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상품 검색시간의 단축과 쇼핑에 투입되는 노력의 감소 등, 온라인 쇼핑이 주는 장점에 대한 긍정적인 인식이 확산되면

서 전자상거래(e-commerce)의 중요성이 부각되는 추세이다. 전자상거래 기업들은 고객확보를 위해 다양한 인터넷 고객

관계 관리(eCRM) 활동을 전개하고 있는데, 개인화된 추천 서비스의 제공은 그 중 하나이다. 정확한 추천 시스템의 구축

은 전자상거래 기업의 성과를 좌우하는 중요한 요소이기 때문에, 추천 서비스의 정확도를 높이기 위한 다양한 알고리즘

들이 연구되어 왔다. 특히 협업필터링(collaborative filtering: CF)은 가장 성공적인 추천기법으로 알려져 있다. 그러나 고

객이 상품을 구매한 과거의 전자상거래 기록을 바탕으로 미래의 추천을 하기 때문에 많은 단점들이 존재한다. 신규 고객

의 경우 유사한 구매 성향을 가진 고객들을 찾기 어렵고 (Cold-Start problem), 상품 수에 비해 구매기록이 부족할 경우 

상관관계를 도출할 데이터가 희박하게 되어(Sparsity) 추천성능이 떨어지게 된다. 취향이 독특한 사용자를 뜻하는 ‘Gray 
Sheep’에 의한 추천성능의 저하도 그 중 하나이다.

이러한 문제인식을 토대로, 본 연구에서는 소셜 네트워크 분석기법 (Social Network Analysis: SNA)과 협업필터링을 

결합하여 데이터셋의 특이 취향 사용자 (Gray Sheep) 문제를 해소하는 방법을 제시한다.  취향이 독특한 고객들의 구매

데이터를 소셜 네트워크 분석지표를 활용하여 전체 데이터에서 분리해낸다. 그리고 분리한 데이터와 나머지 데이터인 두 

가지 데이터셋에 대하여 각기 다른 유사도 기법과 트레이닝 셋을 적용한다. 이러한 방법을 사용한 추천성능의 향상을 검

증하기 위하여 미국 미네소타 대학 GroupLens 연구팀에 의해 수집된 무비렌즈 데이터(http://movielens.org)를 활용하였

다. 검증결과, 일반적인 협업필터링 추천시스템에 비하여 이 기법을 활용한 협업필터링의 추천성능이 향상됨을 확인하

였다.
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1. 서론

IT발달로 인한 전자상거래 (e-commerce) 의 급

격한 팽창과 데이터 마이닝 기법의 발달로 온라

인상에서의 효율적인 고객관리를 위한 인터넷 

고객관계 관리(eCRM)에 대한 연구가 많이 이루

어지고 있다. 온라인쇼핑의 가장 큰 장점은 편리

함인데 편리함에는 소비자가 원하는 것을 구매

하기 위한 검색시간, 노력의 감소가 포함된다. 
따라서 두 가지를 줄이는 것이 온라인시장에서 

성공의 열쇠이다(Hung, 2005). 온라인쇼핑 고객

에게 편리함을 제공하기 위하여 전자상거래
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(e-commerce) 기업들이 행하는 가장 대표적인 인터

넷 고객관계 관리 (eCRM) 활동이 개인화된 추천시

스템이다. 개인화된 추천시스템은 온라인상에서 

고객들에게 일대일 마케팅(One-to-one marketing) 
제공을 가능케 하여 기업성과에 큰 영향을 준다

(Hung, 2005; Sarwar at al., 2000).
협업필터링 추천기법은 과거 구매 기록을 통

해 고객의 구매성향을 판단하고 구매성향이 가

장 높은 상관관계를 보이는 다른 고객의 구매기

록에서 제품을 추천하는 구현방식이다 (Sarwar 
et al., 2000; Im and Hars, 2007). 이러한 협업필터

링 추천기법은 성공적인 추천기법으로 알려져 

있기 때문에 Amazon과 Netflix 등 여러 기업에서 

이 기법을 사용하여 고객에게 상품을 추천하고 

있다(Herlocker et al., 2002)
그러나 협업필터링 기술은 과거의 구매기록을 

바탕으로 추천을 하기 때문에 데이터 희박성

(sparsity), 독특한 취향의 고객(gray sheep), 신규 

고객 추천의 문제(cold-start problem), 그리고 우

연의 추천(serendipity) 등과 같은 단점이 존재한

다 (Ghazanfar and Adam, 2014; Sarwar et al, 
2000; Su and Khoshgoftaar, 2008). 이는 협업필

터링 추천시스템의 성능 차이의 원인이 되기도 

한다.
이러한 기존의 협업필터링 기술이 가지고 있

던 대부분의 문제점들은 거래 데이터(transaction 
data)에서 다른 검증 없이 고객들의 구매행위를 

뽑아낸 데이터셋의 특성에 기인한 것이다. Im 
and Hars (2007)는 이 같은 데이터셋 특성의 중요

성을 주목하여 도메인별 추천시스템의 성능차이

를 이질적(heterogeneous), 동질적(homogeneous) 
집단간의 데이터셋 특성으로 설명하였다. 또한, 
소셜 네트워크 관점에 기반하여 소셜 네트워크 

분석지표를 활용하여 데이터셋 특성에 따른 추

천성능을 예측하고자 하는 연구들이 있었다 

(Ahn et al., 2012; Park and Cho, 2011). 이들 연구

에 의하면 데이터셋 네트워크의 밀도, 군집화 계

수, 집중도 정도를 보고 추천정확도의 예측이 가

능하다.
협업필터링의 단점을 보완하고 추천성능을 향

상시키고자 하는 또 다른 측면에서의 접근으로

서 내용 기반 필터링 방식과 결합한 하이브리드 

협업필터링에 대한 연구가 있었고 (Barragans et 
al., 2010; Konstan et al., 1998) 최근에는 소셜 네

트워크분석 기법을 활용한 협업필터링 추천시스

템에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 구체적

으로, 중심성(centrality)이 높은 고객이 구매한 상

품을 신규고객에게 추천하는 방법으로 신규고객 

추천 문제를 해소한 연구가 있고(Shin et al., 
2012) 데이터 희박성(data sparsity) 문제를 해소

하고자 유사한 사용자 그룹을 찾아 클러스터링 

하는 과정에서 소셜 네트워크 분석을 활용한 연

구가 있다 (Pham et al., 2011). 
그러나 협업필터링의 단점을 보완하고자 하는 

연구가 활발히 진행되어온 반면, 데이터의 특성

에 주목하여 데이터 구조 개선과 자체튜닝을 통

한 성능향상에 관심을 기울인 연구는 거의 이루

어지지 않았다. 데이터 튜닝을 실시하지 않은 데

이터셋을 협업필터링 분석에 그대로 사용할 경

우, 추천성능을 저하시키는 ‘독특한 취향의 고객

들(gray sheep)’의 정보에 의한 왜곡된 결과가 발

생할 수 있다. 따라서 독특한 취향의 고객들로 

인한 ‘데이터셋 오염’과 이에 따른 분석의 왜곡

문제를 방지하고 추천성능 향상을 위해서는 데

이터셋 튜닝을 실시하여야 한다. 
본 연구는 소셜 네트워크 분석(Social Network 

Analysis: SNA) 기법을 활용하여 데이터셋을 튜

닝하는 협업필터링 (Collaborative Filtering: CF) 
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추천시스템을 개발하고 시뮬레이션을 통해 이를 

검증하였다. 보다 상세하게는 고객들의 거래데

이터에서 독특한 취향의 고객들(isolate nodes)을 

소셜 네트워크 분석 지표를 활용하여 분리해 내

고, 이를 통한 거래 데이터셋 자체의 튜닝으로 

추천 시스템의 성능을 향상시키는 방법에 관한 

것이다.

2. 이론적 배경

2.1 추천 알고리즘에 관한 연구

Goldberg(1992)에 의해 협업필터링 추천시스

템이 제안된 이후, 이 시스템은 기업현장에서 가

장 성공적인 추천기법으로 사용되고 있다. 그러

나 과거 데이터를 바탕으로 미래 추천을 생성하

는 알고리즘으로 인하여 여러 단점이 존재하였

고, 2000년대 중반까지 이 문제를 극복하기 위한 

하이브리드 알고리즘에 관한 연구들이 함께 이

루어졌다. Claypool (1999)은 신규고객이나 새로

운 상품에 대한 추천이 어렵다는 문제점

(cold-start problem)을 해결하기 위하여 아이템의 

내용을 추천에 활용하는 내용 기반 필터링

(Content-based Filtering; CB)과 결합하는 방법을 

제안하였다. Lee (2003)는 인구통계학적 정보를 

협업필터링 추천에 활용하였다. 그러나 추가적

인 정보를 활용하는 방식은 이의 확보를 위해 많

은 비용과 시간의 투입이 필요하다는 단점이 있

다. 추가적인 정보를 활용하는 알고리즘 외에 

Konstan and Herlocker (1997)은 뉴스들을 클러스

터링 방식을 통해 협업필터링의 데이터 희박성 

문제를 해결하고자 하였다. 최근에는 협업 필터

링에 클러스터링과 내용 기반 필터링 알고리즘

을 결합하여 독특한 취향의 고객(gray sheep)들에 

의한 문제점을 해결하고자 한 연구도 진행되었

다(Ghazanfar and Adam, 2014). 클러스터링 알고

리즘으로 독특한 고객을 구분해내고 이들에게 

아이템의 내용을 활용하여 추천을 생성하는 방

식이다. 그러나 이 방법에는 많은 컴퓨팅파워와 

계산시간이 추가로 필요하다는 문제점이 존재한

다. 클러스터링 알고리즘은 고객의 수가 늘어남

에 계산시간이 기하급수적으로 늘어난다. 
2000년대 중반 이후부터는 알고리즘 차원의 

연구에서 벗어나 근본적으로 추천성과의 차이가 

나타나는 원인을 규명하고자 한 연구가 이루어

졌다. 데이터 셋 체계의 특성과 사용자 검색모드 

관점에서 성능 차이를 분석을 한 연구가 있었고 

(Im and Hars, 2007), 데이터 셋의 성격을 소셜 네

트워크 분석지표를 통해 알아보고 성능을 예측

하고자 한 연구가 있었다 (Park and Cho, 2011). 
최근에는 데이터셋을 네트워크 체계의 관점에서 

보고 소셜 네트워크 분석기법을 활용한 추천시

스템 연구가 활발히 진행되고 있다.

2.2 소셜 네트워크 분석 

소셜 네트워크 분석 기법은 사회과학뿐 아니

라 물리학, 생물학 등 다양한 분야에서 응용되고 

있다. 네트워크가 사람들 사이의 네트워크 뿐 아

니라 신경망과 같은 생물학적 네트워크, 전력망

에서 볼 수 있는 기술적 네트워크 등 다양한 형

태로 존재하기 때문이다 (Dorogovtsev and 
Mendes, 2002; Newman, 2003). 

인터넷과 컴퓨팅 기술이 발전하면서부터는 수 

백만 개의 노드를 가진 대용량 네트워크 데이터 

분석이 가능해지게 되었고 (Kim et al., 2009; 
Newman, 2003), 이에 따라 네트워크 분석 기법
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의 활용 범위는 더욱 광범위해졌다. 따라서 데이

터의 범위가 넓은 인터넷 데이터의 네트워크 분

석이 이전보다 용이해졌고, 네트워크 체계를 구

성하는 노드들의 행위를 규명한다는 목적에서 

전자상거래의 추천시스템 연구에도 활용되기 시

작하였다.
중앙성(centrality)은 소셜 네트워크 분석에서 

쓰이는 대표적인 지표 중 하나로 연결 정도 중앙

성(degree centrality), 인접 중앙성(closeness 
centrality), 사이 중앙성(betweenness centrality)이 

있으며 이 세 가지는 각기 다른 ‘중심’을 측정한

다(Kim, 2013; Sohn, 2008). 본 연구에서는 사용

자와 선호하는 영화간의 네트워크에서 특이한 

취향의 사용자(gray sheep), 즉 다른 노드와의 연

결이 되지 않았거나 링크(link) 수가 작은 노드를 

분류해내기 위하여 다른 노드와의 연결된 정도

를 의미하는 연결 정도 중앙성 지표를 사용한다

(Sohn, 2008). 연결 정도 중앙성은 한 노드에 직

접 연결되어 있는 노드들의 합으로 간단히 측정

이 가능하며 구하는 식은 아래와 같다.

  
  



  
  




  



 단  ≤  ≤    (1)

소셜 네트워크 지표를 이용하여 추천 데이터

셋을 오염시키는 노드들을 분류해내고, 이를 통

해 데이터를 튜닝하는 알고리즘에 관한 자세한 

설명은 다음 절에 기술한다.

3. 연구방법

3.1 데이터셋

본 실험에서는 미네소타대학(University of 

Minnesota)의 GroupLens Research Project팀에 의

해 수집된 MovieLens 데이터를 사용하였다. 데
이터는 MovieLens 웹사이트(http://movielens.org)
를 통해 1997년 9월 19일부터 1998년 4월 22일
까지 7개월 간 수집되었다. 총 1,682개의 영화에 

대해 943명의 고객들이 리커트 5점 척도로 매긴 

100,000 건의 평가 데이터이다. 

3.2 알고리즘 

실험을 위하여 R의 tnet과 Recommanderlab 패
키지를 사용하여 추천시스템을 구축하고 시뮬레

이션을 진행하였다. 추천알고리즘의 적용 단계

에서는 일반적으로 많이 사용하는 사용자기반 

협업필터링 알고리즘과 유사도 기법으로 코사인 

유사도(Cosine similarity)와 베스트셀러 추천

(popular similarity)을 사용하였다.
본 연구에서는 고객의 거래데이터에 협업필터

링 알고리즘을 적용하기 이전에, 독특한 취향의 

고객들(gray sheep)을 분리하기 위하여 소셜 네트

워크 분석의 연결 정도 중앙성(degree centrality) 
지표를 이용하였다. 노드들을 연결 정도 중앙성

의 값 순으로 정리하고, 시뮬레이션을 통하여 결

정된 기준 값을 기준으로 연결 정도 중앙성이 낮

은 데이터셋과 그렇지 않은 나머지 데이터셋으

로 분리하였다. 이 각각의 데이터셋에 대하여 최

고의 성과를 내는 다른 유사도 기법(Similarity 
Measure)기법과 다른 트레이닝셋(training set)을 

적용한다.
자세한 순서는 다음과 같다.
Step 1: 사용자와 그 사용자가 선호하는 영화

들로 구성되어 있는 2원 연결망 (2-mode 
network)을 사용자-사용자 네트워크로 구

성되는 1원 연결망(1-mode network)으로 
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투영(projection) 한다.
Step 2: 소셜 네트워크 분석지표인 연결 정도 

중앙성(degree centrality)을 활용하여 하위 

값을 가지는 일정 노드들을 분리한다. 단, 
분리 기준이 되는 연결 정도 중앙성의 값

은 시뮬레이션 방식을 사용하여 추천성능

이 최적일 때(하위 값을 가지는 노드가 제

외된 데이터셋의 추천정확도가 최대일 

때)의 값을 기준점으로 한다.
Step 3: 연결 정도 중앙성의 값이 하위인 일정 

노드들을 분리해 내고 나머지 데이터셋에 

대해 일반적인 시뮬레이션 방식을 통해 

최상의 성과를 내는 협업필터링(CF)의 유사

도 기법(코사인)을 찾아 추천을 시행한다.
Step 4: 분리된 하위 노드들의 데이터셋에서는 

독특한 취향의 고객들이 몰려있기 때문에 

위에서 구한 동일한 유사도 기법을 적용

하면 추천아이템이 생성되지 않거나 생성

되더라도 정확도가 낮을 가능성이 많다. 
따라서 이 노드들에 대해서는 노드를 분

리하기 전의 모든 고객들이 포함된 전체 

데이터를 트레이닝셋(training set)으로 지

정하고, 독특한 고객들을 의미하는 하위 

노드들을 테스트셋(test set)으로 하여 인기

항목 추천(popular items) 방법으로 추천을 

실시한다. 

3.3 추천성능 평가방법

본 논문에서 사용한 소셜 네트워크 분석(SNA) 
기법을 활용한 협업필터링 추천시스템의 경우, 
연결 정도 중앙성 값에 의해 분리된 2가지 데이

터 셋의 추천성과가 각각 다르다. 따라서 공정한 

비교를 위하여 노드들의 숫자비율에 따라 이 2

가지 데이터 셋의 추천성능의 가중평균을 구하

고, 이를 일반적인 협업필터링 추천시스템의 성

능과 비교하였다.
추천정확도를 측정하기 하기 위한 지표로는 

정확도(Precision)와 회상(Recall)이 가장 많이 알

려져 있다(Herlocker, 2004). 정확도는 무비렌즈 

전체 데이터셋에서 고객별로 추천한 영화들 중

에 실제 고객이 좋다고 선호도를 표시한 영화의 

비율을 나타내고, 회상은 고객별 선호도를 표시

한 영화들 중에 추천시스템이 실제 추천한 영화

의 비율을 나타낸다. 하지만 이 둘은 서로 

trade-off 관계에 있으므로 최근에는 F 값을 많이 

활용하고 있으며, 본 실험에서도 이 F 값을 최종 

측정지표로 사용하였다 (Sarwar et al., 2000).

F ൌ 2 ൈ ܴ݈݈݁ܿܽ ൈ ݈݈ܴܽܿ݁݊݋݅ݏ݅ܿ݁ݎܲ	 ൅ ݊݋݅ݏ݅ܿ݁ݎܲ (2)

4. 실험결과

4.1 원래의 협업필터링 추천시스템 

데이터 튜닝을 하지 않은 원본 데이터셋을 일

반 협업필터링 추천알고리즘을 사용하여 시뮬레

이션하였다. 시뮬레이션을 위한 프로그램은 R을 

사용하였다. 결과는 <Table 1>과 같이 이웃의 숫

자(Neighbor size)가 70일 때, 추천 개수를 1, 3, 5 
개 F의 평균값이 0.0475로 최고의 성과가 나타났

다. 이 값을 뒤의 SNA를 적용한 협업필터링 추

천시스템의 성과와 비교하였다. 

4.2 소셜 네트워크 분석 기법을 활용한 

협업필터링 추천시스템

전체 943개의 노드들이 있는 데이터셋에서 연
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결 정도 중앙성이 1600이하인 노드 41개를 분리

하고 902개 노드들의 데이터셋에 대하여 일반 

협업필터링 알고리즘으로 시뮬레이션 하였다. 
이때 1600이라는 숫자는 시뮬레이션을 통해서 

추천시스템의 정확도가 최대가 되는 숫자를 구

한 결과이다. <Table 2>는 남겨진 902개의 노드

로 이루어진 데이터셋에서 코사인 유사도 기법

으로 이웃의 숫자가 70명일 때 최적의 추천성과

를 내는 것을 보여주고 있다. 시뮬레이션을 위하

여 랜덤샘플링 방식으로, 902개 노드 데이터셋 

전체를 트레이닝셋 80%, 테스트셋 20% 비율로 

나누어 실시하였다. 

<Table 1> F Measure of Whole Dataset 
(User-based CF with Cosine Measures)

NN
Number of Recommandation Averag

e1 3 5

20 0.019 0.045 0.066 0.0434

30 0.019 0.048 0.071 0.0458

40 0.018 0.048 0.073 0.0462

50 0.019 0.049 0.071 0.0463

60 0.019 0.050 0.073 0.0473

70 0.019 0.050 0.074 0.0475

<Table 2> F Measure of 902 Nodes 
(User-based CF with Cosine Measures)

NN
Number of Recommendation

Average
1 3 5

20 0.0201 0.0508 0.0758 0.0489

30 0.0209 0.0533 0.0800 0.0514

40 0.0211 0.0535 0.0798 0.0515

50 0.0211 0.0541 0.0798 0.0517

60 0.0216 0.0553 0.0798 0.0522

70 0.0214 0.0553 0.0808 0.0525

<Table 3>은 연결 정도 중앙성이 1600이하인 

41개 노드들로 구성된 데이터셋에 대한 결과이

다. 독특한 취향의 사용자들(gray sheep)이 몰려

있는 이 데이터셋에서는 코사인 유사도 기법으

로는 추천생성이 불가능하므로, 베스트셀러 추

천기법으로 시뮬레이션을 진행하였다. 정확한 

추천성능 비교를 위하여 트레이닝셋을 노드를 

분리하기 전의 943개 노드가 모두 포함된 전체 

데이터셋으로 지정하고, 테스트셋을 지표로 분

리한, 41개 노드가 들어있는 데이터셋으로 하

였다.
마지막으로 성능비교에 더욱 공정성을 기하기 

위하여, <Table 4> 에서 보여지는 바와 같이 코

사인 유사도를 적용하여 최적의 성과를 구한 

902개 데이터셋과 베스트셀러 유사도를 적용하

여 추천성능을 구한 41개 노드 데이터셋에 대하

여 노드수들의 비율로 가중평균을 구하였다.

<Table 3> F Measure of 41 Nodes 
(Popular Items)

NN
Number of Recommendation Avera

ge1 3 5

Popular 0.011 0.020 0.045 0.025

<Table 4> Weighted Average F Measures of 
SNA + CF

NN
Number of Recommendation Aver

age1 3 5

F 0.021 0.054 0.080 0.052

4.3 성과 비교

제시된 방법의 성과를 측정하기 위하여 본 기

법을 적용하지 않은 추천시스템과 본 기법을 적
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용한 추천시스템을 각각 최고의 성능을 내도록 

시뮬레이션하여 성능을 비교하였다.  
시뮬레이션 결과, <Table 5>와 같이 소셜 네트

워크분석(SNA) 기법을 적용하지 않은 원래의 협

업필터링(CF) 추천시스템 알고리즘으로는 F값이 

0.0475였고, 소셜 네트워크분석(SNA) 기법을 적

용한 협업필터링(CF) 추천시스템의 F값은 0.052
로 추천성능이 평균 9.5% 향상되었음을 검증하

였다. <Figure 1> 의 그래프를 통하여 본 연구에

서 개발한 알고리즘에 의해 회상(Recall) 값이 크

게 개선되는 것을 볼 수 있다. 이는 추천생성을 

위해 고객들간의 선호 아이템의 유사성을 계산

할 때, 다른 고객들과 유사성이 적은 독특한 고

객들(gray sheep)을 분리하여 따로 계산하였기 때

문에 나머지 대부분 고객들의 유사성을 계산함

에 있어 정확도가 향상된 결과라고 생각된다. 
<Figure 2>의 그래프에서와 같이 추천 개수가 늘

어날수록 성능향상의 차이가 더욱 커지는 것을 

확인할 수 있다.
추천갯수가 1, 3, 5 개 일 때, 각각의 F값을 구

하여 비교하면 추천갯수가 1(n=1)일 경우에는 최

대 11%까지 성능이 향상되었다. 

<Table 5> Comparison of Performances

Top N List
Number of Recommendation

Average
N=1 N=3 N=5

Original CF
(F measure) 0.019 0.05 0.074 0.0475

SNA + CF
(F measure) 0.021 0.054 0.08 0.052

Improvements 11% 8% 8% 9%

0.46 0.48 0.50 0.52 0.54 0.56
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5. 결론

본 연구에서는 소셜 네트워크 분석(Social 
Network Analysis: SNA) 기법을 활용하여 협업필

터링 (Collaborative Filtering: CF) 추천시스템의 

성능을 향상시키고자 데이터 튜닝을 통한 특이

한 취향의 고객들을 분리하는 방법을 개발하였
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고 시뮬레이션을 통해 이를 검증하였다. 검증 결

과, 가중평균을 적용한 개발모델이 일반적인 협

업필터링의 모델보다 평균 10%의 성능향상을 

보였다. 
그러나 무비렌즈 데이터 한 종류로 모형을 검

증을 하였기 때문에 향후 좀 더 다양한 도메인의 

데이터에서 검증이 필요하다. 또한 본 연구에서 

제안하는 모형의 절대적인 성과가 낮다는 한계

점이 존재한다. 추후 추천 성능을 개선하기 위하

여 추가적인 알고리즘과 데이터 셋팅의 결합에 

대한 연구가 이루어져야 할 필요가 있다.
그럼에도 불구하고 본 연구는 이론적인 측면

에서 SNA 방법을 적용해서 CF의 정확도 향상의 

여지를 보여줬으며 앞으로 다른 측면에서의 정

확도 향상의 밑거름이 될 수 있을 것으로 기대된

다. 실무적으로는 이 연구의 성과는 추후 전자상

거래 기업들이 추천 시스템을 구축하고 고객들

에게 맞춤형 개인화 서비스를 실시함에 있어, 비
교적 간단하게 적용하여 추천성능을 향상시킬 

수 있는 알고리즘이 될 것으로 기대된다.
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Abstract

Resolving the ‘Gray sheep’ Problem Using Social Network 

Analysis (SNA) in Collaborative Filtering (CF) Recommender 

Systems

Minsung Kim․Il Im*

1)

Recommender system has become one of the most important technologies in e-commerce in these 
days. The ultimate reason to shop online, for many consumers, is to reduce the efforts for information 
search and purchase. Recommender system is a key technology to serve these needs. Many of the past 
studies about recommender systems have been devoted to developing and improving recommendation 
algorithms and collaborative filtering (CF) is known to be the most successful one. Despite its success, 
however, CF has several shortcomings such as cold-start, sparsity, gray sheep problems. In order to be able 
to generate recommendations, ordinary CF algorithms require evaluations or preference information directly 
from users. For new users who do not have any evaluations or preference information, therefore, CF cannot 
come up with recommendations (Cold-star problem). As the numbers of products and customers increase, 
the scale of the data increases exponentially and most of the data cells are empty. This sparse dataset makes 
computation for recommendation extremely hard (Sparsity problem). Since CF is based on the assumption 
that there are groups of users sharing common preferences or tastes, CF becomes inaccurate if there are 
many users with rare and unique tastes (Gray sheep problem).

This study proposes a new algorithm that utilizes Social Network Analysis (SNA) techniques to 
resolve the gray sheep problem. We utilize ‘degree centrality’ in SNA to identify users with unique 
preferences (gray sheep). Degree centrality in SNA refers to the number of direct links to and from a node. 
In a network of users who are connected through common preferences or tastes, those with unique tastes 
have fewer links to other users (nodes) and they are isolated from other users. Therefore, gray sheep can 
be identified by calculating degree centrality of each node. We divide the dataset into two, gray sheep and 
others, based on the degree centrality of the users. Then, different similarity measures and recommendation 
methods are applied to these two datasets. More detail algorithm is as follows:
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Step 1: Convert the initial data which is a two-mode network (user to item) into an one-mode 
network (user to user).

Step 2: Calculate degree centrality of each node and separate those nodes having degree centrality 
values lower than the pre-set threshold. The threshold value is determined by simulations 
such that the accuracy of CF for the remaining dataset is maximized.

Step 3: Ordinary CF algorithm is applied to the remaining dataset.
Step 4: Since the separated dataset consist of users with unique tastes, an ordinary CF algorithm 

cannot generate recommendations for them. A ‘popular item’ method is used to generate 
recommendations for these users. The F measures of the two datasets are weighted by the 
numbers of nodes and summed to be used as the final performance metric.

In order to test performance improvement by this new algorithm, an empirical study was conducted 
using a publically available dataset – the MovieLens data by GroupLens research team. We used 100,000 
evaluations by 943 users on 1,682 movies. The proposed algorithm was compared with an ordinary CF 
algorithm utilizing ‘Best-N-neighbors’ and ‘Cosine’ similarity method. The empirical results show that F 
measure was improved about 11% on average when the proposed algorithm was used <Table 8>.

Past studies to improve CF performance typically used additional information other than users’ 
evaluations such as demographic data. Some studies applied SNA techniques as a new similarity metric. 
This study is novel in that it used SNA to separate dataset. This study shows that performance of CF can 
be improved, without any additional information, when SNA techniques are used as proposed.

This study has several theoretical and practical implications. This study empirically shows that the 
characteristics of dataset can affect the performance of CF recommender systems. This helps researchers 
understand factors affecting performance of CF. This study also opens a door for future studies in the area 
of applying SNA to CF to analyze characteristics of dataset. In practice, this study provides guidelines to 
improve performance of CF recommender systems with a simple modification.

Key Words : Collaborative filtering (CF), Social Network Analysis (SNA), Gray Sheep Problem
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