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본 연구는 생성형 인공지능(AI)이 촉발한 기술 충격이 청년 근로자의 우울에 미치
는 영향을 분석하였다. ChatGPT 출시 이전인 2022년과 출시 이후인 2024년에 실시
된 청년 삶 실태조사 자료 기반 만 19~34세 청년 7,117명의 응답을 대상으로 하며, 

산업 수준의 AI 노출도를 처치변수로, PHQ-9으로 측정한 우울점수를 결과변수로 
각각 설정하고, 성향점수 가중 이중차분법을 적용해 ChatGPT 출시 전후의 차별적 
변화를 추정했다. 그 결과, AI 고노출 산업 청년 근로자의 우울점수는 저노출 산업 
대비 유의하게 악화되었으며, 기술변화에 따른 직무상실 인식의 간접효과가 탐색적 
매개분석에서 유의하게 나타났다. 삶의 만족도, 소진, 주관적 건강 역시 모두 우울과 
일관된 방향으로 변화하여 AI 충격이 전반적인 재직 청년의 주관적 안녕에 미치는 
부정적 효과가 확인되었다. 본 연구는 생성형 AI 확산이 청년 근로자의 우울에 차별
적으로 미치는 영향을 준실험적으로 검증한 초기 연구로서 현행 AI 청년 정책이 
고용 보호와 직업훈련에 치중하는 동안, 정신건강이라는 주요 정책 의제가 상대적으
로 소외되고 있음을 밝혔다는 점에서 의의가 있다.
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 알기 쉬운 요약

이 연구는 왜 했을까? 기존 자동화 기술이 주로 단순 반복 업무를 대체해 왔다면 생성형 
AI는 일자리 전반에 급속도로 파고들었다. 이 영향은 세대를 막론하지만, 특히 노동시장 진입 
초기 청년들이 느끼는 일자리 위협 수준과 심리적 부담 강도는 기성세대와는 다른 차원일 
수 있다. 국내 20대 우울증 환자는 최근 타 연령대 대비 가장 가파르게 늘었고, 청년 정신건강
은 핵심 정책과제 중 하나이다. 그럼에도 그간 AI 보급이 청년 정신건강에 미치는 영향에 
관한 연구는 상대적으로 부족하였다. 이에 ChatGPT 출시라는 외생적 사건을 중심으로 이러한 
연구 공백을 메우고자 하였다.

새롭게 밝혀진 내용은? AI의 영향이 상대적으로 큰 산업(정보통신, 금융, 전문과학기술)에 
재직하는 청년의 우울 수준은 그 영향이 상대적으로 낮은 산업(공공행정, 보건복지) 대비 뚜렷
하게 높아졌다. 이는 실제 일자리를 잃지 않았더라도, “내 일이 기술 변화로 사라질 수 있다”는 
인식만으로 청년 우울 수준이 높아질 수 있다는 뜻이며, 삶의 만족도, 소진, 주관적 건강 역시 
같은 방향을 나타내 AI가 재직 청년에게 주는 실질적인 부담 수준을 확인하였다.

앞으로 무엇을 해야 하나? 현 청년 지원은 취업 여부를 주요 선별 기준으로 삼고 있으며, 

AI 정책은 고용 지원과 직업훈련에 치중되어 있다. 그러나 재직 청년에게조차 AI가 가져오는 
일자리 위협에 대한 인식은 현실적인 위험 요소이며, 청년 정책에서 선제적 정신건강 지원 
정책 마련 및 주관적 위험 파악을 위한 체계 구축 노력이 긴요하다. 
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Ⅰ. 서론

1. 연구 배경

2022년 11월 OpenAI의 ChatGPT 출시를 계기로 생성형 인공지능(AI) 기술이 대중의 관심을 받기 시작하였다. 

이후 멀티모달 기능을 탑재한 대규모 언어모델 기반의 생성형 AI 서비스가 잇따라 출시되면서 AI는 특정 산업이나 
직무를 막론하고 업무와 일상의 전반으로 파고들었다. 새롭게 출시된 기술이 노동의 형태를 바꾸어 온 것이 산업
혁명 이래 새로운 일은 아니지만 종래의 자동화 기술은 주로 반복적이고 육체적인 업무를 대체해 온 것과 달리, 

생성형 AI는 텍스트 작성, 코드 생성, 데이터 분석 등 고도화된 인지적 숙련을 요하는 직무에까지 침투하면서 
노동시장 전반에 상당한 충격을 주었다(Eloundou et al., 2024). 생성형 AI가 유발한 노동시장 변화는 과거 고학력 
전문직 중심, 이른바 화이트칼라 노동이라고 분류되는 직종 역시 기술 대체의 예외가 될 수 없다는 점에서 새로운 
종류의 기술 충격이라 할 수 있다.

생성형 AI의 영향은 이미 노동시장 지표에서 일부 관찰된다. ChatGPT 출시 이후 AI에 고노출된 직종의 프리랜
서 수입이 유의미하게 감소하였고(Hui et al., 2024), 경력 초기 단계의 소프트웨어 개발자 고용이 둔화되었으며
(Brynjolfsson et al., 2025), 청소년이 AI 자동화 위험이 높은 직종을 회피하는 방향으로 진로 계획을 조정하는 
현상도 보고되었다(Goller et al., 2025). 국내에서도 AI를 업무에 사용한 경험이 있는 직장인들 중 다수가 AI로 
인한 실직을 우려하였으며, 특히 저연차 근로자에게서 우려가 더 크게 나타났다(노세리 외, 2025). 이처럼 생성형 
AI가 촉발한 기술 충격은 노동시장 전반의 구조를 변화시키고 있을 뿐 아니라, 그 영향이 특정 집단에 집중될 
가능성을 보여준다. 

특히 청년층은 이러한 변화에 상대적으로 취약할 가능성이 크다. 정보통신, 금융, 전문과학기술 분야는 최근까
지도 상대적으로 안정적인 고용과 높은 임금을 기대할 수 있는 영역으로 인식되어 왔으며, 많은 청년들이 이들 
산업에 진입하기 위해 교육과 훈련에 많은 시간을 투자하고 경력을 설계해 왔다. 그러나 경력 초기 근로자가 
주로 담당하는 업무는 기업이 AI 기반 자동화를 가속화하는 기초 지식노동 영역과 상당히 중첩된다. 반면, 조직 
관리, 전략적 의사결정, 고객 관리 등 경험을 기반으로 하는 업무는 현 시점에서 AI 대체 가능성이 상대적으로 
낮다. 즉 기업 내 AI 확산은 주로 청년층의 경력 형성 자체를 저해하는 요인으로 작용할 가능성이 크다. 실제로 
미국의 급여 자료에서 이러한 특성이 확인되는데, AI 기술이 수행 가능한 과업의 비중이 해당 직종의 핵심 직무와 
높은 수준으로 겹치는 정도를 의미하는 AI 노출도(Felten et al., 2021)가 높은 직업에서 경력 초기 단계(22~25세) 

근로자의 고용은 감소한 반면, 30세 이상 근로자의 고용은 안정적이거나 오히려 증가한 것으로 보고되었다
(Brynjolfsson et al., 2025). 이는 생성형 AI의 확산이 동일한 직종 내부에서도 연령과 경력 단계에 따라 상이한 
영향을 미칠 수 있음을 시사한다. 

기술 충격의 영향은 고용시장의 변화에만 국한되지 않고 일터 안에서도 나타난다. 저연차 근로자는 급속히 
변화하는 AI 기술을 익히지 않으면 뒤처질 수 있다는 위협과 압박을 경험하는데, 이는 테크노스트레스
(technostress)의 주요 원인이 된다(노세리 외, 2025). 또한, 경기 침체와 성장 둔화로 인해 이미 취업이 어려워진 
상황에서 자신이 진입하려 했거나 이제 막 진입한 산업이 AI로 인해 재편될 수 있다는 인식은 청년들에게 무력감
과 미래에 대한 불확실성을 유발한다. 설령 직무가 유지되더라도 ‘내 일이 곧 사라질 수 있다’는 인식 자체가 
심리적 고통을 유발할 수 있다(De Witte, 2005). 이러한 주관적 위협 인식은 고용 지표만으로는 포착하기 어려우
며, 고용 불확실성에 대한 인식이 근로자의 우울과 불안을 심화시키는 핵심적인 동인으로 보고되어 왔다
(Schweizer et al., 2023). 

따라서 사회 진출을 앞두거나 경력 개발 초입에 놓인 청년들은 이러한 불확실성에 가장 먼저, 그리고 가장 
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직접적으로 노출될 가능성을 의미한다. 최근 한국 사회에서는 청년층의 취업 지연과 고용 불안정이 장기화되면서 
구조적 불안정이 개인의 심리적 부담으로 전이되는 양상이 지속적으로 보고되었으며(Byun, 2025), 직무불안정성
과 우울 사이의 밀접한 연관성이 확인되었다(김지원, 2025; 남재욱, 2021; 변금선, 이혜원, 2018). 실제로 국내 
20대 우울증 환자는 2017년 대비 2021년 127.1% 증가하여 전 연령대 중 가장 가파른 증가세를 보였으며(건강보
험심사평가원, 2022), 이에 정부는 청년을 대상으로 정신건강검진 주기를 기존 10년에서 2년으로 단축하는 방안
을 의결하는 등 청년 정신건강을 무겁게 인식하고 정책 의제로 다루기 시작하였다(보건복지부, 2024). 정부는 
AI 확산이 청년 고용에 미치는 영향에 발맞추어 AI와 디지털 분야에서 일 경험 확대 등 고용 지원 대책을 추진하고 
있으나(고용노동부, 2025), AI 기술 확산으로 인한 직무불안정과 재직 청년 근로자의 정신건강에 관한 연구는 
제한적이며, 정책 의제 형성의 주변부에 머물러 있다. 이에 본 연구는 생성형 AI가 촉발한 기술 충격이 청년 
근로자의 정신건강, 특히 우울에 미치는 영향을 실증적으로 검토하고자 한다.

2. 연구의 필요성

AI 확산이 청년 근로자의 심리적 부담을 가중시킬 수 있다는 우려에도 불구하고, 이를 인과적으로 검증한 연구
는 국내외를 통틀어 매우 제한적이다. 기존 연구는 크게 두 가지 한계를 지닌다. 첫째, ChatGPT 출시를 기점으로 
활용한 준실험연구는 종속변수가 주로 고용, 임금, 직업선택 등에 한정되어 있어 정신건강 결과에 대한 검증은 
충분히 이루어지지 않았다(Demirci et al., 2025). 둘째, AI 노출과 정신건강 관계를 다룬 연구는 대부분 횡단면 
설계에 의존하여 역인과성과 선택편의를 충분히 통제하지 못하였다(Lițan, 2025; Zheng & Zhang, 2025). 일부 
연구는 시계열적 변화를 분석하기도 했으나 이들 역시 주로 직장 내 행동(Kim et al., 2024) 또는 직무만족과 
일-가정 양립과 같은 삶의 질 지표를 다루거나(Chuang et al., 2025), 조직행동이나 혁신행동과 같은 조직의 성과 
변수에 초점을 두고 있어(Zhong et al., 2026) 정신건강 결과로까지 논의를 확장하지 못했다. 

이러한 공백은 정책 영역에서도 동일하게 나타난다. 2026년 2월 발표된 「대한민국 인공지능 행동계획」은 인프
라 구축, 인재 양성, 규제 혁신, 산업 및 공공부문 전환에 초점을 두고 있으며, AI 확산이 재직 근로자의 정신건강
에 미치는 영향은 하위 정책 의제로도 언급되지 않고 있다(국가인공지능전략위원회, 2026). 청년 정신건강은 
이미 국내외 보건정책의 핵심 의제로 부상하였음에도, AI 전환과 정신건강을 연결하는 정책적 접근은 찾아보기 
어렵다. 이는 AI 확산의 영향이 기술대체 위험 인지와 같은 심리적 경로를 통해 정신건강에 영향을 미칠 수 있지
만, 아직 보건정책 분야에서 이러한 정책 의제의 형성이 상대적으로 드물고, 적극적인 담론 형성이나 구체적인 
논의가 발전되지 못하고 있음을 의미한다. 그 결과 기술과 정신보건 정책 사이의 격차는 점차 확대되고 있으며, 

AI 확산이 야기하는 청년 근로자의 심리적 위험은 정책적으로 소외되고 있다.

본 연구는 이러한 학술 및 정책적 공백을 메우기 위해 연구자가 처치를 무작위로 배정하는 대신 ChatGPT 

출시를 자연실험적 사건으로 활용하여 AI 고노출 산업에 종사하는 청년 근로자의 우울이 저노출 산업에 비해 
차별적으로 변화하였는지를 준실험적으로 인과적 효과에 근접하게 추정하고자 한다. 두 집단의 사건 전후 변화 
차이를 비교하되 집단 간 구성 차이를 보정하여 효과를 추정하는 방식인 성향점수 가중 이중차분법(Propensity 

Score Weighted Difference-in-Differences, 이하 PSW-DID)을 적용하면 집단 간 사후 변화의 상대적 차이를 추정
할 수 있다. 이와 관련하여 구체적으로 아래 두 가지 연구문제를 설정하였다.

첫째, ChatGPT 출시 이후 AI 고노출 산업에 종사하는 청년 근로자의 우울 수준은 저노출 산업에 비해 상대적으
로 악화되었는가?

둘째, 기술변화에 따른 직무상실 인식이 이러한 차별적 변화를 매개하는가?



보건사회연구 46(3), 2026, 263-284

266

Ⅱ. 이론적 배경

1. 직무요구-자원 모형과 생성형 AI 기술 충격

직무 환경이 근로자의 정신건강에 미치는 영향을 설명하는 대표적인 이론적 틀로는 Demerouti 외(2001)가 
제안한 직무요구-자원 모형(Job Demands-Resources Model, JD-R)이 있다. 이 모형은 이후 Bakker와 
Demerouti(2007, 2017)가 이를 정교화하였으며, 직무 환경의 특성을 직무요구와 직무자원으로 구분하여 근로자
의 건강 결과를 설명한다. 직무요구는 지속적인 신체적, 인지적, 정서적 노력을 요구하는 직무의 물리적, 심리적, 

사회적, 조직적 특성을 의미하며, 직무자원은 직무 목표 달성을 돕고 직무요구의 부정적 영향을 조절하며, 학습과 
개인적 성장을 촉진하는 동기적 잠재력을 지닌 제반 조건을 가리킨다(Bakker & Demerouti, 2017). 이 모형은 
두 가지 경로를 상정한다. 첫째, 건강 손상 경로로, 직무요구의 지속적인 노출 상황에서 이를 상쇄할 자원이 충분
히 공급되지 않으면 소진과 우울 등 건강 문제로 이어진다. 둘째, 동기 경로로, 직무자원이 근로자의 기본 심리적 
욕구(Deci & Ryan, 2000)를 충족시켜 직무열의를 높인다.

디지털 기술의 직무 침투는 기존 직무요구의 양적 증가를 넘어 질적으로 다른 부담을 야기한다는 점에서 JD-R 

모형의 확장 논의로 이어졌다. Scholze와 Hecker(2024)는 디지털 정보통신기술의 사용으로 발생하는 새로운 부하 
요인을 디지털 직무요구로, 이를 통해 제공되는 자율성과 협업 효율성, 정보 접근성을 디지털 직무자원으로 개념
화하여 JD-R 모형을 확장하였다. 전지훈과 동학림(2025)은 국내 금융권 종사자를 대상으로 한 실증적 연구에서 
디지털 직무요구가 이들의 소진을 유의하게 증가시키고 직무열의를 저해함을 실증하였다. 

2022년 11월에 출시된 ChatGPT로 가시화된 생성형 AI의 확산은 JD-R 모형의 맥락에서 AI 고노출 산업 종사자
에게 새로운 직무요구를 부과하는 외생적 충격으로 이해할 수 있다. 종래 자동화는 주로 반복적이고 육체적인 
직무에 영향을 미친 반면, 생성형 AI는 인지적 노동에 새로운 직무요구를 유발한다. 이는 JD-R 모형이 상정한 
직무요구의 유형을 새로운 차원으로 확장한다. 특히 정보통신, 금융, 전문과학기술 등 AI 고노출 산업 종사자에게 
기존 업무 방식의 변화 압력, 새로운 기술 습득 부담, 직무 재설계 불확실성 등의 요구를 집중적으로 발생시킨다. 

생성형 AI의 확산은 기존 테크노스트레스 요인인 기술 과잉(techno-overload)과 기술 불확실성
(techno-uncertainty)을 직무요구로 강화하고(Ragu-Nathan et al., 2008), 역할 변화 압력 등 새로운 형태의 테크
노스트레스도 발생시킨다(Scholze & Hecker, 2024). 이러한 직무요구는 근로자가 자신의 직무 존속을 위협으로 
인지하는 직무상실 인식을 거쳐 정신건강에 영향을 미칠 수 있다. 반면 공공행정이나 보건복지 등 AI 저노출 
산업은 이러한 요구의 증가폭이 상대적으로 작을 가능성이 크다. JD-R 모형에 따르면, 산업 간 직무요구가 차별적
으로 증가하고 이에 대응할 자원이 충분히 보충되지 않을 때, 고노출 산업 종사자의 정신건강이 저노출 산업 
종사자에 비해 더 크게 악화될 것으로 예상된다.

2. AI 기술충격과 직무불안정성의 건강 영향

본 연구에서는 기술 충격이 정신건강으로 이어지는 경로를 설명하기 위해 Pearlin 외(1981)의 스트레스 과정 
모형(stress process model)과 Lazarus와 Folkman(1984)의 스트레스-대처 상호작용 모형(transactional model 

of stress and coping)을 참고한다. 특히 본 연구는 직무 환경의 변화로 인한 스트레스가 개인의 인지적 평가
(cognitive appraisal)를 거쳐 정신건강에 영향을 미친다는 점에 주목한다. 이들 이론은 동일한 외생적 충격이 
발생하더라도 개인이 이를 위협, 손실, 혹은 통제 가능한 변화로 어떻게 평가하는지에 따라 건강 결과가 달라질 
수 있음을 보여준다. 따라서 본 연구에서는 이러한 논리를 매개 경로의 이론적 근거로 제한적으로 적용한다. 
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즉 AI 고노출 산업에서 나타나는 새로운 직무요구와 기술변화는 ‘내 일이 기술변화로 사라질 수 있다’는 인지적 
평가를 거칠 때 우울 악화로 더 강하게 이어질 수 있음을 의미한다.

이러한 인지적 평가는 직무불안정성 연구에서 주로 논의되었다. Hellgren 외(1999)는 직무불안정성을 직무상실 
가능성에 대한 인지적 판단과 이에 수반되는 걱정이나 두려움 등 정서적 차원으로 구분하였다. 본 연구에서 측정
하는 직무상실 인식은 전자, 즉 직무불안정성의 인지적 차원에 해당한다. De Witte(2005)와 Sverke 외(2002)의 
연구에서는 직무불안정성 인지 자체가 실업과 유사한 수준으로 정신건강에 부정적인 영향을 미칠 수 있음을 보여
주었으며, 이는 실제 직무상실이 발생하지 않은 상황에서도 위협의 인지만으로 우울이 악화될 수 있다는 이론적 
근거가 된다. 국내에서도 고용지위와 고용의 질이 우울과 연관되며 그 관계가 소득과 자기존중감, 인지된 경제수
준 같은 사회심리적 자원을 매개로 나타난다는 점(송이은, 김진영, 2012; 유정원, 송인한, 2016)과 고용불안이 
일회적이기보다 반복되고 지속될 때 정신건강 악화가 뚜렷해진다는 점(양정연, 이준협, 2021)이 확인된 바 있다.

AI 기술에 특화된 인지적 구인은 Brougham과 Haar(2018)의 STARA 인식 개념에서 체계적으로 설명된다. 

STARA는 스마트 기술(Smart Technology), 인공지능(Artificial Intelligence), 로봇공학(Robotics), 알고리즘
(Algorithms)의 약자로, 이들이 자신의 직무를 대체할 수 있다는 인지 정도를 측정한다. STARA 인식은 기술에 
대한 막연한 불안에 그치지 않으며, 자신의 직무 능력이 기술에 비해 열등하다는 자기효능감의 침식과 직결된다는 
점에서 기존의 일반적 직무불안정성 개념과 구별된다. 즉, 경기 침체나 조직 구조조정으로 인한 직무불안정성이 
외부 환경에서 비롯되는 것과 달리, STARA 인식은 기술과 자신의 역량 간의 격차에 대한 주관적 평가에서 발생한
다는 점에서 인지적 성격이 강하다. 이러한 인식이 강할수록 직무 수행에 대한 자신감이 약화되고 심리적 고통이 
심화될 수 있다(Brougham & Haar, 2018). 

나아가, Brougham과 Haar(2020)는 이를 기술 충격이 자신의 현재 직무에 영향을 미칠 수 있다는 평가로 확장
하여 인지된 기술적 혼란 위협(perceived threat of technological disruption, PTTD)으로 재정의하였다. 이 계열의 
연구는 AI와 자동화에 대한 직무 위협을 인지적으로 평가할 때, 이것이 직무불안정성을 매개로 우울, 냉소, 이직의
도 등 부정적 결과로 이어진다고 일관되게 보고한다. 최근에는 Liu 외(2026)가 의료 종사자를 대상으로 AI 테크노
스트레스가 직무불안정성을 매개로 직무만족을 저해함을 실증한 바 있다. 국내에서도 박지영과 정예슬(2020)의 
연구에서 인공지능이 유능하다고 인식할수록 자신의 직무에 대해 더 큰 불안함, 즉 직무불안정성을 느끼며, 이것
이 일에 대한 냉소적인 태도를 유발한다는 경로가 타당함을 확인하였다. 최욱희(2026)는 직무상실 가능성에 대한 
높은 STARA 인식이 자기효능감을 저하시켜 업무에 부정적인 영향을 미칠 수 있음을 확인하였다. Kang 외(2023)

의 연구에서도 기술 대체 가능성 인식이 성과 압박을 매개로 직무 재설계 경향성을 증가시킨다는 것을 보여주었
다. 그러나 이는 기술변화라는 구조적 문제의 책임을 개개인이 스스로 적응하고 해결해야 하는 방식으로 귀결시킨
다는 점에서, 근로자에게 지속적인 자기 증명의 부담을 전가할 수 있다. 이상의 논의는 AI 기술 충격이 근로자의 
직무 위협 인지를 경유하여 정신건강에 영향을 미칠 수 있음을 시사한다. 본 연구가 직무상실 인식을 탐색적 
매개변수로 설정한 이론적 근거가 여기에 있다.

3. AI 기술 충격과 특정 근로자의 구조적 취약성

AI 기술 충격이 모든 근로자에게 균등하게 영향을 미치지 않는다는 점은 JD-R 모형의 맥락에서 이해할 수 
있다. 이는 직무요구와 직무자원의 균형은 어떤 산업 혹은 직군에 종사하는가라는 구조적 위치와 경력 단계라는 
개인적 조건에 따라 다르게 형성되기 때문이다(Salmela-Aro & Upadyaya, 2018). 이 두 조건이 동시에 불리하게 
작용하는 집단, 즉 AI 고노출 산업에 종사하는 경력 초기 청년 근로자는 기술 충격에 대한 이중적인 취약성에 
노출된다.
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Felten 외(2021)는 직업별 AI 노출 수준을 수치화한 AI 직업 노출도 지수(AI Occupational Exposure, AIOE)를 
개발하였다. 이 지수는 EFF(Electronic Frontier Foundation)의 AI 응용 분야 발전 측정 데이터와 미국 노동부의 
직업 정보망(O*NET)에서 제공하는 직업별 능력 데이터를 연결하여 산출한다. 구체적으로, 10개 AI 응용 분야(예: 

이미지 인식, 번역, 언어 모델링 등)가 52개 직업 능력 항목과 얼마나 관련되는지를 크라우드소싱 방식으로 평가하
였다. 이 응답을 바탕으로 각 직무를 수행하는 데 수반되는 능력의 중요도와 빈도로 가중하여 직업 단위의 상대적 
노출도를 산출하고, 이를 산업-직업 고용 행렬로 집계하여 산업 단위 AI 노출 지수를 구성하였다. 이 방법으로 
AI 노출도가 높게 측정되는 직업은 패턴 인식, 정보 분류, 논리적 추론, 시청각적 지각 등 정보 처리와 관련된 
인지적 능력을 요구하는 화이트칼라 직종과 전문 서비스 산업으로 나타났다. 동일한 방법론을 한국 노동시장에 
적용한 한진수와 오삼일(2025)의 분석에서는 75개 업종별 지표를 산출하였다. 그 결과, 출판업, 전문 서비스업, 

컴퓨터 프로그래밍, 시스템 통합 및 관리업, 금융업, 정보서비스업 등이 AI 노출도가 높은 산업으로, 공공행정과 
보건복지 분야는 상대적으로 AI 노출도가 낮은 산업으로 분류되었다. 이러한 결과는 AI 기술 충격이 산업 간 
이질적으로 분포하며, 산업별 노출도의 차이가 기술 충격의 강도를 구분하는 의미 있는 기준이 됨을 보여준다. 

이러한 맥락에서 산업별 AI 노출도의 격차는 준실험적 분석에서 처치와 통제를 구분하는 실증적 근거가 된다. 

특히 AI 고노출 산업과 저노출 산업 간 비교는 기술 충격이 근로자의 결과 변수에 미치는 영향을 식별하는 데 
효과적인 분석틀로 기능할 수 있다. 본 연구에서는 ChatGPT 출시 이후 차별적으로 나타난 산업 간 AI 노출 
현상을 반영하는데 활용된다. 다만 기술 확산의 속도와 범위를 고려할 때, AI 기술 충격은 특정 직군에 한정된 
현상이 아니라 노동시장 전반에 걸쳐 점진적으로 확산되는 구조적 변화로 이해할 필요가 있으며, 본 연구는 확산 
과정에서 나타난 이질적 변화를 AI 기술 충격의 순효과로 해석한다.

한편, 경력 초기 근로자는 네트워크, 직무 경험, 소득 등 주요 자원을 충분히 축적하지 못한 상태에서 직무요구
에 직면하게 되며, 그 결과 직무요구가 직무자원을 초과할 가능성이 높다. 실제로 정보통신 분야의 직무요구는 
경력 초기 단계에서 소진과 유의하게 관련된다(Salmela-Aro & Upadyaya, 2018). 이러한 직무요구와 자원 사이의 
불균형은 자신의 직무 안정성에 대한 부정적인 인식을 형성하는 인지적 경로를 통해 심리적 부담을 강화할 수 
있다. 따라서 기술변화가 빠르게 진행되는 환경에서는 이러한 인식이 기술대체에 대한 주관적 위험 인지로 나타날 
수 있다. 특히 경력 초기 근로자는 고용 안정성과 협상력이 상대적으로 낮은 취약한 위치에 있다는 점에서 동일한 
기술변화 조건에서도 이러한 위협을 더 크게 지각할 가능성이 높다.

고용의 구조적 취약성은 생성형 AI의 확산과 결합하면서 더욱 심화된다. 데이터 정리, 코드 작성, 리서치, 문서 
작성과 같은 업무는 현재 생성형 AI가 매우 효율적으로 수행하는 영역에 해당한다(Eloundou et al., 2024). 특히 
대졸 청년이 경력 초기에 AI 대체 위험이 높은 사무 또는 보조 직무를 거쳐 전문 관리직으로 이행하는 경력 
경로를 밟는데, AI 확산으로 인해 해당 직무의 수요가 감소할 경우 고학력 청년의 노동시장 진입 자체가 어려워질 
수 있다(Cazzaniga et al., 2024). 반면 조직 관리, 전략적 의사결정, 고객 관계 등 경험 기반 업무는 현 시점에서 
AI에 의한 대체 가능성이 상대적으로 낮고, 이때 AI 기술은 직무 수행을 보조하는 방향으로 활용된다. 이처럼 
직무 내용이 경력 단계에 따라 구조적으로 분화되어 있다는 점은, 동일한 AI 기술 충격에도 직무 위협 인지와 
그에 따른 심리적 부담이 청년 근로자에게 더 집중적으로 나타날 수 있음을 시사한다.

4. 기술 충격과 청년 근로자의 정신건강에 관한 선행연구

기술 충격, 특히 디지털 기술 및 AI 도입이 개인의 정신건강에 미치는 영향을 분석한 선행연구는 주로 테크노스
트레스의 개념을 중심으로 논의되어 왔다(Ragu-Nathan et al., 2008). 테크노스트레스는 기술 도입이 기술과잉, 

기술침입, 기술 불확실성과 같은 스트레스 요인을 유발한다는 점에 주목하며, 기술 충격이 개인의 심리적 부담으



생성형 인공지능(AI) 확산이 재직 청년의 우울에 미치는 영향: 청년 삶 실태조사를 활용한 성향점수 가중 이중차분 분석

269

로 전이되는 경로를 설명한다. 테크노스트레스를 이론적 틀로 설정하는 여러 연구에서는 기술 충격이 주로 개인에
게 새로운 직무 요구와 심리적 부담을 부과하며 이 과정에서 다양한 형태의 스트레스 요인이 발생하고 우울, 

불안, 정서적 소진과 같은 부정적인 정신건강 결과가 발생하는 증거를 보고해왔다(Xu et al., 2023). 

테크노스트레스는 특히 청년 근로자 집단에서 더 두드러지게 나타나는 것으로 알려져 있다. James 외(2023)는 
고연령층에 비해 청년 세대가 기술이 개인의 삶을 침해한다고 인식하는 기술 침해(techno-invasion) 수준과 기술
이 자신의 직업적 미래를 위협할 수 있다는 기술 불안정성(techno-insecurity) 인식 수준이 모두 더 높다고 보고하
였다. 또한 기술 과부하(techno-overload)와 기술 복잡성(techno-complexity)이 정서적 소진과 밀접하게 관련되
며, 이것이 우울과 불안 증상으로 이어질 수 있음을 밝혔다(Galvin et al., 2022; Vallone et al., 2023). 이는 
비록 청년층이 기술 수용에 더욱 적극적임에도 불구하고 동시에 기술변화로 인한 심리적 부담에도 더 민감하게 
반응한다고 이해할 수 있다. 

최근 연구에서는 테크노스트레스가 AI 환경에서도 유사하게 작동하고 있음을 지적한다(Jin, Jiang, & Liao, 

2024). 여기에는 AI 도입이 새로운 업무를 훈련해야 한다는 부담을 넘어, 자신의 직무가 대체될 수 있다는 인식을 
유발한다는 점이 특징적인데, 이는 직무불안정성과 심리적 부담을 증가시키는 중요한 경로가 된다. 이와 관련하여, 

AI 기술로 인해 일자리를 잃을 수 있다는 불안감은 이전보다 더 많은 시간과 노력을 업무에 쏟아야 한다는 압박으
로 이어지며, 개인의 심리적 자원을 고갈시킨다. 이는 일-가정 갈등과 재정 안정성 위협이라는 경로를 거쳐 심각한 
정서적 고갈을 초래한다(Zheng & Zhang, 2025). 

한편, 일부 연구는 AI 기술이 단순한 스트레스 요인으로만 작용하지 않을 수 있음을 지적한다. Chuang 외
(2025)는 직무요구-자원 모형에 기반하여 AI 관련 기술 스트레스가 정서적 고갈을 유발하는 동시에, 생성형 AI는 
사용 편의성과 학습 지원 기능을 통해 이러한 스트레스를 완화하는 직무 자원으로 작용할 수 있음을 보고하였다. 

이는 AI 기술이 근로자의 정신건강에 미치는 영향이 단일한 방향이 아니라, 기술의 유형과 활용 방식에 따라 
상이하게 나타날 수 있음을 시사한다. 

그러나 이러한 테크노스트레스 중심의 접근은 몇 가지 한계가 있다. 기존 연구는 주로 기술 사용 과정에서 
발생하는 과부하, 복잡성, 사생활 침해와 같은 현재 지향적 스트레스 요인에 초점을 두고 있으며, 기술변화가 
개인의 미래 고용에 대한 인식에 미치는 영향은 충분히 설명하지 못하고 있다. 특히 생성형 AI와 같이 특정 직무를 
대체할 수 있는 기술의 확산은 단순한 업무 부담을 넘어, 자신의 직무가 사라질 수 있다는 주관적 위협 인식으로 
이어질 가능성이 있다.

최근 시차설계를 적용한 AI 연구가 일부 발표되었으나(Kim et al., 2024; Zhong et al., 2026), 이들의 초점은 
조직행동에 두고 있어 우울과 같은 정신건강 결과로 확장되지는 못했다는 점에서 공백이 발견된다. 반대로 고용과 
정신건강 연구에서는 패널 분석과 코로나19라는 외생적 사건 전후를 비교한 준실험적 접근으로 고용상태 변화의 
우울 효과를 추정한 연구가 있으나(박세홍 외, 2009; 이수비, 2021) AI와 관련된 연구는 대체적으로 방법론적으로 
외생적 변동을 활용하는 경우가 제한적이고 내생적 변수가 지닌 특징으로 인해 우울한 개인이 기술변화를 더 
위협적으로 인식하는 역인과 가능성이나 동시적 교란을 충분히 통제하지 못한다는 한계를 지닌다. 

따라서 AI 기술 충격이 근로자의 정신건강에 미치는 영향을 정밀하게 이해하기 위해서는 기술 사용에 따른 
스트레스뿐 아니라 기술대체에 대한 주관적 위험 인지와 같은 미래 지향적 불확실성을 포함하는 분석틀이 필요하
다. 본 연구는 이러한 문제의식을 바탕으로 ChatGPT 출시를 준실험적 사건으로 활용하여 AI 노출이 청년 근로자
의 우울에 미치는 차별적 변화를 추정하고자 한다.
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Ⅲ. 연구 방법

1. 연구 대상 및 자료

본 분석은 국무조정실과 한국보건사회연구원이 시행한 2022년 제1차(정세정 외, 2022) 및 2024년 제2차(정세
정 외, 2025) 청년 삶 실태조사를 활용하였다. 이 조사는 전국 만 19~34세 청년을 대상으로 확률표집에 기반하여 
실시한 정부 승인 통계이며 2022년 14,966명, 2024년 15,098명을 각각 조사하였다. 양 시점 모두 PHQ-9 우울척
도, 직무상실 인식, 한국표준산업분류 기반 산업코드, 인구사회학적 특성 등 본 연구에 필요한 핵심 변수를 동일 
혹은 유사 문항으로 포함하고 있어, 시점 간 비교 가능성이 높다.

본 연구의 핵심 식별 전략은 ChatGPT 출시를 양 조사 사이에 발생한 자연실험적 사건으로 활용하는 것이다. 

2022년 조사는 7~8월에 실시되어 같은 해 11월 30일 ChatGPT 출시 이전에 완료되었으므로 사전 시점이 처치에 
의해 오염되지 않았다고 판단할 수 있다. 2024년 조사는 6~8월에 실시되어 ChatGPT 출시 후 약 19~21개월이 
경과한 시점이다. 따라서 생성형 AI가 한국 사회에 미친 단기 및 중기 영향을 포착하기에 적절하다. 또한 두 
시점 모두 여름철에 조사가 실시되어 계절적 변동의 영향도 최소화된다. 한편, 출시의 사회적 파급력을 사전에 
예측하기 어려웠다는 점, 그리고 그 영향이 개별 근로자의 선택과 무관하게 산업별 차등적으로 나타났다는 점에서 
준실험적 식별을 시도하기 위한 조건에 부합한다고 볼 수 있다. 다만 두 조사 시점 사이에 코로나19 종식, 금리 
인상, 경기 둔화 등 AI 충격 외의 거시적 변화가 있었고 이러한 변화가 산업별로 이질적으로 작용했을 가능성은 
남아 있으므로, 이러한 잠재적 위협 요소는 분석 설계와 산업별 분해 분석, Ⅴ장 한계에서 다룬다.

처치집단은 정보통신업, 금융 및 보험업, 전문과학기술업 등 3개 산업이며, 통제집단은 공공행정업과 보건사회
복지업 등 2개 산업으로 구성되어 있다. 각각은 Ⅱ장에서 검토한 Felten 외(2021)의 AI 직업 노출도 지수, 그리고 
이를 한국 산업에 적용한 한진수와 오삼일(2025)의 연구를 종합 검토하여 선정하였다. 처치집단의 정보통신은 
코딩, 데이터 분석, 정보 처리 등의 직무로 대표되며, 금융보험은 알고리즘 트레이딩, 심사 자동화, 정보 평가 
등이며, 전문과학기술은 컨설팅, 법률, 회계 등 분석 중심 직무를 포함한다. 통제집단인 공공행정은 법령과 표준 
절차를 기반으로 한 직무 중심이고, 보건복지는 대면 돌봄과 임상 판단 등 인간 상호작용이 중심인 직무로 구성된
다. 한편, 한국표준산업분류 17개 중 나머지 12개 산업1)은 블루칼라 직무구조 비중이 높은 산업, 산업 내 이질성
으로 인해 AI 노출도가 처치집단과 통제집단 어느 한 쪽에 명확히 분류되기 어려운 산업, 표본 규모가 과소한 
산업 등의 특성으로 인해 분석 표본에 포함하지 않았다. 

최종 분석 표본은 2022년에 처치집단 1,388명과 통제집단 2,126명, 2024년에 처치집단 1,592명과 통제집단 
2,011명으로 총 7,117명이다. 본 연구는 개인을 식별할 수 없는 공공 2차 자료를 활용하므로 생명윤리위원회 
심의면제 대상이다. 구체적인 연구 모형은 [그림 1]과 같다.

2. 연구변수

가. 결과변수: 우울

우울은 Patient Health Questionnaire-9(PHQ-9)로 측정하였다. 이는 지난 2주간 우울 증상을 측정하는 9개 

1) 산업코드 기준 제외 대상은 다음과 같다. 1 농업·임업 및 어업, 2 광업, 3 제조업, 4 전기·가스·증기 및 공기조절공급업, 5 수도·하수 및 폐기물처
리·원료재생업, 6 건설업, 7 도매 및 소매업, 8 운수 및 창고업, 9 숙박 및 음식점업, 12 부동산업, 14 사업시설관리·사업지원 및 임대서비스업, 16 
교육서비스업
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문항의 합산 점수이며 0~27점 범위이다. PHQ-9은 DSM-IV의 주요우울장애 진단기준에 기반한 자기보고식 표준 
척도로(Kroenke et al., 2001) 한국어판의 신뢰도와 타당도가 검증된 바 있다(박승진 외, 2010). 동일한 청년 
삶 실태조사 데이터를 활용한 선행 연구에서도 PHQ-9의 내적 일관성이 보고되었으며(이은정 외, 2024; 양연재, 

송인한, 2025), 본 연구의 표본 역시 PHQ-9의 Cronbach's α가 2022년 0.861, 2024년 0.902로 높은 내적 일관성
을 보였다. 원자료에서는 우울 증상을 '전혀 없음(1)', '여러 날 동안(2)', '일주일 이상(3)', '거의 매일(4)'의 4점 
척도로 측정하였으며, 본 연구는 분석 시 각각을 0~3점으로 변환한 뒤 합산하였다. 

나. 매개변수: 기술변화에 따른 직무상실 인식

"내가 하는 일은 가까운 미래에 기술변화로 사라지게 될 일이다"에 대한 동의 정도를 '매우 그렇다(1)'에서 
'전혀 그렇지 않다(5)'의 5점 리커트 척도로 측정한 문항을 사용하였다. 원점수를 역코딩하였으며, 점수가 높을수
록 기술변화로 인한 직무상실 가능성을 더 크게 인식함을 의미한다. 다만 단일 문항의 자기보고식 변수이며 종속
변수와 동일 시점에 측정되어 시점 간 선후관계 식별이 어렵다는 점에서, 분석 결과는 탐색적으로 해석한다.

다. 처치변수 및 통제변수

처치변수는 AI 고노출 산업 종사 여부이며, 시점 더미로는 ChatGPT 출시 전후를 활용하였다. 이중차분 추정량
은 처치×사후 상호작용항 계수이다.

통제변수는 사회인구학적 변수인 성별, 연령, 혼인상태, 수도권 거주 여부, 가구주 여부, 최종학력 등 6개로 
설정하였다. 이 변수들은 두 시점 사이에 처치(AI 고노출 산업 종사) 때문에 변화가 있었다고 보기 어려우므로 
통제변수로 적합하다. 변수 정의는 <표 1>과 같다.

그림 1. 연구모형
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3. 분석 방법

본 분석은 성향점수 가중 이중차분법(PSW-DID)을 적용하였다. 본 연구 자료는 동일 개인을 추적하는 패널이 
아닌 반복횡단면이지만, 조건부 평행추세 가정하에 성향점수 가중치로 집단 간 공변량 분포를 균형화하면 이중차
분 추정량으로 처치집단 평균 처치효과(Average Treatment effect on the Treated, 이하 ATT)를 도출할 수 있다
(Abadie, 2005; Stuart et al., 2014). 사전 추세 가정은 직접 검증이 어려우므로 대안적으로 시점 간 공변량 분포 
변화를 비교하여 위배 가능성을 점검하고, 강건성 검증을 통해 보조적인 근거를 제시하였다. 다만 시점 간 표본 
구성이 달라질 수 있으므로, 성향점수는 각 시점 내에서 추정하여 처치집단과 통제집단 간 균형을 확보하였다.

단, 자료는 동일 개인을 추적하지 않으므로 차분으로 제거되는 것은 개인 단위가 아닌 산업 수준에서 발견되는 
시불변 특성의 수준 차이이다. 개인 특성이 끼치는 영향은 산업별 표본 구성이 시점 간 안정적이라는 가정 하에서 
집단 평균에 흡수되며, 이 가정의 충족 여부는 <표 2> 패널 B의 시점 간 구성 변화 점검을 통해 간접적인 검토가 
가능하다. 또한 처치집단과 통제집단에 공통으로 작용한 코로나19 종식이나 금리 인상과 같은 일반적인 거시적 
시간 변화는 사후 시점 더미에 흡수되어 제거되므로 남은 주요 위협은 고노출 산업에만 차별적으로 작용한 산업 
특정적 충격 및 표본의 구성 변화이다. 성향점수 가중은 관측 공변량을 기준으로 비교가능성을 높이는 방법이며, 

비관측 이질성을 직접 제거하지는 못한다.

성향점수는 성별, 연령, 혼인상태, 수도권 거주 여부, 가구주 여부, 최종학력의 6개 통제변수를 공변량으로 
한 로짓 모형을 기반으로 산출하였다. 극단적 성향점수가 가중치를 불안정하게 만들 수 있다는 점을 고려하여 
Crump 외(2009)가 제안한 [0.1, 0.9] 구간을 적용하였으나, 실제 점수는 모두 구간 내에 분포하여 탈락 케이스는 
없었다. 처치집단의 공변량 분포에 통제집단을 맞추기 위해 가중치로 처치집단 1, 통제집단 P(D=1|X)/(1−
P(D=1|X))를 부여하였다(Abadie, 2005; Hirano et al., 2003).

원자료가 확률표집 설계에 기반한 조사 결과인 점을 감안하여 모집단 수준의 처치효과를 추정하기 위해서는 
성향점수 가중치에 조사설계 가중치를 곱해야 한다(Ridgeway et al., 2015). 결합 가중치는 각 집단-시점에서 
평균 1이 되도록 정규화하였다. 공변량 균형은 표준화 평균차(SMD)로 판정하되 0.10 미만을 기준으로 삼았다
(Austin, 2009).

구분 변수 정의

결과 우울(PHQ-9) 0~27점(9개 문항 합산 결과, 높을수록 우울감 증가)

매개 직무상실 인식 1~5(역코딩, 높을수록 기술대체에 따른 직무상실 위험을 크게 인지)

처치 처치(Treat) AI 고노출 산업 = 1, AI 저노출 산업 = 0

시점 사후(Post) ChatGPT 출시 이후 = 1, ChatGPT 출시 이전 = 0

통제

성별 여성 = 1, 남성 = 0

연령 구간 19~24세 = 1, 25~29세 = 2, 30~34세 = 3

혼인 여부 기혼 = 1, 그 외 = 0

거주지역 수도권(서울, 인천, 경기) = 1, 그 외 = 0

가구주 여부 가구주 = 1, 가구원 = 0

최종 학력 중학교 이하 = 1, 고등학교 = 2, 전문대 = 3, 대학 = 4, 대학원 = 5

표 1. 변수 정의
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추정 모형은 아래 식 (1)과 같다.

     Y = α + β₁·Treat + β₂·Post + δ·(Treat × Post) + γ·X + ε                        식 (1)

여기서 Y는 결과변수, Treat는 처치 여부(AI 고노출 산업 종사=1), Post는 시점 더미(2024년=1), X는 통제변수 
벡터, γ는 통제변수의 회귀계수 벡터, ε는 오차항이다. δ는 이중차분 추정량이며, 이분산 강건 표준오차(HC1)를 
사용하였다. 다만 처치가 산업 수준에서 정의된 반면 분석 단위는 개인이라는 점에서 개인 수준 오차는 처치 
배정수준의 상관구조를 충분히 반영하지 못할 가능성이 있다. 특히 본 연구의 산업 수가 5개로 제한되어 산업 
클러스터 표준오차 역시 안정적으로 추정되기 어렵다는 점에 유의할 필요가 있다.

직무상실 인식의 탐색적 매개경로는 회귀 기반 단계적 접근에 따라 점검하였으며, 추정치의 유의성은 5,000회 
반복의 95% 신뢰구간과 편향수정 95% 신뢰구간으로 검토하였다(Hayes, 2018; Preacher & Hayes, 2008). 아울
러 성별 분석을 실시하여 집단 간 차이를 z 검정으로 확인하였다.

강건성 점검은 다음과 같이 구성되었다. 첫째, AI와 직접적 연관이 없는 건강행동 변수인 흡연과 음주빈도에 
대한 위약검정을 수행하였다. 둘째, 삶의 만족도, 소진, 주관적 건강을 추가 결과변수로 투입하여 분석하였다. 

셋째, 처치 산업 세 개를 각각 통제집단과 비교하는 산업별 분해 분석을 수행하고, 통제집단 구성에 따른 결과 
민감도 역시 확인하였다.

본 연구의 일차 결과변수는 우울이며, 삶의 만족도, 소진, 주관적 건강은 주 결과의 보조적 강건성을 점검하기 
위한 이차 결과변수이다.

모든 분석은 Python 3.12.13 환경에서 statsmodels 0.14.6 라이브러리를 사용하여 수행하였다.

Ⅳ. 연구 결과 

1. 기초통계

분석 표본 7,117명의 기초통계량은 <표 2>의 패널 A와 같다. 가중평균 기준 결과변수인 PHQ-9 우울점수는 
처치집단에서 2022년 2.90점에서 2024년 3.31점으로 0.41점 증가한 반면, 통제집단에서는 3.51점에서 2.98점으
로 0.53점 감소하여 집단 간 변화 방향이 상이하였다. 직무상실 인식 역시 처치집단에서 2.18점에서 2.52점으로 
0.34점 상승한 반면, 통제집단에서는 2.21점에서 2.25점으로 실질적 변화가 관찰되지 않았다.

처치집단과 통제집단은 원자료 기준 여성 비율과 수도권 거주 비율에서 차이를 보였다(비가중 SMD 각각 
0.32~0.42, 0.36~0.37). 그러나 결합가중치(성향점수×조사가중치) 적용 후에는 6개 공변량 모두 가중 SMD가 
관행적 기준 0.10(Austin, 2009) 미만으로 축소되어 공변량의 균형이 개선되었다(표 2 패널 B). 공변량 분포의 
시점 간 변화를 집단별로 비교한 결과, 모든 집단에서 차이 폭이 0.05 이내였다. 이는 집단 간 인구사회학적 
구성이 두 시점 사이에 집단 간 유사하게 유지되었음을 보여주는 보조적 점검이다.
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2. AI 고노출 산업 청년의 우울 변화

<표 3>에 따르면 AI 고노출 산업 종사 청년 근로자의 PHQ-9 우울점수는 저노출 산업 대비 통계적으로 유의하
게 상승하였고(β=.919, p<.01), 직무상실 인식 역시 처치집단에서 유의하게 증가하였다(β=.305, p<.001).

처치집단의 사전 기저 우울이 통제집단보다 낮은 상황에서 차별적 악화가 나타났다는 점은 주목할 만하다. 

사전 처치집단의 기저 우울이 낮은 것은 고학력 및 고소득 근로자가 집중된 처치집단 산업의 특성상 사회경제적 
안전장치가 충분히 마련되어 있기 때문으로 해석할 수 있다. 이러한 환경을 고려할 때 사후 시점에 저노출 산업 
대비 고노출 산업에서 우울이 통계적으로 유의한 수준으로 높아진 변화는 AI 기술 충격의 영향일 가능성을 시사한
다. 이는 기존 횡단면 연구가 보고한 AI 노출과 정신건강 간 연관성과 맥락을 같이한다. 다만, 이중차분 추정치는 
처치집단의 절대적 변화가 아니라 통제집단 대비 상대적 변화량을 나타낸다. 

하지만 양 집단의 우울 평균이 변화 전후 모두 최소 우울 범주(0~4점)에 속한다는 점에서, 관찰된 변화를 임상
적 수준의 우울로 해석할 수는 없다. 다만 인구 수준에서 평균이 이동했다는 사실은 정책 차원에서는 무시하기 
어려운 변화이다.

추정치 β=.919는 우울점수 표준편차의 약 0.22배로(표준화 효과크기 d≈0.22), Cohen(1988)의 관행적 기준으
로는 작은 효과라 분류되지만, 효과 크기의 실질적 의미는 설계와 분야 맥락에 비추어 평가되어야 한다(Funder 

& Ozer, 2019). 동일한 청년 삶 실태조사와 PHQ-9 척도를 사용한 선행연구에서 실업, 수도권거주, 고용 형태 

패널 A. 기초통계량(가중평균)

변수
처치집단 통제집단
2022 2024 2022 2024

전체(N) 1,388 1,592 2,126 2,011

우울(PHQ-9) 2.90(3.83) 3.31(4.66) 3.51(3.80) 2.98(4.57)

직무상실 인식 2.18(1.12) 2.52(1.08) 2.21(1.03) 2.25(1.06)

성별(여성) 43.8% 41.7% 45.0% 44.3%

연령 구간 2.27(.72) 2.31(.71) 2.28(.76) 2.32(.73)

혼인 여부(기혼) 20.8% 21.1% 18.6% 22.9%

거주지역(수도권) 63.9% 65.4% 62.9% 65.4%

가구주 여부(가구주) 48.2% 57.4% 46.5% 58.0%

학력 3.74(.76) 3.71(.78) 3.75(.65) 3.78(.70)

패널 B. 가중 전후 공변량 균형(SMD) 및 시점 간 구성 안정성 점검

공변량
2022 2024

Δ처치 Δ통제 차이
비가중SMD 가중SMD 비가중SMD 가중SMD

성별(여성) .319 .025 .415 .052 -.024 .023 -.048

연령 구간 .098 .014 .070 .012 .134 .156 -.022

혼인 여부(기혼) .007 .065 .031 .050 .031 .040 -.009

거주지역(수도권) .370 .022 .360 .001 -.018 -.013 -.006

가구주 여부(가구주) .087 .034 .155 .013 .032 -.001 .033

학력 .003 .011 .017 .090 -.049 -.059 .011

주: 패널 A의 연속형 및 순서형 변수는 가중평균(비가중 표준편차), 이진변수는 가중비율(%)임. 패널 B의 비가중 SMD는 원자료 
기반이고, 가중 SMD는 성향점수×조사가중치 적용 후 값이며, 모든 가중 SMD가 관행적 기준(0.10) 미만으로 균형 확보. Δ=2024
년-2022년 비가중 평균 차이. 

표 2. 기초통계량 및 공변량 균형
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등의 단일 위험요인은 각각 우울을 0.62점, 0.68점, 0.71점 높였는데(양연재, 송인한, 2025; 이은정 외, 2024), 

본 연구의 준실험적 추정치 0.92는 횡단면 회귀 추정치가 아니므로 추정 방식은 오히려 상대적으로 보수적이지만 
더 큰 값을 도출했다는 점에서 동일 척도와 청년 인구집단을 기준으로 본 연구의 효과 크기가 실질적으로 작지 
않음을 보여준다. 더구나 본 연구의 처치가 산업 단위로 부여되었기 때문에 산업 내 실제 AI 노출 이질성으로 
평균효과가 희석되었을 가능성이 높다. 아울러 인구집단 수준에서 분포 전체의 평균 이동은 고위험군 비율의 
변화로 이어질 수 있다는 점에서(Rose, 1992) 개인 차원에서는 작은 효과라도 공중보건적 차원에서는 주의를 
기울일 필요가 있는 의미 있는 수치로 판단된다.

3. 탐색적 매개분석 및 하위집단 분석

직무상실 인식에 대한 탐색적 매개효과 분석 결과는 <표 4>의 패널 A와 같다. 이중차분 추정량이 매개변수에 
미치는 효과는 유의하였고(a경로: β=.305, p<.001), 매개변수가 우울에 미치는 효과 역시 유의한 것으로 나타났다
(b경로: β=.671, p<.001). 이 과정에서 직접효과는 .919에서 .714로 감소하였다. 간접효과(a×b=.205)도 유의하게 
나타나 총 우울 효과의 약 22%가 직무상실 인식을 경유하는 간접경로에 해당한다. 본 절에서 간접효과는 인과적 
매개효과가 아니라 변수 간 연관의 통계적 분해로 해석되어야 한다. 매개변수와 결과변수가 동일 시점에 측정되었
고, 이중차분 환경에서 매개효과를 인과적으로 식별하는 데 요구되는 순차적 무시가능성 등의 가정이 충족됨을 
보장할 수 없기 때문이다.

성별 하위집단 분석 결과는 <표 4>의 패널 B와 같다. 우울에 대한 이중차분 효과는 여성에서 통계적으로 유의하
게 나타난 반면(β=1.508, p<.001), 남성에서는 비유의하였다(β=.456, p=.258). 다만 두 집단 간 효과 차이 자체는 
통계적으로 유의하지 않았다(Δβ=1.051, z=1.834, p=.067). 따라서 효과가 여성에 집중되는 경향이 관찰되나 
성별 조절효과를 단정하기는 어렵다. 직무상실 인식에서는 남성(β=.324, p<.01)과 여성(β=.295, p<.01) 모두 
유의하게 증가하였고, 성별 간 차이는 비유의하였다(Δβ=-.029, z=-.191, p=.849).

변수 추정계수(Coefficient) 표준오차(Standard Error)
처치×사후 .919** .288

처치(AI 고노출) -.591** .190

사후(2024년) -.529* .217

성별(여성) 1.108*** .151

연령 구간 .342** .121

혼인 여부(기혼) -.372 .209

거주지역(수도권) .199 .130

가구주 여부(가구주) .148 .158

학력 -.511*** .114

주: R²=.028. 종속변수는 PHQ-9 우울점수. 성향점수×조사 결합가중 이중차분 회귀, 이분산 강건 표준오차(HC1). 
*p<.05, **p<.01, ***p<.001.

표 3. 성향점수 가중 이중차분 추정 결과
(N=7,117)
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4. 강건성 검증 

결과의 강건성을 확인하기 위한 검증 결과는 <표 5>와 같다. 위약검정에서 두 가지 건강행동 변수인 흡연(현재 
흡연 여부), 음주빈도는 유의하지 않았다. 이는 AI 충격 이후 발생한 청년 우울 악화가 건강 생활 습관 변화에서 
비롯된 것이 아님을 뒷받침한다.

다음으로 이차 결과변수인 삶의 만족도, 소진, 주관적 건강의 결과를 살펴보았다. 그 결과, 우울과 유사하게 
처치집단의 삶의 만족도가 유의하게 감소하였고(β=-.294, p<.05), 소진 확률은 10.1%p 유의하게 증가하였다(β
=.101, p<.01). 주관적 건강 역시 처치집단에서 유의한 악화가 확인되었다(β=.141, p<.01). 결과를 종합하면 AI 

충격의 영향은 우울에 한정되지 않고 건강 인식 전반에 부정적으로 작용하며, 관찰된 우울 악화는 AI 기술 충격에 
따른 광범위한 주관적 안녕 저하의 일부로 해석할 수 있다.

처치 산업별 분해 분석 결과, PHQ-9 효과 크기는 금융보험(β=1.307, p<.05), 전문과학기술(β=1.105, p<.01), 

정보통신(β=.764, p=.085) 순이었다. 세 산업 모두 양의 방향으로 추정되었다는 점에서, 분석 결과가 특정 산업에 
국한된 거시경제 충격에 기인할 가능성은 낮다. 한편, 정보통신의 효과 크기가 상대적으로 작은 점에 대해서는, 

해당 산업 종사자가 AI를 직무 위협으로만 인식하기보다 직무자원으로 적극 활용할 가능성이 높은 집단이라는 
점에서 처치 효과가 부분적으로 상쇄되었을 가능성도 있다(Chuang et al., 2025). 다만 이러한 가설은 본 분석의 
범위를 벗어나 향후 검증이 필요하다.

통제집단 민감도 분석에서는 보건복지만을 통제로 사용한 경우(β=.696, p<.05)와 공공행정만을 사용한 경우(β
=1.032, p<.01) 모두 효과의 방향과 유의성이 유지되었다. 통제집단 구성 변화에도 결과가 안정적이라는 사실은 
통제집단 선정 민감도가 높지 않다는 증거이다.

패널 A. 탐색적 매개분석
경로 계수 표준오차(Standard Error) 95% CI
a: 처치×사후 → 직무상실 인식 .305*** .080

b: 직무상실 인식 → 우울 .671*** .078

c: 처치×사후 → 우울 (총효과) .919** .288

c': 직무상실 인식 통제 후 처치×사후 → 우울 
(직접효과)

.714* .282

a×b: 간접효과 .205*** .059 [.102, .337]

패널 B. 성별 하위집단 분석
결과변수 집단 표본 수 추정계수 (Coefficient) 표준오차(Standard Error)

우울
남성 2,947 .456 .404

여성 4,170 1.508*** .407

차이 1.051 .573

직무상실 인식
남성 2,947 .324** .121

여성 4,170 .295** .096

차이 -.029 .154

주: 패널 A의 간접효과 95% CI는 편향수정 부트스트랩(5,000회) 결과이며, 매개비율은 22.3%이다. 
*p<.05, **p<.01, ***p<.001.

표 4. 탐색적 매개분석 및 성별 하위집단 분석
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Ⅴ. 결론 

본 연구는 ChatGPT 출시라는 외생적 사건과 산업 수준의 AI 노출 격차를 활용하여 AI 기술 확산이 청년 근로자
의 정신건강에 미치는 영향에 대한 준실험적 증거를 제시하였다. 성향점수 가중 이중차분 분석 결과, AI 고노출 
산업 청년 근로자의 우울은 저노출 산업 대비 유의하게 악화되었고(β=.919, p<.01), 직무상실 인식을 경유하는 
간접 경로는 우울 악화의 약 22%와 연관되었다. 삶의 만족도, 소진, 주관적 건강에서도 일관된 방향의 변화가 
나타나, 정신건강 영향이 우울에 한정되지 않음을 확인하였다. 위약검정에서 흡연과 음주 모두 유의하지 않아, 

관찰된 변화는 일반적 생활습관과 무관한 AI 기술 충격의 영향으로 해석된다.

본 연구의 함의는 다음과 같다. 첫째, 이론적 측면에서 본 연구는 JD-R 모형의 적용 범위를 생성형 AI라는 
새로운 기술 충격으로 확장하였다. AI 기술이 근로자의 직무상실 인식을 통해 정신건강에 영향을 미칠 수 있다는 
점은 ChatGPT 출시 이전부터 일부 횡단면 연구에서 보고되어 왔으나(박지영, 정예슬, 2020), 당시 연구는 AI에 
대한 평가가 추상적 차원에 머물던 시기의 인식 구조를 포착한 것이라는 한계가 있었다. 본 연구는 ChatGPT 

출시라는 실제 외생적 사건 이후 직무상실 인식 경로가 산업 단위에서 다르게 나타나는 양상을 실증하였다. 또한 
이 과정에서 직무상실 인식이 간접 경로로 관찰된다는 점에서 직무요구가 정신건강에 영향을 미치는 인지적 기제
가 될 수 있다는 근거를 제시하였다.

둘째, 방법론적 측면에서 본 연구는 AI 노출과 정신건강의 관계를 준실험적으로 식별한 초기 연구이다. 양연재
와 송인한(2025)을 비롯한 청년 삶 실태조사 기반 정신건강 연구가 청년 우울의 인구사회학적 예측요인을 주로 
다루었던 반면, 본 연구는 AI 노출도라는 산업 수준의 외생적 처치변수를 핵심적 식별전략으로 활용하였다. 노세
리 외(2025)가 AI를 업무에 사용한 직장인의 실직 우려 양상을 기술적으로 보고하는 데 그쳤다면, 본 연구는 
직무상실 인식을 성향점수 가중 이중차분 설계로 검증하였다는 점에서 정책 근거로서의 가치를 확보한다.

셋째, 실천적 측면에서 본 연구는 고용 여부만으로 청년의 심리적 위험을 평가하는 기존 청년 정책의 한계를 
보여준다. 본 연구의 우울 악화는 구직 과정이나 실직이 아닌 재직 상태에서 발생하였다. 직무상실 인식이라는 
주관적 위협만으로 심리적 고통이 심화될 수 있다는 본 연구의 결과는 취업 여부 중심의 청년 지원 체계가 포착하

검증 변수 추정계수 (Coefficient) 표준오차 (Standard Error)

위약검정
흡연 .026 .028

음주빈도 .090 .094

추가 결과변수
삶의 만족도 -.294* .125

소진 .101** .032

주관적 건강 .141** .054

산업별 분해
정보통신 .764 .441

금융보험 1.307* .530

전문과학기술 1.105** .343

통제집단 민감도
보건복지 .696* .349

공공행정 1.032** .387

주: 모든 분석은 성향점수×조사 결합가중 이중차분 회귀이며, 이분산 강건 표준오차(HC1)를 사용하였다. 흡연은 이진변수이며, 
음주빈도는 1~6점이다. 소진은 이진변수이며 선형확률모형에 기반한 보조적 분석이다. 

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

표 5. 강건성 검증 결과
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지 못하는 새로운 위험 차원이 존재함을 보여주었다. 이는 기업 차원에서도 AI 도입 과정에서 근로자의 심리적 
부담을 함께 관리하는 개입이 필요함을 의미한다.

이 결과가 제기하는 정책적 과제는 특정 산업에 한정된 위험을 경고하는 데 그치지 않는다. AI 기술이 모든 
산업으로 확산되는 현 국면에서, 현재의 고노출 산업이 향후 전체 노동시장으로 확장될 가능성이 있기 때문이다. 

특히 기저 정신건강이 양호한 집단에서도 차별적 악화가 확인되었다는 점은, 향후 AI 노출도가 증가하는 산업에서 
정신건강에 대한 부정적 영향이 더 광범위하게 발생할 가능성을 시사한다.

현행 국내 청년 정신건강 지원 체계는 주로 실업, 사회적 고립, 경제적 빈곤이라는 객관적 위험 요인을 중심으로 
구성되어 있다. 본 연구의 결과는 재직 청년의 직무상실 인식이라는 주관적 영역이 AI 시대의 신규 위험 요인으로 
작용할 수 있음을 보여준다. 우울뿐 아니라 주관적 건강, 삶의 만족도, 소진 등 개인의 주관적 안녕과 연관된 
지표들이 ChatGPT 공개 이후 AI 고노출 산업을 중심으로 일관되게 부정적으로 변화하였다는 점은 정책적으로 
시사하는 바가 크다. 첫째, 보건정책 차원에서 AI 고노출 산업에 재직하는 청년을 포괄하는 선제적 정신건강 
스크리닝과 조기 개입 체계가 필요하다. 둘째, 노동 및 기술정책 차원에서 AI 시대에 부합하는 새로운 관점의 
정책이 필요하다. 기존 노동 및 기술정책은 인재 양성과 산업 전환에 집중되어 왔고, 보건정책은 이와 별개로 
객관적 위험 집단에 한정되어 추진되는 경향이 있었다. 본 연구의 결과는 AI 시대의 청년 정신건강이라는 정책 
문제의 해결을 위해서 이러한 분절적 정책 구조를 넘어 통합적 접근이 필요하다는 새로운 패러다임을 제시한다. 

셋째, 조직 및 기업 차원에서 직무자원을 새롭게 정의하고 보충하고자 하는 노력이 함께 이루어져야 한다. 구체적
인 직무자원으로는 AI 역량 강화를 위한 재교육, 업무 내 AI 도구 보급, AI 기반 업무 재설계 지원, AI 활용에 
대한 자율성 보장, 정서적 지지 등을 들 수 있다. 넷째, 측정 및 통계 차원에서 직무상실 인식과 같은 주관적 
위험 지표를 정례적으로 조사에 반영할 필요가 있다.

이상의 기여와 동시에 아래와 같은 점에서 본 연구는 후속 연구를 통한 보완이 필요하다. 첫째, 반복횡단면 
설계이므로 식별 제약이 있다. 동일 개인을 추적하지 않으므로 평행추세 가정을 직접 검증하기 어렵고, 개인 
고정효과 통제 불가로 비관측 개인 특성의 영향이나 산업별 표본 구성이 집단 간 차별적으로 변화했을 가능성이 
있다. 아울러 추정치에 특정 집단에만 작용한 거시 충격이 일부 반영되었을 수도 있다. 이러한 제약은 다시점 
사건연구 설계로의 확장이나 패널 자료 활용, 산업별 경기 지표 추가 통제 및 세분화된 매칭 분석 등을 통해 
보완해 나갈 수 있다. 둘째, AI 노출도를 산업 단위로 측정하였다. 이는 개인의 직업 선택에 내재한 내생성 문제를 
완화하는 장점이 있지만, 산업 내 직업 이질성으로 추정량이 희석될 가능성이 있다. 직업 수준의 AI 노출 지표를 
적용한 후속 분석이 이루어진다면 이 부분을 해소할 수 있다. 셋째, 직무상실 인식이라는 간접경로의 유의성을 
확인하였으나, 매개변수는 단일 문항으로 측정되었으며 종속변수와 동일 시점에 측정되어 시점 간 선후관계 식별
이 어렵다는 한계가 있다. 다문항 척도와 종단 설계로 이 경로를 인과적으로 검증하고, 직무상실 인식의 성격에 
따른 개입 전략을 설계하는 작업이 과제로 남아 있다. 넷째, 본 연구는 AI로 인한 직무요구 증가에 대응하기 
위한 직무자원을 직접 측정하거나 통제하지 않았다. 따라서 본 연구의 추정치는 자원 측면의 산업 간 차이가 
통제되지 않은 효과를 포함한다. 향후 AI 관련 직무자원을 측정한 자료가 보완되면, 자원의 완충 효과도 검증할 
수 있을 것이다. 

본 연구는 생성형 AI 확산이 재직 근로자의 우울에 미치는 이질적 영향을 준실험적으로 검증한 초기 시도이며, 

고용 여부만으로 청년의 정신건강 위험을 가늠하는 기존 접근의 한계를 보여준다. 향후 청년 정책에서 AI로 인한 
정신건강 악화와 직무상실 인식이라는 새로운 위험 차원이 정책 의제의 사각지대에 머무르지 않도록, 학술적 
및 정책적 측면의 관심을 기대한다.
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This study examines whether the diffusion of generative AI differentially 

affected the mental health of young workers across industries with different 

levels of AI exposure. Using the 2022 and 2024 Youth Life Survey, we analyzed 

7,117 workers aged 19 to 34 employed in industries with high or low AI 

exposure before and after the release of ChatGPT. We measured depression with 

the Patient Health Questionnaire-9 (PHQ-9) and applied a propensity score 

weighted difference-in-differences approach. Propensity scores were estimated 

for each period and combined with survey design weights. Depression increased 

significantly more among young workers in industries with high AI exposure 

than among those in industries with low AI exposure. Exploratory mediation 

analysis indicated a significant indirect effect through perceived job loss risk 

related to technological displacement. Life satisfaction, burnout, and self-rated 

health also showed parallel deterioration. This study provides initial 

quasi-experimental evidence on the mental health effects of generative AI 

diffusion among young workers, suggesting that AI policies should address 

mental health in addition to employment support and vocational training.
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