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概要

Transformerベースの時系列予測技術Autoformerは高い性能
を示しているが、その信頼度推定手法は明らかになってい
ない。Bayes by Backprop、Deep Ensemble, Monte Carlo
Dropoutの3つの信頼度推定をAutoformerに適用した結果を
報告する。

背景

Autoformer[1]
▶ Transformer構成を用いた時系列予測機構
▶ 明示的に自己相関を利用
▶ 長い系列に対しても予測が可能
信頼度推定手法
▶ Bayes by Backprop[2]
重みを平均値と分散で表現することで確率分布に拡張し、予測時に分布
からのサンプリングを行うことで複数の観測値を得る。計算コストは通
常のネットワークよりもやや大きい

▶ Deep Ensemble
異なる初期値で複数のネットワークを訓練し、複数の予測値を得る。訓
練時の計算量がネットワーク数に比例して増大する

▶ Monte Carlo Dropout
推論時にもドロップアウトを適用して、複数の予測値を得る。訓練時に
は余分な計算量はかからない

実験設定

データセットとタスク
▶ ETTh1: 変電気の温度変動 (15分ごと)
▶ 1日のデータで次の1日を予測
▶ 10個の予測値を得て、平均と分散を見る

予測結果

Deep Ensemple
変動をよくトレースできてい
る。 ノーマルのAutoformerの
挙動に近い

Monte Carlo Dropout 30%
Dropout率によって正則化の強
さが変わる。30%では正則化が
強すぎて、変動に追従できてい
ない

Monte Carlo Dropout 20%
20%では正則化はそれほど強く
ない

Bayes by Backprop 全層
周期変動に対応できていない。
正則化が強すぎる

Bayes by Backprop 最終層
正則化が弱く、通常の Auto-
formerの挙動に近い

誤差と分散

▶ Deep Ensemble
▶ Monte Carlo Dropout 20% (MCDO20%)、30%(MCDO30%)
▶ Bayes By Backprop

▶ 全層に適用 (BBB)
▶ 最終層のみに適用 (BBB LO)

予測値の平均絶対誤差

予測値の標準偏差

▶ 予測値の誤差が拡大するとともに標準偏差(信頼度の指標が)が拡大する
ことが期待される

▶ いずれの手法もうまく行っているとは言い難い
▶ Bayes by Backprop はいずれも標準偏差がほぼフラットになっている
▶ 最終層にのみ適用した場合(BBB LO)は特に低い値になっている

Estimated CDF vs Empirical CDF[3]

▶ n%区間に入っている値のパーセンテージをプロット
▶ 線形に増大するのが理想
▶ Deep Ensembleは最もよい。ただしテスト時には訓練時ほどではない

まとめ

▶ Bayes by Backpropは現状ではうまくいっていない
▶ 全層に導入すると正則化が強すぎ変動の予測がうまくいかない
▶ 最終層にのみ導入した場合には、予測は正常だが信頼度推定ができ
ない

今後の課題
▶ Bayes by Backpropを導入する層の数・位置を調整し、最適な
設定を探索する

▶ Bayes by Backpropのハイパパラメタの調整を試みる
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