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A B S T R A C T

E-commerce product recommendation uses various recommendation techniques. The recommendation 
techniques that are generally applied include the collaborative filtering technique, the user based 
collaborative filtering, and the item based collaborative filtering technique, and utilizes recommended 
techniques based on artificial intelligence technologies such as Recurrent Netural Network (RNN) and 
Long Short Term Memory (LSTM). The recommendation data generated through these recommendation 
techniques are stored in a database and are recommended in the form of static data by user actions 
(search, order, etc.). However, the recommendation through the static recommendation product list is 
limited in improving the purchasing power of the user. Providing a variety of recommended products 
and real-time properties, it is possible to further improve purchasing power if it is possible to 
dynamically construct a recommended product list. Therefore, this paper proposes an architecture and 
procedure for providing dynamic recommendations. The proposed dynamic recommendation architecture 
constructs a dynamic recommendation product by applying a static recommendation product based on 
Elasticsearch. In the experiment, accuracy was compared and analyzed by applying the same transaction 
data to existing recommendation techniques, and it was confirmed that the accuracy of the dynamic 
recommendation technique proposed in this paper is improved compared to the existing recommendation 
techniques.
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1. 서 론

온라인 쇼핑몰에서 사용자가 높은 관심을 보이

는 상품을 적절하게 추천하는 것은 매출액의 상승

과 직결된다[1]. 이에 따라 온라인 쇼핑몰 상에서 

사용자의 다양한 관심도를 기반으로 관심 있는 상

품을 분석하여 예측하는 협업적 필터링 기법[2], 클

릭과 같은 상호작용을 활용하는 세션(Session) 기반 

추천 시스템[3] 등의 다양한 추천 기법이 적용되었

다. 그러나 이러한 기법들은 각종 상호작용으로 발

생한 정보들에 대해 실시간으로 재학습을 시키기

에는 어려움이 존재하며, 특히 세션 기반 추천 시

스템 같은 경우에는 학습에 의해 만들어진 후보군

들에 대해 새로운 상호작용 데이터로 재학습이 되

기 전까지는 정적인 데이터라는 한계가 있다. 

본 연구에서는 학습으로 만들어진 정적인 추천 

후보 데이터를 통해 추천하는 방법에 국한되지 않

고, 정적 데이터와 랭킹 함수를 활용하여 사용자의 

관심 상품을 지속적이고, 동적으로 추천할 수 있는 

시스템을 제안한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 현재 

사용되는 추천 시스템에 관한 연구에 대해 분석하

며, 3장에서는 본 연구에서 제안하는 동적 추천 기

법에 관한 아키텍처와 절차를 제안한다. 4장에서는 

본 연구에서 제안하는 동적 추천 아키텍쳐를 기반

으로 추천 모델을 개발하며, 기존 연구와 성능 비

교 분석을 수행한다. 5장에서는 본 논문이 갖는 차

별성을 바탕으로 결론을 제시하며, 향후 연구 방향

을 제시한다.

2. 관련연구

본 장에서는 동적 추천의 기반이 되는 스코어링 알

고리즘과 추천 시스템 관련연구로서 순환신경망 기반 

추천 시스템과 세션 기반 추천 시스템을 연구한다.

2.1 TF-IDF 알고리즘

TF-IDF(Term Frequency-Inverse Document 

Frequency) 알고리즘[4]은 검색 엔진에서  사용되

며, TF와 IDF의 곱으로 계산되는 형태의 알고리즘

이다. 주로 단어의 등장 빈도수를 통해 문서들에 

대해 스코어링(scoring)하여 문서 간 유사도를 판단

한다. 

   
∈ 
            (1)

  log 


                   (2)

식 (1)에서 는 단어 빈도수인 TF(Term 

Frequency)를 나타내며, 개별 문서 에 검색 단어 

가 등장한 횟수로 계산한다. 만일 특정 문서에 

‘word’라는 단어가 4번 들어갔을 경우 TF는 4가 

되며, 문서 내에 단어가 자주 등장할 경우 의미 있

는 단어로 계산된다.

IDF는 역문서 빈도로, 전체 문서에서 검색 단어

에 대한 가중치를 조정하기 위한 식이다. 전체 문

서 집합에서 자주 등장하는 단어일수록 의미가 없

는 단어로 계산된다.

이와 같은 방식으로 질의에 대해 각 문서에 대

한 점수를 산출하여 연관성 있는 문서를 검색할 

수 있으나, 특정 문서 내에 질의에 사용된 단어의 

개수가 많아질수록 TF가 발산하여 검색된 문서의 

부정확성이 발생할 수 있다는 문제가 존재한다.

2.2 BM25 알고리즘

BM25(Best Maching 25) 알고리즘[5]은 검색 엔진

에서 문서 간의 유사성을 산출해내기 위한 알고리
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즘으로, score를 토대로 문서들이 얼마나 유사한지

를 판단한다. 식 (3)을 통해 유사한 문서들을 score

로 도출 후 점수가 높은 순, 즉 순위로서 정렬하여 

나타낸다.

   
∈ 
∙  ∙


(3)

  log  
    

              (4)

    


                  (5)

식 (3)은 검색 질의 에 대해 특정 문서 에 대

한 점수를 산출하는 공식이다. 특정 문서 내에 존

재하는 각 단어 의 점수의 합으로 score가 계산이 

되며, 는 해당 문서에서 등장하는 단어 의 

빈도수, 는 상수값을 의미하며, TF이다. 식 (4)는 

역문서 빈도로, 단어 가 전체 문서에서 등장 빈도

수의 역수를 조정한 식이다. 식 (5)는 TF의 점수 

편중을 막기 위한 표준화이다. 에 대해 식 (3)을 

적용하여 높은 score를 지닌 문서를 산출하며, 이

는 가장 유사도가 높은 추천 리스트이다. 

BM25는 표준화 작업을 통해 특정 문서의 TF가 

높아질 경우 이에 비례하여 score가 높아지지 않고 

특정 값에 수렴한다는 점에서 기존의 TF-IDF보다 

데이터 검색에 대한 안정성을 보인다.

2.3 순환 신경망을 활용한 세션 기반 

추천 시스템

연구 [3]은 순환 신경망을 세션 기반의 추천 시

스템에 적용한 연구로서 기존 추천 시스템으로 널

리 사용되던 Factor Model은 사용자들의 특정 상황

에서의 정보 부재로 인해 세션 기반 추천 시스템

에 활용하기 어렵다는 점에 기인하여 세션의 순차

적 클릭에 대한 정보를 순환 신경망에 적용하였다. 

평가를 위한 데이터셋으로 2015년 RecSys 

Challenge에서 제공한 클릭 세션에 대한 정보가 포

함된 데이터와, Youtube와 비슷한 형태의 

OTT(Over The Top Service) 플랫폼에서 형성된 일

정 시간 이상의 영상을 시청한 사용자의 세션 정

보를 사용하였다.

성능 비교를 위한 기준점이 되는 모델은  

item-KNN(k-nearest neighbors)을 사용하였고, 실제 

모델 구성은 GRU를 통해 Hidden size를 100개와 

1,000개로 각각 지정한 후, rmsprop과 adagrad를 최

적화 함수로 구성하였다. 또한 최종 도출된 GRU 

모델의 성능을 item-KNN과 비교하였으며, Hidden 

size가 100이고 Adagrad를 활용하였을 때 기준 모델

보다 약 20~30%의 성능 향상이 있음을 입증하였다.

연구[3]은 사용자의 순차적인 클릭 정보를 시계

열로 구성하였고 이를 순환 신경망에 직접 적용함

으로써 추천 시스템에 강점을 보이는 기존 KNN 

기법보다 월등한 성능을 도출하였다는 점에 의의

가 있다. 그러나 본 연구에서는 사용자의 클릭 정

보가 아닌 구매 데이터를 활용한다는 점에서 연구

[3]과 차이가 있으며, 또한 순환 신경망은 새로운 

추천을 만들어내기 전까지는 정적인 추천 데이터

를 기반으로 한다는 측면이 차별성을 보인다.

2.4 임베딩을 활용한 순환 신경망 추천 

기법

연구 [6]은 연구 [7]에서 제안한 가중치 결합 기

법을 통하여 입력 데이터에 대한 임베딩

(Embedding)을 수행한 후, 각 데이터에 대해 유사

도를 측정한 후 이를 순환 신경망에 적용한 추천 

시스템 연구이다. 활용 데이터로는 2014년 RecSys 
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Challange 데이터와 Movielens 1M 데이터를 활용하

였으며, user-KNN(k-nearest neighbors), 

BPR-MF(Bayesian Personalized Ranking-Matrix 

Factorization), FPMC(Factorizing Personalized 

Markov Chains), Fossile, LSTM(Long Short-Term 

Memory), 그리고 가중치 결합 기법을 활용한 임베

딩 기법이 적용된 LSTM 등의 모델을 통해 평가를 

진행하였다. 평가 방법으로는 모델 구성을 위해 사

용자가 특정한 시점까지 시청한 영화의 기록으로 

입력 데이터를 구성하고, 타겟 데이터로는 그 이후

에 시청한 영화 데이터를 바탕으로 구성하였으며, 

또한 학습 모델이 생성한 추천 리스트를 순회하며 

사용자가 실제로 시청한 영화가 있을 경우 추천에 

성공하였다고 판단하여 정확도를 도출하였다. 연구 

[6]의 경우 기존 LSTM 기반 추천 시스템과 비교하

여 약 1~2%의 유의미한 정확도를 제공한다.

연구 [6]은 임베딩 기법을 변형하여 LSTM을 학

습시켜 그 정확도를 기존보다 더 높였다는 측면에

서 의미가 있으나, 정적인 데이터를 기반으로 추천

되며 추가적인 동적인 데이터를 추천하기 위해서

는 재학습을 해야 한다. 

3. 동적 상품 추천 아키텍쳐 및 절차

본 연구에서는 순환신경망 기반의 추천 시스템

을 통해 생성된 정적인 추천 상품 리스트를 기반

으로 재학습 없이 동적 상품을 추가하여 추천하기 

위한 연구로서 동적 상품 추천 아키텍쳐 및 절차

를 제안한다.

3.1 동적 추천 아키텍쳐

본 연구에서는 스코어링 알고리즘인 BM25를 사

용하는 Elasticsearch 엔진[8]을 동적 상품 추천 아

키텍쳐에 적용한다. 

그림 1. 동적 추천 아키텍쳐
Figure 1. Dynamic Recommendation Architecture

본 연구에서는 두 가지의 목표를 제시한다. 첫 

번째, 동적으로 검색되어 추천되는 상품을 정적인 

추천 리스트에 추가하여 추천한다. 이는 정적인 추

천 리스트라고 하더라도 순환신경망 기반의 추천 

시스템에 의해 학습되고, 그 결과로 생성된 의미 

있는 데이터라고 할 수 있다. 두 번째는 동적으로 

추천되는 상품은 특정 사용자에 대해 만들어진 정

적인 추천 리스트 내의 상품과 유사해야 한다. 사

용자가 관심 상품에 접근 하였을 때 데이터베이스 

내에 존재하는 정적 추천 상품과 동적으로 추가된 

상품의 특성이 관심 상품과 연관성이 없다면 이는 

경험적으로 신뢰하기 어려울 수 있다.

Elasticsearch 기반의 동적 추천을 위한 아키텍쳐

는 <그림 1>과 같다. 사용자는 Mobile, PC와 같은 

환경에서 추천 상품이 포함된 웹에 접근한다. 해당 

웹은 웹서버로 접속한 사용자의 아이디인 uid와 접

근한 상품의 아이디인 pid를 전송한다. 이후 웹서

버는 정적 추천 리스트가 담긴 데이터베이스에 uid

와 pid를 보내고, 해당 id와 일치하는 정적인 추천 

리스트를 검색한 후 웹서버로 전달한다. 웹서버는 

전달 받은 데이터를 다시 Elasticsearch 서버에 전

송하며, 전달받은 정적 상품 리스트에 대해 순위함

수를 통해 유사한 추천 리스트들을 검색한다. 그 

중 score가 가장 높은 리스트를 도출하여 웹서버로 
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전송하고 웹서버는 정적 상품 리스트의 상품과 

score가 높은 추천 상품 리스트가 지닌 상품 중에

서 중복되는 추천 상품을 제거한다. 최종적으로 본

래의 정적 리스트와 새로 도출된 추천 리스트를 

통합하여 동적 구성된 추천 상품 리스트를 제공한

다.

3.2 동적 추천 상품 도출 절차

본 연구에서는 동적으로 추천 상품을 관리하기 

위해 Elasticsearch 엔진을 기반으로 하며, 정적 추

천 상품과 동적 상품을 관리한다. Elasticsearch에서 

내부적으로 동적 추천 상품 리스트를 도출하는 절

차는 <그림 2>와 같다.

그림 2. 동적 추천 상품 리스트 도출 절차
Figure 2. Deriving Process of Dynamic Recommendation Product 

List

 Elasticsearch는 정적 추천 리스트가 구성하고 

있는 모든 개별 상품을 내부 저장소에 inverted 

index[9] 형태로 저장한다. 이때 웹서버로부터 전달

받은 정적 추천 리스트인 가 구성하고 있는 개별 

상품     을 Elasticsearch의 inverted 

index를 통해 가능성 있는 추천 리스트 을 도출

한다. 이후 BM25 연산으로 이들을 scoring 함으로

써 유사 후보 추천 리스트들을 최종 도출한다. 그

러나 검색에 사용될 정적 추천 리스트는 Top-10으

로 항상 고정된 길이를 갖으며, 해당 추천 리스트 

내에 내재된 상품은 같은 리스트 내의 상품과 중

복되지 않는다. 즉, 기존의 BM25 연산을 진행할 때 

TF의 값이 항상 동일한 현상이 발생하여 계산된 

TF 값의 의미가 없어지는 현상이 발생한다. 이와 

더불어 기존의 IDF는 전체 문서에서 자주 등장하

는 단어에 대해서는 의미를 가지지 않는 단어라고 

보고 가중치를 낮춰 해당 단어 대한 score를 낮게 

산출한다. 이를 정적 추천 리스트의 관점에서 바라

본다면 인기 있는 상품의 경우 유사 상품 리스트

에 등장하는 빈도수가 다른 상품에 비해 높음에도 

불구하고 의미 없는 단어로 간주되어 오히려 score

가 낮게 책정되는 문제가 발생한다. 따라서 기존의 

식을 약간 수정하여 계산에 사용한다.

   
∈ 
log  

  
    (6)

식 (6)은 유사 후보 추천 리스트를 도출하기 위

한 변형된 스코어 함수로서, 본 연구에서 사용되는 

데이터의 특성에 부합하도록 기존 BM25 식을 커스

터마이즈한다. 각 유사 추천 리스트 의 최종 

score는 검색할 정적 추천 리스트 가 지닌 개별 

상품 에 대한 score의 합으로 산출된다. 이때, 인

기 있는 상품은 전반적으로 사용자들 사이에서 선

호되는 상품이므로 전체 정적 추천 리스트에서 자

주 등장할수록 score를 더 높게 책정한다. 

식 (6)을 통해 산출된 유사 후보 추천 리스트들

은 질의에 사용된 정적 추천 리스트 내에 담긴 상

품 을 최소 1개 이상 내포하고 있다. 만일, 유사 

후보 추천 리스트 이 구성하는 상품들이 과 완
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전히 동일할 경우, 각 상품에 대한 score인 의 

합이 가장 높을 것이며, 한 개의 상품을 제외한 나

머지 상품들만 일치할 경우, 그 다음 순위가 될 것

이다. 그러나 질의에 사용된 정적 추천 리스트와 

완전히 동일한 형태로 구성된 유사 후보 리스트는 

사용할 이유가 없다. 결론적으로 동일한 후보이기 

때문이다. 따라서, 완전히 동일한 후보군을 제외한 

유사 후보군의 상품을 활용한다.

<그림 3>은 도출된 여러 유사 후보군들이 지닌 

상품 중 하나가 최종적으로 도출되어 정적 추천 

리스트와 병합되는 과정을 나타낸다. 

그림 3. 최종 동적 추천 리스트 도출
Figure 3. Formation of Final Dynamic Recommendation List

이 지닌 상품들 중 기존 정적 추천 리스트  

내의 상품 과 겹치지 않는 상품만을 골라서 최

종 상품 후보 리스트를 형성한다. 이때 형성된 최

종 리스트 내의 상품들 중 하나의 상품을 선택하

여 기존 정적 추천 리스트와 병합하며, 선택되는 

상품은 랜덤 함수를 통해 임의로 설정한다. 다만, 

최종적으로 형성된 상품 후보 리스트의 상품 중, 

상대적으로 score가 낮아 연관성이 떨어지는 유사 

리스트의 상품도 포함하고 있으므로, 상위 10%의 

점수를 가진 상품만 재취합한 후, 최종적으로 상품

을 선택한다. 

4. 실험 및 평가

본 실험에서는 제안한 동적 추천 아키텍쳐의 실

효성을 증명하고, 이에 대한 정확도를 평가한다. 

실험에 앞서 트랜잭션 데이터셋의 각 행으로 구성

된 구매 데이터에 대해 생성된 정적 추천 리스트 

86,999개에 대해 정확도를 측정한 이후 동일한 정

적 추천 리스트를 동적 추천 아키텍쳐에 적용하여 

최종 결과를 비교 분석한다. 

그림 4. 구매 데이터에 대해 생성된 정적 추천 리스트
Figure 4. Static Recommendation List Generated for Transaction 

Data

<그림 4>는 기존 연구 [10] 에서 생성된 정적 추

천 리스트로, 추천 모델에 의해 생성된 Top-10의 

형태로 구성되어 있고,  i-recom 필드의 값은 3677

고객의 3342 상품에 대한 추천 후보를 의미한다. 

동적 추천 기법에 적용하기 위해 사용되는 추천 

리스트 또한 동일한 형태의 데이터 이며, 

Elasticsearch를 기반으로 각 추천 리스트를 질의하

여 동적 추천 상품을 검색한다.

그림 5. Elasticsearch 질의 함수
Figure 5. Elasticsearch Query Function
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본 실험에서는 <그림 5>와 같이 동적 추천 상품

을 검색하기 위해 코드를 통해 유사한 추천 리스

트의 목록을 도출한다.

이때 도출된 유사 리스트는 검색에 사용된 기존 

추천 리스트와 유사한 정도를 scoring하여 내림차

순으로 정렬되는데, 이때 유사 리스트 중 기존 추

천 리스트와 완전히 동일한 데이터를 지닌 경우 

score가 가장 높게 산출된다. 

그림 6. 동일 데이터 제외 코드
Figure 6. Equal Data Exclusion Code

이러한 경우 결국 기존 데이터와 동일한 데이터

이므로 의미가 없는 데이터로 볼 수 있다. 이를 

<그림 6>의 코드를 통해 정제하여 데이터가 완전히 

겹치지 않는 유사 리스트로 새롭게 구성한다.

그림 7. 유사 추천 리스트 도출
Figure 7. Derivation of Similar Recommendation Lists

<그림 7>과 같이 최종적으로 유사 추천 리스트

가 도출된다. 해당 유사 추천 리스트들은 기존 추

천 리스트와의 질의를 통해 도출된 결과이며, 이때 

볼드체로 표시된 상품 코드(3374, 1609)는 기존 추

천 리스트와 겹치지 않는 상품을 의미한다. 

그림 8. 최종 상품 후보
Figure 8. Final Product Candidates

<그림 8>은 최종적으로 필터링을 통해 도출된 

상품을 나타낸다. 이 중에서 특정 상품을 선택하여 

정적 추천 리스트에 포함시켜 추천을 제공한다. 

이때 선택된 상품은 정적 추천 리스트가 구성하

고 있는 상품들의 특성과 연관성이 있어야 하는데, 

이는 추천 모델에 의해 생성된 정적 추천 리스트

가 고객의 성향을 반영하고, 그 특성을 바탕으로 

형성된 데이터의 집합이기 때문이다. 따라서 고객

의 성향과 일치하는 상품을 선택할 필요가 있으므

로 형성된 최종 상품 후보 중, 정적 추천 리스트와

의 연관성이 높은 score의 상품으로 재구성 후 임

의 선택한다.

이후 최종적으로 선택된 상품을 정적 추천 리스

트에 추가한다. 이와 같은 방법으로 나머지 정적 

추천 리스트들에 대해 동일한 작업을 수행한 후 

검증을 진행한다.

  
 




                    (7)

식 (7)은 정확도를 측정하기 위한 식으로 는 

번째 검증 데이터에 대한 추천 성공 여부를 의미

하며, 은 전체 리스트의 개수를 의미한다. 식 (7)

을 통해 10개의 데이터로 형성된 86,999건의 정적 

추천 리스트와 동적 추천 기법으로 형성된 리스트

를 검증 데이터에 적용하여 정확도를 산출한다. 이

때 Top-10 리스트 내의 상품 중 하나가 검증 데이

터의 각 행에 존재하는 실제 구매 상품과 일치할 

경우 추천에 성공하였다고 본다.

<표 1>은 동일한 데이터에 대해 추천 기법들을 

적용하여 도출된 정확도를 나타낸다. 본 실험에서 

비교 대상으로 사용된 기법은 사용자 기반 협업적 

필터링(User based Collaborative Filtering)[11,12], 

아이템 기반 협업적 필터링(Item based 

Collaborative Filtering)[13], Word2Vec[14], 

LSTM(Long Short Term Memory)[15] 기반 추천 모
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델이며, 동일한 조건인 Top-10의 후보군을 활용하

여 평가를 진행한다.

표 1. 추천 정확도 비교분석
Table 1. Recommendation Accuracy Comparison Analysis

그림 9. LSTM과 동적 추천의 정확도 비교
Figure 9. Comparison of Accuracy with LSTM 

and Dynamic Recommendation

<그림 9>는 기존 연구 LSTM[10]과 동적 추천 기

법의 정확도를 비교한다. 기존 정적 리스트의 정확

도는 37.88%로 86,999개의 검증 데이터 중 32,955개

의 추천 리스트가 적중하였으며, 동적 추천으로 형

성된 추천 리스트의 정확도는 38.3%로 33,322개의 

리스트가 적중하였다.

본 실험을 통하여 기존의 정적 추천 리스트와 

유사한 추천 리스트를 제공하고, 그로부터 적절한 

상품을 찾아 동적 추천을 적용한 결과 기존에 비

해 정확도가 향상됨을 비교 분석하였다. 또한 재학

습 없이 동적 추천을 제공하여 기존의 재학습하는 

과정에 대한 추천 시스템의 아키텍쳐를 개선할 수 

있는 기반을 제시하였다. 

5. 결 론

본 연구에서는 기존의 추천 기법에 의한 정적 

추천 성능을 향상시키고자 동적 추천 아키텍쳐 및 

절차를 제안하였다. 본 동적 추천 아키텍쳐는 

Elasticsearch 엔진을 기반으로 정적 추천 상품 리

스트를 적용하여 동적 상품 리스트를 도출한다. 동

적 상품 리스트 도출은 Elasticsearch의 BM25 알고

리즘을 적용하였으며, 도출된 동적 추천 상품은 

Top-10을 기준으로 정적 추천 상품과 조합하여 구

성된다. 실험에서 본 연구에서 제안한 동적인 추천 

아키텍쳐를 검증하고자 기존의 추천 기법들과 동

일 거래 데이터를 적용하여 실험하였으며 기존의 

추천 기법들과 비교하여 본 동적 추천 아키텍쳐를 

적용했을 때 정확성이 향상됨을 확인하였다. 향후 

연구에서는 본 동적 추천 아키텍쳐를 기반으로 다

양한 분야의 전자상거래 추천 서비스에서 활용 가

능하도록 OpenAPI 구조를 연구한다. 
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Elasticsearch 기반의 동적 추천 아키텍쳐 

및 절차

정지현1, 김철진2

1인하공업전문대학 컴퓨터시스템과 학부생
2인하공업전문대학 컴퓨터시스템과 교수

요  약

전자상거래의 상품 추천은 다양한 추천 기법을 활

용한다. 일반적으로 적용하는 추천 기법은 협업적 필

터링 기법인 사용자 기반 협업적 필터링과 아이템 기

반 협업적 필터링 기법이 있으며, RNN(Recurrent 

Netural Network)과 LSTM(Long Short Term Memory)

과 같은 인공지능 기술을 기반으로 하는 추천 기법을 

활용한다. 이러한 추천 기법들을 통해 생성되는 추천 

데이터는 데이터베이스에 저장되어 사용자 행위(검색, 

주문, 등)에 의해 정적인 데이터 형태로 추천된다. 그

러나 정적 추천 상품 리스트를 통한 추천은 사용자의 

구매력을 향상 시키는데 한계가 있다. 추천 상품의 다

양성과 실시간성을 제공하여 추천 상품 리스트의 동

적 구성이 가능하다면 구매력을 더욱 향상시킬 수 있

을 것이다. 이에 본 논문에서는 동적 추천을 제공하기 

위한 아키텍쳐 및 절차를 제안한다. 제안하는 동적 추

천 아키텍쳐는 Elasticsearch를 기반으로 정적 추천 상

품을 적용하여 동적 추천 상품을 구성한다. 실험에서

는 동일한 거래 데이터를 기존의 추천 기법들에 적용

하여 정확성을 비교 분석하였으며, 본 논문에서 제안

하는 동적 추천 기법이 기존의 추천 기법에 비해 정

확성이 향상됨을 확인하였다.
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