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教師付き学習
• 教師付き学習


• 教師データ： 


• テストデータ： 

• 教師，テストデータの分布が 
異なると予測精度が低下

• ソースドメイン 
教師データが得られる領域＋分布


• ターゲットドメイン 
テストデータが得られる領域＋分布

<latexit sha1_base64="dMLPiDD2AHXoN+9c3Fh6ZfGNK64="></latexit>

DS = {(xs
i , y

s
i )}

Ns
i=1

<latexit sha1_base64="RqoYdBBClZGiHAiFD1vR0rjZ0Lc="></latexit>

DT = {xt
j}

Nt
j=1
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ドメイン適応
3

• 教師，テストデータの 
同時分布を近づける



• ドメイン不変な特徴の抽出

• 密度比による標本の重み付け

• 最適輸送による教師データの輸送


• テストデータのラベルは 
未知のもとで適応を行う 
（教師なしドメイン適応）

<latexit sha1_base64="FAox7p8TBvOngTU/vJ5X/0F1Ne0="></latexit>

ps(x
0, y0) ⇡ pt(x

0, y0)



背景：最適輸送を用いた 
ドメイン適応
• 教師データ を
ターゲットドメインへ輸送


• 輸送先で判別器を学習


• テストデータのラベルは未知

•  を仮定

• 最適輸送前後での各点での 
ラベル分布が一致

<latexit sha1_base64="8EiX/O24s7FqqYgvDhdGxgecYzY="></latexit>

{(xs
i , y

s
i )}

Ns
i=1

<latexit sha1_base64="fuS/bLEDpmxOqzfIOlPoVuACb0o="></latexit>

PS(y|x) = PT (y|T (x))
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source

target



背景：最適輸送問題

• 輸送計画により定まる輸送量と 
輸送コストの積の総和を最小化する問題

• 輸送計画  
輸送元，輸送先の対応関係を決める


• 輸送コストは  などを利用

• 線形計画法によって解くことが可能

<latexit sha1_base64="Y/McNeF/An3OBdZAD8YrA9xVeTs="></latexit>

⇡̂ 2 ⇧(DS ,DT )

<latexit sha1_base64="9H6DdbFI+kkW8L7YfiuCxetnSYc="></latexit>

E(xs,xt) = kxs � xtk22
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<latexit sha1_base64="XbfaCzEHhdDre5HNT/5fxauzkYs="></latexit>

⇧̂(DS ,DT ) ⌘
n
⇡ 2 RNs⇥Nt

+

���
PNs

i=1 ⇡ij =
1
Nt

,
PNt

j=1 ⇡ij =
1
Ns

o

<latexit sha1_base64="LCspikYggBI8Ts6/Ah56CNOTFEg="></latexit>

⇡̂⇤ = argmin
⇡̂2⇧̂(DS ,DT )

NsX

i=1

NtX

j=1

⇡̂ijE(xc
si;x

c
tj)



<latexit sha1_base64="kESSfJJfbP5VjrLu/R4z67vgMx4="></latexit>

{xi}Ns
i=1

<latexit sha1_base64="h6QnYzn95oIcBna6CB+efwlRvp4="></latexit>

{x0
i}

Nt
i=1

最適輸送の例
• 輸送コストとして 

 
を利用


• 最適輸送問題を解いて 
ソース，ターゲットで 
対応する標本を推定


•  のときは一対多の 
対応関係が生じる

<latexit sha1_base64="QYl29cayZeipVqoEpflXoFm4WtU="></latexit>

ci,j = c(xi,x
0
j) = kxi � x0

jk22

<latexit sha1_base64="qnWcmFGgtx5VbE5i5RQ2TZLblsU="></latexit>

Ns 6= Nt
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背景：Joint Distribution Optimal 
Transport (JDOT)

• 一般には 


• 輸送コストにラベルの 
不一致度を加える

•  の同時分布がより近くなる 
ような輸送を期待

<latexit sha1_base64="mEJalF9cOpuCeuTVRsRc7Nl/Sko="></latexit>

PS(y|x) 6= PT (y|T (x))

<latexit sha1_base64="CHCmGOfa6vhEcCMj1yHEn4oQtPw="></latexit>

(x, y)
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<latexit sha1_base64="P29jYfMiIRgK18VvmHBGVR37ESc="></latexit>

E↵(xc
si, ysi;x

c
tj , ŷtj) = ↵kxc

si � xc
tjk22 + L(ysi, ŷtj)

source

target

source

target

source

target

<latexit sha1_base64="q/So/GTo2aWOk3NWyhQmrBl0XXM="></latexit>

argmin
⇡̂2⇧̂(DS ,Df

T ),f2F

NsX

i=1

NtX

j=1

⇡̂ijE↵(xc
si, ysi;x

c
tj , ŷtj)

• 教師なしドメイン適応では 
テストデータのラベルは不明


• 疑似ラベル をテスト 
データのラベルとして利用

• モデル  も同時に学習

<latexit sha1_base64="0JvgVXqvBa32Ff7q/G1uhQ7rZ5k="></latexit>

ŷ = f(x)

<latexit sha1_base64="vVWMf3ZQpeNypbzHZqirDwyf8CM="></latexit>

f



変数の拡張に対するドメイン適応

• ターゲットドメインで 
のみ新しい変数を観測

• センサー，調査項目の追加


• 既存の変数はソース， 
ターゲットドメインで共通

• 同一のセンサ等により同じ情報を観測している

• 計測値の分布は変化する（計測対象の状態の違いなど）
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共通変数 新規変数ラベル

source

target

<latexit sha1_base64="xfJoVjJ+KXLkAbVX1pQTBc71Pe4="></latexit>

xc
s

<latexit sha1_base64="ZpQJdEcZVdNjPogec7lsMuW3b/Y="></latexit>

xe
s

<latexit sha1_base64="57/DonMKCFiBmWmIbstfjgC8JXo="></latexit>

ys

<latexit sha1_base64="PKIUqiHOgo8lYlhE9ztFnv237KE="></latexit>

yt
<latexit sha1_base64="AAExQ7wCAQ1RQoee1SglBVSbILA="></latexit>

xc
t

<latexit sha1_base64="VaPo7sguFwXKVXw8Q2uD2n03bDU="></latexit>

xe
t共通変数 新規変数ラベル

分布の変化 新規変数の観測



本研究の貢献

• 共通変数の分布の変化，新規変数の観測に 
対する最適輸送を用いたドメイン適応法の提案

• ソース，ターゲット間双方向の最適輸送を利用

• 実際には１方向の輸送により実現可能
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• ターゲットドメインでの予測モデルの 
テスト誤差の上界の導出



• 次元の異なる変数間の 
輸送コストの定義が必要

• ベクトル埋め込み等では 
変数の共通性を考慮できない


• ソースドメインの新規変数を推定して 
ドメイン適応を行う

• 新規変数の予測はターゲットドメインから 
ソースドメインへの最適輸送により行う


• JDOTと同様に擬似ラベルを利用した最適輸送を考える

10
変数の拡張に対するドメイン適応

共通変数 新規変数ラベル

source

target

<latexit sha1_base64="xfJoVjJ+KXLkAbVX1pQTBc71Pe4="></latexit>

xc
s

<latexit sha1_base64="ZpQJdEcZVdNjPogec7lsMuW3b/Y="></latexit>

xe
s

<latexit sha1_base64="57/DonMKCFiBmWmIbstfjgC8JXo="></latexit>

ys

疑似ラベル

ドメイン適応

<latexit sha1_base64="an8SIRIcRqq0S1kj8WGa5bVZFWM="></latexit>

ŷ = f(xc
t ,x

e
t )



双方向の輸送によるドメイン適応
• ソース，ターゲット間 
双方向の輸送による 
ドメイン適応

1. ターゲットからソースへ 
新規変数を輸送 



2. ソースからターゲットへラベルを輸送 



3. 輸送したラベルによりモデル  を学習

<latexit sha1_base64="P29jYfMiIRgK18VvmHBGVR37ESc="></latexit>

E↵(xc
si, ysi;x

c
tj , ŷtj) = ↵kxc

si � xc
tjk22 + L(ysi, ŷtj)

<latexit sha1_base64="uRPfbProtd3Hi1q2Dm3xvxs+Rho="></latexit>

E↵(xc
si, x̂

e
si, ysi;x

c
tj ,x

e
tj , ŷtj) = ↵(kxc

si � xc
tjk22 + kx̂e

si � xe
tjk22) + L(ysi, ŷtj)

<latexit sha1_base64="fnUw72CUboT/aZsqPG0nWG9Hzj8="></latexit>

f
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共通変数 新規変数ラベル

source

target

<latexit sha1_base64="xfJoVjJ+KXLkAbVX1pQTBc71Pe4="></latexit>

xc
s

<latexit sha1_base64="ZpQJdEcZVdNjPogec7lsMuW3b/Y="></latexit>

xe
s

<latexit sha1_base64="57/DonMKCFiBmWmIbstfjgC8JXo="></latexit>

ys

疑似ラベル
<latexit sha1_base64="Uz28kw9qLEeJhR+41FmFSWK00N0="></latexit>

ŷ = f(xc
s,x

e
s)

1

共通変数 新規変数ラベル

source

target

<latexit sha1_base64="xfJoVjJ+KXLkAbVX1pQTBc71Pe4="></latexit>

xc
s

<latexit sha1_base64="ZpQJdEcZVdNjPogec7lsMuW3b/Y="></latexit>

xe
s

<latexit sha1_base64="57/DonMKCFiBmWmIbstfjgC8JXo="></latexit>

ys

疑似ラベル
<latexit sha1_base64="Uz28kw9qLEeJhR+41FmFSWK00N0="></latexit>

ŷ = f(xc
s,x

e
s)

2



• 仮定 
 


•  の輸送先の  の 
分布が同一


•  の輸送先に輸送元の  
と同じ  をもつ点が存在


•  の輸送コストが0となり  を用いた 
輸送と  を用いた輸送が等価

<latexit sha1_base64="APpnJ4fF4m9LVTw8M7uY0tsthSU="></latexit>

PT (x
e|xc, y) = PS(x

e|T (xc, y))
<latexit sha1_base64="uYIu5lWDf5SZVnYvRHGFCFN8tyc="></latexit>

(xc, y)
<latexit sha1_base64="taRv1mJDeNpDmsvIhx5lt0Zmbrk="></latexit>

xe

<latexit sha1_base64="uYIu5lWDf5SZVnYvRHGFCFN8tyc="></latexit>

(xc, y)
<latexit sha1_base64="taRv1mJDeNpDmsvIhx5lt0Zmbrk="></latexit>

xe
<latexit sha1_base64="taRv1mJDeNpDmsvIhx5lt0Zmbrk="></latexit>

xe

<latexit sha1_base64="taRv1mJDeNpDmsvIhx5lt0Zmbrk="></latexit>

xe
<latexit sha1_base64="uYIu5lWDf5SZVnYvRHGFCFN8tyc="></latexit>

(xc, y)
<latexit sha1_base64="3ckLAZdTsqL6bV6CKenH+PmIW5M="></latexit>

(xc,xe, y)
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双方向の輸送によるドメイン適応

共通変数 新規変数ラベル

source

target

<latexit sha1_base64="xfJoVjJ+KXLkAbVX1pQTBc71Pe4="></latexit>

xc
s

<latexit sha1_base64="ZpQJdEcZVdNjPogec7lsMuW3b/Y="></latexit>

xe
s

<latexit sha1_base64="57/DonMKCFiBmWmIbstfjgC8JXo="></latexit>

ys

疑似ラベル
<latexit sha1_base64="Uz28kw9qLEeJhR+41FmFSWK00N0="></latexit>

ŷ = f(xc
s,x

e
s)



• 双方向の輸送はソースからターゲットへの 
1方向の輸送により実現可能


1. ソースからターゲットへラベルを輸送 



2. 輸送したラベルによりモデル  を学習

<latexit sha1_base64="P29jYfMiIRgK18VvmHBGVR37ESc="></latexit>

E↵(xc
si, ysi;x

c
tj , ŷtj) = ↵kxc

si � xc
tjk22 + L(ysi, ŷtj)

<latexit sha1_base64="fnUw72CUboT/aZsqPG0nWG9Hzj8="></latexit>

f

13
双方向の輸送によるドメイン適応

<latexit sha1_base64="qntmFRcL6TKA+B87mGizxF8JQt8="></latexit>

argmin
⇡̂2⇧̂(DS ,Df

T ),f2F

NsX

i=1

NtX

j=1

⇡̂ijE↵(xc
si, ysi;x

c
tj , ŷtj)

<latexit sha1_base64="Wel6QdKp06KtpNF+NeKzvL0+l1Q="></latexit>

E↵(xc
si, ysi;x

c
tj , ŷtj) = ↵kxc

si � xc
tjk22 + L(ysi, ŷtj = f(xc

tj ,x
e
tj))



数値実験（人工データ）
• 2次元の2つの円が異なる 
クラスとなるデータ

• 共通変数，新規変数がそれぞれ1次元

• ソースの新規変数  とターゲットの 
ラベル  は輸送，推定には利用しない


• モデル集合  としてRBFカーネル 
を用いたSVMを利用して推定

<latexit sha1_base64="11Anxin+jwlEl7oMtPI+PoWEokE="></latexit>

xe

<latexit sha1_base64="5NFtBfmfBTqLqkI+ePnh2j/9sNU="></latexit>

y

<latexit sha1_base64="QLiCMxmRogqluxgdv/bv2vMNChs="></latexit>

F

14

source

target



数値実験（人工データ）
• 輸送したラベルの一部が不正確 
でも学習後のモデルは真のラベル 
を正しく予測可能


• 初期値等によっては誤った 
判別境界が得られる場合もある


• 新規変数を用いないJDOTよりも 
精度のよい推定が可能

15

<latexit sha1_base64="ROPizjGM8WhEpJoJteAaNG16V9E="></latexit>

S`QTQb2/ C.Ph UMQ 2ti`�V
i`�Mb72` NjX3 UjX3kV 3eXe UkXNkV
KQ/2H N3XN UkX88V 33XR UkXekV



数値実験（実データ）
• 2種類のガスの判別問題


• 元データは時系列データ

• 時系列データから1つのセンサに 
つき6個の特徴量を抽出し 
ガスの種類を判別


• 計測時期の違いにより 
センサの劣化度合いが異なる


• 16個のセンサのうち8個を共通のセンサ 
残りの8個をテスト時のみ追加されるとして実験


• RBFカーネルを用いたSVMをモデルとして利用

16

Vergara et al., Sensor and Actuators B: 
Chemical (2012)



• 結果

• Baseline 
ドメイン適応を行わない


• JDOT 
新規変数を用いずに 
適応を行った場合


• Proposed 
提案法により新規変数を 
考慮した場合


• 一部の適応が不要な場合を除いて新規変数を 
考慮することで予測精度が向上することを確認

数値実験（実データ）
17

<latexit sha1_base64="Lr7tb5eiQHumfvdhjtT5GYF8HW4="></latexit>

/QK�BMb "�b2HBM2 C.Ph UMQ 2ti`�V S`QTQb2/
R! k 3jXRj ddXdR d3XjR
R! j 8kX8R NjX98 NeXyk
R! 9 e9X9N eyXd8 3dX38
k! R 8kXRj dNXke 39Xy9
k! j 8dXjR 3NXje 3NX9d
k! 9 ejX88 eNXRe dRXNe
j! R 8kXRj NkXyk N9XR8
j! k dkXyN 3RXNk 33Xde
j! 9 N9XjN ddX8d 3RXjR
9! R 9NX9d 8kXee 8jXdk
9! k 9kXNd dRXy3 d9Xjy
9! j NRXRR 3kX3R 3kX8d



まとめ
• ターゲットドメインでの新規変数の観測に 
対する最適輸送を用いたドメイン適応法を提案

• ソース，ターゲットで共通となる変数の均質性を考慮

• 双方向の輸送問題によりソースの新規変数と 
ターゲットのラベルを推定してドメイン適応を実行


•  という仮定のもとでは 
双方向の輸送はソースからターゲットへの輸送で実現可能


• 実験的に新規変数を考慮しないJDOTと比較して 
精度のよい推定が可能なことを確認


• ターゲットドメインでの予測モデルの 
汎化誤差の上界の導出

<latexit sha1_base64="APpnJ4fF4m9LVTw8M7uY0tsthSU="></latexit>

PT (x
e|xc, y) = PS(x

e|T (xc, y))

18



Appendix



最適輸送問題
• ある質量の山の土を 
別の山に移す問題


• 土の移動コスト

• 移す元と移す先の距離

• 移す量


• 最小コストを達成する 
山の移し方は？

20



Mongeの問題

• ：距離空間  上の確率測度

• ：距離空間  上の確率測度

• ：輸送コストを表す可測関数

• ：  による  の像測度（押し出し）

<latexit sha1_base64="lmnL0PZYfcnRQVyF1L6TWliUlUU="></latexit>

µ
<latexit sha1_base64="4m8Yo9ezdDzCo1EiSKC4xhHXX9Y="></latexit>

X
<latexit sha1_base64="Kp1H0N/KPSGrI0wGLAq44FmcycU="></latexit>

⌫
<latexit sha1_base64="KkfAMMhIEApAwIhmwlTy1V0fiqs="></latexit>

Y
<latexit sha1_base64="VUfi8K8OjYoBXEwE07HkdL8dQLo="></latexit>

c : X ⇥ Y ! [0,1]
<latexit sha1_base64="PknMIsm3NDi0D1fnvmU3e4oWjjQ="></latexit>

T#µ
<latexit sha1_base64="rUVyB4LkJv0dZEv9oKiTk0PJpAo="></latexit>

T
<latexit sha1_base64="lmnL0PZYfcnRQVyF1L6TWliUlUU="></latexit>

µ

21

<latexit sha1_base64="mzp07/wDEyD4coh800ikMWRWQbc="></latexit>

inf

⇢Z

X
c(x, T (x))dµ(x)

���� T#µ = ⌫

�
下限

を達成する輸送写像  を求めよ<latexit sha1_base64="E5KPIyLeERmSMBkoBmz/P3J8FFA="></latexit>

T : X ! Y



Mongeの問題

• 輸送の過程は考慮しない


• 解が存在しない場合がある 
→  がDirac測度，  が非Dirac測度


• 輸送射像を求める代わりに輸送計画を 
求める問題を解く（Kantrovichの定式化）

<latexit sha1_base64="lmnL0PZYfcnRQVyF1L6TWliUlUU="></latexit>

µ <latexit sha1_base64="Kp1H0N/KPSGrI0wGLAq44FmcycU="></latexit>

⌫

22

<latexit sha1_base64="mzp07/wDEyD4coh800ikMWRWQbc="></latexit>

inf

⇢Z

X
c(x, T (x))dµ(x)

���� T#µ = ⌫

�
下限

を達成する輸送写像  を求めよ<latexit sha1_base64="E5KPIyLeERmSMBkoBmz/P3J8FFA="></latexit>

T : X ! Y



Kantorovichの問題

• ： 上の確率測度かつ  
　　　    をみたす  の集合


• ： から への輸送量を表す

<latexit sha1_base64="QkwwICI+Q0x+ECYrlxPBjTFKfRY="></latexit>

�(µ, ⌫)
<latexit sha1_base64="ZSjBlqbPnp92l1Nw6DpFvCyyJAQ="></latexit>

X ⇥ Y
<latexit sha1_base64="zHZb9ut1LJdzWuux1ex5ragkrFU="></latexit>R
X �(x, y)dx = ⌫

<latexit sha1_base64="H9mr7hPb3qG8xJvGF5XqHQFbvTg="></latexit>R
Y �(x, y)dy = µ

<latexit sha1_base64="VfhGOP1+Sysy2NcwCMww4RYMfno="></latexit>

�
<latexit sha1_base64="X77Bwj7KPV7k8XtJlLUi5jPxJwA="></latexit>

�(x, y)
<latexit sha1_base64="kOHD6zhjhDag/MPWy5Tq5xwCMyY="></latexit>

x 2 X
<latexit sha1_base64="kMFeDw4yB+5AA7bjmDdKXfGdxjE="></latexit>

y 2 Y
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下限

を達成するカップリング  を求めよ<latexit sha1_base64="VfhGOP1+Sysy2NcwCMww4RYMfno="></latexit>

�

<latexit sha1_base64="tOgdUvtg0XNlgRB99wZNiDUuMY0="></latexit>

inf

⇢Z

X⇥Y
c(x, y)d�(x, y)

���� � 2 �(µ, ⌫)

�



• 実用上は  ，かつ  を 
適当な距離  とすることが多い 
→Wasserstein距離の計算と等価

<latexit sha1_base64="yebxEUb6Gg19ljM5Du2DMzRGVbU="></latexit>

X = Y
<latexit sha1_base64="b0iaG73cMhtQu6kxW4lZsURZNe4="></latexit>

c(x, y)
<latexit sha1_base64="iexYlKStHJBfWwcg0rVlvz7PEdo="></latexit>

d(x, y)

24

下限

を達成するカップリング  を求めよ<latexit sha1_base64="VfhGOP1+Sysy2NcwCMww4RYMfno="></latexit>

�

<latexit sha1_base64="tOgdUvtg0XNlgRB99wZNiDUuMY0="></latexit>

inf

⇢Z

X⇥Y
c(x, y)d�(x, y)

���� � 2 �(µ, ⌫)

�

Kantorovichの問題

<latexit sha1_base64="WANtN6uYJ3RaWFR1H9EpIumE4l4="></latexit>

Wp(µ, ⌫) =

✓
inf

�2�(µ,⌫)

Z

M⇥M
d(x, y)pd�(x, y)

◆1/p



離散化した場合

• 離散分布から離散分布へ輸送 
, 


• カップリング  およびコスト  は行列 
, 


• 線形計画法を解くことで解が求まる

<latexit sha1_base64="LCm+fksDR65axCkEoA0SPCgNGAU="></latexit>

µ 2 Wn, ⌫ 2 Wm
<latexit sha1_base64="Nc+62I6g0FKn0ILWFq/qMkJ6r+4="></latexit>

Wn = {w|w 2 Rn
+,

Pn
i=1 wi = 1}

<latexit sha1_base64="VfhGOP1+Sysy2NcwCMww4RYMfno="></latexit>

� <latexit sha1_base64="xuv8WF064+LLBw6/EcRoNNzvGFk="></latexit>

c
<latexit sha1_base64="ET3j/CINKiYtl3/UkGYJrXV5K70="></latexit>

�i,j = �(xi, yj)
<latexit sha1_base64="Zk/T9Ro74qIUNR+rtAFbuqraejk="></latexit>

ci,j = c(xi, yj)

25

<latexit sha1_base64="Cgj49Pnma0RjhsvVVXFlB7VsRag="></latexit>

minimize
�2Rn⇥m

nX

i=1

mX

j=1

ci,j�i,j

subject to
Pn

i=1 �i,j = ⌫j ,
Pm

j=1 �i,j = µi



例：1次元の分布の最適輸送

• コストとして 
 を利用


• 1次元のヒストグラムを
輸送元から輸送先へ 
最小コストで動かす


•  によってどこから 
どこへ動かしたかわかる

<latexit sha1_base64="3Mp8id2QYpUIazQVNH+auq/tNzY="></latexit>

c(x, y) = (x� y)2

<latexit sha1_base64="VfhGOP1+Sysy2NcwCMww4RYMfno="></latexit>

�

26

輸送元

輸送先

<latexit sha1_base64="VfhGOP1+Sysy2NcwCMww4RYMfno="></latexit>

�

<latexit sha1_base64="Kp1H0N/KPSGrI0wGLAq44FmcycU="></latexit>

⌫

<latexit sha1_base64="lmnL0PZYfcnRQVyF1L6TWliUlUU="></latexit>

µ



例：経験分布の最適輸送
• 輸送コストとして 

 
を利用


• 各標本点上の一様分布を 
輸送する 

, 


•  のときは一対多の 
対応関係が生じる

<latexit sha1_base64="QYl29cayZeipVqoEpflXoFm4WtU="></latexit>

ci,j = c(xi,x
0
j) = kxi � x0

jk22

<latexit sha1_base64="rrcZBg1Y0GN3Zvk6w4IHk64ZOnc="></latexit>

µ = 1/n 2 Wn
<latexit sha1_base64="FiXnRgwtK4y3zi3kaX3QO4s3KLI="></latexit>

⌫ = 1/n0 2 Wn0

<latexit sha1_base64="NoTLfUhrksJponnjIssvdxhL6wE="></latexit>

n 6= n0

27

<latexit sha1_base64="5VXWXOA2FLKuv8SkcRkOsDmfXHs="></latexit>

{xi}ni=1

<latexit sha1_base64="BgQ54fVRAAwqg3+IJ/Wh7W4Ik1c="></latexit>

{x0
i}n

0

i=1



カップリングを用いた 
標本点の輸送
• ソースの標本： , 


• ターゲットの標本： ,  

• カップリング：  

• 重心射像（barycentric mapping）


1. の重心にソース標本に付随する 

変数を輸送 

2. 上にソース標本の付随する変数の 

重心を輸送 

<latexit sha1_base64="xPdLzOo97bqiomUK3kUNHq/4fyo="></latexit>

{(xs
i , z

s
i )}N

s

i=1

<latexit sha1_base64="sOBFaQNzUOEMnoDi1GFkJwvAmbA="></latexit>

zs = (zs1, . . . , z
s
Ns)>

<latexit sha1_base64="ZUx5x6jaFCOs0XK0RoTGtpkQ4vk="></latexit>

{xt
j}N

t

j=1

<latexit sha1_base64="FAKU7GSajVVxVAboBkVacifGzN0="></latexit>

Xt = [xt
1 · · ·xt

Nt ]>

<latexit sha1_base64="FS26HREsLIg589YYzuxDIs9ACqc="></latexit>

� 2 �(µ, ⌫)

<latexit sha1_base64="ZUx5x6jaFCOs0XK0RoTGtpkQ4vk="></latexit>

{xt
j}N

t

j=1
<latexit sha1_base64="iaAwO0kBBk8qcVl6UwsMXKcotUw="></latexit>

((diag(�1))�1�Xt, zs)
<latexit sha1_base64="ZUx5x6jaFCOs0XK0RoTGtpkQ4vk="></latexit>

{xt
j}N

t

j=1
<latexit sha1_base64="HRCYf8jOmzU+rWzj0LNjYM5FdJs="></latexit>

(Xt, diag(�>1))�1�>zs)

28



ニューラルネットワークを 
用いた場合の実験
• 複雑なモデルを用いると 
誤ったラベルへの過剰適合 
が起こる


• 交互最適化によるラベル 
予測精度の改善とモデル 
学習が難しい

29



パラメータ  の影響
<latexit sha1_base64="3MWmLKRWEbpNnXHZtbxseFEfJiM="></latexit>

↵
30

<latexit sha1_base64="fRZVMwhN3bv6EY9RI4/9EC1bhCc="></latexit>

↵ = 0.01
<latexit sha1_base64="5UQexZfHfiJ93P9IlUtWskes6E0="></latexit>

↵ = 0.1

<latexit sha1_base64="hJwUgqs+p7m+kqNKmrHDZ7SN/cI="></latexit>

↵ = 1
<latexit sha1_base64="QjKhpz6TFTelzDosnhetsskB+sk="></latexit>

↵ = 10



テスト誤差の評価



輸送に関する誤差の評価
• 仮説集合  に属する  について 
ターゲットドメインでの誤差を評価する 
 

• 予測誤差関数  は対称で三角不等式を満たし 
k-リプシッツ連続   


•  を最小化するモデル  が有界 



• モデル  と  から  への最適輸送計画  が 
-確率的転移リプシッツ性を満たす 

<latexit sha1_base64="MwW9E68eQc6gfZXfhNwT2JGyKAQ="></latexit>

F
<latexit sha1_base64="fnUw72CUboT/aZsqPG0nWG9Hzj8="></latexit>

f

<latexit sha1_base64="j/vPck+AH8/NW3U8rpcP+Xdd3iA="></latexit>

L
<latexit sha1_base64="CzI66soAhE1aEt0cXkrgTJv3EuU="></latexit>

|L(a, b)� L(a, c)|  k|b� c|
<latexit sha1_base64="Vb1wNC/zT5SXJImD4v0FGaWjSkc="></latexit>

errS0(f⇤) + errT (f
⇤)

<latexit sha1_base64="JjyTUFk5CvlWxsl31CqkAI+BGrw="></latexit>

f⇤
<latexit sha1_base64="6t2Ao7YpiUt7+0cTYKilIhtX5Eg="></latexit>

|f⇤(xc
s,x

e
s)� f⇤(xc

t ,x
e
t )|  M

<latexit sha1_base64="WAN5EuONLcDQha9cz31zqYs8HbU="></latexit>

f⇤ <latexit sha1_base64="I+JVGJ9CowtlFIMkEDWOW4mpK8k="></latexit>

PS0

<latexit sha1_base64="IE+38aY2k/SLXh/WXl65WgbnN/4="></latexit>

Pf
T

<latexit sha1_base64="vEjjSkfQSKIucUBOtmGYZ2ZBCDk="></latexit>

⇧⇤
<latexit sha1_base64="rNVxcbOUleVbA8pLyrgbAaLTyW0="></latexit>

�
<latexit sha1_base64="T7WL3Eacp2IYzidAKnyCcppGZgk="></latexit>

Pr
((xc

s,x
e
s),(x

c
t ,x

e
t ))⇠⇧⇤

[|f⇤(xc
s,x

e
s)� f⇤(xc

t ,x
e
t )| > �d((xc

s,x
e
s), (x

c
t ,x

e
t ))]  �(�)
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<latexit sha1_base64="VYCtXNFTU24I/4in3qPCtKGvoS4="></latexit>

errT (f) = E(xc,xe,y)⇠PT
L(y, f(xc,xe))

<latexit sha1_base64="zjVI0Uy2iEdbFUJOjgqab48XoSo="></latexit>

errS0(f) = E(xc,xe,y)⇠PS0L(y, f(xc,xe))



• ソース分布 とターゲット分布 を近似する 

分布  間のWasserstein距離

• 輸送コストは 


•  を最小化するモデル  による誤差

• の連続性，仮説  の上界および（確率的な）連続性 
によって決まる定数

<latexit sha1_base64="rxKuQ0DpxRcqxsla2JDoczISdk8="></latexit>

PS

<latexit sha1_base64="H4rARdnOk4pM8fmS3fqr95nth9Q="></latexit>

PT (x
c,xe, y)

<latexit sha1_base64="WaNpoDG37qo5O99m7PUCjPRjYZQ="></latexit>

Pf
T (x

c,xe, f(xc,xe))
<latexit sha1_base64="x0LnCTrB3/k85MkCXn5l4CO8VRo="></latexit>

↵d(xc
s,x

c
t) + L(ys, f(xc

t ,x
e
t ))

<latexit sha1_base64="Vb1wNC/zT5SXJImD4v0FGaWjSkc="></latexit>

errS0(f⇤) + errT (f
⇤)

<latexit sha1_base64="JjyTUFk5CvlWxsl31CqkAI+BGrw="></latexit>

f⇤

<latexit sha1_base64="j/vPck+AH8/NW3U8rpcP+Xdd3iA="></latexit>

L
<latexit sha1_base64="JjyTUFk5CvlWxsl31CqkAI+BGrw="></latexit>

f⇤
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<latexit sha1_base64="thNCBlHoutpxf1wV3hR3Ma/H+T8="></latexit>

errT (f)  W1(P̂S , P̂f
T ) +

s
2

c0
log

✓
2

�

◆✓
1p
NS

+
1p
NT

◆

+ errS0(f⇤) + errT (f
⇤) + kM�(�)

輸送に関する誤差の評価
 以上の確率で

<latexit sha1_base64="7nsdahkKRt5M2mnJXWim3eHgbio="></latexit>

1� �



先行研究の評価の利点と欠点

• 利点

• 推定に用いる最適輸送問題の距離が上界に出現


• 欠点

• モデル  の学習が考慮されていない（モデルは任意）

• ラベル輸送可能性とは別に，ソース分布とターゲットの推定
分布の距離が離れると上界の評価が過大になる


• 実際には考慮しないソース，ターゲット両方の 

誤差の和を最小化するモデル  の評価が上界に含まれる


→モデル  の学習を考慮した上界を導出

<latexit sha1_base64="OJcKON279RS69qXfkWSWuGMOioc="></latexit>

f

<latexit sha1_base64="qrFSSdwiSfEfhM2KOQ+BkbDM/10="></latexit>

f⇤

<latexit sha1_base64="OJcKON279RS69qXfkWSWuGMOioc="></latexit>

f
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予測モデルのテスト誤差上界
• ターゲット変数の空間  は正定値カーネル  を備え 

 を  に対応する再生核ヒルベルト空間であるとする

• カーネルが有界 

• モデル集合 

• 損失関数  は以下を満たす


• 対称性 

• 三角不等式 

• リプシッツ連続性  

• 有界性 

<latexit sha1_base64="kZcuVxPndPK72D6dVFCM5u9iNmk="></latexit>

⌦t
<latexit sha1_base64="tCYkfyDAJ/Ju53eCCVj9ah6OsSs="></latexit>

K
<latexit sha1_base64="GsCSVyjq6l/wC8rCxI/E06NffzU="></latexit>

H
<latexit sha1_base64="tCYkfyDAJ/Ju53eCCVj9ah6OsSs="></latexit>

K
<latexit sha1_base64="qMO61nVzVuUUVQJ3Ci2MaFtnjf4="></latexit>

supx2⌦t
K(x,x)  ⇤2

<latexit sha1_base64="+BfvMoVoDu0oFcFYFDrD1rzhehc="></latexit>

F = {f 2 H | kfkH  a}
<latexit sha1_base64="VSPjkipvVMKDGzVa5KK77IAJM6I="></latexit>

L
<latexit sha1_base64="uWEP4g/spRWcPP02EJcmV3FCen8="></latexit>

L(y1, y2) = L(y2, y1)
<latexit sha1_base64="MO/ASK7TYd3lEu4wOjwIqxNslqM="></latexit>

L(y1, y2) + L(y2, y3) � L(y1, y3)
<latexit sha1_base64="NN3Zs+9M2pNBpuGBsLT0VHym4tU="></latexit>

|L(y1, y2)� L(y1, y3)|  k|y2 � y3|
<latexit sha1_base64="YKu2NKLX4TuggQlUSlL9vlBtP8g="></latexit>

L0 = supy2C L(0, y) < 1
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• 最適なモデル  は任意の  に対して 



• 最適なモデル  と  から  への最適輸送計画 
 は -確率的転移リプシッツ性をみたす


•  ：ターゲット分布を近似する分布 
　　　提案法では最適輸送により推定される分布


• ：真のターゲット分布

<latexit sha1_base64="hGPRb6KzpNYlrqakxOCtSHDTyqg="></latexit>

f0 2 F0

<latexit sha1_base64="iTSOThiIwFcTTyXkJX9n4/DhKi0="></latexit>

xc
1,x

e
1,x

c
2,x

e
2

<latexit sha1_base64="mlBkvzVddrgtW6cn+XciCDLSvjw="></latexit>

|f0(xc
1,x

e
1)� f0(x

c
2,x

e
2)|  M

<latexit sha1_base64="sjzm1vv9g880FkOn9iapSZwatj0="></latexit>

f0
<latexit sha1_base64="ZYjdeG9goSUO8ZsV58Gg3kt3Rmc="></latexit>

PT̂

<latexit sha1_base64="1Z45NkJGNtLSySOMVpcQYSJllNo="></latexit>

PT
<latexit sha1_base64="XNTSuDbqXbAIn4f8Rat8YL1LuqQ="></latexit>

⇡⇤
<latexit sha1_base64="25p+W6DkrlJXzkU8x1Mwa458b6E="></latexit>

�
<latexit sha1_base64="ZYjdeG9goSUO8ZsV58Gg3kt3Rmc="></latexit>

PT̂

<latexit sha1_base64="1Z45NkJGNtLSySOMVpcQYSJllNo="></latexit>

PT
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予測モデルのテスト誤差上界



• 前ページまでの仮定のもと


•
<latexit sha1_base64="H8FfftUw1AHY1yK+x7VlBJKhdfQ="></latexit>

cerrT̂ (f) = E(xc,xe,y)⇠PT̂
L(y, f(xc,xe))

37
予測モデルのテスト誤差上界

 とする


任意の  および  のもと任意の  
に対して少なくとも確率  で

<latexit sha1_base64="jm4T/ibzW2vBzKmO3m5QimgC5Ko="></latexit>

f̂s ⌘ argminf2F cerrT̂ (f)
<latexit sha1_base64="LHelSdDtQopSsAkM9RFT6RnZPrY="></latexit>

� > 0
<latexit sha1_base64="CwJJLSsQZqn1hspnKbHTdq8zzHQ="></latexit>

↵ = k�
<latexit sha1_base64="/EsVJ9jjTmtVVBRbkWEEVzntU24="></latexit>

� 2 (0, 1)
<latexit sha1_base64="6cPwGwtOSI2RkrQCKI56InxQKWM="></latexit>

1� �
<latexit sha1_base64="Fu6gCB6EqO2Q0miWphtf98BBg20="></latexit>

errT (y, f̂s)  cerrT̂ (f̂s, y) +
2ka⇤p
Nt

+ (L0 + ka⇤)

s
ln(1/�)

Nt

+W (PT̂ ,PT ) + 2 errT (y, f0) + kM�(�)



予測モデルのテスト誤差上界

• 利点

• 推定したテスト分布で学習したモデルに対する 
誤差の評価を行うことで上界がよりタイトになる


• ソース，ターゲット共通のモデルの評価は不要


• 欠点

• ターゲット分布の推定方法についての評価は行わない


• Wasserstein距離は推定で考える輸送の距離とは異なる
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<latexit sha1_base64="Fu6gCB6EqO2Q0miWphtf98BBg20="></latexit>

errT (y, f̂s)  cerrT̂ (f̂s, y) +
2ka⇤p
Nt

+ (L0 + ka⇤)

s
ln(1/�)

Nt

+W (PT̂ ,PT ) + 2 errT (y, f0) + kM�(�)


