
環境外の汎化と不変学習
はじめに
近年の機械学習分野の重要な課題: 環境の変更により汎化性能が劣化

ラベルの階層性を用いた不変学習
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ラベルの階層性を用いた不変学習
不完全なラベル g(Y e)がアノテーションされたDad で Invarianceを学習

⇒ 正確なラベル付きのサンプルは単一環境でも Invarince Learningを!

Invariance Learning の発展!(e.g ., M. Arjovsky et al., 2019)

e ∈ E : 背景を表す index, X e ∈ X ,Y e ∈ Y : 背景 eでの画像とそのラベル.
(X e ,Y e)は e ∈ E に依存する確率 PXe ,Y e に従うとする.

P(Y e |Φ(X e))の e ∈ Etrainに関する非依存性に基づき InvarianceΦを推定.　
Invariance Learningの問題点
⇒複数環境からの正確なラベルY e が付いた教師データの必要性...

Mathematical formulation and method

E := {e1, ..., en}, X e ∈ X andY e ∈ Y : an image and its label on e.
(X e ,Y e) follows the joint distribution PXe ,Y e .
Given samples:

D∗ := {(xe∗i , y e
∗

i )}n∗i=1 ∼i .i .d . PXe∗ ,Y e∗ (e∗ ∈ E , n∗ ∈ N).
∑

e∈Ead De ,De := {(xei , g(y ei )}
ne
i=1 ∼i .i .d . PXe ,g(Y e) (ne ∈ N, Ead ⊂ E).

Out-of-distribution Problem: f OOD をどう求める?

f OOD := arg min
f :X→Y

max
e∈E

Re(f )

(分布の仮定) ⇒ % arg min
Φ:X→H is invariant across E,

w :H→Y

max
e∈E

Re(w ◦ Φ).

(Re(f ): risk of f on e, that is, Re(f ) :=
∫
l(Y e , f (X e))dPXe ,Y e )

(Φ: invariant across E def⇐=⇒ P(Y e |Φ(X e)) does not depend on e).

S. Berry, et al., Recognition in terra incognita, In ECCV, 2019

M. Arjovsky, et al., Invariant Risk Minimization, arXiv: 1907.02893, 2019.

Theory

Main Theorem 1: Effectiveness of Method I

Conditions (a), (b) , (c) and (d) concerning Ead and e∗ hold. Then
Method II “selects a preferable hyperparameter."

(d) ∀λ with ImΦλ
2 "= ∅, ∃eλ ∈ Ead such that

P
(
g(Y e∗)|Φλ(X e∗)

)
≤ e−β − ε, PXeλ ,Y eλ -a.e.

Main Theorem 2: Effectiveness of Method II

Conditions (a), (b) , (c) and (d)’ concerning Ead and e∗ hold. Then
Method I “selects a preferable hyperparameter."

(d)’ ∀λ with ImΦλ
2 "= ∅, ∃eλ ∈ Ead such that

P
(
g(Y e∗)|Φλ(X e∗)

)
≤ e−βλ − ε, PXeλ ,Y eλ -a.e.

βλ ≤ β ⇒ Method II の適用範囲の広さを理論的に明らかに.

Demonstration
Objective task: landbirds v .s. Waterbirds v .s. No birds
Additional task: landbirds v .s. No landbirds

ERM Fine Tuning Feature Extraction Ours
Test Acc. .317 (.044) .364 (.028) .052 (.013) .727 (.062)

Tr CV LOD CV CVI CVII
Test Acc. .651(.031) .334 (.029) .727 (.062) .727 (.062)

2022年6月17日　統計数理研究所　オープンハウス目的関数の構成
本来は以下のような目的関数を設計したいが.....

Objective(Φ,w) :=
∑

e∈Etr

R̂e(w ◦ Φ)+

λ · (Dependence measure of P(Y e |Φ(X e)) on e ∈ Etr ).

Etr := {e∗}の際は正則化項が機能しない
⇒ Dad で Invarianceを推定する目的関数を構成!

Objective(Φ,w) := R̂e∗(w ◦ Φ)+
λ·(Dependence measure of P(g(Y e)|Φ(X e)) on e ∈ Ead)不完全なラベルにより計算

.

Invariance の推定には, M. Arjovsky et al. 2019による以下を援用:
∑

e∈Ead

‖∇ŵ=wR̂(Xe ,Ze)(ŵ ◦ Φ)‖2.

Hyperparamter Selection

本研究に適した CV法の提案には, maxeRe(f )の, つまり, すべての e ∈ EでのRe(f )のシミュレート法を確立する必要があるが...

De := {(xe1i g(y ei ))}nei=1 =⇒ Re(f ) ×

w を条件付き確率 pθでモデリングする場合を想定し.....

Method I ⇒ 不完全データのリスクRXe ,g(Y e)(pθ ◦ Φ)で近似.
Method II ⇒ Method I にRe(pθ ◦ Φ)−RXe ,g(Y e)(pθ ◦ Φ)を補正.

Theorem
For some Z!!↪→ ⊂ Z,

Re(pθ ◦ Φ)−RXe ,g(Y e)(pθ ◦ Φ) =
∑

z!!↪→∈Z!!↪→

{
P(g(Y e) = z!!↪→)·

∫
− log pθ(Y

e |Φ(X e),Y e = g−1(z!!↪→))dP(Xe ,Y e)|Y e=g−1(z!!↪→)

}
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