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            Abstract
          
        

        
          최근 생성형 AI 기술이 급속도로 발전하며 이미지 생성형 AI 도구의 활용 범위도 크게 확장되고 있다. 그러나 이미지 생성형 AI의 복잡성으로 초보 사용자(novice)가 활용 방식에 어려움을 느끼는 등 사용성 개선이 필요한 상황이다. 이 연구는 설명가능한 AI (XAI)의 접근법 중 하나인 상호작용 설명 방식이 경험의 수준이 다른 사용자들이 인지하는 설명가능성에 어떤 영향을 미치는지 조사하였다. 특히, 정적 설명과 동적 설명을 비교하여 설명가능성, 이해성, 정보성, 신뢰성, 만족도에 미치는 영향을 분석하였다. 연구 결과, 동적 설명이 정적 설명에 비해 설명가능성과 이해성을 향상시키며, 특히 초보 사용자에게 더 효과적임을 확인했다. 이를 통해 맞춤형 설명 전략의 중요성을 강조하며, 보다 사용자 친화적이고 접근 가능한 생성형 AI 시스템 디자인에 기여하고자 한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          As generative AI technology continues to advance, the utilization of image generative AI tools has significantly increased. However, the complexity of these systems presents challenges for both novice and expert users, highlighting a need for improvements in usability. This study explores the impact of interactive explanation methods, a branch of Explainable AI (XAI), on perceived explainability among users with varying experience levels. Specifically, it compares dynamic and static explanations, analyzing their effects on explainability, understandability, informativeness, trustworthiness, and user satisfaction. The findings indicate that dynamic explanations enhance both explainability and understandability, particularly for novice users. These results emphasize the importance of tailored explanation strategies in designing more user-friendly and accessible generative AI systems.
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      Ⅰ. 서 론
      AI(Artificial Intelligence) 기술이 발전함에 따라 생성형 AI(Generative AI)는 텍스트를 넘어 이미지, 음성, 영상 등 일상 속 활용범위가 다양해지고 있다. 그중 학습된 데이터를 바탕으로 이미지 생성 및 편집을 도와주는 이미지 생성형 AI에 관한 관심이 높아지며, 최근 구글, 메타 등 여러 기업들이 이미지 생성형 AI 시장에 뛰어들었다. 그러나 나날이 발전하는 이미지 생성 기술에 비해, 창작자의 사용자 경험 측면에 대한 논의는 아직 초기 단계이다. 현재의 생성형 AI는 뿌리 깊은 사용성 문제를 가지고 있다고 지적되며, 더 나은 사용성을 가지는 것이 경쟁력에서 상당한 우위를 점할 수 있을 것으로 예측된다[1].

      이미지 생성형 AI 분야에서는 숙련된 사용자뿐 아니라 AI를 통한 이미지 생성 경험이 적거나 없는 사용자들의 탐색과 같이 생성 경험 여부에 따라 세분화된 사용자 경험에 관한 검토가 필요한 상황이다. 디자인 실무자를 대상으로 이미지 생성형 AI 서비스의 사용성을 조사한 결과, 사용성, 감정 유발, 생성된 결과 만족도에서 상당한 개선이 필요한 것으로 조사되었다[2]. 또한 Adobe에서 전 세계 크리에이터 전문가들을 대상으로 실시한 설문(2024)에 따르면, 83%가 업무에서 생성형 AI를 활용해본 경험이 있으며, 그중 가장 많이 활용된 분야는 이미지 제작으로 나타났다. 이들이 생성형 AI 도구를 선택할 때 중요하게 고려하는 요소로는 사용 편의성(35%)이 가장 높았다. 반면 사용해 보지 않은 가장 큰 이유로는 정확한 사용법을 모르는 것(31%)으로, 아직 AI 생성 경험의 진입장벽이 존재함을 볼 수 있다[3].

      설명가능한 AI(Explainable AI, XAI)는 생성형 AI가 대중적으로 활용됨에 따라 사용자 경험을 향상시킬 수 있는 해결책으로 주목받고 있다[4]. 다만 이미지 생성형 AI 사용 경험과 XAI를 분석한 선행 연구로는 대부분 XAI 필요성을 발굴하거나 프롬프트 작성에서의 어려움에만 집중하여 프롬프트 작성 시 필요한 사항이나 가이드라인을 제안하는 연구가 대부분이었다[5]. 자연어 처리(NLP, Natural Language Processing)와 대규모 언어 모델(LLM, Large Language Models)의 급속한 발전에 따라 대화를 통한 상호작용이 XAI의 새로운 접근법으로 제시되고 있으며, 사용자와 맥락에 따라 맞춤형 설명을 제공하는 정적(dynamic) 설명 방식은 초기 사용자의 진입장벽을 높이는 이미지 생성형 AI의 복잡성을 완화할 수 있을 것으로 기대되고 있다[10].

      이 연구에서는 사용자의 이미지 생성형 AI 사용 경험의 여부에 따라 어떤 설명 제공 방식이 적합한지 파악하고자 했다. 특히 시스템과 상호작용하며 맞춤형 설명을 제공하는 동적 설명 접근법이 초보 사용자가 인지하는 설명가능성에 어떤 영향을 미치는지 알아보았다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 이론적 배경
      
        2-1 이미지 생성형 AI와 설명가능성
        이미지 생성형 AI(Image Generative AI)는 텍스트 설명이나 기타 입력 데이터를 기반으로 새로운 시각적 콘텐츠를 생성하는 생성형 AI의 하위 분야이다. 달리2(DALL·E2), 미드저니(Midjourney) 등의 서비스를 통해 사용자는 간단한 텍스트 프롬프트로부터 매우 상세하고 맥락에 맞는 이미지를 생성할 수 있다[6],[7]. 창작자들은 자동화(automation), 아이디어 확장(exploration), 커뮤니케이션 중재(mediation) 등 다양한 창작 상황에서 생성형 AI 기술을 활용하고 있다[8]. 그러나, 급격한 기술 발전으로 인해 많은 시각 예술가들이 이미지 생성형 AI를 보다 적극적으로 활용하는 데 어려움을 겪고 있다[8]. 사용자가 고도화된 생성형 AI 기술을 활용하기 위해서는 시스템의 작동방식과 결과물의 생성 이유에 대해 이해하는 것이 필요하기 때문이다.

        설명가능한 AI(Explainable AI, XAI)는 이러한 문제에 대응하여 인간이 AI 시스템의 결과를 더 이해하기 쉽게 만드는 것을 목표로 하는 연구 분야이다[9]. XAI는 인간이 AI의 출력 결과물이나 모델 전체를 이해할 수 있도록 도움을 주는 설명을 제공하는 것을 의미한다[30].

        설명가능한 AI의 중요성은 생성형 AI 시대 이전과 이후로 나뉘며 최근 더욱 조명을 받고 있는데, 생성형 AI의 생성물과 시스템이 더 복잡해지면서 설명해야 할 방법과 내용의 선택지가 크게 늘어났기 때문이다[10]. 또한 생성형 AI가 주목을 받으며 XAI 연구의 방향성은 알고리즘 중심에서 인간 중심 XAI(human-centered XAI)으로 확대되었다. 초기에는 AI 알고리즘 원리를 이해하고 신뢰할 수 있는 설명 모델 개발에 관한 연구가 많이 이루어졌다[30]. 그러나 생성형 AI가 대중화됨에 따라 최근 인간 중심의 XAI에 관한 연구가 활발하게 이루어지고 있다. 이전의 설명가능한 AI는 개발자들이 모델의 기술적 이해를 돕는 개념 중심이었다면, 최근에는 최종적으로 시스템을 사용하게 되는 사용자(end user)의 맥락, 환경 등에 주목해 인터페이스 디자인과 심리적 분석을 다룬 연구를 볼 수 있다[41].

        설명가능한 이미지 생성형 AI 연구 역시 주요 이슈로 떠오르고 있다. 참 혹은 거짓으로 결과가 출력되는 이진 분류 시스템에서는 설명해야 할 정보가 하나뿐이지만, 이미지를 생성하는 시스템의 경우 설명이 필요한 정보의 수가 수백만에 이른다는 특징이 있다[10]. 따라서 사용자가 출력물의 모든 가능한 세부 사항의 이유를 이해하는 것은 거의 불가능하다. 이는 사용자가 시스템과 상호작용하여 설명을 얻고 시스템이 사용자의 요구에 맞춘 적절한 설명을 제공해야 할 필요성을 시사한다.

        이미지 생성형 AI에 관한 선행 연구에서도 인간 중심 XAI 연구를 다수 확인할 수 있다. 하지만 대부분의 연구는 텍스트-이미지 모델에서 필요한 사용자의 어려움 분석[42], 텍스트 프롬프트 자동화와 같은 시스템 설계[5] 등 텍스트 프롬프트 작성에 관련되어 있다. 즉, 사용자에 대한 배경, 목표 세밀한 접근의 연구는 부족하다. 이 연구에서는 XAI 접근법을 기반으로 이미지 생성형 AI 사용자의 배경, 특히 사용 경험 여부에 따라 어떠한 설명방식이 적절한지 탐구하고자 했다.

      

      
        2-2 정적 설명과 동적 설명
        XAI의 설명 방식은 선행연구를 바탕으로 크게 다섯 가지로 분류할 수 있으며, 표 1에서 확인할 수 있다. 이러한 설명 방식은 상호보완적으로 한 시스템 내에서 활용될 수 있다. 생성형 AI의 발전에 따라 다양한 XAI 접근 방법 중에서도 상호작용 설명(Interactive explanation)의 중요성이 강조되고 있다. 상호작용 설명을 구현하는 대표적인 방식은 XAI를 대화로 재구성하는 것이다[11]. 한 연구에서는 사용자의 자연어 요청(query)을 기존에 정의된 작업 명령 중 하나로 변경하여 적절한 설명을 제공하고자 했다[12]. 이를 통해 사용자는 생성물에 가장 중요하게 영향을 미친 특징을 알아내거나 이를 변경할 수 있다. 또한, 대규모 언어 모델(Large Language Model, LLM)을 통해 상호작용이 가능한 XAI 추천 시스템이 제안되기도 했다[13].

        
          Table 1. 
				
          

          
            Explanation approach of Explainable AI (XAI)
          
          

        

        
          
            
              	Approach
              	Definition
              	Related works
            

          
          
            	Feature Importance and Attribution
            	Explain which features or inputs are most influential in the AI system's decision-making process.
            	[14],[15]
          

          
            	Visual Explanations
            	Use graphical representations to make AI decisions more understandable.
            	[16],[17]
          

          
            	Example-Based Explanations
            	Provide users with instances from the dataset that are similar to the input data or that have led to similar outputs.
            	[18],[19]
          

          
            	Rule-Based Explanations
            	Involve generating human-readable rules that approximate the behavior of the AI model.
            	[20],[21]
          

          
            	Interactive Explanations
            	engage users in a dialogue, allowing them to explore and understand the AI model's behavior dynamically.
            	[22],[23]
          

        

        

        상호작용을 통한 XAI의 주요 개념으로 정적(static) 설명과 동적(dynamic) 설명이 있다. 정적 설명과 동적 설명은 AI 모델을 통해 만들어진 생성물의 어떤 속성(property)이 어떻게 설명되는지에 따라 구분된다[10]. 정적 설명에서는 모든 생성물에 대해 동일한 속성을 동일한 방식으로 설명한다. 예를 들어, 픽셀 속성 지도(Pixel Attribution Map)를 이용해 생성물을 설명할 경우, 어떤 이미지이든 동일하게 각 픽셀에 대한 중요도 값을 시각적으로 나타낸다. 반면, 동적 설명에서는 하나의 AI 모델에서 생성된 여러 생성물에 대해 서로 다른 속성을 서로 다른 방식으로 설명할 수 있다. 텍스트 자가 설명(Textual self-explanation)의 예시를 살펴보면, 생성된 이미지에 대해 ‘움직이는 빨간 자동차가 이미지에 생동감을 주고 시청자를 끌어들이기 위해 만들어졌습니다’라는 설명은 이미지 내 한 부분의 특정한 속성에 대해 설명하고 있다[10]. 생성된 이미지에서 설명되는 부분, 속성, 방법이 생성물이나 사용자 등 다양한 요소에 따라 달라진다는 점에서 이러한 설명 방식은 동적(dynamic)이라고 할 수 있다. 동적 설명의 목표는 시스템이 적절한 설명을 실시간으로 선별하여 제공하거나 사용자가 설명을 자유롭게 선택하면서도 사용자의 목적 달성을 극대화하는 것이다[10].

        생성형 AI는 텍스트나 이미지를 생성하는 과정에서 톤(tone), 스타일, 의미론 등 다양한 측면에 대해 수많은 결정을 내리기 때문에 사용자는 생성 결과가 특정 속성을 나타내는 이유에 대해 수많은 질문이 가능하다[24]. 따라서 동적 설명은 복잡한 생성형 AI 모델의 설명가능성을 향상시키는 데 적합하다. 이 연구에서는 이미지 생성형 AI에서의 동적 설명이 시스템의 설명가능성에 긍정적인 영향을 미치는지 살펴보고자 한다.

      

      
        2-3 사용자 숙련도와 설명가능한 AI
        설명가능한 AI를 시스템에 적용하는 데 있어 사용자를 고려하는 것은 중요하다. 최종 사용자와 사용 맥락을 이해하지 않고는 XAI 방법을 개발할 수 없다는 인식이 커짐에 따라[25], 연구자들은 사람들의 역할[26]-[28], 전문 지식[19], 보다 세분화된 지식 및 사용 목적[29]을 기반으로 XAI 필요성을 특징짓기 위한 개념적 프레임워크를 제안했다[30]. XAI에 대한 니즈는 사용자의 배경과 관심 수준에 따라 다양한 것으로 밝혀지고 있으나, 사용자의 특성에 따른 맞춤화된 XAI 접근법에 대한 연구는 부족하며 최종 사용자(end- user)의 니즈를 충족하지 못하는 상황이다[30].

        사용자의 다양한 특성 중에서도 AI 시스템 사용 경험의 여부는 맞춤화된 설명을 제공하는 데 있어 중요한 변인이다[29],[31]. 이미지 생성형 AI 사용 경험이 부족한 10명의 비전문가를 대상으로 한 연구에 따르면, 절반의 참가자가 주어진 작업을 해결하기 위해 텍스트 프롬프트 작성을 시작하는 것에 어려움을 겪었다[32]. 또한, 복잡하고 반복적 수정이 필요한 프롬프팅 방식으로 인해 초보 사용자(novice)에게는 이미지 생성형 AI 사용이 여전히 어려운 과제인 것으로 나타났다[5]. 이 연구에서는 숙련 사용자(advanced)를 ‘목적 지향적으로 이미지 생성형 AI를 주기적으로 활용하는 사용자’로, 초보 사용자(novice)를 ‘이미지 생성형 AI를 사용해보지 않았거나 일회적 체험으로 시스템에 대한 이해가 부족한 사용자’로 조작적 정의했다.

        동적 설명 방식은 이미지 생성 과정에서 사용자가 자신의 필요에 따라 모델에 대해 대화를 나눌 수 있으며 맥락에 맞는 맞춤형 설명을 얻을 수 있다는 점에서 초보 사용자(novice)의 사용 경험을 향상시킬 것으로 기대된다. 특히 시스템이 사용자에게 풍부한 설명 피드백을 제공하여 반복적으로 프롬프트 작성 능력을 향상시킬 수 있는 기능이 필요하다는 관점에서[33], 시스템과의 상호작용을 통한 동적 설명은 이를 충족할 수 있다. 또한, 개발 및 디자인 도구 등 복잡한 시스템을 처음 사용하는 과정에서 자연어 쿼리(query)의 사용은 사용자가 더 빠르게 시스템을 학습할 수 있게 돕는다는 점에서[34], 시스템과의 대화를 통한 동적 설명은 초보 사용자의 이해와 학습을 도울 것으로 기대된다.

        이 연구에서는 이미지 생성형 AI의 사용 경험 여부에 따른 설명 방식의 영향을 알아보고자 했다. 특히, 초보 사용자에게 있어 동적 설명 방식이 이미지 생성형 AI에 대한 설명가능성을 향상시키는지 알아보았다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구 방법
      
        3-1 실험 설계
        
          1) 연구 질문과 독립 변인
          이 연구는 이미지 생성형 AI의 설명 방식이 초보 사용자(novice)와 숙련 사용자(advanced)가 인지하는 설명가능성(explainability)에 미치는 영향을 검증하고자 했다. 특히, 동적 설명이 초보 사용자가 인지하는 이미지 생성형 AI에 대한 설명가능성에 긍정적인 영향을 미치는지 알아보았다.

          실험은 2(초보 사용자와 숙련 사용자)X2(정적 설명과 동적 설명)의 이원 혼합 설계(two-way mixed design)로 구성했다. 첫 번째 독립 변수인 이미지 생성형 AI ‘경험 여부’는 참가자 간 설계로 두 집단(초보 사용자와 숙련 사용자)으로 나누었다. ‘경험 여부’ 독립 변인의 집단은 선행연구[5],[30],[35]를 기반으로 설정했다. 초보 사용자(novice) 집단은 이미지 생성형 AI를 사용한 경험이 없거나 일회적인 사용 경험이 있는 사용자로 설정했다. 숙련 사용자(advanced)는 이미지 생성형 AI를 주기적으로 월 1회 이상 사용하는 사용자로 설정했다.

          두 번째 독립 변수인 ‘설명 방식’은 정적 설명과 동적 설명의 두 조건으로 나누었으며, 참가자 내 설계로 반복 측정했다. 정리하면, 참가자는 사전 설문을 통해 사용 경험에 따른 두 집단으로 나뉘었으며, 두 가지 설명 조건에 따른 실험 처치물을 무작위 순서(counterbalancing)로 모두 할당받아 평가하였다. 이에 대한 통계 분석으로는 이원 반복측정 분산분석을 실시하였다. 연구 질문과 연구 가설은 다음과 같다.

          연구 질문. 동적 설명은 초보 사용자가 인지하는 이미지 생성형 AI에 대한 설명가능성에 긍정적인 영향을 미치는가

          연구 가설1. 이미지 생성형 AI ‘경험 여부’에 따라 설명가능성 평가에 차이가 있다.

          연구 가설2. 이미지 생성형 AI의 ‘설명 유형’에 따라 설명가능성 평가에 차이가 있다.

          연구 가설3. 이미지 생성형 AI의 ‘설명 유형’에 따른 설명가능성 평가는 사용자의 ‘경험 여부’에 따라 차이가 있다.

        

        
          2) 실험 처치물: ‘그려줘AI’
          이 연구에서는 이미지 생성형 AI의 경험 여부와 설명 방식이 사용자가 인지하는 설명가능성에 미치는 효과를 알아보기 위해 두 가지 설명 방식에 따른 이미지 생성형 AI 프로토타입 ‘그려줘AI’를 디자인하였으며, 사용 과정을 영상물로 제작하여 실험에 활용하였다. 그려줘AI는 대표적인 이미지 생성형 AI 서비스인 DALL-E, Midjourney, Stable Diffusion 사례 분석을 통해 개별 속성을 기반으로 자연어 프롬프팅과 그래픽 사용자 인터페이스를 통합한 형태로 디자인하였다(그림1, 2). 프로토타입은 제공되는 설명 방식에 따라 정적 설명을 제공하는 ‘그려줘AI1’과 동적 설명을 제공하는 ‘그려줘AI2’로 나누었으며, 참가자는 두 가지 프로토타입 사용 영상을 무작위 순서(counterbalancing)로 시청하고 평가하였다.

          
            
            

            Fig. 1. 
				
            

            
              Static explanation of ‘DrawAI’
              *This is an image of experimental treatments designed for Korean participants.

            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 2. 
				
            

            
              Dynamic explanation of ‘DrawAI’
              *This is an image of experimental treatments designed for Korean participants.

            
            

            

          

          정적 설명을 제공하는 ‘그려줘AI1’은 이미지 생성 과정에서 매번 동일한 설명을 얻을 수 있도록 설계되었다(그림 1). 모델에 대한 설명 및 프롬프트 작성 가이드는 메시지 박스 위에 배치하여 프롬프팅 과정에서 활용할 수 있도록 제시되었다. 또한, 생성된 이미지에 대해서는 매번 동일하게 특징 중요도 설명과 사례 기반 설명을 시각화하여 제시했다.

          동적 설명을 제공하는 ‘그려줘AI2’는 대화를 통해 상황에 맞는 설명을 얻을 수 있도록 설계되었다(그림 2). 따라서 사용자는 메시지 박스 위에 배치되는 맥락별 프롬프트 추천을 눌러 설명을 확인하거나 직접 궁금한 점을 입력하여 원하는 설명을 얻을 수 있다. 이때 제공되는 설명은 내용과 맥락에 따라 적절한 방식으로 선별되어 제공되었다.

          두 가지 ‘그려줘AI’에 대해 설명 방식 이외의 변수를 통제하기 위해서 두 프로토타입의 인터페이스와 영상 속 사용자가 입력하는 프롬프트 및 생성되는 이미지를 모두 동일하게 구성했다. 또한, 동적 설명 조건에서 제시되는 설명은 정적 설명에서 제시되는 특징 중요도 설명과 사례 기반 설명을 맥락에 따라 선별하여 제공하도록 하여 두 조건에서 제시되는 정보가 유사하도록 조절하였다.

        

        
          3) 실험 시나리오
          참가자가 시청한 영상물의 실험 시나리오는 이미지 생성형 AI의 사용 목적과 사용 행동에 대한 선행 연구를 참고하여 설계하였다. 이미지 생성형 AI의 사용 목적은 아이디에이션을 위한 탐색(exploration), 생성물과 인간의 작업물을 통합하는 합성(composites), 생각하는 정확한 이미지를 도출하기 위한 명확한 목표(targeted goals)로 나눌 수 있다[36]. 명확한 목표로 이미지를 생성하는 경우 시스템에 대한 설명가능성의 필요가 가장 높다는 선행 연구[36]에 따라, 이 연구에서도 생성하고자 하는 이미지가 명확한 상황을 시나리오로 설정했다. 한편, 이미지 생성형 AI의 창작 과정은 크게 초기 프롬프트 구조화 과정(structure)과 이후의 수정 과정(refinement)으로 나눌 수 있다[36],[37]. 따라서 이 연구에서는 초기 구조화 과정과 두 번의 수정 과정을 포함하여 사용자가 총 세 번 프롬프트를 입력하도록 시나리오를 설계했다.

          시나리오에서 사용자는 그림 3의 ‘도서관에서 달리는 강아지’의 이미지 생성을 명확한 목표로 하여 프롬프트 구성과 수정 단계를 통해 이미지를 생성하게 된다. 참가자는 동일한 시나리오에 대해 정적 설명과 동적 설명을 제공하는 두 가지 버전의 ‘그려줘AI’ 사용 영상을 무작위 순서(counter-balancing)로 시청하고 각각에 대해 평가하였다.

          
            
            

            Fig. 3. 
				
            

            
              Image generative AI usage scenario
              *This is an image of experimental treatments designed for Korean participants.

            
            

            

          

        

        
          4) 종속 변인
          사용 경험과 설명 방식에 따른 이미지 생성형 AI의 설명가능성을 측정하기 위해 선행 연구에 기반하여 설명가능성, 이해성, 정보성, 신뢰성, 만족도 지표의 7점 리커트 척도 평가와 참가자의 주관적 의견을 수집하였다. XAI 시스템에 대한 평가에 있어 인간 중심적(human-centered) 프레임워크[38]와 이미지 생성형 AI의 설명가능성에 대한 실무적 평가 프레임워크[39]를 종합하여 본 연구에 적용 가능한 다섯 가지 지표를 종속변인으로 설정하였다.

          설명가능성(Explainability)은 시스템의 작동 원리와 작동 결과에 대해 인간이 이해할 수 있는 방식으로 설명을 제공하는 시스템의 속성으로 정의하였다[39],[40]. 이해성(Under -standability)은 모델의 내부 구조나 알고리즘적 처리 방식을 설명할 필요 없이 모델이 어떻게 작동하는지 인간이 이해할 수 있는 특성으로 정의된다[38],[40]. 정보성(Informa- tiveness)은 시스템의 작동 방식과 결과 및 문제 해결에 유용한 정보를 제공하여 의사 결정을 지원하는 특성으로 정의된다[40]. 신뢰성(Trustworthiness)은 사용자가 시스템이 제공하는 설명과 생성물에 대해 믿을 수 있는 정도로 정의된다[39]. 만족도(Satisfaction)는 시스템이 제공하는 설명을 바탕으로 시스템 사용 목적을 달성함으로써 발생하는 만족감으로 정의하였다[28],[31]. 각 지표를 평가하기 위한 하위 설문 문항은 선행 연구[28],[29],[31]를 참고하여 작성 및 사용하였으며, Crombach’s α를 확인하여 신뢰도를 검증했다.

        

      

      
        3-2 실험 절차
        온라인을 통해 실험 참가자를 모집하였으며, 약 15~20분이 소요되는 비대면 온라인 실험을 진행했다. 사전 설문 단계에서는 참가자의 인구통계학적 정보와 이미지 생성형 AI 사용 경험에 대한 설문을 진행하였다. 이후 본 실험 단계에서 참가자는 ‘그려줘 AI’를 사용하여 ‘도서관에서 달리는 강아지’ 이미지를 생성 및 수정하는 실험 영상을 각각 제공하였다. 이때, 참가자는 설명 방식에 따라 ‘그려줘AI’의 두 가지 버전(정적 설명, 동적 설명)을 확인하였으며, 두 조건의 제시 순서는 무작위(counterbalancing)로 설정되었다.

        참가자는 설명 방식에 따른 한 조건의 영상을 시청한 후 해당 영상을 시청했는지 확인을 위한 객관식 질문에 답변했으며, 이후 설명가능성을 평가하기 위해 주관식 문항 및 리커트 7점 척도로 설명가능성, 이해도, 정보성, 신뢰성, 만족도 관련 문항에 응답하도록 했다. 이후 참가자들은 다른 설명 유형으로도 동일한 절차의 영상 시청, 확인 질문, 평가를 진행했으며, 마지막으로는 ‘그려줘 AI’에 대한 주관식 의견을 응답하며 설문을 종료했다.

      

      
        3-3 참가자
        이 연구에서는 2024년 6월 5일에서 6월 30일까지 온라인 실험을 실시하여 총 104명이 실험 참가했다. 그 중 실험 처치물 영상을 시청하지 않은 불성실 응답자 27명이 선별되었다. 불성실 응답자를 제외한 총 77명의 데이터를 수집하여 분석하였다. 사용 경험 조건에 따라서는 이미지 생성형 AI의 초보 사용자(novice) 46명, 숙련 사용자(advanced) 31명의 데이터를 수집했다. 참가자의 인구통계학적 정보는 표 2와 같다. 모든 실험 참여자들은 사전에 실험 내용과 절차에 관해 안내를 받았으며, 실험 종료 이후 3,000원 상당의 보상을 지급받았다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Survey demographics results
          
          

        

        
          
            
              	class
              	Novice(%)
              	Advanced(%)
            

          
          
            	Gender
            	Male
            	18 (39.1)
            	10 (32.3)
          

          
            	Female
            	28 (60.9)
            	21 (67.7)
          

          
            	Age
            	10 to under 20
            	1 (2.2)
            	1 (3.2)
          

          
            	20 to under 30
            	40 (87.0)
            	21 (67.7)
          

          
            	30 to under 40
            	3 (6.5)
            	9 (29)
          

          
            	40 and over
            	2 (4.3)
            	0 (0)
          

          
            	Academic Background
            	Liberal arts
            	22 (47.8)
            	7 (22.6)
          

          
            	Science
            	16 (34.8)
            	11 (35.5)
          

          
            	Et cetra
            	8 (17.4)
            	13 (41.9)
          

          
            	Total
            	46 (100)
            	31 (100)
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 연구 결과
      
        4-1 설문 문항의 신뢰도 검증
        설명가능성(Explainability), 만족도(Satisfaction), 이해성(Understandability), 정보성(Informativeness), 신뢰성(Trustworthiness) 설문 문항의 신뢰도를 검증하기 위해Cronbach’s α 계수를 통한 문항 신뢰도 분석을 진행하였다. 그 결과, 설명가능성(α = .70), 만족도(α = .66), 이해성(α = .81), 정보성(α = .74), 신뢰성(α = .72)으로 나타났다. 만족도는 0.7보다 작은 것으로 나타났으나 0.6 이상이면 신뢰도가 수용 가능한 것으로 판단되고, 이외 항목에 대하여 Cronbach’s α 값이 0.7 이상으로 분석되어 종속 변인에 대한 신뢰도가 검증되었다. 각 변인의 왜도는 절대값 3미만, 첨도는 절대값 8을 초과하지 않아, 정규성에 위배되지 않는 것으로 확인되었다.

      

      
        4-2 종속 변인의 측정 결과
        설명 방식과 사용 경험 여부가 사용자가 느끼는 시스템의 설명가능성에 미치는 영향을 알아보기 위해 이원배치 반복측정 분산분석(Two-way Repeated Measures ANOVA)을 실시하였다. 변인 별 평균과 표준편차의 값은 표 3, 분산분석 결과는 표 4와 같다. 종속변수 별로 각 요인의 상호작용 효과를 검증했으며, 결과는 다음과 같다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Mean(SD) of all dependent variables
          
          

        

        
          
            
              	Variables
              	Explanation
              	Novice
              	Advanced
            

          
          
            	Explainability
            	Static
            	5.20 (0.86)
            	5.41 (0.81)
          

          
            	Dynamic
            	5.59 (0.81)
            	5.48 (0.89)
          

          
            	Understanbability
            	Static
            	4.70 (1.1)
            	5.29 (0.90)
          

          
            	Dynamic
            	5.05 (0.89)
            	5.46 (0.61)
          

          
            	Informativeness
            	Static
            	4.80 (0.88)
            	5.54 (0.51)
          

          
            	Dynamic
            	5.17 (0.92)
            	5.43 (0.84)
          

          
            	Trustworthiness
            	Static
            	4.96 (0.92)
            	5.45 (0.84)
          

          
            	Dynamic
            	5.08 (1.00)
            	5.25 (0.63)
          

          
            	Satisfaction
            	Static
            	4.84 (1.1)
            	5.66 (0.69)
          

          
            	Dynamic
            	5.16 (0.96)
            	5.37 (0.69)
          

        

        

        
          Table 4. 
				
          

          
            Results of a two-way repeated measures ANOVA
          
          

        

        
          
            
              	Variables
              	Explanation
              	MS
              	
                F
              
              	p
            

          
          
            	Explainability
            	Explanation(E)
            	2.08
            	4.24*
            	.04
          

          
            	Use Experience(UE)
            	.98
            	.11
            	.75
          

          
            	E X UE
            	.97
            	1.97
            	.16
          

          
            	Understanbability
            	Explanation(E)
            	2.57
            	4.89*
            	.03
          

          
            	Use Experience(UE)
            	9.38
            	8.21**
            	.00
          

          
            	E X UE
            	.31
            	.59
            	.45
          

          
            	Informativeness
            	Explanation(E)
            	.55
            	1.43
            	.24
          

          
            	Use Experience(UE)
            	9.4
            	10.868***
            	.00
          

          
            	E X UE
            	2.14
            	5.45*
            	.02
          

          
            	Trustworthiness
            	Explanation(E)
            	.07
            	.15
            	.70
          

          
            	Use Experience(UE)
            	3.98
            	3.70
            	.05
          

          
            	E X UE
            	.95
            	1.99
            	.16
          

          
            	Satisfaction
            	Explanation(E)
            	.01
            	.02
            	.88
          

          
            	Use Experience(UE)
            	9.87
            	9.43**
            	.00
          

          
            	E X UE
            	3.52
            	6.32*
            	.01
          

        

        
          
            ***p<.001, **p<.01, *p<.05
          

        

        

        
          1) 설명가능성
          설명가능성은 설명 방식에 따라 유의한 차이가 있는 것으로 나타났다[F(1, 75) = 4.24, p < .05]. 반면, 경험 여부에 따른 유의한 차이는 발견되지 않았다[F(1, 75) = .11, p = .75]. 또한, 설명 방식과 경험 여부에 따른 상호작용 효과가 유의하지 않은 것으로 나타났다[F(1, 75) = 1.97, p = .16].

          
            
            

            Fig. 4. 
				
            

            
              Statistics graph of explainability
            
            

            

          

        

        
          2) 이해성
          이해성은 설명 방식에 따라 유의한 차이가 있는 것으로 나타났다[F(1, 75) = 4.89, p < .05]. 또한, 경험 여부에 따라 유의한 차이가 발견되었다[F(1, 75) = 8.21, p < .01]. 그러나, 설명 방식과 경험 여부에 따른 상호작용 효과는 유의하지 않은 것으로 나타났다[F(1, 75) = .59, p = .45].

          
            
            

            Fig. 5. 
				
            

            
              Statistics graph of understandability
            
            

            

          

        

        
          3) 정보성
          정보성에 있어 설명 방식에 따른 유의한 차이는 발견되지 않았다[F(1, 75) = 1.43, p = .24]. 그러나, 경험 여부에 따라 유의한 차이가 발견되었다[F(1, 75) = 10.868, p < .01]. 또한, 설명 방식과 경험 여부에 따른 상호작용 효과가 유의한 것으로 나타났다[F(1, 75) = 5.45, p < .05]. 이를 구체적으로 살펴보기 위해 Bonferroni 사후 검정을 통하여 단순 주 효과 분석(Simple main effects)을 실시한 결과, 정적 설명을 제공한 경우에 미사용자(95%, CI[.80, .19], p < .001)가 기사용자(95%, CI[.19, .80], p < .001)에 비해 정보성을 더 낮게 인지하는 것으로 나타났다.

          
            
            

            Fig. 6. 
				
            

            
              Statistics graph of informativeness
            
            

            

          

        

        
          4) 신뢰성
          신뢰성에 있어서는 설명 방식에 따른 유의한 차이가 발견되지 않았다[F(1, 75) = .15, p= .70]. 또한, 경험 여부에 따라 유의한 차이가 나타나지 않았다[F(1, 75) = 3.70, p = .05]. 설명 방식과 경험 여부에 따른 상호작용 효과도 유의하지 않은 것으로 나타났다[F(1, 75) = 1.99, p = .16].

          
            
            

            Fig. 7. 
				
            

            
              Statistics graph of trustworthiness
            
            

            

          

        

        
          5) 만족도
          만족도에 있어 설명 방식에 따른 유의한 차이는 발견되지 않았다[F(1, 75) = .02, p = .88]. 반면, 경험 여부에 따라 만족도에 유의한 차이가 있는 것으로 나타났다[F(1, 75) = 9.43, p < .01]. 또한, 설명 방식과 경험 여부에 따른 상호작용 효과가 유의한 것으로 나타났다[F(1, 75) = 6.32, p < .05]. 이를 구체적으로 살펴보기 위해 Bonferroni 사후 검정을 통하여 단순 주 효과 분석(Simple main effects)을 실시한 결과, 정적 설명을 제공한 경우에 미사용자(95%, CI[.85, .18], p < .001)가 기사용자(95%, CI[.18, .85], p < .001)에 비해 만족도가 더 낮은 것으로 나타났다.

          
            
            

            Fig. 8. 
				
            

            
              Statistics graph of satisfaction
            
            

            

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 논의
      이 연구는 이미지 생성형 AI의 설명 방식이 초보 사용자(novice)와 숙련 사용자(advanced)가 인지하는 설명가능성(explainability)에 미치는 영향을 실증적으로 분석하였다. 특히, 동적(dynamic) 설명이 초보 사용자(novice)가 인지하는 이미지 생성형 AI의 설명가능성에 긍정적인 영향을 미치는지 검증하고자 했다.

      연구 결과, 시스템과 상호작용하며 사용자의 필요와 맥락에 맞는 설명을 제공하는 동적(dynamic) 설명은 정적(static) 설명에 비해 초보 사용자가 인지하는 이미지 생성형 AI의 설명가능성을 향상시키는 것으로 나타났다. 첫 번째, 동적 설명이 정적 설명에 비해 설명가능성과 이해성 지표에서 더 높은 평균값을 나타냈고, 두 설명 방식 간의 차이가 통계적으로 유의미했다. 두 번째, 정보성과 만족도 지표에서 설명 방식과 사용 경험 간의 상호작용 효과가 유의미한 것으로 확인되었다. 이에 대한 주효과 분석 결과, 정적 설명 조건에서 초보 사용자가 인지하는 정보성과 만족도가 숙련 사용자에 비해 유의미하게 낮은 것으로 나타났다.

      이는 초보 사용자 집단의 주관적 의견과도 부합하는데, 시스템과 질문을 주고 받으면서 사용자 수준과 필요에 맞는 설명을 얻을 수 있다는 점에서 동적 설명을 더 긍정적으로 평가하였다. P32는 ‘(동적 설명 조건이) 더 원활하게 소통할 수 있다고 느꼈고, 내가 궁금한 것을 적극적으로 반영해준다는 느낌을 받았다’고 보고했으며, P46은 ‘대화의 형식으로 풀어서 설명하는 것이 이해하기에 더 도움이 된다고 느끼며, 각 상황마다 사용자가 할 만한 질문 등을 제시하는 것이 프로그램에 폭넓게 적응하도록 돕는다’고 언급하였다.

      나아가 이미지 생성형 AI의 동적 설명은 숙련 사용자에 비해 초보 사용자가 인지하는 설명가능성에 더 긍정적 영향을 미치는 것으로 나타났다. 특히, 숙련 사용자 집단이 인지하는 설명가능성은 동적 설명과 정적 설명에 따라 큰 차이가 없었으며, 정적 설명의 정보성과 만족도에 대해서는 초보 사용자보다 유의미하게 더 높게 평가한 것으로 나타났다. 참가자의 주관적 의견에 따르면, ‘(동적 설명은) 궁금한 점에 따라 이미지가 어떤 원리로 생성되었는지 더 명확히 알 수 있어 좋으나 매번 질문해야 하는 번거로움이 있다’(P24)고 언급하였다. 이는 설명가능한 AI 디자인에 있어서 초보 혹은 숙련 사용자 등 사용자 특성을 반영하여 각 집단의 요구를 충족할 필요성을 시사한다.

      정리하면, 이미지 생성형 AI의 동적 설명은 초보 사용자가 인지하는 설명가능성에 긍정적인 영향을 미치는 것으로 나타났다. 숙련 사용자의 경우, 동적 설명과 정적 설명의 차이가 두드러지지 않았다. 참가자의 주관적 의견과 종합했을 때, 동적 설명의 맞춤형 상호작용 피드백은 초보 사용자가 이미지 생성형 AI에 적응하고 시스템을 이해하는 것을 돕는다. 따라서 실무적으로는 초보 사용자의 성공적인 온보딩과 락인(Lock-in)을 위해 개별 사용자의 필요와 매번 새롭게 생성되는 결과물의 특성을 반영하는 동적 설명을 제공할 필요성이 있다.

      연구 결과를 바탕으로, 생성형 AI 시스템에서 초보 사용자를 위한 동적 설명의 디자인 고려 사항을 제안한다. 첫 번째, 초보 사용자를 위한 동적 설명은 맥락과 목적에 따라 맞춤형 피드백이 가능하도록 자연어를 통한 대화 형태로 설계할 수 있다[10]. 특히, 이 연구에서는 초보 사용자가 설명을 얻기 위해 어떤 질문을 할 수 있는지 예시 질문을 생성 및 제안하여 초보 사용자의 대화를 돕고자 했다. 두 번째, 초보 사용자와 숙련 사용자 집단을 모두 고려하고, 초보 사용자의 학습 효과 또한 고려하여, 동적 설명과 정적 설명을 선택할 수 있는 시스템 옵션을 제공하여 사용자 자유도(autonomy)를 높이고 상이한 사용자 집단의 요구를 충족할 수 있다.

      이 연구는 신규 사용자의 진입 장벽이 높은 이미지 생성형 AI의 문제점에 대응하여 초보 사용자의 시스템 설명가능성을 높이기 위한 방안으로 동적 설명의 효과를 확인했다는 점에서 의의가 있다. 또한, 다양한 사용자 집단의 상이한 요구에 반응하는 설명가능성 접근이 필요하다는 점을 강조하고, 초보 사용자를 위한 동적 설명의 디자인 고려 사항을 제안했다.

      이러한 기여에도 불구하고 이 연구에는 몇 가지 한계가 있다. 첫째, 실험 환경에서 정해진 시나리오를 기반으로 연구가 이루어져 실제 사용 환경과의 차이가 있을 수 있다. 특히, 이미지 생성 AI는 구체적 결과물을 위한 이미지 생성과 아이디에이션을 위한 사용 등 다양한 목적으로 활용되기 때문에 후속 연구에서는 이러한 목적에 따른 효과를 살펴볼 필요가 있다. 둘째, 이 연구에서는 설명 방식의 조건별로 단일 시나리오를 제시하여 일회적인 경험을 측정했다는 점에서 한계가 있다. 따라서 이 연구에서 설계한 프로토타입을 구현 후 다이어리 방법론 등으로 사용자가 보다 다양한 상황에서 설명 방식을 체험할 수 있는 장기적인 경험에 대해 연구할 필요가 있다.
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