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Graph Convolution
(PFN) (PFN)

Graph Convolution Network

SOTA

Gate/Attention, super node, multi-edge type

D1-06 Graph Convolution Network Deep Learning Gating Attention

: AUC

GCN(DNN) : 

:
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p (y)

h (y)

yi

p (y)
ŷi = h(yi)

(xi, ŷi)
y = h−1(ŷ)



f

z* = max
ν∈ℳ ∫ f(x)dν(x)

z ∼ GP(0,ℓ)f ∼ GP(0,k) ℓ(ν, ν′) := ∫ ∫ k(x, x′)dν(x)dν′(x′)



Training Discriminative Model for Anomaly Detection 
through Generative Adversarial Network

Hirotaka Hachiya (Wakayama Univ.)

Improve recent GAN based abnormal detection methods

The performance improvement is shown through the experiment with MNIST

Generate pseudo abnormal data using auto-encoder to train anomaly detector

D1-16 Anomaly detection Generative adversarial networks 

M. Sabokrou et al., CVPR2018

Problem

Our approach

Trained D is for classifying or 
but NOT for normal or abnormal .

Use the auto-encoder to generate pseudo abnormal data
by sampling from the outside of the normal-data-region on 
the embedded space.

Existing GAN based approach
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Sentence Representation
( ) ( ) ( )

STS Benchmark (Paragraph Vector)

D1-18 ParagraphVector SemanticTextualSimilarity

“Apple”
“Orange”

“Apple”
“Orange”

“I ate an apple.”

“I ate an 
orange.”
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Tree-LSTM

* (1) (1) (1) (2) (2) (2)

(1) (2) 

D1-25 Tree-LSTM

(= )
. 

 
BLEU-4 . 

Tree-LSTM . 

抽象構文木において順序は重要

不定数の子ノード

Attention + LSTMExtended Tree-LSTM Output

評価指標 [Iyer+, 16] [Hu+, 18] Tree-LSTM Ours

BLEU-4 .0852 .1830 .2034 .2099

GLEU-4 .1293 .2321 .2527 .2617

Tree-LSTM[Tai+, 15]ではソースコードの特徴抽出に必要である，
不定数の子ノードの順序を扱うことが困難である．提案手法ではこれを解消した．



• = argmin + = argmin + ( : , : )
•
• = argmin ( : , : )
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One-shot Learning using Triplet Networks with KNN
 ( )  ( )  ( )

To predict the query images by given only single example of each class.

Accuracy of the test dataset is 67.34% .

Procedure 

• Pick the data for training from MNIST 
dataset.

• Augment the data which has only 1 
sample, then prepare the triplet pairs.

• Get the embeddings of training/test 
dataset after training on the triplet 
network.

• Classify the data with KNN classifier 
using the embedding vector.

Train the augmented data on Triplet Network, then classify by KNN.

D1-28 One-shot Learning Triplet Network KNN Data Augmentation

Figure 2. The confusion matrix of the result.
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D1-33 QA
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Lasso
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D1-35 LASSO
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G = (V,E) X,Y ∈ V Y

X ∀A ∈ V \ ({X} ∪ {Y } ∪Pa(X,G) ∪W)

W X X Y

Pa(X,G) X G

I(X,Y | Pa(X,G))⇒ I(X,A |Pa(X,G)) or I(A, Y |Pa(X,G)).



On Training a Joint Magnitude and Phase
Deep Generative Model

Aditya Arie Nugraha ( AIP) ( AIP )
( AIP )

To obtain a generative model of the speech complex spectrograms

Achieved a good speech reconstruction with a high intelligibility

Latent variables

Magnitude Group delay

Phase Instantaneous freq.

DNN

Ph
as

e 
de

riv
at

iv
es

MagnitudeGroup delay

PhaseInstantaneous freq.

Ph
as

e 
de

riv
at

iv
es

DNN

DNN

Training a VAE to model magnitude and phase, with phase derivatives as constraints

D1-38 deep generative model, STFT, magnitude, phase, group delay, instantaneous frequency

Group delay: the derivative along the frequency axis -- Instantaneous frequency: the derivative along the time axis
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Frank-Wolfe
( ) ( AIP) ( )

ERLPBoost LPBoost

D1-40 Frank-Wolfe

Frank-Wolfe [Garber+, ‘13]

: 
: 

Remark

-



=
= DNN

( , + )
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AIST AIP

D1-43 Transductive SVM
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Seq2Seq
( ) ( )

Seq2Seq

D1-44 Seq2Seq Attention
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( AIP) ( AIP)
( )

D-25 , , 2 , SB-KKT , 

SB-KKT
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Q) . 

Ans)

solves (1)
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( ) ( ) ( )

Markov

• :

• :

(pseudolikelihood) 

D1-48

HMM ROC 
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目的 

手法 

結果 

機械学習に基づく 
ペプチド由来イオンピークの新規検出手法 

守屋勇樹（DBCLS）田畑剛（京大） 岩崎未央（京大）河野信（DBCLS） 
五斗進（DBCLS）石濱泰（京大）瀧川一学（北大）吉沢明康（京大） 

質量分析計を用いたプロテオーム解析における精密質量と電荷数の推定 

既存の手法では取りこぼしていたイオンピークが検出可能となった 

マススペクトルを入力とし、深層学習（CNN）を用いた学習 

D1-53 一般 深層学習　質量分析　プロテオーム 

同位体イオンピークが等間隔に現れ、クラスタを形成 
ピークの間隔から電荷数を推定可能 
クラスタ中で最小 m/z ピークを精密質量のピークとして推定可能 

??

当手法 

既存法A 既存法B 

24,801 

629 

774 1,152 

6,695 1,194 

200 

33,319 

27,347 32,470 

ピーク検出数 

同色で示したピークが同位体ピーククラスタだと考えられる 

?



( AIP)

• ( : 
) 

•
• decoder encoder

( )

decoder and/or encoder 
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目的 

手法 

結果 

Learning Temporally Coherent Video Representations  
using Group Fourier Analysis 

石川 康太　関川 雄介　佐藤 育郎（デンソーアイティーラボラトリ） 

時空間信号の物理的に自然な表現学習モデルを構成する 

トーラス群, Rの直積群上で線形な運動に対し効率的な学習則を導出 

時空間畳み込みフィルタに対し群作用で記述される運動モデルを導入 

D1-60 一般 機械学習　CNN　表現学習　調和解析 

t 

時空間信号に対する畳み込み 

w(x, t)

w(x, t) = w(x)v(t)
* 

w(x, t)

I(x, t)

フィルタモデル 

: 3D-CNN [Shuiwang Ji+ 2013] 

: Decomposed Filter [Lin Sun+ 2015] 

: Proposed 

: トーラス群, Rの直積群（　 ：”速度”パラメータ） 

w(x, t) = w(g−1
ωt x)

畳み込み公式 の時間Fourier変換 I
のG-Fourier変換 ∫

I(x′, t′)w(g−1
ω(t′−t)(x

′ − x)) dx′dt′ =
∑
l

∫
Î(x′,−lω)ŵl(x′ − x)e−ilωt dx′

Fourier domainで時間・空間依存性を分離することで効率的に畳み込み, および勾配計算 

ωgωt ∈ G

ω



Spectral Parameter Estimation of Random Matrix Models

, 

• :
( Gaussian )

• , 
Cauchy , 

• Cauchy 

•• , 

Cauchy , 

D1-61 Cauchy







( )

n 

O(n) 
O(2n) 

Subset Infinite Relational Models

Subset Infinite Relational Models 

D1-64







目的

手法

結果

GANの統計的決定理論的定式化と安定化高速化手法
Kei Ikegami (UT-Econ), Kohei Hayashi (PFN), Masaki Watanabe (PFN)

WGANを安定化、高速化させる

WGANの不決定性を制約付き最適化問題で無くす



• G
•
•
• Wishart 
• von Mises Fisher-Bingham 

•
•

•
• G

( ) ( )

G/H

G G/H

D1-68



Itemset
( ) Subhransu Maji (UMass Amherst) ( )

Itemset scalability

Itemset Itemset

• Itemset
• minimax

•
• Factorization Machine

Itemset

D1-69 Factorization Machine





, × [ ]{+1, 1} {+1, 1}
= 1, 2, … ,

# = + + inf × hinge
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( ) (Preferred Networks) (Preferred Networks)

Hyperband 

D1-73

Bayesian NN 





Risk-Aware Reinforcement Learning
( ) (PFN) (PFN)

D1-75

RiskDQN





( ) ( ) ( )

TA
TA [1]

[2] ( )

D1-77

[1] Xi Alice Gao et al. Incentivizing Evaluation via Limited Access to Ground Truth: Peer-Prediction Makes Things Worse, In EC workshop, 2016.
[2] Panagiotis G. Ipeirotis et al. Quality Management on Amazon Mechanical Turk, In HCOMP, 2010.

Z X Θ

0 100 0 100

50 50 

TA
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Adaptive Sample-space & Adaptive Probability Coding
( ) (PFN) (PFN) (PFN)

state-of-the-art

NN

D1-83

BPP:Bits per pixel 

(
)



目的

手法

結果

Relaxing Imbalance with Positiveness
谷本啓  (NEC)　山田聡  (NEC)　竹之内高志 (はこだて未来大)　鹿島久嗣 (京大)

ニアミスサンプルを活用して不均衡な判別問題をサンプル効率化

理論的に推定誤差を抑えられ、実験的にも回帰等の既存手法より汎用的

一般化蒸留によるソフトラベル化＋リバランス

D1-84 一般

• 不均衡データだが、ラベルが閾値関数よって定義され、
ニアミスサンプルが多数得られている想定

• 正負をバランスさせたコスト考慮型損失において
有効サンプル数は調和平均となる（線形モデル+ERM）

学習

予測

𝔼
S

[LD(ŵ)] − inf
w:∥w∥2≤1

LD(w) ≤ 𝔼
S

max
n

∥xn∥2
1

N+
+ 1

N−

• 目的変数をソフトラベル としリバランスするとボトルネック が緩和

• 実験的にも通常の判別、回帰、ランク学習と比べ、データによらず高精度

σ(z /T ) 1
N+





Wasserstein
( AIP) ( AIP)

Wasserstein

Wasserstein

!

Wasserstein

D1-86 Wasserstein





目的

手法

結果

D2-01

F (X)i tX

F (X)tX −max
i �=tX

F (X)i︸ ︷︷ ︸
>
√
2L‖ε‖2



0 20 40 60 80 100
L
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0.060

0.065

ℒ(Ĝ,G)

0 20 40 60 80 100
L

−95

−90

−85

R(ρ, π)







( ) ( ) Gareth W. Peters (Heriot-Watt )

•
Local TGH

Local Tukey g-and-h (local TGH)

D2-5 Local Tukey g-and-h

- +
NTT DoCoMo

-

- MODIS
-

(g) (h)

(2012/8/19 13:00)
Local TGH
- s

g:
h:





( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

D2-7

S-disc
[ ]

X-disc
[Mansour et al., 2009]

dH
[Ben-David et al., 2007]
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ICA
( )

(ICA)

ICA EEG

• (ICA)
•
•
• EEG

• ICA
• ICA
•
•

• (EEG ) ICA

D2-16 (ICA) EEG



目的 

手法 

結果 

深層ガウス過程により表されたダイナミクスの安定性解析 
福永 修一 (東京都立産業技術高等専門学校)　佐藤 訓志 (大阪大学) 

深層ガウス過程により表された離散時間ダイナミクスの安定性解析 

深層ガウス過程により表された離散時間ダイナミクスの安定化領域を 
明示的に与えることが可能 

キーワード　深層ガウス過程　　　　ガウス過程に深層構造を導入 

各階層毎の解析から全階層の伝搬を考慮した出力の時間発展の上界を計算 

D2-17 一般 深層学習　ガウス過程　安定性解析 

例：2層の深層ガウス過程 

安定化領域： 
目標値（平衡
点）に漸近収
束できる初期
値の集合 

目標値 
（平衡点） 

最終的にシステムの 
安定化領域が求まる 

入力　から出力　における 
　に関する安定化領域 

1.  各階層毎に出力の時間発展に関する上界をそれぞれ計算 
2.  これらを統合することで全階層の伝播を考慮した入出力間

の時間発展に関する上界を獲得 
3.  出力の時間発展が目標値（平衡点）に対して単調に収束し

ていくための上界条件が得られる 
4.  この条件を満たす入力の初期値の集合を求める 

提案アルゴリズム 
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LASSO
Stability selection(SS)
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LASSO                   cŵ(λ,Dc)

D ⇒ Dc

P (ŵ)
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Neutral variables 
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8 density
9 pH
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Important variables 

1 fixed acidity
2 volatile acidity
4 residual sugar
5 chlorides
6 free sulfur dioxide
10 sulphates
11 alcohol

SS





( ) ( )

Deep Boltzmann machine(DBM) .

3 . Neural network(NN) 1/3 2/3. 

+ DBM .

D2-22
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…
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Accuracy: -13%

Spin ”0(↓)” or ”1(↑)” 

, 



目的 

手法 

結果 

転移学習における実験計画的ドメイン選択 
松井 孝太（理研AIP）熊谷 亘（理研AIP） 

福地 一斗（理研AIP）竹内一郎（名工大・NIMS・理研AIP） 

目標ドメインのタスク性能に寄与する元ドメインを低コストで選びたい 

目標ドメインの期待リスク上界に基づいた能動学習アルゴリズムを提案 

元ドメインに対する重要度の適応的な決定問題として定式化 

D2-23 一般 転移学習、教師なしドメイン適応、ドメイン選択、期待リスク、能動学習 

RT (h) ≤
K∑

k=1

αkR̂Sk
(h) +

K∑
k=1

αk

(
(Disc(P̂T , P̂Sk

) +O
(

1√
nT

+
1√
nSk

)
+Diff(fT, fSk

)

)目標ドメインの期待リスク上界（サンプル近似） 

K個の元ドメインの 
経験リスクの凸結合 

元ドメインと目標ドメインの 
経験分布の不一致度 

元ドメインと 
目標ドメインの 

ラベル関数の不一致度 

= F (α)
に基づいてドメインの重要度　　を適応的に決定する能動学習を行う F (α) α
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MCMC

D2-25 MCMC
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従来法
（ヒストグラム）

提案法
（カーネル密度推定）

対象データ
(二十面体クラスタ)









Deep Convolutional Neural Network 
( ) ( )

DCNN

2 DCNN

D2-33 Deep Learning

DCNNDCNN

1 DCNN 2





L = KL(P‖Q) =
∑

i KL(Pi‖Qi) L = wKL(P t‖Qt) + (1− w)KL(Qt−1‖Qt)



p(y|x)

wJS(L,R) = |L|DKL(L||P ) + |R|DKL(R||P )





( )
4 ( )

( ) ( )
3mm3 , 30 frame/sec

3

D2-38
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Generative Adversarial Network

(NTT ) (NTT )

Generative Adversarial Network
one-shot learning

GAN Discriminator

D2-41 GAN One-shot learning

Generator





( ) ( ) ( )

D2-43

: Transfer Entropy
Reservoir Computing : Echo State Network

Transfer Entropy

Echo State Network

K. Takagi, H. Gotoda, I. T. Tokuda, and T. Miyano Phys. Rev. E 96, 052223 (2017).

X
Y+1

X-1
Y

X
Y

X+1
Y

X
Y-1

T.Schreiber et al. Phys. Rev. L 85, 461(2000).

Transfer Entropy

Wout

WoutWin W

E.Ott et al. Chaos 27, 121102(2017).
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Fig from https://openi.nlm.nih.gov/detailedresult.php?img=PMC3403880_1758-2946-4-12-7&req=4



Selective Inference 

( ) ( ) ( )
( ) ( NIMS)

D2-51 Selective Inference

,
, 

Step 1. Step 2. 

cut

1
2
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過剰エントロピー生成最小化としての
拡張Contrastive Divergence法によるRNNの学習

山本峻平 (東大)　金子邦彦 (東大)

RNNの新しい学習則を提案

BPTTを用いないHebb型学習則により実装可

・Contrastive Divergence法は非平衡統計力学の枠組で解釈可能

・Contrastive Divergenceは緩和のエントロピー生成に等しい

・エントロピー生成のうち発熱だけを用いた擬似的SGDがCD法

・系の定常状態を非平衡, 入力を時系列データにして確率的RNNへ拡張

・入力による仕事量と過剰エントロピー生成の和を0にする学習

・エントロピー生成からhouse-keeping項を差し引いたものが過剰エントロピー生成

・「睡眠」過程を用いることで過剰エントロピー生成も発熱だけで最小化可能

・ BPTTを用いない局所的なHebb則だけで構成できる学習アルゴリズムとなる

熱力学的な量を擬似的に最小化

D2-75 一般過剰エントロピー生成最小化としての拡張Contrastive Divergence法によるRNNの学習

τwake τsleep

σ

〈h〉hk



目的

手法

結果

Direct Feedback Alignmentの解析
市川航平、金子邦彦（東京大学総合文化研究科）

biologically plausible back propagationの一つとして提案されているDirect Feedback Alignmentの理解を深める。

• DFAは実質的に各層毎に個別の学習をしていることに対応するのではないかと指摘された(ICLR2017)が、そうではなくDFA

はNNの多層性を利用できていることが示唆されるような結果を得た。
• DFAはFAを拡張したものであり、より計算を簡略化した手法であるがその性能にはほとんど差がない。上の結果を踏まえ、

その理由としてFAは隠れ層への入力の分散が小さくなる（＝NN全体が線形システムに近づく）ような制約が暗に働き、結果

的にNNの表現力が小さくなっているのに対してDFAではその問題が回避されているからであろうという仮説を得た。

• Linear classifier probeによって隠れ層の寄与度を測定し、DFAを説明できると提案された手法であるLAFSとの比較を行った。
• 隠れ層への入力の分散に着目し、DFAと類似の手法であるFeedback Alignmentとの比較を行った。
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Total Stochastic Gradient Algorithms with  
Application to Model-based Reinforcement Learning 

Paavo Parmas (Okinawa Institute of Science and Technology) 

Flexible model-based reinforcement learning by differentiating predictions 

Gradient accuracy is sometimes 106 times better, and learning works 

 
 
 
 
 
 
 

[1] Parmas, P., Rasmussen, C. E., Peters, J., & Doya, K. (2018, July). PIPPS: Flexible Model-Based Policy Search  

Robust to the Curse of Chaos. In International Conference on Machine Learning (ICML). 

[2] Parmas, P. (2018, Dec). Total stochastic gradient algorithms and applications in reinforcement learning.  

In Advances in Neural Information Processing Systems (NIPS). 

Created new theoretical framework and gradient estimation techniques 

D2-84  Model-based reinforcement learning Policy gradients Gradient estimation 

New framework Old method New method 





•
•
•

•
•





CNN

( ) ( )

CNN
KDE

T-02

CNN



•
•

•
•

•
•



MR

( ) ( )
( ) ( )

MAP

T-4 MR

MAP ( )

( )



( ) ( )

T-5

:

→

( ): 

(EM): 

VB(stan):
( : )

!!!







•

•
•
•

•

•

•

•











目的

手法

結果

正準相関距離

転移学習
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WGAN ?
( ) ( )

WGAN

Wasserstein

Wasserstein-2
(FID)

3 WGAN

T-17 (GAN) Wasserstein GAN
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パラメータの指数重み付けによる 
深層学習モデルへの電子透かしの埋め込み 

南波 涼太 (筑波大)　佐久間 淳 (筑波大・理研AIP・JST CREST) 

電子透かしにより外部から深層学習モデルの所有権を検証する 

検証妨害下でも既存手法に比べて高い検証性能を達成した 

•  深層学習モデルの学習にはコストがかかる（e.g. データ準備や学習時間） 
•  モデルそのものが価値のあるもの 

•  サービス提供においてモデル流出の対策が必要 
•  電子透かしを利用して所有権を外部から検証する 

•  本研究の貢献 
•  既存手法がクエリ修正という妨害によって 
検証性能が大幅に低下することを実験的に 
示した 

•  クエリ修正という妨害に耐性のある 
電子透かしを提案した 

パラメータの指数重みつけを行い透かしを埋め込む 

T-20 学生 機械学習　深層学習　電子透かし 

検証性能をAUROCで評価 
各集団で最右が提案手法 
で最も良い性能 





Discovery of Governing equations in Reproducing Kernel Hilbert space
Yosuke Otsubo (Nikon)  Shinichi Nakajima (TUB RIKEN AIP) 

T-22

PROBLEM SETTING CONCEPT 
of METHOD
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再生核ヒルベルト空間上のPerron-Frobenius作用素を用いた力学系間の比較について

石川　勲（理研/慶大）　藤井慶輔（理研）
池田正弘（理研/慶大）　橋本悠香（慶大）　河原吉伸（阪大/理研）

時系列データの分類・クラスタリング

力学系モデル間の差異を計る正定値カーネルの構成

力学系モデルを仮定し，再生核Hilbert空間に定まるPerronFrobenius作用素の関数解析的考察

T-24 一般力学系　Koopman作用素　再生核Hilbert空間　機械学習

非線形

再生核Hilbert空間
＆

Perron-Frobenius作用素

線形！ 正定値カーネル
A B

m(·, ·)
ル

定量的な比較！!



Nemhauser Wolsey
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Selective Inference
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( NIMS)

T-27 Selective Inference

Selective Inference p

Selective Inference
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T-28 Lasso Cos

Fourier LASSO

RMSE
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Selective Inference
( ) ( ) ( )

( / / )

FPR , 

Selective Inference

T-38 Selective Inference

naive-p
selective-p

0.03
0.27

0.0
0.46

0.0
0.24

0.0
0.076

0.0
0.013

0.0
0.007

naive-p
selective-p

(selective)
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Selective Inference , S
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: 一致性を満たす尤度方程式の解 

:     の下での    の条件付きフィッシャー情報行列 

:        のフィッシャー情報行列 

一般化ラベルノイズの下での分類に関する漸近評価 
安田 豪毅 (早大)　須子 統太 (早大)　小林 学 (早大)　松嶋 敏泰 (早大) 

一般化ラベルノイズの下での分類について理論的に性能評価 

EMアルゴリズム等の最尤法で理想的な解が得られた場合の性能を導出 

パラメータに関する一致性を満たす尤度方程式の解に基づく分類方法 

T-41 一般 ラベルノイズ　半教師付き学習　対数損失　危険関数　漸近評価 

ラベルノイズ 

正例とラベルなし 半教師付き 
一般化ラベルノイズ 
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1. 

T-44 LASSO

(SPORE-LASSO)

:

:
Step1: 
Step2: Step1

Step3: Step2

Step4: step3

Step5: Step2 Step4

(MSE)
↓

MSE Step3

Step1: 

Step2: 
Step1

Step3: 
Step2
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T-48

+ lnlnln

UCB, LUCB, modified-APT
: 
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3 Group Lasso
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Group Lasso

3 Group Lasso

T-50 Group Lasso MAP

MAP

EBE MAP
Adaptive Lasso
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(EBE)

Group Lasso

EBE Group Lasso
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ベイズ最適な介入効果推定：

推定介入効果





3D

( ) ( )

Simplify and accelerate the training process for high-dimensional data 
classification.

The numerical experiments show the classification ability of the presented 
method.

Combine Untrained Convolutional Neural Networks and Echo State Networks

T-56 Reservoir computing    Pattern recognition    Computer vision

Fig.1. The computational framework used in this study for human
action recognition [10].

Fig.2. MSR Action 3D Dataset [17].





Transfer Learning Among Time Series Data
Hao NIU Kei YONEKAWA Mori KUROKAWA Arei KOBAYASHI (KDDI Research, Inc.)

•
•

’ , ,…,

•
• Kaggle Retailrocket 2

•

ROC_AUC>0.5

T-58 Transfer Learning Time Series Data Embedding Word2Vec

1:[v1,w1,v2,w2,v1,v3,w3]
2:[w4,v4,w5,v5]
3:[v6,w6,v3,w6,v7]

…

word2vec





mixup
(KDDI )

•

•
• Breast Cancer Wisconsin ( )

• Original: →

• Diagnostic: →

• → +4%

mixup

T-60 mixup



Deep Auto Encoder

XPS

Deep Auto Encoder
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