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[Abstract]

This study empirically analyzed the impact of conversational agents applying empathy regulation strategies 

(congruent, divergent) on user experience when recognizing negative emotional states (anger, sadness) in place 

recommendation contexts. Negative emotions impair users' judgment and decision-making, highlighting the 

need for empathetic responses. Yet little research exists on strategy effectiveness. A 2 (anger/sadness) × 2 

(congruent/divergent) within-subject experiment was conducted with 44 participants using location recommendation 

scenarios. Results showed the 'sadness × congruent' condition achieved the highest trust ratings, with congruent 

strategy showing marginally significant advantage in recommendation acceptance for sadness states. Additionally, 

'anger × congruent' strategy received higher evaluations, contrary to the change-oriented behavioral characteristics 

of anger. Through these findings, this study confirmed that acceptance-centered empathy strategies are generally 

more effective in emotion-based recommender systems, providing theoretical contributions by applying emotion 

regulation theory to AI-human interaction and offering guidelines for emotion-based recommender system design.

▸Key words: Conversational Agent, Emotion-based Recommendation System, Empathy Regulation Strategy, 

Negative Emotion, User Experience 

[요   약]

본 연구는 대화형 에이전트가 사용자의 부정적 감정 상태(분노, 슬픔)를 인식하고 이에 적합한 

공감 조절 전략(동조, 반전)을 적용하여 장소를 추천하는 상황에서 사용자 경험(신뢰도, 추천 수용

도, 행동 의향)에 미치는 영향을 실증적으로 분석하였다. 부정적 감정 상태의 사용자는 인지적 편

향이 심화해 의사 결정 과정에서 취약성을 드러내므로 공감적 대응이 중요하나, 실제로 어떤 전

략이 어떤 감정 상태에서 더 효과적인지에 대한 실증 연구는 부족하다. 2(분노/슬픔) × 2(동조/반

전)의 within-subject 실험을 설계하여 44명의 참여자를 대상으로 장소 추천 시나리오를 활용한 실

험을 수행하였으며, 대응표본 t검정 및 2×2 반복측정 분산분석을 실시하였다. 분석 결과, '슬픔×동

조' 전략 조건에서 신뢰도가 가장 높게 나타났으며, 슬픔 상태에서 동조 전략이 추천 수용도에서 

유의한 차이를 보였다. 또한 분노의 변화 지향적 행동 특성과 반대로 '분노×동조' 전략이 높은 평

가를 받았다. 이를 통해 감정 기반 추천 시스템에서 수용 중심의 공감 전략이 전반적으로 더 효

과적임을 확인하였다. 본 연구는 감정 조절 이론을 대화형 에이전트 상호작용 맥락에 적용한 이

론적 기여와 함께 감정 기반 추천 시스템 설계 지침을 제시한다. 
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I. Introduction

대화형 에이전트(Conversational Agent)는 사용자와 

자연어로 상호작용을 하는 인공지능 기술로, 단순한 정보 

제공 도구를 넘어[1], 사용자의 상태와 맥락을 인식하고 정

서적으로 반응하는 방향으로 발전하고 있다[2]. 이러한 정

서적 상호작용은 감정이 인간의 판단과 선택에 직접적인 

영향을 미친다는 점에서 중요하다. 감정은 주의를 어디에 

기울일지, 어떤 정보를 신뢰할지, 그리고 어떤 행동을 선

택할지에 영향을 미침으로써 의사결정 전 과정에 관여하

는 핵심 인지 요인으로 작용한다[3]. 이러한 특성은 사용자 

의사결정을 지원하는 추천 시스템의 설계에서도 중요한 

고려 요소가 된다[4]. 실제로 사용자의 감정 상태를 반영한 

추천은 사용자 경험의 유용성과 수용성을 높이는 데 기여

하는 것으로 보고되고 있다[5].

감정 기반 추천 시스템에 관한 기존 연구는 주로 감정 

인식 기술의 정교화에 집중됐으나[6][7], 감정 인식 이후 

에이전트가 어떠한 방식으로 반응해야 하는지에 대한 논

의, 특히 정서적 상호작용의 질을 높일 수 있는 효과적인 

공감 조절 전략에 대한 분석은 상대적으로 부족하다. 감정 

기반 추천 시스템에서 대화형 에이전트의 공감 능력은 사

용자 요구와 선호를 반영하는 데 효과적이지만[8], 획일적

인 공감 조절 전략을 적용할 때 감정적 기대와의 불일치로 

인해 오히려 부정적 경험을 초래할 수 있다[9]. 이에 따라 

사용자의 감정 상태에 유연하게 대응할 수 있는 맞춤형 공

감 전략의 필요성이 제기되지만, 이를 다룬 체계적인 연구

는 여전히 부족한 상황이다.

특히 부정적 감정 상태의 사용자는 인지적 편향으로 인

해 판단력이 저하되고[10], 새로운 정보나 제안에 소극적

으로 반응함으로써 의사 결정 과정에서 취약성을 드러내

는 경향이 있다[11]. 이러한 상황에서는 단순한 정보 제공

만으로는 사용자의 불안이나 불만을 완화하기 어렵기 때

문에, 정서적 지지와 공감적 대응의 중요성이 더 커진다. 

대화형 에이전트의 부적절한 반응은 사용자의 감정적 취

약성을 심화시키고 시스템에 대한 신뢰 역시 저하할 수 있

다[12]. 따라서 부정적 감정 상태에 적합한 차별화된 공감 

조절 전략에 대한 체계적인 탐색이 필요하다.

분노와 슬픔은 모두 부정적 감정이지만 서로 다른 대응

을 요구한다. 감정의 인지 평가 이론(Cognitive 

Appraisal Theory of Emotion)에 따르면 각 감정은 통

제감, 책임 귀인, 행동 경향성 등의 인지적 평가 차원을 통

해 구분되며 고유한 특성을 보인다[10]. 분노와 슬픔은 이

러한 평가 차원에서 뚜렷한 차이를 보이며, 이는 감정 유

형별 차별화된 전략이 필요함을 시사한다. 분노는 높은 통

제감과 외부 요인에 대한 책임 귀인을 동반하며, 문제 해

결이나 변화 지향적 행동을 유발한다. 반면 슬픔은 낮은 

통제감과 자기 및 상황 귀인을 특징으로 하며, 수용적 태

도나 위로 추구 행동을 유발한다[13][14]. 이처럼 감정 유

형에 따라 요구되는 정서적 개입 방식이 다르므로, 대화형 

에이전트가 적용하는 공감 조절 전략 또한 감정 유형에 따

라 차별화될 필요가 있다. 

Zaki(2020)의 외적 대인 감정 조절 이론(Interpersonal 

Emotion Regulation)에 따르면, 공감은 반드시 상대방의 

감정과 일치하는 방향으로 반응하는 것만을 의미하지 않

으며, 감정 일치 전략과 감정 비일치 전략 모두를 포함할 

수 있다[15]. 핵심은 상대방의 정서적 목표에 대한 상호작

용을 효과적으로 조율하는 데 있으며, 이는 공감적 반응이 

단순한 정서 전이에 그치지 않고, 전략적 조절 행위로 기

능함을 시사한다. 본 연구는 이러한 관점을 대화형 에이전

트의 공감 조절로 확장하여, 감정 일치 전략을 ‘동조 전

략’, 감정 비일치 전략을 ‘반전 전략’으로 개념화한다. 슬

픔의 위로 추구 특성에는 동조 전략이, 분노의 변화 지향

적 특성에는 반전 전략이 더 적합할 것으로 예상되나, 실

제로 어떤 전략이 어떤 감정 상태에서 더 유효한지는 충분

히 검증되지 않았다.

이러한 공감 조절 전략의 효과를 관찰할 수 있는 실험 

맥락으로, 본 연구는 장소 추천 시나리오를 설정하였다. 

환경심리학 연구에 따르면 물리적 환경은 개인의 감정 상

태에 영향을 미칠 뿐 아니라, 감정 상태에 따라 특정 장소

에 대한 선호나 회피가 발생한다는 점에서[16], 추천 시스

템 내 감정-행동 연계를 탐색하기에 적절한 맥락이다. 예

를 들어, 조용하고 개방감 있는 공간은 정서적 안정을 유

도하는 반면, 혼잡하고 폐쇄적인 공간은 불안이나 분노를 

증폭시킬 수 있다[17]. 이처럼 물리적 환경은 감정 상태에 

민감하게 반응하는 선택 요소로, 감정 기반 추천 시스템에

서 공감 조절 전략의 효과를 실험적으로 관찰할 수 있는 

유의미한 조건을 제공한다.

본 연구는 대화형 에이전트가 사용자의 부정적 감정 상

태(분노, 슬픔)를 인식하고, 이에 적합한 공감 조절 전략

(동조, 반전)을 적용하여 장소를 추천하는 시나리오를 구

성하였다. 감정 상태와 공감 조절 전략의 조합이 사용자 

경험(신뢰도, 추천 수용도, 행동 의향)에 미치는 영향을 분

석하고자 하며, 이를 위해 2(감정 상태: 분노/슬픔) × 2(공

감 전략: 동조/반전)의 within-subject 실험 설계를 적용

하였다. 본 연구는 부정적 감정 상태에서의 상호작용 효과

를 실증적으로 규명함으로써, 감정 기반 추천 시스템 중에
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서도 취약한 감정 상태에 특화된 공감 조절 전략 설계를 

위한 이론적 근거와 실무적 함의를 제시하고자 한다.

II. Related Works

1. Emotion-based Recommendation and User 

Interaction

감성 컴퓨팅의 발전은 추천 시스템이 사용자의 감정을 

활용할 수 있는 기술적 토대를 제공하였으며, 이는 감정 

기반 추천 시스템(Affective Recommender Systems)의 

개발로 이어졌다[7]. 감정 기반 추천 시스템은 사용자의 실

시간 감정 상태를 탐지하고, 이를 추천 알고리즘에 반영하

여 개인화된 서비스를 제공하는 시스템을 의미한다. 이러

한 발전은 추천 시스템이 단순한 정보 제공 도구를 넘어, 

사용자의 상태와 맥락을 인식하고 정서적으로 반응하는 

방향으로 진화하게 하였다[2]. 최근에는 감성형 대화형 에

이전트가 등장하면서[18], 공감 능력을 바탕으로 한 개인

화된 추천 서비스가 가능해지고 있다[19]. 실제로 감정 기

반 추천 시스템은 음악, 영화, 상담 등 다양한 분야에서 상

용화되고 있다[20]. 

감정은 의사 결정 과정에 중요한 역할을 하며[3], 추천 

시스템의 핵심 목적이 사용자 의사결정 지원임을 고려할 

때, 감정은 반드시 고려되어야 할 요소이다[4]. Gonzalez 

등(2007)은 추천 시스템이 사용자의 감정 상태를 인식하고 

이에 따라 추천 결과를 조정할 때, 사용자가 더 명확하고 

신중한 결정을 내릴 수 있다고 주장하였다[21]. 실제로 사

용자의 감정 상태를 고려하는 것은 추천 시스템의 유용성

과 수용성을 크게 향상시킨다[5].

그러나 감정 기반 추천 시스템에 대한 기존 연구는 주로 

사용자 감정 인식의 정확도 향상이나 감정 분류 알고리즘 

개발에 집중되어 있다[6][7]. 감정 인식 이후 에이전트가 어

떠한 방식으로 반응해야 하는지에 대한 논의, 특히 정서적 

상호작용의 질을 높일 수 있는 효과적인 공감 조절 전략에 

대한 분석은 상대적으로 부족하다. 감정 기반 추천 시스템

에서 대화형 에이전트의 공감 능력은 사용자 요구와 선호

를 반영하는 데 효과적이며[8], 대화형 에이전트가 인간의 

공감 특성을 학습하고 반영할수록 효과적인 공감적 상호작

용을 구현할 수 있다[22]. 이러한 연구 동향은 감정 기반 추

천 시스템에서 기술적 감정 인식을 넘어선 정서적 상호작

용의 중요성을 시사한다. 본 연구는 이러한 연구 공백을 해

결하기 위해 정서적 상호작용에서 효과적인 공감 조절 전

략이 사용자 경험에 미치는 영향을 실증적으로 탐구한다.

2. Empathy Strategies for Negative Emotions

공감은 타인의 감정에 단순히 반응하는 것을 넘어, 그 감

정을 조절하고자 하는 목표 지향적 행동이다[15]. 공감 조

절 전략은 감정 조절 이론과 밀접하게 연관되어 있으며, 감

정의 특성이나 상황적 맥락에 따라 차별화 되어야 한다

[9][23][24]. 특히 감정 기반 추천 시스템에서 부정적 감정

의 특성을 고려하는 것은 매우 중요하다. 부정적 감정은 긍

정적 감정에 비해 인지적 편향을 심화시키고 판단력을 저

하해, 사용자가 합리적이고 주체적인 결정을 내리기 어렵

게 만든다[10][11]. 이러한 상황에서는 단순한 정보 제공만

으로는 사용자의 불안이나 불만을 완화 해소하기 어렵기 

때문에, 정서적 지지와 공감적 대응의 중요성이 더 커진다. 

부정적 감정 상태의 사용자는 대화형 에이전트의 공감적 

대응에 더욱 민감하게 반응한다[12]. 사용자가 좌절이나 슬

픔을 겪고 있을 때는 정서적 지지와 감정 회복에 대한 심리

적 요구가 커지며, 공감 조절 전략이 적절하지 않으면 오히

려 감정 악화나 기술 거부로 이어질 수 있다[25]. 

부정적 감정 중에서도 분노와 슬픔은 감정의 인지 평가 

이론(Cognitive Appraisal Theory of Emotion) 관점에

서 뚜렷한 차이를 보인다[10]. 분노는 높은 통제감과 외부 

귀인을 동반하며, 문제 해결이나 변화 지향적 행동을 특징

으로 하지만, 슬픔은 낮은 통제감과 상황 귀인, 수용·위로 

추구 행동을 유발한다[13][14]. 이러한 통제감 수준과 행동 

경향성의 차이는, 동일한 부정적 감정이라 하더라도 사용

자가 요구하는 정서적 개입 방식이 상이함을 시사한다. 따

라서 추천 시스템에서 획일적인 공감 조절 전략을 적용할 

경우, 감정 상태와 전략 간의 불일치로 인해 오히려 부정

적인 사용자 경험을 초래할 수 있다[9].

Zaki(2020)의 외적 대인 감정 조절 이론(Interpersonal 

Emotion Regulation)은 공감이 반드시 상대의 감정과 정

서적으로 일치할 필요는 없으며, 감정 일치 전략과 감정 비

일치 전략 모두를 포함할 수 있음을 제시한다. 감정 일치 

전략은 사용자의 현재 감정 상태에 동조하는 방식이며, 감

정 비일치 전략은 사용자의 감정과 다른 정서적 방향을 유

도하는 방식이다. 두 전략은 모두 상대방의 정서적 목표에 

맞춰 효과적인 상호작용을 위해 조정되는 방식이며, 상황

과 목표에 따라 유연하게 적용될 수 있다[15]. 공감 조절 전

략을 활용한 정서적 상호작용은 사용자의 심리적 안정과 

시스템에 대한 신뢰 형성에 긍정적으로 기여할 수 있다[9].

본 연구는 Zaki(2020)의 이론을 바탕으로 감정 일치/비

일치 전략을 대화형 에이전트의 공감 조절 관점에서 재해

석하고, 이를 감정 기반 추천 시스템에 적용하고자 한다. 

특히, 감정 유형에 따른 차별화된 공감 조절 전략의 효과
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를 실증적으로 검증함으로써, 더 적응적이고 공감적인 상

호작용 설계 가능성을 탐색하고자 한다.

3. Emotional States and Space Choice

감정은 인지적·정서적 경험뿐만 아니라 개인의 물리적 환

경 선택에도 큰 영향을 미친다. 환경심리학의 대표적 이론인 

Mehrabian-Russell의 PAD(Pleasure-Arousal-Dominance)

모델에 따르면, 감정과 물리적 환경은 상호작용을 하며, 환

경 자극이 유발한 감정 반응은 환경에 대한 접근 혹은 회피 

행동으로 이어진다[16]. 이처럼 물리적 환경은 감정 상태와 

직접적 영향을 미치는 요소이다. 조용하고 개방감 있는 공간

은 정서적 안정을 유도하는 반면, 혼잡하고 폐쇄적인 공간은 

불안이나 분노를 증폭시킬 수 있다[17]. 또한 자연환경은 긍

정적 연상을 유도하는 경향이 강하지만, 도시 환경은 긍정

적·부정적 연상을 모두 유발할 수 있다는 연구 결과는 물리

적 환경 자체가 감정 유도 효과를 지닌다는 점을 시사한다

[26]. 정서적 반응은 환경 자극에 대한 연상 패턴에서 비롯

되며, 환경 자극에 직면했을 때 활성화되는 정서적 반응은 

장소에 대한 선호로 이어진다[27].

상황 선택(Situation Selection) 전략은 개인의 정서적 

목표에 맞춰 물리적 환경에 대한 접근이나 회피를 통해 감

정을 조절하는 방법이다. 선행 연구에 따르면, 이는 효과

적이고 보편적으로 사용되는 감정 조절 전략으로 알려져 

있다[9]. 특히 부정적 감정 상태일 때는 심리적 안정을 줄 

수 있는 장소를 더욱 적극적으로 선택하려는 경향이 나타

나며, 선호하는 장소는 부정적 감정 상태로부터 회복을 유

도할 수 있는 강력한 감정 조절 장치이다[17].

이처럼 물리적 환경은 감정 상태에 민감하게 반응하는 

선택 요소이다. 이러한 특성을 바탕으로, 본 연구는 장소 

추천 상황을 통해 감정 기반 추천 시스템에서 공감 조절 

전략의 효과를 비교·관찰한다.

III. Proposed Hypotheses

본 연구의 목적은 사용자의 감정 상태(분노/슬픔)와 대

화형 에이전트의 공감 조절 전략(동조/반전)의 조합이 추

천 대화 경험에 미치는 영향을 검증하는 것이다. 구체적으

로, 장소 추천 맥락에서 어떤 전략이 어떤 감정 상태에 더 

효과적인지 실증적으로 비교 분석하는 데 있다.

분노 상태: 반전 전략이 동조 전략보다 신뢰도, 추천 수용도, 

행동 의향에서 더 높은 효과를 보일 것이다.

H1-1: 분노 상태에서 반전 전략이 동조 전략보다 에이

전트에 대한 신뢰도가 높을 것이다.

H1-2: 분노 상태에서 반전 전략이 동조 전략보다 추천 

수용도가 높을 것이다.

H1-3: 분노 상태에서 반전 전략이 동조 전략보다 행동 

의향이 높을 것이다.

슬픔 상태: 동조 전략이 반전 전략보다 신뢰도, 추천 수용도, 

행동 의향에서 더 높은 효과를 보일 것이다.

H2-1: 슬픔 상태에서 동조 전략이 반전 전략보다 에이

전트에 대한 신뢰도가 높을 것이다.

H2-2: 슬픔 상태에서 동조 전략이 반전 전략보다 추천 

수용도가 높을 것이다.

H2-3: 슬픔 상태에서 동조 전략이 반전 전략보다 행동 

의향이 높을 것이다.

Fig. 1. Study Model

IV. Study Methods

1. Formative Study

본 실험에 앞서 감정 상태가 장소 선택에 미치는 영향을 

탐색하기 위한 예비 조사를 실시하였다. 예비 조사는 대면 

또는 화상 인터뷰 방식으로 진행되었으며, 2025년 4월 8

일부터 14일까지 7일간 수행되었다. 참여자는 챗봇 사용 

경험이 있는 20~30대 대한민국 거주 성인 남녀 8명(남성 

3명, 여성 5명, 평균 연령 25.4세)으로 구성되었다. 인터뷰

는 개별적으로 진행되었으며, 평균 소요 시간은 30분이었

다. 인터뷰는 두 가지 파트로 구성되었다. 첫 번째 파트는 
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감정에 따른 공간 선택 경험에 관한 질문으로, 두 번째 파

트는 감정 상태(분노/슬픔)에 따라 제시되는 공감 조절 전

략(동조/반전)에 대한 수용도에 관한 질문으로 구성되었

다. 인터뷰는 두 가지 목적으로 구성되었다. 첫째, 물리적 

환경과 감정의 연결성을 탐색하고, 둘째, 감정 상태별 공

감 조절 전략의 효과를 사전 검증하기 위함이었다.

주제 분석 결과, 세 가지 핵심 주제가 도출되었다. 첫 

번째 핵심 주제는 "감정은 단순한 배경 요인이 아니라 장

소 선택 행동을 유도하는 주요 동기로 작용함"이었으며, 

이는 선행 연구 결과와도 일치하였다[17]. 두 번째 핵심 주

제는 "부정적 감정 상태에서 공간을 감정 회복 수단으로 

활용함"이었으며, 참여자 8명 중 7명이 이러한 경험을 보

고하였다. 세 번째 핵심 주제는 "감정적 이해와 행동 유도

력을 서로 다른 차원으로 인식함"이었다. 참여자들은 공감 

조절 전략의 효과를 두 가지 측면으로 구분하여 평가했다. 

감정적 이해 측면에서는 8명 중 6명이 동조 전략을 선호했

으며, 지친 마음을 어루만져주는 느낌을 받는다고 응답했

다. 반면 행동 유도력 측면에서는 8명 중 5명이 반전 전략

을 선호했으며, 추천 장소에 실제로 가보고 싶은 마음이 

든다고 보고했다. 또한 감정 상태에 따른 전략 선호도에서

도 차이가 나타났다. 슬픔 상태에서는 동조 전략에 대한 

기대가 높았고, 분노 상태에서는 반전 전략에 대한 기대가 

높게 나타났다. 이러한 선호도 차이는 분노의 변화 지향적 

특성과 슬픔의 위로 추구 특성이 반영된 것으로 해석된다.

이러한 예비 조사 결과는 이론적 배경과 부합하며 본 연

구의 가설 설정에 중요한 근거를 제공했다. 감정별로 구분

된 선호도의 차이를 통해 분노 상태에서는 반전 전략이, 

슬픔 상태에서는 동조 전략이 효과적일 것이라는 가설을 

설정하였다. 본 연구는 2×2 실험 설계를 통해 감정 상태

(분노/슬픔)와 공감 조절 전략(동조/반전)의 조합이 신뢰

도, 추천 수용도, 행동 의향에 미치는 차별적 효과를 실증

적으로 검증하고자 한다.

2. Experimental Design

2.1 Emotional Induction Scenario Design

감정 유도 시나리오는 참여자가 실제 감정 상태에 이입

할 수 있도록, 개인적이며 일상적인 맥락을 바탕으로 구성

되었다. 분노 시나리오는 열심히 준비한 프로젝트의 성과

가 직장 상사에게 가로채이고, 그에 대한 정당한 인정을 

받지 못하는 상황을 통해 분노를 유도하였다. 슬픔 시나리

오는 오랜 시간 함께한 반려견과의 이별 이후, 추억이 깃

든 장난감을 우연히 발견하며 슬픔을 느끼는 장면으로 구

성되었다.

Fig. 2. Sad emotion Induction Scenario

2.2 Experimental Procedure

실험은 감정 유도, 감정 몰입, 챗봇과의 상호작용의 3단

계로 구성되었다. 각 단계에서 참여자는 감정 유도 시나리

오를 통해 특정 감정에 몰입한 후, 가상의 장소 추천 챗봇 

"누모스(NUMOS)"와의 대화 시나리오를 경험하였다. 추천 

장소의 범위는 일상에서 쉽게 접근할 수 있는 카페, 음식

점, 공원, 문화시설, 운동시설 등으로 제한하여 실생활에

서의 효과성을 탐색하고자 하였다.

본 연구는 Zaki(2020)의 이론을 바탕으로 장소 추천 맥

락에서 공감 조절 전략을 다음과 같이 정의한다:

동조 전략: 에이전트가 사용자의 현재 감정 상태와 일치

하는 환경을 추천하는 전략

반전 전략: 에이전트가 사용자의 현재 감정 상태와 대비

되는 환경을 추천하는 전략

추천된 장소는 장소의 분위기가 느껴지는 서정적인 설명

과 함께 장소 정보 및 이미지가 제공되었다. 모든 조건에서 

챗봇의 기본 공감 수준, 대화 구조, 인터페이스 디자인은 

동일하게 유지하였다. 챗봇은 사용자의 감정을 인정하고 

공감하는 반응을 보인 후 선택된 공감 조절 전략에 따라 차

별화된 메시지와 3가지 장소를 제공하였다. 오직 공감 조절 

전략에 따른 챗봇의 공감적 반응과 장소 유형만이 조작 변

수로 설정되어, 실험의 내적 타당도를 확보하였다.
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2.3 Stimuli Development

실험 처치물은 가상의 장소 추천 챗봇 '누모스(NUMOS)'

의 대화형 인터페이스를 이미지 시나리오로 구성하였다. 참

여자는 챗봇을 직접 조작하지 않고 대화 기록 이미지를 읽고 

판단하는 방식으로 실험에 참여하였다. 공감 조절 전략은 챗

봇이 자율적으로 제공하지 않고 사용자가 선택하도록 설계

하였다. 챗봇은 "지금 너에겐, 어떤 장소가 어울릴까?"라는 

질문과 함께 "감정을 그대로 받아주는 장소 / 감정을 확실하

게 전환해주는 장소" 두 가지 옵션을 제시하였다.

동조 전략과 반전 전략은 챗봇의 공감적 반응과 추천 장

소에서 명확히 구분되었다. 슬픔 상태에서 동조 전략은 "슬

픈 감정을 억지로 떨쳐내기보다는, 그 감정을 있는 그대로 

받아주는 게 더 필요하기도 해"라는 메시지와 함께 조용한 

카페, 노을이 보이는 한강 전망대, 수목원 등을 추천하였다. 

반면 반전 전략은 "조금은 다른 공기 속에서 마음을 가볍게 

환기해 보는 건 좋은 선택으로 느껴져"라는 메시지와 함께 

소품샵, 야외 마켓, 활기찬 테라스 카페 등을 추천하였다.

분노 상태에서 동조 전략은 "분노한 감정을 억지로 바꾸

기보다는 받아들이고 천천히 정리하는 건 좋은 선택이야"

라는 메시지와 함께 재즈바, 책방, 야경이 보이는 공원 등

을 추천하였다. 반면 반전 전략은 "화가 날 땐 계속 이런 

기분을 안고 있는 것보다 완전히 다른 분위기에서 털어 버

리는 게 낫지"라는 메시지와 함께 칵테일 바, 펍 볼링장, 

액션 영화 감상 등을 추천하였다.

Fig. 3. NUMOS Chatbot Interface

Fig. 4. Location Recommendation Cards

2.4 Experimental Structure and Conditions

본 연구는 2(감정 상태: 분노/슬픔) × 2(공감 조절 전략: 

동조/반전)의 within-subject 실험 설계를 적용하였다. 모

든 참여자는 4가지 조건 A(분노×동조), B(분노×반전), C (슬

픔×동조), D(슬픔×반전)를 모두 경험하였다. 각 조건은 감정 

유도 시나리오(분노: 직장 내 성과 가로채기, 슬픔: 반려견과

의 이별)와 챗봇의 공감 조절 전략에 따라 차별화되었다. 순

서 효과를 통제하기 위해 complete counterbalancing을 

적용하여 참여자들을 4개 그룹으로 무작위 배치하였다.

2.5 Procedure

본 실험은 2025년 5월 11일부터 15일까지 5일간 온라

인 설문 플랫폼을 활용한 비대면 방식으로 진행되었다. 참

여자당 총 실험 시간은 약 20분이었으며, 조건별 소요 시

간은 약 5분이었다.

실험은 실험 안내 및 동의서 획득, 인구통계학적 정보 

수집, 4개 조건 순차 진행, 사후 설문 순으로 진행되었다. 

각 조건에서 참여자는 감정 유도 시나리오를 읽고 해당 감

정 상태에 몰입한 후, 챗봇 대화 이미지를 확인하고 종속

변수 측정을 위한 설문에 응답하였다. 조건 간에는 충분한 

휴식 시간을 제공하여 이월 효과를 최소화하였다. 모든 조

건 완료 후, 감정 기반 장소 추천 챗봇의 공감 조절 전략 

사용에 대한 개인적 의견을 자유 응답 형식으로 작성하도

록 하였다.

2.6 Measures

본 연구는 감정 상태와 공감 전략의 조합이 장소 추천 

대화 경험에 미치는 영향을 평가하기 위해, Table 1과 같

이 세 가지 측정 변수를 설정하였다. 각 변수는 4개 문항

으로 구성되었으며, 선행 연구 문항들을 감정 기반 장소 

추천 환경에 맞게 수정하여 7점 Likert 척도(1점 = 전혀 
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그렇지 않다, 7점 = 매우 그렇다)를 기준으로 응답하도록 

구성하였다.

Variable Definition

Trust
The extent to which the agent is 

perceived to understand the user

Acceptance

The extent to which the user can 

psychologically accept the

agent’s recommendation

Behavior

Intention

The extent to which the user feels 

motivated to visit the place 

recommended by the agent

Table 1. Operational Definition of a Variable

신뢰도는 Schmidmaier 등[28]의 PETS를 기반으로 기

술 공감 인식을 측정하였고, 수용도는 Concannon 등[29]

의 ESHCC를 활용하여 AI 에이전트와의 공감적 상호작용

을 평가하였다. 행동 의향은 Sundar 등[30]과 Komiak & 

Benbasat[31]의 추천 시스템 연구를 기반으로 측정하였

다. 구체적인 측정 문항은 Table 2에 제시되어 있다.

Variable Measurement

Trust

이 대화형 에이전트는 나의 감정 상태를 

고려하고 있다고 느껴졌다.

이 대화형 에이전트는 나에게 관심을 보이며 

적절하게 반응했다.

이 대화형 에이전트는 내게 적절한 답변을 

공감적으로 제공했다.

이 대화형 에이전트는 감정 상태에 맞는 신뢰할 

수 있는 정보를 제공했다.

Acceptance

이 대화형 에이전트의 추천은 내 마음에 들었다.

이 대화형 에이전트의 제안은 기분 좋게 

느껴졌다.

이 대화형 에이전트의 추천 내용은 나의 감정 

상황에 논리적으로 납득 가능했다.

이 대화형 에이전트의 제안은 수용할 만한 

수준이었다.

Behavior

Intention

이 대화형 에이전트가 제안한 맞춤형 정보는 내 

방문 계획을 구체화하는 데 도움이 되었다.

내가 장소 유형을 직접 선택할 수 있는 점이 방문 

계획 수립에 긍정적으로 작용했다.

이 대화형 에이전트가 제공한 추천 장소와 

감성적 설명은 추천 장소를 실제로 방문하고 

싶다는 마음을 확고히 해주었다.

나는 이 대화형 에이전트가 추천한 장소를 

방문할 의향이 있다.

Table 2. Measurement of Variables

2.7 Participants

참여자는 대화형 챗봇 사용 경험이 있는 대한민국 거주 

성인으로 구성되었다. 총 50명이 응답하였으며, 데이터 정

제 과정에서 비정형 응답 6명을 제외하고 최종 44명의 데

이터를 분석하였다(남성 23명, 여성 21명, 평균 연령 28.6

세). AI 챗봇 사용 빈도는 '거의 매일'이 가장 높았으며, AI 

기술 이해도는 중간 수준이 56.8%로 나타났다. 

V. Result

1. Reliability and Validity Analysis

본 연구에서는 설문 문항의 신뢰성을 검증하기 위해 

Cronbach's α 계수를 활용한 신뢰도 분석을 수행하였다. 

네 가지 자극 조건(감정 × 공감 조절 전략 조합)에 따라 신

뢰도, 추천 수용도, 행동 의향 각각의 종속 변수에 대해 독

립적으로 분석을 실시하였다. 분석 결과, 모든 자극 조건

에서 Cronbach's α 값이 0.85 이상으로 나타나 내부 일

관성이 높은 것으로 확인되었다. 자극 조건별 신뢰도 분석 

결과는 Table 3에 제시되어 있다.

No. Condition
Cronbach's α

T A BI

A Anger x Congruence .95 .95 .87

B Anger x Discongruence .93 .94 .92

C Sad x Congruence .85 .91 .92

D Sad x Discongruence .93 .96 .92

T: Trust, A: Acceptance BI: Behavior Intention

Table 3. Reliability and Validity

2. Condition Differences

2.1 Descriptive Statistics

조건별 평균값 분석 결과, C(슬픔×동조) 조건이 세 종속

변수 모두에서 가장 높은 값을 보였다(신뢰도 5.43, 추천 

수용도 5.25, 행동 의향 5.06). 반면 B(분노×반전) 조건이 

대부분의 변수에서 가장 낮은 평가를 받았다. 조건별 평균

값은 Table 4에 제시되어 있다.

No. Trust Acceptance
Behavior 

Intention

A 4.96 4.92 4.94

B 4.92 4.68 4.66

C 5.43 5.25 5.06

D 5.22 4.85 4.80

Table 4. Mean Scores by Experimental Conditions

2.2 Hypothesis Testing

연구 가설을 검증하기 위해 4개 실험 조건 간 차이를 대

응표본 t검정으로 분석하였다. 분노 상태에서 동조 전략

(A)과 반전 전략(B) 간 비교 결과, 신뢰도(t = 0.23, p = 

.82), 추천 수용도(t = 0.81, p = .42), 행동 의향(t = 0.98, 

p = .33) 등 모든 종속변수에서 통계적으로 유의한 차이가 
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나타나지 않았다. 따라서 H1-1, H1-2, H1-3은 모두 기각

되었다. 슬픔 상태에서 동조 전략(C)과 반전 전략(D) 간 비

교 결과, 추천 수용도에서만 경계선상 유의성이 확인되었

다(t= 1.77, p = .08). 신뢰도(t = 1.62, p = .11)와 행동 의

향(t = 1.29, p = .20)에서는 유의한 차이가 나타나지 않았

다. 따라서 H2-1과 H2-3은 기각되었으며, H2-2는 부분

적으로 지지가 되었다.

가설 검증을 위한 주요 비교(A-B, C-D) 외에 추가로 확

인된 유의한 차이는 다음과 같다. 신뢰도에서 분노×동조

(A)와 슬픔×동조(C) 간 유의한 차이가 나타났다(t = -2.02, 

p = .05). 분노×반전(B)과 슬픔×동조(C) 간 비교에서는 신

뢰도(t = -2.38, p = .02)와 추천 수용도(t = -2.64, p = 

.01) 모두에서 통계적으로 유의한 차이가 확인되었다. 이

는 슬픔 상태에서 동조 전략이 분노 상태의 어떤 전략보다

도 일관되게 더 긍정적인 사용자 반응을 끌어냈음을 보여

준다. 전체 분석 결과는 Table 5에 제시하였다.

Variable
Condi

tion
Mean SD t p

Trust

A-B 0.18 5.29 0.23 0.82

A-C -1.86 6.11 -2.02 .05**

A-D -1.05 6.86 -1.01 0.32

B-C -2.05 5.71 -2.38 .02**

B-D -1.23 6.58 -1.24 0.22

C-D 0.82 3.36 1.62 0.11

Acceptance

A-B 0.93 7.66 0.81 0.42

A-C -1.34 7.20 -1.24 0.22

A-D 0.27 7.62 0.24 0.81

B-C -2.27 5.72 -2.64 .01**

B-D -0.66 6.10 -0.72 0.48

C-D 1.61 6.04 1.77 .08*

Behavior 

Intention

A-B 1.14 7.72 0.98 0.33

A-C -0.46 6.61 -0.46 0.65

A-D 0.57 7.03 0.54 0.59

B-C -1.59 6.77 -1.56 0.13

B-D -0.57 6.97 -0.54 0.59

C-D 1.02 5.24 1.29 0.20

A: Anger x Congruence B: Anger x Discongruence

C: Sad x Congruence, D: Sad x Discongruence

**: p < .01, *: p < .05

Table 5. Result of Paired-sample T-tests

2.3 Overall Pattern Analysis

조건 간 비교를 넘어 감정과 전략의 전반적 효과를 파악

하기 위해 2(감정 상태: 분노/슬픔) × 2(추천 전략: 동조/

반전) 반복측정 분산분석을 실시하였다. 이는 대응표본 t

검정에서 발견된 결과가 전체 구조에서 어떤 패턴을 보이

는지 확인하기 위함이다.

분석 결과, 감정 상태의 주 효과는 신뢰도에서만 통계적

으로 유의하게 나타났다(F(1,129) = 4.19, p < .05). 슬픔 

상태(M = 5.33)가 분노 상태(M = 4.94)보다 높은 신뢰도

를 보였다. 이는 추천 전략과 무관하게 감정 상태 자체가 

사용자의 신뢰도 평가에 독립적인 영향을 미칠 수 있음을 

의미한다. 추천 수용도(F(1,129) = 1.33, p = .25)와 행동 

의향(F(1,129) = 0.32, p = .58)에서는 감정 상태 간 유의

한 차이가 나타나지 않았다.

추천 전략의 주 효과는 모든 종속변수에서 통계적으로 

유의하지 않았다(신뢰도: F(1,129) = 0.44, p = .51; 추천 

수용도: F(1,129) = 2.16, p = .15; 행동 의향: F(1,129) = 

1.44, p = .23).

감정 상태와 추천 전략 간 상호작용 효과는 모든 종속변

수에서 통계적으로 유의하지 않았다(신뢰도: F(1,129) = 

0.30, p = .59; 추천 수용도: F(1,129) = 0.68, p = .41; 행

동 의향: F(1,129) = 0.49, p = .49). 이는 t검정에서 확인된 

부분적 차이가 전체적인 상호작용으로는 나타나지 않았음

을 의미한다. 전체 분석 결과는 Table 6에 제시하였다.

Source Variable F p η²

Emotion

Trust 4.19 .04* .032

Acceptance 1.33 .25 .01

Behavior Intention 0.32 .58 .00

Strategy

Trust 0.44 .51 .00

Acceptance 2.16 .15 .02

Behavior Intention 1.44 .23 .01

Emotion

X

Startegy

Trust 0.30 .59 .00

Acceptance 0.68 .41 .01

Behavior Intention 0.49 .49 .00

**: p < .01, *: p < .05

Table 6. Results of 2×2 Repeated Measures ANOVA

2.4 Correlations Analysis

네 가지 자극 조건별로 종속 변수 간 상관관계를 분석하

기 위해 Pearson 상관분석을 실시하였다. 분석에 앞서 정

규성 검정을 수행한 결과, 모든 변수의 왜도는 절댓값 3 

미만, 첨도는 절댓값 8 이하로 나타나 정규성을 충족하는 

것으로 확인되었다.

분석 결과, 모든 자극 조건에서 신뢰도, 추천 수용도, 행

동 의향 간에 유의미한 정적 상관관계(p < .01)가 나타났

다. 조건별로는 다음과 같은 상관 구조가 확인되었다. A

(분노×동조)와 B(분노×반전)에서는 수용도-행동 의향 간의 

상관이(r = .87, p < .01) 동일하게 가장 높았다. C(슬픔×

동조)에서는 신뢰도-수용도(r = .70, p < .01), 수용도-행

동 의향(r = .79, p < .01) 간의 정적 상관이 확인되었다. 

D(슬픔×반전)에서는 수용도-행동 의향 간의 상관이(r = 

.89, p < .01) 네 가지 조건 중 가장 높은 값을 나타냈다. 

수용도와 행동 의향 간의 상관관계가 모든 조건에서 일관
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되게 높은 수준으로 나타난 점은 세 변수 간의 구조적 연

결성을 시사한다. 분석 결과는 Table 7에 제시되어 있다.

A B C D

T A BI T A BI T A BI T A BI

A

T -

A
.87

**
-

BI
.76

**

.87

**
-

B

T -

A
.77

**
-

BI
.75

**

.87

**
-

C

T -

A
.70

**
-

BI
.66

**

.79

**
-

D

T -

A
.76

**
-

BI
.65

**

.89

**
-

A: Anger x Congruence, B: Anger x Discongruence

C: Sad x Congruence, D: Sad x Discongruence

T: Trust, A: Acceptance, BI: Behavior Intention

**: p < .01, *: p < .05

Table 7. Correlation Analysis Results by Experimental 

Conditions

VI. Discussion and Conclusion

본 연구는 사용자의 감정 상태와 대화형 에이전트의 공감 

조절 전략이 장소 추천 대화 경험에 미치는 영향을 실증적으

로 분석하여 다음과 같은 주요 발견 사항을 도출하였다.

첫째, 부정적 감정 상태에서 동조 전략이 전반적으로 우

수한 효과를 보였다. 특히 '슬픔×동조' 전략 조건에서 가

장 높은 신뢰도가 확인되었고, 전체 패턴 분석에서도 슬픔 

상태가 분노 상태보다 추천 전략과 무관하게 높은 신뢰도

를 보여(M = 5.33 vs. M = 4.94, F(1,129) = 4.19, p < 

.05) 감정 상태 자체가 신뢰 형성에 독립적인 영향을 미침

을 확인하였다. 이는 슬픔 상태에서 감정을 수용받는 방식

이 신뢰 형성에 특히 긍정적으로 작용함을 시사한다. 이는 

위로 중심의 공감 반응이 정서적 신뢰를 촉진한다는 

Zaid(2021)의 연구 결과와 일치한다[32]. 참여자 응답에서

도 "슬플 때 더욱 나의 감정에 잘 공감해주는 느낌을 받았

다"(P22), "감정을 수용하며 누그러뜨릴 수 있는 추천이 좋

았다"(P27) 등 감정 수용의 효과성이 확인되었다.

둘째, 신뢰-수용-행동 의향 간의 연쇄적 관계가 실증되

었다. 모든 조건에서 추천 수용도와 행동 의향 간 높은 상

관관계가 나타났으며, 이는 Kolomaznik 등(2024)의 공감

적 AI 반응이 사용자 신뢰, 몰입, 행동 수용에 긍정적인 영

향을 미친다는 연구 결과와 일치한다[33].

셋째, 분노 상태에서는 기존 가설과 달리 동조 전략이 

반전 전략보다 모든 종속변수에서 더 높은 평균값을 보였

으나, 통계적으로 유의한 차이는 확인되지 않았다(신뢰도: 

t = 0.23, p = .82; 추천 수용도: t = 0.81, p = .42; 행동 

의향: t = 0.98, p = .33). 이는 슬픔 상태에서 나타나는 동

조 전략의 명확한 우위와는 대조적인 결과이며, 분노 상태

에서는 공감 조절 전략 간 차이가 통계적으로 확인되지 않

았음을 의미한다. 이러한 결과는 분노가 다른 감정에 비해 

조절하기 어려운 특성을 가진다는 Pop 등(2025)의 연구 

결과와 일치하며[34], 분노 감정의 복잡성과 개인차가 공

감 조절 전략의 효과를 불일치하게 만드는 주요 요인으로 

작용했을 가능성을 시사한다.

넷째, 사용자의 선호 전략과 실제 효과 간의 간극이 발

견되었다. '슬픔×동조' 전략을 선호한 응답은 12건으로 가

장 많았으나, '분노×반전' 전략이 9건으로 두 번째로 많은 

선호를 받았다. 분노×반전 전략을 선호한 참여자들은 "분

노는 내 의지와 무관하게 생기는 감정이라 빨리 전환하고 

싶었다"(P31)고 응답했으나, 동시에 "감정을 전환하는 방

식은 공감받는 느낌이 부족했다"(P22)는 한계도 지적하여 

전략 선호와 실제 행동 유도 간의 차이를 확인하였다.

이러한 선호도와 실제 효과 간의 불일치는 단순한 선호

도만으로는 사용자의 실제 행동 변화를 예측하기 어려움

을 시사한다. 사용자가 감정 해소를 기대하더라도 에이전

트 메시지의 맥락적 적절성과 추천의 설득력이 부족하면 

의도한 효과를 얻을 수 없으며, 감정 기반 추천 시스템에

서는 에이전트의 공감적 특성이 감정별 개입 전략보다 더 

핵심적인 요인이 될 수 있음을 시사한다.

본 연구는 감정 조절 이론을 대화형 에이전트 상호작용 

맥락에 적용하여 부정적 감정 상태에서의 공감 조절 전략 

효과를 실증하였다. 특히 분노의 변화 지향적 특성에도 불

구하고 동조 전략이 더 효과적이라는 발견은 기존 감정 인

지 평가 이론과 상반되는 결과로, 대화형 에이전트 맥락에

서는 감정별 맞춤 전략보다 공감적 수용이 더 핵심적임을 

입증한다.

실무적으로는 부정적 감정 상태의 취약성을 고려한 정

서적 지지 중심의 공감 전략이 효과적임을 확인하였다. 구
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체적으로 본 연구는 부정적 감정 상태의 사용자가 정서적 

지지 중심의 공감 전략을 통해 에이전트에 대한 신뢰를 형

성하고, 이러한 신뢰가 추천 수용도를 매개하여 행동 변화

로 이어지는 메커니즘을 규명하였다. 특히 장소 추천이라

는 일상적 맥락에서 감정 상태와 행동 의향 간의 연관성을 

명확히 확인하였다.

VII. Limitation and Future Works

본 연구는 다음과 같은 한계를 가진다. 첫째, 통계적 검

정력의 제약이다. 본 실험의 참여자는 44명으로 표본의 크

기가 상대적으로 작아 감정과 전략 간 효과를 더욱 정밀하

게 분석하는 데 통계적 제약이 있었다. 또한 모든 참여자

가 4개 조건을 순차적으로 경험하는 within-subject 실험 

설계의 특성상, 참여자는 첫 번째 조건 경험 후 에이전트

의 공감 조절 전략 차이를 인지하게 되며 후속 조건에서는 

전략 간 차별성을 효과적으로 느끼지 못하거나 의식적으

로 평가를 조정하는 학습효과가 발생했을 가능성이 높다.

둘째, 상호작용이 어려운 실험 환경이다. 시나리오 텍스

트와 챗봇 대화 이미지 기반의 간접적 실험 방식은 실제 

챗봇 사용 상황에서 나타나는 몰입감이나 실시간 반응 경

험을 충분히 반영하지 못하였다. 감정 상태에 따른 공감 

조절 전략 표현이 일부 참여자에게는 분명하게 구분되지 

않았을 가능성이 있어 전략 간 차별성이 희석되었을 수 있

다. 셋째, 통제되지 않은 변인의 영향이다. 추천된 장소 자

체에 대한 개인의 선호도가 사용자 반응에 영향을 미쳤을 

가능성이 존재한다. 정성 응답에서도 공간 자체의 호감도

가 수용도와 행동 의향에 영향을 주었다는 언급이 있어, 

감정이나 전략 외의 통제되지 않은 요인이 작용하였을 수 

있다. 넷째, 측정 방법의 한계이다. 신뢰도, 추천 수용도, 

행동 의향 등 모든 종속변수가 자기 보고식 설문으로 측정

되어 응답자의 주관적 해석 차이가 결과에 영향을 미쳤을 

가능성이 있다.

이러한 한계점을 바탕으로 향후 다음과 같은 연구가 우

선으로 필요하다. 첫째, 통계적 검정력 제약 해결을 위해 

각 참여자가 단일 조건만을 경험하는 between-subject 

설계를 적용하여 학습효과와 피로 효과를 최소화하고, 충

분한 표본 크기를 확보하여 에이전트의 공감 조절 전략 간 

차별적 효과를 정밀하게 분석할 수 있는 실험 설계가 필요

하다. 둘째, 실험 환경의 몰입감을 보완하기 위해 실제 챗

봇과의 상호작용이 가능한 실험 환경을 구축하여 전략의 

효과를 정밀하게 검증할 필요가 있다. 실제 챗봇과의 상호

작용을 통해 감정 전환에 대한 인지적 기대와 실제 정서적 

반응 간의 불일치 현상을 규명하는 심화 연구가 필요하다. 

셋째, 통제되지 않은 변인의 영향을 최소화하기 위해 개인

의 선호도를 사전에 측정하여 통제 변인으로 활용하는 연

구 설계가 필요하다. 또한 에이전트의 공감 조절 전략 표

현뿐만 아니라 추천 결과 묘사 방식까지 고려하는 다층적 

설계 연구를 통해 에이전트의 공감 조절 전략 효과를 객관

적으로 평가할 수 있는 연구 설계가 필요하다. 넷째, 측정 

방법의 한계를 극복하기 위해 챗봇과의 상호작용 시 측정 

가능한 표정 변화, 시선 추적 등 생리적 데이터 측정 방법

을 병행하여 공감 조절 전략의 효과를 다각적으로 평가할 

수 있는 방법론에 대한 연구가 필요하다. 이를 통해 감정

별 조절 전략에 대한 선호도와 실제 반응 간의 간극을 줄

이고 실질적인 효과 검증이 가능할 것이다.

이러한 연구는 감정의 방향성을 단순히 바꾸려는 접근

보다는 감정 상태의 맥락을 충분히 이해하고 이를 정서적

으로 반영하는 전략적 설계를 통해 감정 기반 추천 시스템

이 개인 맞춤형 추천 시스템으로 발전하는 데 실증적 기여

를 할 것이다.
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