 상세한 데

이터를 수집하고 관련정보를 조직 내에 공유하

고 있다. 오늘날과 같은 빅데이터 시대에 머신

러닝 활용을 할 수 있는 능력의 보유는 기업체

의 생존경쟁에 필수적인 요인이 될 것이다. 

5.4 연구의 한계 및 추후 연구방향

본 연구의 한계점으로 첫째, 알고리즘선택 

프로세스에서 알고리즘 개선활동(Refinement)

에 대한 고찰이 부족하였다. 알고리즘 개선에

는 담당자나 조직의 저항이 동반될 수 있기 때

문에[52], 알고리즘 개선이 성과감소나 생산성 

저하를 초래하는 경향도 있다[82]. 향후에는 알

고리즘 개선에 수반되는 영향 양상을 살펴볼 

필요가 있다. 

둘째, 문제-알고리즘 적합성이 활용성과 뿐

만 아니라 기업의 재무적성과에 최종 어떤 영

향을 미치는 지에 대한 검증이 부족하였다. 새

로운 기술의 채택은 조직의 성과에 긍정적인 

영향을 미치는 경향이 있는데[50], 재무적 관점

에서 볼 때 BI와 같은 새로운 정보기술의 도입

은 기업의 투자 수익률, 자산 수익률, 이익율 

뿐만 아니라 시장 점유율을 높일 수 있게 지원

을 한다[62]. 향후 연구에서는 알고리즘 선택프

로세스의 생산성 검증을 재무적성과로 확장하

면 기업체 운영관리에 좀 더 실무적인 시사점

을 도출할 수 있으리라 기대한다.

5.5 결론

현재 머신러닝은 4차 산업혁명시대에 기업

체의 제품 및 서비스 개발, 운영전략에 많은 영

향을 미치고 있다. 빅데이터 활용과 더불어 인

공지능의 확산은 경쟁력 확보에 필수 불가결한 

요인으로 기업체에서 받아들이고 있고, 경영진

들의 인공지능에 대한 인식의 변화가 본격화되

고 있는 시점이다. 이는 기업의 규모, 업종의 

종류에 상관없이 파괴적 혁신의 지속 가능한 

도구가 되고 있는 것이다. 본 연구에서 경영관

리 관점의 조직행동 요인들이 머신러닝 알고리

즘 생산성에 영향에 준다는 검증결과는 기업체 

운영관점에서 조직의 준비도, 조직문화의 변화 

등에서 데이터중심 경영 패러다임으로 변화해

야 된다는 시사점이 있다. 특히 빠른 시장의 변

화에 대응하기 위해서는 머신러닝의 빠른 적용

을 통한 경쟁우위를 확보하는 것이 중요하다. 

본 연구가 기업체를 운영하는 관리자, 개발자

에게 기업의 성공적 머신러닝 알고리즘 선택 

프로세스를 운영하는데 기여할 것으로 기대한

다. 또한 머신러닝 알고리즘 선택 모형에 경영

관리적 요인을 도입하는 연구를 촉진하는 계기

가 될 것으로 기대한다.
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<Appendix A>

Factors Measurement Questions
Related 
Research

Characteristics 
of the 

Development 
Department

Outsourcing

DEV_OUT1
Outsourcing can secure new technologies for machine 
learning

[15]
DEV_OUT2

Through outsourcing, you can have new IT Skills 
for machine learning

DEV_OUT3
It is possible to establish an IT environment that 
can respond to machine learning through outsourcing

DEV_OUT4
Outsourcing can improve the quality of machine 
learning

Management 
Support

DEV_MS1
Management has a mindset to utilize new technologies 
in machine learning before competitors

[13]
DEV_MS2

Management is trying to utilize the new technology 
of machine learning as a strategic core competency

DEV_MS3
Management is well aware of how machine learning 
technology improves business performance

DEV_MS4
Management is willing to take risks related to adopting 
machine learning technology

Organizational 
Culture

Data-Driven
Management

ORG_DM1
When company consider new products or new 
services, they rely on data analysis

[12, 67]ORG_DM2 Company relies on data when making decisions

ORG_DM3 Company has the data necessary for decision making

ORG_DM4 Company is making data-oriented decisions

Motivation

ORG_MOT1
Company provides opportunities to improve my 
information technology use skills

[69]
ORG_MOT2

I think my experience at work will help my future 
career

ORG_MOT3
Company is well equipped with educational programs 
for its employees

ORG_MOT4
I am satisfied with the training and development 
programs provided by the company

ML Utilization 
Performance

Organizational 
Productivity

UTI_PROD1
Implementation of machine learning enabled efficient 
use of departmental resources

[55]

UTI_PROD2
Implementation of machine learning made possible 
to comply with a given schedule

UTI_PROD3
Implementation of machine learning made the 
department become more skilled in performing their 
duties

UTI_PROD4
Implementation of machine learning has improved 
the overall quality of the department

Organizational 
Innovation

UTI_INN1
Implementation of machine learning has rapidly 
increased new products(services) in the organization

[63, 85] 
UTI_INN2

Implementation of machine learning has rapidly 
increased new production(service) method in the 
organization

UTI_INN3
Implementation of machine learning made company 
more innovative than its competitors

UTI_INN4
Implementation of machine learning makes it easy 
to develop new ideas
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Factors Measurement Questions
Related 

Research

Algorithm 

Space

Algorithm 

Quality

AS_AQ1
Algorithm applied to machine learning operates 

reliably

[18, 59, 73]

AS_AQ2
Algorithm applied to machine learning shows 

performs reliably

AS_AQ3
Algorithms applied to machine learning are 

dependable

AS_AQ4
Algorithms applied to machine learning have useful 

functions

Data Quality

AS_DQ1
Our company is using decent quality data for 

machine learning development

[59, 88]
AS_DQ2

Data used for machine learning training have almost 

no errors

AS_DQ3 Data provided for machine learning is intact

AS_DQ4
Data provided for machine learning are well 

prepared

Problem Space

Problem 

Difficulty

PS_DIFF1 The work I do is well standardized

[46]
PS_DIFF2 My work method is clear and straight forward

PS_DIFF3 My task is predictable and repetitive

PS_DIFF4 My task follows a well-defined procedure

Time-

Criticality

PS_IMT1 It is important for me to finish my work on time

[94]

PS_IMT2 I am always running out of time to finish my work

PS_IMT3
It is important for me to start my task as soon 

as possible

PS_IMT4
It is important to complete my task as soon as 

possible

P-A Fit

PA_SUIT1
Selected machine learning algorithm is suitable for 

solving company problems

[51]

PA_SUIT2
Selected machine learning algorithm is useful for 

solving company problems

PA_SUIT3
Selected machine learning algorithm helps solve 

company problems

PA_SUIT4
Selected machine learning algorithm is relevant to 

what the company does
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<Appendix B>

Construct Factor loading Communality Cronbach α C.R. AVE

Characteristics 

of the 

Development 

Department

DEV_OUT1 0.795 0.874

0.934 0.933 0.776
DEV_OUT2 0.824 0.857

DEV_OUT3 0.792 0.862

DEV_OUT4 0.808 0.851

DEV_MS1 0.811 0.828

0.898 0.887 0.663
DEV_MS2 0.811 0.843

DEV_MS3 0.698 0.784

DEV_MS4 0.686 0.783

Organizational 

Culture

ORG_DM1 0.652 0.834

0.921 0.923 0.75
ORG_DM2 0.757 0.874

ORG_DM3 0.715 0.815

ORG_DM4 0.579 0.803

UTI_PROD3 0.718 0.847
0.895 0.897 0.813

UTI_PROD4 0.708 0.850

Algorithm 

Space

AS_AQ2 0.514 0.789

0.886 0.885 0.72AS_AQ3 0.537 0.804

AS_AQ4 0.646 0.851

AS_DQ1 0.622 0.798

0.908 0.909 0.715
AS_DQ2 0.558 0.783

AS_DQ3 0.746 0.859

AS_DQ4 0.683 0.866

Problem Space

PS_DIFF1 0.771 0.858

0.864 0.869 0.691PS_DIFF2 0.813 0.854

PS_DIFF4 0.735 0.789

PS_IMT3 0.843 0.838
0.784 0.786 0.648

PS_IMT4 0.850 0.835

P-A Fit

PA_SUIT1 0.632 0.766

0.883 0.873 0.633
PA_SUIT2 0.787 0.796

PA_SUIT3 0.723 0.807

PA_SUIT4 0.771 0.811

ML Utilization 

Performance

UTI_PROD2 0.618 0.785

0.885 0.881 0.712UTI_PROD3 0.641 0.815

UTI_PROD4 0.725 0.850

UTI_INN1 0.675 0.841

0.876 0.869 0.689UTI_INN2 0.595 0.842

UTI_INN3 0.462 0.779

Kaiser-Meyer-Olkin Measurement of Sampling Adequacy = 0.943, Bartlett’s Test of Sphericity = 6430.523 

(df = 630, p=0.000)
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