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요  약 
딥러닝 모델의 성능을 평가하는 지표는 정확도를 평가할 뿐, 해당 모델의 불확실성을 평가할 

수 없다. 불확실성은 정확도와는 별개로, 안정성 또는 신뢰도의 의미를 가질 수 있다. 불확실

성을 측정할 수 있다면 기존 모델의 성능을 평가하는 지표 외에 새로운 지표가 될 가능성을 

가지고 있다. 불확성을 측정하기 위한 딥러닝 모델로 베이지안 신경망을 사용한다. 본 논문

은 불확실성이 딥러닝 모델에서 성능을 평가하는 지표가 될 수 있음을 확인해보려 하였다. 

불확실성을 측정하기 위한 베이지안 신경망 모델로 베이지안 LSTM (Bayesian Long Short 

Term Memory)을 사용하였고, 모델의 학습에 실제 데이터를 적용하여 불확실성을 측정하였

으며, 이를 기존 모델의 성능 지표와 비교분석 하였다. 실제 데이터를 이용한 실험에서 이상

치가 추가됨에 따라 기존 모델의 성능지표는 증가하거나 감소하는 여러 가지 양상을 보이는

반면, 불확실성은 이상치에 따라 일관적으로 증가하는 결과를 보였다. 

키워드 : 불확실성, 베이지안 신경망, 드랍아웃, 베이지안 LSTM

Abstract

Uncertainty is a separate measure of accuracy, and may have implications for 
stability or reliability. If uncertainty can be regulated, it has the potential to be a 

new metric for evaluating a performance of Deep learning models. Deep learning 

models for measuring uncertainty are Bayesian neural networks, which can be 

implemented by applying a drop-out scheme to each layer of existing deep learning 

models. This paper confirms that uncertainty can be an indicator of performance 

evaluation in deep learning models. We used Bayesian LSTM as a Bayesian neural 
network model to measure uncertainty, and measured uncertainty, which is 

compared to performance metrics from existing models.

Key Words : Uncertainty, Bayesian neural networks, Drop-out, Bayesian LSTM
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딥러닝 (Deep learning) 모델은 입출력 데이터 간의 관계를 통계적으로 
학습하는 모델로서, 여러 분야에서 분석 및 예측하기 위한 목적으로 다양
하게 활용되고 있다. 현대의 딥러닝 모델은 지도학습을 통한 예측에서 좋
은 성능을 보였다. 하지만 딥러닝 모델은 입출력 변수 간의 인과관계를 설
명할 수 없으며 학습에 따른 가중치의 결과가 점추정으로 출력되어 예측
하므로, 완전한 예측이라고 할 수 없다. 점추정을 통한 예측은 결과값 평균
들을 출력한 것과 같으므로, 딥러닝 모델의 결과를 대표하고 있을 뿐, 모델
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의 모든 출력값을 설명할 수 없다.

이는 딥러닝 모델의 예측 정확도와는 다른 의미

를 가지며, 신뢰도 또는 안정성 파악의 문제를 해

결할 수 없다. 딥러닝의 정확도는 높을 수 있으나 

불확실성이 존재할 수 있고, 이러한 불확실성을 정

량적으로 파악하지 않은 채 모델을 사용하는 것에

는 위험이 따를 수 있다. 딥러닝 모델의 불확실성

은 딥러닝이 발전함에 따라 논의되기 시작했으며, 

모델을 실제 산업 현장에 투입하려는 움직임에 따

라 모델의 불확실성의 파악과 정량화가 최근 대두

되기 시작하였다[1][2][3][4]. 딥러닝 모델의 산업화

를 앞두고 모델이 가진 불확실성에 대한 연구가 

이제 태동하기 시작하여 국내외에서 실제 데이터

를 이용한 불확실성 파악의 적용 사례는 아직 많

지 않다.

A Der Kiureghian(2009)은 불확실성을 발생 원

인에 따라 내재적(Aleatory) 또는 인식론적(Epistemic) 

으로 분류했으며, 각각의 특성을 정의하였다[5]. 데

이터 또는 지식의 부족에서 발생하는 불확실성은 

인식론적 불확실성 (Epistemic)으로, 딥러닝 모델

에 대한 불확실성을 말한다. 인식론적 불확실성은 

모델의 가중치를 결정하는 과정에서 해당 파라미

터를 구하기 어려운 경우, 테스트 데이터가 기존 

학습의 범위를 벗어난 경우 발생할 수 있다. 인식

론적 불확실성은 모델 가중치를 변경하거나 훈련 

데이터를 더 수집하는 방법으로 줄일 수 있다. 내

재적 불확실성은 데이터의 불확실성을 말한다. 데

이터 자체의 불확실성이므로, 데이터를 더 수집하

여 감소시킬 수는 없다. 대신 내재적 불확실성은 

데이터가 가진 결측치 또는 이상치에 의해 발생할 

수 있는 불확실성으로, 데이터 전처리를 통해 불확

실성을 줄일 수 있다.

모델의 불확실성에 대한 연구에서 Yarin Gal(2016)

은 물리, 생물학, 제조 등의 광범위한 분야에서 모

델의 불확실성을 표현하는 것의 중요성을 강조하

며 BNNs 모델을 활용하여 딥러닝에서 실질적인 

불확실성 추정치를 얻을 수 있는 도구를 개발하였

다[6]. Y Ovadia(2019)은 이전의 불확실성을 정량

화하는 방법에서는 데이터셋 이동 (dataset shift)

의 영향을 고려하지 않았음을 언급하며, 실험을 통

해 out-of-distribution example에 대해 불확실성

을 효율적으로 표현하는 방법을 논의했다[7]. Y 

Kwon(2020)은 점 추정(point estimation)을 기반으

로 하여 불확실성을 정량화하는 자연스러운 방법

을 제안했다[8].

BNNs (Bayesian Neural Networks, 베이지안 

신경망)는 학습을 통해 가중치가 상수로 고정되는 

것이 아닌 가중치들이 확률 분포를 따르는 확률 

변수로 표현된다[9]. BNNs는 신경망의 가중치에 

사전 분포를 배치하여 매개변수 함수 집합에 대한 

분포를 유도하고, 모델의 가중치에 대한 분포를 추

론하여 딥러닝 모델의 확률적 해석을 제공한다. BNNs

는 공식화할 수 있으나 매개변수의 개수에 따라 많

은 계산양을 요구하여 효율성의 문제를 가지며, 구

현이 어렵다고 알려져 있다. 최근 계산 기술의 발

달로 인해 BNNs의 구현에 대한 다양한 방법이 제

시되고 있다. Yarin Gal(2016)이 제안한 드랍아웃 

(몬테카를로 드랍아웃, MonteCarlo Drop-out) 기

법은 신경망의 과적합(overfitting)을 막는 정규화 

방식의 하나로 일부 노드를 탈락시켜 학습하는 방

법이다. 일반 신경망 모델의 모든 층에 드랍아웃 

기법을 적용하면 BNNs의 학습과 같은 결과를 얻

을 수 있다는 것이 증명되었다[10]. 

본 연구는 BNNs를 구현하기 위하여 기존 신경

망에 드랍아웃 방법을 적용하여 BNNs와 같은 결

과값을 출력할 수 있다는 점을 이용하였다. BNNs

에 실제 데이터를 적용하여 불확실성이 기존 예층 

성능 측도와는 다른 형식의 딥러닝 모델의 신뢰도

를 나타낼 수 있는 가능성을 확인해보고자 하였다. 

현재 구현된 BNNs 모델 중 시계열 데이터를 예측

하는 LSTM 모델[11]의 신경망의 모든 층에 드랍

아웃 방식을 적용한 베이지안 LSTM (Bayesian LSTM, 

B-LSTM) 모델을 사용하여 불확실성을 정량화하

였다[12]. 모델이 학습할 데이터에 비정상적인 데이

터가 포함되면 모델의 신뢰도가 감소할 수 있다는 

가정하에 데이터에 비정상 값을 추가하여 모델을 

학습하였다. 해당 모델은 BNNs의 특징과 같이 가

중치를 분포로 출력하여 반복 연산을 통하여 결과

값을 추출하고, 불확실성의 정량화를 통하여 기존 

모델의 성능을 평가하는 지표와 비교분석 하였다. 

본 연구의 실험에서 데이터는 광동제약과 대웅

제약을 사용하였으며, 모델의 학습과 테스트, 비교

에 사용된 기간은 2016년 3월 11에서 2021년 2월 

25일로 1212일을 사용하였다. 전체 데이터의 70%

를 학습 데이터(training data), 30%를 테스트 데이

터(test data)로 사용하였다. 입력 데이터를 통한 

불확실성의 차이를 확인하기 위하여 각 데이터에 

이상치를 추가하여 불확실성의 변화를 비교 및 분

석하고, 또한 이상치를 추가한 여부에 따라 모델의 

성능을 함께 확인하기 위하여 모델 적합도와 예측

오차를 비교하였다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장은 본 

연구에서 사용된 BNNs와 B-LSTM 모델의 기본 

이론 및 구동 방식에 관해 설명하였다. 3장은 불확

실성을 정량화하는 수식적인 이론에 관해 설명하

였다. 4장은 실제 데이터를 적용한 실험을 통해 모

델 적합도와 예측오차, 정량화한 불확실성을 비교

하였다. 5장은 결론 및 향후 연구 방향에 대해 제

시하였다.
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BNNs는 모델의 가중치에 대한 사전분포(prior 

distribution)를 가정하고, 베이지안 추론 과정을 거

쳐 가중치에 대한 사후분포(posterior)를 계산함으

로써 신경망 모델의 예측치의 확률적 출력을 가능

하게 한 딥러닝 알고리즘이다[9]. BNNs 가중치의 

사후분포  는 식 (1)에서 볼 수 있듯 파라미

터 에 대한 사전분포 와 우도  에 의

해 결정된다. 가중치가 확률로 표현되므로, 결과값 

또한 분포로 표현된다.  

∣ 
∣



∏  
 ∣ 

(1)

Kendall & Gal[13]은 데이터를 통해 불확실성을 

정량화하는 인공신경망 모델을 제작하였다. BNNs

는 위에서 언급한 바와 같이 분포를 추정하여 가

중치를 출력한다. BNNs의 추정 분포를 추정하기 

위하여 변분추론을 사용하였고, 이를 통해 사후예

측 분포는 식 (2)와 같이 정의된다.

     (2)

식 (2) 에서 은 신경망의 출력값을 의미하

며 는 변분추론을 통해 얻은 추정된 분포를 

의미한다. Kendall과 Gal[13]이 제시한 BNNs는 은

닉층이 분리된 모델로 예측치의 평균( )과 분산

()을 출력한다. 평균( )과 분산()은 손실함수

(loss function)에 포함되어 분산()을 출력하기 위

한 별도의 단계 없이 학습할 수 있으며, 식(3)과 같

이 표현된다.

  







      


log


(3)

서론에서 언급한 바와 같이, 해당 신경망을 구현

하기에 파라미터 개수에 따라 많은 계산량의 한계

를 가지고 있다. 이를 위한 대안으로 기존 신경망

의 모든 층에 드랍아웃 방식을 적용한 학습을 통

하여 BNNs와 같은 결과값을 출력하게 한다[10]. 

RNN(Recurrent Nueral Network)은 시계열 분

석을 위한 신경망으로, 시간적 상관관계가 있는 데

이터에서 사용되는 인공신경망을 말한다. RNN은 

학습 데이터를 통해 시간에 따른 주기적인 패턴을 

익히고 이를 이용하여 예측한다. 하지만 데이터의 

기간이 길어지면 역전파 시 그래디언트 소실 문제

(vanishing gradient)를 일으키는 것으로 알려져있

다. 이를 극복하기 위한 구조가 LSTM(Long Short 

Term Memory)이다. LSTM은 RNN의 구조에 셀 

상태(Cell State)를 추가하여 그래디언트 소실 문

제를 해결하였다[11]. 

LSTM의 셀 상태 안에는 입력 게이트(Input Gate), 

망각 게이트(Forget Gate), 출력 게이트(Output 

Gate) 3종류의 게이트가 있다. 망각 게이트에는 입

력값이 시그모이드 함수를 거쳐 0과 1 사이의 값

을 가지게 된다. 이 값에 따라 이전 단계의 값을 

이용할지, 버릴지를 결정하게 된다. 결정된 결과에 

따라 입력 게이트에서 출력 게이트와 동일하게 입

력값을 받게 된다. 이전 단계와 마찬가지로 입력값

은 시그모이드 함수를 거쳐 0과 1 사이의 값을 가

지게 되는데 값에 따라 이전 셀 상태에 얼마나 새

로운 정보를 반영할지를 결정한다. 이때, 1의 출력

값이 나오면 해당 값은 tanh함수를 거친 출력값이 

나오게 되어 셀 상태에 더해진다. 이후 출력 게이

트에서는 입력값이 들어가면 현재 단계의 출력을 

얼마나 반영할지 시그모이드 함수를 거쳐 0과 1 

사이의 값을 통해 결정되며 tanh 함수에 의해 

에서 나온 값을 –1과 1 사이의 값으로 변환한다. 

이러한 게이트를 거쳐 결과값 는 출력값으로 출

력되거나 다음 상태(state)의 입력값으로 들어간다. 

위의 단계를 식 (4)와 같이 정의한다.



































    

    

tanh    

 ∗    ∗

    

 ∗tanh

(4)

LSTM 알고리즘에 드랍아웃 기법을 적용하여 

BNNs의 출력 방식과 같게 기존에 고정되어 있던 

가중치를 분포로 출력하게 재현한 B-LSTM 모델

(Bayesian LSTM)은 이미 구현되어있다[12]. 식 

(5)는 이 B-LSTM의 수식을 표현한 것이다. 기존 

LSTM의 모든 수식에 드랍아웃 연산자를 적용하

였으며, 모든 정보가 없어지거나 전 단계에서의 정

보를 기억하지 못하는 현상은 생기지 않으며 
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LSTM의 기본 원리인 장기기억은 유지한다.



































    

    

tanh    

 ∗   ∗

    

 ∗tanh

(5)

출력한 결과값을 이용하여 모델의 불확실성을 비

교하기 위하여 Kendall & Gal[13]이 제안한 불확

실성의 정량화 방법을 사용하였다. 정량화된 불확

실성은 불확실성 발생의 원인을 통하여 내재적 불

확실성(Aleatoric Uncertainty)과 인식적 불확실성

(Epistemic Uncertainty)으로 분류할 수 있다. 

Kendall & Gal[13]은 두 불확실성을 구분하여 

추정하는 방법을 다음과 같이 제시하였다. BNNs 

모델에서 불확실성은 모델이 추정한 예측값 의 

분산을 의미하며, 분산식은 (6) 과 같다.

       (6)

위의 식을 이용하여 불확실성을 정량화하기 위

한 식 (7), (8), (9)로 정의할 수 있다. 다음 불확실

성을 구하는 식에서 는 모델이 반복연산 거쳐 출

력하는 샘플링(sampling) 횟수를 뜻하며, 는 샘

플링을 통해 출력된 예측값의 평균값, 는 샘플링 

별 예측값들의 표준편차 값을 의미한다. 

 


  





 



  


  



  





(7)

  


  





 



  




 (8)

   


  




 (9)

이는 드랍아웃을 통한 확률적 처리 과정을 이용

한 BNNs 의 추론 과정을 모사한 것이라고 할 수 

있다. 신경망 가중치의 몬테카를로 근사를 통해 신

경망 모델의 불확실성을 분리하여 정량화할 수 있

게 하였다. 위 불확실성은 예측값 을 통해 얻을 

수 있으며, 이는 기존 통계적 개념을 통하여 아래

의 식 (10), (11)로 나타낼 수 있다.

   

 (10)

    (11)

위 식에서 확인할 수 있듯, 출력된 데이터의 분

산과 평균을 이용하여 불확실성을 정량화할 수 있

는 것을 알 수 있다.

본 연구에서 사용하는 B-LSTM 모델은 기존 

LSTM 신경망에 드랍아웃을 적용하여 BNNs와 같

은 결과를 재현한 모델로 가중치를 분포로 출력하

므로 불확실성을 정량화할 수 있다. 본 연구의 불

확실성 또한 출력된 예측값을 위 식을 이용하여 

모델들의 불확실성을 정량적으로 파악하였다. 

4. 실험 및 결과

본 절에서는 B-LSTM 모델에 실제 데이터를 적

용해 보기 위하여 주식 데이터를 대상으로 실험을 

진행하였다. 표1은 사용한 주식 데이터와 불확실성

의 차이를 보기 위하여 이상치(outlier)를 추가한 

데이터에 대한 설명이다. 광동제약과 대웅제약 데

이터의 변수 중 입력 변수는 종가(Close)를 사용하

였다. 모델은 주식의 종가와 시간에 따라 이후 종

속 변수인 주식의 종가(Close)를 예측하도록 제작

되었다.

본 연구의 목적은 모델의 불확실성을 정량적으

로 측정하고, 학습 데이터의 이상치가 모델의 불확

실성에 미치는 영향을 확인하는 것이다. 데이터에 

이상치를 추가함에 따라 모델들의 신뢰도 또는 정

확도에 영향을 미친다고 가정하였다. 데이터 내에

서 학습 데이터와 테스트 데이터를 나누어 사용하

였으며, 학습데이터의 비율은 전체 데이터의 70%

로 설정하였다. 모델들의 차이를 두기 위하여 학습 

데이터 중 하나의 데이터에만 이상치를 추가하여 

불확실성을 출력하였다(표1). #1은 광동제약 데이

터, #2는 #1에 이상치를 추가한 데이터, #3은 대웅

제약 데이터, #4는 #3에 이상치를 추가한 데이터이

다. 이상치는 실제 주식의 상한가를 이용하여 이틀 

동안 연속으로 최고 상한가를 달성한 상황을 가정

하였다. 이상치는 훈련 데이터에만 적용하였으며, 
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등의 학습 조건은 4개 모델 모두 동일하게 구성하

였다. 해당 모델의 초기 파라미터 설정은 표2와 같

이 설정하였다. 표2에서 Number of experiment는 

3절에서 설명한 샘플링 횟수를 의미한다.

표 1. B-LSTM 모델 훈련 및 테스트 데이터
Table 1. Dataset information

Model Outlier
s

# of 
train 
data

Train 
data 
period

# of 
test 
data

Test 
data 
period

#1 X 
2016.03.11 

~ 

2019.09.11


2019.09.16 
~ 

2021.2.25

#2 O 
2016.03.11 

~ 
2019.09.11


2019.09.16 

~ 
2021.2.25

#3 X 
2016.03.11 

~ 
2019.09.11


2019.09.16 

~ 
2021.2.25

#4 O 
2016.03.11 

~ 

2019.09.11


2019.09.16 
~ 

2021.2.25

표 2. 초기 B-LSTM 모델 파라미터
Table 2. First B-LSTM model parameter

parameter setting
epoch 

activation function tanh

number of hidden 
layers(nodes)   

optimization algorithm Adam
batch-size 

dropout rate 

learning rate 

Number of experiment 

 

모델 학습 이후 테스트 데이터를 이용하여 

B-LSTM 모델의 예측 성능을 비교하였다. 그림 1

은 두 가지 경우(원 데이터, 이상치를 포함한 데이

터)의 네 가지 모델을 학습 데이터 예측값(파란색 

실선), 테스트 데이터 예측값(빨간색 실선), 실제값

(녹색 실선)으로 표현한 그래프이다. 드랍아웃을 

적용하여 구현하였기 때문에 가중치가 무작위로 

추출되며 매번 다른 결과를 도출한다. 즉 그림 1은 

해당 예측의 100번의 반복 연산을 통해 도출한 결

과값의 평균을 이용하여 예측 성능을 구한 결과이

다. 그래프상에서 4개 모델의 예측 성능을 확인하

기 위해 예측오차 MSE (Mean Squared Error)와 

결정계수(coefficient of determination,  )을 사용
하였다. 예측오차의 확인 편의성을 위하여 로그를 

적용하여 수치를 비교하였다. 네 모델 중 첫 번째 

데이터를 이용한 두 모델의 결정계수는 0.80, 0.45

로 큰 차이를 보였고, 예측오차 또한 0.007, 0.016으

로 차이를 보였다. 오히려 두 번째 데이터를 이용

한 모델이 결정계수가 0.71, 0.95, 예측오차가 0.026, 

0.008로 앞의 첫 번째 모델과 상반된 결과를 출력

하였다.

표 3. B-LSTM 모델 성능 비교
Table 3. Comparing of models’ performance 

Model
Data (2016.03.11~2021.2.25)

MSLE  

#1  

#2  

#3  

#4  

Fig 1. Result of Prediction

4.1절에서는 주식 데이터를 이용하여 B-LSTM 

모델을 제작하고, 테스트 데이터를 이용하여 성능

을 비교하였다. 실험 결과에 따르면 데이터가 이상

치를 보유함에 따라 #2 모델에 비해 #1 모델이 더 

준수한 성능을 보였고, #3 모델과 #4 모델은 이와 

반대로 이상치를 보유한 모델이 더 나은 성능을 보

였다. 해당 성능 지표는 반복 연산을 통해 얻은 결

과값의 평균을 이용하여 구한 것으로, 예측 성능의 

척도를 완전히 확신할 수 없다는 것을 보여주고 
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있다. 또한 데이터 또는 모델의 높은 불확실성을 

가지고 있다면 기존 예측 성능 척도는 성능 비교

의 역할을 제대로 하지 못할 수 있다.

본 절에서는 모델이 내재하고 있는 불확실성을 

정량화하여 분석하였다. 불확실성은 데이터에 따라 

매우 큰 값이 출력될 수 있어 십의 거듭제곱을 통

해 소수점 이하 둘째 자리까지 표현하였다.

불확실성은 두 가지 종류로 나눌 수 있고, 이는 각

각의 특징을 가지고 있으므로 두 가지 종류의 불확

실성으로 분리하여 정량화할 필요가 있다. 내재적 

불확실성은 데이터에서 얻을 수 있는 변화하는 불

확실성이므로 각각의 모델에서도 증가함을 표 4에

서 확인할 수 있다. 내재적 불확실성은 각 반복 연

산하여 출력된 결과값의 분산의 평균이고, 이는 최

댓값과 최솟값에 영향을 받을 수 있다. 하지만 표 

4 에서 볼 수 있듯이 최댓값과 최솟값의 차이가 크

지 않고, 이는 어느 한 값에 의해 내재적 불확실성

이 변화한 것이 아니라 전체적인 내재적 불확실성

이 변화하였음을 의미한다.

표 4. 내재적 불확실성 정량화
Table 4. Quantified Aleatoric Uncertainty

Model
Aleatoric

Amount (mean) Min. Max.

#1 ×  × ×

#2 ×  × ×

#3 ×  × ×

#4 ×  × ×

인식론적 불확실성은 모델의 가중치가 가지는 

불확실성이다. 가중치 또한 데이터를 통하여 얻게 

되므로 이상치를 포함한 모델의 인식론적 불확실

성이 증가함을 예측하였다. 표 5에서 볼 수 있듯 

인식론적 불확실성 또한 이상치를 가진 모델이 증

가함을 확인할 수 있다. 인식론적 불확실성은 3장

에서 설명한 바와 같이 반복 연산 평균값의 분산

이므로 최댓값과 최솟값의 영향을 받지 않는다. 

표 5. 인식론적 불확실성 정량화
Table 5. Quantified Epistemic Uncertainty

Model
Epistemic

Amount (variance)

#1 × 

#2 × 

#3 × 

#4 × 

두 불확실성의 확실히 분리하고 비교하기 위하

여 모델의 드랍아웃율(dropout rate)을 변화하여 

비교하여 보았다. 드랍아웃율은 각 층에서 탈락시

키는 노드의 비율을 의미한다. 비율은 25%(0.25), 

50%(0.5), 70%(0.7)로 차이를 두었으며, 다른 조건

은 이전과 모두 같게 하였다. 

표 6은 각 모델의 드랍아웃율에 따른 인식론적 

불확실성의 차이를 보여주고 있다. 이는 베이지안 

신경망을 구현할 때, 모델의 모든 층에 드랍아웃을 

적용하며 얼마나 많은 노드를 탈락시키느냐에 따

라 인식론적 불확실성에서 큰 변화를 줄 수 있음

을 확인할 수 있다. 

표 6. 드랍아웃율에 따른 인식론적 불확실성 정량화
Table 6. Quantified Epistemic according to Dropout rate

Model
Epistemic

0.25 0.5 0.7

#1    

#2    

#3  ×  × × 

#4  ×  × × 

내재적 불확실성 또한 변화를 확인하기 위하여  

비교하였다. 내재적 불확실성은 인식론적 불확실성

보다 작은 폭의 변화를 보이며, 전체적으로 비슷한 

양상을 가짐을 표 7을 통해 알 수 있다. 이를 통해 

내재적 불확실성과 인식론적 불확실성의 구분 또

한 가능할 것으로 판단된다.

표 7. 드랍아웃율에 따른 내재적 불확실성 정량화
Table 7. Quantified Aleatoric according to Dropout rate

Model
Aleatoric

0.25 0.5 0.7

#1 × × × 

#2 × × × 

#3 × × × 

#4 × × × 

드랍아웃율을 변화시킨 모델들의 예측 성능과 

모델 적합도 또한 #1 모델이 0.008로 모두 같거나 

과 같이 큰 차이를 보이지는 않았다. #2 모델의 경

우 0.013, 0.014, 0.015로 작은 차이를 보였다. #3 모

델은 0.026, 0.033, 0.020으로 차이를 보였으나, #4 

모델은 0.003으로 모두 같은 값을 나타내기도 하였

다. 모델 적합도는 #1 모델에서 0.79, 0.76, 0.79로 

큰 차이를 보이지 않았으며, #2가 0.57, 0.61, 0.50, 

#3은 0.70, 0.74, 0.67, #4는 0.97로 모두 같은 값을 

보이는 등, 일관되지 않지만, 전체적으로 준수한 

성능을 보였다. 

이에 비해 수치로 알 수 있듯이 불확실성의 양

이 이상치 여부에 따라 일관적인 차이가 있음을 

확인할 수 있다. 해당 결과는 4.1절에서 구한 모델
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의 성능과 다른 결과를 보이고 있으며, 이는 모델

이 내재한 불확실성이 예측 성능을 나타내는 지표

와 다른 평가의 지표로 사용할 수 있다는 것을 확

인할 수 있다.

본 논문은 불확실성이 인공 신경망 모델에서 기존 

예측 성능 지표 이외에 모델의 신뢰도를 확인하는 

새로운 지표가 될 수 있음을 확인하고자 하였다. 또

한 실제 데이터 적용 사례가 많지 않음을 인지하

고, 실제 데이터를 적용하여 불확실성을 비교분석 

해보았다. 해당 불확실성의 정량화를 위해 BNNs

를 구현하려 하였다. 이를 위해 기존 LSTM 모델

에 드랍아웃을 적용하여 BNNs와 같은 방식의 결

과값을 출력하도록 구현된 B-LSTM을 사용하고, 

데이터에 이상치를 추가하여 비정상적인 데이터를 

조성하였다. 학습된 B-LSTM 모델의 예측값을 반

복 연산을 통해 추출하였으며, 반복 연산을 통해 

얻은 예측값을 이용하여 불확실성을 구하였다. 불

확실성이 기존 예측성능을 나타내는 지표와 다른 

평가를 내릴 수 있는 가능성을 확인하기 위하여 

기존 예측 성능 척도와 모델의 예측성능이 보이는 

결과와 불확실성 사이에서 차이를 확인하였으며, 

두 가지로 분리한 불확실성을 함께 제시하였다.

실험을 통해 본 논문에서 불확실성이 데이터의 

작은 변화에도 차이가 있음을 확인하였다. 또한 모

델의 예측성능의 척도가 보여주는 값과 불확실성

이 보여주는 수치의 차이가 있음을 통해 불확실성

이 다른 의미를 내포하고 해석할 수 있음을 볼 수 

있었다. 이상치 여부에 따라 내재적 불확실성과 인

식론적 불확실성의 변화는 이상치의 개수에 따른 

차이와 이상치 제거를 통한 불확실성의 양의 차이

를 확인할 필요성을 시사한다. 향후 불확실성의 정

량화가 단순 통계적 의미를 지니는 것이 아니라 

수학적 의미 또한 가질 수 있는 방법에 대해 연구

하며 또한, 실제 주가 조작과 같은 다수 데이터의 

변화 또는 이상치 탐지와 같은 방법을 통해 데이

터에서 이상치를 제거하였을 때 불확실성에 미치

는 영향에 관한 연구를 진행하고자 한다.
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