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ABSTRACT: 본 연구는 머신러닝 모델의 

하이퍼파라미터 탐색에서 베이지안 최적화(Bayesian 

Optimization, BO)가 갖는 샘플 효율성과 실용적 한계를 

규명하기 위해 수행된 AutoML 기반 심화 탐구이다. 

연구에서는 가우시안 프로세스(Gaussian Process, GP)를 

대리모델로사용하는 BO를 적용하여 RandomForest와 

XGBoost의 주요 하이퍼파라미터를 최적화하였으며, 

초기 샘플 수, 커널 종류(RBF, Matern, RBF+WhiteKernel), 

length scale, 탐색 예산 등 핵심 설계 요소가 최적화 

성능과 수렴 속도에 미치는 영향을 체계적으로 

분석하였다. 비교 실험은 동일 예산에서 Random Search, 

Grid Search, Hyperband와 수행하여 BO의 샘플 효율성과 

계산 효율을 평가하였으며, 불확실성 기반 탐색(explora-

tion)이 실제 학습곡선에서 어떻게 반영되는지를 

신뢰구간의 변화로 검증하였다. 연구 결과, BO는 적은 

평가 횟수에서도 높은 성능의 하이퍼파라미터 조합을 

빠르게 탐색하는 장점을 보였으나, 고차원 공간에서의 

GP 계산 복잡도 증가, 범주형 변수 처리의 제약, 특정 

커널 설정에 대한 민감성 등이 명확한 한계로 나타났다. 

결론적으로, BO는 평가 비용이 큰 모델의 효율적 

최적화에 매우 유용하지만, 대규모·고차원·혼합형 

하이퍼파라미터 공간에서는 멀티피델리티 기법 또는 

대체 서로게이트 모델의 도입이 필수적임을 확인하였다. 

본 연구는 AutoML에서의 BO 활용을 보다 실증적 

관점에서 정량적으로 평가함으로써, 효율성과 한계가 

공존하는 BO의 실제 적용 가능성을 명확히 제시한다.  

1.  서론 ( Introduction ) 

AutoML 분야에서 하이퍼파라미터 튜닝은 모델 성능을 

결정하는 핵심 절차이며, 이를 효율적으로 수행하는 

방법을 찾는 것은 Machine Learning 실무와 연구 

모두에서 중요한 과제로 남아 있다. 특히 Random 

Search 나 Grid Search 는 구현이 간단하지만, 고차원 

하이퍼파라미터 공간에서 탐색 효율이 급격히 

떨어진다는 한계를 가진다. 이러한 이유로, 최근에는 

Bayesian Optimization(BO)을 활용한 자동화된 최적화 

기법이 다양한 모델에 적용되며 실용성을 인정받고 

있다. 

Bayesian Optimization 은 탐색(exploration)과 

활용(exploitation)을 균형 있게 수행하며, 비교적 적은 

시도 횟수로도 높은 성능의 하이퍼파라미터 조합을 

찾는 방식으로 알려져 있다. Gaussian Process(GP)를 sur-

rogate model 로 사용함으로써, BO 는 탐색 과정에서 

불확실성을 정량적으로 활용할 수 있으며, Expected Im-

provement(EI)나 Upper Confidence Bound(UCB)와 같은 

acquisition function 을 통해 탐색 효율을 더욱 

향상시키고자 한다. 그러나 이러한 접근은 GP의 계산 

복잡도(O(n³))나 고차원 공간에서의 kernel length scale 

추정 불안정 등 현실적인 제약에 직면한다. 이와 같은 

문제들은 AutoML 에서 BO 의 실제 활용 가능성을 

평가하는 데 중요한 고려 요소가 된다. 

이 연구는 Bayesian Optimization 이 Random Search 에 

비해 얼마나 sample-efficient 한지, 즉 제한된 탐색 

횟수로 더 높은 성능에 도달할 수 있는지를 정량적으로 

비교하는 것을 주요 목표로 한다. 이를 위해 Random-

Forest 또는 XGBoost 를 대상으로 max_depth, learn-

ing_rate, n_estimators, subsample, min_child_weight 와 

같은 주요 하이퍼파라미터를 최적화하며, kernel 

선택(RBF vs. Matern)과 acquisition function(EI vs. 

UCB)이 탐색 성능에 어떤 차이를 만드는지 분석한다. 

또한, BO 가 고차원 하이퍼파라미터 공간에서 가지는 

구조적 한계 역시 실험을 통해 구체적으로 확인하고자 

한다. 

본 연구의 결과는 AutoML 시스템에서 어떤 BO 설정이 

가장 실용적인지에 대해 구체적인 근거를 제공하며, 

탐색 횟수 대비 accuracy 혹은 loss 의 수렴 패턴을 

비교함으로써 BO 의 효율성을 시각적으로 제시한다. 

더불어 GP 기반 BO 의 계산 비용과 범주형 변수 처리 

어려움, 차원 증가에 따른 모델링 실패 사례 등을 함께 

분석함으로써, 현재 AutoML 환경에서 Bayesian Optimi-

zation 을 적용할 때 고려해야 할 현실적 한계 또한 

분명히 밝힌다. 이를 통해 본 연구는 BO 의 이점과 



 

 

약점을 균형 있게 조명하며, 향후 AutoML 에서의 

최적화 전략 선택에 실질적인 지침을 제공하고자 한다. 

 

2. 재료 및 방법 ( Materials and Methods ) 

본 연구에서는 Bayesian Optimization이 하이퍼파라미터 

탐색에서 Random Search 대비 얼마나 높은 샘플 

효율성을 보이는지 분석하기 위해, 표준화된 AutoML 

실험 환경을 구축하였다. 실험은 Python 3.10 기반에서 

수행되었으며, Scikit-learn, XGBoost, NumPy, Matplotlib, 

및 Scikit-Optimize 라이브러리를 주요 도구로 

사용하였다. 모든 실험 코드는 Jupyter Notebook 

환경에서 재현 가능하도록 정리하였다. 

먼저, 최적화 대상 모델로 XGBoost 분류기를 

선정하였으며, 비교 실험의 일관성을 유지하기 위해 

UCI 데이터 저장소에서 제공되는 중간 규모의 표준 

데이터셋을 활용하였다. 데이터셋은 훈련용 70%, 

검증용 30%로 분할하였으며, 훈련 과정에서 모든 입력 

변수를 MinMaxScaler를 이용해 정규화하였다. 모델의 

성능 평가지표로는 분류 문제에서 널리 사용되는 

정확도를 사용하였다. 

하이퍼파라미터 탐색 대상 변수는 max_depth, learn-

ing_rate, n_estimators, subsample, min_child_weight 로 

설정하였다. 각 변수의 탐색 범위는 기존 문헌과 기본 

모델 설정을 참고하여 Table 1 에 정리된 구간으로 

고정하였다. Random Search 는 20, 40, 60 회 탐색으로 

구성하였고, Bayesian Optimization 은 동일한 탐색 

횟수를 기반으로 수행하였다. 

Bayesian Optimization 은 Gaussian Process 를 surrogate 

model 로 사용하여 수행하였다. 초기 탐색점은 5 개의 

임의 샘플로 정의하였고, 이후 반복 과정에서 

EI(Expected Improvement) 또는 UCB(Upper Confidence 

Bound) acquisition function 을 적용하여 최적화가 

진행되었다. GP 의 커널은 RBF 와 Matern 을 각각 

적용하여 성능 차이를 분석하였다. 커널의 length scale은 

라이브러리 기본값으로 시작하였으며, 최적화 

과정에서 자동으로 학습되도록 설정하였다. GP 최적화 

시 발생하는 계산 복잡도(O(n³))에 따른 연산 부담을 

평가하기 위해, 탐색 횟수 증가에 따른 실행 시간을 

기록하였다. 

각 탐색 알고리즘의 성능 비교를 위해, 탐색 횟수 t 에 

따른 best validation accuracy 곡선을 생성하여 수렴 

속도를 분석하였다. 모든 실험은 동일한 랜덤 시드를 

사용하여 무작위 초기화의 영향을 최소화하였다. 실험 

과정에서 수집된 모든 데이터는 numpy 배열 형태로 

저장하였으며, 분석 과정은 동일 조건에서 반복 

수행하여 결과의 신뢰성을 확보하였다. 

또한, 고차원 하이퍼파라미터 공간에서 GP 기반 BO가 

보이는 구조적 한계를 분석하기 위해, 변수 수를 확장한 

실험도 수행하였다. 이때 GP 가 length scale 을 적절히 

학습하지 못할 경우 예측 분산이 과도하게 증가하거나 

과도하게 축소되는 현상을 관찰하였으며, 이러한 

현상은 GP log-marginal-likelihood 값과 예측 신뢰구간 

변화를 통해 정량적으로 평가되었다. 

 

3. 결과 ( Results ) 

본 연구에서는 Random Search 와 Bayesian Optimiza-

tion(BO)의 탐색 효율을 비교하기 위해 XGBoost 모델을 

대상으로 동일한 탐색 횟수 조건에서 실험을 

수행하였다. 분석 결과, Bayesian Optimization 은 초기 

10 회 탐색 이후 Random Search 대비 빠르게 높은 

정확도에 수렴하는 경향을 보였다. 특히 EI 기반 BO는 

탐색 초기에 빠르게 성능을 개선하였으며, UCB 기반 

BO는 탐색 후반부에서 안정적인 수렴을 나타냈다.  

Gaussian Process의 커널 선택에 따른 차이도 관찰되었다. 

RBF 커널은 전반적으로 매끄럽게 수렴하는 경향을 

보인 반면, Matern 커널은 탐색 과정에서 더 넓은 영역을 

시도하며, 불확실성을 적극적으로 이용해 global opti-

mum 근처를 탐색하는 특징을 보였다.  

 Random Search는 탐색 횟수를 증가시켜도 성능 편차가 

큰 반면, Bayesian Optimization은 적은 탐색 횟수에서도 

안정적인 최적값 주변으로 수렴하였다. GP 기반 BO의 

계산 비용은 탐색 횟수 증가에 따라 뚜렷하게 

증가하였다. 

또한 고차원 실험을 위해 하이퍼파라미터 수를 8개로 

확장한 결과, GP의 length scale 학습이 불안정해지면서 

신뢰구간이 과도하게 축소되거나 확장되는 현상이 



 

 

나타났다. 

 

 

4. 토의(Discussion), 결론(Conclusion) 

본 연구는 AutoML 환경에서 하이퍼파라미터 탐색 

문제에 Bayesian Optimization(BO)을 적용하여 탐색 

효율성과 한계점을 분석하였다. 실험 결과, BO는 Ran-

dom Search 대비 현저하게 높은 sample-efficiency 를 

보였으며, 이는 Gaussian Process(GP)가 제공하는 

불확실성 기반 탐색(exploration)과 기대 개선(Expected 

Improvement) 기반 활용(exploitation)이 균형적으로 

작동하기 때문으로 해석된다. 특히 EI 기반 BO는 탐색 

초기의 성능 향상 속도가 빠르게 나타났고, UCB 기반 

BO는 탐색 후반부에서 안정적인 수렴을 보였다. 이러한 

경향은 기존 문헌에서 보고된 “BO 의 초기 수렴 가속 

효과”와 일치한다. 

GP 커널 선택의 차이는 탐색 전략에 중요한 영향을 

미쳤다. RBF 커널은 매끄러운 함수 형태를 가정하여 

안정적인 수렴 경향을 보였지만, Matern 커널은 rough-

ness 를 허용하며 불확실성이 큰 영역을 적극적으로 

탐색하는 특징을 나타냈다. 본 연구에서도 Matern-UCB 

조합이 탐색 후반부에서 더 높은 정확도에 도달했으며, 

이는 특정 문제에서 커널 선택이 탐색 성능의 핵심 

변수가 될 수 있음을 시사한다. 

반면, GP 기반 BO 의 구조적 한계도 명확하게 

확인되었다. 탐색 횟수 증가에 따른 O(n3)O(n^3)O(n3) 

계산 비용은 고차원 또는 대규모 샘플링 환경에서 탐색 

속도를 제한하였고, 하이퍼파라미터 공간의 차원을 

8 개로 확장한 실험에서는 GP 의 length scale 학습이 

불안정해 신뢰구간이 과소·과대 추정되는 현상이 

나타났다. 또한 범주형 변수 처리의 제한은 여전히 

해결되지 않은 과제로 남았다. 이러한 한계점은 BO를 

AutoML 환경에 적용할 때 반드시 고려해야 할 현실적 

제약으로 평가된다. 

결론적으로, Bayesian Optimization 은 저차원·연속형 

하이퍼파라미터 탐색 문제에서 강력하고 샘플 

효율적이며, 적은 탐색 횟수로도 높은 정확도를 달성할 

수 있는 유용한 도구임이 확인되었다. 그러나 

고차원·범주형·대규모 탐색이 필요한 AutoML 

환경에서는 Sparse GP, Random Embedding 기반 BO, 

Deep Kernel Learning 등 보다 발전된 surrogate 모델과 

multi-fidelity 기법의 적용이 필요하다. 본 연구는 BO의 

장점과 한계를 균형 있게 제시함으로써, AutoML 에서 

최적화 전략을 설계할 때 실질적인 참고 자료로 활용될 

수 있다. 
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