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Ⅰ. 서론

최근 AI(artificial intelligence)와 빅데이터 영역

에서의 눈부신 기술발전은 고객의 구매행동과 기

업의 마케팅 활동에 큰 변화를 가져오고 있다. 이

러한 기술변화에 힘입어 기업-고객 접점에서의 상

호작용 방식도 변하고 있다(Hsu & Lin, 2023). 그 

중에서도 두드러진 것이 AI챗봇의 활용이다. AI

챗봇은 고객접점에서 발전된 자연어처리 기술 등

을 통해서 각 고객의 세밀한 서비스 요청을 이해

하고 판매기회를 포착한다. 그리고 고객데이터베

이스와 기계학습 알고리즘을 활용해서 각 고객에

게 개인화된 응대를 제공한다. 케이비(KB), 신한, 

하나 등 주요 시중은행 고객센터 상담사들을 대
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AI와 빅데이터 분석기술의 발전은 소비자 행동과 기업 마케팅 활동의 전반에서 혁신적인 변화를 가져왔다. 많은 기업들이 고

객데이터와 AI기술을 접목해 고객 맞춤형 마케팅을 제공하고 있으며, 마케팅 활동을 효율화하고 생산성을 향상시키려는 노력

을 기울이고 있다. 특히 AI챗봇은 고객접점에서 가장 빠르게 적용되고 있는 AI기술로 고객의 니즈를 파악하고 개인화된 응대를 

제공하는 주요한 수단으로 자리 잡았다. 전통적으로 고객응대 종업원의 공감은 고객의 긍정적 반응을 촉진하는 요인으로 널리 

인정받아 왔다. 이에 본 연구는 사회적 역할자로서 컴퓨터(CASA) 이론에 기반하여 소프트웨어인 AI챗봇의 경우도 고객이 공감

을 인식할 때 바람직한 행동이 촉진될 것으로 예상하고 연구모형을 수립하였다. 먼저, AI기기수용모형의 틀에 맞추어 AI챗봇의 

인지된 개인화가 인지된 공감을 매개로 고객시민행동을 향상시키는 매개경로가 존재할 것으로 예상하였다. 한편, AI챗봇이 지

나치게 개인화된 상호작용을 하는 것은 오히려 사용자에게 부정적인 영향을 줄 것으로 보았다. 이에 따라 정보경계이론(IBT)을 

근거로 인지된 공감의 매개효과가 프라이버시 침해우려에 의해 조절되는 조절된 매개효과가 발생하는 것으로 가설을 수립하였

다. 실증분석을 위해서 국내에서 AI챗봇 사용경험이 있는 210명을 대상으로 온라인 설문조사를 실시하였고 PROCESSSS 

macro 모형을 사용해서 매개효과와 조절된 매개효과를 조사하였다. 분석결과 AI챗봇의 인지된 개인화는 인지된 공감의 매개를 

통해서 고객시민행동을 제고하며, 이 매개효과는 프라이버시 침해우려에 의해 조절되는 것으로 나타났다. 유통영역에서 AI챗

봇이 빠르게 도입되고 있음에도 불구하고 AI챗봇과 고객 간 감성적 상호작용 효과에 집중한 연구는 드물다. 본 연구는 개인화를 

통한 공감의 제고가 고객의 가치 공동창출 행동을 촉진한다는 사실을 실증하였다. 이러한 연구결과는 고객과 AI챗봇 간 감성적 

상호작용의 중요성을 환기하고 효과경로에 대한 이해를 심화시켰다는 데 기여점이 있다. 실무적 관점에서도 AI챗봇의 개인화 

수준과 프라이버시 침해우려의 관리에 대한 시사점을 제공하였다.
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상으로 실시한 조사에서 ‘AI챗봇에 상담사들의 

업무 스킬과 노하우가 적용되어 고객의 문의에 

적절하고 자연스럽게 답변한다’는 평가가 51.4%

로 절반을 넘었다(박지영, 2024). 유통분야에서도 

AI챗봇의 활용성은 최근 급격히 증가하고 있으며 

옴니채널 전략의 핵심 요소로 그 중요성이 강조

되고 있다. Deloitte(2024)의 유통업 기술 트렌드 

보고서에 따르면, 글로벌 유통기업의 73%가 온라

인 쇼핑 플랫폼과 모바일앱에 AI챗봇을 도입했으

며, 이는 2021년 대비 31% 증가한 수치이다. 특

히 코로나-19 이후 비대면 소비 패턴이 정착되면

서 AI챗봇은 유통기업의 필수적인 고객 접점 채

널로 자리잡았다. McKinsey(2023)의 유통업 분석

에서도 AI챗봇은 고객의 장바구니 포기율을 평균 

18% 감소시켰으며, 고객당 평균 구매액은 12% 

증가했다. 국내 유통업계의 경우도 대형 유통기업

의 91%, 중소 유통기업의 62%가 고객 서비스에 

AI챗봇을 도입했거나 도입을 계획 중인 것으로 

나타났다(대한상공회의소, 2024). 특히 주요 이커

머스 플랫폼들은 이미 고객 문의의 평균 64%가 

AI챗봇을 통해 처리하며 이로 인해 고객응대 인

력의 업무 부담이 43% 감소한 것으로 보고되었

다. AI챗봇을 통한 개인화된 쇼핑 경험은 고객 충

성도와 재구매 의도에 긍정적 영향을 미치며, 특

히 AI챗봇을 통한 24시간 즉각 응대는 고객 만족

도를 끌어올리는 핵심 요인으로 작용하는 것이 

입증되었다(Dai & Lui 2024). 이러한 결과는 유통

업계에서 AI챗봇이 단순한 고객 문의 응대 도구

를 넘어 개인화된 쇼핑 경험을 제공하고 구매 전

환율을 높이는 전략적 자산으로 진화하고 있음을 

보여준다. 

최근 빅데이터와 결합한 AI챗봇은 고객의 선호

도와 행동 패턴을 정교하게 분석함으로써 유통기

업의 마케팅 효율성과 고객 관계 관리 역량을 크

게 향상시킨다는 점에서 주목할 필요가 있다

(Prabha & Kumari, 2024). 그럼에도 불구하고 마

케팅 분야에서 AI챗봇에 관한 기존의 연구들은 

다음과 같은 몇 가지 한계점이 존재하였다. 첫째, 

AI챗봇이 고객과의 주요한 상호작용 채널이라는 

점에서 고객서비스 맥락에서 AI챗봇을 이해하는 

것이 중요하다. 하지만, 기존 연구들이 AI챗봇의 

기능 및 시스템 특성에 주로 초점을 두어서(Lee 

et al., 2023), AI챗봇의 지능적 특성이 사용자와의 

상호작용 경험에 미치는 영향에 대한 이해는 아

직 부족하다. 둘째, 유통 맥락에서 AI챗봇의 개인

화 수준과 사용자의 심리적, 정서적 반응 간의 관

계를 실증적으로 검증한 연구가 제한적이다(Asfaq 

et al., 2020; Chung et al., 2020). 셋째, AI챗봇과

의 상호작용에서 발생하는 공감이라는 정서적 요

소가 고객 행동에 미치는 영향 메커니즘에 대한 

체계적 연구가 부족하다(Yoon & Lee, 2021). 넷

째, AI챗봇의 개인화 서비스에 관한 사용자 반응

에 가장 크게 영향을 미칠 수 있는 요소인 프라이

버시 침해우려를 고려한 연구가 거의 없다(Fan et 

al., 2022). 다섯째, AI챗봇-사용자 간 상호작용의 

질을 향상시키는 요인과 이러한 상호작용이 고객

시민행동과 같은 구체적인 가치 공동 창출 행동

으로 이어지는 과정에 대한 통합적 이해가 부족

하다.

이러한 선행연구의 한계점을 보완하고자 본 연

구는 다음과 같은 목적으로 수행되었다. 첫째, 유

통 맥락에서 AI챗봇의 개인화 수준이 사용자의 

인지된 공감에 미치는 영향을 실증적으로 검증하

고자 한다. 특히 AI챗봇의 지능적 특성이 사용자

와의 정서적 연결을 형성하는 매커니즘을 규명한

다. 둘째, AI챗봇에 대한 인지된 공감이 고객시민

행동이라는 가치 공동 창출 활동에 미치는 영향

을 분석하고자 한다. 이를 통해 AI챗봇-사용자 간 

관계의 질적 향상이 기업에 실질적 혜택을 제공

하는 경로를 밝힐 것이다. 셋째, 프라이버시 침해
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우려가 AI챗봇의 개인화와 인지된 공감 간의 관

계를 조절하는 효과를 검증하고자 한다. 이를 통

해 AI챗봇의 개인화 전략 수립에 있어 고려해야 

할 중요한 경계조건을 제시한다. 이러한 연구목적

을 달성함으로써, 본 연구는 유통업계의 AI챗봇 

설계 및 운영에 실무적 시사점을 제공하고, 서비

스 마케팅 이론에 AI기술과 고객 심리의 상호작

용에 관한 새로운 통찰을 더하고자 한다.

이러한 연구목적을 달성하고자 본 연구는 다음

과 같은 이론적 프레임워크를 바탕으로 가설을 

수립하였다. 먼저, AI챗봇의 사용자 반응과 수용

의도를 제대로 이해하기 위해서는 기존의 기술수

용모형(TAM)을 넘어 AI챗봇의 지능적 특성에 주

목해야 한다. 이러한 관점에서 CASA(computer 

are social actor) 이론은 핵심적 기반을 제공한다. 

CASA 이론에 따르면 인간은 컴퓨터와의 상호작

용에도 인간 간 상호작용에 적용하는 사회적 규

칙을 무의식적으로 적용한다(Xu et al., 2022). 이

는 AI챗봇이 자연어 처리 능력을 통해 인간과 유

사한 방식으로 상호작용할 때, 사용자가 이를 사

회적 존재로 인식하고 반응함을 의미한다. CASA 

이론의 관점은 AI작업대체이론(theory of AI job 

replacement)과 연결된다. Huang and Rust(2018)

는 AI가 기계지능, 분석지능에 이어 마지막으로 

공감지능이 요구되는 영역을 대체할 것으로 전망

했다. 공감지능은 감성, 소통, 사회적 상호작용과 

관련된 지능으로 CASA 이론에서 강조하는 사회

적 상호작용의 질적 측면을 결정짓는 핵심 요소

다. 최근 AI챗봇의 감성인식, 감정컴퓨팅, 자연어

처리 기술 발전은 공감지능의 구현 수준을 높이

고 있으며(Huang & Rust, 2022), 이는 결국 CASA 

이론이 예측하는 인간-AI 상호작용의 사회적 특

성을 더욱 강화한다. AI챗봇의 공감 능력은 개인

화 수준에 의해 크게 결정된다(Gursoy et al., 

2018). 

AIDUA(AI device use adoption) 모형에서도 강

조하듯이, 개인화된 상호작용은 사용자가 AI 기술

을 수용하고 지속적으로 사용하게 하는 핵심 요

인이다(Gursoy et al., 2019). 사용자는 자신의 필

요와 선호에 맞춰진 메시지를 제공하는 AI챗봇에 

더 큰 공감을 느끼며 이는 CASA 이론이 제시하

는 사회적 상호작용 맥락 내에서 관계의 질을 향

상시킨다.

또한, CASA 이론의 “미디어를 사회적 행위자

로 대하는 경향”은 정보경계이론(IBT: information 

boundary theory)과 자연스럽게 연결된다. Zakaria 

et al.(2023)의 연구에 따르면, 사용자들은 AI와 

같은 IT시스템을 단순한 도구가 아닌 사회적 존

재로 인식할수록 자신의 사적 정보를 공유하는 

과정에서 더 복잡한 경계 조정 메커니즘을 작동

시키는 경향이 있다. 이는 인간-인간 상호작용에

서 어떤 정보는 공유하고 어떤 정보는 지키려는 

심리적 긴장이 AI와의 상호작용에서도 비슷하게 

나타남을 시사한다. Lim and Shim(2022)은 실증

분석을 통해서, 사용자들이 AI를 사회적 존재

(social actor)처럼 대할수록 자신의 정보를 AI와 

공유하는데 더 신중해지는 경향인 정보경계 투과

성이 증가함을 밝혔다. 그러나 이러한 개인화-공

감 관계는 정보경계이론(information boundary 

theory)의 관점에서 볼 때 프라이버시 침해우려라

는 중요한 경계조건을 가진다(Dhagarra et al., 

2020). 사용자는 자신의 정보경계를 보호하려는 

욕구와 개인화된 서비스를 통해 얻는 혜택 사이

에서 균형을 찾으려 하며 이는 AIDUA 모형에서 

제시하는 혜택-비용 평가 메커니즘과 일치한다. 

마지막으로, CASA 이론에서 강조하는 사회적 

상호작용의 질적 측면은 서비스 상호작용의 결과

로서 고객의 가치 공동 창출 활동으로 이어진다. 

공감적 서비스 제공이 고객시민행동(CCB)을 촉

진한다는 선행연구(Wieseke et al., 2012)는 AI챗
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봇 맥락에서도 적용될 수 있으며 이는 서비스 지

배적 논리(service-dominant logic)에서 강조하는 

가치 공동 창출의 확장된 형태로 볼 수 있다(Jung 

& Hur, 2022). 앞서 기술한 것처럼, 본 연구는 AI

챗봇 사용자의 긍정적 반응과 바람직한 행동을 

이끄는 선행요인과 그 영향 매커니즘을 밝히는 

것을 목적으로 수행되었다. 이를 위해서 AI챗봇의 

지능적 측면에 대한 고객의 심리적, 정서적 반응

인 공감의 역할을 실증하는 연구모형을 제시하였

다(<그림 1> 참조). AI기술의 활용에 관한 연구가 

활발히 수행되고 있는 상황임에도 사용자의 심리

적, 정서적 반응이나 행동의도에 주는 영향을 실

증적으로 밝힌 연구는 여전히 드물다(Yoon & 

Lee, 2021). 또한 인간-컴퓨터 상호작용 맥락에서 

AI챗봇 서비스의 개인화가 프라이버시 침해 우려

로 인해서 인지적 평가나 행동에 영향을 받는다

는 사실에 집중한 연구는 저자가 아는 한 아직 없

다(Fan et al., 2022). AI관련 기술은 빅데이터 분

석에 기반하여 사용자 개인화 수준을 높이고 있

다. 또한, 공감지능과 같은 인간적인 측면을 강화

하는 방향으로 발전하고 있는 상황이다. 이러한 

시점에서 본 연구는 AI챗봇에 대한 인지된 개인

화와 인지된 공감이 사용자에게 어떤 영향을 주

는지 실증했다는 점에서 차별적 기여가 있다.

Ⅱ. 이론적 배경 및 가설

1. AI챗봇과 인지된 개인화

AI는 인간의 학습, 추론, 소통, 인지, 예측, 및 

문제해결 역량을 모방하여 만든 기계적 지능을 

말한다(Wirth, 2018). 이러한 AI기술을 챗봇에 접

목한 것이 AI챗봇이다. AI챗봇은 인간의 대화를 

모방하여 메시지를 주고받는 컴퓨터 소프트웨어

로 정의된다(Luo et al., 2019). AI챗봇에는 자연어

처리, 음성분석, 감성분석 등의 기술이 사용되며 

인간-AI챗봇 간 대화는 음성 또는 문자를 통해서 

수행된다. 자동화된 소프트웨어로서 인간과의 대

화에 참여하는 AI챗봇은 개인적 비서로서 작동하

며 사용자의 정보탐색, 쿼리검색 및 사회적 관계

형성 등 다양한 과업수행을 지원한다(Pelau et al., 

2021). 이러한 특성 때문에 AI챗봇은 서비스 맥락

에서 고객응대 접점에서 주요한 조력자로서 역할

을 수행하고 있다(Ashfaq et al., 2020). 

고객-기업 간 상호작용에서 AI 및 데이터 분석

기술을 활용한 개인화는 고객관계 관리의 핵심으

로 부상하였다(Lavado-Nalvaiz, 2022). 온라인상에

서 고객 데이터베이스, 어플리케이션 및 소프트웨

어 등을 활용해서 고객에게 개인화된 대응을 하

<그림�1> 연구의�개념적�모형
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는 방식을 기술매개 개인화(TMP: technology 

mediated personalization)라고 한다(Ameen et al., 

2021). 기술매개 개인화는 서비스 직원의 두뇌가 

아니라 고객 데이터베이스에 축적된 정보를 활용

한다는 점에서 기존의 개인화와 다르다. 이것은 

온라인상에서 고객선호에 관한 지속적인 적응학

습과 지식축적을 수행한다. 이를 통해 고객 개개

인에게 맞춤화 된 제품과 서비스를 제공하는 전

문성을 습득한다. 기술매개 개인화 과정에는 고객

과 기업 모두 AI와 같은 IT기술이 매개된 학습적 

관계에 참여한다. 그리고 거래관계가 지속되면 경

쟁사가 모방하기 어려운 독특한 지식에 기반한 

개인화가 구축된다. 성공적인 개인화는 고객의 마

음에 전환장벽을 형성함으로써 고객을 유지하는 

요인으로 작용한다. 때문에, 기술매개 개인화의 

수준이 높으면 기업-고객 간 관계형성에 전반적으

로 긍정적인 영향을 미친다(Shen & Ball, 2009). 

기술매개 개인화 관점에서 AI챗봇 기술은 3단

계로 구분된다(Challa, 2023). 1세대 AI챗봇은 키

워드를 중심으로 정보를 검색하는 단순한 구조였

다. 2세대는 자연어처리 알고리즘을 탑재하고 사

람의 의도를 파악해서 답변을 하는 수준으로 발

전하였다. 여기에는 키워드 매칭, 유의어 사전 등

의 자연어처리 기술이 적용되었다. 현재는 3세대 

AI챗봇으로까지 발전하였다. 3세대 AI챗봇은 사

용자의 행동을 데이터로 누적해서 지속적으로 학

습함으로써 반응을 사용자에 맞춰 개인화한다. 따

라서 사용자에게 최적화된 대응을 하는 것이 가

능하다. 또한 기계 독해(machine reading compre-

hension) 기술을 활용해서 질문이 입력되면 질문

의 맥락을 이해하고 적절한 답을 제시하는 방식

으로 작동한다(Alazzam et al., 2023).

더욱이 최근에는 오픈AI의 챗GPT, 구글의 제미

나이와 같은 거대언어모형(LLM: large language 

model)에 기반한 AI챗봇이 빠르게 성장하고 있다. 

이러한 거대언어모형 기반 3세대 AI챗봇은 사용

자의 감정상태 파악을 위해 탐색적 질문을 활용

하고 대화의 연속적 맥락을 기억하며 스스로의 

정체성을 일관되게 유지하는 수준까지 발전한 상

태다. 일부 연구자는 3세대 AI챗봇이 감정이해 역

량에서 인간의 수준을 추월했다고까지 주장하는 

상황이다(Elyoseph et al., 2023). 인간은 주체적인 

존재라는 점에서 일방적인 대화상대에 대해서는 

본능적인 반감을 보인다. 이러한 점을 고려한다면 

사용자에게 개개인에게 맞춤화된 반응을 제공하

는 3세대 AI챗봇 기술의 발전은 고객-기업 간 관

계형성에 큰 변화를 가져올 것으로 예상된다. 최

근 연구에 따르면, 인지된 개인화는 고객-기업 간 

관계에서 신뢰와 만족도를 증진시키는 핵심 요인

으로 작용하며(Hill & Troshani, 2024), 특히 3세

대 AI챗봇이 제공하는 고도화된 개인화 서비스는 

고객의 참여도와 충성도를 향상시키는 데 중요한 

역할을 한다는 사실이 밝혀졌다(Li., 2023).

이에, 본 연구에서는 인지된 개인화를 “사용자

가 AI챗봇과의 상호작용에서 자신의 개인적 선호, 

요구, 과거 행동 데이터가 고려되어 자신에게 맞

춤화 된 응답과 서비스를 제공받고 있다고 인식

하는 정도”(Shahzad et al., 2024)로 정의하고 연구

를 수행하였다.

2. 인지된 개인화와 고객시민행동

인지된 개인화는 고객의 니즈와 선호에 맞춤화

된 서비스 경험을 제공함으로써 고객의 가치 공

동창출 활동 참여를 촉진한다(Chen et al., 2024). 

Abdulaziz and Maiyaki(2018)의 연구에 따르면, 

고객은 개인화된 서비스를 통해 자신의 의견이 

중요하게 취급된다고 느낄 때 기업의 가치 창출 

과정에 더 적극적으로 참여하는 경향이 있다. 특

히 디지털 환경에서 인지된 개인화는 고객의 심
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리적 주인의식(psychological ownership)을 강화하

여 피드백 제공, 지식 공유와 같은 공동창출 행동

을 유의미하게 증가시킨다(Kim & Jeong, 2023). 

고객의 가치 공동창출 활동 중 대표적인 것으로 

고객시민행동(CCB: customer citizenship behavior)

을 꼽을 수 있다. 고객시민행동은 고객이 수행할 

것으로 기대되는 역할을 뛰어넘는 고객의 추가적

인 역할행동(extra-role behavior)을 말한다(Jung & 

Hur, 2022). 선행연구에서는 고객시민행동을 ‘고

객에게 공식적으로 요구되지 않았더라도 기업의 

전반적인 이익을 위해서 기업을 지원하는 고객의 

행동’으로 정의하였다(Tung et al., 2017). 고객시

민행동은 기업이 가치를 창출하고 전달하는 데 

도움을 준다. 이러한 고객시민행동의 예로서 기업

의 제품품질 개선을 위해 고객이 자발적으로 제

안하거나 정보를 피드백 하는 것을 들 수 있다. 

이외에도 다른 고객이 겪는 문제를 해결하는 것

을 돕거나, 자발적으로 긍정적인 입소문을 퍼뜨리

며, 제품에 문제가 있더라도 더 잘 인내하는 경향

을 보이는 것 등이 있다(Jung & Hur, 2022).

Kaur and Dhir(2023)의 연구에 따르면, AI챗봇

의 개인화된 서비스는 사용자의 심리적 소유감과 

가치 인식을 강화함으로써 고객의 자발적 공헌 

행동을 유도한다. Liu and Wei(2023)는 개인화된 

AI 상호작용이 사회적 존재감을 매개로 고객의 

정서적 몰입을 높이고, 이것이 브랜드 시민행동으

로 발전하는 과정을 실증하였다. Wang et al. 

(2022)의 연구는 AI챗봇의 개인화된 서비스가 지

각된 유용성과 고객만족을 넘어 고객시민행동과 

같은 역할 외 행동으로 확장되는 현상을 가치호

혜성 이론으로 설명하였다. 또한 Huang et al. 

(2024)은 신뢰형성을 통해 개인화된 AI서비스가 

고객시민행동으로 이어지는 매커니즘을 실증함으

로써 고객시민행동이 AI서비스 환경에서 기업의 

지속가능한 성장을 위한 핵심적 결과변수로 작용

함을 밝혔다.

이에, 본 연구에서는 고객시민행동을 1) 서비스

나 제품 개선을 위한 자발적 피드백 제공, 2) 다

른 고객의 문제 해결을 돕는 행동, 3) 기업이나 

서비스에 대한 자발적 긍정적 구전 활동, 4) 서비

스 실패나 문제 상황에서 보이는 관용적 태도와 

인내 등의 구체적 행동차원으로 정의하였다. 그리

고 인지된 개인화가 대표적인 고객가치 공동창출 

활동인 고객시민행동을 증가시킬 것으로 예상하

였다.

가설 1. AI챗봇 서비스의 인지된 개인화는 고객시민행
동을 증가시킬 것이다.

3. 인지된 공감과 CASA 이론

공감은 ‘타인의 경험과 감정에 대한 인지적 이

해와 감성적 반응이 결합된 것’으로 정의된다

(Yoon & Lee, 2021). 공감은 타인의 기분, 감정, 

관점을 이해하고 나누는 능력으로서 타인의 개인

적인 감정에 적극적으로 연결하고 생각과 니즈를 

인식하는 것이다. 그래서, 공감은 감성적 요소와 

인지적 요소를 포괄한다(Pelau, 2021). 공감의 감

성적 요소는 타인을 신경 쓰고 걱정하는 감정과 

타인과 유사한 감정상태를 경험하는 능력이며 공

감의 인지적 요소는 타인의 감정, 생각, 경험을 이

성적으로 이해하고 이에 맞는 적합한 행동을 취

하는 능력이다(Weisz & Cirkara, 2021). 

선행연구자들은 고객-기업 간의 상호적 이해라

는 관점에서 공감을 중요한 개념으로 다뤄왔다

(Kim & Jang, 2022). 무엇보다, 공감은 고객응대 

종업원이 갖춰야 하는 필수적인 역량으로 취급되

었다. 공감능력이 높은 종업원은 고객의 개인적 

니즈와 욕구에 더 집중하는 경향이 있다. 그리고, 

고객과의 상호작용 과정에서 개인적인 관심과 지

지행동을 적극적으로 표현한다. 그래서, 종업원이 
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고객에게 개인화된 서비스를 제공하는 경우에 고

객은 종업원이 더 공감적이라고 평가하는 것이다.

앞서 언급한 3세대 AI챗봇은 빅데이터를 분석

해서 고객 개개인의 니즈를 파악하고 이에 맞는 

개인화된 반응을 보인다. 그 결과로 고객은 AI챗

봇으로부터 공감을 인식하는 것이 가능하다. Jiang 

et al.(2022)은 AI챗봇-고객 간 대화로 인해 발생

된 공감이 관계의 질을 높인다는 것을 실증하였

다. 연구자들은 사회교환이론(SET: social exchange 

theory)에 기반해서 AI챗봇의 효용이 투입되는 비

용보다 클 때 공감인식이 형성된다고 설명하였다. 

사용자가 개인화된 대화를 통해서 상호작용의 가

치를 높게 인식하면 AI챗봇에 대해 공감을 느끼

는 것이다. Huang and Rust(2018)의 연구에서는 

로봇이 사용자에게 개인화된 반응을 통해 공감을 

불러일으키면 로봇에 대한 수용도가 제고되는 것

으로 나타났다. 이외에도 고객접점 로봇을 연구한 

Wirth(2018)도 공감과 같은 로봇의 사회적, 감성

적 역량이 고객의 로봇서비스 수용을 촉진함을 

밝혔다. 이러한 선행연구를 보면 AI챗봇이 고객의 

개인화 니즈를 충족시키는 경우 고객은 AI챗봇에

게 공감을 느낄 것으로 예상할 수 있다(Ashfag et 

al., 2020).

인간이 AI챗봇에 공감을 느끼는 이유는 CASA 

(computer are social actor) 이론의 틀로도 설명된

다. CASA 이론에 따르면 사람들은 컴퓨터와의 

상호작용을 인간과의 상호작용처럼 인식한다(Nass, 

1996). 컴퓨터와의 상호작용을 다른 인간과의 커

뮤니케이션으로 혼동하는 것이다(Gambino et al., 

2020). 그래서 사용자들은 컴퓨터가 왜 사회적 행

동을 하는지에 대해 의문을 갖지 않으며 인간 사

이의 상호작용에 적용되는 사회적 규칙을 컴퓨터

에도 동일하게 적용한다. 사용자가 AI챗봇과 같이 

컴퓨터 기술에 기반한 객체를 인간과 유사하게 

인식한 결과, 인간 사이에 적용되는 발화 규칙이 

무의식적으로 컴퓨터에도 적용되는 것이다. 앞서 

강조한 것처럼 3세대 AI챗봇들은 인간의 개인화 

행동을 기술적으로 모사함으로써 공감능력을 향

상시켰다. 고객응대 챗봇부터 정신건강을 관리하

는 상담 챗봇까지 개인화를 통해 공감을 불러일

으키는 기술을 갖춘 AI챗봇들은 이제 보편화되고 

있다(Seitz, 2024).

본 연구에서는 공감의 두 차원 중 인지적 공감

(cognitive empathy)만을 고려하였다. Prentice and 

Nguyen(2023)의 연구에 따르면, 현재 AI 기술은 

정서적 공감보다 인지적 공감을 구현하는 데 더 

효과적이다. AI챗봇은 데이터에 기반한 사용자 니

즈 파악과 맥락 이해에는 상당한 진전을 보였으

나 진정한 감정적 유대감 형성에는 아직 기술적 

한계가 존재한다. Chen and Li(2023)의 연구에서

는 AI챗봇이 정서적 공감을 표현할 경우 오히려 

‘불쾌한 골짜기(uncanny valley)’ 현상을 일으켜 

사용자에게 부정적 반응을 초래할 수 있음이 확

인되었다. ‘불쾌한 골짜기’ 현상은 로봇이나 가상 

캐릭터가 인간과 매우 유사하지만 완전히 동일하

지 않을 때, 사용자에게 불쾌감이나 거부감을 유

발하는 현상을 의미한다. Bae et al.(2023)의 기술

수용 연구에 따르면, 불쾌한 골짜기 현상은 사용

자의 지각된 유용성과 사용의도에 직접적인 부정

적 영향을 미치며, 특히 브랜드 신뢰도가 낮은 AI 

서비스에서 이러한 효과가 더욱 두드러지는 것으

로 나타났다. 또한, 채널에서 AI챗봇의 역할은 주

로 문제 해결과 정보 제공에 초점이 맞춰져 있다. 

Zhang et al.(2024)의 연구에 따르면, 쇼핑 과정에

서 사용자들은 AI챗봇으로부터 감정적 유대감보

다 인지적 공감(예: 니즈에 대한 정확한 이해, 적

절한 해결책 제시)을 더 중요하게 평가한다. 

Wang and Park(2023)은 유통채널 AI챗봇 상호작

용에서 인지적 공감이 구매 결정과 서비스 만족

도에 정서적 공감보다 더 강한 영향을 미친다고 
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보고했다. 구매나 고객서비스 맥락에서 사용자들

은 AI챗봇에게 감정적 연결보다는 자신의 요구사

항과 상황에 대한 정확한 이해를 더 중요시한다. 

이러한 맥락에서 Zhao and Yang(2023)는 AI챗봇

에 대한 정서적 공감 측정은 아직 타당도와 신뢰

도에 한계가 있는 반면, 인지적 공감 측정은 상대

적으로 안정적인 결과를 나타냄을 실증하였다.

이러한 최근 연구 결과들을 종합할 때, 현 단계 

AI챗봇과의 상호작용에서는 인지적 공감에 초점

을 맞추는 것이 실용적이고 현실적인 접근법이라 

판단하였다. 특히 유통업 맥락에서 AI챗봇의 효과

적인 역할 수행을 위해서는 사용자 니즈에 대한 

인지적 이해와 적절한 대응 능력이 더 핵심적인 

요소임을 고려하여 본 연구에서는 인지적 공감만

을 변수로 활용하였다. 사용자가 인간의 상호작용 

기술을 모사한 AI챗봇에게 지능과 같은 인지적인 

인간적 특질을 부여할 가능성은 다른 컴퓨터매개 

커뮤니케이션보다 높다(Pelau, 2021). 이러한 점에

서 챗봇과의 상호작용에서 인지된 개인화는 AI챗

봇에 대한 인지된 공감에 긍정적인 영향을 줄 것

으로 예상된다. 

종합하면, 인지된 공감이란 “사용자가 AI챗봇과

의 상호작용 과정에서 자신의 요구와 상황을 챗

봇이 정확하게 이해하고 적절하게 대응한다고 느

끼는 정도”로 정의할 수 있다. 구체적으로, 이는 

AI챗봇이 (1) 사용자의 니즈와 상황적 맥락을 올

바르게 파악하는 능력, (2) 사용자의 관점에서 문

제를 이해하는 능력, 그리고 (3) 이에 기반하여 개

인화된 적절한 해결책이나 정보를 제공하는 능력

에 대한 사용자의 인식을 의미한다. 본 연구에서

는 Zhao and Yang(2023)의 연구에 기반하여, 인

지된 공감을 AI챗봇의 인지적 공감 요소에 중점

을 두고 측정하였다. 이것은 현재 AI 기술 수준과 

유통업 맥락에서의 사용자 기대에 더 부합하는 

접근법이다.

4. 인지된 공감과 고객시민행동

서비스 품질측정에 널리 사용되는 SERVQUAL 

모형에서 공감은 가시성, 신뢰성, 응답성, 보증성

과 함께 서비스 품질을 구성하는 다섯 가지 차원 

중 하나다(Raza et al., 2020). 웹사이트 품질을 측

정하는 WebQual 모형을 개발한 Barnes and 

Vidgen(2002)은 사용자 친화성, 정보성, 신뢰성과 

함께 공감이 웹사이트 품질을 구성하는 주요한 

요소임을 밝혔다. 이외에도 인터넷 쇼핑사이트

(Rafiq et al., 2012), 인터넷서비스(Collier & 

Bienstock, 2006), 온라인플랫폼(Ali et al., 2021) 

등 온라인 기반 서비스의 품질구성 요소로 공감

이 공통적으로 포함되었다. 이러한 공감은 관계 

참여자들 사이에 관계의 질을 제고하는 것으로 

널리 인정받아 왔다(김봉석, 유재원, 2025; 안진

우, 2021). 서비스 맥락에서도 고객접점에서 종업

원의 공감이 고객만족과 고객반응에 긍정적 영향

을 준다는 사실은 여러 연구를 통해 입증되었다

(Bahadur et al., 2020). 예를 들어, 종업원과 고객 

사이에 형성된 상호적 공감은 고객의 만족과 종

업원의 고객중심적 행동을 제고하며(Ngo et al., 

2020), 종업원의 공감적 행동은 고객의 가치 공동

창출 활동에 대한 참여를 높인다(Wieseke et al., 

2012). 

이렇듯, AI챗봇에 대한 사용자의 공감은 고객시

민행동과 같은 긍정적 고객반응으로 연결될 것으

로 예상된다(Longoni & Cian, 2022). 고객이 종업

원에게 공감을 느끼면 라포(rapport)가 형성된다. 

그 결과, 고객만족, 신뢰, 긍정적 구전과 같은 바

람직한 고객반응이 강화된다. 또한, 공감을 통해 

형성된 라포는 고객시민행동을 제고한다(Kim & 

Jang, 2023). 선행연구들은 공감을 통해 형성된 라

포는 다른 고객이 더 나은 의사결정을 하도록 도

움을 주거나, 기업이 더 우수한 서비스를 제공하



AI챗봇에 대한 인지된 개인화가 고객시민행동에 미치는 영향  63

도록 피드백 하는 행동을 제고하며(Delpechitre et 

al., 2018), 고객의 관용적 태도를 불러일으킨다는 

사실을 밝혔다(Butrus & Witenberg, 2013). 앞서 

CASA 이론에 기반하여 논의한 것처럼, 사용자는 

AI챗봇과의 상호작용을 인간 종업원의 상호작용

과 유사하게 인식한다. 그래서 AI챗봇에게도 공감

을 느낄 수 있는 것이다. 또한, 이러한 공감을 통

해서 라포가 형성된 사용자는 고객시민행동을 보

일 것으로 예상할 수 있다.

5. 인지된 공감의 매개효과

AI기기사용 수용모형(AIDUA: artificial intelli-

gence device use acceptance)은 고객과 서비스 제

공자 간의 상호작용 맥락에서 고객의 AI기기사용 

수용을 설명하는 이론적 틀로서 제시되었다

(Gursoy et al., 2019). AI기기사용 수용모형에 따

르면 고객의 AI챗봇 수용은 세 단계를 거친다. 

첫째는 일차 평가(primary appraisal)다. 이 단계

에서 고객은 AI챗봇과 상호작용하면서, AI챗봇의 

사용이 자신에게 얼마나 관계되어 있는지를 판단

한다. 상호작용 과정에서 개인화된 메시지를 수용

할수록 사용자는 AI챗봇이 자신과 연관되어 있다

고 인식한다(Yoon & Lee, 2021). 두 번째는 이차 

평가(secondary appraisal)다. 이 단계에서 사용자

는 AI챗봇을 사용할 때 치러야 하는 기대비용과 

얻을 수 있는 기대효익을 비교한다. 이를 통해서 

AI기기 사용의 순효용을 평가한다. 그리고, 순효

용의 평가결과는 AI챗봇에 대한 사용자의 감성적 

반응을 만들어낸다. 사용자는 AI챗봇이 자신과 연

관되어 있다고 생각할수록, 즉 상호작용의 개인화 

수준이 높을수록 기대효익을 높게 인식하며 더 

긍정적인 감성적 반응을 보인다. 마지막은 결과 

단계(outcome stage)다. 결과단계에서는 이차 평가

의 결과로 형성된 고객의 감성적 반응이 행동의

도로 전환된다. 이차 평가에서 긍정적 감성적 반

응이 형성되면 기업에 바람직한 행동이 유도되는 

것이다. AI기기사용 수용모형의 틀에서 보면, 개

인화 수준이 높은 AI챗봇은 고객의 인지된 공감

과 같은 긍정적 감성적 반응을 이끌고, 이것을 매

개로 하여 바람직한 고객행동인 고객시민행동이 

촉진될 것으로 예상할 수 있다. AI챗봇의 인지된 

공감의 매개효과는 인지부조화이론(cognitive di-

ssonance theory)으로도 설명할 수 있다. 고객은 

대상에 대해 한번 내린 평가를 유지하려는 경향

이 있다. 그래서, AI기기에 대한 긍정적인 평가를 

내린 경우에는 AI기기에 대한 긍정적 감정을 유

지하려고 할 것이다. 또한, 이러한 긍정적 감정은 

긍정적인 행동으로 연결될 것이다(Ebermann et 

al., 2023). 즉 개인화된 상호작용으로 인해서 AI

챗봇에 대한 긍정적 평가를 가지게 되면, 긍정적

인 감정인 공감을 느끼게 되고, 이것은 다시 고객

시민행동으로 연결되는 것으로 볼 수 있다. 

본 연구에서는 이러한 이론적 배경 하에 AI기

기에 대한 고객의 감성과 행동이 일련의 매개화 

프로세스를 통해서 발생될 것으로 예상하고 그 

효과를 실증하였다. 먼저 첫 번째 평가단계로 고

객이 AI챗봇이 자신과 얼마나 연관되어 있는가에 

관한 인식으로 인지된 개인화 수준을 설정하였다. 

두 번째 평가단계에서 개인화 수준에 따른 감성

적 반응은 인지된 공감으로 설정하였다. 그리고 

세 번째 결과 단계에서는 공감이 고객시민행동에 

주는 영향을 분석하였다. 

가설 2. AI챗봇 서비스의 인지된 공감은 인지된 개인화
가 고객시민행동에 주는 영향을 매개할 것이다.

6. 프라이버시 침해우려의 조절효과

최근 기업들은 고객에게 개인화된 메시지를 전

달하기 위해서 더 넓은 범위의 정보를 수집하고 
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활용하는 추세다(Hung & Rust, 2018). 개인의 신

상정보부터 인구통계, 구매이력, 온라인 활동, 쇼

핑 선호, 라이프스타일, 실시간 위치정보까지 다

양한 데이터를 수집, 분석함으로써 개인화된 오퍼

링을 제공하고자 노력한다. 성공적으로 구성된 개

인화 마케팅 오퍼링은 적재적소에서 적절하게 조

정된 메시지를 비용 효율적으로 전달한다. 그래서 

고객 데이터 분석에 기반하여 개인화된 오퍼링을 

제공하는 기업의 역량은 전반적인 마케팅 성과 

제고에 긍정적 영향을 주는 요소로 작용한다

(Lavado-Nalvaiz et al., 2022). 한편, 많은 기업들

이 마케팅 성과를 제고하기 위해서 개인화 수준

을 높임에 따라 고객 개인정보와 행동데이터의 

오용 위험과 관련된 프라이버시 침해 이슈가 부

각되었다(Martin et al., 2017). 프라이버시란 타인

이 자신 또는 자신이 속한 집단에 물리적, 심리적, 

정보적, 상호작용적으로 접근하는 것에 대한 개인

의 통제와 한계의 표시다. 그래서 프라이버시는 

개인정보 사용과 밀접하게 연관되어 있다. Baek 

and Morimoto(2012)는 프라이버시 침해우려를 

‘개인정보를 타인에게 노출시키는 것을 금지하는 

권리에 관한 잠재적 침해우려’로 정의하였다. 프

라이버시 침해우려는 개인이 자신에 관한 정보의 

통제가 부족하다고 인식할 때 활성화된다. 마케팅 

맥락에서 프라이버시 침해우려는 고객이 자신에 

관한 여러 종류의 데이터가 기업에 의해 잠재적

으로 오용될 위험을 염려하는 것이다. 빅데이터와 

디지털기기, 서비스와 관련된 기술발달은 이러한 

프라이버시 침해우려를 증가시키고 있다.

고객의 프라이버시 침해우려는 마케팅 개인화

에 대한 고객의 태도와 행동에 부정적 영향을 준

다는 점에서 주목할 필요가 있다(Kim & Huh, 

2017). 일부 선행연구는 개인화된 메시지를 전달

하는 광고가 고객에게 프라이버시를 침해하는 것

으로 인식되며 그 결과, 마케팅 활동에 부정적 태

도를 자극한다는 점을 강조하였다(Yu & Cude, 

2009). 프라이버시 침해 우려가 높은 고객은 개인

화된 마케팅에 대해 낮은 수준의 관용과 높은 수

준의 회의적 태도를 보이며 개인화 메시지를 회

피하려는 경향을 보인다(Bleier & Eisebeiss, 2015).

지금까지 살펴본 것처럼, 마케팅 개인화는 긍정

적 영향과 부정적 영향을 모두 가지고 있는 양날

의 검과 같다(Kim & Huh, 2017). 고객은 자신과 

연관된 개인화된 정보를 제공받음으로써 얻는 혜

택을 기꺼이 받고자 하는 실용적인 태도를 보인

다. 이러한 경우에는 개인화 수준이 높을수록 고

객의 만족과 효용도 증가한다. 반면, 고객의 프라

이버시 우려는 개인화의 긍정적 효과를 감소시키

거나 오히려 부정적인 영향요인으로 작용하도록 

만든다. 개인화된 정보를 받는 것에 대해서 개인

정보를 지나치게 침해한다는 불만을 가지는 것이

다(Shen & Ball, 2009). 

고객은 개인화에 대한 욕구수준에서 차이가 있

다(Shen & Ball, 2009). 마찬가지로 AI기술이 개

인정보를 수집, 활용하는 것에 대한 프라이버시 

침해 우려에도 차이를 보인다(Fan et al., 2022). 

본 연구에서는 고객의 프라이버시 침해 우려의 

수준이 AI챗봇 서비스 개인화가 인지된 공감에 

주는 영향을 조절할 것으로 예상하였다. 그리고, 

이론적 배경으로 정보경계이론(IBT: information 

boundary theory)을 도입하였다(Dhagarra et al., 

2020). 정보경계이론에 따르면 개인은 스스로 관

리하고 통제하기를 원하는 자신만의 정보공간의 

경계를 가지고 있다. 그래서 정보경계를 넘는 기

업의 어떤 시도에도 불편함을 느끼며 불만이 증

가한다. 프라이버시 침해 우려도 개인정보가 고객

의 허락 없이 노출되고 사용되는 것에 관한 불편

함과 불만이다. 따라서 프라이버시 침해 우려가 

큰 고객은 AI챗봇이 개인정보를 활용하여 제공하

는 개인화된 상호작용에 대해 효용을 작게 느낄 
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것으로 추론할 수 있다. 오히려 AI챗봇이 자신만

의 정보공간을 침범해서 개인정보를 수집, 활용함

으로써 정보경계가 침범된 것을 큰 위협으로 인

식할 가능성이 높다(Li et al., 2020). 프라이버시 

침해우려가 큰 고객은 AI챗봇이 자신의 정보공간

을 침범한다고 인식하면 불편함을 느끼고 그 결

과로 AI챗봇은 물론이고 서비스 전반에 대해서도 

부정적인 인식을 가지게 되는 것이다. 이와는 반

대로, AI챗봇의 개인화된 서비스로부터 얻는 효용

을 크게 인지하는 고객은 개인정보 공간의 경계

를 덜 고수하며 자신에 대한 정보를 공유하는 것

에 대한 거부감도 낮을 것이다. 따라서 AI챗봇의 

개인화된 정보제공 수준이 높을수록 AI챗봇에 대

해서도 긍정적인 태도를 가지게 될 가능성이 높다. 

본 연구에서는 프라이버시 침해우려가 AI챗봇 

서비스의 개인화가 AI챗봇에 대한 인지된 공감을 

통해 고객시민행동에 영향을 주는 매개경로를 조

절하는 조절된 매개효과가 나타날 것으로 예상하

였다.

가설 3. 프라이버시 침해우려는 AI챗봇 서비스의 인지
된 개인화가 인지된 공감을 매개로 고객시민
행동에 영향을 주는 매개경로를 조절할 것이다.

Ⅲ. 연구 방법

1. 표본의 특성

본 연구는 실증분석을 위해 AI챗봇 사용 경험

이 있는 대한민국 성인 남녀를 대상으로 설문조

사를 실시하였다. 표본의 크기는 구조방정식 모델

링 기반 분석을 고려하여 Hair et al.(2010)이 제안

한 지침에 따라 관측변수 당 최소 5개의 응답이 

필요한 점을 감안하였다. 본 연구의 관측변수는 

총 14개로, 최소 70개의 응답이 필요하나 보다 안

정적인 결과를 위해 Hair et al.(2010)의 권장대로 

관측변수당 10~15개의 응답을 목표로 설정하였

다. 설문조사는 국내의 대표적인 패널조사 전문기

관인 M사에 의뢰하여 2024년 2월 1일부터 15일

까지 약 2주간 온라인으로 진행되었다. 참가자 스

크리닝을 위해 ‘최근 1년 이내에 AI챗봇을 통한 

고객 서비스를 경험한 적이 있는지’ 여부를 확인

하고 실제 AI챗봇 경험이 있는 참가자만을 대상

으로 설문을 진행하였다. 총 234명이 설문에 참여

하였으며, 응답 시간이 설문 평균 소요시간(12분)
의 1/3 미만인 경우(11명)와 AI챗봇 경험에 관한 

개방형 질문(“귀하가 경험한 AI챗봇 서비스를 간

략히 설명해 주세요.”)에 무응답하거나 비관련 응

답을 제시한 응답자(13명)를 제외하였고 최종적으

로 210개의 표본을 분석에 사용하였다. 응답자들

의 성별은 남성이 64%를 차지하였다. 평균연령은 

32.1세(SD=6.75)였고 30대(39%), 20대(31%), 40
대(23%), 50대(7%) 순으로 구성되었다. AI챗봇 

서비스를 경험한 횟수는 ‘10회 미만’(41.1%)이라

는 응답이 가장 많았고, ‘20회 이상’(21.9%), ‘5회 

미만’(19.4%), ‘15회 미만’(10.6%), ‘20회 미만’ 
(7.0%)였다. 응답표본의 81.6%가 최소 5회 이상 

AI챗봇 서비스를 경험한 것으로 나타나 AI챗봇이 

대 고객 서비스에 널리 활용되고 있음을 표본을 

통해서도 확인하였다. 교육수준의 경우 대학교 졸

업이 71.3%로 가장 높았고, 대학원 이상 19.2%, 
고등학교 졸업이 9.5% 순이었다. AI챗봇 서비스

를 처음 경험한 시기는 최근 1년 이내(33.9%), 2
년 이내(31.6%), 6개월 이내(16.4%), 3년 이내

(10.4%), 3년보다 오래됨(8.7%) 순이어서 비교적 

최근에 AI챗봇의 활용이 활성화되었음을 알 수 

있었다. 설문응답자의 AI챗봇 서비스 활용경험과 

교육수준 등을 종합적으로 고려할 때, 본 연구의 

표본은 AI서비스 경험을 조사하는데 적정한 것으

로 판단되었다.
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2. 변수의 측정항목

본 연구는 선행연구를 통해서 신뢰성과 타당성

이 검증된 측정항목을 연구에 목적에 맞도록 일

부 수정하여 도입하였다. 모든 측정문항은 5점 

척도를 사용하여 측정되었다(1=“전혀 그렇지 않

다”, 5=“매우 그렇다”). 먼저 AI챗봇 응대의 인지

된 개인화는 AI스피커의 개인화 수준을 측정한 

Lavado-Nalvaiz et al.(2022)과 Zhang and Cruley 

(2018)의 연구에 도입된 4개 항목을 사용하였다. 

다음으로 AI챗봇 응대에 대한 인지된 공감은 헬

스케어 AI챗봇의 공감과 진정성에 대한 Seitz 

(2024)의 연구에서 사용된 3개 항목으로 측정하였

다. 고객시민행동의 경우, 서비스에 대해 긍정적

으로 말하고, 건설적 대안을 제시하며, 서비스를 

개선하기 위한 의견을 표현하는 것과 같은 행동

을 측정한 Kim and Jang(2022)의 연구에 제시된 

4개의 문항을 활용하였다. 마지막으로 프라이버시 

침해우려는 AI챗봇의 사용자 경험과 고객만족에 

관한 Cheng and Jiang(2020)의 연구에 사용된 3개 

항목으로 측정되었다. 측정항목들은 <표 1>에 정

리되어 있다.

한편, 본 연구에서는 모든 측정 문항이 동일한 

응답자로부터 단일 시점에서 수집되었기 때문에 

동일방법편의(CMB: common method bias)가 발

생할 가능성이 있다. 이러한 CMB는 측정 변수들 

간의 관계가 실제보다 과장되게 나타날 수 있는 

위험을 초래한다. 따라서 본 연구에서는 CMB 존

재 여부를 확인하기 위해 Harman의 단일요인 검

증(Harman’s single-factor test)을 실시하였다. 분

석 결과, 비회전상태에서 주성분 분석을 통해 도

출된 첫 번째 요인은 전체 분산의 28.37%를 설명

<표�1> 변수의�측정항목

구성개념 문항약호 측정문항 출처

AI챗봇서비스의�
인지된�개인화

PPS1 AI챗봇이�제공하는�정보는�나에게�맞춤화되어�있다.

Lavado-Nalvaiz 
et al.(2022)

PPS2 AI챗봇이�제공하는�정보는�나의�사용행태에�개인화되어�있다.

PPS3 AI챗봇은�내가�무엇을�원하는지�예측하고�적절한�정보를�제공한다.

PPS4 AI챗봇은�나의�니즈가�무엇인지�잘�파악하는�것�같다.

인지된�공감

PEM1 AI챗봇은�나의�입장과�상황을�잘�이해하는�것�같다.

Seitz(2024)PEM2 AI챗봇은�나에게�공감을�표현한다.

PEM3 AI챗봇은�나를�도와주려는�의도를�보인다.

고객시민행동

CCB1 나는�주변사람들에게�AI챗봇의�긍정적인�면을�이야기한다.

Kim and Jang 
(2022)

CCB2 주변사람들이�AI챗봇을�잘�사용하게�도움을�줄�의향이�있다.

CCB3 AI챗봇이�실수를�하더라도�기꺼이�참을�의향이�있다.

CCB4 AI챗봇의�문제점에�대한�개선의견을�제공할�의향이�있다.

프라이버시�

침해�우려

PVS1 AI챗봇이�수집한�내�정보는�예측하지�못한�목적으로�사용될�수도�있을�
것이다.

Cheng and Jing 
(2020)PVS2 AI챗봇에게�제공된�정보는�오용될�가능성이�존재한다.

PVS3 AI챗봇�서비스를�사용하는�것은�개인정보와�관련된�큰�불확실성을�
가지고�있다.
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하는 것으로 나타났다. 이는 일반적으로 CMB가 

심각하다고 판단하는 기준인 50%보다 낮은 수치

로, 본 연구에서 CMB가 심각한 문제가 아님을 

시사한다. 추가적인 검증을 위해 Podsakoff et 

al.(2003)이 제안한 잠재변수접근법(latent variable 

approach)을 활용하여 공통방법요인(common me-

thod factor)을 포함한 모형과 그렇지 않은 모형을 

비교하였다. 분석 결과, 공통방법요인이 설명하는 

평균 분산은 3.78%로 나타났으며, 이는 실질적인 

구성개념들이 설명하는 평균 분산인 71.23%에 비

해 현저히 낮은 수치이다. 또한 모든 지표 항목의 

실질적인 구성개념에 대한 요인적재량은 0.61에

서 0.89 사이로 통계적으로 유의미했으며(p< 

0.001), 공통방법요인에 대한 요인적재량은 –0.12

에서 0.14 사이로 대부분 통계적으로 유의미하지 

않았다. 이러한 결과들을 종합하면, CMB는 연구

결과에 심각한 영향을 미치지 않는 것으로 판단

할 수 있다.

3. 변수의 신뢰성과 타당성 분석

본 연구에서 사용한 구성개념들이 신뢰성을 확

보하였는지를 검증하기 위해서 변수의 내적일관

성과 요인적재량을 확인하였다. 먼저 내적일관성

을 평가하는 크론바하알파(Cronhach’ α)계수의 

경우 모든 구성개념에서 기준치인 0.7을 넘는 것

으로 나타났다. 그리고 합성신뢰도(CR: composite 

reliability) 값도 모든 구성개념에서 0.7보다 커서 

내적일관성 기준을 충족하였다(Nunnally, 1978)

(<표 2> 참조). 

타당성의 확보여부를 확인하기 위해 집중타당

성과 판별타당성을 검증하였다. 확인적 요인분석

을 실시하여 집중타당성을 살펴보았다. 먼저 측정

모형의 적합도 지표는 χ2(84)=214.32(p<0.001), 

CFI=0.940, TLI=0.930, IFI=0.940, RMSEA=0.07, 

SRMR=0.04로 나타나 전반적으로 적합함을 알 수 

있었다. 

<표�2> 확인적�요인분석�결과

구성개념 문항�약호 λ 크론바하α CR AVE

AI챗봇서비스의�
인지된�개인화

PPS1 0.75

0.85 0.87 0.62
PPS2 0.79

PPS3 0.81

PPS4 0.80

인지된�공감

PEM1 0.75

0.79 0.81 0.58PEM2 0.76

PEM3 0.78

고객시민행동

CCB1 0.84

0.89 0.90 0.75
CCB2 0.88

CCB3 0.85

CCB4 0.90

프라이버시

침해�우려

PVS1 0.75

0.86 0.88 0.60PVS2 0.74

PVS3 0.77
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다음으로 집중타당성은 잠재변수의 평균분산추

출값(AVE: average variance extracted)과 측정항

목의 유의성을 통해 확인하였다. 모든 잠재변수의 

평균분산추출값이 0.50(p<0.001) 이상으로 기준치

를 상회하였고 측정항목 모두 통계적으로 유의하

였다. 판별타당성은 잠재변수에 속한 측정항목의 

교차요인적재량(cross factor loading)이 다른 측정

항목의 적재량에 비해서 뚜렷하게 높고, 각 잠재

변수의 평균분산추출 제곱근 값이 다른 잠재변수

와의 상관계수 값을 초과하는 경우에 확보된 것

으로 본다(Fornell & Larcker, 1981). 분석결과 본 

연구의 각 잠재변수에 속한 측정항목의 요인적재

량은 다른 측정항목에 비해 뚜렷하게 높게 나타

났다. 그리고 모든 잠재변수의 평균분산추출 제곱

근 값이 해당 잠재변수와 다른 잠재변수 간의 상

관계수값보다 높았다(<표 3> 참조). 이에, 본 연구

에 사용된 모든 측정항목은 신뢰도와 타당도가 

확보되었음이 확인되었다.

Ⅳ. 연구 결과

연구자들은 가설을 검증하기 위해 Hayes(2018)

의 Process macro 모델 4번과 7번을 활용하였다

(95% CI, n=1,000). 모든 분석에는 통계분석 도구

인 R4.3.0, R Studio 2024.04.0+735과 lavvan 

package 0.6-8 및 processR package 0.2.6을 사용

하였다.

1. 인지된 공감의 매개효과 검증 

AI챗봇 서비스의 인지된 개인화가 인지된 공

감을 매개로 고객시민행동에 영향을 주는 매개

경로가 존재하는지 검증하기 위해서 Hayes의 

PROCESS MACRO 모델 4번을 사용하여 분석을 

실시하였다(Hayes, 2018). 분석 결과, <표 4>에 제

시된 것처럼 AI챗봇 서비스의 인지된 개인화가 

고객시민행동에 미치는 총효과는 유의한 것으로 

나타났다(b=0.671, p<0.001). 이에 가설 1은 지지

되었다. 부트스트래핑 분석(n=1,000)을 통해 매개

효과를 검증한 결과, 인지된 공감의 간접효과

(indirect effect)는 0.273이며 신뢰구간(95% CI= 

[0.186, 0.371])이 0을 포함하지 않아 통계적으로 

유의한 것으로 나타났다. 직접효과 역시 신뢰구간

(95% CI=[0.282, 0.514])이 0을 포함하지 않아 유

의하였다. 따라서, 인지된 공감은 AI챗봇 서비스

의 인지된 개인화가 고객시민행동에 주는 영향경

로를 부분 매개한다는 사실을 확인하였다. 이에 

가설 2는 채택되었다.

2. 프라이버시 침해우려의 조절효과와 조절

된 매개효과 검증 

AI챗봇 서비스의 인지된 개인화가 인지된 공감

<표�3> 판별타당성�검증

변수 1 2 3 4

1. AI챗봇�서비스의�인지된�개인화 0.79†

2. 인지된�공감 0.46*** 0.76†

3. 고객시민행동 0.55*** 0.62*** 0.87†

4. 프라이버시�침해�우려 0.12* 0.34*** 0.30*** 0.77†

†: 평균분산추출�제곱근, * p<0.05, *** p<0.001.
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을 통해 고객시민행동에 미치는 간접효과가 프라

이버시 침해우려에 의해 조절되는지 검증하기 위

해 Hayes의 PROCESS MACRO 모델 7번을 사용

하여 분석을 실시하였다(Hayes, 2018). <표 5>에 

제시된 것처럼 인지된 개인화는 인지된 공감에 

긍정적 영향을 미쳤으며(b=0.414, p<0.001), 프라

이버시 침해우려는 부정적 영향을 미쳤으나(b= 

–0.125, p<0.05), 이들 간 상호작용항이 인지된 

공감에 미치는 영향이 통계적으로 유의한 것으로 

나타났다(b=–0.160, p<0.001). 이는 AI챗봇 서비

스의 인지된 개인화가 인지된 공감에 미치는 영

향력이 프라이버시 침해우려 수준에 따라 달라진

다는 것을 의미한다.

추가적으로 조절효과를 해석하기 위해 조건부 

효과 분석을 실시하였다. 프라이버시 침해우려 수

준은 평균값을 중심으로 1개 표준편차만큼 위, 아

래에 위치한 값을 기준으로 분류하였다(평균 3.2 

±1SD). 분석 결과, 프라이버시 침해우려 수준에 

따른 조건부 간접효과의 차이가 발견되었다. 침해

우려가 낮은 수준(–1SD)에서는 간접효과가 

0.022(95% CI=[–0.005, 0.049])로 약간의 긍정

적이나 신뢰구간이 0을 포함하여 통계적으로는 

유의하지 않았다. 평균 수준에서는 간접효과가 

–0.070(95% CI=[–0.104, –0.035])로 부정적으

로 전환되었고 신뢰구간이 0을 포함하지 않아 통

계적으로 유의하였다. 더욱이 침해우려가 높은 수

<표�4> 인지된�공감의�매개효과�분석

경로 b SE t
95% CI

Low High

총효과(total effect)

AI챗봇�서비스의�인지된�개인화�→�고객시민행동 0.671*** 0.060 11.183 0.553 0.789

간접효과(indirect effect)

AI챗봇�서비스의�인지된�개인화�→�인지된�공감�→�
고객시민행동

0.273*** 0.047 - 0.186 0.371

직접효과(direct effect)

AI챗봇�서비스의�인지된�개인화�→�고객시민행동 0.398*** 0.059 6.751 0.282 0.514

간접효과는�부트스트랩�신뢰구간으로�평가되며, t값은�제시되지�않음.

<표�5> 조절된�매개효과�분석결과

종속변수

인지된�공감 고객시민행동

독립변수 b SE t b SE t

AI챗봇�서비스의�인지된�개인화(x)   0.414*** 0.048 8.636 0.398*** 0.059 6.751

프라이버시�침해우려(w) ­0.125* 0.047 ­2.651 - - -

AI챗봇�서비스의�인지된�개인화�× 
프라이버시�침해우려

­0.160*** 0.037 ­4.309 - - -

인지된�공감 0.718*** 0.075 9.573

* p<0.05, ** p<0.01, *** p<0.001.
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준(+1SD)의 경우 간접효과가 –0.162(95% CI= 

[–0.203, –0.121])로 더욱 부정적으로 나타났고 통

계적으로도 유의했다. 조절된 매개지수는 –0.115 

(95% CI=[–0.175, –0.058])로 신뢰구간이 0을 

포함하지 않아 AI챗봇 서비스의 인지된 개인화가 

인지된 공감을 통해 고객시민행동에 미치는 간접

효과가 프라이버시 침해우려 수준에 따라 유의하

게 달라짐을 확인하였다. 이러한 결과는 프라이버

시 침해우려가 높아질수록 AI챗봇의 개인화가 공

감을 통해 고객시민행동에 미치는 영향이 감소할 

뿐만 아니라, 오히려 부정적으로 작용할 수 있음

을 보여주는 것이다(<표 6> 참조). 이에 따라 프

라이버시 침해우려가 인지된 개인화가 인지된 공

감을 매개로 고객시민행동에 미치는 매개경로를 

조절한다는 가설 3도 채택되었다.

Ⅴ. 결론

1. 연구의 요약

본 연구는 AI챗봇 활용이 보편화되고 있는 상

황에서(박지영, 2024) 어떻게 사용자들의 긍정적 

반응과 바람직한 행동을 이끌어낼 수 있는지를 

밝히는 것을 목적으로 수행되었다. 선행연구에서

는 AI챗봇의 서비스 실패원인으로 공감과 같은 

인간적 품질요소를 구현하는 데 기술적으로 미흡

하다는 점을 지적하였다(Huang & Rust, 2018). 최

근의 3세대 AI챗봇은 개인화된 상호작용을 통해 

사용자의 공감을 극대화하는 방향으로 급속히 발

전하고 있다(Elyoseph et al., 2023). 그럼에도 불

구하고, 공감의 관점에서 AI챗봇의 효과경로를 분

석한 연구는 여전히 드물다(Asfaq et al., 2020; 

Chung et al., 2020). 이러한 상황에서 본 연구는 

유통업계의 옴니 채널 전략에서 AI챗봇의 역할을 

단순한 고객응대 도구에서 가치 공동창출의 촉진

자로 확장시켰다는 학술적 의의가 있다(Kim & 

Lee, 2023). 특히 인지된 개인화와 공감이라는 심

리적 요인이 고객시민행동에 미치는 영향을 실증

함으로써, 기존의 기능적 관점에 집중되었던 유통 

챗봇 연구의 범위를 사회심리학적 차원으로 확장

했다는 점에서 차별성을 갖는다(Lee & Kang, 

2021). 또한, 유통 맥락에서 개인화된 AI챗봇 서

비스와 프라이버시 침해우려 사이의 긴장관계를 

정보경계이론(IBT)을 통해 체계적으로 분석했다

는 점에서 이론적 기여가 있다(Park & Choi, 

2024). 고객이 개인정보를 공유함으로써 얻는 혜

택과 감수해야 하는 위험 사이의 균형점을 실증

적으로 규명함으로써 유통 분야의 개인화-프라이

버시 역설에 관한 이론적 이해를 심화시켰다. 본 

연구의 결과는 개인화된 마케팅의 긍정적 효과가 

프라이버시 침해 우려에 의해 상쇄될 수 있다는 

<표�6> 프라이버시�침해우려�수준에�따른�조건부�간접효과

프라이버시�침해우려 간접효과 Boot SE
95% 신뢰구간(CI)

CIlow CIhigh

­1SD(2.4) 0.022 0.015 ­0.005 0.049

M(3.2) ­0.070 0.017 ­0.104 ­0.035

+1SD(4.0) ­0.162 0.020 ­0.203 ­0.121

조절된�매개지수 ­0.115 0.029 ­0.175 ­0.058
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선행연구의 주장을 강화하는 것이다(Bleier & 

Eisebeiss, 2015; Kim & Huh, 2017; Yu & Cude, 

2009). 

2. 이론적 시사점

본 연구는 오프라인과 온라인의 경계가 모호해

진 오늘날의 유통환경에서 AI챗봇의 개인화와 

인지된 공감이 고객시민행동에 미치는 효과를 

실증함으로써 다음과 같은 이론적 시사점을 제

시하였다. 

첫째, 옴니채널 유통전략에서 AI챗봇의 역할이 

단순 고객 응대 도구를 넘어서 고객과의 감성적 

관계구축 및 브랜드 경험 강화에 핵심적임을 증

명하였다. 이러한 결과는 AI챗봇의 개인화 및 감

성적 상호작용이 유통채널 통합과 고객경험관리

의 중요한 변수로 작용함을 시사한다. 기존의 옴

니채널 연구들이 주로 기술적 통합에 초점을 맞

추었다면(Thaichon et al., 2023), 본 연구의 결과

는 유통채널 통합에 관한 연구의 초점을 기술적 

차원에서 감성적 차원으로 확장하는 이론적 근거

를 제시하였다. 둘째, 사회적 역할자로서 컴퓨터

(CASA) 이론을 유통 맥락에 적용하여 AI챗봇과

의 상호작용에서도 공감이 고객 반응을 촉진하는 

핵심 요인임을 밝혔다. 이것은 유통 환경에서 AI

기술의 적용에 관한 이론적 논의를 기술중심에서 

사회적 상호작용 차원으로 확장시키는 기반을 제

공한 것이다. 셋째, AI 기기수용모형을 바탕으로 

AI챗봇의 기술적 특성(개인화)이 고객관계의 질

(공감)을 매개로 사용자 반응으로 연결되는 이론

적 매개경로를 제시하여 유통 분야에서 AI 기술 

수용과 그 효과에 관한 이론적 이해를 심화시키

고 기술-감성-반응으로 이어지는 통합적 이론 모

델의 기반을 마련하였다. 넷째, 프라이버시 침해

우려가 개인화된 AI 서비스의 효과를 조절한다는 

발견은 유통기업이 지속가능한 경쟁우위 창출을 

위해 고객데이터 활용과 개인정보 보호 사이의 

균형점을 찾아야 함을 시사한다. AI챗봇은 사용자

와의 연속적인 대화를 기억하고 이를 개인화에 

활용하기 때문에(Elyoseph et al., 2023), 고객이 

민감하게 생각하는 프라이버시 정보가 수집, 활용

될 위험이 높다. 본 연구는 정보경계이론(IBT)에 

기반하여 프라이버시 침해우려의 부정적 효과를 

규명함으로써 유통분야에서 개인정보 활용에 관

한 후속연구에 이론적 가이드를 제공하였다.

이러한 이론적 시사점들은 AI챗봇을 활용한 유

통혁신에서 기술적 차원을 넘어 감성적 차원, 개

인정보 보호, 그리고 가치 공동창출까지 포괄하는 

보다 통합적이고 확장된 연구를 위한 이론적 토

대를 제시한 것이다.

3. 실무적 시사점

본 연구의 결과는 AI챗봇 도입을 준비하거나, 

이미 도입 후 지속적인 고도화를 고민하는 마케

팅 실무자들에게도 주요한 시사점을 제공한다. 먼

저, AI챗봇의 활용효과를 높이기 위해서는 공감과 

같은 감성적 요소를 강화해야 한다는 것이다. 지

금까지 AI챗봇 설계에는 기능적, 기술적 요소가 

강조되었다(Nicolescu & Tudorache, 2022). 하지

만, AI챗봇이 단순한 고객응대를 넘어서 의료, 교

육, 엔터테인먼트 등 인간적인 상호작용이 요구되

는 영역에서 활용되기 위해서는 감성적 요소를 

AI챗봇 서비스 디자인에 반영, 평가하고, 개선하

려는 노력이 필요하다. 둘째, 본 연구에서 확인된 

것처럼 프라이버시 침해우려의 조절효과를 고려

하여 AI챗봇 운영 시 단계적 개인화 전략을 수행

해야 한다. 기업은 고객과의 관계 발전 단계에 따

라 개인화 수준을 점진적으로 높이는 접근이 효

과적일 수 있다. 초기 상호작용에서는 기본적인 



72  유통연구 제30권 제2호

개인화(예: 이름, 간단한 선호도 활용)에 집중하

고, 신뢰 관계가 형성된 후 더 심층적인 개인화

(예: 구매이력 기반 추천, 맥락 기반 응대)를 제공

하는 전략을 고려해야 한다. 또한 고객이 직접 개

인화 수준을 조절할 수 있는 통제 옵션을 제공하

여 프라이버시 침해우려를 완화하는 것이 중요하

다. 셋째, 유통기업이 AI챗봇을 활용하여 고객의 

쇼핑 여정 전반에 걸친 ‘디지털 퍼스널 쇼퍼’ 전

략을 구현하는 데 실무적 지침을 제공한다(Smith 

et al., 2022). 개인화와 공감을 결합한 AI챗봇은 

제품 탐색 단계에서부터 구매 후 서비스까지 고

객의 니즈를 세밀하게 파악하고 대응함으로써, 고

객경험을 향상시키고 재구매율과 고객충성도를 

높이는 핵심 도구로 활용될 수 있다. 넷째, 본 연

구는 유통기업이 AI챗봇 투자 대비 수익(ROI)을 

극대화하기 위한 실무적 가이드라인을 제시한다. 

고객시민행동의 촉진이 마케팅 비용 절감(자발적 

구전 활동), 서비스 품질 개선(고객 피드백), 그리

고 운영 효율성 향상(고객의 인내심 증가)으로 이

어지는 경로를 밝힘으로써, 유통기업이 AI챗봇 구

현 시 단순 비용 절감을 넘어 고객 가치 공동창출

을 통한 지속가능한 성장 전략을 수립하는 데 기

여한다. 마지막으로는 AI챗봇의 감성인식과 표현

기술을 고객경험 프로세스 상에서 적재적소에 도

입할 필요가 있다(정현태 외, 2024). 대표적인 감

성인식 AI기술로는 표정인식, 음성인식, 음성과 

시각을 혼합한 멀티모달, 상황인식 등이 있다. 이

러한 기술의 접목으로 AI챗봇의 공감능력 향상과 

사용자와의 상호작용 질 향상을 기대할 수 있다. 

동시에, 자연어처리나 음성합성 기술을 통해 AI챗

봇의 자연스럽게 감성을 표출할 수 있도록 고도

화해야 한다. 감성인식과 표현 모두 충분한 감성

데이터의 축적이 선행조건이므로, 기업은 자신의 

니즈에 맞는 감성데이터를 축적, 처리하는 역량을 

갖추는 것에도 관심을 기울일 필요가 있다. 또한, 

AI챗봇의 도입은 제대로 된 서비스 기획이 없이

는 성공을 보장할 수 없다. 따라서, AI기술 전문

가와 마케팅 전문가가 긴밀한 협업을 통해서 개

인화와 공감역량을 극대화하는 AI챗봇 시스템을 

설계해야 한다.

4. 한계점 및 향후 연구 방향

본 연구의 이론적, 실무적 기여점에도 불구하고 

본 연구는 다음과 같은 몇 가지 한계점을 가진다. 

첫째는 공감의 구성요소를 세분화하지 않고 단일

차원으로 취급하였다는 것이다. 선행연구에 따르

면 공감은 다차원으로 구성되는 개념이다(김태훈, 

2015). 공감은 인지적 요소와 정서적 요소로 구분

되며, 연구자에 따라서는 연민적 요소, 표현적 요

소, 의사소통 요소 등이 포함된다. AI챗봇의 개인

화는 이러한 공감의 각 요소에 미치는 영향의 크

기와 방향이 다를 가능성을 배제할 수 없다. 후속

연구에서는 AI챗봇에 대한 공감을 구성하는 요소

를 보다 세분화하고 개인화와 프라이버시 침해우

려가 미치는 영향을 심층적으로 밝히는 것이 필

요하다. 두 번째는 본 연구에서 사용된 측정 문항

이 원전에서 제시된 전체 문항을 모두 사용하지 

않고 일부만 선별적으로 활용하였다는 점이다. 특

히, 고객 시민 행동(customer citizenship behavior)

의 경우 Kim and Jang(2023)의 연구에서는 12개

의 측정 문항을 사용하였으나, 본 연구에서는 5개 

문항만을 선택적으로 사용하였다. 이러한 문항 축

소는 전체 설문의 길이를 적정 수준으로 유지함

으로써 응답자의 피로도를 최소화하고 응답의 질

을 향상시키기 위해서(Deutskens et al., 2004; 

MacKenzie et al., 2011) 요인 부하량(factor 

loading)이 가장 높고 개념적 타당도가 검증된 문

항과 본 연구의 맥락과 연구 대상에 가장 적합한 

문항을 선택하여 내용 타당도를 확보하고자 한 
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것이다. 이러한 선별적 접근에도 불구하고, 원 척

도의 다차원적 특성과 구성개념의 전체적인 의미

를 온전히 포착하지 못했을 가능성이 존재한다. 

후속연구에서는 이러한 점을 고려하여 보다 확장

된 측정항목을 사용, 검증할 필요가 있다. 세 번째

는 AI챗봇의 인지된 개인화, 인지된 공감, 고객시

민행동 간의 관계에 영향을 미칠 수 있는 다양한 

통제변수들을 충분히 고려하지 못했다는 점이다. 

특히 챗봇 사용 빈도, 사용 경험 기간, 챗봇이 활

용된 산업 분야(금융, 유통, 의료 등), 그리고 인구

통계학적 변수(성별, 연령, 교육수준, 소득수준 

등)는 본 연구에서 검증한 인과관계에 상당한 영

향을 미칠 수 있는 요인들이다. 예를 들어, AI챗

봇 사용 빈도가 높은 사용자일수록 챗봇의 개인

화 수준을 더 민감하게 인식하거나, 특정 산업(예: 

금융)에서의 챗봇 사용은 다른 산업(예: 엔터테인

먼트)에 비해 프라이버시 침해우려가 더 크게 작

용할 수 있다. 또한 디지털 네이티브(digital native) 

세대와 그렇지 않은 세대 간에는 AI기술에 대한 

수용도와 공감 인식에 상당한 차이가 있을 수 있

다. 이러한 통제변수들을 모형에 포함시키지 않음

으로써 연구결과의 내적 타당성이 제한될 수 있

으며, 발견된 효과가 실제로는 이러한 통제되지 

않은 요인들에 의해 부분적으로 설명될 가능성을 

배제할 수 없다. 특히 AI챗봇이 활용되는 산업 분

야에 따라 고객의 기대와 인식이 상이할 수 있으

므로, 향후 연구에서는 이러한 맥락적 요인들을 

적절히 통제하거나 조절변수로 고려하여 보다 정

교한 분석을 수행할 필요가 있다.
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The Impact of Perceived Personalization of AI Chatbot on 

Customer Citizenship Behavior: 

The Moderated-Mediation Effect of Perceived Empathy and 

Privacy Concern*

Jie Young Won**, Young Chan Kim***

ABSTRACT

*

Purpose: AI and big data have transformed customer behaviors and marketing strategies, with businesses using 

customer data for personalized services that improve efficiency and reduce workload. For customers, AI 

enhances convenience by automating tasks. Post-COVID, AI adoption accelerated, with 42% of businesses using 

chatbots that leverage natural language processing and machine learning. In banking, 51.4% of representatives 

acknowledge chatbots’ effectiveness, while retail implementation has increased 31% since 2021, now reaching 

73% of global companies. Current research limitations include focus on functional rather than intelligent features, 

limited empirical research on personalization and psychological responses, insufficient research on empathy’s 

influence, minimal privacy concern research, and poor understanding of interaction factors. This study examines 

chatbot personalization’s impact on perceived empathy, how empathy affects customer citizenship behavior, and 

privacy concerns’ moderating effect. The research draws on CASA theory, AI Job Replacement Theory, AI 

Device Use Adoption model, and Information Boundary Theory. Based on this theoretical background, the study 

developed the following hypotheses:

[H1] Perceived personalization of AI chatbot services will increase customer citizenship behavior.

[H2] Perceived empathy will mediate the effect of perceived personalization of AI chatbot services on customer 
citizenship behavior.

[H3] Privacy concerns will moderate the mediating pathway where perceived personalization of AI chatbot 
services affects customer citizenship behavior through perceived empathy.

Research design, data and methodology: This study surveyed Korean adults who had used AI chatbots, 

    * This research was supported by the Yonsei University Research Fund of 2023 (Project Number 2023-22-0172).
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following Hair et al.’s (2010) guidelines recommending 5–15 responses per observed variable for structural 

equation modeling. With 14 variables, they targeted 140–210 responses. The online survey ran February 1–15, 

2024, through a domestic panel agency, screening for those who had used AI chatbot customer service within the 

past year. From 234 participants, 24 were excluded for short response times or irrelevant answers, leaving 210 

respondents. The sample was 64% male with an average age of 32.1 years, distributed across age groups: 30s 

(39%), 20s (31%), 40s (23%), and 50s (7%). For chatbot service frequency, 41.1% reported “less than 10 times,” 

21.9% “20+ times,” 19.4% “less than 5 times,” 10.6% “less than 15 times,” and 7.0% “less than 20 times.” With 

81.6% having used chatbots at least 5 times, the sample confirmed their widespread use. Measurement items used 

a 5-point scale, with perceived personalization measured by four items, perceived empathy by three items, 

customer citizenship behavior by four items, and privacy concerns by three items.

Results: Using Hayes’ PROCESS MACRO Model 4, the total effect of perceived personalization on perceived 

empathy was significant (b=0.671, p<0.001), supporting Hypothesis 1. Bootstrapping analysis (n=1,000) showed 

a significant indirect effect of perceived empathy (0.273, 95% CI=[0.186, 0.371]) and significant direct effect 

(95% CI=[0.282, 0.514]), confirming perceived empathy partially mediates the influence of perceived 

personalization on customer citizenship behavior, supporting Hypothesis 2 (show <Table 1>).

Path b SE t
95% CI

Low High

Total effect

Perceived personalization of AI chatbot services →�
Customer citizenship behavior 0.671*** 0.060 11.183 0.553 0.789

Indirect effect

Perceived personalization of AI chatbot services →�
Perceived empathy →�Customer citizenship behavior 0.273*** 0.047 - 0.186 0.371

Direct effect

Perceived personalization of AI chatbot services →�
Customer citizenship behavior 0.398*** 0.059 6.751 0.282 0.514

<Table 1> Mediation analysis

* p<0.05, ** p<0.01, *** p<0.001.

To verify whether privacy concerns moderate the indirect effect of perceived personalization of AI chatbot 

services on customer citizenship behavior through perceived empathy, Hayes' PROCESS MACRO Model 7 was 

used. The analysis showed a statistically significant interaction effect between perceived personalization and 

privacy concerns on perceived empathy (b=–0.160, p<0.001). This confirms that the influence of perceived 

personalization on perceived empathy varies depending on the level of privacy concerns (see <Table 2>).
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Dependent variables

Perceived empathy Customer citizenship behavior

Variables b SE t b SE t

Perceived personalization (x)   0.414*** 0.048 8.636 0.398* 0.059 6.751

Privacy concern (w) ­0.125* 0.047 ­2.651

X * W ­0.160*** 0.037 ­4.309

Perceived empathy 0.718*** 0.075 9.573

<Table 2> Moderated mediation analysis

* p<0.05, ** p<0.01, *** p<0.001.

A conditional effect analysis examined the moderating effect of privacy concerns, which were classified based 

on values one standard deviation above and below the mean (3.2 ±1SD). At low privacy concern levels (–1SD), 

the indirect effect was 0.022 (95% CI=[–0.058, 0.104]), slightly positive but not statistically significant. At 

mean level, the indirect effect turned negative at –0.070 (95% CI=[–0.104, –0.035]) and was statistically 

significant. At high privacy concern levels (+1SD), the indirect effect became more negative at –0.162 (95% 

CI=[–0.254, –0.074]) and remained significant. The moderated mediation index was –0.115 (95% CI=[–0.175, 

–0.058]), confirming that the indirect effect significantly varies with privacy concern levels. This demonstrates 

that increasing privacy concerns not only decreases but may reverse the effect of AI chatbot personalization on 

customer citizenship behavior through empathy (see <Table 3>).

Privacy concern Indirect effect Boot SE
95% confidence interval (CI)

CIlow CIhigh

­1SD(2.4)  0.022 0.015 ­0.005  0.049

M(3.2) ­0.070 0.017 ­0.104 ­0.035

+1SD(4.0) ­0.162 0.020 ­0.203 ­0.121

Moderated mediation index ­0.115 0.029 ­0.175 ­0.058

<Table 3> Conditional indirect effects based on privacy concern level

Conclusions: This study examines AI chatbot personalization and empathy effects on customer behavior in 

omnichannel retail, offering four key theoretical insights: (1) chatbots foster emotional connections beyond 

technical integration, (2) empathy drives customer responses per CASA theory, (3) personalization influences 

customers through empathy per the AI Device Use Acceptance model, and (4) privacy concerns moderate 

personalized service effects. Practical implications include strengthening emotional elements in chatbot design, 

implementing phased personalization strategies based on relationship development, creating “digital personal 
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shopper” experiences, maximizing ROI through customer citizenship behaviors, and introducing emotional 

recognition technologies at appropriate customer journey points. Limitations include treating empathy as 

single-dimensional and not fully considering control variables like usage frequency and demographics. The study 

contributes by expanding chatbots’ role from response tools to value co-creation facilitators, extending research 

from functional to social-psychological dimensions, and analyzing the personalization-privacy paradox in retail 

contexts.

Keywords: AI Chatbot, Personalized AI Service, Customer Citizenship Behavior, Perceived Empathy, Perceived Privacy 

Concern


