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Abstract

Recently, as interest in machine learning (ML) has increased and research using ML has become active, it is becoming

more important to find an optimal hyperparameter combination for various ML models. In this paper, among various

hyperparameters, we focused on ML optimizers, and measured and compared the performance of major optimizers using

various datasets. In particular, we compared the performance of nine optimizers ranging from SGD, which is the most

basic, to Momentum, NAG, AdaGrad, RMSProp, AdaDelta, Adam, AdaMax, and Nadam, using the MNIST, CIFAR-10,

IRIS, TITANIC, and Boston Housing Price datasets. Experimental results showed that when Adam or Nadam was used,

the loss of various ML models decreased most rapidly and their F1 score was also increased. Meanwhile, AdaMax

showed a lot of instability during training and AdaDelta showed slower convergence speed and lower performance than

other optimizers.

요 약

최근 기계학습에 대한 관심이 높아지고 연구가 활성화됨에 따라 다양한 기계학습 모델에서 최적의 하이퍼 파라미터 조합

을 찾는 것이 중요해지고 있다. 본 논문에서는 다양한 하이퍼 파라미터 중에서 옵티마이저에 중점을 두고, 다양한 데이터에

서 주요 옵티마이저들의 성능을 측정하고 비교하였다. 특히, 가장 기본이 되는 SGD부터 Momentum, NAG, AdaGrad,

RMSProp, AdaDelta, Adam, AdaMax, Nadam까지 총 9개의 옵티마이저의 성능을 MNIST, CIFAR-10, IRIS, TITANIC,

Boston Housing Price 데이터를 이용하여 비교하였다. 실험 결과, 전체적으로 Adam과 Nadam을 사용하였을 때 기계학습 모

델의 손실 함숫값이 가장 빠르게 감소하는 것을 확인할 수 있었으며, F1 score 또한 높아짐을 확인할 수 있었다. 한편,

AdaMax는 학습 중에 불안정한 모습을 많이 보여주었으며, AdaDelta는 다른 옵티마이저들에 비하여 수렴 속도가 느리며 성

능이 낮은 것을 확인할 수 있었다.
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Ⅰ. 서론

최근 기계학습을 활용하는 연구가 폭발적으로 증

가하고 있으며, 이에 따라 기계학습에 대한 사람들의

관심도 증가하고 있다. 기계학습을 편리하게 수행할

수 있게 해주는 주요 프레임워크로는 TensorFlow,1)

Keras,2) Pytorch3) 등이 있으며, 이러한 프레임워

크가 많이 발전함에 따라 사용자는 원하는 기계학

습 모델을 점점 더 쉽게 만들 수 있게 되었다. 하지

만 기계학습 모델을 구성할 때, 모델의 하이퍼 파라

미터(hyperparameter)들을 적절히 최적화하지 못하

면, 높은 성능은 보장할 수 없다. 이러한 기계학습

하이퍼 파라미터에는 학습을 얼마나 진행할지 결

정하는 에포크(epoch), 모델 내부의 뉴런의 수, 뉴런

을 얼마나 활성화시킬지 결정하는 드롭아웃(dropout),

모델 학습 시 손실 함숫값을 최소화하는 방향으로

모델의 가중치 값을 갱신하기 위한 전략을 결정하

는 옵티마이저(optimizer) 등이 있다. 이러한 하이

퍼 파라미터들의 모든 가능한 조합을 고려하여 최

적의 조합을 찾는 것은 많은 계산량이 요구되며 매

우 어려운 문제이다. 따라서 보통은 연구자의 경험

이나 직관에 의존하여 몇 가지 조합을 시도해보는

매뉴얼 검색(manual search)이나 보다 정량적인

방식인 그리드 검색(grid search) 또는 베이지안 최

적화(Bayesian optimization)와 같은 기법이 사용

된다.

여러 하이퍼 파라미터 중에서 옵티마이저는 학습

과 가장 직접적으로 관련된 파라미터로, 모델의 손

실 값을 최소화할 수 있도록 가중치를 조정하는 데

가장 중요한 역할을 담당한다. 동일한 구조와 동일

한 하이퍼 파라미터를 갖는 기계학습 모델도 사용

된 옵티마이저에 따라 학습이 잘 되거나 잘 안 될

수도 있어서 성능 차이가 크게 발생할 수 있다. 따

라서 데이터와 사용하는 기계학습 모델에 적합한

옵티마이저를 찾는 것은 높은 성능을 얻기 위해서

매우 중요하다.

본 논문에서는 기계학습의 대표적인 프레임워크

인 Keras를 이용하여 다양한 옵티마이저에 대해

블랙박스 검사(Black-box testing)를 수행하고, 각

옵티마이저가 어떤 모델에서 얼마나 좋은 성능을

1) https://www.tensorflow.org/

2) https://keras.io/

3) https://pytorch.org/

보여주는지 실험하였다. 블랙박스 검사는 입력값과

출력값 기반 테스팅 기법으로 기능 테스트라고도

부르며, 소프트웨어의 내부 로직을 알지 못하더라

도 소프트웨어의 동작을 검사할 수 있는 방법이다.

실험은 기본적인 심층 신경망(Deep Neural Network,

DNN) 모델을 대상으로 하였으며, 온라인에 공개되어

자주 활용되는 MNIST, CIFAR-10, IRIS, TITANIC,

Boston Housing Price 데이터를 이용하여 각 옵티

마이저의 성능을 측정하였다.

본 논문에서는 가장 기초적인 최적화 알고리즘인

Gradient Descent(경사 하강법)의 학습이 오래 걸

리는 단점을 개선한 Stochastic Gradient Descent

(확률적 경사 하강법, SGD), SGD의 지그재그로 움

직이며 최적화하는 문제를 개선한 Momentum [1],

Momentum 방식을 기초로 하지만 기울기를 계산하

는 방식을 개선한 Nesterov Accelerated Gradient

(NAG) [2], 학습률을 감소시키는 기법을 적용한

AdaGrad [3], AdaGrad의 단점을 개선한 RMSProp

[4], RMSProp과 비슷하게 보완한 AdaDelta [5],

RMSProp과 Momentum 방식을 조합한 Adam [6],

Adam의 extension으로 제안된 AdaMax [6], NAG

와 Adam 옵티마이저의 개념을 합친 Nadam [7]의

성능을 비교 분석하였다. 실험 결과, 전체적으로

Adam과 Nadam을 사용하였을 때 기계학습 모델의

손실 함숫값이 가장 빠르게 감소하는 것을 확인할

수 있었으며, F1 score 또한 높아짐을 확인할 수

있었다. 한편, AdaMax는 학습 중에 불안정한 모습

을 많이 보여주었으며, AdaDelta는 다른 옵티마이

저들에 비하여 수렴 속도가 느리며 성능이 낮은 것

을 확인할 수 있었다.

Ⅱ. 본론

1. 옵티마이저

본 절에서는 옵티마이저의 개념과 각 옵티마이저

의 특징에 대해 설명한다. 기계학습 모델인 신경망

을 이용하여 학습을 진행하는 과정은 손실 함수의

값을 가능한 낮출 수 있는 매개변수 값을 찾는 과정

이다. 이러한 과정을 매개변수 최적화(Optimization)

라고 한다. 심층 신경망이 널리 활용되면서 뉴런

내의 매개변수가 매우 많아짐에 따라 한 번에 최적

의 솔루션을 구하는 것은 사실상 불가능해졌다. 따

라서 일반적으로 매개변수의 최적값을 찾기 위해,
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매개변수의 기울기인 미분을 이용하여 기울기의

반대 방향으로 매개변수 값을 업데이트하는 과정

을 반복하여 최적값과 근사한 값을 구하게 된다.

가장 기초적인 옵티마이저인 Gradient Descent(경

사 하강법, GD)는 네트워크의 출력값과 실제값의

차이인 손실을 최소화하기 위해 기울기를 이용하

지만, 최적값을 찾기 위해 업데이트 과정을 한 번

반복할 때마다 모든 데이터를 사용하기 때문에 비

효율적이다. 이러한 단점을 개선하기 위해 Stochastic

Gradient Descent(확률적 경사 하강법, SGD) 기법

이 제안되었다.

가. Stochastic Gradient Descent (SGD)

SGD는 앞서 설명한 GD의 전체 데이터를 이용하

는 단점을 개선한 대표적인 경사 하강법으로 다음

과 같은 공식을 이용한다.

 ←   


여기에서 W는 갱신할 가중치 매개변수이며 η는

학습률, 학습률 옆의 식은 W에 대한 손실 함수의

기울기를 의미한다. GD와는 다르게 미니 배치를

이용하여 데이터 세트를 조금씩 훑어보고 가중치

를 업데이트한다. 앞으로 살펴볼 여러 옵티마이저

들 중에서 가장 단순하고 구현하기도 쉽지만, 비효

율적인 경우가 많다. 대표적인 단점으로는 비등방

성(anisotropy) 함수와 같이 방향에 따라 기울기가

달라지는 함수에 대해서는 탐색 경로가 비효율적

이라는 점이 있다. 또한, 학습률이 낮으면 최솟값으

로 곧장 최적화하지 못하고 지그재그로 이동하게

되면서 지역 최솟값(local minimum)에 빠질 수 있

으며, 학습률이 높으면 최적화 자체를 실패할 수

있다는 단점이 존재한다.

나. Momentum

Momentum은 [1] SGD가 지그재그로 움직이며

최적화되는 문제를 해결하기 위해 제안된 방법으

로, 경사 하강법을 통해 이동하는 과정 중에 일종

의 관성을 이용하는 방법이다. 비유컨대, 공이 그릇

의 곡면을 따라 구르듯이 움직이는 것을 목표로 하

되, 이동 방향과는 별개로 과거에 이동했던 방향을

기억하여 그 방향으로 일정량을 추가로 이동하는

기법으로 다음과 같은 공식을 이용한다.

 ←   


  ←   

여기에서 v는 속도이고, α는 모멘텀 계수로 이전

업데이트 값을 어느 정도의 비율로 적용할 것인지

에 해당하며, 보통 0.9의 값을 가진다. 자주 이동하

는 방향에 대해 관성이 생겨 지그재그로 이동하는

정도가 SGD에 비해 덜하다는 장점이 있다. 관성에

의해 상대적으로 SGD에 비해 지역 최솟값에서 빠

져나올 가능성은 높지만 기존의 네트워크 파라미

터 이외에 과거에 이동했던 방식을 저장해야 하므

로 메모리가 더 많이 필요하다는 단점이 있다.

다. Nesterov Accelerated Gradient (NAG)

NAG [2] 방식은 Momentum 방식을 기초로 하

고 있지만, 실제 기울기를 계산하는 방식이 다른

방법이다. 간단히 말해, NAG는 미리 경사를 확인

할 수 있게 하고 경사에 맞춰 속도를 조절하는 아

이디어에 기반한다. Momentum 방식에서는 이동

벡터를 계산할 때, 현재 위치에서의 기울기와 모멘

텀 스텝을 독립적으로 계산하고 합치는데, NAG 방

식에서는 모멘텀 스텝을 먼저 이동했다고 가정한

후 그 위치에서의 기울기를 구해 기울기 스텝을 이

동하게 된다. NAG 역시 Momentum처럼 모멘텀

계수가 0인 경우 SGD와 동일한 알고리즘이 된다.

멈추어야 할 시점에서도 관성에 의해 더 멀리 나아

갈 수 있는 Momentum과 달리 NAG는 관성을 이

용해 이동하되 학습이 어느 정도 진행된 상황에서

는 관성에 의해 최적값을 지나치는 문제를 방지할

수 있다는 장점이 있다.

라. Adaptive Gradient (AdaGrad)

실제 신경망 학습에서는 학습률 값이 학습에 큰

영향을 준다는 문제가 존재한다. 학습률 값이 너무

작은 경우 학습 시간이 오래 걸리며, 너무 큰 경우

학습이 제대로 이루어지지 않는다. 이러한 문제는

학습률 감소 기법(learning rate decay)으로 해결할

수 있으며, 가장 간단한 방법은 매개변수 전체의

학습률 값을 일괄적으로 낮추는 것이다. 이를 발전

시킨 AdaGrad [3] 방식은 다음과 같이 각 매개변

수에 맞춤형 값들을 만들어 준다.

 ←   


⊙


  ←   




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여기에서 h는 기존 기울기 값을 제곱하여 계속

더해주는 역할이다. 매개변수의 원소 중에서 크게

갱신된 원소는 학습률이 낮아진다는 의미이며, 매

개변수 원소마다 다르게 적용된다. 하지만 학습을

반복하다 보면 기울기 제곱의 값이 점점 줄어들게

되고 갱신 강도가 약해지다가 결국 어느 순간 0이

되어 학습이 더 이상 진행되지 않을 수도 있다는

단점이 존재한다.

마. RMSProp

RMSProp은 [4] 앞서 설명한 AdaGrad의 단점을

해결하기 위해 G. Hinton이 제안한 옵티마이저이

다. AdaGrad의 식에서 기울기의 제곱 값을 더해

나가면서 구한 h를 합이 아닌 지수 평균으로 바꾸

었다. AdaGrad처럼 h가 무한정 커지지는 않으며

변수 간 최근 변화량의 상대적 크기 차이는 유지가

가능하다는 장점이 존재한다.

    ∇


    


∙∇

AdaGrad에서 G는 현재 시간까지의 변화량의 합

으로 정의되기 때문에 시간이 지날수록 증가하게

되고 학습률은 감소하지만, RMSProp에서는 이전

의 변화량과 현재의 변화량의 지수 평균으로 정의

되기 때문에 학습률이 급격하게 감소하는 현상을

방지할 수 있다.

바. AdaDelta

AdaDelta [5] 역시 RMSProp처럼 AdaGrad의 학

습이 진행됨에 따라 학습률이 매우 작아져 학습이

진행되지 않는 단점을 보완하기 위해 제안된 옵티

마이저이다. G를 구할 때 합을 이용하지 않고 지수

평균을 이용한다. 다음과 같이 스텝 크기를 단순히

η로 사용하는 대신 스텝 크기의 변화 값의 제곱을

가지고 지수 평균값을 계산한다는 특징이 있다.

    ∇


∆  

 
∙∇

    ∆

    ∆


사. Adaptive Moment Estimation(Adam)

Adam은 [6] 학습률을 변경하는 RMSProp과 최

적화에 의한 갱신 경로를 변경하는 Momentum을

조합하여 만들어진 옵티마이저로 Momentum처럼

지금까지 계산해온 기울기의 지수 평균을 저장한

다. 또한, 다음과 같이 RMSProp처럼 기울기의 제

곱 값의 지수 평균을 저장한다.

   ∇

   ∇

하지만 Adam에서는 m과 v가 처음에 0으로 초기

화되어 있어, 학습 초반부에  가 0에 가깝게

편향되어 있을 것으로 판단하여 다음과 같이 이를

보정해준다.

  





   





    





여기서 은 0.9, 는 0.999, 은 
  정도로

사용한다.

아. AdaMax

AdaMax는 [6] 앞서 살펴본 Adam의 확장으로 제

안된 알고리즘으로 Adam의 경우 -norm을 기반

으로 학습률을 조절하는 데 반해 AdaMax의 경우

-norm을 이용한다. 단 p가 매우 클 경우 

-norm은 극단적인 값을 갖는 등의 매우 불안정한

모습을 보여준다. Adam 논문의 저자는 p가 무한대

로 갈 때 매우 간단하고 안정적인 알고리즘이 만들

어진다고 언급한다[6].

  
 

∇

위 식은 Adam의 학습 속도를 조절하는 를 

-norm에서 -norm으로 확장한 것이다. 위 식을

정리하면 다음과 같다.

  


 




 


 


  








 


위 식에서 p가 무한대로 갈 때의 식  
는 아

래와 같이 정의된다.
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  max


 
자. Nadam

Nadam은 [7] 앞서 설명한 NAG와 Adam의 개념

을 합친 옵티마이저로 NAG에서 사용했던 방식대

로 현재 위치에서 다음 위치로 이동할 기울기와 모

멘텀 값을 구하는 것이 아닌 모멘텀 값으로 이동한

뒤에 기울기를 구하는 방식이다. Adam에서는 m

(첫 번째 모멘텀)과 v(두 번째 모멘텀)를 사용하는

데, m은 기울기 값을 좀 더 빠르게 계산할 수 있도

록 돕는 역할이고, v는 데이터의 분포가 희소한 곳

에서 영향력을 극대화함으로써 희소한 영역을 벗

어날 수 있게 도움을 주는 역할을 한다. Nadam은

여기서 NAG의 철학을 이용하여, 현재 위치가 아닌

모멘텀 방향으로 이동한 뒤의 위치에서 기울기 값을

구하며, 이 때문에 1차 편미분(야코비안, Jacobian)

을 계산할 때, Adam과는 다르게      위치

상에서 계산한다. Nadam은 Adam과 NAG의 장점

을 합쳤기 때문에 Adam보다 좀 더 빠르고 정확하

게 전역 최솟값(global minimum)을 찾아낼 수 있

다는 장점이 있다.

2. 관련 연구

기계학습의 활용 가능성이 매우 높아지면서 다양

한 옵티마이저에 대한 연구도 활발히 진행되고 있

다[1]-[7]. 또한, 다양한 옵티마이저의 성능을 비교

평가하는 연구도 많이 진행되고 있다[8]-[10]. [8]

에서는 본 연구와 유사하게 대표적 공개 데이터 세트

인 Fashion MNIST, CIFAR-10, ImageNet, LM1B을

이용하여, SGD, Momentum, NAG, RMSProp, Adam,

Nadam 총 6개의 옵티마이저를 비교 평가하였다.

[8]에 따르면 각 옵티마이저는 서로 관련성을 갖고

있으며, 결론적으로 Adam이 Momentum이나 SGD

에 비해 더 빠르고 대체로 Nadam이 좋은 성능과

속도를 보여주었다.

[9]에서는 남강댐 유역의 강우 관측 지점의 일강

우량을 바탕으로 남강댐으로 들어오는 일 유입량을

인공신경망을 이용하여 예측하는 알고리즘을 개발

하였는데, Adam과 Nadam이 가장 적절한 옵티마

이저이며 SGD는 성능상 한계가 존재함을 확인하

였다. 특히, Adam은 Nadam에 비해 느리게 수렴하

나 성능은 조금 더 높은 것을 확인할 수 있었다.

[10]에서는 사람의 중기 염색체로 이루어진 디지

털 이미지에서 염색체 객체를 검출할 때 필요한 경

사 하강 최적화 기법의 성능을 비교하였다. 구체적

으로 Faster R-CNN 네트워크를 VGG16 [11]과

ResNet50 [12]으로 구성하고 AdaGrad, RMSProp,

AdaDelta, AdaMax에 이용하여 성능 비교를 진행

하였다. VGG16에서는 AdaMax가 제일 좋은 성능

을 보여주었으며, ResNet50에서는 AdaDelta가 가

장 좋은 성능을 보여주었다.

본 논문에서는 Keras 라이브러리에서 제공하는

대표적인 9개의 옵티마이저에 대해, 각 옵티마이저

가 5개의 주요 공개 데이터에서 어느 정도의 성능

을 보여주는지, 어느 옵티마이저가 가장 빠르게 학

습하는지 등을 비교 평가하였다.

3. 데이터 전처리 및 모델

본 절에서는 실험에 사용한 5개의 공개 데이터인

MNIST, CIFAR-10, IRIS, TITANIC, Boston Housing

Price 및 전처리 과정을 소개한다. 각 데이터의 특

징은 표 1에 정리되어 있다.

Table 1. Characteristics of the datasets.

표 1. 데이터 세트의 특성

Data Type
# of

Features
# of

Training Data

MNIST Image 28*28 60,000

CIFAR-10 Image 32*32 50,000

IRIS
Numerical
vector

4 120

TITANIC
Numerical
vector

8 712

Boston
Housing Price

Numerical
vector

13 404

가. MNIST

MNIST는 기계학습 공부를 시작하면 가장 처음

만나볼수있는데이터 세트이다. Convolutional Neural

Network(CNN)를 공부할 때 가장 쉽게 접할 수 있

는 컴퓨터 비전 데이터로 NIST의 원래 데이터 세

트의 샘플을 재혼합하여 만들어진 데이터이다. 해

당 데이터는 학습에 적합하도록 이미 전처리가 이

루어져 있다. 데이터는 0부터 9까지의 손글씨로 적

힌 데이터로 gray scale의 28*28 크기의 픽셀 이미

지와 각 이미지에 해당되는 라벨을 포함하고 있다.

(770)
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55,000개의 학습 데이터, 5,000개의 검증 데이터,

10,000개의 테스트 데이터로 구성되어 있다. 학습 데

이터는 각 숫자별 평균 6,000개의 데이터를 포함하

고 있으며 테스트 데이터는 평균 1,000개의 데이터

를 포함하고 있다. 본 실험을 위해 추가로 전처리를

진행하였다. 픽셀 데이터의 경우 0부터 255 범위의

픽셀값을 가지고 있으므로 정규화(normalization)를

진행하여 0.0에서 1.0의 범위를 갖도록 변환하였다.

해당 데이터에 CNN과 DNN 모델을 모두 적용하기

위해 두 개의 데이터 세트를 생성하였다. CNN을

위한 데이터는 28*28의 크기를 채널을 포함하여

28*28*1의 크기로 변경해주었으며, DNN을 위한

데이터는 28*28의 크기를 728 길이의 벡터로 변경

하여 구성하였다.

최종적으로 변환된 데이터를 이용하여 CNN과

DNN에 대한 실험을 진행하였는데, CNN의 경우 2

개의 Convolution 계층과 2개의 Max Pooling 계층

을 가지며 마지막에 두 개의 Dense 계층을 갖는

기본적인 CNN 모델을 구성하였다. DNN의 경우 입

력층 - Dense 계층 - 출력층으로 간단히 구성하였

다. 각 실험은 50 에포크를 반복하였으며 손실 값의

변화를 이용하여 비교를 진행하였다.

나. CIFAR-10

CIFAR-10은 기계학습에서 MNIST 다음으로 유명

한 컴퓨터 비전 데이터 세트이다. 기계학습에서 흔히

사용되는 벤치마크 데이터이기도 하다. CIFAR-10

데이터 세트는 픽셀 이미지를 비행기, 자동차, 새,

고양이, 사슴, 개, 개구리, 말, 배, 트럭의 총 10개의

라벨로 분류하는 것이 목표이다. 각 이미지는 RGB

값으로 구성된 32*32 크기의 픽셀 이미지이며, 10

개의 클래스로 라벨링이 이루어져 있다. 각 카테고

리별로 6,000개의 이미지가 존재하며 50,000개의

학습 데이터, 10,000개의 테스트 데이터로 구성되어

있다. 앞서 설명한 MNIST의 경우 정규화를 적용하

였으나 CIFAR-10의 경우 원 데이터에서 평균을 빼

고 표준편차로 나누어주는 표준화(standardization)

를 적용하였다. 실험은 Convolution 계층 3개와 Max

Pooling 계층 3개, 2개의 Dense 계층으로 구성된

CNN을 이용하여 50 에포크씩 실험을 진행하였다.

다. IRIS

IRIS는 통계학자 R. Fisher가 수집한 붓꽃에 관

한 데이터로 꽃받침(Sepal)과 꽃잎(Petal)의 길이와

폭을가지고세개의붓꽃종류인 Versicolor, Virginica,

Setosa를 분류하는 것이 목표이다. 각 종별로 50개

의 샘플로 구성되어 있어 총 150개의 데이터가 존

재한다. IRIS는 그림 1과 같은 분포를 보이는데

Setosa의 경우 다른 데이터와 뚜렷하게 구분 가능

하나 Versicolor와 Verginica는 구분하기 어렵다.

데이터 분석 결과 크게 전처리를 할 부분이 없어

전처리 없이 실험을 진행하였다. 실험에는 입력층

- Dense 계층 - 출력층으로 구성된 간단한 DNN

모델을 이용하였으며, 이전 실험과 동일하게 50 에

포크를 반복하며 손실 값의 변화에 대한 비교를 진

행하였다.

Fig. 1. IRIS Data Distribution.

그림 1. IRIS 데이터 분포도

라. TITANIC

TITANIC은 타이타닉호에 탑승했던 사람들의 정

보를 바탕으로 생존자를 예측하기 위한 데이터로

기계학습 경진대회인 캐글(Kaggle)에 공개되어 있

다. 예측해야 하는 Survived를 포함한 총 12개의

자질(feature)이 존재하며 전처리를 통해 각 개체별

로 고윳값을 갖는 Name과 Passengerid를 제외하

였다. 891개의 학습 데이터와 418개의 테스트 데이

터가 존재하나 테스트 데이터에 대한 survived는

공개되지 않았기 때문에 본 실험에서는 학습 데이

터를 다시 학습 데이터와 테스트 데이터로 나누어

서 사용하였다. 데이터 분석 과정에서 결측치가 많

이 검출됐는데, 대표적으로 Age에서 177개, Cabin

에서 687개, Embarked에서 2개의 결측치가 나왔

다. Age의 경우 Name 정보에서 Mr, Miss, Mrs,

Other 정보를 추출하여 이를 바탕으로 각 그룹별
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평균값으로 결측치를 채웠으며, 연령대가 0세부터

80세까지 다양하게 존재하므로 5개의 카테고리로

나누어 진행하였다. Embarked의 경우 1등급이 S

도시에서 탑승한 사람들이 대부분이므로 S로 가정

하여 결측치를 채워 넣었으며, Cabin의 경우 알파

벳과 숫자가 합쳐진 형태의 데이터이기 때문에 알

파벳만을 이용하여 밀접한 관계가 있는 클래스별

로 Cabin의 중간값으로 결측값을 해결하여 실험을

진행하였다. 실험에는 입력층 - Dense 계층 - 드롭

아웃 - Dense 계층 - 드롭아웃 - 출력층으로 이전

에 사용한 모델보다는 좀 더 깊은 DNN　모델을 사

용하였다.

마. Boston Housing Price

본 데이터는 파이썬의 유명한 라이브러리 중 하

나인 Scikit learn4)에서 제공하는 회귀 분석용 예제

데이터이다. 1987년에 발표된 미국 보스턴 지역의

주택 가격을 포함하고 있으며 주택의 여러 가지 요

건들과 주택의 가격정보가 포함되어 있으며 주택

의 가격에 영향을 미치는 요인들을 분석하는 것이

주목적인 데이터 세트이다. 전체 506개의 레코드가

13개의 입력변수와 1개의 종속 변수로 구성되어 있

다. 해당 데이터는 이미 전처리가 되어있는 데이터

이기 때문에 따로 전처리를 진행하지 않았으며, 상

관계수 분석을 진행하였으나 서로 밀접한 관계를

가지는 자질들이 없었기 때문에 원본 데이터를 가

지고 실험을 진행하였다. 앞선 데이터들과 다르게

본 데이터는 가격을 예측하는 회귀 문제이므로 손

실 함수로는 평균 제곱 오차(Mean Squared Error,

MSE)를, 성능척도로는평균절대오차(Mean Absolute

Error, MAE)를 사용하였다. 실험에는입력층 - Dense

계층 - Dense 계층 - 출력층으로 구성된 간단한 DNN

모델을 이용하였다.

4. 실험

가. 실험 환경

실험은 Intel I9-9900KF 3.6GHz CPU, 64GB RAM,

RTX 2080Ti VGA 사양의 Ubuntu 18.24 워크스테

이션에서 진행하였다. 각 데이터별로 동일한 실험

환경에서 손실 값이 얼마나 빨리 수렴하는지에 대

하여 비교를 진행하였으며, 각 옵티마이저의 F1

4) https://scikit-learn.org/stable/index.html

score를 계산하여 비교하였다. 각 옵티마이저의 파

라미터는 모두 기본값을 이용하였다. 본 실험의 목

표는 최적화된 예측 모델을 찾는 것이 아니라 주어

진 데이터에 대해 각 옵티마이저 별로 얼마나 학습

이 잘 진행되는지를 비교하는 것이기 때문에, 벤치

마크에 사용되는 각 데이터 세트를 학습：테스트

용도로 8：2의 비율로 나누어 실험을 진행하였다.

나. 실험 결과

(1) MNIST

MNIST의 경우 DNN과 CNN을 이용하여 각각

실험을 진행하였다. 각 옵티마이저 별로 50 에포크

를 진행하여 손실 값의 상태변화를 분석하였다.

그림 2는 MNIST 데이터에 대한 DNN 실험 결

과이다. Nadam, Adam, RMSProp, AdaMax, NAG,

Momentum이 좋은 성능을 보여주고 있으며, 그 중

Adam, Nadam, RMSProp이 가장 빠르게 손실 값을

수렴시키는 것을 확인할 수 있다. 반면, AdaDelta가

성능이 가장 좋지 않은 것을 확인할 수 있다. F1

score는 AdaDelta의 경우 0.91로 가장 낮은 성능을

보여주었으며, 앞서 언급한 우수한 성능을 보인 6

개의 옵티마이저는 모두 약 0.98로 좋은 성능을 보

여주었다.

그림 3은 MNIST 데이터에 대한 CNN 실험 결과

이다. 앞선 DNN 실험과 유사하게 Nadam과 Adam

이 손실 값을 빠르게 수렴시키는 것을 확인할 수

있었다. 이 실험에서도 AdaDelta가 가장 느리게 수

렴하는 것을 확인할 수 있다. F1 score를 비교해보

았을 때 가장 느리게 수렴하는 AdaDelta의 경우

0.95로 가장 낮았으며, 그 외의 옵티마이저들은 대

부분 0.99로 주어진 데이터를 잘 분류하는 것을 확

인할 수 있었다. 즉, MNIST와 같이 간단한 데이터

세트에 대해서는 대부분의 옵티마이저들이 좋은 성

능을 보여주었으며, 특히 Nadam과 Adam이 가장

빠르게 수렴하는 것을 확인할 수 있었다.

(2) CIFAR-10

CIFAR-10 데이터의 경우 앞서 설명하였듯이 간

단한 CNN 모델을 이용하여 실험을 진행하였다. 그

림 4와 같이 모든 옵티마이저가 전체적으로 거의

비슷하게 손실 값을 수렴시키는 모습을 보여주었

으나, 그래도 Nadam이 가장 좋은 성능을 보여주었

다. 여러 번의 실험 결과 AdaGrad와 AdaMax의
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Fig. 2. MNIST DNN experiment result.

그림 2. MNIST DNN 실험 결과
Fig. 3. MNIST CNN experiment result.

그림 3. MNIST CNN 실험 결과

Fig. 4. CIFAR-10 CNN experiment result.

그림 4. CIFAR-10 CNN 실험 결과

경우 빠르게 수렴하는 경우도 있었으며, Momentum

의 경우 다른 옵티마이저보다 수렴하는 속도가 느

린 것을 확인할 수 있었다. 모든 모델이 비슷하게

수렴하였듯이 F1 score도 평균 0.77로 비슷한 성능

을 보여주었다.

(3) IRIS

IRIS 데이터는 데이터 수가 적고 분류가 다른 모

델에 비해 쉽다. 본 실험에서는 기본적인 DNN 모

델을 사용하였는데, 그림 5에서 확인할 수 있듯이,

이전 실험에서는 다른 모델에 비해 성능이 좋았던

Nadam과 Adam보다 Momentum과 NAG가 더 좋은

성능을 보여주고 있다. AdaDelta의 경우 수렴 및

발산하지 못하며 학습이 진행되지 않았고, AdaMax

의 경우 초기화에 따라 발산하는 경우도 있는 것을

실험을 통해 알 수 있었다. 하지만 F1 score를 확인

해보았을 때 수렴하는 속도가 빠른 Momentum의

경우 평균적으로 0.87이었으며 NAG, Nadam, Adam

의 경우 1로 정확하게 분류하는 것을 확인할 수 있

었다. 즉, 수렴 속도는 Momentum도 빠르지만, 성

능은 기대에 못 미치는 것을 확인할 수 있었다.
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Fig. 5. IRIS DNN experiment result.

그림 5. IRIS DNN 실험 결과

AdaMax의 경우 수렴하는 것은 불안정하였으나

F1 score는 0.97로 높은 모습을 보여주었다.

(4) TITANIC

Titanic 데이터의 경우 결측치도 많고 기계학습

에서 사용할 수 없는 속성들이 많아 탐색적 자료

분석(Exploratory Data Analysis, EDA)이 중요하

다. 본 실험에서는 앞서 설명하였듯이 매우 기본적

인 EDA만 수행하였기 때문에 각 모델에 대한 성

능이 그렇게 높지는 않았다. 또한, AdaDelta의 경

우 학습이 느리게 진행되어, 에포크를 200으로 늘

려 실험을 진행하였다. 그림 6에서 볼 수 있듯이

AdaDelta는 200 에포크를 진행하여도 다른 모델과

비슷한 정도까지 수렴하지 못하고 매우 천천히 수

렴하는 것을 확인할 수 있었다. AdaMax의 경우 여

러 번의 실험 과정에서 가끔 발산하는 문제가 발생

하였다. 나머지 옵티마이저들은 비슷하게 수렴하였

으나 Nadam과 Adam, RMSProp이 가장 빠르게 수

렴하였다. F1 score의 경우 가장 느리게 수렴하는

AdaDelta가 0.38로 가장 낮았으며, Nadam과 Adam

이 0.84로 가장 높았다.

Fig. 6. TITANIC DNN experiment result.

그림 6. TITANIC DNN 실험 결과

(5) Boston Housing Price

Boston Housing Price 데이터를 이용한 실험에서

는 주택의 가격을 예측하는 문제를 해결하였으며,

손실 함수로 MSE를 사용하고 성능 척도로 MAE를

사용한 것이 앞선 실험과 다른 점이다. MSE와 MAE

는 다음과 같이 정의된다.
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

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

  



 

본 실험에서는 그림 7에서 볼 수 있듯이 SGD와

NAG가 가장 빠르게 수렴하였으며, 에포크가 지남

에 따라 모두 비슷하게 손실 값이 줄어들었다. 하지

만 AdaDelta의 경우 수렴하지 못하였으며 AdaGrad

의 경우 조금씩 수렴하여 나중에는 비슷하게 수렴하

였다. 한편, 여러 번의 실험 과정에서 Momentum

과 NAG도 수렴하지 못하고 발산하는 경우가 있었

다. 각 모델의 MAE 값을 비교한 결과 SGD가 약

2.4로 가장 작았으며 Nadam과 Adam도 약 2.6 정

도로 좋은 성능을 보여주었다.

(774)



Performance Evaluation of Machine Learning Optimizers 99

Fig. 7. Boston Housing Price DNN experiment result.

그림 7. Boston Housing Price DNN 실험 결과

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 온라인에 공개된 다양한 데이터들

에 대해 간단한 기계학습 모델을 만들고, 9가지 옵

티마이저에 대해 각각 얼마나 빠르게 손실 값이 수

렴하는지 확인해보고 성능을 비교해보는 실험을 진

행하였다. 실험 결과 이미지 기반 예측 모델에서는

모든 옵티마이저가 좋은 성능을 보였으나 Nadam이

가장 빠르게 수렴하는 것을 확인할 수 있었다. 또

한, 테이블 데이터 기반 예측 모델에서도 Nadam이

좋은 결과를 보여주었으며, Adam과 RMSProp이

그 뒤를 이었다. 하지만 IRIS 데이터와 같이 자질

개수가 작고, 정확한 구분이 쉬운 데이터의 경우

Momentum과 NAG가 빠른 속도를 보여주었으며,

결과적으로는 NAG가 좋은 성능을 보여주었다. 마

지막으로 가격을 예측하는 문제에서는 SGD가 가장

좋은 성능 및 수렴 속도를 보여주었으며, Nadam과

Adam의 경우 성능은 조금 낮았지만 빠르게 수렴

하는 것을 확인할 수 있었다.

전체적인 실험 결과를 분석해볼 때, 최근 가장 많

이 사용되고 있는 Adam 옵티마이저가 좋은 성능

을 보여주며 빠르게 수렴하는 것을 확인할 수 있었

다. 하지만 NAG와 Adam의 개념을 합친 방식인

Nadam이 조금 더 빠르게 수렴하며 이따금 더 좋은

성능을 보여주는 경우도 있었다. 한편, AdaMax,

Momentum, NAG의 경우 데이터 종류 및 초기화

방식에 따라 발산하는 경우를 보여 사용 시 주의해

야 할 것으로 생각된다. 마지막으로 AdaDelta의 경

우 다양한 데이터에서 좋지 못한 성능을 보였다.

AdaDelta는 안장점(saddle point)에서 문제가 발생

하지 않는다는 장점이 있지만 2차 미분까지 하기

때문에 다른 옵티마이저에 비해 수렴 속도가 매우

느렸다.

본 연구에서는 옵티마이저의 파라미터 값으로

Keras에 정의된 기본값을 이용하였기 때문에 최적

화에 따라 성능이 변할 수 있다는 한계가 존재한

다. 후속 연구로 시퀀스 데이터에서 유용한 RNN과

같은 기계학습 모델에서는 어떠한 옵티마이저가

좋은 성능을 보여주는지 분석해볼 계획이며, 블랙

박스 검사뿐만 아니라 화이트박스 검사(White-box

testing)도 활용하여 좀 더 정확한 성능 평가를 수

행해볼 계획이다.
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