
AI 의 미시적 효과가 거시적 성장으로 이어지려면?
- 범용기술(GPT)의 역사에서 찾는 시사점

KEY TAKEAWAY
▢1 근래 AI 기술이 급속히 발전하면서 개별 업무(task) 수준에서는 이미 유의한 

생산성 향상 효과가 확인되고 있으나, 이러한 미시적 성과가 경제 전체의 성
장으로 이어질지는 아직 불확실하다. 고객 문의, 코딩 등 특정 업무를 대상으
로 한 실증연구에서는 업무 효율이 즉각적으로 개선된 것으로 나타났다. 그러나
이러한 효과는 AI 활용에 적합한 일부 업무를 중심으로 관찰된 것으로, 다른 업
무나 경제 전반으로 일반화하기 어려울 수 있다.

▢2 기존 연구들은 AI의 근미래(향후 10년 내외) 경제성장 기여도는 AI가 적용된 
영역에서의 효과뿐 아니라 해당 영역이 경제 전체에서 차지하는 비중에 의해 
좌우될 것으로 전망하고 있다. Acemoglu(2024)는 AI 적용 업무의 노동비용이
27% 절감되더라도 해당 업무가 GDP에서 차지하는 비중이 낮아, TFP 증가 효
과가 연평균 0.07%p에 그칠 것으로 보았다. 반면 Aghion & Bunel(2025)은 AI
비용이 빠르게 하락하여 활용이 확대되면 TFP 증가율이 최대 1.24%p에 달할
것으로 추정하였으며, Anthropic(2026)은 AI 적용 업무와 비적용 업무간 대체가
용이한 경우에는 노동생산성 증가율이 최대 2.6%p 높아질 것으로 추정하였다.

▢3 증기기관, 전기, 정보기술 등 과거의 대표적인 범용기술(GPT, General Purpose 

Technology)도 초기에는 활용 범위가 제한적이었으며, 경제 전반으로 확산되면
서 경제성장에 대한 기여가 본격화되었다. 증기기관은 초기에는 주로 탄광에서
활용되었으나, 고압 증기기관의 발전 이후 기관차, 증기선, 공장 등으로 활용 범
위가 확대되면서 경제성장 기여도가 높아졌다. 전기의 경우에도 초기에는 수력
발전소 인접 지역을 중심으로 생산성 효과가 나타났으며, 전국 수준의 생산성
증가로 이어지기까지는 20~30년이 추가로 소요되었다. 정보기술 또한 관련 투자
확대와 비ICT 산업으로의 확산을 거치며 경제성장을 가속화하였다.

▢4 AI 역시 경제성장에 본격적으로 기여하려면 경제 전반으로의 확산을 제약하
는 기술적·제도적 한계를 극복할 필요가 있다. AI 활용은 현재 사무직 등 일부
직종을 중심으로 이루어지고 있으나, 이러한 제한적 활용만으로는 한계가 있다.
향후 피지컬 AI를 비롯한 연관 기술의 발전을 통해 AI 활용이 현장 업무로 확
대되고, 기존 정보기술과 구분되는 AI의 고유한 특성에 부합하는 업무 프로세스
의 구축이 동반될 때 경제성장에 대한 기여가 본격화될 수 있다.
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1. 검토배경

1. 근래 AI 기술이 급속히 확산됨에 따라 경제 전반의 생산성이 향상되고 경제성장
률이 다시 상승할 것이라는 기대가 제기되고 있다. AI는 증기기관, 전기, 정보기술

등과 같은 범용기술(GPT, General Purpose Technology)로 평가되며, 과거의 범용기술

은 장기간에 걸쳐 생산성 및 GDP 성장률을 증가시켰다.

2. 미시적인 활용사례에서는 이미 AI의 업무효율 개선효과가 관찰되고 있음에도 불
구하고 거시적인 수준에서 생산성이 증가했다는 증거는 아직 뚜렷하지 않다. 온라인
상담센터, 코딩 등 다수의 AI 활용 사례에서 업무 효율이 유의하게 개선된 것으로

나타났으나, 기업 전체 또는 국민경제 차원의 생산성 증대 효과는 아직 명확하게

확인되지 않고 있다.

3. 신기술이 도입된 후 거시적 수준에서 생산성 증가 효과가 실현되기 위해서는 개
별 활용사례에서 미시적 효과가 나타나는 것만으로는 불충분하다. AI가 적용된 영

역에서 생산성이 높아져야 할 뿐만 아니라, 해당 영역이 경제 전체에서 차지하는

비중 또한 충분히 확대되어야 한다. 이러한 과정에는 개별 활용 사례에서 신기술의

효과가 나타나는 것보다 더 오랜 시간이 소요될 수 있다.

4. 이에 본고에서는 AI 기술의 발전이 거시적 생산성 향상 및 경제성장으로 이어지
기 위한 조건 및 향후 전망을 선행연구를 중심으로 검토하고자 한다. 또한, 증기기

관, 전기, 정보기술 등 과거의 범용기술 확산 과정을 역사적 사례를 통해 살펴보고,

이를 바탕으로 AI 확산에 대한 시사점을 도출하고자 한다.

AI 이용자 수는 근래 급격히 증가 선진국들에서 글로벌 금융위기 이후 저성장 고착화

 그림 1. Gen. AI tool의 Monthly visits  그림 2. G7 국가들의 MFP(총요소생산성) 증가율(%)

  주: 2022~2025년간 서비스 유형별 월간 방문자수
자료: Liu et al.(2025)

자료: Samson et al.(2025)
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2. AI의 생산성 증가 효과 및 향후 전망

(1) AI 적용 업무(task)에 관한 주요 연구

5. AI가 적용된 특정 업무 종사자를 대상으로 한 실증연구에서는 대체로 업무 효율이 
유의하게 개선된 것으로 나타난다. 이는 적어도 미시적 수준에서는 AI의 생산성 향

상 효과가 이미 실현되고 있으며, 더 이상 미래의 잠재적 가능성에 머무르지 않음을

시사한다.

6. Brynjolfsson et al.(2025)는 고객지원 업무(customer service)에 AI agent를 도입한 경
우 유의한 효율 개선효과를 발견하였으며, 이러한 효과는 도입 직후 즉각적으로 나타
났다. 기술적 문제에 관한 문의를 처리하는 상담 직원이 AI 에이전트를 활용한 경우,

그렇지 않은 경우에 비해 시간당 문의 해결 건수(RPH, resolutions per hour)가 23.9%

증가하였다. 또한 이벤트 스터디(event study) 분석 결과, AI 에이전트 도입 직후부

터 RPH가 유의하게 증가하였으며, 이러한 효과는 시간이 지날수록 더욱 확대되어

도입 3개월째에 정점에 도달하였다.

7. 고객지원 업무 이외에도 코딩, 비지니스 작문, 컨설팅 등 다양한 업무에서 AI의 도
입이 업무 효율 개선을 가져온 것으로 나타난다. Peng et al.(2023)은 2022년도에 약

95명의 프리랜서 개발자를 대상으로 실험을 실시하여, AI를 활용하여 코딩하는 실험

군은 활용하지 않는 대조군에 비해 약 55.8% 더 빠르게 작업을 수행했음을 발견하였

다. 또한 코딩 이외에도 비지니스 문서 작성, 컨설팅 등 다양한 종류의 업무에서 효

율 증대 효과가 발견되었다(Filippucci et al., 2024, 2025).

고객 문의 해결 속도가 AI 도입 이후 급증 코딩, 컨설팅 등 다양한 업무(task)에서 생산성증대

 그림 3. 고객 상담 서비스의 AI 도입 효과  그림 4. task 유형별 생성형 AI의 생산성 증대효과

  주: Resolution per hour: 시간당 문의 해결 건수
자료: Brynjolfsson et al.(2025)

자료: Filippucci et al.(2025)
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8. 생성형 AI(ChatGPT 등)의 활용 효과를 분석한 국내 실증연구인 서동현 외(2026)에
서도 약 3.8%의 업무시간 단축 효과가 나타났다. 앞서 소개한 미국 등의 선행연구는

통제된 실험환경에서 특정 업무(task)를 수행하도록 하는 방식으로 이루어진 반면,

서동현 외(2026)는 전 산업과 다양한 직종에 종사하는 취업자 5,512명을 대상으로 설

문조사를 실시하여 실제 업무환경에서의 AI 활용 효과를 분석하였다.

9. 반면 이러한 업무는 AI 기술을 상대적으로 쉽게 적용할 수 있어, 그 효과를 전체 
업무로 일반화하기 어렵다는 반론도 제기된다. Acemoglu(2024)는 AI 학습이 가능하

려면 객관적인 성과지표가 존재하고, 행동과 성과 간의 관계가 명확해야 한다고 보

았다. 현재 AI는 주로 이러한 조건을 충족하는 업무에 도입되고 있으나, 이는 전체

업무의 일부에 불과하다는 것이다. 또한 Jones(2026)는 경제를 구성하는 다양한 업무

중 일부가 AI로 자동화될 수 없는 특성을 지니고 있고, 업무 간 대체탄력성이 낮을

경우 AI가 적용된 업무의 생산성이 크게 향상되더라도 자동화가 어려운 업무가 '약

한 고리(weak link)'로 작용하여 경제 전체의 성장을 제약할 것이라고 지적하였다.

(2) 기업 대상 주요 실증 연구

10. 특정 업무(task)에서 직원 개개인의 업무 효율이 향상되더라도 이것이 곧바로 기
업의 산출 증가로 이어지는 것은 아니다. 기업 내의 다양한 업무들이 결합되어 최종

재(final good)의 생산으로 이어져야만 기업 전체의 생산성이 증가할 수 있다. 따라서

AI가 적용된 업무가 기업 활동에서 차지하는 비중이 작을 경우, 기업 전체의 생산성

증대 효과는 제한적일 수 있다.

11. 기업의 AI 도입 여부를 AI 관련 인력 채용이나 특허 보유 등 간접적인 지표를 
통해 식별한 연구에서는 생산성 효과가 일관되게 나타나지 않았다. Babina et

al.(2024)은 기업의 AI 관련 인력 채용이 노동생산성 또는 총요소생산성(TFP)에 유의

한 영향을 미치지 않는다고 보고하였다. 반면, 특허 출원 자료를 활용한 Alderucci et

al.(2020)과 Damioli et al.(2021)은 기업의 AI 관련 특허출원과 노동생산성 간에 유의

한 양(+)의 상관관계를 발견하였다.

12. 최근에는 기업의 AI 도입 여부를 직접 설문한 서베이 자료를 활용한 실증연구가 
증가하고 있으나, AI 도입의 생산성 효과는 아직까지는 뚜렷하게 확인되지 않고 있
다. Acemoglu et al.(2022)은 2016~2018년의 미국 기업을 분석1)하였으며, AI 도입 기

업의 노동생산성이 유의하게 더 높았으나, 통제변수 포함시 유의하지 않았다. OECD

9개국 기업을 대상으로 한 연구(Calvino & Fontanelli, 2023)에서도 AI 도입은 기업 생

산성과 유의한 양(+)의 상관관계를 나타냈으나, 기업의 혁신활동 관련 통제변수(ICT

역량, 디지털 인프라 등) 포함시 상관계수가 크게 하락하였다.

1) 미국 Census Bureau의 2019 Annual Business Survey 자료를 활용



- 4 -

13. 한국을 대상으로 한 연구에서도 기업 수준에서 AI 도입의 생산성 효과를 확인하
지 못한 사례가 다수 보고되었다. 오삼일 외(2025)에서는 국내 기업의 AI 도입은 노

동생산성에 대해 유의한 효과가 없는 것으로 나타났다. 국내 제조업 기업을 대상으

로 한 송단비 외(2021) 역시 유의한 생산성 효과를 발견하지 못하였다. 남충현(2026)

은 국내 기업의 AI 도입에 따른 시차효과를 분석한 결과, AI 도입의 생산성 효과는

도입 당해 연도뿐만 아니라 도입 이후 최대 6년까지도 통계적으로 유의하지 않은 것

으로 나타났다.

AI 도입의 기업 생산성 효과는 유의하지 않음 AI 도입 후 생산성 증가추세가 나타나지 않음

 그림 6. 생산성 회귀 계수 (오삼일 외, 2025)  그림 7. AI 도입 전후 노동생산성 변화 (남충현, 2026)

  주: 1인당 매출액을 노동생산성으로 정의
자료: 오삼일 외.(2025)

  주: 1) 95% 신뢰구간을 수직선으로 표시 
      2) 5년 이상의 시차는 병합하여 녹색 점으로 표시
자료: 남충현(2026)

(3) AI의 미래 경제성장 기여 효과에 관한 주요 전망

14. AI의 미래 경제성장 기여도를 전망한 연구는, 첫째로 현재의 기술 수준과 발전 
추세가 이어지는 향후 10년 내외의 근미래를 대상으로 한 연구와, 둘째로 특이점
(singularity) 등 기술적 도약 이후의 불특정 미래를 대상으로 한 연구로 구분할 수 
있다. 특이점은 일반적으로 AI가 인간의 노동이 전혀 없이도 생산할 수 있게 되는

시점으로 상정되며, 이 경우 경제성장률이 매우 높은 수준으로 상승2)하거나 이론적

으로는 무한히 발산3)할 가능성도 제기된다. 그러나 특이점의 실현 가능성과 도달

시점에는 상당한 불확실성이 있으므로, 본고에서는 주로 향후 10년 내외의 근미래를

대상으로 한 연구를 중심으로 살펴보고자 한다.

15. AI의 근미래 경제성장 기여를 전망하는 연구들은 대부분 AI가 적용되는 영역이 
경제 전체에서 차지하는 비중을 추정하고, 이를 기초로 거시적 성장기여도를 산출하

2) Korinek & 서동현(2024)은 AI가 AGI(Artificial General Inteligence)로 진화하여 노동 없이 생산할 수 있는 시점에 도달한다면, 그 이후 연평균 18%의 경제
성장률을 달성할 것으로 전망

3) Davidson et al.(2026)은 R&D까지 포함하여 모든 노동의 완전 자동화가 달성되면, 6~16년 이내에 GDP와 TFP는 모두 무한대로 발산할 것으로 전망
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는 접근법을 사용한다. 예를 들어, Acemoglu(2024)와 Aghion & Bunel(2025)은

Hulten의 정리(theorem)4)에 기반하여 다음과 같이 추정하였다.

  AI에 의한 TFP 증가율 = 10년 내 AI가 실제로 적용될 task의 GDP 비중 

                        × 해당 task의 평균 총비용 절감율

16. Acemoglu(2024)와 Aghion & Bunel(2025)은 AI가 적용되는 task에서의 노동비
용 절감률을 공통적으로 매우 높은 수준(27~40%)으로 추정하였음에도, (10년 내) AI

가 적용될 task의 GDP 비중에 대한 추정치가 달라 최종 전망 결과에는 매우 큰 차
이가 나타났다. Acemoglu(2024)는 AI에 노출된 task5) 중 실제 AI 적용이 경제성을

가질 수 있는 비중은 23%에 그칠 것으로 가정하여, 향후 10년간 AI로 인한 미국의

TFP 증가폭을 총 0.66%로 전망하였다. 반면 Aghion & Bunel(2025)은 AI에 노출된

task의 대부분(80%)에서 AI 적용이 경제성을 가질 수 있다고 가정하여, 동기간 AI의

TFP 증가 기여도를 최대 12.4%로 전망하였다.

표1. Acemoglu(2024)와 Aghion & Bunel(2025)의 항목별 추정치 비교

Acemoglu(2024)
Aghion & Bunel(2025)
하한 상한

A) AI가 적용될 task의 GDP 비중(= c × d ) 4.6% 4.3% 54.4%

(c) AI에 노출된 task의 GDP 비중 20% 18.5% 68%

(d) 실제로 AI 적용이 가능한 task 비중 23% 23% 80%

B) AI 적용 task에서 총비용 절감률(= e × f ) 14.4% 15.4% 22.8%

(e) 해당 task에서 노동비용 절감률 27% 27% 40%

(f) 총비용에서 노동비용의 비중 53.5% 57% 57%

향후 10년간 TFP 이득 (= A × B) 0.66% 0.65% 12.4%

  (연평균) (0.07%p) (0.07%p) (1.24%p)

  주: 추정치의 산출근거는 <참고 1> 참조

자료: Acemoglu(2024), Aghion & Bunel(2025) 

17. 이 밖에도 10년 이내의 근미래를 대상으로 한 연구들은 AI의 연간 생산성 증가 
효과를 대체로 0.1~2.6%p로 다양하게 추정하고 있으며, 이러한 차이는 주로 AI의 확
산속도에 대한 전망의 차이에서 비롯된다. 이를 좌우하는 요인은 첫째, 업무(task)간

대체탄력도가 있다. 만약 task간 대체성이 낮다면 AI가 도입된 task의 생산성이 크

4) 특정한 충격이 GDP 또는 경제 전체의 평균 생산성 증가에 기여하는 정도는 영향을 받은 부분에서의 비용절감 효과에 해당 부문이 경제 전체에서 차지

하는 비중을 곱한 것과 같다.

5) Eloundou et al.(2023)은 AI-exposed task를 AI를 활용하여 더 빠르게 수행할 수 있으면서도 결과물의 질적 저하를 초래하지 않을 수 있는 task로 정의하
였으며, Acemoglu(2024)와 Aghion & Bunel(2025)은 모두 해당 정의를 사용하였다.
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게 향상되더라도, 아직 AI가 도입되지 않은 task의 낮은 생산성이 전체 생산과정을

제약하기 때문에 경제 전체의 생산성 향상은 제한될 수 있다(Anthropic, 2026; Jones,

2026). 둘째, 물리적 업무(physical task)의 자동화 여부가 있다. 현재 AI를 비교적 용

이하게 적용할 수 있는 task는 주로 사무직과 전문직의 인지적 업무(cognitive task)

에 집중되어 있다. 그러나 생산직 등 물리적 업무(physical task)까지 자동화 범위가

확대될 경우에는 AI의 경제성장 효과가 더욱 커질 수 있다(Filippucci et al., 2024). 셋

째, AI 시스템의 도입 비용이 얼마나 빠르게 하락하는지도 중요하다. AI 관련 서버

와 반도체의 연산능력이 향상됨에 따라 연산 비용은 기하급수적으로 낮아질 것이라

는 낙관론이 있는 반면, 전력비, 인건비 등 다른 비용이 존재하기 때문에 연산능력

이 두 배로 증가한다고 해서 전체 연산 비용이 반드시 절반으로 감소하는 것은 아

니라는 반론도 있다(Aghion & Bunel, 2025).

표2. 향후 10년 이내 AI의 경제성장 기여에 대한 주요 전망치 비교

전망기관 전망치 지표 대상

 Anthropic(2026) 0.7~2.6%p 노동생산성 증가율 미국

 Goldman Sachs(2023)1) 1.5%p 노동생산성 증가율 미국

 Aghion & Bunel(2025) 0.07~1.24%p TFP 증가율 미국

 OECD(2026)2) 0.03~1.2%p 1인당 실질소득 증가율 OECD 국가

 OECD(2024)3) 0.24~0.97%p TFP 증가율 OECD 국가

 ECB(2026) 0.2~0.6%p TFP증가율 유로존

 McKinsey(2023) 0.1~0.6%p 노동생산성 증가율 세계

 Acemoglu(2024) 0.07%p TFP 증가율 미국

  주: 1) Briggs & Kodnani(2023)

      2) Filippucci et al.(2026)

      3) Filippucci et al.(2024)
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3. 범용기술(GPT) 확산의 역사적 사례와 시사점

(1) 경제성장 기여도 추이

18. 1980년대 Solow의 역설6)이 시사하듯이, 혁신적 신기술의 등장이 곧바로 경제성
장 가속화로 이어지지는 않았으며, 개별 기업이나 산업에서 나타난 효과가 경제 전
반의 성장으로 이어지기까지는 상당한 시간이 소요되었다. Hulten의 정리가 보여주

듯이, 경제성장이 가속화되기 위해서는 일부 기업에서만 신기술의 효과가 실현되는

것으로는 부족하며, 그 효과가 경제 전반에 걸쳐 확산되어야 한다. 따라서, 경제 전

체의 성장 추세는 신기술을 도입한 개별 기업의 생산성 향상보다 더욱 완만하게 나

타날 수 있다. 예를 들어, Fiszbein et al.(2020)은 1890~1940년 미국에서 전기 보급이

생산성에 미친 영향을 분석한 결과, 수력발전소 인근 지역(county)에서는 전기가 상

대적으로 이른 시기(10년 이내)에 생산성 향상으로 이어졌으나7), 이러한 효과가 전국

수준에서 나타나기까지는 20~30년이 추가로 소요되었음을 확인하였다. 또한 1980년

대 미국에서도 기업 수준에서는 이미 IT 자본투자의 유의한 생산성 효과가 보고되

었다.8) 그럼에도 당시 미국의 경제성장률이 뚜렷하게 증가하지 않은 것은 전체 자

본에서 IT 자본이 차지하는 비중이 충분히 크지 않았기 때문으로 분석된다(Oliner &

Sichel, 1994).

19. 과거 범용기술(GPT)이 노동생산성 및 총요소생산성9) 증가에 기여한 정도는 초
기에는 낮은 수준에 머물렀으나, 이후 점진적으로 증가하였으며, 그 효과가 정점에 
도달하기까지 약 20~70년이 소요된 것으로 나타난다. 증기기관의 경우 경제 전체의

노동생산성 증가율에 대한 기여도는 1760~1830년의 70년 동안 연평균 0.014%p에

불과하였으나, 1830~1870년의 40년간은 연평균 0.30%p로 확대되었다. 전기의 경우

에도 도입 초기 20년간(1899~1919년)의 기여도는 연평균 0.10%p에 그쳤다. 반면, 정

보기술은 1974~1995년에 이미 상당한 성장 기여도(연평균 0.77%p)를 보였으나, 이후

1995~2004년에는 연평균 1.50%p로 더욱 상승하였다. 이러한 양상은 총요소생산성

(TFP)에서도 유사하게 나타났으며, 신기술 관련 투자를 반영하는 자본집약도의 성장

6) Solow(1987)는 "컴퓨터 시대는 어디에서나 볼 수 있지만 생산성 통계에서만은 찾아볼 수 없다(You can see the computer age everywhere but in the 
productivity statistics)."고 지적하였다. 이는 1980년대 미국에서 PC의 확산으로 대표되는 정보기술 혁명이 빠르게 진행되었음에도 불구하고, GDP 성장률
과 거시적인 생산성 증가율은 여전히 낮은 수준에 머물렀던 상황을 배경으로 한다. 

7) 이러한 발견은 후술할 바와 같이 공장에서 전기 모터를 도입한 이후에도 공장의 대대적인 재조직을 거쳐야 생산성이 크게 향상될 수 있었다는 분석
(David, 1990; Devine, 1983)과 모순되지 않는다. 그러나 Fiszbein et al.(2020)은 이러한 재조직 과정이 개별 공장 차원에서는 수년 내에 비교적 신속하게 
이루어질 수 있었다고 밝혔다.

8) Brynjolfsson & Hitt(2003)는 미국 기업에서 IT 자본투자가 집행된 후 약 5년 이내에 대체로 유의한 양(+)의 생산성 효과가 나타남을 발견하였다.

9) Craft(2021), Crafts & Woltjer(2021)는 다음과 같은 성장회계를 통하여 증기기관, 전기, 정보기술 등 기존 GPT의 노동생산성 증가 기여도를 추정하였다. 

∆  ∙∆  ∙∆ ∙ ∆ ∙ ∆ 
 : 기존(GPT 비관련) 자본스톡 ; : GPT 관련 자본스톡 ;  : GPT 자본의 요소소득 비중 ;  : 기존 자본의 요소소득 비중    
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기여도 역시 비슷한 추세를 보였다.

경제 전체의 노동생산성 증가율에 대한 기여도는 신기술 도입 초기에는 낮은 수준에 머물렀음

 표 2. 역사상 주요 범용기술(GPT)의 노동생산성 증가 기여도

　 자본집약도(A) TFP(B) 노동생산성1)(=A+B)

증기
(영국)

1760–1830 0.011 0.003 0.014

1830–1870 0.18 0.12 0.3

1870–1910 0.15 0.16 0.31

전기
(미국)

1899–1919 0.04 0.06 0.1

1919–1929 0.07 0.07 0.14

1929–1941 0.04 0.16 0.2

정보기술
(미국)

1974–1995 0.41 0.36 0.77

1995–2004 0.78 0.72 1.5

2004–2012 0.36 0.28 0.64

  주: 1) 경제 전체의 평균 노동생산성
자료: Crafts(2021)

20. 증기기관의 경우, 제임스 와트의 발명10) 이후 영국에서 가장 주된 동력원으로 자
리 잡기까지 약 70년이 소요되었으며, 고압증기 관련 기술의 발명 이후 확산이 가속
화되었다(Crafts, 2004). 초기의 증기기관은 대기압과 유사한 저압 증기를 사용하여

크기에 비해 출력이 낮고 연료 효율도 떨어졌다. 이에 따라 탄광의 배수 펌프 등

제한적인 용도에만 사용되어 전통적인 수력 동력을 대체하지 못했다. 그러나 19세기

초 고압 증기기관이 개발되고 19세기 중반부터 보급이 본격화되면서, 적용 분야가

탄광 배수뿐 아니라 공장 기계, 증기기관차, 증기선 등으로 크게 확대되었다. 이에

따라 증기기관은 경제 전반에 확산되며 경제성장에 대한 기여도도 점차 높아졌다.

19세기 초중반 고압증기 기술의 보급 이후 증기기관이 가장 주된 동력원으로 자리잡음

 표 3. 영국에서 동력원별 구성 추이 (1760~1907, 마력)

　 1760 1800 1830 1870 1907
증기 5,000 35,000 165,000 2,060,000 9,659,000 

(비중, %) (5.9%) (20.6%) (47.1%) (89.6%) (98.1%)

수력 70,000 120,000 165,000 230,000 178,000 

풍력 10,000 15,000 20,000 10,000 5,000 

총합 85,000 170,000 350,000 2,300,000 9,842,000 

  주: 총 설치 마력수를 기준으로 함
자료: Crafts(2004)

21. 전기가 증기기관을 대체하여 공장의 주된 동력원으로 자리 잡기까지는 30년 이
상이 소요되었다(Devine, 1983). 19세기 공장에서는 증기기관을 한 곳에 설치한 후

10) 제임스 와트는 1769년에 기존의 뉴커먼 방식보다 획기적으로 효율이 개선된 증기기관의 특허를 등록하였음
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천장을 가로지르는 동력축(shaft)을 통해 다수의 기계에 동력을 전달하는 방식이 일

반적으로 사용되었다. 전기 도입 초기에는 증기기관이 있던 자리에 모터를 대신 설

치하되 기존의 동력축을 그대로 사용하는 방식이 채택되었으며, 이 경우에는 기존

증기동력에 비해 효율상의 우위가 분명하지 않았다. 증기기관은 규모가 작아질수록

효율이 크게 저하되므로 소규모 공장에서는 전기모터가 더 효율적이었지만, 대규모

공장에서는 오히려 기존의 증기기관 방식이 더 효율적이었다. 그러나, 동력축을 제

거하고 개별 기계를 각각의 모터에 연결하는 분산형 동력 시스템이 도입되면서 획

기적인 개선 효과가 나타났다. 기계별로 작업 속도를 독립적으로 조절할 수 있게

되었으며, 작업 동선을 고려하여 기계를 보다 효율적으로 배치하는 것도 가능해졌

다. 이러한 생산 조직의 혁신11)에 힘입어 전기동력은 급속히 확산되었으며, 미국 제

조업 동력원에서 전기가 차지하는 비중은 1919년 53.1%로 증기(40.7%)를 처음으로

상회하였다(Devine, 1983).

전기모터가 증기기관을 대체하면서 공장 천장을 관통하는 동력축이 사라지게 되었음

 그림 6. 증기 동력 방직공장 (1835)  그림 7. 미국 제조업 동력원별 비중 추이 (1889-1939)

 자료: Baines (2015) 자료: Devine (1983)

22. 1990년대 중반 이후 정보기술 투자가 크게 확대되면서 미국의 생산성 성장이 가
속화되었으며, 이 과정에서 IT 생산부문보다 IT 활용부문의 기여가 더욱 컸다. 정보

기술은 이전의 범용기술보다 더욱 빠르게 확산된 것으로 평가된다(Crafts, 2021). 기

술진보에 따라 컴퓨터 등 IT 자본재의 가격이 크게 하락하면서 IT 자본투자가 전례

없이 급증하였으며(수량 기준 1990~95년 연평균 11.5%, 1995~99년 연평균 19.4% 증가),

이로 인한 정보처리 비용의 하락은 기업의 의사결정 구조, 물류망 관리, 고객과의

소통 방식 등 조직 전반에 걸친 폭넓은 변화를 촉진하였다(Brynjolfsson & Hitt, 2000;

Milgrom & Roberts, 1990). IT 생산부문과 IT 활용부문 모두에서 생산성 증가가 나타

났으나 IT 활용 부문에서 상대적으로 더 크게 나타났다. 1987~1995년과 1995~2000

11) Fiszbein et al.(2020)은 이러한 조직 혁신이 지역(county) 수준에서는 약 10년 이내에 이루어졌으나, 미국 전체로 확산되기까지는 추가적인 기간이 소요
되었다고 보고하였다.
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년을 비교하면, 미국 연평균 노동생산성 성장률 증가에 대한 기여도는 IT 생산부문

에서는 0.17%p(0.37%p → 0.54%p) 증가한 반면, IT 활용부문에서는 0.83%p(0.75%p → 
1.58%p) 증가하였다.

IT 활용 부문의 생산성 기여도가 더 높음 ICT 자본의 가격은 하락하고 수량은 증대

  그림 8. IT 산업의 미국 노동생산성 기여  표 4. 미국의 연평균 자본서비스 증가율(%)

　 　 1990-95 1995-99 증감

ICT자본
가격 -2.7% -10.5% -7.8%p

수량 11.5% 19.4% +7.9%p

비ICT자본
가격 1.5% 2.5% +1.0%p

수량 1.7% 2.9% +1.2%p

 자료: Stiroh(2002) 자료: Jorgenson(2001)

(2) AI 기술의 보급에 대한 시사점

23. AI의 경우에도 연관 기술의 개발, 생산 방식의 개편, 조직 구조의 변화 등이 수
반되어야 보급이 충분한 수준으로 확대되고, 거시적인 생산성 및 경제성장률 제고로 
이어질 수 있을 것이다. AI가 일부 업무에서만 효율성을 높이는 것으로는 충분하지

않으며, 기존에는 AI를 적용하기 어려웠던 업무까지 활용 범위를 확대할 필요가 있

다. 이를 위해서는 첫째, 고압증기 관련 기술의 발전이 증기기관의 활용 범위를 비

약적으로 확대한 것처럼, AI 활용의 문턱을 낮출 수 있는 다양한 연관 기술이 개발

되어야 한다. 둘째, AI 기술의 기존 정보기술과 구별되는 특성을 반영하여 업무 프

로세스를 설계할 필요가 있다. 전통적인 소프트웨어는 사전에 정의된 규칙에 따라

확정적인 결과를 산출하는 반면, AI는 확률적인 결과를 제시한다는 점에서 본질적

으로 다르다. 따라서 AI가 산출한 결과를 안전하게 활용하기 위해서는 오류 가능성

을 전제로 한 검증 절차와 업무 프로세스를 마련할 필요가 있다.12)

24. 현재 AI는 주로 챗봇(chatbot) 형태를 중심으로 활용되고 있으나, 향후 제조업 
등 생산현장으로 활용 범위가 확대될 경우(예: 피지컬 AI의 확산) 경제성장에 대한 
기여도도 크게 높아질 가능성이 있다. 현재 AI가 주로 사무직과 전문직 업무를 중심

12) 예컨대 The Economist(2025.9.25.)는 AI의 이러한 특성을 19세기 건축에 비유하면서, AI를 전통적인 소프트웨어와 동일한 방식으로 활용해서는 안 된다
고 지적하였다. 현대 건축은 자재의 규격화와 정밀한 하중 설계를 통해 최소한의 자재만으로도 안전성을 확보할 수 있지만, 자재의 강도와 한계하중에 
대한 불확실성이 컸던 19세기에는 충분한 안전 마진을 확보하기 위해 자재를 넉넉하게 사용하는 방식이 일반적이었다고 설명하였다. 이러한 비유를 
바탕으로 AI를 활용한 업무 프로세스 역시 오류 가능성을 전제로 충분한 안전 마진을 확보하고, 의도적인 중복(redundancy)을 허용하는 방향으로 설계
할 것을 제안하였다.
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으로 활용되고 있다는 점(서동현 외, 2026)은 제조업 등 생산공정에서의 활용이 아직

제한적임을 시사한다. 그러나 역사적으로 범용기술(GPT)이 경제성장에 크게 기여한

시기는 생산공정의 효율화에 본격적으로 활용되기 시작한 이후였다. 예를 들어, 전

기는 초기에는 조명13) 용도로 먼저 보급되었으나, 당시에는 경제성장에 대한 기여

가 제한적이었던 것으로 평가된다. 반면, 전기가 공장의 동력원으로 활용되어 생산

공정을 혁신하기 시작하면서 경제성장에 대한 기여도가 크게 높아졌다. AI 역시 챗

봇 중심의 활용을 넘어 생산공정의 효율화에 폭넓게 활용될 경우 경제성장에 대한

기여도가 크게 확대될 가능성이 있다. 특히 지능형 로봇 등 이른바 피지컬 AI의 확

산은 AI의 생산공정 적용을 촉진하는 중요한 계기가 될 수 있을 것으로 보인다.

25. 역사적으로도 신기술 도입에 따른 초기 투자비용과 불확실성은 기술 확산의 주
요 제약요인이었으며, 이를 완화하기 위한 금융의 역할이 중요하였다. 예를 들어, 제

임스 와트는 효율이 개선된 신형 증기기관을 탄광 등에 판매할 때 구매대금을 일시

불로 받는 대신, 기존 증기기관 대비 절감된 석탄 비용의 일부를 매년 지급받는 성

과연동 방식의 계약을 활용하였다(Scherer, 1965; Mantoux, 2006). 이러한 계약방식은

구매자가 신기술의 효과에 확신을 가지지 못하거나 초기 투자 자금이 부족한 경우

에 큰 도움이 되었다. AI의 경우에도 중소기업 등에게까지 도입이 확산될 수 있도

록 초기 투자의 불확실성을 완화할 수 있는 다양한 금융기법의 도입이 필요할 수

있다.

26. 정보기술은 이전의 범용기술(GPT)에 비해 거시적인 생산성 효과가 상대적으로 
빠르게 나타났으며, AI 역시 유사한 양상을 보일 가능성이 있다. 이러한 차이는 체

계적인 연구개발 조직의 발전, 금융의 발달에 따른 초기 투자자금 조달의 용이성,

그리고 연구개발 과정 자체에 신기술이 활용되면서 기술혁신의 속도가 빨라진 점

등에 기인하는 것으로 평가된다(Crafts, 2021).

13) 전등의 발명은 조명의 비용을 크게 낮추어 후생을 증대시켰으나, 이러한 후생 증대 효과는 GDP 통계에 충분히 반영되지 않는 특성이 있다 (Nordhaus, 
1994).



- 12 -

4. 결론

27. AI가 이미 적용된 개별 업무(task) 수준에서는 상당한 효율 개선이 나타나고 있
으나, 이러한 미시적 개선이 경제 전체의 거시적인 생산성 증대로 곧바로 이어지는 
것은 아니다. AI를 활용하는 근로자들이 효과를 체감하더라도 이것이 곧바로 기업

수준의 산출 증가로 이어지는 것은 아니며, 설령 기업 수준의 생산성이 증가하더라

도 반드시 GDP 성장의 가속화로 연결되는 것은 아니다.

28. AI 도입의 장래 생산성 및 GDP 증대 효과에 대한 전망은 연구마다 상당한 차
이를 보이며, 아직 뚜렷한 컨센서스가 형성되지 않은 상황이다. 이러한 차이는 AI가

적용된 업무에서의 생산성 효과에 대한 전망뿐만 아니라 해당 업무가 경제 전체에

서 차지하는 비중에 대한 전망의 차이도 함께 반영한다.

29. 역사적으로 증기기관, 전기, 정보기술 등 과거의 범용기술(GPT) 역시 초기에는 
경제성장에 대한 기여도가 낮았으나, 기술이 경제 전반으로 확산되면서 성장 기여도
가 점차 확대되는 양상을 보였다. 이는 도입 초기에는 신기술의 활용 범위가 제한적

이어서 신기술이 적용되는 경제활동의 비중이 작았기 때문으로 해석할 수 있다. 이

러한 기술 확산 과정은 대규모의 투자를 수반하는 혁신활동에 의해 뒷받침 되었다.

30. AI 기술이 경제 전체의 성장동력으로 자리 잡기 위해서는 다양한 연관 기술의 
개발과 조직혁신이 필요하며, 지속적인 유·무형자산 투자가 뒷받침되어야 한다. 또한 
이러한 혁신 활동이 일부 기업이나 산업에 머무르지 않고 경제 전반에 걸쳐 확산될 
때 비로소 AI의 거시적 성장효과가 본격적으로 실현될 수 있다.
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참고 1 항목별 추정치의 산출 근거 (Acemoglu, 2024; Aghion & Bunel, 2025)

A) 10년 내 AI가 적용될 task의 GDP 비중 

1)　AI에 노출된 task의 GDP 비중

  - Eloundou et al.(2023): 미국의 O*Net 직무 분류체계의 개별 task별로 생성형 AI의 활

용 가능성을 분야별 전문가들이 평가하였으며, 미국 전체 직업의 19%는 수행 업무

(task)의 50% 이상이 AI에 잠재적으로 노출된 것으로 추정하였다.

  - Pizzinelli et al.(2023): AI와 대체관계에 있는 경우와 보완관계에 있는 경우를 모두 포

함하여, 영국 전체 근로자의 68%가 AI에 잠재적으로 노출된 것으로 추정하였다.

  - Acemoglu(2024)는 Eloundou et al.(2023)의 추정 결과를 바탕으로 AI에 노출된 직업*의 

임금총액 비중을 이용하여 AI에 노출된 task의 GDP 비중을 약 20%로 추정하였다. 

반면 Aghion & Bunel(2025)은 Pizzinelli et al.(2023)의 추정치를 기초로 AI에 노출된 

task의 GDP 비중 상한치를 68%로 설정하였다.

  * 하나의 직업(job)은 복수의 업무(task)로 구성되며 그 중 개별 task가 차지하는 비중을 별도로 

측정하는 것이 어려움. 이에 따라 AI에 노출된 task의 비중이 높은 직업의 임금총액이 전체 

임금총액에서 차지하는 비중을 AI에 노출된 task의 GDP 비중에 대한 근사치로 활용.

2)　10년 내 실제로 AI 적용이 가능한 task 비중

  - Svanberg et al.(2024): 이미지 인식 관련 task에 관한 대상 전문가 설문과 AI 시스템 

구축 비용에 대한 조사를 통하여, AI에 노출된 task 중 경제성이 확보되어 실제 적용가

능한 비율을 추정. 또한 AI 비용의 하락 속도에 따라 복수의 시나리오를 제시하였다.

  - Acemoglu(2024)는 현재의 비용구조가 유지된다는 시나리오의 베이스라인 추정치 

23%를 사용하였으나, Aghion & Bunel(2025)는 매년 AI 시스템 구축 비용이 50% 하락

하는 시나리오에 대응하는 80%를 상한치로 사용하였다.

B) AI가 적용된 task에서 총비용 절감률

1)　해당 task에서 노동비용 절감률

  - Noy & Zhang(2023): Chat GPT를 사용한 실험 참가자는 약 40% 더 빠르게 글쓰기 과

제를 수행하였다.

  - Brynjolfsson et al.(2025): 고객 상담 업무에서 생성형 AI를 활용한 상담원의 문의 해

결 속도는 약 14~25% 증가하였다.

  - Peng et al.(2023): 생성형 AI를 활용한 프로그래머의 개발시간은 55.8% 단축되었다.

  - Acemoglu(2024)는 Noy & Zhang(2023)과 Brynjolfsson et al.(2025)의 하한치를 평균하

여 노동비용 절감률을 27%로 추정하였으나, Aghion & Bunel(2025)은 Peng et al. 

(2023)의 결과까지 포함한 평균값인 40%를 상한치로 사용하였다.

2)　총비용에서 노동비용의 비중

  - 미국 BEA의 산업별 노동소득분배율 자료를 활용하였다.
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	개요
	1. 근래 AI 기술이 급속히 확산됨에 따라 경제 전반의 생산성이 향상되고 경제성장률이 다시 상승할 것이라는 기대가 제기되고 있다. AI는 증기기관, 전기, 정보기술 등과 같은 범용기술(GPT, General Purpose Technology)로 평가되며, 과거의 범용기술은 장기간에 걸쳐 생산성 및 GDP 성장률을 증가시켰다. 
	2. 미시적인 활용사례에서는 이미 AI의 업무효율 개선효과가 관찰되고 있음에도 불구하고 거시적인 수준에서 생산성이 증가했다는 증거는 아직 뚜렷하지 않다. 온라인 상담센터, 코딩 등 다수의 AI 활용 사례에서 업무 효율이 유의하게 개선된 것으로 나타났으나, 기업 전체 또는 국민경제 차원의 생산성 증대 효과는 아직 명확하게 확인되지 않고 있다.
	3. 신기술이 도입된 후 거시적 수준에서 생산성 증가 효과가 실현되기 위해서는 개별 활용사례에서 미시적 효과가 나타나는 것만으로는 불충분하다. AI가 적용된 영역에서 생산성이 높아져야 할 뿐만 아니라, 해당 영역이 경제 전체에서 차지하는 비중 또한 충분히 확대되어야 한다. 이러한 과정에는 개별 활용 사례에서 신기술의 효과가 나타나는 것보다 더 오랜 시간이 소요될 수 있다.
	4. 이에 본고에서는 AI 기술의 발전이 거시적 생산성 향상 및 경제성장으로 이어지기 위한 조건 및 향후 전망을 선행연구를 중심으로 검토하고자 한다. 또한, 증기기관, 전기, 정보기술 등 과거의 범용기술 확산 과정을 역사적 사례를 통해 살펴보고, 이를 바탕으로 AI 확산에 대한 시사점을 도출하고자 한다.
	5. AI가 적용된 특정 업무 종사자를 대상으로 한 실증연구에서는 대체로 업무 효율이 유의하게 개선된 것으로 나타난다. 이는 적어도 미시적 수준에서는 AI의 생산성 향상 효과가 이미 실현되고 있으며, 더 이상 미래의 잠재적 가능성에 머무르지 않음을 시사한다.
	6. Brynjolfsson et al.(2025)는 고객지원 업무(customer service)에 AI agent를 도입한 경우 유의한 효율 개선효과를 발견하였으며, 이러한 효과는 도입 직후 즉각적으로 나타났다. 기술적 문제에 관한 문의를 처리하는 상담 직원이 AI 에이전트를 활용한 경우, 그렇지 않은 경우에 비해 시간당 문의 해결 건수(RPH, resolutions per hour)가 23.9% 증가하였다. 또한 이벤트 스터디(event study) 분석 결과, AI 에이전트 도입 직후부터 RPH가 유의하게 증가하였으며, 이러한 효과는 시간이 지날수록 더욱 확대되어 도입 3개월째에 정점에 도달하였다.
	7. 고객지원 업무 이외에도 코딩, 비지니스 작문, 컨설팅 등 다양한 업무에서 AI의 도입이 업무 효율 개선을 가져온 것으로 나타난다. Peng et al.(2023)은 2022년도에 약 95명의 프리랜서 개발자를 대상으로 실험을 실시하여, AI를 활용하여 코딩하는 실험군은 활용하지 않는 대조군에 비해 약 55.8% 더 빠르게 작업을 수행했음을 발견하였다. 또한 코딩 이외에도 비지니스 문서 작성, 컨설팅 등 다양한 종류의 업무에서 효율 증대 효과가 발견되었다(Filippucci et al., 2024, 2025). 
	8. 생성형 AI(ChatGPT 등)의 활용 효과를 분석한 국내 실증연구인 서동현 외(2026)에서도 약 3.8%의 업무시간 단축 효과가 나타났다. 앞서 소개한 미국 등의 선행연구는 통제된 실험환경에서 특정 업무(task)를 수행하도록 하는 방식으로 이루어진 반면, 서동현 외(2026)는 전 산업과 다양한 직종에 종사하는 취업자 5,512명을 대상으로 설문조사를 실시하여 실제 업무환경에서의 AI 활용 효과를 분석하였다.
	9. 반면 이러한 업무는 AI 기술을 상대적으로 쉽게 적용할 수 있어, 그 효과를 전체 업무로 일반화하기 어렵다는 반론도 제기된다. Acemoglu(2024)는 AI 학습이 가능하려면 객관적인 성과지표가 존재하고, 행동과 성과 간의 관계가 명확해야 한다고 보았다. 현재 AI는 주로 이러한 조건을 충족하는 업무에 도입되고 있으나, 이는 전체 업무의 일부에 불과하다는 것이다. 또한 Jones(2026)는 경제를 구성하는 다양한 업무 중 일부가 AI로 자동화될 수 없는 특성을 지니고 있고, 업무 간 대체탄력성이 낮을 경우 AI가 적용된 업무의 생산성이 크게 향상되더라도 자동화가 어려운 업무가 '약한 고리(weak link)'로 작용하여 경제 전체의 성장을 제약할 것이라고 지적하였다.
	10. 특정 업무(task)에서 직원 개개인의 업무 효율이 향상되더라도 이것이 곧바로 기업의 산출 증가로 이어지는 것은 아니다. 기업 내의 다양한 업무들이 결합되어 최종재(final good)의 생산으로 이어져야만 기업 전체의 생산성이 증가할 수 있다. 따라서 AI가 적용된 업무가 기업 활동에서 차지하는 비중이 작을 경우, 기업 전체의 생산성 증대 효과는 제한적일 수 있다. 
	11. 기업의 AI 도입 여부를 AI 관련 인력 채용이나 특허 보유 등 간접적인 지표를 통해 식별한 연구에서는 생산성 효과가 일관되게 나타나지 않았다. Babina et al.(2024)은 기업의 AI 관련 인력 채용이 노동생산성 또는 총요소생산성(TFP)에 유의한 영향을 미치지 않는다고 보고하였다. 반면, 특허 출원 자료를 활용한 Alderucci et al.(2020)과 Damioli et al.(2021)은 기업의 AI 관련 특허출원과 노동생산성 간에 유의한 양(+)의 상관관계를 발견하였다.
	12. 최근에는 기업의 AI 도입 여부를 직접 설문한 서베이 자료를 활용한 실증연구가 증가하고 있으나, AI 도입의 생산성 효과는 아직까지는 뚜렷하게 확인되지 않고 있다. Acemoglu et al.(2022)은 2016~2018년의 미국 기업을 분석하였으며, AI 도입 기업의 노동생산성이 유의하게 더 높았으나, 통제변수 포함시 유의하지 않았다. OECD 9개국 기업을 대상으로 한 연구(Calvino & Fontanelli, 2023)에서도 AI 도입은 기업 생산성과 유의한 양(+)의 상관관계를 나타냈으나, 기업의 혁신활동 관련 통제변수(ICT 역량, 디지털 인프라 등) 포함시 상관계수가 크게 하락하였다. 
	13. 한국을 대상으로 한 연구에서도 기업 수준에서 AI 도입의 생산성 효과를 확인하지 못한 사례가 다수 보고되었다. 오삼일 외(2025)에서는 국내 기업의 AI 도입은 노동생산성에 대해 유의한 효과가 없는 것으로 나타났다. 국내 제조업 기업을 대상으로 한 송단비 외(2021) 역시 유의한 생산성 효과를 발견하지 못하였다. 남충현(2026)은 국내 기업의 AI 도입에 따른 시차효과를 분석한 결과, AI 도입의 생산성 효과는 도입 당해 연도뿐만 아니라 도입 이후 최대 6년까지도 통계적으로 유의하지 않은 것으로 나타났다.  
	14. AI의 미래 경제성장 기여도를 전망한 연구는, 첫째로 현재의 기술 수준과 발전 추세가 이어지는 향후 10년 내외의 근미래를 대상으로 한 연구와, 둘째로 특이점(singularity) 등 기술적 도약 이후의 불특정 미래를 대상으로 한 연구로 구분할 수 있다. 특이점은 일반적으로 AI가 인간의 노동이 전혀 없이도 생산할 수 있게 되는 시점으로 상정되며, 이 경우 경제성장률이 매우 높은 수준으로 상승하거나 이론적으로는 무한히 발산할 가능성도 제기된다. 그러나 특이점의 실현 가능성과 도달 시점에는 상당한 불확실성이 있으므로, 본고에서는 주로 향후 10년 내외의 근미래를 대상으로 한 연구를 중심으로 살펴보고자 한다.
	15. AI의 근미래 경제성장 기여를 전망하는 연구들은 대부분 AI가 적용되는 영역이 경제 전체에서 차지하는 비중을 추정하고, 이를 기초로 거시적 성장기여도를 산출하는 접근법을 사용한다. 예를 들어, Acemoglu(2024)와 Aghion & Bunel(2025)은 Hulten의 정리(theorem)에 기반하여 다음과 같이 추정하였다. 
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	16. Acemoglu(2024)와 Aghion & Bunel(2025)은 AI가 적용되는 task에서의 노동비용 절감률을 공통적으로 매우 높은 수준(27~40%)으로 추정하였음에도, (10년 내) AI가 적용될 task의 GDP 비중에 대한 추정치가 달라 최종 전망 결과에는 매우 큰 차이가 나타났다. Acemoglu(2024)는 AI에 노출된 task 중 실제 AI 적용이 경제성을 가질 수 있는 비중은 23%에 그칠 것으로 가정하여, 향후 10년간 AI로 인한 미국의 TFP 증가폭을 총 0.66%로 전망하였다. 반면 Aghion & Bunel(2025)은 AI에 노출된 task의 대부분(80%)에서 AI 적용이 경제성을 가질 수 있다고 가정하여, 동기간 AI의 TFP 증가 기여도를 최대 12.4%로 전망하였다.
	17. 이 밖에도 10년 이내의 근미래를 대상으로 한 연구들은 AI의 연간 생산성 증가 효과를 대체로 0.1~2.6%p로 다양하게 추정하고 있으며, 이러한 차이는 주로 AI의 확산속도에 대한 전망의 차이에서 비롯된다. 이를 좌우하는 요인은 첫째, 업무(task)간 대체탄력도가 있다. 만약 task간 대체성이 낮다면 AI가 도입된 task의 생산성이 크게 향상되더라도, 아직 AI가 도입되지 않은 task의 낮은 생산성이 전체 생산과정을 제약하기 때문에 경제 전체의 생산성 향상은 제한될 수 있다(Anthropic, 2026; Jones, 2026). 둘째, 물리적 업무(physical task)의 자동화 여부가 있다. 현재 AI를 비교적 용이하게 적용할 수 있는 task는 주로 사무직과 전문직의 인지적 업무(cognitive task)에 집중되어 있다. 그러나 생산직 등 물리적 업무(physical task)까지 자동화 범위가 확대될 경우에는 AI의 경제성장 효과가 더욱 커질 수 있다(Filippucci et al., 2024). 셋째, AI 시스템의 도입 비용이 얼마나 빠르게 하락하는지도 중요하다. AI 관련 서버와 반도체의 연산능력이 향상됨에 따라 연산 비용은 기하급수적으로 낮아질 것이라는 낙관론이 있는 반면, 전력비, 인건비 등 다른 비용이 존재하기 때문에 연산능력이 두 배로 증가한다고 해서 전체 연산 비용이 반드시 절반으로 감소하는 것은 아니라는 반론도 있다(Aghion & Bunel, 2025).
	17. 이 밖에도 10년 이내의 근미래를 대상으로 한 연구들은 AI의 연간 생산성 증가 효과를 대체로 0.1~2.6%p로 다양하게 추정하고 있으며, 이러한 차이는 주로 AI의 확산속도에 대한 전망의 차이에서 비롯된다. 이를 좌우하는 요인은 첫째, 업무(task)간 대체탄력도가 있다. 만약 task간 대체성이 낮다면 AI가 도입된 task의 생산성이 크게 향상되더라도, 아직 AI가 도입되지 않은 task의 낮은 생산성이 전체 생산과정을 제약하기 때문에 경제 전체의 생산성 향상은 제한될 수 있다(Anthropic, 2026; Jones, 2026). 둘째, 물리적 업무(physical task)의 자동화 여부가 있다. 현재 AI를 비교적 용이하게 적용할 수 있는 task는 주로 사무직과 전문직의 인지적 업무(cognitive task)에 집중되어 있다. 그러나 생산직 등 물리적 업무(physical task)까지 자동화 범위가 확대될 경우에는 AI의 경제성장 효과가 더욱 커질 수 있다(Filippucci et al., 2024). 셋째, AI 시스템의 도입 비용이 얼마나 빠르게 하락하는지도 중요하다. AI 관련 서버와 반도체의 연산능력이 향상됨에 따라 연산 비용은 기하급수적으로 낮아질 것이라는 낙관론이 있는 반면, 전력비, 인건비 등 다른 비용이 존재하기 때문에 연산능력이 두 배로 증가한다고 해서 전체 연산 비용이 반드시 절반으로 감소하는 것은 아니라는 반론도 있다(Aghion & Bunel, 2025).
	18. 1980년대 Solow의 역설이 시사하듯이, 혁신적 신기술의 등장이 곧바로 경제성장 가속화로 이어지지는 않았으며, 개별 기업이나 산업에서 나타난 효과가 경제 전반의 성장으로 이어지기까지는 상당한 시간이 소요되었다. Hulten의 정리가 보여주듯이, 경제성장이 가속화되기 위해서는 일부 기업에서만 신기술의 효과가 실현되는 것으로는 부족하며, 그 효과가 경제 전반에 걸쳐 확산되어야 한다. 따라서, 경제 전체의 성장 추세는 신기술을 도입한 개별 기업의 생산성 향상보다 더욱 완만하게 나타날 수 있다. 예를 들어, Fiszbein et al.(2020)은 1890~1940년 미국에서 전기 보급이 생산성에 미친 영향을 분석한 결과, 수력발전소 인근 지역(county)에서는 전기가 상대적으로 이른 시기(10년 이내)에 생산성 향상으로 이어졌으나, 이러한 효과가 전국 수준에서 나타나기까지는 20~30년이 추가로 소요되었음을 확인하였다. 또한 1980년대 미국에서도 기업 수준에서는 이미 IT 자본투자의 유의한 생산성 효과가 보고되었다. 그럼에도 당시 미국의 경제성장률이 뚜렷하게 증가하지 않은 것은 전체 자본에서 IT 자본이 차지하는 비중이 충분히 크지 않았기 때문으로 분석된다(Oliner & Sichel, 1994). 
	19. 과거 범용기술(GPT)이 노동생산성 및 총요소생산성 증가에 기여한 정도는 초기에는 낮은 수준에 머물렀으나, 이후 점진적으로 증가하였으며, 그 효과가 정점에 도달하기까지 약 20~70년이 소요된 것으로 나타난다. 증기기관의 경우 경제 전체의 노동생산성 증가율에 대한 기여도는 1760~1830년의 70년 동안 연평균 0.014%p에 불과하였으나, 1830~1870년의 40년간은 연평균 0.30%p로 확대되었다. 전기의 경우에도 도입 초기 20년간(1899~1919년)의 기여도는 연평균 0.10%p에 그쳤다. 반면, 정보기술은 1974~1995년에 이미 상당한 성장 기여도(연평균 0.77%p)를 보였으나, 이후 1995~2004년에는 연평균 1.50%p로 더욱 상승하였다. 이러한 양상은 총요소생산성(TFP)에서도 유사하게 나타났으며, 신기술 관련 투자를 반영하는 자본집약도의 성장 기여도 역시 비슷한 추세를 보였다.
	19. 과거 범용기술(GPT)이 노동생산성 및 총요소생산성 증가에 기여한 정도는 초기에는 낮은 수준에 머물렀으나, 이후 점진적으로 증가하였으며, 그 효과가 정점에 도달하기까지 약 20~70년이 소요된 것으로 나타난다. 증기기관의 경우 경제 전체의 노동생산성 증가율에 대한 기여도는 1760~1830년의 70년 동안 연평균 0.014%p에 불과하였으나, 1830~1870년의 40년간은 연평균 0.30%p로 확대되었다. 전기의 경우에도 도입 초기 20년간(1899~1919년)의 기여도는 연평균 0.10%p에 그쳤다. 반면, 정보기술은 1974~1995년에 이미 상당한 성장 기여도(연평균 0.77%p)를 보였으나, 이후 1995~2004년에는 연평균 1.50%p로 더욱 상승하였다. 이러한 양상은 총요소생산성(TFP)에서도 유사하게 나타났으며, 신기술 관련 투자를 반영하는 자본집약도의 성장 기여도 역시 비슷한 추세를 보였다.
	20. 증기기관의 경우, 제임스 와트의 발명 이후 영국에서 가장 주된 동력원으로 자리 잡기까지 약 70년이 소요되었으며, 고압증기 관련 기술의 발명 이후 확산이 가속화되었다(Crafts, 2004). 초기의 증기기관은 대기압과 유사한 저압 증기를 사용하여 크기에 비해 출력이 낮고 연료 효율도 떨어졌다. 이에 따라 탄광의 배수 펌프 등 제한적인 용도에만 사용되어 전통적인 수력 동력을 대체하지 못했다. 그러나 19세기 초 고압 증기기관이 개발되고 19세기 중반부터 보급이 본격화되면서, 적용 분야가 탄광 배수뿐 아니라 공장 기계, 증기기관차, 증기선 등으로 크게 확대되었다. 이에 따라 증기기관은 경제 전반에 확산되며 경제성장에 대한 기여도도 점차 높아졌다.
	21. 전기가 증기기관을 대체하여 공장의 주된 동력원으로 자리 잡기까지는 30년 이상이 소요되었다(Devine, 1983). 19세기 공장에서는 증기기관을 한 곳에 설치한 후 천장을 가로지르는 동력축(shaft)을 통해 다수의 기계에 동력을 전달하는 방식이 일반적으로 사용되었다. 전기 도입 초기에는 증기기관이 있던 자리에 모터를 대신 설치하되 기존의 동력축을 그대로 사용하는 방식이 채택되었으며, 이 경우에는 기존 증기동력에 비해 효율상의 우위가 분명하지 않았다. 증기기관은 규모가 작아질수록 효율이 크게 저하되므로 소규모 공장에서는 전기모터가 더 효율적이었지만, 대규모 공장에서는 오히려 기존의 증기기관 방식이 더 효율적이었다. 그러나, 동력축을 제거하고 개별 기계를 각각의 모터에 연결하는 분산형 동력 시스템이 도입되면서 획기적인 개선 효과가 나타났다. 기계별로 작업 속도를 독립적으로 조절할 수 있게 되었으며, 작업 동선을 고려하여 기계를 보다 효율적으로 배치하는 것도 가능해졌다. 이러한 생산 조직의 혁신에 힘입어 전기동력은 급속히 확산되었으며, 미국 제조업 동력원에서 전기가 차지하는 비중은 1919년 53.1%로 증기(40.7%)를 처음으로 상회하였다(Devine, 1983). 
	21. 전기가 증기기관을 대체하여 공장의 주된 동력원으로 자리 잡기까지는 30년 이상이 소요되었다(Devine, 1983). 19세기 공장에서는 증기기관을 한 곳에 설치한 후 천장을 가로지르는 동력축(shaft)을 통해 다수의 기계에 동력을 전달하는 방식이 일반적으로 사용되었다. 전기 도입 초기에는 증기기관이 있던 자리에 모터를 대신 설치하되 기존의 동력축을 그대로 사용하는 방식이 채택되었으며, 이 경우에는 기존 증기동력에 비해 효율상의 우위가 분명하지 않았다. 증기기관은 규모가 작아질수록 효율이 크게 저하되므로 소규모 공장에서는 전기모터가 더 효율적이었지만, 대규모 공장에서는 오히려 기존의 증기기관 방식이 더 효율적이었다. 그러나, 동력축을 제거하고 개별 기계를 각각의 모터에 연결하는 분산형 동력 시스템이 도입되면서 획기적인 개선 효과가 나타났다. 기계별로 작업 속도를 독립적으로 조절할 수 있게 되었으며, 작업 동선을 고려하여 기계를 보다 효율적으로 배치하는 것도 가능해졌다. 이러한 생산 조직의 혁신에 힘입어 전기동력은 급속히 확산되었으며, 미국 제조업 동력원에서 전기가 차지하는 비중은 1919년 53.1%로 증기(40.7%)를 처음으로 상회하였다(Devine, 1983). 
	22. 1990년대 중반 이후 정보기술 투자가 크게 확대되면서 미국의 생산성 성장이 가속화되었으며, 이 과정에서 IT 생산부문보다 IT 활용부문의 기여가 더욱 컸다. 정보기술은 이전의 범용기술보다 더욱 빠르게 확산된 것으로 평가된다(Crafts, 2021). 기술진보에 따라 컴퓨터 등 IT 자본재의 가격이 크게 하락하면서 IT 자본투자가 전례 없이 급증하였으며(수량 기준 1990~95년 연평균 11.5%, 1995~99년 연평균 19.4% 증가), 이로 인한 정보처리 비용의 하락은 기업의 의사결정 구조, 물류망 관리, 고객과의 소통 방식 등 조직 전반에 걸친 폭넓은 변화를 촉진하였다(Brynjolfsson & Hitt, 2000; Milgrom & Roberts, 1990). IT 생산부문과 IT 활용부문 모두에서 생산성 증가가 나타났으나 IT 활용 부문에서 상대적으로 더 크게 나타났다. 1987~1995년과 1995~2000년을 비교하면, 미국 연평균 노동생산성 성장률 증가에 대한 기여도는 IT 생산부문에서는 0.17%p(0.37%p → 0.54%p) 증가한 반면, IT 활용부문에서는 0.83%p(0.75%p → 1.58%p) 증가하였다. 
	22. 1990년대 중반 이후 정보기술 투자가 크게 확대되면서 미국의 생산성 성장이 가속화되었으며, 이 과정에서 IT 생산부문보다 IT 활용부문의 기여가 더욱 컸다. 정보기술은 이전의 범용기술보다 더욱 빠르게 확산된 것으로 평가된다(Crafts, 2021). 기술진보에 따라 컴퓨터 등 IT 자본재의 가격이 크게 하락하면서 IT 자본투자가 전례 없이 급증하였으며(수량 기준 1990~95년 연평균 11.5%, 1995~99년 연평균 19.4% 증가), 이로 인한 정보처리 비용의 하락은 기업의 의사결정 구조, 물류망 관리, 고객과의 소통 방식 등 조직 전반에 걸친 폭넓은 변화를 촉진하였다(Brynjolfsson & Hitt, 2000; Milgrom & Roberts, 1990). IT 생산부문과 IT 활용부문 모두에서 생산성 증가가 나타났으나 IT 활용 부문에서 상대적으로 더 크게 나타났다. 1987~1995년과 1995~2000년을 비교하면, 미국 연평균 노동생산성 성장률 증가에 대한 기여도는 IT 생산부문에서는 0.17%p(0.37%p → 0.54%p) 증가한 반면, IT 활용부문에서는 0.83%p(0.75%p → 1.58%p) 증가하였다. 
	23. AI의 경우에도 연관 기술의 개발, 생산 방식의 개편, 조직 구조의 변화 등이 수반되어야 보급이 충분한 수준으로 확대되고, 거시적인 생산성 및 경제성장률 제고로 이어질 수 있을 것이다. AI가 일부 업무에서만 효율성을 높이는 것으로는 충분하지 않으며, 기존에는 AI를 적용하기 어려웠던 업무까지 활용 범위를 확대할 필요가 있다. 이를 위해서는 첫째, 고압증기 관련 기술의 발전이 증기기관의 활용 범위를 비약적으로 확대한 것처럼, AI 활용의 문턱을 낮출 수 있는 다양한 연관 기술이 개발되어야 한다. 둘째, AI 기술의 기존 정보기술과 구별되는 특성을 반영하여 업무 프로세스를 설계할 필요가 있다. 전통적인 소프트웨어는 사전에 정의된 규칙에 따라 확정적인 결과를 산출하는 반면, AI는 확률적인 결과를 제시한다는 점에서 본질적으로 다르다. 따라서 AI가 산출한 결과를 안전하게 활용하기 위해서는 오류 가능성을 전제로 한 검증 절차와 업무 프로세스를 마련할 필요가 있다.
	24. 현재 AI는 주로 챗봇(chatbot) 형태를 중심으로 활용되고 있으나, 향후 제조업 등 생산현장으로 활용 범위가 확대될 경우(예: 피지컬 AI의 확산) 경제성장에 대한 기여도도 크게 높아질 가능성이 있다. 현재 AI가 주로 사무직과 전문직 업무를 중심으로 활용되고 있다는 점(서동현 외, 2026)은 제조업 등 생산공정에서의 활용이 아직 제한적임을 시사한다. 그러나 역사적으로 범용기술(GPT)이 경제성장에 크게 기여한 시기는 생산공정의 효율화에 본격적으로 활용되기 시작한 이후였다. 예를 들어, 전기는 초기에는 조명 용도로 먼저 보급되었으나, 당시에는 경제성장에 대한 기여가 제한적이었던 것으로 평가된다. 반면, 전기가 공장의 동력원으로 활용되어 생산공정을 혁신하기 시작하면서 경제성장에 대한 기여도가 크게 높아졌다. AI 역시 챗봇 중심의 활용을 넘어 생산공정의 효율화에 폭넓게 활용될 경우 경제성장에 대한 기여도가 크게 확대될 가능성이 있다. 특히 지능형 로봇 등 이른바 피지컬 AI의 확산은 AI의 생산공정 적용을 촉진하는 중요한 계기가 될 수 있을 것으로 보인다.
	24. 현재 AI는 주로 챗봇(chatbot) 형태를 중심으로 활용되고 있으나, 향후 제조업 등 생산현장으로 활용 범위가 확대될 경우(예: 피지컬 AI의 확산) 경제성장에 대한 기여도도 크게 높아질 가능성이 있다. 현재 AI가 주로 사무직과 전문직 업무를 중심으로 활용되고 있다는 점(서동현 외, 2026)은 제조업 등 생산공정에서의 활용이 아직 제한적임을 시사한다. 그러나 역사적으로 범용기술(GPT)이 경제성장에 크게 기여한 시기는 생산공정의 효율화에 본격적으로 활용되기 시작한 이후였다. 예를 들어, 전기는 초기에는 조명 용도로 먼저 보급되었으나, 당시에는 경제성장에 대한 기여가 제한적이었던 것으로 평가된다. 반면, 전기가 공장의 동력원으로 활용되어 생산공정을 혁신하기 시작하면서 경제성장에 대한 기여도가 크게 높아졌다. AI 역시 챗봇 중심의 활용을 넘어 생산공정의 효율화에 폭넓게 활용될 경우 경제성장에 대한 기여도가 크게 확대될 가능성이 있다. 특히 지능형 로봇 등 이른바 피지컬 AI의 확산은 AI의 생산공정 적용을 촉진하는 중요한 계기가 될 수 있을 것으로 보인다.
	25. 역사적으로도 신기술 도입에 따른 초기 투자비용과 불확실성은 기술 확산의 주요 제약요인이었으며, 이를 완화하기 위한 금융의 역할이 중요하였다. 예를 들어, 제임스 와트는 효율이 개선된 신형 증기기관을 탄광 등에 판매할 때 구매대금을 일시불로 받는 대신, 기존 증기기관 대비 절감된 석탄 비용의 일부를 매년 지급받는 성과연동 방식의 계약을 활용하였다(Scherer, 1965; Mantoux, 2006). 이러한 계약방식은 구매자가 신기술의 효과에 확신을 가지지 못하거나 초기 투자 자금이 부족한 경우에 큰 도움이 되었다. AI의 경우에도 중소기업 등에게까지 도입이 확산될 수 있도록 초기 투자의 불확실성을 완화할 수 있는 다양한 금융기법의 도입이 필요할 수 있다. 
	26. 정보기술은 이전의 범용기술(GPT)에 비해 거시적인 생산성 효과가 상대적으로 빠르게 나타났으며, AI 역시 유사한 양상을 보일 가능성이 있다. 이러한 차이는 체계적인 연구개발 조직의 발전, 금융의 발달에 따른 초기 투자자금 조달의 용이성, 그리고 연구개발 과정 자체에 신기술이 활용되면서 기술혁신의 속도가 빨라진 점 등에 기인하는 것으로 평가된다(Crafts, 2021).
	27. AI가 이미 적용된 개별 업무(task) 수준에서는 상당한 효율 개선이 나타나고 있으나, 이러한 미시적 개선이 경제 전체의 거시적인 생산성 증대로 곧바로 이어지는 것은 아니다. AI를 활용하는 근로자들이 효과를 체감하더라도 이것이 곧바로 기업 수준의 산출 증가로 이어지는 것은 아니며, 설령 기업 수준의 생산성이 증가하더라도 반드시 GDP 성장의 가속화로 연결되는 것은 아니다.
	28. AI 도입의 장래 생산성 및 GDP 증대 효과에 대한 전망은 연구마다 상당한 차이를 보이며, 아직 뚜렷한 컨센서스가 형성되지 않은 상황이다. 이러한 차이는 AI가 적용된 업무에서의 생산성 효과에 대한 전망뿐만 아니라 해당 업무가 경제 전체에서 차지하는 비중에 대한 전망의 차이도 함께 반영한다.
	29. 역사적으로 증기기관, 전기, 정보기술 등 과거의 범용기술(GPT) 역시 초기에는 경제성장에 대한 기여도가 낮았으나, 기술이 경제 전반으로 확산되면서 성장 기여도가 점차 확대되는 양상을 보였다. 이는 도입 초기에는 신기술의 활용 범위가 제한적이어서 신기술이 적용되는 경제활동의 비중이 작았기 때문으로 해석할 수 있다. 이러한 기술 확산 과정은 대규모의 투자를 수반하는 혁신활동에 의해 뒷받침 되었다.
	30. AI 기술이 경제 전체의 성장동력으로 자리 잡기 위해서는 다양한 연관 기술의 개발과 조직혁신이 필요하며, 지속적인 유·무형자산 투자가 뒷받침되어야 한다. 또한 이러한 혁신 활동이 일부 기업이나 산업에 머무르지 않고 경제 전반에 걸쳐 확산될 때 비로소 AI의 거시적 성장효과가 본격적으로 실현될 수 있다.



