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기업의 AI 투자는 급증하고 있으나 그 역량이 실제 사업 성과로 전환되는 정도는 기업마다 큰 편차를 보인다. 본 연구는 이 

격차에 주목하여 구성원의 AI 스킬이 위험관리를 매개로 조직의 기술사업화역량으로 전환되는 경로가 전략적 

유연성이라는 조건에 의해 어떻게 활성화되는지, 그리고 이 메커니즘이 IT기업과 제조업 사이에서 어떻게 달라지는지를 

규명하였다. 분석 결과, 구성원의 AI 스킬은 기술사업화역량에 강한 직접 효과를 보였으나, 위험관리로의 전환은 무조건적 

주효과가 유의하지 않았고, 전략적 유연성이 임계 수준 이상일 때 비로소 활성화되었다. 이는 AI 역량이 성과로 이어지는 

문제를 역량의 ‘보유’ 여부가 아니라 그것이 ‘언제, 어떤 조건에서 활성화되는가’의 문제로 전환하는 반증적 발견이다.     

산업별 분석에서 이 조건부 경로는 제조업 표본에서만 유의하였으나, 측정동일성 확보 후 산업 간 차이를 직접 검정한 결과 

유의한 차이는 확인되지 않았다. 이는 AI 역량이 조직 성과로 전환되는 과정이 선형적․보편적이지 않고 조직의 전략적 

유연성이라는 경계조건에 조건화됨을 실증한 것으로 AI 시대의 역량 전이에 관한 이론과 실무에 새로운 시사점을 

제공한다. 다만 모든 변수가 단일 응답자의 자기 보고로 측정되어, 결과는 구성원이 지각한 조직 특성 간 관계로 해석할 

필요가 있다.

주제어: AI 스킬, 기술사업화역량, 위험관리, 전략적 유연성, 다중집단 분석

Corporate investment in AI is surging, yet firms differ sharply in how far that capability translates into 

business outcomes. Addressing this gap, this study examines how human AI skills of employees convert 

into a firm's technology commercialization capability (TCC) through risk management, and how this 

conversion is activated by the boundary condition of strategic flexibility. Human AI skills exert a strong 

direct effect on TCC, yet their conversion into risk management does not occur unconditionally: it is 

activated only when strategic flexibility exceeds a critical threshold. This absence of an unconditional 

main effect, coupled with a significant conditional pathway, reframes the question of AI capability from 

one of mere possession to one of when and under what condition it is activated. Notably, although the 

conditional pathway was significant only in the manufacturing sample, a direct test conducted after 

establishing measurement invariance showed no significant industry difference, underscoring that a 

within-group effect in one industry is not equivalent to a difference between industries. By showing that 
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Ⅰ. 서 론

인공지능(Artificial Intelligence: AI)에 대한 

기업의 투자는 유례없는 속도로 확대되고 있다. 

2025년 전 세계 기업의 AI 투자는 전년 대비 두 배 

이상 증가하였고 조직 차원의 AI 도입률은 88%에 

이르렀다(Stanford HAI, 2026). 그러나 이러한 

폭발적 투자와 도입에도 불구하고 AI 역량이 실제 

사업 성과로 전환되는 정도는 기업마다 현저한 편차

를 보인다. 기술적 역량의 발전과 이를 성과로 전환

하는 조직적 준비도 사이에는 간극이 존재하며, 기술

은 도약하는 반면 그것을 흡수하는 사람과 프로세스의 

변화는 훨씬 더디게 이루어지기 때문이다(Stanford 

HAI, 2026; Wamba-Taguimdje et al., 2020).  

 실제로 AI 기반 전환 프로젝트의 실질적 가치는 기

술의 도입 그 자체가 아니라 도입에 수반되는 과정

을 관리하는 조직 역량에 달려 있으며(Wamba- 

Taguimdje et al., 2020), AI 역량이 성과로 전환

되는 경로는 조직의 맥락적 조건에 따라 차별적으로 

실현된다(Wamba, 2022). 이 간극은 AI 역량의 

보유만으로는 성과를 설명할 수 없으며, 역량이 성

과로 전환되는 경로와 그 경로를 규정하는 조건에 

주목해야 함을 시사한다.

인공지능 기술의 급속한 발전은 기업의 경쟁 구도

와 가치 창출 방식을 근본적으로 재편하고 있다

(Raisch and Krakowski, 2021). 특히 생성형 

AI와 초거대 언어모델의 상용화는 조직 내 지식 창

출과 의사결정의 속도를 기하급수적으로 가속화하였

으며(Feuerriegel et al., 2024), 이에 따라 내부 

지식 자산을 신속히 시장 가치로 전환하는 기업의 

기술사업화역량(Technology Commercialization 

Capability: TCC)은 지속 가능한 경쟁우위 확보

의 핵심 요건으로 부각되고 있다(Chen, 2009; 

Markman et al., 2008). 기업이 보유한 아이디

어와 원천 기술을 어떠한 경로로 시장 가치로 전환

하는가는 생존과 성장을 좌우하는 전략 과제이며

(Gans and Stern, 2003), 이러한 사업화 역량의 체

계적 구축이 경쟁우위의 지속성을 결정한다(Barney, 

1991).

이와 같은 AI 대전환의 국면에서 최근 연구들이 

공통적으로 주목하는 것은, 조직의 AI 활용 성과가 

기술 그 자체가 아니라 이를 실무에 내재화하는 구

성원의 인적 역량, 즉, 구성원의 AI 스킬(Human 

AI Skills)에 결정적으로 의존한다는 점이다(An et 

al., 2024; Mikalef and Gupta, 2021). 자원기

반관점(Resource-Based View)에 따르면 타인이 

쉽게 모방하거나 대체할 수 없는 조직 고유의 인적 

역량이야말로 지속 가능한 경쟁우위의 본질적 원천

이며(Barney, 1991), AI가 업무 배분과 의사결정 

the transfer of AI-based human capital into organizational outcomes is neither linear nor universal but 

conditioned by organizational flexibility, this study advances theory and practice on capability transfer 

in the AI era. Because all variables were self-reported by a single respondent, the findings should be 

interpreted as relationships among perceived organizational characteristics.

Keyword: Human AI Skills, Technology Commercialization Capability, Risk Management, Strategic 

Flexibility, Multi-group Analysis

………………………………………………………………………………
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구조를 재편하는 알고리즘 기반 환경에서는 이러한 

인적 역량이 조직 경쟁력의 미시적 기반으로 더욱 

부각된다(Kellogg et al., 2020; Teece, 2007). 

구성원의 AI 스킬은 데이터 과학자나 엔지니어가 알

고리즘을 직접 구현하는 기술적 스킬과, 경영진이 AI 

프로젝트를 전략적으로 기획하고 조직 자원을 조율하

는 관리적 스킬로 구체화되며(An et al., 2024), 이

러한 개인 수준의 인적 자원이 조직 차원의 동적역

량으로 응집 및 변형되는 과정은 구성원 간의 조직

적 상호작용 메커니즘을 통해 실현된다. 개별 구성

원의 AI 스킬은 그 자체로 곧바로 조직의 시스템이 

되는 것이 아니다. 개인이 AI 활용 과정에서 포착한 

기술적 불확실성이나 알고리즘 편향 등의 위험 인지

는, 구성원 간의 반복적인 지식 공유와 협업을 거쳐 

조직 내 ‘공유된 위험 대응 절차’로 집약된다. 이것이 

전담 조직이나 상시 모니터링 체계 등 구조화된 프

로세스로 ‘제도화(Institutionalization)’될 때 비

로소 조직 차원의 실행 역량인 위험관리 루틴으로 정

착하게 된다(Teece, 2007; Felin et al., 2012). 

따라서 개인 수준의 역량이 조직 수준의 루틴으로 

상향 전이되는 중간 과정에는 조직의 구조적 맥락이 

결정적인 영향을 미치게 된다.

구성원의 AI 스킬은 기술사업화역량을 직접적으

로 향상시키는 핵심 인적 자원으로 기능할 수 있다. 

그러나 AI 역량이 사업화 성과에 기여하는 경로가 

이러한 직접 효과에 국한된다고 보기는 어렵다. AI 

기술이 고도화될수록 알고리즘 편향, 데이터 프라이

버시 침해, 시스템적 불확실성 등 기술 내재적 위험

이 동반 급증하며(Dwivedi et al., 2023), 기술사

업화 프로세스 자체도 시장 수용의 불확실성, 경쟁

사의 신속한 모방, 초기 기술적 실패 가능성이 상존

하는 대표적 고위험 경로이기 때문이다(Markman 

et al., 2008). 이에 개인 수준의 AI 역량이 사업화 

성과로 온전히 전환되기 위해서는, 직접적 기여와 

더불어 기술 도입에 수반되는 다층적 위험을 체계적

으로 통제하는 실행 메커니즘을 경유하는 간접 경로

가 함께 작동할 것으로 예상된다(Wamba-Taguimdje 

et al., 2020). 본 연구는 그러한 실행 메커니즘으

로, 조직이 위험 요인을 체계적으로 식별․평가․통

제․모니터링하는 전략적 지향성인 위험관리(Risk 

Management)에 주목한다(Eichholz et al., 

2024; Hoyt and Liebenberg, 2011). 통념적으

로 AI 역량이 뛰어난 조직일수록 방대한 위험 신호

를 정교하게 포착하여 위험관리 체계를 고도화할 것

으로 기대되며(Mikalef and Gupta, 2021), 이는 

구성원의 AI 스킬이 위험관리를 경유하여 기술사업

화역량으로 이어지는 매개 경로를 상정하게 한다.

그러나 이 경로는 겉보기만큼 자명하지 않다. 개

인이 보유한 AI 스킬이 곧바로 조직에 제도화된 위

험관리 시스템—전담 조직, 상시 모니터링 프로세

스, 비상 전략 체계—으로 전환된다는 보장은 없다. 

오히려 확장된 위험 정보를 전략적으로 해석하고 자

원을 탄력적으로 재배치하는 조직적 역량이 뒷받침

되지 않으면, AI 스킬의 축적은 위험 정보의 과부하

를 야기하거나 기존 위험관리 루틴과 충돌하여 그 효

과가 상쇄될 수 있다(Galbraith, 1974; Wamba- 

Taguimdje et al., 2020). 조직정보처리이론

(Organizational Information Processing Theory)

의 관점에서, AI 역량은 조직의 정보처리 용량을 확

장하는 동시에 처리해야 할 위험 신호의 다양성 자

체를 증폭시키기 때문이다(Galbraith, 1974). 이

러한 논거는 구성원의 AI 스킬이 위험관리로 전환되

는 과정이 무조건적 인과가 아니라, 조직이 자원과 

전략을 얼마나 탄력적으로 재구성할 수 있는가—즉, 

전략적 유연성(Strategic Flexibility)—라는 조건

에 의해 규정되는 조건부 경로일 가능성을 시사한다
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(Brozović, 2018; Zhou and Wu, 2010). 지금

까지의 AI 역량 연구가 AI 역량이 조직 성과에 미치

는 직접 경로에 집중해 온 것과 달리(Mikalef and 

Gupta, 2021; Wamba, 2022), AI 역량이 어떠

한 실행 메커니즘을 통해, 그리고 어떠한 경계조건 

아래에서 기술사업화 성과로 전환되는지에 대한 이

해는 여전히 제한적이다(Roberts and Candi, 

2024).

나아가 본 연구는 이러한 조건부 메커니즘이 산업 

맥락에 따라 상이하게 작동할 것으로 예측한다. 디

지털 인프라가 성숙하고 AI가 이미 일상적 운영에 

내재화된 IT기업에서는 구성원의 AI 스킬이 별도의 

매개 메커니즘 없이도 기술사업화역량으로 직접 전

이되는 경향이 강한 반면(Chakravarty et al., 

2013), 표준화된 자산과 강한 조직 관성을 지닌 전

통 제조업에서는 전략적 유연성이 AI 역량을 위험관

리 역량으로 전환시키는 데 상대적으로 더 중요하게 

작용할 수 있다(Benner and Tushman, 2015; 

Zhang et al., 2023). 그러나 기존 연구들은 이질

적 산업이 혼재된 단일 표본에서 결론을 도출하는 

경우가 많아, 집단 간 차이가 실질적 산업 맥락의 차

이인지 측정 편향에 기인하는지를 구분하기 어려웠

다(Putnick and Bornstein, 2016). 이에 본 연

구는 측정동일성 검증에 기반한 다중집단 분석을 통

해 IT기업과 제조기업 간 경로 기제의 차이를 엄밀

하게 규명하고자 한다.

이상의 문제의식에 따라 본 연구가 규명하고자 하

는 핵심 질문은 다음과 같다. 첫째, 구성원의 AI 스

킬은 위험관리를 매개로 기술사업화역량에 어떻게 

영향을 미치는가. 둘째, 구성원의 AI 스킬이 위험관

리를 매개로 기술사업화역량에 이르는 경로는 전략

적 유연성에 의해 어떻게 조절되는가. 셋째, 이러한 

조건부 매개 메커니즘은 IT기업과 제조업 사이에서 

어떻게 달라지는가.

이러한 질문에 답함으로써 본 연구가 지향하는 학

술적 기여의 핵심은, 지금까지 AI 역량 연구를 암묵

적으로 지배해 온 하나의 가정에 균열을 내는 데 있

다. 기존 연구들은 AI 역량이 성과에 미치는 직접

적․선형적 효과에 초점을 두거나(Han et al., 

2025; Wamba-Taguimdje et al., 2020), AI 역

량이 조직 민첩성 등 실행 메커니즘을 매개로 성과에 

이르는 경로를 규명해 왔다(Mikalef and Gupta, 

2021; Wamba, 2022). 그러나 전자는 AI 역량과 

성과의 관계를 조건에 무관하게 성립하는 것으로 상

정하였고, 후자 역시 매개 경로의 존재를 확인하는 

데 초점을 두었을 뿐, 그 경로가 ‘언제, 어떤 조건에

서’ 활성화되는지를 규정하는 경계조건에는 상대적

으로 주목하지 못하였다. 본 연구는 AI 역량이 조직

의 실행 역량으로 전환되는 과정이 무조건적으로 발

현되는 것이 아니라, 전략적 유연성이라는 명시적 

경계조건에 의해 활성화 여부 자체가 결정되는 조건

부 과정임을 이론적․실증적으로 규명함으로써 기존 

논의를 확장한다. 구체적으로 본 연구는 구성원의 

AI 스킬이 위험관리로 전환되는 경로가 전략적 유연

성이라는 경계조건에 의해 조건부로 활성화됨을 규

명하고, 나아가 이 조건부 구조가 산업 맥락에 따라 

달라지는지를 측정동일성에 기반한 다중집단 분석과 

직접 검정으로 검토하고자 한다. 특히 디지털 인프

라가 성숙한 IT기업에서는 AI 스킬이 별도의 매개 

메커니즘 없이 사업화 성과로 직접 전이될 것으로 

예상되는 반면, 표준화된 자산과 강한 조직 관성을 

지닌 제조업에서는 오히려 전략적 유연성이 결여된 

상태에서 AI 역량이 기존 위험관리 체계와 마찰을 

일으킬 가능성이 있으며, 전략적 유연성이 바로 이 

관계를 생산적 방향으로 전환하는 데 기여할 수 있

는지를 탐색적으로 검토한다는 점에 주목한다. 이는 
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AI 역량의 성과 전환이 조직의 유연성과 산업 맥락

에 조건화되는 비대칭적․비선형적 현상임을 시사

한다.

이를 통해 본 연구는 다음 세 측면에서 기여를 목

표로 한다. 첫째, 구성원의 AI 스킬(잠재 역량)→위

험관리(실행 역량)→기술사업화역량(전략적 성과)

으로 이어지는 역량 전이 경로를 동적역량이론의 틀 

안에서 통합적으로 실증하되, 이 전이가 무조건적으

로 성립하지 않는 조건부 과정임을 밝힘으로써 AI 

시대 역량 형성 이론에 경계조건의 관점을 도입한

다. 둘째, 전략적 유연성을 단순한 성과 촉진 요인이 

아니라 AI 역량이 위험관리로 전환되는 관계의 활성

화 여부를 규정하는 구조적 경계조건으로 재개념화

한다. 셋째, 측정동일성 확보와 조절변수 직접 투입

을 통한 산업 간 차이의 엄밀한 검정을 병행함으로

써, 다중집단 연구에서 흔히 관찰되는 ‘집단별 유의

성 비교’만으로는 산업 맥락의 실질적 조절효과를 확

증하기 어렵다는 방법론적 함의를 AI-기술사업화 

연계 연구에 제시한다.

Ⅱ. 이론적 배경 및 가설 설정

2.1 구성원의 AI 스킬과 기술사업화역량

2.1.1 구성원의 AI 스킬

구성원의 AI 스킬은 조직이 인공지능 기술을 성공

적으로 도입․내재화․고도화하여 혁신적 성과를 창

출하는 데 요구되는 인적 자원의 종합적 역량으로, 

기술적 AI 스킬과 관리적 AI 스킬의 두 하위 차원으

로 구성된다(An et al., 2024). 기술적 AI 스킬은 

데이터 과학자와 IT담당자가 머신러닝․자연어처

리․딥러닝 등의 기술을 직접 구현하고 데이터 처리

와 보안 시스템을 통제하는 실행 능력을 의미한다. 

생성형 AI와 거대언어모델의 급속한 확산이 조직의 

지식 창출과 의사결정 방식을 근본적으로 변화시키

는 가운데(Dwivedi et al., 2023), 이를 유연하게 

다루는 기술적 AI 스킬은 조직의 기술적 민첩성을 

강화하는 핵심 기반으로 기능한다(김근아&김상현, 

2015; An et al., 2024). 반면 관리적 AI 스킬은 

관리자들이 비즈니스 문제를 명확히 이해하고 AI 이

니셔티브를 전략적으로 지시하며, 데이터 과학자․

직원․고객 등 다양한 이해관계자와 협력하여 AI의 

잠재적 기회를 포착하고 조직 내 AI 활동을 리더십

으로 조율하는 역량을 의미한다(An et al., 2024). 

동적역량 관점에서 관리자의 역량은 단순한 기술 

수용을 넘어 비즈니스 모델을 혁신하고 지속 가능한 

경쟁우위를 창출하는 전략적 통찰력과 직결되며

(Teece, 2018), AI가 인간의 노동을 대체하기보다 

상호보완적 시너지를 창출하도록 업무 프로세스를 

재설계하고 구성원의 저항을 관리하는 변화 관리 역

량을 포함한다(Raisch and Krakowski, 2021). 

결과적으로 두 하위 차원은 독립적으로 존재하는 것

이 아니라 상호작용하며 시너지를 발휘하는 보완적 

자산의 성격을 지닌다. 기술적 AI 스킬이 AI 자산의 

유효성과 안정성을 담보하는 실행 기반을 형성한다

면(Gupta and George, 2016), 관리적 AI 스킬

은 이를 차별화된 비즈니스 성과로 전환하는 촉매 

역할을 수행한다(Mikalef and Gupta, 2021).

2.1.2 기술사업화역량

기술사업화역량(TCC)은 기업이 내부 R&D를 통

해 확보한 원천 기술 지식을 시장 지향적 제품 및 상
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업적 성과로 신속하게 전환하는 조직 수준의 동적 

역량으로 개념화된다(Chen, 2009; Kim et al., 

2011). Chen(2009)은 TCC를 사업화 속도․시장 

범위․기술 범위의 세 하위 차원으로 구성된 통합 

프레임워크로 제안하였다. 사업화 속도는 신기술 아

이디어를 적시에 제품화하여 시장 선점 우위를 확보

하는 역량이며, 시장 범위는 다변화된 인구통계학

적․지리적 수요에 대응하는 시장 적응력을, 기술 

범위는 다양한 기술 자산을 확보․통합하여 기존 제

품을 개선하거나 신제품을 창출하는 역량을 의미한

다(Chen, 2009; Markman et al., 2008).

TCC의 이론적 토대는 지식기반관점과 동적역량

이론에 깊이 내재되어 있다. 지식기반관점에서는 인

적 자본과 조직적 자본의 통합적 발현이 혁신역량의 

고도화를 이끌며(Subramaniam and Youndt, 

2005), 동적역량 관점에서 TCC는 고정된 자산이 

아니라 인적자원의 역동성에 의해 끊임없이 진화하

는 역량으로 이해된다(Teece et al., 1997). 외부 

환경의 불확실성이 높을수록 자원 베이스를 상시 변

혁하는 동적 제어 프로세스가 기술사업화의 성패를 

좌우하며(Eisenhardt and Martin, 2000), 최근 

연구는 빅데이터 분석 역량과 AI 활용이 동적역량을 

매개로 사업화 성과를 견인함을 실증한 바 있다(Cai 

et al., 2022; Gao et al., 2025). 이러한 흐름은 

TCC가 조직 구성원의 역량 수준에 결정적으로 영

향받는 인적자원 의존적 동적 역량임을 시사한다

(Roberts and Candi, 2024).

2.1.3 구성원의 AI 스킬과 기술사업화역량의 관계

자원기반관점에 따르면 인적자원의 질적 수준은 

기술 자원을 시장 가치로 전환하는 조직적 메커니즘

의 근간을 형성하며(Barney, 1991), 구성원의 AI 

스킬은 TCC의 세 하위 차원 전반에 걸쳐 작용하는 

핵심 선행 요인으로 기능할 것으로 예상된다. 기술

적 AI 스킬을 보유한 구성원들은 머신러닝과 자연어

처리 기술을 활용하여 시장 수요와 기술 트렌드를 

실시간으로 분석함으로써 제품 개발 사이클을 단축

하고 기술 아이디어를 적시에 제품화하는 능력을 고

도화하며, 이는 사업화 속도의 향상으로 이어진다

(An et al., 2024; Gao et al., 2025). 관리적 

AI 스킬은 글로벌 시장에서 AI가 창출하는 비즈니

스 기회를 선제적으로 포착하고 다양한 수요에 대응하

는 제품 전략을 설계하는 데 기여함으로써 시장 범위

의 확장을 견인한다(Ameen et al., 2024; Teece, 

2018). 나아가 기술적․관리적 AI 스킬의 통합적 

발현은 구성원의 지식 통합 역량을 강화하여 이종 

기술 자산을 효과적으로 결합함으로써 기술 범위의 

확장으로 귀결된다(김영조, 2005; Katila and 

Ahuja, 2002; Mikalef and Gupta, 2021). 이

러한 논의를 바탕으로 다음의 가설을 설정한다.

가설 1. 구성원의 AI 스킬은 기술사업화역량에 

정(+)의 영향을 미칠 것이다.

2.2 위험관리의 매개효과

2.2.1 위험관리

전사적 위험관리(Enterprise Risk Management)

는 기업 가치를 유의미하게 향상시키는 전략적 조직

역량으로 실증된 바 있으며(Hoyt and Liebenberg, 

2011), 조직이 내․외부 환경의 다양한 위험 요인

을 체계적으로 식별․평가․통제․모니터링하는 사

전적이고 제도화된 지향성으로서 조직의 탄력성과 경

쟁우위를 결정짓는 핵심 선행 기제로 부각되고 있다
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(Eichholz et al., 2024). Eichholz et al.(2024)

은 위험관리를 지속적 위험 모니터링, 위험 평가 문

화의 장려, 위험관리 활동에 대한 조직적 지원, 위험

관리의 전략적 중요성 부여, 중대 위험에 대한 비상 

전략 수립, 전담 위험관리 인력․팀의 상시 운영이

라는 여섯 요소로 범주화하였다.

자원기반관점에서 위험관리는 단순한 위험 회피가 

아니라 조직이 보유한 전략적 자원을 불확실성 속에

서 효과적으로 보호․배치․조정하는 조직 수준의 

동적역량으로 재개념화된다(Barney, 1991). 본 

연구는 위험관리와 전략적 유연성을 모두 동적역량

의 범주에 속하는 개념으로 다루되 이론적으로는 구

분한다. 매개변수인 위험관리는 AI 스킬이 포착한 

위험 신호를 모니터링, 평가, 비상계획이라는 구체

적 행동으로 전환하는 실행 메커니즘으로서 ‘어떻게

(how)’ 그 효과가 발생하는지를 설명하는 반면, 조

절변수인 전략적 유연성은 그러한 실행이 가능해지

는 조직적 전제조건으로서 ‘언제(when), 어떤 조직

에서(for whom)’ 해당 관계가 강화되는지를 규정한

다는 점에서 개념적 위계가 다르다(Busse, Kach, 

and Wagner, 2017). 유효한 위험관리 시스템은 

경쟁자가 모방하기 어려운 조직적 루틴과 암묵적 지

식을 축적하게 하며, 이는 가치 있고 희소하며 모

방․대체가 불가능한 지속 가능한 경쟁우위의 원천

으로 기능한다(Barney, 1991). 특히 AI 기반 시

스템이 조직 전반에 통합되면서 기술 실패, 데이터 

프라이버시 침해, 알고리즘 편향, 모델 불투명성에 

따른 의사결정 오류 등 전통적 체계로는 대응이 어려

운 복합 위험이 급증하고 있어(Wamba-Taguimdje 

et al., 2020), 위험관리의 전략적 중요성은 한층 

증대되고 있다.

2.2.2 구성원의 AI 스킬과 위험관리의 관계

구성원의 AI 스킬은 조직의 위험관리 역량을 강화

하는 잠재적 선행요인으로 기능할 수 있다. 조직정

보처리이론에 따르면 환경 불확실성이 증가할수록 

조직이 처리해야 하는 정보의 양과 복잡성이 증가하

며, 이에 상응하는 정보처리 역량의 확보가 조직 성

과를 결정한다(Galbraith, 1974). 기술적 AI 스킬 

측면에서 데이터 과학자와 IT 담당자들은 머신러

닝․딥러닝 기술을 활용하여 이상 징후를 실시간으

로 탐지하고 위험 발생 확률을 사전에 예측함으로

써, Eichholz et al.(2024)이 강조한 지속적 위험 

모니터링 프로세스를 구현하는 기술적 토대를 형성

한다(An et al., 2024). 관리적 AI 스킬 측면에서 

관리자들은 탐지된 위험 신호를 전략적 맥락에서 해

석하고 우선순위를 정하여 조직 전반의 위험 대응 체

계를 설계․조율함으로써 위험관리의 제도화를 촉진

한다(An et al., 2024; Eichholz et al., 2024).

그러나 이러한 전환 효과가 무조건적으로 발현된

다고 보기는 어렵다(Wamba, 2022). 개인이 보유

한 AI 스킬이 조직에 제도화된 위험관리 시스템으로 

전환되기 위해서는, AI가 생성하는 복잡한 위험 신

호를 전략적으로 해석하고 자원을 탄력적으로 재배

치하는 조직 역량이 전제되어야 한다(한상린 & 정

형석, 2007; Brozović, 2018; Zhou and Wu, 

2010). 조직이론 관점에서 개인 수준의 인적 자원

이 조직 수준의 안정적인 시스템으로 체화되는 과정

(Social Construction Process)은 고도의 조직적 

조율을 필요로 한다. 구성원이 AI 스킬을 통해 다층

적인 위험 신호를 감지하더라도, 조직이 이를 수용

하여 자원을 탄력적으로 재배치하는 ‘전략적 유연성’

을 갖추지 못한다면 개인의 위험 인지는 전사적 위

험관리 시스템으로 전환되지 못하고 병목현상을 겪
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게 된다(Galbraith, 1974; Benner and Tushman, 

2015). 반면 전략적 유연성이 높은 조직은 구성원

이 감지한 위험 정보를 실제 전사적 위험관리 시나

리오와 연계하여 신속하게 시스템화하므로, 개인 역

량의 조직적 전환 효율성이 극대화된다. 즉, 개인-

조직 수준 간 역량 전환은 무조건적으로 성립하는 

인과 관계가 아니라, 조직의 전략적 유연성이라는 

전제조건에 의해 규정되는 조건부 과정이다(Busse 

et al., 2017).

다시 말해, 조직적 역량이 결여된 환경에서는 AI 

스킬의 축적이 오히려 위험 정보의 과부하를 야기하

거나 기존 위험관리 루틴과 충돌하여(Benner and 

Tushman, 2015), 정보처리 용량의 확장이 실질적 

위험관리 성과로 이어지지 못할 수 있다(Galbraith, 

1974; Wamba-Taguimdje et al., 2020). 즉, 

구성원의 AI 스킬이 위험관리로 전환되는 경로는 조

직의 정보처리 요구와 정보처리 역량이 균형을 이루

는 조건, 곧 전략적 유연성이 뒷받침되는 조건에서 

비로소 활성화되는 조건부 효과로 발현될 가능성이 

크다(Galbraith, 1974). 이에 본 연구는 구성원의 

AI 스킬이 위험관리에 미치는 영향을 무조건적 주효

과로 상정하기보다, 전략적 유연성 수준에 조건화되

는 조건부 효과로 이해한다. 이러한 조건부 관계의 

구체적 형태는 2.3절에서 전략적 유연성의 조절효

과 가설로 정식화한다.

2.2.3 위험관리와 기술사업화역량의 관계

위험관리는 기술사업화역량을 강화하는 핵심 요인

으로 기능할 것으로 예상된다. 기술사업화 과정은 

본질적으로 고위험․고불확실성의 연속적 프로세스

로, 기술 실패․시장 수용 불확실성․경쟁자의 기술 

모방․규제 환경 급변 등 다층적 위험 요인이 상시 

발생한다(Markman et al., 2008). 위험관리 지

향성이 높은 기업은 조직 탄력성의 적응 능력과 계

획 능력이 동시에 향상되어 기술사업화 실행의 안정

성을 구조적으로 높이며, 지속적 위험 모니터링과 

비상 전략의 사전 수립은 잠재적 문제를 조기에 포

착하여 사업화 속도를 유지하게 한다(Eichholz et 

al., 2024). 또한 체계적 위험 평가 메커니즘을 보

유한 기업은 미진입 시장이 내포하는 위험을 정량화

하고 관리 가능한 수준으로 통제함으로써 시장 범위 

확장의 진입 장벽을 극복하며(Zahra and Nielsen, 

2002), 다학제적 기술 통합 과정에서 발생하는 기

술 간 불호환성이나 핵심 인재 이탈과 같은 위험을 

사전에 관리함으로써 기술 범위 확장을 뒷받침한다

(Katila and Ahuja, 2002). 체계적 위험관리가 

부재한 조직은 사업화 과정에서 법적․윤리적 위험

에 노출되어 성과가 저해될 수 있으며(Roberts and 

Candi, 2024), 이는 위험관리가 기술사업화역량 

실현의 필수 요인임을 보여준다. 이러한 논의를 바

탕으로 다음의 가설을 설정한다.

가설 2. 위험관리는 기술사업화역량에 정(+)의 

영향을 미칠 것이다.

2.2.4 위험관리의 매개효과

앞선 논의를 종합하면, 구성원의 AI 스킬이 기술

사업화역량에 미치는 영향에서 위험관리가 실행 메

커니즘으로서 매개 역할을 수행할 것으로 예상된다. 

동적역량이론의 다층적 구조 관점에 따르면 조직 역

량은 잠재 역량→실행 역량→전략적 성과로 이어지

는 계층적 경로를 형성한다(Teece et al., 1997). 

이 틀에서 구성원이 보유한 AI 스킬이라는 잠재 역

량이 실질적 성과로 실현되기 위해서는 역량의 구
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성․조율․활용을 가능하게 하는 체계적 프레임워크

가 필요하며(Akter et al., 2023), 이 중간 실행 

메커니즘의 부재는 잠재 역량이 전략적 성과로 전환

되지 못하는 핵심 장애요인으로 작용한다. AI 역량

을 보유한 구성원들은 예측 분석 기술을 기반으로 

위험 모니터링 시스템의 설계․운용에 기여하고, AI 

역량을 갖춘 관리자들은 데이터 기반 위험 평가 문

화를 조직 전반에 내면화함으로써 개별 구성원의 AI 

스킬이 조직 수준의 위험관리 역량으로 전환되는 토

대를 형성한다(An et al., 2024; Eichholz et al., 

2024). 이렇게 체계화된 위험관리 역량은 기술사업

화 과정 전반의 불확실성을 감소시켜 사업화 속도․

시장 범위․기술 범위를 동시에 향상시키는 순차적 

경로를 성립시킨다(Chen, 2009). 한편 기존 연구

에서 AI 역량이 매개변수를 경유하지 않고도 혁신 

성과에 직접 영향을 미칠 수 있음이 실증된 바(Gao 

et al., 2025), 본 연구는 위험관리가 구성원의 AI 

스킬과 기술사업화역량의 관계를 부분매개할 것으로 

예상한다. 지식통합이나 조직학습과 같은 인지적 흡

수 메커니즘이 아닌 위험관리를 매개변수로 채택한 

것은, 기술사업화 과정 자체가 시장 수용의 불확실

성과 기술 실패 위험을 내재한 고위험 경로이기 때

문이다(Markman et al., 2008). AI 스킬이 지식

으로 축적되는 경로보다 그 지식이 사업화 과정의 

위험을 통제하는 구체적 행동으로 전환되는 경로가 

본 연구의 이론적 방향과 더 부합한다. 이러한 논의

를 바탕으로 다음의 가설을 설정한다.

가설 3. 위험관리는 구성원의 AI 스킬과 기술사

업화역량의 관계를 매개할 것이다.

2.3 전략적 유연성의 조절효과와 조절된 매개효과

2.3.1 전략적 유연성

전략적 유연성은 불확실하고 급변하는 경쟁 환경

에서 기업이 보유한 마케팅․생산․조직 자원을 신

속하게 재배치하고 전략적 방향성을 유연하게 재정

의함으로써 다양한 선택 가능성을 유지하는 조직 수

준의 핵심역량이다(Sanchez, 1995). 기술 역량이 

혁신 성과로 전환되는 경로의 강도는 기업이 보유한 

전략적 유연성 수준에 따라 유의미하게 달라지며, 

이는 전략적 유연성이 역량-혁신 연계 과정의 핵심 

경계조건으로 기능함을 의미한다(Zhou and Wu, 

2010). 전략적 유연성은 단순한 환경 반응적 적응

을 넘어 미래 전략 행동의 선택 가능성을 구조적으

로 확장하는 실질적 옵션의 성격을 지니며, 환경 불

확실성이 고도화될수록 그 가치 창출 효과가 증폭된

다(Brozović, 2018). 전략적 유연성의 선행요인․

결과․경계조건에 관한 메타분석 역시 조직 역량 수

준과 환경 동태성이 전략적 유연성의 성과 효과를 조

절하는 핵심 상황 요인임을 확인하였다(Herhausen 

et al., 2021). 동적역량이론의 관점에서 전략적 유

연성은 기업이 감지․포착․재구성의 순환 과정을 

통해 자원 기반을 지속적으로 혁신하는 동적 역량 

발현의 핵심 조건으로 기능한다(Teece, 2007; 

Eisenhardt and Martin, 2000).

2.3.2 전략적 유연성의 조절효과

앞서 논의한 바와 같이 구성원의 AI 스킬은 위험

관리 역량을 강화할 잠재력을 보유하지만, 이 잠재

력이 실제 성과로 전환되기 위해서는 이를 수용하고 

조직 자원과 연결하는 구조적 역량이 뒷받침되어야 
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한다. 조직정보처리이론(Galbraith, 1974)의 관점

에서 AI 기술은 위험 신호를 실시간으로 탐지하는 

정보처리 역량을 확장하는 동시에, 처리해야 할 복

합적 위험 신호의 다양성 역시 함께 증폭시킨다

(Wamba-Taguimdje et al., 2020). 즉, 구성원

의 AI 스킬은 조직의 정보처리 역량을 끌어올리는 

동시에 새로운 차원의 정보처리 요구를 발생시키므

로, AI 역량이 실질적 위험관리 체계로 전환되기 위

해서는 확장된 정보를 전략적으로 수용하고 자원을 

탄력적으로 재배치할 수 있는 전략적 유연성이 경계

조건으로 기능할 수 있다.

전략적 유연성이 높은 조직은 환경 변화에 맞춰 

자원을 탄력적으로 재배치하는 역량을 갖추며(Zhou 

and Wu, 2010), 이러한 유연성은 AI 스킬을 보유

한 인력이 탐지한 위험 신호를 조직 전략에 신속히 반

영하고 자원 배분을 조정하여 위험관리 시스템을 효

과적으로 구축․운영하는 토대가 된다. 반면 전략적 

유연성이 낮은 기업은 미래 전략 행동의 선택 가능성

이 구조적으로 제한되어(Brozović, 2018), 구성원

의 AI 스킬이 우수하더라도 위험 탐지 역량이 실질

적 위험관리 성과로 전환되는 효과가 반감될 수 있

다. IT 역량과 조직 민첩성의 결합이 기업 성과 향

상에 활성화와 촉진의 이중 역할을 수행함을 실증한 

연구(Chakravarty et al., 2013)는 역량-성과 전

환 과정에서 유연성 기반 조직 자산이 필수적 경계조

건으로 작용한다는 본 연구의 논거를 뒷받침한다. 이

러한 논의를 바탕으로 다음의 가설을 설정한다.

가설 4. 전략적 유연성은 구성원의 AI 스킬과 위

험관리의 관계를 조절하여, 전략적 유연

성이 높을수록 구성원의 AI 스킬이 위험

관리에 미치는 정(+)의 영향이 강화될 

것이다.

2.3.3 전략적 유연성의 조절된 매개효과

구성원의 AI 스킬이 위험관리를 경유하여 기술사

업화역량으로 이어지는 매개 경로(가설 3)의 초기 

전이 과정이 전략적 유연성에 의해 조절된다면(가설 

4), 위험관리를 경유하는 간접효과의 크기 자체가 

전략적 유연성 수준에 따라 달라지는 조절된 매개효

과가 발생할 것으로 예상된다. 이는 매개효과와 조

절효과의 병렬적 공존이 아니라, 전략적 유연성이 

역량 전이 경로 전체의 효율성을 규정하는 단일한 

조건적 인과 구조로 이해되어야 한다. 동적역량이론

에 따르면 조직 역량은 잠재 역량(구성원의 AI 스

킬)→실행 역량(위험관리)→전략적 성과(기술사업화

역량)의 위계적 전이 경로를 통해 실현되며(Teece, 

2007; Teece et al., 1997), 이 전이 과정의 효율

성은 조직이 자원과 전략을 얼마나 탄력적으로 재

구성할 수 있는가에 달려 있다(Eisenhardt and 

Martin, 2000).

구성원의 고도화된 AI 스킬은 잠재적 위험 신호를 

선제적으로 감지하는 원천이 되지만, 조직 관성이 

강하고 구조적으로 경직된 기업에서는 이러한 경고 

신호가 기존 보고 라인에 가로막혀 공식적 위험관리 

메커니즘으로 내재화되지 못할 수 있다. 반면 전략

적 유연성이 높은 조직은 탐지된 위험 정보를 실제 

위험 대응 시나리오와 실행 계획으로 신속하게 변환

하며, 불확실성이 높은 기술사업화 과정에서 요구되

는 자원의 급격한 재배치를 통해 사업화의 단절 없

는 실행력을 유지한다(Sanchez, 1995). 결과적으

로 전략적 유연성이 결여된 기업은 위험관리가 경직

된 방어적 작동에 머물러 사업화 성과로의 연결이 

약화되는 반면, 유연성이 높은 기업은 위험을 기회

로 전환하여 기술사업화역량을 극대화하는 비대칭적 

패턴을 보인다(Brozović, 2018). 이처럼 전략적 
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유연성이 AI 스킬과 위험관리의 관계를 조건화하여 

기술사업화역량으로의 전환을 좌우하는 조절된 매개 

구조는, 기술역량이 혁신 성과로 전환되는 경로가 

전략적 유연성에 따라 달라짐을 실증한 연구(Zhou 

and Wu, 2010)와 AI 수용 역량의 성과 전환이 조

직 민첩성이라는 맥락 요인에 의해 차별적으로 실현

됨을 확인한 연구(Wamba, 2022)에 의해 간접적

으로 지지된다. 이러한 논의를 바탕으로 다음의 가

설을 설정한다.

가설 5. 전략적 유연성은 구성원의 AI 스킬이 위

험관리를 매개하여 기술사업화역량에 미

치는 간접효과를 정(+)의 방향으로 강

화할 것이다.

2.4 산업 유형에 따른 차이: IT기업과 제조업

산업 유형은 기업의 전략적 행동과 조직 역량의 

발현 방식을 규정하는 핵심 맥락 변수로 기능한다. 

IT기업과 제조업은 디지털 인프라의 성숙도, 조직 

관성의 수준, AI 활용 방식 측면에서 구조적으로 상

이한 특성을 지니며(Chakravarty et al., 2013; 

Wamba, 2022), 이러한 이질성은 구성원의 AI 스

킬이 위험관리를 경유하여 기술사업화역량으로 전환

되는 경로의 효율성과 강도를 차별적으로 결정한다

(Benner and Tushman, 2015; Zhang et al., 

2023).

지식․기술 집약적인 IT기업은 이미 고도화된 디

지털 인프라와 민첩한 조직 문화를 기반으로 AI 기

술을 사업화 과정에 직접 통합하는 역량을 내재화하

고 있어(Chakravarty et al., 2013), 구성원의 

AI 역량이 별도의 매개 메커니즘 없이도 기술사업화

역량으로 직접 전이되는 경향이 강하다. 특히 전략

적 유연성이 AI 역량과 함께 이미 일상적 운영 역량

으로 공동 내재화된 성숙 단계의 IT기업에서는, 전

략적 유연성을 외생적 조절변수로 설정할 때 집단 

내 분산이 구조적으로 제한되어 추가적 조절효과의 

발현 여지가 협소해지는 역량 포화 현상이 나타날 

수 있다(Benner and Tushman, 2015).

반면 전통적 제조업은 고도로 표준화된 자산과 운

영 프로세스, 강한 조직 관성으로 인해 디지털 역량

이 조직 성과로 전환되는 과정에서 구조적 마찰과 

병목을 겪는다(Zhang et al., 2023). Zhang et 

al.(2023)은 전통 제조기업을 포함한 표본에서 디

지털 기술 활용이 비즈니스 모델 혁신으로 이어지는 

경로가 전략적 유연성에 의해 강화됨을 실증하였으

며, 이는 조직 관성이 강한 환경일수록 전략적 유연

성이 디지털 역량의 유효성을 실현하는 중요한 조건

으로 작용할 수 있음을 뒷받침한다. Wamba(2022) 

역시 AI 수용 역량의 성과 전이 효과가 조직의 디지

털 성숙도와 민첩성 수준에 따라 차별적으로 발현됨

을 확인하였다. 따라서 디지털 내재화 수준이 낮고 

조직 경직성이 높은 제조업에서는 전략적 유연성이 

AI 스킬→위험관리→기술사업화역량으로 이어지는 

간접 경로를 견인하는 조절된 매개효과가 IT기업에 

비해 더욱 뚜렷하게 나타날 것으로 예상된다. 이러

한 산업 간 경로 기제의 차이는 측정동일성 검증에 

기반한 다중집단 분석을 통해 엄밀히 검증한다

(Putnick and Bornstein, 2016; Vandenberg 

and Lance, 2000). 이상의 논의를 바탕으로 다음

의 가설을 설정한다.

가설 6. 구성원의 AI 스킬이 위험관리를 매개하

여 기술사업화역량에 미치는 조절된 매개

효과(전략적 유연성의 조절)는 IT기업보

다 제조업에서 더 강하게 나타날 것이다.
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Ⅲ. 연구방법

3.1 연구모형

본 연구의 연구모형 <그림 1>은 구성원의 AI 스킬

이 기술사업화역량에 직접 영향을 미치는 동시에, 

위험관리를 경유하여 간접적으로도 영향을 미치는 

구조를 상정한다. 이때 구성원의 AI 스킬과 위험관

리 간 경로가 전략적 유연성에 의해 조절됨으로써, 

전체적으로 조절된 매개효과가 발생한다. 이 모형은 

전체 표본(N=423)을 대상으로 검증한 후, 확인적 

요인분석에 기반한 측정동일성을 확인하고 IT기업

(N=209)과 제조업(N=214)의 다중집단 비교 분

석을 수행하였다.

3.2 연구대상 및 자료수집

본 연구의 데이터는 전문 패널 조사기관에 의뢰하

여 2025년 10월 22일부터 24일까지 온라인 패널 

방식으로 수집되었다. 전문 패널 방식은 응답자가 

사전에 스크리닝된 구성원으로 구성되어 단기간 수

집에도 표본의 질적 수준이 유지되는 장점이 있으

나, 단기 수집에 따른 시점 특이성은 연구의 잠재적 

구 분 빈도 비율(%) 구 분 빈도 비율(%)

성별
남성 305 72.1

직무

관리(인사, 재무) 76 17.9
여성 118 27.9 연구(연구, 개발) 120 28.4

연령

20대 25 5.9 기술(생산, 기술) 115 27.2
30대 130 30.7 영업직 31 7.3
40대 138 32.7 기타 81 19.2

50대이상 130 30.7

직책

사원 35 8.3

학력

고졸 20 4.7 대리 67 15.8
전문대졸 32 7.6 과장 116 27.4

대졸 296 70.0 차장 85 20.1
석사이상 75 17.7 부장이상 120 28.4

산업
IT기업 209 49.4

근무연수

2년이내 21 5.0
제조업 214 50.6 2년이상∼5년미만 59 13.9

직급
직원 321 75.9 5년이상∼10년미만 66 15.6

관리자 102 24.1 10년이상 277 65.5
합계 423 100 합계 423 100

<표 1> 표본의 특성

구성원의 AI 스킬

위험관리

기술사업화역량

전략적유연성

<그림 1> 연구모형
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한계로 인정한다. <표 1>의 응답자의 인구통계학적 

특성은 성별에서 남성 305명(72.1%), 여성 118명

(27.9%)이었고, 연령은 40대(32.7%), 30대(30.7%), 

50대 이상(30.7%) 순이었다. 학력은 대졸이 70.0%

로 가장 많았으며, 산업 유형은 IT기업 49.4%, 제조

업 50.6%로 균등하게 구성되었다. 직무는 연구․개

발(28.4%), 생산․기술(27.2%), 관리(17.9%) 등

으로 분포하였다.

3.3 변수의 측정

본 연구는 구성원의 AI 스킬, 기술사업화역량, 위

험관리, 전략적 유연성을 리커트 5점 척도(1=전혀 

아니다 ~ 5=매우 그렇다)로 측정하였다(Likert, 

1932). 구성원의 AI 스킬은 An et al.(2024)의 

척도를 활용하여 기술적 AI 스킬 7문항과 관리적 

AI 스킬 7문항으로 측정하였다. 기술사업화역량은 

Chen(2009)의 척도를 활용하여 사업화 속도 3문항, 

시장 범위 4문항, 기술 범위 4문항의 총 11문항으로 

측정하였다. 위험관리는 Eichholz et al.(2024)의 

척도를 활용하여 지속적 위험 모니터링, 위험 평가 

문화 장려, 위험관리 활동 지원, 위험관리의 전략적 

중요성, 비상 전략 수립, 전담 위험관리팀 운영의 6

문항으로 측정하였다. 전략적 유연성은 Zhou and 

Wu(2010)의 6문항 척도를 사용하여 마케팅․생산 

자원의 유연한 배치, 제품 설계 유연성, 제품 전략 

재정의, 자원 체인 재구성, 조직 자원 재배치를 측정

하였다.

한편 본 연구의 네 구성개념은 이론적으로 조직 

수준의 현상을 대상으로 하나, 조직 특성에 대해 충

분한 정보 접근성을 지닌 구성원을 핵심 응답자

(key informant)로 하여 그들의 지각을 통해 측정

하였다. 이는 조직 수준 변수를 조직을 잘 아는 구성

원의 인식으로 대리 측정하는 조직연구의 일반적 관

행에 따른 것이다(Kumar, Stern, and Anderson, 

1993). 다만 이러한 측정 구조상 본 연구의 결과는 

조직의 객관적 실체 간 관계가 아니라 구성원이 지

각한 조직 특성 간의 관계로 해석되어야 하며, 이하

의 분석 결과 역시 이러한 지각 수준의 관계라는 전

제 아래 서술한다. 특히, 독립, 매개, 조절, 종속변

수가 모두 동일 응답자의 연속된 응답에 기반하고 

있어, 관찰된 변수 간 관계가 구성개념 고유의 관계

인지 혹은 응답자의 전반적인 인상이 여러 문항에 걸

쳐 일관되게 투영되는 후광효과(Halo Effect)를 부

분적으로 반영한 것인지를 완전히 분리하기는 어렵다

는 한계가 있다(Podsakoff, Podsakoff, Williams, 

Huang, and Yang, 2024).

Ⅳ. 실증분석

4.1 측정모형 분석

측정모형의 타당도를 검증하기 위해 AMOS 30.0

을 활용한 확인적 요인분석을 실시하였다. 구성원의 

AI 스킬과 기술사업화역량은 2차 요인 구조를, 위험

관리와 전략적 유연성은 1차 요인 모형을 적용하였

으며(Fornell and Larcker, 1981; Hair et al., 

2019), 신뢰도 분석을 위해 SPSS 30.0을 활용하

여 내적 일관성을 확인하였다.

먼저 구성원의 AI 스킬은 기술적 AI 스킬 7문항

과 관리적 AI 스킬 7문항으로 구성된 2차 요인 모형

으로 검증하였다. <표 2>와 같이 모형 적합도는 χ² 

(74)=173.323, CMIN/DF=2.342, GFI=.942, 

AGFI=.918, IFI=.977, TLI=.972, CFI=.977, 
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RMSEA=.056[90% CI: .046, .067]으로 우수한 

수준을 보였다(Hu and Bentler, 1999). 기술적 

AI 스킬(AVE=.649, CR=.928)과 관리적 AI 스

킬(AVE=.700, CR=.942)의 평균분산추출지수

와 개념신뢰도가 기준치인 AVE .50 이상, CR .70 

이상을 충족하여 수렴타당도가 확보되었으며(Fornell 

and Larcker, 1981), 두 하위요인의 Cronbach’s α 

값도 각각 .907과 .935로 기준치 .70을 상회하여 신

뢰도에 문제가 없는 것으로 판단하였다(Cronbach, 

1951).

<표 3>과 같이 기술사업화역량은 사업화 속도 3문

항, 시장 범위 4문항, 기술 범위 4문항으로 구성된 

잠재변수 하위요인 측정변수 Std.E Variances Se t AVE CR
Cronbach’s 

α

구성원의 

AI 스킬

기술적 AI 

스킬

기술적AI스킬1 .759 .337 - -

.649 .928 .907

기술적AI스킬2 .790 .306 .063 16.785
기술적AI스킬3 .758 .274 .056 15.992
기술적AI스킬4 .695 .383 .061 14.476
기술적AI스킬5 .742 .337 .061 15.644
기술적AI스킬6 .769 .311 .061 16.284
기술적AI스킬7 .806 .242 .058 17.197

관리적 AI 

스킬

관리적AI스킬1 .781 .296 - -

.700 .942 .935

관리적AI스킬2 .782 .306 .052 19.720
관리적AI스킬3 .814 .317 .063 18.444
관리적AI스킬4 .813 .316 .063 18.419
관리적AI스킬5 .823 .304 .063 18.713
관리적AI스킬6 .855 .223 .058 19.660
관리적AI스킬7 .866 .251 .064 19.992

χ²(74)=173.323, CMIN/DF=2.342, GFI=.942, AGFI=.918, IFI=.977, TLI=.972, CFI=.977, RMSEA=.056

<표 2> 구성원의 AI 스킬의 2차 확인적 요인분석과 신뢰도 분석 결과

잠재변수 하위요인 측정변수 Std.E Variances Se t AVE CR Cronbach’s α

기술 사업화 

역량

사업화 속도

사업화속도1 .817 .265 - -

.722 .886 .864사업화속도2 .833 .254 .054 19.644

사업화속도3 .822 .274 .055 19.278

기술 범위

기술범위1 .829 .270 - -

.745 .921 .909
기술범위2 .831 .263 .049 20.451

기술범위3 .874 .205 .048 22.063

기술범위4 .849 .242 .049 21.105

시장 범위

시장범위1 .800 .273 - -

.754 .924 .903
시장범위2 .862 .196 .054 20.197

시장범위3 .826 .235 .054 19.059

시장범위4 .856 .210 .054 19.984

χ²(41)=78.416, CMIN/DF=1.913, GFI=.969, AGFI=.950, IFI=.990, TLI=.986, CFI=.990, RMSEA=.047

<표 3> 기술사업화역량의 2차 확인적 요인분석과 신뢰도 분석 결과
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2차 요인 모형으로 검증하였다. 모형 적합도는 χ² 

(41)=78.416, CMIN/DF=1.913, GFI=.969, 

AGFI=.950, IFI=.990, TLI=.986, CFI=.990, 

RMSEA=.047[90% CI: .031, .062]으로 우수하였

다(Hu and Bentler, 1999). 사업화 속도(AVE= 

.722, CR=.886), 기술 범위(AVE=.745, CR= 

.921), 시장 범위(AVE=.754, CR=.924)의 평

균분산추출지수와 개념신뢰도가 기준치를 모두 충족하

여 수렴타당도가 확보되었다(Fornell and Larcker, 

1981). 세 하위요인의 Cronbach's α 값 역시 각각 

.864, .909, .903으로 기준치 .70을 상회하여 신

뢰도에 문제가 없는 것으로 판단하였다(Cronbach, 

1951).

<표 4>는 구성원의 AI 스킬, 기술사업화역량, 위

험관리, 전략적 유연성을 포함한 전체 측정모형의 

확인적 요인분석 결과이다. 모형 적합도는 χ² (113) 

=234.091, CMIN/DF=2.072, GFI=.938, AGFI 

=.916, IFI=.975, TLI=.969, CFI=.975, RMSEA 

=.050[90% CI: .041, .060]으로 수용 기준을 

우수하게 충족하였다(Hu and Bentler, 1999).

각 요인의 수렴타당도를 검토한 결과, 구성원의 

AI 스킬은 2차 요인 구조를 채택하였으므로 2차 요

인 수준의 AVE를 두 하위요인(기술적 AI 스킬, 관

리적 AI 스킬)의 요인부하량 제곱 평균으로 산출하

였으며(Hair et al., 2019), 그 값(AVE=.874)

과 개념신뢰도(CR=.933)가 기준치를 상회하였다. 

기술사업화역량(AVE=.833, CR=.937), 위험관리

(AVE=.640, CR=.914), 전략적 유연성(AVE=.687, 

CR=.929) 모두 판정 기준인 AVE .50 이상, CR 

.70 이상을 상회하여 수렴타당도가 확보되었다

(Fornell and Larcker, 1981). 또한 측정 도구의 

신뢰도 분석 결과, 구성원의 AI 스킬(.951), 기술

요인 측정변수 Std.E Variances Se t AVE CR Cronbach’s α

구성원의 AI스킬
기술적AI스킬 .870 .115 - -

.874 .933 .951
관리적AI스킬 .908 .112 .052 23.281

기술사업화역량

사업화속도 .840 .174 - -

.833 .937 .947기술범위 .887 .144 .049 23.221

시장범위 .885 .139 .048 23.148

위험관리

위험관리1 .616 .314 - -

.640 .914 .866

위험관리2 .702 .341 .112 11.688

위험관리3 .771 .236 .107 12.484

위험관리4 .786 .250 .115 12.648

위험관리5 .770 .272 .115 12.469

위험관리6 .683 .358 .111 11.443

전략적 유연성

전략적유연성1 .764 .300 - -

.687 .929 .903

전략적유연성2 .772 .289 .061 16.607

전략적유연성3 .769 .303 .062 16.520

전략적유연성4 .785 .268 .060 16.931

전략적유연성5 .792 .257 .059 17.104

전략적유연성6 .797 .246 .059 17.236

χ²(113)=234.091, CMIN/DF=2.072, GFI=.938, AGFI=.916, IFI=.975, TLI=.969, CFI=.975, RMSEA=.050

<표 4> 확인적 요인분석 및 신뢰도 분석 결과
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사업화역량(.947), 위험관리(.866), 전략적 유연성

(.903)의 Cronbach's α 값이 수용 기준치인 .70

을 모두 충족하여 내적 일관성 및 신뢰도에 문제가 

없는 것으로 판단하였다(Cronbach, 1951).

판별타당도는 HTMT(heterotrait-monotrait ratio) 

기준으로 검증하였다(Henseler et al., 2015). 

<표 5>와 같이 구성개념 간 HTMT 값이 모두 .90 

이하로 나타나 판별타당도가 확보되었다(Kline, 

2023). 특히 기술사업화역량과 전략적 유연성 간 

HTMT 값(.870)이 상대적으로 높게 나타났으나, 

이는 두 개념이 모두 동적역량의 상위 범주에 속한

다는 이론적 근접성을 반영하는 것으로, 전략적 유

연성은 자원의 탄력적 재배치라는 조직의 잠재적 대

응 역량을 포착하는 반면 기술사업화역량은 그러한 

역량이 시장 지향적 성과로 실현된 결과를 포착한다

는 점에서 개념적으로 구분된다(Sanchez, 1995; 

Chen, 2009). 두 개념의 HTMT 값 또한 판정 기

준(.90)을 밑돌아 판별타당도는 통계적으로도 확보

되었다.

4.2 상관관계 및 기술통계

 

본 연구 모형에 포함된 주요 변수들의 전반적인 

경향성과 변수 간의 선형적 관련성을 파악하기 위해 

기술통계 분석 및 피어슨(Pearson) 상관관계 분석

을 실시하였다. 분석 결과는 다음의 <표 6>과 같다. 

먼저 각 변수의 기술통계 현황을 살펴보면, 위험관

리의 평균이 3.74(SD=.613)로 가장 높게 나타났

으며, 기술사업화역량이 3.46(SD=.730)으로 그 

뒤를 이었다. 구성원의 AI 스킬과 전략적 유연성은 

각각 3.44(SD=.705), 3.44(SD=.690)의 평균

값을 보여 전반적으로 중간 이상의 점수를 기록하였

다. 주요 변수 간의 상관관계를 분석한 결과, 모든 

변수 간의 관계에서 통계적으로 유의한 양(+)의 상

관관계가 나타났다(p<.01). 구체적으로, 기술사업

화역량과 전략적 유연성 간의 상관계수가 r=.805

로 가장 높은 정적 상관관계를 보였으며, 구성원의 

AI 스킬과 기술사업화역량 간의 관계(r=.747), 구

성원의 AI 스킬과 전략적 유연성 간의 관계(r=.717) 

역시 매우 밀접한 정적 상관성이 있음을 확인하였다. 

변수 M SD 1 2 3 4

구성원의 AI 스킬 3.44 .705 1

기술사업화역량 3.46 .730 .747** 1

위험관리 3.74 .613 .526** .538** 1

전략적유연성 3.44 .690 .717** .805** .577** 1

p <0.05*, p < 0.01**

<표 6> 주요 변수의 상관관계와 기술통계

변수 구성원의 AI 스킬 기술사업화역량 위험관리 전략적유연성

구성원의 AI 스킬 -

기술사업화역량 .785 -

위험관리 .580 .596 -

전략적 유연성 .773 .870 .653 -

<표 5> 판별타당도 검증(HTMT)
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또한, 위험관리는 기술사업화역량(r=.538), 구성

원의 AI 스킬(r=.526), 전략적 유연성(r=.577)

으로 통계적으로 유의한 양의 상관관계를 나타냈다. 

이러한 결과는 본 연구의 주요 구성개념들이 서로 

독립적이면서도 유기적인 밀접성을 지니고 있음을 

시사하며, 향후 가설 검증을 위한 구조모형 분석을 

진행하기에 적합한 조건임을 뒷받침한다.

4.3 동일방법편의

단일 응답자 설문의 잠재적 동일방법편의를 검증하

기 위해, 자료 수집 단계에서 설문 문항을 무작위로 

배치하는 사전적 조치를 취하고 통계적으로 Harman 

단일요인검증과 공통잠재요인(CLF) 분석을 적용하

였다(Podsakoff et al., 2003). Harman 단일요

인검증 결과 첫 번째 요인의 설명력이 48.946%로 

잠재변수 하위요인 측정변수 Std.E CLF Δ

구성원의 AI 스킬

기술적 AI 스킬

기술적AI스킬1 .750 .642 .108
기술적AI스킬2 .754 .601 .153
기술적AI스킬3 .697 .572 .125
기술적AI스킬4 .655 .552 .103
기술적AI스킬5 .661 .507 .154
기술적AI스킬6 .706 .501 .205*
기술적AI스킬7 .758 .589 .169

관리적 AI 스킬

관리적AI스킬1 .797 .615 .182
관리적AI스킬2 .794 .615 .179
관리적AI스킬3 .801 .648 .153
관리적AI스킬4 .792 .689 .103
관리적AI스킬5 .802 .690 .112
관리적AI스킬6 .817 .679 .138
관리적AI스킬7 .820 .707 .113

기술 사업화 역량

사업화 속도
사업화속도1 .776 .771 .005
사업화속도2 .780 .746 .034
사업화속도3 .787 .750 .037

기술 범위

기술범위1 .812 .817 -.005
기술범위2 .796 .812 -.016
기술범위3 .838 .836 .002
기술범위4 .828 .836 -.008

시장 범위

시장범위1 .724 .637 .087
시장범위2 .780 .687 .093
시장범위3 .721 .638 .083
시장범위4 .763 .686 .077

전략적 유연성

전략적유연성1 .764 .721 .043
전략적유연성2 .772 .668 .104
전략적유연성3 .768 .695 .073
전략적유연성4 .785 .665 .120
전략적유연성5 .792 .671 .121
전략적유연성6 .798 .686 .112

Δ = |기준 λ − CLF λ|. *는 Δ≥.200 기준 초과 항목(Chin et al., 2012)

<표 7> 기준모형과 CLF 모형 비교
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총분산의 절반 미만이었다(Harman, 1976). CLF 

분석은 2차 요인 구조와 CLF를 동시에 투입할 때 

발생할 수 있는 비수렴․식별 문제를 피하기 위해 1

차 측정모형을 대상으로 실시하였다(Liang et al., 

2007; Richardson et al., 2009). 그 결과 기준 

모형 대비 적합도가 유의하게 악화되지 않았으며(기

준 모형 CFI=.930, RMSEA=.056; CLF 투입 

모형 CFI=.931, RMSEA=.057), 개념 수준의 

평균 부하량 변화가 구성원의 AI 스킬(MΔ=.144), 기

술사업화역량(MΔ=.035), 전략적 유연성(MΔ=.093) 

모두 Chin et al.(2012)의 기준(Δλ≥.200)을 밑

돌았다. 문항 수준에서도 31개 지표 중 1개 문항만 

기준을 근소하게 상회하였을 뿐(Δλ=.205) 나머지

는 모두 기준을 충족하여, 동일방법편의가 연구 결

과를 왜곡할 수준이 아님을 확인하였다.

한편 위험관리 문항은 CLF 분석에서 다른 구성개

념에 비해 상대적으로 큰 부하량 변화를 보였다(<표 

8> 참조). 이는 위험관리의 기준 부하량이 중간 수

준이어서 Δ값이 인위적으로 확대되는 현상일 수 있

으므로, 위험관리에 대해서는 Liang et al.(2007)

의 분산분해 절차를 추가로 적용하여 정밀하게 검증

하였다. 이 방법은 각 측정 문항의 총 설명 분산을 

이론적 구성개념에 귀속되는 실질분산(λ²)과 CLF

에 귀속되는 방법분산(CLF²)으로 분해하여, 방법분

산 비율(CMV%=CLF²/(λ²+CLF²)×100)을 산

출한다. <표 8>에 나타낸 것과 같이 분석 결과 위험

관리 문항의 방법분산 비율은 19.2%∼30.9% 범위

로 나타났으며, 실질분산의 평균(Mλ²=.524)이 방

법분산의 평균(MCLF²=.163)을 일관되게 상회하

였다. 이는 일부 위험관리 문항이 Δ≥.200 기준을 

초과한 것이 실제 동일방법편의라고 하기보다, 중간 

수준의 기준 부하량(Mλ=.721)으로 인해 Δ값이 확

대된 인위적 현상에 가까움을 시사한다(Richardson 

et al., 2009). 따라서 동일방법편의가 연구 결과의 

구조적 관계를 심각하게 왜곡할 수준은 아니라고 판

단하였으며, 다만 이 점은 향후 연구에서 보완이 필

요한 잠재적 측정 이슈로 인정한다(Liang et al., 

2007).

Harman 단일요인검증, CLF 분석, 그리고 위험

관리에 대한 분산분해 결과를 종합하면, 동일방법편

의가 본 연구의 구조적 관계를 심각하게 왜곡할 수

준은 아닌 것으로 판단된다. 다만 단일 응답자 설계

에 내재한 잠재적 한계는 존재하므로, 향후 연구에

서는 마커변수법이나 ULMC(unmeasured latent 

method construct) 등을 병행 적용하여 이를 보완

할 필요가 있다(Podsakoff et al., 2003).

잠재변수 측정변수 Std.E CLF Δ 실질분산λ 2 방법분산CLF 2 CMV%

위험관리

위험관리1 .616 .412 .204* .379 .170 30.9%

위험관리2 .702 .380 .322* .493 .144 22.7%

위험관리3 .771 .388 .383* .594 .151 20.2%

위험관리4 .786 .411 .375* .618 .170 21.5%

위험관리5 .770 .484 .286* .593 .234 28.3%

위험관리6 .682 .332 .350* .465 .110 19.2%

Δ = |기준 λ − CLF λ|. λ² = 기준 표준화적재량의 제곱(실질분산), CLF² = CLF 적재량의 제곱(방법분산), CMV% = 

CLF²/(λ²+CLF²)×100. *는 Δ≥.200 기준 초과 항목(Chin et al., 2012).

<표 8> 위험관리 분산분해 분석
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Ⅴ. 가설검증

5.1 가설검증

본 연구는 SPSS 30.0과 Hayes(2022)의 PROCESS 

Macro Model 7을 활용하여 주효과, 매개효과, 조

절효과 및 조절된 매개효과를 검증하였다. 간접효과

의 유의성은 부트스트랩 백분위 신뢰구간(반복 10,000

회, 95% 신뢰구간)으로 검증하였으며(Hayes and 

Preacher, 2014), 성별․연령․학력․직급․직무․

직책․근무연수의 7개 통제변수를 모든 모델에 투입

하였다. 앞서 밝힌 바와 같이 본 연구의 구성개념은 

핵심 응답자의 지각을 통해 측정되었으므로, 이하에

서 보고하는 변수 간 관계는 모두 응답자가 지각한 

수준에서의 관계임을 전제한다. 주효과 검증 결과는 

<표 9>와 같다.

가설 1의 경우 구성원의 AI 스킬이 기술사업화역

량에 미치는 영향은 β=.662(t=17.164, p<.001), 

95% 신뢰구간 [.586, .737]로 유의한 정(+)의 

관계를 보였으며 설명력은 R²=.598이었다. 따라서 

가설 1은 지지되었다.

가설 2의 경우 위험관리가 기술사업화역량에 미

치는 영향은 β=.228(t=5.190, p<.001), 신뢰구

간 [.142, .315]로 유의한 정(+)의 관계를 보여 

지지되었다.

한편 구성원의 AI 스킬이 위험관리에 미치는 무조

건적 주효과는 β=-.079(t=-.590, p=.555), 신

뢰구간 [-.343, .185]로 유의하지 않았다. 이는 구

성원의 AI 스킬이 위험관리로 전환되는 경로가 무조

건적으로 발현되는 것이 아님을 시사하며, 그 조건

부 활성화 여부는 뒤의 가설 4(전략적 유연성의 조

절효과)에서 정식으로 검증한다.

가설 3의 검증을 위해 <표 10>과 같이 위험관리

의 매개효과를 분석하였다. 전략적 유연성의 중간 

수준(50번째 백분위, SF=3.500)에서 위험관리를 

경유하는 간접효과는 .052(95% 부트스트랩 신뢰구

간 [.025, .083])로 통계적으로 유의하였다. 여기

서 보고한 간접효과는 독립변수(AI 스킬)가 매개변

수(위험관리)에 미치는 무조건적 주효과의 유의성에 

전적으로 의존하는 고전적 매개효과가 아니라, 조절

변수인 전략적 유연성의 수준에 따라 산출되는 조건

부 간접효과(conditional indirect effect)이며, 이

는 조절된 매개(PROCESS Macro Model 7)의 분

가설 (경로) coeff se t LLCI ULCI R2

가설1 (구성원의 AI스킬 → 기술사업화역량) .662 .039 17.164** .586 .737 .598

가설2 (위험관리 → 기술사업화역량) .228 .044 5.190** .142 .315 .598

참고 (구성원의 AI스킬 → 위험관리) -.079 .134 -.590 -.343 .185 .378

p < 0.05 *, p < 0.01 **

<표 9> 연구가설(주효과) 검증 결과

가설 (경로)
Direct

Effect

Indirect

Effect
BootSE BootLLCI BootULCI

가설3 (구성원의 AI스킬 → 위험관리 → 기술사업화역량) .662** .052 .015 .025 .083

<표 10> 위험관리의 매개효과
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석 프레임워크에 따른 것이다(Hayes, 2022).

위험관리 투입 후에도 구성원의 AI 스킬의 직접 

효과(β=.662, p<.001)가 유지되어, 직접 효과와 

조건부 간접효과가 같은 방향으로 공존한다는 점에

서 위험관리는 조건부 간접효과에 기반한 보완적

(complementary) 매개로 기능하는 것으로 해석된

다. 다만 이는 무조건적 a경로에 기반한 고전적 부

분매개와 구분되며, 전략적 유연성이 충분한 조건에

서만 성립하는 조건부 매개임에 유의할 필요가 있다

(Zhao et al., 2010; Hayes, 2022). 따라서 가

설 3은 지지되었다.

가설 4 검증을 위해 구성원의 AI 스킬과 전략적 

유연성의 상호작용항(HAI×SF)을 투입하여 조절효과

를 분석하였다. <표 11>과 같이 상호작용항의 계수가 

유의하였으며(coeff=.087, t=2.282, p=.023), 

95% 신뢰구간 [.012, .163] 역시 0을 포함하지 

않아, 전략적 유연성이 구성원의 AI 스킬과 위험관

리의 관계를 유의하게 조절하는 것으로 확인되었다. 

주: SF Low/Mean/High는 전략적 유연성의 평균±1SD(2.753/3.444/4.134) 기준. Δ는 각 AI 

스킬 수준에서 전략적 유연성 상ㆍ하 집단 간 위험관리 격차.

<그림 2> 전략적 유연성의 조절효과

가설 (경로) coeff se t LLCI ULCI

가설4 (구성원의 AI스킬×전략적유연성) .087 .038 2.282* .012 .163

R2=.378, F=25.018 (p=.000)

<표 11> 조절효과 검증 결과
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<그림 2>를 보면, 전략적 유연성 수준에 따라 구성

원의 AI 스킬이 위험관리에 미치는 기울기가 뚜렷하

게 달라진다. 단순기울기 분석 결과, 전략적 유연성

이 낮은 수준(−1SD)에서는 그 효과가 β=.161 

(p=.002)로 완만한 반면, 높은 수준(+1SD)에서

는 β=.282(p<.001)로 더 가팔라져, 전략적 유연

성이 높을수록 AI 스킬의 위험관리 전환 효과가 강

화됨을 보여준다. 이는 <그림 2>에서 구성원의 AI 

스킬이 낮은 구간에서는 전략적 유연성 상․하 집단 

간 위험관리 격차가 Δ=0.431에 그치는 반면, AI 스

킬이 높은 구간에서는 그 격차가 Δ=0.601로 확대되

는 패턴과 일치한다. 아울러 Johnson-Neyman 분

석 결과 전략적 유연성이 2.292 이상인 구간(표본

의 93.85%)에서 해당 효과가 통계적으로 유의하였

다. 따라서 가설 4는 지지되었다.

기술사업화역량의 총체적 효과를 2차 요인 총점으

로 통합하여 가설 5를 검증한 결과는 <표 12>와 같

다. 이를 살펴보면 조절변수인 전략적 유연성의 세 

백분위 수준(16%, 50%, 84%)에서 조건부 간접효

과가 .038→.052→.065로 점진적으로 증가하였으

며 모든 신뢰구간이 0을 포함하지 않았다. 조절된 

매개지수(IMM)는 .020(95% 신뢰구간 [.002, 

.039])으로 유의하였다. 따라서 가설 5는 지지되

었다. 

한편, 기술사업화역량의 하위차원별로 메커니즘이 

다르게 작동할 가능성을 고려하여 추가로 분석을 실

시하였으며, 그 결과는 <표 13>과 같다. 분석 결과, 

전략적 유연성의 조절된 매개효과는 시장 범위(Index 

= .019)와 기술 범위(Index = .027) 차원에서 

유의하게 나타난 반면, 사업화 속도(Index = 

.011) 차원에서는 95% 신뢰구간 [-.001, .027]이 

0을 포함하여 통계적으로 유의하지 않았다. 이는 위

험관리를 매개로 한 성과 창출 과정이 단기적인 속

도 개선보다는 사업 영역과 기술 스펙트럼의 확장

(범위) 측면에서 강하게 발현됨을 시사한다.

5.2 다중집단 분석

산업 유형에 따른 경로 기제의 차이를 검증하기 

위해, 동일 측정 도구가 집단 간 동등하게 기능하는

가설 (경로) 전략적유연성
Indirect 

Effect
BootSE BootLLCI BootULCI

가설5 (구성원의 AI스킬→위험관리→기술사업화역량)

2.833(16%) .038 .014 .013 .069

3.500(50%) .052 .015 .025 .083

4.167(84%) .065 .018 .033 .102

조절된 매개지수(IMM): .020 .009 .002 .039

<표 12> 부트스트랩 방법에 따른 조절된 매개효과 결과

하위차원 변수 Index BootSE BootLLCI BootULCI 판정

사업화 속도 TC .011 .007 -.001 .027 유의하지 않음

시장 범위 TM .019 .010 .002 .040 유의

기술 범위 TT .027 .012 .003 .053 유의

총점(2차요인) TCC .020 .009 .002 .039 유의

<표 13> 전략적 유연성의 조절된 매개효과: 기술사업화역량 하위차원



김현정․김재명

2032 경영학연구 제55권 제5호 2026년 10월

지를 우선 확인한 후 구조적 경로의 차이를 검정하였

다(Putnick and Bornstein, 2016; Vandenberg 

and Lance, 2000). 형태․측정․구조․스칼라 동

일성의 4단계 위계적 검증을 시행하였으며, 표본 크

기에 덜 민감한 |ΔCFI|<.010 기준을 주된 판단 기준

으로 적용하였다(Cheung and Rensvold, 2002).

본 연구는 산업유형(IND)을 IT기업(1), 제조업

(2)로 명목 코딩하여 분석에 활용하였다. 이항 범주

형 변수의 상호작용항 검정은 코딩 값의 크기가 아

닌 두 집단 간 회귀 기울기 차이를 검정하는 것으로, 

코딩방식을 변경하더라도 검정 통계량(t값, p값)은 

동일하게 유지된다(Aiken and West, 1991; 

Cohen, Cohen, West, and Aiken, 2003; Dawson, 

2014). 

형태 동일성 모형의 적합도는 χ²(226)=374.546, 

CFI=.969, RMSEA=.040으로 양호하였다. 측정 

동일성 모형은 형태 동일성 대비 |ΔCFI|=.002, 

구조 동일성 모형은 |ΔCFI|=.000(Δχ²=9.092, 

p=.523), 스칼라 동일성 모형은 |ΔCFI|=.005로 

모두 기준을 충족하여, 완전 측정동일성이 확보되었

다. 이로써 두 산업 집단 간 경로계수의 차이를 측정 

편향이 아닌 실질적 산업 맥락의 차이로 해석할 수 

있는 기반이 마련되었다(Millsap, 2011; Byrne 

et al., 1989).

측정동일성 확보 후 PROCESS Macro Model 7

을 전체 표본, IT기업, 제조업에 각각 적용하여 경

로계수와 조절된 매개효과를 <표 15>와 같이 비교

하였다. 구성원의 AI 스킬이 기술사업화역량에 미치

는 직접 효과는 전체(β=.662), IT기업(β=.781), 

제조업(β=.624) 모두에서 강하게 유의하였으며, 

IT기업의 직접 경로가 더 강하게 나타났다. 위험관리

가 기술사업화역량에 미치는 효과는 전체(β=.228), 

IT기업(β=.132, p=.021), 제조업(β=.270, p<.001) 

모두에서 유의하였고, 제조업 계수가 IT기업의 약 

2.05배로 나타나 제조업에서 위험관리의 실행 역량

이 사업화 성과에 더 결정적으로 기여함이 확인되었

다(Eichholz et al., 2024).

핵심적인 산업 간 차이는 <표 16>과 같이 전략적 

유연성의 조절효과와 조절된 매개효과에서 드러났

다. 전략적 유연성의 조절효과는 IT기업에서 유의하

지 않은 반면(β=.071, p=.254), 제조업에서 유의

하였다(β=.107, p=.029). 이에 상응하여 조절

된 매개지수(IMM) 역시 IT기업은 비유의(.009, 

95% 신뢰구간 [-.006, .030]), 제조업은 유의

(.029, 95% 신뢰구간 [.000, .059])하게 나타났

다. 다만 제조업의 IMM 신뢰구간 하한이 0에 인접

하여 다소 경계적(marginal)인 수준으로, 이 결과

는 표본의 크기에 민감할 수 있어 향후 연구에서 표

본 확대를 통한 재검증이 권장된다. 제조업 표본에

서 Johnson- Neyman 분석 결과 전략적 유연성 

3.034가 유의성 전환점으로 확인되어, 전략적 유연

성이 보통 수준 이상인 표본의 72.43%에서 구성원

의 AI 스킬이 위험관리를 유의하게 강화하는 반면 

낮은 수준(27.57%)에서는 그 효과가 비유의하였

모형 χ² df CFI RMSEA Δχ²(Δdf) Δp ΔCFI 판정

형태 동일성 모형 374.546 226 .969 .040 — — — 기준

측정 동일성 모형 397.379 239 .967 .040 22.833(13) .044* −.002 충족

구조 동일성 모형 406.471 249 .967 .039 9.092(10) .523 (n.s.) .000 충족

스칼라 동일성 모형 448.069 266 .962 .040 41.598(17) .001*** −.005 충족

<표 14> 측정동일성 검증 단계별 적합도 지수
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다. 이러한 개별 집단 내 유의성 패턴의 차이가 실질

적인 산업 맥락의 차이를 반영하는지 확인하기 위

해, 측정동일성이 확보된 기반 위에서 산업 간 차

이에 대한 직접 검정을 두 단계에 걸쳐 실시하였다

(<표 17> 참조). 첫째, 전략적 유연성이 구성원의 

AI 스킬과 위험관리 간 관계(전반부 경로)를 조절하

는 정도의 산업 간 차이를 산업 유형을 2차 조절변

수로 투입한 PROCESS Macro Model 11로 검정

한 결과, 전략적 유연성의 조절된 매개효과가 산업

에 따라 달라지는지를 나타내는 이중 조절된 매개지

수(index of moderated moderated mediation, 

IMMM)는 .006(95% 부트스트랩 신뢰구간 [-.031, 

.040])으로 유의하지 않았으며, AI스킬×전략적

유연성×산업 3원상호작용 역시 유의하지 않았다

(R²-chng=.000, F=.126, p=.723). 둘째, 위험

관리가 기술사업화역량으로 이어지는 후반부 경로 

자체의 산업 간 차이를 위험관리 × 산업 상호작용

항으로 직접 검정한 결과 역시 유의하지 않았다

(coeff=.094, se=.099, t=.951, p=.342). 즉, 

모형의 전반부 조절 효과와 후반부 매개 효과 모두

에서 산업 간 유의한 차이가 통계적으로 확인되지 

않았다. 이는 개별 집단 분석에서 관찰된 유의성 패

턴의 차이(제조업 유의, IT기업 비유의)가 실질적

인 산업 맥락의 차이라기보다, 전체 표본(N=423)

을 두 집단으로 분할함에 따른 통계적 검정력

(Statistical Power) 손실에서 기인했을 가능성을 

구분 전체(n=423) [95% CI] IT기업(n=209) [95% CI] 제조업(n=214) [95% CI] 비고

조건부 간접효과: HAI → RM → TCC

16th .038[.013, .069] 유의 .031 [.002, .070] 유의 .030 [−.011, .079] 비유의 제조업 비유의

50th .052 [.025, .083] 유의 .037 [.004, .077] 유의 .049 [.010, .098] 유의 모든 집단 유의

84th .065 [.033, .102] 유의 .042 [.004, .086] 유의 .069 [.022, .125] 유의 모든 집단 유의

조절된 매개지수(IMM)

IMM Index .020 [.002, .039] 유의 .009 [−.006, .030] 비유의 .029 [.000, .059] 유의 제조업 유의

HAI×SF 상호작용

(R²-chng) .008 (p=.023) 유의 .004 (p=.254) 비유의 .014 (p=.029) 유의 제조업 유의

<표 16> 전략적 유연성 수준별 조건부 간접효과: IT기업 vs. 제조업 비교

경로
전체(n=423) IT기업(n=209) 제조업(n=214)

집단 간 차이
β p β p β p

구성원의 AI 스킬 → 위험관리 (주효과) −.079
.555 

(n.s.)
.032

.878 

(n.s.)
−.193

.277 

(n.s.)

양 집단 모두 

비유의

구성원의 AI스킬×전략적유연성 → 위험관리 

(상호작용)
.087 .023* .071

.254 

(n.s.)
.107 .029* 제조업만 유의

구성원의 AI스킬 → 기술사업화역량

(직접 효과)
.662 .000*** .781 .000*** .624 .000***

두 집단 모두

유의

위험관리 → 기술사업화역량 .228 .000*** .132 .021* .270 .000***
제조업 계수

더 큼

<표 15> 경로계수 비교: 전체 vs. IT기업 vs. 제조업
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시사한다. 완전 측정동일성이 확보되어 측정 편향의 

가능성은 배제되었으나, 구조적 경로 차이에 대한 

직접 검정 결과가 이를 뒷받침하지 않으므로 가설 6

은 최종적으로 기각되었다.

산업 간 차이를 개별 집단 결과의 병렬적 비교뿐 

아니라 직접적인 통계적 검정으로 재확인하기 위해, 

<표 17>의 세 가지 검정을 실시하였다.

구성원의 AI 스킬이 위험관리에 미치는 주효과의 

방향이 IT기업(β=.032, n.s.)과 제조업(β=-.193, 

n.s.)에서 상반되게 나타난 점은 탐색적 관찰로서 주

목할 만하다. 두 계수 모두 통계적 유의성에는 이르

지 못하였으나, 제조업에서의 음(-)의 방향은 고도로 

표준화된 운영 프로세스와 강한 조직 관성을 지닌 환

경에서 AI 역량이 오히려 기존 위험 평가 체계와 마

찰을 일으키거나 위험 신호를 과부하시킬 가능성을 

시사할 수 있다(Wamba-Taguimdje et al., 2020). 

이 방향성은 전략적 유연성의 조절효과가 제조업에

서만 유의하게 나타난 결과와 맥락적으로 일치하며, 

제조업에서 전략적 유연성이 이 관계를 정(+)의 방

향으로 전환하는 조건으로 기능함을 시사한다. 다만 

해당 계수가 비유의하므로 이 해석은 후속 연구를 통

한 검증이 요구되는 탐색적 논의임을 밝힌다.

Ⅵ. 결론 및 시사점

6.1 연구결과 요약

본 연구는 구성원의 AI 스킬이 위험관리를 매개로 

기술사업화역량에 이르는 경로가 전략적 유연성에 

의해 어떻게 조건화되며, 그 조건부 메커니즘이 IT

기업과 제조업 사이에서 어떻게 달라지는지를 규명

하였다. 전체 표본 423명(IT기업 209명, 제조업 

214명)을 대상으로 분석한 결과는 다음과 같이 요

약된다. 본 연구가 확증한 핵심 기여는 산업 간 차이

의 규명이 아니라, AI 인적역량이 그 자체로 성과를 

담보하지 않으며—무조건적 주효과가 부재한 가운데

—전략적 유연성이라는 경계조건이 충족될 때 비로

소 위험관리를 경유해 기술사업화역량으로 전환된다

는 조건부 활성화 메커니즘에 있다. 이는 AI 역량을 

‘보유’의 문제로 다루어 온 기존 관점을 ‘활성화 조건’

의 문제로 재정립한다.

첫째, 구성원의 AI 스킬은 기술사업화역량에 유의한 

정(+)의 직접 효과를 보였고(가설 1), 위험관리 역시 

기술사업화역량을 유의하게 높였다(가설 2). 나아가 

검정 단계 방법 통계치 판정

① 전반부 경로 조절의 

산업 차이

PROCESS Model 11 

(전략적 유연성ㆍ산업 이중조절)

Index of moderated moderated mediation

이중 조절된 매개지수(IMMM)

Index=.006, 

BootSE=.018

95% CI[-.031, .040]

비유의

② 전반부 경로 삼원상호작용 AI스킬×SF×산업 (Model 11 1단계식)
R²-chng=.000, F=.126, 

p=.723
비유의

③ 후반부 경로의 산업 차이
PROCESS Model 1 (X=위험관리, W=산업)

위험관리×산업 상호작용

coeff=.094, se=.099, 

t=.951, p=.342
비유의

주: 세 검정 모두 비유의하여, 전반부ㆍ후반부 어느 경로에서도 산업 간 차이가 통계적으로 뒷받침되지 않는다. 이에 근거하여 가설 6

은 기각되었다(측정동일성은 별도로 확보되어 유지됨(<표 14> 참조)).

<표 17> 산업 간 차이 직접검정 결과
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위험관리는 구성원의 AI 스킬과 기술사업화역량의 관

계를 보완적으로 부분매개하였다(가설 3). 이는 구성

원의 AI 스킬(잠재 역량)이 위험관리(실행 역량)를 경

유하여 기술사업화역량(전략적 성과)으로 전환되는 역

량 전이 경로가 실증적으로 성립하되, 직접 효과와 간

접 효과가 공존하는 형태로 나타남을 보여준다.

둘째, 이 전이 경로의 초기 단계인 구성원의 AI 

스킬→위험관리 관계는 무조건적으로 발현되지 않았

다(가설 4). 무조건적 주효과는 유의하지 않았으나 전

략적 유연성의 조절효과가 유의하였으며, Johnson- 

Neyman 분석 결과 전략적 유연성이 임계 수준 이

상일 때 비로소 AI 스킬의 위험관리 강화 효과가 활

성화되었다. 조절된 매개효과 역시 유의하여(가설 

5), 전략적 유연성이 높을수록 위험관리를 경유하는 

간접효과가 강화됨이 확인되었다. 이는 AI 인적역량

의 성과 전환이 조직의 유연성이라는 경계조건에 조

건화됨을 실증한다.

셋째, 이러한 조절된 매개 메커니즘이 산업 맥락

에 따라 다르게 작동하는지를 검토하였다(가설 6). 

완전 측정동일성이 확보된 상태에서 IT기업과 제조

업을 개별적으로 분석한 결과, IT기업에서는 조절된 

매개효과가 유의하지 않았던 반면(IMM=.009, 

n.s.) 제조업에서는 유의하게 나타나(IMM=.029, 

신뢰구간 하한이 0에 근접), 두 집단 내 유의성 패

턴에 차이가 관찰되었다. 그러나 이 차이 자체를 산

업을 조절변수로 직접 투입하여 검정한 결과, 전반

부 경로(HAI→RM)를 경유하는 조절된 매개효과의 

산업 간 차이(IMMM=.006, 95% CI[-.031, .040])

와 b경로(RM→TCC)의 산업 간 차이(coeff=.094, 

p=.342) 모두 통계적으로 유의하지 않았다. 측정동

일성 확보라는 엄격한 절차를 거쳤음에도 구조적 경

로의 산업 간 차이가 직접 검정에서 확인되지 않았

으므로, 본 연구는 가설 6을 기각한다. 이는 개별 집

단별 유의성 비교에 의존하는 다중집단 분석의 해석

에 신중을 기해야 함을 시사하는 결과이기도 하다.

6.2 이론적 시사점

본 연구의 이론적 기여는, 지금까지 AI 역량 연구

를 지배해 온 선형적․보편적 가정에 대한 반증적 

발견을 중심으로 세 가지로 정리된다.

첫째, 본 연구는 AI 인적역량이 조직 역량으로 전

환되는 과정이 무조건적 인과가 아니라 경계조건에 

의해 활성화 여부가 결정되는 조건부 과정임을 규명

하였다. 기존 AI 역량 연구는 AI 역량이 성과에 미

치는 직접효과를 강조하거나(Han et al., 2025; 

Wamba-Taguimdje et al., 2020), AI 역량과 성

과 간의 매개 경로를 규명해 왔으나(Mikalef and 

Gupta, 2021; Wamba, 2022), 그 관계 또는 매

개 경로 자체가 특정 조건에서만 활성화되는지에 대

한 경계조건 차원의 검토는 상대적으로 제한적이었

다. 본 연구는 구성원의 AI 스킬이 위험관리에 미치

는 무조건적 효과가 유의하지 않은 반면, 전략적 유

연성이 임계 수준 이상일 때 비로소 그 효과가 활성

화됨을 확인함으로써 이러한 공백을 보완하였다. 이

는 AI 역량의 효과를 “있다/없다”의 문제로 다루어 

온 관점에서 벗어나, “언제, 어떤 조건에서 발현되는

가”라는 경계조건의 관점으로 전환할 필요를 제기한

다. 특히 무조건적 주효과가 부재한 가운데 조건부 

효과가 표본의 대부분에서 유의하게 나타난 결과는, 

전략적 유연성이 단순한 성과 촉진 요인이 아니라 역

량 전이 경로의 활성화 자체를 규정하는 구조적 조건

임을 보여주며, 환경 불확실성이 증가할수록 전략적 

유연성의 가치가 증폭된다는 명제(Brozović, 2018)

를 AI 역량 맥락에서 경험적으로 확장한다. 나아가 

조직정보처리이론(Galbraith, 1974)의 관점에서, 
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구성원의 AI 스킬이 조직의 정보처리 용량을 확장하

는 동시에 처리해야 할 위험 신호의 다양성을 증폭시

키며 전략적 유연성이 이 수요-역량 균형을 결정하는 

경계조건으로 기능한다는 논리를 실증함으로써, 조

직정보처리이론의 AI 시대 적용 범위를 확장하였다.

둘째, 본 연구는 산업 간 비교에 앞서 CFA 기반

의 단계적 측정동일성 검증을 통해 형태․측정․구

조․스칼라 동일성을 모두 확보함으로써, 이후의 산

업 간 비교가 최소한 측정 편향에서는 자유로운 기

반 위에서 이루어졌음을 담보하였다(Putnick and 

Bornstein, 2016; Vandenberg and Lance, 

2000). 그러나 완전 측정동일성의 확보가 곧 실질

적 경로 차이의 존재를 보장하지는 않는다는 점에 

주목할 필요가 있다. 산업별 개별 추정 결과는 제조

업에서만 조절된 매개효과가 유의한 패턴을 보였으

나(IT기업 IMM=.009, n.s.; 제조업 IMM=.029), 

산업을 조절변수로 직접 투입하여 이 차이 자체를 검

정한 결과(IMMM=.006, 95% CI[-.031, .040]; 

삼원상호작용 p=.723) 및 위험관리→기술사업화역

량 경로 자체의 산업 간 차이 검정(위험관리×산업 상

호작용, coeff=.094, p=.342) 모두에서 통계적으

로 유의한 차이는 확인되지 않았다. 이는 다수의 선

행 다중집단 연구가 채택해 온 '집단별 유의성 비교'

가 실제로는 표본 분할에 따른 검정력 손실을 산업 

맥락의 실질적 차이로 오인할 위험을 안고 있음을 

실증적으로 보여준 것으로, 완전 측정동일성 확보와 

더불어 조절변수의 직접 투입을 통한 차이 검정이 

병행되어야 함을 방법론적으로 제기한다(Busse, 

Kach, and Wagner, 2017). 다만 앞서 밝힌 바와 

같이 산업 간 조절된 매개효과 차이에 대한 직접 검

정에서 가설 6이 기각되었으므로, 이하의 논의는 확

증된 산업 간 차이가 아니라 제조업 표본 내부에서 

관찰된 경향에 국한된 탐색적 해석임을 다시 한번 

밝힌다.

셋째, 본 연구는 전략적 유연성이 AI 역량과 위험

관리 간 관계를 단순히 강화하는 것을 넘어, 그 관계

의 방향을 전환하는 촉매(conversion catalyst)로 

기능할 가능성을 탐색적으로 제시하였다. 제조업 표

본에서 구성원의 AI 스킬이 위험관리에 미치는 주효

과가 음(-)의 방향으로 관찰된 점은—비록 통계적으

로 유의하지 않아 신중한 해석이 요구되나—고도로 

표준화된 운영과 강한 조직 관성을 지닌 환경에서 

AI 역량의 축적이 오히려 기존 위험 평가 체계와 마

찰을 일으키거나 위험 신호를 과부하시킬 수 있다는 

가능성을 시사한다(Wamba-Taguimdje et al., 

2020). 그리고 이 관계는 전략적 유연성이 낮은 수

준에서는 비유의하거나 부정적이다가 전략적 유연성

이 높아질수록 유의한 정(+)의 방향으로 강화되는 

패턴을 보였다. 이는 전략적 유연성이 부재할 때 AI 

역량이 조직에 마찰을 일으키다가, 유연성이 확보될 

때 비로소 생산적 역량으로 전환되는 비대칭적 구조

를 시사한다. 기존 연구가 조직 역량을 대체로 성과

에 대한 단조적 촉진 요인으로 다루어 온 것과 달리

(Zhou and Wu, 2010), 본 연구는 경계조건이 관

계의 강도뿐 아니라 방향까지 규정할 가능성을 제기

함으로써 조절효과 연구에 새로운 논의의 단초를 제

공한다. 다만 이 전환 촉매 논의는 비유의한 계수에 

기반한 탐색적 해석이므로, 후속 연구를 통한 엄밀

한 검증이 반드시 요구된다.

6.3 실무적 시사점

본 연구 결과는 다음의 실무적 함의를 제공한다. 

첫째, 기술사업화역량 향상을 위해서는 AI 기술 인

프라 도입에 앞서 혹은 이와 병행하여 구성원의 AI 

스킬 고도화에 투자해야 한다. 데이터 과학자의 기
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술적 AI 스킬과 관리자의 관리적 AI 스킬을 동시에 

강화하는 이중 역량 개발 체계가 요구된다(An et 

al., 2024). 둘째, 위험관리는 단순한 리스크 방어 

장치가 아니라 AI 역량과 기술사업화를 연결하는 전

략적 실행 인프라로 구축되어야 한다. 산업별 개별 

추정에서는 위험관리→기술사업화역량 경로 계수가 

제조업(β=.270)에서 IT기업(β=.132)보다 약 2

배 크게 나타났으나, 이 차이를 직접 검정한 결과

(위험관리×산업 상호작용, coeff=.094, p=.342) 

통계적으로 유의하지 않았다. 따라서 이 경로는 산

업을 막론하고 위험관리를 기술사업화 로드맵의 핵

심 거버넌스로 공식화해야 할 근거로 해석하는 것이 

타당하며, 제조업에 특화된 함의로 한정할 근거는 

충분하지 않다(Eichholz et al., 2024). 셋째, 산

업 유형에 따른 실무적 함의는 잠정적으로만 제시한

다. 직접 경로(가설 1)는 IT기업(β=.781)과 제조

업(β=.624) 모두에서 강하게 유의하였으므로, 두 

산업 모두 구성원의 AI 스킬 고도화가 우선적인 실

무 과제이다. 다만 조절된 매개효과의 산업 간 차이

를 직접 검정한 결과가 유의하지 않았으므로(가설 6 

기각), ‘제조업만 전략적 유연성 확보가 필요하다’는 

이분법적 처방은 근거가 충분하지 않다. 오히려 위

험관리→기술사업화역량 경로(가설 2)가 산업 구분 

없이 유의했던 결과를 고려할 때, 산업 구분 없이 전

략적 유연성 확보와 위험관리 체계 고도화를 병행하

는 것이 보다 안전한 실무적 제언이다. 제조업 표본에

서 관찰된 조절 패턴(Benner and Tushman, 

2015; Zhang et al., 2023)은 후속 연구를 통한 

재검증 이후 산업별 처방으로 발전시킬 필요가 있

다. 넷째, 산업을 막론하고 위험관리→기술사업화역

량 경로가 유의하게 확인된 만큼, AI 기반 기술사업

화를 추진하는 조직이라면 전담 위험관리 인력 확보

와 위험 평가 문화의 제도화를 사업화 전략의 핵심 

요소로 삼아야 한다(Eichholz et al., 2024).

6.4 연구의 한계 및 향후 연구과제

본 연구는 다음의 한계를 지니며, 이는 향후 연구

과제로 이어진다. 첫째, 본 연구는 단일 시점의 횡단 

설문 데이터를 활용하여, 구성원의 AI 스킬→위험관

리→기술사업화역량으로 이어지는 인과 경로를 이론

적으로 논증하였으나 통계적으로 시간적 선행성을 

보장하지는 못한다. 특히 위험관리 체계가 잘 갖춰

진 조직일수록 AI 도입과 활용이 촉진되어 AI 스킬

이 축적되는 역방향의 관계, 또는 세 변수가 서로를 

강화하는 상호 순환적 관계도 이론적으로 배제하기 

어렵다. 다만 본 연구가 상정한 이론적 방향성은 잠

재 역량(구성원의 AI 스킬)이 실행 역량(위험관리)

을 거쳐 전략적 성과(기술사업화역량)로 전개된다는 

동적역량이론의 위계적 전이 논리(Teece et al., 

1997)에 근거한 것으로, 인과의 방향 자체는 이론

적으로 지지된다. 그럼에도 통계적 확증을 위해서는 

향후 연구에서 최소 2개 시점 이상의 종단 패널이나 

시차(time-lagged) 설계를 적용하고, 가능하다면 

준실험적 설계나 도구변수를 활용하여 역인과 가능

성을 통계적으로 통제할 필요가 있다(Podsakoff et 

al., 2003; Teece et al., 1997).

둘째, 본 연구의 주요 구성개념은 이론적으로 조

직 수준의 현상을 대상으로 하나 개인 응답자 1인의 

인식으로 측정되어, 응답자의 직급․직무․정보 접

근성에 따라 동일 기업 내에서도 인식 편차가 발생

할 수 있는 구조적 한계를 내재한다. 또한 동일 응답

자가 독립변수와 종속변수를 함께 보고하는 단일 설

문 구조로 인한 동일방법편의의 가능성도 존재한다. 

본 연구는 Harman 단일요인검증, 공통잠재요인

(CLF) 분석, 위험관리에 대한 분산분해 절차를 병
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행하여 그 영향이 연구 결과의 구조적 관계를 심각

하게 왜곡할 수준이 아님을 확인하였으나, 이러한 

사후적 통계 기법만으로 동일방법편의를 완전히 배

제할 수는 없다. 따라서 향후 연구에서는 기업당 복

수 응답자 데이터를 수집하여 응답자 간 신뢰도(예: 

rwg, ICC)를 확보한 뒤 합의 기반 집계 절차를 적

용하고, 구성원의 AI 스킬은 HR 데이터로, 기술사

업화역량은 특허․신제품 출시 등의 객관적 지표로 

측정하는 다원화된 설계를 통해 다층 모형으로 개

인․조직 수준의 효과를 분리할 필요가 있다.

셋째, 산업별 개별 추정에서 관찰된 제조업의 조절된 

매개효과(IMM=.029)는 95% 신뢰구간의 하한이 0

에 근접하여(하한=.000) 다소 경계적(marginal) 수

준에 머물렀으며, 이는 본 연구가 산업 간 차이를 직

접 검정한 결과(가설 6 기각, <표 17>)와도 부합한

다. 즉, 두 산업 집단으로 표본을 분할함에 따라 집

단별 표본 크기(IT기업 209명, 제조업 214명)가 

상호작용항과 조절된 매개효과를 안정적으로 추정하

기에 충분히 크지 않았을 가능성이 있으며, 조절된 

매개효과 추정치가 표본 크기와 구성에 민감할 수 

있음을 시사한다. 이러한 통계적 불안정성은 산업 

간 비대칭 구조를 확정적 결론으로 제시하기보다, 

가설 6을 기각으로 판단한 본 연구의 결론을 뒷받침

하는 근거로 해석하였다. 아울러 향후 연구에서는 

극단치 제거 전후의 재추정과 통제변수 투입 유무에 

따른 계수 안정성 비교 등 민감도 분석을 병행하여, 

본 연구가 도출한 경로계수와 조절된 매개효과의 견

고성을 체계적으로 확인할 필요가 있다.  

넷째, 본 연구의 표본은 전문 조사기관 패널을 통

한 편의 표집으로 수집되어 IT기업과 제조업 전체를 

대표한다고 보기 어려우며, 기업 규모에 대한 통제

가 이루어지지 않아 대기업과 중소기업 간 역량 전

이 경로의 이질성이 혼입되었을 가능성이 있다. 특

히 기업 규모는 산업 유형과 체계적으로 상관되는 

경향이 있어(Damanpour, 1992), 산업 간 경로 

차이를 직접 검정한 본 연구의 결과(가설 6 기각)에

는 기업 규모의 잠재적 교란 효과가 이미 부분적으

로 반영되어 있을 가능성이 있다. 향후 연구에서는 

기업 규모를 통제변수 또는 조절변수로 명시적으로 

포함하여 산업 효과와 규모 효과를 분리해 검증할 

필요가 있다. 또한 자료가 2025년 10월의 단기간에 

수집되어 특정 시점의 AI 도입 국면이 반영되었을 

수 있다는 시점 특이성도 존재한다. 아울러 층화 무

작위 표집을 적용하고 수집 시점을 분산하여 결과의 

일반화 가능성을 제고할 필요가 있다(Hair et al., 

2019).

다섯째, 본 연구는 AI 기술 전반을 포괄하는 통합 

개념으로 구성원의 AI 스킬을 측정하여 생성형 AI와 

전통적 예측형 AI 스킬의 차별적 효과를 분리하지 못

하였다. 생성형 AI는 기존 예측형 AI와 질적으로 

상이한 정보처리 방식을 통해 조직 의사결정에 새로

운 영향을 미칠 수 있으므로(Feuerriegel et al., 

2024), 향후 연구에서는 두 유형을 구분한 측정 도

구를 개발하여 그 차별적 경로를 탐색할 가치가 있다.

마지막으로 본 연구는 IT기업과 제조업의 이분법

적 비교에 한정되었으며 한국이라는 단일 국가 맥

락을 대상으로 하였다. 서비스업․금융업․바이오 

등으로 산업 범위를 확장하고 국가 간 비교 연구를 

수행하면 조절된 매개효과의 맥락별 차이를 보다 

세밀하게 규명할 수 있을 것이다(Wamba, 2022; 

Zhang et al., 2023).
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∙ 저자 김현정은 현재 칼빈대학교 글로벌문화경영학과 조교수로 재직 중이다. 연세대학교에서 석사 학위를 취득한 후 JW홀딩스 인재경
영팀에서 근무하였으며, 이후 경희대학교에서 박사 학위를 취득하였다. 주요 연구분야는 인공지능(AI)이 조직 역량과 경쟁 전략에 미

치는 영향으로, 협력적 경쟁(coopetition)과 구성원의 기술 역량이 기업의 기술사업화로 이어지는 조건에 관심을 두고 있다.

∙ 저자 김재명은 경희대학교에서 경영학 석사 및 국제경영학 박사 학위를 취득하였으며, 현재 경희대학교 국제대학원 겸임교수로 재직 

중이다. 주요 연구 분야는 AX(AI 전환) 전략, 조직행동, 애자일 경영, 리더십 코칭 등이며, AI 에이전트 및 전략적 위험관리가 조직 

혁신에 미치는 메커니즘을 탐구하고 있다.
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부록. 설문 측정 문항

1. 구성원의 AI 스킬 (Human AI Skills)

2. 위험관리 (Risk Management)   

No. 측정 문항

기술적 AI 스킬 (Technical AI Skills)

1
우리 회사는 AI 업무를 지원하는 데 필요한 올바른 기술적 역량을 가진 내부 및 외부 인재에 접근할 수 있

다.

2 우리 회사 IT담당자들은 AI 기술(예: 머신러닝, 자연어처리, 딥러닝)을 매우 잘 활용할 수 있다.

3 우리 회사 IT담당자들은 그들의 업무를 성공적으로 수행할 올바른 역량을 가지고 있다.

4 우리 회사 IT담당자는 데이터 분석, 처리 및 보안에 효과적이다.

5 우리 회사 IT담당자들에게는 AI 애플리케이션을 다루는 데 필요한 교육이 제공된다.

6 우리 회사는 우리 회사가 찾고 있는 AI 역량을 가진 IT담당자를 채용하고 있다.

7 우리 회사 IT담당자들은 그들의 업무를 수행할 적합한 업무 경험을 가지고 있다.

관리적 AI 스킬 (Managerial AI Skills)

8 우리 회사 관리자들은 비즈니스 문제를 이해하고 이를 해결하기 위해 AI 이니셔티브를 지시할 수 있다.

9
우리 회사 관리자들은 데이터 과학자, 다른 직원 및 고객과 협력하여 AI가 우리 조직에 가져올 수 있는 기

회를 판단할 수 있다.

10 우리 회사 관리자들은 AI를 어디에 적용해야 할지에 대한 좋은 감각을 가지고 있다.

11 우리 회사 AI 기능의 총괄 관리자는 강력한 리더십 역량을 가지고 있다.

12
우리 회사 관리자들은 기능별 관리자, 공급업체 및 고객의 미래 비즈니스 니즈를 예측하고 이러한 니즈를 

지원하기 위한 AI 솔루션을 선제적으로 설계할 수 있다.

13 우리 회사 관리자들은 조직, 공급업체 및 고객을 지원하는 방식으로 AI 관련 활동을 조정할 능력이 있다.

14
우리 회사는 AI 이니셔티브를 지원할 강력한 리더십을 갖추고 있으며, 관리자들은 AI 프로젝트에 대한 주

인의식과 헌신을 보여준다.

No. 측정 문항

1 우리 회사에는 지속적인 위험 모니터링 프로세스가 존재한다.

2 우리 회사는 기업 문화 내에서 위험 평가 활동이 장려된다.

3 우리 회사는 위험 관리/통제 활동에 대한 지원이 이루어지고 있다.

4 우리 회사는 위험 관리에 높은 중요성을 부여하고 있다.

5 우리 회사는 중대한 위험에 대한 구체적인 회사 비상 전략이 존재한다.

6 우리 회사는 위험 관리를 담당하는 정규직 직원/팀이 존재한다.
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3. 기술사업화역량 (Technology Commercialization Capability)   

4. 전략적 유연성 (Strategic Flexibility)   

No. 측정 문항

사업화 속도 (Commercialization Speed)

1 우리 회사는 제품 아이디어를 적시에 구체화할 수 있는 역량을 보유하고 있다.

2 우리 회사는 제품을 적시에 개발할 수 있는 역량을 보유하고 있다.

3 우리 회사는 제품을 적시에 시장에 출시할 수 있는 역량을 보유하고 있다.

시장 범위 (Market Scope)

4 우리 회사는 다양한 인구통계학적 시장에 맞춰 기존 제품을 개선하는 데 매우 능숙하다.

5 우리 회사는 다양한 지리적 시장에 맞춰 기존 제품을 개선하는 데 매우 능숙하다.

6 우리 회사는 다양한 인구통계학적 시장을 위한 신제품을 창출하는 데 매우 능숙하다.

7 우리 회사는 다양한 지리적 시장을 위한 신제품을 창출하는 데 매우 능숙하다.

기술 범위 (Technology Scope)

8 우리 회사는 기존 제품을 개선하기 위한 기술을 확보하는 역량을 보유하고 있다.

9 우리 회사는 신제품을 창출하기 위한 기술을 확보하는 역량을 보유하고 있다.

10 우리 회사는 기존 제품을 개선하기 위한 기술을 통합하는 역량을 보유하고 있다.

11 우리 회사는 신제품을 창출하기 위한 기술을 통합하는 역량을 보유하고 있다.

No. 측정 문항

1
우리 회사는 다양한 제품군을 마케팅할 수 있도록 마케팅 리소스(광고, 프로모션 및 유통 리소스 포함)를 

유연하게 배치한다.

2 우리 회사는 광범위하고 다양한 제품을 제조할 수 있도록 생산 리소스를 유연하게 할당한다.

3
우리 회사는 광범위한 잠재적 제품 응용 분야를 지원할 수 있도록 제품 설계에 유연성을 발휘한다(예: 모듈

식 제품 설계).

4
우리 회사는 어떤 제품을 제공하고 어떤 시장 부문을 공략하려고 하는지의 관점에서 제품 전략을 재정의

한다.

5
우리 회사는 의도한 제품을 개발․제조 및 표적 시장에 제공하는 데 사용할 수 있는 리소스 체인을 재구성

한다.

6 우리 회사는 의도한 제품 전략을 지원하는 데 적합하도록 조직 리소스를 효과적으로 재배치한다.
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