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1. 서론

인공지능(이하 AI) 기술은 금융, 의료, 교육, 
마케팅, 미디어 등 다양한 분야에서 급속히 발전

하고 있으며, 우리의 실생활에 혁신적인 변화를 

가져오고 있다. 그러나 AI 기술이 고도화될수록 

AI 모델의 성능은 향상되지만, 그 복잡성으로 인

해 전문가조차도 AI 결과를 해석하기 어려운 ‘블
랙 박스(Black Box)’ 문제가 중요한 이슈로 떠오

르고 있다. 이 문제는 AI 시스템이 뛰어난 성능

에도 불구하고 중요한 의사결정 과정에서 활용

되지 못하는 주요 장애 요인으로 작용하고 있다

(Arrieta et al., 2020; Riveiro & Thill, 2021). AI가 

모든 분야에서 널리 활용됨에 따라, AI 결과에 

대한 설명 가능성에 대한 요구가 증가하고 있으

며, 이는 AI 모델의 성능만큼이나 중요한 문제로 

인식되고 있다. 특히, 유럽연합의 일반 데이터 

보호 규정(GDPR)과 대한민국의 개인정보보호법

과 같은 법률에서는 AI 결과에 대한 설명을 의무

화하고 있으며, 이러한 규제는 앞으로 더욱 강화

될 것으로 예상된다.
이러한 배경에서 AI 모델의 결과를 설명할 수 

있는 기술로서 ‘설명 가능한 인공지능(Explainable 
AI, 이하 XAI)’은 AI 연구 분야에서 중요한 주제

로 부상하고 있다. 그러나 지금까지의 XAI 연구

는 주로 기술적 측면에 초점을 맞추었으며, 이로 
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AI 기술의 발전에 따라 AI 모델이 생성한 결과를 이해하기 어려워지는 ‘블랙박스(Black-Box)’ 문제가 중요한 이슈로 

대두되고 있다. 이 문제를 해결하기 위한 설명 가능한 인공지능(XAI) 연구는 기술적 접근을 넘어서 사용자 중심적 접근으

로 발전할 필요가 있다. 본 연구는 사용자 이해도를 높일 수 있는 XAI 설명방식을 제안하기 위해, 사용자의 개인 성향 특

성인 ‘조절초점’ 개념을 도입하였다. 600명의 일반 성인을 대상으로 반사실적(Counterfactual) 설명방식과 특징 중요도

(Feature Importance) 설명방식을 비교하는 실험연구를 수행한 결과, 반사실적 방식이 사용자 이해도에서 유의미하게 높은 

결과를 나타냈다. 또한, 조절초점 성향이 XAI 설명에 대한 사용자 이해도에 영향을 미치는 중요한 요인임이 확인되었다. 
그리고 XAI 설명에 대한 사용자 이해도는 AI 시스템에 대한 사용자 신뢰도의 향상으로 이어진다는 사실도 확인하였다. 
본 연구는 사용자 중심의 XAI 연구에 개인 특성을 고려한 확장된 이론적 프레임워크를 제시함으로써, AI 사용자에게 어

떤 XAI 설명방식이 가장 적합한지에 대한 실질적인 가이드라인을 제공한다.
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인해 많은 기술이 개발되었지만 사용자가 실제로 
이해할 수 있는 수준에는 미치지 못하고 있다. 
오히려 다양한 XAI 기술 중에서 사용자가 최적

의 기술을 선택해야 하는 추가적인 부담이 발생

하고 있다(Arrieta et al., 2020). 이와 같은 한계를 

극복하기 위해 사용자 중심의 관점에서 연구를 

확장해야 한다는 주장이 제기되고 있다(Lu et al., 
2020; Miller, 2019). 최근 사용자 중심의 XAI 연
구에서는 XAI 설명방식의 효과성 연구(Warren, 
2022; Ramon, 2021)와 인지심리학 등 다양한 분

야의 연구 결과를 XAI 분야에 적용하는 등의 시

도가 이루어지고 있다. 특히, 사용자의 개인 성

향과 정보처리 과정에서 설명에 영향을 미치는 

다양한 요인에 대한 연구가 주목받고 있다. 그러

나 현재까지 이러한 요인들은 부분적으로만 적

용되고 있으며(Herm, 2023; Riefle et al., 2024), 
향후 연구에서는 이들 요인을 보다 포괄적으로 

반영할 수 있는 방향으로 발전되어야 할 것이다.
본 연구는 XAI 설명의 효과에 영향을 미치는 

요인 중 기존 연구에서 충분히 다루지 못한 사용

자의 개인 성향을 고려하여, XAI 설명에 대한 사

용자의 이해도를 향상시키는 것을 목표로 한다. 
특히, Higgins et al. (1997)가 제안한 조절초점 이

론(Regulatory Focus Theory)을 이론적 기반으로 

하여, 사용자의 행동 동기 성향이 XAI 설명에 미

치는 영향을 분석하고자 한다. 본 연구는 다음과 

같은 연구 문제(Research Question)를 제시한다.
RQ: “개인의 동기 성향인 조절초점이 XAI 설

명에 대한 사용자의 인지된 이해도에 어

떤 영향을 미치며, XAI 설명에 대한 사용

자의 이해도 향상은 AI 시스템에 대한 사

용자 신뢰도 향상에 기여하는가?”
이 연구 문제는 XAI 알고리즘 개발에 초점을 

맞추어 온 기존의 기술적 성과와 실제 사용자가 

느끼는 설명에 대한 인지적 차이를 해소하는 데 기여

할 수 있다. 또한, XAI 설명에 영향을 미치는 개인차 

요인을 실증적으로 규명함으로써, XAI 설계에서 

사용자 특성의 중요성을 보여줄 수 있을 것이다.
이 연구문제를 해결하기 위해, XAI 설명방식, 

사용자의 조절초점, XAI 설명에 대한 사용자의 

인지된 이해도, 그리고 AI에 대한 사용자 신뢰도 

간의 관계를 규명하는 연구모델을 제시하고 실

증 분석을 수행하였다. 600명의 성인을 대상으로 

실험연구를 통하여 분석한 결과, XAI 설명방식

에 따라 사용자 이해도가 유의미하게 차이가 있

음을 확인하였으며, 사용자의 조절초점은 XAI 
설명방식에 따른 사용자 이해도에 영향을 미치

는 중요한 요인으로 나타났다. 본 연구는 사용자

의 개인 특성에 맞춘 최적의 XAI 설명방식을 제

공함으로써 사용자의 이해도를 높이는 데 기여

할 수 있으며, 궁극적으로 AI에 대한 사용자의 

신뢰도 향상에도 긍정적인 영향을 미칠 수 있음

을 실증적으로 보여준다.

2. 이론적 배경

2.1. 인공지능 및 설명가능한 인공지능(XAI)

인공지능(AI) 기술은 기계학습과 심층학습의 

발전에 힘입어 단순한 추론 문제에서부터 현실 

세계의 복잡한 비선형 문제를 해결할 수 있는 수

준까지 지속적으로 발전하고 있다. 특히, 심층학

습 기술은 대용량 학습 데이터 처리와 최적화 알

고리즘 개발을 통해 금융, 의료, 교육, 마케팅 등 

실생활의 다양한 분야에서 AI가 중요한 기술로 

자리 잡게 하였고, 이는 인공지능 시대를 열게 된 
주요 동력 중 하나로 평가된다. 그러나 AI 기술이 
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고도화됨에 따라 모델의 복잡성이 증가하면서, 
AI 모델의 결과를 해석하기 어려워지는 이른바 

‘블랙 박스(Black Box)’ 문제가 대두되고 있다. 
이는 AI 시스템의 뛰어난 성능에도 불구하고, 중
요한 의사결정 과정에서 AI의 활용을 제한하는 

주요 요인으로 작용하고 있다(Arrieta et al., 
2020; Riveiro & Thill, 2021).

AI 결과에 대한 설명 필요성은 AI 기술의 확

산과 함께 점점 더 중요하게 인식되고 있으며, 
기술적 문제 뿐만 아니라 법적･윤리적 요구로도 

발전하고 있다. 유럽연합(EU)은 2024년 AI 규제

법을 통해 위험 등급에 따라 AI 기술을 차등 규

제하고, AI 개발 기업에게 투명성 의무를 부여하

고 있다. 대한민국 역시 2024년 3월 개인정보보

호법 개정을 통해 AI를 활용한 자동화된 의사결

정에 대한 설명 요구권을 구체화하였다. 이러한 

규제 움직임은 전 세계적으로 확대될 가능성이 

높으며, AI 결과 설명의 중요성은 더욱 커질 것

으로 예상된다. 또한, AI 분야에서 중요한 화두 

가운데 하나인 AI 공정성 문제를 예방하기 위한 

핵심 과제로도 AI 설명이 강조되고 있으며(Ahn 
et al., 2020; Kim et al., 2023), 정밀의학, 자율주

행, 금융 등 AI 결과가 중대한 영향을 미치는 분

야에서는 특히 AI 결과에 대한 설명이 필수적인 

요소로 인식되고 있다.
이러한 배경에서 ‘설명 가능한 인공지능(XAI)’ 

기술은 AI 연구의 중요한 주제로 부상하고 있다. 
XAI 기술은 크게 AI 모델내에 설명력을 구현하

는 투명한 모델(Transparent Model)과 사후 설명

가능성 기법(Post-hoc Explainability Techniques)
으로 별도의 XAI 설명 모델을 제공하는 방법으

로 나눌 수 있다. 대표적인 알고리즘으로는 모델

의 전체 예측에 각 특성이 얼마나 중요한 역할을 

하는지 평가하는 글로벌 처리 방식인 특징 중요

도(Feature Importance: FI) 알고리즘과 개별 예측

에 대하여 모델의 예측 결과를 변경하기 위해 필

요한 최소한의 특성 변화를 보여주는 로컬 처리 

방식인 반사실적(Counterfactual: CF) 알고리즘이 

있으며, 현재 최적의 XAI 기법을 선택하는 것

이 어려울 정도로 다양한 알고리즘이 개발되고 

있다(Arrieta et al., 2020; Mohseni et al., 2021; 
Alicioglu et al., 2022). 그러나 현재까지의 XAI 
연구는 주로 AI 모델에 대한 설명을 자동으로 생

성하는 알고리즘 개발에 중점을 두고 있어, 실제

로 사용자가 이해할 수 있는 수준의 설명과는 상

당한 차이를 보이고 있다(Ramon et al., 2021). 이
러한 한계를 극복하기 위해, AI 개발자 중심의 

기술적 연구에서 벗어나 사용자 중심의 XAI 방
법론 개발로 연구 방향을 확장해야 한다는 주장

이 제기되며, 최근에는 인지과학, 심리학, 마케팅 

등 다양한 분야의 이론을 접목한 XAI 연구가 시

도되고 있다(Lu et al., 2020; Miller, 2019).

2.2. 사용자 중심의 XAI 연구

사용자 중심의 XAI 연구는 XAI 설명의 필요

성과 설명방식에 따른 사용자 인지 효과를 중심

으로 진행되었다. 대부분의 연구는 XAI 설명이 

사용자의 이해도와 신뢰도를 높이는 데 중요한 

역할을 한다는 점을 보고하고 있다. Du et al.(2022)
와 Panigutti et al.(2022)는 XAI를 적용한 의료 의

사결정 지원 시스템이 의료진의 의사결정에 유

의미한 영향을 미친다고 밝혔다. 또한, Hamm et 
al.(2023)은 위조 서명 탐지 실험에서 XAI 설명

이 사용자의 인지된 설명 가능성, 유용성, 사용 

용이성에 긍정적인 영향을 미친다는 결과를 도출

했다. 그러나 Lu et al.(2020)의 연구에서는 단순한 

의사결정 트리로 제공된 설명이 오히려 설명이 없을 
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때보다 낮은 평가를 받았다. Kim et al.(2023)은 

글로벌 및 로컬 방식과 시각화 기반 설명에서는 

사용자 선호도가 높았지만, 텍스트 기반 설명에

서는 텍스트량이 많아질수록 선호도가 감소한다

는 점을 발견했다. 특히, 글로벌 방식보다 로컬 

방식에 대해 사용자는 훨씬 긍정적으로 인식하

는 경향이 나타났다. 
XAI 설명방식에 따른 사용자 선호도와 이해

도 비교 연구는 또 다른 중점 연구 주제이다. 
Warren et al.(2022)은 AI 시스템의 음주운전 판

단에 대한 설명 과제에서 반사실적(CF) 설명방

식이 사실적(factual) 방식보다 더 높은 사용자 만

족도와 신뢰도를 제공한다는 결과를 도출했다. 
Xu et al. (2024)는 검색엔진 결과 설명에서 반사

실적 방식이 사실적 설명보다 자동 평가 및 사용

자 평가에서 우수한 결과를 나타냈으며, 반사실

적 방식이 사용자가 원하는 결과에 도달하기 위

한 직관적 설명을 제공함으로써 만족도와 신뢰

도가 더 높았다고 강조하고 있다. 이러한 연구 

결과는 반사실적 방식이 인간의 설명방식과 유

사하다는 인지과학적 이론과 일치한다(Miller, 
2019). Herm (2023)의 연구에서도 반사실적 방식은 
특징 중요도(FI) 방식에 비해 과업 성과와 수행 시간

에서 우수한 결과를 보였다. 그러나 Angerschmid 
et al.(2022)는 보험료 결정과 의료 진료 문제에서 

XAI 설명이 AI 결정에 대한 사용자 신뢰도를 높

이는 데 기여했지만, 반사실적 방식과 특징 중요

도 방식 간에 사용자 신뢰도의 차이는 나타나지 

않았다고 보고했다. Ramon et al.(2021)과 Riveiro 
et al.(2021)의 연구에서는 AI 모델의 결과가 긍

정적인 경우에 특징 중요도 방식이 반사실적 방식

보다 선호도가 높았으나, 결과가 부정적인 경우

에는 반사실적 방식의 선호도가 상승한 것으로 

나타났다. 이러한 연구 결과는 XAI 설명방식에 

대한 사용자 이해도가 설명의 유형 뿐만 아니라 

문제의 성격, 설명의 세부 요소 등 다양한 요인

의 영향을 받는다는 것을 시사한다.
마지막으로, 사용자의 개인적 특성이 XAI 설명

의 효과에 미치는 영향에 대한 연구는 XAI 분야

에서 거의 다루지 않은 새롭게 주목받고 있는 주제

이다. XAI 설명방식이 사용자의 객관적･주관적 

이해도에 미치는 영향을 조사한 Riefle et al. (2024)
의 실증 연구에서는 합리적 또는 직관적 인지 스

타일에 따라 설명에 대한 객관적 이해도에 유의

미한 영향을 미친다는 것을 발견했다. 하지만 주

관적 이해도에서는 유의미한 차이가 나타나지 

않았다. 이러한 연구는 사용자의 인지 스타일과 

같은 개인 특성이 XAI 설명의 사용자 이해에 중요한 

영향을 미치는 요인임을 실증적으로 보여주며, 
향후 이와 같은 연구의 필요성을 인식하게 한다.

2.3. 조절초점 이론

Higgins et al. (1997)는 개인이 목표를 추구하는 

방식에 따라 향상초점과 예방초점으로 구분한 

조절초점 이론(Regulatory Focus Theory)을 제안

하였다. 이 이론에 따르면, 사람들은 자신의 조

절초점 성향에 맞는 방식으로 목표를 추구하며, 
이 성향은 그들이 사용하는 동기 전략과 밀접하

게 연관되어 있다. 향상초점 성향의 사람들은 현

재보다 더 나은 상태를 달성하려 하며 긍정적인 

결과와 이득에 주목하는 경향이 있으며, 예방초

점 성향의 사람들은 안정성을 유지하고 부정적

인 결과와 손실을 회피하려는 경향이 강하다.
조절 적합성 이론(Higgins, 2005)은 개인의 조절

초점과 일치하는 조건에서 더 높은 참여 강도와 

만족도, 그리고 과업 성과가 나타난다고 설명한다. 
이는 개인의 판단, 의사결정, 태도 변화, 그리고 
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작업 수행에 영향을 미친다고 밝혀졌다. Lockwood 
et al.(2002)는 향상초점 성향자가 성공을 위한 전략

을 제공하는 긍정적 롤모델에 더 큰 영향을 받으며, 
예방초점 성향자는 실패를 피하기 위한 전략을 

제공하는 부정적 롤모델에 의해 더 큰 동기부여를 
받는다는 점을 실증적으로 입증했다. 이 연구는 

개인의 조절초점에 맞는 전략이 그들의 동기부

여에 중요한 영향을 미친다는 점을 보여주었다.
또한, Förster et al.(2005)는 조절초점과 글로벌-

로컬 처리 스타일 간의 상호관계를 연구했다. 연구 

결과에 따르면, 향상초점 성향자는 전체적인 패턴

을 중시하는 글로벌 처리와 높은 적합성을 보이

며, 예방초점 성향자는 구체적인 세부사항에 주

목하는 로컬 처리와 더 높은 관련성을 나타냈다. 
이러한 연구 결과는 조절초점 성향이 개인의 정

보 처리 방식에 영향을 미친다는 것을 보여준다.
XAI 연구 분야에서는 아직 조절초점을 직접

적으로 적용한 연구가 부족하지만, 인지 성향을 

고려한 연구로서 Riefle et al.(2024)는 사용자의 

합리적･직관적 인지 스타일에 따른 차이가 설명

에 대한 사용자 이해도에 유의미한 영향을 미친

다는 실증 연구 결과를 발표했다. 이는 사용자의 

인지 스타일과 같은 개인적 특성이 XAI 설명의 

효과에 중요한 역할을 한다는 것을 시사한다.

3. 연구 모델 및 가설 수립

본 연구는 <그림 1>과 같이 XAI 설명방식과 

조절초점이 사용자의 인지된 이해도와 신뢰도에 

미치는 영향을 규명하기 위한 연구모델을 제안

한다. 이는 기존의 사용자 중심의 XAI 연구에서, 
XAI 설명방식에 따라 사용자가 인지하는 이해도와 

신뢰도가 다르다는 연구 결과를 바탕으로 한다. 본 
연구는 이러한 차이에 개인 특성으로서 Higgins 
et al. (1997)가 제안한 조절초점 이론을 적용하여, 
변수들 간의 상호작용을 분석하는 연구모델을 

설계하였다.
본 모델에서 조절초점(예방초점 vs. 향상초점)은 

XAI 설명방식(반사실적 vs. 특징 중요도)이 XAI 
설명에 대한 사용자의 인지된 이해도(Perceived 
Understanding)에 미치는 영향을 조절하는 조절

변수로 가정하였다. 또한, XAI 설명방식에 의해 

영향을 받은 사용자의 인지된 이해도는 AI에 대

한 사용자 신뢰도(User Trust)에 직접적인 영향을 

미치는 요인으로 설정하였다. 이와 함께, AI 사
전지식과 XAI 사전지식을 통제변수로 설정하여 

변수들 간의 관계를 분석하였다.
본 연구는 선행 연구를 토대로 XAI 설명방식이 

사용자의 인지된 이해도에 미치는 영향을 분석

하고자 가설을 수립하였다. Xu et al. (2024)은 검색 

<그림 1> 연구 모델
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엔진 결과에 대한 설명 방식에서 반사실적 방식

이 사실적 방식보다 사용자 평가에서 더 우수한 

결과를 보였으며, 이는 인간의 설명 방식이 반사

실적 방식과 유사하다는 인지 과학 이론과 일치

함을 확인하였다. 또한, Warren et al. (2022)은 AI
의 음주운전 판단 설명 과제에서 반사실적 방식

이 사실적 방식에 비해 사용자 주관적 평가에서 

특히 유의미하게 높은 평가를 받았음을 보고하

였다. 이러한 선행 연구 결과를 바탕으로, 본 연

구에서는 사용자의 주관적 평가인 인지된 이해

도 측면에서 반사실적 방식이 특징 중요도 방식

보다 더 높은 평가를 받을 것으로 예상하여, 이
를 토대로 다음과 같은 연구 가설을 제시한다.

H1: 반사실적 방식으로 XAI 설명을 제공할 때, 
특징 중요도 방식으로 제공할 때 보다 사

용자의 인지된 이해도가 더 높을 것이다.

Higgins et al.(1997)의 조절초점 이론에 따르면, 
예방초점 성향을 지닌 사람들은 경계 및 회피 전략을 

추구하며, 이러한 성향은 전반적인 특징보다는 

세부적인 특징에 주의를 기울이는 경향이 있다. 
반면, 열망과 성취를 중시하는 향상초점 성향은 

전체적인 상황을 주목하는 경향이 있음을 발견

하였다. Förster et al.(2005) 또한 머그잔의 가격

을 이용한 실험을 통해, 예방초점 성향자는 로컬 

처리에 더 적합하고, 향상초점 성향자는 글로벌 

처리에 더 적합하다는 연구 결과를 제시하였다.
이와 같은 선행 연구들을 바탕으로, 본 연구에서는 

XAI 설명 방식에서도 사용자의 조절초점에 따라 

설명 방식에 대한 이해도 차이가 있을 것으로 예상

한다. 즉, 예방초점 성향자는 부정적인 결과와 손실

을 회피하는 구체적이고 직관적인 설명을 제공하는 

로컬 처리 방식인 반사실적 설명에서 더 높은 이

해도를 나타낼 것으로 예상된다. 반면, 향상초점 

성향자는 AI 모델이 데이터를 어떻게 처리하는지에 

대한 포괄적이고 전반적인 해석을 제공하는 글

로벌 처리 방식인 특징 중요도 설명에서 더 높은 

이해도를 보일 것으로 기대된다. 이러한 논리를 

바탕으로 다음과 같은 연구 가설을 설정하였다.

H2: 사용자의 조절초점은 XAI 설명방식과 

XAI 설명에 대한 사용자의 인지된 이해도 

간의 관계에서 조절효과를 미칠 것이다.

H2a: 예방초점 성향의 경우, 반사실적 방식으

로 XAI 설명을 제공할 때, 특징 중요도 

방식으로 제공할 때 보다 사용자의 인지

된 이해도가 더 높을 것이다.

H2b: 향상초점 성향의 경우, 특징 중요도 방식

으로 XAI 설명을 제공할 때, 반사실적 

방식으로 제공할 때 보다 사용자의 인지

된 이해도가 더 높을 것이다.

Angerschmid et al.(2022)은 AI 결과에 대한 설

명이 AI 시스템에 대한 사용자 신뢰도를 향상시

키는 데 기여하며, XAI 가 사용자의 신뢰 형성에 

중요한 요소임을 입증하였다. 또한, Warren et 
al.(2022)와 Larasati et al.(2020)의 연구는 XAI 설명 

방식에 따른 사용자의 이해도와 신뢰도 사이에 

밀접한 관계가 있음을 밝혔으며, 적절한 설명 방식이 

사용자 신뢰도를 높일 수 있음을 실증적으로 제시

하였다. 본 연구에서는 사용자의 조절초점에 부합

하는 적절한 XAI 설명 방식이 사용자의 이해도를 

향상시키고, 이러한 이해도의 향상이 AI 알고리즘에 
대한 사용자 신뢰도를 증진시킬 것이라는 가정에 

근거하여 다음과 같은 연구 가설을 수립하였다.

H3: XAI 설명에 대한 사용자의 인지된 이해도

는 AI 알고리즘에 대한 사용자 신뢰도에 

정(+)의 영향을 미칠 것이다.
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4. 연구 방법

4.1. 실험 설계

본 연구는 XAI 설명방식과 사용자의 조절초점

이 XAI 설명에 대한 사용자의 인지된 이해도에 

미치는 영향, 그리고 인지된 이해도가 AI 모델에 

대한 사용자의 신뢰도에 미치는 영향을 분석하였다. 
실험은 AI 알고리즘이 대출 심사 업무를 수행하

는 상황을 기반으로, 2(XAI 설명방식: 반사실적

(CF) vs. 특징 중요도(FI)) × 2(조절초점: 예방초점 

vs. 향상초점)의 집단 간 실험(between-subjects 
design)으로 설계되었다. XAI 설명방식으로는 대

표적인 방식인 반사실적 방식과 특징 중요도 방

식을 사용하였으며, 대출 심사 결과가 승인된 경

우와 거절된 경우에 따른 차이가 실험 결과에 미

치는 영향을 통제하기 위해 두 가지 경우를 모두 

포함한 시나리오를 구성하였다.
설문 대상은 대출에 대한 기본적인 이해도를 

가진 18세부터 70세까지의 일반 성인으로 설정

하였으며, 응답자들은 예방초점과 향상초점에 

관한 설문 항목을 통해 각각 예방초점, 향상초점, 
중립의 세 유형으로 분류되었다. 이 중 예방초점과 

향상초점에 속하는 응답자들을 대상으로 분석을 

진행하였다. 각 응답자에게는 무작위로 대출 승인 

또는 거절 시나리오 중 하나가 제시되었고, 이후 

대출 심사 결과에 대한 설명은 반사실적 방식과 

특징 중요도 방식이 무작위 순서로 제공되었다.

4.2. 실험 안내문

설문조사를 위하여 금융 대출 심사를 수행하

는 AI 모델 시나리오를 개발하였다. 이 시나리오

는 은행의 대출 심사 과정을 단순화하여 제시하

였으며, AI 모델이 대출 승인 여부를 결정하는 

상황을 두 가지 XAI 방식으로 설명하였다. 반사

실적(CF) 방식은 AI 모델의 결정이 변경되기 위해 

필요한 최소한의 입력 값의 변화를 구체적으로 

<그림 2> 반사실적 설명방식(左)과 특징 중요도 설명방식(右) 안내문
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제시하였으며, 특징 중요도(FI) 방식은 AI 모델

의 결정에 영향을 미친 주요 특성들을 중요도 순

서대로 막대 그래프로 시각화하여 제시하였다

(안재현, 2020; 조수현, 신경식, 2022). 온라인 설문

조사 과정에서는 AI 대출심사 결과를 설명하는 

반사실적 방식과 특징 중요도 방식의 두가지 방식을 

무작위 순서로 보여주었으며, XAI 설명방식에 

대한 응답자의 이해를 높이기 위하여 설문 페이지

별로 XAI 설명 결과를 참고자료로 보여주었다.

4.3. 측정 도구의 개발

본 연구의 연구모델을 검증하기 위하여 선행

연구에서 실증된 문항을 바탕으로 타당성이 검

증된 항목으로 측정항목을 구성하였으며, 일부 

세부 항목에 대해서는 연구자가 보완, 추가하여 

<표 1> 과 같이 측정도구를 개발하였다. 특히, 

변수 측정항목 항목 내용 관련문헌

조절
초점

(예방)

PVF1 나는 책임과 의무를 다하지 못할까봐 종종 걱정한다

최문규 (2016),
Lockwood et al. 

(2002)

PVF2 나는 미래에 내가 원치 않는 모습이 될까봐 자주 걱정한다.

PVF3 나는 나의 학업 또는 직무에서 목표를 달성하지 못할까봐 종종 걱정한다

PVF4 평소에 걱정하던 일들이 실제로 벌어지는 상황을 상상한다

조절
초점

(향상)

PMF1 나는 희망과 소망을 어떻게 성취할지 종종 상상한다

PMF2 나는 미래의 바람직한 내 모습에 대해 종종 상상한다

PMF3 나는 학업 또는 직무를 어떻게 하면 성공적으로 달성할 것인가를 종종 생각한다

PMF4 평소에 바라던 일들이 실제로 일어나는 상황을 상상한다

AI
사전
지식

AIK1 나는 혼자서도 인공지능(AI) 제품이나 서비스를 편리하게 사용할 수 있다

Brown et al. (2005)AIK2 나는 필요하다면 혼자서 인공지능(AI) 제품이나 서비스를 쉽게 다룰 수 있다

AIK3 나는 주변의 도움 없이도 인공지능(AI) 제품이나 서비스를 사용할 수 있다

XAI
사전
지식

XAIK1 나는 설명가능한 인공지능(XAI)에 대한 충분한 지식을 가지고 있다

Peddibhotla (2006)
XAIK2 나는 설명가능한 인공지능(XAI)이 어떤 방식으로 설명을 제공하는지 알고 있다

XAIK3 나는 설명가능한 인공지능(XAI)이 제공하는 정보를 잘 이해할 수 있다

XAIK4 나는 설명가능한 인공지능(XAI)에 대한 전문가라고 생각한다

인지된
이해도

PU1 대출심사 AI 알고리즘의 심사 결과를 쉽게 이해할 수 있다

Riefle et al. (2024),
Madsen et al. (2000),
Hoffman et al. (2018)

PU2 대출심사 AI 알고리즘의 작동 방식을 이해하고 있어서, 다음에 AI 를 사
용할 때 어떤 일이 일어날지 알 수 있다

PU3 대출심사 AI 알고리즘이 어떤 과정으로 결과를 도출하는지 쉽게 파악할 수 있다

PU4 설명을 통해서, 대출심사 AI 알고리즘이 어떻게 작동하는지 이해할 수 있다

사용자
신뢰도

UT1 나는 이 대출심사 AI 알고리즘을 신뢰하며, 잘 작동한다고 생각한다

Hoffman et al. (2018)

UT2 대출심사 AI 알고리즘의 결과는 매우 예측 가능하다

UT3 대출심사 AI 알고리즘은 매우 믿을 만하며, 항상 정확한 결과를 제공할 
것이라고 기대한다

UT4 이 대출심사 AI 알고리즘을 사용하면 올바른 답을 얻을 수 있다고 확신한다

UT5 이 대출심사 AI 알고리즘은 사람처럼 해당 작업을 잘 수행할 수 있다

<표 1> 변수별 측정항목 및 관련문헌
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조절초점 측정항목은 4개의 대응되는 향상초점 

항목과 예방초점 항목으로 구성하여 이를 기반

으로 응답자를 향상초점자와 예방초점자로 구분

할 수 있게 하였다. 모든 변수는 복수개의 측정

항목들로 구성하여 신뢰성과 타당성을 확보하였

으며, 모든 항목들은 7점 리커트(Likert) 척도로 

측정하였다.

4.4. 자료의 수집

본 연구에서는 만 18세 이상 70세까지의 성인 

남녀를 대상으로 설문조사를 시행하였다. 조사

는 2024년 8월 19일부터 30일까지 전문 설문조

사기관을 통하여 온라인 설문을 실시하였으며, 
AI 대출심사 결과가 승인된 경우에 대한 설문 

300명과 거절된 경우에 대한 설문 300명을 포함

해 총 600명을 목표로 진행하였다. 각 응답자에

게는 두가지 XAI 설명방식인 반사실적 방식과 

특징 중요도 방식의 설명 결과를 무작위 순서로 

제시하고 응답자료를 수집하였다. 전문조사기관

의 설문응답 품질 검토를 통과한 최종 600명으

로부터 두가지 XAI 설명방식에 대한 응답자료를 

수집함으로써 총 1,200건의 자료를 확보하였다. 
 분석은 SPSS Statistics 20으로 수행하였으며, 

설문 응답자의 인구 통계학적 특성은 <표 2>와 

같다. 응답자의 성별은 여성이 332명으로 55.3%, 
남성이 268명으로 44.7%로 분포하였다. 나이는 

18세이상부터 20대가 36.5%로 가장 많았고, 30
대 31.8%, 40대 20.5% 순으로 나타났다. 학력은 

대학교 재학 또는 졸업이 73.2%로 나타났고, 직
업은 회사원이 49.3%로 가장 많았고 학생이 

15.5%로 분포하였다.

　 빈도 백분율

성별
여성 332 55.3%

남성 268 44.7%

나이

18 ~ 29 219 36.5%

30 ~ 39 191 31.8%

40 ~ 49 123 20.5%

50 ~ 59 57 9.5%

60 ~ 71 10 1.7%

학력

고등학교 재학/졸업 84 14.0%

대학교 재학/졸업 439 73.2%

대학원 재학/졸업 74 12.3%

기타 3 0.5%

직업

학생 93 15.5%

회사원 296 49.3%

공무원 25 4.2%

자영업 34 5.7%

프리랜서 52 8.7%

가정주부 44 7.3%

은퇴/무직 34 5.7%

기타 22 3.7%

합계 600 100.0%

<표 2> 응답자의 인구통계학적 특성

5. 연구 결과

5.1. 측정 모델 평가 

측정 모델의 집중타당도를 검증하기 위하여 

탐색적 요인분석(EFA)을 수행하여 고유값을 기

준으로 요인을 구분하고, 항목별로 요인 적재량

을 확인하였다. 베리맥스(varimax) 회전방법을 

이용한 주성분 요인분석 결과, <표 3>과 같이 측

정도구는 6개의 요인으로 구분되고, 항목별 요인 

적재량이 0.643 이상을 나타내는 것으로 확인되어 
집중타당도가 확보되었다고 판단하였다. 내적 

일관성 신뢰도 검증을 위하여 요인별 Cronbach’s 
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alpha 계수를 확인한 결과 0.836에서 0.919로 나

타나 매우 높은 수준의 신뢰성을 확인하였다. 

5.2. 조절초점 유형 분류

신뢰성과 타당성이 확보된 예방초점 측정항목과 
향상초점 측정항목을 기준으로 최문규(2016) 와 

Lockwood et al.(2002)에서 사용한 분류기준을 적

용하여 예방초점자와 향상초점자를 분류하였다. 
구체적으로 예방초점 4개 항목의 합계 점수가 

16점 이상이면서 향상초점 합계 점수보다 2점 

이상 높은 응답자를 예방초점자로 선정하고, 향상

초점 4개 항목의 합계 점수가 16점 이상이면서 

예방초점 합계 점수보다 2점 이상 높은 응답자를 

향상초점자로 분류하였다. 분류 결과, <표 4>와 

같이 전체 피실험자 600명 가운데 예방초점자는 

19.8% 인 119명, 향상초점자는 47.0% 인 282명, 
중립유형 199명으로 판별되어, 예방초점자와 향

상초점자 401명을 대상으로 분석을 수행하였다.

항목
요인

공통성 고유값
신뢰도

1 2 3 4 5 6 Cronbach’s α

PVF1 -0.022 0.042 0.013 0.133 0.808 0.053 0.676

1.441 0.836
PVF2 0.033 0.012 0.034 0.085 0.818 -0.081 0.686

PVF3 0.040 0.005 -0.002 0.056 0.863 0.084 0.756

PVF4 0.026 0.004 -0.065 0.070 0.763 0.023 0.592

PMF1 0.098 0.058 0.034 0.856 0.019 0.092 0.756

2.095 0.851
PMF2 0.073 0.090 0.026 0.874 0.046 0.039 0.782

PMF3 0.106 0.068 0.119 0.788 0.127 0.165 0.694

PMF4 0.072 0.132 -0.109 0.704 0.246 0.174 0.621

AIK1 0.142 0.115 0.200 0.164 0.020 0.863 0.845

1.206 0.919AIK2 0.090 0.132 0.166 0.161 0.038 0.892 0.877

AIK3 0.125 0.140 0.208 0.130 0.028 0.868 0.849

XAIK1 0.138 0.105 0.890 0.002 -0.017 0.170 0.852

2.643 0.886
XAIK2 0.119 0.135 0.900 0.049 -0.038 0.155 0.869

XAIK3 0.107 0.243 0.651 0.139 0.027 0.343 0.632

XAIK4 0.111 0.081 0.841 -0.052 0.001 0.056 0.733

PU1 0.321 0.752 0.066 0.133 0.029 0.153 0.715

3.172 0.905
PU2 0.298 0.808 0.174 0.095 0.009 0.089 0.790

PU3 0.274 0.856 0.143 0.082 0.014 0.089 0.843

PU4 0.318 0.777 0.182 0.078 0.032 0.129 0.761

UT1 0.784 0.322 0.076 0.134 0.007 0.107 0.754

7.611 0.917

UT2 0.643 0.467 0.075 0.107 0.023 0.135 0.668

UT3 0.861 0.224 0.152 0.079 0.026 0.045 0.824

UT4 0.869 0.204 0.116 0.078 0.023 0.066 0.821

UT5 0.825 0.234 0.124 0.062 0.034 0.128 0.772

<표 3> 집중타당도, 내적 일관성 신뢰도 평가 결과
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XAI 설명방식 (802건)

반사실적

(401건)

특징 중요도

(401건)

조절초점
(401명)

예방초점 
(119명) 119건 119건

향상초점 
(282명) 282건 282건

<표 4> 분석 대상 현황

5.3. 통제변수에 대한 사전 분석

XAI 설명에 대한 사용자의 인지된 이해도에 

영향을 미칠 수 있는 통제 변수로 나이, AI 사전

지식, XAI 사전지식을 설정하고, 이들이 인지된 

이해도에 미치는 영향을 분석하였다. Pearson 상
관관계 분석 결과, 나이는 인지된 이해도와 유의

한 상관관계를 보이지 않았다(p = .096). 반면, AI 
사전지식과 인지된 이해도 간의 Pearson 상관계

수는 .288, XAI 사전지식과 인지된 이해도 간의 

Pearson 상관계수는 .333으로 유의하게(p<.001) 
나타나, 두 변수는 XAI 설명에 대한 사용자의 인

지된 이해도와 정(+)의 상관관계가 있음이 확인

되었다.
이와 같이 AI 사전지식과 XAI 사전지식은 사

용자의 인지된 이해도에 유의한 영향을 미치는 

요인으로 나타났으므로, XAI 설명방식과 조절초

점이 XAI 설명에 대한 사용자의 인지된 이해도

에 미치는 영향을 정확하게 분석하기 위해 두 변

수의 영향을 통제하였다. 따라서 이후 분석은 공

분산분석(ANCOVA)을 통해 통제된 상태에서 독립

변수와 조절변수의 순수한 효과를 검증하였다.

5.4. XAI 설명방식이 사용자의 인지된 

이해도에 미치는 영향

XAI 설명방식(반사실적 vs. 특징 중요도)이 사

용자의 인지된 이해도에 미치는 영향을 분석하

기 위해 공분산분석(ANCOVA)을 실시하였다. 
종속변수는 인지된 이해도로 설정하였으며, AI 
사전지식과 XAI 사전지식을 공변량으로 설정하

였다. Levene의 검정 결과, 오차 분산의 동일성

이 확인되었고(F(1, 800) = .072, p = .789), 이는 

두 집단 간의 분산이 동일하다는 가정이 충족되

었음을 의미한다.
<표 5>의 ANCOVA 분석 결과, 공변량인 AI 

사전지식(F(1, 798) = 27.294, p < .001)과 XAI 사
전지식(F(1, 798) = 53.600, p < .001)은 인지된 이

해도에 유의미한 영향을 미치는 것으로 나타났

다. 독립변수의 주효과 분석 결과, XAI 설명방식

은 인지된 이해도에 유의미한 영향을 미치는 것

으로 나타났다(F(1, 798) = 5.473, p = .020). XAI 
설명방식간 평균차이를 분석한 결과, 반사실적 

소스 제 III 유형 제곱합 자유도 평균 제곱 F 유의 확률 부분 에타 제곱

AI 사전지식 34.742 1 34.742 27.294 0.000 0.033

XAI 사전지식 68.226 1 68.226 53.600 0.000 0.063

XAI 설명방식 6.967 1 6.967 5.473 0.020 0.007

오차 1015.755 798 1.273 　 　 　

<표 5> XAI 설명방식과 인지된 이해도의 ANCOVA 검정 결과

종속변수 : 인지된 이해도
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방식의 인지된 이해도의 평균값은 4.792(표준오

차 = .056)로 특징 중요도 방식의 평균값 4.605
(표준오차 = .056)보다 높게 나타나, 가설 H1은 

지지되었다.

5.5. XAI 설명방식과 조절초점이 사용자의 

인지된 이해도에 미치는 영향

연구가설 H2는 XAI 설명방식과 사용자의 조

절초점이 XAI 설명에 대한 사용자의 인지된 이

해도에 미치는 영향을 검증하는 것이었다. AI 사
전지식과 XAI 사전지식을 통제변수로 설정하고 

공분산분석(ANCOVA)을 수행하여 사용자의 인

지된 이해도에 미치는 독립변수와 조절변수의 

순수한 효과를 분석하였다. Levene 검정 결과, 
집단 간 오차 분산은 동일한 것으로 나타나(F(3, 

798) = 1.514, p = .209), 공분산분석의 가정이 충

족되었음을 확인하였다.
<표 6>의 분석 결과, AI 사전지식(F(1, 796) = 

25.750, p < .001)과 XAI 사전지식(F(1, 796) = 
53.691, p < .001)은 인지된 이해도에 유의한 영

향을 미치는 공변량으로 나타났다. 독립변수인 

XAI 설명방식 역시 사용자의 인지된 이해도에 

유의미한 주효과를 보였으며(F(1, 796) = 7.821, 
p = .005), CF 방식의 인지된 이해도(M = 4.803)
가 FI 방식(M = 4.559)보다 높았다. 그러나, 조절

초점에 따른 인지된 이해도의 차이와 XAI 설명

방식과 조절초점 간의 상호작용 효과는 통계적

으로 유의미하지 않은 것으로 나타났다. 
<표 7>에 제시된 사후 검정(Bonferroni) 결과, 

예방초점자에게 반사실적 설명방식(M = 4.831)
이 특징 중요도 설명방식(M = 4.446)보다 유의미

조절초점
XAI 설명방식

평균차 유의확률
반사실적(CF) 특징 중요도(FI)

예방 4.831 4.446 0.384 0.009

향상 4.775 4.673 0.103 0.279

<표 7> Bonferroni 사후 검정 결과

종속변수 : 인지된 이해도

소스 제 III 유형 제곱합 자유도 평균 제곱 F 유의확률 부분 에타 제곱

AI 사전지식 32.712 1 32.712 25.750 0.000 0.031

XAI 사전지식 68.209 1 68.209 53.691 0.000 0.063

XAI 설명방식 9.936 1 9.936 7.821 0.005 0.010

조절초점 1.205 1 1.205 0.948 0.330 0.001

XAI 설명방식 * 조절초점 3.318 1 3.318 2.612 0.106 0.003

오차 1011.232 796 1.27 　 　 　

<표 6> XAI 설명방식, 사용자 조절초점과 인지된 이해도의 ANCOVA 검정 결과

종속변수 : 인지된 이해도
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하게 높은 인지된 이해도를 보였으며(p = .009), 
이에 따라 가설 H2a는 지지되었다. 반면, <그림 3>
을 통해서도 확인할 수 있듯이, 향상초점자에 대

해서는 특징 중요도 설명방식(M = 4.673)이 예방

초점자 경우보다는 높은 결과를 보였으나 반사

실적 방식(M = 4.775)보다 낮게 나타나, 가설 

H2b는 기각되었다. 

<그림 3> 조절초점(예방초점 vs. 향상초점)의 
조절효과 분석 결과

5.6. 사용자의 인지된 이해도가 사용자 

신뢰도에 미치는 영향

사용자의 AI 사전지식과 XAI 사전지식을 통

제한 상태에서, XAI 설명에 대한 사용자의 인지

된 이해도가 AI 알고리즘에 대한 사용자 신뢰도

에 미치는 영향을 분석하기 위해 다중회귀분석

을 수행하였다. 분석 결과, 모형의 설명력은 R² = 
.424로 나타나, 독립변수들이 AI에 대한 사용자 

신뢰도의 약 42.4%를 설명하는 것으로 확인되었

다. 또한, Durbin-Watson 값이 2.094로 나타나 잔

차의 독립성이 유지됨을 알 수 있었다.
회귀계수 분석 결과 <표 8>과 같이, 인지된 이

해도가 AI 시스템에 대한 사용자 신뢰도에 가장 

큰 영향을 미치는 변수로 나타났으며(β = .598, 
p < .001), 통계적으로 매우 유의미한 결과를 보

였다. XAI 사전지식 또한 AI 신뢰도에 유의미한 

영향을 미치는 것으로 나타났으나(β = .101, p = .001), 
그 영향력은 인지된 이해도에 비해 상대적으로 낮았

다. 반면, AI 사전지식(β = .033, p = .260)은 통계적

으로 유의하지 않은 변수로 나타나, 사용자 신뢰도에 

유의한 영향을 미치지 않는 것으로 확인되었다.
추가적으로 공선성 진단을 실시한 결과, 공차 값이 

모두 .793 이상, VIF 값이 모두 1.261 이하로 나타나, 
다중공선성의 문제가 없음을 확인하였다. 이러한 

결과를 종합할 때, XAI 설명방식에 대한 사용자의 
인지된 이해도는 AI 시스템에 대한 사용자 신뢰

도에 가장 유의한 영향을 미치는 변수임이 입증

되었으며, 이에 따라 연구가설 H3는 지지되었다.

모형
비표준화 계수 표준화 계수

t 유의확률
공선성 통계량

B 표준오차 베타 공차 VIF

인지된 이해도 0.552 0.027 0.598 20.639 0.000 0.860 1.163

AI사전지식 0.032 0.028 0.033 1.127 0.260 0.818 1.223

XAI사전지식 0.084 0.025 0.101 3.344 0.001 0.793 1.261

종속변수 : 사용자 신뢰도

<표 8> 인지된 이해도와 사용자 신뢰도간 다중회귀분석 결과
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6. 결론 및 시사점

6.1. 연구 결과 요약 및 논의

본 연구는 설명 가능한 인공지능(XAI) 연구가 

기술적 발전에도 불구하고 사용자 이해도를 충

분히 높이지 못하는 한계를 인식하고, 사용자의 

개인 성향인 조절초점을 반영한 사용자 중심의 

XAI 연구모델을 제시하였다. 600명의 일반 성인

을 대상으로 실험 연구를 수행한 결과, 다음과 

같은 주요 사실을 확인하였다. 첫째, XAI 설명방

식(반사실적 vs. 특징 중요도)에 따라 사용자 이

해도에 유의미한 차이가 있음을 확인하였다. 둘째, 
사용자의 조절초점 유형(예방초점 vs. 향상초점)
에 따라서도 XAI 설명에 대한 사용자 이해도가 

달라지며, 이는 개인 성향이 XAI 설명의 효과에 

영향을 미치는 요인임을 증명하였다. 셋째, AI 
및 XAI에 대한 사전 지식 수준 역시 XAI 설명의 

효과에 영향을 미치는 요인임을 확인하였다. 마
지막으로, XAI 설명에 대한 사용자 이해도의 향

상은 AI 시스템에 대한 사용자 신뢰도의 향상으

로 이어진다는 사실을 과학적으로 입증하였다.
본 연구는 다음과 같은 측면에서 중요한 이론

적 및 실무적 시사점을 가진다. 이론적 측면에서 

본 연구는 조절초점 이론을 XAI 연구에 통합함

으로써, XAI의 효과성에 대한 확장된 이론적 프

레임워크를 제공하였다. 이는 향후 사용자 중심

적 XAI 연구의 발전에 기여할 수 있을 것이다. 
실무적 측면에서, 본 연구는 사용자의 동기 성향

을 고려한 XAI 시스템 설계 가이드라인 개발에 

중요한 기여를 할 수 있으며, 이를 통해 XAI의 

실제 효과성을 극대화하는 데 도움을 줄 수 있

다. 또한, AI 사용자에게 어떤 XAI 설명방식이 

가장 적합한지에 대한 구체적인 가이드라인을 

제공할 수 있을 것이다. 정책적 측면에서는 AI의 

설명 가능성에 대한 요구가 강화되는 상황에서, 
본 연구는 효과적인 XAI 구현을 통해 신뢰성 있

는 AI 정책 수립에 기여할 수 있을 것이다.

6.2. 연구의 한계 및 향후 연구 과제

사용자 중심의 XAI 연구는 아직 상대적으로 

미흡한 연구 분야이다. 본 연구는 개인의 성향이 

XAI 설명의 효과에 미치는 영향을 실증적으로 

확인하며 기존 연구 결과들을 확장했으나, 설명

의 효과에 영향을 미치는 요인은 매우 다양하므

로, 이들을 포괄하는 추가 연구가 필요하다. 향
후 연구 과제를 다음과 같이 제안할 수 있다. 첫
째, 본 연구에서 적용한 조절초점 이외에도, AI 
및 XAI에 대한 지식 수준 또는 해당 문제 상황

에 대한 세부 조건 등 설명 효과에 영향을 미치

는 다양한 요인에 대한 연구로 확대가 필요하다. 
이들 요인 간의 관계를 설명할 수 있는 메커니즘

에 대한 연구는 중요한 주제가 될 것이다. 둘째, 
본 연구에서는 대표적인 XAI 설명방식인 반사실

적 설명방식과 특징 중요도 설명방식을 비교 

분석하였으나, 각 방식 내에서도 설명의 수준과 

세부 조건에 따라 사용자의 이해도가 달라질 수 

있다. 이에 대한 연구도 의미 있는 주제가 될 것

이다. 셋째, 본 연구에서 다룬 두 가지 XAI 설명

방식 외에도 SHAP, LIME 등 다양한 XAI 알고

리즘을 비교하는 연구가 필요하다. 이러한 연구

를 통해 실무에서 사용자에게 최적의 XAI 설명

을 제공할 수 있는 구체적인 지침을 마련할 수 

있을 것이다.
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Abstract

The Impact of XAI Explanation Methods on 

Users’ Perceived Understanding and Trust: The 

Role of Regulatory Focus

*

Sang-Ryong Moon*ㆍHyunchul Ahn*ㆍYoon Han**

As AI technology advances, the “black-box” problem―where AI model outcomes become 
increasingly difficult to interpret―has emerged as a critical issue. To address this challenge, explainable 
AI (XAI) research must evolve from a purely technical approach to a user-centered perspective. This study 
introduces the concept of regulatory focus, a personal trait, to propose XAI explanation methods that can 
enhance user understanding. A comparative experiment was conducted with 600 general adults to evaluate 
the Counterfactual and Feature Importance explanation methods. The results show that the Counterfactual 
explanation method significantly improves user understanding. Furthermore, the user’s regulatory focus was 
identified as a significant factor influencing their understanding of XAI explanations. The study also 
confirmed that an increase in user understanding of XAI explanations leads to improved user trust in AI 
systems. By integrating individual traits into user-centered XAI research, this study offers an expanded 
theoretical framework and provides practical guidelines for determining which XAI explanation method is 
most appropriate for AI users.
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