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[요    약] 

추천 시스템은 사용자 행동에 관한 대량의 데이터를 인공지능으로 학습하여 개인화된 서비스 및 컨텐츠를 제공하는 기술이

다. 이러한 기술은 다양한 정보가 혼재된 환경에서 사용자 중심의 초개인화를 가능하게 한다는 점에서 중요하지만, 한편으로는 

데이터로부터 주어진 단면만을 학습 및 재강화하여 추천 시스템이 편향될 수 있다는 한계점을 갖는다. 대표적인 추천 시스템의 

편향인 필터 버블은 사용자에 맞추어 필터링된 정보만을 활용하게 되는 것을 의미하며, 이는 확증편향과 선택적 인지를 일으키

는 부작용을 발생시키며 결론적으로 사용자의 만족도를 하락시킨다. 본 연구에서는 추천 시스템의 편향과 사용자의 만족도 간

의 관계를 구체화하기 위하여 국내외 문헌들을 체계적 문헌고찰의 방법을 통해 분석하였다. 일련의 문헌고찰 프로토콜을 활용

하여 수집된 문헌을 분석하였으며, 이를 기반으로 (1) 추천 시스템의 편향과 사용자 만족도의 관계, (2) 편향 완화 및 사용자 만

족도 향상을 위한 접근법을 분석하였다. 본 연구는 추천 시스템의 새로운 알고리즘이 아닌 편향, 사용자 만족도 등의 새로운 관

점에 대한 접근을 수행한다는 점에서 의의를 가진다.

[Abstract] 

A recommendation system aims to provide personalized services or content by learning a huge amount of user behaviors with 
artificial intelligence. It enables a user-centric personalization in a heterogeneous setting, while the recommendation system can 
also be biased by focusing on only a limited viewpoint. A filter bubble, i.e., a typical bias of a recommendation system, signifies 
the system utilizes filtered data according to the user; thus, it causes a side effect of confirmation bias and selective recognition, 
which in turn leads to a decrease in user satisfaction. In this study, we employed a systematic literature review method to specify 
the relationship between the bias of the recommendation system and user satisfaction. Based on a series of literature review 
protocols, we analyzed the articles from three angles: (i) the relationship between the bias of the recommendation system and user 
satisfaction and (ii) how to mitigate bias and improve user satisfaction. This research contributes to investigating a new angle, i.e., 
the relationship between bias and user satisfaction, rather than a new technical algorithm of the recommendation system.
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Ⅰ. 서  론

최근 인공지능은 빅데이터의 생성 및 수집, 클라우드 컴

퓨팅 및 컴퓨팅 시스템 등 기반 기술의 발달과 함께 급격히 

발전하고 있다. 이러한 인공지능 기술은 인간의 고차원적인 

정보처리능력을 구현해 나가고 있으며, 이에 따른 다양한 

응용 사례를 만들어내고 있다. 그 중 대표적인 응용 분야는 

데이터에 기반한 개인화이며, 추천 시스템(Recommendation 

systems)이라는 기술로 발전되어왔다[1].

추천 시스템은 사용자의 행동을 누적한 데이터를 바탕으

로 사용자 개인의 스타일과 특성을 파악하고 이를 통해 다

양한 관점에서의 잠재적 선호도를 추출하며, 이를 학습한 

결과를 바탕으로 개인별 맞춤 서비스 및 컨텐츠를 제공하는 

알고리즘이자 시스템이다[2]. E-commerce, over-the-top 

media service(OTT) 등 B2C(Business to Customer) 

서비스를 제공하는 국내외 다양한 기업에서는 자체적인 추

천 시스템 개발 및 구축을 통해 이를 상업적 용도로 활용하

고 있다. 주로 개인에게 적합한 특정 아이템을 추천하는 방

향으로 적용하고 있으며, 이는 명시적, 암묵적 선호도를 모

두 분석하여 반영한다는 특징을 갖는다[3].

다양한 정보가 혼재된 환경에서 사용자 중심의 개인화를 

가능하게 하는 추천 시스템의 장점과 더불어, 모수를 그대

로 반영한다는 특징으로 인해 추천 시스템이 편향될 수 있

다는 한계점도 가진다. 즉, 주어진 단편적인 데이터만을 활

용할 경우 현실 세계의 편견을 알고리즘이 학습 및 재강화

할 수 있다는 것이다[4]. 이러한 추천 시스템의 편향 문제

를 해결하지 않는다면 추천 알고리즘 그 자체만으로 현실 

세계의 기존 편향을 강화하거나 더 나아가 새로운 편향 및 

불공정 문제를 일으킬 수 있다[5]. 가장 대표적인 추천 시

스템의 편향은 ‘필터 버블’ 문제이다. 필터 버블은 점차 사

용자 프로필과 유사한 아이템만을 추천하게 되는 특징을 갖

는다[6]. 이러한 알고리즘은 평가 방법의 하나인 정확도 측

면에서는 높은 수치를 얻을 수 있지만, 사용자에게 적합한 

추천인지에 대해서는 의문 부호가 남겨질 수 있다.

추천 시스템의 편향 및 문제점을 해결하기 위해 국내외에

서 일부 방법을 제시하였다. 그러나, 대부분 새로운 추천 시

스템 알고리즘 개발에 중점을 두고 있으며, 개인화 서비스의 

발전이 비교적 최근임에 따라 관련 연구가 많지 않다. 또한, 

국내에서는 데이터 보안 관련 법에 따라 사용자의 행동 정보

를 활용하는 것이 어려웠으며, 이로 인해 타 국가보다 추천 

시스템과 관련한 이슈가 학술적으로 논의되지 못하였다[7].

본 연구에서는 편향 문제를 해결하는 추천 시스템 개발에 

앞서, 체계적 문헌고찰 방법을 통해 추천 시스템의 편향에 

대한 구체화 및 사용자 만족도와의 관계 관련 연구를 확인

하여 이를 파악하고자 한다. 즉, 기존 문헌을 통해 편향을 

반영한 추천 시스템 개발의 필요성을 파악해 보고자 한다. 

이러한 연구 목적을 바탕으로 본 논문에서 설정한 연구 질

문은 다음과 같다.

RQ1. 추천 시스템의 편향을 파악할 수 있는 평가 관점이 

있는가?

RQ2. 추천 시스템의 편향과 사용자 만족도가 관련이 있

는가?

RQ3. 편향 완화 및 사용자 만족도 향상을 위한 접근법은 

무엇인가?

먼저, 추천 시스템의 편향은 평가 관점으로 정확도만 중

시하는 구조에서 발생하였다. 즉, 추천 시스템을 평가하는 

다른 관점을 파악함으로써 편향의 유무 및 정도를 확인할 

수 있게 된다[8]. 두 번째로 편향과 사용자 만족도의 관계

를 파악하여 편향이 추천 시스템에 미치는 직접적인 영향을 

파악한다. 마지막으로, 기존 연구를 중심으로 편향 완화 및 

사용자 만족도를 향상시키는 접근법을 정리해보고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 연구를 위

한 연구 방법 및 문헌 검색 및 도출 과정을 설명한다. 3장에

서는 연구 동향, 추천 시스템의 평가 관점 분석, 만족도와의 

관계 분석 등의 연구 결과를 제시한다. 4장에서는 본 연구 

질문에 대한 결과 요약 및 제언을 포함하며, 마지막으로 5

장에서 본 연구의 요약, 기여점 및 한계점을 제시한다.

Ⅱ. 연구 방법

2-1 문헌 연구 고찰 방법

문헌고찰은 기존 문헌의 연구 결과들을 정리하는 것이며, 

크게 서술적 고찰과 체계적 고찰로 구분된다. 서술적 고찰

은 전문가가 가진 식견을 통해 기존 문헌들을 고찰하고 이

를 저자가 주관적인 관점으로 종합하는 것이다. 따라서, 문

헌을 선정하는 과정 및 종합 등의 방법이 저자별로 다르고 

체계적이지 않다는 문제점이 있으며, 이로 인해 주관적 오

류의 가능성이 있다[9]. 반면, 체계적 고찰은 특정 연구 문

제 또는 주제 영역 등과 관련된 모든 식별 가능한 연구를 이

용하여 해석한다[10]. 또한, 체계적인 고찰 단계를 구성하

여 각각의 단계와 과정에 대한 신뢰수준이 높으며, 객관적

이고 검증 가능한 방법을 사용하여 연구 주제에 대한 검증

이 가능하다[11].

본 연구에서는 앞서 언급한 체계적 고찰 방법의 장점을 

반영하기 위해, 다수의 연구에 활용된 방법인 Kitchenham(2004)

의 문헌고찰 방법을 활용하였다.

2-2 연구 절차

본 연구에서 활용한 Kitchenham(2004)의 문헌고찰 문

헌 검색 및 선택 절차 방법은 [표 1]에 나타나 있다.
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표 1. Kitchenham의 체계적 문헌고찰 기반 문헌 검색 절차

Table 1. Procedure for Search and Selection of 
Kitchenham's Systematic Literature Review

Phase Description

Phase 1: Search and 
primary selection

Develop a literature review protocol

Filter articles based on a brief review with 
the title and abstract

Phase 2: 
Secondary selection

Recheck articles with a detailed review 
considering the quality and relevance

Phase 3: 
Final selection

Prepare the final literatures to be analyzed

Select a part of the references within the 
final literature considering the quality and 
relevance

검색 및 1차 선택, 2차 선택, 최종 선택 총 3단계로 구성

된다. 검색 및 1차 선택 단계에서는 문헌 검색 및 추출을 위

해 문헌고찰 프로토콜을 개발한다. 이후 개발한 프로토콜을 

바탕으로 검색을 진행하고, 제목과 초록을 통해 1차 문헌을 

선택한다. 본 연구에서 개발한 문헌고찰 프로토콜은 다음과 

같다: (i) 추천 시스템의 알고리즘 관련 내용이 아닌, 이론적 

내용을 담은 학술 논문일 것, (ii) 사용자 관점에 대해 논의

한 학술 논문일 것, (iii) 학술 데이터베이스에서 원문을 확

인할 수 있는 학술 논문일 것. 이후, 2차 선택 단계에서는 문

헌의 질과 연구와의 연관성을 고려하여 전체적인 내용을 바

탕으로 2차 문헌을 선택한다. 마지막으로, 최종 선택 단계에

서는 2차 선택된 문헌을 최종적으로 검토하고, 최종 문헌을 

확정한다. 이후 최종 문헌의 참고문헌을 검토하여, 이 중 문

헌의 질 및 연구와의 연관성이 적합한 일부를 추가 선택한다.

2-3 연구 대상

구체적인 연구 문헌 선정 방법에 따른 연구 대상 도출은 

[그림 1]을 통해서 진행되었다. 연구 대상을 선정하는 과정에

서 데이터베이스의 키워드 검색, 연구자의 검토 및 선별, 참고

문헌 파악, 최종 선정 문헌 확인 등의 과정이 포함되었다. 먼

저, 문헌 검색을 위한 대상 기간은 2012년부터 2022년으로 

하였으며, 해외 문헌 검색을 위해 ACM Digital Library와 국

내 문헌 검색을 위해 DBpia 데이터베이스를 활용하였다. 

ACM Digital Library에서는 추천 시스템의 최고 권위 학회

인 Recsys 게재를 추가 조건으로 두고, ‘bias’, ‘user 

satisfaction’, ‘filter bubble’, ‘algorithmic user bias’, 

‘diversity’, ‘user centric’ 총 6가지 키워드를 포함 조건으로 

검색하였다. DBpia에서는 ‘추천 시스템’과 더불어, ‘편향’, ‘필

터 버블’ 2가지 키워드를 포함 조건으로 검색하였다.

본 조건을 통해 도출된 문헌이 총 134편이었으며, 이 중 

제목과 초록 검토로 118편의 문헌을 제외하였다. 선택된 문

헌들의 참고문헌 중 19편의 문헌을 추가로 선정하였고, 전

체 선정 문헌 중 전문 검토로 3편의 문헌을 제외하였다. 이

후 최종 분석 대상 문헌은 총 32편의 문헌을 선정하였다.

*"This study used a couple of Korean keywords to search for 

domestic papers, and we included them as they are in this figure. “

그림 1. 연구 문헌 선정 절차

Fig. 1. Procedure for selecting research literature

Ⅲ. 연구 결과

3-1 연구 현황 분석

1) 연도별 빈도 분석 결과

추천 시스템의 편향 및 사용자 만족도 관련 최근 연구 현

황 파악을 위해 연도별 연구 빈도수를 분석하였으며, 구체

적인 결과는 [그림 2]와 같다.

그림 2. 연도별 연구 빈도수

Fig. 2. The frequency of literatures by year

연도별 연구 빈도수를 확인해본 결과, 전반적으로 상승하

는 추세를 보였다. 2014년 이후부터 점차 편향의 문제점 및 

사용자의 만족도 개선을 위한 연구가 진행되었음을 알 수 

있으며, 그중 2021년이 가장 활발한 것을 알 수 있다.
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표 2. 추천 시스템의 편향 및 사용자 만족도 관련 문헌의 연구

Table 2. The topics of literature on bias and user 
satisfaction in recommendation systems

Code Authors Topic

R1
Wang and 

Chen

∙ Evaluation Perspective
∙ Bias acceptance and recommendation 
based on user characteristics

R2
Abdollahpouri 
and Mansoury 

∙ Popularity bias

R3
Abdollahpouri 

et al.
∙ Popularity bias

R4
Calero Valdez 

et al.
∙ Bias and improvement

R5 Bhadani ∙ Improvement of user satisfaction

R6 Kim and Kim ∙ Filter bubble

R7 Hwang et al. ∙ Evaluation Perspective

R8
Hwang and 

Kim
∙ Bias and improvement

R9 Jun et al. ∙ Filter bubble

R10 Kim ∙ Bias and improvement

R11 Nguyen et al.
∙ Bias acceptance and recommendation 
based on user characteristics

R12
Kaminskas and 

Bridge
∙ Bias acceptance and recommendation 
based on user characteristics

R13 Matt et al.
∙ Evaluation Perspective
∙ Improvement of user satisfaction
∙ Filter bubble

R14 Wang et al.
∙ Evaluation Perspective
∙ Popularity bias

R15 Krishnan et al. ∙ Bias and improvement

R16
Abdollahpouri 

et al.
∙ Popularity bias

R17 Resnick et al.
∙ Evaluation Perspective
∙ Filter bubble

R18 Tomlein et al. ∙ Filter bubble

R19
Park and 
Tuzhilin

∙ Popularity bias

R20 Zhou et al. ∙ Evaluation Perspective

R21 Shi ∙ Evaluation Perspective

R22 Chen et al.
∙ Evaluation Perspective
∙ Improvement of user satisfaction

R23
Tkalcic and 

Chen
∙ Bias acceptance and recommendation 
based on user characteristics

R24
Yao and 
Harper

∙ Evaluation Perspective

R25 Ekstrand et al.
∙ Improvement of user satisfaction
∙ Bias acceptance and recommendation 
based on user characteristics

R26 Ekstrand et al.
∙ Improvement of user satisfaction
∙ Bias acceptance and recommendation 
based on user characteristics

R27 Nguyen et al.
∙ Evaluation Perspective
∙ Improvement of user satisfaction

R28 Choi and Lee ∙ Evaluation Perspective

R29 Ziegler et al. ∙ Evaluation Perspective

R30 Ekstrand et al.

∙ Evaluation Perspective
∙ Improvement of user satisfaction
∙ Bias acceptance and recommendation 
based on user characteristics

R31
Parapar and 

Radlinski
∙ Evaluation Perspective

R32 Harper et al. ∙ Improvement of user satisfaction

2) 선정된 문헌 요약

선정된 연구 문헌들 상세는 [표 2]에 나타나있다. [표 2]

에 제시된 것처럼, 본 논문 분석에 포함된 32편의 문헌은 

R1부터 R32로 제시함으로써 가독성을 향상시켰으며, 이후

부터는 코드를 통해 설명한다. 선정된 문헌에 대하여 저자

들의 공동 상세 리뷰를 통해 해당 논문의 연구 주제를 추출

하였고, 이에 대한 결과는 표에 자세히 나타나있다.

3) 주요 연구 주제

주요 연구 주제는 평가 관점, 사용자 만족도 향상, 사용자 

특성에 따른 편향 수용도 및 추천, 인기 항목에 대한 편향

(popularity bias), 필터 버블(filter bubble), 편향 및 발전 

총 6가지로 나눌 수 있었다. [표 3]은 주요 연구 주제와 해

당 문헌 및 빈도에 관해 설명한다. 이 중, 평가 관점 관련 문

헌이 가장 빈도수가 높았고 그중 대부분은 다양성 향상을 

위한 연구임을 확인하였다.

또한, 전체 문헌은 추천 시스템의 편향 완화를 위한 연구, 

사용자의 관점에서 만족도 향상을 위한 연구 크게 두 가지 

목적을 띈다. 편향 완화를 위한 연구에서는, 정확도를 넘어

선 여러 평가 관점을 중점으로 논의하였다. 또한, 편향의 종

류로는 인기 항목 편향(popularity bias)과 필터 버블(filter 

bubble) 등 사용자에 대한 편향 2가지로 나타났다.

사용자의 관점에서 만족도 향상을 위한 연구에서는, 사용

자의 특성 분류 혹은 다양성 측면에 대해 논의하였다.

표 3. 주요 연구 주제에 대한 결과

Table 3. Literature code and frequency by study subject 
classification
Topic Code Freq.

Evaluation perspectives
R1, R7, R12, R13, R14, 

R17, R20, R21, R22, R24, 
R27, R28, R29, R30, R31

15

Improvement of user 
satisfaction

R5, R13, R22, R25, R26, 
R27, R30, R32

8

Bias acceptance and 
recommendation based 
on user characteristics

R1, R11, R23, R25, R26, 
R30

6

Popularity bias R2, R3, R14, R16, R19 5

Filter bubble R6, R9, R13, R17, R18 5

Bias and improvement R4, R8, R10, R15 4

3-2 추천 시스템 평가 관점 분석

앞서 언급한 것처럼, 기존에는 추천 시스템의 평가를 위해 

정확성만을 단일 관점으로 활용하였고, 이로 인해 편향 및 필

터 버블이 발생하는 문제점이 있었다. 이러한 한계를 해결하

기 위해, 본 연구에서는 [표 3] 내 Evaluation perspectives

의 주제를 연구한 15편의 문헌을 상세 분석하여 총 네 가지

의 추가 평가 관점을 개발하였다. [표 4]는 정확성을 포함한 

총 5가지의 추천 시스템 평가 관점에 대해 제시한다.
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표 4. 추천 시스템의 평가 관점

Table 4. Evaluation perspectives of recommendation 
systems

Evaluation perspectives Explanation

Accuracy
The predictive accuracy of the 
recommendation system for the user's 
assessment

Diversity
The difference between the current 
recommendation and the previous 
recommendation or the user's profile

Long-tail
The number of recommendations for 
non-popular items

Novelty
The number of recommendations not 
previously recommended

Serendipity
The number of recommendation 
unexpected, but relevant for user’s 
interests

정확성(Accuracy)은 추천 시스템이 사용자에게 추천한 

아이템에 대한 실제 사용자의 평가를 얼마나 정확하게 예측

하였는가에 관한 것이며, 실제 데이터와 추천된 결과 데이

터를 비교함으로써 결과를 도출한다. 즉, 이는 추천 시스템

의 단순한 성능을 평가하는 것이며, 추가로 Precision, 

Recall 등의 값도 활용될 수 있다.

다양성(Diversity)은 현재 추천 시스템이 사용자에게 추

천한 아이템과 이전에 추천했던 아이템들 사이, 혹은 현재 

추천한 아이템과 사용자의 기존 선호도에 따른 프로필 사이

의 차이가 어느 정도인지에 관한 것이다[28]. 즉, 추천 시스

템이 특정한 조건에만 치중되지 않고 다양한 아이템을 추천

할 수 있는지의 능력을 평가하는 것이다.

롱테일(Long-tail)은 일반적인 추천에 많이 활용되는 인

기 항목이 아닌 비인기 항목이 사용자에게 얼마나 많이 추

천되었는가에 관한 것이다[17, 18]. 이는 소수의 사용자에

게만 추천될 수 있는 소수의 비인기 항목을 얼마나 잘 추천

할 수 있는가를 평가하는 것이다.

참신성(Novelty)과 우연성(Serendipity)은 모두 사용자

에게 새로운 추천 항목을 제공한다는 점에서 공통점이 있다. 

다만, 참신성은 기존 추천 결과 대비 얼마나 새로운 아이템

을 추천할 수 있는지, 우연성은 사용자의 선호도 안에서의 

예상치 못함을 중점으로 한다는 차이가 있다[28].

도출된 5가지의 평가 관점은 정확성을 제외한 다양성, 롱

테일, 참신성, 우연성은 추천 시스템의 편향을 파악하는 데 

활용될 수 있다. 예를 들어, 특정한 고객에게 추천을 제공하

는 모델의 정확성이 높다 하더라도, 참신성과 우연성이 떨

어진다면 해당 모델은 필터 버블의 문제를 겪고 있는 것으

로 판단할 수 있다.

3-3 추천 시스템의 평가 관점 및 만족도 관계 분석

표 5. 추천 시스템의 평가 관점 간 관계성

Table 5. Relationships between the evaluation 
perspectives of the recommendation system

Code No.
Premise

(Perspectives)
Consequence
(Perspectives)

Relationship

R12 1 Novelty Diversity Positive

R12 2 Diversity Accuracy Negative

R13 1 Accuracy Novelty Negative

R14 1 Long-tail Accuracy Negative

R14 2 Novelty Accuracy Negative

R14 3 Novelty Long-tail Neutral

R14 4 Diversity Long-tail Neutral

R16 1 Long-tail Accuracy Negative

R20 1 Accuracy Diversity Negative

R20 2 Diversity Accuracy Negative*

R21 1 Novelty Diversity Positive

R21 2 Novelty Long-tail Relative

R22 1 Diversity Accuracy Negative

R22 2 Novelty Accuracy Negative

R22 3 Serendipity Accuracy Positive*

R22 4 Serendipity Diversity Positive

R22 5 Novelty Serendipity Positive

R30 1 Novelty Diversity Positive

R30 2 Diversity Accuracy Negative

R31 1 Accuracy Diversity Negative

 

 * Conditionally accepted

본 연구의 목적은 추천 시스템의 편향과 만족도 간 관계

를 파악하는 것이다. 이를 위해, 앞서 3-2절에 도출된 추천 

시스템의 평가 관점을 활용하여, 두 가지 방향의 분석을 진

행하였다. 먼저, 기존 문헌의 상세 분석을 통해 평가 관점 

간 관계성을 파악하였고, 이와 동시에 특정한 평가 관점 및 

만족도 사이의 관계성을 파악하였다. 각각은 [표 5], [표 6]

에 나타나 있다.

[표 5]에 나타나 있는 것처럼, 추천 시스템 내 다섯 가지 

평가 관점 간 기존 연구 내 연관성을 확인할 수 있다. 예를 

들어, R12 논문 내 발견되는 하나의 관계는 참신성이 다양

성에 긍정적인 영향을 끼친다는 것이다. 또한, R20-2, 

R22-3은 특정한 조건(*) 하에서 발견되는 특징이다. 본 조

건은 극단적인 Premise의 반영을 의미한다. 즉, 예를 들어 

R20-2의 경우, 사용자에게 급격한 다양성을 고려한 추천은 

정확도에 부정적인 영향을 끼친다는 것을 의미한다. 이 외

에 다양한 관계들이 발견되며 주요한 관점 간 분석은 [그림 

3]에 나타나 있다.
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표 6. 추천 시스템의 평가 관점과 사용자 만족도 간 관계성

Table 6. Relationships between the evaluation 
perspective and user satisfaction of the 
recommendation system

Code No.
Premise

(Perspectives)
Consequence
(Satisfaction)

Relationship

R5 1 Diversity Satisfaction Positive

R7 1 Accuracy Satisfaction Positive

R7 2 Novelty Satisfaction Positive*

R8 1 Accuracy Satisfaction Positive**

R12 1 Accuracy Satisfaction Negative*

R12 2 Diversity Satisfaction Positive

R13 1 Serendipity Satisfaction Positive

R13 2 Serendipity Satisfaction Negative*

R13 3 Novelty Satisfaction Negative*

R21 1 Accuracy Satisfaction Positive

R22 1 Serendipity Satisfaction Positive

R22 2 Novelty Satisfaction Positive

R28 1 Accuracy Satisfaction Positive

R28 2 Serendipity Satisfaction Positive

R28 3 Novelty Satisfaction Positive

R29 1 Accuracy Satisfaction Positive**

R30 1 Novelty Satisfaction Negative

R30 2 Diversity Satisfaction Positive

R31 1 Serendipity Satisfaction Positive

R31 2 Novelty Satisfaction Positive

R31 3 Diversity Satisfaction Positive

 * Conditionally accepted, ** Partially accepted

[표 6]은 추천 시스템 평가 관점과 사용자 만족도 간 관

계를 나타낸다. 관점은 추천 시스템 내 다섯 가지 평가 관점

을 의미하며, 사용자 만족도는 사용자 선호도 등을 포함한 

일반적 의미를 뜻한다. [표 5]와 마찬가지로, R7-2, 

R12-1, R13-3, R13-4는 평가 관점의 정도가 극단적으로 

올라갔을 때(*)에 따른 사용자 만족도와의 관계를 의미한다. 

또한, R8-1, R29-1은 대체로 관계성을 갖는다는 것을 의

미하며, 때때로는 반대로 작용한다는 의미이다.

본 추천 시스템 간 관계 및 만족도 간 관계를 요약한 결과

는 [그림 3]과 같다. 이 중 우리는 세 가지의 주요한 관계성

을 파악할 수 있다. 첫째, 참신성이 우연성에 영향을 주고, 

우연성이 만족도에 직접적인 영향을 미친다[7, 8, 13, 22, 

26, 27, 34, 41]. 둘째, 다양성이 만족도에 직접적인 영향

을 미친다[12, 13, 20, 34, 38, 41]. 셋째, 정확도와 다양성

은 반비례 관계이다[7, 13, 34]. 이와 더불어, 만족도에 긍

정적 영향을 미치는 평가 관점은 정확성, 다양성, 참신성, 

우연성 4가지가 있었다. 그 중, 정확성, 참신성, 우연성은 일

정 수치 이상을 가지게 되면(***) 만족도가 감소하게 된다

[6, 13, 22, 27, 40].

그림 3. 추천 시스템의 평가 관점 및 만족도 사이 관계성

Fig. 3. Relationship between the evaluation perspective 
and satisfaction of the recommendation system

3-4 사용자의 특성 및 편향 관계 분석

추천 시스템의 평가 관점 간 관계, 사용자 만족도와의 관

계와 더불어 연구 문헌 분석 내 추가적인 도출 결과는 추천 

시스템이 사용자의 특성에 따라 차별적으로 작동될 수 있다

는 것이다. 이와 관련하여, 사용자의 특성과 추천 시스템 평

가 관점 및 사용자 만족도와의 관계를 분석하였고, 이는 [표 

7]에 나타나 있다.

구체적으로, 사용자의 나이, 성별 등의 인구 통계학적 요

소와 호기심, 개방성, 수용도 등의 여러 특성을 고려하였으

며, 이 중 주요한 영향 관계로는 4가지를 확인할 수 있었다.

첫째, 사용자의 추천 아이템에 대한 수용도가 높아지면, 

추천 아이템의 다양성이 향상한다. 이에 따라 사용자의 추

천 아이템에 대한 만족도가 상승하는 효과가 있다[25].

표 7. 사용자 특성과 평가 관점 및 사용자 만족도 간 관계

Table 7. Relationships between the user characteristics 
and evaluation perspectives or satisfaction

Code No.
Premise
(User 

characteristics)

Consequence
(Perspectives /
Satisfaction)

Relationship

R1 1 Age Diversity Positive

R1 2 Curiosity Diversity Positive

R1 3 Curiosity Serendipity Positive

R2 1
Preference 

of popular items
Long-tail Negative

R11 1 Acceptance Satisfaction Positive

R11 2 Acceptance Diversity Positive

R22 1 Curiosity Novelty Positive

R22 2 Curiosity Serendipity Positive

R27 1 Diversity Satisfaction Positive

R27 2 Serendipity Satisfaction Positive

R27 3
Preference 

of popular items
Satisfaction Positive

R29 1 Diversity Satisfaction Positive

R32 1 Self-adaptation Satisfaction Positive
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둘째, 사용자의 나이가 많을수록 더 다양한 것에 더욱 만

족하는 경향이 있다[16]. 셋째, 사용자의 호기심이 클수록 

다양성, 우연성, 참신성의 효과가 좋다[6, 7, 16]. 넷째, 인

기 항목 자체에 관한 관심이 적은 사용자일수록 인기 항목 

편향이 미치는 영향이 크며, 이는 사용자의 만족도에 영향

을 미친다[17, 18, 30].

Ⅳ. 논의 및 제언

4-1 연구 질문에 대한 논의

본 연구에서 설정한 세 가지 연구 질문에 대하여, 앞서 3

장에서 제시한 문헌 분석 결과를 정리한 결과를 제공한다.

먼저, 첫 번째 연구 질문은 추천 시스템의 편향을 파악할 

수 있는 평가 관점에 대한 유무이다. 본 연구에서 파악한 추

천 시스템의 주요 평가 관점은 정확성, 다양성, 롱테일, 참

신성, 우연성 총 5가지이다. 앞서 언급한 것처럼, 정확성은 

추천 아이템의 정확도에 대한 것이며, 나머지 4개는 모두 

사용자 관점에서 추천 아이템의 새로움 즉, 편향에 관한 것

이다. 편향은 특정한 사용자 혹은 주제에 극도로 치중하는 

것을 의미하며, 이에 따라 정확성이 매우 높은 상태가 된다. 

또한, 편향은 다양성 및 롱테일을 감소시키며, 다양성 감소

는 우연성 및 참신성을 감소시키는 경향이 있다. 즉, 전체 5

개의 평가 관점 중 대체로 정확성과 다른 4개의 지표는 반

비례 관계를 갖고, 이에 따라 편향을 파악할 수 있는 평가 

관점으로 활용할 수 있다.

두 번째 연구 질문은 추천 시스템의 편향과 사용자 만족

도 간 연관성에 대한 관계이다. 앞서 언급한 것처럼, 추천 

시스템의 편향이 심해지면 사용자의 기존 선택들, 사용자 

프로필에 유사한 것만 추천하는 필터 버블로 이어진다. 그

렇게 되면, 정확성이 과도하게 높아지게 되고, 다양성이 매

우 낮아지게 된다. 이에 따라 만족도가 감소한다. 따라서, 

추천 아이템의 편향이 사용자의 만족도에 유의미한 영향을 

미친다. 또한, 사용자의 특성에 따라 정도가 달라질 수 있다. 

나이가 많을수록 추천 아이템의 다양성이 만족도에 미치는 

영향이 크다. 또한, 호기심이 많을수록 우연히 취향에 적합한 

아이템을 추천받았을 때 더 만족하는 우연성 효과가 크다.

마지막 연구 질문은 편향 완화 및 사용자 만족도 향상을 

위한 접근법의 제시이다. 편향 완화를 위해 주요 5가지 평

가 관점이 논의되었다. 이 중, 다양성 향상을 통한 만족도 

향상의 방법이 가장 주로 논의되는 방향이다. 이는 참신성

과 우연성과 관련이 있다. 참신성과 우연성은 다양성과 긍

정적인 영향 관계이므로, 이 둘을 조절하여 적절한 수준의 

다양성을 고려하는 것이 중요하다. 또한, 사용자의 만족도

는 사용자의 특성에 따라 달라지는 경향이 있다. 수용도는 

다양성에 긍정적인 영향을 미치며, 수용도가 높은 경우 만

족도가 높다. 호기심은 다양성, 참신성, 우연성에 긍정적인 

영향을 미치며, 인기 항목에 대한 관심도가 낮을수록 인기 

항목 편향의 영향을 많이 받는다. 평가 관점이 만족도에 영

향을 미치지만, 이는 사용자 개인이 가진 평가 관점별 선호

도에 따라 그 정도는 달라질 수 있다는 것이다.

4-2 제언

추천 알고리즘이 발전함에 따라 편향의 문제점이 대두되

고 있다. 추천 시스템의 편향은 크게 인기 항목 편향과 사용

자 편향 두 가지로 나누어진다. 편향 완화를 위해 정확성 외

의 다양성, 롱테일, 참신성, 우연성 총 4가지 추천 시스템의 

평가 관점이 논의되었다. 이 중 정확성, 다양성, 우연성은 

사용자의 만족도에 직접적 영향을 미치는 요소임을 확인했

다. 편향이란 정확성이 매우 높은 것을 의미하며, 이는 반비

례 관계인 다양성을 매우 낮은 수치로 이끈다. 이에 따라 만

족도가 낮아지는 결론에 다다른다. 따라서 편향이 만족도에 

유의미한 영향을 미치는 것을 알 수 있다.

또한, 이는 사용자의 특성에 따라 영향의 정도가 달라진

다. 특성으로는 수용도, 나이, 호기심, 선호도 등이 있으며, 

이를 고려하여 다양성의 정도를 조절함으로써 사용자별 더

욱 효과적인 만족도 향상에 도움이 될 수 있다. 더 나아가, 

편향 완화를 통한 만족도 향상을 위해 이와 관련한 방향성

에 대한 고민이 필요하다. Exploration은 새로운 가치를 찾

아내기 위해 기존과는 다른 새로운 추천을 하는 것으로, 이

를 통해 다양성을 증가시킬 수 있다. 또한, Exploitation은 

고객의 평가 결과 등의 데이터를 통해 학습한 결과를 추천

하는 것이다. 추천 시스템의 편향을 완화하며 동시에 사용자

의 만족도를 높이기 위해서는 Exploration과 Exploitation

의 적절한 균형이 중요하다. 이는 MAB(Multi-Armed 

Bandit) 알고리즘[43]을 통해 가능한데, MAB을 활용하면 

개별 사용자에게 맞는 균형을 정할 수 있고, 장기적으로 추

천 알고리즘의 발전에 도움이 될 수 있다.

Ⅴ. 결  론

본 연구는 추천 시스템의 편향 및 만족도 관련 국내외 문

헌을 통해 추천 시스템의 편향과 사용자 만족도의 관계, 편

향 완화 및 사용자 만족도 향상을 위한 접근법을 분석하였

다. 추천 시스템의 편향과 사용자의 만족도는 관련이 있으

며, 편향이 만족도에 부정적인 영향을 준다. 사용자의 만족

도는 편향의 정도에 따라 달라지며, 이는 모두 주관적인 요

소로, 사용자 개개인의 특성에 따른다. 편향을 판단하는 평

가 관점으로 정확성, 롱테일, 다양성, 참신성, 우연성 5가지

가 있으며, 이들이 각각 편향 완화와 사용자의 만족도 향상

에 영향을 준다. 정확성이 과도하게 높은 경우를 편향이라 

말하며, 이는 롱테일, 다양성, 참신성, 우연성의 조절로 완화

할 수 있다. 사용자의 만족도는 개인의 특성에 따라 다를 수 
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있으며, 다양성, 우연성의 조절로 향상할 수 있다.

국내 연구는 추천 시스템의 편향에 관한 연구가 미진하

다. 또한, 편향과 사용자의 만족도를 함께 분석한 국내 문헌

은 부재한 것으로 확인했다. 이에 따라, 본 연구는 국내외 

추천 시스템의 편향과 사용자의 만족도 관련 결합 분석을 

진행한 첫 문헌이라는 의의를 갖는다. 또한, 이후 본 연구가 

사용자 만족도 향상과 관련하여 국내 추천 시스템의 발전에 

도움이 될 수 있다.

그러나, 모든 학술 데이터베이스를 확인하지 못했으며, 데

이터 수집이 앞서 이루어졌기 때문에 출판된 모든 문헌이 포

함되지 않을 수 있다. 또한, 이론적인 방법을 제안하였으나, 

실질적 알고리즘의 연계 방법은 제안하지 못했다는 한계를 

가진다. 따라서, 연구의 객관성 등에 한계점이 있음을 밝힌다.

향후 연구에서는 다양한 시나리오에 대한 여러 수준의 다

양성/우연성에 관한 연구가 진행되어야 할 것이다. 현재는 

단일 수준에 관한 다양성의 변화 및 정도를 파악하는 것에 

그치고 있다. 그러나, 추천 시스템에 대한 만족도는 사용자

가 처한 상황에 따라 다를 수 있으므로, 개인화의 발전을 위

해 다양한 시나리오를 적용한 다양성과 우연성의 여러 수준 

비교 연구가 이루어져야 할 것이다. 또한, 사용자의 다양성 

선호 정도에 따라 만족도를 최대화할 수 있는 최적의 추천 

결과가 달라질 수 있다. 향후 연구에서는 사용자의 다양성 

선호 정도를 분류하고, 이에 따른 더욱 발전된 개인화 수준

의 추천에 관한 연구가 진행되어야 할 것이다.
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