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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 공학계열 대학생의 생성형 AI 고도활용을 프롬프트 작성 전략과 비판적 검증의 결합 양상으로 유형화하고, 유형별 AI 리터러시 수준 차이를 분석하는 데 목적이 있다. 분석 결과, 공학계열 대학생은 비판적 검증보다 프롬프트 작성 전략을 더 높은 수준( =2.745)으로 활용하고 있었다. 그리고 생성형 AI 고도활용에 대한 유형화 결과 전반적 중저활용형, 고프롬프트-검증결핍형, 저프롬프트-검증우세형, 전반적 고활용형의 네 개의 유형으로 도출되었다. 또한 이러한 유형에 따라 AI 리터러시 전체와 하위변인 수준 모두에서 유의한 차이가 나타났다. 이를 바탕으로 프롬프트를 능숙하게 작성하는 능력이 곧 산출물을 검증하는 능력으로까지 이어지지 않는다는 점을 규명하였다. 이는 생성형 AI 활용 교육에서 프롬프트 작성 능력뿐 아니라 산출물의 정확성, 근거, 출처를 비판적으로 검증하는 교육이 함께 이루어져야 한다는 점을 시사한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study aims to classify engineering undergraduates’ advanced use of generative AI based on the combined patterns of prompting strategies and critical verification, and to analyze differences in AI literacy levels across the identified profiles. The results showed that engineering undergraduates used prompting strategies at a higher level than critical verification ( = 2.745). The profile analysis of advanced generative AI use identified four profiles: low-to-moderate use, high-prompting/verification-deficit, low-prompting/verification-dominant, and high use. In addition, significant differences were found in both overall AI literacy and all of its subdomains across these profiles. Based on these findings, this study clarified that the ability to skillfully construct prompts does not necessarily extend to the ability to verify AI-generated outputs. This suggests that education on generative AI use should address not only prompting skills, but also the critical verification of the accuracy, evidence, and sources of AI-generated outputs.
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      1. 서론
      생성형 AI(Generative Artificial Intelligence)는 대학에서도 보편적으로 광범위하게 활용되고 있으며, 이는 대학생의 학습 활동 전반에서도 예외가 아니다. 대학생들은 정보 탐색, 글쓰기 보조, 아이디어 생성, 요약, 번역, 코딩, 과제 수행 등의 다양한 학습과업에 생성형 AI를 활용하고 있다. 이는 학습 효율성과 생산성을 높인다는 장점이 있다. 그러나 생성형 AI를 교육적으로 활용하는 것이 비단 긍정적 효과만 있는 것은 아니다. 생성형 AI에 대한 과잉의존은 학습자의 의사결정, 비판적 사고, 분석적 사고와 같은 인지적 역량을 약화시킬 수 있다[1]. 그리고 생성형 AI를 학습 증진보다 과업 부담을 줄이는 수단으로 사용하고 있다는 오용 양상도 보고된 바 있다[2]. 생성형 AI 의존이 높을수록 비판적 사고가 낮아지고, 인지적 피로가 이 관계를 매개할 수 있다는 연구결과 또한 생성형 AI 활용이 학습자의 사고 과정에 미치는 영향을 보다 면밀히 검토해야 함을 뒷받침한다[3].

      이 같은 현상은 생성형 AI 활용의 핵심이 더 이상 사용 여부나 빈도에만 국한되지 않고 질적인 측면도 검토할 필요가 있음을 시사한다. 즉, 동일하게 생성형 AI를 활용하더라도 학습자가 생성형 AI를 과업 수행의 대체 수단으로 사용하는지, 사고 확장과 산출물 점검의 도구로 사용하는지에 따라 교육적 의미는 달라질 수 있다. 이러한 생성형 AI 활용의 질적인 측면은 생성형 AI 고도활용(advanced use)이라는 관점에서 구체화 될 수 있다. 생성형 AI 고도활용은 단순히 AI를 자주 사용하거나 프롬프트를 능숙하게 작성하는 것만을 의미하지 않으며, 프롬프트 작성 전략과 더불어 생성된 산출물을 비판적으로 검증하는 전략이 균형을 이루는지 확인할 수 있는 변인이다[4-6]. 생성형 AI의 최근 사용 맥락에서는 적절한 도구 선택 및 효과적인 프롬프트 작성 능력과 함께 AI가 생성한 산출물의 정확성, 편향, 환각, 윤리적 위험을 검토하는 능력도 요구되기 때문에 학습자의 생성형 AI 고도활용 수준 및 패턴을 점검할 필요가 있다[4].

      한편, 이러한 생성형 AI 사용맥락은 특히 공학계열에서 더욱 면밀하게 검토되어야 한다. 공학계열 학생들은 전공 학습 과정에서 문제해결, 설계, 자료 분석, 코딩, 실험 보고서 작성 등 생성형 AI를 활용할 수 있는 과업을 빈번하게 경험하기 때문이다[7]. 동시에 공학적 산출물은 정확성, 재현 가능성, 근거 기반 판단, 안전성과 같은 기준을 요구하므로 AI가 생성한 결과를 그대로 수용하는 방식의 활용은 학습 성과뿐 아니라 현장 의사결정 역량 형성에도 부정적 영향을 줄 수 있다[7, 8]. 따라서 공학계열 대학생의 생성형 AI 활용을 분석할 때는 단순한 사용 능력보다 프롬프트 작성 전략과 비판적 검증이 어떻게 결합되어 있는지, 그리고 이러한 활용 양상이 AI 리터러시 수준과 어떠한 관계를 가지는지 살펴볼 필요가 있다. 여기서 AI 리터러시는 단순히 AI 도구를 사용할 줄 아는 능력을 넘어 AI의 산출물을 이해하고 평가하며 책임 있게 활용하는 역량으로 정의된다[4, 9]. 따라서 생성형 AI의 교육적 활용을 논의하기 위해서는 단순한 활용 경험보다는 학습자가 AI를 이해하고 적절히 활용하며, 산출물을 평가하고 책임 있게 사용할 수 있는지를 종합적으로 확인할 수 있는 AI 리터러시를 함께 고려해야 한다.

      기존에 제시된 선행연구를 살펴보면 주로 AI 리터러시의 개념과 측정도구 개발[4, 9-11], 공학계열 대학생의 생성형 AI 활용과 비판적 사고[7], 프롬프트 리터러시 및 프롬프트 작성 전략[6, 12], AI 과잉의존 및 윤리적 우려[1-3]를 각각 독립적으로 다루는 데 그쳤다. 그러나 생성형 AI 고도활용의 하위전략을 프롬프트 작성 전략과 비판적 검증으로 구분하여 두 전략이 균형적으로 발달하는지를 분석한 연구는 이루어지지 않았다. 두 전략은 모두 생성형 AI 활용 과정에서 요구되는 역량이지만 동일하게 발달한다고 가정하기는 어렵다. 따라서 프롬프트 작성 전략은 높은데 비판적 검증은 상대적으로 낮은 학습자, 혹은 두 전략이 모두 높은 학습자와 같은 다양한 유형의 학습자가 존재할 수 있다. 이에 따라 생성형 AI 고도활용을 프롬프트 작성 전략과 비판적 검증 수준의 결합 양상에 따라 유형별로 나누어 살펴볼 필요가 있다.

      본 연구는 공학계열 대학생을 대상으로 생성형 AI 고도활용 유형에 따른 AI 리터러시 수준 분석하고자 한다. 즉, 생성형 AI 고도활용의 하위변인인 프롬프트 작성 전략과 비판적 검증의 균형성 및 불일치 양상을 탐색하고 이러한 유형에 따라 AI 리터러시 전체 및 하위요인 수준이 어떻게 달라지는지를 분석하고자 한다. 이에 따른 연구문제는 다음과 같다.

      
        	연구문제 1. 공학계열 대학생의 생성형 AI 고도활용에서 프롬프트 작성 전략과 비판적 검증의 균형 양상 혹은 불일치 양상은 어떻게 나타나는가?


        	연구문제 2. 생성형 AI 고도활용 유형에 따라 AI 리터러시 전체 및 하위요인 수준에는 어떠한 차이가 있는가?


      

    

    

  
    
      2. 이론적 배경
      
        2.1 AI 리터러시의 개념 및 하위요인
        AI 리터러시는 AI 기술을 사용할 수 있는 기능적인 능력뿐 아니라 AI의 작동 원리를 이해하고 목적에 맞게 활용하며, AI가 산출한 결과를 비판적으로 평가하고 윤리적인 측면을 고려하여 책임 있게 사용할 수 있는 역량으로 논의된다[4, 9]. 이러한 AI 리터러시는 AI 기술이 대학생의 학습이나 정보 탐색, 문제해결, 의사결정 과정 등 여러 방면에서 활용됨에 따라 고등교육 학습자가 갖추어야 할 기초적인 역량으로 확장·논의되고 있다[9, 11, 13]. 따라서 AI 리터러시는 단일한 지식이나 기능으로 환원되기보다는 인지적 이해, 실제적 활용, 평가적 판단, 윤리적 성찰을 포함하는 다차원적인 역량이라고 볼 수 있다[10, 11].

        이와 관련하여 임철홍 외[10]는 AI 리터러시를 AI 이해, AI 활용, AI 평가, AI 윤리의 하위요인으로 구성하여 학습자의 AI 리터러시를 측정하였다. Yan et al.[4] 역시 AI 시스템에 대한 이해와 활용뿐만 아니라 산출물 검증, 위험 평가, 윤리적 판단이 AI 리터러시에서 중요하게 고려해야 하는 요소라고 주장하였다. 이는 AI 리터러시가 단순히 AI를 사용할 수 있는지의 문제가 아니라, AI의 특성과 한계를 이해하고, 이를 바탕으로 AI 산출물을 평가하며, 그 결과를 책임 있게 활용할 수 있는 복합적인 역량임을 의미한다.

        이러한 논의에 따라 AI 리터러시는 AI 이해, AI 활용, AI 평가, AI 윤리의 하위요인으로 구성된 다차원적 역량으로 볼 수 있다. AI 이해는 AI의 기본 개념과 작동 방식에 대한 이해를 의미하고, AI 활용은 학습이나 문제해결 과정에서 AI를 목적에 맞게 사용할 수 있는 능력을 의미한다. AI 평가는 AI가 산출한 정보나 결과의 타당성 및 신뢰성을 판단하는 능력이며, AI 윤리는 AI 활용 과정에서 발생할 수 있는 책임, 공정성, 편향, 개인정보, 사회적 영향 등을 고려하는 역량을 의미한다.

      

      
        2.2 생성형 AI 고도활용 및 하위전략
        생성형 AI의 교육적 활용이 늘어나면서[13], 단순한 사용 경험이나 사용 빈도만으로는 학습자의 AI 활용 수준을 충분히 설명하기 어려워졌다[4, 9]. 생성형 AI는 사용자의 입력 방식과 상호작용 전략에 따라 산출물의 방향, 범위, 정확성, 유용성 등이 달라질 수 있기에 학습자가 어떠한 방식으로 과업을 구조화시켜 산출물을 생성 및 검토하는지가 중요하다[5, 6]. 이러한 맥락에서 Yan et al.[4]은 생성형 AI 활용 역량을 단순한 사용 여부가 아니라 프롬프트 작성, 산출물 검증, 윤리적 위험 평가 등 고차적 활용 요소를 포함하는 다차원적 개념으로 제시하였다. 이에 따라 생성형 AI 고도활용은 생성형 AI를 학습 및 문제해결 과정에서 전략적으로 활용하고, 그 산출물을 비판적으로 점검하는 활용 양상으로 이해할 수 있다[4]. 이를 바탕으로 본 연구에서는 생성형 AI 고도활용을 프롬프트 작성 전략과 비판적 검증의 두 하위변인으로 구성하였다.

        프롬프트 작성 전략은 생성형 AI로부터 원하는 산출물을 얻기 위해 과업의 목적, 조건, 맥락, 산출물의 형식과 수준을 구체화하는 전략적 행위를 의미한다[5, 6]. 생성형 AI는 동일한 주제라도 사용자가 어떤 방식으로 질문하고 조건을 제시하는가에 따라 산출물의 질이 달라질 수 있으므로, 프롬프트 작성은 단순한 입력 행위가 아니라 AI와의 상호작용을 조정하는 핵심 전략으로 볼 수 있다[6]. 이에 대해 Knoth et al.[6]은 프롬프트 엔지니어링이 목표지향적 생성형 AI 활용을 가능하게 하는 중요한 전략임을 강조하였으며, 권이은과 이용준[12] 또한 대학생의 프롬프트 유형은 AI 리터러시 수준에 따라 달라질 수 있다고 하였다.

        비판적 검증은 생성형 AI가 산출한 정보나 결과를 그대로 수용하지 않고, 그 정확성, 근거, 출처, 논리적 타당성, 편향, 윤리적 위험을 점검하는 전략을 의미한다[4, 8]. 이는 생성형 AI가 문장 수준에서는 자연스럽고 설득력 있는 산출물을 생성할 수 있으나, 실제로는 부정확한 정보, 존재하지 않는 출처, 편향된 해석, 맥락에 부합하지 않는 결과를 제시할 수 있기 때문이다[1, 4, 14]. 따라서 비판적 검증은 AI 활용에 대한 단순한 주의나 태도가 아니라, 산출물의 신뢰성과 타당성을 판단하는 실천적 전략으로 이해할 필요가 있다.

      

      
        2.3 AI 리터러시와 생성형 AI 고도활용의 관계
        앞서 살펴본 바와 같이 AI 리터러시는 AI 전반에 대한 이해, 활용, 평가, 윤리적 판단을 포괄하는 다차원적 역량이다[4, 9-11]. 반면 생성형 AI 고도활용은 생성형 AI 사용 측면에서 나타나는 구체적인 활용 전략에 초점을 둔다. 즉, AI 리터러시가 AI 전반에 대해 학습자가 무엇을 이해하고, 어떻게 평가하며, 어떠한 윤리적 판단을 할 수 있는지를 살펴보는 역량이라면, 생성형 AI 고도활용은 생성형 AI와 상호작용하는 과정에서 학습자가 어떻게 프롬프트를 구성하고, 생성된 산출물을 어떻게 검토하는지를 설명하는 개념이다[4-6, 12]. 예를 들어, AI 리터러시에서 AI 평가는 산출물의 신뢰성을 판단하는 인지적·역량적 수준(perceived competency)을 측정하는 반면, 생성형 AI 고도활용의 비판적 검증은 생성형 AI 사용 과정에서 나타나는 구체적인 행동 전략(behavioral strategy)이라는 점에서 구분된다[4, 10]. 따라서 두 개념 모두 AI 활용 역량과 관련되지만, AI 리터러시는 AI에 대한 포괄적 역량 수준을, 생성형 AI 고도활용은 생성형 AI 사용 시 전략적 활용 양상을 설명한다는 점에서 구분된다. 그러므로 생성형 AI를 많이 활용한다고 하더라도 그것이 곧 AI 리터러시 수준이 높다는 것을 의미하지는 않기에 두 변인 간의 관계를 들여다볼 필요가 있다.

      

    

    

  
    
      3. 연구 방법
      
        3.1 연구대상
        본 연구는 수도권 소재 공학계열 중심 T 대학의 재학생을 대상으로 진행되었다. 자료는 2026년 2월 4일부터 13일까지 약 열흘간 온라인 Google 설문을 통해 수집되었다. 설문 참여자에게는 연구목적과 개인정보 수집 여부, 자료의 사용 범위 등을 사전에 안내하였다. 그리고 수집된 자료 중 불성실 응답, 중복 응답, 결측 응답 등을 제거하여 최종 143명의 응답자료를 분석에 활용하였다. 연구대상의 일반적 특성인 성별, 학년, 소속대학에 대한 자세한 결과는 Table 1과 같다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            General Characteristics of Research Participants
          
          

        

        
          
            
              	Characteristic
              	Category
              	
                N
              
              	%
            

          
          
            	Gender
            	Male
            	85
            	59.4
          

          
            	Female
            	58
            	40.6
          

          
            	Grade
            	Freshman
            	13
            	9.1
          

          
            	Sophomore
            	27
            	18.9
          

          
            	Junior
            	34
            	23.8
          

          
            	Senior or above
            	69
            	48.3
          

          
            	College/Faculty
            	Software
            	30
            	21.0
          

          
            	IT-Semiconductor Convergence
            	30
            	21.0
          

          
            	Smart Mechanical Convergence
            	27
            	18.9
          

          
            	Advanced Convergence
            	35
            	24.5
          

          
            	Business Data Science
            	12
            	8.4
          

          
            	Design Engineering
            	9
            	6.3
          

        

        

      

      
        3.2 연구 대상
        본 연구의 대상은 초등학교 교사 122명으로, 초등교사 온라인 커뮤니티를 통해 자발적으로 참여 의사를 밝힌 교사들이다. 사전 설문에는 총 122명이 참여하였으며, 일반적인 특성은 Table 1과 같다.

      

      
        3.2 연구도구
        이 연구에서 활용된 변인은 AI 리터러시와 생성형 AI 고도활용이다. AI 리터러시는 AI 이해, AI 활용, AI 평가, AI 윤리의 네 가지 하위요인으로 구성되며, 임철홍 외[10]와 Yan et al.[4]의 선행연구에 기반하여 문항을 구성하였다. 생성형 AI 고도활용은 Yan et al.[4]의 선행연구를 바탕으로 로 프롬프트 작성 전략과 비판적 검증의 두 하위요인으로 구성하였다. 모든 문항은 내용타당도 확보를 위해 교육학(교육측정 및 평가, 교육공학 등) 박사 5인의 검토를 거쳐 연구의 목적에 맞게 수정 및 번안되었으며, Likert 5점 척도로 측정하였다.

        아울러 측정도구의 내적일관성을 확인하기 위해 Cronbach’s α를 산출하였다. Cronbach’s α는 .6 이상을 최소 허용 가능한 수준으로 해석할 수 있다는 Hair et al.[15]의 기준을 참고하였다. 그 결과 AI 리터러시 전체의 신뢰도는 .848, 생성형 AI 고도활용 전체는 .782로 나타났다. 다만 프롬프트 작성 전략의 Cronbach’s α는 .647로 다른 하위요인에 비해 상대적으로 낮게 나타났다. 하지만 프롬프트 작성 전략 문항이 포함된 Yan et al.[4]의 활용(usage)변인에서도 Cronbach’s α가 .68로 나타났다는 점을 고려하고, 확인적 요인분석 결과 합성신뢰도(CR)이 .746으로 나타났다는 점을 종합하였을 때 탐색적 분석에 활용할 수 있는 수준으로 판단하였다. 측정도구에 대한 상세한 내용과 하위 변인의 신뢰도 검정 결과는 다음 Table 2와 같다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Measurement Variables and Reliability
          
          

        

        
          
            
              	Variable
              	Subfactor
              	Representative Item
              	No. of Items
              	
                α
              
            

          
          
            	AI literacy
            	AI understanding
            	I can explain the advantages and disadvantages of AI.
            	3
            	.882
          

          
            	AI use
            	I can use AI to get the results I need.
            	3
            	.745
          

          
            	AI evaluation
            	I can explain the risks that arise from the use of AI systems.
            	3
            	.717
          

          
            	AI ethics
            	I can ethically judge the results or actions derived by AI.
            	3
            	.689
          

          
            	Advanced Generative AI use
            	Prompting strategy
            	I refine my prompts based on the answers provided by Gen AI.
            	4
            	.647
          

          
            	Critical verification
            	I verify the sources of information generated by AI tools.
            	3
            	.859
          

        

        

        이어서 측정도구의 타당도를 추가로 검토한 결과 AI 리터러시의 4요인 모형은 CFI=.996, RMSEA=.023, 생성형 AI 고도활용의 2요인 모형은 CFI=1.000, RMSEA=.008로 나타나 양호한 구성타당도를 보였다. 표준화 요인부하량은 AI 리터러시가 .582~.982, 생성형 AI 고도활용이 .596~.933이었으며, 합성신뢰도(CR)는 각각 .735~.915와 .746~.902로 나타나 수렴타당도도 수용 가능한 수준이었다. 또한, 전체 하위요인 간 HTMT가 .90 미만으로 나타나 판별타당도 역시 전반적으로 확보된 것으로 판단하였다[16].

      

      
        3.3 연구절차 및 분석방법
        자료 분석을 위해 활용된 프로그램은 R version 4.4.2이다. 자료 전처리에는 readxl과 dplyr, 신뢰도 및 기술통계 분석에는 psych, 대응표본 t-test에는 stats, 잔차 기반 분류에는 base와 stats, Welch ANOVA와 Games-Howell 사후검정에는 rstatix 패키지를 활용하였다.

        본격적인 분석에 앞서 수집된 자료의 결측치와 이상치를 확인한 후 데이터 분석에 투입한 뒤 AI 리터러시와 그 하위요인, 생성형 AI 고도활용과 그 하위요인의 평균 및 표준편차, 신뢰도 계수를 산출하였다. 그리고 각 하위변인의 측정문항이 3~4개의 수준인 점을 고려하여 확인적 요인분석을 수행하였다. 구성타당도는 CFI와 RMSEA, 수렴타당도는 표준화 요인부하량과 합성신뢰도(CR), 판별타당도는 HTMT를 산출하여 .85의 엄격한 기준과 .90의 완화된 기준을 토대로 검토하였다[16].

        다음으로 대응표본 t-test를 실시하여 프롬프트 작성 전략과 비판적 검증의 평균 수준을 비교하였다. 그리고 생성형 AI 고도활용 유형화를 위해 잔차 기반 분류를 수행하였다.

        잔차 기반 분류는 한 변인의 수준을 기준으로 다른 변인의 기대수준을 추정하고, 실제 관측값과 예측값의 차이를 통해 상대적 과잉이나 결핍 양상을 파악하는 접근법이다[17]. 이는 연구의 목적이 프롬프트 작성 전략과 비판적 검증의 단순 평균 혹은 총점에 따른 유형화가 아니라, 프롬프트 작성 전략 수준과 비판적 검증 수준의 상대적 양상을 살펴보는데 있기 때문에 잔차 기반 분류를 통해 유형을 분류하였다. 이를 위해 프롬프트 작성 전략과 비판적 검증 점수를 표준화한 뒤에 비판적 검증을 종속변인, 프롬프트 작성 전략을 독립변인으로 하는 단순 회귀모형으로 설정하였다. 프롬프트 작성 전략이 AI 활용에 대한 선행 행위이며[5, 6], 비판적 검증은 산출물 생성 이후에 이루어지는 후속 행위이기 때문이다[4, 8]. 이는 두 전략 간의 인과적 선후관계를 가정한 것이 아니라, 프롬프트 작성 전략 수준을 고려했을 때 비판적 검증이 상대적으로 어느 정도 동반되는지를 파악하기 위한 분석적 설정이다. 따라서 실제 비판적 검증 점수와 회귀모형에 의해 예측된 비판적 검증 점수의 차이(잔차)를 활용하여 프롬프트 작성 전략 수준 대비 비판적 검증의 상대적 높낮이를 판단하였다[18].

        구체적으로 프롬프트 작성 전략은 5점 Likert 척도 기준 동의 수준에 해당하는 4점을 기준으로 4점 이상이면 높은 수준, 4점 미만이면 낮은 수준으로 구분하였다. 비판적 검증은 회귀모형에서 산출된 잔차의 부호를 기준으로 잔차가 0 이상이면 비판적 검증이 기대 수준 이상으로, 잔차가 0 미만이면 기대 수준보다 낮은 것으로 해석하였다. 이에 따라 프롬프트 작성 전략의 절대 수준과 비판적 검증의 상대적 수준을 조합하여 네 가지 생성형 AI 고도활용 유형을 분류하였다.

        마지막으로 도출된 생성형 AI 고도활용 유형에 따른 AI 리터러시 수준 차이를 검증하기 위해 Welch ANOVA를 수행하였다. 이는 유형 간 표본 수가 동일하지 않고, 등분산 가정을 충족시키지 못할 경우를 고려하여 선택하였다[18]. 이때, 집단 간 차이가 유의한 경우 Games- Howell 사후검정을 추가 실시하여 구체적으로 어떤 유형 간의 차이가 나타나는지 확인하였다. Games-Howell 사후검정방법은 집단 간 분산이 다르거나 표본 수가 동일하지 않은 상황에 적합한 사후검정 방법이다[19].

      

    

    

  
    
      4. 연구 결과
      
        4.1 변인별 기술통계 및 생성형 AI 고도활용 하위전략 차이
        AI 리터러시 전체 및 하위변인, 생성형 AI 고도활용 전체 및 하위변인에 대한 기술통계 결과는 Table 3과 같다. 분석 결과, AI 리터러시 전체 평균은 3.73으로 나타났으며, 하위요인별로는 AI 이해 3.16, AI 활용 3.97, AI 평가 3.81, AI 윤리 3.98로 나타났다. 생성형 AI 고도활용 전체 평균은 4.06이었으며, 하위요인인 프롬프트 작성 전략은 4.14, 비판적 검증은 3.95로 나타났다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Descriptive Statistics of Variables
          
          

        

        
          
            
              	Variable
              	
                M
              
              	
                SD
              
            

          
          
            	AI literacy(overall)
            	3.73
            	.652
          

          
            	   AI understanding
            	3.16
            	1.22
          

          
            	   AI use
            	3.97
            	.725
          

          
            	   AI evaluation
            	3.81
            	.828
          

          
            	   AI ethics
            	3.98
            	.715
          

          
            	Advanced Generative AI use(overall)
            	4.06
            	.583
          

          
            	   Prompting strategy
            	4.14
            	.532
          

          
            	   Critical verification
            	3.95
            	.907
          

        

        

        변인별로 살펴보면 AI 리터러시에서는 AI 이해가 3.16으로 가장 낮았으며, 생성형 AI 고도활용에서는 비판적 검증의 수준이 3.95로 프롬프트 작성 전략보다 낮았다. 모든 하위변인을 종합하여 살펴보면 AI 이해가 가장 낮은 수준으로 나타났다. 이는 공학계열 대학생들이 코딩, 설계, 자료분석 및 과제 수행 등의 과정에서 생성형 AI를 실용적으로 활용하는 경험은 축적하고 있지만[7, 20], AI의 작동원리와 장단점, 기술적 한계에 대한 개념적 이해는 활용 수준보다 충분히 형성되지 않았을 가능성을 보여준다.

        이어서 공학계열 대학생들의 생성형 AI 활용 측면에 있어 프롬프트 작성 전략과 비판적 검증이 균형을 보이는지를 확인하기 위해 대응표본 t-test를 수행하였다(Table 4). 그 결과 두 변인 간 차이는 p=.007 수준에서 유의하였다. 즉, 공학계열 학생들의 프롬프트 작성 전략 수준(M=4.14)은 비판적 검증 수준(M=3.95)보다 높은 것으로 나타났다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Paired t-test results
          
          

        

        
          
            
              	Comparison
              	
                t
              
              	
                df
              
              	
                p
              
            

          
          
            	Prompting strategy – Critical verification
            	2.745
            	142
            	.007
          

        

        

      

      
        4.2 생성형 AI 고도활용 유형화 결과
        다음으로 두 변인의 평균 차이만으로는 설명할 수 없는 개인의 상대적 결합 양상을 확인하기 위해 잔차 기반 분류를 수행하였다. 유형화 결과 생성형 AI 고도활용 유형은 전반적 중저활용형(A), 고프롬프트-검증결핍형(B), 저프롬프트-검증우세형(C), 전반적 고활용형(D)의 네 가지로 나타났다(Table 5). 가장 많은 분포를 보인 유형은 전반적 고활용형(D)이 57명(39.9%)이었고, 고프롬프트-검증결핍형(B)이 46명(32.2%)으로 그 뒤를 이었다. 전반적 중저활용형(A)은 25명(17.5%), 저프롬프트-검증우세형(C)은 15명(10.5%)으로 비교적 낮은 분포를 보였다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Paired t-test results
          
          

        

        
          
            
              	Profile
              	
                N
              
              	%
              	
                PS M(SD)
              
              	
                CV M(SD)
              
              	Residual
            

          
          
            	A
            	25
            	17.5
            	3.55(.228)
            	2.72(.636)
            	-.90(.671)
          

          
            	B
            	46
            	32.2
            	4.41(.362)
            	3.56(.659)
            	-.64(.635)
          

          
            	C
            	15
            	10.5
            	3.38(.376)
            	4.42(.462)
            	1.11(.570)
          

          
            	D
            	57
            	39.9
            	4.38(.357)
            	4.67(.342)
            	.62(.317)
          

        

        
          
            Note. A: Low-to-moderate use, B: High-prompting/ verification-deficit, C: Low-prompting/verification-dominant, D: High use
          

        

        

      

      
        4.3 생성형 AI 고도활용 유형화 결과에 따른 AI 리터러시 차이
        도출된 생성형 AI 고도활용 유형에 따른 AI 리터러시 전체 및 하위변인 수준에 차이가 있는지를 검증하기 위해 Welch ANOVA를 실시하였다(Table 6).

        
          Table 6. 
				
          

          
            Differences in AI Literacy by Advanced Generative AI Use Profiles
          
          

        

        
          
            
              	Variable
              	AI literacy
(overall)
              	AI
understanding
              	AI use
              	AI
evaluation
              	AI ethics
            

          
          
            	A
M(SD)
            	3.19
(.642)
            	2.68
(1.321)
            	3.41
(.722)
            	3.23
(.875)
            	3.43
(.691)
          

          
            	B
M(SD)
            	3.90
(.570)
            	3.40
(1.117)
            	4.14
(.556)
            	3.99
(.692)
            	4.05
(.700)
          

          
            	C
M(SD)
            	3.22
(.656)
            	2.47
(1.104)
            	3.13
(.862)
            	3.20
(1.265)
            	4.07
(.715)
          

          
            	D
M(SD)
            	3.97
(.499)
            	3.36
(1.183)
            	4.29
(.472)
            	4.08
(.527)
            	4.14
(.633)
          

          
            	Welch F
            	13.66
            	4.18
            	16.56
            	8.32
            	6.63
          

          
            	df2
            	46.275
            	48.797
            	44.129
            	43.062
            	47.895
          

          
            	p
            	<.001
            	.010
            	<.001
            	<.001
            	<.001
          

          
            	Post-hoc
            	B,D>A,C
            	B>C
            	B,D>A,C
            	B,D>A
            	B,C,D>A
          

        

        
          
            Note. A: Low-to-moderate use, B: High-prompting/ verification-deficit, C: Low-prompting/verification-dominant, D: High use
          

        

        

        그 결과 AI 리터러시 전체와 각 하위변인별 집단 간 차이가 유의한 것으로 나타났다. 이에 따른 Games- Howell 사후검정 결과 AI 리터러시 전체에 대해 고프롬프트-검증결핍형(B)집단과 전반적 고활용형(D)집단은 각각 중저활용형(A)집단과 저프롬프트-검증우세형(C)집단에 비해 높은 AI 리터러시 수준을 가지고 있는 것으로 나타났다.

        AI 리터러시의 하위변인별로 살펴보면 AI 이해에서만 p=.01 수준에서 생성형 AI 고도활용 유형별 차이가 유의하였으며, 나머지 하위변인에 대해서는 p<.001 수준에서 유의한 집단별 차이가 나타났다.

        AI 이해에서는 고프롬프트-검증결핍형(B)집단이 저프롬프트-검증우세형(C)집단보다 높은 수준을 보였고, AI 활용에서는 AI 리터러시 전체와 동일하게 고프롬프트-검증결핍형(B)집단과 전반적 고활용형(D)집단이 각각 중저활용형(A)집단과 저프롬프트-검증우세형(C)집단보다 높은 것으로 나타났다. 그리고 AI 평가에서는 고프롬프트-검증결핍형(B)집단과 전반적 고활용형(D)집단이 중저활용형(A)집단보다 높았다. AI 윤리에서는 중저활용형(A)집단이 타 집단에 비해 가장 낮은 수준을 보였다.

      

    

    

  
    
      5. 결론 및 제언
      본 연구는 공학계열 대학생을 대상으로 생성형 AI 고도활용 유형에 따른 AI 리터러시 전체 및 하위변인 별 어떠한 차이가 나타나는지 살펴보기 위한 목적으로 수행되었다. 이를 위해 생성형 AI 고도활용을 프롬프트 작성 전략과 비판적 검증의 결합 양상으로 보고, 두 하위변인을 잔차 기반 분류방법으로 유형화하였다. 그리고 유형별 AI 리터러시 수준 차이를 검증하였다. 이에 따른 주요 결론 및 제언은 다음과 같다.

      첫째, 공학계열 대학생의 생성형 AI 고도활용 변인 (프롬프트 작성 전략, 비판적 검증) 간 유의한 차이( =2.745)가 나타났다. 분석 결과 공학계열 대학생들은 생성형 AI를 사용하는 데 있어 비판적 검증보다 프롬프트 작성 전략을 더 높은 수준으로 활용하고 있었다. 이는 공학계열 학생들이 생성형 AI를 적극적으로 활용하고 있다고 보고한 Fan et al.[20]의 연구와 동일한 맥락의 결과이다. 또한, Martin-Moncunill & Alonso[8]가 주장한 바와 마찬가지로 학생들은 생성형 AI를 활용할 때 원하는 산출물을 얻기 위해 질문을 조정하거나 조건을 제시하는 전략은 적극적으로 펼치지만, 생성된 산출물의 정확성, 근거, 출처, 편향 등을 점검하는 과정은 상대적으로 덜 수행하고 있음을 보여준다. 그러므로 생성형 AI 활용 교육에서는 프롬프트 작성법을 교육하는 것과 더불어 생성된 산출물을 평가하고 검토하는 과정도 중요하게 다루어질 필요가 있다[21]. 생성형 AI 고도활용 유형 분류 결과 전반적 고활용형 다음으로 고프롬프트-검증결핍형에 해당하는 학생들이 많았다는 점에서도 생성형 AI 정보 검증 교육의 중요성은 더욱 높다고 할 수 있다.

      둘째, 학습자들의 생성형 AI 고도활용 수준은 프롬프트 작성 전략과 비판적 검증 양상에 따라 상이한 유형으로 나뉘었다. 즉, 잔차 기반 분류 분석 결과 전반적 중저활용형, 고프롬프트-검증결핍형, 저프롬프트-검증우세형, 전반적 고활용형의 네 가지 유형으로 도출되었다. 여기서 주목할 점은 프롬프트 작성 전략이 높았던 학생 모두가 동일한 패턴을 보이지는 않았다는 점이다. 프롬프트 작성 전략이 높았던 학생 중에서도 일부는 비판적 검증도 함께 높은 유형으로, 일부는 비판적 검증이 상대적으로 낮은 유형으로 분류되었다. 이는 프롬프트를 능숙하게 작성하는 능력이 산출물을 검증하는 능력으로까지 이어지지는 않을 수 있음을 의미한다[2, 4].

      셋째, 생성형 AI 고도활용 유형에 따른 AI 리터러시 전체 및 하위변인 수준 간에 유의한 차이가 나타났다. AI 리터러시 전체 수준에서는 전반적 고활용형과 고프롬프트-검증결핍형이 전반적 중저활용형과 저프롬프트-검증우세형보다 높은 수준을 가진 것으로 나타났다. 이는 프롬프트 작성 전략을 적극적으로 활용하는 학생들이 AI 리터러시 전체 수준에서도 상대적으로 높은 자기인식 수준을 보일 수 있음을 의미한다[4, 6]. 다만 두 유형은 AI 평가를 포함한 전반적 AI 리터러시 수준이 유사하게 높았음에도 생성형 AI 활용의 비판적 검증에서는 서로 다른 수준을 보였다. 이는 AI 산출물을 평가할 수 있다는 역량 인식이 실제 생성형 AI 활용 과정에서 출처, 근거 및 정확성을 검증하는 전략으로 반드시 이어지는 것은 아님을 보여준다.

      넷째, 저프롬프트-검증우세형은 전체 유형 중 가장 낮은 비율을 차지하였지만, 생성형 AI 고도활용의 불균형 양상을 보여준다는 점에서 주목할만한 유형이다. 이 유형의 AI 리터러시 수준을 함께 살펴보면 비판적 검증과 AI 윤리 수준은 상대적으로 높았지만, 프롬프트 작성 전략, AI 이해, AI 활용 및 AI 리터러시 전체 수준은 상대적으로 낮게 나타났다. 이는 AI 산출물을 신중하게 검토하고 윤리적 위험을 고려하려는 태도가 형성되어 있더라도 생성형 AI를 적극적으로 활용하거나 과업의 목적에 맞게 프롬프트를 구성하는 역량까지 함께 높아지지는 않는다는 것을 보여준다. 따라서 해당 유형의 학생에게는 기존의 검증지향적 태도를 유지하도록 하면서 과업 구조화, 프롬프트 구체화 및 AI와의 반복적 상호작용을 지원하는 교육이 제공될 필요가 있다.

      마지막으로 AI 리터러시와 그 하위변인을 살펴보면 AI 윤리의 경우 예상과 다른 패턴이 도출되었다. 먼저 저프롬프트-검증우세형은 AI 리터러시 전체와 AI 활용에서는 상대적으로 낮은 수준을 보였으나, AI 윤리에서는 전반적 중저활용형보다 유의하게 높은 수준을 보였다. 이는 생성형 AI 활용에서 AI 산출물에 대한 신중한 태도나 검증지향 인식이 윤리적 판단과 연결될 수 있음을 시사한다. 하지만 고프롬프트-검증결핍형에서는 비판적 검증이 상대적으로 낮은 유형임에도 AI 윤리 수준이 낮게 나타나지 않았다.

      AI 윤리와 같이 책임 있는 활용, 공정성, 편향, 개인정보 보호 등 사회적으로 바람직한 판단이 요구되는 영역에서는 응답자가 자신의 실제 수행 수준보다 바람직한 방향으로 응답할 가능성, 즉 사회적 바람직성 편향(social desirability bias)을 배제하기 어렵다[22]. 따라서 본 연구에서 나타난 AI 윤리 수준은 학습자가 인식한 윤리적 판단 수준을 보여주는 결과로 이해해야 하며, 이것이 실제 산출물 검증, 출처 확인, 오류 탐지, 윤리적 의사결정 수행을 충분히 담보한다고 보기는 어렵다. Hornberger et al.[11] 또한 AI 리터러시 측정에서 자기보고식(self-reported) 평정이 실제 지식이나 수행역량과 차이를 보일 수 있음을 지적하였다. 그러므로 후속연구에서는 자기보고식 AI 윤리 문항과 AI 산출물의 오류 식별, 출처 검증, 편향 판단, 윤리적 딜레마 상황에 대한 의사결정 과제 등 실제 역량 수행기반 평가를 토대로 AI 윤리 인식과 실제 윤리적 수행 간의 관계를 검토할 필요가 있다.

      본 연구는 다음과 같은 한계를 갖는다. 첫째, 연구대상이 수도권 소재 특정 대학의 공학계열 중심 학생으로 제한되므로 연구결과를 전체 대학생이나 모든 전공계열로 일반화하는 데에는 한계가 있다. 둘째, AI 리터러시와 생성형 AI 고도활용은 자기보고식 설문자료를 통해 측정되었으므로 본 연구에서 나타난 수준은 실제 수행역량 그 자체라기보다 학습자가 인식한 역량 수준으로 해석될 필요가 있다. 따라서 후속연구에서는 다양한 전공계열과 표본을 대상으로 실제 프롬프트 작성 과제, AI 산출물 오류 탐지, 출처 검증 등의 수행기반 평가를 병행하여 생성형 AI 활용역량을 측정할 필요가 있다. 한편, 본 연구의 표본에서 4학년이 상대적으로 높은 비율을 차지한 점은 프롬프트 작성 전략의 전체 평균을 끌어올리는 데 영향을 미쳤을 가능성이 있다. 학년별 응답 양상을 확인한 결과, 1학년(M=3.67)은 2~4학년(2학년: M=4.19, 3학년: M=4.16, 4학년: M=4.20)보다 프롬프트 작성 전략 수준이 상대적으로 낮았으나, 2학년부터는 학년별 차이가 크지 않았다. 이는 프롬프트 작성 전략이 학년 상승에 따라 지속적으로 증가한다기보다는, 전공수업과 프로젝트 등 생성형 AI 활용 경험이 본격화되는 시기에 일정 수준까지 형성될 가능성을 시사한다.

      그럼에도 국내에서는 아직까지 생성형 AI 고도활용 변인을 바탕으로 학습자의 생성형 AI 활용 유형을 구분하고, 유형에 따른 AI 리터러시 수준 차이를 실증적으로 분석한 연구는 찾을 수 없었다. 따라서 본 연구는 공학계열 대학생의 생성형 AI 활용 유형을 분석하고, 이를 바탕으로 생성형 AI 교육에서 비판적 검증의 중요성을 제언하였다는 점에서 의의가 있다.
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