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위험 간 구조적 관계 분석
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요  약

생성형 AI 기반 코딩 도구는 코드 작성, 오류 수정, 문서화 등 개발 활동을 지원하며 소프트웨어 개발 방식

에 변화를 가져오고 있다. 그러나 이러한 도구는 생산성을 높이는 동시에 AI 산출물에 대한 과도한 의존과 기

술부채 위험을 초래할 수 있다. 본 연구는 AI 코딩 도구 활용 경험이 있는 개발 관련 종사자 200명을 대상으

로 AI 신뢰 성향, 검증 성향, AI 사용 빈도가 AI 의존 경향에 미치는 영향과 AI 의존 경향이 지각된 생산성 

및 기술부채 위험에 미치는 영향을 PLS-SEM으로 분석하였다. 분석 결과, AI 신뢰 성향은 AI 의존 경향에 유

의한 영향을 미치지 않았으나, 검증 성향은 AI 의존 경향을 낮추고 AI 사용 빈도는 AI 의존 경향을 높였다.
또한 AI 의존 경향은 지각된 생산성과 기술부채 위험을 모두 높였다. 본 연구는 AI 코딩 도구 활용이 생산성 

향상과 기술부채 위험 증가라는 양면적 결과를 가질 수 있음을 시사한다.

Abstract

AI coding tools based on generative AI are changing software development by supporting code generation, 
debugging, documentation, and related tasks. This study examines how AI trust propensity, verification orientation, 
and AI use frequency affect AI dependence and how AI dependence influences perceived productivity and technical 
debt risk. Using 200 responses from development-related workers with experience using AI coding tools, the research 
model was tested with partial least squares structural equation modeling (PLS-SEM). The results show that AI trust 
propensity does not significantly affect AI dependence, whereas verification orientation negatively affects AI 
dependence and AI use frequency positively affects AI dependence. AI dependence has positive effects on both 
perceived productivity and technical debt risk. These findings suggest that AI coding tool use can generate ambivalent 
outcomes: productivity gains and increased technical debt risk.
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Ⅰ. 서  론

생성형 인공지능 기술의 확산은 소프트웨어 개발 

방식에 중요한 변화를 가져오고 있다. 최근 개발자

들은 ChatGPT, GitHub Copilot, Cursor, Claude 등 다

양한 AI 코딩 도구를 활용하여 코드 작성, 오류 수

정, 리팩토링, 테스트 코드 생성, 문서화, API 사용 

예시 탐색 등 여러 개발 활동을 수행하고 있다. AI 
코딩 도구는 자연어 기반의 질의와 응답을 통해 개

발자의 문제 해결을 지원하며, 기존의 코드 자동완

성 도구를 넘어 개발 과정 전반에 관여하는 협업적 

도구로 발전하고 있다[1][2].
AI 코딩 도구의 확산은 개발 생산성 향상에 대한 

기대를 높이고 있다. 개발자는 AI의 도움을 통해 

반복적인 코드 작성 시간을 줄이고, 오류 해결을 위

한 탐색 시간을 단축하며, 새로운 라이브러리나 프

레임워크 사용에 필요한 정보를 빠르게 확보할 수 

있다. 특히 생성형 AI 기반 도구는 코드 조각뿐 아

니라 설명, 대안, 테스트 코드, 설계 아이디어까지 

함께 제안할 수 있기 때문에 개발자의 업무 효율을 

높이는 수단으로 주목받고 있다[3][4].
그러나 AI 코딩 도구 활용이 항상 긍정적 결과만

을 가져오는 것은 아니다. AI가 생성한 코드는 문

법적으로는 작동하더라도 프로젝트의 구조, 보안 요

구사항, 유지보수성, 확장성, 조직의 개발 표준을 충

분히 반영하지 못할 수 있다. 또한 개발자가 AI 산
출물을 충분히 검증하지 않고 수용할 경우 코드의 

내부 논리와 설계 의도에 대한 이해가 약화될 수 

있으며, 이는 장기적으로 기술부채 위험을 증가시킬 

수 있다[5][6]. 따라서 AI 코딩 도구 활용은 개발 생

산성을 높이는 동시에 코드 품질 및 유지보수성과 

관련된 새로운 위험을 수반할 수 있다.
본 연구는 AI 코딩 도구 활용에서 개발자의 AI 

의존 경향이 지각된 생산성과 기술부채 위험으로 

연결되는 구조적 관계를 검증하고자 한다. 이를 위

해 복수의 잠재변수와 매개효과를 동시에 분석할 

수 있는 PLS-SEM(Partial Least Squares Structural 
Equation Modeling)을 적용하였다. PLS-SEM은 탐색

적·예측지향적 연구모형에서 잠재변수 간 경로관계

와 측정모형의 신뢰도 및 타당도를 함께 검토할 수 

있다는 장점이 있다.
기존 연구는 AI 코딩 도구의 생산성 효과, 코드 

생성 성능, 인간-AI 협업 가능성에 주목해 왔다

[3][5]. 그러나 개발자의 개인적 성향과 사용 경험이 

AI 의존 경향을 어떻게 형성하는지, 그리고 AI 의
존 경향이 생산성과 기술부채 위험이라는 상반된 

결과에 어떠한 영향을 미치는지를 함께 분석한 연

구는 충분하지 않다. 본 연구는 AI 의존 경향을 중

심으로 지각된 생산성과 기술부채 위험을 동시에 

분석한다는 점에서 기존 연구와 차별성을 가진다.
본 연구의 기여점은 다음과 같다.
첫째, AI 코딩 도구 활용에서 개발자의 AI 의존 

경향을 중심 변수로 설정하였다.
둘째, AI 의존 경향이 지각된 생산성과 기술부채 

위험이라는 양면적 결과로 연결되는 구조를 검증하

였다.
셋째, 검증 성향과 AI 사용 빈도가 AI 의존 경향

에 미치는 상반된 영향을 실증적으로 제시하였다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 AI 

코딩 도구, AI 신뢰 성향, 검증 성향, AI 사용 빈도, 
AI 의존 경향, 지각된 생산성 및 기술부채 위험에 

관한 이론적 배경을 검토하고 연구가설을 제시한다. 
Ⅲ장에서는 연구모형, 변수의 조작적 정의, 자료수

집 및 분석방법을 설명한다. Ⅳ장에서는 PLS-SEM
을 활용한 측정모형과 구조모형 분석결과를 제시한

다. 마지막으로 Ⅴ장에서는 연구결과를 요약하고 학

술적·실무적 시사점, 연구의 한계 및 향후 연구 방

향을 제시한다.

Ⅱ. 이론적 배경 및 연구가설

2.1 AI 코딩 도구와 소프트웨어 개발

AI 코딩 도구는 생성형 인공지능과 대규모 언어

모델을 기반으로 개발자의 코딩 활동을 지원하는 

도구를 의미한다. 기존의 자동완성 도구가 주로 문

법적 보완이나 코드 조각 추천에 초점을 두었다면, 
최근의 AI 코딩 도구는 자연어 요구사항을 코드로 

변환하거나, 오류의 원인을 설명하고, 대안적 구현 

방식을 제안하며, 테스트 코드와 문서까지 생성할 
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수 있다는 점에서 활용 범위가 넓다[1][21].
최근 연구들은 AI 코딩 도구가 단순한 코드 완성 

기능을 넘어 소프트웨어 개발 생명주기 전반에서 

활용되고 있음을 보여준다. Sergeyuk et al.[1]은 개

발자들이 신규 기능 구현, 테스트 작성, 버그 처리, 
리팩토링, 자연어 산출물 작성 등 다양한 개발 활동

에서 AI assistant를 활용하고 있으며, 특히 개발자가 

덜 선호하거나 위임하고 싶어 하는 작업에서 AI 지
원 수요가 높다고 보고하였다. 이러한 결과는 AI 
코딩 도구가 특정 코딩 단계에 한정된 보조 도구가 

아니라 개발 업무 전반의 생산성과 작업 경험을 재

구성하는 도구임을 시사한다.
AI 코딩 도구와 개발자의 상호작용 방식도 점차 

다양해지고 있다. Barke et al.[5]은 개발자가 Copilot
과 상호작용하는 방식을 acceleration mode와 

exploration mode로 구분하였다. acceleration mode에
서는 개발자가 이미 다음에 무엇을 할지 알고 있으

며, AI는 이를 더 빠르게 구현하도록 돕는다. 반면 

exploration mode에서는 개발자가 해결 방향을 탐색

하기 위해 AI를 활용하며, 이 경우 더 명시적인 프

롬프트 작성과 산출물 검증이 필요하다[5]. Ross et 
al.[12]은 대화형 프로그래밍 어시스턴트가 코드 생

성뿐 아니라 설명, 후속 질문, 문제 해결 방향 탐색 

등 더 넓은 협업적 기능을 제공할 수 있음을 보여

주었다.
AI 코딩 도구는 개발자의 작업 속도를 높이고 반

복적 작업을 줄이는 데 도움을 줄 수 있다. 개발자

는 AI를 활용하여 코드 작성의 초기 부담을 낮추고, 
익숙하지 않은 기술 스택에 대한 접근성을 높이며, 
디버깅과 리팩토링 과정에서 다양한 대안을 탐색할 

수 있다. 이러한 특성은 AI 코딩 도구가 개발자의 

생산성 향상에 기여할 수 있음을 시사한다[3][4].
반면 AI 코딩 도구의 산출물은 항상 정확하거나 

최적화된 결과를 보장하지 않는다. AI가 생성한 코

드는 학습 데이터와 프롬프트 맥락에 의존하기 때

문에 프로젝트의 세부 요구사항이나 조직의 개발 

표준을 충분히 반영하지 못할 수 있다. 또한 개발자

가 AI의 제안을 충분히 이해하지 못한 상태에서 코

드를 수용하면, 장기적으로 유지보수성 저하와 기술

부채 누적이 발생할 수 있다[6][7]. 따라서 AI 코딩 

도구의 활용 효과를 이해하기 위해서는 생산성 효

과뿐만 아니라 의존과 검증, 기술부채 위험을 함께 

고려할 필요가 있다.

2.2 AI 신뢰 성향과 AI 의존 경향

AI 신뢰 성향은 개발자가 AI 코딩 도구의 산출

물, 추천, 설명, 문제 해결 능력을 신뢰하는 정도를 

의미한다. 정보시스템 및 인간-AI 상호작용 연구에

서 신뢰는 기술 수용과 활용을 설명하는 중요한 요

인으로 다루어져 왔다. 자동화 시스템 연구에서도 

사용자의 신뢰는 자동화 도구의 사용, 오용, 비사용

을 설명하는 주요 요인으로 논의되어 왔으며[26], 
AI 기반 개발 맥락에서도 신뢰는 개발자가 AI에게 

어느 정도의 판단 권한을 위임하는지를 설명하는 

주요 요인으로 볼 수 있다[5][7].
AI 코딩 도구 활용 맥락에서도 신뢰는 중요한 역

할을 할 수 있다. 개발자가 AI 도구의 코드 생성 

능력과 문제 해결 능력을 높게 신뢰할수록 AI가 제

시한 코드나 설명을 수용할 가능성이 커지고, 이후 

유사한 상황에서도 AI의 도움을 반복적으로 요청할 

수 있다. 다만 AI 코딩 도구의 신뢰는 단순한 수용 

의도와 동일하지 않다. AI 산출물의 정확성, 프로젝

트 맥락 이해 수준, 보안과 품질에 대한 우려는 AI 
신뢰와 실제 의존 사이의 관계를 약화시킬 수 있다

[1][13]. 그럼에도 개발자가 AI를 신뢰할수록 AI를 

주요 문제 해결 자원으로 활용할 가능성이 커질 수 

있으므로, 본 연구는 AI 신뢰 성향이 AI 의존 경향

을 높일 것으로 예상하였다[2][5].
이에 본 연구는 다음과 같은 가설을 설정하였다.

H1. AI 신뢰 성향은 AI 의존 경향에 정(+)의 영

향을 미칠 것이다.

2.3 검증 성향과 AI 의존 경향

검증 성향은 개발자가 AI 코딩 도구의 산출물을 

그대로 수용하지 않고, 정확성, 적합성, 코드 품질, 
유지보수 가능성 등을 확인하려는 성향을 의미한다. 
AI 코딩 도구가 빠르게 결과물을 제공하더라도 그 
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결과가 실제 프로젝트 맥락에서 적절한지는 별도의 

검토가 필요하다. 특히 코드의 문법적 오류는 쉽게 

발견될 수 있지만, 구조적 설계 문제, 예외 처리 부

족, 보안 취약성, 장기적 유지보수성 문제는 즉각적

으로 드러나지 않을 수 있다[5][6][14].
검증 성향이 높은 개발자는 AI 산출물을 비판적

으로 검토하고, AI가 제시한 코드의 작동 원리와 

설계 의도를 확인하려는 경향을 보인다. 선행연구에

서도 AI 기반 코딩은 단순한 자동화가 아니라 생성 

결과를 빠르게 평가하고 수정하는 반복적 상호작용

으로 설명되며, 검증과 테스트는 AI 산출물의 신뢰

성을 확보하는 핵심 활동으로 논의된다[5][8]. 또한 

현대적 코드 리뷰 연구는 리뷰 활동이 단순한 결함 

탐지뿐 아니라 코드 이해, 지식 공유, 대안적 해결

책 탐색에 기여한다고 설명한다[15][16]. 따라서 AI 
코딩 맥락에서 검증 성향은 개발자가 AI 산출물에 

대한 이해와 통제권을 유지하도록 하며, AI에 대한 

과도한 의존을 억제하는 역할을 할 수 있다.
이에 본 연구는 다음과 같은 가설을 설정하였다.

H2. 검증 성향은 AI 의존 경향에 부(-)의 영향을 

미칠 것이다.

2.4 AI 사용 빈도와 AI 의존 경향

AI 사용 빈도는 개발자가 AI 코딩 도구를 개발 

업무에서 얼마나 자주 활용하는지를 의미한다. AI 
사용 빈도는 도구를 얼마나 자주 사용하는지를 나

타내는 행동적 사용 수준인 반면, AI 의존 경향은 

문제 해결과 판단 과정에서 AI 산출물에 얼마나 의

지하는지를 나타내는 심리적·인지적 의존 수준이다. 
따라서 두 변수는 관련되어 있으나 동일한 개념은 

아니다.
AI 코딩 도구를 자주 사용하는 개발자는 코드 작

성, 오류 해결, 예제 탐색, 문서화, 테스트 코드 생

성 등 다양한 상황에서 AI를 반복적으로 호출하게 

된다. 이러한 반복적 사용은 AI 도구를 보조적 수

단을 넘어 개발 업무의 기본적 작업 방식으로 정착

시킬 수 있다. 특히 개발자가 스스로 문제를 해결하

기 전에 먼저 AI에게 질문하거나, AI가 제시한 방

향을 기준으로 개발을 진행하게 될 경우 AI 의존 

경향은 강화될 수 있다.

H3. AI 사용 빈도는 AI 의존 경향에 정(+)의 영

향을 미칠 것이다.

2.5 AI 의존 경향과 지각된 생산성

AI 의존 경향은 개발자가 개발 과정에서 AI 코
딩 도구의 제안, 코드 생성 결과, 오류 수정 방식, 
문제 해결 방향에 의존하는 정도를 의미한다. 본 연

구에서 AI 의존 경향은 AI 코딩 도구에 대한 개인

적 성향 및 사용 경험이 지각된 결과로 연결되는 

과정을 설명하는 매개적 구성개념으로 설정된다. 본 

연구의 목적은 AI 의존 경향이 다른 변수의 효과를 

강화·약화하는 조건으로 작용하는지를 보기보다, 개
발자의 신뢰·검증·사용 경험이 지각된 성과로 이어

지는 과정에서 AI 의존 경향이 어떤 경로적 역할을 

하는지를 분석하는 데 있다.
AI 의존 경향은 개발자가 개발 과정에서 AI 코

딩 도구의 제안, 코드 생성 결과, 오류 수정 방식, 
문제 해결 방향에 의존하는 정도를 의미한다. AI 
의존 경향은 단순한 사용량과 구분된다. 사용량은 

도구를 얼마나 사용하는지를 의미하지만, 의존 경향

은 개발자가 문제 해결과 판단 과정에서 AI를 얼마

나 필요로 하고 의지하는지를 나타낸다.
AI 의존 경향이 높은 개발자는 반복적 코드 작

성, 오류 수정, 정보 탐색, 테스트 코드 생성 등의 

과정에서 AI를 적극적으로 활용할 가능성이 높다. 
이러한 활용은 개발자의 작업 시간을 단축하고, 문
제 해결 속도를 높이며, 개발 업무의 효율성을 향상

시킬 수 있다[3][4]. 따라서 AI 의존 경향은 개발자

가 지각하는 생산성을 높이는 요인으로 작용할 수 

있다.
이에 본 연구는 다음과 같은 가설을 설정하였다.

H4. AI 의존 경향은 지각된 생산성에 정(+)의 영

향을 미칠 것이다.

2.6 AI 의존 경향과 지각된 기술부채 위험
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기술부채는 단기적 개발 효율을 위해 선택한 구

현 방식이 장기적으로 유지보수 비용, 품질 저하, 
확장성 문제를 초래하는 현상을 의미한다[9]. AI 코
딩 도구는 빠르게 작동 가능한 코드를 생성할 수 

있지만, 생성된 코드가 프로젝트의 전체 구조, 장기

적 유지보수성, 보안 요구사항, 예외 처리, 테스트 

가능성을 충분히 반영하지 못할 수 있다[6].
AI 의존 경향이 높은 개발자는 AI가 생성한 코

드나 설명을 반복적으로 활용하면서 단기적으로는 

높은 생산성을 경험할 수 있다. 그러나 AI 산출물

에 대한 이해와 검증이 충분하지 않을 경우 코드 

품질에 대한 통제력이 낮아지고, 설계 일관성이나 

유지보수 가능성이 저하될 수 있다. 보안 관점에서

도 AI assistant 접근 권한이 있는 사용자가 더 취약

한 코드를 작성하거나 자신이 안전한 코드를 작성

했다고 과신할 수 있다는 결과가 보고되었다[13]. 
이러한 상황은 AI 의존 경향이 지각된 기술부채 위

험을 증가시킬 수 있음을 시사한다.

H5. AI 의존 경향은 지각된 기술부채 위험에 정

(+)의 영향을 미칠 것이다.

Ⅲ. 연구 방법

3.1 연구모형 및 변수의 조작적 정의

본 연구는 AI 신뢰 성향, 검증 성향, AI 사용 빈

도가 AI 의존 경향에 미치는 영향을 분석하고, AI 
의존 경향이 지각된 생산성과 지각된 기술부채 위

험에 미치는 영향을 검증하기 위해 그림 1과 같은 

연구모형을 설정하였다.

그림 1. 연구모형
Fig. 1. Research model

모든 측정문항은 AI 코딩 도구 활용 경험을 전제

로 응답하도록 설계하였으며, 각 문항은 1점(전혀 

그렇지 않다)부터 7점(매우 그렇다)까지의 리커트 7
점 척도를 사용하여 측정하였다. 본 연구에서 사용

된 연구변수의 조작적 정의는 표 1과 같다.

표 1. 연구변수의 조작적 정의
Table 1. Operational definitions of research variables

Construct Operational definition Items

AI trust
propensity

Degree to which a developer
trusts AI coding tool outputs,

recommendations,
explanations, and
problem-solving ability

TR1 ~
TR4

Verification
orientation

Degree to which a developer
checks the accuracy,

appropriateness, and quality
of AI-generated outputs

before use

VO1 ~
VO4

AI use
frequency

Degree to which a developer
frequently uses AI coding
tools in development work

UIF1 ~
UIF3

AI
dependence

Degree to which a developer
relies on AI suggestions,

decisions, and
code-generation outputs
during development

AR1 ~
AR4

Perceived
productivity

Degree to which a developer
perceives improvement in
development speed and work
efficiency through AI coding

tools

PP1 ~
PP4

Technical
debt risk

Degree to which a developer
perceives risks in code
quality, maintainability, and
long-term management due
to AI coding tool use

TD1 ~
TD4

3.2 자료수집 및 표본

본 연구는 AI 코딩 도구를 실제로 사용한 경험이 

있는 개발자 또는 개발 관련 업무 수행자를 대상으

로 설문조사를 실시하였으며, 총 200부의 응답을 확

보하여 분석에 활용하였다. 표본의 일반적 특성은 

표 2와 같다.
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표 2. 표본의 일반적 특성
Table 2. Demographic characteristics of respondents

Category Group Freq. Ratio

Gender
Male 151 75.5
Female 49 24.5

Age

20s 83 41.5
30s 84 42.0
40s 22 11.0

50s or older 11 5.5

Career

Less than 1 year 12 6.0
1–3 years 75 37.5
3–5 years 27 13.5
5–10 years 50 25.0

More than 10 years 36 18.0

Role

Front-end
development

31 15.5

Back-end
development

56 28.0

Full-stack
development

42 21.0

Data/AI development 27 13.5
QA/testing 13 6.5

DevOps/infrastructure 21 10.5
PM/PO/planning 10 5.0

Main
AI tool

ChatGPT 48 24.0
GitHub Copilot 66 33.0
Claude 32 16.0
Cursor 33 16.5
Gemini 17 8.5
Other 4 2.0

Recent
AI use

1–2 times per week 5 2.5
3–4 times per week 5 2.5
Almost daily 150 75.0

Several times a day 40 20.0

3.3 분석 방법

본 연구는 연구가설 검증을 위해 SmartPLS를 활

용한 PLS-SEM 분석을 수행하였다. PLS-SEM은 잠

재변수 간의 구조적 관계를 분석하는 데 적합하며, 
복수의 측정문항으로 구성된 구성개념의 신뢰도와 

타당도를 동시에 검토할 수 있다[10][30]. 본 연구는 

먼저 측정모형의 신뢰도와 타당도를 평가한 후, 구
조모형을 통해 가설을 검증하였다.

측정모형 평가는 외부적재값, Cronbach's α, 
CR(Composite Reliability), AVE(Average Variance 
Extracted), HTMT(Heterotrait-Monotrait ratio)를 중심

으로 수행하였다[10][11][28]. 구조모형 평가는 inner 
VIF(Variance Inflation Factor), 경로계수, t값, p값, R², 
f²를 중심으로 수행하였다. 또한 AI 의존 경향의 매

개역할을 확인하기 위해 specific indirect effects를 

추가적으로 분석하였다. Bootstrapping은 5,000회 반

복추출을 기준으로 수행하였으며, 가설 채택 여부는 

5% 유의수준을 기준으로 판단하였다.

Ⅳ. 분석 결과

4.1 측정모형평가

측정모형의 신뢰도와 타당도를 확인하기 위해 외

부적재값, 내적 일관성 신뢰도, 집중타당도 및 판별

타당도를 검토하였다. 표 3에 제시된 바와 같이, 모
든 측정문항의 외부적재값은 .846 이상으로 나타나 

기준치 .70을 상회하였다. 따라서 각 측정문항은 해

당 구성개념을 적절히 설명하는 것으로 판단하였다.

표 3. 측정문항의 외부적재값
Table 3. Outer loadings of measurement items

Construct Item Outer loading

AI trust propensity

TR1 .863
TR2 .945
TR3 .948
TR4 .921

Verification orientation

VO1 .921
VO2 .950
VO3 .923
VO4 .919

AI use frequency
UIF1 .930
UIF2 .957
UIF3 .946

AI dependence

AR1 .894
AR2 .896
AR3 .887
AR4 .881

Perceived productivity

PP1 .905
PP2 .958
PP3 .961
PP4 .954

Technical debt risk

TD1 .846
TD2 .875
TD3 .880
TD4 .865
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다음으로 신뢰도와 집중타당도를 검토한 결과, 
표 4에 제시된 것과 같이 Cronbach's α는 

.889~.960, CR은 .923~.971, AVE는 .751~.893으로 

나타났다. 즉, 모든 값이 일반적 기준인 Cronbach's 
α .70 이상, CR .70 이상, AVE .50 이상을 충족하

였다. 따라서 본 연구의 측정모형은 내적 일관성 

신뢰도와 집중타당도를 확보했다고 판단하였다.

표 4. 신뢰도 및 집중타당도 분석결과
Table 4. Reliability and convergent validity

Construct Cronbach’s α CR AVE
AI use frequency .939 .961 .892

AI trust propensity .941 .956 .846

AI dependence .912 .938 .791

Verification orientation .948 .962 .862

Technical debt risk .889 .923 .751

Perceived productivity .960 .971 .893

판별타당도 검토를 위해 HTMT 값을 확인하였다

[11]. 분석 결과, HTMT 전체 값은 .083~.672 범위로 

나타났으며, 가장 높은 값은 AI 의존 경향과 지각

된 기술부채 위험 간 관계에서 확인되었다. 그러나 

이 값 역시 .85 기준을 하회하므로 판별타당도에는 

문제가 없는 것으로 판단하였다.

4.2 구조모형평가

구조모형 분석에 앞서 다중공선성을 확인하기 위

해 inner VIF를 검토하였다. 분석 결과, inner VIF 
값은 1.000~1.075 범위로 나타나 기준치 3.3을 하회

하였다. 따라서 구조모형의 다중공선성 문제는 없는 

것으로 판단하였다.
다음의 표 5는 구조모형의 설명력과 효과크기 분

석 결과를 제시하고 있다. 먼저 구조모형의 설명력

을 확인한 결과, AI 의존 경향의 R²는 .095, 지각된 

생산성의 R²는 .135, 지각된 기술부채 위험의 R²는 

.367로 나타났다. AI 의존 경향의 R²는 높지 않은 

수준이지만, 이는 AI 의존 경향이 AI 신뢰 성향, 검
증 성향, AI 사용 빈도만으로 충분히 설명되기보다

는 개발자의 기술 숙련도, 조직 문화, 과업 특성, AI 
도구의 종류, 이전 사용 경험 등 다양한 요인의 영

향을 받을 수 있음을 시사한다. 따라서 본 연구는 

AI 의존 경향의 모든 형성 요인을 포괄적으로 설명

하기보다, 검증 성향과 사용 빈도가 AI 의존 경향

에 미치는 기본적 구조를 확인하는 데 목적이 있다.

표 5. 설명력 및 효과크기 분석결과
Table 5. R-square and effect size results

Endogenous variable R² Adjusted R²

AI dependence .095 .081

Perceived productivity .135 .131

Technical debt risk .367 .363

Path f² Effect size

AI trust propensity
→ AI dependence

.003 None

Verification orientation
→ AI dependence

.038 Small

AI use frequency
→ AI dependence

.066 Small

AI dependence
→ Perceived productivity

.156 Medium

AI dependence →
Technical debt risk

.579 Large

4.3 가설검증 결과

가설검증을 위해 bootstrapping 분석을 수행하였으

며, 전체적인 구조모형의 분석결과가 다음의 표 6에 

정리되어 있다. 분석 결과, AI 신뢰 성향은 AI 의존 

경향에 유의한 영향을 미치지 않았다(β=.051, 
t=.637, p=.524). 따라서 H1은 기각되었다. 반면 검증 

성향은 AI 의존 경향에 유의한 부(-)의 영향을 미쳤

으며(β=-.188, t=2.871, p=.004), AI 사용 빈도는 AI 
의존 경향에 유의한 정(+)의 영향을 미쳤다(β=.252, 
t=3.849, p<.001). 따라서 H2와 H3은 채택되었다. 또
한 AI 의존 경향은 지각된 생산성에 유의한 정(+)
의 영향을 미쳤으며(β=.367, t=6.453, p<.001), 지각된 

기술부채 위험에도 유의한 정(+)의 영향을 미쳤다(β
=.605, t=14.378, p<.001). 따라서 H4와 H5도 채택되

었다.
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표 6. 구조모형 분석결과
Table 6. Structural model results

Hypoth
-esis

Path β t p Result

H1
AI trust

propensity →
AI dependence

0.051 .637 .524 Rejected

H2
Verification
orientation →
AI dependence

-.188 2.871 .004 Supported

H3
AI use

frequency →
AI dependence

.252 3.849 .000 Supported

H4
AI dependence
→ Perceived
productivity

.367 6.453 .000 Supported

H5
AI dependence
→ Technical
debt risk

.605 14.378 .000 Supported

4.4 간접효과 분석

표 7. 간접효과 분석결과
Table 7. Specific indirect effects

Indirect path β t p Result
AI use frequency →
AI dependence →
Perceived productivity

.092 3.013 .003 Sig.

AI use frequency →
AI dependence →
Technical debt risk

.152 3.446 .001 Sig.

AI trust propensity →
AI dependence →
Perceived productivity

.019 .620 .535
Not
Sig.

AI trust propensity →
AI dependence →
Technical debt risk

.031 .633 .527
Not
Sig.

Verification orientation →
AI dependence →
Perceived productivity

-.069 2.415 .016 Sig.

Verification orientation →
AI dependence →
Technical debt risk

-.114 2.734 .006 Sig.

추가적으로 AI 의존 경향의 매개효과를 확인하기 

위해 표 7에 제시된 바와 같이 간접효과 분석을 수

행하였다. 분석 결과, AI 사용 빈도는 AI 의존 경향

을 통해 지각된 생산성(β=.092, t=3.013, p=.003)과 

지각된 기술부채 위험(β=.152, t=3.446, p=.001)에 유

의한 정(+)의 간접효과를 보였다. 반면 검증 성향은 

AI 의존 경향을 통해 지각된 생산성(β=-.069, 
t=2.415, p=.016)과 지각된 기술부채 위험(β=-.114, 
t=2.734, p=.006)에 유의한 부(-)의 간접효과를 보였

다. AI 신뢰 성향의 간접효과는 유의하지 않았다.

Ⅴ. 결  론

본 연구는 AI 코딩 도구 활용 맥락에서 개발자의 

AI 신뢰 성향, 검증 성향, AI 사용 빈도가 AI 의존 

경향에 미치는 영향을 분석하고, AI 의존 경향이 

지각된 생산성과 지각된 기술부채 위험에 미치는 

영향을 실증적으로 검증하였다. 분석 결과, AI 신뢰 

성향은 AI 의존 경향에 유의한 영향을 미치지 않았

으나, 검증 성향은 AI 의존 경향을 낮추고 AI 사용 

빈도는 AI 의존 경향을 높였다. 또한 AI 의존 경향

은 지각된 생산성과 지각된 기술부채 위험에 모두 

유의한 정(+)의 영향을 미쳤다.
본 연구의 학술적 시사점은 다음과 같다. 첫째, 

본 연구는 AI 코딩 도구 활용의 결과를 단순한 생

산성 향상으로만 보지 않고 생산성과 기술부채 위

험이라는 양면적 결과로 분석하였다. 둘째, AI 의존 

경향을 중심 변수로 설정하여 AI 코딩 도구 사용 

경험이 개발자의 성과 인식으로 연결되는 과정을 

설명하였다. 셋째, AI 신뢰 성향보다 검증 성향과 

사용 빈도가 AI 의존 경향을 더 잘 설명할 수 있음

을 실증적으로 제시하였다.
실무적으로는 AI 코딩 도구의 사용 확대와 함께 

검증 절차가 병행되어야 한다. 본 연구에서 검증 성

향은 AI 의존 경향을 낮추는 것으로 나타났으므로, 
조직은 AI 생성 코드에 대한 코드 리뷰, 테스트 자

동화, 보안 점검, 리팩토링 기준을 마련할 필요가 

있다. 또한 AI 사용 빈도는 AI 의존 경향을 높이고, 
AI 의존 경향은 생산성과 기술부채 위험을 동시에 

높였으므로, 반복적 AI 사용에 수반되는 검증 절차

를 제도화해야 한다.
본 연구는 횡단적 설문자료를 활용하였다는 한계

가 있으며, AI 의존 경향에 대한 설명력도 제한적

이다. 후속 연구에서는 개발자 숙련도, 조직 환경, 
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과업 복잡도와 위험도, AI 사용 깊이, 조직적 가드

레일 등을 포함한 확장모형을 검토할 필요가 있다. 
또한 실제 코드 품질 지표, 코드 리뷰 이력, 보안 

취약성 데이터와 결합한 연구가 이루어진다면 AI 
코딩 도구 활용이 실제 기술부채에 미치는 영향을 

더 정교하게 분석할 수 있을 것이다.
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