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< 국문초록 >

챗봇은 편리한 기능뿐만 아니라 친근하고 인간적인 경험을 제공하는 대화형 소통 도구로서 활용 범위가 크게 확대되

고 있다. 쌍방향 소통이 가능한 챗봇은 사용자와 정보를 주고받으며 다양한 과업을 수행할 수 있는데, 이 때 사용자는

의도적으로 부정확한 정보를 제공하기도 한다. 본 연구는 온라인 데이팅 서비스 이용 상황에서 대화형 에이전트에 대한

사회적 실재감, 개인 정보 제공에 대한 지각된 위험, 알고리즘에 대한 신뢰를 주요한 영향 요인으로 고려하여, 이들이 부

정확한 정보 제공 의도에 미치는 영향을 파악하고, 그 효과가 에이전트 유형에 따라 변하는지를 함께 살펴보았다. 이를

위해, Amazon Mechanical Turk(MTurk)으로부터 데이터를 수집하고 구조방정식 모형을 이용하여 분석하였다. 분석 결과,
부정확한 정보 제공 의도에 관련된 요인들 간의 유의미한 관계를 확인하고 나아가 이들이 에이전트 유형에 따라 달라지

는 것을 실증적으로 확인하였다. 본 연구 결과를 통해 온라인 환경에서 부정확한 정보 제공 행위에 대한 학술적인 시사

점 및 이런 의도를 감소시키기 위한 챗봇 설계 방안 등의 실무적 시사점을 도출하였다. 또한, 온라인에서의 부정확한 정

보로 인해 발생할 수 있는 결과에 대한 윤리적인 시사점도 논하였다.

주제어: 챗봇, 알고리즘에 대한 신뢰, 사회적 실재감, 지각된 위험, 부정확한 정보 제공
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1. 서론

초창기 챗봇(Chatbot)은 주로 단순한 정보를 제공하는 

고객 지원 서비스에 제한적으로 사용되었으나, 인공지능 

기술의 발전과 디지털 전환 추세에 따라 그 활용 범위가 

빠르게 확대되고 있다(Nguyen et al., 2022). 오늘날 챗봇

은 사용자의 다양한 요청에 대응하고 개인화된 추천을 

제공하며 레스토랑이나 호텔 예약을 지원하는 등 다양한 

상황에 활용되고 있다(Park et al., 2022). 단순한 고객 응

대 시스템과 비교하면, 챗봇은 인간과 동등한 수준의 자

연어 구사 및 이해가 가능하며, 대화 맥락 이해 능력을 

갖췄다는 특징이 있다. 아울러 단방향 소통이 아닌 쌍방

향 소통을 지원한다는 점 또한 챗봇과 기존 자동화 고객 

응대 도구를 가르는 큰 차이점이다. 이를 기반으로 챗봇

은 단순히 문제 해결이나 도움 요청 대응에서 나아가, 사

용자와 정보를 주고받으며 다양한 과업을 수행할 수 있

다. 예를 들어, 레스토랑이나 호텔의 예약을 위해 일정과 

개인 정보를 제공하면 챗봇이 예약을 확정하거나(Hsu et 

al., 2023), 항공권 예약 및 결제를 수행할 수 있다(Sundar 

& Kim, 2019).

그러나 챗봇 사용자들이 항상 정확하고 진실된 개인정

보를 입력하는 것은 아니다. 웹사이트 가입 시 자신에 대

해 거짓된 정보를 입력하거나 사실을 부풀리고 과장된 

설명을 하는 등, 사용자들은 의도적으로 부정확한 정보

를 제공할 수도 있다(Sharabi, 2021). 이렇게 부정확한 정

보가 온라인 공간에 누적되면 온라인 정보의 진실성과 

신뢰성에 대한 문제가 커질 수 있으며, 이는 과거와 현실

의 호도 및 왜곡을 야기하거나 잘못된 정보에 기반한 부

정확한 의사 결정, 나아가 사회 혼란까지도 일으킬 수 있

다. 따라서 부정확한 정보 제공의 원인을 파악하고, 챗봇

과 같은 디지털 상호작용이 이러한 현상에 어떤 영향을 

미칠 수 있는지에 대한 연구가 필요하다. 하지만 부정확

한 정보 제공 혹은 거짓 정보 제공에 대한 기존 연구들은 

사용자가 해당 행동을 하는 요인들에 주로 집중하였고, 

디지털 에이전트라는 정보 수신자에 대해 고려하지 못

하였다(DePaulo & Kashy, 1998; Logsdon & Patterson, 

2009). 반면, 소통 대상의 유형에 따라 정보 제공의 정확

성 차이를 고려한 연구들은 대부분 유형(예. 컴퓨터 대 

인간)의 효과에 집중하고 해당 효과가 나타나는 메커니

즘은 고려하지 않았다(Lucas et al., 2014; Turner et al., 

2005). 이들을 같이 고려함으로써, 본 연구는 디지털 전

환 시대에 더욱 중요해질 챗봇과 같은 대화형 에이전트 

이용 상황에서 부정확한 개인 정보를 제공하는 행동에 

영향을 미치는 요인을 찾고, 대화를 나누는 상대가 인간

인 경우와 비교하여 이에 대한 이해를 넓히는데 주요한 

역할을 할 것이다. 이를 위해 본 연구는 다음과 같은 연

구 문제를 제안한다:

RQ1: 사용자의 부정확한 정보 제공 의도에 영향을 미치는 
요인은 무엇인가?

RQ2: 대화형 에이전트의 유형에 따라 사용자의 부정확한 정
보 제공 의도에 미치는 요인들의 영향이 달라지는가?

위 연구문제에 답하기 위해, 본 연구는 온라인 데이팅 

서비스 이용 상황에서 사용자의 의도적인 부정확한 정보 

제공 행동에 영향을 미치는 요인을 살펴보고자 한다. 온

라인 데이팅 서비스는 챗봇이 활용되며, 부정확한 정보 

제공이 빈번하게 일어나는 온라인 환경이다(Hancock et 

al., 2004; Wang, 2023). 인터넷을 매개로 사람들을 연결

해 파트너를 매칭해주는 온라인 데이팅 서비스 사용을 

위해선 사용자의 자발적 정보 제공이 필수적이다. 이 때, 

사용자는 자신을 더 매력적인 존재로 표현하기 위해 사

실과 차이가 있는 정보를 제공하기도 한다(Hancock et 

al., 2004; Peng, 2020). 타인에게 더 매력적인 대상으로 

보이고자 하는 개인의 동기와 사회적으로 더 나은 이미

지를 가진 인물로 스스로를 표현하고자 하는 욕망이 자

신을 원래 모습보다 더 낫게 표현하려 하고, 부정확한 정

보 제공으로 이어진다(Sharabi & Caughlin, 2019). 온라
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인 데이팅 서비스의 부정확한 정보는 사소한 정보의 오

류로 보일 수도 있으나, 앞서 언급한 대로 부정확한 정보

가 온라인 공간에 누적되면 온라인 정보의 진실성과 신

뢰성에 대한 문제가 확대될 수 있다. 이에 따라, 온라인 

데이팅 서비스 이용 상황에서 부정확한 개인정보 제공에 

영향을 미치는 요인들을 탐구하고, 나아가 이러한 행동

과 대화형 에이전트의 유형 사이의 관계를 심층적으로 

탐구할 것이다. 

이를 위해, 대화형 챗봇 에이전트와 인간 에이전트 유형 

각각과 대화하는 시나리오의 설문을 설계한 뒤 Amazon 

Mechanical Turk(MTurk)에서 데이터를 수집했다. 총 

267개(대화형 챗봇 에이전트 180개, 인간 에이전트 87개)

의 수집된 데이터를 바탕으로 PLS(Partial Least Square) 

구조방정식 모형을 분석하였고, 분석 결과에 기반하여 

다음과 같은 시사점을 도출하였다. 학술적 시사점으로 

본 연구는 온라인 환경에서의 부정확한 정보 제공 행위, 

대화형 에이전트와의 소통 시 개인의 행동 대한 연구 분

야의 학술적인 이해를 넓혔다. 이에 더해, 실무적인 시사

점으로 사회적 실재감을 줄이거나 의인화 정도 조절, 개

인정보 제공이 갖는 위험 감소 방안 등 부정확한 정보 

제공 의도를 감소시키기 위한 챗봇 설계 방안을 제안하

고 서비스 상황에 맞는 대화형 에이전트 형태 설정의 필

요성을 논하였다. 마지막으로, 온라인에서의 부정확한 

정보로 인해 발생할 수 있는 결과에 대한 윤리적인 시사

점도 논하였다. 

2. 문헌 연구

2.1. 챗봇

챗봇은 자연어를 사용해 인간과 대화할 수 있는 소프

트웨어 기반 에이전트로, 인간과 유사한 대화 스타일을 

사용하여 사용자의 적극적인 소통 참여를 유도하고 다양

한 기능을 제공함은 물론, 궁극적으로 사용자 만족도 향

상을 목표로 하는 기술이다 (Diederich et al., 2022). 최근 

자연어 처리 기술의 발달로 대화의 맥락 이해나 장기적

인 관계 형성이 가능해지고, 다양한 챗봇 개발 프레임워

크가 공개되며 챗봇의 활용 범위 또한 빠르게 확장되고 

있다(Hsu et al., 2023; 박은영, 2024). 챗봇은 다채로운 

과업에 활용될 수 있는데, 상품 구매나 회원가입 등을 위

해 개인정보를 챗봇으로 제공받아 처리하거나, 사용자의 

필요에 맞는 개인 맞춤형 서비스 제안 및 추천 시스템을 

챗봇 형태로 구현할 수도 있다. 이에 더해 편리한 유지 

보수, 인건비 절감, 기능 확장의 용이성 측면에서 챗봇은 

매력적인 고객 응대 기술로 자리잡았다.

챗봇 연구들은 주로 챗봇과 사람의 소통 사이의 역학

관계에 집중하여 진행되었다. 챗봇과 사람 사이의 상호

작용은 사람들이 컴퓨터를 매개로 한 대화에서 상대가 

인간이 아니라는 것을 알면서도 사람들 사이에서 보편적

으로 통용되는 상호작용과 관련된 사회적 기준을 기대한

다고 가정한다(Nass et al., 1994). 이에, 많은 연구자들이 

이러한 상호 작용에 영향을 끼치는 챗봇 요소들에 대해 

탐구하였다. 예를 들어, 챗봇의 인간 유사성(Han, 2021), 

시각적인 모습(Go & Sundar, 2019), 어투의 격조(Shams 

et al., 2024), 개인화 정도(Behera et al., 2024) 등이 챗봇 

이용에 중요한 요소로 연구되었다. 

하지만 사용자들이 컴퓨터를 매개로 한 소통에서 상대

의 정체성과 무관하게 동일한 상호작용을 하는 것은 아

니다. 즉, 챗봇의 다양한 요소에 더해 에이전트 유형은 

특정한 효과를 일으키거나 챗봇 사용에 있어 중요한 역

할을 맡을 수 있다. 예를 들어, 동일한 환경에서 같은 소

통을 수행하더라도 대화 대상이 기계화된 소프트웨어인 

경우와 인간인 경우 상호 작용 행태에 차이가 있을 수 

있다(Park et al., 2022; 진굉위, 이정, 2021). 이에 최근 

챗봇 연구들은 동일한 커뮤니케이션 환경에서 에이전트
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의 유형이 미치는 영향에 대해서 다양하게 탐구하였는

데, 결제를 위한 개인정보 제공(Sundar & Kim, 2019), 설

문 조사 수행(Kim et al., 2019), 일상 대화 교환(Hill et 

al., 2015) 등에서 에이전트에 따라 사용자의 행동이 달라

짐을 보였다. 그러나, 기존 대부분의 연구는 일반적인 챗

봇 이용 상황을 상정하여 연구를 진행하였다. 하지만, 실

제 인터넷 환경에서 사용자들의 챗봇과 같은 AI 기반 서

비스 활용은 다양한 형태로 나타나며, 특히 정보 교환 상

황에서 항상 정확하고 진실된 정보제공이 보장되지는 않

는다(Biener & Waeber, 2024). 따라서, 챗봇 이용 상황에

서 부정확한 정보 제공과 에이전트의 형태가 어떤 역학 

관계를 갖는지 밝히는 연구가 필요하다.

2.2. 온라인에서 자기 공개 행동(self-disclosure) 
및 부정확한 정보 제공 행동

자기 공개 행동(self-disclosure)은 일반적으로 개인이 

자신에 대해 타인에게 드러내는 정도로 정의되며(Kim & 

Dindia, 2011), 친구 및 파트너 간의 관계부터 고용주 및 

조직과의 관계에 이르기까지 다양한 관계를 맺을 때 기

본이 되는 행동이다(Cozby, 1973; Sprecher & Hendrick, 

2004). 자기 공개와 같은 개인정보 공개 정도를 결정할 

때 소통의 맥락은 큰 역할을 하는데(Acquisti et al., 2015; 

John et al., 2011; Ozdemir et al., 2017), 커뮤니케이션의 

일부인 사회적 요인과 맥락이 자기 공개 정도를 결정하

는 주요 요인이기 때문이다(Barasch & Berger, 2014). 예

를 들어, 자기 공개는 온라인 커뮤니티 결성을 촉진시키

고 사회적 수용도를 향상시키는 역할을 수행한다(Berg 

& McQuinn, 1989; Posey et al., 2010). 또한 사회적 의사

소통의 욕구 중 하나로 자기 공개를 활용하기도 한다

(Wilson et al., 2012). 이러한 자기 공개를 이해하는 주요

한 사회적 요인으로 사회적 실재감이 있다. 사회적 실재

감은 컴퓨터를 매개로 하는 커뮤니케이션 환경에서 사람

들의 경험을 촉진하는 핵심 요인 중 하나로, 기존 연구에

서 자기 공개와 밀접하게 같이 다루어져 왔다(e.g., Kim 

& Song, 2016; Lee et al., 2024).

온라인 환경에서는 또한 개인정보가 처음 공유된 후에

도 오랫동안 지속되거나 누적될 수 있기에, 이에 따른 개

인정보 보호 위험도 비례하여 증가할 수 있다(Xu & 

Dinev, 2022). 처음에는 무해하거나 유익해 보이는 정보

도 의도하지 않은 사람이 접근하거나 활용 및 오용하는 

경우도 있고, 시간이 지남에 따라 사람들이 예상하지 못

했거나 동의하지 않은 방식으로 집계 및 분석되어 향후 

예상치 못한 부정적인 결과를 초래할 수 있다(Kwak et 

al., 2022; Nicol et al., 2022; Xie & Kang, 2015). 이를 

막기 위해 사람들은 자기 공개 행동을 제한하거나 거짓

으로 부정확한 정보를 제공하기도 한다(Sannon et al., 

2018). 

거짓 행동과 관한 연구들을 살펴보면, 개인은 거짓말

을 성공적으로 숨길 가능성이 높을 때 거짓말을 할 가능

성이 더 높으며(Logsdon & Patterson, 2009), 사회적 실재

감이 높을수록 거짓말과 관련된 심리적 비용이 증가하고 

거짓말을 하려는 의지가 감소한다(DePaulo & Kashy, 

1998; Van Zant & Kray, 2014). 이처럼, 부정확한 정보 

제공 혹은 거짓 정보 제공에 대한 기존 연구들은 사용자

가 해당 행동을 하는 요인들에 주로 집중하여 연구를 진

행해 왔지만, 디지털 에이전트라는 정보 수신자를 고려

하지 못하였다. 

Short et al. (1976)은 사회적 실재감이 단순히 커뮤니

케이션 매체의 특징이 아니라, 커뮤니케이션 파트너에 

따라 사회적 실재감의 차이가 발생할 수 있다고 주장했

다. 이에 따라, 거짓 행동에 관한 일부 연구들은 상대방

이 인간 혹은 컴퓨터인지에 따라 다른 행동을 보일 수 

있다는 점을 밝혔다. 예를 들어, Lucas et al. (2014)는 개

인은 진실을 말하는 것이 오히려 부정적으로 비춰질 때 

컴퓨터보다 사람에게 거짓말을 더 많이 한다는 사실을 
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밝혔고, Turner et al. (2005)은 컴퓨터 소프트웨어 면접관

이 아닌 사람이 질문할 때 개인이 약물 사용에 대해 거짓

말을 할 가능성이 더 높다는 사실을 발견했다. 하지만, 

이러한 연구들도 대부분 유형(예. 컴퓨터 대 인간)의 효

과에 집중하고 해당 효과가 나타나는 메커니즘은 고려하

지 않았다(Lucas et al., 2014; Turner et al., 2005). 본 연

구는 이러한 두 가지 기존 연구의 한계를 같이 고려하여 

살펴보고자 한다.

2.3. 온라인 데이팅 서비스에서 자기 공개 행동 및 
부정확한 정보 제공

온라인 데이팅은 사용자들의 이상형, 관심사, 지역, 나

이, 호감도 등의 개인정보를 제공받아 이를 바탕으로 데

이팅 상대를 매칭해주는 서비스를 제공한다(박윤주, 

2012; 안효진, 김승인, 2017). 따라서 개인 정보 제공 및 

공유는 온라인 데이팅 서비스 이용 시 필수적인 부분이

다. 온라인 데이팅 서비스에서 개인 정보 제공은 다른 개

인 정보 제공과 구별되는 몇 가지 특징을 갖는다. 먼저, 

정보 비대칭성 및 자기표현의 자유성이다. 개인의 자기 

정보 공개는 타인 혹은 서비스 제공자에 의해 간접적으

로 평가되지만, 제공된 정보의 진실성을 확인하기 쉽지 

않다(Simmons & Lee, 2020). 따라서 정보의 진실성은 사

용자의 선의에 따라 결정되고, 사용자는 자기 표현에 대

한 절대적인 자유도를 갖는다(He et al., 2024). 이로 인해 

온라인 데이팅 서비스에서 개인에 대한 다소간의 과장 

혹은 부정확한 정보가 빈번히 등장한다(Hancock et al., 

2004). 이는 타인에게 더 매력적인 상대로 보이고자 하는 

개인의 동기 또한 반영된다(Peng, 2020).

이에 더해, 온라인 데이팅 서비스 이용 시엔 개인 정보 

제공에 대한 우려 또한 존재한다. 불특정 다수에게 세부

적인 개인 정보를 공개하는 행위는 필연적으로 개인 정보 

제공의 우려를 야기한다(Kelly & Teevan, 2003; Nichols, 

1997; Oard & Kim, 1998). 이런 위험을 회피하기 위해 

사용자들은 자세하고 정확한 정보 제공 대신, 사실과는 

다소 거리가 있는 정보를 제공하기도 한다. 예를 들어, 

자신의 사는 곳을 의도적으로 다르게 기입하거나, 타인

의 사진을 제공하는 경우가 있다(Willis et al., 2023). 이

에 따라, 본 연구는 온라인 데이팅 서비스 이용 상황에서 

부정확한 정보 제공 행동에 대한 메커니즘을 이해하고, 

에이전트의 형태에 따라 이들이 어떻게 달라지는지 알아

보고자 한다.

3. 가설

3.1. 알고리즘에 대한 신뢰

점점 더 디지털화되는 세상에서 알고리즘은 많은 서비

스에 내장되어 있으며 검색 엔진 결과부터 쇼핑이나 스

트리밍 플랫폼의 맞춤형 제품 추천까지 일상의 많은 부

분과 밀접하게 관련되어 있다. 대부분의 사람들에게 '알

고리즘'이라는 용어는 더 이상 낯설지 않으며, 사람들은 

알고리즘이 처리하는 프로세스에 대해 특정한 믿음과 기

대를 가지게 되었다(김경애, 류방란, 2019). 따라서 사람

들은 알고리즘 기반 시스템이 정확한 프로세스를 수행하

고, 개인화된 경험 및 서비스 제공하며, 과업의 효율성을 

극대화할 것으로 기대한다. 

알고리즘에 대한 신뢰는 불확실하고 취약한 상황에서 

알고리즘 에이전트에 대한 개인의 태도라고 정의할 수 

있다(Lee, 2018). 개인이 기술 플랫폼의 정확성, 일관성, 

투명성을 얼마나 신뢰하는지는 개인이 다양한 서비스를 

이용하는 방식 및 그들의 행동에 영향을 미칠 수 있는 

결정적인 요소다(Lee & See, 2004). 알고리즘의 기능을 

신뢰하는 사용자는 쇼핑 사이트의 상품 추천이나 데이팅 

플랫폼의 잠재적 매칭 등 시스템이 제공하는 추천 결과
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를 세심한 계산의 산물로 여기고 자신의 필요나 선호에 

부합할 것이라고 기대할 수 있다(Sharabi, 2021). 또한 알

고리즘의 기능에 대한 믿음은 사용자가 제공하고자 하는 

정보의 양과 질에도 영향을 미칠 수 있는데, 사용자가 데

이터를 효과적으로 활용하여 더 나은 결과를 생성하는 

알고리즘의 능력에 대한 믿음이 있으면 더 정확하고 상

세한 정보를 공유하려는 경향이 높아질 수 있다(Sundar 

& Kim, 2019). 이처럼, 챗봇의 활용성이 높은 온라인 데

이팅 서비스를(Wang, 2023) 이해하기 위해, 알고리즘에 

대한 신뢰를 주요 요인으로 추가 고려하였고, 이는 챗봇

과 인간이라는 두 가지 대화형 에이전트에 따른 부정확

한 정보 제공 행동에 미치는 영향을 비교하는데 기여할 

것이다.

3.2. 대화형 에이전트의 사회적 실재감(Social 
Presence)

기존 연구들은 개인이 디지털화된 에이전트와 사회적 

상호작용을 할 때, 음성 에이전트(Kim et al., 2022), 자동

화된 메신저(Tzeng, 2004), 챗봇(Ho et al., 2018; Sundar 

& Kim, 2019)을 포함한 다양한 에이전트에 대해 사회적 

실재감을 느낄 수 있음을 밝혔다. 알고리즘에 대한 신뢰

는 사용자가 대상의 사회적 실재감을 인지하는 방식에 다

양한 영향을 미치므로, 대화형 에이전트의 실재감에 대한 

인식을 형성하는데 중요한 역할을 할 수 있다. 문헌에 따

르면 상대에 대한 신뢰는 상대방의 유능함, 선의, 성실성

을 결정하며 (McKnight et al., 2002), 이러한 대화 에이전

트의 자질은 궁극적으로 사회적 실재감을 향상시킬 수 있

다. 사람들이 사용 중인 챗봇 뒤에 의식이 있다고 인식할 

때, 마치 함께 있는 것처럼 느낄 가능성이 높으며, 이러한 

사회적 실재감은 챗봇과 친밀감을 느끼는 정도에 영향을 

미친다(Lee et al., 2020). 또한, 사용자가 알고리즘의 응답

에 대한 논리와 근거를 이해하면 에이전트를 더 사려 깊

고 인간답다(human-like)고 인지할 수 있다(Ribeiro et al., 

2016). 이에 더해 알고리즘에 대한 신뢰는 풍성한 상호작

용을 바탕으로 대화 에이전트가 더 사회적으로 실재감 있

게 보이도록 할 수 있으며(Giles, 2002), 보안과 신뢰감을 

조성하여 사용자가 플랫폼을 실제 또는 진정성 있는 사회

적 실체로 간주하도록 유도할 수 있다(Shin & Park, 

2019). 예를 들어, 사용자가 대화 에이전트의 알고리즘과 

소프트웨어가 자신의 질문을 정확하게 이해하고 응답한

다고 신뢰하면 챗봇을 더 인간과 비슷하다고 인식할 수 

있다(Lankton et al., 2015). 이는 인지된 사회적 실재감을 

높이고 더 긴밀한 상호작용으로 연결될 수 있다. 반면에 

사용자의 알고리즘과 소프트웨어에 대한 신뢰도가 낮으

면 플랫폼을 비인간적이거나 인위적인 것으로 간주하여 

상호 작용이 감소할 수 있다. 따라서 문헌들을 종합하여 

다음과 같은 가설을 세울 수 있다:

H1a: 알고리즘에 대한 개인의 신뢰는 온라인 환경에서 개인 
정보 제공을 요청하는 대화형 에이전트의 사회적 실재
감을 향상시킬 것이다.

인간과 유사한 대화 스타일을 모방하는 챗봇을 서비스

함으로써 조직은 사용자 참여를 유도하고 다양한 기능을 

제공하며 궁극적으로 사용자 만족도를 높일 수 있다

(Nguyen et al., 2022). 알고리즘으로 구현된 챗봇의 특성 

상, 챗봇의 사람의 언어를 이해하는 능력, 자동화 정도, 

사람과 유사한 응답을 구성하는 정도는 알고리즘에 의해 

크게 좌우된다. 따라서, 챗봇에 대한 인식은 사용자가 가

진 알고리즘에 대한 신뢰에 따라 크게 변할 수 있으며, 

이는 대화형 에이전트의 사회적 실재감 강화에 기여할 

수 있다(Shin, 2022). 반면 대화형 에이전트가 인간인 경

우, 알고리즘과 인간 에이전트와의 긴밀한 관계가 챗봇

에 비해 제한적일 것이므로, 알고리즘에 대한 사용자의 

신뢰가 사회적 실재감에 미치는 정의 효과 또한 챗봇에 

비해 낮을 것이다. 따라서 다음의 가설을 세울 수 있다.
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H1b: 알고리즘에 대한 신뢰가 사회적 실재감에 미치는 정
(+)의 영향은 대화형 에이전트가 인간인 경우보다 챗
봇인 경우에 더 크다.

3.3. 개인 정보 제공에 대한 인지된 위험 

개인 정보 공개에 대한 위험을 인지하는 정도는 정보 

공개 여부와 범위 결정에 중요한 역할을 한다(Cheng et 

al., 2021). 서비스 이용 시 불확실하거나 잠재적으로 의

심스러운 개인 데이터 제공 요청을 받으면, 사용자는 자

연스럽게 위험에 대한 노출을 최소화하는 경향이 있다

(Rossmannek et al., 2024). 이에 따라 요청을 회피하거나 

부정확한 정보를 제공하는 등 개인 정보 보호를 위한 행

동을 취할 수 있으며, 이는 자신의 프라이버시를 보호하

고 잠재적인 개인 정보 오용을 방지하기 위함이다(Dinev 

& Hart, 2006).

이 때, 알고리즘에 대한 신뢰는 개인 정보 공유와 같이 

잠재적 위험이 있는 상황과 관련해 위험을 인지하는 정

도를 크게 완화할 수 있다. 알고리즘에 대한 신뢰도가 높

은 사용자는 알고리즘이 데이터를 정확하고 투명하게 처

리할 것으로 예상하며, 개인정보 공개와 관련된 위험을 

낮게 인식할 수 있다(Shin, 2020; Shin et al., 2022). 즉, 

개인이 알고리즘 작동 방식을 이해하면 이를 신뢰할 수 

있고, 신뢰할 수 있는 알고리즘으로 운영되는 소프트웨

어 제품은 데이터의 무결성을 보호할 것이라고 믿는 경

향이 높아질 수 있다(Shin, 2022). 신뢰할 수 있는 소프트

웨어 제품은 엄격한 데이터 보호 조치를 준수하여 사용

자에게 데이터의 안전성을 보장하고, 보다 정직하고 개

방적인 정보 공유를 장려할 것으로 기대된다. 따라서 대

화형 에이전트에 대해 사용자가 느끼는 위험이 완화될 

수 있다(Martin et al., 2017). 마찬가지로 알고리즘의 공

정성과 보안성을 신뢰하는 사용자는 이러한 시스템과 더 

기꺼이 소통할 의향이 있을 수 있다(Sundar & Kim, 2019). 

반대로 알고리즘에 대한 신뢰도가 낮은 사용자는 데이터 

유출이나 개인정보 오용 가능성을 우려하여 위험을 더 

높게 인지할 수 있다(Rohden & Zeferino, 2023). 따라서 

다음과 같은 가설을 세울 수 있다:

H2a: 알고리즘에 대한 개인의 신뢰는 개인 정보 제공에 대
한 지각된 위험을 줄일 수 있다.

알고리즘에 대한 인식이 인지된 위험에 미치는 영향은 

대화 상대에 따라 달라질 수 있다. 예를 들어, 인간 상담

원은 어느 정도의 재량권과 예측 불가능성을 가지고 있는 

것으로 인식되지만, 알고리즘을 기반으로 하는 챗봇은 기 

설계된 규칙에 기인하여 행동을 수행할 것이기에 더 높은 

수준의 일관성과 신뢰성을 제공할 수 있다(Sundar & 

Kim, 2019). 즉, 알고리즘에 대한 신뢰는 특히 챗봇과 상

호 작용할 때 인지된 위험을 줄이는 데 중요한 요소가 

되고, 인간과 상호작용할 때는 그 효과가 줄어들 것으로 

예상된다. 따라서 다음과 같은 가설을 세울 수 있다:

H2b: 알고리즘에 대한 신뢰가 지각된 위험에 미치는 부(-)
의 영향은 대화형 에이전트가 인간인 경우보다 챗봇
인 경우에 더 크다.

3.4. 부정확한 정보 제공 의도

개인이 대화형 에이전트에게 강한 사회적 실재감을 느

낄 때, 해당 대상과의 상호작용에 사회적 규범과 규제가 

적용될 수 있다(Park et al., 2022). 이러한 사회적 실재감

은 사회적 책임감과 신뢰감을 이끌어낼 수 있으며, 이는 

사용자 응답의 정직성과 투명성을 높일 수 있다. 또한 기

존 연구에 따르면, 개인은 다른 사람이 자신을 감시하거

나 판단하고 있다고 믿을 때 거짓말을 할 가능성이 줄어

든다(Cohn et al., 2022). 따라서 대화형 에이전트의 사회

적 실재감을 높게 인식하면 사용자는 본인의 행동을 사

회적 규범 내에서 맞추려 하고, 또한 자신이 주시되고 있

다고 느껴 개인 정보에 대해 부정확한 정보를 제공할 가

능성이 낮아질 수 있다. 따라서 다음과 같은 가설을 세울 
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수 있다:

H3a: 대화형 에이전트의 사회적 실재감을 높게 인지하면 해
당 에이전트가 요청하는 개인 정보에 대해 부정확한 
정보를 제공할 의도가 줄어든다.

챗봇이 사회적 실재감을 가지고 있더라도 사회적 실재

감으로 인한 부정직한 행동의 억제 효과는 인간과 상호

작용할 때보다 낮을 것이다. 챗봇의 사회적 실재감이 높

으면 사람과 대화하는 것처럼 느껴져 상호작용이 더욱 

친밀하고 매력적으로 느껴질 수 있다. 그러나 그렇다고 

하더라도 이는 동일한 소통 환경에서 사람과 사람 간의 

상호작용과는 다르다(Song et al., 2022). 인간 상담원과 

상호작용할 때는 상대의 개인에 대한 주관적 판단, 보복 

또는 평판 손상에 대한 두려움이 강력한 억제 요인으로 

작용할 수 있는 반면, 챗봇과 상호작용할 때는 사회적 실

재감이 높은 챗봇이라도 이러한 사회적, 윤리적 억제력

이 같은 정도로 적용되지 않을 수 있다(Schuetzler et al., 

2019). 따라서 다음과 같은 가설을 세울 수 있다:

H3b: 대화형 에이전트의 사회적 실재감이 개인 정보에 대
해 부정확한 정보 제공 의도에 미치는 부(-)의 영향은 
대화형 에이전트가 인간인 경우보다 챗봇인 경우 더 
약하게 나타난다. 

개인 입장에서는 자신의 정보가 스스로 원하는 용도로 

정확하게 사용되는지 정확히 알 수 없으므로 이에 대한 

위험과 불확실성을 항상 인지하게 되며, 이에 따라 부정

확한 정보를 제공할 의도가 존재한다. 기존 연구에 따르

면, 개인은 온라인에서 나이, 성별, 관심사 등의 개인 정

보를 허위로 표현하는 경향이 더 강하다(Drouin et al., 

2016). 특히, 개인정보 오남용 사례가 언론에 자주 등장

하면서 개인은 허위 정보를 제공하여 위험은 줄이고 이

익만 얻고자 하는 유혹을 받을 수 있다. 잘못된 개인정보

를 제공하면서도 원하는 상품이나 서비스를 이용할 수 

있다면 그렇게 하는 것이 정보 제공자에게 매력적인 선

택지가 될 수 있기 때문이다(LaMothe & Bobek, 2020). 

결과적으로, 개인이 대화형 에이전트에게 개인정보를 제

공할 때 위험을 인식하면 부정확하거나 허위 정보를 제

공하는 경향이 증가할 수 있다. 따라서 다음과 같은 가설

을 세울 수 있다:

H4a: 개인정보 제공에 대한 지각된 위험은 대화형 에이전트
가 요청하는 개인 정보에 대해 부정확한 정보를 제공
할 의도를 높인다.

개인 정보 제공에 따른 위험이 갖는 부정확한 정보 제

공 의도에 대한 영향의 효과는 대화형 에이전트의 종류

에 따라 다르게 나타날 수 있다. 이는 사용자가 인간 에

이전트와의 상호작용에서 느끼는 사회적 규범이나 부담

감으로부터 발생하는 개인 정보 제공에 수반한 위험이, 

챗봇과의 상호작용에서는 상대적으로 낮기에 보다 솔직

하고 성실한 정보를 제공할 가능성이 있기 때문이다

(Sundar & Kim, 2019). 또한, 챗봇 에이전트는 감정이 없

는 소프트웨어로 개인 정보를 사사로이 평가하거나 획득

한 정보를 오남용할 위험이 상대적으로 낮다고 인식될 

수 있다(Zhang et al., 2021). 나아가, 인간과의 소통에서 

느낄 수 있는 당혹감이나 창피함은 챗봇 에이전트를 상

대할 때 고려 대상에서 제외된다. 반면, 인간과의 소통에

서는 위의 위험들이 맥락적 요소로 중요하게 고려된다. 

또한, 개인이 에이전트와 물리적으로 상호작용하지 않더

라도, 인간 에이전트와 대화하는 과정에서는 창피하고 

불편하며 바람직하지 않은 콘텐츠를 숨기는 자기 검열이 

발생할 수 있다(Lau et al., 2018). 따라서 다음과 같은 가

설을 세울 수 있다. 

H4b: 개인정보 제공에 대한 지각된 위험이 개인 정보에 대
한 부정확한 정보 제공 의도에 미치는 정(+)의 영향은 
대화형 에이전트가 인간인 경우보다 챗봇인 경우 더 
작게 나타난다.

연구 모형은 <그림 1>에 설명되어 있다. 
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4. 연구방법

4.1. 데이터 수집

본 연구는 Amazon MTurk에서 횡단면 설문조사를 실

시하여 데이터를 수집했다. 데이터 수집을 위해 실험실

과 같은 환경(lab-experiment environment)을 설계하였다. 

참가자는 무작위로 두 가지 대화형 에이전트(챗봇 또는 

인간) 중 하나에 배정되었고, 이 무작위 배정은 설문조사 

내 문항(manipulation check)으로 재차 확인하였다. 참가

자들은 대화형 에이전트가 온라인 데이팅 서비스 이용을 

위해 개인 정보를 요청하는 상황에 노출된 뒤, 설문조사

를 진행하였다. 부록 B에 실험 환경으로 설정된 시나리

오가 제시되어 있다.

총 407명의 응답자로부터 챗봇 시나리오와 인간 시나

리오에 대한 응답을 받았다. 분석 수행 전에 다음 기준에 

따라 신뢰도가 낮은 데이터를 폐기하였다: (a) 총 응답 시

간이 5분 미만인 경우, (b) 모든 질문에 동일한 답변을 

제공한 경우, (c) 응답자가 지시를 따르지 않은 경우 

(e.g., '아니오' 응답이 필요한 질문에 다르게 답한 경우), 

(d) 대화형 에이전트 유형을 잘못 식별한 경우 (e.g., 인간 

에이전트에 배정되었으나 챗봇 에이전트라 응답한 경

우). 그 결과, 추가 분석에 활용하기에 적합하다고 판단

된 응답은 챗봇과 인간 시나리오 각각 180개와 87개였

다. <표 1>에는 응답자의 인구통계학적 통계를 요약하였

으며, 이후 분석은 해당 데이터를 활용하여 진행하였다.

4.2. 측정 항목

본 연구에 활용된 설문 항목들은 기존 연구에서 채택

하여, 연구 맥락에 맞게 문구 수정 후 활용하였다. 알고

리즘에 대한 신뢰도는 Sundar and Kim (2019)의 5개 항

목을 사용했다. 정보 공개에 대한 지각된 위험은 Xu et 

al. (2011) 의 3개 항목을 사용했다. 대화 에이전트에 대

한 사회적 실재감의 4개 항목은 Pavlou et al. (2007)의 

항목을 활용하였다. 부정확한 개인 정보 제공 의도(개인 

정보에 대한 왜곡 의도)는 Lwin et al. (2007)의 3개 항목

을 사용하였다. 이 때, 설문 참여자의 응답 피로도를 줄

이기 위해 개인 정보를 키/몸무게로 정하여 질문하였다. 

데이트 상대의 매력을 평가할 때 키와 몸무게는 주요한 

정보가 되며, 또한 거짓으로 제공하는 경우가 많기 때문

이다(Sharabi & Caughlin, 2019). 앞서 설명한 모든 변수

<그림 1> 제안된 연구 모형
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는 '전혀 아니다'에서 '매우 그렇다'까지의 7점 리커트 척

도를 사용하여 측정했다. 추가적으로, 개인이 온라인 환

경에서 개인 정보 공개 요청을 얼마나 자주 받는지, 그리

고 해당 요청에 얼마나 적극적으로 응하는지에 따라 개

인 정보 제공 의도가 달라질 수 있으므로(Sundar et al., 

2013; Sundar et al., 2020), 인터넷에 이미 공개된 개인 

정보의 항목 수를 조사하여 본 연구의 통제 변수로 활용

하였다(Punj, 2019). 이 외에 나이, 성별, 교육 수준, 직업

도 통제 변수로 활용하였다.

5. 연구 결과

5.1. 측정 모형

측정 모델을 검증하기 위해 먼저 모든 구성요소에 대

한 Cronbach’s alpha 및 합성 신뢰도(composite reliability)

를 확인했다. <표 2>에서 확인할 수 있듯, 모든 경우에서 

Cronbach’s alpha 및 합성 신뢰도는 0.8 이상으로 높은 신

뢰성을 보임을 확인하였다. 그 뒤, Varimax 로테이션을 

사용해 탐색적 요인 분석(Exploratory Factor Analysis)을 

수행하였다. 요인 분석 과정에서 알고리즘에 대한 신뢰

에 대한 항목 하나가 삭제되었다. 분석에 사용된 최종 

문항들은 부록 A에 제시되어 있다. 부록 C에서 볼 수 

있듯이, 모든 요인 적재값이 0.6보다 크고, 해당 변수에 

대한 모든 항목의 적재값이 다른 변수에 대한 적재값

보다 높아 항목들의 전반적인 수렴 및 판별 타당도가 

충족되었음을 보였다(Hair et al., 2006). 또한 평균 분산 

추출(Average Variance Extracted: AVE)을 조사하여, 각 

변수의 AVE의 제곱근과 다른 변수와의 상관관계를 비

교하였다. <표 2>에 표시된 바와 같이, 모든 경우에서 

AVE 값이 0.5보다 높고, 대각선에 위치한 AVE 값의 제

곱근이 변수 간 상관관계보다 크므로 수렴 타당도와 판

별 타당도가 만족스러운 것으로 나타났다(Fornell & 

Larcker, 1981). 마지막으로 동일 방법 편의(common 

method bias)의 존재 가능성을 확인하기 위해 두 가지 방

법을 활용하였다. 첫째, Harman의 단일 요인 테스트

(Podsakoff & Organ, 1986)을 분석한 결과, 단일 요인은 

<표 1> 응답자의 인구통계학적 특성

챗봇 (n=180) 인간 (n=87)

빈도 백분율 빈도 백분율

성별
남 117 65.0 48 55.2

여 63 35.0 39 44.8

연령

20대 21 11.7 10 11.5

30대 111 61.7 56 64.4

40대 29 16.1 12 13.8

50대 이상 19 10.6 9 10.3

최종 학력

전문대 이하 59 32.8 26 29.9

대졸 68 37.8 34 39.1

석사 이상 53 29.4 27 31.0

연소득수준

~$40,000 48 26.7 24 27.6

$40,000~$60,000 49 27.2 28 32.2

$60,000~$80,000 52 28.9 19 21.8

$80,000~ 31 17.2 16 18.4
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전체 분산의 각각 30.70%(챗봇)와 34.24%(인간)을 설명

하여 우세한 메소드 요인이 나타나지 않았다. 둘째, 

Liang et al. (2007)의 제안에 따라, 메소드 요인과 본래 

변수에 의해 설명되는 분산을 분해하였다. 두 대화형 에

이전트에 대해, 지표의 본래 설명 분산의 평균은 각각 

0.787(챗봇), 0.790(인간)인 반면, 메소드 분산의 평균은 

각각 0.007(챗봇), 0.003(인간)(부록 D)이어서, 그 비율이 

각각 113.57(챗봇), 269.63(인간)에 가까운 것을 확인하였

다. 따라서, 동일 방법 편의의 존재가 본 연구에 심각한 

문제가 되지 않는 것을 확인했다.

5.2. 구조 방정식 모형

본 연구 모형에 있는 경로 분석을 테스트하기 위해 부

분 최소제곱법(Partial Least Squares, PLS)을 사용하였다. 

PLS 방법은 최소 제곱을 사용하여 예측 오차를 최소화하

는 구조 방정식 모델링 방법(Gefen & Straub, 2005)으로, 

적은 표본을 테스트하는 데 적합하다(Chin, 1998). 본 연

구의 표본 크기가 상대적으로 작기 때문에(각각 n=180, 

87), PLS를 활용하여 모형을 분석하였다. 연구 모형의 분

석 결과는 <그림 2>에 나와 있다. <그림 2>에서, 통제 

변수는 제외되었다.

추가로 대화형 에이전트의 유형에 따른 효과의 차이를 

확인하기 위해, 구조 방정식 모델에서의 해당 경로 계수

를 통계적으로 비교하고 그 차이를 확인하는 분석을 수

행하였다. 이를 위해, 먼저 Henseler et al. (2016) 이 제안한 

MICOM(measurement invariance of composite models) 

방식을 따라 다중집단분석의 선결조건인 측정 동일성을 

확인하였다. 동일한 측정문항, 데이터처리, 모델 알고리

즘을 사용하였기에 형태적 동일성을 확보하였고, PLS 알

고리즘을 활용한 순열 검정을 통해 두 집단 간 변수의 

평균의 상관관계가 1에 가까움을 확인하여 구성적 동일

성을 확보하였다(Chin & Dibbern, 2009; Henseler et al., 

2016). 마지막으로, 같은 순열 검정을 통해 집단 간 변수

의 평균과 분산의 차이를 검정하는 평균 및 분산 균등성

을 확인한 결과 이들 또한 확보되어, 최종적으로 완전 측

<표 2> 타당성 및 신뢰성 분석 결과 

타당성 및 신뢰성 분석 결과 (챗봇, n=180)

신뢰 실재감 위험 부정확 공개정보
Cronbach’

Alpha
합성 

신뢰도
AVE

알고리즘에 대한 신뢰 0.824 0.843 0.894 0.68

대화형 에이전트에 대한 사회적 실재감 0.502** 0.902 0.923 0.945 0.813

개인정보 제공에 대한 지각된 위험 -0.065 0.308** 0.895 0.881 0.926 0.807

부정확한 정보제공 의도 0.203 0.423** 0.614** 0.925 0.915 0.946 0.855

기 공개된 개인 정보 수준 -0.190* -0.224** -0.245** -0.252** - - - -

타당성 및 신뢰성 분석 결과 (인간, n=87)

신뢰 실재감 위험 부정확 공개정보
Cronbach’

Alpha
합성 

신뢰도
AVE

알고리즘에 대한 신뢰 0.85 0.872 0.912 0.722

대화형 에이전트에 대한 사회적 실재감 0.484** 0.887 0.91 0.937 0.787

개인정보 제공에 대한 지각된 위험 0.331** 0.288** 0.885 0.862 0.916 0.784

부정확한 정보제공 의도 0.351** 0.344** 0.669** 0.937 0.931 0.956 0.879

기 공개된 개인 정보 수준 -0.037 -0.029 -0.328** -0.242* - - - -

***p<0.001, **p<0.01, *p<0.05
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정 동일성을 확보하였고 이후 집단 간 비교 분석을 수행

하였다. 집단 간 비교는 Keil et al. (2000)이 제안한 다중 

그룹 분석 수행 절차에 따라 진행하였으며, 각 그룹의 표

본 수(챗봇 및 인간 그룹에 대하여 각각 m, n), 구조 방정

식 모형의 경로 표준 오차(두 그룹 각각 SEchatbot, SEhuman), 

및 분산에 대한 풀링된 추정(pooled estimators; Sp)를 사

용하여 m+n-2 자유도를 갖는 t-분포에 따라 t-검정을 계산

하여 그 차이를 확인했다(아래 식 참조)(Sanchez-Franco, 

2006). 본 연구에서 그룹은 각 대화형 에이전트의 상황을 

관찰한 그룹이 되며, 두 그룹 간의 계수 차이를 비교하여 

확인하였다. 분석 결과는 <표 3>에 정리했다.

분석 결과를 정리하면 다음과 같다. 먼저 알고리즘에 

대한 신뢰는 대화 에이전트의 사회적 실재감에 긍정적인 

영향을 미치는 것으로 나타나 가설 H1a은 지지되었다. 

하지만, 대화형 에이전트의 유형이 챗봇일 때와 인간일 

때의 차이는 유의하지 않은 것으로 나타나, H1b의 경우 

기각되었다. 

또한, 알고리즘에 대한 신뢰가 개인정보 제공에 대한 

<그림 2> 구조방정식 모형 결과
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지각된 위험을 감소시키는 효과는 관찰되지 않아 H2a는 

기각되었다. 각 대화형 에이전트 유형에 대해 살펴보면, 

챗봇의 경우 예상된 방향으로 나왔으나 유의성이 충분하

지 않았으며, 오히려 인간의 경우 지각된 위험을 높이는 

방향으로 유의하게 나왔다. 하지만, 다중 그룹 분석의 수

행 결과에서 인간인 경우의 계수 값이 정(+)으로 더 크게 

나타났기에 H2b는 지지되었다. 

대화형 에이전트에 대한 사회적 실재감이 부정확한 정

보 제공 의도에 미치는 영향에 대한 H3a은 기각되었는

데, 가설과 달리 챗봇의 경우엔 정(+)의 영향을 주었고 

인간의 경우에는 유의하지 않은 결과를 보였다. 다중 그

룹 분석의 수행 결과, 챗봇일 때 그 효과가 더 크게 보였

기에 H3b의 경우 기각되었다.

개인정보 제공에 대한 지각된 위험이 부정확한 정보 

제공 의도에 정(+)의 영향을 미치는 것으로 나타나 해당 

가설인 H4a는 지지되었다. 추가로, 다중 그룹 분석의 수

행 결과, 인간인 경우의 계수 값이 정(+)으로 더 크게 나

타났기에 H4b도 지지되었다.

통제 변수의 경우, 기 공개된 개인 정보 수준의 크기가 

큰 경우(온라인에 이미 개인 정보를 많이 남긴 경우), 지

각된 위험을 적게 느끼는 것으로 나타나 정보 공개에 대

한 위험성을 덜 인식하고 있음을 확인했다(챗봇: 

-0.267***, 인간: -0.317***). 또한, 사용자의 기 공개된 개

인 정보 수준의 크기는 챗봇의 경우에만 사회적 실재감

에 부정적인 영향을 미쳤으며 (챗봇: -0.134*), 인간의 경

우엔 유의하지 않았다. 아울러, 교육 수준과 직업은 챗봇 

상황에서 부정확한 정보 제공 의도에 유의미한 영향을 

미쳤다 (각각 0.161**, -0.189*). 가설의 결과를 요약하면 

아래 <표 4>와 같다.

<표 3> 다중 그룹 분석의 T-검정 결과 

표준 오차 (SE)

챗봇 인간 Sp β챗봇 - β인간 T-value 결과

H1b 0.071 0.102 0.082 -0.008 -0.745 n.s.

H2b 0.094 0.095 0.094 -0.433 -35.188*** 챗봇(n.s.)<인간

H3b 0.079 0.106 0.089 0.066 5.708*** 챗봇>인간(n.s.)

H4b 0.075 0.083 0.078 -0.087 -8.585*** 챗봇<인간

***p<0.001, **p<0.01, *p<0.05, n.s.=not significant

<표 4> 가설 검정 결과 요약

가설
유의성 지지 여부

챗봇 인간 챗봇 인간

H1a 알고리즘에 대한 신뢰 → 대화형 에이전트에 대한 사회적 실재감 (+) p<.001 p<.001 채택 채택

H1b 알고리즘에 대한 신뢰 → 대화형 에이전트에 대한 사회적 실재감: 챗봇 > 인간 n.s. 기각(n.s.)

H2a 알고리즘에 대한 신뢰 → 개인정보 제공에 대한 지각된 위험 (-) n.s. p<.01(+) 기각 기각

H2b 알고리즘에 대한 신뢰 → 개인정보 제공에 대한 지각된 위험: 챗봇 < 인간 p<.001 채택(챗봇<인간)

H3a 대화형 에이전트에 대한 사회적 실재감 → 부정확한 정보 제공 의도 (-) p<.01(+) n.s. 기각 기각

H3b 대화형 에이전트에 대한 사회적 실재감 → 부정확한 정보 제공 의도: 챗봇 < 인간 p<.001 기각(챗봇>인간)

H4a 개인정보 제공에 대한 지각된 위험 → 부정확한 정보 제공 의도 (+) p<.001 p<.001 채택 채택

H4b 개인정보 제공에 대한 지각된 위험 → 부정확한 정보 제공 의도: 챗봇 < 인간 p<.001 채택(챗봇<인간)



곽찬희, 이준영, 민진영, 최한별

86 지식경영연구 제25권 제3호

6. 토론

6.1. 연구 결과

본 연구는 온라인 데이팅 서비스 이용 상황에서 부정

확한 정보 제공 의도를 일으키는 영향 요인에 대해 알아

보았다. 이를 위해, 대화형 에이전트를 챗봇과 인간으로 

구분하고, 각 에이전트를 대하는 상황에서 알고리즘에 

대한 신뢰와 사회적 실재감, 개인정보 제공에 대한 위험

이 어떻게 부정확한 정보 제공 의도에 영향을 주는지 실

증적으로 확인하였다. 분석 결과, 알고리즘에 대한 신뢰

는 대화형 에이전트의 사회적 실재감에 정의 영향을 미

치는 것을 확인하였다. 다만, 해당 효과는 대화형 에이전

트의 유형에 따라 다르지 않은 것으로 나타났는데, 이는 

온라인 환경에서 대화로 사회적 실재감을 인지하는 맥락 

상 챗봇과 인간의 차이를 크게 느끼기는 어렵기 때문으

로 해석된다.

알고리즘에 대한 신뢰는 개인정보 제공에 대한 지각된 

위험을 줄이지 않았고, 오히려 인간의 경우엔 위험을 높

이는 결과가 나왔다. 에이전트의 유형에 따른 상대적인 

크기는 예상과 같았다는 것을 고려하면, 알고리즘에 대

한 신뢰가 높은 사람들이 오히려 인간이 개인정보를 다

루고 처리하는 상황을 더 우려하여 발생한 것으로도 볼 

수 있다. 다만, 챗봇의 경우엔 위험에 영향을 주지 않았

는데, 이는 처리 과정에 대한 위험을 줄일 수 있어도(Li, 

2023), 개인 정보 제공 자체에 따른 위험이 존재하여(Ho 

et al., 2018) 두 영향이 상쇄되어 유의하지 않게 나온 것

으로 해석할 수 있다. 

대화형 에이전트에 대한 사회적 실재감이 부정확한 정

보 제공 의도에 미치는 영향 또한 예상과는 다르게 챗봇

에서만 긍정적으로 나타났다. 사회적 실재감이 오히려 

챗봇에 대한 인지를 높이고, 대화 상대가 챗봇이라는 것

을 인지한 사용자들이 거짓말 행동을 보인 것이라고 설

명할 수 있다. 온라인 데이팅 서비스 이용 상황의 특성 

상 사회적 실재감이 클수록 본인을 더 잘 보이게 하기 

위해 부정확한 정보를 제공한 기존 연구들의 결과와 일

관된다고 볼 수 있다(Hancock et al., 2004; Peng, 2020; 

Sharabi & Caughlin, 2019). 에이전트의 유형에 대한 상

대적인 효과 또한 예상과 달리 챗봇일 때 더 컸는데, 이

는 위 설명과 연결되어, 디지털 상황에서 사용자들이 커

뮤니케이션 상대가 챗봇임을 인지할 때 거짓 행동을 더 

많이 보이기 때문이라 해석할 수 있다(Croes & Antheunis, 

2021). 

개인정보 제공에 대한 위험이 부정확한 정보 제공 행

동을 높일 거라는 가설은 두 에이전트 유형 모두에서 일

관되게 확인할 수 있었고, 그 효과 또한 예상한 대로 에

이전트가 인간일 때 더 큰 것을 확인할 수 있었다. 

6.2. 학문적 시사점

본 연구 결과를 통해 다음의 학문적인 시사점을 제공

할 수 있다. 먼저, 온라인에서의 의도적인 부정확한 정보 

제공 행위에 대한 연구를 진행함으로써, 해당 행동의 중

요성을 강조하고 이에 대한 이해를 넓혔다. 부정확한 정

보 제공 행동은 개인의 서비스 제공에도 부정적인 영향

을 줄 뿐만 아니라, 온라인 정보의 진실성과 신뢰성을 줄

이고, 사회적 관계 형성을 저해함으로써 전반적인 온라

인 환경에도 부정적인 영향을 줄 수 있다(Menard & Bott, 

2024). 해당 행동에 영향을 미치는 다양한 요인을 확인함

으로써, 부정확한 정보 제공 행동을 줄이며 더 바람직한 

인터넷 사용 환경 구축에 기여할 수 있다. 예를 들어, 개

인정보를 개별 정보 차원이 아니라 개개의 개인정보가 

모인 정보의 집합이라고 이해한다면, 부정확한 정보가 

갖는 의미와 영향력을 활용하여 디지털 공간에서 개인정

보 집합의 의미에 대한 시사점을 제공할 수 있다. Floridi 

(2014)는 온라인 정보 공간을 인포스피어(Infosphere)로 
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정의하고 개인의 정보의 총체가 온라인의 하나의 개체를 

이루는 인포그(Inforg) 개념을 주장하였다. 즉, 개인이 온

라인에서 활동하며 개인에 관한 다양한 정보가 디지털화

됨에 따라 이런 정보의 누적만으로 온라인에서 특정 개

인에 대한 정보 개체를 구현할 수 있게 된다는 것이다. 

소셜미디어 정보 등 개인에 의해 온라인에서 자유롭게 

생성되는 정보는 그 진위 여부를 판단하기 어렵다. 따라

서 부정확한 정보가 포함되어 구현되고 이해되는 인포그

는 그 대상이 되는 현실의 개체와는 괴리가 있을 수 있으

며, 따라서 온라인 공간을 현실과 괴리가 있는 왜곡된 공

간으로 만들 수 있다. 본 연구는 이러한 관점에서 부정확

한 정보, 특히 의도적으로 부정확한 정보를 만들어내는

데 영향을 미치는 요인들을 연구하여, 온라인 공간에서 

발생할 수 있는 현실과의 괴리가 생겨나는 원인과 환경

을 살펴보려 하였다. 본 연구의 이러한 시도는 온라인 공

간의 부정확한 개인정보를 이해하는 정보 생성자 관점 

연구들에도 도움이 될 수 있을 것이다. 

둘째, 챗봇과 인간이라는 대화형 에이전트 종류에 따

라 요인들의 효과가 달라지는 것을 실증적으로 확인하였

다. 기존 연구에서는 커뮤니케이션 파트너에 따라 거짓

말 행동이 달라짐을 직접 효과로써 확인하였다면(Lucas 

et al., 2014; Turner et al., 2005), 본 연구에서는 이를 조

절효과로 고려하여 각 관계의 효과를 구체적으로 살펴보

았다. 예를 들어, 알고리즘에 대한 신뢰가 개인정보 제공

에 따른 인지된 위험에 미치는 영향은 인간과 챗봇 에이

전트 두 경우에 대해 다르게 발현되었다. 이처럼 같은 대

화형 에이전트라 하더라도 대화 상대의 정체성에 따라 

요인들의 상대적인 효과를 살펴볼 수 있기에 챗봇과 부

정확한 정보 제공에 대한 이해를 더욱 높이는데 기여할 

수 있다. 

추가로, 알고리즘에 대한 신뢰가 대화형 에이전트 상

황에서 가지는 효과에 대해서도 확인하였다. 알고리즘에 

대한 신뢰는 에이전트의 종류에 관계없이 소통 상대의 

사회적 실재감을 강화하는 요인으로 작용하였다. 이는 

대화형 에이전트라는 대상 자체의 기술적인 환경 요인이 

대상의 정체성보다 강하게 작용한 것으로 해석할 수 있

다(Pataranutaporn et al., 2023). 또한, 사용자의 기 공개된 

개인 정보 수준은 지각된 위험 사이에 부(-)의 영향을 보

이면서, 사용자가 온라인 데이터 공유에 익숙한 것이 챗

봇 상호작용과 관련된 위험 수준을 결정하는 데 중요한 

요인이 될 수 있음을 제시했다. 따라서, 대화형 에이전트

나 정보 제공 행동에 대한 이해 등 프라이버시 관련 연구 

수행 시 알고리즘에 대한 신뢰와 사람들이 이미 온라인

에 공개한 정보 수준은 주요 요인으로 다뤄져야 한다. 또

한, 에이전트의 유형에 따라 이들의 영향이 달라지기에 

이에 대한 추가 탐구가 필요하다.

마지막으로, 앞서 이야기한대로 온라인 정보는 개별 

정보로서의 용도를 넘어 정보의 집합으로서 다양하게 사

용되고 있다. 특히 AI의 활용이 보편화된 시대에 이러한 

데이터가 AI의 학습 데이터로 사용되면 윤리적인 문제를 

낳을 수 있다. 부정확한 정보로 학습된 AI는 현실에 대한 

편향된 시각을 보여줄 수 있을 것이기 때문이다. 온라인 

데이팅 서비스 이용 상황에서와 같이 상대에게 잘 보이

기 위한 약간의 거짓말이 현실에서는 허세 정도로 이해

될 수 있지만, AI가 학습하는 온라인 데이터에서는 허세

와 같은 개념으로 부정확한 정보가 이해되기 보다는 그 

데이터가 이야기하는 그대로의 정보가 AI가 이해하는 현

실이 될 것이다. 따라서 부정확한 정보는 AI의 편향과 연

결되고 윤리적 문제로 연결될 수 있다. 이러한 측면에서, 

본 연구는 AI의 윤리 문제를 낳을 수 있는 편향된 데이터 

생성 환경에 대한 이해를 제공할 수 있을 것이다.

6.3. 실무적 시사점

본 연구 결과의 실무적 함의는 다음과 같다. 첫째로, 온라

인에서 발생하는 부정확한 정보 제공 행동을 줄이기 위한 



곽찬희, 이준영, 민진영, 최한별

88 지식경영연구 제25권 제3호

챗봇 설계 요소를 제안할 수 있다. 예를 들어, 챗봇과 대화할 

때 사회적 실재감이 부정적인 행동을 높이고 있으므로, 챗봇 

설계 시 사회적 실재감을 줄이는 형태로 의인화 정도를 

고려하여 설계 및 구축할 수 있다. 또한, 개인정보 제공에 

대한 위험은 부정적인 행동을 줄이는 과정에서 중요한 역할

을 수행하기에, 이를 줄일 수 있는 챗봇 설계 및 보안 요소, 

기술적인 지원, 제도적인 장치 등의 고려가 필요하다. 

또한, 대화형 에이전트의 유형에 따라 앞선 효과들이 

달라질 수 있기에, 서비스 제공자들은 본인들의 서비스와 

상황에 적합한 에이전트 형태를 선택할 필요가 있다. 같은 

메시지를 전달하더라도 에이전트의 유형에 따라 사용자

들의 인식이 달라지며 그 효과가 상이해지기에, 전략적인 

에이전트 유형 선택이 필요하다. 예를 들어, 개인의 알고

리즘에 대한 신뢰가 부정확한 정보 제공 의도에 미치는 

영향의 경로는 챗봇일 경우 사회적 실재감을 통하고, 인간

일 경우 대화 에이전트의 지각된 위험을 통하는 등 에이전

트 유형에 따라 달라진다. 이에 따라, 에이전트 유형 선택

에 따라 사용자의 부정확한 정보 제공 의도를 줄이기 위한 

노력이 달라져야 하기에 이를 고려할 필요가 있다. 

마지막으로, 본 연구는 AI를 사용하는 사용자 윤리와 

관련한 시사점을 갖는다. 챗봇과 같은 AI 도구들은 수집

된 데이터를 학습해 서비스를 발전시키는 특성을 가지므

로, 잘못된 데이터가 미치는 파장이 기존의 디지털 도구

에 비해 더 크다. 체리피킹 혹은 단기간의 이익 극대화를 

위한 부정확한 정보 제공이 지속적으로 발생한다면, 데

이터의 왜곡이 심화되고 챗봇을 포함한 다양한 AI 도구

들은 잘못된 정보를 학습하여 궁극적으로 서비스의 질과 

신뢰성은 물론이고 사용자 경험 또한 타격을 받을 것이

다. 따라서 챗봇을 도입하고자 하는 기업은 이용자들에

게 부정확한 정보 제공이 단순히 이익을 챙기는 행위가 

아닌, 정보 교환 상대를 교란시키고 망가뜨리는 행위임

을 고지해야 한다(Guzman & Lewis, 2020). 또한 사용자

의 윤리적인 챗봇 활용을 장려하기 위해 알고리즘의 투

명성과 신뢰성을 강화하고 정보 제공에 동반된 여러 위

험 요소를 최소화하는 것이 필수적이다(McGuire et al., 

2023; Murtarelli et al., 2021). 아울러 기술적으로는 사용

자의 부정확한 정보 제공을 탐지하고 이를 대응할 수 있

는 체계 및 기술의 개발이 필요하다. 

6.4. 한계 및 향후 연구 방향

본 연구는 몇 가지 한계점을 갖는다. 먼저, 본 연구는 

설문 응답 환경을 실험 형태로 구축했지만, 응답자에게 

실제 챗봇 애플리케이션을 제공하지 않았다. 챗봇 구현

과 연구 환경 제어의 어려움이 이유였으나, 실제 환경과 

다소간의 차이가 있다. 향후 연구에서는 이를 고려하여 

실제 개발된 챗봇을 활용해 연구를 진행한다면, 일반화

나 확장성을 확보하기 용이할 것으로 예상한다. 나아가 

챗봇의 다양한 특성들 (예. 사진 등 시각 요소, 텍스트에 

포함된 감정, 상호관계성 등)을 고려하여 챗봇과 인간 상

황을 더욱 구체적이고 다채롭게 제시한다면, 챗봇 구현 

및 설계에 대하여 더욱 현실적이며 실무적인 시사점을 

제공할 수 있을 것이다. 또한, 본 연구에서는 알고리즘에 

대한 신뢰, 대화형 에이전트에 대한 사회적 실재감, 개인

정보 제공에 대한 위험을 주요 요인으로 상정하였는데, 

매칭 추천 시나리오와 같은 온라인 데이팅 플랫폼의 다

양한 요소와 상황을 고려하여 연구를 수행한다면 부정확

한 정보 제공에 대한 이해를 더욱 높일 수 있을 것이다. 

마지막으로, 연구에 쓰인 샘플의 숫자를 고려한 분석을 

수행하였지만, 그 숫자가 크지 않아 추후 연구에서는 더 

많은 샘플을 확보하여 연구를 진행한다면 더 신뢰할 수 

있는 결과를 제공할 수 있을 것이다.
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<부록 A> 설문 문항
측정개념 변수 문항 참고문헌

알고리즘에 
대한 신뢰

신뢰1
(생략됨)

(1) 기계가 작업을 수행하면, 사람이 같은 작업을 수행할 때보다 결과가 더 객관적이다.

Sundar and 
Kim (2019)

신뢰2
(2) 기계는 안전한 방식으로 정보를 처리할 수 있으므로, 내 개인 정보를 기계에 공개해도 

괜찮다. 

신뢰3 (3) 기계는 정밀도가 높기 때문에, 내 개인 정보를 안전하게 처리할 것이다. 

신뢰4 (4) 기계는 험담을 하지 않으므로, 다른 사람과 내 개인 정보를 공유하지 않을 것이다.

신뢰5 (5) 사람보다 기계에게 개인정보를 공개하는 것이 더 안전하다.

대화형 
에이전트에 
대한 사회적 

실재감

실재감1 (1) 이 에이전트에게 사람과 접촉하는 느낌이 있다.

Pavlou et al. 
(2007)

실재감2 (2) 이 에이전트에게 개인적인 친밀감이 느껴진다.

실재감3 (3) 이 에이전트에게 인간적인 따뜻함이 느껴진다. 

실재감4 (4) 이 에이전트에게 인간적인 감성이 느껴진다.

대화형 
에이전트를 

통한 
개인정보 
제공의 

지각된 위험

위험1
(1) 데이팅 서비스를 위해 이 에이전트에 개인정보를 제공하는 것은 예상치 못한 다양한 

문제를 발생시킬 수 있다.

Xu et al. 
(2011)

위험2
(2) 이 에이전트를 통해 데이팅 서비스 제공업체에 개인정보를 공개하는 것은 위험할 수 

있다.

위험3
(3) 이 에이전트를 통해 데이팅 서비스 제공업체에 개인정보를 공개할 경우 손실 가능성이 

높다.

부정확한 
정보 제공 

의도

부정확1
(1) 나는 이 에이전트에게 본인의 키와 몸무게를 제공하지 않기 위해 가상의 답변을 구성

하는 것을 고려할 것이다.

Lwin et al. 
(2007)부정확2

(2) 나는 이 에이전트에게 키와 몸무게를 제공할 때 다른 이름이나 웹/이메일 주소를 사용
하여 실제 신원을 밝히지 않고 등록된 사용자로서 모든 액세스 권한과 혜택을 누릴 수 
있도록 할 것이다.

부정확3 (3) 나는 이 에이전트에게 키와 몸무게를 제공할 때 부분적으로만 데이터를 입력할 것이다.

기 공개된 
개인정보 

수준
공개정보1

아래 항목 중 인터넷에서 검색할 수 있는 모든 항목에 체크하세요. 
즉, 해당 항목을 검색할 수 있나요? (누가 정보를 공개했는지는 중요하지 않다.) 

Punj (2019)
a. 귀하의 이메일 주소 
b. 집 주소 
c. 집 전화번호
d. 휴대폰 번호
e. 귀하의 고용주 또는 귀하가 근무하는 회사 

f. 귀하의 정당 또는 소속 정당 
g. 귀하의 이름이 적혀있는 것들 
h. 귀하의 사진 
i. 귀하의 동영상 
j. 귀하가 속한 그룹 또는 조직
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<부록 B> 온라인 데이팅 서비스 시나리오 예시
시나리오 1: 챗봇

챗봇: 안녕, 친구! 저는 소개팅 챗봇 알렉스입니다. 마음에 드는 이성을 찾고 있나요?
(안녕하세요, 소개팅 챗봇 질입니다. 함께 데이트할 상대를 추천해도 될까요?)

사용자: 네.
챗봇: 좋아요! 데이트를 성사시키기 위해 몇 가지 질문을 할게요. 계속할까요? 

(상대를 찾으려면 개인 정보를 제공해야 합니다. 계속하시겠습니까?)
사용자: 물론이죠.

시나리오 2: 인간

카운슬러: 안녕하세요! 저는 여러분의 개인 매칭 카운슬러 알렉스입니다. 마음에 드는 이성을 찾고 있나요?
(안녕하세요, 저는 여러분의 개인 매칭 카운슬러 질입니다. 함께 데이트할 상대를 추천해도 될까요?)

사용자: 네.
카운슬러: 좋아요! 데이트를 성사시키기 위해 몇 가지 질문을 할게요. 계속할까요? 

(상대를 찾으려면 개인 정보를 제공해야 합니다. 계속하시겠습니까?)
사용자: 물론이죠.

<부록 C> 탐색적 요인 분석 결과
(챗봇, n=180) (인간, n=87)

변수 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

 신뢰2 .622 .265 -.296 .225 .040 .740 .173 .222 .105 .146

 신뢰3 .714 .276 -.116 .209 .103 .822 .194 .041 .056 -.021

 신뢰4 .819 .099 .038 -.105 -.062 .715 .147 .393 .159 -.046

 신뢰5 .806 .185 .033 -.004 .123 .861 .226 -.127 .130 -.089

 실재감1 .199 .816 .138 .135 .108 .148 .809 .056 .078 -.025

 실재감2 .174 .815 .072 .108 .005 .182 .795 .121 .152 -.034

 실재감3 .146 .836 .112 .221 .050 .193 .839 .115 .077 .006

 실재감4 .172 .844 .077 .124 .040 .185 .831 .074 .135 .023

 위험1 -.070 .153 .796 .231 .089 .116 .098 .635 .294 -.181

 위험2 -.058 .148 .673 .332 -.015 .081 .153 .766 .337 -.112

 위험3 -.035 .195 .650 .369 .101 .200 .227 .639 .301 -.084

 부정확1 .041 .178 .250 .773 .032 .134 .176 .231 .821 -.112

 부정확2 .022 .258 .152 .850 .076 .074 .175 .335 .835 -.123

 부정확3 .071 .117 .218 .861 .064 .190 .093 .149 .864 .024

 공개정보1 -.103 -.115 -.093 -.113 -.956 -.015 -.010 -.174 -.124 .952
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<부록 D> 동일 방법 편의 분석 결과
동일 방법 편의 분석 결과 (챗봇, n=180)

측정개념 변수
Factor loading on 

construct (R1)
R12 Factor loading on 

method (R2)
R22

알고리즘에 대한 신뢰

 신뢰2 0.731*** 0.534 0.136* 0.018

 신뢰3 0.840*** 0.706 0.027 0.001

 신뢰4 0.866*** 0.750 -0.151 0.023

 신뢰5 0.869*** 0.755 -0.024 0.001

대화형 에이전트에 대한 사회적 실재감

 실재감1 0.830*** 0.689 0.008 0.000

 실재감2 0.946*** 0.895 -0.023 0.001

 실재감3 0.921*** 0.848 -0.045 0.002

 실재감4 0.916*** 0.839 0.070 0.005

개인정보 제공에 대한 지각된 위험

 위험1 0.919*** 0.845 0.105 0.011

 위험2 0.924*** 0.854 -0.110 0.012

 위험3 0.852*** 0.726 -0.013* 0.000

부정확한 정보제공 의도

 부정확1 0.864*** 0.746 0.071 0.005

 부정확2 0.898*** 0.806 0.050 0.003

 부정확3 1.012*** 1.024 -0.122** 0.015

기 공개된 개인 정보 수준  공개정보1 1 0

평균 0.787 0.007

동일 방법 편의 분석 결과 (인간, n=87)

측정개념 변수
Factor loading on 

construct (R1)
R12 Factor loading on 

method (R2)
R22

알고리즘에 대한 신뢰

 신뢰2 0.817*** 0.667 0.049 0.002

 신뢰3 0.896*** 0.803 -0.019 0.000

 신뢰4 0.767*** 0.588 0.077 0.006

 신뢰5 0.920*** 0.846 -0.108 0.012

대화형 에이전트에 대한 사회적 실재감

 실재감1 0.864*** 0.746 0.032 0.001

 실재감2 0.846*** 0.716 0.026 0.001

 실재감3 0.902*** 0.814 -0.018 0.000

 실재감4 0.936*** 0.876 -0.038 0.001

개인정보 제공에 대한 지각된 위험

 위험1 0.890*** 0.792 -0.001 0.000

 위험2 0.917*** 0.841 -0.026 0.001

 위험3 0.847*** 0.717 0.028 0.001

부정확한 정보제공 의도

 부정확1 0.906*** 0.821 0.062 0.004

 부정확2 0.911*** 0.830 0.038 0.001

 부정확3 0.999*** 0.998 -0.104 0.011

기 공개된 개인 정보 수준  공개정보1 1 0

평균 0.790 0.003
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< Abstract >

A Study of Influencing Factors for Intentional 

Inaccurate Information Provision in Conversations 

with Chatbots: In the Context of Online Dating Services 

1)

Chanhee Kwak*, Junyeong Lee**, Jinyoung Min***, HanByeol Stella Choi****

Chatbots are becoming increasingly popular as interactive communication tools that provide not only convenience but also 
a friendly and humanized experience. Due to the interactive nature of chatbots, they can exchange information with users to 
perform various tasks, and users sometimes intentionally provide inaccurate information. Considering social presence of 
conversational agents, perceived risk of providing personal information, and trust in algorithms as key influencing factors, 
this study explores the effects of those factors on the intention to provide inaccurate information in the context of online 
dating services and examine whether these effects vary across types of conversational agents. We conducted an analysis of 
structural equation model using data collected from Amazon Mechanical Turk (MTurk). The analysis results showed 
significant relationships between factors related to the intention to provide inaccurate information and empirically confirmed 
that those relationships vary by types of conversational agents. Out findings have academic implications for the behavior of 
providing inaccurate information in online environments and practical implications for designing chatbots to reduce such 
intentions. We also discuss the ethical implications of the consequences of inaccurate information online.

Key words: Chatbot, Trust in algorithms, Social presence, Perceived risk, Inaccurate information provision
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