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マッチング相関分析  
(a.k.a. Spectral Graph Embedding (Yan et al. (2007)[2])) 
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既知： 

≘ 
≗ 

データ行列 

隣接行列 

A 射影子 

≸ 3 ≸ 4 

≹ ≩ ∽ ≁ ∾  ≸ ≩ 

≹ ∱ 
≹ 2 ≹ 3 

≹ 4 
≹ 5 

≸ ∱ ≸ 2 ≸ 5 

≒ ≰ 

≒ K 

推定： 
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損失関数 

∽ ≴ ≲ ≁ ∾ ≘ ∾ ∨ ≗ ⊡ ≍ ∩ ≘ ≁ 
制約条件（自明な解を取り除く） 

≁ ∾ ≍ ≁ ∽ ≉ ≋ 

固有値分解によって解ける 

≌ ∰ ∨ ≁ ∻ ≘ ∻ ≗ ∩ ∯ ∱ ∲ 
≮ ≘ 
≩ ∽ ∱ 

≮ ≘ 
≪ ∽ ∱ 

≷ ≩ ≪ ≫ ≁ ∾ ≸ ≩ ⊡ ≁ ∾ ≸ ≪ ≫ ∲ ∲ 



≁ ≤ ∺ ≸ ≤ ≩ ∷ ∡ ∨ ≁ ≤ ∩ ∾ ≸ ≤ ≩ ∽ ∺ ≹ ≤ ≩ 
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多ドメインマッチング相関分析, Shimodaira(2016)[3] 

∲ ∲ ≒ ≰ ≤ ≒ ≋ 
推定 

(共通空間) (ドメイン   ) ≤ 

≄ ∲ ≎ ドメイン数 

≸ ≤ ≩ ∲ ≒ ≰ ≤ データベクトル 

≷ ≤ ≥ ≩ ≪ ⊸ ∰ マッチングウェイト 

≸ ∱ ∱ ≸ ∲ ∱ ≷ ∲ ∱ ∱ ∱ 

≹ ∱ ∱ ≹ ∲ ∱ 
≒ ≋ 

≒ ≰ ∱ ≒ ≰ 2 
≒ ≰ 3 
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※同様の定式化がNori et al. (2012)[4]によって独立に提案されている 

≦ ≘ ≤ ≧ ∻ ≦ ≗ ≤ ≥ ≧ 

１ドメインの場合のみ 
  考えれば良い 

≘ ∻ ≗ 

Simple Coding 
≒ ≰ ∱ ∫ ≰ ∲ ∫ ≰ ∳ 

≒ ≰ ∱ ≒ ≰ 2 ≒ ≰ 3 

∨ ≤ ∻ ≥ ∲ ≦ ∱ ∻ ⊢ ⊢ ⊢ ∻ ≄ ≧ ∩ 
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マッチングウェイトのリサンプリング 

⊹ ≗ ∽ 

∰ 
≂ ≀ ∰ ∱ ∱ 

∱ ∰ ∱ 
∱ ∱ ∰ 

∱ 
≃ ≁ ≗ ∰ ∽ 

∰ 
≂ ≀ ∰ ∱ ∰ 

∱ ∰ ∱ 
∰ ∱ ∰ 

∱ 
≃ ≁ 

≸ ∱ 

≸ 2 ≸ 3 

≸ ∱ 

≸ 2 ≸ 3 

辺のリサンプリングに相当 
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問題設定 



8 

"dog" "car" 
"animal" 

画像空間 
タグ空間 

射影 
射影 

マッチングウェイト 

1 1 

(Sparse Matrix) 

(Symmetric) 

≗ ∽ 

∰ 
≂ ≂ ≂ ≂ ≂ ≂ ≂ ≂ ≂ ≂ ≀ 

∱ 
≃ ≃ ≃ ≃ ≃ ≃ ≃ ≃ ≃ ≃ ≁ 

“dog” 

“car” 

“animal” 

1 

1 

“dog” “car” “animal” 

1 
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"dog" "car" 
"animal" 

画像空間 
タグ空間 

射影 
射影 

1 1 

(Sparse Matrix) 

(Symmetric) 

≗ ∽ 

∰ 
≂ ≂ ≂ ≂ ≂ ≂ ≂ ≂ ≂ ≂ ≀ 

∱ 
≃ ≃ ≃ ≃ ≃ ≃ ≃ ≃ ≃ ≃ ≁ 

“dog” 

“car” 

“animal” 

1 

1 

“dog” “car” “animal” 

マッチングウェイト 

1 
誤まった関連付け 

誤まった関連付け 

誤った関連付けの影響を軽減したい 
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提案手法 



マッチングウェイトを重み付け 

≷ ∨ ∩ ∽ ≷ ∨ ∰ ∩ ⊢ ≥ ≸ ≰ ⊡ ⊡ ⊰ ≫ ≈ ∨ ∩ ⊡ ≈ ∨ ∩ ≫ ∲ ∲ ⊢ "car" 1 

射影の「距離」 
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"dog" 
"car" 

"animal" 

画像空間 
タグ空間 

射影 
射影 



マッチングウェイトを重み付け 

≷ ∨ ∩ ∽ ≷ ∨ ∰ ∩ ⊢ ≥ ≸ ≰ ⊡ ⊡ ⊰ ≫ ≈ ∨ ∩ ⊡ ≈ ∨ ∩ ≫ ∲ ∲ ⊢ "car" 1 

射影の「距離」 
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0.9 0.7 

(Sparse Matrix) 

(Symmetric) 

∽ 

∰ 
≂ ≂ ≂ ≂ ≂ ≂ ≂ ≂ ≂ ≂ ≀ 

∱ 
≃ ≃ ≃ ≃ ≃ ≃ ≃ ≃ ≃ ≃ ≁ 

“dog” 

“car” 

“animal” 

0.8 

0.7 

“dog” “car” “animal” 

0.2 

≗ ⊱ ≒ 
マッチングウェイトが小さくなる 

Reweight Matrix 
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提案手法：反復重み付きマッチング相関分析 

•初期値 

•重みの計算 

•射影子の更新 

≞ ≁ ∨ ≴ ∫ ∱ ∩ ∽ ≡ ≲ ≧ ≭ ≩ ≮ 
≁ ∺ ≖ ≛ ≘ ≁ ≝ ∽ ≉ 

≌ ∰ ∨ ≁ ∻ ≘ ∻ ≗ ⊱ ≒ ∨ ≁ ∨ ≴ ∩ ∩ ∩ 

≒ ∨ ≁ ∩ ∺ ∽ ∨ ≲ ≩ ≪ ∨ ≁ ∩ ∩ ∻ ≲ ≩ ≪ ∨ ≁ ∩ ∽ ≥ ≸ ≰ ⊡ ⊡ ⊰ ≫ ≁ ≸ ≩ ⊡ ≁ ≸ ≪ ≫ ∲ ∲ ⊢ 

≞ ≁ ∨ ∰ ∩ ∽ ≡ ≲ ≧ ≭ ≩ ≮ 
≁ ∺ ≖ ≛ ≘ ≁ ≝ ∽ ≉ 

≌ ∰ ∨ ≁ ∻ ≘ ∻ ≗ ∩ 



提案手法は以下の損失を単調減少させる 
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-損失関数 ⊰ 

⋃ 
≾ ≷ ≩ ≪ ∽ ≷ ≩ ≪ 

⋁ ≮ ≘ 
≩ ∽ ∱ 

≮ ≘ 
≪ ∽ ∱ 

≷ ≩ ≪ 
∡ 

提案手法は  -損失関数を単調に減少させる 
MM-アルゴリズム[7]であることを示した． 

⊰ 

≌ ⊰ ∨ ≁ ∻ ≘ ∻ ≗ ∩ ∽ ⊡ ∱ ⊰ ≬ ≯ ≧ 
≮ ≘ 
≩ ∽ ∱ 

≮ ≘ 
≪ ∽ ∱ 

≾ ≷ ≩ ≪ ≥ ≸ ≰ ⊡ ⊡ ⊰ ≫ ≁ ∾ ≸ ≩ ⊡ ≁ ∾ ≸ ≪ ≫ ∲ ∲ ⊢ 

≌ ⊰ ∨ ≞ ≁ ∨ ≴ ∩ ∻ ≘ ∻ ≗ ∩ ⊸ ≌ ⊰ ∨ ≞ ≁ ∨ ≴ ∫ ∱ ∩ ∻ ≘ ∻ ≗ ∩ 

≞ ≁ ⊰ ∺ ∽ ≡ ≲ ≧ ≭ ≩ ≮ 
≁ ∺ ≖ ≛ ≘ ≁ ≝ ∽ ≉ 

≌ ⊰ ∨ ≁ ∻ ≘ ∻ ≗ ∩ 
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既存手法： 

≤ ⊰ ∨ ≑ ∻ ≐ ∩ ∽ ⊡ ∱ ⊰ ≬ ≯ ≧ 
≚ 
≰ ∨ ≸ ∩ ⊰ ≤ ≑ ∨ ≸ ∩ ∫ ∱ 

∱ ∫ ⊰ ≬ ≯ ≧ 
≚ 
≰ ∨ ≸ ∩ ∱ ∫ ⊰ ≤ ≸ 

-相互エントロピー  (Robust)[10] ⊰ 

∨ ⊰ ∾ ∰ ∩ 

≤ ⊰ ∨ ≞ ≑ ∻ ≐ ∩ ∽ ⊡ ∱ ⊰ ≬ ≯ ≧ ∱ ≮ 
≮ ≘ 
≩ ∽ ∱ 

≥ ≸ ≰ ⊡ ⊡ ⊰ ≫ ≸ ≩ ⊡ ⊹ ≫ ∲ ∲ ⊢ ∫ ≃ ≯ ≮ ≳ ≴ ∮ 

分散既知の正規分布を仮定 
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数値実験 
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数値実験の設定 

≒∵

≒10

≒ ∲ 

≒ ∲ 

≒ ∲ 



≒∵

≒10

≒ ∲ 

≒ ∲ 

≒ ∲ 
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数値実験の設定 

STEP1:  

⊹ ≗ を生成 
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数値実験の設定 

STEP1:  

⊹ ≗ を生成 

STEP2:  

のリサンプリング ⊹ ≗ 
∽ ≗ ∰ 

≒∵

≒10

≒ ∲ 

≒ ∲ 

≒ ∲ 
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数値実験の設定 

≗ ⊻ ∽ ≗ ∰ ∫ ≃ ⊻ 
正しい 誤り 

STEP1:  

⊹ ≗ を生成 

STEP2:  

のリサンプリング ⊹ ≗ 
∽ ≗ ∰ 

STEP3:  

≒∵

≒10

≒ ∲ 

≒ ∲ 

≒ ∲ 

誤った接続 
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数値実験１ 

≒∵

≒10

≒ ∲ 

≒ ∲ 

≒ ∲ 

誤った接続 

共通空間への射影はどうなるか 
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提案手法 

既存手法 

正しい接続のみ 

∨ ⊰ ∽ ∳ ∩ 
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提案手法 

既存手法 

正しい接続のみ ⊻ ∽ ∰ ∺ ∵ 

∨ ⊰ ∽ ∳ ∩ 
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提案手法 

既存手法 

正しい接続のみ ⊻ ∽ ∰ ∺ ∵ ⊻ ∽ ∱ ∺ ∰ 

∨ ⊰ ∽ ∳ ∩ 
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数値実験２ 

≒∵

≒10

≒ ∲ 

≒ ∲ 

≒ ∲ 



重みのヒストグラム 
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正しい接続の重み 

≲ ≩ ≪ 

∨ ⊻ ∽ ∰ ∺ ∵ ∩ 
F
re

q
u

e
n

c
y
 

∨ ⊰ ∽ ∱ ∩ 



27 

誤った接続の重み 

≲ ≩ ≪ 

重みのヒストグラム ∨ ⊻ ∽ ∰ ∺ ∵ ∩ 
F
re

q
u

e
n

c
y
 

∨ ⊰ ∽ ∱ ∩ 



５０回の平均 

28 ≲ ≩ ≪ 

F
re

q
u

e
n

c
y
 

∨ ⊻ ∽ ∰ ∺ ∵ ∩ 

∨ ⊰ ∽ ∱ ∩ 
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数値実験３ 

≒∵

≒10

≒ ∲ 

≒ ∲ 

≒ ∲ 
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誤ったマッチングウェイトで射影を計算 

正しいマッチングウェイトとの損失関数を見る 

提案手法 

既存手法 



Cross Validationで    を選ぶ 
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Shimodaira(2016)[3] : Matching Weightをリサンプリング 

≗ ∽ ≗ ≴ ≲ ≡ ≩ ≮ ∺ t ∫ ≗ ≴ ≥ ≳ ≴ ∺ t ∨ t ∽ ∱ ∻ ∲ ∻ ∺ ∺ ∺ ∻ T ∩ 

⊰ 

⊮ ∺ ∱ ⊡ ⊮ 

≃ ≖ ∺ ∽ ∱ ≔ 
≔ ≘ 
≴ ∽ ∱ 

≌ ∰ ∨ ≞ ≁ ⊰ ∨ ≗ ≴ ≲ ≡ ≩ ≮ ∺ ≴ ∩ ∻ ≘ ∻ ≗ ≴ ≥ ≳ ≴ ∺ ≴ ∩ 
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に置き換え ≌ ⊡ 

≃ ≖ ∺ ∽ ∱ ≔ 
≔ ≘ 
≴ ∽ ∱ 

≌ ∰ ∨ ≞ ≁ ⊰ ∨ ≗ ≴ ≲ ≡ ≩ ≮ ∺ ≴ ∩ ∻ ≘ ∻ ≗ ≴ ≥ ≳ ≴ ∺ ≴ ∩ 

∱ 
≔ 

≔ ≘ 
≴ ∽ ∱ 

≌ ⊡ ∨ ≞ ≁ ⊰ ∨ ≗ ≴ ≲ ≡ ≩ ≮ ∺ ≴ ∩ ∻ ≘ ∻ ≗ ≴ ≥ ≳ ≴ ∺ ≴ ∩ 
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に置き換え ≌ ⊡ 

≃ ≖ ∺ ∽ ∱ ≔ 
≔ ≘ 
≴ ∽ ∱ 

≌ ∰ ∨ ≞ ≁ ⊰ ∨ ≗ ≴ ≲ ≡ ≩ ≮ ∺ ≴ ∩ ∻ ≘ ∻ ≗ ≴ ≥ ≳ ≴ ∺ ≴ ∩ 

∱ 
≔ 

≔ ≘ 
≴ ∽ ∱ 

≌ ⊡ ∨ ≞ ≁ ⊰ ∨ ≗ ≴ ≲ ≡ ≩ ≮ ∺ ≴ ∩ ∻ ≘ ∻ ≗ ≴ ≥ ≳ ≴ ∺ ≴ ∩ 

（評価に用いる）パラメータを固定 

推定に用いるパラメータの選択 
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に置き換え ≌ ⊡ 

≃ ≖ ∺ ∽ ∱ ≔ 
≔ ≘ 
≴ ∽ ∱ 

≌ ∰ ∨ ≞ ≁ ⊰ ∨ ≗ ≴ ≲ ≡ ≩ ≮ ∺ ≴ ∩ ∻ ≘ ∻ ≗ ≴ ≥ ≳ ≴ ∺ ≴ ∩ 

∱ 
≔ 

≔ ≘ 
≴ ∽ ∱ 

≌ ⊡ ∨ ≞ ≁ ⊰ ∨ ≗ ≴ ≲ ≡ ≩ ≮ ∺ ≴ ∩ ∻ ≘ ∻ ≗ ≴ ≥ ≳ ≴ ∺ ≴ ∩ 
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に置き換え ≌ ⊡ 

≃ ≖ ∺ ∽ ∱ ≔ 
≔ ≘ 
≴ ∽ ∱ 

≌ ∰ ∨ ≞ ≁ ⊰ ∨ ≗ ≴ ≲ ≡ ≩ ≮ ∺ ≴ ∩ ∻ ≘ ∻ ≗ ≴ ≥ ≳ ≴ ∺ ≴ ∩ 

∱ 
≔ 

≔ ≘ 
≴ ∽ ∱ 

≌ ⊡ ∨ ≞ ≁ ⊰ ∨ ≗ ≴ ≲ ≡ ≩ ≮ ∺ ≴ ∩ ∻ ≘ ∻ ≗ ≴ ≥ ≳ ≴ ∺ ≴ ∩ 

≌ ⊰ ∨ ≁ ∻ ≘ ∻ ≗ ≴ ≥ ≳ ≴ ∩ ∽ ⊡ ∱ ⊰ ≬ ≯ ≧ ≥ ≸ ≰ ⊡ ⊡ ⊰ ≫ ≁ ∾  ≸ ≩ ⊡ ≁ ∾  ≸ ≪ ≫ ∲ ∲ ⊢ 
∽ ≫ ≁ ∾  ≸ ≩ ⊡ ≁ ∾  ≸ ≪ ≫ ∲ ∲ 
∽ ≌ ∰ ∨ ≁ ∻ ≘ ∻ ≗ ≴ ≥ ≳ ≴ ∩ 

Leave One Out Cross Validationをすると… 
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∱ 
≔ 

≔ ≘ 
≴ ∽ ∱ 

≌ ⊡ ∨ ≞ ≁ ⊰ ∨ ≗ ≴ ≲ ≡ ≩ ≮ ∺ ≴ ∩ ∻ ≘ ∻ ≗ ≴ ≥ ≳ ≴ ∺ ≴ ∩ 

∽ ⊡ ∱ ⊡ ≬ ≯ ≧ 
≔ ≙ 
≴ ∽ ∱ 

⋃ ≮ ≘ 
≩ ∽ ∱ 

≮ ≘ 
≪ ∽ ∱ 

≾ ≷ ≴ ≥ ≳ ≴ ∺ ≴ ≩ ≪ ≥ ≸ ≰ 
⊳ ⊡ ⊡ ≫ ≞ ≁ ⊰ ∨ ≸ ≩ ⊡ ≸ ≪ ∩ ≫ ∲ ∲ ⊴ 

∡ ∱ ∽ ≔ 

⊡ ∱ ⊡ ≬ ≯ ≧ 
∱ 
≔ 

≔ ≘ 
≴ ∽ ∱ 

⋃ ≮ ≘ 
≩ ∽ ∱ 

≮ ≘ 
≪ ∽ ∱ 

≾ ≷ ≴ ≥ ≳ ≴ ∺ ≴ ≩ ≪ ≥ ≸ ≰ 
⊳ ⊡ ⊡ ≫ ≞ ≁ ⊰ ∨ ≸ ≩ ⊡ ≸ ≪ ∩ ≫ ∲ ∲ ⊴ 

∡ CV統計量(提案) 

相乗平均 

相加平均 
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⊰ ⊰ 
⊮ ∽ ∰ ∺ ∷ ∰ ⊮ ∽ ∰ ∺ ∹ ∹ 

⊮ ：トレーニングデータの割合 

数値実験４ 

テストデータの割合が小さい(≒Leave One Out) 
∨ ⊡ ∽ ∱ ∩ 
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数値実験：CV統計量の計算 

ロバスト版のCVは，誤った関連付けの影響を軽減できる 

[0,1]に値を取るよう，各CVと         (=True)を 
規格化してプロット 

≌ ∰ ∨ ≞ ≙ ∨ ≗ ⊻ ∩ ∻ ≗ ∰ ∩ 

(誤った接続の割合=1.0) (誤った接続の割合=0.1) 

⊰ ⊰ 
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数値実験：CV統計量の評価(50回の平均) 

⊻ (誤った接続の割合) 

≗ ⊻ を用いて推定＋パラメータ選択 ≗ ∰ によって評価(50回平均) 

⊰ ∲ ≦ ∰ ∻ ∰ ∺ ∱ ∻ ∱ ∻ ∳ ≧ 
既存手法 

提案手法 
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実データ解析 
(PI100データセット) 



実データ： PI100 Dataset [8] 

41 

50カテゴリ（=タグ） （1カテゴリあたり）100枚ずつ × 

= 5000枚の画像 からなる 

MSNショッピングから収集された5000枚の画像 
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≰ ≩ ≭ ≧ ∽ ∱ ∰ ∰ ∻ ≰ ≴ ≡ ≧ ∽ ∳ ∰ ∻ 
≮ ≩ ≭ ≧ ∽ ∵ ∰ ∰ ∰ ∻ ≮ ≴ ≡ ≧ ∽ ∵ ∰ 

HOG特徴量[9] 
(Histogram of Oriented Gradient) 

画像特徴量 

ランダムベクトル 
(各要素を正規分布から生成) 

タグ特徴量 

PI100データセットの構成 

(※画像1枚あたり，タグは1つ. ) 
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PI100データセット：汚染下での誤差 

⊻ (誤った関連付けの割合) 

∨ ⊰ ∽ ∱ ∩ 正
し
い

  
  
と
の
当
て
は
ま
り

 
≗
 

≌ ∰ ∨ ≞ ≙ ∨ ≗ ⊻ ∩ ∻ ≗ ∰ ∩ のグラフ 

誤まった   で推定 ≗ 正しい    で評価 ≗ 

正しい     との当てはまりの良さ ≗ 

既存手法 
提案手法 



・
・
・
 

"bike"  
0.9890 

"folding_chair"  

"folding_chair"  

"folding_chair"  
0.9855  

0.9858 

0.9869 

１． 

２． 

３． 

４． 

（接続の）重みが大きい順にランキング 



"handheld_GPS"  
0.0077 

0.0157 

"glasses"  

"computer_keyboard"  

0.0267 

"goblet"  

・
・
・
 

0.0296 

７５００． 

７４９９． 

７４９８． 

７４９７． 
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 まとめ 

1. 重み付きマッチング相関分析を提案した． 
 
 

2. 提案手法はMM-Algorithmであり， 
射影の更新が収束することを示した． 
 
 

3. 提案手法が誤った関連付けの影響を軽減す
ることを数値実験と実データで確認した． 
 
 

4. ロバストなCVを提案し，パラメータが適切
に選択できることを数値実験で確認した． 
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≘ ≤ ∽ ∨ ≸ ≤ ∱ ⊢ ⊢ ⊢ ≸ ≤ ≮ ≤ ∩ ∾ ∲ ≒ ≮ ≤ ⊣ ≰ ≤ 

≗ ≤ ≥ ∽ ∨ ≷ ≤ ≥ ≩ ≪ ∩ ∲ ≒ ≮ ≤ ⊣ ≮ ≥ 
≗ ∽ ≛ ≗ ≤ ≥ ≝ ∲ ≒ ≎ ⊣ ≎ 

≁ ≤ ∲ ≒ ≰ ≤ ⊣ ≋ 

≄ :ドメイン数 

≮ ≤ :ドメインdの次元 ≰ ≤ :ドメインdのデータ数 

≋ :共通空間の次元 
≄ ≘ 
≤ ∽ ∱ 

≮ ≤ ∽ ≎ ∻ 
≄ ≘ 
≤ ∽ ∱ 

≰ ≤ ∽ ≐ 

Simple Coding (Shimodaira, (2016) [3]) 

≘ ∽ ≄ ≩ ≡ ≧ ≛ ≘ ∱ ∻ ⊢ ⊢ ⊢ ∻ ≘ ≄ ≝ ∲ ≒ ≎ ⊣ ≐ 

≁ ∽ ∨ ∨ ≁ ∱ ∩ ∾ ⊢ ⊢ ⊢ ∨ ≁ ≄ ∩ ∾ ∩ ∾ ∲ ≒ ≐ ⊣ ≋ 
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データの生成手順 
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≒∵

≒10

≒ ∲ 

≒ ∲ 

≒ ∲ 

X: 各格子点から5個ずつ 

X: 各格子点から10個ずつ 

≸ ∰ ≩ ∲ ≦ ⊡ ∱ ∻ ∰ ∻ ∱ ≧ ∲ 
≸ ≤ ≩ ∽ ≂ ≤ ≸ ∰ ≩ ∫ ∢ ≤ ≩ ∻ ∢ ≤ ≩ ⊻ ≎ ≛ ∰ ∻ ∰ ∺ ∲ ≉ ≰ ≤ ≝ 
⊮ ∽ ∰ ∺ ∰ ∲ 
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≄ ∽ ∲ ∻ ⊾ ∲ ∽ ∰ ∺ ∵ 
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≄ ∽ ∲ ∻ ⊾ ∲ ∽ ∰ ∺ ∲ 
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≄ ∽ ∲ ∻ ⊾ ∲ ∽ ∰ ∺ 5 
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≄ ∽ ∲ ∻ ⊾ ∲ ∽ ∱ 



 -損失関数に関連した規準 
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⊰ 

疑似平均 (Quasilinear Mean)[11] 

⋁ ⊡  ∱ 
⋃ 
∱ 
≮ 

≮ ≘ 
≩ ∽ ∱ 

⋁ ∨ ≸ ≩ ∩ 
∡ 
に非線形変換 ⋁ ∨ ≸ ∩ ∽ ≥ ≸ ≰ ∨ ⊡ ⊰ ≸ ∩ 

-Divergence (Robust divergence)[10] ⊰ 
≤ ⊰ ∨ ≑ ∻ ≐ ∩ ∽ ⊡ ∱ ⊰ ≬ ≯ ≧ 

≚ 
≰ ∨ ≸ ∩ ⊰ ≤ ≑ ∨ ≸ ∩ ∫ ∱ 

∱ ∫ ⊰ ≬ ≯ ≧ 
≚ 
≰ ∨ ≸ ∩ ∱ ∫ ⊰ ≤ ≸ 

≐ ∨ ≸ ∩ ∽ ≎ ≛ ⊹ ∻ ∱ ∽ ∲ ≝ 

など． 
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Multiple  
Regression 

CCA [5] 

Multiset CCA [6] 

PCA 

多変量解析手法の包含関係 

Laplacian  
Eigenmaps 
[1] 
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関連研究： 
 Laplacian Eigenmaps (Belkin and Niyogi, (2001)[1]) 

≹ ∱ ∻ ⊢ ⊢ ⊢ ∻ ≹ ≮ ∲ ≒ ≰ 既知 

≷ ≩ ≪ ∽ 
∨ 

∱ ∨ ≫ ≹ ≩ ⊡ ≹ ≪ ≫ ∲ ∲ ∼ ∢ ∩ 
∰ ∨ ≏ ≴ ≨ ≥ ≲ ≷ ≩ ≳ ≥ ∩ 接続行列を生成： 

接続行列の重み付け： ≷ ≩ ≪ ⋃ ≷ ≩ ≪ ≲ ≩ ≪ ⊡ ≲ ≩ ≪ ∽ ≥ ≸ ≰ ∨ ⊡ ⊰ ≫ ≹ ≩ ⊡ ≹ ≪ ≫ ∲ ∲ ∩ ⊢ 
≞ ≙ ∽ ≡ ≲ ≧ ≭ ≩ ≮ 

≙ ∾ ≍ ≙ ∽ ≉ 
≌ ∰ ∨ ≙ ∻ ≗ ∩ 


