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Abstract

As the performance of computers increases, the use of deep learning, which has faced technical 

limitations in the past, is becoming more diverse. In many fields, deep learning has contributed to the 

creation of added value and used on the bases of more data as the application become more divers. 

The process for obtaining a better performance model will require a longer time than before, and 

therefore it will be necessary to find an optimal model that shows the best performance more 

quickly. In the artificial neural network modeling a tuning process that changes various elements of 

the neural network model is used to improve the model performance. Except Gride Search and 

Manual Search, which are widely used as tuning methods, most methodologies have been developed 

focusing on heuristic algorithms. The heuristic algorithm can get the results in a short time, but the 

results are likely to be the local optimal solution. Obtaining a global optimal solution eliminates the 

possibility of a local optimal solution.  Although the Brute Force Method is commonly used to find 

the global optimal solution, it is not applicable because of an infinite number of hyper parameter 

combinations. In this paper, we use a statistical technique to reduce the number of possible cases, so 

that we can find the global optimal solution.

▸Keyword:LSTM, Optimization, Hyper parameter tuning, Sampling

I. Introduction

최근 딥러닝은 수준이 높아짐과 더불어 다양한 활용방안이 

제시되고 있다.[1] 동시에 인공 신경망 모델을 예측에 사용 시 

높은 성능을 위하여 최적 모델을 찾는 튜닝 과정은 필수적이다. 

가장 좋은 성능을 갖는 모델을 찾는 튜닝 방법은 모든 경우에 

대한 성능을 확인하고 각각을 비교하여 최종적으로 의사 결정

하는 완전 탐색법(Brute force method)이 최상의 결과를 얻을 

수 있게 한다.[2] 모델을 결정하는 여러 하이퍼 파라미터 중 일

부는 연속적인 값을 갖는다. 이에 기인하여 만들어 질 수 있는 

모델의 경우의 수는 무한하게 되어 모든 경우의 수를 고려해야 

하는 완전 탐색법을 사용하게 되면 결과를 얻는 데까지 무한한 

시간을 필요로 한다.[3] 즉, 완전 탐색법을 통한 결과를 얻는 

것은 불가능함을 의미한다. 일반적으로 해를 찾을 수 없는 경우 

휴리스틱 알고리즘을 활용하게 된다. 인공 신경망 모델 튜닝과

정에서도 역시 휴리스틱 알고리즘을 주로 사용하며 휴리스틱 

알고리즘을 중심으로 발전되었다. 휴리스틱 알고리즘은 임의의 

한 점에서 시작되어 확장되는 방식으로 전체가 고려되지 않을 

수 있다. 휴리스틱 알고리즘을 사용한다는 것은 지역 최적값에

서 최적값을 찾는 과정을 멈출 수도 있는 가능성을 안고 있다

는 문제점을 수반한 상태에서 튜닝을 진행한다는 것이다.[4]

본 연구에서는 휴리스틱 알고리즘을 사용함으로서 발생하는 

문제점을 해소할 수 있는 방법론을 찾는데 목적을 둔다. 이는 탐색하

려하는 범위 전체를 고려함으로써 결과에 대한 높은 신뢰도를 얻고

자 한다. 하지만 전 범위 탐색 시 필요한 시간이 무한히 필요하기 

때문에 표본 추출을 통해 그 과정에 필요한 시간을 현저히 줄이고자 
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한다. 본 연구에서는 시계열 데이터를 활용할 수 있는 인공신경망 

모델인 LSTM에 적용을 우선적으로 시행한다.

II. Preliminaries

1. RNN(Recurrent Neural Network)[5]

인공 신경망 모델은 크게 CNN(Convolution Neural 

Network)과 RNN으로 나뉜다. 그 중 RNN은 순서가 있는 데이터

를 기반으로 하여 분석을 진행하는 신경망 모델이다. 여기에 적용

될 수 있는 대표적인 데이터 형태는 주식 등 시간에 따라 값의 

변동이 있는 데이터와 주어진 단어 뒤에 특정하게 정해진 단어가 

배치되는 순서가 있는 우리가 사용하는 언어인 자연어 데이터가 

있다. 일반적으로 시계열 데이터는 미래 시점에 발생할 수 있는 

값의 예측에 사용되며, 자연어 데이터는 자연어 처리와 음성 인식 

등 언어로서 배열순서가 중요한 분야에서 사용된다.

Fig. 1. Basic RNN construction

순서를 갖는 데이터를 다루는 RNN 모델은 방향을 갖는다는 

것과 일맥상통한다. 즉, 어떤 데이터 뒤에 위치한 데이터가 해

당 데이터 앞에 위치시켜 분석할 수 없다. RNN은 Fig. 1.과 같

은 구조를 갖는다. 시점에 입력되는 데이터 는 은닉된 상태 

값인   와 함께 입력된다. 입력된 두 값을 활성화 함수에 대

입시켜 새로운 값을 얻게 되는데 이 값은 은닉 상태 을 갱신

시키고 출력값 를 얻게 된다. 다음 시점인   에서는 

  와 를 입력한 후 은닉 상태 값을 갱신하고 출력값을 얻

는다. 이와 같은 분석 과정을 바탕으로 적절한 은닉층의 함수를 

얻기 위해 순전파(forward propagation)와 역전파(back 

propagation) 과정을 반복적으로 거치게 된다.

Fig. 2. Various structures of RNN

앞서 설명한 일대일(one-to-one) 형태인 Fig. 1.을 기본 형

태로 다양한 모양의 RNN이 제시되었다. Fig. 2.의 첫 번째 제

시 형태인 다대일(many-to-one)의 RNN은 주어진 글의 의미

를 긍정 또는 부정으로 판단하고 어느 정도 수준의 감정을 갖

는지 점수를 결과 값으로 얻을 수 있는 형태분석인 감성분석 

시 사용된다.[6] 다음 제시 형태는 다대다(many-to-many) 형

태의 RNN이다. 예로 영어를 한국어로 번역한다고 하자. 영어

와 한국어는 어순이 달라 단어 하나하나 번역하는 것이 아닌 

문장 전체를 파악한 후 번역이 진행되어야 한다. 이러한 과정을 

바탕으로 번역을 시행할 수 있는 형태가 다대다 RNN이다.[7] 

이 외에도 일대다(one-to-many) 형태의 RNN이 사용되기도 

한다.

2. LSTM(Long Short Term Memory)[8]

RNN의 활성화가 한계에 부딪힐 수밖에 없게 만들었던 문제

점은 장기 의존성 문제(Gradient Vanishing Problem)이다. 장

기 의존성 문제는 기준이 되는 시점의 데이터와 그 이전의 데

이터 사이의 거리가 멀 경우 이전 데이터는 기준 시점 데이터

에 영향을 미치지 못하는 문제를 의미한다. RNN의 장기 의존

성 문제 해결을 위핸 개선 모델로서 LSTM이 등장하였다.

LSTM과 RNN의 가장 큰 차이는 RNN의 은닉층이 단순한 

함수형태에서 게이트(gate)를 포함하는 셀(cell)의 형태가 되었

다는 것이다. 게이트는 셀에서 작용하는 여러 데이터의 활용여

부를 결정하게 된다. 연산 되는 형태를 살펴보면 RNN은 모두 

곱셈으로 이루어져 있어 값이 희석되지만, LSTM은 덧셈과 곱

셈을 적절하게 사용하는 게이트를 추가적으로 만든 것이다. 이

와 같은 과정을 추가함으로서 정보를 보다 오랜 시간 보존하여 

활용할 수 있게 한다.

III. The Proposed Scheme

1. Proposed Method

본 연구에서 딥러닝의 성능을 좌우하는 하이퍼 파라미터의 

최적 조합을 찾기 위해 표본 추출 결과를 토대로 최적 조합이 

발생할 가능성이 적은 조합의 집단을 배제하여 빠르고 정확한 

결과를 얻고자 한다. 이는 일상에서 가장 쉽게 얻을 수 있는 데

이터 형태인 시계열 데이터를 활용할 수 있는 딥러닝 방법론인 

LSTM에 적용한다. 구체적인 하이퍼 파라미터의 튜닝 절차는 

Fig. 3.과 같다.
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Fig. 3. Algorithm flow chart

하이퍼 파라미터 최적화를 위해 진행하는 첫 번째 단계로서 

LSTM 모델의 성능에 영향을 주는 하이퍼 파라미터를 어떤 순

서로 고려할 것인지 결정한다. 본 연구에서 제안하는 방법론에

서는 첫 번째 반복에서 2개의 하이퍼 파라미터를 고려하며 반

복이 진행될수록 고려되는 하이퍼 파라미터의 수가 하나씩 증

가하여 모든 하이퍼 파라미터가 고려될 때까지 과정을 반복하

게 된다. 이 과정을 진행하기에 앞서 어떤 하이퍼 파라미터를 

먼저 고려할 것인지 결정되어야 한다.

고려되는 하이퍼 파라미터의 순서 배치가 완료된 후, 조건 

결정 과정에서 탐색할 하이퍼 파라미터의 범위를 제한한다. 

LSTM에서는 활성화 함수와 같이 불연속적인 값을 갖는 하이

퍼 파라미터도 있지만, 그렇지 않은 하이퍼 파라미터도 존재한

다. 때문에 해당 과정 없이 발생 가능한 경우를 모두 파악하기

란 불가능하다. 따라서 연속적인 값을 갖는 하이퍼 파라미터를 

적은 수의 특정 값으로 결정하는 과정이 필요하다. 여기서 특정 

값을 조건이라고 명시하였으며, 이에 따라 하이퍼 파라미터는 

다수의 조건을 갖는다. 본 연구에서는 조건을 임의로 결정한 상

태에서 연구를 진행하였다.

이전 과정에서 결정된 하이퍼 파라미터의 고려 순서와 각 하

이퍼 파라미터의 조건에 의해 조합이 만들어진다. 첫 번째 반복

의 경우 2개의 하이퍼 파라미터만이 고려되기 때문에 각각의 

하이퍼 파라미터가 갖는 조건에 의해서만 조합이 생성된다. 생

성된 조합마다 특정 횟수의 표본 추출 과정을 진행하여, 해당 

과정에서 얻은 결과 값을 바탕으로 각 조합의 분포를 얻는다. 

표본 추출을 기반으로 분포를 찾는 이 과정은 t-분포를 가정하

여 분포를 결정하였으며, 이는 각 조하브이 모델 성능을 평가한 

값의 분포이다. 이때 각 조합에서 결정되지 않은 하이퍼 파라미

터는 무작위로 결정되는 형태로 표본 추출이 이루어지게 된다.

Fig. 4. Distribution of sample with criterion

기준 결정 과정에서는 각 조합의 표본 평균을 활용한다. 오

차의 표본 평균을 각 조합의 성능을 평가 요소로 삼아 가장 낮

은 값을 갖는 조합의 평균을 의사결정 기준으로 결정하게 된다. 

기준을 포함하는 조합의 분포는 평균이 기준이므로 Fig. 4.과 

같이 기준 이하에 50%가 존재하게 된다. 그 외의 다른 조합이 

기준이하에 차지하는 비율은 최대 50%까지 존재할 수 있다.

본 알고리즘은 과정을 최소화하는 것을 목표로 하고 있어, 정규 

분포로 추정하기에는 부족한 수의 표본을 활용하여 분포를 추정하

며 모 분산이 어떤 형태를 갖는지 알 수 없다. 이에 따라 모집단은 

정규 분포를, 각 조합은 Student t 분포를 따르는 것으로 가정[9]하

며 각 표본의 수와 결과 값을 활용하여 분포를 추정한다.

Fig. 5. Example of filtering combinations

결정된 기준을 바탕으로 진행 중인 과정에서 존재하는 모든 

조합을 다음 과정에서의 사용 유무를 결정한다. Fig. 5.의 첫 

번째 과정에서 하이퍼 파라미터 P1과 하이퍼 파라미터 P2를 고

려한다고 가정하자. 이때, P1에서 고려되는 값은 P11와 P12두 
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값이며, P2에서 고려되는 값은 P21, P22, P23 세 개의 값으로, 이

는 ‘조건 결정’이 완료된 형태라 할 수 있다. 두 하이퍼 파라미

터로부터 가능한 조합은 모두 6개이며, 이를 각각 C1,1, C1,2, 

C1,3, C2,1, C2,2, C2,3 이라고 하자. 여섯 개의 조합을 하이퍼 파

라미터로 갖는 모델의 조합의 성능을 알기 위해 표본 추출의 

적당한 횟수만큼 학습 및 평가 과정을 각 조합별로 거친다. 이

를 진행할 때, 고려되지 않은 하이퍼 파라미터들은 표본 추출 

시마다 무작위로 결정되어 모델을 생성한다.

Fig. 6. Example of setting a criterion

각 조합의 표본 추출 과정이 완료되면 조합별 표본 평균을 

알 수 있다. 평균값 중 가장 높은 성능을 표현하는 값을 기준으

로 하여 나머지 조합을 평가한다. Fig. 6.에서는 C2,2의 평균이 

가장 적은 RMSE를 가지므로 이를 기준으로 삼는다. Fig. 6.에

서는 C2,2의 평균을 기준으로 하여 다른 조합의 분포가 기준 

RMSE보다 낮은 값을 가질 확률이 10% 이상일 경우에 다음 과

정에서의 해당 조합을 고려한다고 설정하였다. 이에 따라 다음 

과정에서 고려되는 조합은 C1,2, C2,2이다. 선별된 두 조합을 하

나의 하이퍼 파라미터로 보고 다음 과정에서 하이퍼 파라미터

P3을 추가적으로 고려하여 앞의 과정을 반복하게 된다. 이 과정

을 고려하려고 하는 모든 하이퍼 파라미터에 대하여 이행하면 

반복을 끝낸다.

Fig. 5.과 Fig. 6.을 통한 예시에서는 해당 분포가 기준이 되

는 특정 수준보다 높은 성능을 보이는지에 대한 여부를 판단하

기 위해 설정한 확률은 10%였다. 이는 임의로 결정하여 과정을 

진행한 것이다. 이는 사용자의 필요에 의해 결정된다. 높은 확

률을 필요로 할 경우 만족하는 조합의 수가 줄어들기 때문에 

보다 빠르게 결과를 얻을 수 있지만 낮은 성능을 보이며, 낮은 

확률을 필요로 하는 경우 성능은 높지만 결과를 얻는데 다소 

긴 시간을 필요로 한다.

반복이 끝난 후 마지막 과정에서 고려된 조합 중 가장 좋은 

결과를 보이는 하이퍼 파라미터 조합을 최적 조합으로 결정한

다. 이 모든 과정이 진행과 동시에 고려되는 조합의 구체화가 

이루어진다. 다시 말해, 첫 번째 과정에서 하나의 조합이 나머

지 고려되지 않은 조합의 모든 경우의 수를 포함하는 반면, 마

지막 과정에서는 하나의 조합은 실제로 하나의 조합만을 의미

한다.

2. Experiment

금물가와 BDI 데이터를 활용하여 LSTM 모델에 적용되었으며, 

이 모델의 최적 하이퍼 파라미터 조합을 찾기 위해 본 알고리즘을 

활용하였다. ‘파라미터 순서 배치’, ‘조건 결정’에 서 의사 결정이 

필요한 부분은 임의로 결정되어 진행되었다. 고려한 하이퍼 파라미

터는 총 5가지이며, 은닉층 노드의 수, 은닉층의 수, 시간 단계(time 

step), 셀(cell) 활성화 함수, 완전 연결(fully connected) 활성화 

함수의 순서로 임의 결정하였다. 아래 Table. 1.의 내용은 임의로 

결정되었으며, 이를 기준으로 각 하이퍼 파라미터 별로 고려될 

조건이 결정되었다. 금물가를 활용한 첫 번째 실험의 경우 a는 

4, b는 5이며, BDI 데이터를 활용한 두 번째 실험은 각각 6, 5이다. 

조합 선별 과정에서 해당 조합의 존재 여부를 결정하는 기준 확률은 

5%로 임의 지정하여 실험을 진행하였으며, 하나의 조합 당 20번의 

표본 추출을 위해 실험이 20회 반복되었다.

a = the number of input variables

b = any integer,  

condition 1 condition 2 condition 3

the number of 

hidden nodes
0.5a a 1.5a

the number of 

hidden layers
1 2 3

time steps b-5 b b+5

cell activation 

function
sigmoid tanh ReLU

fully connected 

activation function
sigmoid tanh ReLU

Table 1. Condition of experiments

금물가 데이터의 첫 번째 반복은 다음과 같이 이루어졌다. 

첫 번째 반복에서 고려된 하이퍼 파라미터는 은닉층 노드의 수

와 은닉층의 수이다. 은닉층 노드의 수의 조건은 2, 4, 6이며, 

은닉층의 수는 1, 2, 3이다. 이에 따라 발생하는 조합과 조합별 

평균은 Table. 2.와 같다.

the number of hidden nodes

2 4 6

the 

number 

of hidden 

layers

1 0.435902 0.457579 0.426798

2 0.463402 0.423339 0.384658

3 0.496571 0.455801 0.428734

Table 2. Mean RMSE from experiment’s first loop using gold 

price

첫 번째 과정 진행 시 고려되지 않은 하이퍼 파라미터인 시

간 단계, 셀 활성화 함수, 완전 연결 활성화 함수는 모두 무작위

로 결정된다. 예를 들어, 은닉층 노드의 수가 2이고, 은닉층의 

수가 1인 조합에서는 20번의 실험이 진행되는데, 이 때 확정되

지 않은 나머지 세 가지 하이퍼 파라미터의 조합은 무작위로 

결정되어 20번의 실험은 다양한 형태의 모델이 되어 진행된다.

Table. 2.에서 볼 수 있듯 첫 번째 과정에서 얻어진 조합별 

평균값 중 가장 작은 RMSE는 0.384658이다. 즉, 첫 번째 반복 



Hyper Parameter Tuning Method based on Sampling for Optimal LSTM Model   141

과정에서 결정된 기준은 은닉층 노드의 수가 6, 은닉층의 수가 

3인 조합의 평균 0.384658이며, 각 조합의 분포에서 기준보다 

작을 확률은 Table. 3.와 같다.

the number of hidden nodes

2 4 6

the 

number 

of hidden 

layers

1 0.023755 0.015174 0.067371

2 0.012135 0.090607 0.5

3 0.000161 0.006362 0.047751

Table 3. Probability that the distribution is bigger than the 

criterion from experiment’s first loop using gold price

실험 시 다음 과정에서의 고려 여부를 결정하는 확률은 5%

로 설정하였다. 이에 따라 다음 과정에서 고려되는 하이퍼 파라

미터의 조합은 은닉층 노드의 수와 은닉층의 수가 각각 (6, 1), 

(4, 2), (6, 2)이다. 이 과정을 통해 6개의 조합이 탈락하였다. 

이는 120(=6✕20)번의 실험으로 원래 이루어져야하는 

3240(=6✕3✕3✕3✕20)번의 실험을 대체하였다.

Gold price BDI

Brute force 0.169479 0.087583

Proposed algorithm 0.169492 0.074998

Table 4. Experiment result – performance(RMSE)

Gold Price BDI

Brute force 4860 4860

Proposed algorithm 1100 2700

Table 5. Experiment result – the number of experiments

첫 번째로 활용한 데이터는 금물가로 1969년 12월부터 

2018년 4월까지의 월 단위 데이터이다. 임의로 설정된 입력 변

수는 미국, 유럽, 영국, 일본의 금물가이며 출력 변수는 미국의 

금물가이다. 제한된 환경에서 완전 탐색법으로 찾아진 최적 모

델의 RMSE는 0.169479이며, 제안 알고리즘의 RMSE는 

0.169492로 성능 면에서 큰 차이를 보이지 않음을 알 수 있다. 

반면, 완전 탐색법의 경우 4860회의 실험을 필요로 하였으나, 

제안 알고리즘은 1100회의 실험만 진행되어 짧은 시간 안에 

좋은 결과를 얻을 수 있었다.

BDI(Baltic Dry Index)와 관련된 데이터를 활용하여 다음실

험을 진행하였으며, 2009년 5월부터 2017년 11월까지 월 단

위의 데이터를 활용하였다. BDI를 예측하기 위해 BDI, 

BCI(Baltic Capesize Index), BPI(Baltic Panamax Index), 

BSI(Baltic Supramax Index), 다우(DOW), 다우 거래량의 6가

지 데이터를 임의로 사용하였다. BDI 예측 모델 역시 하이퍼 

파라미터의 범위가 제한된 환경에서 튜닝 과정을 거치게 되었

을 때 완전 탐색법과 제안 알고리즘을 비교하면 실험 횟수는 

각각 4860회에서 2700회로, 최적 모델의 RMSE는 0.087583

에서 0.074998로 성능은 큰 차이가 없지만 짧은 시간 내에 결

과를 이끌었다는 것을 알 수 있다.

IV. Conclusions

인공 신경망 모델의 최적화된 형태를 찾기 위한 일반적인 튜닝 

방법은 그리드 서치(grid search)와 매뉴얼 서치(mannual search)

이다.[10] 더불어 흔히 사용되는 튜닝 방법으로 기존에는 유전자 

알고리즘(GA, Genetic Algorithm)[11], 베이지안 최적화

(Bayesian optimization)[12,13], 입자 무리 최적화 알고리즘

(particle swarm optimization)[14], BA(Bat Algorithm)[15], 

퇴각검색(backtracking search algorithm)[16] 등의 휴리스틱 

알고리즘을 사용해왔다. 많은 휴리스틱 알고리즘은 특정 점의 주변 

구간만을 고려하게 되어 제한된 구간을 탐색에서 범위가 확장되는 

형태를 띠게 되지만, 본 연구에서 제안하는 알고리즘은 전체 범위에

서 점차적으로 범위를 좁히는 방식을 취하며 이는 이전에 인공 

신경망 모델에 적용되지 않았던 실험계획법으로부터 착안되었다.

본 알고리즘은 모든 경우에서 발생할 수 있는 결과 값의 추

정에서 시작되어 점차적으로 범위를 줄여 최적 값을 찾게 된다. 

이는 최적 해에서 멈출 가능성이 있고 지역 최적해의 여부를 

확인할 수 없는 휴리스틱 알고리즘의 단점을 보완하여 전역 최

적 해에 근접한 하이퍼 파라미터 조합을 찾을 수 있다. 전역 최

적 해를 찾는 기본적인 방법인 완전 탐색 방법과 성능 차이는 

크지 않지만, 실험 횟수를 크게 감소시켜 보다 빠른 시간 내에 

최적 해를 찾을 수 있다.

이와 같은 접근은 실험계획법의 바탕이 되는 아이디어인 고

려되는 조합을 제거하는 것에서부터 시작되었다. 이를 통해 전
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통적인 통계 기법인 실험계획법을 딥러닝에 적용하는 시도로서 

역할 한다. 또한 산업에서 제어를 필요로 하는 다양한 하이퍼 

파라미터의 집합을 최적화하고자 할 때 사용함으로써 빠르게 

최적 조합을 얻을 수 있도록 돕는다. 본 연구의 실험에서 사용

된 모델과 더불어 하이퍼 파라미터가 존재하는 이미지 인식 모

델, 최적해 결정 모델 등에 역시 활용할 수 있다.

하이퍼 파라미터의 순서는 제안하는 알고리즘에 큰 영향을 

미친다. 알고리즘 실행 초기의 조합들은 시행 시점에 고려되지 

않고 있는 조건의 모든 값을 포괄하고 있기 때문에 하나의 조

합은 여러 개의 조합을 내포하고 있다. 따라서 초기에 하나의 

조합이 제거되면 후에 고려될 여러 조합들이 한 번에 제거되는 

것이기 때문에 초기에 최대한 많은 조합을 제거하는 것이 유리

하다. 이를 위해서는 조합의 결과가 넓게 분포하고 있어야 하

며, 모델 성능이 민감하게 반응하는 조건이 우선적으로 고려될 

수 있는 순서 배치 방법을 적용하면 더 높은 성능을 보일 것으

로 예상된다.

조건의 범위를 축소하는 과정은 연속적인 값을 갖는 조건은 

일정 범위 내에서 큰 차이를 보이지 않는 결과를 보인다는 가

정 하에서 이루어진다. 조건의 변화에 따라 결과의 차이가 두드

러지지 않는다면 모든 변화를 고려할 필요 없이 해당 범위를 

대표할 수 있는 특정 값의 조건만을 평가하면 된다. 조합을 최

소화하기 위해 우선적으로 조건의 범위를 축소하게 되는데 이 

과정에서 분명하게 차이가 있는 대푯값을 지정하여 하이퍼 파

라미터 조합이 전체를 포괄할 수 있도록 추가적인 연구가 필요

하다.
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