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본 연구는 과업 수행에 생성형 AI 활용이 증가함에 따라 기존 AI와 차별화되는 특성이 사용자 만족과 과업-기술 적합성에 
미치는 영향을 살펴보고자 하였다. 또한, 생성형 AI 사용자의 만족과 과업-기술 적합성이 과업성과와 지속 사용에 미치는 
영향을 살펴보았다. 이를 위해 생성형 AI의 대표적 서비스인 ChatGPT 사용자를 대상으로 설문조사를 실시하였으며, 총 
315부의 설문을 취합하여 AMOS 29.0을 이용해 분석하였다. 연구 결과, ChatGPT의 특성 중 의인화를 제외한 개인화, 
지능성, 희소성, 정확성은 사용자 만족과 과업-기술 적합성에 유의한 영향을 미치는 것으로 확인되었다. 또한, 과업-기술 
적합성은 사용자 만족, 과업성과, 지속 사용 의도에 모두 유의미한 영향을 미치는 것으로 확인되었으며, 사용자 만족은 과
업성과와 지속 사용 의도에 유의미한 영향을 미치는 것으로 확인되었다. 이러한 본 연구의 결과는 생성형 AI 관련 연구의 
이론적 범위를 넓히고 과업 수행에 생성형 AI를 도입하려는 조직에 유의미한 시사점을 제공할 수 있을 것이다.

주제어: 생성형 AI, ChatGPT, S-O-R 프레임워크, 과업-기술 적합성, 사용자만족, 과업성과, 지속사용의도

With the increasing use of Generative AI in actual task performance, this study aims to investigate how 
the characteristics that differentiate Generative AI from traditional AI influence user satisfaction and 
task-technology fit, based on the Stimulus-Organism-Response framework. Additionally, the study 
examines the effects of user satisfaction and task-technology fit on task performance and continued usage 
intention. To analyze the proposed research model, a survey was conducted with users of ChatGPT, a 
representative Generative AI service. A total of 315 valid responses were collected, and structural equation 
modeling was performed using AMOS 29.0. The results show that among the characteristics of ChatGPT 
(Personalization, Intelligence, Rareness, Accuracy) significantly influence both user satisfaction and task- 
technology fit, while Anthropomorphism has a significant effect only on user satisfaction. Furthermore, 
task-technology fit significantly affects user satisfaction, task performance, and continued usage intention, 
and user satisfaction also has a significant impact on task performance and continued usage intention. 
These findings contribute to expanding the theoretical scope of research on Generative AI and offer 
practical implications for organizations seeking to adopt generative AI to enhance task performance.

Keyword: Generative AI, ChatGPT, S-O-R framework, Task-Technology Fit, Satisfaction, Task 
Performance, Continued Usage Intention
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Ⅰ. 서 론

2022년 11월 미국의 인공지능 연구기관인 오픈AI 

(Open AI)가 대화 기반의 생성형 인공지능(Generative 

AI) 서비스인 ChatGPT를 공개한 이후, 생성형 AI 

기술은 전 세계 경제․기술 흐름에 중심으로 부상했

으며, 이를 둘러싼 글로벌 경쟁도 가속화되고 있다. 

ChatGPT는 출시 약 2년 반 만에 연간 반복 매출

(Annual Recurring Revenue, ARR) 100억 달

러를 돌파했으며, 2025년 3월 기준 주간 활성 이용

자 수(Weekly Active User, WAU)는 5억 명을 

넘어서는 등 괄목할 만한 성과를 거두고 있다(김소

연, 2025). 특히, 최근에는 GPT-4o 기반의 이미지 

생성 기능이 탑재되면서 사용자들 사이에서 ‘지브리화

(Ghiblify)’라는 유행어가 등장하는 등 문화적 파급

력도 확산하고 있으며 이 영향으로 한 달 사이 이용

자 수는 거의 두 배 가까이 증가한 것으로 나타났다. 

국내의 경우 월간 활성 이용자 수(Monthly Active 

Users, MAU)가 1,000만 명을 초과하는 등 대중

적 확산이 매우 빠르게 이루어지고 있다. 오픈 AI는 

2024년 약 37억 달러의 매출을 기록한 데 이어 2025

년에는 전년 대비 세 배 이상 증가한 127억 달러를, 

2026년에는 그보다 두 배가 넘는 294억 달러의 매

출을 달성할 것으로 전망되고 있다(선담은, 2025).

이러한 ChatGPT와 같은 생성형 AI는 사용자의 

요구에 따라 텍스트, 이미지, 오디오 등 다양한 형태

의 결과물을 능동적으로 생성하는 기술로 기존의 딥

러닝 기반 AI보다 더 진화된 형태의 기술로 평가받고 

있다. ChatGPT는 생성형 AI 기술이 구현되어 상용

화된 대표적 사례로 주목받고 있으며, 구글(Google)

의 Gemini, 메타(Meta)의 Llama, 마이크로소프트

(Microsoft)의 Copilot, 이미지 생성 기반의 DALL- 

E2, Midjourney, 오디오 생성 기반의 Suno, Udio 

등 다양한 생성형 AI 서비스들이 계속해서 등장하고 

있다(양지훈&윤상혁, 2023).

생성형 AI는 기존의 AI 기술보다 더 창의적이면서 

사용자에게 맞춤화된 결과물을 빠른 속도로 생성한

다. 단순한 정보 검색이나 처리에만 국한되지 않고, 

사용자와의 상호작용을 통해 맥락을 이해하고 문제 

해결을 돕거나 맞춤화된 창작물을 생성하고 나아가 

의사소통까지도 가능하다. 특히, 인간의 고유한 영역

으로 여겨졌던 창작이라는 영역에 AI가 진입해 불과 

몇 초 만에 상상하지 못한 결과물을 만들어낸다는 점

에서 사회적 파급력이 매우 큰 기술로 인식되고 있다. 

또한, 텍스트에만 국한되지 않고 이미지, 오디오, 비

디오 등 다양한 형태의 콘텐츠를 생성한다. 이는 인

간의 창작 행위 자체에 대한 정의를 재구성하고 콘

텐츠 생산과 소비 방식 전반에 구조적인 변화를 불러

왔으며, 전 세계 비즈니스 생태계에도 큰 변화를 불러

오는 파괴적 혁신을 가져왔다. 이제 생성형 AI는 기술 

혁신과 함께 개인뿐만 아니라 조직, 문화 등 디지털 

사회에 핵심적인 역할을 할 기술로 평가받고 있다.

생성형 AI가 학습이나 업무 등 실제 과업 수행에 

유용한 도구로 활용되는 사례가 많아지면서 생성형 

AI 수용 행동과 사용 경험에 대한 이해의 필요성도 

점차 커지고 있다. 이에 국내․외에서 생성형 AI 수용

과 활용에 관한 연구가 활발히 진행 중이다(선덕길& 

유재현, 2024; 안승규&안현철, 2024; Albayati, 

2024; Biswas et al., 2025; Gupta and Mukjerjee, 

2024; Lee et al., 2025; Seifdar and Amiri, 

2025). 연구의 관점도 초기에는 기술의 기능적 측

면이 주를 이루었으나 현재는 기술 수용과 사용에 관

한 연구로 확장되고 있다(Duong et al., 2024; Jo, 

2024; Lam, 2025; Zhou and Ma, 2025). 이들 

연구는 주로 생성형 AI의 시스템 품질, 정보 품질, 
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서비스 품질, 사용자 특성, 사회적 영향 등이 신뢰, 

만족, 가치 등을 매개로 사용자 행동에 영향을 미친

다는 것을 확인하였다(Kang et al., 2024; Lee et 

al., 2025; Zhou and Ma, 2025). 

정보기술의 지속 가능성과 성공을 확보하기 위해

서는 사용자의 지속 사용 행동에 영향을 미치는 요

인을 파악하는 것이 필수적이다. 특히, 생성형 AI가 

빠르게 확산하고 사용자가 급격히 증가하고 있는 시

점에 생성형 AI 지속 사용 행동에 대해 살펴볼 필요

가 있다. 또한, 생성형 AI가 과업 수행에 활용되는 

사례가 많아지고 있다는 점에서 과업 성과 측면에 

대해서도 이해할 필요가 있다. 이에 본 연구는 다음

의 연구 질문(research question)을 제안하고 이

에 대한 답을 찾고자 한다. 

RQ1: 다른 서비스와 차별화되는 생성형 AI의 특성

은 사용자의 지속 사용 행동에 어떤 영향을 

미치는가?

RQ2: 다른 서비스와 차별화되는 생성형 AI 특성은 

사용자의 과업 성과에 어떤 영향을 미치는가? 

이와 같은 연구 질문에 대한 답을 찾기 위해 먼저 

본 연구는 생성형 AI 서비스 중 대중적으로 활발히 

사용되고 있는 ChatGPT를 연구 대상으로 설정하

고자 한다. 다음으로 정보 검색 플랫폼이나 기존 AI

와 차별화되는 특성들을 제안하여 ChatGPT에 대한 

사용자 만족과 과업-기술 적합성에 미치는 영향을 

살펴보고 더 나아가 지속 사용 행동과 과업 성과에는 

어떤 영향을 미치는지를 확인하고자 한다. 특히, 본 

연구는 기존 연구들이 단일 이론을 중심으로 생성형 

AI 수용을 설명하고 있는 것에서 한 단계 더 나아가, 

인간의 행동을 환경 자극과 유기체 그리고 반응의 

흐름으로 설명하는 S-O-R(Stimulus-Organism- 

Response) 프레임워크와 기술의 특성이 과업의 요

구에 적합할 때 기술 수용이 촉진된다는 것을 설명

하는 과업-기술 적합(Task-Technology Fit) 이론

을 함께 적용하고자 한다. S-O-R 프레임워크는 사

용자의 감정, 인지 등 내적 반응과 이를 통해 나타나

는 행동을 통해 기술의 수용 과정을 설명할 수 있는 

이론적 틀을 제공한다는 점에서 사용자 경험과 반응

이 중요한 생성형 AI 사용에 관한 연구에 적합하다. 

TTF 이론은 기술의 특성과 과업 간의 적합성을 통해 

실제 과업 수행에서 기술의 효과성과 효율성을 이해

하는데 유용한 이론으로, 최근 생성형 AI가 정보 검

색을 넘어 과업 수행에 중요한 도구로써 활용되는 

상황을 설명하는데 적절하다. 이에 본 연구는 이 두 

이론을 통합적으로 적용하여 ChatGPT를 대상으로 

생성형 AI의 특성이 지속 사용 행동과 과업 성과에 

어떠한 영향을 미치는지를 살펴보고자 한다. 이러한 

통합적 접근은 생성형 AI의 사용 맥락을 보다 입체적

으로 이해할 수 있는 이론적 틀을 제공함과 동시에 

관련 연구의 이론적 범위를 확장하고 실무적인 시사

점 또한 제공할 수 있을 것으로 기대한다.

Ⅱ. 이론적 배경

2.1 생성형 AI와 ChatGPT

생성형 AI는 기계학습과 딥러닝을 기반으로 대규

모 데이터에 대한 학습을 지속하면서 사용자의 지시

에 따라 사용자가 원하는 새롭고 독창적인 콘텐츠(텍

스트, 이미지, 오디오, 비디오 등)를 창작해 내는 인

공지능 기술 또는 서비스를 말한다(선덕길&유재현, 

2024; Gupta et al., 2024). 대형 언어모델(Large 



박현선․김상현․이민영

1514 경영학연구 제54권 제6호 2025년 12월

Language Model, LLM)이나 이미지 생성 모델

(Image Model, IGM)을 활용해 새로운 창작물을 생

성하는 모든 기술을 포함한다. 기존의 딥러닝 기반의 

AI는 주로 학습 데이터를 분석하고 분류(classification) 

및 예측(prediction) 등의 기능 수행에 초점을 맞추

었다. 반면, 생성형 AI는 사용자가 입력한 데이터를 

바탕으로 새로운 형태의 콘텐츠나 해결책을 생성하

는 데 중점을 둔다는 점에서 기존 AI와 뚜렷한 차이

를 보인다. 

김숙경(2024)은 생성형 AI가 방대한 데이터로부터 

학습을 통해 텍스트, 이미지, 디자인, 코드 등의 새

로운 정보를 생성할 수 있으며, 기존 AI와 비교했을 

때 대화형 상호작용, 콘텐츠 생성 능력, 맞춤형 서비

스 제공, 적응성과 확장성, 자기 학습 능력 등의 특

성이 있다고 설명한다. 즉, 생성형 AI는 인간과의 

상호작용을 통해 실시간으로 복잡한 작업을 수행할 

수 있으며, 창의적이고 고품질의 콘텐츠를 생성함으

로써 새로운 가치를 창출한다. 또한, 사용자 개개인의 

선호와 행동을 분석하여 맞춤화되고 최적화된 콘텐

츠를 제공하고 주어진 데이터나 상황에 따라 자동으

로 해결책이나 콘텐츠를 조정함으로써 변화에 빠르

게 대응할 수 있다. 나아가, 새로운 데이터를 지속적

으로 학습함으로써 시간이 지날수록 더욱 정확하고 

효과적인 결과를 도출할 수 있다는 점도 주요 특징 

중 하나이다.

생성형 AI는 2014년 적대적 생성 신경망(Generative 

Adversarial Networks, GAN)의 등장 이후 지속

적으로 발전해 왔으며, 오픈AI(Open AI)가 GPT-3.5 

기반 언어모델을 활용해 발표한 ChatGPT의 등장

으로 본격적인 주목을 받기 시작했다. 특히, 2022년 

출시된 ChatGPT는 LLM을 기반으로 한 대화형 생

성형 AI 챗봇으로, 생성형 AI 기술이 상용화된 대표

적인 사례 이자 가장 강력한 생성 모델 중 하나로 평

가된다(Gupta et al., 2024). LLM은 대규모 언어 

데이터를 학습하여 문맥을 이해하고, 이에 기반한 적

절한 단어와 문장을 예측, 생성함으로써 자연스러운 

텍스트를 생성하는 모델로, 챗봇을 포함한 다양한 텍

스트 생성 서비스에 널리 활용되고 있다. ChatGPT

는 문장의 맥락을 파악하여 단어의 문법적, 의미적 

특성을 이해하고 그에 맞는 텍스트를 생성함으로써 

사용자와 자유로운 대화가 가능하다. 또한, 인터넷의 

방대한 정보와 공개적으로 접근이 가능한 데이터를 

학습하여 사용자가 요구하는 다양한 질문에 답변할 수 

있는 능력을 갖추고 있다. 이런 점에서 ChatGPT는 

다양한 작업을 수행할 수 있는 능력을 보유하고 있어 

다양한 분야에서 활용이 가능하다는 이점을 가진다.

생성형 AI가 급속히 확산하면서 글로벌 빅테크 기

업을 비롯한 다양한 기업들이 관련 시장에 진입하여 

자체 플랫폼과 서비스를 개발 및 출시하고 있다. 대

표적으로 구글(Google)의 Gemini(구 Bard), 메타

(Meta)의 Llama, 마이크로소프트(Microsoft)의 

Bing Copilot 등이 있으며, 국내에서는 네이버(Naver)

가 한국어에 특화된 OCEAN 언어모델을 기반으로 

CLOVA X를 개발하여 상용화한 바 있다. 또한, 

ChatGPT와 같은 텍스트를 기반으로 하는 생성형 

AI뿐만 아니라 이미지, 오디오, 비디오 등을 생성하

는 다양한 형태의 생성형 AI가 등장하면서 공학, 의

료, 제조, 금융, 건축 등 여러 분야에서 광범위한 활

용 가능성을 지닌 핵심 기술로 주목받고 있다. 이미지 

기반 생성형 AI는 주어진 데이터의 잠재 표현을 학

습하여 기존 이미지를 개선하거나 변형하고 고품질의 

정확한 이미지를 생성하는 AI를 말한다. 대표적인 

예로 DALL-E2, Midjourney, Adobe Firefly, 

Playground AI 등이 있다. 오디오 기반 생성형 AI

는 다양한 소리와 음악을 만들어내거나 자연스럽게 

음성을 합성할 때 활용되며 Suno, Udio, AIVA 등이 
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있다. 비디오 기반 생성형 AI는 영상 콘텐츠를 편집

하거나 새로운 영상을 생성하는 것으로 Sora, Pika, 

Pictory 등이 대표적이다.

이처럼 생성형 AI는 다양한 서비스의 출시와 함께 

활용 범위가 빠르게 확대되면서 여러 산업 전반으로 

적용이 확대되고 있으며, 나아가 개인이나 기업의 업

무 효율성 향상과 조직 운영의 혁신에 기여할 유용한 

기술로 인식되고 있다(Seifdar and Amiri, 2025). 

이에 따라 제조, 의료, 교육, 국방, 금융, 예술 등 다

양한 분야에서 생성형 AI에 대한 연구가 활발히 진

행되고 있으며(이한신&김판수, 2019; Albayati, 

2024; Lee et al., 2025; Tiwari et al., 2023; 

Verma et al., 2025), 경영학 분야에서도 관련 연

구가 지속적으로 확산되고 있다. 경영학 연구는 주

로 생성형 AI를 활용하는 개인의 행동에 영향을 미

치는 요인, 그리고 조직, 업무 성과, 산업별 환경에 

미치는 영향에 주목하고 있다(선덕길&유재현, 2024; 

이원준, 2024; Biswas et al., 2025; Duivenvoorde, 

2025; Duong et al., 2024; Gupta and Mukjerjee, 

2024; Jo, 2024). 예를 들어, Biswas et al.(2025)

은 학생들 ChatGPT의 사용 경험과 추천 행동에 영향

을 미치는 요인을 분석하였으며, 이를 통해 학문적 

관점에서 생성형 AI 활용에 관한 보다 심층적인 연구

의 필요성을 제기하였다. 또한, Duong et al.(2024)

은 생성형 AI가 특히 교육 분야에서 큰 영향을 미치

고 있음을 강조하면서, ChatGPT의 지속 사용 행동

에 영향을 미치는 요인을 실증적으로 규명하였다.

Gupta and Mukjerjee(2024)는 생성형 AI가 

소비자의 정보 탐색 방식에 변화를 초래할 것으로 전

망하며, 생성형 AI 플랫폼 채택에 영향을 미치는 요

인을 분석한 연구를 수행하였다. 이들은 생성형 AI

의 활용이 정보 과부하를 완화할 수 있다고 보았다. 

Jo(2024)는 생성형 AI 유료 버전에 대한 구독 의도

를 살펴보는 연구에서 시스템 품질, 서비스 품질, 지

각된 지능화가 만족도와 목표 일치성을 매개로 하여 

구독 행동에 유의미한 영향을 미친다는 점을 실증적

으로 확인하였다. 

Seifdar and Amiri(2025)는 생성형 AI의 발전

이 조직 구조에 변화를 일으키고, 이를 통해 새로운 

기회를 창출할 수 있다고 주장하였다. 특히, 생성형 

AI 도입은 부서 간 협업을 촉진하고 장기적으로 조직

에 긍정적인 효과를 가져올 것이라고 보았다. 선덕길

&유재현(2024)은 가치기반수용모델(Value-based 

Adoption, VAM)을 바탕으로 생성형 AI 사용자의 지

속 사용 의도에 영향을 미치는 요인을 분석하였으며, 

지각된 유용성과 상호작용성이 생성형 AI의 지속적 

사용에 긍정적인 영향을 미칠 수 있음을 확인하였다.

이처럼 생성형 AI의 활용 범위가 확대됨에 따라, 

사용자 행동에 영향을 미치는 요인을 규명하려는 연

구가 국내외에서 활발히 진행되고 있다. 그러나 생성

형 AI만의 고유한 특성과 이에 대한 사용자의 내적 

상태 변화, 그리고 지속적인 이용 행동 간의 관계를 

실증적으로 분석한 연구는 아직 부족한 실정이다. 이

에 본 연구는 기존 AI와 구별되는 생성형 AI의 특성

이 사용자에게 어떤 내적 반응을 유도하고, 이는 다

시 어떠한 행동적 반응으로 이어지는지를 실증적으

로 규명하고자 한다.

2.2 S-O-R 이론

S-O-R 프레임워크는 개인의 감정이나 태도, 행동

이 외부의 자극에 의해 변화한다는 관점에 기반하여, 

환경이 인간 행동에 미치는 영향을 설명하는데 유용

한 이론적 모델로 널리 활용되고 있다. Woodworth 

(1929)는 고전적인 자극-반응 이론(Stimulus- 

Response Theory)이 인간 행동을 설명하는 데 있
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어 내적 변화를 간과한다는 점에서 불완전하고 과학

적이지 않다고 지적하였다. 그는 이를 보완하기 위

해 자극과 반응 사이에 존재하는 인지적, 정서적 상

태를 강조하며 해당 개념을 처음으로 제시하였다. 

이후 Mehrabian and Russell(1974)은 환경에 

대한 감정적 반응에 초점을 맞춰 이 모델을 확장하

였고, Belk(1975)는 기존의 자극-반응 이론에 유기

체(Organism) 요소를 추가함으로써 오늘날의 자극

(Stimulus)-유기체(Organism)-반응(Response)

으로 구성되는 S-O-R 프레임워크를 정립하였다.

S-O-R 프레임워크에서 자극(Stimulus)은 개인

의 내적 상태에 변화를 일으키는 외부 환경적 요인

을 의미하며, 인간에게 영향을 줄 수 있는 모든 외

부적 요소가 자극에 포함될 수 있다. 기존 연구들

(Abumalloh et al., 2025; Cheng et al., 2022; 

Jacoby, 2002)은 이와 같은 자극의 범위를 물리적 

환경 요소뿐만 아니라, 특정 대상과의 상호작용에서 

인지되는 정보 품질, 시스템 품질, 서비스 품질 등 

지각된 기술적 속성까지 확장하여 해석하고 있다.

유기체(Organism)는 인간의 내적 상태를 의미하

며, 외부 자극과 행동(반응) 사이에 개입하는 중개 

과정을 의미한다. 이는 외부 환경에 영향을 받은 개

인의 정신적 반응으로, 감정 상태로 개념화하여 자극

은 감정 상태에 영향을 미치고 이를 매개로 최종적인 

행동 반응으로 이어진다고 본다. 유기체에는 인지적, 

감정적, 생리적 상태뿐만 아니라 지각적 과정까지 

포함될 수 있다. 기존의 S-O-R 프레임워크 기반 연

구들은 만족, 신뢰, 인지 및 정서적 반응, 몰입, 즐

거움, 경험, 지각된 용이성 및 유용성 등 다양한 요

인들을 유기체 요소로 제안하고 있으며 이는 사용자

의 내적 변화가 행동에 어떻게 영향을 미치는지를 설

명하는 데 중요한 변수로 작용한다(Cheng et al., 

2022; Premathilake et al., 2025; Uddin et 

al., 2025).

마지막으로 반응(Response)은 외부 자극과 유기

체 상태에 따른 인간의 자연스러운 행동 반응을 의

미하는 것으로 태도적 또는 행동적 반응을 말한다

(Premathilake et al., 2025; Jacoby, 2002). 

즉, 자극 때문에 유도된 내적 상태의 변화에 따라 나

타나는 반응으로서 이용의도, 지속적 이용의도, 구매

행동, 전환행동, 충성도 등의 형태로 나타난다. 

S-O-R 프레임워크에서 자극이 처리되는 과정은 감

정과 의사결정에 영향을 미치며, 이러한 일련의 절

차를 통해 외부 환경 자극에 대한 인간 행동이 구조

적으로 설명될 수 있다(Mehrabian and Russell, 

1974; Uddin et al., 2025). 또한, 자극이 처리되

는 과정은 의식적일 수도 있고 무의식적일 수도 있

다. 이처럼 S-O-R 프레임워크는 환경심리학을 대

표하는 이론 중 하나로, 기존 행동심리학의 고전적인 

자극-반응 모델에서 벗어나 자극을 해석하고 처리하

는 인지적, 정서적 요소를 포함함으로써 인간 행동의 

복잡성을 이해할 수 있는 체계적인 분석 틀을 제공한

다. 이러한 점에서 S-O-R 프레임워크는 인간 행동

의 원인을 파악하고 관련 문제를 해결하는데 유용한 

이론으로 다양한 분야에서 폭넓게 활용되고 있다. 

경영학과 정보시스템(IS) 분야에서도 S-O-R 프

레임워크는 기술 사용자의 태도나 행동 반응에 영향

을 미치는 요인을 설명하는 데 효과적인 이론으로 활

용되고 있다. 기존 연구들은 정보기술의 수용 및 채

택, 신뢰, 만족 등과 같은 사용자 태도에 외부 환경 

요인이 어떠한 영향을 미치는지를 설명하기 위해 

S-O-R 프레임워크를 채택하였다(Cheng et al., 

2022; Lee and Chen, 2022; Premathilake et 

al., 2025; Truong and Chen, 2025; Uddin et 

al., 2025; Vafaeio-Zadeh et al., 2024). 예를 

들어, Lee and Chen(2022)은 모바일 뱅킹 앱 수
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용에 관한 연구에서 지능성과 의인화 인식이 자극으

로 작용하여 긍정적인 수용 행동을 유도함을 밝혔다. 

Cheng et al.(2022)은 챗봇 사용 연구에서 사용자

가 지각하는 챗봇의 특성이 자극이 되어 신뢰를 형

성하는 경로를 설명하였다.

Premathilake et al(2025)은 휴머노이드 소셜 

로봇에 대한 사용자 만족 연구에서, 의인화된 특성

에 대한 인식이 자극이 되어 가치 지각과 만족이라

는 유기체 반응을 통해 최종 행동으로 이어질 수 있

음을 S-O-R 프레임워크를 통해 입증하였다. 또한, 

Uddin et al.(2025)은 개인적 및 환경적 자극이 

내적 상태의 변화를 유발하여 디지털 결제 플랫폼의 

채택 행동에 영향을 줄 수 있음을 실증적으로 규명

하였고, Truong and Chen(2025)은 챗봇의 의인

화와 반응성이 사회적 실재감과 공감을 강화하고, 이

를 통해 사용자 경험과 지속 이용 의도에 긍정적인 

영향을 미친다는 점을 S-O-R 프레임워크를 통해 확

인하였다. Vafaei-Zadeh et al.(2024)은 AI 고객

서비스 도입에 영향을 미치는 요인을 분석하기 위해 

S-O-R 프레임워크를 활용하였다. 이처럼, S-O-R 

프레임워크는 외부 자극이 개인의 내적 상태를 매개

로 하여 태도나 행동 반응으로 이어지는 과정을 설명

하는 데 유용하며, 경영학과 정보시스템 분야를 포

함한 다양한 연구에서 활발히 활용되고 있다. 

이처럼 기존 생성형 AI 관련 연구에서도 S-O-R을 

적용한 사례가 있다. 그러나 본 연구는 생성형 AI의 

특성이 사용자 만족과 과업-기술 적합성을 매개로 하

여 지속 사용 행동과 과업 성과에 미치는 영향 구조

를 분석하고자 한다. 이러한 변수 관계를 설명하고, 

사용자의 행동 반응을 설명하는 데도 S-O-R 프레임

워크가 이론적으로 적절하다고 판단하였다. 이에 본 

연구는 이를 연구모형 설계에 있어 이론적 기반으로 

채택하여 연구를 진행하고자 한다.

2.3 과업-기술 적합성

정보기술의 ‘사용(utilization)’이나 기술 ‘적합(fit)’

에 관한 기존 연구들은 개인이 업무를 수행할 때 필

요로 하는 기능을 정보기술이 얼마나 효과적으로 지

원하고, 성과 향상에 기여하는지를 중점적으로 다루

어왔다. 이러한 연구들은 주로 두 가지 관점에서 접근

되었는데, 첫 번째는 정보기술 사용의 관점으로 사용

자의 태도와 신념과 같은 심리적 요인이 실제 사용 

행동과 성과에 어떤 영향을 미치는지를 분석하는 것

이다. 두 번째는 업무와 기술 간의 적합성 관점으로 

정보기술이 업무 요구를 얼마나 잘 충족시키는지 그

리고 그 적합성이 업무 성과나 사용 행동에 어떤 영

향을 미치는지를 중점적으로 살펴본다.

Goodhue and Thompson(1995)은 정보기술 

사용의 관점을 기반으로 한 기존 연구들이 기술 특성

과 과업 특성 간의 적합성을 충분히 고려하지 않아 

정보기술의 효율적인 활용과 이해에 한계가 있다고 

지적하면서 과업-기술 적합성(Task-Technology 

Fit, TTF) 모델을 제안하였다. TTF는 개인이 과업

을 수행할 때 필요한 요구를 정보기술의 기능이 얼마

나 잘 지원하는지를 설명하는 이론적 모델로 정의된다. 

TTF 모델에서 ‘과업(task)’은 개인이 수행하는 구체

적인 업무나 활동을 의미하며, ‘기술(technology)’은 

이러한 업무 수행을 지원하는 기능적 수단을 의미한

다. 그리고 이 두 요소와 사용자 간의 상호작용을 설

명하기 위해 ‘적합(fit)’이라는 개념이 포함되며, 이는 

기술이 과업의 요구와 어느 정도 일치하는지를 나타

낸다(Howard and Rose, 2019; Jeyaraj, 2022). 

TTF 모델은 과업과 기술 간의 적합성이 기술의 실제 

사용과 사용자의 성과 향상에 있어 중요한 매개 역할

을 한다고 전제한다. 즉, 기술이 과업 수행에 효과적

으로 부합할수록 사용자는 그 기술을 더욱 적극적으
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로 활용하게 되며 이는 결과적으로 향상된 성과와 긍

정적인 기술 사용 행동으로 이어질 수 있다(Goodhue 

and Thompson, 1995; Lam, 2025). 또한, 과업과 

기술 간의 간극이 클수록 사용자는 과업과 기술 간의 

적합성을 낮게 인지하며 이에 따라 기술에 대한 가치

와 중요성에 대한 인식도 감소하게 된다. 따라서 기술

의 지속적인 사용은 사용자가 수행해야 할 과업과 기

술의 특성 간에 명확한 일치가 존재해야만 가능하다.

TTF 모델을 활용한 연구들은 과업과 기술 간의 적

합성이 사용자의 태도와 업무 성과 그리고 사용에 긍

정적인 영향을 미친다는 사실을 확인하였다(Jeyaraj, 

2022; Wang et al., 2020; Wu and Chen, 2017; 

Zhang et al., 2025). 예를 들어, Wang et al. 

(2020)은 TTF를 활용한 헬스케어 웨어러블 기기 

사용에 관한 연구에서 기술 특성과 과업 특성 간의 

적합성이 높을수록 사용자들의 기술 사용에 긍정적인 

영향을 미친다는 점을 확인하였다. 또한, Wu and 

Chen(2017)은 MOOC 환경에서 과업-기술 적합성

이 사용자의 지속적 사용 행동에 유의미한 영향을 미

친다는 사실을 확인하였다. Zhang et al.(2025)은 

기업용 소셜미디어를 대상으로 한 연구에서 과업 특

성과 기술 특성 간의 적합성이 개인의 디지털 성과

에 긍정적인 영향을 미친다는 것을 실증분석을 통해 

확인하였다.

최근 연구에서는 TTF 모델을 전통적인 정보기술

뿐만 아니라, 최신 기술이나 서비스에도 확장하여 적

용하고 있다. 예를 들어, AI 기반 쇼핑 플랫폼이나 

AI 고객서비스 도입이나 사용의 맥락에서 AI 기술

의 의사소통 능력, 지능성, 의인화, 유연성 등이 쇼핑

이나 고객서비스 과업을 얼마나 잘 지원하는지가 중요

한 평가 기준이 된다. 또한, 기술적 특성과 과업 특성

이 적합할 경우, 사용자는 더 효율적으로 목표를 달성

할 수 있고 사용 행동을 유도하게 된다(Chakraborty 

et al., 2025; Vafaei-Zadeh et al., 2024). 

ChatGPT에 관한 연구에서도 TTF는 개인의 행동

을 설명하는데 유용한 이론적 틀로 활용되고 있다. 

ChatGPT와 같은 생성형 AI는 강력한 자연어 처리 

기술을 활용하여 일상이나 직장 생활 속에서 나타나

는 다양한 언어적 행동을 모방하여 사용자의 과업 수

행을 효과적으로 지원한다(이원준, 2024). 업무에 

생성형 AI를 활용하는 사용자가 증가함에 따라 생성

형 AI가 업무에 얼마나 적합한지에 대한 인식의 정

도는 기술 수용이나 사용 행동에 영향을 미칠 수 있

다(안승규&안현철, 2024; Lam, 2025). 

이처럼 일부 선행연구에서 생성형 AI 사용 맥락에

서 TTF를 적용한 사례가 있지만, 연구의 대부분은 

TTF 변수와 사용행동 간의 관계에만 초점을 맞추고 

있고 지속 사용 행동과 과업 성과까지 이어지는 구조

를 다룬 연구는 제한적이다. 따라서 본 연구는 TTF

를 기존보다 확장된 구조로 재적용하여 ChatGPT와 

같은 생성형 AI의 특성이 사용자의 과업 수행에 있어 

과업 성과와 지속 사용 행동에 미치는 영향을 함께 

분석하고자 한다. 이러한 접근은 생성형 AI의 특성

이 실제 업무 수행에 어떻게 기여하는지에 대한 이론 

및 실증적 이해를 도모한다는 점에서 의의가 있을 

것으로 기대한다.

Ⅲ. 연구모형 및 가설

3.1 연구모형

본 연구의 목적은 ChatGPT와 같은 생성형 AI의 

특성이 과업 성과 및 지속 사용 의도에 미치는 영향

을 실증적으로 규명하는 데 있다. 이를 위해, 인간의 
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행동을 이해하는데 유용한 이론적 틀로 알려진 S-O-R 

프레임워크를 기반으로 연구모형을 제안하였다. 먼저 

외부 자극에 해당하는 변수로는 생성형 AI의 핵심 특

성을 도출하였으며, 선행연구에 대한 문헌 고찰을 통

해 의인화, 개인화, 지능성, 희소성, 정확성의 다섯 가

지 요인을 제시하였다. 다음으로 유기체에 해당하는 

내적 심리 및 인지적 상태를 설명하기 위해서는 사용

자 만족과 과업-기술 적합성을 변수로 제안하였으며, 

이들이 생성형 AI의 특성과 어떤 관계가 있는지를 분

석하고자 하였다. 마지막으로 행위적 반응에 해당하

는 변수로는 과업 성과와 지속 사용 의도를 제시하였

으며, 사용자 만족과 과업-기술 적합성이 이러한 행

동적 결과 변수에 미치는 영향을 검증하고자 하였다. 

이러한 연구모형 설계를 위해 본 연구는 S-O-R 

프레임워크와 TTF 이론을 통합적으로 적용하였다. 

S-O-R은 외부 자극이 내적 반응인 유기체를 거쳐 행

동으로 이어지는 과정을 구조적으로 설명하는데 이

점이 있다. 반면, TTF는 기술이 과업을 수행하는데 

얼마나 적합한지에 대한 사용자의 인식이 실제 사용

과 성과에 미치는 영향을 설명하는데 이점이 있다. 

이에 본 연구는 S-O-R 프레임워크를 통해 생성형 

AI 특성이 사용자 만족과 같은 내적 반응 그리고 지

속 사용 행동으로 이어지는 구조를 설명하고, TTF 

이론을 통해 과업-기술 적합성을 함께 살펴봄으로써 

생성형 AI 사용 행동과 생성형 AI의 영향을 보다 포

괄적으로 이해하고자 하였다. 이러한 논의를 바탕으

로 본 연구는 <그림 1>과 같은 연구모형을 제시하고, 

이에 따른 연구가설을 도출하였다.

<그림 1> 연구모형
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3.2 가설설정

3.2.1 생성형 AI 특성 요인

ChatGPT와 같은 생성형 AI와 같은 기술의 핵심

은 사용자와의 자유로운 상호작용을 통해 요구사항

을 이해하고 이를 분석, 정리하여 적절한 결과물을 

생성하는데 있다(Kang et al., 2024). 기존의 AI 

기술은 주로 단순한 정보 검색이나 정형화된 질문에 

대한 응답에 초점을 맞추었으며, 질문의 맥락을 파

악하거나 복잡한 요청에 유연하게 대응하는 데에는 

한계가 있었다(Gupta et al., 2024). 반면, 생성형 

AI는 마치 사람과 대화하듯 자연스럽게 맥락을 이해

하고, 단순한 정보 검색으로는 얻기 어려운 통찰력 

있는 답변이나 창의적인 콘텐츠를 능동적으로 제공

함으로써 차별화된 사용자 경험을 가능하게 한다. 이

에 본 연구는 생성형 AI에 대한 이론적 문헌 고찰을 

바탕으로 기존의 AI와 차별화되는 생성형 AI의 고

유한 특성을 의인화, 개인화, 지능성, 희소성, 정확성

의 다섯 가지 변수로 제안하고 이를 S-O-R 프레임

워크에서 외부 자극에 해당하는 요인으로 보았다. 이

는 S-O-R 프레임워크에 관한 선행연구에서 외부 자

극의 범위를 특정 대상과의 상호작용에서 인지되는 

요소로 정보 품질, 시스템 품질, 서비스 품질 등 지

각된 기술적 속성까지 확장하여 해석하고 있기 때문

이다(Cheng et al., 2022; Jacoby, 2002).

먼저 의인화(Anthropomorphism)란 사용자가 

ChatGPT에 대해 인간과 유사한 행동양식, 감정, 

동기 등이 부여되어 있다고 인식하는 정도를 의미하

며, 이는 곧 사용자가 해당 기술을 얼마나 인간처럼 

인식하는지를 반영한다(Gupta and Mukherjee, 

2024; Moussawi et al., 2021; Zhou and Ma, 

2025). 한편, 지능성(Intelligence)은 사용자가 

ChatGPT를 사용할 때 이를 똑똑하고 유능하다고 

평가하는 주관적인 인식을 의미하며 ChatGPT의 지

적 역량에 대한 사용자의 인지적 판단을 나타낸다. 

생성형 AI와 서비스 로봇에 대한 선행연구들은 이러

한 기술이 의인화와 지능성이라는 두 가지 핵심 특성

을 보인다고 보고하고 있다. AI 기반 시스템은 종종 

인간의 감정이나 행동을 모방하도록 설계되며 이러

한 특성은 의인화로 정의된다. 동시에, 자율적이고 

효율적으로 기능을 수행하며 사용자 요청에 따라 적

절한 결과를 생성할 수 있는 능력은 지능성으로 간주

한다. 사용자는 생성형 AI가 인간과 유사한 행동을 

보이거나 자연스러운 대화를 제공할 때 심리적 안정

감을 더 크게 느끼며 기술에 대한 수용 태도 또한 긍정

적으로 변화하는 경향이 있는 것으로 나타났다(Lee 

and Chen, 2022). 더불어 사용자가 생성형 AI를 

인간과 유사한 존재로 인식할수록 해당 기술에 대한 

만족도나 과업-기술 적합성 역시 보다 긍정적으로 평

가하는 경향이 있다(Lee and Chen, 2022; Zhou 

and Ma, 2025). 또한, 생성형 AI가 사용자의 요

청을 자율적으로 분석하고 이에 적절하게 반응할 수 

있을 때, 사용자는 해당 기술이 높은 수준의 지능을 

갖추고 있다고 인식하며 이를 통해 문제를 해결하거

나 정보를 얻고자 하는 기술 활용 의지 또한 증가하

는 것으로 보고되고 있다(Moussawi et al., 2021). 

안승규&안현철(2024)은 생성형 AI가 마치 인간과 

상호 작용하는 것과 같은 경험을 제공하는 특성과 

사용자와의 대화를 기억하고 메시지와 맥락을 파악

하여 유연한 대화를 전개하는 특성이 과업-기술 적

합성에 유의미한 영향을 미침을 확인하였으며, Lee 

and Chen(2022)은 의인화와 지능화가 과업-기술 

적합성에 유의미한 영향을 미침을 확인한 바 있다.

개인화(Personalization)는 ChatGPT가 제공하

는 정보와 콘텐츠가 사용자 개인의 선호와 필요에 
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맞춰져 있다고 사용자가 지각하는 정도를 의미하며, 

이는 곧 사용자가 자신에게 맞춤화된 응답을 받고 있

다고 느끼는 인식을 반영한다(이진&오현정, 2024; 

Gupta, 2025; Zhou and Ma, 2025). 생성형 AI

의 핵심 기능은 사용자의 구체적인 요구에 따라 맞춤

형 콘텐츠를 생성하는데 있으며, 이는 기술 활용의 

본질적 목적 중 하나로 간주된다. Zhou and Ma 

(2025)는 사용자가 자신의 다양한 요청에 대해 적절

하고 개인화된 정보를 제공받고 있다고 인식할수록 

그에 따른 만족감 또한 높아짐을 실증분석을 통해 

확인하였으며, Chung et al.(2020)은 챗봇 서비스

의 개인화 요소가 만족을 증가시킴을 확인하였다. 이

처럼 개인화는 생성형 AI를 사용하려는 주요 동기 요

인으로 작용하며, 기술 수용 및 지속 사용 의도에 긍

정적인 영향을 미치는 것으로 보고되고 있다(이진&

오현정, 2024; Zhou et al., 2022).

희소성(Rareness)은 ChatGPT가 제공하는 정보

나 콘텐츠가 다른 AI 시스템이나 일반적인 정보 플랫

폼에서는 쉽게 얻을 수 없는 독창성과 창의성을 지

니고 있다고 사용자가 인식하는 정도를 의미한다(안

승규&안현철, 2024; Zhou et al., 2022). 이는 

곧 생성형 AI가 생성하는 콘텐츠가 얼마나 희귀하고 

창의적으로 인식되는지를 나타내며, 다른 정보원과 

생성형 AI의 차별성을 부각시키는 핵심 요인으로 작

용한다. 사용자는 생성형 AI가 제공하는 정보나 콘텐

츠에 희소성이 있고 참신하다고 인식할수록 이를 더

욱 긍정적으로 평가하며, 이는 만족도와 지속 사용 의

도에 긍정적인 영향을 미칠 수 있다. Choi et al. 

(2017)은 개인화 추천시스템에 관한 연구에서 기술

이 주는 콘텐츠가 참신하고 희소하다고 느낄수록 만

족감이 높아짐을 확인하였다.

마지막으로 정확성(Accuracy)은 ChatGPT가 제

공하는 정보와 콘텐츠가 사용자의 요구와 일치하며 

정확한 정보로 인식되는 정도를 의미한다(Gupta, 

2025; Zhou and Ma, 2025). 이는 곧 정보의 일

관성 및 신뢰성과 밀접하게 관련되며, 생성형 AI가 제

공하는 콘텐츠가 실제로 정확하고 신뢰할 수 있으며, 

사용자의 요구를 충족시키고 문제 해결에 실질적인 

도움을 주는지를 나타낸다(Gupta, 2025). 구체적

이고 정확한 콘텐츠는 과업 수행에 직접적인 기여를 

함으로써 사용자 효율성을 높이고 만족도를 증대시킬 

수 있으며, 나아가 생성형 AI의 성능에 대한 신뢰감

을 강화하는데 기여한다. 이러한 정확성에 대한 인식

은 해당 기술을 긍정적으로 평가하고 지속적으로 사

용하는 주요 동기 요인으로도 작용할 수 있다(Gupta, 

2025). Zhou and Ma(2025)는 생성형 AI의 정

확성이 만족과 문제 해결에 긍정적인 영향을 미침을 

실증분석을 통해 확인하였으며, 박기호&이군호(2024)

는 ChatGPT의 정확성과 같은 정보품질이 만족을 

부분적으로 증가시켜줄 수 있음을 확인하였다.

본 연구는 선행연구에 대한 이론적 고찰을 바탕으

로 제안된 생성형 AI의 다섯 가지 특성이 사용자 만

족(User Satisfaction)과 과업-기술 적합성(TTF)

에 긍정적인 영향을 미칠 것으로 판단하였다. 이에 

따라, 본 연구는 각 변수 간의 관계를 실증적으로 검

증하기 위해 다음과 같은 연구가설(H1a~H2e)을 

설정하였다.

 

H1a: 의인화는 사용자 만족에 정(+)의 영향을 

미칠 것이다.

H1b: 개인화는 사용자 만족에 정(+)의 영향을 

미칠 것이다.

H1c: 지능성은 사용자 만족에 정(+)의 영향을 

미칠 것이다.

H1d: 희소성은 사용자 만족에 정(+)의 영향을 

미칠 것이다.
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H1e: 정확성은 사용자 만족에 정(+)의 영향을 

미칠 것이다.

H2a: 의인화는 과업-기술 적합성에 정(+)의 영

향을 미칠 것이다.

H2b: 개인화는 과업-기술 적합성에 정(+)의 영

향을 미칠 것이다.

H2c: 지능성은 과업-기술 적합성에 정(+)의 영

향을 미칠 것이다.

H2d: 희소성은 과업-기술 적합성에 정(+)의 영

향을 미칠 것이다.

H2e: 정확성은 과업-기술 적합성에 정(+)의 영

향을 미칠 것이다.

3.2.2 과업-기술 적합성

과업-기술 적합성은 특정 기술이 과업의 요구사항

과 어느 정도 일치하는지를 나타내며, 사용자가 해당 

기술이 과업 수행에 적합하다고 인식할수록 그 기술

에 대한 가치와 중요성에 대한 인식 또한 높아지는 

것으로 알려져 있다(Goodhue and Thompson, 

1995; Lam, 2025). 기술 수용에 대한 긍정적인 

태도와 지속적인 사용 의도 역시 기술과 과업 간의 

특성적 일치가 전제되어야 가능한 것으로 적합성이 

높을수록 사용자는 해당 기술을 더욱 적극적으로 수

용하고 활용하는 경향을 보인다(Jeyaraj, 2022; 

Wu and Chen, 2017).

ChatGPT와 같은 생성형 AI 기술의 경우에도 의

인화, 유연성, 지능성, 개인화 등의 특성이 사용자의 

과업 수행을 얼마나 효과적으로 지원하고 보완하는

지가 중요한 평가 기준이 된다. 사용자가 해당 기술

이 자신의 과업을 원활히 수행하도록 실질적인 도움

을 제공한다고 인식할수록 이는 사용자 만족도와 지

속적 사용 행동을 유도할 뿐만 아니라 궁극적으로 

과업 성과에도 긍정적인 영향을 미치는 것으로 나타

났다(Chakraborty et al., 2025; Vafaei-Zadeh 

et al., 2024; Zhang et al., 2025). 여기서 과업 

성과란 사용자가 자신의 과업을 수행하는 과정에서 

나타나는 결과로, 과업에 적합한 생성형 AI를 활용

할 경우 보다 효과적이고 긍정적인 성과를 도출할 수 

있음을 의미한다. 이와 같은 선행연구에 대한 이론

적 고찰을 통해 본 연구는 사용자가 인지하는 생성

형 AI의 과업-기술 적합성이 사용자 만족, 과업 성

과 그리고 지속 사용 의도에 긍정적인 영향을 미칠 

것으로 판단하였다. 이러한 가정에 따라 변수 간의 

관계를 실증적으로 검증하기 위해 다음과 같은 연구

가설(H3~H5)을 설정하였다. 

 

H3: 과업-기술 적합성은 사용자 만족에 정(+)의 

영향을 미칠 것이다.

H4: 과업-기술 적합성은 과업성과에 정(+)의 영

향을 미칠 것이다.

H5: 과업-기술 적합성은 지속 사용 의도에 정(+)

의 영향을 미칠 것이다.

3.2.3 사용자 만족, 과업 성과, 지속 사용 의도

사용자 만족은 생성형 AI를 활용한 사용자 경험에 

기반한 긍정적인 평가를 의미한다. 정보시스템 분야 

연구에서 만족은 사용자가 기술을 사용하기 이전에 

가졌던 기대와 실제 사용 경험 간의 비교를 바탕으

로 형성되는 주관적인 평가로 정의되며, 이는 정보

기술에 대한 전반적인 사용 경험과 성능을 반영하는 

핵심 개념으로 간주된다(DeLone and McLean, 

2003; Zhou and Ma, 2005). 이러한 사용자 만

족은 정보기술 활용 수준을 결정하는 데 있어 중요
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한 요인으로 작용해 왔다. 즉, 사용자의 만족 수준이 

높을수록 해당 기술을 지속적으로 사용할 가능성이 

높아지고, 다양한 과업 수행 상황에서 적극적으로 활

용할 가능성도 증가하는 것으로 나타났다(Jo, 2024). 

나아가, 기술에 대해 높은 만족감을 느낄수록 개인

의 과업 성과에도 직접적인 긍정적인 영향을 미치는 

것으로 보고되고 있다(정승민, 2024). 이에 본 연구

는 생성형 AI 사용 경험에서 발생한 사용자 만족이 

과업 성과 및 지속 사용 의도에 어떠한 영향을 미치

는지를 실증적으로 검증하고자 하며, 이를 위해 다

음과 같은 연구가설(H6~H7)을 설정하였다.

H6: 사용자 만족은 과업성과에 정(+)의 영향을 

미칠 것이다.

H7: 사용자 만족은 지속 사용 의도에 정(+)의 

영향을 미칠 것이다.

Ⅳ. 연구방법 및 실증분석

4.1 측정도구 개발 및 표본

본 연구는 SOR 이론적 프레임워크를 기반으로, 생

성형 AI를 활용한 과업성과 및 지속 사용 의도에 대한 

영향을 분석하기 위해 과업 수행 목적으로 ChatGPT

를 사용하는 국내 사용자를 연구 대상으로 설정하였

다. 제시된 연구모형의 각 변수를 측정하기 위해 응

답자들은 모든 문항에 대해 (1) 강한 부정(전혀 그

렇지 않다)에서 (5) 강한 긍정(매우 그렇다)에 이르

는 5점 리커트 척도(5-point Likert scale)를 사용

하여 응답하였다. 각 변수의 측정을 위한 설문 문항

은 총 세 단계를 거쳐 개발되었다. 첫째, 선행연구를 

바탕으로 각 잠재변수를 측정할 수 있는 초기 문항

들을 수집한 후 본 연구의 맥락에 맞게 수정 및 보완

하였다. 

둘째, 관련 분야 연구자(예, 교수, 연구원, 대학원

생 등)를 대상으로 내용 타당성(content validity)

을 검토하여 문항의 표현과 적합성을 정교화하였다. 

셋째, 사전 조사(pre-test)를 통해 측정모형의 신뢰

성과 타당성을 통계적으로 검증하였다(n=85). 사전 

조사 결과, 신뢰성과 타당성을 저해하는 문항은 발견

되지 않았으며, 이를 바탕으로 본 연구에서 사용할 

최종 측정항목을 확정하였다. 다음의 <표 1>은 본 연

구모형의 구성요소와 각 변수에 대한 조작적 정의 그

리고 관련 선행연구를 요약하여 제시한 것이다.

자료 수집은 2025년 4월부터 5월까지 약 2개월간, 

학습 또는 업무 목적으로 ChatGPT를 활용하는 국

내 대학생과 일반 직장인을 대상으로 실시되었다. 총 

327부의 설문 응답이 수집되었으며, 이 중 응답이 불

완전하거나 무성의한 12부를 제외한 315부의 응답

이 최종 분석에 사용되었다.

응답자의 인구통계학적 특성은 <표 2>에 요약되어 

있으며, 주요 내용은 다음과 같다. 먼저 성별 분포는 

남성 148명(46.98%), 여성 167명(53.02%)으로 

성별 간 큰 편차 없이 비교적 균형 있게 나타났다. 

이는 ChatGPT 사용이 성별에 관계없이 광범위하게 

확산되고 있음을 시사한다. 연령대는 20대와 30대

가 전체 응답자의 70%(285명)를 차지하여 젊은 연

령층에서의 사용 비율이 특히 높은 것으로 나타났다. 

이는 40대 이상에 비해 상대적으로 젊은 세대가 생

성형 AI를 더 적극적으로 활용하고 있음을 보여준다.

ChatGPT 사용 기간은 3개월~6개월 미만이 125

명(39.68%)으로 가장 많았으며 이어 6개월~1년 미

만 96명(30.48%), 1개월~3개월 미만 46명(14.60%), 

1년 이상 30명(9.52%), 1개월 미만 18명(5.71%) 
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연구
변수

조작적 정의
관련연구

측정항목

의인화

사용자가 ChatGPT에 대해 인간과 유사한 행동양식, 감정, 동기 등이 부여되어 있
다고 인식하는 정도 Gupta and 

Mukherjee(2024)
Zhou and Ma

(2025)

① ChatGPT와의 대화는 실제 인간과 소통하는 것처럼 느껴진다.
② ChatGPT는 마치 인간과 같은 인식 능력을 가진 것처럼 느껴진다.
③ ChatGPT는 대화하는 상대방을 이해하는 듯한 느낌을 제공해 준다.

개인화

ChatGPT가 제공하는 정보와 콘텐츠가 사용자 개인의 선호와 필요에 맞춰져 있다
고 인식하는 정도 Zhou et al.

(2022)
Zhou and Ma

(2025)

① ChatGPT는 나에게 맞춤화된 정보와 지식을 제공해 준다.
② ChatGPT에서 얻는 정보와 지식은 내 개인적인 관심사에 맞춰져 있다.
③ ChatGPT는 내 개인정보를 활용해 적절한 정보와 지식을 제공해 준다.

지능성

ChatGPT를 사용할 때 똑똑하고 유능하다고 평가하는 주관적인 인식의 정도 Gupta and 
Mukherjee(2024)

Zhou and Ma
(2025)

① ChatGPT는 내가 원하는 작업을 빠르게 처리하는 데 도움을 준다.
② ChatGPT는 내가 이해할 수 있는 방식으로 소통할 수 있다.
③ ChatGPT는 내가 내리는 지시를 이해할 수 있다.

희소성

ChatGPT가 제공하는 정보나 콘텐츠가 다른 AI시스템이나 일반적인 정보 플랫폼
에서 쉽게 얻을 수 없는 독창성과 차별성을 지니고 있다고 인식하는 정도

Zhou et al.
(2022)① ChatGPT에서 생성한 정보는 다른 곳에서는 쉽게 얻기 어렵다.

② ChatGPT에서 제공하는 정보는 다른 플랫폼과의 정보와는 다르다.
③ ChatGPT에서 얻는 정보는 다른 사람에게서 쉽게 얻을 수 없다.

정확성

ChatGPT가 제공하는 정보와 콘텐츠가 사용자의 요구와 일치하며 정확한 정보로 
인식되는 정도 Gupta(2025)

Zhou and Ma
(2025)

① ChatGPT가 제공하는 정보는 정확하다.
② ChatGPT가 제공하는 정보는 최신이다.
③ ChatGPT가 제공하는 정보는 믿을 수 있다.

사용자
만족

ChatGPT를 사용하기 이전에 가졌던 기대와 실제 사용 경험 간의 비교를 바탕으
로 형성되는 긍정적인 평가의 정도

Jo(2024)
Zhou and Ma

(2025)

① ChatGPT는 내가 기대한 것보다 더 나은 경험을 제공한다.
② ChatGPT는 내 기대를 충족시킨다.
③ ChatGPT는 내가 원하는 정보나 지식을 잘 제공해 준다.
④ 전반적으로 나는 ChatGPT 사용 경험에 만족한다.

과업
-기술 
적합성

ChatGPT가 업무를 수행하는데 어느 정도 일치하는가에 대해 인식하는 정도
Chakraboryt et 

al.(2025)
Zhang et 
al.(2025)

① ChatGPT는 업무(학습) 수행에 필요한 정보와 지식을 제공해 준다.
② 내 업무(학습)에 ChatGPT를 사용하는 것은 매우 유용하다.
③ ChatGPT의 기능은 내가 원하는 목적에 매우 잘 맞는다.
④ ChatGPT는 내가 업무(학습)의 요구사항에 효과적으로 대응할 수 있다.

과업성과

ChatGPT가 업무 수행을 지원하는 정도
DeLone and 

McLean
(2003)

① ChatGPT는 내가 업무(학습)의 정확성을 향상해 준다.
② ChatGPT를 사용하면 업무(학습)를 더 효율적으로 수행할 수 있다.
③ ChatGPT를 사용하는 것은 내 업무(학습)의 생산성을 높여준다.
④ ChatGPT를 사용하는 것은 내 업무(학습)의 성과를 향상하는 데 도움이 된다.

지속
사용 의도

ChatGPT를 지속적으로 사용할 의지의 정도
Duong et 
al.(2024)

Lam(2025)
Jo(2024)

① 나는 앞으로도 ChatGPT를 계속 사용할 것이다.
② 나는 자주 ChatGPT를 사용할 것이다.
③ 나는 다른 사람들에게 ChatGPT를 추천할 의향이 있다.
④ 나는 업무(학습)에 필요할 때 항상 ChatGPT를 사용할 계획이다.

<표 1> 연구변수에 대한 조작적 정의 및 관련연구
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순으로 나타났다. 이는 많은 사용자가 최근 1년 이

내에 ChatGPT를 경험한 초기 사용자임을 시사한

다. 서비스 이용 형태로는 무료 서비스 이용자가 

189명(60.0%)으로 다수를 차지했으며, 유료 서비

스 이용자는 126명(40.0%)으로 나타났다. 이는 여

전히 무료 접근성을 기반으로 사용이 확대되고 있음

을 보여준다. 마지막으로 ChatGPT의 사용 목적

(복수 응답)으로는 ‘글쓰기 및 창작 활동’이 181명

(57.46%)으로 가장 많았으며, 다음으로 ‘학습 또는 

업무 과제 해결’(177명, 56.19%), ‘정보 탐색 및 지

식습득’(143명, 45.40%), ‘업무 지원’(139명, 44.13%) 

등의 순으로 나타났다. 이는 ChatGPT가 창의적 활

동과 과제 수행, 정보 활용 등 다양한 목적으로 폭넓

게 사용되고 있음을 보여준다.

분류 빈도 응답비율

성별
남자 148 46.98%

여자 167 53.02%

연령

20-29세 118 37.46%

30-39세 109 34.60%

40-49세  58 18.41%

50세 이상  30  9.52%

최종 학력

고졸  51 16.19%

대졸(전문대 포함) 138 43.81%

대학원졸 126 40.00%

ChatGPT 
사용기간

1개월 미만  18  5.71%

1개월 ~ 3개월 미만  46 14.60%

3개월 ~ 6개월 미만 125 39.68%

6개월 ~ 1년 미만  96 30.48%

1년 이상  30  9.52%

ChatGPT 
사용 방식

무료 서비스 이용 189 60.00%

유료 서비스 이용 126 40.00%

ChatGPT 
사용 목적
(복수응답)

정보탐색 및 지식 습득(예: 개념 설명, 뉴스, 학술정보 등) 143 45.40%

학습 또는 업무 과제 도움(예: 요약, 번역, 리포트 작성 등) 177 56.19%

업무 지원(예: 이메일 작성, 보고서 초안, 기획 아이디어 등) 139 44.13%

코딩 및 기술 개발(예: 프로그래밍 코드 생성, 오류 수정 등)  85 26.98%

글쓰기 및 창작 활동(예: 에세이, 블로그, 소설 등) 181 57.46%

일상 대화 및 심리적 위로  60 19.05%

이미지 생성 및 디자인 아이디어 구상  93 29.52%

기타  17  5.40%

합계 315 100%

<표 2> 응답자의 특성
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4.2 측정모형 검증결과

본 연구에서 측정도구의 적절성을 평가하기 위해 모

형 적합도 검증, 내적일관성(신뢰성) 검증 그리고 타

당성 검정(집중타당성과 판별타당성)을 실시하였다. 

이를 위해 확인적 요인분석(Confirmatory Factor 

Analysis, CFA)을 수행하였으며, 분석에는 AMOS 

29.0을 사용하였다. CFA 분석 결과를 바탕으로 측

정모형의 적합도 지수 및 요인적재값을 통해 적합도

와 집중타당성을 평가하였다. 모형 적합도 평가는 기

존 연구에서 널리 활용되는 적합도 지수인 규범적합

지수(NFI), 비교부합지수(CFI), 기초부합지수(GFI), 

수정된 기초부합지수(AGFI), 상대적 카이제곱값(χ2 

/df), 표준적합지수(RMSEA)를 사용하였다. 

초기 CFA 분석 결과, 대부분의 지수가 기준치를 

충족하였으나 NFI와 RMSEA는 각각 임계치인 

0.9 이상과 0.05 이하에 충족하지 않는 것으로 나

타났다. 이에 따라 CFA를 통해 산출되는 수정지수

(Modification Indices, M.I)를 검토한 결과, 사용

자 만족을 측정하는 첫 번째 항목(sat1)이 해당 잠재

변수 외에 다른 잠재변수와도 연관성이 높은 것으로 

나타났다(M.I = 21.83). 보수적인 기준에서 MI 값

을 10으로 봤을 때, 산출값이 그 이상이라는 것은 이 

문항이 단일차원성 위반 가능성의 문제가 있음을 의

미한다. 즉, sat1 문항이 사용자 만족 외에 다른 요

인과도 높게 상관을 가지는 교차 상관관계(cross- 

correlation)가 있다는 것을 시사한다. 따라서 sat1 

문항을 제거한 후 CFA 검증을 다시 실시하였으며, 

그 결과 모든 적합도 지수들이 임계치를 충족하는 것

으로 나타나 측정모형의 전반적인 적합도는 확보가 

된 것으로 판단되었다. 최종 모형의 적합도 지수는 

<표 3>에 제시되어 있다. 

구조모형 검정에 앞서, 최종 수집된 응답 자료(n= 

315)를 바탕으로 측정도구의 신뢰성과 타당성을 검

토하였다. 신뢰성 검증은 측정 항목 간의 내적 일관성

(internal consistency)을 평가하기 위해 실증연구

에서 가장 널리 사용되는 Cronbach’s Alpha 계수를 

사용하였다(Nunnally, 1967). 일반적으로 Cronbach’s 

Alpha 값이 0.7 이상이면 신뢰성이 확보된 것으로 

간주된다. 분석 결과, Cronbach’s Alpha 값은 0.751

에서 0.911로 나타나 측정도구의 신뢰성은 확보된 

것으로 판단된다.

다음으로 타당성 검증은 집중타당성(convergent 

validity)과 판별타당성(discriminant validity)

으로 구분하여 실시하였다. 집중타당성 검증을 위해 

AMOS 29.0을 이용한 확인적 요인분석 결과로부터 

요인적재값(factor loading), 합성신뢰도(Composite 

Reliability, CR) 및 평균분산추출(Average Variance 

Extracted, AVE) 값을 사용하였다. 일반적으로 요

인적재량은 ±0.4 이상이면 유의한 것으로 판단되며

(Barclay et al., 1995), 합성신뢰도는 0.7 이상, 

각 잠재변수의 AVE 값은 0.5 이상일 때 집중타당성

이 확보된 것으로 판단한다(Fornell and Lacker, 

1981). 또한, 탐색적요인분석(Exploratory Factor 

모델 NFI GFI AGFI CFI X2/df RMSEA

초기측정모형 0.876 0.911 0.829 0.910 2.883 0.079

수정된 측정모형 0.918 0.927 0.880 0.935 2.005 0.049

권장치 ≥0.9 ≥0.9 ≥0.8 ≥0.9 ≤3.0 ≤0.05

<표 3> 측정모형의 적합도 검정
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변수 항목 평균 S.D 요인값 C.R
Cronbach’s 

Alpha
합성신뢰도 AVE

의인화

(Anthropomorphism)

ant1 5.141 0.758 0.764 -

0.843 0.844 0.643ant2 5.075 0.738 0.801 19.657

ant3 5.339 0.852 0.839 19.248

개인화

(Personalization)

per1 6.089 0.578 0.833 -

0.832 0.849 0.670per2 6.315 0.609 0.827 15.783

per3 5.329 0.645 0.796 19.100

지능성

(Intelligence)

int1 5.046 0.768 0.805 -

0.751 0.850 0.654int2 5.527 0.631 0.798 18.425

int3 5.758 0.631 0.822 17.867

희소성

(Rareness)

rar1 6.466 0.610 0.800 -

0.789 0.862 0.675rar2 4.683 0.744 0.823 18.100

rar3 5.716 0.550 0.842 18.692

정확성

(Accuracy)

acc1 4.542 0.850 0.877 -

0.804 0.896 0.741acc2 5.542 0.622 0.863 20.047

acc3 5.626 0.698 0.842 18.232

사용자 만족

(User Satisfaction)

sat1 삭제

0.886 0.915 0.783
sat2 5.957 0.693 0.914 -

sat3 5.872 0.531 0.887 16.880

sat4 5.928 0.565 0.853 17.537

과업-기술 적합성

(Task-Technology Fit)

tf1 5.806 0.566 0.841 -

0.900 0.925 0.756
tf2 5.740 0.567 0.809 19.540

tf3 5.730 0.516 0.897 17.774

tf4 5.867 0.604 0.926 20.258

과업 성과

(Task Performance)

tp1 5.504 1.338 0.833 -

0.827 0.920 0.742
tp2 5.131 1.205 0.875 18.711

tp3 4.296 1.080 0.910 17.824

tp4 3.867 0.970 0.825 19.456

지속 사용 의도

(Intention to 

Continue Use)

icu1 6.230 0.706 0.899 -

0.911 0.945 0.810
icu2 6.301 0.533 0.897 18.314

icu3 5.707 0.749 0.890 17.543

icu4 5.884 0.367 0.914 16.852

주) “-“: 분석시 “1”로 고정함.

<표 4> 측정변수의 신뢰성 및 타당성 분석 결과
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Analysis: EFA)을 실시해 측정항목의 타당성에 문

제가 없음을 다시 확인하였다. EFA 분석 결과는 부록 

1에서 보여주고 있으며, 분석 결과 각 측정항목의 

요인적재값은 권장치 이상으로 나타났으며, 교차요

인에 대한 이슈는 없는 것으로 확인되었다.   

판별타당성 검정은 Fornell and Larcker(1981)

가 제시한 평균분산추출과 Pearson 상관관계분석 

방법을 사용하였다. 판별타당성 존재 여부에 대한 검

증은 각 잠재변수의 AVE의 제곱근 값이 해당 변수

와 다른 변수 간의 Pearson 상관계수보다 클 경우 

판별타당성이 확보된 것으로 간주한다. 검증 결과, 

모든 잠재변수의 AVE 제곱근이 종과 횡의 상관계수

보다 높은 값을 보여, 측정모형의 판별타당성 역시 문

제가 없는 것으로 확인되었다. 이와 같은 분석 결과

는 본 연구의 설문 문항들이 통계적으로 유의한 수준

의 신뢰성과 타당성을 갖추고 있음을 증명한다. 분

석 결과는 <표 4>와 <표 5>에 제시되어 있다.

마지막으로 본 연구와 같이 설문조사에서 동일한 

측정으로 야기 될 수 있는 공통방법편의(Common 

Method Bias: CMV)의 가능성을 검토하기 위해 

Harman의 단일요인 검정(Harman’s single-factor 

test)을 실시하였다. 주성분 분석(Principal Component 

Analysis)을 활용한 비회전 요인분석 결과, 총 9개의 

요인이 추출되었으며, 이 중 첫 번째 요인이 설명하는 

분산은 31.4%로 이는 전체 분산의 과반수에 미치

지 않는 수치이다. 이는 Malhotra et al.(2007)이 

제시한 특정 요인에 대한 분산의 40% 기준과도 부

합한다. 따라서 본 연구에서의 CMB는 주요한 문제 

요인으로 작용하지 않을 가능성이 크다고 판단된다

(부록 2 참조.).

4.3 구조모형 검증결과

측정모형에 대한 신뢰성과 타당성 검정 후, 본 연

구에서는 제안된 연구모형 내 변수 간의 인과관계를 

실증적으로 분석하기 위해 구조방정식모형(Structural 

Equation Modeling, SEM) 기법을 활용하였다. 

구조방정식모형 분석을 통해 모형에 대한 전반적인 

적합도뿐만 아니라 잠재변수 간의 경로 관계와 내생

변수의 설명력을 나타내는 결정계수(R2)에 대해서

도 확인할 수 있다. 

구조모형의 적합도 검정 결과는 측정모형의 적합

변수 1 2 3 4 5 6 7 8 9

1. 의인화 0.802         

2. 개인화 0.324 0.819  

3. 지능성 0.219 0.331 0.808  

4. 희소성 0.309 0.474 0.232 0.822  

5. 정확성 0.263 0.379 0.291 0.324 0.861  

6. 사용자 만족 0.225 0.187 0.200 0.382 0.401 0.885  

7. 과업-기술 적합성 0.233 0.316 0.265 0.323 0.216 0.208 0.869  

8. 과업 성과 0.206 0.209 0.338 0.450 0.311 0.261 0.310 0.861  

9. 지속 사용 의도 0.214 0.323 0.259 0.198 0.284 0.362 0.368 0.248 0.900

주) 진하게 표시된 대각선 AVE의 제곱근 값임.

<표 5> 잠재변수의 판별타당성 분석결과
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도 검정에서 사용한 것과 동일한 지수들을 기준으로 

평가하였다. 분석 결과, 규범적합지수(NFI)는 0.924, 

기초부합지수(GFI)는 0.930, 수정된 기초부합지수

(AGFI)는 0.897, 비교부합지수(CFI)는 0.939, 

상대적 카이제곱 값(χ²/df)은 2.001, 표준적합지수

(RMSEA)는 0.037로 나타났으며, 이들 지수 모두 

일반적으로 제시되는 기준치를 충족하는 것으로 나타

나 구조모형의 적합도는 확보한 것으로 판단되었다. 

생성형 AI의 다섯 가지 특성이 사용자 만족에 미치

는 영향을 검증한 결과를 살펴보면, 의인화 경로계수

(β)는 0.429이며, t값은 5.034로 유의수준 0.01에

서 통계적으로 유의하였다. 개인화는 경로계수 0.350, 

t값 4.827로 유의수준 0.01에서 유의하였으며, 지

능성은 경로계수 0.463, t값 9.520, 희소성은 경로

계수 0.266, t값 3.891, 정확성은 경로계수 0.390, 

t값 6.632로 모두 유의수준 0.01에서 통계적으로 유

의하였다. 따라서 H1a부터 H1e까지 모든 가설이 

채택되었다.

다음으로 생성형 AI 특성이 과업-기술 적합성에 미

치는 영향을 분석한 결과, 개인화는 경로계수 0.388, 

t값 6.073으로 유의수준 0.01에서 유의하였으며, 

지능성은 경로계수 0.329, t값 4.753으로 유의하였

다. 정확성은 경로계수 0.310, t값 4.902로 유의수

준 0.01에서 유의하게 나타났으며, 희소성은 경로계

수 0.195, t값 2.323로 유의수준 0.05에서 유의성

을 확보하였다. 반면 의인화는 통계적으로 유의하지 

않는 것으로 나타나 H2a는 기각되었고, H2b부터 

H2e까지는 모두 채택되었다.

과업-기술 적합성이 사용자 만족에 미치는 영향을 

분석한 결과, 과업-기술 적합성은 경로계수 0.426, 

t값 5.951로 유의수준 0.01에서 유의하게 나타났으

며 이에 따라 H3은 채택되었다. 또한, 과업-기술 적

가설 경로 경로계수 t-값 채택 유ㆍ무

H1a 의인화 

→ 사용자 만족

0.429**  5.034 채택

H1b 개인화 0.350**  4.827 채택

H1c 지능성 0.463**  9.520 채택

H1d 희소성 0.266**  3.891 채택

H1e 정확성 0.390**  6.632 채택

H2a 의인화 

→
과업-기술

적합성

0.083  1.027 기각

H2b 개인화 0.388**  6.073 채택

H2c 지능성 0.329**  4.753 채택

H2d 희소성 0.195*  2.323 채택

H2e 정확성 0.310**  4.902 채택

H3

과업-기술 적합성 →

사용자 만족 0.426**  5.951 채택

H4 과업성과 0.405**  6.227 채택

H5 지속 사용 의도 0.462**  8.990 채택

H6
사용자 만족 →

과업성과 0.473**  8.319 채택

H7 지속 사용 의도 0.506** 10.258 채택

주) *:p < 0.05, **:p < 0.01, R2(사용자 만족) = 0.744, R2(과업-기술 적합성) = 0.500, R2(과업성과) = 0.427, R2(지속 사

용 의도) = 0.469,

<표 6> 가설검정 결과요약
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합성은 과업 성과에 대해 경로계수 0.405, t값 6.227

로, 지속 사용 의도에 대해서는 경로계수 0.462, t

값 8.990으로 유의수준 0.01에서 유의한 영향을 미

치는 것으로 나타났다. 따라서 H3부터 H5까지의 가

설은 모두 채택되었다. 사용자 만족이 과업 성과와 

지속 사용 의도에 미치는 영향을 분석한 결과에서는 

사용자 만족은 과업 성과에 대해 경로계수 0.473, t

값 8.319로 나타났으며, 지속 사용 의도에 대해서

는 경로계수 0.506, t값 10.258을 보여 유의수준 

0.01에서 유의한 영향을 미치는 것으로 나타났다. 

이에 따라 H6과 H7 또한 채택되었다.

한편, 구조모형 분석을 통해 내생변수에 대한 결

정계수(R2)를 확인한 결과, 사용자 만족의 R2 값은 

0.744로 나타나 외생변수들이 전체 분산의 약 74.4%

를 설명하고 있는 것으로 확인되었다. 과업-기술 적합

성의 R2 값은 0.500, 과업성과의 R2 값은 0.427, 

지속 사용 의도의 R2 값은 0.469로 나타나 본 연구

모형이 각 내생변수에 대해 중간 이상의 설명력을 

갖추고 있는 것으로 평가된다. 구조모형에 대한 실

증분석 결과는 <표 6>과 <그림 2>에 제시되어 있다.

Ⅴ. 결 론

5.1 연구결과와 시사점

ChatGPT를 비롯한 생성형 AI가 출시된 지 3년이 

채 되지 않았음에도 불구하고, 대화형 기반의 생성형 

AI는 개인과 조직 전반에 혁신적인 변화를 불러오고 

<그림 2> 구조모형 분석결과
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있다. 단순한 정보 검색이나 데이터 처리방식에 머물

렀던 기존의 정보기술들과 다르게 생성형 AI는 자연

어 처리 기반의 고도화된 상호작용을 통해 보다 직

관적이고 창의적인 방식의 문제 해결을 가능하게 하

고 있다. 조직에서도 생성형 AI는 단순히 업무의 효

율성을 높이는 도구로 활용되는 것을 넘어서 AI 기

술을 중심으로 업무 구조와 방식을 근본적으로 재설

계하려는 움직임도 활발히 나타나고 있다. 개인 또한 

생성형 AI를 단순한 정보 탐색 도구로 인식하는 것

을 넘어, 사용자의 요구에 따라 자율적으로 행동을 

수행할 수 있는 능동적 기술로 AI를 받아들이고 있

다. 이러한 인식의 변화는 생성형 AI를 일상생활, 

의사결정, 학습, 창작 등 다양한 개인 활동에 적극적

으로 활용하는 흐름으로 이어지고 있으며 이는 정보

기술 수용에 대한 개인의 행동과 디지털 역량 전반

에 새로운 전환점을 마련하고 있다. 

이에 본 연구에서는 생성형 AI에 대한 개인의 사

용 경험과 행동을 실증적으로 분석하고자 하였다. 이

를 위해 환경적 요인이 인간의 의지와 행동에 미치

는 영향을 설명하는 데 유용한 이론적 틀로 알려져 

있는 S-O-R 프레임워크를 연구모형의 기반으로 활

용하였다. 나아가, 생성형 AI가 개인 및 조직 차원에

서 다양한 과업 수행에 활용되고 있다는 점을 고려하

여 과업과 기술 간의 적합성이 사용자 행동과 성과에 

미치는 영향을 설명하는 이론인 TTF를 보완적으로 

사용하였다. 이러한 이론적 문헌 고찰을 기반으로 본 

연구는 생성형 AI를 대표하는 서비스인 ChatGPT 

사용자들을 대상으로 실증분석을 수행하였다. S-O-R 

프레임워크의 자극-유기체-반응 구조에 따라 Chat 

GPT의 특성, 사용자 만족, 과업-기술 적합성, 과업 

성과와 지속 사용 의도를 주요 변수로 설정하여 이

들 간의 관계를 분석하기 위한 연구모형을 구성하여 

가설검증을 진행하였다. 이에 수집된 자료를 분석한 

결과 요약과 이에 대한 토의는 다음과 같다.

첫째, 생성형 AI의 특성으로 제안한 개인화, 지능

성, 희소성, 정확성은 사용자 만족과 과업-기술 적합

성에 유의한 영향을 미치는 것으로 나타났다. 이는 

사용자가 생성형 AI와 상호작용하는 과정에서 해당 

기술이 사용자의 요구에 맞춰 콘텐츠와 정보를 신속

하게 제공하고, 사용자가 이해하기 쉬운 방식으로 의

사소통할 수 있다고 인식할수록 만족도가 높아짐을 

시사한다. 또한, 생성형 AI가 제공하는 콘텐츠나 정

보가 다른 플랫폼에서는 쉽게 얻기 어렵고 차별화된 

가치를 가지며 정확하고 최신의 정보를 기반으로 한

다고 인식할수록 사용자 만족에 긍정적인 영향을 미

침을 의미한다. 나아가, 사용자가 생성형 AI와의 상

호작용을 통해 과업 수행에 실질적인 도움을 받을 수 

있다고 판단하고, 생성형 AI 특성이 과업 수행에 유

용하다고 인식할수록 해당 기술이 자신의 과업에 적

합한 도구라고 인식하게 되며 과업-기술 적합성에 대

한 인식 향상으로 이어짐을 보여주고 있다. 하지만, 

생성형 AI의 특성 중 하나로 제안한 의인화는 사용

자 만족에는 유의한 영향을 미치는 것으로 나타났으

나 과업-기술 적합성에는 유의한 영향을 미치지 않는 

것으로 나타났다. 이는 사용자가 생성형 AI와의 상호

작용을 통해 마치 인간과 대화하는 것 같은 느낌을 

받거나 기술이 자신의 의도를 이해하는 듯한 경험을 

할 경우 만족도는 높아질 수 있음을 시사한다. 그러

나 사용자는 이러한 인간 유사성에 대한 인식이 실제 

과업 수행에 필요한 기술적 적합성으로는 연결되지 

않는다고 인식하고 있음을 알 수 있다.

둘째, 과업-기술 적합성은 사용자 만족, 과업 성과, 

지속 사용 의도에 모두 긍정적인 영향을 미치는 것으

로 나타났다. 이러한 결과는 사용자가 생성형 AI를 

과업 수행을 지원하는 적합한 기술로 인식할수록 전

반적인 만족도가 높아지고, 과업을 보다 효율적으로 
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수행할 수 있음을 시사한다. 또한, 생성형 AI가 과업 

수행에 유용한 기술이라고 인식할수록 사용자가 해

당 기술을 지속적으로 사용하려는 의지로 이어질 수 

있음을 보여준다.

셋째, 사용자 만족은 과업 성과와 지속 사용 의도

에 긍정적인 영향을 미치는 것으로 나타났다. 이는 

생성형 AI를 사용하는 과정에서 느끼는 만족도가 높

을수록 자신의 과업에서 더 나은 성과를 낼 수 있으

며, 해당 기술을 지속적으로 사용할 가능성이 높아진

다는 것을 의미한다.

5.2 연구의 시사점

본 연구는 생성형 AI 활용과 관련하여 다음과 같

은 이론적 시사점을 제공한다. 첫째, 본 연구는 생성

형 AI가 학습, 업무, 문제 해결, 창작 등 다양한 실

제 과업 수행에 활용되는 사례가 증가하고 있는 시점

에서 생성형 AI 사용자의 지속적인 사용 행동과 과

업 성과에 주목하였다는 점에서 의의가 있다. 특히, 

생성형 AI는 단순한 정보 검색 플랫폼이나 기존 AI

와는 본질적으로 다른 특성들을 지니고 있음에도 불

구하고 이를 고려한 사용자 행동에 관한 연구가 아

직은 초기 단계에 머물러 있는 상황에서 차별화되는 

생성형 AI 특성을 선행연구의 이론적 고찰을 통해 도

출하고 그 관계를 실증적으로 검증함으로써 생성형 

AI 연구의 범위를 확장했다는 데 이론적 의의가 있다.

둘째, 이론적 틀의 측면에서 본 연구는 기존 연구

들이 주로 단일 이론을 중심으로 생성형 AI 수용 행

동을 설명하고 있는 것에서 한 단계 나아가, S-O-R 

프레임워크와 TTF 이론을 통합적으로 고려했다는 점

에서 의의가 있다. S-O-R 프레임워크는 인간 행동의 

원인을 파악하고 관련 문제를 이해하는 데 유용한 이

론으로 본 연구는 이를 기반으로 생성형 AI의 특성

(외부 자극)이 사용자 만족(유기체)과 과업 성과 및 

지속 사용 의도(반응)로 이어지는 구조를 제안하였

다. 또한, TTF 이론의 과업-기술 적합성을 유기체 요

인으로 함께 제안하여 그 관계를 실증분석을 통해 검

증함으로써 기존 연구의 설명력을 보완하는 통합적인 

이론적 틀을 제시하였다. 특히, 개인 사용자의 학습, 

업무 등의 환경에서 생성형 AI의 활용이 증가하고 

있는 상황에서 기존에는 실무 시스템의 활용에 관한 

연구에서 주로 적용되었던 TTF 이론을 개인 사용자 

환경에 적용하였다는 점에서 이론적 의의가 있다.

셋째, 본 연구는 생성형 AI의 특성을 단순한 정보

기술의 기술적 특성이 아니라 사용자가 생성형 AI를 

사용하는 과정에서 인지하는 개인화, 의인화, 지능성, 

희소성, 정확성과 같은 기존 서비스와의 차별화되는 

요인으로 구조화하고 변수화하였다는 점에서 의의가 

있다. 이는 기존 연구들이 생성형 AI를 기술 그 자체

로 다루는데 그쳤던 반면, 본 연구는 사용자 지각을 

중심으로 이론적 틀을 제시하고 개념적 정의와 조작

화를 시도하였다는 데에서 이론적 의미가 있다.

본 연구의 실무적 시사점은 다음과 같다. 첫째, 본 

연구는 생성형 AI 사용자 경험을 구조모형으로 분석

하여 사용자 만족과 과업-기술 적합성이 과업성과와 

지속사용의도에 유의미한 영향을 미친다는 점을 실

증적으로 밝혔다. 이러한 결과는 생성형 AI 개발자

와 플랫폼 운영자에게 기술 개발 및 운영 전략의 방

향성을 제시한다. 특히, 생성형 AI가 기존의 정보 

검색 플랫폼이나 전통적 AI 시스템과 차별화되는 특

성으로 개인화, 지능성, 희소성, 정확성 등의 요소가 

중요한 영향을 미친다는 점은 사용자 중심의 경험을 

강화하기 위한 기술 설계의 필요성을 시사한다. 또

한, 생성형 AI의 한계점으로 지적되고 있는 AI 환각

(hallucination) 문제를 최소화하고 실제 과업 수행

에 실질적인 도움을 줄 수 있도록 과업 지향적 응답 
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품질을 지속해서 개선할 필요가 있다. 이를 통해 사

용자 만족을 확보하고 장기적인 플랫폼 이용을 유도

할 수 있을 것이다. 

둘째, 본 연구의 결과는 일반 사용자 및 실무자에

게도 중요한 시사점을 제공한다. 사용자 만족이 과업

성과와 지속사용의도에 영향을 미친다는 점은 초기 

사용 경험이 후속 이용 행태에 결정적인 영향을 미

친다는 것을 의미한다. 따라서 생성형 AI를 활용하

는 개인 사용자나 조직 내 실무자는 단순한 정보 조

회를 넘어 다양한 과업에서 생성형 AI를 적극적으로 

활용할 수 있는 방향으로 역량을 확대해 나갈 필요

가 있다. 이를 위해서는 생성형 AI의 기능과 한계를 

이해하고 적절한 활용 범위 내에서 과업을 지원받는 

과정이 중요하다. 조직 차원에서도 초기 사용자가 

생성형 AI에 대해 긍정적인 경험을 가질 수 있도록 

적절한 사용 매뉴얼과 사전 교육 등을 통해 AI 활용 

역량을 체계적으로 강화할 필요가 있다.

셋째, 생성형 AI의 도입 및 활용과 관련하여 기업 

및 조직 차원의 전략적 활용 방안도 제안할 수 있다. 

생성형 AI는 단순한 보조 도구를 넘어 실제 과업-기

술 적합성이 높은 영역에서 전략적 기술 자원으로 

활용될 수도 있다. 예를 들어, 스타벅스가 내부 운영 

효율화를 위해 도입한 ‘그린닷 어시스트(Green Dot 

Assist)’ 플랫폼은 생성형 AI의 업무 지원 가능성을 

보여주는 대표적 사례로 생성형 AI가 단순 반복 업

무를 자동화하고 서비스 응답시간을 단축하며 전반

적인 조직 운영의 효율성을 제고할 수 있음을 시사

한다. 이에 따라 기업은 과업의 특성과 생성형 AI의 

특성을 면밀하게 분석하고 적합한 업무 영역을 선정

하여 점진적이면서도 전략적으로 기술을 도입하는 방

식이 필요하다. 이는 업무 효율성과 조직 구성원 만

족도 그리고 조직 전반의 생산성 제고에 긍정적인 

파급효과를 가져올 수 있을 것이다.

넷째, 본 연구는 정책적 관점에서도 실무적 시사점

을 제공한다. 생성형 AI의 과업성과에 대한 긍정적 

영향은 교육이나 공공부문 등 다양한 분야에서 생성

형 AI의 활용 가능성을 뒷받침한다. 특히, 고도의 정

보처리나 민원 응대가 필요한 영역에서는 생성형 AI 

도입을 통해 만족도 및 업무 효율성을 제고할 수 있

다. 이에 따라 정부 및 관련 기관은 생성형 AI에 대한 

사회 전반의 인식을 제고하고 실제 현장 적용을 위한 

역량 강화 교육 및 활용 매뉴얼 제공 등 정책적 지원

을 확대해야 한다. 또한, 생성형 AI의 활용 확대에 따

라 예상되는 개인정보 침해, 허위 정보 생성, 알고리

즘 편향 등과 같은 문제점에 대비한 제도적 장치 마

련도 병행되어야 한다. 지속 가능한 AI 생태계 조성

을 위해서는 기술의 발전과 함께 법적 제도, 윤리적 

기준, 사회적 합의가 균형 있게 추진될 필요가 있다.

5.3 연구의 한계점 및 향후 연구 방향

본 연구는 ChatGPT 사용자를 대상으로 생성형 

AI의 특성이 사용자 만족과 과업-기술 적합성을 매

개로 과업 성과와 지속 사용 행동에 어떠한 영향을 

미치는지를 실증적으로 분석함으로써 이론적 및 실

무적으로 의미 있는 시사점을 도출하였다. 그럼에도 

불구하고 본 연구는 다음과 같은 몇 가지 한계점을 

지닌다. 먼저, 본 연구는 조사 시점을 기준으로 생성

형 AI 서비스 중 가장 대중적으로 사용되고 있는 

ChatGPT 사용자에 한정하여 실증분석을 수행하였

으나 이는 생성형 AI 전반에 본 연구의 결과를 일반

화하는 데 한계가 있을 수 있다. 따라서 향후 연구에

서는 생성형 AI 플랫폼 시장점유율이나 사용자 선호

도를 고려하여 ChatGPT 외의 다른 생성형 AI 또는 

다양한 플랫폼 사용자로까지 연구 대상을 확대하여 

본 연구모형을 적용해 볼 필요가 있다.
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둘째, 본 연구는 생성형 AI와 사용자 간의 상호작

용에 초점을 맞추었기 때문에 기존 AI 기술과 차별

화되는 생성형 AI의 특성에 초점을 맞추어 연구를 

진행하였다. 하지만 사용자의 신념이나 행동은 기술

적 요인뿐만 아니라 다른 내․외부적 요인에 의해서

도 영향을 받을 수 있다. 따라서 향후 연구에서는 생

성형 AI 사용에 영향을 주는 여러 요인을 함께 고려

하여 연구모형을 확장하거나 다양한 독립변수를 포

함한 연구를 시도해 볼 필요가 있다. 또한, 과업-기

술 적합성 측면에서 조직이나 개인의 환경적 요인

(예: 조직 문화, 지원, 정책 등)도 함께 고려함으로써 

생성형 AI의 실제 사용 맥락에 대한 이해를 더욱 심

화시킬 수 있을 것이다. 나아가, 조절변수나 집단 간 

차이에 초점을 두고 다양한 상황적 조건을 포함한 

후속 연구를 통해 사용자의 인식이나 반응의 차이를 

살펴보는 것도 유의미한 방향이 될 수 있을 것이다.

셋째, 본 연구는 과업 성과를 정성적 지표로 측정

하고 있다. 이러한 방식은 사용자의 주관적 판단에 

의존하기 때문에 실제 성과와 지각한 성과 간에 차이

가 있을 가능성이 존재한다. 또한, 사용자의 과업 유

형(예를 들어 개인적 과업 수행과 조직에서의 과업 

수행)에 따라 과업 성과에 대한 응답에 차이가 있을 

수도 있다. 따라서 향후 연구에서는 과업 성과를 보

다 객관적인 성과지표나 정량적 지표를 활용하여 측

정함으로써 분석의 신뢰도를 높일 필요가 있다. 마지

막으로, 본 연구는 설문조사 방식에 기반하여 진행

되었으나 향후 연구에서는 이러한 방법 외에도 생성

형 AI 사용자와의 심층 인터뷰를 통해 질적 자료를 

수집함으로써 사용자 행동의 이면을 보다 심층적으

로 탐색할 필요가 있다.
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문항
성분

1 2 3 4 5 6 7 8 9

ant1 0.795 0.116 0.034 0.076 0.072 0.097 0.073 0.069 0.062 

ant2 0.762 0.138 0.066 0.108 0.093 0.065 0.077 0.056 0.076 

ant3 0.818 0.111 0.061 0.103 0.066 0.069 0.063 0.082 0.071 

per1 0.120 0.827 0.045 0.087 0.082 0.097 0.074 0.067 0.064 

per2 0.138 0.810 0.039 0.081 0.070 0.086 0.075 0.071 0.066 

per3 0.128 0.764 0.057 0.124 0.063 0.065 0.079 0.060 0.068 

int1 0.036 0.021 0.802 0.153 0.033 0.032 0.015 0.018 0.023 

int2 0.033 0.032 0.785 0.098 0.026 0.022 0.028 0.029 0.026 

int3 0.217 0.034 0.814 0.069 0.035 0.020 0.018 0.016 0.021 

rar1 0.024 0.040 0.068 0.814 0.123 0.034 0.023 0.031 0.033 

rar2 0.025 0.033 0.076 0.807 0.105 0.022 0.026 0.018 0.037 

rar3 0.035 0.043 0.062 0.779 0.093 0.019 0.021 0.030 0.032 

acc1 0.046 0.041 0.044 0.068 0.869 0.036 0.023 0.018 0.026 

acc2 0.041 0.028 0.040 0.052 0.856 0.031 0.025 0.021 0.027 

acc3 0.044 0.039 0.032 0.060 0.810 0.035 0.024 0.020 0.022 

sat2 0.043 0.036 0.020 0.034 0.037 0.895 0.057 0.021 0.018 

sat3 0.035 0.027 0.025 0.047 0.032 0.906 0.042 0.019 0.016 

sat4 0.048 0.032 0.026 0.036 0.040 0.880 0.046 0.024 0.027 

tf1 0.037 0.038 0.033 0.035 0.044 0.028 0.814 0.019 0.022 

tf2 0.032 0.024 0.030 0.021 0.018 0.031 0.878 0.025 0.021 

tf3 0.034 0.040 0.027 0.022 0.019 0.026 0.905 0.027 0.025 

tf4 0.038 0.026 0.018 0.029 0.022 0.032 0.869 0.040 0.031 

tp1 0.127 0.114 0.123 0.093 0.080 0.081 0.104 0.867 0.034 

tp2 0.112 0.117 0.118 0.080 0.086 0.082 0.107 0.903 0.040 

tp3 0.113 0.112 0.124 0.091 0.087 0.089 0.113 0.872 0.038 

tp4 0.109 0.110 0.122 0.079 0.093 0.086 0.117 0.854 0.043 

icu1 0.117 0.114 0.126 0.076 0.090 0.087 0.111 0.032 0.886 

icu2 0.115 0.123 0.129 0.095 0.085 0.091 0.104 0.025 0.899 

icu3 0.109 0.110 0.123 0.085 0.084 0.093 0.108 0.023 0.910 

icu4 0.114 0.118 0.125 0.083 0.080 0.090 0.113 0.028 0.891 

주) 요인추출방법: 주성분 분석, sat1 항목은 최초 적합도 분석 결과 이후 삭제됨.

<부록 1> 측정항목의 탐색적 요인분석 결과
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성분
초기고유값 추출제곱합 적재값

전체  0.317 %누적 전체 %분산 %누적

1 12.144 31.409  31.409 12.144 31.409 31.409 

2  2.737 13.389  44.798  2.737 13.389 44.798 

3  2.323  9.192  53.990  2.323  9.192 53.990 

4  1.783  6.753  60.743  1.783  6.753 60.743 

5  1.630  5.761  66.504  1.630  5.761 66.504 

6  1.434  4.625  71.129  1.434  4.625 71.129 

7  1.229  3.964  75.093  1.229  3.964 75.093 

8  1.061  3.423  78.516  1.061  3.423 78.516 

9  1.018  3.282  81.798  1.018  3.282 81.798 

10  0.792  2.556  84.354 

11  0.702  2.264  86.618 

12  0.573  2.004  88.622 

13  0.558  1.983  90.605 

14  0.492  1.756  92.361 

15  0.425  1.588  93.949 

16  0.382  1.233  95.182 

17  0.307  0.922  96.104 

18  0.262  0.770  96.874 

19  0.239  0.625  97.499 

20  0.159  0.511  98.010 

21  0.135  0.411  98.421 

22  0.127  0.366  98.787 

23  0.113  0.317  99.104 

24  0.095  0.287  99.391 

25  0.089  0.160  99.551 

26  0.049  0.144  99.695 

27  0.045  0.135  99.830 

28  0.042  0.073  99.903 

29  0.023  0.055  99.958 

30  0.017  0.042 100.000 

<부록 2> Harman의 단일요인 검정

설명된 총분산
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