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概要
教師付き学習において教師，テストデータの従う分布が異
なる場合，予測精度の低下をまねく．このような精度低下
を解決する⽅法としてドメイン適応と呼ばれる⽅法が研究
されている．本研究では，教師，テストデータが共通の変
数を持ち，かつ，テスト時にのみ予測のための新しい変数
が観測される場合を考える．そして，新規変数を⽤いたよ
り⾼精度な推定を可能とするために，最適輸送を⽤いたド
メイン適応法を提案する．

最適輸送を⽤いた教師なしドメイン適応
教師データ とテストデータ の
説明変数分布を近づけ，教師ラベルをテスト標本で利⽤

1. 輸送コストと輸送量の積の総和を最⼩化
• 輸送コストとして変数間の距離とラベルの不⼀致度を利⽤

(Joint Distribution Optimal Transport; [1])

• ターゲットラベルは未知なので疑似ラベル を利⽤
2. 教師ラベルを輸送先で利⽤してモデルを更新

変数の拡張に対するドメイン適応
問題
• テストデータでのみ新しく

観測される変数が存在
• 例：新しいセンサを追加して

データを計測して予測
• 既存のセンサは同⼀の情報を

計測しているが分布は異なる
• 新規変数は教師データに含まれないため直接学習には利⽤不可能

• 既存変数の分布の違い，新規変数による次元の違い
に対するドメイン適応の⽅法を提案

アルゴリズム
• 教師，テストデータの共通変数間の距離をコストとする
• 疑似ラベルで新規変数 を考慮する
以下のステップを収束まで交互に反復
1. 式(1)と同様のJDOTにより教師データのラベルを輸送

• 最初の輸送は共通変数間距離のみがコスト
• それ以降は

2. 輸送したラベルによりモデル 𝑓 を学習

提案法の解釈
提案法は教師，テスト分布間の双⽅向の最適輸送と等価
1. ターゲット→ソースへの最適輸送により新規変数を推定

2. ソース→ターゲットへのラベルを輸送

• を仮定
• 輸送前後で共通変数のクラスごとの新規変数分布が同⼀
• 新規変数の輸送コストが0となる輸送先が存在

理論解析

• はテストデータの真の分布を近似する
分布による経験誤差で はこの誤差を最⼩化

• ソース，ターゲット分布は次元が異なるためターゲットの
近似分布とのWasserstein距離を考えている

• モデル集合
は有界なカーネル を備えた再⽣核ヒルベルト空間

• 誤差関数 は以下を満たす
• 対称 ，有界
• 三⾓不等式を満たす
• k-リプシッツ連続

実験
⼈⼯データ実験
• 新規変数として判別に有⽤な変数が観測されると仮定し

提案法により学習された判別境界を可視化
• 教師データでは新規変数が観測されないので⾼精度な

判別は不可能だが逐次的によい判別境界が得られる

実データ実験
• Gas Sensor Array

Drift Dataset[2] を
⽤いた実験
• 各ドメインでセンサの

劣化度合いが異なる
• エタノール，エチレンの2種類のガスの判別精度を適応を⾏わない場合（Baseline）

新規変数を考慮しない最適輸送（JDOT no extra），先⾏研究[3, 4]と⽐較
• JDOT idealはソースでも新規変数が観測される理想的な場合のベンチマーク

まとめ
• 最適輸送を⽤いてテストデータで変数が増える場合に

対するドメイン適応⽅法を提案
• 提案法に双⽅向輸送という解釈を与え，Rademacher

複雑度，Wasserstein距離によるテスト誤差の上界を導出
• 本研究内容はWCCI2022[5]で発表予定
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真のターゲット分布によって決まる定数項真のターゲット分布と近似分布のWasserstein距離

ターゲットの近似分布での学習による汎化誤差の上界（Rademacher複雑度）
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