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Abstract

▪ 지금까지의 DNNs의 성과와 별개로 uncertainty를 구하는 것은 또 다른 challenge. 현대 딥러닝 모델은
overconfident한 경향을 보임

▪ 지금까지 Bayesian-NN 을 활용해 uncertainty를 구했지만 많은 parameter수정과 연산을 요구함

▪ 본 연구에서 병렬적으로 uncertainty estimation이 가능한 Non-Bayesian 방법론을 제시

▪ Simple하면서도 scalable한 uncertainty estimation 방법론을 제시한다. 또한 ensemble과 adversarial training
을 활용한 모델 설계 및 학습을 하며 이것이 주어진 문제 해결에 도움이 되었음

▪ Calibration과 일반화의 관점에서 uncertainty estimation의 quality를 측정하는 방법을 제시

Contributions
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Background
A. Bayesian and DL

(1) 𝑃 𝐵 𝐴 =
𝑃(𝐴|𝐵)𝑃(𝐵)

𝑃(𝐴)
=

𝐿𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑 𝑃 ×𝑃𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑃

𝐸𝑣𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒
= 𝑃𝑜𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑃

(2) 𝑃 𝑊 𝑌, 𝑋 =
𝑃(𝑌|𝑊,𝑋)𝑃(𝑊)

𝑃(𝑌|𝑋)
(3) 𝑃 𝑊 𝐷 =

𝑃(𝐷|𝑊)𝑃(𝑊)

𝑃(𝐷)
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• 암에 걸릴 확률이 0.1%이다. 어떤 테스트기는 암이 걸린 사람 99%에게 양성 반응을 보이고 병이 없는 사람에
게는 1%확률로 양성반응을 보인다. 검사 결과 양성이었을 때 정말 암에 걸렸을 확률은?

• H : 암에 걸림, E : 양성반응

• 𝑝 𝐻 𝐸 =
0.99∗0.001

0.001∗0.99+0.999∗0.01
= 9%

• 다시 검사했더니 또 양성이었다. 이럴 경우 정말 암에 걸렸을 확률은?

• 𝑝 𝐻 𝐸 =
0.99∗0.09

0.09∗0.99+0.91∗0.01
= 91%

• posterior를 통해 prior를 업데이트함!



Background
A. Bayesian and DL

▪ Training을 통해 weigh가 결정됨
▪ 학습된 weigh가 고정되고 따라서 새로운 입력에

대한 예측값도 고정됨
▪ 이는 training data를 신뢰하여 우도를 최대화 하였

다고 봄
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▪ 학습을 통해 weight를 고정하지 않고 weight의 분
포를 얻음

▪ dropout, 베이지안 vs 앙상블
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Background
B. Calibration on ML
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Background
B. Calibration on ML

2 𝐶𝑎𝑙𝑖𝑏𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 ∶ 𝐸 ෠𝑃[𝑃 ෠𝑌 = 𝑦| ෠𝑃 = 𝑝 − 𝑝]

1 𝑃 ෠𝑌 = 𝑦| ෠𝑃 = 𝑝 = 𝑝

3 𝐸𝐶𝐸 ∶ ෍

𝑚=1

𝑀
|𝐵𝑚|

𝑛
|𝑎𝑐𝑐 𝐵𝑚 − 𝑐𝑜𝑛𝑓(𝐵𝑚)|
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Background
C. Adversarial Training

① 𝐹𝐺𝑆𝑀 ∶ ෤𝑥 = 𝑥 + 𝜖𝑠𝑖𝑔𝑛(∇𝑥𝑙(𝜃, 𝑥, 𝑦))

② 𝑉𝐴𝑇 ∶ ∆𝑥 = arg𝑚𝑎𝑥∆𝑥𝐾𝐿(𝑝(𝑦|𝑥)||𝑝(𝑦|𝑥 + ∆𝑥))
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Deep Ensemble
A. Proper scoring rules

▪ Uncertainty를 측정하기위한 방법으로 제시
▪ Well-calibrate된 경우에 더 좋은(better) 점수를 부여
▪ NNs의 경우 loss 𝐿 𝜃 = −𝑆(𝑝𝜃, 𝑞)를 최소화하는 방법이 쓰임

Classification : Brier score

Regression : NLL
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Deep Ensemble
B. Adversarial training

▪ Adversarial training은 classifier의 robustness를 향상시키는 것으로 알려져있음
▪ FGSM과 VAT를 제시하며 실험 setting에 따라서 다양한 방법을 시도해 볼 수 있음을 제시

𝜖
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Deep Ensemble
C. Ensembles

𝑫𝒂𝒕𝒂

Parallel Ensemble (i.e. random forest)

Model 1

Model 2

Model M

output 1

output 2

output M

① For input

② For output

Classification : Majority voting Regression : Averaging

lim
𝑁→∞

1 − 1 −
1

𝑁

𝑁

= 1 − lim
𝑁→∞

𝑁

𝑁 − 1

−𝑁

= 1 − lim
𝑁→∞

1 +
1

𝑁 − 1

−𝑁

= 1 −
1

𝑒
≈ 0.632

∵ lim
𝑁→∞

1 +
1

𝑥

𝑥

= 𝑒
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Deep Ensemble
D. Algorithms

▪ Ensembles as a uniformly-weighted model

① For classification ② For Regression
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Experiment
A. Setup and toy example

① Experimental setup

Batch_size 100

Optimizer Adam

lr 0.1

▪ Default torch weights
▪ 𝜖 = 0.01, FGSM

(where, 𝑡𝑘
∗ = 1 𝑖𝑓 𝑘 = 𝑦∗, 𝑎𝑛𝑑 0 𝑜. 𝑤.)

② Toy Example

① 5 networks trained using MSE ② NLL using single network
③ ②+Adversarial Training ④ NLL+Ensemble 5 networks

I. Scoring rule NLL 이 uncertainty prediction에 적합함

II. Ensemble이 training data에서 먼 곳을 예측할 때도 성능의
향상을 보임
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Experiment
B. Regression and Classification
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Experiment
C. Uncertainty evaluation
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Experiment
D. Accuracy as a function of 

confidence
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