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⽣成モデル



⽣成モデル 4/53

<latexit sha1_base64="cliC25FIrmW6a09WRFo+bPxKbdE="></latexit>

観測データ

学習

⽣成

<latexit sha1_base64="rjmUClGsTmkBkJFVIth2yJpDQtU="></latexit>

観測データがあるモデルから⽣成されたと仮定する

⽣成モデル

最近の流⾏りはこの⽣成モデルを
NNによって表現すること．

<latexit sha1_base64="D9ONVCskmrUAhaLpTn8mzfVozzc="></latexit>

<latexit sha1_base64="kZD2k+2X5mx77i1//2/931eR4R8="></latexit>



⽣成モデルの特徴 5/53

Ø サンプリングが可能．
Ø 確率モデルから未知のデータの⽣成．

Ø データに対する確率密度が得られる．
Ø 半教師あり学習に応⽤ができる．



VAEのぼやけた画像 6/53

Ø 尤度の評価のため単純な分布(ガウス，ベルヌーイ)を仮定していること
が原因(多分)．



GAN



尤度関数を明⽰しない⽣成モデル 8/53

パラメトリックな分布を陽に定義する．

Ø パラメータをNNで得る．
Ø 尤度最⼤化でデータ分布にモデル分布を近づける．

分布を仮定せず
分布の形そのものをNNで表現しよう．



Generative Adversarial Netsの概要 9/53

敵対する⼆つのNNによって
訓練を⾏うモデル．

D
x
data

G
z

noise

Ø 訓練データ を表現する⽣成器Gを得ることが⽬的．
Ø つまり⽣成器Gの出⼒の分布 を に近づけることが⽬的である．

<latexit sha1_base64="6/z63qMgjCLj74wI5XeVkHfdjnI="></latexit>

<latexit sha1_base64="Fd7gcah0H1lXH5yE7Ui6dXWxdOo="></latexit>

<latexit sha1_base64="22BftlDTbeJW3ijUaMS7C0I+QtM="></latexit>

ただし は未定義のままで．
<latexit sha1_base64="Fd7gcah0H1lXH5yE7Ui6dXWxdOo="></latexit>



密度⽐から分布の⽐較 10/53

Ø 未定義の分布に対して尤度は測れない

Ø 分布の⽐較ができればいいので密度⽐を考える．

<latexit sha1_base64="8LhtgQuVpKPyqLS/ezPF21sN7H0="></latexit>

<latexit sha1_base64="22BftlDTbeJW3ijUaMS7C0I+QtM="></latexit> <latexit sha1_base64="4In6CU7SmYCLoQTmhXiOWlVuncc="></latexit>

神のみぞ知る ノンパラメトリックな分布

このままではまだカーネル密度推定
などで求める必要がある．

<latexit sha1_base64="o1YSJMLJjvdyGV0ddaqAgPa1GFs="></latexit>

モデル分布: ⽣成器Gの出⼒が従う分布



密度⽐からクラス分類問題へ 11/53

Ø データの分布に従うデータと⽣成器から⽣成したデータを同じ割合で⽤意し，
ラベル付けされたデータ集合を考える．

Ø データの分布に従うデータをy=1, ⽣成器から⽣成されたデータをy=0とした．

このとき，それぞれの分布は

<latexit sha1_base64="gsgv8Nb9GfUzTxc7iEmYaLr2hf8="></latexit>

<latexit sha1_base64="3CqjNlnko47foFFGBn1R0r32fzo="></latexit>

<latexit sha1_base64="M+2AFhiZzX5zNLlqukb9wzvo6G8="></latexit>

<latexit sha1_base64="ekiE0r9W6DjSAlFdp8dgYbx7gsw="></latexit>

ただし，

: データの従う分布

: ⽣成器の出⼒値が従う分布



密度⽐からクラス分類問題へ 12/53

密度⽐は以下のようになる．

<latexit sha1_base64="zyUbm5idX2lzAdBPnSeEAIOxGUQ="></latexit>

密度推定を⼆値分類問題に置き換えた．

識別器
discriminator

を学習で推定したい．
NNで上記を推定する分布をパラメータ化する．

<latexit sha1_base64="KUL2NiqwPGk1wYjJMFHbTua5vhc="></latexit>

<latexit sha1_base64="Q1btW1Xq12e6iv5Wv/DUpPOZkxk="></latexit>

<latexit sha1_base64="Wza0/+lyYM/zDFJ2kdukrBoThV0="></latexit>



ベルヌーイ分布の対数尤度最⼤化 13/53

<latexit sha1_base64="DTg13GHstvNCEEXJq/F9t38D/zc="></latexit>

<latexit sha1_base64="WLkYce/tIEHsbDG5H4Ugo3Qm5Dg="></latexit>

<latexit sha1_base64="bE6E67bNPpahlonLGnjBqo8prRI="></latexit>

<latexit sha1_base64="j5DA8Sdh+96unRMKfiThmXGio6s="></latexit>

Ø 識別器のパラメータ を決定する．
<latexit sha1_base64="Sy9FSbaIZhQn3bcZYM/7YhtExFg="></latexit>

尤度：
<latexit sha1_base64="CbCThAreJu7xQoyl7W1yt3ISWC4="></latexit>

Ø 次の負の交差エントロピーを最⼤化．

<latexit sha1_base64="Ub7sikH4W/xSPvkouYzB9mZ/S3Q="></latexit>



識別器の⽬的関数 14/53

<latexit sha1_base64="Lu868egNYw1TxjLuxwtXIHY5k+g="></latexit>

Ø 定数倍は無視して，

Ø 式変形．

<latexit sha1_base64="6EPJ2G2unGIg1PwAJphBANkKYFg="></latexit>



⽬的関数の意味 15/53

識別関数が適切に推定できたなら

<latexit sha1_base64="WVqUtL5D6+OMiqqZDkTLrntkC0k="></latexit>

となる(証明略)．

このとき，⽬的関数は

<latexit sha1_base64="Q8JfCRihMV5Og48FwaNvNcOyXVU="></latexit>

となる(証明略)．

Ø JSDはJensen-Shannon divergence．
Ø Kullback-Leiber divergence と違い対称性がある．
Ø識別器Dによって⽣成器Gのための評価指標(JSD)を⽤意した．

<latexit sha1_base64="o1YSJMLJjvdyGV0ddaqAgPa1GFs="></latexit>



⽣成器 16/53

を推定する分布をNNでパラメータ化する．

<latexit sha1_base64="FgtNSqPVe83VbtC//FgkgftuFTo="></latexit>

⽣成器
generator

<latexit sha1_base64="0dWRSSp9QdKtQzLf3zRbed7ioJ0="></latexit>

<latexit sha1_base64="Fd7gcah0H1lXH5yE7Ui6dXWxdOo="></latexit>

<latexit sha1_base64="22BftlDTbeJW3ijUaMS7C0I+QtM="></latexit>

<latexit sha1_base64="WXWvLfTKB50ZN4FE2UXNti2B3is="></latexit>

<latexit sha1_base64="22BftlDTbeJW3ijUaMS7C0I+QtM="></latexit>



⽣成器の⽬的関数 17/53

Ø を最⼩にする⽣成器のパラメータを求める．
<latexit sha1_base64="nScawUFVpK7iZFIcHmSZuE+0y/0="></latexit>

<latexit sha1_base64="z+bWh1khaORQhfrWB62alcmaapA="></latexit>

<latexit sha1_base64="o1YSJMLJjvdyGV0ddaqAgPa1GFs="></latexit>



⽣成器の⽬的関数 18/53

Ø 上記の式の最⼩化は以下の正答率の最⼩化とも解釈できる．

<latexit sha1_base64="sqYNns2wO+jCjLW/R2tpWjG57DE="></latexit>

<latexit sha1_base64="2ShVAkVLFp5EH3YIftUu/zYt2bk="></latexit>

<latexit sha1_base64="b92ef48OHnwzQwUfKU8amD702nw="></latexit>

<latexit sha1_base64="X2wwE6grFtoHfFtR6k+vTBcVDhY="></latexit> : 真の分布から得られたデータ

Ø GはDによってもたらされる近似的なJSD距離の最⼩化によって学習する．



実際の学習アルゴリズム 19/53

実際には交互に⽬的関数を最適化する．

<latexit sha1_base64="H+V6GvfxuuEOHIAk+Wr0DYQkHlA="></latexit>

<latexit sha1_base64="9ij0tMf87T2tgLbQKk3U8R9OO4g="></latexit>

Ø Gを固定してDの学習．

Ø Dを固定してGの学習．



実際の学習アルゴリズム 20/53



GANの学習の様⼦ 21/53

<latexit sha1_base64="WXWvLfTKB50ZN4FE2UXNti2B3is="></latexit>

<latexit sha1_base64="Fd7gcah0H1lXH5yE7Ui6dXWxdOo="></latexit>

<latexit sha1_base64="22BftlDTbeJW3ijUaMS7C0I+QtM="></latexit>

<latexit sha1_base64="wj60YSxrAl2HgSrHOmpOrptQfs4="></latexit>



GANの⽣成物 22/53



概要再掲，参考 23/53

<latexit sha1_base64="rptkp8Q8L6PpLHXaQeEfedl8Zxo="></latexit>

直感的には以下のミニマックスゲームをする．
Ø GはDを騙すxを⽣成する．
Ø DはGに騙されないよう識別する．

D
x
data

G
z

noise
警察と偽札の偽造者の攻防

参考
Mohamed, Shakir, and Balaji Lakshminarayanan. "Learning in implicit generative models." arXiv preprint 
arXiv:1610.03483(2016).



GANの⽋点



GANの⽋点 25/53

Ø 収束性
Ø Mode collapse
Ø 勾配消失



収束性 26/53

Ø ミニマックスゲームの平衡点．
Ø 例えば 価値関数では の鞍点が平衡点．

<latexit sha1_base64="W1lNgHu3Kn8cvXE2bq/O2j7zq18="></latexit>

<latexit sha1_base64="UOGjKIFKUB6ypTLiMhaaHwoZy0E="></latexit>

Ø しかしxとyについて交互に⽚⽅を固定し最適化すると振動する．

<latexit sha1_base64="W1lNgHu3Kn8cvXE2bq/O2j7zq18="></latexit>



Mode collapse 27/53

Ø 学習の不⼗分なDを固定してGを最適化すると…
Ø Gの⽣成データが⼀つの峰にフィットする．



勾配消失 28/53

Ø 分布が交わらないとき(学習初期)，識別器が完全に識別できてしまう．

<latexit sha1_base64="ykpGIcZfcC35uhpYHKJXm/ECet0="></latexit>

Ø 以下がサチってGについて更新ができなくなる．

<latexit sha1_base64="22BftlDTbeJW3ijUaMS7C0I+QtM="></latexit>

<latexit sha1_base64="4In6CU7SmYCLoQTmhXiOWlVuncc="></latexit>

<latexit sha1_base64="wj60YSxrAl2HgSrHOmpOrptQfs4="></latexit>

ほぼ１

ほぼ０



勾配消失の対処法 29/53

<latexit sha1_base64="M+9e+lAotiUig7hMZ189XuHLLr0="></latexit>

<latexit sha1_base64="0zA1XBkACFUHCQntZ+aLa5NKsPo="></latexit>

Ø Dがほぼ0を出⼒しても勾配がでる．

Ø もはやJSDとは関係がない．



勾配消失 30/53

Ø Dを完全に最適化してしまうと
Ø について１， について０の定数を出⼒する．

<latexit sha1_base64="22BftlDTbeJW3ijUaMS7C0I+QtM="></latexit>

<latexit sha1_base64="4In6CU7SmYCLoQTmhXiOWlVuncc="></latexit>

Ø 学習初期と同様Gについて勾配が消失する．

Ø 学習が難しい．
Ø Gが不完全なうちにDを最適化すると勾配が消失．
Ø Dが不完全なうちにGを最適化するとmode collapse.

Ø GANの困りどころ



⾊々なGAN



爆発 32/53

[引⽤]GAN zoo
(2018/5/16)

略称は被りがあるので
注意



有名なGAN 33/53

Ø DCGAN(Deep Convolutional GAN)[2015]
Ø CGAN(Conditional GAN)[2014]
Ø Progressive GAN[2017]
Ø WGAN(Wasserstein GAN)[2017]

(僕の中で)有名なGAN



Deep Convolutional GAN 34/53

Ø CNNでモデルを構築．
Ø GANの流⾏原因(?).

Ø 学習の安定化のためのテクニックを複数提案．
Ø Batch Normalization.
Ø Dにleaky ReLUを⽤いる．

Radford, A., Metz, L., & Chintala, S. (2015). Unsupervised representation learning with 
deep convolutional generative adversarial networks. arXiv preprint arXiv:1511.06434.



DCGANの⽣成物 35/53



潜在空間でのベクトル演算 36/53

潜在空間での
演算

⼊⼒空間での
演算



Conditional GAN 37/53

Ø 条件付き分布を求めるGAN．

<latexit sha1_base64="/k8lmdPYY/HeVGb1t2m1A7WK6yA="></latexit>

Mirza, M., & Osindero, S. (2014). Conditional generative 
adversarial nets. arXiv preprint arXiv:1411.1784.



Progressive GAN 38/53

Ø 段階的に解像度を上げるように学習し，⾼解像度の画像⽣成に成功．

Karras, T., Aila, T., Laine, S., & Lehtinen, J. (2017). Progressive growing of gans for 
improved quality, stability, and variation. arXiv preprint arXiv:1710.10196.



JSDの限界 39/53

Ø 分布が交わらないとき，JSDは定数になる．

Ø 違うダイバージェンスを⽤いる提案が多くされている．
Ø EMD(Earth Mover distance)

<latexit sha1_base64="0KKKvbI93LaeNHMemWPYmvm/Ig4="></latexit>

<latexit sha1_base64="22BftlDTbeJW3ijUaMS7C0I+QtM="></latexit>

<latexit sha1_base64="4In6CU7SmYCLoQTmhXiOWlVuncc="></latexit>



Wasserstein-1 距離 (EM distance) の利点 40/53

<latexit sha1_base64="TwvYFhUrm02ZUQOUg5so+DVIeWU="></latexit>

Ø 右の確率密度関数を動かした際の距離が以下.

JSDEMD

Ø JSDでは広い範囲で定数，しかも不連続だが
EMDは勾配が得られている．



Wasserstein GAN 41/53

Ø Wasserstein距離(の双対表現)による⽬的関数は以下．

<latexit sha1_base64="hthpNFWq6vMvBnvED7kguF03OpE="></latexit>

Ø ほぼGANと同じ．
Ø Dはリプシッツ性をもつ(傾きが急でない)．
Ø Dは⾮線型関数を出⼒に取らない(出⼒値は確率としての意味を持たない)．
Ø 付録．

<latexit sha1_base64="kYffy7a5HQzp2yTRQfPywNqM1Cs="></latexit>

ただし (1-リプシッツ連続)

Arjovsky, M., Chintala, S., & Bottou, L. (2017). 
Wasserstein gan. arXiv preprint arXiv:1701.07875.



Wasserstein GANの利点 42/53

Ø Critic(GANでのDの出⼒に相当)は全域で勾配を与えておりGの学習を助ける．
Ø Criticは確率ではない．



終わり



付録，参考⽂献



Wasserstein-1 距離 概要 45/53

Ø Earth-Mover distance or Wasserstein-1(以下EMD).

<latexit sha1_base64="dJvtbxISYf0oneV/PQcY3cUY6ag="></latexit>

Ø 距離とは⾔うものの，それ⾃体が最適化問題．
Ø 確率密度分布を⼟の⼭としてみたとき，⽚⽅の確率分布の⼭をもう⼀⽅の

確率分布の⼭に⼟を輸送して変形させるための最⼩の労⼒．

<latexit sha1_base64="Vj2Jz/FTv+4pndjYvtgiidkjg4c="></latexit><latexit sha1_base64="QPrpFVF4YN/KelWNLG7qoRo7LXQ="></latexit>



EMDの解釈 46/53

Ø ⼭を⽬的の形へ変形させる輸送⽅法は無限に存在する．

Ø 輸送⽅法 を以下を満たすように定義する．
<latexit sha1_base64="vf+iBVHtqBEH4fOS6HTbiVFP4xo="></latexit>

<latexit sha1_base64="h9rUekTpApyGTFqJgz1rHOAif8k="></latexit> <latexit sha1_base64="TceS/0O3S8vstLTNTONcbYdw5eU="></latexit>

<latexit sha1_base64="vf+iBVHtqBEH4fOS6HTbiVFP4xo="></latexit>

Ø xとyについての上記を満たす同時分布として解釈できる．
Ø は を に変形するためにxからyへ輸送する⼟の量．

<latexit sha1_base64="Vj2Jz/FTv+4pndjYvtgiidkjg4c="></latexit>

<latexit sha1_base64="QPrpFVF4YN/KelWNLG7qoRo7LXQ="></latexit>



同時分布γの解釈 47/53

Ø 簡単のため右記の離散分布を考える．
Ø を変形させることで の形にする．

<latexit sha1_base64="Vj2Jz/FTv+4pndjYvtgiidkjg4c="></latexit>

<latexit sha1_base64="QPrpFVF4YN/KelWNLG7qoRo7LXQ="></latexit>

はxからyへ輸送される⼟の量．
<latexit sha1_base64="vf+iBVHtqBEH4fOS6HTbiVFP4xo="></latexit>

<latexit sha1_base64="R0p8XlAtt055YmPJhnE79CbG7Ns="></latexit> <latexit sha1_base64="M2/1sEAKnkAuPHJt9UMzu54IUtU="></latexit>

<latexit sha1_base64="1WRNC5hmbk8P5vPns5GmtbPWKYA="></latexit><latexit sha1_base64="DoaFMP/M/Bpn8G+wxlGuJEUUOMg="></latexit>

<latexit sha1_base64="Vj2Jz/FTv+4pndjYvtgiidkjg4c="></latexit>

<latexit sha1_base64="1qUBBgapi2NXyhVT96UD7BSh6mM="></latexit>

<latexit sha1_base64="AKFAKUGWc2E+FxdkyJW/+wXf3Is="></latexit>

<latexit sha1_base64="Ci1PlB5T4f0KgXmfw+V1ZmOsr+w="></latexit>

輸送⽅法として次の⼿順が考えられる．
<latexit sha1_base64="DoaFMP/M/Bpn8G+wxlGuJEUUOMg="></latexit>

<latexit sha1_base64="R0p8XlAtt055YmPJhnE79CbG7Ns="></latexit> <latexit sha1_base64="M2/1sEAKnkAuPHJt9UMzu54IUtU="></latexit>

<latexit sha1_base64="1WRNC5hmbk8P5vPns5GmtbPWKYA="></latexit>

<latexit sha1_base64="QPrpFVF4YN/KelWNLG7qoRo7LXQ="></latexit>

<latexit sha1_base64="1qUBBgapi2NXyhVT96UD7BSh6mM="></latexit>

<latexit sha1_base64="AKFAKUGWc2E+FxdkyJW/+wXf3Is="></latexit>

<latexit sha1_base64="Ci1PlB5T4f0KgXmfw+V1ZmOsr+w="></latexit>

<latexit sha1_base64="Ci1PlB5T4f0KgXmfw+V1ZmOsr+w="></latexit>

<latexit sha1_base64="1qUBBgapi2NXyhVT96UD7BSh6mM="></latexit>

<latexit sha1_base64="AKFAKUGWc2E+FxdkyJW/+wXf3Is="></latexit>

<latexit sha1_base64="Ci1PlB5T4f0KgXmfw+V1ZmOsr+w="></latexit>

<latexit sha1_base64="1qUBBgapi2NXyhVT96UD7BSh6mM="></latexit>

<latexit sha1_base64="AKFAKUGWc2E+FxdkyJW/+wXf3Is="></latexit>

<latexit sha1_base64="DoaFMP/M/Bpn8G+wxlGuJEUUOMg="></latexit>

<latexit sha1_base64="R0p8XlAtt055YmPJhnE79CbG7Ns="></latexit> <latexit sha1_base64="M2/1sEAKnkAuPHJt9UMzu54IUtU="></latexit>

<latexit sha1_base64="1WRNC5hmbk8P5vPns5GmtbPWKYA="></latexit>

<latexit sha1_base64="R0p8XlAtt055YmPJhnE79CbG7Ns="></latexit> <latexit sha1_base64="M2/1sEAKnkAuPHJt9UMzu54IUtU="></latexit>

<latexit sha1_base64="1WRNC5hmbk8P5vPns5GmtbPWKYA="></latexit><latexit sha1_base64="DoaFMP/M/Bpn8G+wxlGuJEUUOMg="></latexit>

<latexit sha1_base64="Ci1PlB5T4f0KgXmfw+V1ZmOsr+w="></latexit>

<latexit sha1_base64="DoaFMP/M/Bpn8G+wxlGuJEUUOMg="></latexit>

<latexit sha1_base64="R0p8XlAtt055YmPJhnE79CbG7Ns="></latexit> <latexit sha1_base64="M2/1sEAKnkAuPHJt9UMzu54IUtU="></latexit>

<latexit sha1_base64="1WRNC5hmbk8P5vPns5GmtbPWKYA="></latexit>

<latexit sha1_base64="1qUBBgapi2NXyhVT96UD7BSh6mM="></latexit>

<latexit sha1_base64="AKFAKUGWc2E+FxdkyJW/+wXf3Is="></latexit>

<latexit sha1_base64="R0p8XlAtt055YmPJhnE79CbG7Ns="></latexit> <latexit sha1_base64="M2/1sEAKnkAuPHJt9UMzu54IUtU="></latexit>

<latexit sha1_base64="1WRNC5hmbk8P5vPns5GmtbPWKYA="></latexit><latexit sha1_base64="DoaFMP/M/Bpn8G+wxlGuJEUUOMg="></latexit>

<latexit sha1_base64="1qUBBgapi2NXyhVT96UD7BSh6mM="></latexit>

<latexit sha1_base64="AKFAKUGWc2E+FxdkyJW/+wXf3Is="></latexit>

<latexit sha1_base64="Ci1PlB5T4f0KgXmfw+V1ZmOsr+w="></latexit>

3のビンの⾚⾊の量を１のビンへ輸送することで形が⼀致する．
このとき は→

<latexit sha1_base64="vf+iBVHtqBEH4fOS6HTbiVFP4xo="></latexit>
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0.2 0 0.3

0 0.3 0

0 0 0.2

Ø 先の輸送⽅法 は下の２次元ヒストグラム(表)で表現できる．
<latexit sha1_base64="vf+iBVHtqBEH4fOS6HTbiVFP4xo="></latexit>

<latexit sha1_base64="h9rUekTpApyGTFqJgz1rHOAif8k="></latexit>

<latexit sha1_base64="TceS/0O3S8vstLTNTONcbYdw5eU="></latexit>

<latexit sha1_base64="Ci1PlB5T4f0KgXmfw+V1ZmOsr+w="></latexit>

<latexit sha1_base64="AKFAKUGWc2E+FxdkyJW/+wXf3Is="></latexit>

<latexit sha1_base64="1qUBBgapi2NXyhVT96UD7BSh6mM="></latexit>

<latexit sha1_base64="QPrpFVF4YN/KelWNLG7qoRo7LXQ="></latexit>

<latexit sha1_base64="1qUBBgapi2NXyhVT96UD7BSh6mM="></latexit>

<latexit sha1_base64="AKFAKUGWc2E+FxdkyJW/+wXf3Is="></latexit>

<latexit sha1_base64="Ci1PlB5T4f0KgXmfw+V1ZmOsr+w="></latexit>

<latexit sha1_base64="Vj2Jz/FTv+4pndjYvtgiidkjg4c="></latexit> Ø もちろん上記の制約を満たす．
Ø 対⾓成分(x=y)は輸送しない量となる．
Ø 違う輸送⽅法については違う表になる．

<latexit sha1_base64="dJvtbxISYf0oneV/PQcY3cUY6ag="></latexit>

Ø 対⾓成分に⼤きい数値があるほどEMDは
⼩さくなる．
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<latexit sha1_base64="DoaFMP/M/Bpn8G+wxlGuJEUUOMg="></latexit>

<latexit sha1_base64="R0p8XlAtt055YmPJhnE79CbG7Ns="></latexit> <latexit sha1_base64="M2/1sEAKnkAuPHJt9UMzu54IUtU="></latexit>

<latexit sha1_base64="1WRNC5hmbk8P5vPns5GmtbPWKYA="></latexit>

<latexit sha1_base64="QPrpFVF4YN/KelWNLG7qoRo7LXQ="></latexit>

<latexit sha1_base64="1qUBBgapi2NXyhVT96UD7BSh6mM="></latexit>

<latexit sha1_base64="1qUBBgapi2NXyhVT96UD7BSh6mM="></latexit>

<latexit sha1_base64="R0p8XlAtt055YmPJhnE79CbG7Ns="></latexit> <latexit sha1_base64="M2/1sEAKnkAuPHJt9UMzu54IUtU="></latexit>

<latexit sha1_base64="1WRNC5hmbk8P5vPns5GmtbPWKYA="></latexit><latexit sha1_base64="DoaFMP/M/Bpn8G+wxlGuJEUUOMg="></latexit>

<latexit sha1_base64="Vj2Jz/FTv+4pndjYvtgiidkjg4c="></latexit>

<latexit sha1_base64="1qUBBgapi2NXyhVT96UD7BSh6mM="></latexit><latexit sha1_base64="1qUBBgapi2NXyhVT96UD7BSh6mM="></latexit>

Ø 次の⼆つの同じ形の分布を考える．
Ø 最適な輸送⽅法は”輸送しないこと”であることは⾃明．

Ø ただ，1のビンと3のビンを⼊れ替えるという無駄な輸送⽅法を考えられる．

最適な輸送⽅法と無駄な輸送⽅法を⽐較してEMDがどうなるか確認する．
※(EMDは最適な輸送⽅法での距離なので無駄な輸送⽅法を⽤いた値は
EMDではないことに注意)
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<latexit sha1_base64="1qUBBgapi2NXyhVT96UD7BSh6mM="></latexit>

<latexit sha1_base64="1qUBBgapi2NXyhVT96UD7BSh6mM="></latexit>

<latexit sha1_base64="QPrpFVF4YN/KelWNLG7qoRo7LXQ="></latexit>

<latexit sha1_base64="1qUBBgapi2NXyhVT96UD7BSh6mM="></latexit>

<latexit sha1_base64="Vj2Jz/FTv+4pndjYvtgiidkjg4c="></latexit>

<latexit sha1_base64="1qUBBgapi2NXyhVT96UD7BSh6mM="></latexit>

最適

0.5 0 0

0 0 0

0 0 0.5

<latexit sha1_base64="1qUBBgapi2NXyhVT96UD7BSh6mM="></latexit>

<latexit sha1_base64="1qUBBgapi2NXyhVT96UD7BSh6mM="></latexit>

<latexit sha1_base64="QPrpFVF4YN/KelWNLG7qoRo7LXQ="></latexit>

<latexit sha1_base64="1qUBBgapi2NXyhVT96UD7BSh6mM="></latexit>

<latexit sha1_base64="Vj2Jz/FTv+4pndjYvtgiidkjg4c="></latexit>

<latexit sha1_base64="1qUBBgapi2NXyhVT96UD7BSh6mM="></latexit>

0 0 0.5

0 0 0

0.5 0 0

無駄な輸送⽅法

<latexit sha1_base64="82ErSefAE46FdzxJspj3NO9dNAo="></latexit>

<latexit sha1_base64="Q4RcHma5whbIrSp9RIWPir5qNi4="></latexit>

こっちがEMDとなる．
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<latexit sha1_base64="Vj2Jz/FTv+4pndjYvtgiidkjg4c="></latexit>

<latexit sha1_base64="QPrpFVF4YN/KelWNLG7qoRo7LXQ="></latexit>

<latexit sha1_base64="r2ZdxaSz7oqcMNHT61+8qrWeKrk="></latexit>

はフロベニウス積

<latexit sha1_base64="Je9AAacSTeTeyQIxUjVK7zOnJOQ="></latexit>

<latexit sha1_base64="csw69o5TbqnjAAXP0zXPBHueeBI="></latexit>

<latexit sha1_base64="MOtODfeX2ZgFcwM+8dzVUhghSBA="></latexit>

可能な限り対⾓成分に⼤きい数値を
当てたγが最適解(EMD)を与えるγ
となる．

をヒストグラムで表⽰したもの
<latexit sha1_base64="BcpJgD8158SRolxaBx2w4gBq5aY="></latexit>

横軸x縦軸y．
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<latexit sha1_base64="DoaFMP/M/Bpn8G+wxlGuJEUUOMg="></latexit>

<latexit sha1_base64="R0p8XlAtt055YmPJhnE79CbG7Ns="></latexit> <latexit sha1_base64="M2/1sEAKnkAuPHJt9UMzu54IUtU="></latexit>

<latexit sha1_base64="1WRNC5hmbk8P5vPns5GmtbPWKYA="></latexit>

<latexit sha1_base64="QPrpFVF4YN/KelWNLG7qoRo7LXQ="></latexit>

<latexit sha1_base64="Vj2Jz/FTv+4pndjYvtgiidkjg4c="></latexit>

<latexit sha1_base64="DoaFMP/M/Bpn8G+wxlGuJEUUOMg="></latexit>

<latexit sha1_base64="R0p8XlAtt055YmPJhnE79CbG7Ns="></latexit> <latexit sha1_base64="M2/1sEAKnkAuPHJt9UMzu54IUtU="></latexit>

<latexit sha1_base64="1WRNC5hmbk8P5vPns5GmtbPWKYA="></latexit>

<latexit sha1_base64="QPrpFVF4YN/KelWNLG7qoRo7LXQ="></latexit>

<latexit sha1_base64="Vj2Jz/FTv+4pndjYvtgiidkjg4c="></latexit>

Ø 右のように緑の分布を近づける． ➀ ②
Ø ➀②それぞれにおけるEMDは

次のようになる．

<latexit sha1_base64="DOHgnNNEnjGlDhkBU2UGehjAF5s="></latexit>

➀
<latexit sha1_base64="A/1ImTMGhIP2Zs7p9ql5RfDzH3s="></latexit>

<latexit sha1_base64="B7j4kT2XHayv/vFJW9RfMjqsfRc="></latexit>

②
Ø 分布が⼀致したときもちろん0．

絶対値がそのまま現れて定数
にならず不連続でもない．

緑の分布を動かし続けた
ときのEMDの値
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