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오늘날 기업은 제품 수요, 리소스 요구, 재무 성과 등의 향후 비즈니스 성과를 정확하게 예측하기 위해 
단순 스프레드시트, 복잡한 재무 계획 소프트웨어 등의 다양한 도구를 사용하고 있습니다. 이 백서에서
는 예측, 용어, 문제 및 사용 사례를 소개합니다. 이 문서에서는 사례 연구를 통해 예측 개념, 예측 단계 
및 Amazon Forecast가 실제 예측 문제에서 발생하는 여러 가지 실제 문제를 해결하는 데 어떻게 도움
이 되는지 참조하여 설명합니다.

개요

'예측'은 미래를 예견하는 과학입니다. 이전 데이터를 사용하여 기업은 추세를 파악하고, 어떤 일이 언
제 일어날 지 예측하고, 그 정보를 제품 수요부터 재고 계획 및 인력 배치에 이르는 모든 것에 대한 향후 
계획에 반영할 수 있습니다.

예측의 결과를 고려할 때 정확도가 중요합니다. 예측이 너무 높으면 고객이 제품 및 직원에 과도하게 
투자하게 되어 투자가 낭비될 수 있습니다. 예측이 너무 낮으면 고객의 적게 투자하게 되어 원자재 및 
재고가 부족해져 고객 경험이 저하될 수 있습니다.

오늘날 기업들은 간단한 스프레드시트부터 복잡한 수요/재무 계획 소프트웨어에 이르기까지 모든 것
을 사용하여 예측을 생성하려고 하지만 다음과 같은 두 가지 이유로 높은 정확도를 유지하기는 여전히 
어렵습니다.

• 첫째, 전통적인 예측은 대량의 과거 데이터를 통합하는 데 어려움을 겪고 있으며 노이즈로 손실되는 
과거의 중요한 신호를 놓치고 있습니다.

• 둘째, 전통적인 예측은 관련성이 있지만 독립적인 데이터를 거의 포함하지 않고 있습니다. 이러한 데
이터는 가격, 휴일/이벤트, 품절, 마케팅 프로모션 등과 같은 중요한 컨텍스트를 제공할 수 있습니다. 
전체 기록과 더 넓은 맥락 없이는 대부분의 예측이 미래를 정확하게 예측하지 못합니다.

Amazon Forecast는 이러한 문제를 해결하는 완전 관리형 서비스입니다. Amazon Forecast는 현재 예
측 시나리오에 가장 적합한 알고리즘을 제공합니다. 적절한 경우 최신 기계 학습(ML)과 딥 러닝을 활
용하여 매우 정확한 예측을 제공합니다. Amazon Forecast는 사용하기 쉬우며 기계 학습 경험이 없어
도 됩니다. 이 서비스는 필요한 인프라를 자동으로 제공하고, 데이터를 처리하고, AWS에서 호스팅되
고 예측이 가능한 맞춤형/사설 ML 모델을 구축합니다. 또한 기계 학습 기술이 빠른 속도로 계속 발전함
에 따라 Amazon Forecast는 이러한 기술을 통합하여 고객이 최소한의 추가 노력으로 정확도를 지속적
으로 개선할 수 있도록 합니다.

개요 1

https://aws.amazon.com/forecast/
https://aws.amazon.com/forecast/
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Well-Architected를 적용하고 있으신가요?

AWS Well-Architected Framework는 클라우드에서 시스템을 구축하는 동안 사용자가 내리는 의사 결
정의 장단점을 이해하는 데 도움이 됩니다. 이 프레임워크의 6가지 원칙을 통해 안정적이고 안전하며 
효과적이고 비용 효율적이며 지속 가능한 시스템을 설계 및 운영하기 위한 아키텍처 모범 사례를 배울 
수 있습니다. AWS Management Console에서 추가 요금 없이 사용할 수 있는 AWS Well-Architected 
Tool을 사용하면 각 원칙에 대한 여러 질문에 답하여 이러한 모범 사례와 비교하며 워크로드를 검토할 
수 있습니다.

기계 학습 렌즈에서는 AWS 클라우드에서 기계 학습 워크로드의 설계, 배포 및 아키텍처 구성 방법을 
집중적으로 살펴봅니다. 이 렌즈는 Well-Architected 프레임워크에 포함된 모범 사례에 추가됩니다.

클라우드 아키텍처에 대한 보다 전문적인 지침과 모범 사례(참조 아키텍처 배포, 다이어그램 및 백서)
는 AWS 아키텍처 센터를 참조하세요.

Well-Architected를 적용하고 있으신가요? 2

https://aws.amazon.com/architecture/well-architected/
https://console.aws.amazon.com/wellarchitected
https://aws.amazon.com/well-architected-tool/
https://aws.amazon.com/well-architected-tool/
https://docs.aws.amazon.com/wellarchitected/latest/machine-learning-lens/machine-learning-lens.html
https://aws.amazon.com/architecture/
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예측에 대해

이 문서에서 예측이란 시계열의 미래 값 예측을 의미합니다. 문제에 대한 입력 또는 출력은 시계열 특
성을 갖습니다.

예측 시스템

예측 시스템에는 다음과 같은 다양한 사용자가 포함됩니다.

• 최종 사용자: 특정 제품에 대한 예측을 쿼리하고 구매할 제품 수를 결정합니다. 이는 사람일 수도 있
고 자동화된 시스템일 수도 있습니다.

• 비즈니스 분석가/비즈니스 인텔리전스: 최종 사용자를 지원하며 집계 보고를 실행하고 구성합니다.

• 데이터 과학자: 수요 패턴과 인과 관계를 반복적으로 분석하고 새로운 기능을 추가하여 모델을 점진
적으로 개선하거나 예측 모델을 개선합니다.

• 엔지니어: 데이터 수집의 인프라를 설정하고 시스템에 입력 데이터의 가용성을 보장합니다.

Amazon Forecast는 소프트웨어 엔지니어의 작업을 줄여 주며 데이터 과학 역량이 제한된 기업에서도 
최신 예측 기술을 활용할 수 있도록 합니다. 데이터 과학 역량을 갖춘 기업의 경우 Amazon Forecast에 
포함된 다양한 진단 기능을 통해 예측 문제를 잘 해결할 수 있습니다.

예측 문제는 어디에서 발생하나요?

예측 문제는 자연적으로 시계열 데이터를 생성하는 여러 영역에서 발생합니다. 여기에는 소매 판매, 의
료 분석, 용량 계획, 센서 네트워크 모니터링, 재무 분석, 소셜 활동 마이닝 및 데이터베이스 시스템이 
포함됩니다. 예를 들어 예측은 데이터 기반 의사 결정을 지원하는 대부분의 비즈니스에서 운영 프로세
스를 자동화하고 최적화하는 데 중요한 역할을 합니다. 제품 공급 및 수요에 대한 예측은 최적의 재고 
관리, 직원 일정 관리 및 토폴로지 계획에 사용될 수 있으며, 일반적으로 공급망 최적화의 대부분 측면
에서 중요한 기술입니다.

다음 그림은 패턴(이 예에서는 계절성)을 나타내는 관측된 시계열을 기반으로 특정 기간 동안 예측이 
생성될 때 발생하는 예측 문제에 대한 요약을 보여 줍니다. 가로축은 과거(왼쪽)에서 미래(오른쪽)로 이
동하는 시간을 나타냅니다. 세로축은 측정된 단위를 나타냅니다. 검은색 수직선까지의 과거(파란색)를 
고려하여 미래(빨간색)를 식별하는 것이 예측 과제입니다.

예측 시스템 3
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예측 작업 개요

예측 문제를 해결하기 전에 고려할 사항
예측 문제를 해결하기 전에 이해해야 할 가장 중요한 질문은 다음과 같습니다.

• 예측 문제를 해결해야 하나요?

• 예측 문제를 해결하는 이유는 무엇인가요?

시계열 데이터가 어디에나 있기 때문에 어디서나 예측 문제를 쉽게 찾을 수 있습니다. 그러나 핵심 질
문은 예측 문제를 해결할 필요가 있는지 또는 비즈니스의 효율적인 의사 결정에 영향을 미치지 않으면
서 예측 문제를 완전히 피할 수 있는지 여부입니다. 과학적으로 말하자면 예측은 기계 학습에서 가장 
어려운 문제 중 하나이기 때문에 이 질문을 던지는 것이 중요합니다.

예를 들어 온라인 소매업체를 위한 제품 추천을 고려해 보겠습니다. 이 제품 추천 문제는 각 고객 재고 
관리 단위(SKU) 쌍에 대해 특정 고객이 구매할 특정 항목의 개수를 예측하는 예측 문제로 간주할 수 있
습니다. 이 문제 공식화에는 여러 가지 이점이 있습니다. 한 가지 이점은 시간 구성 요소가 명시적으로 
고려되므로 고객의 구매 패턴에 따라 제품을 추천할 수 있다는 것입니다.

그러나 제품 추천 문제를 예측 문제로 공식화하는 경우는 거의 없습니다. 이러한 예측 문제를 해결하는 
것은 추천 문제를 직접 해결하는 것보다 훨씬 어렵기 때문입니다(예: 고객-SKU 수준에서의 정보 희소
성 및 문제의 규모). 따라서 예측 애플리케이션을 생각할 때는 예측의 다운스트림 사용량을 고려하고 
대체 접근 방식을 사용하여 이 문제를 해결할 수 있는지 여부를 고려하는 것이 중요합니다.

이 경우 Amazon Personalize가 도움이 될 수 있습니다. Amazon Personalize는 개발자가 애플리케이
션을 사용하는 개별 고객에게 맞는 추천을 쉽게 생성할 수 있는 기계 학습 서비스입니다.

예측 문제를 해결해야 한다고 판단한 후 다음으로 던져야 할 질문은 예측 문제를 해결하는 이유에 대한 
것입니다. 많은 비즈니스 환경에서 예측은 일반적으로 목적을 달성하기 위한 수단에 불과합니다. 예를 

예측 문제를 해결하기 전에 고려할 사항 4
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들어, 소매 상황에서 수요 예측의 경우 예측을 사용하여 재고 관리 결정을 내릴 수 있습니다. 예측 문제
는 일반적으로 의사 결정 문제에 대한 입력이며, 이는 다시 최적화 문제로 모델링될 수 있습니다.

이러한 의사 결정 문제의 예로는 구매할 상품 수량이나 기존 재고를 처리하기 위한 최선의 방법이 포함
됩니다. 기타 비즈니스 예측 문제에는 서버 용량 예측 또는 제조 상황에서의 원자재/부품 수요 예측이 
포함됩니다. 이러한 예측은 위와 같은 의사 결정 문제 또는 시나리오 시뮬레이션에 대한 다른 프로세스
의 입력으로 사용될 수 있으며, 이러한 정보는 명시적 모델 없이 계획 수립에 사용될 수 있습니다. 예측
이 그 자체로 끝이 아니라는 규칙에는 예외가 있습니다. 예를 들어 재무 예측에서 예측은 재무 준비금
을 모으는 데 직접 사용되거나 투자자에게 제공됩니다.

예측의 목적을 이해하려면 다음 질문을 고려하세요.

• 얼마나 오랫동안 미래를 예측해야 하나요?

• 얼마나 자주 예측을 생성해야 하나요?

• 예측에서 자세히 살펴봐야 할 특정 측면이 있나요?

예측 문제를 해결하기 전에 고려할 사항 5
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사례 연구: 전자 상거래 비즈니스의 소매 수요 예측 문제

예측 개념을 더 자세히 설명하기 위해 온라인으로 제품을 판매하는 전자 상거래 비즈니스를 예로 들어 
보겠습니다. 공급망에서의 의사 결정(예: 재고 관리)을 최적화하는 것은 적절한 주문 처리 위치에 정확
한 수의 제품을 보유하는 데 도움이 되므로 이 비즈니스의 핵심 경쟁력에 매우 중요합니다. 이는 기본
적으로 더 짧은 배송 시간과 경쟁력 있는 가격으로 다양한 제품을 갖출 수 있다는 것을 의미하며, 이는 
고객 만족도를 높입니다. 공급망 소프트웨어 시스템에 대한 주요 입력은 카탈로그에 있는 모든 제품의 
수요 예측 또는 잠재적 판매 예측입니다. 이 예측을 통해 중요한 다운스트림 결정을 내릴 수 있으며, 그 
중 핵심은 다음과 같습니다.

• 거시적 계획(전략적 예측): 비즈니스 전체의 경우 총 매출/수익 측면에서 예상되는 성장률은 얼마인
가요? 지리적으로 비즈니스가 (더) 활발히 활동해야 하는 곳은 어디인가요? 인력을 어떻게 배치해야 
하나요?

• 수요(또는 재고) 예측: 매장 당 판매될 것으로 예상되는 각 제품은 몇 개인가요?

• 프로모션 활동(전술적 예측): 프로모션은 어떻게 진행해야 하나요? 제품을 처분해야 하나요?

나머지 사례 연구는 운영 예측 문제 계열의 일부인 두 번째 문제에 초점을 맞추고 있습니다
(Januschowski & Kolassa, 2019년). 이 문서는 데이터, 모델(예측 변수), 추론(예측) 및 생산화와 같은 
주요 관심사를 다룹니다.

이 사례 연구에서는 예측 문제가 목적을 위한 수단이라는 점을 염두에 두는 것이 중요합니다. 예측은 
비즈니스에 매우 중요하지만, 다운스트림 공급망 결정은 훨씬 더 중요합니다. 사례 연구에서는 운영 연
구의 수학적 최적화 모델을 사용하는 자동 구매 시스템이 이러한 결정을 내립니다. 이러한 시스템은 비
즈니스에 필요한 예상 비용을 최소화하려고 합니다.

여기서 핵심 단어는 예상으로, 이는 특정 결과의 확률에 따라 적절한 가중치를 부여하여 예측이 가능한 
한 가지 미래뿐만 아니라 가능한 모든 미래를 포함해야 한다는 뜻입니다. 이를 위한 다운스트림 의사 
결정의 핵심 요소는 한 지점의 예측이 아니라 예측 값을 완전히 분배하는 것입니다. 다음 그림은 확률
적 예측(밀도 예측이라고도 함) 을 보여줍니다. 이 확률적 예측에서 단일 지점 예측(가장 가능성이 높은 
미래)을 쉽게 도출할 수 있지만, 지점 예측에서 확률적 예측으로 전환하는 것은 더 어렵습니다.

확률적 예측을 통해 다양한 통계를 얻고 원하는 결정을 내리는 데 도움이 되도록 결과를 조정할 수 있
습니다. 전자 상거래 비즈니스에는 품절이 거의 발생하지 않는 여러 주요 제품이 있을 수 있습니다. 이 
경우 높은 분위수(예: 90번째 백분위수)를 사용하면 제품 재고가 확보되는 시간의 90%로 변환됩니다. 
대체품을 쉽게 찾을 수 있는 상품(예: 연필)과 같은 다른 상품의 경우 더 낮은 백분위수를 사용하는 것
이 더 적절할 수 있습니다.

6
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Amazon Forecast에서는 확률적 예측에서 다양한 분위수를 쉽게 얻을 수 있습니다.

확률적 예측의 그림

위 그림에서 검은색 선은 실제 값이고, 짙은 녹색 선은 예측 분포의 중앙값이며, 짙은 녹색 음영 영역은 
값의 50% 가 하락할 것으로 예상되는 예측 구간이며, 연한 녹색 영역은 실제 값의 90% 가 하락할 것으
로 예상되는 예측 구간입니다.

다음 섹션에서는 다음을 포함하여 이 비즈니스의 예측 문제를 해결하는 데 필요한 단계를 다룹니다.

• 데이터 수집 및 집계(1단계)

• 데이터 준비(2단계)

• 예측 변수 만들기(3단계)

• 예측 변수 평가(4단계)

• 예측 생성 자동화(5단계)

7
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1단계: 데이터 수집 및 집계

다음 그림은 예측 문제에 대한 멘탈 모델을 보여줍니다. 목표는 가능한 한 많은 관련 정보를 사용하여 
미래의 시계열 z_t를 예측하여 가능한 한 정확하게 예측하는 것입니다. 따라서 가장 중요한 첫 번째 단
계는 올바른 데이터를 최대한 많이 수집하는 것입니다.

시계열 z_t와 관련 특징 또는 공변량 (x_t) 및 다중 예측값

위 그림에서는 수직선 오른쪽에 여러 예측이 표시됩니다. 이러한 예측은 확률적 예측 분포의 샘플입니
다(또는 반대로 확률적 예측을 나타내는 데 사용할 수 있음).

소매 비즈니스에서 기록해야 할 주요 정보는 다음과 같습니다.

• 거래 판매 데이터 - 예: 재고 관리 단위(SKU), 위치, 타임스탬프 및 판매 수량

• SKU 상품 세부 정보 데이터 - 상품의 메타데이터. 예: 색상, 부서, 크기 등.

• 가격 데이터 - 타임스탬프가 있는 각 상품의 가격 시계열.

• 프로모션 정보 데이터 - 다양한 유형의 프로모션(상품 모음(카테고리) 또는 타임스탬프가 있는 개별 
상품)

• 재고 정보 데이터 - 시간 단위마다 해당 SKU의 재고 또는 구매 가능 여부를 비교한 SKU의 재고 상태 
정보

• 위치 데이터 - 특정 시점의 상품 또는 판매 위치를 location_id 또는 store_id  문자열이나 실제 
지리적 위치로 표시. 지리적 위치는 국가 코드와 5자리 우편번호 또는latitude_longitude 좌표
일 수 있습니다. 위치는 거래 판매의 '차원'으로 간주됩니다.

8
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Amazon Forecast에서는 예측할 수량의 과거 데이터를 대상 시계열(TTS)이라고 합니다. 소매 비즈니
스의 경우 TTS는 거래 판매 데이터입니다. 모든 판매 거래와 정확히 동시에 알려진 기타 과거 데이터
를 관련 시계열(RTS)이라고 합니다. 소매 비즈니스의 경우 RTS에는 가격, 프로모션 및 재고 변수가 포
함됩니다.

이 문제는 판매가 아닌 예측 수요에 중점을 두고 있지만 비즈니스에서는 판매량만 기록하므로 재고 정
보가 중요하다는 점에 유의하세요. SKU가 품절되면 판매 수량이 잠재 수요보다 적으므로 이러한 품절 
이벤트가 발생하는 시기를 파악하고 기록하는 것이 중요합니다.

고려해야 할 기타 데이터 세트로는 웹페이지 방문 수, 검색어 세부 정보, 소셜 미디어, 날씨 정보 등이 
있습니다. 이 데이터를 모델에서 사용할 수 있으려면 과거 그리고 미래의 데이터를 사용할 수 있어야 
하는 경우가 많습니다. 이는 많은 예측 모델 및 백테스트(4단계: 예측 평가 섹션 참조)에서 요구되는 사
항입니다.

일부 예측 문제의 경우 원시 데이터의 빈도가 예측 문제의 빈도와 자연스럽게 일치합니다. 분 단위로 
예측하려는 경우 분 단위로 샘플링되는 서버 볼륨 요청을 예로 들 수 있습니다.

데이터는 종종 더 정밀한 빈도로 기록되거나 특정 시간 범위 내에서 임의의 타임스탬프로 기록되지만, 
예측 문제는 더 세부적으로 기록됩니다. 이는 일반적으로 판매 데이터가 거래 데이터로 기록되는 소매 
사례 연구에서 흔히 볼 수 있습니다. 예를 들어 형식은 판매가 발생한 시점을 세밀하게 나타내는 타임
스탬프로 구성됩니다. 예측 사용 사례에서는 이러한 낮은 세분 수준이 필요하지 않을 수 있으며 이 데
이터를 시간별 또는 일별 매출로 집계하는 것이 더 적절할 수 있습니다. 여기서 집계 수준은 재고 관리 
또는 리소스 계획과 같은 다운스트림 문제에 해당합니다.

예

다음 그림의 왼쪽 그래프는 Amazon Forecast에 CSV(쉼표로 구분된 값) 파일로 입력할 수 있는 원시 
고객 판매 데이터의 예를 보여줍니다. 이 예시에서는 판매 데이터가 더 세밀한 일일 시간 그리드로 정
의되며, 문제는 더 조밀한 시간 그리드에서 미래의 주간 수요를 예측하는 것입니다. Amazon Forecast
는 create_predictor API 호출에서 특정 주의 일별 값을 집계합니다.

결과는 원시 데이터를 고정된 주간 빈도의 올바른 형식의 시계열 컬렉션으로 변환합니다. 오른쪽 
그래프는 기본 합계 집계 방법을 사용하여 대상 시계열에 대한 이 집계를 보여줍니다. 다른 집계 방
법에는 평균, 최대값, 최소값 또는 단일 지점 선택(예: 첫 번째 지점)이 포함되어 있습니다. 데이터
의 비즈니스 사용 사례에 가장 잘 맞는 집계 수준 및 방법을 선택해야 합니다. 이 예에서는 집계된 
값이 주간 집계에 맞춰 정렬됩니다. create_predictor API의 FeaturizationConfig 파라미
터FeaturizationMethodParameters 키를 사용하여 사용자가 다른 집계 방법을 설정할 수 있습니
다.

예 9

https://aws.amazon.com/forecast/


Amazon Forecast에서 시계열 예측 원칙 AWS 백서

원시 판매 데이터를 이벤트로 집계하고(왼쪽) 동일한 간격의 시계열로 나타냄(오른쪽)

예 10
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2단계: 데이터 준비
원시 데이터를 사용할 수 있게 되면 데이터 누락과 같은 복잡한 문제를 해결하고 의도한 해석을 가장 
잘 포착할 수 있는 예측 모델에 사용할 데이터를 준비해야 합니다.

누락된 데이터 처리 방법

실제 예측 문제에서 흔히 발생하는 문제는 원시 데이터에 누락된 값이 있는 경우입니다. 시계열에서 누
락된 값은 지정된 빈도의 모든 시점에서 해당하는 실제 값을 추가 처리에 사용할 수 없음을 의미합니
다. 값이 누락된 것으로 표시되는 이유로 여러 가지가 있을 수 있습니다.

트랜잭션이 없거나 측정 오류가 발생할 수 있기 때문에 누락된 값이 발생할 수 있습니다(예: 특정 데이
터를 모니터링한 서비스가 제대로 작동하지 않았거나 측정이 올바르게 수행되지 않은 경우). 소매 사례 
연구에서 후자의 주요 예로 수요 예측의 품절 상황을 들 수 있습니다. 즉, 수요가 해당 날짜의 판매량과 
같지 않다는 뜻입니다.

서비스가 한도에 도달하면 클라우드 컴퓨팅 시나리오에서도 비슷한 결과가 발생할 수 있습니다(예: 특
정 AWS 리전의 Amazon EC2 인스턴스가 모두 사용량이 많음). 누락된 값 발생의 또 다른 예는 제품 또
는 서비스가 아직 출시되지 않았거나 생산이 중단된 경우가 있습니다.

누락된 값을 특성 처리 구성 요소로 삽입하여 패딩이 있는 시계열 길이가 같도록 할 수도 있습니다. 누
락된 값이 상당히 많을 경우 모델의 정확도에 큰 영향을 미칠 수 있습니다.

예 1

채우기는 데이터 세트에서 누락된 항목에 표준화된 값을 추가하는 프로세스입니다. 다음 그림에서는 
세 항목으로 구성된 데이터 세트의 항목 2에 대해 Amazon Forecast의 누락된 값을 처리하는 다양한 전
략(전면, 중간, 뒤로 및 앞으로 채우기) 을 보여 줍니다.

Amazon Forecast는 대상 시계열 및 관련 시계열 모두에 대한 채우기를 지원합니다. 글로벌 시작 날짜
는 데이터 세트에 있는 모든 항목의 시작 날짜 중 가장 빠른 시작 날짜로 정의됩니다. 아래 예에서는 항
목 1에 대한 글로벌 시작 날짜가 표시됩니다. 마찬가지로 글로벌 종료 날짜는 모든 항목에 대한 시계열
의 가장 늦은 종료 날짜로 정의되며 항목 2에 해당합니다.

전면 채우기는 특정 시계열의 시작부터 글로벌 시작일까지의 모든 값을 채웁니다. 이 문서를 게시할 때
에는 Amazon Forecast에서 전면 채우기를 설정하지 않으므로 모든 시계열이 서로 다른 시점에서 시작
될 수 있습니다. 중간 채우기는 시계열의 중간(예: 항목의 시작 날짜와 종료 날짜 사이)에 채워진 값을 
나타내며, 뒤로 채우기는 해당 시계열의 마지막 날짜부터 전체 종료 날짜까지 채워진 값을 나타냅니다.
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대상 시계열의 경우 중간 및 뒤로 채우기 방법의 기본 채우기 로직은 0입니다. 앞으로 채우기(관련 시
계열에만 적용)는 항목의 글로벌 종료 일자와 고객이 지정한 예측 기간 사이에 누락된 값을 모두 채웁
니다. Prophet 및 DeepAR+와 함께 관련 시계열 데이터 세트를 사용하려면 미래 값이 필요하며 CNN-
QR의 경우 선택 사항입니다.

Amazon Forecast에 누락된 가치 처리 전략

위 그림에서 글로벌 시작 날짜는 모든 항목의 시작 날짜 중 가장 빠른 시작 날짜를 나타내며, 글로벌 종
료 날짜는 모든 항목의 종료 날짜 중 가장 늦은 종료 날짜를 나타냅니다. 예상 구간(Forecast Horizon)
은 예측이 목표 값에 대한 예측을 제공하는 기간입니다.

이는 소매 연구에서 흔히 볼 수 있는 시나리오로, 가용 품목에 대한 거래 데이터에서 판매량이 0인 
경우를 나타냅니다. 이러한 값은 실제 0으로 처리되며 지표 평가 구성 요소에 사용됩니다. Amazon 
Forecast를 사용하면 사용자가 실제로 누락된 값을 식별하고 알고리즘이 처리할 수 있도록 NaN(숫자
가 아닌 값)으로 인코딩할 수 있습니다. 이 백서에서는 다음으로 이 두 가지 경우가 왜 다른지, 그리고 
각각이 언제 유용한지 살펴봅니다.

소매 사례 연구에서 소매업체가 판매 가능한 품목을 0개 판매했다는 정보는 해당 품목이 존재하지 않
는 기간(예: 출시 전 또는 지원 중단 후) 또는 해당 품목이 있는 기간(예: 일부 품절 또는 해당 기간 동안 
기록된 판매 데이터가 없는 경우)에 판매가 불가능한 품목을 0개 판매했다는 정보와 다릅니다. 전자의 
경우에는 기본 0 채우기를 적용할 수 있습니다. 후자의 경우 해당하는 목표 값이 일반적으로 0이지만 
누락된 것으로 표시된 값에는 추가 정보가 전달됩니다. 가장 좋은 방법은 누락된 데이터가 있다는 정보
를 보존하고 이 정보를 버리지 않는 것입니다. 정보 보관이 중요한 이유에 대한 설명은 다음 예를 참조
하세요.

Amazon Forecast는 값, 평균, 중앙값, 최소값 및 최대값의 추가 채우기 로직을 지원합니다. 관련 시계
열(예: 가격 또는 프로모션)의 경우 올바른 누락값 로직이 속성 유형 및 사용 사례에 따라 달라지므로 
중간, 뒤로 또는 앞으로 채우기 방법에 대한 기본값이 지정되지 않습니다. 관련 시계열에 지원되는 채
우기 로직에는 0, 값, 평균, 중앙값, 최소값 및 최대값이 포함됩니다.
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누락 값 채우기를 수행하려면 CreatePredictor 작업을 호출할 때 구현할 채우기 유형을 지정합니
다. 채우기 로직은 FeaturizationMethod 객체에 지정됩니다. 예를 들어, 대상 시계열에서 판매가 
불가능한 제품의 판매량이 0이 아닌 값을 인코딩하려면 채우기 유형을 NaN으로 설정하여 값을 실제로 
누락된 값으로 표시하세요. 0으로 채워진 값과 달리 NaN으로 인코딩된 값은 실제로 누락된 것으로 간
주되며 지표 평가 구성 요소에 사용되지 않습니다.

0 채우기와 NaN을 이용한 채우기 결과가 동일 품목에 대한 예측에 미치는 영향

위 그림의 왼쪽 그래프에서는 검은색 세로 선의 왼쪽에 있는 값이 0으로 채워져 있어 예측이 과소 편향
되어 있습니다(수직 검은색 선의 오른쪽). 오른쪽 그래프에서 이러한 값은 NaN으로 표시되어 적절한 
예측으로 이어집니다.

예 2

위 그림은 ARIMA 또는 ETS와 같은 선형 상태 공간 모델에서 누락된 값을 올바르게 처리하는 것의 중
요성을 보여줍니다. 부분적으로 품절된 품목에 대한 수요 예측을 표시합니다. 학습 영역은 왼쪽 그래프
에서 녹색으로, 오른쪽 패널의 예측 범위는 빨간색으로, 실제 목표는 검은색으로 표시됩니다. 중앙값, 
p10 및 p90 예측치는 각각 빨간색 선과 음영 영역에 표시됩니다. 아래쪽에는 빨간색으로 표시된 품절 
상품(데이터의 80%)이 표시됩니다. 왼쪽 그림에서는 품절 영역이 무시되고 0으로 채워집니다.

그 결과 예측해야 할 0이 많다고 가정하고 예측 모델이 생성되어 너무 낮은 예측값이 나오게 됩니다. 오
른쪽 그림에서는 품절 영역이 실제 누락된 관측치로 간주되고 품절 영역에서는 수요가 불확실해집니
다. 품절 품목에 대한 누락값이 NaN으로 적절하게 표시되어 있으면 이 그림의 예측 범위에 과소 편향
이 나타나지 않습니다. Amazon Forecast는 이러한 데이터 격차를 좁히므로 모든 입력 데이터를 명시
적으로 수정하지 않고도 누락된 데이터를 쉽고 올바르게 처리할 수 있습니다.

기능화 및 관련 시계열 개념

Amazon Forecast에서는 사용자가 관련 데이터를 입력하여 지원되는 특정 예측 모델의 정확도를 높일 
수 있습니다. 이 데이터에는 관련 시계열 또는 정적 항목 메타데이터의 두 가지 유형이 있습니다.

예 2 13

https://docs.aws.amazon.com/forecast/latest/dg/API_CreatePredictor.html
https://docs.aws.amazon.com/forecast/latest/dg/API_FeaturizationMethod.html
https://docs.aws.amazon.com/forecast/latest/dg/aws-forecast-choosing-recipes.html


Amazon Forecast에서 시계열 예측 원칙 AWS 백서

Note

메타데이터 및 관련 데이터를 기계 학습에서는 기능이라고 하고 통계에서는공변량이라고 합니
다.

관련 시계열은 목표값과 어느 정도 상관관계가 있는 시계열을 말하며, 직관적인 용어로 설명을 제공하
므로 목표값을 예측하는 데 통계적 강점을 어느 정도 제공할 수 있습니다(예시는 Amazon Forecast: 대
규모 시계열 예측 참조). 대상 시계열과는 달리 관련 시계열은 과거에 알려진 값으로, 대상 시계열에 영
향을 미칠 수 있으며 미래에도 알려진 값을 가질 수 있습니다.

Amazon Forecast에서는 두 가지 유형의 관련 시계열, 즉 과거 시계열 및 미래 예측 시계열을 추가할 수 
있습니다. 과거 관련 시계열에는 예측 기간까지의 데이터 포인트가 포함되며 향후 예측 기간 내에는 데
이터 포인트가 포함되지 않습니다. 미래 예측 관련 시계열에는 예측 기간까지의 데이터 포인트와 예측 
기간 내의 데이터 포인트가 포함됩니다.

Amazon Forecast에서 관련 시계열을 사용하는 것과 관련된 다양한 접근 방식

예 3

다음 그림은 관련 시계열을 사용하여 인기 도서의 향후 수요를 예측하는 방법의 예를 보여줍니다. 파란
색 선은 목표 시계열의 수요를 나타냅니다. 가격은 초록색 선으로 표시됩니다. 세로선은 예측 시작 날
짜를 나타내며 두 분위의 예측은 수직선 오른쪽에 표시됩니다.

이 예에서는 예측 세부 수준에서 목표 시계열에 맞춰 정렬되며 예측 시작 일자부터 예측 대상 기간(예
측 종료 일자)만큼 증가된 범위 내에서 향후의 모든(또는 대부분) 시간을 알 수 있는 미래 예측 관련 시
계열을 사용합니다.
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다음 그림은 가격 하락과 제품 판매 증가 사이의 상관 관계를 확인할 수 있기 때문에 가격이 사용하기
에 적합한 기능임을 보여줍니다. 항목 SKU, 타임스탬프 및 관련 시계열 값(이 경우 가격)이 포함된 별
도의 CSV 파일을 통해 관련 시계열을 Amazon Forecast에 제공할 수 있습니다.

Amazon Forecast는 대상 시계열에 대한 평균 및 합계와 같은 집계 방법을 지원하지만 관련 시계열에 
대해서는 지원하지 않습니다. 예를 들어 일일 가격을 주간 가격으로 합산하는 것은 거의 의미가 없으며 
일일 프로모션의 경우에도 마찬가지입니다.

Amazon Forecast는 내장된 기능 데이터 세트를 포함하여 날씨 및휴일 정보를 모델에 자동으로 통합할 
수 있습니다(SupplementaryFeature 참조). 날씨 정보 및 휴일은 소매 수요에 큰 영향을 미칠 수 있
습니다.

특정 품목의 판매량(파란색으로 표시, 빨간색 세로선 왼쪽)

범주별 변수라고도 하는 항목 메타데이터는 Amazon Forecast에 입력할 수 있는 기타 유용한 기능입
니다(예시는 Amazon Forecast: 대규모 시계열 예측 참조). 범주별 변수와 관련 시계열 간의 주요 차이
점은 범주별 변수는 정적이며 시간이 지나도 변하지 않는다는 것입니다. 일반적인 소매업의 예로는 상
품 색상, 책 카테고리, TV의 스마트 TV 여부를 표시하는 이진 표시기 등이 있습니다. 이 정보는 유사한 
SKU의 판매량이 비슷하다고 가정할 때 재고 관리 단위(SKU) 간의 유사성을 학습하는 딥 러닝 알고리
즘을 통해 수집할 수 있습니다. 이 메타데이터에는 시간 종속성이 없으므로 항목 메타데이터 CSV 파일
의 각 행은 항목 SKU와 해당 카테고리 라벨 또는 설명으로만 구성됩니다.
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2단계: 예측기 생성

예측기는 AutoML을 실행하거나 내장된 6가지 Amazon Forecast 알고리즘 중 하나를 수동으로 선택
하는 두 가지 방법을 통해 생성할 수 있습니다. 이 문서 작성 시점에서, AutoML을 실행할 때 Amazon 
Forecast는 6개의 내장 알고리즘을 자동으로 테스트하고 10번째, 50번째(중앙값) 및 90번째 분위 중에
서 평균 분위 손실이 가장 낮은 알고리즘을 선택합니다.

Amazon Forecast는 네 가지 로컬 모델을 제공합니다.

• Autoregressive Integrated Moving Average(ARIMA)

• Exponential Smoothing(ETS)

• Non-Parametric Time Series(NPTS)

• Prophet

로컬 모델은 단일 모델을 각 개별 시계열(또는 특정 항목/차원 조합)에 맞춘 다음 해당 모델을 사용하여 
시계열을 미래로 추정하는 예측 방법입니다.

ARIMA 및 ETS는 R 예측 패키지의 인기 로컬 모델을 확장 가능한 버전으로 제공합니다. Amazon에서 
개발한 로컬 방법인 NPTS는 다른 로컬 모델과 비교했을 때 핵심적인 차이가 있습니다. 마지막 값이나 
적절한 계절성 값을 반복하여 포인트 예측을 제공하는 단순한 계절 예측기와 달리 NPTS에서는 확률적 
예측을 생성합니다. NPTS는 고정 시간 인덱스를 사용하며, 여기서 이전 인덱스(T - 1) 또는 지난 시즌
(T - tau)이 시간 단계 T에 대한 예측값입니다. 알고리즘은 집합 {0,..., T - 1} 의 시간 인덱스 (t)를 무작위
로 샘플링하여 현재 시간 단계 T에 대한 표본을 생성합니다. NPTS는 0이 많은 간헐적(희소라고도 함) 
시계열에 특히 효과적입니다. Forecast에는 베이지안 구조적 시계열 모델인 Prophet의 Python 구현도 
포함됩니다.

Amazon Forecast는 두 가지 글로벌 딥 러닝 알고리즘을 제공합니다.

• DeepAR+

• CNN-QR

글로벌 모델은 데이터 세트의 전체 시계열 컬렉션에 대해 단일 모델을 학습시킵니다. 이는 횡단면 단위 
집합에 유사한 시계열이 있을 때 특히 유용합니다. 이러한 시계열 그룹화에는 다양한 제품, 서버 로드 
및 웹 페이지에 대한 요청이 필요합니다.
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https://docs.aws.amazon.com/forecast/latest/dg/aws-forecast-recipe-deeparplus.html
https://docs.aws.amazon.com/forecast/latest/dg/aws-forecast-algo-cnnqr.html
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일반적으로 시계열 수가 증가할수록 CNN-QR과 DeepAR+의 효능이 증가합니다. 로컬 모델의 경우 항
상 그런 것은 아닙니다. 딥 러닝 모델을 사용하여 과거 판매 데이터가 거의 없거나 전혀 없는 상태에서 
신규 SKU에 대한 예측을 생성할 수도 있습니다. 이를 콜드 스타트 예측이라고 합니다.

Amazon Forecast에서 사용할 수 있는 알고리즘 비교

관련 시계열을 자세히 알아보려면 관련 시계열을 참조하세요.

17

https://github.com/aws-samples/amazon-forecast-samples/tree/master/notebooks/advanced/Forecast%20with%20Cold%20Start%20Items
https://docs.aws.amazon.com/forecast/latest/dg/related-time-series-datasets.html
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4단계: 예측 변수 평가
기계 학습의 일반적인 워크플로는 훈련 세트에서 모델 세트 또는 모델 조합을 트레이닝하고 홀드아웃 
데이터 세트에서 정확도를 평가하는 것으로 구성됩니다. 이 섹션에서는 과거 데이터를 분할하는 방법
과 시계열 예측에서 모델을 평가하는 데 사용할 지표에 대해 설명합니다. 예측의 경우 백테스트 기법은 
예측 정확도를 평가하는 주요 도구입니다.

백테스트

적절한 평가 및 백테스트 프레임워크는 기계 학습 애플리케이션을 성공으로 이끄는 가장 중요한 요소 
중 하나입니다. 모델의 성공적인 백테스트를 통해 모델의 미래 예측력에 대한 확신을 얻을 수 있습니
다. 또한 하이퍼파라미터 최적화(HPO)를 통해 모델을 조정하고, 모델 조합을 학습하고, 메타 학습 및 
AutoML을 활성화할 수 있습니다.

시계열 예측 특성 시간은 평가 및 백테스트 방법론 측면에서 응용 기계 학습의 다른 분야와 차별화됩니
다. 일반적으로 ML 작업에서는 백테스트의 예측 오류를 평가하기 위해 데이터 세트를 항목별로 분할합
니다. 예를 들어 이미지 관련 작업의 교차 검증을 위해 사진의 일정 비율을 학습시킨 다음 다른 부분을 
테스트 및 검증에 사용합니다. 예측을 할 때는 주로 시간별로(항목별로 낮게) 구분해서 훈련 세트의 정
보가 테스트 또는 검증 세트로 유출되지 않도록 하고 생산 사례를 최대한 가깝게 시뮬레이션해야 합니
다.

한 시점을 선택하는 것이 아니라 여러 지점을 선택하려면 시간별 분할을 신중하게 수행해야 합니다. 그
렇지 않으면 분할 지점으로 정의된 예측 시작 날짜에 따라 정확도가 너무 크게 좌우됩니다. 여러 시점
에 걸쳐 일련의 분할을 수행하고 평균 결과를 출력하는 롤링 예측 평가를 통해 더욱 강력하고 신뢰할 
수 있는 백테스트 결과를 얻을 수 있습니다. 다음 그림은 네 가지 다른 백테스트 분할을 보여줍니다.

백테스트 18
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학습 세트 크기는 증가하지만 테스트 크기는 일정하게 유지되는 네 가지 백테스트 시나리오의 그림

위 그림에서 모든 백테스트 시나리오에는 예측된 값을 실제 값과 비교하여 평가할 수 있는 전체 데이터
가 포함되어 있습니다.

여러 개의 백테스트 창이 필요한 이유는 실제 세계의 대부분의 시계열이 일반적으로 고정되지 않기 때
문입니다. 북미에 기반을 둔 사례 연구의 전자 상거래 비즈니스는 제품 수요의 대부분이 4분기 성수기
에 주도되며 특히 추수감사절과 크리스마스 이전에 최고조에 달합니다. 4분기 쇼핑 시즌에는 시계열 
변동성이 해당 연도의 나머지 시기보다 높습니다. 여러 개의 백테스트 창을 통해 보다 균형 잡힌 환경
에서 예측 모델을 평가할 수 있습니다.

다음 그림은 각 백테스트 시나리오에 대한 Amazon Forecast 용어의 기본 요소를 보여줍니다. Amazon 
Forecast는 자동으로 데이터를 학습 및 테스트 데이터 세트로 분할합니다. Amazon Forecast는
create_predictor API에서 파라미터로 지정되거나 기본값인 ForecastHorizon을 사용하는
BackTestWindowOffset 파라미터를 사용하여 입력 데이터를 분할하는 방법을 결정합니다.

다음 그림에서는BackTestWindowOffset 및ForecastHorizon 매개변수가 같지 않은 보다 일반
적인 전자의 경우를 볼 수 있습니다. 이 BackTestWindowOffset 매개변수는 가상 예측 시작 날짜를 
정의하며, 다음 그림에서 수직 점선으로 표시됩니다. '이 날 모델을 배포할 경우 예측치는 어떻게 될까
요?'와 같은 가상의 질문에 답하는 데 사용할 수 있습니다. ForecastHorizon은 가상 예측 시작 날짜
부터 예측까지 걸리는 시간 단계 수를 정의합니다.

Amazon Forecast에서의 단일 백테스트 시나리오 및 해당 구성 그림

Amazon Forecast는 백테스트 중에 생성된 예측값과 정확도 지표를 내보낼 수 있습니다. 내보낸 데이
터는 특정 시점 및 분위에서 특정 항목을 평가하는 데 사용할 수 있습니다.

백테스트 19
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예측 분위 및 정확도 지표

예측 분위는 예측의 상한과 하한을 제공할 수 있습니다. 예를 들어, 예측 유형 0.1(P10), 0.5(P50) 및 
0.9(P90)를 사용하면 P50 예측에 대한 80% 신뢰 구간이라고 하는 값 범위가 제공됩니다. P10, P50, 
P90에서 예측을 생성하면 실제 값이 80% 의 확률로 해당 경계 사이에 있을 것으로 예상할 수 있습니
다.

이 백서에서는 5단계의 분위에 대해 더 자세히 설명합니다.

Amazon Forecast는 가중 분위 손실(wQL), 평균 제곱근 오차(RMSE) 및 가중 절대 백분율 오차
(WAPE) 정확도 지표를 사용하여 백테스트 중에 예측기를 평가합니다.

가중 분위 손실(wQL)

가중 분위 손실(wQL) 오류 지표는 지정된 분위에서의 모델 예측 정확도를 측정합니다. 과소 예측과 과
대 예측에 따른 비용이 서로 다를 때 특히 유용합니다. wQL 함수의 가중치 (τ)를 설정하면 과소 예측과 
과대 예측에 대한 서로 다른 페널티가 자동으로 적용됩니다.

wQL 함수

여기서 각 항목은 다음과 같습니다.

• τ - {0.01, 0.02,..., 0.99} 집합 내의 분위

• qi,t(τ) - 모형이 예측하는 τ-분위

• yi, t - (i, t) 지점에서의 관측값

가중 절대 백분율 오차(WAPE)

가중 절대 백분율 오차(WAPE)는 모델 정확도를 측정하는 데 일반적으로 사용되는 지표입니다. 예측값
과 관측값의 전체 편차를 측정합니다.

WAPE

여기서 각 항목은 다음과 같습니다.

예측 분위 및 정확도 지표 20
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• yi, t - (i, t) 지점에서의 관측값

• ŷi, t - (i, t) 지점에서의 예측값

예측은 평균 예측값을 예측값인 ŷi,t로 사용합니다.

평균 제곱근 오차(RMSE)

평균 제곱근 오차(RMSE)는 모델 정확도를 측정하는 데 일반적으로 사용되는 지표입니다. WAPE와 마
찬가지로 관측값에서 추정치의 전체 편차를 측정합니다.

여기서 각 항목은 다음과 같습니다.

• yi, t - (i, t) 지점에서의 관측값

• ŷi, t - (i, t) 지점에서의 예측값

• nT - 테스트 세트의 데이터 포인트 수

예측은 평균 예측값을 예측값인 ŷi,t로 사용합니다. 예측 변수 지표를 계산할 때 nT는 백테스트 창의 데
이터 포인트 수입니다.

WAPE 및 RMSE의 문제점

대부분의 경우 내부적으로 또는 다른 예측 도구를 통해 생성할 수 있는 포인트 예측은 p50 분위 또는 
평균 예측과 일치해야 합니다. WAPE와 RMSE 모두에 대해 Amazon Forecast는 평균 예측을 사용하여 
예측값 (yhat) 을 나타냅니다.

wQL[tau] 방정식의 tau = 0.5인 경우 두 가중치가 동일하며 wQL[0.5]은 포인트 예측에 일반적으로 사용
되는 가중 절대 백분율 오차(WAPE)로 감소합니다.

평균 제곱근 오차(RMSE) 21
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여기서 yhat = q(0.5) 는 계산된 예측값입니다. wQL 공식에서 배율 인수 2는 0.5 인수를 상쇄하여 정확
한 WAPE[중앙값] 식을 구하는 데 사용됩니다.

참고로 위의 WAPE 정의는 평균 절대 백분율 오차(MAPE)에 대한 일반적인 해석과 다릅니다. 차이점
은 분모에 있습니다. 위에서 정의한 WAPE를 사용하면 사례 연구의 전자 상거래 비즈니스와 같은 실제 
시나리오에서 흔히 발생하는 문제인 0으로 나누는 문제를 피할 수 있습니다. 이러한 문제는 특정 날짜
에 특정 SKU를 0개 판매하는 경우가 많습니다.

0.5가 아닌 tau에 대한 가중 분위 손실 지표와 달리 가중치가 동일한 WAPE와 같은 계산으로는 각 분위
의 고유한 편향을 포착할 수 없습니다. WAPE의 다른 단점은 대칭적이지 않고, 작은 숫자에 대한 백분
율 오차가 과도하게 늘어나며, 점 단위 지표에 불과하다는 것입니다.

RMSE는 WAPE의 오차 항의 제곱이며 다른 ML 애플리케이션의 일반적인 오차 지표입니다. RMSE 지
표는 개별적인 오차의 크기가 일정한 모델을 선호합니다. 오차의 변동이 커지면 RMSE가 과도하게 커
지기 때문입니다. 오차의 제곱근이기 때문에 그렇지 않았다면 양호한 예상에서 몇 개의 잘못 예측된 값
이 RMSE를 증가시킬 수 있습니다. 또한 제곱 항으로 인해 오차 항이 작을수록 WAPE보다 RMSE에서 
가중치가 작아집니다.

정확도 지표를 통해 예측을 정량적으로 평가할 수 있습니다. 특히 대규모 비교(방법 A가 방법 B보다 전
체적으로 우수한지 등)의 경우 이는 매우 중요합니다. 그러나 개별 SKU에 대한 시각 자료로 이를 보완
하는 것이 중요한 경우가 많습니다.

WAPE 및 RMSE의 문제점 22
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5단계: 의사 결정을 위한 예측 생성 및 사용
특정 사용 사례에 필요한 정확성 임계값을 충족하는 모델을 확보했다면(백테스트를 통해 결정) 마
지막 단계는 모델을 배포하고 예측을 생성하는 것입니다. Amazon Forecast에 모델을 배포하려면 
Create_Forecast API를 실행해야 합니다. 이 액션은 데이터를 교육 세트와 테스트 세트로 분할하는
Create_Predictor과는 달리 전체 과거 데이터 세트에 대해 교육하여 만든 모델을 호스팅합니다. 그
러면 예측 기간 동안 생성된 모델 예측을 다음 두 가지 방식으로 사용할 수 있습니다.

• AWS CLI에서 Query_Forecast API를 사용하거나 AWS Management Console을/를 통해 직접 특
정 항목에 대한 예측을 쿼리할 수 있습니다(항목 또는 항목/차원의 조합을 지정하여).

• Create_Forecast_Export_Job API를 사용하여 모든 분위의 모든 항목 및 차원 조합에 대한 예
측을 생성할 수 있습니다. 이 API는 선택한 Amazon Simple Storage Service(S3) 위치에 안전하게 저
장되는 CSV 파일을 생성합니다. 그런 다음 CSV 파일의 데이터를 사용하여 의사 결정에 사용되는 다
운스트림 시스템에 연결할 수 있습니다. 예를 들어, 기존 공급망 시스템은 Amazon Forecast의 결과
를 직접 수집하여 특정 SKU의 제조와 관련된 의사 결정을 내리는 데 도움이 될 수 있습니다.

확률적 예측

Amazon Forecast는 다양한 분위로 예측을 생성할 수 있으며, 이는 과소 예측과 과다 예측 비용이 서로 
다를 때 특히 유용합니다. 예측기 교육 단계와 마찬가지로 p1과 p99 사이의 분위에 대한 확률적 예측을 
생성할 수 있습니다.

기본적으로 Amazon Forecast는 예측기 교육 중에 사용된 것과 동일한 분위로 예측을 생성합니다. 예
측기 교육 중에 분위를 지정하지 않으면 기본적으로 p10, p50 및 p90에서 예측이 생성됩니다.

p10 예측의 경우 실제 값이 10%의 확률로 예측 값보다 낮을 것으로 예상되며 wQL[0.1] 지표를 사용하
여 정확도를 평가할 수 있습니다. 즉 P10 예측은 90%의 확률로 예측보다 낮게 표시되며, 재고 비축에 
사용할 경우 90%의 확률로 품목이 품절됩니다. P10 예측은 저장 공간이 많지 않거나 투자 자본 비용이 
높을 때 유용할 수 있습니다.

Note

분위 예측의 공식 정의는 Pr(실제 값 <= 분위에서의 예측) = q입니다. 엄밀히 말하면 분위는 
백분위수/100입니다. 통계학자들은 'P90 분위 수준'이라고 말하는 경향이 있는데, 이는 '분위 
0.9'보다 말하기가 더 쉽기 때문입니다. 예를 들어 P90 분위 수준 예측은 실제 값이 90% 의 확
률로 예측값보다 작을 것으로 예상될 수 있음을 의미합니다. 구체적으로 시간=t1이고 분위 수
준=0.9일 때 예측값=30이면, 1,000개의 시뮬레이션이 있는 경우 시간=t1에서의 실제 값은 900

확률적 예측 23
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개의 시뮬레이션에서 30 미만일 것으로 예상되고 100개의 시뮬레이션에서는 실제 값이 30을 
초과할 것으로 예상됩니다.

반면 P90 예측은 90%의 확률로 예측보다 높게 표시되며, 품목 미판매로 인한 기회 비용이 매우 높거나 
투자 자본 비용이 낮을 때 유용합니다. 식료품점의 경우 우유나 화장지 같이 매장에서 절대 소진되는 
것을 원하지 않으며 항상 진열대에 개의치 않고 둘 수 있는 제품에 P90 예측기를 사용할 수 있습니다.

p50 예측(종종 중간값 예측이라고도 함)의 경우 실제 값은 50%의 확률로 예측값보다 낮을 것으로 예
상되며 wQL[0.5] 지표를 사용하여 정확도를 평가할 수 있습니다. 재고 과잉이 크게 우려되지 않고 특정 
품목에 대한 수요가 적당한 경우 p50 분위 예측이 유용할 수 있습니다.

시각화

Amazon Forecast를 사용하면 기본적으로 AWS Management Console에서 예측을 플로팅할 수 있
습니다. 또한 전체 Python 데이터 과학 스택을 활용할 수 있습니다(Amazon Forecast 예시 참조). 
Amazon Forecast를 사용하면ExportForecastJob API를 통해 예측을 CSV 파일로 내보낼 수 있으
므로 사용자는 선택한 분석 도구에서 예측을 시각화할 수 있습니다.

Amazon Forecast 콘솔에서 다양한 분위로 제공되는 시각화

시각화 24
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예측 워크플로 및 API 요약

다음 표는 예측 워크플로의 각 단계를 해당 Amazon Forecast API와 일치시킵니다.

표 1: 예측 단계 및 Amazon Forecast API

단계 API API 함수

1단계: 데이터 수집 및 집계

2단계: 데이터 준비

Create_Dataset_Gro 
up , Create_Dataset ,
Create_Dataset_Imp 
ort_Job

1. 문제에 대한 상위 수준 도메
인(소매업, 지표 등)을 설정
합니다.

2. 다양한 데이터 세트(대상, 관
련, 항목 메타데이터)에 대한 
스키마를 정의합니다.

3. Amazon S3에서 Amazon 
Forecast로 데이터를 가져옵
니다.

3단계: 예측기 생성

4단계: 예측기 평가

Create_Predictor 1. ETL을 수행합니다.

2. 데이터를 교육/테스트 세트
로 분할하고 모델을 교육시
킵니다.

3. 선택적으로 Create_pr 
edictor_backtest_E 
xport_job 을/를 사용하
여 항목 수준 지표를 계산하
기 위해 CSV로 백테스트 결
과를 내보냅니다.

5단계: 의사 결정을 위한 예측 
생성 및 사용

Create_Forecast 1. 모델을 교육/호스팅합니다.

2. 특정 관심 분위(예: 평균을 
포함하여 1에서 99 사이의 
모든 정수)에 대한 예측 기간
을 생성합니다.

25
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단계 API API 함수

Query_Forecast .
Create_Forecast_Ex 
port_Job

Create_Forecast 에서 생
성한 예측을 사용할 수 있습니
다.

일반적인 시나리오에 Amazon Forecast 사용

외부 변수(예: 가격 또는 프로모션)의 변화를 기반으로 다양한 예측을 생성하여 가정 분석을 수행할 수
도 있습니다. 예를 들어, 전자 상거래 사례 연구 예시에서는 계획 중인 프로모션을 기반으로 다양한 예
측을 만들 수 있습니다. 10% 할인된 가격으로 제품에 대한 수요를 예측한 다음 20% 할인된 가격으로 
제품 수요를 예측하여 수요를 충족하기 위해 재고를 보유해 놓아야 하는 제품의 수량을 파악할 수 있습
니다. 이는 관심 시나리오를 기반으로 고유한 데이터 세트 그룹을 설정하고 각각의 관련 시계열을 업데
이트하여 달성할 수 있습니다.

또한 이전 기록이 없는 품목(콜드 스타트 문제라고도 함)에 대한 예측을 생성할 수도 있습니다. 이 방법
을 사용하려면 DeepAR+ 또는 CNN-QR을 메타데이터(예: 항목 메타데이터 데이터 세트)와 함께 사용
하여 새 항목에 대한 예측을 생성해야 합니다.

다음 그림은 실제 운영 예측 문제에 나타나는 네 가지 SKU의 예를 보여줍니다.

실제 운영 예측 문제에 나타나는 네 가지 SKU의 예

위 이미지에서 검정색 실제 값과 비교하였을 때 관측된 실제값은 수직선의 왼쪽에 있고 파란색으로 표
시된 예측값은 수직선의 오른쪽에 있습니다. 수직선 왼쪽에 표시된 각 개별 SKU 내역은 녹색 선 오른
쪽에 표시된 SKU 내역의 진전을 의미하지 않습니다.

프로덕션 환경에 예측 구현

종합적인 Amazon Forecast 워크플로를 완료했으면 Create_Predictor 및 Create_Forecast 
API 간의 주요 차이점과 각 API를 사용해야 하는 시기를 식별하는 것이 중요합니다.

일반적인 시나리오에 Amazon Forecast 사용 26
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전자는 주로 개념 증명 과정에서 모델 정확도/지표를 평가하는 데 사용되는 반면 후자는 프로덕션 환경
에서 예측을 생성하는 데 사용됩니다.

프로덕션 단계에서는 Create_Predictor을/를 예측을 생성해야 할 때마다 실행할 필요가 없으며, 데
이터 변경으로 인해 또는 사전 설정된 주기(예: 격주 또는 월별)의 일부로 모델을 재교육해야 하는 경우
에만 실행하면 됩니다. 데이터 세트가 새 데이터로 업데이트되므로 새 예측 기간에 대한 예측을 생성하
는 데만 Create_Forecast을/를 실행하면 됩니다.

프로덕션 환경에서는 순차적으로 새로운 예측을 생성하기 위해 데이터 세트 가져오기 및 예측 작업도 
자동화해야 합니다. 현재는 Amazon CloudWatch Events 로그, AWS Step Functions 및 AWS Lambda
함수를 조합해서 cron 작업을 설정하여 이를 달성할 수 있습니다. cron 작업 설정은 차례로 가져오기/
재교육 또는 예측 생성을 위한 Amazon Forecast API 호출을 자동화합니다. 마지막으로, 서비스에 규
정된 시스템 제한을 초과하지 않도록 리소스를 관리하고 정기적으로 삭제하는 것이 중요합니다. 예약
된 작업 설정에 대한 자세한 내용은 Amazon Redshift를 비롯한 이  블로그 게시물을 참조하세요.

프로덕션 환경에 예측 구현 27

https://docs.aws.amazon.com/AmazonCloudWatch/latest/events/WhatIsCloudWatchEvents.html
https://aws.amazon.com/step-functions/
https://aws.amazon.com/step-functions/
https://aws.amazon.com/lambda
https://en.wikipedia.org/wiki/Cron
https://docs.aws.amazon.com/forecast/latest/dg/limits.html
https://aws.amazon.com/redshift/
https://aws.amazon.com/blogs/machine-learning/automating-your-amazon-forecast-workflow-with-lambda-step-functions-and-cloudwatch-events-rule/


Amazon Forecast에서 시계열 예측 원칙 AWS 백서

결론
Januschowski와 Kolassa(2019년)는 전략적이고전술적인 운영 결정을 포함하여 비즈니스가 취해야 하
는 결정에 맞춰 예측 문제를 분류합니다. 각 의사 결정 수준에는 해당하는 예측 작업이 있습니다.

운영 및 전술적 예측 문제는 많은 양의 데이터를 포함하는 것이 특징이며 일반적으로 높은 수준의 자동
화가 필요합니다. 다양한 예측 방법이 이러한 문제를 해결합니다. 로컬 예측 방법은 일반적으로 전략적 
예측 문제에 적합하고 딥 러닝 기반 방법은 운영 예측 문제에 적합하며, 이 사이 문제인 경우에는 약간
의 실험이 필요할 수 있습니다. 이 백서에서는 운영 예측 문제에 대해 논의했지만 Amazon Forecast는 
제공하는 모델에 대해 편향적이지 않으며 전략적, 운영 및 전술적 예측 문제를 해결하는 모델을 포함합
니다.

운영 예측 문제 해결 프로세스는 데이터 수집 및 준비부터 모델 구축 및 배포에 이르는 기본 단계로 나
눌 수 있습니다. 일반적으로 이를 선형 프로세스보다는 반복 프로세스로 간주하는 것이 가장 유용합니
다. 예를 들어 모델과 사용 사례가 더 잘 이해되면 데이터 수집 단계로 돌아가는 것이 합리적일 수 있습
니다. 모델 개발 자체도 매우 반복적입니다.

예측 모델을 프로덕션 환경으로 가져오는 간소화된 개발 프로세스
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추가 자료
시계열 예측 및 딥 러닝 방법에 대한 자세한 내용은 다음을 참조하세요.

• Amazon Forecast 설명서

• Amazon Forecast 일반 가용성 블로그

• 이제 Amazon SageMaker에서 사용 가능: DeepAR 알고리즘을 통한 정확도 향상

• Amazon SageMaker DeepAR, 이제 누락값, 범주형 및 시계열 기능, 일반화된 빈도 지원

• Amazon Forecast, 이제 CNN(합성곱 신경망)을 사용하여 최대 2배 빠른 속도와 최대 30% 더 높은 
정확도로 예측 모델 훈련 가능

• Amazon Forecast, 이제 개별 항목에 대한 정확도 측정 지원

• Amazon Forecast를 통한 예측 모델 정확도의 간편한 측정을 통해 비즈니스 목표 최적화

• Amazon Forecast Weather Index – 현지 날씨를 자동으로 포함하여 예측 모델 정확도 향상

• 시계열 예측 모델에 관한 과학 논문

• Amazon Forecast 샘플 GitHub 페이지

• AWS 아키텍처 센터
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부록 A: 자주 묻는 질문

Q: Amazon Forecast를 시작하려면 어떻게 해야 합니까?

1. 먼저 필요한 것은 AWS 계정입니다.

2. 그런 다음 AWS Management Console에서 Forecast 서비스를 열고 데이터 세트 그룹을 만든 다음
.csv 파일을 대상 시계열 데이터 세트로 가져옵니다(필수). 시작하는 데 필요한 최소 데이터는 예측
하려는 수량에 대한 과거 데이터입니다(예: 각 가구의 타임스탬프당 전기).

3. 마지막으로 CreatePredictor를 실행하고 CreateForecast를 실행해 결과를 생성하여 모델을 생성합
니다. 자세한 내용은 시작하기 설명서 페이지를 참조하세요.

GitHub 소개 및 모범 사례 가이드도 참조하실 수 있습니다.

Q: Amazon Forecast가 저에게 적합한가요?

모든 기계 학습 문제가 예측 문제인 것은 아닙니다. 첫 번째 질문은 '비즈니스 문제의 설명에 시계열이 
포함되어 있나요?'입니다. 예를 들어, 미래의 특정 시간 및 날짜에만 특정 값이 필요할까요? 예측은 사
기 탐지 또는 사용자에게 영화 제목 추천과 같은 일반적이고 정적인 문제(특정 날짜/시간이 중요하지 
않은 경우)에는 적합하지 않습니다. 정적 문제에는 훨씬 더 빠른 해결책이 있습니다.

시계열 데이터를 보유하는 것 외에도 데이터 자체도 '밀도가 높고' 기록이 길어야 합니다. 이 내용은 다
음 표에 요약되어 있습니다.

표 2 - 기준 및 Amazon Forecast 알고리즘 클래스

기준 Amazon Forecast 알고리즘 클래스

유사한 기본 패턴 + 계절 영향 + 관련 데이터를 
가진 최대 5백만 개의 시계열이 있는 대규모 데
이터 세트 각 시계열은 기록 길이가 길어야 하고 
연간 이벤트를 캡처하려는 경우 기록이 2년 이
상이 이상이어야 하며, 각 시계열에는 300개 이
상, 이상적으로는 1,000개 이상의 데이터 포인트
가 있어야 합니다.

Amazon Forecast 전용 딥 러닝 DeepAR+, 
CNN-QR
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기준 Amazon Forecast 알고리즘 클래스

대부분의 시계열에 300개 이상의 데이터 포인트 
+ 계절 영향 + 관련 데이터가 있는 1~100s 시계
열의 작은 데이터 세트

Prophet

대부분의 시계열에 300개 이상의 데이터 포인트 
+ 계절 영향이 있는 1~10s 시계열의 작은 데이
터 세트

ETS, ARIMA

대부분의 시계열에 300개 이상의 데이터 포인트
가 있는 1~10s 시계열이 있는 간헐적(0이 많은 
희소)

Amazon Forecast 전용 NPTS

대부분의 시계열에 300개 미만의 데이터 포인트
가 있는 1~10s 시계열의 작은 데이터 세트(일반 
또는 희소)

Amazon Forecast에 비해 데이터가 너무 작습니
다. 대신 Excel에서 ETS를 사용하거나 기존 통
계 모델인 ARIMA 및 Prophet을 사용해 보세요.

가장 좋은 방법은 데이터를 처음으로 분석할 때 Predictor에서 AutoML 모드를 사용하여 학습하는 것입
니다. AutoML은 모든 알고리즘(HPO가 켜진 상태에서 실행되는 DL 알고리즘)을 자동으로 실행하여 데
이터에 가장 적합한 알고리즘을 학습합니다.

Q: 누락된 데이터에 대해 어떻게 대응해야 하나요? 합리적인 예측을 하기에 너무 많은 시간이 필요한 
때는 언제인가요?

데이터 기록에 문제가 있거나 데이터의 집계 수준이 너무 낮거나 너무 높은 경우일 수 있습니다. 일반
적인 규칙은 예측 길이가 학습 데이터의 1/3보다 길 수 없다는 것입니다.

누락된 데이터의 양 외에 또 다른 고려 사항은 누락된 데이터의 대체입니다. 0을 모두 null로 변환하고 
Amazon Forecast에서 누락된 값을 자동으로 입력하도록 할 수 있습니다. Amazon Forecast는 신제품 
출시(콜드 스타트) 또는 수명이 다한 제품으로 인해 누락된 값이 발생하는지 여부를 자동으로 감지합니
다. 값, 중앙값, 최소값, 최대값, 0, 평균 및 nan(대상 시계열만 해당)을 비롯한 여러 누락값 로직을 사용
할 수 있습니다. null 채우기 구문에 대한 설명서를 참조하세요.

• 'frontfill' - (TTS만 해당) 신제품 또는 콜드 스타트 제품 및 해당 제품에 기록이 생기기 전에 null을 처
리하는 방법을 나타냅니다.

• 'middlefill' - 시계열 값 중간에 있는 null을 나타냅니다.

• 'backfill' - 수명이 다한 제품과 제품 판매가 중단된 후 null을 처리하는 방법을 나타냅니다.
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• 'futurefill' - (RTS만 해당) 학습 데이터가 끝난 후 발생하는 null을 나타냅니다.

Q: 입력된 과거 데이터에는 음수 값이 없는데 수요 예측에 음수 값이 표시됩니다. 이런 현상이 발생하
는 이유는 무엇인가요? 이 문제를 방지하려면 어떻게 해야 하나요?

NPTS(음수가 아닌 데이터에서 학습됨) 및 DeepAR(음-이항 가능성 함수 사용)을 제외한 모든 모델의 
경우 양수 생성을 보장할 수 없습니다. 해결책은 앞서 언급한 모델 중 하나로 변경하거나 예측 값을 음
수가 아닌 값으로 자르는 것입니다.

Q: 정확도 지표가 분위에 따라 다른 이유는 무엇인가요? 모델이 같으니 오차도 같아야 하지 않나요?

가중치가 분위에 따라 어떻게 달라지는지에 대한 자세한 설명은 가중 분위 손실(wQL)을 참조하세요.

p10, p50, p90이라는 세 가지 다른 분위에 모든 예측이 있다고 가정해 봅시다. 세 예측 자체는 랜덤 변
수입니다. 정확도는 각 분위 수준에서 실제와 예측치 간에 별도로 계산됩니다. 아래에서 'WQL', 즉 가
중 분위 손실 표를 볼 수 있습니다. wQL 값은 서로 결정적인 관계가 없습니다. (리콜 손실은 오류를 의
미하므로 순서가 지정되지 않습니다. 하지만 분위 예측은 순서대로 정렬됩니다.) 따라서 예를 들어 p90 
wQL이 p50 wQL보다 커야 할 이유가 없습니다. 

표 3 - 예측 분위 예제

A B C

1 P10 wQL P50 wQL P90 wQL

2 0.18647 0.50879 0.30428

Q: 예측 정확도를 높이려면 어떻게 해야 하나요?

예측 정확도는 적절한 데이터를 적절한 양과 품질로 사용할 수 있는지 여부에 따라 달라집니다. 정확도
가 만족스럽지 않다면 문제가 얼마나 예측 가능한지(또는 데이터가 얼마나 랜덤인지/노이즈가 있는지/
고정적인지) 이해하는 것이 합리적일 수 있습니다. 고려해야 할 다른 요소로는 다양한 모델 평가, 하이
퍼파라미터 설정, 관련 시계열 및 항목 메타데이터 데이터 세트를 사용한 추가 기능 통합 등이 있습니
다. 구체적인 제안 사항은 GitHub의 이 모범 사례 문서를 참조하세요.

Q: 제 사용 사례에 잘 맞는 알고리즘이 있는데 Amazon Forecast에서는 제공되지 않습니다. 어떻게 해
야 하나요?

Amazon Forecast 팀이 이 사용 사례에 대해 기꺼이 도와드리겠습니다. 이메일을 통해 Amazon 
Forecast의 서비스 팀에 문의하세요<amazonforecast-poc@amazon.com>.
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문서 기록
이 백서의 업데이트에 대한 알림을 받으려면 RSS 피드를 구독하세요.

변경 사항 설명 날짜

백서 업데이트됨 업데이트 2021년 9월 1일

최초 게시 백서를 처음 게시했습니다. 2020년 2월 4일

Note

RSS 업데이트를 구독하려면 사용 중인 브라우저에서 RSS 플러그인이 활성화되어 있어야 합
니다.
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고지 사항
고객은 본 문서에 포함된 정보를 독자적으로 평가할 책임이 있습니다. 본 문서는 (a) 정보 제공만을 위
한 것이며, (b) 사전 고지 없이 변경될 수 있는 현재의 AWS 제품 제공 서비스 및 사례를 보여 주며, (c) 
AWS 및 자회사, 공급업체 또는 라이선스 제공자로부터 어떠한 약정 또는 보증도 하지 않습니다. AWS 
제품 또는 서비스는 명시적이든 묵시적이든 어떠한 종류의 보증, 진술 또는 조건 없이 '있는 그대로' 제
공됩니다. 고객에 대한 AWS의 책임과 법적 책임은 AWS 계약서에 준하며 본 문서는 AWS와 고객 간의 
계약에 포함되지 않고 계약을 변경하지도 않습니다.

© 2021 Amazon Web Services, Inc. 또는 자회사. All rights reserved.
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AWS 용어집
최신 AWS 용어는 AWS 일반 참조서의 AWS 용어집을 참조하세요.
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