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[Abstract]

In this paper, we propose a model to explain the intention to continue using chatbots based on the 

Post-Acceptance Model(PAM). We suggest anthropomorphism, personalization, and autonomy as antecedents. 

To validate the proposed model, we collected 441 responses from a survey and analyzed them using PLS. 

The survey included examples in the form of images depicting high and low levels of anthropomorphism, 

personalization, and autonomy in chatbots, aiming to investigate their effects. The study selected participants 

aged 20 to 70, covering a range of practical chatbot service users. The collected data were empirically analyzed 

using the PLS(Partial Least Squares) structural equation modeling(SEM) approach. The bootstrap resampling 

technique was employed during the SEM analysis to calculate model fit indices and confidence intervals. 

The results show that anthropomorphism and personalization significantly impact perceived usefulness and 

confidence. Autonomy did not directly affect perceived usefulness, but it strongly affected confirmation, which 

indirectly influenced perceived usefulness. These findings can help chatbot service providers develop strategies 

to increase customers' intention to continue using chatbots. 
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[요   약]

본 논문에서는 후기수용모델(PAM)을 기반으로 챗봇의 지속적 사용의도를 설명하는 모델을 설계

하고, 선행요인으로 의인화, 개인화, 자율성을 제안하였다. 제안 모델을 검증하기 위해 챗봇 사용 경

험이 있는 441명을 대상으로 설문을 수집하고, PLS 구조방정식 모델을 사용하여 실증적으로 분석하

였다. 설문에서 챗봇의 의인화, 개인화, 자율성의 수준을 높고 낮은 예시를 그림으로 제공하여 그 효

과를 조사했으며 실질적인 챗봇 서비스의 사용이 스스로 가능한 20대부터 70대의 연령대를 실험 대

상으로 선정하였다. 구조방정식 모델링 수행 시 부트스트랩핑 기법을 사용하여 모델의 적합도 및 신

뢰구간을 계산하였다. 분석 결과 의인화와 개인화가 지각된 유용성과 확신에 유의한 영향을 미치는 

것으로 나타났다. 자율성은 지각된 유용성에 직접적인 영향을 미치지는 않았지만, 확신에 강한 영향

을 미쳐 간접적으로 지각된 유용성에 영향을 미치는 것으로 나타났다. 이 연구 결과는 챗봇 서비스 

제공자가 고객의 지속적인 챗봇 사용 의도를 증대시키는 전략을 개발하는데 기여할 수 있을 것이다.
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I. Introduction

4차 산업혁명 시대의 도래로 AI, 빅데이터 등 새로운 지

능정보기술을 융합한 IT서비스가 우리의 일상에 제공되고 

있으며 그에 대한 의존도가 증가하고 있다. 특히 코로나19 

팬데믹 기간 동안 비대면 환경 중심의 IT서비스가 우리 생

활에 확산된 이후, 지능정보기술을 기반으로 비대면 대화 

서비스를 제공하는 챗봇에 대한 관심이 높아지고 있다. 챗

봇은 텍스트나 음성 또는 이 모두를 통해 자연어를 사용하

여 사용자와 대화를 수행하는 컴퓨터 애플리케이션으로 

정의되며 대화 시스템 또는 'artificial conversational 

entities'라고도 한다[1]. 사용자는 챗봇과 상호 작용하여 

제품 또는 서비스 관련 정보를 얻는다.

챗봇은 접근성, 유연성 및 낮은 비용으로 인해 최종 사

용자와 기업 모두의 편의를 위해 사용된다. 때문에 오늘날 

거의 80%의 기업이 챗봇을 사용하거나 조만간 통합하여 

사용자와 연중무휴로 소통하고 문제를 해결할 계획을 세

우고 있다[2]. 많은 기업들은 자사의 메신저 플랫폼을 활용

하여 고객들에게 좀 더 적극적이고 다양한 서비스를 제공

하고 있으며 기업 경쟁력을 유지하기 위해 전통적인 분야

의 기업들은 기술 혁신의 도입으로 가능해진 새로운 디지

털 서비스, 제품 및 상호 작용 채널을 중심으로 디지털 전

략을 구축함으로써 고객 경험을 변화시키고 있다[3].

최근 챗봇에 대한 관심이 높아지면서, 챗봇 서비스의 수

용 또는 이용의도를 분석한 연구들이 발표되어 왔다. 이들 

연구에 따르면 챗봇은 사용자에게 더 가깝고 개인적인 상

호작용을 하도록 설계되었기 때문에 사용자가 챗봇과 상

호작용하는 방식은 일반적인 정보기술 서비스에서 이루어

지는 방식과 많은 면에서 차이가 있다. 챗봇은 대화를 통

한 인간과의 상호작용을 통해 고도화되며 이런 인간과의 

상호작용과 첨단 기술을 기반으로 발전하는 챗봇의 인식

과 수용도에 대한 연구가 진행되면서 챗봇의 지속적인 사

용에 영향을 미칠 수 있는 요인에 대한 관심이 높아지고 

있다[4]. 

이러한 배경에서 본 연구는 챗봇 사용자들을 대상으로 

챗봇의 지속적 사용의도에 영향을 미치는 요인들을 여러

각도로 도출하고, 이들이 챗봇에 대한 지속사용의도에 어

떤 영향을 미치는지 살펴보고자 한다. 챗봇 수용을 주제로 

한 기존 연구에서는 챗봇에 대한 수용 행동을 다른 정보기

술 서비스와 동일하게 주로 기술수용모델 혹은 그 유사·확

장 모델들에 기반하여 설명하고자 하였다. 하지만 본 연구

는 지속적인 사용의도를 효과적으로 설명하지 못하는 기

술수용모델을 채택한 챗봇과 관련한 기존 연구들의 한계

를 극복하기 위해 기대-확신 이론과 기술수용모델에 이론

적 토대를 둔 후기수용모델을 기반으로 챗봇의 지속사용

의도에 영향을 미치는 요인들을 살펴보고자 한다. 또한 챗

봇의 고유한 특성으로 의인화, 개인화, 자율성을 선행요인

으로 하여 각 요인이 지속사용의도에 미치는 영향을 다각

도로 분석하고자 하였다. 이를 통해 챗봇 사용자의 니즈를 

충족하고 챗봇 플랫폼의 성장이 메신저 기반 커머스 플랫

폼의 미래 성장동력으로 인식되는데 도움이 되는 것을 본 

연구의 목표로 삼는다.

이후 본 연구의 구성은 다음과 같다. II장에서는 챗봇과 

챗봇의 특성을 나타내는 의인화, 개인화, 자율성에 대한 

이론적 배경을 살펴보고, III장에서는 후기수용모델에 기반

한 연구모델과 연구가설을 제시한다. 이어 IV장에서는 연

구모델의 실증 분석을 위한 실험 설계와 실험 결과를 제시

한다. 마지막으로 V장에서는 연구의 결과와 시사점, 그리

고 연구의 한계점과 향후 연구방향을 제시한다.

II. Theoretical Background

1. Chatbot

챗봇은 채팅과 로봇의 합성어로 사용자와 대화로 상호

작용하는 대화형 에이전트의 일종으로서 AI 기술을 기반

으로 텍스트 형식의 대화를 통해 사용자의 언어를 이해하

고 사용자의 지시를 수행하거나 사용자의 질문이나 관련 

정보에 대한 답변을 제공하는 대화형 소프트웨어로 1960

년대 상담 치료 목적으로 개발된 Eliza를 시작으로 하여

[5], 현재는 애플 시리, 구글 어시스턴트 등 AI 기술이 결

합된 새로운 서비스 제공 플랫폼으로 진화하고 있다. 챗봇

은 텍스트 또는 채팅 교환을 통해 인간과 의사소통하기 위

해 사용되는 자동화된 프로그램으로서 사용자는 이러한 

프로그램과 상호작용하여 제품 또는 서비스 관련 정보를 

얻는다[6]. 챗봇은 접근성과 유연성이 좋고 적은 비용으로 

운영할 수 있어 기업과 사용자 모두의 편의를 위해 사용되

고 있다[7]. 현재는 AI 기반의 챗봇으로 진화되어 인간을 

대신하여 사용자들에게 빠르고 쉽게 필요한 정보를 제공

하고 있다.

AI 기술이 급속도로 발전함에 따라 대화형 에이전트(챗

봇)가 점진적으로 인간 대신 일자리를 차지할 것으로 예상

된다. 특히 챗봇은 현재 고객 서비스 직업을 획기적으로 

변화시키고 있다. 오늘날 챗봇은 영업, 지원, 마케팅 등 여

러 분야에서 연중무휴 24시간 서비스를 제공하고 있다. 구

체적으로, 판매 기능을 수행하기 위해 챗봇이 가장 많이 
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사용되고 있으며(41%), 지원(37%), 마케팅(17%)이 그 뒤

를 잇고 있다. 더 중요한 것은 전체 매출의 26%가 챗봇 상

호작용에 의해 처리되는 것과 함께 매출을 평균 67% 향상

시켰다는 것이다[8]. 챗봇 사용과 관련하여 챗봇 사용자를 

대상으로 한 설문조사에 따르면, 가장 많은 응답을 받은 

항목은 생산성이었으며 설문 응답자들은 챗봇이 도움과 

정보를 제공해 사용하기 쉽고 빠르다는 것이 가장 큰 장점

이라고 했다[9].

2. Post-Acceptance Model(PAM)

후기수용모델(Post-Acceptance Model, 이하 PAM)은 

기술수용모델(Technology Acceptance Model, 이하 

TAM)의 개선된 모델로, 기대-확신 이론(Expectation–

Confirmation Theory, 이하 ECT)을 기반으로 하여 초기 

기술 채택 후 사용자 행동과 관련된 구성을 통해 지속적 

사용 의도를 설명할 수 있는 모델이다[10]. 전통적인 TAM

은 정보기술의 수용에 미치는 영향을 설명하기 위하여 인

지된 유용성과 인지된 용이성을 주요 요인으로 하는 모델

이다[11]. TAM은 주로 정보기술을 사용하려는 사용자의 

의도에 초점을 맞추고 있지만, 초기 기술 수용에 초점을 

두고 있어 정보 기술 수용의 다양성과 지속적 이용 의도에 

대해서는 설명력이 부족하다는 한계가 있다. ECT는 소비

자 만족도, 구매, 구매 후 행동의 관계를 설명하는 이론으

로, 많은 연구에서 상품과 서비스의 재구매에서 소비자 행

동을 파악하는 데 유용한 이론으로 입증되었다[12].

정보기술 수용을 대상으로 한 전통적인 연구들은 정보

기술을 처음 채택하기로 한 개인의 결정을 대상으로 연구

를 수행하였으며, 개인이 정보기술의 지속적인 사용 또는 

사용중단을 하게 된 배경에 대해서는 큰 관심을 두지 않았

었다[13]. 반면 정보시스템의 성공은 초기의 수용보다 정

보시스템에 대한 사용자의 지속적인 사용이 더욱 중요하

다는 것을 역설하며 ECT를 바탕으로 설계된 PAM은 실제 

시스템 사용의 중요성과 시간이 지남에 따라 사용자가 그 

시스템을 지속적으로 사용하는지를 설명하는데 초점을 맞

추고 있어 2000년대 이후 학계의 주목을 받고 있다.

3. Anthropomorphism

의인화(anthropomorphism)란 인간과 유사한 특성, 동

기, 의도 또는 감정을 시스템이나 비인간 에이전트에 주입

하여 인간의 속성을 지니도록 하는 것이다[14]. 챗봇의 장

점으로 여겨지는 자연스러운 상호 작용은 에이전트의 의

인화와 관련이 있다[15]. Duffy[16]는 의인화된 소셜 로봇

은 사람들이 로봇이 인간의 추론 능력을 가지고 있다고 믿

도록 강요하기보다는 행동에 대한 사람들의 기대를 활용

해야 하며 모든 인간과 기계의 상호작용 문제에 대한 해결

책으로 볼 것이 아니라 인간과 기계 사이의 상호작용의 언

어를 제공하기 위해 더 연구될 필요가 있다고 했다.

의인화는 일반적으로 인간화된 대상과 사람들 간의 연

결감을 높이며, 사용자들을 더욱 매료시키고 흥미로운 상

호작용을 유도하며, 소비자의 결정적인 행동에 영향을 미

친다[17]. Waytz et al.[18]은 제품이 손과 팔 제스처와 같

은 인간적 특성을 나타낼 때 사람들이 더욱 신뢰한다는 사

실을 확인하였다. 또한 Wolfl et al.[19]은 인간의 모습을 

따라한 웹사이트 디자인이 잠재적인 소비자의 신뢰를 높

이고 구매 의향을 향상시킨다는 것을 확인하였다. 인간적 

화법 같은 요소를 가진 챗봇은 고객의 태도, 만족도 및 챗

봇을 제공하는 회사에 대한 감정적 연결에도 영향을 미칠 

수 있다[20]. 온라인 소매 환경에서 인간과 유사한 챗봇은 

고객의 온라인 쇼핑 웹사이트와 제품에 대한 태도에 영향

을 미치는 데 효과적이었다[21]. 

4. Personalization

개인화란 제품이나 서비스를 개인 혹은 집단에 맞춤화

하여 제공하는 것으로 챗봇의 경우 사용자 정보와 대화를 

통해 사용자가 요구하는 정보를 획득하고, 이를 토대로 사

용자에게 차별화된 서비스를 제공할 수 있다[22]. 맞춤형 

고객 서비스와 더불어 새로운 서비스의 제공을 결정하고 

그 효과를 평가하는 것은 회사의 경영에 중요한 요소가 될 

수 있다[23]. 이러한 사용자의 개별 정보에 기반하여 정보

가 기술과 결합하여 사용자 간의 상호작용을 만들어 내는 

것을 개인화 마케팅이라고 한다[24]. 

Thomas and Fischer[25]에 따르면 사용자는 챗봇이 

제공하는 다양한 특성이 자신의 선호도와 일치하는지 확

인함으로써 챗봇과의 상호작용에 대한 상당한 긍정적 인

상을 가지게 된다. 또한 사용자가 챗봇의 특성이나 모양을 

사용자의 취향에 맞게 선택할 수 있을 때 더 호감도가 높

고, 더 신뢰할 수 있으며, 더 유용한 것으로 나타났다[26]. 

다른 연구에서는 연구 참가자의 성격 유형과 일치하는 컴

퓨터의 메시지 스타일이 참가자가 컴퓨터를 전문가로 인

식하고 더 능력있게 인식하게 한다는 것을 발견했다[27].

Liang et al.[28]은 개인화 기술이 정보 과부하를 처리

하고, 사용자 만족도를 위해 웹 사이트를 보다 쉽게 사용

할 수 있도록 개선하며, 온라인 비즈니스가 고객과 일대일 

마케팅의 관계를 구축할 수 있도록 지원하는 강력한 수단

이라는 사실을 확인하였다. 소비자가 개인화된 추천을 받

을 때 일반적인 추천을 받았을 때보다 구매하는 경향이 있
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으며 기업은 맞춤형 추천을 제공하는 것의 중요성을 인지

하고 있다. 기업의 회사의 목표를 달성하기 위하여 적절한 

수준으로 맞춤형 추천 서비스를 제공해야 한다[29].

5. Autonomy

자율성(Autonomy)이란 자유의지를 가지고 선택적 경

험을 통해 행동하는 것을 말하며[30], 팀 구성원이 의사 결

정을 내릴 자유가 있다고 믿는 정도를 의미한다[31]. 로봇

은 데이터를 기반으로 자율적인 의사결정을 할 수 있고 상

황에 적응할 수 있으며[32], 서비스 로봇은 시스템 기반의 

자율적이고 적응 가능한 인터페이스로, 상호 작용하고, 통

신하고, 조직의 고객에게 서비스를 제공하고 있다[33]. 증

가하는 인구의 수요와 로봇과 AI의 상대적인 능력으로 인

해 지난 수십 년 동안 인간과 기계 간의 상호 작용이 크게 

증가했다. 기계가 점점 더 자율적으로 작동함에 따라, 기

계의 역할은 기본 컨트롤러의 역할에서 자동화와 제어권

을 공유하는 능동적인 팀 동료로 변모했다[34].

Liu and Liao[35]는 인간의 로봇의 자율성에 대한 수용

과 거부는 인지된 유용성과 편의성에 의해 주요하게 영향

을 받는다는 것을 확인하였다. 구체적으로 사람들은 자율 

로봇이 사람들의 일이나 일을 더 잘 하도록 도울 수 있다

고 생각하는데, 이를 유용성으로 인식한다. 또한 사용자가 

자율 로봇이 자신에게 유용하다는 것을 인정하더라도 기

술을 사용하기가 너무 어려우며 로봇을 사용하는 데 필요

한 노력이 성능 효율성을 능가할 수 있다.

대부분의 서비스 로봇은 사람의 명령과 통제의 정도에 

따라 자율성 수준이 정해진다. 구체적으로 사람이 내린 명

령에 대해서만 서비스를 제공하는 자율성 수준이 낮은 로

봇은 비자율적 서비스 로봇이며, 사람의 통제없이 로봇이 

스스로 모든 서비스를 제공하는 자율성 수준이 높은 로봇

은 자율적 로봇이다[36]. 로봇에 의한 자동화된 동작의 주

된 목적은 인건비 절감을 통해 효율성을 높이기 위한 인력

의 대체이다. 로봇 공학이 시작된 이래로 인간 노동의 대

체는 중요한 문제 중 하나였으며 연구자들은 로봇이 인간

의 노동에 미치는 경제적 관점에 대해 연구하였다[37]. 아

울러 서비스 로봇 도입이 사람의 근무 시간을 줄이고 노동 

시간당 매출을 개선하며 인력 투입을 감소시키고 생산성 

향상에 유용하다는 것도 연구를 통해 확인되었다[38].

III. Research Model

1. Research Model

본 연구는 최근 관심이 증대되고 있는 챗봇에 대한 사용

자의 지속적 이용의도에 영향을 미치는 다양한 요인들을 

식별하고, 이들의 영향 관계를 분석하고자 한다. 전술했듯

이 TAM은 기술 사용 의도를 결정하는데 중점을 둔 모델

로서 기술 수용 이후에 지속적 사용 의도를 설명을 할 수 

없는 한계가 있다. 이에 본 연구에서는 챗봇과 같은 인간

과의 상호작용을 기반으로 하는 미래 성장 플랫폼을 지속

적으로 사용하는데 영향을 주는 선행 요인을 연구하기 위

한 목적으로 다음의 Fig. 1과 같이 PAM 기반의 연구모델

을 설계하였다.

Fig. 1. Research Model

2. Hypotheses

챗봇은 AI 기술과 결합하여 매우 발전된 형태로 사용자

에게 지능형 서비스를 제공하고 있다. 특히 많은 학자들은 

로봇의 의인화에 대한 사람들의 인식이 소비자로서의 행

동 의도에 영향을 미친다는 것에 주목했다[39]. 본 연구에

서는 챗봇의 의인화를 통해 사용자는 마치 인간과 대화를 

하는 것으로 느낄 수 있고 의인화 수준이 높을수록 챗봇을 

사용함에 있어 더욱 유용하며 확신할 수 있다는 가설을 제

시하였다. Moussawi and Koufaris[40]는 지능형 개인 비

서의 의인화가 시스템에 반영됨으로써 사용자는 시스템을 

인간과 유사하다고 인식하며 의인화가 사용자의 신뢰를 

높일 수 있다고 했다. 또한 Blut et al.[41]은 서비스 로봇

의 기능적 특성인 유용성이 의인화가 사용의도에 영향을 

미치는 관계에 있어 주요한 매개변수임을 확인했다.

개인화는 사용자의 프로파일을 바탕으로 사용자에게 적

합한 정보를 제공하는 것이다. 변성혁, 조창환[42]은 개인

화 서비스의 혜택이 유용성의 개념으로 설명될 수 있다고 

했으며, 이준기 등[43]은 사용자가 개인화 서비스의 유용

함을 느끼기 위해서는 자신에게 필요한 정보가 맞춤형으

로 제공된다고 인식되어야 하고 이것이 이용의도로 이어
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질 수 있다고 하였다. 또한 사용자 요구와 선호도를 고려

해 더 수준 높은 개인화 서비스를 제공하게 되면, 잠재적 

이익이 손실보다 더 크다는 기존 연구들도 있다[44],[45].

한편 자율성을 제공하는 서비스는 사용자가 다른 활동

에 참여할 시간과 노력을 절약할 수 있도록 하여 사람의 

작업을 대신한다[46]. Kahlert et al.[47]은 자율성이 사용

자에게 개인화된 메시지를 제공할 수 있는 개인 정보 수집

을 포함하며 요청된 작업을 효율적으로 수행할 수 있도록 

도와주어 유용성을 높인다고 했다. Xie et al.[48]은 자동

화 수준이 자율성 수준과 일치할 때 AI 기술에 대해 신뢰

할 수 있고 전체 시스템이 균형을 이룬다고 했으며, Rodel 

et al.[49]는 자율 주행차의 관점에서 차량의 자율성 수준

이 시스템에 대한 신뢰에 영향을 미친다는 것을 확인했다.

PAM은 TAM에서 제시된 인지된 유용성을 주요 요인으

로 채택하여 정보시스템의 지속적인 사용을 탐구한다. 기

술 수용 이후에도 사용 유용성은 사용자의 태도에 영향을 

주기 때문에 초기 단계의 사용 용이성보다 더 설명력이 높

다. 정보시스템의 지속적인 사용은 비용과 노력을 투자하

지 않으면 성공할 수 없으며, 이를 설명하기 위해 기대-확

신 이론(ECT)과 TAM을 기반으로 한 연구가 실증적으로 

수행되었다. 챗봇의 지속적 사용의도에 대해서 Li et 

al.[50]의 연구가 PAM을 적용한 바 있다. 이와 같은 이론

적 배경에서 최종 도출된 연구가설들은 다음과 같다.

H1: 챗봇의 의인화 수준(AN)은 확신(CO)에 정의 영향

을 미칠 것이다.

H2: 챗봇의 의인화 수준(AN)은 인지된 유용성(PU)에 

정의 영향을 미칠 것이다.

H3: 챗봇의 개인화 수준(PER)은 확신(CO)에 정의 영향

을 미칠 것이다.

H4: 챗봇의 개인화 수준(PER)은 인지된 유용성(PU)에 

정의 영향을 미칠 것이다.

H5: 챗봇의 자율성 수준(AU)은 확신(CO)에 정의 영향

을 미칠 것이다.

H6: 챗봇의 자율성 수준(AU)은 인지된 유용성(PU)에 정

의 영향을 미칠 것이다.

H7: 확신(CO)은 인지된 유용성(PU)에 정의 영향을 미칠 

것이다.

H8: 확신(CO)은 만족(SA)에 정의 영향을 미칠 것이다.

H9: 인지된 유용성(PU)은 만족(SA)에 정의 영향을 미칠 

것이다.

H10: 만족(SA)은 지속적 이용의도(CIU)에 정의 영향을 

미칠 것이다.

IV. Empirical Validation

1. Experimental Design

이상의 연구모델을 검증하기 위해 2021년 10월 15일부

터 12월 9일까지 온라인 방식으로 설문조사를 실시하여, 

총 441명으로부터 설문을 수집하였다. 설문 참가자의 이

해를 돕기 위해 본 연구에서는 Fig. 2와 같이 챗봇의 의인

화 수준이 낮았을 때의 대화 화면과 의인화 수준이 높았을 

때의 대화 화면을 예시로 보여주고 온라인 설문에 응답하

도록 하였다. 마찬가지로 챗봇의 개인화 수준과 자율성 수

준 역시 낮았을 때와 높았을 때의 대화 예시 Fig. 3, Fig. 

4를 먼저 보여준 다음 설문에 응하도록 구성하였다.

Fig. 2. Example of anthropomorphism levels for a 

chatbot: Low level(Left) vs. High level(Right)

Fig. 3. Example of personalization levels for a chatbot: 

Low level(Left) vs. High level(Right)
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Fig. 4. Example of autonomy levels for a chatbot:

Low level(Left) vs. High level(Right)

연구 가설을 검증하기 위한 독립변수로서 챗봇의 의인

화 수준, 개인화 수준, 자율성 수준이며 매개변수인 인지

된 유용성, 확신, 만족을 측정하고, 최종적으로 종속변수

인 지속사용의도를 측정하였다. 챗봇의 사용 경험에 있어 

실무적으로 의미있는 사용 경험을 측정하기 위하여 성인

을 대상으로 하였으며 IT서비스의 사용이 스스로 가능한 

연령대를 고려하여 동일 챗봇을 2회 이상 사용해 본 경험

이 있는 20대부터 70대 연령대의 대상자를 실험참가자로 

선정하였다. 회수된 설문응답자료의 분석을 위해 IBM 

SPSS 26과 SmartPLS 4.0을 사용했으며 인구통계학적 

분석을 위해 빈도분석을 실시하였다.

이렇게 하여 수집된 총 441건의 설문 응답에 대한 인구

통계학적 특성을 분석한 결과는 다음과 같다. Table 1과 

같이 성별은 남성 280명(63.5%), 여성 161명(36.5%)로 남

성의 비율이 높았다. 연령대는 20대 100명(22.7%), 30대 

100명(22.7%), 40대 145명(32.9%), 50대 87명(19.7%), 

60대 3명(0.7%), 70대 6명(1.4%)으로 나타났다. 직업과 

학력도 각각 회사원이 227명(51.4%), 대학교 졸업이 250

명(56.7%)으로 가장 높았다.

Table 2에서는 챗봇 이용 특성에 대한 결과로 응답자들

은 챗봇을 월 2~3회사용 130명(29.5%)로 가장 높았으나 월 

4~6회사용 125명(28.3%)으로 챗봇의 월 사용 빈도가 2~6회

정도인 경우가 전체 응답의 57.8%를 차지하였다. 챗봇 사용

기간은 1~2년 155명(35.1%)로 설문 응답 기준 2019년부터 

챗봇을 사용하고 있는 응답자가 가장 많았다. 챗봇을 사용하

는 디바이스의 형태로는 모바일 159명(34.9%), 챗봇 사용 

업종으로는 금융 169명(38.3%)로 나타났다.

Category Freq. Ratio(%) Category Freq. Ratio(%)

G
e
n
d
e
r

Male 280 63.5

J
o
b

Student 61 13.8

Worker

(IT)Female 161 36.5 177 40.1

A
g
e

20s 100 22.7
Worker

(non-IT)
50 11.3

30s 100 22.7 Housewife 153 34.7

40s 145 32.9 E
d
u
c
a
t
i
o
n

High 

School
36 8.2

50s 87 19.7
In

College
59 13.4

60s 3 0.7
Under-

graguate
250 56.7

70s 6 1.4
Post-

grduate
96 21.8

Table 1. Demographics of the sample

Category Freq. Ratio(%) Category Freq. Ratio(%)

M
o
n
t
h
l
y
U
s
a
g
e

2~3 130 29.5 D
e
v
i
c
e

Mobile 154 34.9

4~6 125 28.3
PC

Web
171 38.8

7~9 96 21.8 Kiosk 116 26.3

10 or

over
90 20.4

I
n
d
u
s
t
r
y

Finance 169 38.3

U
s
a
g
e

P
e
r
i
o
d

Less 

1yr
147 33.3 Shopping 124 28.1

1~2yrs 155 35.1 Manufacturiing 1 0.2

2~3yrs 114 25.9 Telecom 84 19.0

Over

3yrs
25 5.7 Etc. 63 14.3

Table 2. Chatbot usage status of the sample

2. Experimental Results

본 연구에서는 SmartPLS 4.0을 이용하여 PLS 구조방

정식 모델을 적용해 가설을 검증하고자 하였다. 그 전에 

먼저 반영적 측정모델의 평가 기준인 내적 일관성, 집중타

당성, 판별타당성을 확인하였다. 내적 일관성 신뢰도는 동

일한 잠재변수를 측정하기 위해 여러 개의 측정변수를 사

용하는 경우 신뢰도를 측정하는 방법이다. D-H rho_A는 

반영적 측정모델에서 잠재변수의 신뢰성을 측정할 때 사

용된다. D-H rho_A 값은 0에서 1 사이의 범위를 가지며, 

값이 높을수록 잠재변수의 신뢰도가 높다고 해석할 수 있

다. 크론바하 알파는 측정도구 내부의 항목들이 동일한 개
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념을 측정하는 데 얼마나 일치하는지를 나타내는 지표로 

일반적으로 0.6~0.9 사이가 수용범위로 인정된다.

집중타당성(convergent validity)은 측정도구의 항목들

이 내적으로 일관성을 가지고 있는지 확인하는 개념으로

서, 개념신뢰도(CR)와 평균분산추출(AVE)을 이용해 확인

한다. CR이 0.7 이상, AVE가 0.5 이상일 때, 집중 타당성

을 갖춘 것으로 판단한다. 판별타당성(discriminant 

validity)은 PLS-SEM에서 사용되는 중요한 개념으로, 다

른 구성개념들과의 구별력을 평가한다. 즉, 구성개념들이 

서로 구별될 수 있는지를 확인하여 측정 모델의 타당성을 

평가하는 데 사용된다. 판별 타당성을 평가하기 위해 주로 

Fornell-Larcker, rho_C 등을 활용한다.

본 연구에서는 Table 3, Table 4와 같이 크론바하 알파

값이 0.7~0.9, AVE가 0.5이상, CR이 0.8이상으로 내적일

관성, 집중타당성, 판별타당성이 모두 확보되었다.

Variable Cronbach's α
Composite Reliability

AVE
rho_A rho_C

AN 0.785 0.944 0.852 0.663

PER 0.793 0.818 0.877 0.704

AU 0.826 0.845 0.895 0.741

CO 0.860 0.872 0.934 0.877

PU 0.853 0.861 0.911 0.773

SA 0.879 0.895 0.925 0.804

CIU 0.879 0.923 0.942 0.891

Table 3. Results of reliability and validity indexes

Var　 AU AN CIU SA CO PER PU

AU 0.861 　 　 　 　 　 　

AN -0.213 0.814 　 　 　 　 　

CIU 0.077 -0.01 0.944 　 　 　 　

SA 0.114 0.022 0.419 0.897 　 　 　

CO 0.163 0.088 0.02 0.072 0.936 　 　

PER 0.437 -0.051 0.101 0.128 0.152 0.839 　

PU 0.183 0.105 0.04 0.248 0.45 0.231 0.879

Note) The colored cells on the diagonal are the square 

root of the AVE

Table 4. Fornell-Larcker criterion results

PLS를 이용한 경로분석을 위해 부표본 5,000회의 샘플

링과 Percentile Bootstrap 방법을 사용하여 신뢰구간을 

계산했으며, 양측 검증 방식을 적용하였다. 다중공선성 및 

적합도 분석을 위해 VIF값과 R-Square값을 확인했을 때 

VIF값은 1.05~1.318 사이로 나타나 모두 5 이하의 값으로 

나타났고, 결정계수를 통한 모델의 설명력은 Table 5와 

같이 0.043~0.232로 나타나, 약한 설명력을 갖는 것으로 

나타났다.

Variable R-square R-square adjusted

CIU 0.175 0.173

SA 0.063 0.059

CO 0.050 0.043

PU 0.239 0.232

Table 5. R-square

전체적인 경로분석 결과는 다음의 Table 6과 같다.

Hypotheses
Org.

Sample

Sample

Mean
STDEV

T-stati

stics

P-val

ues

H1 AN→CO 0.125 0.129 0.054 2.299 0.022

H2 AN→PU 0.092 0.094 0.052 1.769 0.077

H3 PER→CO 0.093 0.094 0.049 1.922 0.055

H4 PER→PU 0.141 0.143 0.048 2.936 0.003

H5 AU→CO 0.149 0.152 0.050 2.984 0.003

H6 AU→PU 0.075 0.075 0.050 1.499 0.134

H7 CO→PU 0.408 0.407 0.035 11.559 0.000

H8 CO→SA -0.049 -0.048 0.048 1.018 0.309

H9 PU→SA 0.269 0.270 0.049 5.477 0.000

H10 SA→CIU 0.420 0.421 0.036 11.800 0.000

Table 6. Results of hypotheses tests

우선 챗봇의 특성을 나타내는 변수 중 의인화 수준은 확

신(경로계수 0.125, t = 2.299, p = 0.022)에 대해 정(+)의 

영향을 미치는 것으로 나타났다. 따라서 H1은 채택되었다. 

의인화 수준은 인지된 유용성(경로계수 0.092, t = 1.769, 

p = 0.077)에 정(+)의 영향을 미치는 것으로 나타났다. 따

라서 H2는 90% 신뢰수준 하에서 채택되었다. 개인화 수

준은 확신(경로계수 0.093, t = 1.922, p = 0.055)에 대해 

정(+)의 영향을 미치는 것으로 나타났다. 따라서 H3 역시 

90% 신뢰수준 하에서 채택되었다. 개인화 수준은 인지된 

유용성(경로계수 0.141, t = 2.936, p = 0.003)에 정(+)의 

영향을 미치는 것으로 나타났다. 따라서 H4는 채택되었다. 

자율성 수준은 확신(경로계수 0.149, t = 2.984, p = 

0.003)에 대해 정(+)의 영향을 미치는 것으로 나타났다.  

따라서 H5는 채택되었다. 반면 자율성 수준은 인지된 유

용성(경로계수 0.075, t = 1,499 p = 0.134)에 정(+)의 영

향을 미치는 것으로 나타났으나, 통계적으로 유의하지 않

은 것으로 나타났다. 따라서, H6은 기각되었다. 확신은 인

지된 유용성(경로계수 0.408, t = 11.559, p = 0.000)에 

대해 정(+)의 영향을 미치는 것으로 나타났다. 따라서 H7

은 채택되었다. 그러나 확신은 만족(경로계수 -0.049, t = 

1.018 p = 0.309)에 부(-)의 영향을 미치는 것으로 나타났

으며, 통계적으로도 유의하지 않은 것으로 나타나 H8은 

기각되었다. 인지된 유용성은 만족(경로계수 0.269, t = 

5.477, p = 0.000)에 대해 정(+)의 영향을 미치는 것으로 

나타났다. 따라서 H9는 채택되었다. 마지막으로 만족은 
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지속사용의도(경로계수 0.42, t = 11.8, p = 0.000)에 대해 

정(+)의 영향을 미치는 것으로 나타났다. 따라서 H10은 채

택되었다. 전체 연구 가설에 대한 결과는 Table 7과 같다.

Hypotheses P-values Results

H1
AN(Anthropomorphism)

→CO(Confirmation)
0.022 Accept

H2
AN(Anthropomorphism)

→PU(Perceived Usefulness)
0.077 Accept

H3
PER(Personalization)

→CO(Confirmation)
0.055 Accept

H4
PER(Personalization)

→PU(Perceived Usefulness)
0.003 Accept

H5 AU(Autonomy)→CO(Confirmation) 0.003 Accept

H6
AU(Autonomy)

→PU(Perceived Usefulness)
0.134 Reject

H7
CO(Confirmation)

→PU(Perceived Usefulness)
0.000 Accept

H8
CO(Confirmation)

→SA(Safisfaction)
0.309 Reject

H9
PU(Perceived Usefulness)

→SA(Satisfaction)
0.000 Accept

H10
SA(Safisfaction)→CIU(Intention 

to Continue to Use)
0.000 Accept

Table 7. Results of hypotheses tests

V. Conclusion

본 연구는 사용자의 챗봇 서비스에 대한 지속적인 사용

에 영향을 미치는 다양한 요인들을 도출하고, 이들 간의 인

과관계를 모형화하여 검증하는 것을 목표로 하였다. 구체

적으로 본 연구는 의인화, 개인화, 자율성의 수준에 따라 

챗봇 서비스의 지속적인 사용 의도가 어떻게 영향을 받는

지 PAM을 기반으로 모델을 설계하고, 실제 사용자들을 대

상으로 설문을 수집하여 해당 모델을 검증하고자 하였다.

본 연구의 주요 결과는 다음과 같다. 챗봇 서비스의 의

인화와 개인화는 그 수준이 높을수록 지속적 사용에 유의

한 영향을 미쳤다. 그러나 자율성 수준은 지각된 유용성에 

유의한 영향을 미치지 못하는 것으로 나타났다. 이것은 챗

봇이 자율적으로 응답하는 수준이 높아져도 현재의 기술

로는 사용자가 원하는 만큼의 유용한 결과를 제공하지 못

하는 것으로 사용자들이 인식하고 있다고 해석할 수 있다. 

의인화와 개인화는 인지된 유용성과 확신에 모두 유의한 

영향을 미치는 요인으로 확인되었다. 자율성은 확신에 유

의한 영향을 미쳤으나 인지된 유용성에는 통계적으로 유

의한 영향을 미치지 않았다. 확신은 인지된 유용성에 유의

한 영향을 미쳤으나 만족에 미치는 영향은 통계적으로 유

의하지 않았다. 즉, 챗봇에 있어 확신은 인지된 유용성을 

매개로 만족에 간접적인 영향을 미칠 뿐, 직접적인 영향을 

미치지는 못하는 것을 확인하였다. 인지된 유용성은 만족

에 유의한 영향을 미쳤고 만족은 지속사용의도에 유의한 

영향을 미쳤다. 이상 본 연구의 결과는 서비스 제공자들이 

챗봇 서비스를 계속 사용하려는 고객의 의도를 높이는 방

법에 대한 주요 시사점을 제시하고 챗봇 사용자의 인식과 

반응을 이해하기 위한 보다 포괄적인 관점을 제공함으로

써 현재의 디지털 시대에 가상 환경에서 지능형 서비스를 

제공하는 기업들의 장기적이고 지속 가능한 전략 개발에 

기여할 수 있을 것으로 예상된다.

본 연구의 학술적 의의는 다음과 같다. 우선 본 연구는 

의인화, 개인화, 자율성이 챗봇 사용자의 지속적 사용 의

도에 미치는 영향을 확인함으로써, 인간-컴퓨터 상호작용

에 관한 기존 지식에 대한 발전과 미래에 나아가야 할 연

구의 방향에 기여한다. 이를 통해 사용자가 챗봇을 어떻게 

인식하는지와 챗봇의 디자인이 사용자 인식에 미치는 영

향에 대한 깊은 이해를 제공하며, 이는 챗봇 디자인 및 개

발에 대한 미래 연구를 지원할 것이다.

또한 본 연구는 챗봇의 지속사용의도을 설명하는데 있

어 PAM이 좋은 이론적 틀이 될 수 있음을 확인했다는 측

면에서 의의가 있다. 챗봇이 기업들에 의해 도입되기 시작

한 지 충분한 시간이 지났고 ChatGPT와 같이 거대언어모

델(Large-scale Language Model)에 기반한 대화형 AI 

기술이 최근 빠르게 발전하여 앞으로 챗봇의 적용범위가 

더 확대될 것으로 전망되고 있는 점을 고려할 때, 향후 연

구는 신기술로서의 챗봇 수용보다 생활의 일부로서 챗봇

의 지속사용을 중심으로 이루어질 가능성이 높을 것이다. 

이런 점을 고려할 때, 챗봇의 지속사용을 선도적으로 연구

한 본 연구가 향후 이어질 후속연구들에 좋은 참조가 될 

수 있을 것으로 기대한다.

본 연구의 실무적 의의는 다음과 같다. 첫째, 이 연구는 

챗봇 디자이너와 개발자에게 실무적인 의의를 제공한다. 

디자이너와 개발자는 사용자 만족도를 향상시키고 지속적 

사용을 촉진하기 위해 의인화와 개인화 및 자율성의 관점

에서 챗봇 디자인을 최적화할 수 있다. 둘째, 고객 서비스 

또는 마케팅에 챗봇을 사용하는 기업에게 중요한 실무적

인 의의를 제공한다. 이 연구는 기업이 챗봇 디자인을 최

적화하고 사용자 만족도를 향상시키며 지속적 사용 가능

성을 높이는 데 사용할 수 있는 로드맵을 제공할 수 있다. 

본 연구의 결과에 따르면 챗봇 사용자의 인지된 유용성에 

가장 크게 영향을 미치는 요인은 개인화이며, 그 다음은 

의인화이다. 자율성의 경우, 인지된 유용성에 직접적인 영

향을 미치지 못하는 것으로 나타났다. 이러한 각 요인의 
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상대적인 영향관계를 고려해 로드맵을 설계한다면, 챗봇 

서비스 제공 기업은 고객 참여도와 충성도를 향상시키기 

위해 보다 효과적인 챗봇 전략을 개발할 수 있을 것이다.

이러한 학술적, 실무적 의의를 갖고 있지만, 본 연구는 

다음과 같은 한계점들을 갖고 있다. 첫째, 본 연구에서는 

학생, 직장인, 주부를 대상으로 설문을 수집하였다. 회사

원이 아닌 자영업, 전문직 등 다양한 직업군의 설문을 토

대로 연구를 진행한다면 향후 더욱 의미있는 결과를 얻을 

수 있을 것이다.

둘째, 본 연구에서는 PAM을 기반으로 선행변수인 의인

화, 개인화, 자율성에 한정하여 연구를 진행하였다. 그러

나 챗봇의 지속적인 사용에 대한 영향 요인으로 많은 다른 

변인들을 고려하지 못했다. 특히 실증분석에서 구조모형의 

설명력을 가늠하는 R-square값이 전반적으로 낮게 측정

되었는데, 이는 제시된 변인 외에 다른 외생변수이 더 중

요한 변인일 수 있음을 시사한다. 예를 들어, 기업에서는 

인건비 감소와 효율성 증대를 위해 많은 분야에서 인력을 

대체하는 챗봇 서비스에 많은 투자를 하고 있는데, 과연 

사용자들이 챗봇 서비스가 사람을 대체해도 될 정도로 충

분한 신뢰를 받고 있는지에 대한 조사가 본 연구에서는 미

흡했다. 그러므로 챗봇의 지속적 사용에 신뢰가 어떤 영향

을 미치는지, 그 외에 다른 어떤 요인들이 챗봇의 지속 사

용에 영향을 미칠 수 있는지에 대해 후속 연구에서 분석해 

볼 필요가 있다.

셋째, 본 연구의 설문조사는 2021년 10월부터 12월 사

이에 진행되었는데, 해당 시점이 오래되다 보니 현 시점에

는 챗봇에 대한 사용자의 인식과 행동에 변화가 발생했을 

가능성이 있다. 이에 후속연구에서는 과연 실제로 챗봇 사

용자의 인식과 행동에 변화가 있는지, 있다면 어떤 방향으

로 변화가 발생했는지를 심층적으로 살펴볼 필요가 있다.
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