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에이전틱 AI 시대의 인간-기계 상호작용 재구성에 관한 이론적 고찰*

정 동 훈** 

생성형 AI의 발전과 함께 등장한 에이전틱 AI(Agentic AI)는 스스로 목표를 설정하고 성찰하는 자율적 인지 과정을 
통해 인간-기계 상호작용의 양상을 근본적으로 변화시키고 있다. 이 연구는 기존 이론이 전제해 온 도구적 통제 

패러다임이 자율성을 지닌 AI 환경에서 한계에 직면했음을 문헌 고찰을 통해 비판적으로 규명하고, 새로운 협력적 관계 모델을 
모색한다. 이를 위해 먼저 결정론적 인과성에 기반한 전통적 모델이 에이전틱 AI의 확률적 특성과 충돌하는 지점을 분석한다. 이어 
CASA(Computers Are Social Actors) 패러다임과 행위자-네트워크 이론(ANT)을 통합하여, 인간이 AI를 파트너로 인식하는 심리적 
기제와 AI가 조직 내 권한을 재편하는 구조적 기제를 체계화한다. 나아가 HACO, COFI, FAICO, UCCC, CCDF와 같은 최신 협업 
프레임워크를 구조, 소통, 행위자성 차원에서 범주화하여 실무적 분석 틀을 제안한다. 결론적으로 이 연구는 인간-AI 관계가 일방적 
명령과 수행의 관계에서 권한 위임과 상호 조율을 통한 공진화(co-evolution)의 파트너십으로 전환되고 있음을 주장하며, 하이브리드 
인텔리전스 실현을 위한 이론적 함의를 제시한다.

주제어：에이전틱 AI, 인간-AI 상호작용, 도구적 통제, 하이브리드 인텔리전스, 공진화, 행위자성

요 약

A Theoretical Review on Reconfiguring Human-Machine  
Interaction in the Era of Agentic AI*

Chung, Donghun**

The rise of Agentic AI, characterized by autonomous cognitive processes of perception, action, and 
reflection, challenges the traditional paradigm that views technology merely as a passive tool. This study 

conducts a comprehensive review of the limitations of the instrumental control model in the context of autonomous 
systems and explores new collaborative models. By integrating the Computers Are Social Actors(CASA) paradigm with 
Actor-Network Theory(ANT), the psychological mechanisms leading humans to perceive AI as a partner and the 
structural mechanisms through which AI reconfigures organizational agency are analyzed. Furthermore, emerging 
frameworks—such as HACO, COFI, FAICO, UCCC, and CCDF—are systematically categorized into structural, 
communicative, and agentic dimensions to provide an analytical lens for collaboration. This study argues that the 
human-AI relationship is shifting from a master-slave dynamic rooted in direct manipulation to a collaborative 
partnership based on delegation and mutual adaptation. Ultimately, this research proposes theoretical foundations for 
hybrid intelligence, where humans and AI co-evolve to achieve outcomes beyond individual capabilities.
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I. 서론

인공지능(Artificial Intelligence: AI) 기술의 급격한 발
전은 인간이 기계와 소통하는 방식을 근본적으로 재편하
고 있다. 특히 2022년 등장한 생성형 AI(Generative AI)
와 대규모 언어 모델(Large Language Model: LLM)은 
단순히 사용자의 명령에 반응하는 수준을 넘어, 텍스트, 
이미지, 코드 등 창의적인 산출물을 생성하며 인간의 지
적 노동을 보조하는 강력한 도구로 자리 잡았다. 그러나 
최근 기술의 흐름은 이러한 생성형 모델을 다시 한번 넘
어서고 있다. 스스로 목표를 설정하고, 환경을 인식하
며, 계획을 수립하고, 행동을 수행한 뒤 결과를 성찰하
는 자율적 인지 루프를 갖춘 에이전틱 AI(Agentic AI)
의 등장이 바로 그것이다.

에이전틱 AI는 자율적이고 목표 지향적인 특성을 갖
춘 AI 시스템으로, 환경에 반응하며 자기 주도적으로 작
업을 수행하고 목표를 달성하기 위해 전략을 동적으로 
조정하는 능력을 지닌 시스템으로 정의된다(Hosseini 
& Seilani, 2025; Sapkota et al., 2026). 에이전틱 AI
의 등장은 기존의 커뮤니케이션학 및 인간-컴퓨터 상
호작용(Human-Computer Interaction: HCI) 연구
가 전제해 온 ‘인간=주체, 기계=도구’라는 이분법적 도
식으로는 설명할 수 없는 새로운 관계를 설정한다. 전
통적인 커뮤니케이션 모델은 미디어를 단순히 메시지
가 전달되는 중립적 채널이나 매개체로 규정해 왔다. 
이 관점에서 의미를 생산하고 해석하는 주체는 오직 인
간뿐이며, 기술은 이를 효율적으로 전달하거나 저장하
는 수단에 불과했다. HCI 분야의 고전적인 이론들 역
시 사용자가 명확한 목표를 가지고 시스템을 통제하
는 사용성(usability)과 제어(control)에 초점을 맞추어 
왔다. Norman(2013)의 실행과 평가의 간극(Gulf of  
Execution and Evaluation) 모델은 사용자가 시스템
의 상태를 정확히 파악하고 의도대로 조작할 수 있도록 
돕는 것이 인터페이스 설계의 핵심임을 강조한다.

그러나 에이전틱 AI는 이러한 도구적 관점으로는 설
명하기 어려운 새로운 상호작용 양상을 보여준다. 에이

전틱 AI는 사용자의 의도를 추론하여 스스로 과업을 
정의하고, 인간의 개입 없이도 외부 도구(Application 
Programming Interface: API)를 사용하거나 다른 에
이전트와 협업하여 문제를 해결한다. 이제 인간과 AI
의 관계는 명확한 명령어를 입력하고 결과를 확인하는 
지시와 수행의 관계에서, 서로의 의도를 해석하고 조율
하며 결과물을 공동으로 창작하는 협업과 파트너십의 
관계로 진화하고 있다. 이는 AI를 단순한 도구가 아니
라, 사회적 실재감(social presence)을 지닌 커뮤니케
이션 파트너 혹은 행위자(actor)로 재정의해야 함을 시
사한다.

이 연구는 이러한 문제의식에서 출발하여, 에이전틱 
AI 시대에 요구되는 새로운 커뮤니케이션 패러다임을 
모색하는 것을 목적으로 한다. 기존의 HCI 모델은 시스
템의 투명성과 제어 가능성을 강조했지만, 자율적으로 
학습하고 판단하는 에이전틱 AI 환경에서는 시스템 내
부의 불투명성(black box)과 결과의 불확실성이 필연
적으로 증대된다. 이에 따라 사용자는 AI가 생성한 결
과물을 맹목적으로 신뢰하거나, 또는 반대로 과도하게 
의심하는 단계에 직면하게 되며, 이는 단순한 기술적 개
선만으로는 해결할 수 없는 신뢰와 관계의 문제를 야기
한다.

이와 같은 인식을 바탕으로 이 연구는 크게 세 개 차
원에서 논의를 전개하고자 한다. 먼저, 도구적 관점에 
머물러 있는 기존 HCI 모델의 한계를 분석하고, AI의 
이중적 지위를 규명할 것이다. 그리고, 최근 등장한 인
간-AI 협업 분석 프레임워크를 검토하여, 에이전틱 AI
와의 상호작용을 구조, 소통의 질, 행위자성(agency) 측
면에서 체계화할 것이다. 마지막으로 현존하는 분석 틀
이 특정 분야나 미시적 과업 단위에 국한되어 있음을 비
판적으로 고찰하고, 이를 통해 향후 연구가 나아가야 할 
방향성을 제시할 것이다. 결국 이 연구는 에이전틱 AI
를 통제의 대상이 아닌 소통과 협력의 주체로 격상시킴
으로써, 인공지능 시대의 커뮤니케이션이 기술적 최적
화를 넘어 인간과 기계가 공존하는 새로운 사회적 관
계 맺기로 확장되어야 함을 주장하며 새로운 이론과  
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모델 개선을 위한 마중물이 되고자 한다.

Ⅱ. �도구적 통제 패러다임의 이론적 전제와 
한계

1. 커뮤니케이션 매체와 통제 대상으로서의 기술관

전통적 커뮤니케이션 모델은 정보의 기계적 전송
에서 의미의 사회적 구성으로 그 논의를 확장해 왔다. 
Shannon and Weaver(1949)의 수학적 모델(The 
Mathematical Theory of Communication)은 커뮤
니케이션을 정보원(source)이 메시지를 신호로 변환하
여 채널(channel)을 통해 수신자(receiver)에게 전달하
는 일방향적 프로세스로 규정했다. 이 모델의 핵심은 메
시지의 전달 효율성과 정확성에 있으며, 신호 전달 과정
에서 발생하는 물리적 방해 요소인 잡음(noise)의 개념
을 도입하여, 기술적 통신 과정에서의 정보 손실 문제
를 다뤘다. 초기 이론들이 메시지의 효율적 전송(trans-
mission)에 집중했다면, 후기 이론들은 의미의 구성과 
관계로 관심을 확장했다. 이 과정에서 커뮤니케이션은 
단순한 메시지 교환이 아니라, 인간과 매개 환경이 결합
된 복합적인 과정으로 재개념화됐다. 

그러나 커뮤니케이션학의 논의는 기술을 주로 의미를 
전달하는 중립적이고 수동적인 매개체로 규정함에 따
라, 인간과 기술이 구체적인 접점에서 어떻게 상호작용
하며 목적을 달성하는지에 대한 기제 설명에는 한계를 
보였다(Littlejohn et al., 2017). 이러한 결과, 인간과 
기계 간의 직접적인 교류를 규명하기 위한 새로운 분석 
틀이 필요하게 됐고, 그 결과로 HCI 연구가 등장했다. 

거시적 관점에서 초기 HCI는 Wiener(1948)가 주창
한 사이버네틱스(cybernetics) 전통에 영향을 받았다. 
사이버네틱스는 커뮤니케이션을 ‘시스템의 상태를 조
절하고 통제하는 과정’으로 이해하며, 인간과 기계를 목
표 달성을 위해 피드백을 주고받는 하나의 통합된 시스
템으로 간주한다. 이 관점에서 상호작용은 정보의 흐름
을 통해 시스템의 무질서를 낮추고, 원하는 상태를 유지

하려는 통제가 핵심이다. 따라서 기술 시스템은 독자적
인 의지를 가진 존재가 아니라, 사용자가 입력한 목표값
에 맞춰 오차를 수정하고 기능을 수행하는 자동화된 도
구로 정의됐다. 이 패러다임 하에서 이상적인 인간과 컴
퓨터 관계는 인간이 시스템의 입력과 출력을 완벽하게 
예측하고 통제할 수 있는 상태의 완결성에 달려 있었다.

커뮤니케이션학이 인간과 인간 간의 상호작용에 집
중한다면, HCI는 인간과 기술이 관계를 맺는 방식을 체
계적으로 모델화해 온 연구 분야다. 전통적인 HCI는 의
미의 공유나 사회적 관계보다는, 사용자가 기술 시스템
을 어떻게 이해하고, 조작하며, 통제하는가라는 문제에 
초점을 맞추어 왔다(Norman, 2013). 이러한 접근은 
인간과 기술 관계를 소통의 문제라기보다 도구 사용과 
수행의 문제로 정의한다(Shneiderman, 1983). 이 관
점하에서 기술은 사용자의 명령을 오류 없이 수행해야 
하는 수동적 존재일 뿐, 독자적인 의도를 가지고 인간
과 교류하는 행위자로 다루어지지 않는다(Zhao & Xu, 
2025; Rezwana & Maher, 2023). 그러므로 생성형 
AI와 같이 자율성을 가진 기술과의 상호작용을 논의하
기에 앞서, 기존 HCI 모델이 전제하고 있는 도구적 통
제의 패러다임을 검토하는 것은 필수적이다.

2. 이원적 상호작용 모델의 고착화

전통적인 HCI 연구와 사용성 평가의 분석 단위는 오랫
동안 개인 사용자에 고정되어 있었다. 사용자 중심 디자
인(user-centered design)이나 휴리스틱(heuristic) 평
가와 같은 대표적 접근들은 기본적으로 하나의 사용자
가 하나의 시스템과 상호작용하며 과업 효율성과 오류 
최소화를 달성하는 상황을 전제로 설계됐다(Norman, 
2013). 이와 같은 이원적(dyadic) 구조에서 시스템
은 사용자의 목표 달성을 지원하는 기능적 도구로 규
정되며, 상호작용의 성공 여부는 사용자의 통제 가능
성, 예측 가능성, 학습 용이성 등에 의해 판단된다. 물론 
CSCW(Computer-Supported Cooperative Work)
와 같은 연구 흐름은 협업 상황을 분석 단위로 확장해 
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왔으나, 이 경우에도 기술은 인간과 인간 사이의 협업을 
가능하게 하는 매개체로 이해되는 경우가 대부분이었
다. 다시 말해, 협업의 주체는 여전히 인간이며, 기술은 
그 관계를 연결하거나 조정되는 수동적이면서도 제한
적인 역할에 머물렀다. 기술 그 자체가 협업의 참여자나 
역할 수행자로 개념화되는 경우는 극히 제한적이었다.

그러나 이러한 도구 중심적 관점은 인간의 실제 상호
작용 양상과 점차 괴리를 보이기 시작했다(Nass et al., 
1994; Reeves & Nass, 1996). 사람들은 컴퓨터의 피드
백에 감정적으로 반응하고, 기계의 ‘체면’을 고려해 비판
을 자제하기도 한다. 이는 인간이 기술을 대할 때 합리적 
사용자라기보다 사회적 행위자로 반응하는 경향을 지닌
다는 점을 보여준다. 그럼에도 불구하고 전통적 HCI 이
론은 이러한 현상을 의인화(anthropomorphism)라는 
부차적 효과나 통제해야 할 오류로 치부하며, 인간의 사
회적 본능을 수용할 이론적, 분석적 틀을 갖추지 못했다. 

전통적 시스템은 사용자의 사회적 단서(social cues)
를 해석하거나, 상황에 따라 관계적 반응을 조정할 능력
을 갖추지 못했기 때문에, 사용자는 기술과의 상호작용
에서 자신의 사회적 기대와 감정적 반응을 억제하고 스
스로를 일방적으로 주도하는 사용자 역할로 축소해야 
했다. 결과적으로 인간-기계 상호작용은 상호 주관적 
의미 교환이 차단된 채, 명령과 수행, 입력과 출력의 문
제로 환원됐다. 커뮤니케이션학이 의미의 구성에 집중
했다면, HCI는 도구의 효율적 통제에 집중했는데, 이러
한 도구적 관점은 기술이 단순한 수단을 넘어 사회적 상
호작용의 대상으로 인식되는 작금의 현실과 괴리를 보
인다.

3. 결정론적 명령과 직접 조작 원칙의 비판적 검토

20세기 후반 컴퓨터 과학과 HCI 분야가 독립적으로 
발전하는 과정에서, HCI는 앞서 논의한 커뮤니케이션 
이론의 정교한 개념 틀을 거의 참조하지 않은 채 도구로
서의 컴퓨터와 사용자 간 상호작용의 효율성을 중심으
로 학문 체계를 구축했다. 이 과정에서 흥미로운 점은, 

전통적 커뮤니케이션 모델에서 비판의 대상이 됐던 선
형적 정보 전달과 도구적 통제 중심 관점이 기술 매개 
환경에서는 오히려 핵심적인 설계 원리로 재정당화 됐
다는 사실이다. 이는 HCI 초기의 핵심 연구 축이 주로 
컴퓨터 과학자들로 구성되면서, 커뮤니케이션 이론이 
축적해 온 의미  ·  관계  ·  사회적 맥락에 대한 통찰이 충분
히 흡수되지 못한 채, 도구주의적 관점이 구조적으로 고
착된 결과로 해석할 수 있다.

이러한 도구주의적 관점이 인터페이스 설계의 규
범으로 가장 명확하게 제시된 사례가 Shneiderman 
(1983)이 제안한 직접 조작(direct manipulation) 원
칙이다. 직접 조작 모델은 사용자가 화면 위의 객체를 
지속적으로 시각화된 상태로 인식하고, 클릭이나 드래
그와 같은 물리적 행위를 통해 명령을 내리면, 시스템
이 즉각적이고 가역적인 피드백을 제공해야 한다고 규
정한다. 이 모델에서 이상적인 상호작용은 사용자의 의
도가 인터페이스를 매개로 손실 없이 시스템에 전달되
고, 그 결과가 즉시 확인되는 상태이다. 이러한 관점은 
송신자의 의도가 잡음 없이 수신자에게 전달되어 통제
되는 상태를 이상으로 상정했던 선형 커뮤니케이션 모
델의 전제를 기술적 환경에서 구현한 사례로 볼 수 있다
(Hutchins et al., 1985).

이 패러다임의 핵심 전제는 결정론적 인과성이다. 전
통적인 HCI 시스템에서 컴퓨터는 사용자의 명시적인 
명령(command) 없이는 어떠한 상태 변화도 일으키지 
않는 수동적인 존재로 정의된다(Zhao & Xu, 2025). 
사용자가 동일한 입력을 넣으면 시스템은 언제나 동일
한 결과를 산출해야 하며, 시스템의 모든 반응은 사용
자의 예측 범위 내에 있어야 한다. 전통적 HCI 시스템
에서 의사결정의 주체는 전적으로 사용자이며, 시스템
은 그 결정을 충실히 이행하는 도구에 불과하다. 따라서 
이 모델에서 이상적인 상호작용이란 사용자가 시스템
의 상태를 완벽하게 장악하고 있다는 통제감과 숙련도
를 느끼는 상태를 의미한다(Shneiderman, 1983).

그러나 이러한 모델은 상호작용 과정에서 발생하는 
인지적 부담을 사용자에게 집중적으로 전가한다는 근
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본적인 한계를 내포한다. 시스템의 기능과 복잡성이 증
가할수록 사용자는 더 많은 선택지와 상태 변화를 추적
해야 하며, 각 단계에서 무엇을 명령해야 하는지 스스
로 판단해야 한다. 즉, 직접 조작 모델은 간극을 줄이기
보다는, 일정 수준 이상의 복잡성에 도달하면 오히려 사
용자에게 지속적인 주의, 계획, 감시를 요구하는 구조로 
전환된다. 이 관점에서 기존 HCI 모델은 기계가 사용자
의 목표나 맥락을 해석하여 행동을 조정하는 가능성을 
원천적으로 배제한 채, 모든 상호작용의 책임을 사용자
에게 귀속시킨다.

Ⅲ. �결정론적 상호작용 모델의 붕괴와 새로운 
관계성의 모색

1. 실행의 축소와 평가의 확장, 인지 모델의 비대칭성

도구적 통제 패러다임의 한계는 단순한 인터페이스
의 문제를 넘어, 인간의 인지 과정과 상황적 맥락을 다
루는 모델의 붕괴로 이어진다. 기계를 예측 가능하고 완
전히 통제할 수 있는 도구로 전제한 인터페이스 모델은, 
시스템의 복잡성과 불확실성이 증가함에 따라 점차 구
조적 한계에 직면하게 된다. 사용자가 모든 명령을 명
시적으로 지정하고 결과를 직접 확인해야 하는 상호작
용 구조는 초기에는 높은 통제감과 숙련도를 제공했지
만, 자동화 수준이 고도화될수록 오히려 인간에게 요구
되는 감시와 책임의 부담을 증폭시키는 역설을 낳는다. 
Bainbridge(1983)가 지적한 ‘자동화의 역설(ironies 

of automation)’은 이러한 현상을 단적으로 보여주며, 
이는 이후 HCI 연구가 도구적 통제 모델을 넘어 인지
적  ·  조직적 한계를 본격적으로 재검토하게 되는 이론적 
출발점이 된다.

이러한 문제의식을 체계적으로 설명한 대표적 틀이 
Norman(2013)의 실행의 간극(gulf of execution)과 
평가의 간극(gulf of evaluation)이다. 실행의 간극은 
사용자의 목표나 의도를 시스템이 이해할 수 있는 구체
적 행동이나 명령으로 변환하는 과정에서 발생하는 어
려움을 의미하며, 평가의 간극은 시스템의 출력 결과
를 해석하여 그것이 자신의 원래 의도를 충족했는지를 
판단하는 과정에서 발생하는 어려움을 가리킨다. 전통
적인 HCI와 사용자 중심 디자인은 시각적 피드백, 직
관적 대응(mapping), 일관된 인터페이스 규칙을 통해 
이 두 간극을 동시에 축소함으로써, 사용자가 시스템을 
쉽게 학습하고 통제할 수 있도록 하는 데 주력해 왔다
(Hutchins et al., 1985). 직접 조작 인터페이스가 이러
한 간극을 시각화와 즉각적 피드백을 통해 줄이려는 시
도로 기능했음을 보여주었지만, 이는 어디까지나 사용
자가 명령과 결과를 일일이 관리할 수 있는 범위 내에서
만 효과적이다. 이 접근은 두 간극이 대체로 대칭적으로 
관리 가능하다는 전제를 내포한다는 점에서 도구주의적 
HCI의 핵심 논리를 형성한다.

그러나 이러한 인지 모델은 본질적으로 시스템이 사
용자의 예측 범위 안에 있어야 한다는 전제에서 출발한
다. 사용자의 행동과 시스템의 반응 사이에 비교적 안정
적인 대응 관계가 성립할 때는, 실행과 평가의 간극을 

<표 1> 도구적 통제 패러다임의 이론적 전제와 한계

구분 기존 HCI 관점의 이론적 전제 비판 및 한계

기술의 본질 기계를 정보 전달의 중립적 매체이자 인간의 명령을 수행하
는 수동적 도구로 규정

기술이 상호작용 과정에서 의미를 생성하거나 매개하는 
능동적 역할을 설명하지 못함

상호작용 구조 사용자와 시스템 간의 이원적이고 기능적인 관계에 집중하며 
효율성을 최우선으로 함

인간이 기계를 사회적 행위자로 대우하는 본능적 심리와 
관계적 역동성을 간과

설계 원칙 사용자의 명시적 명령에 의해 시스템 상태가 변하는 직접 조
작과 결정론적 통제를 강조

시스템의 복잡성이 증가할수록 사용자에게 과도한 감시 
의무와 인지적 부하를 전가
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동시에 줄이는 전략이 유효하다. 반면, 시스템의 내부 
구조가 복잡해지고 상태 변화의 경로가 다층화 될수록, 
두 간극은 동일한 방식으로 좁혀지지 않는다. 실제로 많
은 HCI 시스템은 사용자가 행동을 실행하는 경로를 단
순화하는 데에는 성공했지만, 그 결과가 무엇을 의미하
는지, 왜 그러한 결과가 도출됐는지를 이해하는 부담은 
여전히 사용자에게 남겨두는 경향을 보였다. 이에 따라 
실행의 간극은 점진적으로 축소되는 반면, 평가의 간극
은 상대적으로 구조화되지 않은 채 확장되는 비대칭적 
양상이 나타난다.

이러한 비대칭성은 자동화 연구에서 오래전부터 지
적되어 온 문제와도 맞닿아 있다. Bainbridge(1983)는 
자동화가 고도화될수록 인간의 역할이 직접적인 수행
에서 감시와 판단으로 이동하지만, 역설적으로 이 감시
와 판단이 가장 어려운 과제가 된다고 지적했다. 자동화
된 시스템은 정상적으로 작동할 때는 사용자의 개입을 
거의 필요로 하지 않지만, 문제가 발생했을 때는 사용자
가 즉각적으로 상황을 파악하고 적절한 판단을 내려야 
한다. 그러나 시스템의 내부 작동 과정이 사용자에게 충
분히 노출되지 않을 경우, 사용자는 오히려 더 큰 인지
적 부담과 책임을 떠안게 된다. 이는 실행의 부담은 줄
어드는 반면, 평가와 책임의 부담은 증가하는 구조적 불
균형을 초래한다.

인지 모델의 이러한 비대칭성은 HCI가 전제해 온 인
간-기계 관계의 한계를 드러낸다. 전통적 인지 모델에
서 인간은 목표를 설정하고 계획을 수립하는 주체이며, 
기계는 그 계획을 충실히 실행하는 수단으로 간주한다. 
이 구조에서 기계는 사용자의 의도를 해석하거나 판단
에 개입하지 않으며, 모든 의미 부여와 최종 책임은 인
간에게 귀속된다. 결과적으로 시스템이 제공하는 정보
는 ‘행동을 돕는 단서’로 기능할 뿐, 그 자체로 의미를 
구성하거나 방향을 제시하는 역할을 수행하지 않는다.

문제는 이러한 전제는 시스템이 복잡하면 복잡할수
록 점점 더 취약해진다는 점이다. 사용자는 더 많은 기
능과 더 복잡한 상태를 관리해야 하며, 각 상태가 무엇
을 의미하는지, 다음에 어떤 행동이 적절한지를 스스로 

판단해야 한다. 이 과정에서 인터페이스는 사용자의 인
지를 보조하기보다는, 오히려 지속적인 주의와 감시를 
요구하는 대상으로 전환된다. 즉, 사용자 중심을 표방했
던 인지 모델이 역설적으로 사용자에게 과도한 인지적 
책임을 전가하는 구조로 작동하는 역설적 상황이 되는 
것이다.

결국 실행의 간극과 평가의 간극을 중심으로 한 전통
적 인지 모델은, 인간과 시스템의 관계를 여전히 ‘계획
하는 인간’과 ‘수행하는 기계’라는 이원적 구도로 고정
한다는 한계를 갖는다. 이러한 구도에서는 시스템이 상
황에 따라 유연하게 판단하거나, 사용자의 목표를 재구
성하거나, 상호작용의 흐름을 조정하는 가능성이 이론
적으로 배제된다. 이에 따라 HCI 연구는 점차 계획 중
심 상호작용의 한계에 직면하고, 상황에 따라 변화할 수 
있는, 그리고 인간과 시스템 간 역할 분담의 재구성을 
모색하게 된다. 이러한 문제의식은 이후 HCI가 단순한 
도구 설계의 영역을 넘어, 인간과 시스템의 관계 자체를 
재정의하려는 이론적 전환으로 나아가는 중요한 출발
점이 된다.

2. 인간-기계 이원론의 한계와 상황적 행위

앞선 인지 모델에서 논의한 실행 간극과 평가 간극의 
비대칭성은, 전통적 HCI가 암묵적으로 전제해 온 계획 
중심 인간 행위 모델의 구조적 한계를 보다 근본적인 수
준에서 드러낸다. 초기 HCI 이론에서 인간은 목표를 명
확히 설정하고, 그 목표를 달성하기 위한 합리적 계획을 
수립한 뒤, 이를 단계적으로 실행하는 주체로 가정됐다
(Card et al., 1983; John & Kieras, 1996; Norman, 
2013). 이러한 전제는 인간의 행위를 예측할 수 있고 
안정적인 인지 과정으로 모형화 할 수 있다는 믿음에 기
반하며, 인간-기계 상호작용을 최적화할 수 있는 공학
적 문제로 다루는 이론적 토대를 형성했다.

이러한 관점은 모델휴먼프로세서(Model Human 
Processor: MHP)와 GOMS 모델(Goals, Operators, 
Methods, Selection rules)을 통해 체계적으로 구조화
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됐다(Card et al., 1983; John & Kieras, 1996). MHP
는 인간을 지각(perceptual), 인지(cognitive), 운동
(motor) 처리기로 구성된 정보 처리 시스템으로 개념
화함으로써, 인간 인지의 기본 구조와 처리 한계를 이
론적으로 제시했다. 그러나 MHP는 인간의 인지적 능
력을 추상적 아키텍처 수준에서 설명하는 데에는 성공
했지만, 사용자가 실제 시스템과의 상호작용 속에서 
구체적인 과업을 어떻게 수행하는지를 직접적으로 설
명하지는 못했다. 다시 말해, MHP는 인간이 무엇을 
할 수 있는지를 보여주는 이론적 전제였을 뿐, 그 능력
이 실제 인터페이스 사용 과정에서 어떻게 발현되는지
를 분석하는 도구는 아니었다(Allen & Scerbo, 1983;  
Norman, 2013).

이러한 인지 아키텍처와 실제 사용자 행동 사이의 
간극을 메우기 위해 제안된 것이 바로 GOMS 모델이
다. GOMS는 MHP가 전제한 인지 처리 구조를 바탕으
로, 사용자의 과업 수행을 목표, 조작자, 수행 방법, 선
택 규칙의 조합으로 분해하여 분석할 수 있는 응용적 분
석 틀을 제시했다(Card et al., 1983; John & Kieras, 
1996). 즉, GOMS는 MHP의 인지적 가정을 전제로 하
여, 추상적인 인지 처리 능력을 관찰할 수 있는 사용자 
행동의 절차적 설명으로 변환하는 역할을 수행한다.

이 관점에서 사용자는 명확한 목표를 달성하기 위해 
머릿속으로 세부 계획을 수립한 뒤, 시스템이라는 도구
를 통해 이를 순차적으로 실행에 옮기는 존재로 상정된
다(Card et al., 1983; John & Kieras, 1996). 여기서 시
스템은 사용자의 계획을 수동적으로 입력받아 수행하는 
결정론적 기계이며, 상호작용의 성공 여부는 사용자의 
사전 계획이 시스템의 기능적 절차와 얼마나 오차 없이 
대응하는지에 달려 있다(Norman, 2013; Rasmussen, 
1986). 이 모델은 반복적이고 구조화된 과업 환경에서
는 높은 설명력을 보였으나, 인간의 행위를 사전에 완
결된 계획의 기계적 실행 과정으로 환원함으로써 실제 
사용 환경에서 빈번하게 발생하는 오류와 특정 상황에
서 발생하는 예측하지 못한 결과 등을 충분히 설명하
지 못한다는 비판을 받는다(Clancey, 1993; Vera & 

Simon, 1993). 이러한 관점은 상호작용의 질을 계획과 
실행 사이의 오차를 얼마나 최소화하느냐에 의해 평가
한다. 나아가 환경은 계획 실행의 무대에 불과하고, 상
황 변화나 우발적 사건은 예외적 변수로 취급된다. 그러
나 실제 인간의 행위는 이처럼 이상화된 모델과 달리, 
예측 불가능한 환경 변화와 상호작용 상대의 반응에 따
라 지속적으로 조정되고 재구성되는 특성을 보인다.

이러한 한계를 가장 근본적으로 지적한 연구가 
Suchman, 2007의 논의이다. Suchman은 인간의 행
위가 사전에 수립된 계획을 그대로 실행하는 과정이 아
니라, 구체적인 상황 속에서 즉흥적으로 조정되는 상황
적 행위(situated action)임을 강조했다. 그녀에 따르면 
계획은 행동을 결정하는 인과적 원인이 아니라, 행동을 
사후적으로 설명하거나 정당화하는 해석적 자원에 가
깝다. 이 관점은 인간-기계 상호작용을 계획의 전달과 
실행 문제로 이해해 온 기존 HCI 패러다임에 대한 근
본적인 도전이었다. 이후 Clancey(1993)와 Vera and 
Simon(1993)은 이러한 상황적 행위 논의를 각각 상
징주의 관점과 신경심리학적 관점에서 재해석하며, 계
획  ·  표상  ·  상황 간의 관계를 둘러싼 논쟁을 심화시켰다. 
이들의 논의는 진행하는 방향은 달랐지만, 인간의 행위
가 고정된 계획이 아니라 상황과의 상호작용 속에서 생
성된다는 점을 강조했다는 점에서 이전 논의의 한계를 
뛰어넘는 의미가 있다. 

그러나 상황적 행위 이론과 이를 둘러싼 논쟁은 인간
의 행위가 가진 유동성과 맥락 의존성을 규명했음에도 
불구하고, 인간과 시스템 사이의 상호작용적 비대칭성
을 해소하지는 못했다. Suchman(2007)이 분석한 지
능형 복사기 사례에서 드러나듯, 시스템은 인간의 유
동적인 상황을 공유할 수 없으며, 단지 센서가 감지할 
수 있는 제한된 물리적 상태(detectable state)에 반응
하는 환경적 조건(environmental condition)이나 경
직된 시스템(rigid system)으로 기능할 뿐이다. 이와 
유사하게, 분산 인지 관점에서 Hollan et al.(2000)과 
Hutchins(1995)는 실제 활동이 항상 인지적, 도구적 
자원이 결합된 환경 속에서 전개된다고 지적하면서도, 
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기존 시스템이 이러한 분산된 인지 과정을 충분히 반영
하지 못하고 있다고 비판했다. 사용자는 끊임없이 변화
하는 상황 속에서 의미를 구성해 나가지만, 시스템은 사
전에 입력된 규칙과 조건 안에서만 작동한다. 즉, 인간
에게 상황은 해석하고 반응해야 할 맥락이지만, 시스템
에게 상황은 단순히 처리해야 할 입력값이거나 제거해
야 할 오류로 취급된다.

결과적으로 기존 HCI 모델에서 시스템은 인간의 행
위를 보조하는 도구이거나 행위가 일어나는 배경적 환
경으로 이해될 뿐, 상호작용의 능동적 주체로는 고려
되지 않는다(Hollan et al., 2000; Hutchins, 1995). 
상황은 인간과 시스템이 물리적으로 공유하는 것이지
만, 그 상황에 의미를 부여하고 행동을 선택하는 능력
은 철저히 인간에게만 귀속된다(Suchman, 2007). 이
는 인간과 기계의 관계를 ‘의미를 구성하는 인간’과 ‘조
건에 반응하는 시스템’이라는 이원적 구도로 고정한다
(Clancey, 1993; Vera & Simon, 1993). 이러한 구조
적 한계는 시스템의 복잡성이 증가할수록 인간이 기계
의 경직된 논리에 맞추기 위해 자신의 풍부한 맥락을 소
거하고 스스로를 기계화해야 하는 역설적인 상황을 초
래한다(Hutchins, 1995). 따라서 이 시기의 이론적 논
의는 기계를 인간과 대등한 소통의 대상으로 간주하기
보다는, 기계가 가진 맥락 부재의 한계를 명확히 하고, 
인간이 이 도구적 시스템과 어떻게 효율적으로 공존할 
것인가에 머물러 있다는 한계를 지닌다(Hollan et al., 
2000).

3. 하이브리드 협업 모델로의 이론적 전이

최근 HCI 연구는 이러한 한계를 인식하고, 협업의 단
위를 개인이나 인간 집단이 아닌 인간-기술 결합체로 재
개념화하려는 시도를 하고 있다. 분산 인지(distributed 
cognition) 이론은 인지와 행위가 개인 내부가 아니라 
인간, 도구, 환경에 걸쳐 분산된 체계에서 발생함을 전
제로 하며(Hollan et al., 2000), 이는 협업의 최소 분석 
단위가 단일 사용자라기보다 사회기술적 시스템임을 시

사한다. 이 관점에서 기술은 더 이상 중립적인 매개체가 
아니라, 인지와 행위의 일부를 구성하는 행위자적 요소
로 이해된다. 동시에, 디지털 조직 연구에서는 알고리즘
과 플랫폼이 조직 행위의 행위자적 인프라로 기능하며 
인간의 실천과 의미 구성을 구조적으로 형성한다는 점
이 반복적으로 지적되고 있는데(Zuboff, 2015), 이는 인
간-기술 결합체를 협업의 기본 단위로 상정해야 한다는 
논의와 궤를 같이한다. 이러한 이론적 전환은 최근 AI 
연구에서 더욱 분명해진다. Seeber et al.(2020)은 인
간과 AI가 공동의 목표를 위해 역할을 분담하는 ‘머신을 
팀원으로서 이해하는 관점(machines as teammates)’
을 제안하며, AI를 협업의 도구가 아닌 협력 주체로 개
념화할 필요성을 주장했다. Faraj et al.(2018) 역시 조
직 맥락에서 AI가 판단, 추천, 조정 기능을 수행하며 인
간의 의사결정 과정에 실질적으로 개입하고 있음을 지
적한다. 이는 인간과 시스템의 관계가 ‘사용자-도구’의 
수직적 구조를 넘어, 역할과 책임이 분산된 하이브리드 
(hybrid) 협업 구조로 이동하고 있음을 보여준다.

생성형 AI의 등장은 이러한 이원적, 도구적 패러다임
을 넘어 다자간(polyadic) 상호작용으로의 근본적인 전
이를 촉발하고 있다(Zheng et al., 2022). 이들은 기존
의 AI 연구가 인간과 AI의 1:1 관계에 집중했다면, 이제
는 AI가 인간-인간 상호작용을 매개하거나 그룹의 구성
원으로 참여하는 다자간 관계로 확장되고 있음을 지적
한다. 이 관점에서 기술은 더 이상 중립적인 매개체가 
아니라, 대화를 촉진하고, 갈등을 중재하며, 그룹의 역
동성에 개입하는 사회적 행위자(social actor)로 기능
한다. 이는 인간과 시스템의 관계가 ‘명령-수행’의 수직
적 구조를 넘어, 역할과 책임이 분산된 하이브리드 협업 
구조로 이동하고 있음을 시사한다. 또한 이와 함께 사용
자 경험(User eXperience: UX) 연구 역시 개인 단위
의 UX를 넘어 집단적, 관계적 차원의 경험으로 확장되
고 있다. Lee et al.(2025)은 인간과 AI, 다수의 사용자
와 에이전트가 얽힌 환경에서 경험을 개인의 주관적 반
응으로 환원할 수 없다고 지적하며, 집단 경험(Group 
Experience, GX)이라는 새로운 분석 틀을 제안한다. 
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Rezwana and Maher(2023)의 인간-AI 공동 창작 연
구 또한 AI가 창작 과정에서 단순한 도구가 아니라 역할
을 실행하는 협력자로 인식되고 있음을 보여준다. 이러
한 연구들은 상호작용이 점차 다원적 구조로 확장되고 
있으며, 협업의 성과와 경험이 관계적 역학 속에서 형성
된다는 점을 공통으로 강조한다.

종합적으로 볼 때, 기존의 전통적 커뮤니케이션 이론과 
HCI 이론은 모두 인간 중심적 관점(anthropocentrism)
과 기술을 도구로 바라보는 시각이라는 공통된 패러다
임에서 발전되어 왔다. 인터페이스 모델, 인지 모델, 상
황 모델에 대한 논의는 모두 인간과 시스템의 관계를 어
떻게 규정할 것인가라는 질문으로 귀결된다. 기존 HCI
는 통제 가능성, 계획된 합리성, 도구적 활용을 중심으
로 인간-기계 관계를 설계했으나, 이는 기술이 자율적
인 판단과 사회적 상호작용을 수행하기 시작한 현대적 
환경을 설명하는 데 있어 구조적 한계를 노출하고 있다. 
이러한 패러다임은 인간 간 소통과 초기 컴퓨팅 환경을 
설명하는 데에는 오랫동안 유효했지만, 기술이 상호작
용 과정에 깊숙이 개입하고 인간의 판단과 행위를 구조
적으로 형성하기 시작한 오늘날의 환경에서는 근본적
인 재검토가 필수적이다. 이제 논의의 초점은 개별 모델
의 수정이 아닌, 커뮤니케이션과 상호작용의 주체를 어
떻게 재개념화할 것인가라는 보다 근원적인 이론적 문
제로 이동하고 있다.

이러한 문제의식은 이어지는 장에서 다룰 에이전틱 
AI 논의의 출발점이 된다. 기술이 더 이상 인간의 의도
를 단순히 실행하는 도구가 아니라, 상호작용 과정에서 
스스로 판단하고 제안하며 관계를 설정하는 독립적인 
존재로 인식되기 시작하면서, 기존의 인간-도구 이분법
적 사고는 더 이상 유효하기 어렵다. 나아가, 기술을 관
계적 행위자(relational actor)로 재개념화 하고, 신뢰, 
상호 적응, 사회적 역할 분담 등을 포괄하는 하이브리드 
협업 모델로의 패러다임 전환을 모색해야 한다. Ⅳ장에
서는 이러한 변화에 대응하여 인간과 기술의 관계를 재
구성할 새로운 커뮤니케이션 모델이 왜 필요한지, 그리
고 그 이론적 조건은 무엇인지에 대해 논의할 것이다.

Ⅳ. �도구에서 파트너로, 에이전틱 AI의 부상과 
사회적 상호작용의 재구성

전통적인 커뮤니케이션 모델과 HCI 이론은 기계를 
인간의 명령을 수행하는 수동적 도구 혹은 정보 전달
을 위한 매체로 전제해 왔다. 이 관점에서 시스템은 사
용자의 명령에 반응하는 인터페이스일 뿐, 고유한 목
표나 의지를 갖지 않는 비(非)사회적 존재로 간주됐다
(Hosseini & Seilani, 2025). 그러나 LLM을 기반으로 
한 에이전틱 AI의 등장은 이러한 도구적 관점으로 설명
하기 어려운 새로운 상호작용 양상을 드러낸다. 에이전
틱 AI는 사용자의 입력을 수동적으로 기다리는 것이 아
니라, 스스로 목표를 설정하고 환경을 인식하며 행동을 
조정하는 능동적 주체로 기능하기 때문이다(Hosseini 
& Seilani, 2025; Sapkota et al., 2026). 이 장에서는 
먼저 기존 모델이 실패할 수밖에 없는 원인인 에이전틱 
AI의 실체를 정의하고, 이어서 인간이 이를 사회적 존
재로 인식하게 되는 이론적 배경을 검토한다. 

1. 자율적 인지 루프의 메커니즘

기존의 생성형 AI는 사용자의 프롬프트(input)에 따
라 텍스트나 이미지를 생성하는 반응적(reactive) 도구
였다. 이 모델은 통계적으로 정교한 출력을 산출할 수 
있지만, 기본적으로는 ‘입력→출력’이라는 단발성 대응
에 의존하며, 스스로 목표를 재구성하거나 환경과 장기
적으로 상호작용을 하는 능력은 제한적이었다. 한마디
로 초기 인공지능과 기존의 생성형 AI는 입력에 반응하
는 도구에 불과했다. 이들은 고도로 정교해질 수는 있었
지만, 결국 인간의 명시적 명령어를 기다리는 요청에 응
답하는 계산 장치의 범주를 넘어서지 못했다. 이에 비
해 에이전틱 AI는 외부에서 주어진 과업을 수행하는 모
델이 아니라, 자율적으로 목표를 추구하고 환경에 적응
하는 능동적(proactive) 주체로 정의된다(Hosseini & 
Seilani, 2025; Acharya et al., 2025).

에이전틱 AI의 핵심적인 차별점은 입력과 출력 사
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이의 선형적 처리를 넘어, ‘지각(perception)→추론
(reasoning)→계획(planning)→행동(action)→성찰
(reflection)’로 이어지는 자율적 인지 루프(loop)를 반
복 수행한다는 점이다(Acharya et al., 2025; Sapkota 
et al., 2026;  Yao et al., 2022). Jiang 등(2026)은 이
러한 자율적 인지 루프를 LAM(Large AI Model) 기반 
에이전틱 시스템으로 구조화하면서, LLM이 단순 응답 
생성기를 넘어 추론 엔진(reasoning engine)으로 기능
한다고 설명한다. 이러한 과정은 인간의 행동 과정과 유
사하다. 먼저, 에이전트는 텍스트, 이미지, 센서 데이터 
등 다양한 양식(modality)울 통해 사용자의 입력과 현
재 상황을 해석하는 ‘지각’ 상태에서 출발한다. 이어서 
LLM을 핵심 추론 엔진으로 활용하여, 현재 상태와 과
거의 기억을 바탕으로 “무엇을 해야 하는가?”를 논리적
으로 평가하는 ‘추론’ 단계에 돌입한다. 이 단계가 끝나
면 에이전트는 사용자의 모호한 상위 목표를 달성하는 
데 필요한 하위 과제들로 분해하고 순서를 정한다. 목표
의 재정의, 우선순위 조정, 도구 선택 등을 함께 수행하
는 ‘계획’ 단계에 돌입하는 것이다. 이어서 ‘행동’ 단계
에서는 API 호출, 코드 실행, 웹 브라우징, 다른 에이전

트와의 협업 등 구체적 행동이 수행된다. 그리고 행동의 
결과가 다시 지각 단계로 피드백되며, 에이전트는 자신
의 행동이 목표에 부합했는지 평가하고 오류를 수정하
는 ‘성찰’ 단계로 하나의 루프를 마무리한다. 

이 성찰 단계는 기계가 인간의 개입 없이도 스스로 
오류를 수정하고 성능을 개선할 수 있게 만드는 핵심 기
제이며, 앞에서 지적한 기계의 경직성을 극복하는 결정
적인 차이점이다. 핵심은 이 루프가 사람의 직접적인 개
입 없이도 반복되고 갱신된다는 점이다. 전통적 AI가 
‘입력→출력’의 단발성 반영에 머물렀다면, 에이전틱 AI
는 이 순환 루프를 통해 스스로 목표를 조정하고 전략을 
업데이트하는 행위자로 기능한다. 예를 들어, “여행 계
획을 짜줘”라는 요청에 대해 전통적 생성형 AI는 관련 
정보를 나열하거나 일정 예시를 제시하는 수준에 머무
는 반면, 에이전틱 AI는 ‘여행자의 제약조건 파악(예산, 
기간, 선호지)→항공편  ·  숙소 검색→일정 최적화→캘린
더 등록’과 같은 일련의 하위 목표를 스스로 설계하고, 
각 단계에서 적절한 도구를 호출하여 실제 행동을 실행
한다(Sapkota et al., 2026). 

<표 2> 생성형 AI와 에이전틱 AI의 기술적 특성 및 상호작용 방식 비교

구분 생성형 AI 에이전틱 AI

작동 
메커니즘

입력-출력의 선형적 모델. 사용자의 프롬프트(입력)에 대해 
통계적 확률에 기반하여 즉각적인 결과물(출력)을 생성하는 
단발성 대응 구조

자율적 인지 루프. ‘지각→추론→계획→행동→성찰’로 이어지는 
순환적 프로세스를 반복 수행

행위자성 반응적 도구. 사용자의 명시적 호출 없이는 작동하지 않으며, 
주어진 명령 범위 내에서만 수동적으로 기능을 수행

능동적 파트너. 환경 변화를 모니터링하고, 필요시 사용자의 
요청 이전에 선제적으로 개입하거나 제안하는 주도성을 발휘

목표 설정 
및 계획

구체적 지시 의존. 사용자가 세부적인 프롬프트를 입력해야 
하며, 복잡한 과업은 사용자가 직접 하위 단계로 나누어 지시

추상적 의도 해석 및 분해. 사용자의 모호한 목표를 스스로  
해석하여 실행할 수 있는 하위 단위의 과업으로 자동 분해하고 
계획을 수립

상호작용 
구조

순차적 구조(turn-taking). 인간이 질문하고 AI가 답하는  
순차적이고 고정된 대화 구조. 인간이 주도권을 전적으로  
행사

위임과 병렬적 협업. 인간이 권한을 위임하면 AI가 백그라운
드에서 자율적으로 과업을 수행하며, 필요시 인간에게 역으로 
질문하거나 확인을 요청하는 혼합 주도권

오류 
수정 방식

인간 개입 필수. 오류 발생 시 사용자가 이를 발견하고 수정
된 프롬프트를 재입력해야 함

자율적 성찰. 자신의 행동 결과를 스스로 평가하고, 목표와  
불일치할 경우 전략을 수정하여 재시도하는 성찰 루프를 내장
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2. 위임과 협력으로의 상호작용 구조의 전환

자율적 인지 루프의 실행 과정에서 오류가 발생할 경
우, 에이전트는 결과를 평가하고 계획을 수정하는 성찰 
루프를 통해 전략을 재구성한다. 성찰을 포함하는 이러
한 자율적 루프의 도입은 인간-기계 관계의 구조를 근
본적으로 바꾼다. 에이전틱 AI 환경에서는 사용자가 세
부 절차를 지시하는 대신, 목표와 의도를 제시하면 AI
가 이를 해석하고 달성 방법을 스스로 결정하는 위임
(delegation)과 협력(collaboration)의 구조가 등장한
다(Patel, 2025; Acharya et al., 2025). Patel(2025)
은 이를 “수동적 도구에서 동등하거나 역동적인 파트너
(equal or dynamic partner)로의 진화”로 규정하며, 에
이전틱 AI가 인간의 의도를 점차 동화(assimilate)하고, 
인간의 인지적이면서도 실천 능력을 증강(augment)하
는 역할을 수행한다고 설명한다.

여기서 에이전틱 AI의 행위자성은 두 가지 관점에서 
이해될 수 있다. 첫째, 기술적 관점에서 에이전틱 AI는 

자율성(autonomy), 목표 지향성(goal-directedness), 
환경 상호작용(environmental interaction), 경험 기
반 학습, 워크플로 최적화(workflow optimization), 
다중 에이전트 협력(multi-agent collaboration)을 통
합적으로 구현하는 시스템이다(Hosseini & Seilani, 
2025; Acharya et al., 2025). 둘째, 사회적, 인지적 관
점에서 이러한 기술적 행위자성은 인간 사용자로 하여
금 AI를 결과를 얻기 위한 도구가 아니라, 맥락을 이해
하고(shared context), 자율적으로 의사결정을 내리는 
행위자로 지각하게 만든다(Acharya et al., 2025). 결
과적으로 에이전틱 AI는 단순한 정보 처리기를 넘어, 인
간과 공동의 목표를 향해 역할을 분담, 조율하는 파트너
로 기능하며, 이러한 변화는 인간-AI 관계를 ‘주인-도
구’의 수직적 관계에서 ‘협력적 공동 행위(co-agency)’
로 만든다. 이는 사용자가 시스템의 모든 세부 사항
을 통제해야 한다는 전통적 사용성 원칙을 넘어, 인간
과 AI가 목표, 역할, 책임을 협상하는 새로운 커뮤니케
이션 모델을 요구한다(Patel, 2025; Sapkota et al., 

<표 3> 상호작용 주체로서의 AI 진화 단계와 자율성 위계

분류 유형 
시스템 구조 및 핵심 

메커니즘
자율성 수준 및 사용자의 역할 운영 모델 및 조직 구조 사례

반응형 AI 
에이전트

단일모델 및 무상태성: 프롬
프트에만 반응하며 도구 사용 
및 장기 계획 능력 없음

자율성없음: 사용자 지시에 절대적 의존 단순 보조 도구 OpenInterpreter, 
Perplexity 

단일 AI  
에이전트

LLM+외부도구결합: 좁고  
명확한 단일 작업 실행

Level1(운영자): 사용자가 주도적으로 계
획을 세우고 에이전트는 요청 시에만 보조 
Level2(협력자): 사용자와 에이전트가  
작업을 분담하고 함께 협력하여 실행

코파일럿(co-pilot):  
인간을 보조하는 도구

Auto-GPT, 
Copilot + Power 
Automate

고급 AI  
에이전트

다중단계추론: 도구의 자율적 
선택 및 활용, 자체 피드백  
루프를 통한 지속적인 문맥 
유지

Level3(컨설턴트): 에이전트가 주도하되, 
사용자에게 전문 지식/선호도 등을 확인 
Level4(승인자): 스스로 계획하고 실행하
나 중대한 결정, 보안, 오류 발생 시에만 
승인 요청

과도기적 오토 파일럿: 
자율 가동, 결정적 순간
에는 인간의 통제권  
보장

ChatGPT 
Operator, Devin

에이전틱 AI

다중에이전트시스템: 목표의 
자율적 분해, 에이전트 간  
오케스트레이션 및 역할 기반 
통신

Level5(관찰자): 완전 자율 작동, 사용자 
개입 수단 없음. 사용자는 로그를 통해  
모니터링만 수행하며 오직 비상 정지  
권한만 보유

오토 파일럿: 마치 회사
처럼 총괄 AI와 실무 
AI가 역할을 나누어  
자율적으로 협력하는 
조직 체계

Coscientist, AI 
Scientist, 
Generative 
Agents

주: Feng et al.(2025), Hosseini & Seilani(2025), Sapkota et al.(2026) 논문을 바탕으로 작성
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2026). 
이러한 상호작용 패러다임의 변화를 기술적 특성과 

자율성 수준에 따라 범주화하면 <표 3>과 같다. 먼저, 
반응형 AI 에이전트는 프롬프트에 즉각 반응하며 특정 
도구를 대행하는 무상태성(stateless) 도구에 머문다. 이
어지는 단일 AI 에이전트(task-specific AI agent)와 
고급 AI 에이전트는 각각 명확한 단일 작업 실행과 다단
계 추론 및 자체 피드백 루프를 통해 도구적 대행의 수
준을 높인다. 마지막 단계인 에이전틱 AI는 다중 에이
전트 시스템(multi-agent system: MAS)을 통해 목표
를 자율적으로 분해하고 에이전트 간 역할을 조율하며, 
인간의 개입 없이도 완전 자율 작동이 가능한 '오토파일
럿(auto pilot)' 구조를 형성한다. 이처럼 에이전틱 AI
는 단순한 코드 실행이나 정보 검색 대행을 넘어, 자율
적 성찰 루프를 내장함으로써 스스로 전략을 수정하고 
완결된 결과물을 도출하는 기술적 완성도를 보여준다. 
그러나 에이전틱 AI를 단지 자율적 루프를 통해 목표를 
설정하고 행동하는 기술적 행위자로만 설명하는 것은 
충분하지 않다. 기술적 자율성만으로는 인간이 왜 AI와 
신뢰, 기대, 책임, 라포(rapport)와 같은 사회적 관계
를 형성하게 되는지를 온전히 설명할 수 없다는 점은 결
정적 한계이다. 동일한 기능을 수행하더라도 어떤 시스
템은 차가운 도구로 남지만, 에이전틱 AI는 빈번하게 "
고마워", "미안해"와 같은 인격적 반응을 이끌어내며 협
업 파트너로 대우받는다. 이러한 맥락에서 에이전틱 AI
는 더 이상 단순한 "기계적 인터페이스"에 머물지 않고, 
인간과의 관계적 역학 속에서 의미를 생성하는 사회적 
행위자로 부상한다. 다음 절에서는 왜, 그리고 어떤 조
건에서 인간이 AI를 사회적 존재로 인식하게 되는지를 
CASA(Computers Are Social Actors)와 행위자-네트
워크 이론Actor-Network Theory, ANT)을 통해 심층
적으로 살펴본다.

3. 기계를 사회적 존재로 대하는 심리적 기제

Nass와 동료들이 제안한 CASA 패러다임은 “인간은 

미디어와 상호작용할 때, 그것이 기계임을 인지적으로 
알고 있음에도 불구하고(knowing), 무의식적으로 사
회적 규칙을 적용한다(but doing)”는 사실을 실증했다
(Nass et al., 1994; Reeves & Nass, 1996). 이 이론의 
핵심은 사회적 반응이 깊은 숙고의 결과가 아니라, 인간
의 뇌가 미디어의 사회적 단서인 언어 사용, 상호작용
성, 목소리 등에 대해 자동적이고 무의식적(mindless)
으로 반응하도록 진화했기 때문이라는 점이다(Nass & 
Moon, 2000). 사람들은 컴퓨터의 칭찬에 기분 좋아하
고, 자신과 팀으로 묶인 컴퓨터에 호혜성을 보이며, 심
지어 기계의 ‘체면’을 고려해 앞에서의 비판을 자제하기
도 한다(Reeves & Nass, 1996). 

이후 연구들은 가상 에이전트, 소셜 로봇, 음성 비
서 등 다양한 기술에서 이러한 사회적 반응이 재현됨
을 보여주었다(De Graaf et al., 2016; Krämer et al., 
2018; Nowak & Biocca, 2003). 특히 Lee(2004)와 
Sundar et al.(2015)은 사회적 실재감과 지각된 행위자
성(perceived agency)이 신뢰와 설득 효과를 매개한다
는 점을 정교화했다. 즉, 최소한의 사회적 단서, 예를 들
어 이름, 목소리, 얼굴, 대화 능력만 있어도 사람들은 기
술을 상호작용 파트너로 대우하는 경향이 있다는 것이
다(Gong & Nass, 2007; Hoff & Bashir, 2015; Sun-
dar, 2008). 이러한 연구 결과는 에이전틱 AI 환경에서
의 사회적 반응이 단순한 의인화 오류가 아니라, 지각
된 자율성과 행위 능력에 기반한 인지적 평가 과정을 포
함하는 것을 함의한다. 사용자는 AI가 사람이 아님을 알
면서도, 문제 해결에 효과적이라는 판단 아래 전략적으
로 파트너십을 형성한다는 점에서, 이는 그냥 반응하는 
것(mindless response)이 아닌 전략적인 사회적 관여
(strategic social engagement)로 이해할 수 있다.

흥미로운 점은 이러한 미디어 방정식(media equation)
은 에이전틱 AI 시대에 더욱 강화되고 있다는 점이다. 
Patel(2025)은 사회적 행위자성 이론(Social-Agency 
Theory)을 인용하며, AI가 자연어(natural language)
를 구사하고, 자율적으로 행동하며, 맥락에 맞는 감정적 
단서를 제공할 때 인간은 AI에게 더 강력한 사회적 행
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위자성을 부여한다고 지적한다. 기존의 CASA가 인간
의 자동적 사회 반응 메커니즘에 초점을 맞췄다면, 생
성형 AI 환경에서의 상호작용은 사용자가 AI의 행위자
성을 능동적으로 인정하고, 의도적으로 파트너십을 맺
으려 하는 의식적 관계 형성으로 진화하고 있다(정동훈, 
2025). 즉, 사용자는 AI가 사람이 아님을 알면서도, 문
제 해결을 위해 AI를 팀원으로 대우하는 것이 더 유리
하다는 전략적 판단으로 사회적 관계를 맺는다.

 에이전틱 AI는 여기에 한 걸음 더 나아가, 장기 기
억과 맥락 유지, 맞춤형 피드백을 통해 일관된 개성 
(personality)과 관계의 지속성을 제공함으로써, 사용자
가 AI를 단순한 인터페이스가 아니라 함께 일하는 동료
로 경험하게 만든다(Acharya et al., 2025; Hosseini & 
Seilani, 2025). 이러한 경험을 축적하는 과정에서 가장 
중요한 변수는 신뢰이다. Hoff and Bashir(2015)는 자
율 시스템에 대한 신뢰를 시스템 성능, 투명성, 예측 가
능성의 함수로 설명했으며, de Visser et al.(2016)은 자
율 시스템과의 협업에서 신뢰의 적정 수준(calibrated 
trust)이 중요함을 강조했다. 이러한 일관성은 사용자로 
하여금 AI를 관계적 존재로 인식하게 만들며, 신뢰의 축
적을 가능하게 한다. Engen et al.(2016)은 이를 인간-
기계 네트워크(human-machine networks)의 관점에

서 더욱 구체화한다. 이들에 따르면, 기계의 행위자성
(machine agency)은 인간이 자신의 목표를 기계로 달
성하고자 하는 대리 행위자성(proxy agency)을 지원할 
때 비로소 사회적 효능감을 갖는다. 특히 주목할 점은 인
간이 기계를 의인화하여 사회적 존재로 인식할수록, 기
계의 기술적 결함이나 오류에 대해 더 관대하고, 신뢰를 
철회하지 않는 경향이 있다는 것이다. 즉, 에이전틱 AI와
의 상호작용에서 인간이 느끼는 파트너십과 신뢰는 단순
한 의인화의 오류가 아니라, 복잡한 네트워크 환경에서 
협업의 효율성을 높이기 위한 조직화 원리(organizing 
principle)이자 전략적 적응 기제로 작동한다.

4. 비인간 행위자와 매개의 구조적 기제

CASA가 ‘인간이 기계를 어떻게 대하는가?’라는 미시
적, 심리적 차원을 설명한다면, ANT는 ‘기계가 사회적 
상호작용을 어떻게 구조화하는가?’라는 구조적 재배치
에 초점을 맞춘다. Latour(2005)와 Callon(1984)에 의
해 정립된 ANT는 사회를 인간들만의 집합이 아닌, 인
간과 비인간(non-human)이 결합된 이질적 네트워크
(heterogeneous network)로 정의한다. 이 관점에서 
행위소(actant)의 자격은 의식의 유무가 아니라, 네트

<표 4> 도구적 통제 패러다임과 협력적 공진화 패러다임의 비교

비교 차원 도구적 통제 패러다임 협력적 공진화 패러다임

기계의 지위 수동적 도구 및 매체. 인간의 의도를 변형 없이 전달하거나 
실행하는 중립적 수단이자 통제의 대상

사회적 행위자 및 파트너. 자율적 의도를 가지고 환경을 해석
하며, 인간과 관계를 맺는 능동적 주체

상호작용  
원칙

직접 조작. 사용자가 시스템의 상태를 명시적으로 지시하고, 
시스템은 즉각적이고 가역적으로 반응

위임과 협력. 사용자가 추상적 목표를 제시하면, AI가 세부 
계획을 수립하고 수행하며 권한을 위임받음

인간의 역할 명령자 및 감시자. 모든 세부 절차를 계획하고 시스템의  
수행을 일일이 통제하며 최종 책임을 짐

지휘자 및 평가자. 거시적 방향을 설정하고, AI의 산출물을 
감독하며 맥락적 적합성을 성찰

인지 및  
지능의 소재

인간 독점. 목표 설정과 계획 수립은 오직 인간의 몫이며, 
기계는 계산 능력만 제공

하이브리드 인텔리전스. 인간의 직관과 AI의 연산 능력이  
결합하여 지능과 의도를 공유하고 확장

소통의 목표 효율성과 정확성. 정보의 손실 없는 전달과 오류 최소화에 
집중함

라포와 상호 적응. 신뢰 구축, 의미의 공동 구성, 그리고 상호
작용을 통한 관계의 진화

주요 이론적 
기반

정보 처리 모델, GOMS. 인간을 합리적 계획자로, 기계를 
결정론적 입력-출력 장치로 전제

CASA, ANT, 분산 인지. 기계를 사회적 존재로 대우하는  
심리와 행위자 네트워크 내의 구조적 개입을 강조
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워크 안에서 다른 대상에게 영향을 미치거나 차이를 만
들어내는 능력에 의해 결정된다(Latour, 2005; Law, 
1992). 인간과 비인간을 근본적으로 구분하지 않고, 네
트워크 안에서 다른 대상에게 영향을 미치거나 변화를 
유발하는 모든 존재를 행위자로 간주하는 것이다. 

ANT의 일반화된 대칭성(generalized symmetry) 
원칙에 따라, 에이전틱 AI는 단순히 인간의 도구나 배
경이 아니라, 인간과 대등하게 행위를 구성하는 능동적
인 행위자로 간주된다. 기존의 도구가 인간의 의도를 그
대로 전달하는 중개자(intermediary)였다면, 에이전틱 
AI는 사용자의 추상적인 의도를 해석하여 예상치 못한 
방식으로 변형하거나 증폭시키는 매개자(mediator)로
서 기능한다(Latour, 2005; Michael, 2011). 예를 들
어, 에이전틱 AI는 업무 우선순위를 제안하거나 창작 
대안을 제시함으로써 인간의 의사결정 경로를 변화시
키고 책임과 권한을 재분배하는 구조적인 영향력을 행
사한다(Acharya et al., 2025; Sapkota et al., 2026). 
즉, 에이전틱 AI는 인간 사용자와 상호작용하며 문제를 
정의하고 해결책을 번역(translation)하는 능동적인 주
체로서 협업 구조 자체를 재편하는 것이다. 

정동훈(2025)은 생성형 AI가 통합된 메타버스 환경
을 분석하며 ANT의 번역 개념을 AI 상호작용에 적용
했다. 에이전틱 AI는 사용자의 추상적인 의도를 구체적
인 데이터나 행동으로 번역하는 과정에서 인간, AI, 디
지털 아티팩트(artifacts) 간의 관계를 재조정한다. 따
라서 인간-AI 상호작용은 일방적인 통제가 아닌, 인간
과 비인간 행위자가 목표를 조율하고 협상하는 이질적 
네트워크를 구축하는 과정으로 이해해야 한다. 예컨대 
추천 알고리즘은 사용자가 접하는 정보의 범위와 우선
순위를 재배치함으로써, 여론 형성과 의사결정을 구조
화하는 비인간 행위자로 작동한다(Beer, 2017). 이러한 
관점에서 에이전틱 AI는 작업 할당, 의사결정, 평가지표 
설계 등 조직의 “보이지 않는 인프라”를 재편하는 행위
자로 이해할 수 있다(Acharya et al., 2025; Sapkota 
et al., 2026). 

결론적으로, CASA와 ANT는 에이전틱 AI가 왜 단순

한 소프트웨어가 아닌 사회적 파트너(social partner)
로 인식되는지에 대한 이론적 근거를 제공한다. 인간은 
본능적으로 AI를 사회적 존재로 대우하며(CASA), 사회
적 구조 속에서 AI는 인간과 대등한 수준으로 행위 능
력을 행사하는 비인간 행위자(ANT)로 기능한다. 이러
한 이론적 배경은 우리가 AI와의 상호작용을 설계할 때, 
기능적 효율성을 넘어 신뢰, 라포, 상호 적응, 책임 분
배 등을 포괄하는 관계적 역학(relational dynamics)
을 핵심 변인으로 고려해야 함을 역설한다(Hoff & 
Bashir, 2015; de Visser et al., 2016). 

Ⅴ. 인간-AI 협업 프레임워크 동향

앞선 장에서 논의한 이론이 인간이 AI를 사회적 존
재로 인식하는 당위성을 제공했다면, HCI 및 AI 엔지
니어링 분야의 최신 연구들은 이러한 인식을 실제 시
스템 설계로 구현하기 위한 구체적인 분석 프레임워
크를 발전시켜 왔다. 최근 등장한 HACO (Human-AI  
Collaboration), COFI (Co-Creative Framework  
for Interaction), FAICO (Framework for AI  
Communication), UCCC(User-Centered Framework 
for Human-AI Co-Creativity), CCDF (Co-Creative 
Design Framework) 등의 모델들은 AI를 단순한 도구가 
아닌 협업 파트너로 규정하고, 상호작용의 구조, 소통방
식, 그리고 행위자성이라는 세 가지 핵심 차원에서 인간
과 AI 관계를 재조명하고 있다.

1. 공동 계획과 주도권 교환의 구조적 차원

초기 협업 모델이 사용자의 명령에 AI가 반응하는 
수동적 구조였다면(Endsley, 2017; Shneiderman, 
1983), 최신 프레임워크는 인간과 AI가 공동의 목표
를 위해 역할을 분담하고 주도권을 교환하는 팀워크 구
조에 주목한다(Lai et al., 2021). Dubey et al.(2020)
이 제안한 HACO 프레임워크는 다중 에이전트 시스템
(multi-agent system) 이론과 인간-기계 협업(human- 



에이전틱 AI 시대의 인간-기계 상호작용 재구성에 관한 이론적 고찰

17정보화정책

machine teaming) 가이드라인(McDermott et al., 
2018)을 기반으로, AI가 인간과 공통의 기반(common 
ground)을 형성하고 목표 계획을 공유하는 과정을 모
형화했다. HACO는 AI가 단순히 기능을 수행하는 것을 
넘어, 상황을 인지고, 목표를 계획하며, 목표 달성을 위
해 능동적으로 계획을 수립하는 공동 계획자로서의 구
조적 위치를 강조한다. 이는 AI가 인간의 지시를 기다
리는 것이 아니라, 팀의 일원으로서 상태를 모니터링하
고 문제를 감지하여 해결책을 제안할 수 있는 구조적 자
율성을 부여한다.

기존 HCI 모델인 GOMS가 사용자의 머릿속에 있
는 계획을 기계에 입력하는 일방향적 과정을 다뤘다면, 
HACO는 AI가 인간의 요청 없이도 팀의 일원으로서 상
태를 지속적으로 모니터링하고, 잠재적 문제를 감지하여 
해결책을 선제적으로 제안하는 주도성(pro-activeness)
을 구조적 요건으로 포함한다. 이는 에이전틱 AI가 인
간의 지시를 기다리는 수동적 대기 상태에 머무는 것이 
아니라, 협업의 흐름 속에서 자신의 역할을 스스로 찾아 
수행하는 구조적 자율성을 부여받았음을 의미한다. 최
근 생물 의학 발견 분야에서 AI 에이전트가 실험 계획
을 스스로 제안하고 검증하는 사례(Gao et al., 2024)
는 HACO 모델이 제시한 공동 계획 구조가 실제 고난도 
지식 노동에 어떻게 적용될 수 있는지를 잘 보여준다.

이러한 구조적 접근은 창작 도메인에서 COFI를 통
해 더욱 세분화된다. Rezwana and Maher(2023)는 인
간-AI 협업을 협업자 간 상호작용과 산출물과의 상호작
용이라는 두 가지 축으로 분석한다. 이 모델의 가장 큰 기
여는 혼합 주도권(mixed-initiative) 상호작용(Horvitz, 
1999) 개념을 계승하여, 협업의 참여 방식과 주도권
의 교환을 구체적인 분석 단위로 시각화했다는 점이다. 
COFI는 협업의 형태를 인간과 대등하게 주고받으면서
(turn-taking) 일을 수행하거나, 병렬적(parallel)으로 
작업에 참여하는 구조적 설계 공간을 구분한다. 기존의 
챗봇이나 생성형 AI는 사용자의 프롬프트 입력 후 응답
을 생성하는 주고받기 구조에 갇혀 있었다. 그러나 에
이전틱 AI는 인간이 작업하는 동안 동시에 백그라운드

에서 정보를 검색하거나 대안을 생성하는 병렬적 참여
가 가능하다. 이는 마치 재즈 뮤지션들이 실시간으로 합
주하듯, 인간과 AI가 동시에 작업에 관여하는 비선형적 
협업 구조를 가능하게 한다.

주도권 역시 중요한 변수이다. 기존 도구적 관점에서 
주도권은 전적으로 인간에게 있었다. 그러나 COFI는 
주도권의 타이밍을 ‘계획된’ 것과 ‘즉흥적인’ 것으로 나
누어 분석한다. 에이전틱 AI는 정해진 순서에 따라 개
입하는 것을 넘어, 사용자가 어려움을 겪거나 아이디어
가 고갈된 순간을 포착하여 즉흥적으로 주도권을 잡고 
새로운 방향을 제안할 수 있다.

이처럼 COFI 프레임워크는 에이전틱 AI가 단순한 
보조자를 넘어, 상황에 따라 생성자, 평가자, 개념 정
의자(definer)의 역할을 인간과 유동적으로 교환하며
(role-switching) 협업의 구조를 실시간으로 재구성할 
수 있음을 이론적으로 규명한다. 이는 Ⅱ장에서 비판했
던 ‘명령-수행’의 경직된 이원론적 구조가 무너지고, 권
한과 책임이 상황에 따라 유연하게 흐르는 ‘동적 위계
(dynamic hierarchy)’의 협업 구조가 형성되고 있음을 
시사한다.

2. 관계의 질과 사회적 단서의 소통적 차원

하지만 이러한 구조적 변화에도 불구하고 성공적인 
협업의 실현은 단지 구조적 요인만으로 보장되지는 않
는다. 구조적 차원이 협업의 뼈대를 제공한다면, 소통적 
차원은 그 위에서 오가는 상호작용의 품질을 결정한다. 
그래서 최근의 연구는 AI와의 소통 방식이 신뢰도 및 사
용자 경험을 결정하는 핵심 변수임을 강조하며, AI 커뮤
니케이션의 질적 차원을 분석하기 위한 새로운 분석 틀
을 구축하는 데 집중하고 있다. 이들 프레임워크는 AI를 
단순한 정보 전달자가 아닌, 사회적 단서를 해석하고 구
사하는 사회적 행위자로 규정한다는 공통점을 지닌다.

Rezwana and Ford(2025)의 FAICO는 인간-AI의 
공동 창작(co-creativity) 과정에서 AI의 커뮤니케이션
이 수행하는 역할을 체계화한 모델이다. 인간 커뮤니
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사한다. 이러한 접근은 Lubart(2005)가 제시한 컴퓨터
의 창의적 역할 모델을 고도화한 것으로, 에이전틱 AI
가 상황에 따라 자신의 사회적 지위와 주도권을 유연하
게 조절해야 함을 의미한다.

3. 하이브리드 인텔리전스의 행위자적 차원

구조적 차원이 협업의 형식을, 소통적 차원이 관계의 
질을 다루었다면, 마지막 행위자적 차원은 인간과 AI
가 문제 해결의 주체로서 어떻게 지능과 의도를 공유하
는지를 분석한다. 에이전틱 AI의 가장 본질적인 특징
은 인간의 명령 없이도 스스로 오류를 수정하고 계획을 
변경할 수 있는 성찰적 자율성에 있다. 따라서 이 단계
에서의 분석 프레임워크는 누가 행위의 주체인가를 묻
는 이분법적 질문을 넘어, 인간과 AI의 인지 과정이 어
떻게 결합하여 새로운 하이브리드 인텔리전스(hybrid 
intelligence)를 창출하는지 주목한다.

Davis et al.(2025)이 제안한 CCDF는 인간-AI 협
업을 생성적 인지(enactive cognition)의 관점에서 모
형화한다. 생성적 인지란 지능이 머릿속에 고립된 연산
이 아니라, 환경과의 상호작용을 통해 의미를 구성해 
나가는 동적인 과정을 의미한다(Varela et al., 1991). 
CCDF는 이 관점을 적용하여 AI를 사전에 프로그래밍
된 규칙을 따르는 기계가 아니라, 인간과 함께 디자인 
공간을 탐색하고 의미를 공동 구성(sense-making)하
는 지능적 파트너로 규정한다. 특히 CCDF는 “누가 언
제 어떤 의도를 세우고, 환경을 탐색하며, 결과에 책임
지는지”를 추적하는 행위자성 지표를 제안함으로써, 기
존 COFI가 절차적 상호작용에 머물렀던 한계를 보완한
다(Davis et al., 2025). 예를 들어, 전통적인 생성형 AI
가 사용자의 프롬프트에 수동적으로 응답하는 수준이
라면, 에이전틱 AI는 사용자의 모호한 의도를 구체화하
기 위해 역으로 질문을 던지거나(clarification), 사용
자가 미처 생각하지 못한 대안 경로를 능동적으로 탐색
함으로써 인간의 인지적 한계를 보완한다. 이는 인간과 
AI가 서로의 의도를 학습하고 조율하며 공동의 행위자

케이션 모델에 대입하여, AI 커뮤니케이션을 양식, 응
답 방식, 타이밍(timing), 커뮤니케이션 유형, 설명 수준
(detail), 톤(tone)의 6개 차원으로 분해하여 분석한다. 
FAICO에서 가장 주목할 만한 차원은 톤이다. 이는 AI
가 정보를 전달할 때 사용하는 감정적, 사회적 어조를 의
미한다. 연구에 따르면, AI가 “이 부분을 수정했습니다”
라는 건조한 통보 대신, 공손하고 격려하는 태도(예: “와
우, 흥미로운 아이디어네요!” “제가 이 부분을 조금 더 
발전시켜 보았습니다”)를 보일 때, 사용자는 AI를 단순
한 도구가 아닌 협력적인 팀원으로 인식하며 더 높은 심
리적 안전감을 느낀다(Rezwana & Ford, 2025; Nass 
et al., 1994). 이는 Ⅳ장에서 논의한 CASA 패러다임이 
실제 인터페이스 설계에서 어떻게 구현되어야 하는지를 
보여주는 구체적 사례다. 이 밖에도, 피드백과 제안을 제
공하고, 사용자의 전문성과 작업 단계에 맞춰 설명의 양
과 타이밍을 조절(예: 창작 초기에는 모호한 설명, 마무
리 단계에서는 명확한 설명)할 때, 인간은 AI를 도구가 
아닌 진정한 파트너로 인식할 가능성이 높아진다. 이는 
기술적 사용성에 매몰되어 있던 기존 HCI 평가 모델을 
사회적 관계성의 영역으로 확장하여, AI와의 소통이 단
순한 정보 교환 이상의 사회적 행위임을 입증한다.

이러한 관점은 Moruzzi and Margarido(2024)의 
UCCC 논의와도 맥을 같이한다. UCCC는 소통의 관점
을 사용자 맞춤형(customization)과 AI 페르소나의 최
적화 문제로 확장한다. 이 프레임워크의 핵심 전제는 
“모든 사용자에게 적합한 단 하나의 AI는 없다”는 것이
다. UCCC는 사용자의 전문성 수준(초보자, 숙련자, 전
문가)에 따라 AI가 수행해야 할 역할과 소통 방식이 달
라져야 함을 역설하며, 이를 위해 AI의 정체성을 비서, 
동료, 감독, 영감 제공자(inspirational source) 등 다
양한 페르소나를 통해 소통의 맥락을 조절하는 전략을 
제안했다. 예를 들어, 초보자에게는 감독 페르소나로 가
이드를 제공하고, 숙련자에게는 비서나 동료로서 지원
하는 식이다. 이는 에이전틱 AI 환경에서 사용자 전문
성, 선호, 부담 허용도 등에 따라 행위성의 분배와 커뮤
니케이션 밀도를 맞춤형으로 설계해야 한다는 점을 시
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는 도달할 수 없는 더 높은 수준의 지적 성과를 창출하
는 공생적 상태인 하이브리드 인텔리전스로 귀결시킨
다(Dell’Acqua et al., 2023). 이 관점에서 에이전틱 AI
는 인간의 부족한 기억력, 계산력, 탐색 능력을 보완하
는 외주화된 인지(offloaded cognition) 시스템으로 
작동하며, 인간은 AI의 산출물을 감독하고 가치 판단을 
내리는 지휘자의 역할을 맡는다. 따라서 행위자적 차원
의 분석 프레임워크는 AI의 기술적 성능뿐만 아니라, 인
간-AI 팀이 형성하는 공유된 멘탈 모델(shared mental 
model)과 상호 신뢰의 수준을 핵심적인 평가 지표로 
포함하게 된다(Endsley, 2023).

요약하면, CCDF를 위시한 최신 프레임워크들은 에
이전틱 AI가 인간의 도구적 통제 대상을 넘어, 의미를 
함께 구성하고 오류를 스스로 수정하며 공동의 목표를 
향해 나아가는 인식적 동반자(epistemic companion)
임을 방법론적으로 입증하고 있다.

Ⅵ. 결론

이 연구는 HCI 패러다임이 공유해 온 인간 중심주의
와 도구적 기술관을 비판적으로 검토하고, 생성형 AI
의 발전과 함께 등장한 에이전틱 AI가 커뮤니케이션의 
지형을 어떻게 변화시키고 있는지, 그리고 이를 설명하
기 위한 이론적 토대는 무엇인지를 고찰했다. 기존 이론

성을 형성해 나가는 과정이다(Patel, 2025; Sapkota et 
al., 2026)

행위자적 차원에서 가장 결정적인 분석 요소는 성찰
이다. 앞서 Ⅳ장에서 논의했듯, 에이전틱 AI는 ‘지각-추
론-계획-행동’의 선형적 프로세스 끝에 자신의 행동 결
과를 스스로 평가하고 수정하는 성찰 루프를 갖추고 있
다(Shinn et al., 2023). CCDF와 최근의 에이전트 연
구들은 이 성찰 단계가 실제 협업 현장에서 어떻게 발현
되는지를 포착하는 데 주력한다. 기존의 자동화 시스템
은 오류가 발생하면 작동을 멈추고 인간의 개입을 기다
렸다(Endsley, 2017). 반면, 에이전틱 AI는 성찰 모델
(Shinn et al., 2023)과 같이 자신의 과거 행동을 언어
적으로 강화 학습하여, “이전 계획이 실패했으니, 이번
에는 다른 도구를 사용해보자”와 같은 자율적 전략 수
정을 감행한다. 분석 프레임워크 관점에서 이는 매우 중
요한 전환이다. 평가자는 이제 AI가 ‘정답을 맞혔는가?’
(정확도)를 측정하는 것을 넘어, AI가 ‘자신의 한계를 인
지하고 전략을 수정했는가?’(메타 인지)를 분석해야하
기 때문이다. Baird and Maruping(2021)은 이를 위임
의 관점에서 설명하며, 인간이 AI에게 의사결정 권한을 
위임할 수 있는 근거는 바로 이러한 기계의 자율적 성찰 
능력에 대한 신뢰에서 비롯된다고 주장한다.

결국 CCDF와 성찰 루프에 대한 논의는 인간과 AI
가 서로 다른 강점을 가지고 협력하여, 각자 단독으로

<표 5> 에이전틱 AI 협업 분석을 위한 주요 프레임워크 및 핵심 요소

분석 차원 프레임워크 핵심 개념 및 분석 요소 대표 문헌

구조적  
차원

HACO 공동 계획과 상태 모니터링. AI와 인간이 목표를 공유하고, AI가 상황을 인지하여 해결책
을 제안하는 주도성을 발휘하는지 분석

Dubey et al. 
(2020)

COFI 참여 방식과 주도권 교환. 협업 형태가 순차적인지, 동시적인지 구분하고, 주도권이 계획
된 순서에 따르는지 즉흥적으로 교환되는지 분석

Rezwana & 
Maher (2023)

소통적  
차원

FAICO 관계적 역학의 6개 차원. AI의 커뮤니케이션을 양식, 응답 방식, 타이밍, 유형, 설명 수준, 
톤으로 분해하여 사회적 관계 형성의 질을 평가

Rezwana & Ford 
(2025)

UCCC 사용자 맞춤형 페르소나. 사용자의 전문성 수준에 따라 AI가 어떤 페르소나를 채택해야 효
과적인지 분석

Moruzzi & 
Margarido (2024)

행위자적  
차원 CCDF 생성적 인지와 하이브리드 인텔리전스. 인간과 AI가 의도, 탐색, 책임의 영역을 어떻게 분

담하며 공동의 행위자성과 성찰 루프를 형성하는지 추적
Davis et al. 
(2025)
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CCDF 등 최신 프레임워크들을 검토하여 에이전틱 AI 
이해를 위한 디딤돌을 놓았으나, 여전히 존재하는 이론
적 공백을 확인했다. 현존하는 모델들은 주로 예술적 공
동 창작이나 특정 과업 수행에 국한되어 있어(범용적 적
용의 한계), 장기간에 걸쳐 신뢰를 쌓고 관계를 진화시
켜 나가는 연속적이고 순환적인 과정(process)을 설명
하기에는 부족하다. 구조(HACO, COFI), 소통(FAICO, 
UCCC), 행위자성(CCDF)을 개별적으로 다루는 틀은 존
재하지만, 이들을 아울러 인간과 AI가 서로를 어떻게 변
화시키고 성장시키는지를 설명하는 거시적 모델은 부재
하다. 따라서 차세대 커뮤니케이션 연구는 개별 상호작
용의 최적화를 넘어, 인간과 AI가 의도 정렬(alignment)
과 상호 증강을 통해 관계를 발전시켜 나가는 메커니즘
을 규명해야 한다. AI를 사회적 행위자로 규정하는 구조
적 모델이나 역동적 상호작용 프로세스를 설명하는 순
환 모델과 같은 새로운 모델을 정립하는 것이야말로 에
이전틱 AI 시대가 우리에게 던지는 가장 시급하고도 본
질적인 학술적 과제라 할 것이다.

마지막으로 에이전틱 AI의 확산은 국가와 조직 차원
의 정보화 정책에 중대한 전환을 요구한다. 무엇보다 에
이전틱 AI가 자율적으로 계획을 수립하고 외부 도구 및 
API를 호출하며 과업을 수행하는 환경에서는, 기존처
럼 AI를 단순 도구로 간주하여 오류 책임을 사용자 또는 
제조사에 일방적으로 귀속시키는 것이 불가능하다. 따
라서, 인간 사용자와 에이전틱 AI 간의 권한 위임 범위
(자율성 정도, 중간 점검, 승인 등), 사고 발생 시 책임과 
권한 분할 원칙(역할 기반 책임 배분), 그리고 결과 오류
와 피해 발생 시 해결 및 재발 방지 절차를 윤리적이고 
책임 있는 가이드라인으로 명확히 규정할 필요가 있다. 
또한, 자동화의 역설에서 보듯 시스템 복잡성이 증가할
수록 평가의 간극이 커지므로, 공공 및 기업 영역에 도
입되는 에이전틱 AI는 자신이 어떤 추론과 성찰 루프를 
거쳐 특정 행동을 선택했는지, 어떤 데이터와 도구를 어
떤 권한으로 호출했는지에 대한 의사결정 로그와 행동 
기록을 표준화하고, 이를 인간 감독자가 검토하고 감사
할 수 있도록 투명성 기준을 제도적으로 확립해야 한다. 

이 기계를 인간의 명령을 수행하는 수동적 도구로 전제
했던 것과 달리, 자율적 인지 루프를 통해 스스로 목표
를 설정하고 상호작용하는 에이전틱 AI는 ‘인간=주체, 
기계=도구’라는 전통적 이분법을 재고하게 만든다. 이 
연구는 에이전틱 AI가 인간과 의도 및 맥락을 공유하
며 협력하는 ‘공진화의 파트너십’으로 관계를 재정립하
고 있음을 규명했으며, 이러한 논의는 다음과 같은 학술
적  ·  실천적 함의를 갖는다.

첫째, 본 연구는 CASA(심리적 기제)와 ANT(사회  ·  구
조적 기제)를 통합적으로 적용하는 이론적 프레임워크
를 제안함으로써 에이전틱 AI의 이중적 지위를 설명했
다. 기존 연구들이 AI의 의인화 효과(CASA)나 기술의 
네트워크적 영향력(ANT)을 개별적으로 다루어 왔다면, 
본 연구는 이 두 이론이 상호 배타적인 것이 아니라 보
완적으로 결합해야 함을 주장했다. 인간은 진화적 본능
에 의해 AI를 사회적 존재로 대우하고(Nass & Moon, 
2000), AI는 자율적 루프를 통해 실제 업무와 의사결정 
구조를 재편하는 행위소로 기능한다(Latour, 2005). 이
는 커뮤니케이션학의 연구 대상을 ‘인간 간의 소통’에서 
‘인간과 비인간 행위자 간의 하이브리드 소통’으로 확장
해야 한다는 존재론적 전환을 시사한다.

둘째, 실천적 차원에서 에이전틱 AI의 부상은 인간 
역할의 근본적 이동을 요구한다. 본문에서 고찰한 바와 
같이, AI의 자율성이 높아질수록 인간은 직접적인 생
산보다 AI가 산출한 결과의 맥락적 적합성을 판단하는 
평가와 성찰의 역할에 집중하게 된다(Simkute et al., 
2025). 이는 Bainbridge(1983)가 지적한 ‘자동화의 역
설’을 현대적으로 재확인시켜 준다. 시스템이 똑똑해질
수록, 그 시스템이 범할 수 있는 미묘한 오류(환각 등)
를 감지하고 수정해야 하는 인간의 책임은 오히려 무거
워진다. 따라서 향후 인터페이스 설계는 AI의 자율성
을 높이는 것만큼이나, 인간이 AI의 추론 과정을 투명
하게 들여다보고(explainability) 적절히 개입할 수 있
는 ‘통제권의 공유 구조’를 설계하는 데 집중해야 한다
(Shneiderman, 1983; Rezwana & Ford, 2025).

셋째, 본 연구는 HACO, COFI, FAICO, UCCC, 
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설명 가능성의 확보를 에이전틱 AI 거버넌스의 핵심 원
칙으로 명시해야 하며, 또한 도구 연동을 통한 데이터 
흐름이 길어짐에 따라 개인정보와 보안 거버넌스도 결
과물의 문제를 넘어 행동 주체로서의 처리 기록, 권한, 
데이터 최소화, 외부 전송 통제, 위협 모델 기반 점검으
로 확장되어야 한다. 끝으로, 정보화 교육은 코딩이나 
프롬프트 작성 중심의 명령 입력 능력에서 벗어나, AI 
산출물의 맥락적 평가, 적정 신뢰 유지, 로그와 근거 검
증, 자율성 조절 등 에이전틱 AI 문해력 교육으로 재편
되어야 하며, 이러한 역량 체계의 재정립이 공공부문 과
업 해결 과정과 인재 양성, 조직 운영 등의 기준에 연동
되어 정책적으로 뒷받침될 필요가 있다.

결론적으로, 에이전틱 AI는 인간의 인지적, 감각적 
능력을 확장하고 새로운 차원의 협업을 가능케 하는 도
구적 파트너이자 사회적 동반자로 존재한다. 에이전틱 
AI 시대의 커뮤니케이션은 인간이 기계를 통제하는 기
술적 문제를 넘어, 인간과 비인간 행위자가 어떻게 협력
하여 새로운 가치를 창출할 것인가에 대한 사회적, 철학
적 질문으로 확장되고 있다. 따라서 향후 연구에서는 이
러한 파트너쉽이 갖는 설명 가능성, 통제권의 공유, 책
임 구조의 명료화와 재분배, 행위자성, 공동 행위의 측
정과 책임 분할 등 이제까지 존재하지 않았던 새로운 연
구 문제를 해결해야 한다. 이 연구는 이러한 거대한 패
러다임 전환을 이해하고, 바람직한 인간-AI 공존 사회
를 설계하는 데 필요한 이론적 디딤돌이 된다는 점에서 
의미를 갖는다.
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