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요  약 : 최근 생성형 인공지능(Generative Artificial Intelligence, 이하 생성형 AI)의 확산은 정보 탐색 방식과 교육 

환경 전반에 변화를 가져오며, 인공지능 리터러시(Artificial Intelligence Literacy, 이하 AI 리터러시) 교육의 필요성을 

더욱 부각시키고 있다. 이러한 변화는 생성형 AI가 결과를 생성하는 구조적 특성과 밀접하게 연관되어 있으며, 이를 

이해하는 것은 효과적인 AI 리터러시 교육을 설계하는 데 중요한 기반이 된다. 이에 본 연구는 생성형 AI, 특히 트랜스포머 

기반 대규모 언어 모델의 출력 생성 구조를 체계적으로 분석하고, 이를 토대로 생성형 AI 환경에서 요구되는 핵심 AI 

리터러시 교육 요소를 도출하며, 나아가 이를 반영한 교육 모형을 제안하는 것을 목적으로 한다. 본 연구는 AI 리터러시 

교육 요소로, 질문을 구조화하는 ‘문제 구성 리터러시’, 생성형 AI의 계산 과정을 이해하는 ‘계산 리터러시’, 확률적 생성 

원리를 이해하는 ‘확률 생성 리터러시’, 생성형 AI가 제시한 결과를 비판적으로 분석하고 의미를 재구성하는 ‘응답 해석 

리터러시’, 생성형 AI 응답이 플랫폼 설계와 정책에 의해 매개된다는 점을 인식하는 ‘플랫폼 리터러시’, 그리고 생성된 

정보를 검토하고 신뢰성을 판단하는 ‘비판적 평가 리터러시’를 포함할 것을 제안한다. 본 연구는 생성형 AI의 출력 구조를 

기반으로 생성형 AI 환경에서 요구되는 리터러시 교육의 방향을 제시하였다는 점에서 의의를 갖는다.

주제어: 생성형 인공지능, 인공지능 리터러시, AI 리터러시 교육, 생성형 AI 출력 구조, 대규모 언어 모델, 정보 편향성

ABSTRACT : The rapid spread of generative artificial intelligence(Generative AI) is reshaping how people 

seek and process information, increasing the need for AI literacy education. This study aims to identify 

the key elements of AI literacy education by examining the output generation structure of generative AI 

systems. To achieve this goal, the study theoretically analyzes how generative AI operates and produces 

responses, and explores how the structural characteristics of the generation process influence users’ information 

judgment. The analysis suggests that outputs produced by generative AI should not be understood merely 

as information delivery; rather, they represent discursive reconstructions influenced by probabilistic 

computations and platform-level design considerations. Drawing upon these structural insights, the study 

proposes several critical elements for AI literacy education within generative AI contexts: (1) input structure 

literacy, which involves recognizing the structure of prompts and problem framing; (2) computational 

process literacy, involving comprehension of computational procedures such as tokenization and embedding; 

(3) generation principle literacy, focused on grasping the probabilistic foundations underpinning text generation; 

(4) response structure literacy, which refers to understanding how responses are organized and presented; 

(5) platform structure literacy, emphasizing awareness of the mediating influence of platform-level design; 

and (6) critical evaluation literacy, highlighting the capacity to critically assess generated outputs. By 

systematically organizing these elements in relation to the output structure of generative AI, this study contributes 

to the conceptual framework of AI literacy education and suggests directions for AI literacy education in 

generative AI environments.

KEYWORDS : Generative Artificial Intelligence, AI Literacy, Information Bias, Large Language Model, 

Information Behavior, Information Assessment
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Ⅰ. 서 론

1. 연구 배경

지난 수십 년간 방대한 양의 정보 자원이 디지털화되면서 이용자의 정보 탐색 행위는 웹 기반 

환경, 특히 검색엔진을 중심으로 점차 재편되어 왔다. 특히, Google, Naver, Baidu와 같은 상업적 

웹 검색엔진들은 디지털 정보에 접근을 매개하는 핵심 인프라로 자리매김하며, 현대 정보 행위의 

주요 출발점이자 사실상 관문으로 기능해 왔다. 검색 플랫폼에 키워드 입력을 통해 관련 문서를 

탐색하고, 비교․선별하는 검색 중심 정보 행위가 단순한 도구적 선택을 넘어, 웹 이용자들의 

대표적인 정보 탐색 형태로 정착된 것이다.

2015년 12월 11일 공식 설립된 OpenAI는 불과 수년 만에 대규모 언어모델(Large Language 

Model, LLM) 기반 서비스인 ChatGPT를 상용화하며, 전 세계적으로 가장 영향력 있는 인공지능 

플랫폼 중 하나로 급부상하였다(OpenAI, 2015; 2022). 특히 ChatGPT의 공개는 생성형 AI를 

실험적 연구 영역에서 대중적 서비스 영역으로 확장시키는 전환점이 되었을 뿐만 아니라 대형 

기술 기업(Big Tech)들로 하여금 생성형 AI 기반 인터페이스를 자사 서비스에 적극적으로 통합

하도록 촉발하는 계기가 되었다. 생성형 AI 챗봇은 단기간 내 일부 이용자 집단에서 정보 탐색의 

초기 접점이자 정보 탐색 과정의 새로운 진입 인터페이스로 부상하고 있는데, 실제 최근 미국 

내 ChatGPT 이용자 1,000명을 대상으로 한 조사에 따르면, 응답자의 약 77%가 ChatGPT를 

검색 엔진처럼 활용한다고 응답하였으며, 특히 이 중 Z세대 응답자의 28%는 ChatGPT로 검색을 

시작한다고 응답했다(Adobe Express, 2025).

이러한 흐름 속에서 2024년 10월, OpenAI는 기존 대화형 모델에 실시간 웹 검색 기능을 통합한 

“ChatGPT search”를 공식 출시하였다(OpenAI, 2024). OpenAI는 이 기능을 “더 나은 답에 도달

하도록 설계된(Search designed to get you to a better answer)” 서비스라고 소개하며, 반복적 

검색과 다수의 링크 탐색을 요구하는 기존 웹 검색과 달리, 대화 맥락을 반영한 자연어 질의응답 

방식을 통해 보다 효율적인 정보 획득이 가능하다고 설명한다(OpenAI, 2024). 해당 기능은 외부 

웹 데이터를 참조하여 최신 정보를 제공하고, 응답에 출처 링크를 포함함으로써 정보의 시의성

(Relevancy)과 신뢰성(Trustworthiness)을 보완하는 것을 목표로 설계되었다고 밝히고 있다

(OpenAI, 2024). 이는 기존 ChatGPT가 사전 학습 데이터에 기반한 확률적 생성 모델로 작동함

에 따라 최신 사건 반영이나 명시적 출처 제시에 한계를 보여왔던 점을 보완하려는 시도로 해석될 

수 있다. 나아가 이러한 접근은 기존 검색 방식의 한계를 부각시키는 동시에, 자사 서비스를 대화 

맥락에 기반해 ‘더 나은 답’에 도달하도록 설계된 것으로 제시한다. 즉, 검색을 단순한 정보 검색

(Query-result) 구조가 아니라, 맥락을 해석하고 응답을 구성하는 답변 생성 과정으로 재구성하
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려는 전략적 프레이밍으로 이해할 수 있다.

Google의 Gemini(구 Bard)도 검색 엔진과 통합을 통해 실시간 정보 접근성을 강화하고 있으

며(Google, 2026), xAI의 Grok 역시 소셜 미디어 X(구 Twitter) 데이터와 연동하여 최신 정보

를 반영하려 하고 있다(xAI, 2026). 이는 생성형 AI가 고정된 학습 데이터에만 의존하는 언어 

모델을 넘어, 외부 데이터 흐름과 결합하는 보다 동적인 정보 중개 구조로 확장되고 있음을 시사

한다. 이처럼 최근 생성형 AI 도구들은 검색 기능과 플랫폼 데이터가 결합된 하이브리드 형태의 

통합적 정보 접근 플랫폼으로 진화하려는 양상을 보이고 있다. 그럼에도 불구하고 2024년 기준 

전 세계 검색 시장 점유율에서 Google을 비롯한 기존 검색 엔진은 여전히 압도적인 비중을 차지

하고 있으며(First Page Sage, 2025; Statcounter, 2026), 검색 시장 점유율과 트래픽 구조를 고려

할 때, 웹 검색은 여전히 온라인 정보 접근의 핵심 인프라로 기능하고 있다(DataReportal, 2024; 

Goodwin, 2025). 

나아가 생성형 AI의 확산은 정보 접근 방식에 대한 이용자의 인식과 경험 자체를 변화시키고 

있다. 기존의 웹 검색 중심 모델에서는 정보 접근과 정보 판단이 일정 부분 분리된 과정으로 작동

한다. 이용자는 검색어를 입력한 뒤 검색엔진이 제시한 여러 문서를 탐색하며 각 문서의 내용, 

관련성, 신뢰성을 비교․평가하고 이를 종합하여 최종적인 판단에 도달한다. 이 과정에서 이용자는 

검색어 선택, 결과 해석, 문서 평가 등 다양한 인지적 판단을 수행하며 정보 탐색 전략을 능동적으로 

조정한다. 여기서 ‘판단’이란 제시된 정보의 관련성과 신뢰성을 평가하고 그것이 자신의 문제 맥락에 

적합한지를 검토하는 인지적 과정으로, 온라인 환경에서는 출처의 권위성과 신뢰성을 평가하는 

활동까지 포함한다(Metzger, 2007; Wathen & Burkell, 2002). 

반면 생성형 AI 챗봇 환경에서는 정보 탐색의 구조가 다르게 나타난다. 이용자는 다수의 개별 

문서를 직접 탐색․비교․선별하기보다는 AI가 여러 정보를 종합하여 생성한 응답을 중심으로 

내용을 검토하고, 필요에 따라 추가 질문을 통해 정보를 수정하거나 확장한다. 이 과정에서 이용자

의 탐색은 외부 문서를 직접 종합하는 방식에서 벗어나, 플랫폼이 선행적으로 통합한 응답을 검토

하고 반복적 질의를 통해 정보를 점진적으로 정교화하는 형태로 이루어진다. 즉 정보 탐색의 중심

이 분산된 문서 공간에서 생성형 AI가 제공한 응답으로 이동하는 것이다. 특히 생성형 AI 챗봇의 

정보 제시 방식은 기존 검색 환경에서 요구되던 비교․선별․종합의 과정을 부분적으로 압축하

거나 재배치한다. 생성형 AI 챗봇은 관련 정보를 통합한 응답을 직접 생성․제시함으로써, 이용자

의 판단이 개별 문서 선택이 아니라 이미 구성된 응답 전체의 타당성에 대한 평가로 이동하도록 

만든다. 판단이 작동하는 대상과 구조가 변화하게 되는 것이다. 정리하면 생성형 AI 챗봇에서는 

정보가 이미 하나의 설명 구조로 통합되어 완결된 형태로 제공되는 경향이 있으며, 이는 이용자 

정보 행위의 중심이 “탐색과 비교”에서 “모델에 의해 선행적으로 통합․요약된 응답의 검토와 

타당성 평가”로 이동하게 만든다. 
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2. 연구 목적

그렇다면 우리는 기존의 검색 결과 목록 대신 생성형 AI가 구성한 통합적 응답이 인터페이스 

전면에 제시될 때, 이용자의 정보 탐색과 판단 구조가 어떻게 재편되는가에 대해 검토할 필요가 

있다. 본 연구는 생성형 AI의 출력을 단순한 정보나 지식의 전달로 이해하는 관점을 재고하고, 

생성형 AI가 제공하는 통합적 응답 형식과 그 인식론적 함의에 주목하고자 한다. 생성형 AI 환경

에서는 이용자가 수행하던 문서 간 비교․선별․종합의 일부 과정이 시스템 수준에서 선행적으

로 처리되며, 이때 이용자의 판단은 개별 문서를 평가하는 활동에서 이미 구성된 응답의 적절성과 

타당성을 평가하는 활동으로 이동한다. 그러나 생성형 AI가 제시하는 응답은 검증된 지식 객체의 

전달이라기보다, 학습된 언어 패턴과 확률적 추정을 바탕으로 지식 표현을 근사적으로 구성한 

담론적 산출에 가깝다. 이에 본 연구는 다음과 같은 질문에서 시작한다. 첫째, 생성형 AI의 출력은 

어떠한 구조적 특성을 가지는가? 둘째, 생성형 AI 환경에서, 이용자가 정보의 정확성(Accuracy), 

권위(Authority), 객관성(Objectivity), 최신성(Currency), 적절성(Relevance)과 같은 평가 기

준들(Fritch & Cromwell, 2001; Tate & Alexander, 1999)을 효과적으로 적용하기 위해서는 

생성형 AI 리터러시가 어떠한 방향으로 개념적으로 재구성될 필요가 있는가? 본 논문에서는 AI 

리터러시를 생성형 AI가 생성한 응답의 구성 방식과 한계를 이해하고, 그 응답의 타당성과 적절성을 

비판적으로 평가하며, 필요할 경우 외부 정보원을 통해 검증하는 능력으로 정의한다.

이러한 문제의식을 바탕으로, 본 연구는 생성형 AI의 작동 원리와 응답 생성 과정을 분석하고자 

한다. 특히, 현재 텍스트 생성형 AI의 주류를 이루는 트랜스포머 기반 대규모 언어 모델의 추론 

메커니즘을 중심으로 생성형 AI의 작동 과정을 분석하고, 이를 통해 생성형 AI 환경에서 요구되

는 AI 리터러시 교육의 핵심 요소를 도출하고자 한다. 특히 생성형 AI가 정보를 구성하고 제시하

는 기술적 방식과 응답 형식이 이용자의 정보 인식과 판단 과정에 미치는 인식적 효과에 주목하여, 

생성형 AI 기반 정보 환경에 적합한 AI 리터러시 교육의 재설계 방향을 제안하고자 한다. 이때 

생성형 AI 출력 과정 분석의 초점은 오류의 빈도나 정확도 측정이 아니라, 생성형 AI에서 답변이 

구성되는 기술적 방식과 그 형식이 발생시키는 인식적 효과에 있으며, 이를 바탕으로 생성형 AI 

환경에 적합한 AI 리터러시 교육의 재설계 방향을 제안하고자 한다. 요컨대 본 연구는 기술의 

위험을 경고하거나 기술 플랫폼의 비판하기 위한 논의가 아니다. 오히려 생성형 AI가 작동하는 

구조를 이해함으로써, 답변의 형식과 판단의 조건 사이의 관계를 재정립하는 데 목적이 있다. 생성

형 AI는 선행적으로 구성된 응답을 중심으로 정보 접근 구조를 재편하고 있으며, 이로 인해 정보 

인식과 판단의 조건 또한 변화하고 있다. 이러한 변화 속에서 중요한 것은 기술에 대한 규범적 

평가에 앞서 생성형 AI 출력이 어떠한 구조적 원리에서 이루어지는지, 그 구조가 만들어내는 강점

과 한계가 무엇인지, 그 작동 방식이 우리의 인식 조건, 판단 방식, 정보 환경을 어떻게 재구성하고 
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있는지를 이해하는 일이며, 본 연구는 이러한 재구성의 구조를 분석하는 데 목적이 있다.

Ⅱ. 이론적 배경

1. 생성형 AI환경에서의 정보 인지 구조 변화

생성형 AI의 확산은 기존의 정보 탐색 환경뿐 아니라 이용자의 정보 인지 방식에도 변화를 

가져오고 있다. 기존 검색 엔진은 이용자가 다양한 정보 출처를 탐색하고 비교하는 과정을 통해 

정보를 해석하도록 하는 구조를 가진다. 반면, 생성형 AI는 여러 정보를 통합․재구성하여 하나의 

설명 형태로 제시함으로써, 이용자의 정보 접근 방식과 판단 과정에 새로운 특성을 형성한다. 따라서 

생성형 AI 환경에서의 정보 활용을 이해하기 위해서는, 기존 정보 탐색 방식과 구별되는 인지적 

특성을 살펴볼 필요가 있다. 

이러한 변화는 단순한 인터페이스나 정보 제공 방식의 차이에 그치지 않는다. 겉으로 보기에 

검색 엔진과 생성형 AI는 모두 웹 데이터를 수집․처리․가공․전달하는 동일한 정보 처리 흐름 

위에서 작동하는 것처럼 보일 수 있다. 그러나 검색 엔진이 문서 객체를 제시하고 선택의 과정을 

이용자에게 남겨두는 반면, 생성형 AI는 해당 문서들로부터 학습된 언어적 패턴을 바탕으로 통

합․요약․재구성한 하나의 응집된 담론을 생성한다.

이러한 전환은 이용자를 정보를 능동적으로 조합하는 구성자에서, 이미 구성된 설명을 받아들

이는 존재로 바꿔 놓는다. 생성형 AI 환경에서 이용자는 분산된 문서를 직접 탐색하기보다 모델이 

선행적으로 통합․요약한 응답을 중심으로 정보를 접하게 되며, 그 결과 이용자는 모델에 의해 

재가공된 응답 구조를 출발점으로 삼아 판단을 수행하게 되는 것이다. 이는 이용자의 정보 탐색 과정

에서 능동적 단계가 부분적으로 축소되거나 인지적 자율성이 상대적으로 약화될 가능성을 내포한다. 

물론, 생성형 AI 환경에서 역시 판단의 주체가 인간임은 유지되지만, 판단이 작동하는 정보 구조가 

플랫폼에 의해 선행적으로 구성되면서 이용자의 정보 탐색은 점차 응답 중심적(Response-centered)

이고 수용 지향적인(Reception-oriented) 성격을 띠기 쉽다. 이용자는 생성형 AI가 제공한 정보

를 평가, 수정해서 사용하거나 프롬프트 엔지니어링(Prompt engineering)을 통해 질문을 수정하며 

보다 적극적으로 상호작용을 할 수도 있으나, 기본적으로 이용자는 자신에게 제공된 AI의 응답을 

해체하거나 출처를 역추적하는 대신, 제시된 응답 단위를 중심으로 이를 수용, 평가하거나 보완하

는 방식으로 이동할 가능성이 높다. 

이는 생성형 AI의 대화형 인터페이스뿐만 아니라 이것에 의해 이루어지는 정보 처리의 외부화와 

그에 따른 인지적 피로 감소와도 밀접하게 관련되어 있다. 생성형 AI는 복수의 정보를 모델 내부에서 
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통계적으로 통합․재구성함으로써, 이용자가 수행하던 탐색과 비교의 절차를 부분적으로 선행 처리

한다. 그 결과 이용자는 분산된 문서를 직접 비교․검토하는 절차의 일부를 외부 시스템에 위임하는 

형태의 인지적 외주화(Cognitive outsourcing)를 수행하게 되며(Clark & Chalmers, 1998), 맥락적

으로 정합성을 갖춘 것처럼 인식되는 응답을 바로 접할 수 있다. 이는 이용자가 정보 탐색에 요구

되는 인지적․시간적 비용을 크게 감소시킨다. 즉 생성형 AI는 이용자가 수행하던 높은 에너지와 

집중을 요구하는 비교․선별․종합의 과정을 내부적으로 선행 처리함으로써 판단 이전 단계의 

인지적 노동을 상당 부분 흡수한다. 결국 생성형 AI 환경에서 이용자는 기존 검색엔진 환경에서와 

같이 랭킹된 다수의 정보를 비교․탐색하는 정보 탐색자보다는, 생성형 AI가 제공한 통합된 응답

의 구조적 완결성이나 논지의 타당성을 평가하는 정보 검토자로 재구성될 가능성이 높다. 이러한 

구조는 결과적으로 플랫폼이 구성한 정보 배열에 대한 의존성을 강화하는 방향으로 정보 행위를 

재조직할 수 있다. 물론 이는 검색엔진 환경에서도 일정 부분 존재했던 플랫폼 의존성을 전제로 

한다. 그러나 검색엔진이 문서의 배열을 매개하였다면, 생성형 AI는 의미의 통합 자체를 선행적으로 

수행한다는 점에서 차이를 보인다. 특히 생성형 AI 환경에서는 비교․종합의 과정이 이용자에게 

가시적으로 드러나지 않는다는 점에서, 검색엔진과 다른 방식으로 인식적 조건을 재구성한다. 그

렇다면 검색엔진에서 생성형 AI챗봇으로의 전환은 단순한 인터페이스 변화가 아니라, 검색맥락에

서 정보의 형식과 구성, 정보 판단의 구조 자체를 재편하는 과정으로 이해될 필요가 있다.

여기서 특히 주목할 점은, 이용자가 정보의 출처 경로나 원문을 직접 확인하기에 앞서, 생성형 

AI 챗봇이 재구성한 하나의 통합된 설명을 먼저 접하게 된다는 점이다. 이로 인해 이용자의 정보 

판단 과정 역시 변화한다. 즉, 정보의 타당성을 다양한 출처를 통해 교차 검증하기보다는, 생성형 

AI가 제시한 응답 자체를 중심으로 판단이 이루어지는 경향이 나타날 수 있다. 이 과정에서 응답

의 형식적 완결성이나 서술의 매끄러움은 내용의 진실성을 판단하는 준거로 작용할 가능성이 있

으며, 이에 따라 생성형 AI의 답변은 충분한 검증 이전에 잠정적으로 승인될 가능성이 있다. 이는 

생성형 AI가 제공하는 설명이 이미 인과적으로 정돈되어 있고, 대체로 결론까지 포함한 완결된 

형태로 제시되기 때문이다.

이는 생성형 AI의 구조적 특징과 깊은 연관이 있다. 생성형 AI가 입력된 정보와 맥락을 실제로 

이해하고 사실 여부를 판별하거나 외부 문서를 단순히 검색하여 전달하는 체계가 아니라, 대규모 

언어 모델을 기반으로 확률적 패턴을 완성하는 모델이기 때문이다(West et al., 2023). 이 모델들은 

고차원의 확률 공간에서 이용자의 프롬프트에 제시된 텍스트들의 다음 토큰을 예측하며, 조건화된 

맥락 속에서 가장 그럴듯한 표현을 생성한다. 이러한 특성으로 인해 이 과정은 정답을 선택하는 

방식이 아니라, 가능한 표현을 근사하는 방식이 된다. 따라서 인공지능 환각(AI hallucination)이나 

질문의 프레이밍에 따른 답변의 담론 이동과 같은 현상은 생성형 AI 모델의 단순한 시스템적 

결함이 아니라, 확률적 담론 생성 구조에서 예측 가능하게 나타나는 산출의 양상이다(Kalai et 
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al., 2025). 즉 생성형 AI 모델은 정보의 출처를 검증하는 주체가 아니라, 언어적 일관성을 최적화

하는 구조에 가깝다(OpenAI Developers, 2025). 이때 생성형 AI가 제공하는 설명의 일관성

(Consistency)과 정합성(Coherence), 언어적 유창성(Fluency)은 이용자에게 신뢰를 주는 단서로 

사용될 수 있으나, 우리가 일반적으로 정보를 평가할 때 사용하는 정보의 사실적 정확성(Accuracy), 

진실성(Veracity), 신뢰성(Credibility)과는 다른 개념이다. 즉 생성형 AI의 답변은 외부 세계의 

사실과 일치하는 정보를 직접 판별하여 나온 결과물이라기보다, 이용자가 입력한 문맥 안에서 

언어적으로 자연스럽고 논리적으로 매끄럽게 생성된 결과물에 가까운 것이다.

2. AI 리터러시에 대한 최근 국내 연구 동향

최근 국내 AI 리터러시 연구는 생성형 AI의 확산과 함께 빠르게 증가하며, 크게 세 가지 흐름 

속에서 전개되어 왔다. 첫째, 생성형 AI 활용 경험을 분석하는 실증 연구, 둘째, AI 리터러시의 

개념과 이론적 기반을 정립하려는 연구, 셋째, 이를 바탕으로 구성 요소와 역량 체계를 체계화하려는 

연구이다.

먼저 실증 연구들은 학습자가 생성형 AI 기반 환경에서 경험하는 상호작용과 그에 따른 인지

적․정동적 반응을 분석하며, 활용 양상과 태도에 대한 중요한 경험적 근거를 제공해 왔다(김욱

태, 김영식, 2024; 민혜림, 2026; 배현영, 조재희, 2025). 그러나 이러한 연구는 주로 경험과 인식 

수준에 초점을 두고 있어, 이러한 경험이 실제 학습 성과나 AI 리터러시의 구체적 하위 역량과 

어떻게 연결되는지에 대한 정교한 분석은 상대적으로 제한적으로 다루어졌다.

한편 개념적 연구들은 AI 리터러시를 단순한 기술 활용 능력을 넘어, 변화하는 기술 환경을 

이해하고 비판적으로 대응할 수 있는 포괄적 역량으로 확장해 왔다(박기범, 2022; 이승민, 2025; 

이유미, 2022). 이러한 논의를 바탕으로 최근에는 AI 리터러시를 기술 이해, 비판적 이해, 활용 능력, 

창의적 생산, 윤리적 판단 등을 포함하는 다층적 역량 체계로 구조화하려는 시도가 이루어지고 

있다(정영미, 2025; 황현정, 황용석, 2023). 특히 일부 연구는 이를 지식․기술․태도의 세 차원으

로 통합하고, AI의 이해․활용․분석․창조․비판적 평가 및 윤리성 등을 포함하는 체계를 제안

하였다(황현정, 황용석, 2023). 다만 이러한 연구들은 주로 문헌 분석과 개념적 정리에 기반하고 

있어, 제시된 역량이 실제 생성형 AI 활용 맥락에서 어떻게 나타나는지, 이용자의 실제 판단 과정

에서 이러한 역량이 어떠한 방식으로 작동하는지에 대한 분석은 상대적으로 제한적이다.

이에 본 연구는 기존 연구와 달리, 생성형 AI의 출력 구조 자체를 분석함으로써 이용자와 시스

템 간 상호작용 과정에서 요구되는 이해․판단․활용 역량을 도출하고자 한다. 이는 AI 리터러시

를 추상적 개념이 아니라 실제 활용 맥락에 기반한 구조로 재구성하려는 시도이다. 특히 생성형 

AI의 응답을 단순한 결과물이 아니라, 이용자의 해석과 평가를 요구하는 상호작용적 산물로 보고, 
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해당 응답이 어떠한 인지적․비판적 역량을 전제하는지에 주목한다. 이를 위해 본 연구는 학술 

논문과 기업 자료를 바탕으로 텍스트 생성형 AI, 특히 트랜스포머 기반 대규모 언어 모델의 출력 

생성 구조를 체계적으로 분석하고, 이를 토대로 생성형 AI 환경에 적합한 AI 리터러시 구성 요소

를 도출한다. 나아가 응답 생성 과정과 알고리즘 작동 원리, 플랫폼 구조에 대한 이해를 통합하여 

실제 활용 상황에 적용 가능한 AI 리터러시 모형을 제시하고자 한다.

Ⅲ. 교육 모형 제안

1. 생성형 AI 구조의 특성

앞서 언급한 바와 같이, 생성형 AI의 응답은 단편적 정보 조각의 나열이라기보다 내부적으로 정돈

된 설명의 형식을 취하는 경향을 보인다. 그렇다면 생성형 AI는 어떠한 작동 방식을 통해 이같은 

완결 구조의 답변을 산출하는가?

기존 검색엔진은 사전에 색인된 외부 문서 집합들을 조회․검색․순위화하여 전달하는 체계로 

작동했다면, 대규모 언어 모델에 기반한 생성형 AI의 기본 모델은 모델의 사전 학습 시점까지 

모델 내부 가중치에 압축된 정보에 기반해서 정보를 직접 생성하여 제공한다. 물론 최근 생성형 

AI 시스템에서도 외부 검색이나 도구 연동을 통해 최신 정보를 끌어오기도 하나, 이는 모델 자체

의 동적인 학습 결과라기보다는 외부 검색 연동을 통해 부분적으로 서비스를 보완하는 것에 가깝

다. 다시 말해 생성형 AI의 기본적인 동작 원리는 모델의 사전 학습을 통해 압축된 대량의 데이터

에 기반해, 이용자 프롬프트에서 주어진 맥락에서 다음에 올 언어 단위를 확률적으로 예측하는 

것이다. 즉 모델은 방대한 텍스트 데이터에서 학습한 통계적 패턴을 바탕으로, 입력된 질문과의 

조건부 확률 분포에 따라 가장 그럴듯한 표현을 순차적으로 생성한다(Dai et al., 2019; Ling 

et al., 2025; Vaswani et al., 2017; West et al., 2023). 

이러한 과정에서 생성형 AI의 출력은 특정 지식 항목의 단순 전달이나 가치판단․추론(Linna 

& Linna, 2026)이라기보다, 맥락에 맞게 확률적으로 구성된 방향으로 조직된다. 따라서 생성형 

AI의 작동을 제대로 이해하기 위해서는 “하나의 답변이 즉흥적으로 나오는 것처럼 보이는 순간”

을 몇 개의 연속된 단계로 분해해 볼 필요가 있다. 이하에서는 생성형 AI가 ‘어떻게 설명을 만들어

내는가’를 살펴보기 위해 생성형 AI의 순차적 생성과 출력 제시에 이르기까지의 과정을 단계별로 

분석해본다. 본 연구에서 다루는 생성 과정은 엄밀히는 트랜스포머와 셀프 어텐션 기반 대규모 

언어 모델의 추론 메커니즘에 해당한다. 그러나 논의의 편의을 위해, 이하에서는 이를 포괄적으로 

‘생성형 AI’로 지칭한다.
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2. 대규모 언어 모델의 텍스트 생성 과정 

가. 이용자의 입력값 수신

우선 이용자가 생성형 AI를 사용하여 질문에 대한 답을 찾는 상황을 가정해 보면 첫 번째 단계

는 이용자가 생성형 AI의 인터페이스에 질문이나 프롬프트를 입력하는 것에서부터 시작된다. 이 

단계에서 생성형 AI 모델은 인간이 의미를 이해하는 방식으로 이용자가 입력한 텍스트를 이해한

다기보다는, 이용자의 입력 텍스트를 수치적 표현으로 변환하여 이를 이후 어떤 표현이 등장할 

가능성이 높은지를 계산할 때 활용되는 맥락 정보로 활용한다. 

이러한 점에서 AI 리터러시 교육은 단순히 생성된 결과물을 해석하는 단계에 그치지 않고, 

이용자의 입력이 모델의 처리 과정에 어떠한 영향을 미치는지를 이해하는 입력 단계에서부터 먼저 

시작되어야 한다. 이는 단순히 질문을 작성하는 기술이나 프롬프트 엔지니어링(Prompt engineering)

에 그치는 것이 아니라, 이용자가 자신의 문제를 구조화하고, 자신이 쓴 프롬프트에 전제된 가정과 

관점, 잠재적 편향을 인식할 수 있는 능력을 포함한다. 뿐만 아니라 모델이 입력을 해석․처리하는 

과정에서 발생할 수 있는 구조적 한계와 편향을 이해한 상태에서 질문을 설계하는 인식적 역량을 

포함한다. 이러한 인식을 기반으로 이용자는 프롬프트를 작성할 때 어떤 배경정보를 제공하고, 

생성형 AI에게 어떤 역할과 제한을 요청할지, 어떤 출력 형식을 요청할지, 혹은 어떤 단계로 일을 

나눌 지까지 설계해야 한다. 즉 입력 단계에서 이용자는 프롬프트 안에 포함할 문맥을 설계하고 

생성형 AI의 역할을 조정하게 된다.

예컨대 두 명의 학생에게 동일한 과제와 지시문이 주어지고, 그들이 같은 생성형 AI 도구를 사용

한다고 하더라도, 이를 바탕으로 각 학생이 생성형 AI에 입력하는 실제 프롬프트 내용은 각 학생

의 배경지식, 사용 언어, 질문 구성 방식, 문제에 대해 암묵적으로 전제하는 가정이나 편견, 생성형 

AI 모델에 대한 이해도 등에 따라 상당히 달라질 수 있다. 이러한 이용자 입력값의 차이는 동일한 

생성형 AI 모델을 사용하더라도 모델이 조건으로 삼는 맥락이자 출발점을 달라지게 하며, 그 결과 

생성되는 설명의 방향과 강조점을 다르게 형성할 수 있다. 이는 이용자 입력이 단순힌 정보량의 

차이를 만드는 것에 그치지 않고, 질문의 프레이밍 방식 자체가 이후 확률적 생성 과정에서 고려

되는 조건과 맥락을 구조화하는 역할을 할 수 있음을 시사한다(Ling et al., 2025).

이처럼 생성형 AI에서 초기 입력이 어떻게 구성되느냐는 이후 생성되는 응답의 방향과 범위에 

중요한 영향을 미칠 수 있다. 특히 이용자가 입력한 문장이나 표현이 모호하거나 다의적으로 해석

될 수 있는 경우, 모델은 주어진 맥락에서 통계적으로 가장 그럴듯한 해석 경로를 선택하게 된다. 

이는 모델이 의미를 논리적으로 판별하기보다는 사전에 학습된 언어 분포에 기반해 조건부 확률이 

높은 표현을 산출하는 방식으로 작동하기 때문이다. 이러한 특성 때문에 질문의 의도가 불명확할

수록, 출력 역시 이용자의 기대와 어긋날 가능성이 상대적으로 높아지게 된다. 
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다만 이러한 문제는 단순히 질문의 길이나 복잡함 자체보다는 표현의 모호성, 맥락 정보의 부족, 

그리고 다중 해석 가능성에서 비롯될 수 있다. 일례로 동일한 용어라도 추가적인 맥락이 제공되지 

않을 경우, 모델은 학습 데이터에서 해당 용어와 더 자주 함께 등장했던 의미를 중심으로 응답을 

구상할 가능성이 있다. 예를 들어 이용자가 “좋은 사과는 뭐야?”라는 질문을 했다고 가정해 보자. 

이 표현은 추가적인 명시적 맥락 정보가 없을 경우, 과일로서의 사과를 의미할 수도 있고, 행위로

서의 사과를 의미할 수도 있다. 또한 극단적인 오탈자나 비표준적 표현이 포함된 경우에는 모델이 

입력 패턴을 안정적으로 매칭하지 못해 해석의 불확실성이 증가하기도 한다. 

종합하면 이 단계에서의 우리가 유념해야 할 점은 모델이 주어진 입력값을 확률적 생성의 출발 

조건으로 변환시키고 구성한다는 것이다. 이러한 입력의 조건화 과정은 이후 단계에서 형성되는 

설명의 방향성과 범위를 구조적으로 제약하는 초기 조건으로 작용하기 때문에 중요하다. 그러므

로 입력 단계에서 이용자는 자신의 프롬프트 속에 암묵적으로 포함된 가치 판단이나 이분법적 

구조, 혹은 이미 결론을 전제한 표현이 없는가를 먼저 점검해야 한다. 또한 생성형 AI가 이러한 

질문의 구조와 요소들에 의해 다른 결과물을 낼 수 있다는 것을 이해하며 자신의 프롬프트 속에 

포함된 맥락을 인지․지정하며 질문을 구조화할 수 있어야 한다.

나. 토큰화

이렇게 이용자의 입력이 생성형 AI 시스템에 전달되면, 시스템은 해당 문장을 곧바로 의미 

단위로 이해하는 것이 아니라, 내부에서 컴퓨터가 계산이 가능한 더 작은 표현 단위로 변환하는 

전처리 과정을 거치게 된다. 모델은 이용자가 입력한 복잡하고 긴 문단과 문장의 큰 정보 덩어리를 

컴퓨터가 보다 처리하기 유용한 '하위 단어(Subword)'의 작은 조각으로 분해하는데 이 과정을 토큰화

(Tokenization)라고 한다. 연속적인 자연어 문자열을 컴퓨터가 처리하기 좋은 이산적 단위의 열로 

재구성하는 것이다(Roumeliotis & Tselikas, 2023). 예를 들어 “uncomfortable”와 같은 단어는 

하나의 통합된 의미 단위가 아닌, “un–”, “comfort”, “–able”과 같이 더 작은 부분 단위로 분해

되어 모델에 전달될 수 있다. 이러한 하위 단위 기반 표현이 컴퓨터 모델에게는 어휘 규모를 더욱 

효율적으로 관리하고, 다양한 형태 변형을 보다 유연하게 처리할 수 있도록 하기 때문이다.

최근 ChatGPT나 Gemini와 같은 LLM에 기반한 생성형 AI 모델들은 방대한 양의 텍스트 

데이터를 학습하고, 이를 바탕으로 다음 토큰을 확률적으로 예측하는 방식으로 인간의 언어를 이해

하고 생성한다. 이러한 과정 전반에는 자연어처리(Natural Language Processing, NLP) 기술이 

핵심적으로 활용된다. 여기서 자연어 처리는 컴퓨터가 인간의 언어 구조와 의미를 처리할 수 있도록 

하는 기술 분야로, 텍스트 분할, 형태소 분석, 품사 태깅, 구문 분석, 의미 분석 등 여러 단계의 언어 

처리 과정을 포함한다. 이 자연어 처리 과정에서 토큰화가 초기의 중요한 단계 중 하나이다. 

이러한 토큰화 단계는 입력된 텍스트를 생성형 AI 모델이 처리할 수 있는 작은 단위로 분할하여 
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이후에 언어 분석과 생성 과정이 가능하도록 하는 자연어 처리의 기초적인 전처리 단계이다. 이러

한 토큰화 과정은 단순한 기술적 전처리를 넘어, 생성형 AI가 언어적 패턴을 계산하고 생성하는 

전체 파이프라인의 출발점이라는 점에서 중요한 의미를 갖는다. 

토큰화 단계에서 요구되는 리터러시는 입력 텍스트가 모델 내부에서 처리되는 기본 원리를 

이해하는 것뿐 아니라, 이러한 처리 방식에서 비롯되는 모델의 한계에 대한 인식을 포함한다. 먼저 

이용자는 생성형 AI가 자연스러운 문장으로 답변을 내놓더라도, 실제로는 인간이 이해하는 방식

으로 자신의 프롬프트를 이해하는 것이 아니라는 점을 인지해야 한다. 뿐만 아니라 이용자는 생성형 

AI 환경에서 입력된 언어가 계산 가능한 토큰 단위로 분해․변환되어 확률적으로 처리되며, 이러한 

계산적 과정이 의미 해석의 일정한 한계를 가져올 수 있음을 인지해야 한다.

가령 자동화된 텍스트 처리에서의 토큰화는 여러 까다로운 문제를 제기한다. 대표적으로 토큰화 

이전 단계에서 원본 문서가 지니고 있던 다양한 조판 정보(예: 레이아웃, 그래픽 요소 등)는 일반

적으로 제거되거나 단순화되어 문자 스트림으로 환원되는데, 이 과정에서 이러한 시각적 요소가 

포함한 의미들을 잃어버리게 된다(Grefenstette, 1999a; 1999b). 또한 동일한 문자열이라도 처리 

목적이나 분석 맥락에 따라 서로 다른 토큰화 결과가 요구되기도 한다. 이처럼 토큰화는 문서 

구조에서 발생하는 정보 손실 문제와 맥락에 따른 분할 기준의 가변성을 동시에 지니기 때문에 

단순한 문자열 분할을 넘어 언어적․맥락적 판단을 필요로 하는 해석적 과정으로 이해될 필요가 

있다.

뿐만 아니라 다양한 이용자의 입력을 분석하는 생성형 AI 챗봇의 경우 대게 이용자가 제공한 

입력 텍스트가 문법적으로 정제되어 있지 않을 가능성이 높다. 특히 이용자 입력 값은 오탈자, 

비표준 축약, 구어체 표현, 이모지, 불완전한 문장 구조 등이 빈번하게 나타날 가능성이 있고, 

그 의미 또한 문맥에 따라 모호할 수 있다. 특히, 이러한 특성은 최근 챗봇 기반 인터페이스의 확산과 

함께 더욱 두드러지기 쉬워졌다고 볼 수도 있는데, 이용자들이 ChatGPT나 Gemini와 같은 시스

템을 ‘자연스러운 대화 상호작용이 가능한 챗봇’으로 인식하면서(Cheng & Jiang, 2020), 보다 

구어적이고 즉흥적이며 비정형적인 방식으로 질문을 입력하는 경향이 강화되고 있기 때문이다

(Zhao et al., 2024). 그 결과 실제 이용자에 의해 입력된 데이터는 전통적으로 학습되어온 정제된 

텍스트보다 훨씬 더 높은 수준의 변이성과 불확실성을 포함하게 되며, 이는 토큰화 과정에서의 

경계 설정과 의미 해석을 한층 더 복잡하게 만든다. 따라서 토큰화는 입력된 텍스트의 표면적인 

형태와 언어적 의미 사이에서 적절한 단위를 결정해야 하는 해석적 과정으로, 그 자체로 복합적인 

특성을 지닌다.

대표적으로 현재 널리 사용되는 방식 중 하나가 Byte Pair Encoding(BPE) 계열의 서브워드 

토큰화 기법이다(Bostrom & Durrett, 2020; Devlin et al., 2019; Sennrich et al., 2016; Wu 

et al., 2016). 이 접근법은 대규모 텍스트 말뭉치에서 자주 함께 등장하는 문자 또는 문자열 쌍을 
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반복적으로 병합하여, 빈도 기반의 하위 어휘 집합을 구성한다. 다시 말해, 알고리즘이 학습 데이

터에서 다양한 언어적 문맥 패턴을 학습하고, 미리 정의된 어휘 크기에 도달할 때까지 텍스트 

말뭉치에서 가장 빈번하게 나타나는 문자 쌍 또는 하위 단어를 결합하는 방식으로 반복적으로 

문자 쌍을 병합하며 결과물을 만들어 낸다. 그 결과 모델은 완전한 단어 수준 어휘에 의존하지 

않고도 다양한 어형과 희귀 표현을 비교적 안정적으로 처리할 수 있게 된다. 

다만 이러한 토큰화 단위는 통계적 패턴에 기반해 형성된 계산 단위이므로 반드시 인간이 직관

적으로 생각하는 의미 단위와 일치하지는 않는다. 그보다는 모델의 계산 효율성과 통계적 패턴에 

기반해 구성된 처리 단위에 가깝다. 그 결과 학습 데이터에서 상대적으로 빈도가 낮거나 새롭게 

등장한 표현은 더 길거나 더 파편화된 토큰 열로 표현될 수 있다. 이러한 특성은 해당 표현의 

처리를 불가능하게 만드는 것은 아니지만 어휘 항목 간 표현 단위에 있어서 각 어휘를 얼마나 

잘게 나누어 표현할 것인가, 즉 세분화 수준(Granularity)의 차이를 유발할 가능성이 존재하게 

된다. 따라서 이용자는 모델이 입력된 문장을 의미 단위가 아니라 계산 단위로 처리한다는 기본 

원리를 이해하고, 이에 따라 같은 내용이라도 입력값에서 어떤 표현을 선택하느냐가 결과 값에 

영향을 미칠 수 있다는 점을 인식하는 능력이 필요하다.

AI 리터러시의 관점에서, 토큰화는 전통적으로 자연어처리 시스템 내부의 기술적 전처리 단계로 

간주되어 왔기 때문에 일반 이용자가 이를 직접 인식할 필요는 없다고 여길지도 모른다. 특히 이용자

가 토큰화 과정 자체를 직접 통제하기는 어렵기 때문에 이러한 절차에 대해 리터러시가 필요 없다

고 생각할 여지도 있다. 그러나 최근 신경망 기반 언어 모델(Neural Network Language Model, 

NNLM)에서는 이용자의 입력 방식이 모델의 생성 과정에서 어떤 표현 패턴이 활성화될 수 있는

지를 구조적으로 형성하며 모델의 해석과 출력에 보다 직접적인 영향을 미치기 때문에 토큰화에 

대한 기본적인 이해가 점차 중요해지고 있다. 예컨대 이용자가 사용하는 정보의 내용 자체 외에도 

표현의 길이, 구두점, 축약형, 특수문자 역시 모델의 처리 방식과 응답 품질에 실질적인 차이를 

초래할 수 있다. 또한 앞서 말했듯, 비정형적이거나 모호한 이용자 입력은 토큰화되는 단위와 의미 

해석의 불확실성을 높여 예기치 않은 출력이나 오해를 유발할 가능성이 있다. 이러한 맥락에서 

토큰화는 더 이상 시스템 내부의 보이지 않는 단계에 머무르지 않으며, 생성형 AI와 상호작용하는 

이용자 경험과 결과 품질을 이해하기 위한 중요한 개념적 지점으로 고려될 필요가 있다.

다. 입력 임베딩

토큰 단위로 분할된 입력값들은 다음 단계에서 수치 값 형태로 변환된다. 각 토큰의 숫자들은 

해당 하위 단어의 의미적, 통계적 특성을 반영하는 고차원 벡터 형태를 표현한다. 그리고 각 토큰

을 고차원 벡터로 변환하여 매핑하는 과정을 입력 임베딩(Input embedding)이라 한다. 입력 임

베딩 단계에서 텍스트는 고차원 벡터 공간 상의 수치적 표현으로 변환되며, 이 과정에서 개별 
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표현은 다른 표현들과의 통계적 관계에 따라 특정한 위치로 배치된다. 이와 관련하여 이용자는 

텍스트가 인간이 의미를 이해하는 방식으로 직접 처리되는 것이 아니라, 벡터 공간 내에서 다른 

표현들과의 관계적 위치로 재구성된다는 점을 이해할 필요가 있다. 또한 이용자가 선택한 표현 

방식은 이러한 의미 공간에서 형성되는 위치와 연결 관계에 영향을 미칠 수 있음을 인식해야 

하며, 복잡한 맥락 정보가 제한된 벡터 표현으로 압축되는 과정에서 특정 관점이나 맥락이 상대적

으로 약화되거나 희석될 가능성이 있다는 점도 함께 고려해야 한다.

이 단계에서 추가적으로 고려되어야 할 리터러시는, 생성형 AI의 응답이 중립적 지식의 산출물

이 아니라 특정 시기와 맥락에서 수집․기록된 학습 데이터(training data)의 구성과 분포를 반

영․재구성한 결과물임을 이해하는 능력이다. 이는 학습 데이터의 편향에 대한 인식을 포함한다. 

실제로 임베딩 벡터는 대규모 온라인 텍스트 데이터에 대한 사전 학습(pre-training) 과정에서 

통계적으로 형성되기 때문에, 데이터에 내재된 다양한 왜곡 가능성을 내포할 수 있다. 따라서 이용

자는 생성형 AI가 학습한 데이터의 특성에 따라 특정 관점이 강화되거나 일부 정보가 누락․왜곡될 

수 있음을 인식할 필요가 있다. 예컨대 지난 몇 년간 많은 학술논문에서 다뤄졌듯이(박기범, 2022; 

Barocas et al., 2023; Diakopoulos, 2016; Noble, 2018) 학습 데이터에 내재된 사회적․문화적 

패턴 역시 잠재적으로 함께 인코딩될 수 있다. 특히 주류 담론의 과대표현, 성별․인종 관련 언어 

패턴, 문화적 편향 등이 데이터에 함축적으로 포함되어 있을 경우, 이러한 경향은 임베딩 공간의 

구조적 특성으로 반영될 가능성이 있다.

만약 이 과정에서 모델이 특정 집단을 직접적으로 지칭하는 명시적 변수를 사용하지 않도록 

설계되었다고 가정하더라도, 여전히 모델은 간접적 단서(Proxy variables)를 통해서 사회적 범주를 

추론할 수 있을 가능성이 높다. 예를 들어 모델이 인종이나 소득 수준과 같은 민감 속성(Sensitive 

attributes)을 명시적으로 사용하지 않도록 설계되었다고 가정하더라도, 학습 데이터 상에 내재된 

거주 지역, 우편번호, 직업명, 교육 수준과 같은 변수는 특정 집단과 높은 통계적 상관관계를 가질 

수 있다. 그 결과 모델의 변수가 표면적으로는 중립적으로 보인다고 가정하더라도, 실제로는 사회

경제적 지위나 인종적 분포를 간접적으로 반영하는 프록시로 기능하여 이를 매개로 결과 값에 

사회적 편향이 재구성되거나 알고리즘을 통해 더욱 강화된 형태로 나타날 위험이 존재하게 되는 

것이다.

보다 더 근본적으로 이러한 문제는 모델 설계 단계 이전에 학습 데이터의 구성․수집 자체에서 

비롯될 수 있다는 점도 고려되어야 한다. 대게 현실 세계의 데이터는 사회를 균등하게 반영하지 

못한다(Barocas et al., 2023). 특정 집단이 구조적으로 과소대표되거나 데이터가 충분히 축적되지 

못하는 경우가 빈번하다. 전체 데이터에서 다양한 사회적 집단에 대한 데이터 분포가 불균형할 

경우, 이 데이터를 학습한 모델은 자연히 다수 집단의 패턴에 최적화되고, 상대적으로 데이터가 

부족한 집단에 대해서는 예측 성능이 저하되거나 불안정한 출력을 생성할 가능성이 높아지게 된다. 
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대표성이 충분히 확보되지 않은 집단의 경우, 모델이 해당 집단의 정교한 특성들을 학습할 기회를 

갖지 못하기 때문에 결국 해당 집단과 관련된 예측이나 생성 결과의 정확도와 신뢰도가 체계적으로 

낮아질 위험이 커지게 되는 것이다. 특히 모델이 이러한 편향을 비판적으로 맥락 화하는 정보가 

충분하지 않은 채로 응답을 생성할 경우, 기존 사회적 편향을 재생산하거나 더욱 강화하는 담화가 

출력될 위험이 존재한다(Barocas et al., 2023; Creel & Hellman, 2021). 이러한 현상은 편향 문제

가 단순히 명시적 속성의 사용 여부를 넘어, 데이터 수집과 분포 단계에서부터 구조적으로 형성될 

수 있음을 시사한다. 나아가 임베딩 과정은 단순한 기술적 표현 학습 단계를 넘어, 사회적으로 

구성된 맥락들, 예컨대 사회적 지식과 권력 관계까지도 통계적으로 압축․재현되는 기술적 매개로 

해석될 수도 있다. AI 리터러시 역시 생성형 AI 모델의 이러한 한계나 위험성을 포함해야 한다.

라. 셀프 어텐션(Self-attention) 알고리즘과 위치 정보 압축

입력 임베딩을 통해 각 토큰의 의미 정보를 담은 고차원 벡터값은 아직 그 자체에 문장 내 순서에 

대한 정보를 포함하지 않는다. 각 벡터값들은 입력 임베딩 다음 단계인 위치 정보 인코딩(Positional 

encoding) 단계를 통해 위치 정보까지 결합하게 된다. 각 토큰 벡터에 해당 토큰의 문장 내 상대적 

또는 절대적 위치를 나타내는 위치 벡터가 추가되는 것이다. 이처럼 시퀀스 내 개별 토큰의 특정 

위치와 관련된 데이터 값까지 포함하는 위치 인코딩까지 거치게 되면, 모델은 각 토큰의 의미 정보

뿐만 아니라 순서 정보까지 동시에 포함할 수 있는 입력 표현 값을 구성하게 된다. 즉 입력 임베딩이 

단어를 의미 좌표가 있는 다차원 공간에 배치하는 과정이라면, 위치 정보 인코딩은 그 좌표들에 

순차적 맥락을 부여하는 보완적 단계인 것이다. 

이러한 특징은 ChatGPT와 같은 대규모 언어 모델이 기반하고 있는 트랜스포머(Transformer) 

구조와 밀접한 관련이 있다. 트랜스포머는 토큰을 순차적으로 처리하는 방식이 아니라, 셀프 어텐션 

메커니즘을 통해 입력 문장 내 여러 토큰 간 관계를 병렬적으로 처리하며 이 과정에서 모든 토큰이 

서로를 참조하여 맥락적 연관성을 평가한다(Dai et al., 2019; Vaswani et al. 2017). 여기서 셀프 

어텐션 알고리즘이란 입력 문장 내의 모든 단어가 서로 서로를 살펴보며 맥락적 연관성을 계산하는 

작동 방식이다. 다만 트랜스포머는 구조적으로 토큰 순서를 알 수 없기 때문에 위치 정보 인코딩을 

통해 위치 정보를 추가로 제공받는다. 또한 학습 과정에서는 병렬 처리가 가능하지만, 텍스트 생성 

과정에서는 자기회귀적 방식으로 토큰이 순차적으로 생성된다. 이로 인해 토큰의 위치 정보가 별도

로 제공되는 위치 정보 인코딩 없이는 트랜스포머가 어순을 직접적으로 추론하기 어렵다. 그 결과, 

동일한 토큰 집합이라 하더라도 어순이 다른 문장, 예컨대 “dog bites man”과 “man bites dog”은 

동일한 벡터값이 생성되어 임베딩 단계만으로는 충분히 구별되지 않을 수 있다. 이러한 한계를 보완

하기 위해 모델은 각 토큰 임베딩에 위치 정보까지 결합해 의미 정보와 순서 정보까지 함께 고려하며 

토큰 간 관계를 보다 정교하게 학습할 수 있게 된다.
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이렇게 위치 정보까지 결합한 입력 벡터는 트랜스포머 레이어를 순차적으로 통과하게 된다. 

이때 각 레이어 내부에는 다수의 어텐션 헤드(Self-attention heads)로 구성된 셀프 어텐션 연산이 

반복적으로 수행된다(Vaswani et al., 2017). 이때 셀프 어텐션은 문장 내 토큰들 사이의 관계를 

계산하여, 특정 토큰을 해석할 때 다른 토큰들이 얼마나 중요한지를 동적으로 평가하는 역할을 

한다. 이를 통해 모델은 입력 전체에서 상대적으로 중요한 부분에 더 높은 가중치(Weights)를 부여

하며, 다음 토큰 예측에 필요한 문맥적 표현을 점진적으로 정교화해나가는 것이다. 특히 멀티-헤드 

어텐션(Multi-head attention) 구조는 서로 다른 관계 양상을 병렬적으로 포착하도록 설계되어 

있어 모델이 문장의 다양한 의미적․구문적 측면을 동시에 고려할 수 있게 한다(Cordonnier et 

al., 2020; Dive into Deep Learning, 2023). 그 결과 모델은 단순히 단어의 개별 의미를 처리하

는 수준을 넘어, 문장 전체의 맥락 속에서 토큰 간 상호작용 패턴을 학습하게 되며, 이러한 과정이 

다음 토큰 예측의 정확도를 높이는 핵심 메커니즘으로 작동한다.

그럼에도 대규모 언어 모델은 여전히 흔히 Black-Box system으로 자주 언급되는 문제가 있는데

(Evans et al., 2021), 이는 트랜스포머 기반 심층 신경망의 내부 표현이 고차원 벡터 공간에서 형성

되며, 수많은 비선형 연산과 분산 표현(Distributed representations)을 통해 출력이 생성되기 때문에 

개별 예측이 어떤 내부 경로를 통해 형성되었는지를 인간이 직관적으로 추적하기 어렵기 때문이다. 

이러한 해석 가능성의 제약은 대규모 심층 신경망 전반에 공통적으로 나타나는 구조적 특성 중 

하나이다.

특히 각 트랜스포머 블록 내부에서는 학습의 안정성과 수렴을 돕기 위해 레이어 정규화(Layer 

normalization)와 잔차 연결(Residual connection)이 함께 사용된다(OpenAI Developers, 2025; 

Zhang et al., 2024). 레이어 정규화는 층별 활성 값의 분포를 정규화하며 텍스트에서 분리된 구성 

요소들을 추상화하고 연결하여 학습을 안정화하는 역할을 한다. 잔차 연결은 깊은 네트워크에서 

정보 흐름과 기울기 전달을 원활하게 유지하도록 돕는다. 이러한 설계는 모델 성능 향상을 위해 채택된 

구성이며, 이어서 위치별로 독립적으로 적용되는 순방향 신경망(Feed-Forward Neural Network, 

FFN)이 각 토큰 표현을 비선형적으로 변환하여 표현력을 추가로 확장할 수 있다(Geva et al., 2021). 

종합하면, 트랜스포머 레이어는 입력 표현을 점진적으로 정교화하며 토큰 간 문맥적 관계를 학습하는 

핵심 단계이다. 다만 이 과정 역시 학습 데이터의 통계적 구조에 기반해 작동하기 때문에, 데이터 

수준에서 존재하는 편향 문제가 완전히 제거되기보다는 모델 표현 속에 반영될 가능성이 있다는 점은 

함께 고려될 필요가 있다.

셀프 어텐션과 위치 정보가 압축되는 단계에서는 모델의 작동 방식에 대한 구조적 이해가 요구

된다. 이 단계에서 토큰 간의 관계가 계산되고, 가중치가 부여되며 어떤 정보가 더 중요하게 해석될

지가 결정된다. 따라서 이용자는 모델이 단어의 의미를 고정적으로 이해하는 것이 아니라, 맥락적 

관계와 통계적 가중치에 따라 의미를 구성한다는 점을 인식할 필요가 있다. 위치 정보 압축 과정
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에서는 문장 내 순서와 구조가 수치적으로 반영되기 때문에, 질문의 배열 방식 역시 의미 구성에 

영향을 미칠 수 있다. 이에 따라 이용자는 모델이 맥락 속에서 의미를 재구성하는 작동 원리에 

대한 구조적 이해가 필요하다.

마. 출력 생성

트랜스포머 레이어를 통과한 이후, 구문적 구조와 의미적 연관성, 그리고 문맥 정보가 통합되어 

입력에 대한 맥락적 이해가 형성된다. 이를 바탕으로 모델은 최종 레이어에서 다음 단계에 올 

가능성이 높은 토큰들의 확률을 계산하여 다음 토큰 예측 단계로 이동하게 된다. 이때 모델은 

어휘 집합에 포함된 모든 후보 토큰에 대해 각각의 등장 가능성을 확률 형태로 계산하며 “다음에 

어떤 단어가 올 것 같은가”를 하나의 정답으로 단정하기보다, 여러 후보에 대한 가능성을 비교하

는 방식으로 판단한다. 즉, 입력 맥락을 받아 다음 생성 값들의 확률 분포를 계산하고 가장 가능성

이 높은 연속 값을 선택하여 응답을 생성하기 시작하는 것이다.

이렇게 선택된 토큰은 다시 입력 시퀀스에 추가되고, 이러한 예측 절차는 반복적으로 수행된다. 

문장을 한 번에 완성하는 것이 아니라, 가장 그럴듯한 다음 토큰을 순차적으로 예측하고 이어 붙이는 

자기회귀(Auto regressive) 방식으로 텍스트를 생성하며 누적하는 방식으로 점진적으로 구성하는 

것이다(Zhang et al., 2025). 이러한 예측 과정 역시 외부 지식을 그대로 검색하여 복원한 결과라기

보다, 학습 데이터에서 관찰된 통계적 패턴에 기반해 확률적으로 구성된 텍스트이기 때문에 이점을 

유념하는 것 또한 중요하다. 다시 말해 이용자들은 생성형 AI가 진실을 판별하는 시스템이 아니라, 

확률적으로 가장 그럴듯한 토큰을 선택하는 시스템이라는 확률적 생성에 대한 이해가 기반이 되

어야 한다. 특히 긴 대화나 복잡한 프롬프트 상황에서는 초기 문맥 해석의 미세한 오차가 이후 

토큰 예측 과정에서 점차 누적되어, 결과적으로 관련성이 낮거나 편향된 응답으로 이어질 가능성도 

있다. 요컨대 트랜스포머의 다층 구조는 토큰 간 관계를 정교하게 추상화하고 장거리 의존성을 포착

하는 데 중요한 역할을 수행하지만, 동시에 모델의 출력 품질은 궁극적으로 학습 데이터의 통계적 

특성과 입력 맥락의 명확성에 크게 좌우된다는 점을 함께 고려할 필요가 있다.

바. 텍스트 재복원

모델이 다음 토큰들을 순차적으로 생성한 후에는, 생성된 토큰 시퀀스를 사람이 읽을 수 있는 

문자․단어․문장 형태로 변환하는 디토큰화(Detokenization) 단계가 수행된다. 이는 초기 토큰

화의 역과정에 해당하며, 토큰 ID 시퀀스를 사전에 정의된 토큰-문자열 매핑 규칙에 따라 문자열

로 디코딩하는 절차로 이해할 수 있다(Kaplan et al., 2025). 다만 디토큰화 자체는 일반적으로 

비교적 기계적이며, 의미를 “해석”하는 단계라기보다 모델이 이미 선택한 토큰을 텍스트로 “표

현”하는 단계에 가깝다. 디토큰화는 생성된 토큰을 사람이 읽을 수 있는 형태로 변환하는 마지막 
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표현 단계이지만, 토큰화/디토큰화 체계가 언어 표현을 어떤 단위로 분절하고 결합하는지에 따라 

일부 표현에서 미묘한 의미 차이가 결과에 영향을 미칠 수 있다는 점은 함께 고려할 필요가 있다. 

추가적으로 텍스트 재복원 단계에서 요구되는 리터러시는 모델이 확률적으로 선택된 토큰을 문법

적 완결성뿐 아니라 특정한 응답 구조를 염두에 두고 배열한다는 점을 이해하는 것이다.

사. 후처리

대개 생성된 응답은 이용자에게 전달되기 전에, 부적절하거나 유해할 수 있는 표현이 포함되어 

있는지를 점검하는 후처리(Post-processing) 및 안전 필터링(Safety filtering) 단계를 거친다. 

이 과정에서는 사전에 정의된 정책 규칙, 콘텐츠 분류 모델, 또는 위험 표현 목록 등에 기반하여 

출력 텍스트가 검토되며, 필요에 따라 응답이 수정․제한․차단될 수 있다. 이러한 콘텐츠 조정 

메커니즘은 서비스 제공자가 설정한 안전성, 법적 준수, 이용자 보호 등의 운영 기준에 맞추어 

설계․운영된다. 따라서 최종적으로 이용자에게 제시되는 출력은 단순히 언어모델의 확률적 생성 

결과만이 아니라, 플랫폼 차원의 정책적․기술적 필터링이 추가로 반영된 산물로 이해할 필요가 

있다. 즉 이용자는 플랫폼의 규범적 설계와 알고리즘적 거버넌스가 응답의 범위와 형식을 형성한

다는 점을 이해하는 플랫폼 차원의 매개 및 거버넌스 리터러시가 필요하다. 특히, 이러한 리터러시

는 AI의 원리에 대한 이해를 넘어서 이용자가 사용하는 생성형 AI의 모델에 따라 그 모델의 

특성과 응답 방식, 플랫폼의 정책과 설계 철학이 다를 수 있다는 점을 이해하는 것까지 확장된다. 

이용자는 이러한 이해를 바탕으로 모델별 특성과 한계를 파악하고, 이에 맞게 생성형 AI의 모델을 

선택하며 사용 전략과 상호작용 방식을 조절할 필요가 있다.

아. 응답 전달과 이용자의 해석

이러한 과정을 거쳐 최종적으로 생성된 응답은 이용자에게 전달되며, 그 의미와 신뢰도는 이를 

해석하는 이용자의 배경지식, 문제이해 수준, 비판적 검토 역량에 따라 달라질 수 있다. 특히 일부 

이용자는 모델의 출력을 별도의 검증 없이 사실적 정보로 간주하거나, 자신의 기존 신념이나 기대

에 부합하는 내용만을 선택적으로 수용하는 경향을 보일 수 있다. 이러한 경향은 생성형 AI의 

출력이 본질적으로 확률적 예측에 기반한 언어적 구성물임에도, 유창한 서술, 단정적인 어조, 논리

적으로 보이는 설명 구조를 통해 이용자에게 마치 검증된 권위 있는 단일 답변처럼 인식될 가능성을 

내포한다. 이 과정에서 이용자는 설명의 형식적 완결성이나 서술적 정합성을 내용의 사실성이나 

추론의 타당성과 동일시할 위험이 있다. 따라서 이용자에게는 응답의 표현 형식과 내용적 주장 사이를 

구분하여 사실적 타당성을 평가하고, 설명의 그럴듯함이 곧 사실의 정확성이나 근거의 타당성을 

의미하지 않는다는 점을 인식하며, 제시된 정보의 주장․근거․출처를 독립적으로 검토하는 비판적 

평가 역량, 즉 응답 평가 리터러시가 필요하다.
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특히 생성형 AI 모델은 자신의 실제 추론 과정을 항상 그대로 설명하지 않는데, 모델이 문제 

해결 과정에서 특정 힌트나 편법을 실제로 사용하더라도 이를 명시적으로 드러내지 않은 채, 사후

적으로 그럴듯한 설명을 구성해 제시할 수 있다는 사실이 최근 연구에서 보고되고 있다(Chen 

et al., 2025). 예컨대 추론 모델에서 사용되는 사고의 사슬(Chain-of-Thought, 이하 CoT)에 

대한 설명의 충실성(Faithfulness)—즉 모델의 설명이 실제 내부 추론 과정을 얼마나 정확히 반영

하는지—을 실험적으로 평가한 해당 연구에 따르면, 모델은 실제로 특정 힌트나 전략을 사용한 

경우에도 그 사실을 종종 드러내지 않았고, 다수의 사례에서 실제로 활용한 추론 단서를 설명에 

포함하지 않는 것으로 확인되었다. 이는 모델이 내부적으로 사용한 추론 과정을 CoT에 부분적으

로만 반영하거나 아예 드러내지 않을 가능성이 있고, 그 과정에서 모델의 오류, 편향, 잘못된 추론 

과정 등이 설명 단계에서 가려질 수 있다는 것을 의미한다. 

따라서 생성형 AI가 제시하는 설명은 겉으로는 논리적으로 정합적이고 설득력 있게 보일 수 있으

나, 그것이 반드시 모델의 실제 내부 추론 과정을 충실히 반영한 것은 아니다. 모델은 정답이 도출된 

이후 그 결과를 정당화하는 형태로 설명을 구성할 수 있으며(Chen et al., 2025), 설명을 요청하더

라도 실제로 사용된 추론 전략이 완전히 드러나지 않거나, 다른 설명으로 대체되거나, 실제 추론 

과정의 일부만 제시될 가능성이 있다. 따라서 이용자는 설명의 그럴듯함이나 형식적 논리성만을 

근거로 응답의 신뢰성을 판단하기보다는, 그러한 설명이 실제 추론 과정을 완전히 재현한 것이 아닐 

수 있다는 점을 이해하고, 정보의 정확성과 타당성을 독립적으로 검토할 필요가 있다. 또한, AI의 

답변을 외부 자료나 다른 출처로 교차 검증하는 습관을 가져야 한다. 

특히, 의료․법률․교육․보안 등 정보 자체의 정확성(Accuracy)이 특별히 중요한 영역에서는 

AI의 판단이나 설명을 의사결정의 단독 근거로 사용하지 않는 것이 바람직하며, 추가적인 검증과 

근거 확인을 병행하는 습관이 필요하다. 정리하면 이 단계에서 AI 리터러시의 핵심은 AI의 출력과 

설명을 그대로 신뢰하는 것이 아니라 그 한계와 가능성을 이해하고, 인간의 판단과 검증을 결합해 

책임 있게 활용하는 능력이라고 할 수 있다. 뿐만 아니라 공개 이후의 미세조정 단계에서 이용자 

상호작용 데이터나 인적 피드백이 모델 개선에 활용될 수 있는데, 이 과정은 이용자 데이터의 처리, 

익명화, 보안 관리에 대한 신중한 운영과 거버넌스를 요구하므로, 이러한 측면 역시 AI 리터러시 

교육에 포함되어야 한다.

3. 생성형 AI 출력의 단계에 따른 교육 모형의 구성 요소 

본 연구는 생성형 AI의 출력 생성 구조 분석을 바탕으로 생성형 AI 환경에서 요구되는 AI 리터

러시 교육 요소로 질문 구성 리터러시, 계산 리터러시, 확률 생성 리터러시, 응답 해석 리터러시, 

플랫폼 리터러시, 비판적 평가 리터러시를 제안한다. 
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생성형 AI 작동 단계 AI 리터러시 요소 의미

입력 질문 구성 리터러시
질문의 목적과 전제를 파악하고 

문제 상황을 명확하게 구조화하는 능력

계산 계산 리터러시
토큰화와 임베딩 등 생성형 AI의 

계산 과정을 이해하는 능력

생성 확률 생성 리터러시
생성형 AI가 확률적 방식으로 응답을 

생성한다는 원리를 이해하는 능력

출력 응답 해석 리터러시
생성형 AI 응답의 구성 방식과 

정보 제시 구조를 파악하는 능력

미세 조정 플랫폼 리터러시
생성형 AI 응답이 플랫폼 설계와 

정책에 의해 매개된다는 점을 인식하는 능력

평가 비판적 평가 리터러시 생성된 정보의 신뢰성과 한계를 판단하는 능력

<표 1> 생성형 AI 출력 단계에 따른 AI 리터러시 구성요소

먼저 질문 구성 리터러시는 이용자가 자신의 질문의 목적과 전제를 정확히 파악하고, 필요한 

정보의 범위와 전제를 정리하여 문제를 적절한 형태로 구성하고 구조화하는 능력을 말한다. 생성

형 AI의 응답은 입력 방식에 크게 영향을 받기 때문에, 이용자가 무엇을 어떻게 묻는가는 모델 

결과 값의 방향과 질을 결정한다. 따라서 입력 단계의 리터러시는 문제를 구조화하고 요청의 

조건을 설정하는 능력을 포함해야 한다. 이용자는 자신이 무엇을 알고자 하는지를 분명히 파악하

고 이를 AI가 이해하고 가장 최적화된 답변을 제공할 수 있는 형태의 질문을 구성하는 능력을 

길러야 한다.

두 번째, 계산 리터러시는 생성형 AI가 입력을 처리하는 과정에서 토큰화, 임베딩, 문맥 반영과 

같은 계산적 절차를 거쳐 응답을 형성한다는 점을 이해하고, 이러한 계산 과정이 응답 생성에 어떤 

역할을 하는지를 이해하는 능력을 의미한다. 특히 이 리터러시는 AI가 인간처럼 사고한다기보다 

계산적 처리 과정을 통해 텍스트를 구성한다는 점을 이해하고 이러한 방식의 한계를 인지한다는 

점에서 중요하다. 이는 AI가 입력 값을 어떠한 방식으로 처리하는지 이해함으로써 AI 생성 결과를 

과도하게 신뢰하거나 인간적 의도를 부여하는 해석을 줄이는 데에도 도움이 된다.

세 번째, 확률 생성 리터러시는 생성형 AI의 응답이 고정된 정답의 재현이 아니라, 학습 데이터와 

문맥을 바탕으로 다음 표현을 확률적으로 예측하는 방식으로 생성된다는 점을 이해하는 능력이다. 

AI가 생성한 답변이 정답을 산출하는 것이 아니라 확률적으로 가장 그럴듯한 표현을 만들어내는 

것임을 이해하는 것이다.

네 번째, 응답 해석 리터러시는 생성형 AI의 모델에 따라 각 모델이 제시하는 응답의 구성 

방식, 정보 배열, 요약 방식, 강조점 등을 파악하고, 응답이 어떤 방식으로 의미를 조직하고 전달

하는지를 해석하는 능력을 말한다. 생성형 AI의 응답은 대체로 이미 요약되고 재구성된 형태로 

제시되기 때문에, 이용자는 응답 내용을 그대로 수용하기보다, 그 안에 포함된 논리 구조와 강조
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점을 비판적으로 읽어낼 필요가 있다. 즉 AI가 어떤 정보를 어떤 방식으로 선택․구성했는지, 

생성된 응답 값이 어떤 순서와 논리 구조에 따라 조직되어 제시된 것인지 문맥과 구조를 파악하는 

능력이다. 

다만 고성능 모델이라 하더라도 여전히 오류를 포함하거나 부정확한 정보를 생성할 가능성이 

있으며, 내부 추론 과정이 완전히 공개되지 않는 경우도 존재한다(Chen et al., 2025). 이러한 특성 

때문에 AI 응답을 그대로 수용하기보다는 결과에 대한 검증 절차를 병행하는 것이 중요하다. 이를 

위해 프롬프트 설계 과정에서 자기 검증(Self-verification)을 유도하는 것도 고려할 수도 있다 

(Nye, et al., 2021; Weng et al., 2023). 예컨대 스크래치 패드 기법(Scratchpad)은 프롬프트 내에 

모델이 사고 과정을 정리할 수 있는 별도의 공간을 마련하여 생각 과정과 최종 응답을 분리하도록 

하는 방식으로, 응답의 정확성을 높이는 데 활용될 수 있다.

다섯 번째, 플랫폼 리터러시는 생성형 AI의 응답이 중립적인 결과물이 아니라, 플랫폼의 설계, 

정책, 안전 기준, 인터페이스, 서비스 목적 등에 의해 일정하게 조정되고 매개될 수 있음을 이해하

는 능력이다. 같은 질문이라고 하더라도 플랫폼과 모델, 플랫폼이 운영되는 지역과 정책에 따라 

응답 방식이나 제한 범위가 달라질 수 있다는 점을 인지하고, AI의 답을 특정한 기술적․제도적 

맥락 속에서 형성된 결과로 이해할 수 있어야 하는 것이다. 이는 생성형 AI 결과를 기술적 산출물

로만 보지 않고, 사회적․제도적 맥락 속에서 이해하도록 하는 데 중요한 역할을 한다.

마지막으로, 비판적 평가 리터러시는 생성형 AI가 제시한 결과를 사실성, 신뢰성, 적절성, 편향 

가능성의 측면에서 검토하고, 필요한 경우 다른 정보와 비교하여 판단하는 능력이다. 결국 이용자

는 생성형 AI가 생성해 낸 결과물과 추론의 근거가 외부 검증 가능한지, 출처가 있는지, 다른 대안 

정보와 비교 가능한지를 점검할 줄 아는 능력이 필요하다.

4. AI 리터러시 교육 모형 제안

본 연구가 제안하는 AI 리터러시 교육 모형은 생성형 AI 활용을 단일한 정보 검색 행위가 

아니라 질문 설계, 응답 생성, 결과 해석, 맥락 인식, 비판적 평가, 질문 재구성을 반복하는 순환적 

탐구 과정으로 이해한다. 따라서 모형은 생성형 AI의 기술적 작동 단계와 이용자의 인지적 활동을 

대응시키는 구조로 조직되며, 이러한 구조는 생성형 AI의 응답이 입력 해석, 계산적 처리, 확률적 

생성, 정보 구성, 플랫폼 매개, 이용자 판단의 과정을 거쳐 형성된다는 점을 반영한다. 이에 따라 

본 모형은 생성형 AI 환경에서 요구되는 리터러시를 단순한 정보 평가 능력이 아니라 질문 구성 

능력, 생성 과정 이해, 응답 해석, 플랫폼 맥락 인식, 비판적 검증을 포함하는 다층적 역량으로 

개념화한다.
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<그림 1> AI 리터러시 통합 모형

첫째, 입력 단계의 질문 구성 리터러시는 생성형 AI 활용의 출발점이 되는 역량으로, 이용자가 

자신이 알고자 하는 문제를 명확히 정의하고 질문의 범위․목적․조건을 구조화하는 능력을 의미

한다. 생성형 AI는 사용자가 입력한 문장을 그대로 해석하는 것이 아니라, 질문의 맥락, 표현 방식, 

제약 조건, 암시된 의도까지 추측하여 응답을 생성하기 때문에, 질문이 모호하거나 편향되어 있으면 

결과도 불명확하거나 왜곡될 가능성이 높다. 따라서 질문 구성 리터러시는 단순히 질문을 묻는 능력이 

아니라, 문제 상황을 분석하고 핵심 변수를 선별해 AI가 처리할 수 있는 형태로 재구성하는 능력이라

고 볼 수 있다. 이는 생성형 AI 환경에서 탐구의 방향과 품질을 좌우하는 가장 핵심적인 역량이다. 

둘째, 계산 리터러시는 생성형 AI가 입력된 언어를 내부적으로 어떻게 처리하는지 이해하는 

능력이다. 생성형 AI는 사람처럼 문장을 직접 이해하는 것이 아니라, 입력 문장을 토큰 단위로 

분해하고 이를 벡터 임베딩으로 변환한 뒤, 요소 간의 관계를 계산하여 다음에 올 가능성이 높은 

표현을 예측한다. 이러한 이해는 AI의 응답이 인간의 직관적 이해의 산물이 아니라 통계적 패턴과 

수치 연산에 기반한 결과임을 인식하게 하며, 동시에 왜 표현의 미세한 차이가 결과에 영향을 미치

는지 이해하는 데 도움을 준다. 

셋째, 확률 생성 리터러시는 생성형 AI의 응답이 결정론적 산출이 아니라 확률적 예측에 기반해 

생성된다는 점을 이해하는 역량이다. 생성형 AI는 학습된 언어 패턴을 바탕으로 각 시점에서 가장 
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가능성이 높은 표현을 선택하며 문장을 구성한다. 이 때문에 동일한 질문에도 표현이나 조건에 

따라 다양한 응답이 생성될 수 있으며, 사실적으로 부정확하지만 그럴듯한 설명이 나타날 가능성도 

존재한다. 이러한 이해는 환각, 응답 변동성, 편향의 가능성을 인식하는 기반이 된다. 따라서 확률 

생성 리터러시는 생성형 AI의 응답을 절대적 사실이나 완결된 판단으로 받아들이지 않고, 어디까

지나 확률적 예측에 기반한 결과로 이해하도록 돕는다. 

넷째, 응답 해석 리터러시는 생성형 AI가 제시한 결과를 비판적으로 분석하고 의미를 재구성하는 

능력이다. 생성형 AI의 응답은 문장 형태로 자연스럽게 제시되기 때문에 이용자는 이를 완성된 

지식처럼 받아들이기 쉽지만, 실제로는 요약, 재구성, 추론, 보완이 혼합된 형태일 수 있다. 따라서 

이용자는 응답 안에서 사실 진술, 추론, 예시, 해석, 권고가 어떻게 구분되는지 살펴보고, 어떤 정보가 

직접적 근거에 기반한 것인지, 어떤 부분이 일반화나 추정인지 파악하는 습관을 길러야 한다. 응답 

해석 리터러시는 결과를 읽는 능력인 동시에, 결과의 구조와 논리를 분석해 의미를 재구성하는 능력

이며, 생성형 AI를 단순 소비가 아니라 비판적 활용의 대상으로 전환하게 만든다.

다섯째, 플랫폼 리터러시는 생성형 AI의 응답이 모델 자체의 성능뿐 아니라 플랫폼의 설계, 

서비스 정책, 안전 규정, 데이터 연결 구조 등 다양한 기술적․제도적 조건에 의해 매개된다는 점을 

이해하는 능력이다. 동일한 질문이라도 어떤 플랫폼과 모델을 사용하는지, 안전 필터가 어떻게 적용

되는지, 시스템 프롬프트나 서비스 목적이 무엇인지에 따라 응답의 범위와 형식은 달라질 수 있다. 

따라서 이용자는 생성형 AI를 특정한 기술적․상업적․제도적 환경 안에서 작동하는 플랫폼 기

반 시스템으로 이해해야 한다. 

마지막으로 이용자는 비판적 평가 리터러시를 통해 다른 정보원과 비교하거나 추가 검증을 

통해 AI가 제공한 정보의 정확성, 신뢰성, 편향 가능성을 검토할 수 있다. 비판적 평가 리터러시는 

생성형 AI를 다른 정보원과 교차 검증을 통해 책임 있게 활용하기 위한 최종 단계의 핵심 역량이

라고 할 수 있다.

이러한 평가 과정은 다시 질문 수정과 재탐구로 이어지며, 생성형 AI 활용은 단일한 정보 검색

이 아니라 반복적 질문과 검증을 통해 지식을 정교화하는 탐구 과정으로 이해될 수 있다. 따라서 

AI 리터러시는 특정 기술의 사용 능력이 아니라 생성형 AI 환경에서 지속적으로 형성되는 탐구적 

학습 역량으로 개념화될 필요가 있다. 

Ⅳ. 논 의

궁극적으로 이와 같은 생성 방식은 전통적인 검색엔진과 구별되는 대규모 언어 모델 기반 생성형 

AI의 핵심적 특성을 보여준다. 검색엔진이 외부 문서를 인덱싱하고 해당 정보의 위치를 가리키는 
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포인터를 제공하는 방식으로 작동하는 것과 달리 생성형 AI 모델은 학습 과정에서 방대한 텍스트 

말뭉치로부터 관찰된 언어적 패턴과 분포를 수십억 개의 파라미터에 통계적으로 학습한다. 이 과정

에서 개별 문서가 그대로 저장되는 것이 아니라, 다양한 표현 간의 동시 발생(Co-occurrence)적 

관계와 확률적 구조가 압축된 형태로 모델 내부에 반영된다. 따라서 시스템의 역할은 특정 사실을 

데이터베이스에서 검색하여 반환하는 것이 아니라, 학습된 파라미터 공간 내에서 주어진 문맥에 

가장 부합하는 표현을 확률적으로 생성하는 데에 있다. 다시 말해 생성형 AI의 모델 내부에서 정보는 

명시적 문장 단위로 저장되어 있다기보다 분포적(Distributional) 형태의 통계 구조로 존재하며, 

실제 출력 텍스트는 이러한 분포로부터 문맥 조건에 따라 순차적으로 재구성(Reconstruction)된 

결과로 이해할 수 있다.

본문의 분석을 종합하면, 생성형 AI 환경에서 요구되는 리터러시는 단순히 AI를 활용하는 능력

이나 결과를 검증하는 태도로 환원될 수 없다. 생성형 AI는 이용자의 입력을 토큰화하고, 벡터 

공간에서 의미를 압축․재배열하며, 유사성 기반 추론과 맥락적 가중치를 통해 응답을 구성하고, 

이후 플랫폼 차원의 정책적․기술적 거버넌스를 거쳐 최종 출력으로 제시되는 다단계 매개 시스

템이다. 이와 같은 정보의 생성․조정․해석의 전 과정을 고려할 때, 생성형 AI 환경에서는 단순한 

정보 검색 능력을 넘어선 다층적 AI 리터러시가 요구된다. 뿐만 아니라 이용자의 정보 행위 역시 

개별 정보원을 탐색․비교하는 방식에서 벗어나, 모델과 플랫폼이 선행적으로 구성한 설명 구조를 

해석․평가하는 방향으로 재조직되어야 한다.

생성형 AI 리터러시는 단순한 도구 활용 능력을 넘어, 모델의 작동 원리에 대한 구조적 이해를 

포함하는 다층적 구성 요소로 확장될 수 있다. 본 논문은 기술적 처리 과정, 통계적 생성 원리, 

그리고 플랫폼 수준의 조정 구조를 종합적으로 이해하는 통합적 리터러시 역량을 생성형 AI를 

책임 있고 효과적으로 활용하기 위한 핵심 전제 조건으로 본다. 이와 같이 제안된 생성형 AI 

리터러시 구성 요소들은 생성형 AI의 계산적․확률적․담론적․플랫폼적 작동 구조를 단계별로 

조망하게 함으로써, 이용자가 AI 출력의 설득력과 사실성을 구분하고 판단 조건 자체를 성찰할 

수 있도록 하는 교육적 기반을 제공할 수 있다. 본 논문은 생성형 AI 시대의 정보 활용 능력이 

단순한 정보 탐색이나 평가를 넘어, 언어모델의 작동 원리와 한계를 비판적으로 해석할 수 있는 

방향으로 확장될 필요가 있음을 시사한다.

Ⅴ. 결 론

본 연구는 생성형 AI의 확산으로 인해 변화하고 있는 정보 탐색 환경과 지식 형성 방식에 주목

하고, 이러한 변화가 이용자의 정보 판단 과정에 어떠한 함의를 가지는지를 탐구하였다. 생성형 
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AI의 출력은 단순한 정보 전달이 아니라, 확률적 계산 과정과 플랫폼 차원의 설계가 결합되어 

만들어진 결과로 이해할 수 있다. 나아가 이러한 출력은 이용자가 이를 해석․평가․활용하는 

과정 속에서 의미가 형성되는 상호작용적 산물이며, 이를 바르게 사용하기 위해서는 다양한 인지

적․비판적 역량이 요구된다고 보았다. 이에 본 연구는 생성형 AI의 응답 생성 구조를 분석하고, 

이를 바탕으로 생성형 AI 환경에서 요구되는 AI 리터러시 교육 요소를 도출하였다. 구체적으로, 

생성형 AI의 출력 생성 과정과 정보 제시 방식의 구조적 특성을 분석하고, 생성형 AI의 작동 

구조와 이용자의 인지적 활동을 대응시키는 다층적 AI 리터러시 역량 체계를 제시하였다. 결론적

으로 본 연구는 AI 리터러시 교육 요소로 질문을 구조화하는 문제 구성 리터러시, 생성형 AI의 

계산 과정을 이해하는 계산 리터러시, 확률적 생성 원리를 이해하는 확률 생성 리터러시, 응답의 

구성 방식과 제시 구조를 파악하는 응답 해석 리터러시, 응답이 플랫폼 설계와 정책에 의해 매개

된다는 점을 인식하는 플랫폼 리터러시, 그리고 생성된 정보를 검토하고 신뢰성을 판단하는 비판

적 평가 리터러시를 포함할 것을 제안한다.

본 연구는 생성형 AI, 특히 트랜스포머 기반 대규모 언어 모델의 기술적 작동 구조와 이용자의 

정보 판단 과정을 연결하여 AI 리터러시 교육을 논의했다는 점에서 의의를 지닌다. 특히 생성형 

AI의 응답 생성 구조와 정보 제시 방식에 주목하여, 이러한 기술적 조건이 이용자의 정보 인식과 

판단 과정에 어떠한 변화를 가져오는지를 분석하고 이를 바탕으로 AI 리터러시 교육의 핵심 요소

를 체계화하였다. 이러한 접근은 생성형 AI 환경에서 요구되는 리터러시 교육의 방향을 제시하고, 

향후AI 리터러시 교육 프로그램 설계와 교육 연구에 이론적 기초를 제공할 수 있을 것으로 기대

된다. 

그럼에도 불구하고 본 연구는 몇 가지 한계를 지닌다. 첫째, 생성형 AI의 작동 구조와 응답 

생성 과정을 중심으로 한 이론적 분석에 기반하였기 때문에 실제 교육 현장에서의 적용 가능성이

나 학습 효과를 실증적으로 검증하지 못하였다. 둘째, 생성형 AI의 기술적 구조와 정보 제시 방식

은 플랫폼과 모델에 따라 차이를 보일 수 있으므로 본 연구에서 제안한 교육 요소가 다양한 생성

형 AI 시스템 전반에 동일하게 적용될 수 있는지에 대해서는 추가적인 검토가 필요하다. 또한 

최근 연구(Chen et al., 2025)가 지적하듯이 AI 모델은 실제 추론 과정을 항상 투명하게 드러내지 

않으며, 경우에 따라 부정확한 정보나 불완전한 단서를 바탕으로 그럴듯한 설명을 생성할 가능성

도 존재한다. 이러한 점을 고려할 때 생성형 AI의 응답 생성 과정을 이해하기 위해서는 보다 

심층적인 기술적 연구가 필요하다. 이러한 한계를 바탕으로 향후 연구에서는 본 연구에서 제안한 

AI 리터러시 교육 요소와 모형을 토대로 구체적인 교육 프로그램을 설계하고 실제 학습 환경에서 

그 효과를 검증하는 실증적 연구가 수행될 필요가 있다. 또한 다양한 생성형 AI 플랫폼과 활용 

맥락을 고려하여 이용자의 정보 탐색 행위와 판단 과정이 어떻게 변화하는지를 분석하는 연구를 

통해AI 리터러시 교육의 방향을 보다 정교하게 제시할 수 있을 것이다.
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