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1. Bevezetés

Az elmult évtizedek technologiai fejlédésének koszonhetéen az adatok alapjan tor-
ténd tanulas és kovetkeztetés szinte alapértelmezett modszerré valt a becslési prob-
lémék megoldasahoz, tekintve, hogy a legtobb alkalmazasban igy jelentGsen jobb
prediktiv teljesitményt lehet elérni, mint pusztan el6re meghatéarozott szabalyok
alkalmazésaval. A mara nagyrészt megoldottnak nyilvanitott eréforrasigénybdl és
adathianybol kévetkez6 problémék mellett azonban van egy harmadik, joval keve-
sebbet emlegetett probléma is egyiitt jar ezen modszerekkel, mégpedig az igy késziilt
pediktiv modellek megbizhatosédga. Ez f6ként abbol adodik, hogy a legtébb paramé-
ter alapt tanul6 modellt komplexitésa miatt "fekete doboznak" (black box) tekint-
jiik, tehat pusztan szerkezetiik és paramétereik ismeretében nem tudunk semmilyen
garanciat adni arra, hogy a modell konzisztens médon megfelel§ predikciét fog adni
a bemeneti tér teljes egészében. Ez legf6képp abbol adodik, hogy a legtobb prob-
léménal a bemeneti tér puszta méretébdl fakaddan praktikus moédon nem tudjuk a
modell viselkedését a bemeneti tér teljes egészében megfigyelni. Ezen megbizhato-
sagi probléma megoldasa végett sziiletett meg a bayesi neuralis halozatok (BNN),
vagy altalanosabban bayesi tanuld modellek koncepcidja, amely modellek képesek
kezelni a kimenet bizonytalansigét, beleértve az olyan bemenetek is, amelyekhez ha-
sonlét még nem latott a modell a tanitasi folyamat soran. Az ilyen modellek bayesi
megkozelitése alapvetGen két kiilonb6zs iranybol torténhet: (1) megprobalhatjuk
direkt moédon, el6re meghatarozott alakban és a priori eloszlas mellett megkeres-
ni a modell véaltozoi felett értelmezett a posteriori eloszlast, vagy (2) valamilyen
kontrollalt véletlen folyamat felhasznalasaval probalunk mintakat venni az amugy
ismeretlen alakt a posteriori eloszlasbol. Ezen két megkozelités koziil az elss (1)
kategoriaba es6 modszereket variacios (variational), a méasodik (2) kategoridba eso-
eket pedig Monte Carlo modszereknek nevezziik. A dolgozatomban ismertetni fogom
mindkét megkozelités elényeit és hatranyait, a variacios modszerek koziil kiilon fi-
gyelmet forditva a Bayes-by-Backprop (BBB) [Blu+15] nevii modszerre, a Monte
Carlo modszerek koziil a Stochastic Gradient Langevin Dynamics (SGLD) [Kor+15]
nevl mintavételezési modszerre. Ezek mellett bemutatok egy 1j, tavolsagregulari-
zécios modellegyiittesen alapuld kozelité modszert (DREAM: Distance Regularized
Ensemble Approximation Method), amely az ismertetett modszerekhez képest jobb
teljesitményt nytjt a bizonytalansag becslése terén a vizsgalt szintetikus és valos
adatokon egyarant, legalabb ugyanolyan jo prediktiv teljesitmény és eréforrasigény
megtartasa mellett.

2. A bizonytalansag tipusai

Egy adott gépi tanulasi probléma mellett felléps bizonytalansag kategorizalasara
tobb nézépont is 1étezik, amelyek koziil itt a bizonytalansdgot annak forrasa szerinti
kategoridkba sorolasat fogom bemutatni, azon beliil is az aleatorikus és episztemikus
bizonytalansagi tipusokat.



2.1. Aleatorikus bizonytalansag

Az aleatorikus bizonytalansag kozvetleniil a mérés bizonytalansaga, tehat egy ugyan-
azon koriilmények kozott tobbszor elvégzett kisérlet eredményében tapasztalhatod
variancia, az adatot, és igy kozvetve a modellt is jellemzi. Tekintve, hogy ezen ti-
pusi bizonytalansag forrasa kozvetleniil az az amigy ismeretlen "modell", amely a
val6saghan a tanitashoz hasznalt adatainkat elGallitotta, és amelyet a tanulé model-
liinkkel szeretnénk kozeliteni egy gépi tanulasi probléma megoldésa soran, igy ezen
bizonytalansig csokkentésére valos koriilmények kozott nem sok lehet&ségiink van.
Ettol fliggetlentil természetesen megfigyelhetjiik, hogy a bemeneti térben egymas-
hoz kozel es6 bemenetekhez tartozo elvart kimenetek mennyire térnek el egymastol,
amely (a bemenetek kozelségével normalizalva) énmagaban is jo metrikaként szol-
galhat az aleatorikus bizonytalansig mérésére.

2.2. Episztemikus bizonytalansag

Az episztemikus bizonytalansag ezzel szemben a megfigyelések, és igy a begytijtott
adatok hianyossagabol adodo bizonytalansig, amely az episztemikus bizonytalan-
sagnal sokkal kozvetlenebb modon jellemzi a modellt. Ahogyan [HW20] 2.2. feje-
zetében is olvashato, ebbe a kategoridba tartozik tovabba a hipotézisteriink (vagy
esetiinkben paraméterteriink) limitaltsagabol, illetve az abban megvalositott keresd
algoritmus tokéletlenségébdl adodo bizonytalansag is, amely a legtébb esetben szin-
te elkeriilhetetleniil egy szuboptimaélis hipotézishez (vagyis paraméterezéshez) vezet.
Ez lényegében azt jelenti, hogy a vizsgalt problémara nydjthato tokéletes megoldést
valos alkalmazas esetén a hipotézisteriink (paraméterteriink) szinte biztosan nem
tartalmazza, illetve a tanulo, hipotézisiinket (paramétereinket) optimalizalo algorit-
mus sem fogja megtalalni a legjobb, még a hipotézisteriinkon beliilre es6 megoldast.
Ezekbdl adodoan viszont fontos észrevenniink, hogy mivel ezen bizonytalansag nem
a megfigyelt vilag entrépiajabol, hanem kozvetleniil a megfigyelési és modellalkotasi
folyamatunk hidnyossagaibol adodik, igy ezen folyamatok (vagy modszerek) opti-
malizalasa altal ezen tipusi bizonytalansig értelemszertien csokkenthets.



2.3. A bizonytalansag tipusainak megkiilonboztetése paramé-
ter alapt tanulé modellekben

Ahogyan az el6z6 bekezdésben belattuk, a bizonytalansag két tipusa koziil (ame-
lyek valos esetben egyarant jelen vannak) csupan az episztemikus bizonytalanséag
az, amelyet a modell modositédsa altal tudunk csokkenteni. Ebbél adédoéan érde-
mes lehet vizsgalni, hogy lehetséges-e az Osszesitett bizonytalansig ezen két tipusra
torténd kozvetlen numerikus felbontésa. Erre [HW20] 4.3. fejezetében emlit egy
modszert, amely szerint hogyha meghatéarozzuk a modelliink a posteriori prediktiv
meg, illetve emellett a fix hipotézissel (vagyis paraméterezéssel) rendelkezs modellek
ugyanezen eloszlasa folott vett entropiajanak a paraméterek a posteriori eloszlasa
szerint stlyozott varhato ertékét (Ep o)X, aom, Vi) H P(y]0, x)]), amely lényegében az
aleatorikus bizonytalansaggal egyenértéki, akkor a kettd kiilonbsége az episztemi-
kus bizonytalansagot, illetve egyuttal a kimenet és a hipotézis (modellparaméterek)
k6zotti kolesonos informacio értékét adja:

H[p(y|:l’,‘)] - EP(9|Xtraithrain)H[p(ywv CB)] = ](yv 9) (1)

3. A bizonytalansag mérése

Alapvet&en bizonytalansagi metrikinak nevezhetiink egy modell esetén egy olyan
értéket, amely kozvetlen (pozitiv vagy negativ irdanyt) korrelacioban van a modell
varhato tévedésévell. Habér ezen metrikit végsd soron mindig a végleges hipo-
tézistink mibenléte hatérozza meg, ezen pontos hipotézis kialakulasara, és ezaltal
kozvetetten a bizonytalansag mértékére tobb tényezs is befolyast gyakorol.

Ttt a tévedést az abszolut valésaghoz képest értjiik, tehat a tanité adat valosagtol vald eltérése
is tévedésnek szamit.



3.1. A metrikdk pontossaga

Alapvet&en fontos észrevenniink, hogy barmilyen, bizonytalansidgot leir6 értéket is
vesziink fel, az tovabbra is egy, az eddig megfigyelt adatokbol és egyéb hipotézisbdl,
kovetkeztetésbdl adodo érték lesz, amelyek tokéletlenségébdsl adodoan a bizonytalan-
sag mérésére bevezetett értéknek is lesz bizonytalansaga. Igy tehat erésen indokolt
ellenérizni, hogy az altalunk meghatarozott bizonytalansagi metrika mennyire jol ir-
ja le a valosagot. Erre talan a leginkdbb kézenfekvé modszer, hogyha megvizsgaljuk,
hogy a rendelkezésiinkre 4ll6 tesztadatokon mennyire erés a korrelacié a modell téve-
dése és az altala adott bizonytalansag-érték kozott. Habar ezen validacios modszer
is erGsen fligg a rendelkezésiinkre 4llo adatoktol, alkalmazasaval legtébb esetben jo
képet kaphatunk arrél, hogy a modelliink képes-e a bizonytalansag megfelel§ becs-
lésére valos esetben.

4. A paraméter alapt tanulé modellek bayesi meg-
kozelitése

Ha a modell kimenetének bizonytalansagat szeretnénk meghatérozni, akkor ezen
kimenetre mar nem egy skalar értékként, hanem egy adott eloszlassal rendelkezé
valoszintiségi valtozoként kell gondolnunk minden lehetséges bemenetre. Ezen ki-
menet eloszlasa kozvetleniil a bemenettdl, illetve a hipotézistél, utobbi altal pedig
kozvetetten a tanité adatoktol fiigg, tehat legegyszertibb formaban az aldbbi médon
irhato fel:

p(y‘.’ﬂ, Xtrain> Y;frain) (2)

Ahol z és y a pillanatnyilag vizsgalt bemenet-kimenet par, Xi.qin €8 Yirein pedig
a modell tanitdsanal felhasznalt bemenetek és a hozza tartozo elvart kimenetek
halmaza. A tanit6 adatok alapjan felallitott hipotézist a modell paraméterei (0)
reprezentaljak, amelyet bevezetve a kimenet eloszlasat az aldbbi médon bonthatjuk
fel:

p(y|x7 Xt’/‘aina Y;i’rain) = /P(y|$a e)p(thrainy Y;train)de (3)

Az integréalon beliili szorzatban a p(y|z, ) tag kiszamitasa x és 6 ismeretében tri-
vidlis, ugyanis a kimenetet ezen két valtoz6 egyértelmien meghatérozza. Ebbdl
adodoan a kimeneti valtozo eloszlasahoz a paraméterek a posteriori eloszlasat kell
meghatazornunk, a tanité adatok fliggvényében. Sajnos ezen eloszlas meghataroza-
sa egzakt modon gyakorlati problémak esetén nem lehetséges, viszont ezen esetekre
szamos kozelité modszer létezik, ahogyan a késGbbiekben latni fogjuk.

5. Ismert moédszerek a paraméterek eloszlasanak ko-
zelitésére

Ahogyan a bezetGben is lathattuk, a modell paraméterei folott értelmezett eloszlas

kozelitését szolgaldo modszerek alapvetSen két csoportba sorolhatok: (1) vannak a

variacios modszerek, amelyek egzakt modon, egy adott forméban keresik a para-
méterek a posteriori eloszlasat, illetve (2) a Monte Carlo modszerek, amelyek egy
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ismeretlen alaku a posteriori eloszlashbol végeznek mintavételezést. Ebben a fejezet-
ben ismertetni fogok néhany, mar létez6 modszert mindkét emlitett kategoriabol,
kiemelve azok elényeit és hatranyait elméleti és gyakorlati szempontbdl egyarant.

5.1. Variacios modszerek

Altalanosan a variacios modszerekrdl elmondhato, hogy a paraméterek f6l6tti a pos-
teriori eloszlast egy meghatarozott alakban keresik, egy szintén adott - és rendsze-
rint az a posteriorival azonos - alaku a priori eloszlasboél kiindulva. Ezen modszerek
tobbségérsl elmondhato, hogy alkalmazasukhoz (f6ként az a priori és a posterio-
ri eloszlasok meghatarozasa miatt) a megszokottnal valamivel tobb tervezémunka
sziikséges, és a tanitas is egy joval Osszetettebb folyamatta valik, tekintve, hogy a
modell paraméterei helyett az ezen paraméterek folott értelmezett eloszlas vélto-
zoinak (vagyis paramétereinek) keressiik az optimélis értékét. Mindazonaltal ezen
modszerek elényei kozé sorolhato, hogy a normal (nem variaciés) modellhez képest
a paraméterek szaméanak novekedése, és igy a tanitas futasideje is csupén az eredeti
skalarszorosara novekszik. Igy példaul hogyha normal eloszlast illesztiink a para-
méterekre, akkor minden paraméternek lesz egy varhato értéke és szorasa, amely
valtozonként Osszesen két értéket jelent. Ezaltal a modell variacios valtozatanak a
paraméterszama és (varhatoan) a tanitasi ideje is az eredeti duplajara né.

5.1.1. Bayes-by-Backprop

Az egyik talan leginkabb kézenfekvd variacios modszer a Google mérnokeinek [Blu+15]
cikkében bemutatott Bayes-by-Backprop nevi eljarads. Ennek lényege, hogy minden

. Sample € ~ N(0,1).

. Letw = p 4 log(1 + exp(p)) o e.

. Let @ = (u, p).

. Let f(w,0) = log g(w|0) — log P(w)P(D|w).

. Calculate the gradient with respect to the mean
_Of(w,0)  Of(w,0)

A, = S T o (3)

N B W N =

6. Calculate the gradient with respect to the standard de-
viation parameter p

_Ofw) e 0f(w.0)

A, = . (4
p ow 1+ exp(—p) dp @)
7. Update the variational parameters:
o= — aAy, ()
P p—al, (6)

1. abra. A Bayes-by-Backprop algoritmus leirasa.



paraméter folott, egymastol fliggetleniil értelmeziink egy-egy, varhatd értékével és
szordsaval egyértelmiien meghatarozhaté normal a priori eloszlast, majd ezen elosz-
lasok paramétereire a szerzdk altal kidolgozott modszer segitségével minden iteracio-
ban kiszamoljuk a gradienst, majd abbdél a paramétermodosités értékét is. A tanitas
folyamatat az 1. abran lathato algoritmus irja le. Ezen modszer talan legnagyobb
elénye, hogy a paraméterek a posteriori eloszlasa az a priori eloszlastol csupan a
pontos paraméterezésében kiilonbozik, igy tehat normal a priori eloszlas esetén az
a posteriori eloszlas is normal eloszlas lesz. Ebbdl adédéan azonban a modszer tel-
jesitménye erdsen fiigg attol, hogy az altalunk feltételezett eloszlas-tipus mennyire
kozeliti jol a paraméterek valos (amugy ismeretlen) eloszlasat. Emellett ezen mod-
szer talan legnagyobb hibaja, hogy az egyes valtozok egymastol teljesen fiiggetlenek,
amely fliggetlenség a valtozok valos eloszlasara szinte biztosan nem teljestl.

5.2. Monte Carlo moédszerek

A variacios modszerekkel ellentétben az ezen csoportba tartozok merében eltérs
megkozelitést képviselnek: egy meghatarozott formaju eloszlas helyett ismeretlen
formaban probaljak kozeliteni a paraméterek a posteriori eloszlasat valamilyen vélet-
len folyamat segitségével, amelybdl aztan ugyanezen folyamat segitségével mintakat
vesz.

5.2.1. SGLD

A Monte Carlo modszerek koziil talan a legegyszeriibb, és egyben legkézenfekvsbb,
a |[Kor+15| altal bemutatott Stochastic Gradient Langevin Dynamics (SGLD) méd-
szer. Ennek lényege, hogy a paraméterek a posteriori eloszlasabol egy korlatozott
modon konvergens "véletlen sétaval" vesziink mintédkat. A megvalositashoz igy 1é-
nyegében mindossze annyit kell tenniink, hogy a normaél tanités soran hasznalt, MAP
(maximum a posteriori) becslést ad6 tanitd algoritmus paraméterfrissitése soran
szamolt gradienséhez 0 varhato értéki, és rogzitett szorassal rendelkezd Gauss-zajt
adunk az alabbi moédon:

N
el — gk 4 ) (Velogpwk ) + Vo > _ logp(yilai, 9'“)) +1" (4)

=1

ahol a 0% a k-adik iteracio utan elallo paramétervektor, logp(f*) lényegében egy
regularizacios tényezs, SN | logp(y;|z;, 0%) a tanitoé adatokon szamolt hiba, A a ta-
nulési tényezd, n* pedig a k-adik iterdciohoz, fix Gauss-eloszlasbol mintavételezett
additiv zaj. A modszer futdsa soran néhany kezdeti "burn-in" iteraciot kévetGen
a 0% paramétervektor altal felvett érték korlatozott mértékben fog a pillanatnyilag
legkozelebbi lokalis optimumhoz tartani, igy tehéat értékei egy, a paramétertér lokalis
optimumai koriil tett "véletlen sétat" reprezentédlnak majd, amennyiben megfelelGen
véalasztottuk meg az 1* normal eloszlast zaj szorasat. Igy tehat a 6% altal felvett
értékeket tekinthetjiik a O valtozo a posteriori eloszlasabol vett mintaknak.



5.2.2. Anchored ensembling

A [Pea+20] altal bemutatott Monte Carlo modszer alapja, hogy egy adott prob-
léméra egyméstol fliggetleniil inicializalt modelleket tanitunk, amely tanités soran
alkalmazott veszteségfiiggvényben a veszteség értékéhez hozzéadjuk a modellpara-
méterek kezdeti értéktdl valo pillanatnyi tavolsagat a paramétertérben. Igy a mo-
dellek veszteségfliiggvénye a kovetkezd:

1 ) 1
Loss; = :lly = 9ll3 + I - (0 = Oane)I: (5)

ahol ||y — 9|[3 egy egyszert atlagos négyzetes hiba, - ||T""/2 - (6; — Oan,;)||3 pedig
az ugynevezett "anchor" (azaz horgony) regularizacios tényezs, amely ahogyan a
neve is sejteti, annal nagyobb, minél nagyobb tavolsagba keriil a tanité algoritmus
a kiindulasi ponttol a paramétertérben, ezaltal névelve a loss értékét is a kiindulasi
ponttol tavol esé helyeken. Utobbin beliil a I' egy regularizécios ténylezéket tartal-
maz6 diagondlis métrix, 6; a modell aktuélis paramétervektora, 0,4, ; pedig ugyan-
ezen modell kiindul6é paramétervektora. Ezen modszer jelentGs hasonlésagot mutat
az t.n. "swarm" optimalizaciés modszerekkel, ugyanis azokhoz hasonléan itt is vé-
letlenszertien mintavételezziik a paraméterteret, majd az egyes mintakat elkezdjiik
a gradienseik szerint korrigalni, amig azok el nem érnek egy lokalis optimumpontba,
esetiinkben odafigyelve arra, hogy lehetéleg az adott példany kiindulési pontjahoz
legkozelebb esé lokalis optimumot talaljuk meg. Ez alapjan sejthets, hogy ezen
modszer jelentGsen nagyobb diverzitasti mintahalmazt fog eredményezni az SGLD
modszerbdl generalt mintakhoz képest, feltéve, hogy egymaéstol megfelelGen tavol esé
kezdépontokat valasztunk a modelleknek a paramétertérben. Emellett viszont ezen
modszer eréforrasigénye is varhatéan jelentésen nagyobb, tekintve, hogy minden
mintavételhez be kell tanitanunk egy egyedi modellt, mig a 5.2.1 részben bemuta-
tott SGLD modszernél egy adott "warm-up" periédust kovetGen minden 1épés egy
ijabb mintat eredményez. Végiil pedig fontos kiemelni, hogy ezen modszernél a
kezdGponttol vald tavolsdg korlatozasa jelent&sen ronthat a mintdk prediktiv tel-
jesitményén, amennyiben a kivéalasztott kezdSpont kozelében nincs megfelelGen jo
lokalis optimuma a problémaéahoz tartozo veszteségtiiggvénynek.

6. A mintavételezésb6l ad6do gyakorlati problémak,
és azok minimalizalasa

Az 5. fejezetben ismertetett modszerek formajaban lathattuk, hogy mar tobb kii-
16nb6z8 megkdzelités is létezik a modell paraméterei f6l6tt értelmezett a posteriori
eloszlas kozelitésre a tanitdé adatok ismeretében. Fontos azonban, hogy a paramé-
terek eloszlasanak ismerete 6nmagédban még nem elég ahhoz, hogy megfigyeljiik a
kimenet eloszlasat egy adott bemenet fiiggvényében. A paraméterek eloszldsahoz
hasonléan a kimenet eloszlasanak megfigyelése is els§ sorban mintavételezés utjan
torténik. Igy tehat a paraméterek a posteriori eloszlasabol vett mintakon kiértékel-
jik az adott bemenetet, az igy kapott, a paraméter-mintdk halmazaval megegyezd
nagysagu kimeneti mintahalmazbol pedig kévetkeztethetiink a kimenet eloszlasara.
Ez utobbi kovetkeztetéskor leggyakrabban normal eloszlassal kozelitjiik a kimenet
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eloszlasat, igy tehat az eloszlas varhato értéke a kimenet-minték atlaga, a szorésa
pedig a kimenet-minték szorasa lesz. Igy normal eloszlas hasznalatakor annak var-
hato értékét tekinthetjiik a modell altal adott predikcionak, szorasat pedig a modell
adott predikcidohoz tartozo bizonytalansaganak.

6.1. Teljesitmény és a "Distilled" SGLD modell

Altalanosan elmondhatjuk, hogy minél t6bb mintét vesziink a paraméterek a poste-
riori eloszlasabol, annal jobb kozelitést kapunk a kimenet eloszlasét illetGen. ElGfor-
dulhat azonban, hogy féként korlatozott rendelkezésre allo eréforras, vagy komplex,
nagy paraméterszammal rendelkezd modellstruktira esetén nincs lehetdségiink ak-
kora méretd mintahalmazt (tehat modellegyiittest) hasznélni a kovetkeztetés soran,
amely elegendd lenne a kimenet eloszlasanak megfelel§ kozelitéséhez. Ennek meg-
oldasa végett [Kor+15| az t.n. Distilled SGLD, modellparoson alapulé modszert
javasol. Ezen modszernek a lényege, hogy az eredeti, a posteriori eloszlasho6l min-
tavételezett modellhalmaz kimenetét véletlenszertien, a bemeneti teret egyenletesen
lefedve mintavételezziik, majd az erre adott valaszok eloszlasara vonatkozo értékeket
(pl. normal eloszlas esetén varhato értéket és szorast) rogzitjik. Ezt kovetSen az
igy kialakult bemenet-kimenet parok segitségével betanitunk egy egyszerti modellt,
hogy az a latott bemenetek kornyezetében jol kozelitse az eredeti modell kimene-
ti eloszlasanak paramétereit. Ezen tanitast (|[Kor+15] javaslata szerint) az eredeti,
"tanitoé" modell tanitasaval egyidében is megtehetjiik tigy, hogy minden tanitési 1é-
pést kovetGen mintavételezziik a legfrissebb paramétervektor szerint elGalldo modell
kimenetét, majd az igy elGallt bemenet-kimenet parosok segitségével végrehajtunk
egy tanitasi iteraciot a "tanuld" modellen is. Ezen modszer segitségével a tani-
tas habar tovabbra is szamitasigényesebb, és valamennyivel memoriaigényesebb egy
egyszeri modell tanitasnal (tekintve hogy effektive két modellt tanitunk és taro-
lunk el egyszerre), &m ez a megnovekedett eréforrasigény a normal mintavételezéses
kovetkeztetéshez képest mar nem szamotteve.

6.2. Utdlagos validacié konfidencia-intervallum alapjan

Habar az el6z6 bekezdésben emlitett Distilled SGLD modszer j6 megoldast adhat a
hatékonysaggal kapcsolatos problémékra, semmi garanciat nem biztosit arra, hogy
a bemeneti tér a tanitas soran végrehajtott mintavételezés altal nem lefedett ré-
szein is jO becslést ad majd a bizonytalansiagra a "tanulé" modell. Ebbgl adodoan
plusz validacios lépésként érdemes megfigyelni egy normal, MAP becsléssel elGal-
litott modell kimenetét is, majd Osszevetni azt a tanul6 modelliink kimenetével.
Amennyiben a tanulé modell kimenete egy normal eloszlas, akkor ahhoz egy elvart
valoszintiséget meghatérozva a varhato értéke és a szoras alapjan megallapithatjuk
a megfelel6 konfidencia intervallumot, amelybe a kimenet a modell becslése alap-
jan adott valoszintiséggel bele fog esni. Ezt kovetGen egy plusz validécios 1épésként
megvizsgalhatjuk, hogy ezen konfidenciainervallumba beleesik-e az eredeti, MAP
becsléssel elgallitott modell kimenete. Ezen validacios modszer miitkodését a 2. abra
foglalja Gssze.
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"Teacher" "Student”
(ensemble)

Main model I > Validation

2. abra. A Distilled SGLD modell validacioja.

6.3. Szintetikus tesztadatok

Az itt bemutatott modszerek ellendrizhets teszteléséhez generaltam ugyanazon el-
oszlashol egy tanitoé és egy validacids adathalmazt, amelyek egy viszonylag egy-
szertibb, 20 bemeneti valtozéval rendelkezé regresszids problémat reprezentalnak.
Emellett létrehoztam tovabbi két adathalmazt is, amelyek mindegyikét egyenlete-
sen, véletlenszertien generalt mintakkal toltottem fel. Ezen két adathalmaz koziil az
els6t az eredeti adatokat befoglald legkisebb hiperkockan beliilrél mintavételeztem
(igy tehat azok értékei az eredeti adatok maximum és minimum értékei kozé esnek),
a masodikat pedig kizarolag ezen hiperkockan kiviilrél, tehat abbol a tartomanybol,
amelyet az eredeti regresszios probléma bemenetei egyaltalan nem fednek le.

6.4. Eredmények a teszt adathalmazon

Az el6z6 bekezdésben emlitett tesztadatokra szamolt eredmények a 3. abran lat-
hatok. Jol latszik, hogy Osszességében a tanitd és a tanulé modell prediktiv telje-
sitménye nem kifejezetten jo, illetve valamilyen anomalia folytan a tanulé6 modell
jelentGsen jobb prediktiv teljesitményt nyujt a tanité modellnél. Lathaté emellett,

Teacher Mean average error 33.9044 36.6405
(ensemble)  Mean interval size 194.5239 197.1306 245.2939 278.5275
Mean average error 25.1261 26.2158
Mean standard deviation 36.9743 38.9294 49.4761 56.3464
Student Acceptance at 95% ClI 0.9668 0.9666 0.2784 0.0746
Acceptance at 99% Cl 0.9826 0.9816 0.3548 0.0966

3. abra. Az SGLD moddszer teszteredményei.

hogy a tanulé modell alacsonyabb atlagos szorast produkél a valés eloszlasbol vett
adatokon, mint a véletlenszertien generaltakon, viszont az itt lathato kiilonbség sem
elég nagy ahhoz, hogy nagy bizonyossaggal meg tudjunk htizni valamilyen hatart,
amely f0l6tt mar nem bizunk meg a modell jéslataban. Végiil azonban fontos ész-
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revenni, hogy a validaciénal mért "acceptance rate"? a valés eloszlasbol generalt

adatokon joval magasabb, mint a véletlenszerti adathalmazokon, amely empirikus
bizonyitékként szolgal arra, hogy a bevezetett validacios modszer az elvartaknak
megfelelen miikodik.

7. A mintak diverzitasanak biztositasa

Alapvetésként el kell fogadnunk, hogy egy véletlen séta, vagy egyéb véletlen folya-
mat a paraméterek a posteriori eloszlasanak stirtiségfiiggvényét varhatoéan csak a
paramétertér bejart részein fogja jol kozeliteni. Ebbsl adoddan tehéat valos esetben
mondhatjuk, hogy egy véletlen folyamat minél nagyobb részét "jarta be" a para-
métertérnek, annal jobban fogja a belSle vett mintédk altal kozeliteni az eredeti,
paraméterek folott értelmezett a posteriori eloszlast. A paramétertér minél jobb be-
jarasat az SGLD modszernél az additiv gradiens-zaj novelésével érhetjiik el, amely
varhatoan jelent&sen rontani fog a végeredményként kapott modell prediktiv teljesit-
ményén tekintve, hogy joval kisebb valdszintiséggel fog valamelyik lokalis optimum
irdnyaba konvergélni a tanitasi folyamat. Az Anchored Ensembling esetén ugyan-
ezt a feltételt megprobalhatjuk egymastol tavol esé kiindulasi paraméterek (tehat
"Anchor"-ok) valasztasaval biztositani, azonban amennyiben az éppen vélasztott
kezdGpont kozelében nincs kellGen jo lokéalis optimum, tigy szintén a modell predik-
tiv teljesitményének jelentés romlésat okozhatjuk ezzel. Ezen probléma megoldasa
végett bevezettem egy 1j modszert, amely kozvetleniil az éppen tanitas alatt allo
modell veszteségfiiggvényébe épiti be az eddig betanitott modellekts] (tehat a pa-
raméterhalmazbol vett mintaktol) valo tavolsagot additiv regularizacio forméajaban.
Ezen modszer, és altipusai a Distance Regularized Ensemble Approximation Method
(vagy roviditve: DREAM) nevet viselik. Fontos kiemelni, hogy mig az Anchored
Ensembling modszer a paramétertér egy viszonylag kicsi részében, azaz a kezd&pont,
vagyis a kiindulési paraméterek kézvetlen kozelében keres minél optimalisabb meg-
oldéast, a DREAM ezzel szemben csupan annyi megkdtéssel él, hogy az tjonnan vett
minta minél tavolabb essen a korabbi mintaktol a paramétertérben. Ebbdl kovetke-
zik, hogy mivel a paramétertér jelentGsen nagyobb részében van lehetGsége keresni
a tanulési folyamat sorén, igy varhatéan végeredményként optimaéalisabb megoldést
fog talalni, mint az Anchored Ensemble.

7.1. Az atlagos tavolsag minimalizalasa

A DREAM modszer talan leginkdbb kézenfekvs megvalositédsa, hogyha a modell
veszteségfiiggvényéhez hozzaadjuk az eddigi mintaktol vett atlagos tavolsagot egy
regularizacios tényezd és egy exponens kiséretében. Igy tehat az (m -+ 1)-dik modell
veszteségfiiggvénye (DREAM-AVG) az alabbi lesz:

1 m T N
Lossy1 = p (m Z |10 — 9i||2> + A Z lng(ijja 0) (6)
i=1

J=1

2Tehat hogy a bemenetek mekkora hanyadat fogadta el a validacios modszer az egyes adathal-
mazokon.
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ahol a = 3 |10 — 6;||, az Gsszes, eddig létrehozott modellt6l mért atlagos tavolség
a paramétertérben, p a regularizacios tényezd, T pedig a kotelezGen negativ érték?
exponens, amely szintén egy hiperparaméter. Ahogyan méar a formulabol is sejt-
hetd, a regularizacios tényez6 a tavolsag-regularizacio erGsségét adja meg a modell
hibajabol adodo veszteséghez képest, az exponens pedig hogy a tavolsag alapt regu-
larizacié milyen {itemben cstkkenjen a tavolsag névekedésével. Igy tehat ugyanazon

p érték mellett 7 € | — 00; —1] esetén a regularizacio mértéke erdsen lecsengd lesz
a tavolsag novekedésével, mig 7 € | — 1; 0 sokkal egyenletesebben csokkend értéket

eredményez. Fontos kiemelni tovabbé, hogy az itt ismertetett DREAM modszer
harom altipusa (ezt is beleértve) azon alapszik, hogy a modelleket egymas utan, és
nem parhuzamosan tanitjuk, igy tehat az Osszes eddig betanitott modell paramé-
tervektora ismert. Habéar elméletben a moédszer tdmogatna a modellek parhuzamos
tanitasat is, az feltehetGen egy numerikusan instabil folyamatot eredményezne.

7.2. Atlagtol valo tavolsagot minimalizaldé modszer

Az atlagos tavolsag maximalizalasanak talan legnagyobb hatranya, hogy a vesz-
teségfliggvény minden egyes kiszamitasakor végig kell iterdlnunk az oOsszes eddig
létrehozott modell paramétervektoran, amely egy meglehetésen szamitas- és memo-
riaigényes feladat, ami rdaadasul minden tjabb modell létrehozasat kovetGen egyre
nehezedik. Ebbdél adédodan kijelenthetjiik, hogy ez a moédszer nem skalazhato jol
nagyobb modellekre, és/vagy nagy modellhalmazokra. Ennek orvoslasa végett ér-
demes megvizsgalnunk a DREAM modszer alabbi, médositott veszteségfiiggvényét
(DREAM-AGGR):

N

Lossy1 = p([|©n = 0[]2)" + XY _ logp(y;lz;, 0) (7)
j=1

O =30 (8)

Itt a legfontosabb kiilonbség a 7.1. bekezdésben emlitett formuldhoz képest, hogy
itt az eddigi modellektsl vett atlagos tavolsag helyett az eddigi modellek atlagatol
vett tavolsagot (©,,) maximalizaljuk a paramétertérben, amelyet modelltanitason-
ként csak egyszer kell kiszamolnunk. Ebbdl adéddéan ez a modszer sokkal jobban
skalazhato nagyobb modellhalmazokra, ugyanis a loss kiszamitasa soran mindig egy
a tanitas el6tt mar elére kiszamitott értéket vesziink alapul az 6sszes eddigi mo-
dellvektor helyett, amelyek szama minden tjabb modellel névekszik. Mindemellett
azonban fontos, hogy az atlagtol valo tavolsag és az atlagos tavolsag fogalma kozel
sem azonos. Ennek szemléltetése végett elég, ha elképzeliink két egymastol d ta-
volsagra 1év6 modellt a paramétertérben: ilyen esetben a harmadik modell a kettd
atlagatol, vagyis a két modell kozott huzott képzeletbeli szakasz felezpontjatol ma-
ximalizélja a tavolsagat, ami azt jelenti, hogy a regularizacié mértéke egyforma lesz
az emlitett felez6ponttal megegyezi kdzépponti, d atmérdjid hipergomb felszinének
teljes egészén, amely feliilet magaban foglalja a méar meglévs két mintéat is. Ebbdl

3Pozitiv érték esetén ugyanis az eddigi modellektdl vett atlagos tavolsag névekedése névelné a
loss-t, és nem csokkentené.
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adodoan ezen modszert leginkabb akkor érdemes hasznalni, hogyha a 7.1. bekezdés-
ben emlitett, atlagos tavolsagot szamité modszer alkalmazasa a rendelkezésre allo
erGforrasok sziikossége miatt nem kivitelezhetd.

7.3. Osszesitett tavolsagot minimaliz4alé modszer

Végiil az el6z6 két bekezdésben emlitett modszerek mellett érdemes megvizsgalni,
annak a lehetdségét, hogy az eddigi modellekts] vett tavolsag helyett a teljes sszesi-
tett tavolsagot vessziik figyelembe (tehat az sszes eddigi modelltsl mért tavolsagok
Osszegét). Az igy modositott veszteségfiiggvény (DREAM-SUM) az alabbi:

m T N
L0sSyi1 = p (Z H9 — 9¢||2> + A Z lng(?/j|$j7 9) (9)

i=1 j=1

Itt az egyetlen kiilonbség a 7.1 bekezdésben emlitett modszerhez képest, hogy az
Osszesitett tavolsdgnak koszonhetSen a loss fliggvényben kialakul6d tavolsag alapt
regularizacios tényezé minden tjabb modell hozzdadésaval monoton moédon névek-
szik, arra kényszeritve ezzel az algoritmust, hogy az eddigi modellektsl egyre na-
gyobb tavolsigra keressen optimalis megoldast a paramétertérben. Habar a DREAM
modszer ezen valtozata kisebb mintahalmaz esetén varhatéan nagyobb diverzitéast
(vagyis nagyobb atlagos paronkénti tavolsagot a modellek kézott) biztosit a masik
két valtozathoz képest, a mintahalmaz ndévekedésével varhatéan jelentésen romlik
az jabb modellek prediktiv teljesitménye tekintve, hogy a megnovekedett regulari-
zacié miatt joval kisebb valoszintiséggel talalnak megfelels lokalis optimumhelyet a
veszteségfiiggvényben.

7.4. A DREAM médszer hatékonysaga

Ahogyan az a 4. abréan is lathato, a DREAM-AGGR modszer (dbran: "aggr") a
korabbi sejtésiinket igazolva konstans tanitéasi id6t produkal, mig a DREAM-AVG és
DREAM-SUM modszerek (dbran: "avg" és "sum") esetén az tjabb modellek tanita-
si ideje a modellek szaméaval linearisan né. Az utobbi két modszer tanitasi idejében
tapasztalhatd igen magas variancia annak koszonhets, hogy az egyes modellek tani-
tasa soran checkpoint és early stopping modszereket alkalmaztam, tehat a modellek
tanitdsa automatikusan leallt, hogyha a legutobbi n darab epoch-ban (esetemben
n = 20) egy alkalommal sem csokkent a loss értéke az addigi legalacsonyabb érték
ala. Mivel ez a feltétel az tjabb modellek tanitasa soran tobbszor is bekovetkezett,
igy a tanitds nem minden alkalommal ment végig az Ssszesen 200 epoch-on, amely
maximumként meg lett allapitva szamara, igy tehat ezen modellek tanitasi ideje is
rovidebb volt a vartnal. Ennek ellenére jol lathato az emlitett abran a tanitasi id6
a modellek szaménak fliggvényében mért linearis névekedése.

7.5. Teljesitmény a szintetikus tesztadatokon

Az egyes modszerek a 6.3 bekezdésben bemutatott tesztadatokon mért teljesitménye
az 5. abran lathato.
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4. abra. A DREAM modszer valtozatainak tanitéasi ideje a modellek szaméanak
fiiggvényében (az id6 méasodpercekben értendd).
("aggr": atlagtol valo tavolsag, "avg": atlagos tavolsag, "sum": Gsszegzett
tavolsag)

Ahogyan ezen eredményekbdl is latszik, az itt bemutatott moédszerek mind-
egyikének prediktiv teljesitménye jelentGsen feliillmulta az SGLD moédszert, és a ki-
menet szorasaban is sokkal markdnsabb kiilonbség mutatkozik a tanitashoz hasznélt
eloszlashol mintavételezett és a véletlenszertien generalt adatok kozott az emlitett
modszerhez képest. Emellett érdemes megvizsgalnunk, hogy a modellhalmaz mérete
mennyiben befolyasolja a prediktiv teljesitményt. Az erre vonatkozé eredmények a
6. abran lathatok. Ahogyan ezen eredményeken is latszik, egyértelmtien az atlagos
tavolsdgot minimalizalo (abréan: avg) modszer produkalta a legjobb és leginkabb
konzisztens teljesitményértékeket, ami az egyes modellek 6nallo teljesitményét illeti.
Ehhez azonban fontos hozzatenni, hogy a moddszerek kozotti teljesitménybeli kii-
lonbség sokkal elenyészébb, hogyha a teljes modellhalmaz prediktiv teljesitményét
vessziik figyelembe, ahogyan az a 5. abran is lathato.
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Validation Random out of range

Mean Mean distance method (avg) 1.4315 2.3909
average  Aggregated mean method (aggr) 4.8531 8.8164 - -
Loy Total distance method (sum) 4.9343 8.7254 - -
Mean Mean distance method (avg) 5.8212 9.5629 49.8154 93.5061
standard  Aggregated mean method (aggr)  20.2228 36.1957 87.6501 140.7698
deviation 1. distance method (sum) 11.0061  18.7821 59.2042 107.3379

5. abra. A DREAM moédszer harom valtozatanak teljesitménye a 6.3 bekezdésben
bemutatott tesztadatokon.

100
= aggr
—— avg
- Ssum
80 A
60 A
(]
®
€
40 -
20 A
0 .
0 20 40 60 80 100

model count

6. abra. A DREAM modszer harom valtozatanak ("aggr": atlagtol valo tavolsag,
"avg": atlagos tavolsag, "sum": Gsszegzett tavolsag) prediktiv teljesitménye (mean
average error) a 6.3 bekezdésben bemutatott tesztadatokon, a modellhalmaz
méretének fliggvényében, mindig a legiijabb modellre szamolva.
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] Index \ Cimke \ Osztaly neve \ Szinkod ‘
0 | road tttest (0, 0, 128) |
1 | sidewalk jarda ‘
2 | building_wall_fence | épiilet, fal vagy kerités ‘
3 | pole oszlop (0, 224, 255)

4 | traffic_light kozlekedési lampa (0, 250, 176)
5 | traffic_sign kozlekedési tabla (6, 254, 20)

6 | vegetation_terrain | névényzet vagy terep [ (103, 212, 0)
7 | sky égbolt (145, 255, 23)
8 | person_rider gyalogos vagy sofér (218, 255, 31)
9| car személyauto (255, 227, 0)
10 | truck teherauto (255, 188, 12)
11 | bus busz

12 | train vonat

13 | motorcycle motor

14 | bicycle bicikli

15 | other egyéb (243, 178, 244)

1. tablazat. A CityScapes adathalmazbol felhasznalt osztalyok neve és indexe.

8. A CityScapes adathalmaz

Az eddig ismertetett modszerek gyakorlatban valo alkalmazhatosaganak vizsgéla-
tahoz a CityScapes |Cor+16| nevi, foként onvezetd autok fejlesztéscéhez hasznalt
adathalmazt hasznaltam fel. Ezen adathalmaz egy auté szélvéddGjére rogzitett eliil-
s6 kamera képeit tartalmazza, amelyek els§ sorban véarosi kornyezetben késziiltek.
Az ehhez kapcsolodo feladat a képeken lathato, kozlekedés szempontjabol relevans
objektumok felismerése és osztalyozasa tgy, hogy a kép minden pixelérsl megalla-
pitjuk, hogy melyik képen lathaté objektumhoz tartozik. Ilyen bemenet-kimenet
parbol Gsszesen 3500 darabot tartalmaz, amelybdsl 3000 példa a tanitd, 500 pedig a
validacios adathalmaz része. Példaként két bemenet-kimenet péar a validéciés hal-
mazbol a 7. abran lathato. Az egyszertiség kedvéért az eredetileg az adathalmazban
elérhetd 33 osztaly koziil 16-ot hasznéltam fel, az irrelevans, illetve alulreprezentalt
osztéalyok elhagyasat (tehat az "egyéb" osztalyba sorolasét) vagy Osszevonasat kove-
t6en. Ezen objektumosztalyok nevei és a hozzajuk tartozo index az 1. tablazatban
lathatok.

9. Gyakorlati megvalésitas

Korabban lathattuk, hogy tobb, meglehetésen kiilonb6z6 megkozelitést képviseld
modszer is 1étezik bayesi neurélis halézatok, tehat a paraméterek {6lotti a posteriori
eloszlas kozelitésére. Talan a legfontosabb kozos probléma, amely az 0sszes emlitett
modszert érinti, hogy a paraméterek eloszlasanak ismeretében torténs kovetkezte-
téshez tovabbra is modell-példanyokat kell mintavételezniink ezen eloszlasbol, majd
ezen példanyok kimenetébdl kovetkeztethetiink a kimenet eloszlasara az adott be-
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7. abra. Ketts, a CityScapes adathalmazban talalhato bemeneti kép (adatpont) és
a hozzajuk tartozo annotélt elvart kimenet.

menet fliggvényében. Habar ezen probléméra megoldést a Distilled SGLD moédszer,
annak megbizhaté mikodéséhez (tehat a "tanul6" modell megfelel§ tanitasahoz) a
bemeneti tér kozel egészét lefedd véletlen mintavételezésre lenne sziikség a "tani-
t6" modellen, amely bonyolultabb problémak esetén (mint amilyen a CityScapes
adathalmazban torténd objektumdetekcio) gyakorlatban nem kivitelezhets. Mivel
bonyolultabb problémak esetén tovabbra is a modellek mintavételezése a legmegbiz-
hatobb modszer a kovetkeztetésre, igy tehat érdemes térekedniink a minték szdmé-
nak és méretének, tehat végsd soron a létrejott mintahalmaz paraméterszaméanak
csOkkentésére a memoria- és szamitasigény minimalizalédsa érdekében.

9.1. Ertékelési szempontok

Az egyes modszerek kiértékelése soran tébb kiilonbozé szempontot kell figyelembe
venniink. FEzek koziil az els6, és legfontosabb a modszerek altal produkalt modell
prediktiv teljesitménye, és hogy mennyire j6 becslést adnak a kimenet bizonytalan-
sagara. Mivel a bizonytalansag becslésének josdga kozel sem annyira trivialis, mint
a prediktiv teljesitmény, igy erre a 9.6. bekezdésben teszek javaslatot. A masik fon-
tos szempont pedig a modszerek eréforrasigénye, amely legfGképp attol fligg, hogy a
megbizhatd miikodésiikhoz hany darab minta sziikséges, illetve mekkora ezen min-
tak mérete egy adott modell-architektira mellett. Végss soron tehat egy modszer
akkor szamit jonak az adott probléma tekintetében, hogyha képes ra egy jo prediktiv
teljesitményt modellt (illetve modellhalmazt) produkalni, amely jo kozelitést ad a
kimenet bizonytalansigéra, és a paraméterszama minimaélis.

Az alap modell

Tekintve, hogy az itt ismertetett modszerek mindegyike (és altalaban a bayesi ne-
uralis halok tobbsége) lényegében béarmilyen létezd modell-architektira folott al-
kalmazhato, igy az egységesség jegyében mindegyiket ugyanazon konvolacios hald
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] Index \ Réteg neve \ Kernel \ Filterek szama \ Kimenet formatuma ‘

0 | Input - - (160, 320, 3)
1 | Encoding_Conv2D | (3, 3) 32 (160, 320, 32)
2 | MaxPooling2D 2, 2) - (80, 160, 32)
3 | Encoding_Conv2D | (3, 3) 64 (80, 160, 64)
4 | MaxPooling2d (2, 2) - (40, 80, 64)
5 | Encoding_Conv2D | (3, 3) 128 (40, 80, 128)
6 | MaxPooling2d (2, 2) - (20, 40, 128)
7 | Middle_Conv2D 3, 3 256 (20, 40, 256)
8 | Middle_Conv2D 3, 3) 256 (20, 40, 256)
9 | UpSampling2D 2, 2) - (40, 80, 256)
10 | Decoding_Conv2D | (3, 3) 128 (40, 80, 128)
11 | UpSampling2D (2, 2) - (80, 160, 128)
12 | Decoding_Conv2D | (3, 3) 64 (80, 160, 64)
13 | UpSampling2D (2, 2) - (160, 320, 64)
14 | Decoding_Conv2D | (3, 3) 32 (160, 320, 32)
15 | Output_Conv2D 3, 3) 16 (160, 320, 16)

2. tablazat. A CityScapes adathalmazon val6 teszteléshez készitett alap modell
architektiraja.

architektiran értékelem ki. Ezen alapmodell rétegeinek felsorolasa a 2. tablazaton
lathato. Ezen modellstrukturaval 84.25%-0s pontossagot sikeriilt elérni a validacios
adathalmazon, a modell néhéany kimenete pedig a 8. abran lathaté. Ahogyan a
kimeneteken is latszik, a modell jol felismeri a gyakoribb osztalyokat (mint példaul
uttest, auto, novényzet, stb...), néhany alulreprezentalt osztallyal azonban problé-
méba litkozik. Ilyen problémas osztaly példaul a busz, amelyet a példaban 1év6 els6
és utolso képen is eltéveszt. Az elsg képen egy kisbuszt (amely a hozzéarendelt cimke
szerint személyautd) részben busznak, részben személyautonak osztélyoz, az utolsd
képen pedig egy buszt (amely a cimke szerint is busz) vonatként ismer fel. Az ilyen
tipusi tévedések gyakorisaganak felmérése érdekében érdemes megvizsgalnunk a mo-
dell konfiziés matrixat, amely lényegében azt tartalmazza, hogy mely osztalyokra
milyen gyakorisaggal ad egyes predikciokat. Ezen matrix a 9. dbran lathato. Az itt
mutatott eredmények szerint a modell leggyakrabban épiiletnek osztalyozza a ne-
hezen felismerhetd, vagy alulreprezentalt kornyezeti objektumokat (példaul: oszlop,
kozlekedési lampa, kozlekedési tébla), mig az alulreprezentalt jarmiivek tobbségét
személyautonak, amely a leggyakrabban el6forduld jarmi. ElSbbi értelemszerten je-
lentGs problémat eredményezhet, ugyanis a kozlekedési lampéak és tablék felismerése
egy Onvezetd autd szempontjabol kritikus. A kiilonbo6zd jarmiivek kozotti tévedés
(tehat amikor egy jarmitipust tévesen méasik jarmttipusként ismer fel, pl. buszt
autonak osztalyoz) els6 sorban az utvonaltervezéssel és potencialis veszélyforrasok
felismerésével kapcsolatban jelenthet problémat, ugyanis egy teherauténak tipikusan
joval nagyobb a féktavolsaga mint egy busznak, a busz pedig nagyobb féktavolsaggal
rendelkezik, mint egy személyautd. Ebbdl adédodan az ilyen esetekben létfontossagi
felismerni a modell tévedését, tehat futasidében meghatarozni a tévedés valdszint-
ségét a modell bizonytalansaga alapjéan.
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8. abra. Az alap modell kimenetei a validacios adathalmazon.
Az oszlopok balrol jobbra: bemenet, kimenet, elvart kimenet.

Base model confusion matrix

road
sidewalk -
building_wall_fence - 0.8
pole -
traffic light -
traffic sign - 0.6
vegetation_terrain - ’
sky -
person_rider -
car - || -0.4
truck -
bus -
train - -0.2
motorcycle -
bicycle -
other -

-

real

-0.0

sky -
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other .
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truck -

road -
traffic light -

sidewalk -
wall_fence -

bicycle - .

traffic sign -

vegetation_terrain -
motorcycle -

building

predicted

9. 4bra. Az alap modell konfiiziés matrixa a validaciés adathalmazon.
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9.3. Az SGLD médszer eredményei

Az SGLD modszer alkalmazasakor az eréforrésigény tovabbi csokkentése érdekében
csupan a modell kdzéps6 két rétegének valtozoit kezeltem valoszintiségi valtozoként,
amely rétegek a Middle_Conv2D nevet viselik a 2. tablazatban. Ehhez igazodva
a tanitas "burn-in" periddusanak végén ezen két réteg kivételével az Osszes tobbi
réteg valtozoinak értékét (tehat az Encoding_Conv2D és Decoding_Conv2D rétegek
valtozoit) "befagyasztottam", igy tehat a tovabbi tanitasi lépésekben mar csak a
kozéps6 két réteg vett részt. Ennek elsé sorban az az elénye, hogy mintavételenként
(az els6 mintavétel kivételével) csak a tanitasban részt vevs rétegek valtozoit kell
lementeniink, ugyanis a tobbi valtozo értéke fix, igy azokat f6losleges tébbszor el-
tarolni. Emellett tovabbi elény, hogy bemenetenként az Encoding_Conv2D rétegek
kimenetét csak egyszer kell kiszdmolni, amellyel tovabbi szamitasi kapacitast spo-
rolhatunk. Végiil pedig az eredmények ismertetése elGtt még fontos megemliteni,
hogy a modell minden pixelre egy 16 értékd, one-hot kodolasu kimenetet ad, igy
tehéat a kimenetnek mind a 16 lehetséges kategoriara kiilon szoras (kozvetetten: bi-
zonytalansag) értéket ad. Ezekbdl tobbféle képpen allithatunk elé adott pixelekre
vonatkoz6 bizonytalansagot, én a lehetséges modszerek koziil az Gsszes kategoria-
ra adott szordsok atlagat vettem alapul. Mindezek fényében a modell kimenete a
korabban a 9.2. bekezdésben is latott bemenetekre a 11. abran lathato. Aho-
gyan a kimenet is mutatja, ezen modell az alap modellhez hasonlé hibakat produkal
olyan értelemben, hogy a legels§ képen 16v6 kisbuszt (osztalya szerint személyau-
tot) részben busznak, részben személyautonak osztalyozza, az utolso képen talalha-
t6 buszt pedig szinte teljes egészében személyautoként ismeri fel. Fontos azonban,
hogy ezen helyeken a bizonytalansaga is jelentGsen nagyobb (az dbran: vorosebb),
illetve altalanosan megfigyelhetd, hogy a bizonytalansag leginkabb azokon a helye-
ken magas, ahol a modell ténylegesen téved. Ez tehat azt sugallja, hogy a modell
altal adott bizonytalansag-értékek valoban jol hasznélhatoak a modell varhato téve-
désének elérejelzésére. Ennek tovabbi vizsgélata végett érdemes megvizsgalnunk a
modell konftaziés matrixa mellett a bizonytalansagi matrixat is, amelynek struktura-
ja megegyezik a konfiiziés méatrixszal, azonban a modell dontései helyett az atlagos
bizonytalansagot tartalmazza az 6sszes cimke és valés kimenet parra. Ezen két mét-
rix a 12. abran lathat6. A konftzids matrix hasonl6 értékeket tartalmaz, mint a 9.2.
bekezdésben ismertetett alap modell konfiiziés matrixa, igy tehat ugyantugy elmond-
hat6 errél a modellrdl is, hogy legf6képp személyautonak vagy épiiletnek osztélyozza
az olyan objektumokat, amelyeket nem tud felismerni. A bizonytalansidgi matrixon
emellett latszik, hogy a helyesen osztélyozott (tehat a f6atloban 1évs) elemek esetén
legtobb esetben kisebb az atlagos bizonytalansig, mint ott, ahol a modell tévedett.
Emellett azon osztalyoknak altalanosan magasabb a bizonytalansaga, amelyek felis-
merését alulreprezentéltsaguk miatt a modell nem tudta rendesen megtanulni (ilyen
osztalyok példaul a teherauto, busz, vonat és motorbicikli). Végiil pedig érdemes
megvizsgalnunk, hogy ezen probléma esetén az SGLD moddszerrel mekkora az a leg-
kisebb méretti mintahalmaz, amely mar jo becslést ad a modell bizonytalansagara,
vagy méasképp fogalmazva mennyit nyeriink ezen a téren egy tjabb modell hozza-
adaséaval a jelenlegi mintahalmaz méretének fiiggvényében. Ehhez a modell atlagos
bizonytalanségat kiilon a helyes és helytelen predikciok esetén a modellegyiittes mé-
retének fiiggvényében a 10. dbran mutatom be. Ez alapjan lathato, hogy a helyes
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és helytelen vélaszokhoz adott atlagos bizonytalansiagok kozotti tavolsag a modellek
szamanak novekedésével egytlitt monoton moédon névekszik.

Average uncertainty produced by the SGLD method
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10. abra. Az SGLD modszer atlagos bizonytalansaga helyes és helytelen predikciok
mellett a modellegyiittes méretének fiiggvényében.
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real

11. abra. Az SGLD modszer kimenete a validaciés adathalmazon, 25 modellbél
all6 mintahalmaz mellett. Az oszlopok balrél jobbra: bemenet, kimenet,
bizonytalansag (zold: alacsony, piros: magas), elvart kimenet.
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SGLD method uncertainty matrix
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12. dbra. Az SGLD modszer konfuzios matrixa (balra) és bizonytalansagi méatrixa

(jobbra) a validacios adathalmazon, 25 modellbél 4ll6 mintahalmaz mellett.
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13. abra. A Bayes-by-Backprop modszer konfuzios métrixa (balra) és
bizonytalansagi matrixa (jobbra) a validaciés adathalmazon, 25 modellbdl 4llo
mintahalmaz mellett.

9.4. A Bayes-by-Backprop médszer eredményei

Az SGLD-hez hasonléan a Bayes-by-Backprop variaciés modszer alkalmazasakor is
csupén a kozépso két réteg (Middle_Conv2D rétegek) valtozoi f616tt vett eloszlast ko-
zelitettem, az eréforrasigény csokkentése érdekében. Igy tehat az Encoding_Conv2D
és Decoding_Conv2D rétegek paramétereit normal gradienscsokkentéssel, ezzel pér-
huzamosan a Middle_Conv2D rétegek egymastol fliggetlen normal a priori eloszlassal
inicializalt valtozoit pedig a Bayes-by-Backprop algoritmus segitségével tanitottam,
elsallitva ezaltal az utobbi rétegek valtozoinak a posteriori eloszlasat Ggyszintén egy-
mastol fiiggetlen normal eloszlésok forméjaban. Ezen modell kimenete 25 modellbél
allo modellegyiittes esetén a 14. abran lathato, az eddig is hasznélt bemeneti pél-
dékra. Ahogyan a kimenetbdl is sejthets, ezen modszer az adott modell-architektira
mellett sok helyen hibas kimenetet produkal, és a bizonytalansaga sem mindig vag
egybe a kimenet azon részeivel, ahol téved. Ennek megerGsitése végett érdemes
megvizsgalnunk a hozza tartozé konfuzios és bizonytalansagi matrixot, amely a 13.
abran lathaté. Ahogyan a konfizios és bizonytalansagi matrixokbél is kideriil, az
alulreprezentalt osztalyok koziil a modell szinte egyikre sem adott predikciét. En-
nek az oka nagy valoszintiséggel a variacios rétegek altal bevezetett regularizacio,
illetve az ezaltal a modellben kialakul6 bias. Természetesen nem kizart, hogy ettél
eltér6 modell-architektira esetén a modszer jobb osztalyonkénti prediktiv teljesit-
ményre is képes. Ennek ellenére tanulsdgos lehet megvizsgalnunk a modell helyes
és helytelen kimenetekhez adott atlagos bizonytalansagat, amely a 15. abran lat-
hato. Eszerint a helyes és helytelen predikciokra adott atlagos bizonytalansagok
kozotti tavolsag a modellegyiittes méretének névekedése mellett a 20-nal nagyobb
méretdi mintahalmazokra stagnal. Ebbdl adodoan a jelenlegi problémara (és alap
modell-architekttrara) nem érdemes az emlitettnél nagyobb méretii modellegyiittest
létrehozni a Bayes-by-Backprop moédszer hasznalata mellett.
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14. abra. A Bayes-by-Backprop moédszer kimenete a validacios adathalmazon, 25
modellbdl all6 mintahalmaz mellett. Az oszlopok balrél jobbra: bemenet, kimenet,
bizonytalansag (zold: alacsony, piros: magas), elvart kimenet.

Average uncertainty produced by the Bayes-by-Backprop method
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15. d4bra. A Bayes-by-Backprop modszer atlagos bizonytalansaga helyes és
helytelen predikciok mellett a modellegyiittes méretének fiiggvényében.
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9.5. A DREAM médszer eredményei

A DREAM kiilonb6z6 véltozatai koziil a DREAM-AVG modszer produkélta a leg-
jobb prediktiv teljesitményt a szintetikus teszt adathalmazon a 7.5. bekezdés ta-
nulsaga szerint, igy ezen valtozaton keresztiil vizsgaltam a modszer gyakorlati tel-
jesitményét a CityScapes adathalmazon. Az erdforrasigény minimalizélasa és az
egységesség érdekében az eddigi modszerekhez hasonloan a 9.2. bekezdésben ismer-
tetett architekturat hasznaltam fel, illetve szintén csak a kozépss, a 2. tablazatban
Middle_Conv2D névvel szerepld rétegek valtozoi folott értelmezett eloszléast kozelitet-
tem. Ehhez a modellegyiittes (vagyis mintahalmaz) elss tagjaként egy egyszert, az
alap modellhez hasonlé modellt tanitottam be, majd az ezt kévet§ ijabb modellek
tanitasa soran az Encoding_Conv2D és Decoding_Conv2D rétegek paramétereinek
értékeit az els6 modellbdl vettem &t, és csak a Middle_Conv2D rétegek paramétere-
it tanitottam, a mar meglévé modellektsl vald atlagos tavolsagot regularizacioként
bevezetve. Az igy létrejott els§ 25 modellbsl allo modellegyiittes kimenetét a 18.
abra mutatja, a méar kordbban is hasznélt bemenetekre a validaciés adathalmazbol.
Ebbdl lathato, hogy ezen modellegyiittes is tobbségében ugyanott téved, ahol a 9.3.
bekezdésben bemutatott SGLD moddszer azonos szama modellbdl all6 egylittese, és
ugyanugy magas a bizonytalansaga azokon a helyeken, ahol a predikcidja hibés.
Emellett azonban az emlitett moédszerhez képest lathatéoan kevesebb olyan helyen
bizonytalan, ahol a predikcié nagyrészt helyes. Tovabbi 6sszehasonlitas végett meg-
vizsgaltam a modellegyiittes konftazids és bizonytalansagi matrixat, amelyek a 16.
abran lathatok. A konfuzids méatrix jelentds hasonlosdgot mutat az SGLD-nél latott-
hoz, a bizonytalansagi matrix f6atlojaban azonban jelentGsen alacsonyabb értékek
figyelhet6k meg az emlitett modszerhez képest. Végiil a DREAM modszer vizsgalt
valtozatanak helyes és helytelen predikciok mellett adott atlagos bizonytalansaga a
modellegyiittes méretének fiiggvényében a 17. dbran lathaté. Ebbdl jol latszik, hogy
a helyes és helytelen predikciokhoz adott bizonytalansagok kozotti tavolsag monoton
modon, de erdsen lecsengs mértékben novekszik a modellek szaménak novekedése
mellett.
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16. abra. A DREAM-AVG modszer konftzios matrixa (balra) és bizonytalansagi
matrixa (jobbra) a validacios adathalmazon, 25 modellbdl all6 mintahalmaz
mellett.
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17. abra. A DREAM-AVG modszer atlagos bizonytalansiga helyes és helytelen
predikciok mellett a modellegyiittes méretének fiiggvényében.
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18. abra. A DREAM-AVG moédszer kimenete a validacios adathalmazon, 25
modellbdl all6 mintahalmaz mellett. Az oszlopok balrél jobbra: bemenet, kimenet,
bizonytalansag (zold: alacsony, piros: magas), elvart kimenet.
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9.6. A modszerek teljesitményének Osszevetése

Az els6 és talan legfontosabb szempont, amely alapjan az ismertetett modszereket
érdemes Osszehasonlitani, az a gyakorlati alkalmazasban produkélt prediktiv tel-
jesitmény. Ezen mérték a 19. &bran lathaté mindharom ismertetett modszerre,
a modellegyiittes méretének fiiggvényében. Eszerint az SGLD és DREAM-AVG
modszerek hasonléan j6 pontossagu predikcidkat adtak a validacids adathalmazon
(86.5%), mig a Bayes-by-Backprop modszer prediktiv teljesitménye (80%) t6liik je-
lentGsen elmarad, ahogyan az a korabbi kiértékelés alapjan is sejtheté volt. Emellett
megfigyelhets, hogy mig a 10-nél nagyobb mintahalmazokra az SGLD és Bayes-
by-Backprop modszerek pontossaga stagnal, a DREAM-AVG modszer pontossaga
habar lecsengs, de monoton novekedést mutat a modellegytittes méretének nove-
kedésével egyiitt. Habar ez nem kapott nagy hangsulyt a korabbi fejezetekben, a
10, 15. és 17. abrakat megfigyelve észrevehetjiik, hogy bar mindegyik modszernél
jelentds kiilonbség figyelheté meg a helyes és helytelen kimeneteknél adott atlagos
bizonytalansag kozott, ezen bizonytalansag-értékek skalaja modszerenként jelentd-
sen eltér. Ebbdl adoddan pusztan a két emlitett atlagos bizonytalansag-érték kozott
vett kiilonbség alapjan nem lehet Gsszehasonlitani a modszereket. Ennek megol-
désa végett vegyiik a helytelen és helyes valaszok mellett adott bizonytalansagok
hényadosat, amely lényegében azt fejezi ki, hogy hanyszor nagyobb az atlagos bi-
zonytalansag abban az esetben, amikor a modell téved, mint akkor amikor a modell
altal adott predikcidé helyes. Ezen mérték tehéat az alabbi:

Uincorrect (mn)

" (xn) a Ucorrect (zn)

(10)
ahol Uspeorrect(Tn) az  modszer n darab mintabol allo modellegyiittesének atlagos
bizonytalansaga a helytelen kimenetek esetén, Ueprrect(Tr) pedig az x modszer n
darab mintabol all6 modellegyiittesének atlagos bizonytalansaga a helyes predikci-
oknal. Ez a mérték képet adhat arrél, hogy a kimenet bizonytalansaga ténylege-
sen mennyire hasznos szamunkra, amennyiben azt szeretnénk megbecsiilni, hogy a
modell mekkora valoszintiséggel téved az aktualis bemenetre adott predikcio egyes
részein. Ezen hanyados értéke a harom modszer mindegyikére a 20. dbran lathato, a
modellegyiittes méretének fliggvényében. Az m(BBB;) ~ 2.55, m(SGLD;) ~ 2.15,
m(DREAM-AVGs;) ~ 3.2 értékeket megfigyelve belathatjuk, hogy alacsony n érték
mellett a DREAM-AVG modszer jelentGsen nagyobb m(x,,) értéket produkal, mig
az abra tanulsaga szerint (n > 10) mellett az m(SGLD,,) értéke jelentsen novekszik
n novekedésével, ahogyan az az m(SGLDgy) = 2.4 értékbdl is jol lathato, amely
érték viszont tovabbra is elmarad az m(DREAM-AVGyg) &~ 3.25-h6z képest.
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Predictive performance by model count
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19. abra. A modszerek prediktiv teljesitménye (pontossaga) a modellegyiittes
(mintahalmaz) méretének fliggvényében a CityScapes adathalmaz validacios
adatpontjain.

Average uncertainty multiplier by model count
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20. abra. A modszerek m(z,) értéke a modellegyiittes méretének (n) fiiggvényében
a CityScapes adathalmaz validacios adatpontjain.
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10. Osszefoglalas

Az eddigi fejezetekben belattuk, hogy az itt ismertetett modszerek koziil alacsony
mintaszam (és igy viszonylag alacsony eréforrasigény) mellett a DREAM-AVG é&l-
tal adott bizonytalanségi metrika produkalta a legnagyobb kiilénbséget (pontosan a
legnagyobb m(z,) értéket) a helyes és helytelen kimenetek bizonytalansaga kozott
a

CityScapes adathalmazon és ugyanazon architekttra felhasznélasaval, igy vélhetGen
ezen modszer bizonytalansdga alapjan kovetkeztethetiink a legjobban arra, hogy a
modell predikcidja mikor téves, és mikor nem. Ennek a kovetkeztetésnek kiilénos
jelentdsége lehet (a CityScapes példajabol kiindulva) példaul 6nvezets autok naviga-
lasakor végzendd kockazatelemzés esetén, ugyanis az eltérd kategoridba esé jarmiivek
altalaban mas-mas tulajdonsagokkal rendelkeznek. Igy tobbek kozott hogyha a mo-
dell személyautonak vagy busznak osztalyoz egy - jelentGsen nagyobb féktavolsaggal
rendelkez - teherautot, az konnyedén balesethez is vezethet. Hogyha azonban a mo-
dell képes megmondani egy adott jarmiir6l, hogy az arra az objektumra adott pre-
dikciéja bizonytalan, akkor ilyen esetekben feltételezhetjiik a rosszabbik eshet&séget
(esetiinkben személyautd vagy busz helyett teherautot), amellyel lehet tulbecsiiljitk
a veszélyt, azonban kovetkezésképpen egy joval biztonsagosabb onvezets rendszert
kapunk majd, amely jelent&sen kisebb eséllyel becsiili alul egy jarmi féktavolsagat,
és igy joval alacsonyabb valdszintiséggel szenved balesetet.

11. Tovabbfejlesztési lehet&ségek

A gyakorlati megvalositas soran habar sikeriilt viszonylag jo képet adni a bemu-
tatott modszerek teljesitményérél és hatékonységéarol, az konnyen belathato, hogy
ennél sokkal jobb modellek is léteznek a CityScapes adathalmazban térténd szeman-
tikus szegmentaciora (ilyen modell tobbek kozott a HRNet [HRN]). Ebbdl adodéan
érdemes lehet a modszereket az itt ismertetett architektiranél Gsszetettebb mo-
dell f6lott is kiprobalni, jobb prediktiv teljesitmény érdekében. Ezen kiviil fontos
megemliteni, hogy variacios kovetkeztetésre létezik egy viszonylag tjkelett, és joval
kevésbé elterjedt modszer is, a Stein Variational Gradient Descent [LW19] nevi elja-
réas. Ezen modszer a szerzok allitasa szerint képes a paraméterek folotti a posteriori
eloszlast egyméstol nem fliggetlen formaban keresni, amellyel kikiiszobdli a Bayes-
by-Backprop modszer egyik legnagyobb hatranyat, tekintve, hogy a valtozok valos
a posteriori eloszldsai normal esetben nem fiiggetlenek egyméstol. Ebbdl adodoan
erre a modszerre érdemes kiemelt figyelmet forditani a tovabbiakban.

11.1. A sziikséges modellek szaAmanak tovabbi csokkentése

Korabban sok sz6 esett arrél, hogy egy modszer hatékonysagan jelentGsen javit,
hogyha az &ltala generalt a posteriori eloszléasbol elég kevés mintét venni ahhoz,
hogy megbizhatoan kozelitsiik a kimenet eloszlasét, illetve maximalizaljuk a helyes
és helytelen predikciok bizonytalansdga kozotti kiilonbséget (pontosabban m(x,,)
értéket). Fontos azonban, hogy a megfelels modszer kivalasztasan kiviil mast is
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tehetiink a mintahalmaz méretének minimalizalasa érdekében. Erdemes megfontol-
nunk példaul a mar meglévé mintahalmaz egy valodi részhalmazanak kivalasztasat
(valamilyen adott algoritmus segitségével), amelynek tagjai egyiittesen jo kozelitést
adnak a kimenet bizonytalansagara jelentGsen alacsonyabb modellszam mellett, to-
vabb csokkentve ezzel a modellegyiittes eréforrasigényét a kovetkeztetés soran.

12. Koszonetnyilvanitas

Szeretném megkoszonni a TDK dolgozat és a hozza kapcsolodé hattérmunka el-
készitése soran nyujtott segitségét és tanacsadasat Dr. Hullam Gabornak, akinek
kutatomunkaja az Innovécios és Technologiai Minisztérium UNKP-20-5 kodszamu
Uj Nemzeti Kivalosag Programjanak a Nemzeti Kutatasi, Fejlesztési és Innovécios
Alapbél finanszirozott szakmai tamogatésaval és a Bolyai Janos Kutatasi Osztondij
segitségével valosult meg.

32



Hivat

[Blu-+15]

kozasok

Charles Blundell és tsai. Weight Uncertainty in Neural Networks. 2015.
arXiv: 1505.05424 [stat.ML].

[Cor+16] Marius Cordts és tsai. The Cityscapes Dataset for Semantic Urban Scene

[HRN]

[HW20]

Understanding. 2016. arXiv: 1604.01685 [cs.CV].

HRNet. HRNet Semantic Segmentation. URL: https://github. com/
HRNet/HRNet-Semantic-Segmentation.

Eyke Hiillermeier és Willem Waegeman. Aleatoric and Epistemic Un-
certainty in Machine Learning: An Introduction to Concepts and Met-
hods. 2020. arXiv: 1910.09457 [cs.LG].

|[Kor+15]  Anoop Korattikara és tsai. Bayesian Dark Knowledge. 2015. arXiv: 1506.

[LW19)

04416 [cs.LG].

Qiang Liu és Dilin Wang. Stein Variational Gradient Descent: A Ge-
neral Purpose Bayesian Inference Algorithm. 2019. arXiv: 1608 . 04471
[stat.ML].

[Pea+20] Tim Pearce és tsai. Uncertainty in Neural Networks: Approximately Ba-

yesian Ensembling. 2020. arXiv: 1810.05546 [stat.ML].

Tablazatok jegyzéke

1.
2.

A CityScapes adathalmazbol felhasznalt osztalyok neve és indexe. . . 17
A CityScapes adathalmazon val6 teszteléshez készitett alap modell
architektardja. . . . . . . ... 19

Abrak jegyzéke

-~ =

A Bayes-by-Backprop algoritmus lefrasa. . . . . .. .. .. ... ... 7
A Distilled SGLD modell validéciéja. . . . . . . ... .. ... . ... 11
Az SGLD moédszer teszteredményei. . . . . . . . ... L. 11

A DREAM modszer valtozatainak tanitési ideje a modellek szamanak
fiiggvényében (az id6 mésodpercekben értends). ("aggr": atlagtol

valo tavolsag, "avg": atlagos tavolsag, "sum": Osszegzett tavolsag) . . 15
A DREAM moédszer harom valtozatanak teljesitménye a 6.3 bekez-
désben bemutatott tesztadatokon. . . . . . . ... ... 16

A DREAM modszer harom véltozatanak ("aggr": atlagtol valo ta-
volsag, "avg": atlagos tavolsag, "sum": Osszegzett tavolsag) predik-
tiv teljesitménye (mean average error) a 6.3 bekezdésben bemutatott
tesztadatokon, a modellhalmaz méretének fliggvényében, mindig a

legijabb modellre szamolva. . . . . . . . ... ..o 16
Ketts, a CityScapes adathalmazban talalhat6 bemeneti kép (adat-
pont) és a hozzajuk tartozé annotalt elvart kimenet. . . . . . . . . .. 18

33


https://arxiv.org/abs/1505.05424
https://arxiv.org/abs/1604.01685
https://github.com/HRNet/HRNet-Semantic-Segmentation
https://github.com/HRNet/HRNet-Semantic-Segmentation
https://arxiv.org/abs/1910.09457
https://arxiv.org/abs/1506.04416
https://arxiv.org/abs/1506.04416
https://arxiv.org/abs/1608.04471
https://arxiv.org/abs/1608.04471
https://arxiv.org/abs/1810.05546

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

Az alap modell kimenetei a validaciés adathalmazon. Az oszlopok

balrél jobbra: bemenet, kimenet, elvart kimenet. . . . . . . . . . . .. 20
Az alap modell konfiziés méatrixa a validacios adathalmazon. . . . . . 20
Az SGLD modszer atlagos bizonytalansaga helyes és helytelen pre-

dikciok mellett a modellegyiittes méretének fiiggvényében. . . . . . . 22

Az SGLD modszer kimenete a validacios adathalmazon, 25 modell-
bél all6 mintahalmaz mellett. Az oszlopok balrél jobbra: bemenet,
kimenet, bizonytalansag (zold: alacsony, piros: magas), elvart kimenet. 23
Az SGLD moédszer konftuzios matrixa (balra) és bizonytalanségi méat-
rixa (jobbra) a validacios adathalmazon, 25 modellbél all6 mintahal-
maz mellett. . . . . . ... 23
A Bayes-by-Backprop modszer konfuzios matrixa (balra) és bizony-
talansagi matrixa (jobbra) a validacios adathalmazon, 25 modellbdl
all6 mintahalmaz mellett. . . . . . .. .. ... ... 24
A Bayes-by-Backprop modszer kimenete a validacios adathalmazon,
25 modellbél all6 mintahalmaz mellett. Az oszlopok balrol jobbra:
bemenet, kimenet, bizonytalansag (zold: alacsony, piros: magas), el-

vart kimenet. . . . . . ..o 25
A Bayes-by-Backprop modszer atlagos bizonytalansédga helyes és hely-
telen predikciok mellett a modellegyiittes méretének fliggvényében. . . 25

A DREAM-AVG modszer konfuzios matrixa (balra) és bizonytalan-
sagi matrixa (jobbra) a validacios adathalmazon, 25 modellbdl allo

mintahalmaz mellett. . . . . . .. ... ... ... ... ... ... .. 27
A DREAM-AVG modszer atlagos bizonytalansaga helyes és helytelen
predikciok mellett a modellegyiittes méretének fiiggvényében. . . . . . 27

A DREAM-AVG moédszer kimenete a validacids adathalmazon, 25
modellbdl all6 mintahalmaz mellett. Az oszlopok balrél jobbra: be-
menet, kimenet, bizonytalansag (z0ld: alacsony, piros: magas), elvart
kimenet. . . . . ... 28
A modszerek prediktiv teljesitménye (pontossaga) a modellegytittes
(mintahalmaz) méretének fiiggvényében a CityScapes adathalmaz va-

lidaciés adatpontjain. . . . . . . . ..o 30
A modszerek m(z,) értéke a modellegyiittes méretének (n) fliggve-
nyében a CityScapes adathalmaz validaciés adatpontjain. . . . . . . . 30

34



	Bevezetés
	A bizonytalanság típusai
	Aleatorikus bizonytalanság
	Episztemikus bizonytalanság
	A bizonytalanság típusainak megkülönböztetése paraméter alapú tanuló modellekben

	A bizonytalanság mérése
	A metrikák pontossága

	A paraméter alapú tanuló modellek bayesi megközelítése
	Ismert módszerek a paraméterek eloszlásának közelítésére
	Variációs módszerek
	Bayes-by-Backprop

	Monte Carlo módszerek
	SGLD
	Anchored ensembling


	A mintavételezésbol adódó gyakorlati problémák, és azok minimalizálása
	Teljesítmény és a "Distilled" SGLD modell
	Utólagos validáció konfidencia-intervallum alapján
	Szintetikus tesztadatok
	Eredmények a teszt adathalmazon

	A minták diverzitásának biztosítása
	Az átlagos távolság minimalizálása
	Átlagtól való távolságot minimalizáló módszer
	Összesített távolságot minimalizáló módszer
	A DREAM módszer hatékonysága
	Teljesítmény a szintetikus tesztadatokon

	A CityScapes adathalmaz
	Gyakorlati megvalósítás
	Értékelési szempontok
	Az alap modell
	Az SGLD módszer eredményei
	A Bayes-by-Backprop módszer eredményei
	A DREAM módszer eredményei
	A módszerek teljesítményének összevetése

	Összefoglalás
	Továbbfejlesztési lehetoségek
	A szükséges modellek számának további csökkentése

	Köszönetnyilvánítás

