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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 AI 기반 평가 맥락에서 AI 리터러시, 지각된 윤리적 위험, 책임있는 사용 의도 간의 관계를 분석하였다. 대학(원)생 418명을 대상으로 경로분석을 실시한 결과, AI 리터러시는 지각된 윤리적 위험과 책임있는 사용 의도에 직접적인 영향을 미쳤다. 그러나, 지각된 윤리적 위험의 전체 수준은 AI 리터러시와 책임있는 사용 의도 사이에서 유의한 매개 역할을 하지 않았다. 반면, 책임성 및 구제 불가능 위험 차원에서만 유의미한 간접 효과가 나타나 위험 차원 간 차별적 작동이 확인되었다. 이는 AI 리터러시 교육이 윤리적 위험에 대한 선별적 접근을 바탕으로 공정성 점검, 책임성 이해, 이의제기 절차 학습을 포함하는 비판적 참여 중심으로 전환될 필요가 있음을 시사한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study examined the relationships among AI literacy, perceived ethical risk, and responsible use intention in the context of AI-based assessment. Based on data from 418 university and graduate students, path analysis was conducted. The results showed that AI literacy had direct effects on both perceived ethical risk and responsible use intention. However, perceived ethical risk did not show a significant mediating effect in the relationship between AI literacy and responsible use intention. In contrast, significant indirect effects were observed only for the accountability and irremediability risk dimensions, suggesting that risk dimensions operate differently. These findings suggest that AI literacy education should consider a selective approach to ethical risk, including fairness auditing, understanding accountability, and learning procedures for contestation and recourse.

        

      

      
        Keywords: 
AI Literacy, Perceived Ethical Risk, Responsible Use Intention, AI-based assessment, Critical Awareness
키워드: AI 리터러시, 지각된 윤리적 위험, 책임있는 사용 의도, AI 기반 평가, 비판적 인식

      

    

    

  
    
      1. 서론
      인공지능(AI) 기술의 급속한 발전과 함께 교육 현장에서는 자동 채점, 피드백, 과제 평가 등 AI를 활용한 교수학습 및 평가 방식이 빠르게 확산되고 있다. 특히, AI 기반 평가는 학습자의 학업 성취뿐만 아니라 진로, 향후 기회에까지 영향을 미칠 수 있는 고위험 맥락으로서, AI가 생성한 결과를 학습자가 어떻게 이해하고 판단하며 활용하는지가 중요한 교육적 과제로 부상하고 있다. 그러나 이러한 중요성에도 불구하고 AI가 제공하는 평가 결과가 학습자의 인식과 판단에 어떠한 메커니즘을 통해 영향을 미치는지에 대한 실증적 연구는 아직 충분히 축적되지 않은 상황이다.

      기존의 AI 리터러시 교육은 AI의 개념 이해와 도구 활용 등 기술적·도구적 측면을 중심으로 논의되어 왔다[1, 2]. 그러나 이러한 논의는 실제 교육 현장에서 요구되는 수준, AI 시스템의 오류 가능성, 알고리즘 편향, 불투명성, 사회적 영향과 같은 윤리적 쟁점을 인식하고 이에 비판적으로 대응하는 역량까지 충분히 포괄하지 못한다는 한계가 지적되고 있다[3, 4]. 특히, AI 기반 평가 맥락에서는 이러한 윤리적 위험이 학습자의 학습 성취뿐 아니라 향후 진로 기회에도 영향을 미칠 수 있으며, 평가 영역에서는 그 파급력이 더욱 확대될 수 있으므로 보다 신중한 접근이 요구된다.

      최근 연구들은 기술의 수용이나 활용을 넘어, 학습자의 AI 리터러시를 윤리적 쟁점과 위험을 비판적으로 이해하고 책임있게 대응하는 역량으로 확장하여 논의하고 있다[1, 5, 6]. 그러나 AI 기반 평가 맥락에서 AI 리터러시와 지각된 윤리적 위험, 책임있는 사용 의도 간의 구조적 관계를 통합적으로 분석한 실증 연구는 아직 매우 제한적이다.

      이에 본 연구는 AI 기반 평가 상황에서 학습자의 AI 리터러시, 지각된 윤리적 위험, 책임있는 사용 의도 간의 영향 관계와 매개 효과를 분석하는 것을 목적으로 한다. 이를 통해 AI에 대한 지각된 윤리적 위험이 책임있는 참여로 이어지는 메커니즘을 실증적으로 규명하고, 비판적 인식에 기반한 AI 리터러시 교육 전환을 위한 이론적·실천적 시사점을 제시하고자 한다.

    

    

  
    
      2. 이론적 배경
      
        2.1 비판적 인식 기반의 AI 리터러시
        AI 기술의 급속한 확산과 함께 AI 리터러시는 필수 핵심 역량으로 강조되고 있다. 초기 AI 교육은 AI의 개념 이해와 활용 역량을 중심으로 논의되어 왔으나, 최근에는 AI의 기술적 한계와 윤리적·사회적 영향을 이해하고 이에 비판적으로 참여하는 역량의 중요성이 더욱 강조되고 있다[2, 4]. 이러한 관점에서 AI 리터러시는 AI의 사회적 영향을 이해하고 결과를 비판적으로 해석하는 능력을 포함하는 다차원적 역량으로 규정할 수 있다[2]. 또한, 리터러시는 단순히 무엇을 아는 수준이 아니라, 실제 사용 상황에서 판단과 행동을 조절하는 수행적 능력이다[7]. 즉, AI의 작동 원리와 한계를 이해하고 이를 바탕으로 사용자가 AI의 윤리적 위험을 어떻게 인식하고 대응하는지를 결정하는 핵심적인 인지적 기반으로 작용할 수 있는 역량인 것이다[1, 2].

        개인은 위험을 인식할 때 위험의 심각성뿐 아니라 이를 통제·대응할 수 있는 능력을 함께 평가하여 행동을 결정한다는 보호동기 이론(Protection Motivation Theory)에 따르면[8], AI 리터러시는 위험에 대한 대응 판단을 가능하게 하는 인지적 자원으로 기능한다. AI의 작동 원리와 한계를 충분히 이해하지 못한 상태에서는 오류나 불공정성과 같은 윤리적 위험이 막연한 불안이나 거부감으로 인식되기 쉽지만, AI 리터러시가 높은 경우에는 평가 결과의 오류 가능성을 이해하고 위험을 감정적 위협이 아닌 검토·관리의 대상으로 구조화하여 인식하게 된다. 결국, AI 리터러시는 윤리적 위험을 단순히 낮추는 역할이 아니라, 위험을 보다 분별력 있게 인식하고 주체적으로 대응하도록 만드는 역할을 수행할 수 있다.

        위험에 대한 이러한 접근은 학습자의 AI 사용과 판단에도 중요한 영향을 미친다. 가치 기반 수용 모형(Value-based Adoption Model: VAM)에 따르면, 사용자는 기술의 지각된 편익과 희생을 종합적으로 평가하여 지각된 가치를 형성하고, 이러한 가치가 수용의도에 영향을 미친다[9]. 이러한 관점을 AI 평가 맥락에 확장하면, 윤리적 위험은 수용 과정에서 고려되는 희생 요인으로 해석될 수 있다. 특히 AI 리터러시가 높은 학습자는 이러한 위험을 단순한 억제 요인이 아니라 관리 가능한 비용으로 인식함으로써, 기술의 편익과 위험을 함께 고려한 책임있는 사용 의도를 형성할 가능성이 있다.

        AI 리터러시의 개념은 Long & Magerko[1]와 Ng et al.[2]이 제시한 포괄적 논의를 바탕으로 이해할 수 있다. 이들 연구는 AI 리터러시를 AI의 작동 원리와 한계, 그리고 사회적·윤리적 영향에 대한 이해를 포함하는 다차원적 역량으로 제시한다. 다만, 본 연구에서는 지각된 윤리적 위험 및 책임있는 사용 의도와의 개념적 중복을 최소화하기 위해, AI 리터러시의 포괄적 구성 요소 전체를 측정하기보다 AI 기반 평가 맥락에서 데이터 의존성에 대한 이해, 시스템의 한계 및 불투명성 인지, 결과에 대한 비판적 성찰과 고려를 중심으로 위험을 인식하고 판단을 조정할 수 있는 인지적·비판적 인식 기반의 역량으로 제한하여 조작적으로 정의하였다.

        이는 AI 리터러시의 윤리적 태도 요소와 지각된 윤리적 위험 간의 개념적 중복을 피하고, 위험 인식과 인지적·기술적 이해 능력을 검증하기 위한 의도적인 전략에 따른 것이다. 더욱이, 리터러시는 추상적인 지식 보유 여부가 아닌 수행적 능력이라는 점에서, AI가 무엇인지 아는 일반적 지식 수준이 아닌 AI의 데이터 의존성, 오류 가능성, 결과에 대한 무비판적 수용 위험을 인식하고 이를 비판적으로 해석하는 역량을 중심으로 포착될 필요가 있다. 수행 중심의 AI 리터러시는 윤리적 태도나 위험 인식 그 자체와 구분되면서 인지적 기반의 선행 개념으로 정교화 될 수 있으며, AI를 책임있게 사용하려는 의도로 이어지는 메커니즘을 이론적으로 뒷받침한다.

      

      
        2.2 지각된 윤리적 위험 개념 및 매개 기제
        지각된 위험 관점에 따르면, 개인은 새로운 제품·서비스·기술을 수용할 때 기대되는 효익만이 아니라, 선택의 결과에 수반될 수 있는 불확실성과 잠재적 부정적 결과를 함께 평가하여 행동 의도를 형성한다[10, 11]. 후속 연구에서는 지각된 위험이 기술 수용을 저해하는 중요한 요인으로 다루어져 왔으며, 결과에 대한 불안감과 불확실성은 사용이나 구매와 같은 긍정적 행동 의도를 감소시키는 방향으로 작동하는 것으로 보고되었다[12]. 또한 신뢰가 사용 의도의 주요 결정요인으로 작용하는 동시에 지각된 위험을 낮추는 방향으로 작동하는 것으로 나타났다[13]. 이러한 맥락에서 위험은 주로 회피, 거부, 사용 중단과 같은 부정적 반응을 설명하는 요인으로 간주되어 왔다. 그러나 학습자의 성과, 기회, 진로에 직접 영향을 미치는 평가 영역에서의 위험 인식은 기능적 문제를 넘어 공정성, 책무성, 불투명성 등 윤리적 차원으로 재개념화될 필요가 있다. 특히 AI 기반 평가는 학습자의 권리와 공정성을 위협할 수 있는 문제를 포함한다는 점에서, 위험은 단순한 기능적 불편이 아니라 윤리적 위험으로 이해되어야 한다[14].

        그러나, 지각된 위험이 항상 기술 수용을 저해하는 방향으로만 작동하는 것은 아니다. 일부 연구들은 위험이 적절히 인식될 경우, 오히려 사용자의 보호적이고 신중한 행동 의도를 촉진할 수 있음을 시사한다. 즉, 학습자가 AI의 오류 가능성이나 불공정성을 인식할수록 자신을 보호하려는 동기가 활성화될 수 있으며, 이는 AI 결과를 보다 신중하고 책임 있게 검토·사용하려는 의도로 이어질 수 있다[15]. 따라서 AI 기반 평가 맥락에서는 학습자가 이러한 위험을 인식할 때, AI 결과를 무조건 수용하기보다 이를 비판적으로 검토하고 판단을 유보하려는 태도가 강화될 가능성이 있다.

        이러한 논리는 가치 기반 수용 모델(VAM)과 맥락을 같이 한다. 즉, 학습자는 AI의 유용성뿐만 아니라 윤리적 결함으로 인해 수반될 수 있는 부담과 위험을 하나의 희생 요인으로 평가하며, 이를 바탕으로 기술의 가치를 판단한다[9]. 이 과정에서 AI 리터러시는 지각된 윤리적 위험을 형성하고 해석하는 핵심적인 인지적 기반으로 작용하여, 위험을 막연한 불안이 아니라 관리 가능한 대상으로 재구성하고, 이는 결과를 비판적으로 검토하고 책임있게 사용하려는 의도를 강화한다. 특정 기술에 대한 지식 수준이 높을수록 그 지식에 대한 위험 인식이 증가하고, 그 결과 수칙 준수 행동으로 이어진다는 선행 연구 결과는 이러한 메커니즘을 실증적으로 지지한다[2]. 결국, 지각된 윤리적 위험은 AI 리터러시가 학습자의 비판적 인식을 실천적 책임 의식으로 전환하는 과정에서 매개 기제로 기능할 수 있음을 시사한다.

        이에 본 연구에서는 지각된 윤리적 위험 개념을 정교화하기 위한 이론적 토대로 EU의 AI 윤리 가이드라인과 알고리즘 수용 관련 선행연구를 활용하였다. 이들 논의는 공정성, 책임성, 투명성, 프라이버시 보호, 인간 감독을 핵심 원리로 제시하며, 공정성과 설명가능성에 대한 우려가 형성되는 배경에 대한 이해를 제공한다[16, 17]. 또한 평가와 같은 고위험 영역에서는 이러한 윤리적 위험을 보다 체계적으로 다룰 필요가 있음을 시사한다. 특히, FATE (Fairness, Accountability, Transparency, Explainability)는 지각된 윤리적 위험의 하위 차원을 측정 가능한 구성 개념으로 구조화하는 데 필요한 개념적 근거를 제공하며[18], 원칙을 시스템 운영과 거버넌스 수준에서 관리해야 할 위험 요소로 구체화한다[19]. 이에 본 연구는 FATE와 AI RMF(Risk Management Framework) 1.0 프레임워크를 근거로, AI 기반 평가 맥락에서 지각하는 윤리적 위험을 4가지 차원으로 구체화하고 그에 대한 조작적 정의를 Table 1에 제시하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Operational Definitions of Four Dimensions of Perceived Ethical Risk
          
          

        

        
          
            
              	FATE & AI RMF 1.0
              	Perceived Ethical Risk
              	Operational Definition
            

          
          
            	Fairness
            	Fairness and bias risk
            	Risk that the AI-based assessment system may produce unjustly unfavorable or discriminatory outcomes for certain individuals or groups
          

          
            	Transparency & Explainability
            	Opacity and incomprehensibility risk
            	Risk that learners find it difficult to understand and accept the process or rationale by which the AI-based assessment system produces results
          

          
            	Accountability
            	Accountability and irremediability risk
            	Risk of unclear responsibility and lack of remediation procedures when errors occur in the AI-based assessment system
          

          
            	Ethics & Privacy
            	Data privacy and violation risk
            	Risk of privacy infringement and inappropriate use of personal data in the AI-based assessment system
          

        

        

        4가지 차원의 지각된 윤리적 위험은 AI 기반 평가 시스템에 갖추어야 할 윤리적 토대를 구성하는 동시에, AI 리터러시의 핵심적인 매개 기제 역할을 보여준다. 예를 들어, 평가 결과에 대한 설명을 충분히 안내받지 못하거나 AI 시스템의 오류로 인해 학습 기회가 제한되는 상황은 학습자의 성장과 교육 기회, 미래 성장을 훼손할 수 있기 때문에, 사용자가 지각한 윤리적 위험은 단순한 부정적 인식에 그치지 않고 기술을 책임있게 사용해야 할 필요성을 지각하게 만드는 인지적·동기적 매개 효과로 작동할 수 있다. 아울러, AI 리터러시는 알고리즘의 한계를 인식하고 AI가 생성한 결과에 대해 인간 중심의 의사결정과 신중하고 비판적으로 검토하는 역량의 필요성을 제기한다. 이러한 역량을 갖춘 학습자는 윤리적 위험을 인식하지 못하는 상황에서도 AI 결과를 무조건 신뢰하지 않고 책임있는 사용 태도를 유지할 가능성이 높기 때문이다.

      

      
        2.3 책임있는 사용 의도
        AI 기반 평가 맥락에서 사용자의 판단과 행동을 설명하는 데에는 기존 기술 수용 연구에서 주로 사용되어 온 사용 의도 개념만으로는 한계가 있다. 기존 연구는 기술의 사용 여부에 초점을 두는 경향이 있으며, 지각된 위험 역시 대체로 수용을 저해하는 요인으로 다뤄져 왔다[13]. 그러나 AI 기반 평가에서 학습자가 지각하는 위험은 공정성, 책임성, 개인정보 보호 등 도덕적 판단을 요구하는 윤리적 차원을 포함한다는 점에서, 단순히 사용할 것인가의 문제를 넘어 AI를 어떻게 사용할 것인가가 더욱 중요해진다[14]. AI 윤리 논의는 책임 있게 사용하는 방식에 초점을 두고 있으며, 기술 적용 맥락에 따라 책임있는 사용 의도의 중요성과 의미의 깊이가 달라질 수 있다. 위험을 안다고 해서 모두가 책임 있게 행동할 수 있는 것은 아니므로 학습자가 해당 위험에 어떻게 대응해야 할지에 대한 이해 여부에 따라 책임 있게 사용하려는 의도가 달라질 수 있기 때문이다. 선행 연구에서도 AI를 많이 사용하는 것보다 사용 자체를 비판적으로 검토하려는 의도가 책임 있는 사용에 필수적이며, AI가 산출한 결과를 무조건 따르지 않고 검토하며, 문제 발생 시 주체적으로 행동하려는 태도에 대해 집중함을 보여준다[20, 21].

        이에 본 연구에서는 AI 책임성 및 거버넌스, 인간의 감시와 검토 가능성, 책임 있는 정보시스템 사용, 그리고 자동화 평가에 대한 비판적 검토를 다룬 관련 선행 연구를 바탕으로[20-23], 책임 있는 사용 의도를 단순한 AI 사용 여부나 사용 정도를 넘어, AI 기반 평가 상황에서 실제 사용 행동에 앞서 AI의 한계와 윤리적 위험을 인지하고 규범적 기준에 따라 판단하며 필요 시 개입하려는 규범적·성찰적 참여(Normative and Reflective Engagement) 의도로 조작적으로 정의하였다. 이는 AI를 도구적 역할로 인식하고 기술을 채택할 의향을 의미하는 기존의 사용 의도와 구별되는 고차원의 인지적 참여(engagement) 개념이다. 또한, 책임 있는 사용 의도는 규범적 준수와 비판적 성찰을 포괄하는 단일 구성개념으로 개념화하였다. AI 평가 맥락에서 책임 있는 사용 의도는 학습자가 위험을 어떻게 이해하고 대응하는지가 핵심이며, AI가 인간의 판단을 대체하기보다 강화시킨다는 인간 중심의 AI 교육 관점과 긴밀히 연결된다[24, 25].

        교육적 맥락에서 바이브코딩의 핵심적 차별성은 세 가지이다. 첫째, 커스터마이징의 자유도이다. 노코드 플랫폼은 사전 설계된 기능 범위 내에서만 활용이 가능하지만, 바이브코딩은 교사의 자연어 요구사항을 AI가 완전한 소스 코드로 변환하므로 기존 도구로 충족할 수 없는 맥락 특화 기능의 구현이 가능하다. 본 연구에서 교사들이 요구한 6가지 핵심 기능을 단일 노코드 도구로 충족시킬 수 없었던 반면, 바이브코딩은 이를 통합적으로 구현할 수 있었다.

        둘째, 반복적 수정의 신속성이다. DBR의 핵심 원리인 반복적 정교화를 실현하기 위해서는 사용자 피드백을 신속하게 반영할 수 있어야 한다. 노코드 플랫폼에서의 수정은 플랫폼이 허용하는 범위로 제한되지만, 바이브코딩에서는 자연어 프롬프트를 통해 코드 수준의 수정이 가능하므로 교사 피드백을 당일 또는 수일 내에 반영할 수 있었다.

        셋째, 소스 코드의 소유와 이식성이다. 노코드 플랫폼은 벤더 종속(vendor lock-in)의 위험이 있어 서비스 중단 시 교육 도구의 지속성이 위협받는다. 바이브코딩은 완전한 소스 코드를 생성하므로 다른 환경으로의 이식이 가능하며, 이는 교육 기술의 장기적 지속가능성 측면에서 중요한 이점이다.

        다만, 바이브코딩은 AI 환각(hallucination)으로 인한 코드 오류, 복잡한 기능에서의 예측 불가능한 동작, 비전공자의 디버깅 어려움 등의 한계를 가진다. 본 연구에서도 좌표 스케일링 문제, 드로잉 데이터 저장 실패 등의 기술적 문제가 발생하였으며, 이는 4.1절에서 상세히 기술한다.

      

    

    

  
    
      3. 연구 방법
      
        3.1 연구 모형 및 가설
        본 연구의 목적을 달성하기 위해 설정한 연구 모형은 Fig. 1과 같다.

        
          
          

          Figure 1.  
				
          

          
            Research Model
          
          

          

        

        본 연구 모형에서 AI 리터러시는 AI 기반 평가 상황에서 발생할 수 있는 윤리적 위험을 식별하고 평가할 수 있는 인지적 기반으로 개념화되며, 지각된 윤리적 위험은 4개 하위 요인을 통합한 상위 수준으로 개념화된다. 이에 본 연구에서는 지각된 윤리적 위험의 총효과를 개별 문항의 평균이 아닌 4개 하위 요인을 각 하위 요인의 평균 점수를 산출한 후, 이들 평균값의 평균을 계산한 합성 점수를 사용하였다. 이는 총효과 가설과 하위 요인별 가설 간의 개념적 일관성을 유지하기 위한 것이다. 책임 있는 사용 의도 문항들은 AI를 실제 사용한 이후의 행동을 측정하기보다, AI 사용 행동이 발생하기 이전 단계에서 학습자의 비판적 감시, 규범적 판단과 인지적 참여 성향을 측정하도록 구성되었다.

        연구 모형에 따른 연구 가설은 다음과 같다.

        가설 1. AI 리터러시는 책임 있는 사용 의도에 유의미한 영향을 미칠 것이다.

        가설 2. AI 리터러시는 지각된 윤리적 위험에 유의미한 영향을 미칠 것이다.

        가설 3. 지각된 윤리적 위험은 책임 있는 사용 의도에 유의미한 영향을 미칠 것이다.

        가설 4. 지각된 윤리적 위험은 AI 리터러시와 책임 있는 사용 의도 간의 관계를 유의미하게 매개할 것이다.

        가설 5. AI 리터러시는 지각된 윤리적 위험 각 요인에 유의미한 영향을 미칠 것이다.

        가설 6. 지각된 윤리적 위험 각 요인들은 책임 있는 사용 의도에 유의미한 영향을 미칠 것이다.

        가설 7. 각 하위 요인은 AI 리터러시와 책임있는 사용 의도 간 관계를 유의미하게 매개할 것이다.

      

      
        3.2 연구 대상
        본 연구의 대상자는 AI가 학습 성과 평가나 피드백에 활용되는 상황을 경험했거나, 그러한 맥락을 충분히 이해할 수 있는 대학(원)생으로 구성하였다. 본 연구는 특정 AI 평가 시스템의 효과성 검증이 아니라 AI 기반 평가 환경에서 학습자가 자신의 평가에 직결되는 실제 상황에서 발휘되는 윤리적 태도와 AI 리터러시를 측정하는데 목적이 있다. 이에 대학(원)생은 이러한 평가 맥락과 밀접하게 연관된 적합한 연구 대상으로 판단하였다. 조사 대상자는 전국 대학교의 교수들을 통해 설문 참여자를 모집하였으며, 해당 교수들의 수업을 수강하는 대학(원)생들을 대상으로 설문을 실시하였다. 총 응답자 수는 418명이었다. 응답자의 일반적 특성은 Table 2와 같다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Demographic Characteristics of the Respondents
            (N=418)

          
          

        

        
          
            
              	Category
              	Frequency (%)
            

          
          
            	Gender
            	Male
            	212 (50.72)
          

          
            	Female
            	206 (49.28)
          

          
            	Grade
            	University
            	342 (81.82)
          

          
            	Graduate
            	76 (18.18)
          

          
            	AI System Experience
            	None
            	221 (52.87)
          

          
            	Experienced
            	197 (47.13)
          

        

        

        AI 기반 평가 시스템에 대해 경험이 없는 응답자 수가 경험이 있는 응답자 수보다 다소 높았다. 그러나, 본 연구는 특정 AI 기반 평가 시스템의 실제 사용 경험에 따른 차이를 비교하기보다, AI 기반 평가 맥락에서 학습자가 형성하는 인식과 책임있는 사용 의도 간의 관계를 분석하는 데 초점을 두었다. 또한 AI 기반 평가는 아직 현장에 점진적으로 도입되는 단계에 있어, 직접적인 사용 경험이 없더라도 교육이나 매체를 통해 관련 인식과 판단이 형성될 수 있다고 보았다. 이에 본 연구에서는 경험 유무와 관계없이 해당 맥락을 이해할 수 있는 학습자를 연구 대상에 포함하였다. 다만 경험 유무에 따라 인식과 의도 형성 양상이 달라질 가능성이 있으므로, 이는 본 연구의 한계로 함께 고려하였다.

      

      
        3.3 측정 도구
        지각된 위험 이론, AI 윤리 프레임워크 등 이론과 선행연구에 근거하여 측정 요소들을 추출하고 측정 지표를 AI 기반 평가 맥락에 맞게 재구성하였다. 연구 변수별 측정 지표와 관련 출처는 Table 3과 같다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Measurement Variables and Indicators
          
          

        

        
          
            
              	Variable
              	Measurement Indicators (Number of Items)
              	Source
            

          
          
            	AIL
            	· the capacity to actively and critically engage with AI-based assessment systems (3)
            	Long & Magerko[1] Ng et al.[2]
          

          
            	Risk
            	· Risk of fairness and bias (3)
· Risk of opacity and incomprehensibility (3)
· Risk of accountability and lack of redress (3)
· Risk of data and privacy infringement (3)
            	Zhu et al.[26] Featherman & Pavlou[12]
          

          
            	RUI
            	Intention for normative and ethical compliance, critical monitoring and intervention (6)
            	Lowry & Moody[27] Floridi et al.[28] Veale et al.[29]
          

        

        
          
            Note. AIL = AI literacy; Risk = perceived ethical risk; RUI = responsible use intention.
          

        

        

        ‘AI 리터러시’는 Long & Magerko[1]와 Ng et al.[2]의 개념을 참고하여 구성하였으며, 본 연구에서는 AI 리터러시의 포괄적 역량 전체를 측정하기보다 AI 기반 평가 맥락에서의 데이터 의존성 이해, 시스템의 오류 가능성 및 불투명성 인지, 결과에 대한 비판적 고려와 같은 인지적·비판적 인식 측면에 초점을 두어 제한적으로 조작화하였다. 이에 따라 AI 리터러시는 해당 이해 수준을 반영하는 3개 문항으로 구성하였다(예: AI 기반 평가 시스템의 성능은 시스템이 학습한 데이터의 품질에 크게 의존한다는 것을 알고 있다). 또한 본 연구의 AI 리터러시는 객관적 수행 능력 자체를 평가하는 것이 아니라, AI 기반 평가 상황에서 학습자가 지닌 자기보고식 이해 수준과 비판적 판단 가능성을 측정한 것이다.

        ‘지각된 윤리적 위험’은 Zhu et al. [26], Featherman & Pavlou[12]의 선행연구 문항을 바탕으로 AI 기반 평가 맥락에 맞게 수정·보완하여 총 4개 차원, 차원별 3문항씩 12개 문항으로 재구성하였다(예: AI 기반 평가 시스템이 어떤 기준과 방식으로 평가를 진행하는지 이해하기 어렵다). 본 연구에서 지각된 윤리적 위험은 공정성 및 편향성 위험(p1)은 pr1–pr3, 불투명성 및 이해불가능성 위험(p2)은 pr4–pr6, 책임성 및 구제 불가능성 위험(p3)은 pr7–pr9, 데이터 및 프라이버시 침해 위험(p4)은 pr10–pr12로 구성되었다.‘책임있는 사용 의도’측정은 총 6개 문항을 사용하였다. 문항 구성에는 Lowry & Moody[27]의 규범 및 절차 준수 의도, Floridi et al.[28]이 제시한 책임있는 AI 사용과 인간 감독의 중요성, 그리고 Veale et al.[29]이 논의한 알고리즘 의사결정에서의 책임성과 이의제기 가능성을 참고하였다(예: 나는 AI 기반 평가 시스템 이용 시 제시된 윤리적 규범이나 절차를 충실히 준수할 것이다).

        설문 문항은 설문 동의 확인 문항 2개, 응답자 의 일반적 특성(성별, 학위 과정, 시스템 경험 여부 등) 5개 문항, 연구 모형 검증을 위한 문항 21로 구성하였다. 그리고, 모든 문항은 5점 척도(1점 전혀 그렇지 않다~5점 매우 그렇다)이다. 설문지의 내용 타당도를 확보하기 위해 AI 기반 평가 시스템 개발 또는 심사, 수업 경험이 있는 교수, 박사급 책임연구원 등 전문가 6명에게 검토를 의뢰하였다. 전문가 정보는 Table 4와 같다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Expert Group Information
          
          

        

        
          
            
              	ID
              	Degree
              	Current Position Affiliation
              	Experience
              	Major
            

          
          
            	A
            	Ph.D.
            	Professor, University H
            	15 years
            	Computer Engineering
          

          
            	B
            	Ph.D.
            	Professor, University N
            	10 years
            	Educational Technology
          

          
            	C
            	Ph.D.
            	Senior Researcher, University B
            	13 years
            	Educational Technology
          

          
            	D
            	Ph.D. Candidate
            	Researcher, University C
            	13 years
            	Educational Evaluation
          

          
            	E
            	Master's
            	Teacher, Elementary School Y
            	16 years
            	Moral Education
          

          
            	F
            	Master's
            	Manager, Company E
            	7 years
            	AI Education
          

        

        

        전문가들은 각 문항의 적합성을 4점 척도(1=부적합, 4=매우 적합)로 평가하였으며, 문항 내용 타당도 지수(CVI)를 산출한 결과, 최종 선정된 문항은 CVI=0.83 이상이었다. 또한, AI 기반 평가 시스템 경험이 있는 피평가자 42명을 대상으로 파일럿 테스트를 실시하였고, 설문지의 신뢰도 Cronbach's α값은 0.901이었고, 경험이 없는 응답자를 고려하여 ‘~같다’, ‘~이다’ 등의 표현을 수정하였다.

      

      
        3.4 자료 수집 및 분석
        자료 수집은 MS Form을 이용한 온라인 설문으로 조사했으며, 결측치는 발견되지 않았다. 본 연구의 가설 검증을 위해 jamovi (v.2.7.11) 통계 프로그램을 활용하여 다음과 같은 절차로 자료를 분석하였다. jamovi는 R의 lavaan 패키지를 기반으로 구조모형 분석을 수행하는 통계 프로그램이다[30].

        첫째, 연구 모형에 포함된 변수들의 이상치, 결측치, 정규성을 검토하고, 연구 대상자 특성 파악을 위해 기술통계와 주요 변수 간의 상관관계를 분석하였다. 둘째, Anderson & Gerbing(1988)[31]이 제안한 2단계 접근법에 따라, 구조모형 분석에 앞서 확인적 요인분석을 실시하여 측정 모형의 타당성과 신뢰도를 먼저 검증하였다. 셋째, 연구 가설에 따른 구조적 관계를 규명하기 위해 초기 분석 단계에서 구조방정식모형의 적용 가능성을 검토하였다. 그러나 문항 수준의 잠재변수 모형을 적용한 결과, 전반적인 모형 적합도가 수용 기준을 충족하지 못하였다. 이에 확인적 요인분석을 통해 측정 타당성을 우선 검증한 후, 구성 개념별 합성 점수를 활용한 경로분석을 최종 분석 방법으로 채택하였다. 이는 구성 개념 간 관계를 보다 안정적으로 추정하기 위한 것이다. 넷째, 두 가지 모형을 설정하여 경로분석을 실시하였다. 모형 A는 지각된 윤리적 위험을 하나의 단일 요인 모형으로, 지각된 윤리적 위험의 전체 효과를 검증하기 위해 4개 하위 요인을 통합한 합성 점수를 활용하였다. AI 리터러시가 윤리적 위험 전체를 거쳐 책임있는 사용 의도에 미치는 매개 효과(가설 1~4)를 검증하였다. 모형 B는 지각된 윤리적 위험의 4개 하위 요인을 각각 매개변수로 설정, 종속 변수에 미치는 개별적 영향력과 다중 매개 효과(가설 5~7)를 분석하였다. 본 연구의 경로 모형은 모든 가능한 경로가 포함된 포화모형이므로 모형 적합도 지수는 산출되지 않으며, 개별 경로 계수의 통계적 유의성과 모델의 설명력()을 중심으로 가설을 검증하였다. 아울러 매개 효과의 유의성을 검증하기 위해 부트스트래핑(5,000회)을 실시하고, 95% 신뢰구간 내에 0을 포함하지 않는 경우를 통계적으로 유의한 것으로 판단하였다.

      

    

    

  
    
      4. 연구 결과
      
        4.1 주요 변수의 기술통계 및 상관관계
        
          4.1.1 기술 통계
          기술통계 분석 결과는 Table 5와 같다.

          
            Table 5. 
				
            

            
              Descriptive Statistics
            
            

          

          
            
              
                	V
                	M.V
                	Mean
                	S.E
                	Skewness
                	Kurtosis
              

            
            
              	AIL
              	a1
              	3.96
              	0.04
              	-0.76
              	0.76
            

            
              	a2
              	4.00
              	0.04
              	-0.83
              	0.94
            

            
              	a3
              	3.83
              	0.04
              	-0.46
              	-0.20
            

            
              	Risk
              	pr1
              	3.37
              	0.06
              	-0.35
              	-0.84
            

            
              	pr2
              	2.91
              	0.06
              	0.10
              	-0.79
            

            
              	pr3
              	3.16
              	0.06
              	-0.01
              	-0.87
            

            
              	pr4
              	3.27
              	0.05
              	-0.23
              	-0.66
            

            
              	pr5
              	3.28
              	0.05
              	-0.21
              	-0.76
            

            
              	pr6
              	3.26
              	0.06
              	-0.30
              	-0.89
            

            
              	pr7
              	3.83
              	0.05
              	-0.79
              	-0.02
            

            
              	pr8
              	3.67
              	0.05
              	-0.60
              	-0.39
            

            
              	pr9
              	3.13
              	0.05
              	-0.26
              	-0.82
            

            
              	pr10
              	3.21
              	0.06
              	-0.24
              	-0.85
            

            
              	pr11
              	3.05
              	0.06
              	-0.02
              	-0.85
            

            
              	pr12
              	3.31
              	0.04
              	-0.31
              	-0.78
            

            
              	RUI
              	rui1
              	4.10
              	0.04
              	-0.80
              	0.52
            

            
              	rui2
              	4.19
              	0.04
              	-0.90
              	0.76
            

            
              	rui3
              	4.21
              	0.04
              	-0.89
              	0.70
            

            
              	rui4
              	4.17
              	0.04
              	-0.81
              	0.40
            

            
              	rui5
              	4.04
              	0.04
              	-0.87
              	0.82
            

            
              	rui6
              	4.22
              	0.04
              	-0.70
              	-0.14
            

          

          
            
              Note. AIL = AI literacy; Risk = perceived ethical risk; RUI = responsible use intention; V = Variable; M.V = Measurement Variable; S. E. = Standard Error
            

          

          

          모든 문항에서 평균과 표준오차는 적절한 분포를 보였다. 정규성 검토를 위해 왜도와 첨도를 확인한 결과, 왜도 절댓값이 2 미만, 첨도 절댓값이 7 미만으로[32], 정규성 가정을 충분히 만족하는 것으로 판단하였다.

        

        
          4.1.2 상관관계
          주요 변수 간 상관관계는 Table 6과 같다.

          
            Table 6. 
				
            

            
              Correlation Matrix
            
            

          

          
            
              
                	 
                	AIL
                	Risk
                	RUI
                	Cronbach's α
              

            
            
              	AIL
              	—
              	 
              	 
              	0.733
            

            
              	Risk
              	.183***
              	—
              	 
              	0.857
            

            
              	RUI
              	.530***
              	.099
              	—
              	0.903
            

          

          
            
              Note. AIL = AI literacy; Risk = perceived ethical risk; RUI = responsible use intention. ***p < .001, *p < .05.
            

          

          

          상관관계 분석 결과, AI 리터러시는 지각된 윤리적 위험, 책임있는 사용 의도와 유의미한 정적 상관을 보였다. 이는 AI 기반 평가 맥락에서 AI 리터러시 수준이 높을수록 윤리적 위험을 더 많이 인식하는 경향이 있고, 책임있는 사용 의도 역시 높아지는 경향이 있음을 시사한다. 반면, 지각된 윤리적 위험과 책임있는 사용 의도 간의 상관은 통계적으로 유의하지 않았다. 이는 지각된 윤리적 위험이 책임있는 사용 의도에 직접적으로 연결되지 않을 가능성을 시사한다. 한편, 각 변수의 Cronbach's α값 모두 수용 가능한 수준의 내적 일관성을 보였다.

        

      

      
        4.2 확인적 요인분석
        본 연구에서는 측정 모형의 타당성 검증을 위해 확인적 요인분석을 실시하여 문항의 요인 적재량과 수렴 타당성을 확인하였다. 각 요인의 신뢰도, 타당도 검증 결과는 Table 7과 같다.

        
          Table 7. 
				
          

          
            Results of Measurement Model Analysis
          
          

        

        
          
            
              	 
              	M.V
              	S.F.L
              	Cronbach's α
              	CR
              	AVE
            

          
          
            	AIL
            	a1
            	0.647
            	0.733
            	0.63
            	0.37
          

          
            	a2
            	0.665
          

          
            	a3
            	0.489
          

          
            	Risk
            	pr1
            	0.502
            	0.857
            	0.90
            	0.44
          

          
            	pr2
            	0.622
          

          
            	pr3
            	0.405
          

          
            	pr4
            	0.697
          

          
            	pr5
            	0.782
          

          
            	pr6
            	0.766
          

          
            	pr7
            	0.651
          

          
            	pr8
            	0.683
          

          
            	pr9
            	0.643
          

          
            	pr10
            	0.678
          

          
            	pr11
            	0.680
          

          
            	pr12
            	0.710
          

          
            	RUI
            	rui1
            	0.603
            	0.903
            	0.82
            	0.42
          

          
            	rui2
            	0.651
          

          
            	rui3
            	0.697
          

          
            	rui4
            	0.626
          

          
            	rui5
            	0.666
          

          
            	rui6
            	0.659
          

        

        
          
            Note. AIL = AI literacy; Risk = perceived ethical risk; RUI = responsible use intention; M.V = Measurement Variable; S.F.L = Standard Factor Loading; CR = Composite Reliability; AVE = Average Variance Extracted
          

        

        

        확인적 요인분석을 실시한 결과, AI 리터러시의 모든 문항은 요인적재량이 0.40 이상으로 나타났으며, 모두 p < .001 수준에서 통계적으로 유의하였다. 지각된 윤리적 위험과 책임있는 사용 의도 역시 모든 문항이 해당 잠재변수를 안정적으로 설명하는 것으로 나타났다. 다만, pr3 문항은 상대적으로 낮은 요인적재량을 보였으나, 공정성 및 편향성 차원의 내용타당도를 확보하기 위해 유지하였다. 또한 평균분산추출(AVE)이 일부 기준치에 미치지 못하였으나, 구성신뢰도(CR)값이 기준을 충족하고 요인적재량이 전반적으로 양호한 수준을 보여 수렴 타당성은 수용 가능한 수준으로 판단하였다. 따라서 각 구성 개념의 측정 타당성은 전반적으로 확보된 것으로 해석된다.

      

      
        4.3 경로분석
        타당성과 신뢰도를 확보한 변수들을 바탕으로 연구 가설 검증을 위한 경로분석을 실시하였다. 경로분석은 지각된 윤리적 위험의 총효과를 분석하기 위한 모형 A(가설 1~4), 지각된 윤리적 위험의 하위 요인별 효과를 분석하기 위한 모형 B(가설 5~7)로 구분하여 수행하였다. 또한, 확인적 요인분석을 통해 타당성이 확보된 구성 개념의 합성 점수를 사용하여 변수 간 구조적 관계를 추정하였다. 이 경우 변수 간 가능한 모든 구조적 경로가 모형에 포함되므로 경로분석은 포화 모형 형태로 추정되었다.

        
          4.3.1 모형 A 분석
          모형 A는 지각된 윤리적 위험을 하나의 매개 요인으로 설정하고 AI 리터러시와 책임있는 사용 의도 간의 관계와 매개 효과에 대한 것이다. 경로 계수의 크기와 통계적 유의성을 중심으로 모형 A에서 설정한 가설 1~4의 검증 결과는 Table 8과 같다.

          
            Table 8. 
				
            

            
              Hypothesis Testing Results for Model A
            
            

          

          
            
              
                	H
                	Path
                	B
                	S.E
                	
                  β
                
                	p
                	Results
              

            
            
              	H1
              	AIL→RUI
              	0.504
              	0.066
              	0.531
              	< .001***
              	Supported
            

            
              	H2
              	AIL→Risk
              	0.200
              	0.081
              	0.192
              	.014*
              	Supported
            

            
              	H3
              	Risk→RUI
              	-0.002
              	0.056
              	-0.003
              	.966
              	Rejected
            

            
              	H4
              	AIL→Risk→RUI
              	0.000
              	0.012
              	-0.000
              	.968
              	Rejected
            

          

          
            
              Note. AIL = AI literacy; Risk = perceived ethical risk; RUI = responsible use intention; B = Unstandardized Coefficient; S.E = Standard Error; β = Standardized Path Coefficient, Hypothesis 4 represents the bootstrapped indirect effect, ***p < .001, **p < .01, *p < .05.
            

          

          

          분석 결과, AI 리터러시는 지각된 윤리적 위험의 약 3.7%(=0.037)를 설명하였으며, 설명력은 크지 않으나, 95% 신뢰 구간이 [.003, .103]으로 0을 포함하지 않아 AI 리터러시가 지각된 윤리적 위험에 유의미한 영향을 미침을 확인하였다. 반면, AI 리터러시와 지각된 윤리적 위험은 책임있는 사용 의도의 약 28%(R2=0.281)를 설명하며 비교적 높은 설명력을 보였다.

          경로분석 결과, AI 리터러시는 책임있는 사용 의도에 유의미한 정적 영향을 미쳐 가설 1이 채택되었으며(β = 0.531, p < .001), 지각된 윤리적 위험에 대해서도 유의미한 영향을 보여 가설 2가 채택되었다. 반면, 지각된 윤리적 위험이 책임있는 사용 의도에 미치는 영향은 유의미하지 않았고, 부트스트래핑 (5000회) 결과 매개 효과의 95% 신뢰구간이 [-0.024, 0.025]으로 0을 포함하여 가설 3과 4는 기각되었다. 이는 AI 리터러시가 윤리적 위험 인식을 높이지만, 높아진 인식이 책임있는 사용 의도로 직접 연결되지않음을 시사한다.

        

        
          4.3.2 모형 B 분석
          모형 B는 지각된 윤리적 위험의 하위 요인들이 어떤 경로를 통해, 얼마나 다르게 작동하는가를 밝히는 것이다. 분석 결과, AI 리터러시는 지각된 윤리적 위험 하위 요인의 설명력(R2)은 낮았으나, 하위 요인과 AI 리터러시가 책임있는 사용 의도의 약 38%(R2 = 0.377)를 설명하는 것으로 나타났다. 하위 요인별 경로 계수 및 가설 검증 결과는 Table 9와 같다.

          
            Table 9. 
				
            

            
              Hypothesis Testing Results for Model B
            
            

          

          
            
              
                	H
                	Path
                	B
                	S.E
                	
                  β
                
                	p
                	Results
              

            
            
              	H5
              	AIL→p1
              	0.272
              	0.089
              	0.241
              	.002**
              	Supported
            

            
              	AIL→p2
              	0.179
              	0.094
              	0.152
              	.057
              	Rejected
            

            
              	AIL→p3
              	0.326
              	0.090
              	0.252
              	< .001***
              	Supported
            

            
              	AIL→p4
              	0.081
              	0.107
              	0.062
              	.445
              	Rejected
            

            
              	H6
              	p1→RUI
              	-0.110
              	0.051
              	-0.128
              	.030*
              	Supported
            

            
              	p2→RUI
              	-0.130
              	0.061
              	-0.158
              	.032*
              	Supported
            

            
              	p3→RUI
              	0.206
              	0.051
              	0.274
              	< .001***
              	Supported
            

            
              	p4→RUI
              	0.019
              	0.052
              	0.026
              	.710
              	Rejected
            

            
              	H7
              	AIL→p1→RUI
              	-0.030
              	0.018
              	-0.031
              	.089
              	Rejected
            

            
              	AIL→p2→RUI
              	-0.023
              	0.018
              	-0.024
              	.197
              	Rejected
            

            
              	AIL→p3→RUI
              	0.067
              	0.023
              	0.069
              	.003**
              	Supported
            

            
              	AIL→p4→RUI
              	0.002
              	0.007
              	0.002
              	.823
              	Rejected
            

          

          
            
              Note. AIL = AI literacy; Risk = perceived ethical risk; RUI = responsible use intention; B = Unstandardized Coefficient; S.E = Standard Error; β = Standardized Path Coefficient, ***p < .001, ** p < .01, *p < .05.
            

          

          

          AI 리터러시는 공정성 및 편향성 위험(p1), 책임성 및 구제 불가능 위험(p3)에만 유의미한 영향을 미쳤다. 이는 AI 리터러시가 모든 위험 요인을 동일하게 증폭시키지 않고, 특성 위험 차원에서만 선택적으로 작용함을 시사한다. 한편, 지각된 윤리적 위험이 책임있는 사용 의도에 미치는 영향은 데이터 및 프라이버시 침해 위험(p4)을 제외한 하위 요인 모두 유의미하게 나타났다. p1, p2 요인은 위험 인식이 높을수록 책임있는 사용 의도가 감소하였으나, p3 요인은 위험 인식이 높아질수록 책임있는 사용 의도가 오히려 증가하였다. 이는 AI 기반 평가 맥락에서 학습자들이 위험을 인식하더라도 회피하기보다, 결과에 대한 책임있는 사용과 개입을 강화하려는 태도를 형성함을 의미한다. 특히, 총효과 분석에서 확인되지 않았던 매개 기제가 특정 위험(p3) 차원에서 선택적으로 작동하였다.

        

      

    

    

  
    
      5. 결론 및 논의
      본 연구는 AI 기반 평가 맥락에서 AI 리터러시가 지각된 윤리적 위험을 매개로 책임있는 사용 의도에 미치는 관계를 분석하였다. 분석 결과, AI 리터러시는 지각된 윤리적 위험 및 책임있는 사용 의도와 유의미한 정적 관련을 보이는 것으로 나타났다. 이는 AI 리터러시가 단순한 기술 이해를 넘어, 윤리적 위험을 인식하고 판단하는 인지적 기반으로 기능할 가능성을 보여준다. 또한 이러한 결과는 윤리적 위험을 단일한 억제 요인으로 해석하기보다, 차원별로 상이하게 작용하는 구조적 변수로 이해할 필요가 있음을 시사한다.

      모형 A 분석 결과, AI 리터러시는 윤리적 위험 인식과 책임있는 사용 의도에 모두 유의미한 영향을 미쳤으나, 윤리적 위험은 책임있는 사용 의도에 직접적 또는 매개 효과를 보이지 않았다. 이는 위험 인식 자체가 곧바로 책임있는 행동으로 이어지지 않으며, 위험이 단순한 억제 요인이 아니라 해석과 대응 과정을 거쳐야 의미를 갖는 인지적 자원으로 작용함을 시사한다. 결국 책임있는 사용은 위험 인식 그 자체보다, 이를 비판적으로 해석하고 대응할 수 있는 AI 리터러시에 의해 설명된다고 볼 수 있다.

      모형 B에서는 AI 리터러시가 특정 위험 차원에만 선택적으로 영향을 미쳤으며, 위험 차원에 따라 책임있는 사용 의도에 미치는 영향 방향이 다르게 나타났다. 특히 일부 위험은 책임있는 사용을 감소시키는 반면, 책임성 관련 위험은 오히려 이를 강화하는 것으로 나타나, 학습자는 위험을 단순히 회피하기보다 특정 상황에서는 적극적 개입으로 대응함을 시사한다.

      또한 각 하위 요인의 매개 효과를 분석한 결과, 전체 수준에서는 매개 효과가 나타나지 않았으나, 책임성 및 구제 불가능 위험 차원에서만 유의미한 간접효과가 확인되었다. 이는 윤리적 위험이 단일한 구성으로 작동하지 않으며, 특정 위험 차원이 AI 리터러시를 책임있는 행동으로 전환하는 핵심 경로로 기능함을 시사한다. 이는 윤리적 위험을 단일한 억제 요인이 아닌, 차원에 따라 상이한 행동 반응을 유도하는 구조적 변수로 재개념화할 필요성을 제기한다.

      한편, 본 연구 결과는 AI 리터러시와 지각된 윤리적 위험의 측정 구성 특성을 고려하여 해석할 필요가 있다. 문항 수와 측정 밀도의 비대칭성은 AI 리터러시가 지각된 윤리적 위험을 설명하는 설명력이 낮게 나타난 결과에 영향을 미쳤을 가능성이 있다. 그러나 이러한 측정 비대칭성에도 불구하고 특정 위험 차원에서만 유의미한 경로와 기능적 매개 양상이 나타났다는 점은, AI 리터러시가 특정 윤리적 위험을 선별적으로 설명하고 있음을 시사한다.

      이러한 결과를 바탕으로 구체적인 교육적·실천적 시사점을 제시하면 다음과 같다. AI 리터러시 교육은 단순한 기능 이해를 넘어, 공정성 및 편향성 위험을 식별하고 평가 결과의 형평성을 점검하는 활동을 포함할 필요가 있다. 또한 학습자가 AI 결과의 오류나 불공정성을 인지했을 때, 검토·이의제기·수정 요청과 같은 절차를 수행할 수 있도록 하는 교육이 요구된다. 아울러 AI 기반 평가 설계에서는 결과 제시에 그치지 않고, 학습자가 어떤 근거와 절차를 통해 결과에 개입할 수 있는지를 명확히 제시할 필요가 있다. 특히 윤리적 위험이 차원별로 다르게 작동한다는 점을 고려하여, 공정성 판단과 책임성 기반 절차 이해를 구분한 차별화된 교육 설계가 필요하다. 이러한 접근은 AI 리터러시를 실제 판단과 개입으로 연결하는 교육적 역량으로 확장하는 데 기여할 수 있다.

      다만 본 연구는 AI 기반 평가 맥락에 한정되어 있어 일반화에 한계가 있으며, 경험 유무가 혼재된 표본을 사용하였다는 점에서 결과 해석에 제한이 있을 수 있다. 또한 본 연구는 합성 점수 기반 경로분석에 근거하고 있으므로, 확인된 매개 경로를 인과적 관계로 해석하는 데에는 신중할 필요가 있다. 후속 연구에서는 다양한 AI 활용 맥락에서 학습자의 실제 사용 행태와 행동 데이터를 결합하고, 경험 여부뿐 아니라 경험 수준을 보다 정교하게 구분하며, 균형 있는 측정 설계를 적용하여 AI 리터러시와 윤리적 위험, 책임있는 사용 의도 간의 관계를 보다 정밀하게 검증할 필요가 있다.
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