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1. 서론

시계열 예측은 데이터 분석 및 의사 결정 과정에서 

중요한 역할을 수행한다. 시계열 데이터는 시간 순서에 

따라 수집된 데이터로, 경제, 금융, 에너지 등 다양한 

분야에서 널리 사용된다. 시계열 예측을 통해 미래의 

데이터를 예측함으로써 기업은 재고 관리, 자원 할당, 

전략 계획 수립 등에 있어 중요한 의사 결정 수행이 가

능하며, 최근 머신러닝과 딥러닝 기술의 발전으로 시계

열 예측의 정확도와 효율성이 크게 향상되었다[1].

본 연구의 목적은 머신러닝 기반 시계열 예측 시스템

을 비교하고 STL(Seasonal-Trend Decomposition 

based on Loess)[2]과 머신러닝 알고리즘을 결합하여 

시계열 데이터를 효과적으로 예측할 수 있는 하이브리

드 모델을 제안하는 것이다. 기존의 시계열 예측 방법

들은 각각의 데이터 특성에 따라 한계가 있으며, 이를 

보완하기 위해 다양한 접근 방식을 시도할 필요가 존

재한다. 본 연구에서는 STL을 사용하여 시계열 데이터

를 추세(trend), 계절성(seasonality), 잔차(residual) 

성분으로 분해하고, 각 성분을 별도의 알고리즘으로 
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분석하여 예측 성능을 향상시키고자 한다.

정확한 시계열 예측은 기업과 기관의 효율적인 운영 

및 전략적 의사 결정에 필수적이다. 특히, 전력 수요 예

측, 금융 시장 분석, 기후 변화 예측 등 다양한 분야에

서 시계열 예측의 중요성이 부각되고 있다[3]. 본 연구

에서 제안하는 하이브리드 모델은 기존의 단일 알고리

즘 기반 예측 방법보다 높은 예측 정확도를 제공할 수 

있으며, 다양한 시계열 데이터에 적용 가능하다. 이를 

통해 기업과 기관은 더욱 정교한 예측을 바탕으로 자원

을 효율적으로 관리하고, 리스크를 최소화할 수 있다. 

본 연구를 통해 제안된 하이브리드 예측 모델이 시계열 

예측 분야에서 높은 정확도를 제공할 수 있음을 입증하

고, 다양한 응용 가능성을 제시하고자 한다.

본 논문의 구조는 다음과 같다. 2장에서는 시계열 

예측의 기존 방법론과 최신 연구 동향을 요약하고, 3

장에서는 제안된 하이브리드 예측 모델의 구성과 실험 

결과를 상세히 설명하며, 4장에서는 연구의 주요 성과

와 한계를 논의하고 향후 연구 방향을 제시한다.

2. 선행 연구

시계열 예측 시스템은 통계적 방법, 전통적 머신러

닝 방법, 딥러닝 방법, 하이브리드 방법, AutoML 방

법으로 구분 가능하다. 각 방법은 고유의 특징과 강점

이 존재하므로 다양한 시계열 데이터 특성에 따라 적

절한 방법을 선택하는 것이 중요하다.

통계적 방법은 시계열 데이터의 자기 상관성을 이

용하여 미래의 값을 예측한다. ARIMA 

(AutoRegressive Integrated Moving Average) 모

델은 자기회귀, 차분, 이동 평균의 세 가지 요소를 결

합하여 시계열 데이터를 분석하고 예측한다. 이는 주

로 선형 시계열 데이터에 적합하며, 데이터의 정상성

을 확보하기 위해 차분 과정을 포함한다. 

SARIMA(Seasonal ARIMA)는 ARIMA 모델의 확장

판으로 계절성을 고려한 시계열 예측에 적합하다[3]. 

STL은 Loess 평활화 기법을 순차적으로 적용하여 시

계열 데이터를 추세, 계절성, 잔차 요소로 분해한 후 

이를 개별적으로 모델링하는 기법으로, 데이터의 복잡

한 패턴을 효과적으로 분해하고 각 구성 요소를 별도

로 학습하여 종합적인 예측 성능을 향상시킨다[2]. 

Fourier Series Regression에는 주기적인 패턴을 가

진 시계열 데이터를 분석하는 데 사용된다. 이 방법은 

시계열 데이터를 푸리에 급수로 표현하여 주기적인 성

분을 추출하고 예측하는 방식이다. 이 방법은 주기성

이 뚜렷한 시계열 데이터에서 뛰어난 성능을 보이지

만, 비주기적인 요소가 많은 데이터에는 적합하지 않

다. 푸리에 급수 회귀는 특히 기상 데이터와 같이 계절

성이 중요한 데이터에 유용하다.

전통적 머신러닝 방법은 데이터의 패턴을 학습하여 

예측 성능을 높이는 데 중점을 두며, 주요 알고리즘은 

KNN(k-Nearest Neighbor), SVR(Support Vector 

Regression), Random Forest, GBM(Gradient 

Boosting Machine) 등이다. Random Forest와 

GBM은 앙상블 학습 방법을 사용하여 다수의 결정 트

리를 결합하여 예측 성능을 높인다. 이러한 방법들은 

비선형성과 상호작용 효과를 잘 포착하며 일반화 능력

이 뛰어나다. 특히, XGBoost(eXtreme Gradient 

Boosting)와 같은 GBM은 각 단계에서 이전 모델의 

오류를 보정하여 점진적으로 예측 성능을 개선한다. 

XGBoost는 Gradient Boosting Framework을 기반

으로 하여, 여러 약한 학습기(weak learners)를 결합

하여 강한 학습기(strong learner)를 만드는 방식이

며, 예측 정확도가 중요한 시계열 예측 문제에 널리 사

용된다. XGBoost의 장점은 높은 예측 정확도와 빠른 

학습 속도이며, 과적합을 방지하기 위한 다양한 정규

화 기법을 제공한다[4].

딥러닝 방법은 복잡한 시계열 데이터의 특성을 학습하

는 데 매우 효과적으로, 주요 모델로는 Long Short-Term 

Memory(LSTM), Recurrent Neural Network(RNN), 

Convolutional Neural Network(CNN) 등이 존재한다. 

LSTM은 RNN의 일종으로, 데이터의 시간적 의존성을 

효과적으로 처리할 수 있는 능력을 갖추고 있다. 이는 

긴 시간 동안의 패턴을 포착할 수 있으며, 기울기 소실 

문제를 해결하기 위해 게이트 메커니즘을 사용한다

[5]. CNN은 주로 이미지 처리에 사용되지만, 시계열 

데이터에서도 특징 추출에 유용하다. CNN은 필터를 

사용하여 데이터의 국소 패턴을 포착하며, 이를 통해 

중요한 특징을 추출하고 예측에 활용할 수 있다. 또한, 

CNN과 RNN을 결합한 모델도 존재하며, 이는 시계열 
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데이터의 공간적 및 시간적 패턴을 동시에 학습할 수 

있는 장점을 가진다.

하이브리드 방법은 다수의 알고리즘을 결합하여 각 

알고리즘의 장점을 이용하여 예측 성능을 극대화하는 

접근법으로, 예를 들어 하이브리드 딥러닝 모델은 딥

러닝 모델과 기타 모델을 결합하여 예측 성능을 극대

화한다. EMD-ARIMA 모델은 시계열 데이터를 

Empirical Mode Decomposition(EMD) 기법으로 

분해한 후 각 성분을 ARIMA 모델로 예측하여 종합하

며, EMD는 비선형적이고 비정상적인 데이터를 다루

는 데 효과적이고 ARIMA는 추세 성분을 포착한다[6]. 

CEEMDAN-LSTM 모델은 CEEMDAN(Complete 

Ensemble Empirical Mode Decomposition with 

Adaptive Noise) 기법으로 시계열 데이터를 분해한 

후 각 성분을 LSTM 모델로 예측하는 방식으로, EMD

의 단점을 보완하여 시계열 데이터를 더 정교하게 분

해하며 LSTM은 시계열 데이터의 시간적 의존성을 학

습한다[7]. 이러한 하이브리드 접근법은 데이터의 비

선형성과 복잡한 패턴을 효과적으로 처리 가능하다. 

하이브리드 방법의 일종인 앙상블 방법은 여러 머신러

닝 모델을 결합하여 예측의 정확도를 높이는 방법으

로, 개별 모델의 약점을 보완하고, 전반적인 예측 성능

을 향상시킬 수 있다. 앙상블 방법에는 배깅, 부스팅, 

스태킹 등이 포함되며, 이들 방법은 다양한 모델을 결

합하여 안정적이고 일관된 예측 성능을 제공한다.

AutoML 방법은 머신러닝 모델의 자동화된 설계 및 

최적화를 통해 시계열 예측의 효율성을 높이는 방법으

로, 데이터 전처리, 특성 공학, 하이퍼파라미터 최적

화, 모델 선택 및 앙상블을 자동화하는 시스템이다[1].

회전 기계 고장 진단 관련 기존 연구로는 

SE-ResNet50 기반 대조 학습 네트워크와 Focal 

Loss를 사용하여 라벨링이 제한된 상황에서 높은 진단 

정확도를 달성한 사례[8]가 있으나, 라벨링이 제한되

지 않은 일반적인 상황에서는 진단 정확도가 낮은 문

제가 존재한다. 다른 연구[9][10]에서 제시한 모델은 

일반적인 상황에서도 진단 정확도를 제공하는 장점이 

있으나, 고장 여부 진단에 특화되어 있어 일반적인 시

계열 예측에는 적용할 수 없는 한계가 존재한다.

최근 머신러닝 기술의 발전은 시계열 예측에서 중

요한 역할을 하고 있다. 딥러닝 기술은 복잡한 시계열 

데이터를 처리하고 예측 정확도를 높이는 데 매우 효

과적이다. 주요 딥러닝 모델로는 LSTM, GRU, CNN 

등이 있으며, 이들 모델은 시계열 데이터의 특성을 효

과적으로 학습할 수 있다. 머신러닝 기반 시계열 예측 

시스템은 각기 다른 접근 방식을 취하고 있으며, 각 모

델의 성능은 데이터의 특성과 문제의 성격에 따라 다

르게 나타난다. ARIMA 모델은 시계열 데이터의 자기

상관 구조를 잘 반영하지만, 비정상성 데이터를 처리

하는 데 한계가 있다. STD는 데이터의 구조적 이해에 

유용하지만, 직접적인 예측보다는 분석에 초점을 맞춘

다. 푸리에 급수 회귀는 주기적인 데이터에 뛰어난 성

능을 보이지만, 비주기적인 요소가 많은 데이터에는 

적합하지 않다. XGBoost는 높은 예측 정확도를 자랑

하며 다양한 시계열 예측 문제에 적용 가능하지만, 복

잡한 하이퍼파라미터 튜닝이 필요하다. 각 모델의 특

성을 고려할 때, 최적의 시계열 예측 시스템은 데이터

의 특성과 문제의 요구사항에 맞춰 모델을 선택하고, 

필요에 따라 여러 모델을 결합하여 사용해야 한다는 

결론을 도출할 수 있다. 예를 들어, 계절성이 뚜렷한 

데이터는 푸리에 급수 회귀를, 비정상성 데이터는 

ARIMA와 XGBoost를 결합하여 사용할 수 있다. 이러

한 선행 연구를 바탕으로, 3장에서는 최적 예측 시스

템을 제안하고 그 구현 방법을 논의한다.

3. 최적 예측 시스템 제안 및 실험 결과

본 연구에서는 통계적 방법인 STL과 다양한 머신러

닝 알고리즘을 결합하여 시계열 데이터를 효과적으로 

예측하는 하이브리드 시스템을 제안한다. 이 장에서는 

제안된 모델의 워크플로우와 각 성분에 적용된 알고리

즘의 선택 근거를 상세히 설명한다.

3.1 워크플로우 요약

본 논문에서 제안하는 최적 예측 시스템의 워크플

로우는 그림 1과 같다.
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그림 1. 제안하는 시스템 워크플로우

Fig. 1. Proposed system workflow

1) 시계열 데이터 전처리: 로그 변환을 통해 데이터

의 분산을 안정화하고 이상치를 처리한다.

2) 데이터 분해: STL 알고리즘을 사용하여 데이터

를 추세(trend), 계절성(seasonality), 잔차(residue) 

성분으로 분해한다.

3) 개별 성분 예측

3-1) 추세 데이터: ARIMA 모델을 사용하여 추세 

성분을 추정한다.

3-2) 계절성 데이터: Fourier Series Regression

을 사용하여 계절성 성분을 추정한다.

3-3) 잔차 데이터: XGBoost 알고리즘을 사용하여 

잔차 성분을 추정한다.

4) 예측치 합산: 각 성분의 예측치를 합산한다.

5) 로그 역변환: 종합된 예측값을 원 데이터 스케일

로 변환하여 최종 예측값을 도출한다.

이러한 워크플로우를 통해 시계열 데이터의 다양한 

패턴을 효과적으로 포착하고 예측 정확도를 높일 수 

있다.

3.2 워크플로우 상세

3.2.1 데이터 전처리 (로그 변환) 및 STL

시계열 데이터의 로그 변환을 통해 데이터의 분산

을 안정화하고 이상치를 처리한다. STL은 어떤 계절성

도 처리 가능하며, 이상치에 대해 강건한 등의 여러 장

점을 가지고 있으나, 덧셈 분해만 가능한 단점이 존재

하므로 이를 극복하기 위해 로그 변환을 적용하였다. 

로그 변환은 데이터의 분포를 정규화하여 모델의 학습 

성능이 향상하는 부수적인 장점이 존재한다. 또한, 결

측값이 있는 경우 이를 보간법이나 다른 적절한 방법

으로 처리한다. 이후 STL 알고리즘을 사용하여 시계열 

데이터를 추세, 계절성, 잔차 성분으로 분해한다. STL

은 데이터의 비선형성과 다양한 계절성을 처리할 수 

있는 강력한 기법으로, 계절적 변동을 정확하게 추출

하고 추세 및 잔차 성분과의 분리를 용이하게 한다. 이

러한 특성은 특히 경제 및 금융 시계열 데이터의 분석

에서 중요한 역할을 한다.

3.2.2 개별 성분 예측

다음과 같은 단계로 구성된다.

추세 추정: ARIMA 모델을 사용하여 데이터를 평활

화하고 추세 성분을 추정한다. 추세 성분은 시계열 데

이터에서 장기적인 상승 또는 하강 패턴을 나타낸다. 

ARIMA 모델은 이러한 장기적인 패턴을 포착하고 예

측하는 데 적합하다. 이는 ARIMA 모델이 데이터의 자

기 상관성과 차분을 기반으로 장기적인 추세를 효과적

으로 분석할 수 있기 때문이다. 특히, 추세 데이터는 

주기적인 변동보다는 일정한 방향성을 가지는 경우가 

많으므로 ARIMA 모델의 활용이 적합하다. ARIMA 

모델은 과거 데이터의 패턴을 분석하여 미래의 추세를 

예측할 수 있어 추세 성분을 정확하게 모델링 가능하

다.

계절성 추정: 데이터에서 추세 성분을 제거하고 남

은 데이터에서 주기적인 패턴을 추출하여 계절성 성분

을 추정한다. 계절성 성분은 시계열 데이터에서 주기

적으로 반복되는 패턴을 나타낸다. Fourier Series 

Regression은 이러한 주기적인 패턴의 수학적 모델링

에 매우 효과적이다. 이는 Fourier Series Regression

이 다양한 주기를 가지는 데이터를 분석할 수 있는 유

연성을 제공하기 때문이다. 계절성 데이터는 특정 주

기마다 반복되는 패턴을 보이므로, Fourier Series 

Regression을 통해 이러한 패턴을 정확하게 예측할 

수 있다. Fourier Series Regression은 주기적인 변

동을 수학적으로 표현하여 계절성 성분의 예측 정확도
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를 높일 수 있다.

잔차 추정: 데이터에서 추세 성분과 계절성 성분을 

제거하고 남은 잔차 성분을 추정한다. 잔차 성분은 추

세와 계절성을 제거한 후 남은 데이터로, 주로 비선형

적이고 불규칙한 패턴을 보인다. XGBoost 알고리즘

은 이러한 비선형적이고 복잡한 패턴을 효과적으로 학

습하고 예측하는 데 강력한 성능을 보인다. 이는 

XGBoost가 여러 약한 학습기를 결합하여 강력한 예

측 모델을 구성하는 부스팅 기법을 사용하기 때문이

다. 잔차 데이터는 예측하기 어려운 비선형적 패턴을 

포함할 수 있으므로, XGBoost의 비선형 학습 능력이 

큰 장점이 된다. XGBoost는 잔차 성분의 복잡한 패턴

을 효과적으로 포착하고 예측 가능하다.

3.2.3 예측치 합산 및 로그 역변환

각 성분의 예측치 합산을 통해 최종 예측값을 도출

하고 최종 예측값을 원래 데이터 스케일로 변환하기 

위해 로그 역변환을 적용한다. 이는 예측값을 원본 데

이터와 동일한 스케일로 만들어 예측 결과를 해석하기 

쉽게 한다.

3.3 실험

본 연구에서 제안된 시스템의 성능을 평가하기 위

해 인공지능제조플랫폼(KAMP)에서 제공하는 회전 기

계 고장 유형 AI 데이터셋[11]을 사용하였다. 데이터

셋은 4개의 센서로부터 수집된 z 방향 진동 데이터로 

구성되어 있으며, 약 150만 개의 샘플로 구성되어 있

다. 시계열 데이터는 시간적 홀드아웃(holdout)을 적

용하여 분할하였으며 테스트셋은 5%로 설정하였다. 

평가 지표로는 회귀 시스템의 평가에 일반적으로 사용

되는 MAPE(Mean Absolute Percentage Error) 및 

RMSE(Root Mean Square Error)에 추가하여 

MAPE보다 이상치에 덜 민감하고 시계열 모형의 예측 

성능을 더 잘 반영하는 MAAPE(Mean Arctangent 

Absolute Percentage Error)를 사용하였다. 성능 비

교 실험에는 ARIMA, XGBoost, LSTM, 

EMD-ARIMA, CEEMDAN-LSTM 모델이 포함되었으

며, 그 이유는 다음과 같다.

ARIMA: 전통적인 통계적 시계열 예측 모델로, 선

형 시계열 데이터의 예측에 널리 사용된다[3].

XGBoost: 강력한 부스팅 알고리즘으로, 비선형적

이고 복잡한 패턴을 효과적으로 학습 가능하다[4].

LSTM: 순환 신경망의 일종으로, 시계열 데이터의 

시간적 의존성 학습에 뛰어난 성능을 보인다[5].

EMD-ARIMA: EMD를 통해 데이터를 분해한 후, 

각 성분을 ARIMA 모델로 예측하여 비선형성과 비정

상성을 처리할 수 있다[6].

1D CNN-LSTM: 1D CNN이 입력 데이터에서 국

부적 패턴이나 특징을 자동으로 추출한 후, LSTM이 

긴 시퀀스의 종속성을 모델링한다[12]. 잡음에 대한 

내성이 강하고 긴 시퀀스의 모델링에 강하여 음성 인

식, 자연어 처리 등에 많이 이용되나, 본 논문에서 제

안된 모델 대비 과적합되기 쉽고 설계 과정이 복잡하

여 모델 최적화가 어려운 단점이 존재한다.

CEEMDAN-LSTM: CEEMDAN을 통해 데이터를 

분해한 후, 각 성분을 LSTM 모델로 예측하여 더 정교

한 분해와 시간적 의존성을 동시에 처리 가능하다[7]. 

각 시스템의 성능 비교 실험 결과는 표 1 및 그림 2와 

같다.

표 1. 실험 결과
Table 1. Experimental results

System MAPE MAAPE RMSE
ARIMA 5.2% 4.8% 0.45

XGBoost 4.8% 4.4% 0.42
LSTM 4.5% 4.1% 0.40

EMD-ARIMA 4.2% 3.9% 0.38
1D CNN-LSTM 4.1% 3.9% 0.37

CEEMDAN-LSTM 4.0% 3.7% 0.37
Proposed system 3.8% 3.5% 0.35

그림 2. 실험 결과

Fig. 2. Experimental results
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ARIMA 모델은 MAPE 5.2%, MAAPE 4.8%, 

RMSE 0.45로, 비교 모델 중 가장 낮은 성능을 보였으

며, 이는 단일 통계적 모델인 ARIMA가 비선형적이고 

복잡한 패턴을 충분히 포착하지 못했음을 의미한다. 

XGBoost 모델은 MAPE 4.8%, MAAPE 4.4%, RMSE 

0.42로, ARIMA에 비해 더 낮은 오차율을 보였으며, 

이는 XGBoost가 비선형 패턴을 효과적으로 학습하여 

예측 성능을 향상시켰음을 시사한다. LSTM 모델은 

MAPE 4.5%, MAAPE 4.1%, RMSE 0.40으로, 시계

열 데이터의 시퀀스 특성을 잘 학습하여 높은 예측 성

능을 보였다. EMD-ARIMA 모델은 MAPE 4.2%, 

MAAPE 3.9%, RMSE 0.38로, 데이터 분해 기법을 사

용하여 예측 성능을 개선하였다. CEEMDAN-LSTM 

모델은 MAPE 4.0%, MAAPE 3.7%, RMSE 0.37로, 

EMD-ARIMA보다도 더 높은 성능을 보였다. 이는 

CEEMDAN을 통해 데이터의 비선형성과 비정상성을 

더욱 효과적으로 처리할 수 있음을 보여준다. 본 연구

에서 제안된 하이브리드 모델은 MAPE 3.8%, 

MAAPE 3.5%, RMSE 0.35로, 모든 평가 지표에서 가

장 좋은 평가 지표를 기록하였다. 이는 추세, 계절성, 

잔차 성분을 개별적으로 분석하고 종합하는 접근 방식

이 예측 정확도를 크게 향상시켰음을 입증한다. 제안

된 모델이 가장 낮은 오차율을 기록한 것은 각 성분의 

특성에 맞는 최적화된 알고리즘을 사용하여 데이터를 

효과적으로 예측했기 때문으로 판단된다.

4. 결론

본 연구는 시계열 데이터를 효과적으로 예측하기 

위해 STL과 다양한 머신러닝 알고리즘을 결합한 하이

브리드 예측 모델을 제안하였다. 제안된 모델은 시계

열 데이터를 추세, 계절성, 잔차 성분으로 분해한 후, 

추세 성분에는 ARIMA, 계절성 성분에는 Fourier 

Series Regression, 잔차 성분에는 XGBoost를 적용

하였다. 본 논문에서 제안된 예측 모델을 KAMP에서 

제공하는 회전 기계 고장 유형 AI 데이터셋을 사용하

여 실험한 결과, 제안된 모델이 타 모델(ARIMA, 

XGBoost, LSTM, EMD-ARIMA, 

CEEMDAN-LSTM)에 비해 MAPE, MAAPE, RMSE 

지표에서 모두 가장 좋은 평가 지표 값을 기록하였으

며(MAPE 3.8%, MAAPE 3.5%, RMSE 0.35), 모든 

평가 지표에서 하이브리드 모델(EMD-ARIMA, 1D 

CNN-LSTM, CEEMDAN-LSTM, 제안된 모델)이 개

별 모델(ARIMA, XGBoost, LSTM)보다 더 좋은 값을 

보였다. 

본 연구는 시계열 예측 모델의 성능을 향상시키기 

위해 다양한 방법을 시도했지만, 몇 가지 한계가 존재

한다. 여러 알고리즘을 결합한 하이브리드 모델은 단

순한 모델보다 복잡성이 높아 계산 비용이 증가하며, 

이는 대규모 데이터셋이나 실시간 예측에 적용 시 부

담이 될 수 있다. 또한 제안된 모델은 특정 시계열 데

이터셋에서 높은 성능을 보였지만, 다른 유형의 데이

터셋에서의 성능 저하 가능성이 존재하므로 다양한 데

이터셋에 대한 추가 검증이 필요하다. 마지막으로, 다

양한 패턴을 포착하기 위해 각 성분에 최적화된 알고

리즘을 사용하였지만, 이는 데이터의 특성에 따라 모

델의 일반화 성능을 저하시킬 수 있다.

본 연구의 결과를 바탕으로 다음과 같은 향후 연구 

방향을 제안한다. 제안된 모델의 일반화 성능을 높이

기 위해 다양한 도메인의 시계열 데이터를 사용하여 

모델을 검증할 필요가 존재하며, 이를 통한 모델의 범

용성 평가 및 개선이 가능하다. 또한 하이브리드 모델

의 계산 비용을 감소시키는 방법을 연구하여 실시간 

예측 시스템 적용 가능성에 대한 탐색이 필요하며. 이

는 효율적인 데이터 처리 및 알고리즘 최적화가 포함

된다. 마지막으로, 각 성분에 최적화된 알고리즘을 자

동으로 선택 및 조합하는 시스템을 개발하여 다양한 

데이터셋에 대한 최적 성능을 가지는 모델을 구축할 

필요가 존재하며, 이를 위해 하이퍼파라미터 최적화 

및 AutoML 기술을 활용 가능하다.
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