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서문 
이 eBook은 기계 학습 사례의 핵심적인 부분인 데이터 처리에 대한 인사이트와 
실용적 가이드를 제공합니다. 먼저 데이터 수집, 데이터 품질, 데이터 크기 조정 등 
기계 학습 데이터에 대한 심도 깊은 이해를 제공하는 것으로 시작합니다. 그런 다음, 
AWS가 제공하는 관련 데이터 관리 및 처리 서비스를 다루는데, 기계 학습 데이터 
관리에 이러한 서비스를 활용하는 성공적인 고객의 사례 연구도 함께 언급합니다. 
이 eBook이 기계 학습 데이터 프로세스의 기반을 마련하고, 후속 단계의 기계 학습 
사례에서 성공을 지속할 수 있는 길을 열어줄 것으로 기대합니다. 
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기계 학습 데이터의 이해
최신 기계 학습 기술은 데이터에 크게 의존하여 모델을 구축합니다. 기계 학습에 
필요한 데이터의 다양한 측면을 이해하는 것은 기계 학습 도입의 성공 여부에 매우 
중요합니다. 이 장에서는 기계 학습 프로젝트를 시작하는 여러분의 이해를 높이기 
위해 기계 학습 데이터와 관련하여 이러한 몇 가지 중요한 측면을 살펴보겠습니다.
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기계 학습의 데이터 원본
기계 학습 데이터 집합은 일반적으로 외부 데이터 
원본 또는 내부 데이터 원본에서 가져올 수 있습니다. 
외부 데이터 원본은 데이터 공급자가 제공하는 
프라이빗 데이터 집합과 무료 개방형 데이터 집합으로 
세분화할 수 있습니다.

외부 퍼블릭 기계 학습 데이터 원본
과거 운영 데이터, 연구 프로젝트 또는 기계 학습 과제 
등을 통해 국제 기구 또는 기관, 국가 또는 지방 정부, 
연구 기관 등의 조직에서 생성하거나 수집한 데이터 
집합입니다. 흔히 사용되는 퍼블릭 기계 학습 데이터 
집합의 몇 가지 예는 다음과 같습니다.

• AWS Data Exchange
• Registry of Open Data on AWS
• 데이터 | 세계은행
•  데이터와 맵 – 유럽환경청(EEA)
• 퍼블릭 데이터 집합: Amazon Web Services
• Google Public Data Explorer
• Kaggle 시합
• UCI 기계 학습 리포지토리 

이 데이터 집합은 일반적으로 대중이 공개적으로 
액세스, 사용, 기여할 수 있습니다. 기계 학습에 
적합한 이 퍼블릭 데이터 원본 목록은 여기와 
여기에서 찾을 수 있습니다.

외부 프라이빗 기계 학습 데이터 원본
특정 산업 또는 연구 영역에 더 독점적이고 
잠재적으로 부가 가치가 높은 데이터 집합을 
제공하는 공급업체입니다. 이러한 공급업체는 
일반적으로 탐색 플랫폼(예: Explorium), 
마켓플레이스(예: Datarade) 또는 기계 학습 SaaS 
서비스(예: Calligo)를 통해 데이터 집합을 제공합니다. 
AWS가 제공하는 AWS Data Exchange 서비스를 
통해 클라우드에서 서드 파티 데이터를 쉽게 찾고 
구독하고 사용할 수도 있습니다.

내부 기계 학습 데이터 원본
고객 데이터, 비즈니스 운영 데이터 또는 지적 재산을 
통해 획득한 조직 내의 데이터 집합입니다. 이 데이터 
집합은 데이터베이스, 데이터 웨어하우스, 문서 
스토어 같은 다양한 내부 시스템이나 CRM이나 ERP 
시스템 같은 외부 공급업체의 SaaS 플랫폼에 저장할 
수 있습니다. 이는 일반적으로 기업이 활용하려고 
하는 주요 기계 학습 데이터 원본이지만 대개 여러 
사일로에 분산되어 있으며 관리하기 어렵습니다. 
AWS 서비스를 활용하여 이 데이터 집합을 통합하고 
관리하는 방법은 뒤에서 자세히 설명합니다.

https://aws.amazon.com/data-exchange/
https://registry.opendata.aws
https://data.worldbank.org
https://www.eea.europa.eu/data-and-maps
https://registry.opendata.aws
http://www.google.com/publicdata/directory
https://www.kaggle.com/competitions
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.php
https://blog.bigml.com/list-of-public-data-sources-fit-for-machine-learning/
https://pub.towardsai.net/best-datasets-for-machine-learning-data-science-computer-vision-nlp-ai-c9541058cf4f
https://www.explorium.ai/platform-overview/
https://datarade.ai/data-categories/ai-ml-training-data
https://www.calligo.io
https://aws.amazon.com/data-exchange/
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기계 학습 데이터 집합의 데이터 품질 

컴퓨팅 초기 시절부터 “잘못된  데이터를  입력하면  잘못된  정보가  나온다(GIGO)”는 
말이 있었습니다. 이 말은 그 어느 때보다 인공 지능 시대에 의미가 있습니다. 인공 
지능의 중요한 분과인 기계 학습은 방대한 양의 훈련 데이터를 사용하여 기계 학습 
모델을 구축합니다. 본래 기계 학습 모델은 데이터 품질에 매우 민감합니다.  
Andrew Ng 박사의 데이터 중심 AI 참조 자료에 따르면, AI 개발자는 80%의 
시간을  데이터  준비에  사용하며 , 데이터  최적화에  투자한  시간은  알고리즘  
효율성보다  모델  성능을  높일  가능성이  높습니다. 따라서 기계 학습 프로젝트의 첫 
번째 단계로 기계 학습 데이터의 일관성 , 정확성 , 호환성 , 완전성 , 적시성  뿐만  아니라  
중복되거나  손상된  레코드를  확인해야 합니다.

데이터 품질 측정 및 평가
데이터 과학의 세계에는 데이터 품질을 측정하고 평가하는 데 사용되는 많은 
방법론이 있습니다. 예를 들어, 데이터 사이언티스트들은 벤치마크, 합의, 
Cronbach의 알파 테스트, 검토1 등 흔히 사용되는 데이터 품질 측정 프로세스를 
따르고 데이터 품질을 평가하기 위해 정밀도, 편향, 정확도 같은 통계적 개념을 
사용합니다2. 좀 더 실용적인 의미에서 데이터 품질에 영향을 미칠 수 있는  
요소(예: 데이터 측정 및 수집 오류, 잡음, 특이값, 누락된 데이터)2 및 이를 측정할 
좋은 지표 정의(예: 오류 대비 데이터 비율, 빈 값의 수)3를 이해하면 데이터 품질을 
개선하는 데 도움이 됩니다.

AI 개발자는  80%의  
시간을  데이터  준비에  
사용하며 , 데이터  
최적화에  투자한  시간은  
알고리즘  효율성보다  모델  
성능을  높일  가능성이  
높습니다.

80%

https://www.deeplearning.ai/wp-content/uploads/2021/06/MLOps-From-Model-centric-to-Data-centric-AI.pdf
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기계 학습 데이터 및 모델 품질 개선
기계 학습 모델을 개선하는 가장 좋은 방법은 훈련, 검증, 테스트를 위한 양질의 
데이터 집합에서 시작됩니다. 따라서 데이터 집합의 사전 처리(예: 정리, 변환, 대치)는 
중요한 단계입니다. Amazon SageMaker는 SageMaker Studio의 SageMaker Data 
Wrangler, SageMaker Processing 등 데이터를 시각화하고 준비하는 데 도움이 
되는 여러 기능을 제공하여 기계 학습 데이터를 개선하도록 지원합니다. SageMaker 
Clarify 역시 기계 학습(ML) 모델의 편향을 감지하여 모델 품질을 개선하는 데 
도움이 됩니다. 이러한 기능은 뒷부분에서 더 자세히 설명하겠습니다. 데이터 정리와 
변환을 넘어서는 다른 고려 사항도 있습니다 4. 고려해야 할 한 가지 중요한 점은 ML 
데이터와 모델을 계속 모니터링하고(예: 모델 드리프트 방지), 최신 데이터 집합으로 
모델을 다시 훈련하는 것입니다. 기계 학습5을 위한 자동화된 데이터 품질 관리에 
대한 연구가 진전되면서, 기계 학습 모델을 지속적으로 개선하기 위한 Amazon 
SageMaker 데이터 품질 모니터링 및 모델 품질 모니터링 기능이 개발되었습니다.

https://aws.amazon.com/sagemaker/studio/
https://aws.amazon.com/sagemaker/data-wrangler/
https://aws.amazon.com/sagemaker/data-wrangler/
https://aws.amazon.com/blogs/aws/amazon-sagemaker-processing-fully-managed-data-processing-and-model-evaluation/
https://aws.amazon.com/sagemaker/clarify/
https://aws.amazon.com/sagemaker/clarify/
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/model-monitor-data-quality.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/model-monitor-model-quality.html
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기계 학습 모델 훈련을 위한 데이터  
샘플링 크기
기계 학습은 데이터에 크게 의존합니다. "얼마나  많은  데이터가  필요한가요?"라는 
질문도 많이 합니다. 다양한 문제(예: 분류, 예측, 이상 탐지, 클러스터링)를 
해결하기 위한 다양한 학습 패러다임(예: 지도 학습 및 비지도 학습), 애플리케이션 
도메인(예: 텍스트 분석, 자연어 처리 및 이미지 처리 등)만으로도 기계 학습은 이미 
복잡합니다. 모델 훈련에 사용되는 기계 학습 알고리즘과 프레임워크 등 고려해야  
할 다른 요소도 있습니다. 이러한 요소 외에도 모델 정확도, 훈련 시간, 비용에  
대한 구체적인 요구 사항에 따라 필요한 데이터 크기도 결정됩니다. 따라서  
이 질문에 정해진 답은 없습니다. 경우에 따라 다릅니다. 하지만 아래와 같이 몇 
가지 일반적인 경험 법칙이 있으며, 필요에 맞게 실험해보면서 조정할 수 있습니다.

샘플링 데이터 크기 또는 기계 학습 훈련 데이터 집합을 주제로 많은 연구가 
진행되었습니다6,7,8. 일반적 지침이 되는 단순한 경험 법칙을 예로 들면, 데이터 
집합의 크기는 차원의 약 10배 이상이어야 하고 사용된 모델과 독립적이어야 
합니다9,10,11. 다른 일반적인 기계 학습 도메인 또는 문제 유형의 경우, 샘플 데이터 
크기에 대한 일반적인 가이드가 오른쪽 표에 나열되어 있습니다.

초기 기계 학습 프로젝트 계획을 위한 일반적인 가이드로 사용하십시오.  
해결해야 할 구체적인 문제, 사용된 프레임워크와 알고리즘, 위에서 언급한 기타 
고려해야 할 요구 사항을 기반으로 데이터 집합 크기를 조정해야 합니다.

이제 기계 학습 데이터의 가치와 다양한 측면을 이해했으므로 다음 장에서는  
AWS 기계 학습 관련 서비스가 기계 학습 프로젝트에 착수하기 위해 기계 
학습 데이터를 수집, 처리하고 관리하는 여러분에게 어떤 도움이 되는지 
말씀드리겠습니다.

학습 패러다임 
또는 도메인 문제 유형 데이터 크기  

경험 법칙 참고 참조

1 지도 학습 선형 회귀, 이진 또는 
멀티클래스 분류

10:1 비율의 데이터  
샘플: 차원 예: XGBoost 9, 10, 11

2 지도 학습 시계열 예측 50개~100개 관찰 예: ARIMA  
모델 사용 12, 13

3 컴퓨터 비전 이미지 분류 클래스당 1,000개 
이미지

예: ImageNet 
데이터 집합 기반의 

CNN 또는 DL
14, 15, 16

4 텍스트 분석 문서 분류 범주당 문서 100개 미만* 예: 문서 분류 17

5 자연어 처리(NLP) 감정 분석 200~300단어**
예: Yelp Academic 
Dataset를 사용한 
감정 분석

18

*,** 참고: 이 수치는 대부분 실험 데이터를 기준으로 합니다. 

https://www.yelp.com/dataset/challenge
https://www.yelp.com/dataset/challenge
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AWS로 데이터 관리
기계 학습에서 데이터의 가치와 중요성에 대해 이해했으니 이제 기계 학습에 
데이터를 효과적으로 사용하는 방법을 알아보겠습니다. 이 섹션에서는 기계 학습 
프로세스의 일반적인 단계와 함께 각 단계를 쉽고 효율적으로 달성하는 데 도움이 
되는 AWS 서비스를 살펴보겠습니다.
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데이터 수집
앞서 언급했듯이 오늘날 기계 학습은 통찰력 있고 정확한 모델을 구축하기 위해 데이터에 의존합니다. 첫 
단계는 기계 학습 모델에 필요한 데이터를 파악하고, 모델을 훈련하기 위해 그 데이터를 수집하는 데 사용할 
수 있는 다양한 수단을 평가하는 것입니다. AWS는 정적 리소스에서 대량으로 또는 새롭게 동적으로 생성되는 
리소스(예: 웹 사이트, 모바일 앱, 인터넷에 연결된 디바이스)로부터 데이터를 수집하는 여러 가지 방법을 
제공합니다.

Amazon Kinesis 제품군: 스트리밍  데이터는 여러 데이터 원본이 지속적으로 생성하는 데이터로서, 대개 작은 
크기(킬로바이트 단위)의 데이터 레코드를 동시에 전송합니다. 스트리밍 데이터에는 애플리케이션 로그 파일, 
전자 상거래 구매, 소셜 네트워크에서 얻은 정보 등 다양한 데이터가 포함됩니다. Kinesis는 다음 스트리밍 
데이터를 수집, 처리하고 저장하는 데 도움이 됩니다.

• Amazon Kinesis Data Streams 는 AWS의 확장 가능한 실시간 데이터 스트리밍 서비스입니다. KDS는 
수천 개의 소스에서 초당 GB 규모의 데이터를 지속적으로 캡처하고, 수집한 데이터를 밀리초 이내에 
제공하여 실시간 분석 사용 사례를 지원합니다.

• Amazon Kinesis Data Firehose를 사용하면 스트리밍 데이터를 데이터 레이크, 데이터 스토어 및 분석 
서비스에 쉽게 로드할 수 있습니다. Kinesis Data Firehose는 완전관리형이며 데이터 처리량에 따라 
자동으로 확장됩니다. 또한 로드하기 전에 데이터 스트림을 배치화하고 압축, 변환, 암호화할 수 있습니다.

• Amazon Kinesis Data Analytics를 사용하면 간단한 3단계(스트리밍 데이터 원본 설정, 쿼리 또는 
스트리밍 애플리케이션 작성, 처리된 데이터의 대상 설정)에 따라 쿼리 및 정교한 스트리밍 애플리케이션을 
쉽고 빠르게 구축할 수 있습니다.

https://aws.amazon.com/kinesis/
https://aws.amazon.com/kinesis/data-streams/?nc=sn&loc=2&dn=2
https://aws.amazon.com/kinesis/data-firehose/
https://aws.amazon.com/kinesis/data-analytics/
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입력
Amazon Kinesis Data Streams에  

소셜 미디어 스트림 로드

결과
마케팅 팀이 소셜 미디어 추세를
모니터링하고 신속하게 대응

예제: 스트리밍 소셜 미디어 데이터 분석

예: 클릭스트림 분석

입력
웹사이트에서 Amazon Kinesis Data 
Firehose로 클릭스트림 데이터 전송

결과
사용자가 개인화된 콘텐츠 제안을  
보고 더 적극적으로 참여

Amazon  
DynamoDB
소셜 미디어  
추세 결과 저장

Amazon  
Lambda

사후 처리를 수행하고  
Amazon DynamoDB에 쓰기

Amazon Kinesis  
Data Analytics
실시간으로 해시태그  
데이터 생성

Amazon Kinesis  
Data Streams

실시간 처리를 위해 소셜 미디어 피드를  
수집하고 저장

Amazon  
Redshift

콘텐츠 권장 사항을 제공하는  
분석 모델을 실행

Amazon Kinesis  
Data Firehose
처리된 데이터를  

Amazon Redshift로 로드

Amazon Kinesis  
Data Analytics
실시간으로 데이터 처리

Amazon Kinesis  
Data Firehose
데이터를 수집하고  

Amazon Kinesis Data Analytics로 전송
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클라우드 데이터 마이그레이션: 데이터를 클라우드로 옮기려면 다양한 사용 
사례별로 데이터를 이동할 위치, 이동할 데이터 유형, 사용 가능한 네트워크 
리소스 등을 고려해야 합니다. AWS는 하이브리드 클라우드 스토리지, 
온라인 데이터 전송, 오프라인 데이터 전송의 필요성 등 데이터 마이그레이션 
프로젝트에 적합한 솔루션을 지원하기 위해 데이터 전송 서비스 포트폴리오를 
제공합니다. 자세한 내용은 클라우드 데이터 마이그레이션 페이지를 
참조하십시오.

서드 파티 도구: AWS는 모든 고객과 각각의 사용 사례를 지원하고자 합니다. 
일부 데이터는 AWS 클라우드 네이티브가 아닐 수 있습니다. 따라서 AWS는 
서드 파티 데이터 플랫폼과의 통합도 허용합니다. 예를 들어 인기 있는 데이터 
웨어하우스 플랫폼인 Snowflake는 대규모로 확장 가능한 객체 스토리지 
솔루션인 Amazon Simple Storage Service(Amazon S3)와의 통합을 
지원합니다. S3의 액세스 관리 정책을 통해 Snowflake에 S3 액세스 권한을 
부여하면 되며, 이 내용은 뒤에서 다루겠습니다. 

사례 연구: 기계 학습 모델을 훈련하기 위해 데이터를 수집할 수집 파이프라인 
개발에 성공한 몇몇 스타트업을 살펴보겠습니다. 첫 번째는 독특한 패션 
마켓플레이스를 주도하는 대안적 쇼핑 경험을 제공하는 Depop입니다19. 
Depop은 Amazon Kinesis Data Firehose, Amazon Managed Streaming for 
Kafka를 사용하여 2,500만 개 품목과 트랜잭션으로 구성된 방대한 인벤토리를 
스트리밍합니다. 데이터 수집에 관리형 서비스를 활용함으로써 Depop은 인프라 
관리보다 고객 서비스 개발에 집중할 수 있었습니다. 다음은 분석이 필요한 
처방 및 청구 데이터를 수집하고, 전문 의료 종사자 팀의 개입이 필요한 사례를 
위탁하는 axialHealthcare입니다20. axialHealthcare의 클라우드 기반 고객 
센터는 Amazon Kinesis Data Streams를 사용하여 상담원 상태 이벤트를 
모니터링하고 Amazon S3를 사용하여 통화 녹음을 객체로 저장합니다.

https://aws.amazon.com/cloud-data-migration/
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데이터로 분석 수행
기계 학습 모델을 개발하기 위해서는 데이터를 이해해야 합니다. 탐색 데이터 
분석21은 패턴 발견, 이상 발견, 가설 테스트 등을 위해 데이터에 대한 초기 조사를 
수행하는 프로세스를 뜻합니다. 또한, 당사 모델의 맥락에서 특성을 분석함으로써 
어떤 특성이 다른 특성들보다 중요한지에 대한 직관을 얻을 수 있습니다. 일부 
특성은 모델 성능을 개선하는 반면, 다른 특성은 모델 성능을 개선하지 않거나 
심지어 저해합니다. AWS는 그동안 수집하여 클라우드에 저장한 데이터를 바로 
탐색할 수 있는 서비스를 제공합니다.

데이터를 이해할 때는 패턴 파악이 중요합니다. 이러한 패턴은 테이블에 있는 
데이터만 보았을 때는 명확하게 드러나지 않는 경우가 많습니다. 적절한 시각화 
도구를 사용하면 데이터에 대해 더욱 빠르게 심층적으로 이해할 수 있습니다. 도표 
또는 그래프를 작성하기 전에 무엇을 표시할지 결정해야 합니다. 예를 들어, 차트는 
핵심 성과 지표(KPI), 관계, 비교, 분포 또는 구성과 같은 정보를 전달할 수 있습니다.

Amazon Athena는 표준 SQL을 사용하여 Amazon S3에 저장된 데이터를 
간편하게 분석할 수 있는 대화형 쿼리 서비스입니다. Athena는 서버리스 
서비스이므로 관리할 인프라가 없으며 실행한 쿼리에 대해서만 비용을 지불하면 
됩니다. Athena를 사용하면 별도의 변환 없이 원시 형식의 데이터를 직접 쿼리할 수 
있습니다.

Amazon QuickSight는 대화형 대시보드를 쉽게 만들고 게시할 수 있는 기계 
학습 기반의 확장 가능한 비즈니스 인텔리전스 서비스입니다. QuickSight가 함께 
제공하는 ML Insights는 AWS의 검증된 기계 학습 및 자연어 기능을 활용하여 
데이터에 숨은 인사이트와 추세를 발견하고, 핵심 동력을 파악하고, 비즈니스 
지표를 예측하는 데 도움이 됩니다. Amazon SageMaker에 구축된 기계 학습 
모델에 QuickSight를 연결하여 예측 대시보드를 생성할 수도 있습니다.

Amazon SageMaker Studio는 모든 기계 학습 개발 단계를 수행할 수 있는 단일의 
웹 기반 시각적 인터페이스를 제공합니다. Studio는 빠르게 가동할 수 있는 원클릭 
Jupyter 노트북을 제공합니다. 기본 컴퓨팅 리소스는 매우 탄력적이므로, 적절한 
컴퓨팅 파워를 필요에 따라 쉽게 늘리거나 줄일 수 있습니다. 인기 있는 Python 
오픈 소스 데이터 분석 및 조작 도구인 pandas 같은 도구로 노트북 환경에서 바로 
데이터 집합 분석을 시작할 수 있습니다. 데이터 시각화를 위해 Matplotlib 및 
Seaborn 같은 오픈 소스 라이브러리를 사용할 수 있습니다.

https://aws.amazon.com/athena/
https://aws.amazon.com/quicksight/
https://aws.amazon.com/sagemaker/studio/
https://pandas.pydata.org
https://matplotlib.org
https://seaborn.pydata.org
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데이터 관리 - 데이터 레이크 

예전에는 누적된 운영 데이터가 다양한 데이터 사일로에 상주했기 때문에 분석을 
수행하기가 매우 어려웠습니다. 데이터 사일로에는 많은 문제가 있습니다. 예를 들어 
주어진 워크로드에 필요한 데이터가 여러 사일로에 분할되어 액세스가 불가능한 
경우가 있습니다. 데이터가 상주하는 사일로가 해당 워크로드에 대한 비용 요건에 
부합하지 않을 수 있습니다. 여러 사일로에 서로 다른 관리, 보안, 권한 부여 방식이 
필요한 경우 운영 비용과 위험이 증가할 수 있습니다. 데이터 레이크를 사용하면 
고도의 확장성, 가용성, 보안, 유연성을 보장하는 중앙의 한 데이터 스토어에 기업 
전체의 데이터(정형 및 비정형)를 저장하고 카탈로그화하여 기계 학습, 분석 등의 
사용 사례에 맞는 대용량 데이터 집합을 처리할 수 있습니다. AWS의 레이크 하우스 
아키텍처를 통해 조직은 데이터 레이크 뿐만 아니라 주변에 목적별 분석 스토어 
및 서비스를 구축함으로써 데이터 레이크와 주변의 목적별 분석 스토어 및 서비스 
사이에 데이터 이동(내부에서 외부로, 외부에서 내부로, 측면으로)을 지원하여 
데이터로부터 인사이트를 얻을 수 있습니다22,23.

레이크 하우스 아키텍처의 핵심은 데이터 레이크이며 이는 Amazon S3에서 
시작됩니다. Amazon S3는 정형 및 비정형 데이터에 맞게 최고의 규모와 성능을 
자랑하는 객체 스토리지 서비스로, 데이터 레이크 구축에 최적화된 스토리지 
서비스입니다24. 99.999999999%의 내구성으로 데이터가 보호되는 안전한 
환경에서 규모에 관계없이 확장 가능하고 경제적인 데이터 레이크를 구축할 수 
있습니다. Amazon S3는 다양한 데이터 액세스 수준을 그에 합당한 속도로 지원하는 
비용 효율적이고 광범위한 S3 스토리지 클래스를 제공합니다. S3 스토리지 클래스 
분석을 사용하면 액세스 패턴을 기반으로 더 낮은 비용의 스토리지 클래스로 
옮겨야 하는 데이터를 검색하고, 전송을 수행할 S3 수명 주기 정책을 구성할 수 
있습니다. 그리고 S3 Intelligent-Tiering에 액세스 패턴이 변경 중이거나 알려지지 
않은 데이터도 저장할 수 있습니다. 그러면 액세스 패턴의 변화에 따라 객체를 
계층화하므로 자연히 비용을 절감하는 효과가 있습니다. 고객들은 다른 어떤 클라우드 
제공업체보다 오랫동안 Amazon S3에 데이터 레이크를 구축해 왔고, 현재 그 어느 
곳보다 AWS에서 실행되고 있는 데이터 레이크가 더 많으며, 서버리스 대화형 쿼리 
서비스인 Amazon Athena를 사용하여 모든 데이터를 분석하고 있습니다. 

Amazon EMR Amazon DynamoDB

Amazon
Elasticsearch

Service

Amazon
Redshift

Amazon
Aurora

Amazon
SageMaker

AWS Lake Formation

AWS Glue

관리되는
스토리지

Amazon S3

https://aws.amazon.com/s3/
https://aws.amazon.com/s3/storage-classes/
https://docs.aws.amazon.com/AmazonS3/latest/userguide/analytics-storage-class.html
https://docs.aws.amazon.com/AmazonS3/latest/userguide/analytics-storage-class.html
https://docs.aws.amazon.com/AmazonS3/latest/userguide/object-lifecycle-mgmt.html
https://aws.amazon.com/athena/?whats-new-cards.sort-by=item.additionalFields.postDateTime&whats-new-cards.sort-order=desc
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고객들은 데이터 레이크 외에도 Amazon EMR, Amazon Elasticsearch Service, 
Amazon Redshift 같은 AWS의 목적별 데이터베이스와 분석 서비스 조합을 
사용하여 작업에 적합한 도구를 확보함으로써 최저 비용으로 뛰어난 성능과 
확장성을 보장하고 있습니다. 고객은 서버리스 데이터 통합 서비스인 AWS Glue를 
사용하여 이러한 시스템 간에 데이터를 이동합니다. AWS Lake Formation을 
사용하는 고객은 데이터 레이크 또는 목적별 분석 스토어를 막론하고 모든 데이터의 
보안과 거버넌스를 관리할 수 있습니다. 특히 AWS Lake Formation은 고객이 모든 
데이터에 대한 단일 보안 및 거버넌스 제어, 세분화된 액세스 제어를 사용한 데이터 
민감도 제어, 전체 데이터 레이크에 대한 중앙 집중식 감사 제어 기능을 갖춘 데이터 
레이크를 구축할 수 있도록 지원합니다. 

레이크 하우스 아키텍처에 제시된 목적별 데이터 스토어 중 하나는 기계 학습 사용 
사례에 해당합니다. 이 데이터 여정은 데이터 레이크에 수집된 원시 데이터에서 
시작되어 데이터 변환/특성 추출 프로세스를 거쳐 모델 훈련과 추론에 필요한 특성 
생성으로 이어집니다. 이런 특성이 생성된 후에는 데이터 사이언티스트들이 각자의 
모델 훈련/추론에 사용할 수 있도록 저장, 검색, 공유되어야 합니다. 여기에서 여러 
모델이 여러 팀의 공통 특성을 공유할 수 있습니다(다음 그림 참조). 무엇보다 모델을 
개선하려면 데이터 사이언티스트들이 계속 새로운 특성을 추가해야 합니다. 기존 
특성을 다시 생성하거나 컴퓨팅하는 작업은 시간이 많이 걸리고 모델 예측에 대기 
시간이 추가되기 때문에 누구도 원치 않습니다.

작동 방식

Amazon S3 Amazon Athena

관계형 DB
인스턴스 Amazon Redshift

NoSQL DB 인스턴스 Amazon EMRAWS Lake Formation

소스 크롤러

ETL 및 데이터 준비

데이터 카탈로그

보안 설정

액세스 제어

Amazon S3
데이터 레이크  
스토리지

https://aws.amazon.com/emr/
https://aws.amazon.com/opensearch-service/
https://aws.amazon.com/redshift/
https://aws.amazon.com/glue/?whats-new-cards.sort-by=item.additionalFields.postDateTime&whats-new-cards.sort-order=desc
https://aws.amazon.com/lake-formation/?whats-new-cards.sort-by=item.additionalFields.postDateTime&whats-new-cards.sort-order=desc
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데이터 원본

Amazon SageMaker 특성 저장소는 데이터 사이언티스트가 모델 훈련 및 

추론을 위해 다른 팀의 데이터 사이언티스트들과 공통 데이터 특성을 공유하는 

데 유용합니다. SageMaker 특성 저장소는 훈련을 위한 오프라인 특성 저장소와 

온라인 추론을 위한 온라인 특성 저장소를 모두 지원합니다25. SageMaker 특성 

저장소는 모델 훈련을 위해 대규모 배치로 특성을 제공할 뿐만 아니라, 실시간 추론 

사용 사례에 맞게 밀리초 단위의 대기 시간으로 읽기가 가능한 특성을 제공합니다26. 

특성 저장소는 모델 특성의 중앙 리포지토리 역할을 하므로 여러 특성이 일관성 

있게 표시됩니다. 즉, 훈련과 추론에 정확히 동일한 특성을 사용할 수 있으므로 

특성은 훈련과 추론 간에 동기화된 상태를 유지합니다. SageMaker Studio에서 

특성을 시각적으로 검색하고 찾을 수 있습니다. 팀의 모든 구성원은 리포지토리에 

특성을 공유하여 재사용을 촉진하고 재작업을 방지할 수 있습니다. 특성 저장소는 

여러 팀에 걸쳐 통합된 특성 정의 세트도 제공하므로 여러 팀이 협업하기도 더 

쉽습니다.

아래 다이어그램은 각각 전용 독립형 특성 추출과 공유 특성 저장소를 사용하는 

모델 훈련을 개념적으로 비교하여 보여줍니다.

사례 연구: 온라인 식료품 플랫폼 HappyFresh는 S327 기반의 데이터 레이크를 

개발했습니다. 이 스타트업은 클릭스트림 데이터를 Amazon S3에 저장하고,  

AWS Glue를 사용해 데이터를 추출하고 고객 쇼핑 패턴을 분석하기 위해 

처리합니다. S3로 데이터를 관리하는 HappyFresh가 개인화 서비스에 집중하자, 

고객들은 제품 검색에 귀중한 시간을 낭비하지 않게 되었습니다.

데이터 여정
S3 구체화된 데이터 소비자

데이터 사이언티스트, 연구원, 비즈니스 사용자
비즈니스 분석가, 엔지니어링 팀

내부 소스

외부 소스

원시 큐레이팅됨

중간 데이터  
집합

아카이브된  
데이터

연결된 데이터  
집합

내보낼 수 있는  
데이터

중간 데이터  
집합

연결된 데이터  
집합

아카이브된  
데이터

내보낼 수 있는  
데이터

https://aws.amazon.com/sagemaker/feature-store/
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각각의 새 모델에 맞는 독립형 특성 추출

일단 특성을 구축한 후 특성 스토어를 활용해 여러 팀과 모델에 재사용

• 특성 중복
• 출시 시간 지연
• 부정확한 예측

•  검색을 통해 찾을 수 있는  
특성 그룹

•  재현 가능한 특성 변환
•  정확한 훈련 데이터 집합 추출
•  짧은 대기 시간으로 간섭 탐지
•  훈련 및 간섭에 대한  
일관된 특성

데이터 원본

차량 손상  
이미지

불만,  
고객...

텍스트 상호 작용

텔레메트리

특성 파이프라인

특성 파이프라인

SageMaker
특성 스토어

모델

모델

차량 총 손실

차량 총 손실

고객 이탈

고객 이탈

차선책

차선책

데이터 원본

차량 손상  
이미지

불만,  
고객...

텍스트 상호 작용

텔레메트리
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데이터를 수집한 후에는 모델이 효과적으로 사용할 수 있는 형태가 되도록 하려면 
데이터를 어떻게 처리해야 할지를 고민해야 합니다. 처리 단계의 예에는 ML 
알고리즘이 기대하는 입력 형식으로 데이터 변환하기, 열의 크기 조정 및 정규화, 
텍스트 정리 및 토큰화 등이 포함됩니다.

기계 학습 모델은 이를 훈련하는 데 사용하는 데이터의 품질에 따라 성능이 
달라집니다. 데이터를 수집한 후에는 해당 데이터의 통합, 준비, 처리 등이 
중요합니다. 학습과 일반화에 최적화된 훈련 데이터가 성공적이고 정확한 모델을 
만들 수 있는 열쇠입니다. 데이터 준비는 작고 통계적으로 유효한 샘플에서 
시작해서 여러 데이터 준비 전략을 적용해 반복적으로 개선하는 한편, 데이터 
무결성을 계속해서 관리해야 합니다28. AWS는 데이터에 주석을 달고 대규모로 
데이터를 추출, 전송 및 로드(ETL)하는 데 사용할 수 있는 여러 가지 서비스를 
제공합니다.

AWS Glue: 데이터를 입수했으면 일반적으로 ‘데이터 통합’이라고 하는 과정을 
통해 분석과 기계 학습에 맞게 데이터를 준비하고 결합해야 합니다. AWS Glue는 
시각적 인터페이스와 코드 기반 인터페이스를 모두 제공하므로 데이터 통합이 더 
쉽습니다. 일정에 따라 또는 트리거를 통해 주기적으로 실행되도록 Glue를 구성할 
수 있습니다. 예를 들어, 새 데이터가 S3 버킷에 도달하면 Glue가 실행되도록 할 수 
있습니다.

AWS Batch: 처리 성능. AWS는 고객이 확장 가능 GPU 워크로드를 실행할 수 
있도록 G4, P4 같은 GPU 인스턴스 패밀리를 제공합니다. AWS Batch를 사용하면 
AWS에서 여러 배치 컴퓨팅 작업을 대규모로, 효율적으로 실행할 수 있습니다. 
제출하는 배치 작업을 기반으로 최적화된 개수와 유형의 컴퓨팅 리소스를 동적으로 
프로비저닝합니다. 게다가 AWS Batch에서는 제출된 작업의 일정이 예약되고 

적절한 인스턴스에 배치되므로 작업의 수명 주기도 관리됩니다. 고객이 제공하는 
AMI가 추가되면 AWS Batch 사용자는 GPU가 필요한 작업에 이러한 탄력성과 
편의성을 누릴 수 있습니다.29

Amazon EMR: 많은 조직이 데이터 처리에 Spark를 사용합니다.30 이 상황에서 
Spark 클러스터는 일반적으로 Hadoop 생태계 클러스터에 대한 관리형 서비스인 
Amazon EMR에서 실행되므로, 자체 설정, 튜닝, 유지 관리의 필요성이 줄었습니다. 
EMR을 사용하면 원하는 컴퓨팅, 메모리 및 스토리지 파라미터로 사용자 지정 
작업을 실행할 수 있습니다. 자동화된 클러스터 설정 및 자동 크기 조정을 제공하고, 
비용 절감을 위해 스팟 인스턴스를 지원합니다. EMR을 사용하면 데이터 집합 
가져오기, 내보내기, 결합 등 방대한 양의 데이터 작업을 빠르고 비용 효율적으로 
수행할 수 있습니다.

사례 연구: Guru는 지식 관리 소프트웨어를 제공하는 스타트업입니다31. Guru는 
Amazon OpenSearch Service를 사용하여 Elasticsearch 클러스터의 스토리지와 
크기 조정을 관리합니다. 이 회사는 Amazon EMR을 사용하여 검색 엔진의 검색 
결과 정확도를 개선하기 위한 실험 프레임워크도 개발할 수 있었습니다. 다음으로, 
AiCure는 환자 행동을 모니터링하고 임상 시험에 원격으로 환자가 참여할 수 있도록 
하는 AI 및 고급 데이터 분석 회사입니다32. AiCure는 AWS Step Functions 및  
AWS Batch를 활용해 AI 모델과 대규모 추론을 지속적으로 개선하여 데이터의 
실효성을 높입니다.

데이터 처리

https://aws.amazon.com/glue/
https://aws.amazon.com/batch/
https://aws.amazon.com/emr/
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Amazon SageMaker 

데이터 스키마는 데이터 구성 및 작업을 시작할 때 사용하기 좋은 방법입니다.  
그러나 스키마는 진화하고 코드는 구식이 되고 쿼리는 느려진다는 점을 
명심하십시오. Data Centric AI는 기계 학습 엔지니어링 및 데이터 과학 팀을 비롯한 
다운스트림 소비자에게 양질의 데이터를 제공하기 위해 데이터를 다듬는 데 중점을 
두며, 이는 반복적인 접근 방식입니다. 데이터 품질로 인해 데이터 처리 파이프라인이 
중단될 수 있습니다. 이 문제를 일찍 발견하지 못하면 오해의 소지가 있는 보고서, 
편향된 AI/ML 모델, 기타 의도치 않은 데이터 제품이 만들어질 수 있습니다. 

SageMaker Ground Truth: 정확하게 레이블이 지정된 데이터는 지도형 모델의 
성공에 필수적입니다. 잘못된 레이블이 있는 경우 ML 모델은 '나쁜' 예를 학습하고, 
이는 부정확한 예측으로 이어집니다. SageMaker Ground Truth는 데이터에 
효율적이고 정확하게 레이블을 지정하는 데 도움이 됩니다. 자동과 수동 데이터 
레이블 지정을 조합하여 사용합니다. 데이터 레이블 지정 작업에 대한 사용자 
인터페이스(UI)를 정의하는 사용자 지정 워크플로를 구축할 수도 있습니다. 
시작하는 데 도움을 드리기 위해 Amazon SageMaker는 이미지, 텍스트 및 오디오 
데이터 레이블 지정 작업을 위한 사용자 지정 템플릿 블로그를 제공합니다.

SageMaker Data Wrangler는 기계 학습, 데이터 분석, 특성 추출, 특성 중요성 
분석, 편향 탐지 용도로 특별히 설계되었습니다. Data Wrangler는 특성 추출 및 
편향 완화를 위해 300개 이상의 데이터 변환을 기본 제공합니다.

SageMaker Processing Jobs는 scikit-learn 또는 Apache Spark처럼 친숙한  
오픈 소스 도구를 사용하여 완전관리형 종량제 AWS 인프라에서 원하는  
Python 스크립트 또는 사용자 지정 Docker 이미지를 실행할 수 있습니다. 이 
서비스는 클러스터의 수많은 SageMaker 인스턴스에서 사용자 지정 스크립트 
또는 Docker 이미지를 병렬화할 수 있습니다. SageMaker Processing을 사용하면 
스크립트를 제공하고 인스턴스 유형과 클러스터 크기만 지정하면 됩니다.

SageMaker Clarify: SageMaker Clarify는 SageMaker Data Wrangler로 
편향을 탐지할 뿐만 아니라, 모델 훈련에 최적의 열(즉 ‘특성’)을 선택하고, 훈련 
후 모델에서 편향을 찾아내고, 모델 예측을 설명하고, 모델 예측 입력 및 출력의 
통계적 오차를 탐지하는 데 도움이 됩니다.

준비 구축 훈련 및 튜닝 배포 및 관리
SageMaker Ground Truth 
기계 학습을 위한 훈련 데이터에 레이블 지정

SageMaker Data Wrangler 신규 
기계 학습을 위한 데이터 집계 및 준비

SageMaker Processing 
기본 제공 Python, BYO R/Spark

SageMaker 특성 저장소 신규 
특성 저장, 업데이트, 검색 및 공유

SageMaker Clarify 신규 
편향 탐지 및 모델 예측 이해

SageMaker Studio Notebooks 
탄력적 컴퓨팅 및 공유 기능이 있는 Jupyter 노트북

기본 제공 및 기존 보유 알고리즘 
수십 개의 최적화된 알고리즘 또는 기존에 보유한 
알고리즘 사용

로컬 모드 
로컬 시스템에서 테스트 및 프로토타입 생성

SageMaker Autopilot 
완벽한 가시성이 보장되는 기계 학습 모델 자동 생성

SageMaker Jumpstate 신규 
일반 사용 사례에 적합한 사전 구축된 솔루션

원클릭 훈련 
분산된 인프라 관리

SageMaker Experiments 
모든 단계를 캡처, 구성 및 비교

Automatic Model Tuning 
하이퍼 파라미터 최적화

분산 훈련 라이브러리 신규 
대규모 데이터 집합 및 모델에 대한 훈련

SageMaker Debugger 신규 
훈련 실행 디버깅 및 프로파일링

Managed Spot Training 
훈련 비용 90% 절감

원클릭 배포 
완전관리형, 매우 짧은 대기 시간, 높은 처리량

Kubernetes 및 Kubeflow 통합 
Kubernetes 기반 기계 학습 간소화

다중 모델 엔드포인트 
인스턴스 하나당 여러 모델을 호스팅하여 비용 절감

SageMaker Model Monitor 
배포한 모델의 정확성 유지

SageMaker Edge Manager 신규 
엣지 디바이스에서 모델 관리 및 모니터링

SageMaker Pipelines 신규 
워크플로 오케스트레이션 및 자동화

https://aws.amazon.com/sagemaker/
https://docs.aws.amazon.com/machine-learning/latest/dg/creating-a-data-schema-for-amazon-ml.html
https://www.deeplearning.ai/wp-content/uploads/2021/06/MLOps-From-Model-centric-to-Data-centric-AI.pdf
https://aws.amazon.com/sagemaker/groundtruth/
https://aws.amazon.com/blogs/machine-learning/build-a-custom-data-labeling-workflow-with-amazon-sagemaker-ground-truth/
https://aws.amazon.com/sagemaker/data-wrangler/
https://sagemaker.readthedocs.io/en/stable/amazon_sagemaker_processing.html
https://aws.amazon.com/sagemaker/clarify/
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데이터 실용화
기계 학습을 수행할 때 데이터 관리를 통해 가치를 극대화하는 방법을 익혔으니 
이제 모델을 훈련하고 튜닝할 때 유용한 AWS 도구를 살펴보겠습니다.
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Amazon Augmented AI(Amazon A2I)를 사용하면 
ML 예측 결과를 사람이 검토하는 데 필요한 
워크플로를 쉽게 구축할 수 있습니다. Amazon 
A2I에서는 모든 개발자가 검토 기능을 사용할 수 
있으므로 인적 검토 시스템을 구축하거나 많은 검토 
인력을 관리하는 것과 관련된 획일적이고 번거로운 
작업을 수행할 필요가 없습니다.

많은 기계 학습 애플리케이션에서는 신뢰도가 낮은 
예측을 사람이 검토하여 결과가 올바른지 확인해야 
합니다. 예를 들어 스캔된 주택 담보 대출 신청서 
양식에서 정보를 추출할 때 스캔 품질이 좋지 않거나 
손글씨를 알아보기 힘든 경우에는 사람이 직접 
검토해야 할 수 있습니다. 그러나 인적 검토 시스템을 
구축하려면 복잡한 프로세스 또는 ‘워크플로’를 
구현하고 검토 작업 및 결과를 관리할 사용자 지정 
소프트웨어를 작성해야 하며, 많은 경우 대규모 
검토자 그룹을 관리해야 하기 때문에 많은 시간과 
비용이 소모됩니다.

훈련 데이터  
수집 및 준비

SageMaker
Data Wrangler

편향 지표
측정

편향 지표
측정 및 튜닝

설명 가능성
지표
측정

편향 지표
측정 및 튜닝

설명 가능성
지표
측정

모델
지표
추적

편향 지표
오차 모니터링

설명 가능성
지표
측정

SageMaker
훈련, Autopilot, 
하이퍼 파라미터

튜닝

모델 훈련  
및 튜닝

모델 평가  
및 검증

SageMaker
Processing

SageMaker
호스팅

SageMaker
Model Monitor

모델을 프로덕션 
환경에 배포

프로덕션 환경의 
모델 모니터링

https://aws.amazon.com/augmented-ai/
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Amazon Augmented AI
클라이언트 애플리케이션
검토된 데이터를 훈련 데이터 집합에 추가하

여 ML 모델을 개선할 수 있음

AWS AI 서비스 또는 사용자 
지정 ML 모델이 예측 생성

입력 데이터

신뢰도가 높은 예측은
클라이언트 애플리케이션으로

즉시 반환됨

신뢰도가 낮은 예측은 인적 
검토를 위해 전송됨

가중치 부여된 검토자 점수
를 사용하여 검토가 통합되어 

S3에 저장됨

Amazon A2I를 사용하면 기계 학습 애플리케이션에 대한 인적 검토를 손쉽게 구축하고 관리할 수 있습니다. 
Amazon A2I는 일반적인 기계 학습 사용 사례(예: 콘텐츠 조정 및 문서의 텍스트 추출)를 위한 기본적인 인적 검토 
워크플로를 제공하며 Amazon Rekognition과 Amazon Textract의 예측을 사용하여 검토 작업을 간소화합니다. 
Amazon SageMaker 또는 다른 모든 도구에 구축된 ML 모델에 사용할 자체 워크플로를 생성할 수도 있습니다. 
Amazon A2I를 사용하면 모델에서 신뢰도가 높은 예측을 생성할 수 없는 경우 검토 인력을 투입하거나 모델의 
예측에 대한 지속적인 감사를 수행할 수 있습니다.

• Amazon A2I를 데이터 집합 레이블에 통합할 수도 있습니다. 이 블로그는 Amazon A2I를 사용하여 신뢰도가 
낮은 데이터를 검토하고 보강하는 방법을 자세히 설명합니다. 

https://aws.amazon.com/blogs/machine-learning/setting-up-human-review-of-your-nlp-based-entity-recognition-models-with-amazon-sagemaker-ground-truth-amazon-comprehend-and-amazon-a2i/
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Amazon SageMaker Studio: 앞서 언급했듯이 SageMaker 
Studio는 모든 기계 학습 개발 단계를 수행할 수 있는 
웹 기반의 단일 시각적 인터페이스를 제공하여 데이터 
과학 팀의 생산성을 개선합니다. 노트북, 실험 관리, 자동 
모델 생성, 디버깅을 비롯한 모든 기계 학습 개발 활동을 
Studio에서 수행할 수 있습니다. 이 가이드에서는 데이터 
관리의 다양한 단계에 제공되는 다양한 AWS 서비스를 
다뤘습니다. 아래 표에서 볼 수 있듯이 Studio는 기본적으로 
SageMaker의 데이터 관리 및 기계 학습 기능들을 
통합합니다. Studio를 사용하면 팀이 워크로드의 여러 
부분을 하나의 보기에 통합하여 더 쉽게 관리하고 더 빠르게 
협업할 수 있습니다.

• 파일 워크로드/성능이 팀에 중요한 경우 Amazon FSx 
for Lustre가 Amazon SageMaker의 입력 데이터 
원본이 될 수 있습니다. FSx for Lustre를 입력 데이터 
원본으로 사용하는 경우, Amazon SageMaker ML 
훈련 작업은 초기 S3 다운로드 단계를 제거하여 
가속화됩니다. S3에서 모든 기계 학습 훈련 데이터 
집합을 다운로드할 필요 없이 S3 버킷과 연결된 FSx 
for Lustre 파일 시스템이 생성되는 즉시 SageMaker 
작업이 시작될 수 있습니다. 데이터는 작업 처리를 위해 
Amazon S3에서 필요에 따라 지연 로드됩니다. 또 
하나의 이점은 동일한 데이터 집합에 대한 반복 작업에 
공통된 객체를 반복적으로 다운로드할 필요가 없어 
(S3 요청 비용 절감) TCO를 줄일 수 있다는 것입니다.

프로젝트 지속적 통합 및 지속적 전달(CI/CD)을 사용하여 모델 구축 및 
배포 파이프라인을 자동화

Data Wrangler 기계 학습을 위한 데이터를 집계하고 준비

특성 스토어 기계 학습(ML) 특성을 저장, 업데이트, 검색, 공유하는 용도로 
구축된 완전관리형 리포지토리

파이프라인 대규모 엔드 투 엔드 ML 워크플로를 생성, 자동화, 관리

실험 및 시도 기계 학습 실험의 구성, 추적, 비교 및 평가

모델 레지스트리 모델의 계보 및 메타데이터 추적

엔드포인트 예측 엔드포인트 추적

https://aws.amazon.com/sagemaker/studio/
https://aws.amazon.com/fsx/lustre/
https://aws.amazon.com/fsx/lustre/
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결론
오늘날의 기계 학습 환경에서 성공적인 모델을 구축하기 위해서는 데이터가 중요합니다. 이 
가이드에서는 기계 학습 모델에 사용할 수 있는 데이터 원본 뿐만 아니라, 데이터 품질과 
볼륨을 측정하는 방법을 다뤘습니다. 다음으로, 데이터를 관리하고 기계 학습을 위해 
준비하는 데 필요한 여러 단계에 걸쳐 AWS 서비스와 기능이 어떤 도움이 될 수 있는지 
논의했습니다.

데이터 관리 프로세스에 익숙해지고 기계 학습을 위한 데이터 사용을 모색하기 시작하는 
단계라면, AWS의 기계 학습 페이지를 방문하여 기계 학습 서비스를 탐색하고 고객의 
성공 사례를 확인하고 일반적인 사용 사례를 찾아보십시오. AWS의 사명은 분명합니다. 
모든 개발자가 기계 학습을 사용할 있도록 하는 것입니다. 데이터를 이해하고 활용하는 데 
기여하게 되어 기쁩니다. 

AWS 계정 관리자 및 솔루션스 아키텍트에게 문의하시면 데이터 및 기계 학습 여정을 
가속화하도록 도와드리겠습니다. 

클라우드에서 기계 학습 애플리케이션을 구축, 배포하고 
실행하는 데 필요한 무료 제품 및 서비스입니다.

시작하기 >>

https://aws.amazon.com/machine-learning/
https://aws.amazon.com/free/machine-learning/
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참조
1 훈련 데이터 품질을 정의하고 측정하는 방법. 
2 데이터 품질 평가. 
3 데이터 품질을 측정하는 방법 - 데이터 품질을 평가하는 7가지 지표. 
4 빅 데이터와 기계 학습을 위한 데이터 품질 고려 사항: 데이터 정리와 변환을 넘어. 
5 기계 학습을 위한 자동화된 데이터 품질 관리를 목표로. 
6, 7 분류 성능에 필요한 표본 크기 예측. 
8 얼마나 큰 훈련 세트가 필요한가? 
9 분류 모델의 표본 크기 계획. 
10 데이터 집합 크기 vs 데이터 차원, 경험 법칙이 있는가? 
11 얼마나 많은 훈련 데이터가 필요한가? 
12 시계열 모델의 최소 관찰 횟수는 얼마여야 하는가? 
13 경제 및 환경 문제에 적용한 개입 분석. 
14 딥 러닝 모델을 훈련하는 데 필요한 최소 샘플 크기는 얼마인가(CNN)? 
15 훈련 데이터가 충분한지 어떻게 알 수 있는가?
16 신경망 훈련에는 몇 개의 이미지가 필요한가?
17 텍스트 분석 입문: 문서 분류. 
18 감정 분석에 실제로 얼마나 많은 텍스트가 필요한가?
19 Depop 사례 연구. 
20 AxialHealthcare 사례 연구. 
21 탐색 데이터 분석이란?
22 레이크 하우스 접근 방식이란? 
23 AWS 레이크 하우스에서 얻은 인사이트. 
24 AWS 기반의 데이터 레이크 스토리지. 
25 AWS 기반의 안전한 엔터프라이즈 기계 학습 플랫폼 구축.
26 Amazon SageMaker 특성 저장소를 사용한 특성 생성, 저장 및 공유.
27 HappyRefresh 사례 연구. 
28 Well-Architected 기계 학습 렌즈 - 데이터 준비.
29 AWS Batch 기반의 딥 러닝.
30 AI/ML의 데이터 처리 옵션.
31 GURU사례 연구. 
32 AiCure 사례 연구.

https://www.sama.com/blog/define-and-measure-training-data-quality
https://towardsdatascience.com/assessing-the-quality-of-data-e5e996a1681b
https://www.precisely.com/blog/data-quality/how-to-measure-data-quality-7-metrics
https://thinkmind.org/download.php?articleid=soft_v10_n12_2017_1
https://assets.amazon.science/4a/75/57047bd343fabc46ec14b34cdb3b/towards-automated-data-quality-management-for-machine-learning.pdf
https://bmcmedinformdecismak.biomedcentral.com/articles/10.1186/1472-6947-12-8
https://stats.stackexchange.com/questions/51490/how-large-a-training-set-is-needed
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0003267012016479?via%3Dihub
https://datascience.stackexchange.com/questions/14875/data-set-size-versus-data-dimension-is-there-a-rule-of-thumb
https://malay-haldar.medium.com/how-much-training-data-do-you-need-da8ec091e956
https://www.researchgate.net/post/What-should-be-the-minimum-number-of-observations-for-a-time-series-model
https://www.jstor.org/stable/2285379
https://www.researchgate.net/post/What_is_the_minimum_sample_size_required_to_train_a_Deep_Learning_model-CNN
https://towardsdatascience.com/how-do-you-know-you-have-enough-training-data-ad9b1fd679ee
https://petewarden.com/2017/12/14/how-many-images-do-you-need-to-train-a-neural-network/
https://www.kdnuggets.com/2015/01/text-analysis-101-document-classification.html
https://rpubs.com/joshyazman/sample-size-needed-for-text-analysis
https://aws.amazon.com/solutions/case-studies/depop-case-study/?did=cr_card&trk=cr_card
https://aws.amazon.com/solutions/case-studies/axialhealthcare/?did=cr_card&trk=cr_card
https://towardsdatascience.com/exploratory-data-analysis-8fc1cb20fd15
https://aws.amazon.com/big-data/datalakes-and-analytics/data-lake-house
https://d1.awsstatic.com/whitepapers/derive-insights-from-aws-lake-house.pdf
https://aws.amazon.com/products/storage/data-lake-storage
https://d1.awsstatic.com/whitepapers/build-secure-enterprise-ml-platform.pdf
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/feature-store.html
https://aws.amazon.com/solutions/case-studies/happyfresh/?did=cr_card&trk=cr_card
https://docs.aws.amazon.com/wellarchitected/latest/machine-learning-lens/data-preparation.html
https://aws.amazon.com/blogs/compute/deep-learning-on-aws-batch/
https://aws.amazon.com/blogs/machine-learning/data-processing-options-for-ai-ml/
https://aws.amazon.com/solutions/case-studies/guru-case-study/?did=cr_card&trk=cr_card
https://aws.amazon.com/solutions/case-studies/aicure/?did=cr_card&trk=cr_card



