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What we did

" Construction of Approxieate Message Passing (AMP) algorithe 

" Derivation of the necessary & sufficient condition for the  stability of AMP
! This condition is seees to be valid for coordinate descent (CD). 

" Quantification of the perforeance of SCAD by asyeptotic analysis for AMP

An unbiased estieator of the prediction error is also calculated by AMP.

A sufficient condition for the 
convergence of CD
[Breheny and Huang, 2011] 

Convergence lieit of AMP
(Solid line)
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• Tensor train can provide an efficient representation of high-order 
tensor data, with number of parameter                 .

• We propose a generalized model of tensor train, which is a circular 
multilinear products of a sequence of 3rd-oder core tensors. 

• Several algorithms are developed for tensor ring decomposition 
which includes block-wise ALS and SGD with high scalability. 

O(r2nd)



Algorithms:
• Sequential SVDs 

• ALS algorithm

• Scalar representation

• Slice representation

Tensor Ring Decomposition
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summation over the indices of that mode. As we can see
from (2), Z1 and Z2 is multiplied along one dimension in-
dexed by ↵2, which is thus denoted by a connection together
with the size of that mode (i.e., r2) in the graph. It should be
noted that Z

d

is connected to Z1 by the summation over the
index ↵1, which corresponding to the trace operation. From
the graphical representation and mathematic expression in
(1), we can easily derive that TR representation is a circular
multilinear products of a sequence of 3rd-order tensors,
resulting in that the sequence can be shifted circularly
without changing the result essentially, which corresponds
to a circular shift of tensor modes. Since our model graph-
ically looks like a ring and its multilinear operations can
be circularly shifted, we thus call it naturally as tensor ring
decomposition. For simplicity, we denote TR decomposition
by T = <(Z1,Z2, . . . ,Zd

).
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Fig. 1. A graphical representation of the tensor ring decomposition

Theorem 2.1. Circular dimensional permutation invari-
ance. Let T 2 Rn1⇥n2⇥...⇥nd be a dth-order tensor and
its TR decomposition is given by T = <(Z1,Z2, . . . ,Zd

).
If we define

 �T k 2 Rnk+1⇥···⇥nd⇥n1⇥···⇥nk as circularly
shifting the dimensions of T by k, then we have

 �T k

=

<(Z
k+1, . . . ,Zd

,Z1, . . .Zk

).

It is obvious that (1) can be easily rewritten as

T (i1, i2, . . . , id) = Tr(Z2(i2),Z3(i3), . . . ,Zd

(i

d

),Z1(i1))

= · · · = Tr(Z
d

(i

d

),Z1(i1), . . . ,Zd�1(id�1)). (4)

Therefore, we have
 �T k

= <(Z
k+1, . . . ,Zd

,Z1, . . . ,Zk

).
It should be noted that this property is an essential

feature that distinguishes TR decomposition from the TT de-
composition. For TT decomposition, the product of matrices
must keep a strictly sequential order, which results in that
the cores for representing the same tensor with a circular
dimension shifting cannot keep invariance. Hence, it is
necessary to choose an optimal dimensional permutation
when applying the TT decomposition.

3 LEARNING ALGORITHMS

In this section, we develop several algorithms to learn the
TR model. Since the exact tensor decompositions usually
require heavy computation and storage, we focus on the
low-rank tensor approximation under the TR framework.
The selection of the optimum TR-ranks r 2 Rd is a challeng-
ing model selection problem. In general, r can be manually

given, or be optimized based on the specific objective func-
tion such as nuclear norm or maximum marginal likelihood.
Since the true noise distribution is unknown in practice, we
usually prefer to a low-rank approximation of the data with
a relative error that can be controlled in an arbitrary scale.
Therefore, given a tensor T , our main objective is to seek
a set of cores which can approximate T with a prescribed
relative error ✏

p

, while the TR-ranks are minimum, i.e.,

min

Z1,...,Zd

: r

s. t. : kT �<(Z1,Z2, . . . ,Zd

)k
F

 ✏

p

kT k
F

.

(5)

Definition 3.1. Let T 2 Rn1⇥n2⇥···⇥nd be a dth-order tensor.
The k-unfolding of T is a matrix, denoted by Thki of size
Q

k

i=1 ni

⇥Q

d

i=k+1 ni

, whose elements are defined by

Thki(i1 · · · ik, ik+1 · · · id) = T (i1, i2, . . . , id), (6)

where the first k indices enumerate the rows of Thki, and
the last d� k indices for its columns.

Definition 3.2. The mode-k unfolding matrix of T is denoted
by T[k] of size n

k

⇥Q

j 6=k

n

j

with its elements defined by

T[k](ik, ik+1 · · · idi1 · · · ik�1) = T (i1, i2, . . . , id), (7)

where kth index enumerate the rows of T[k], and the rest
d � 1 indices for its columns. Note that the classical mode-k
unfolding matrix is denoted by T(k) of size n

k

⇥Q

j 6=k

n

j

and
defined by

T(k)(ik, i1 · · · ik�1ik+1 · · · id) = T (i1, i2, . . . , id). (8)

The difference between these two types of mode-k unfold-
ing operations lie in the ordering of indices associated to the
d � 1 modes, which corresponds to a specific dimensional
permutation performed on T . We use these two type of
definitions for clarity and notation simplicity.

Definition 3.3. Let T = <(Z1,Z2, . . . ,Zd

) be a TR repre-
sentation of dth-order tensor, where Z

k

2 Rrk⇥nk⇥rk+1
, k =

1, . . . , d be a sequence of cores. Since the adjacent cores Z
k

and Z
k+1 have an equivalent mode size r

k+1, they can be
merged into a single core by multilinear products, which is
defined by Z(k,k+1) 2 Rrk⇥nknk+1⇥rk+2 whose lateral slice
matrices are given by

Z(k,k+1)
(i

k

i

k+1) = Z
k

(i

k

)Z
k+1(ik+1). (9)

Note that Z
k

, k = 1, . . . , d forms a circular sequence, imply-
ing that Z

d

is linked to Z1 as well. This merging operation
can be extended straightforwardly to multiple linked cores.

The new core obtained by merging multiple linked cores
Z1, . . . ,Zk�1, called a subchain, is defined and denoted
by Z<k 2 Rr1⇥

Qk�1
j=1 nj⇥rk whose lateral slice matrices are

given by

Z<k

(i1 · · · ik�1) =

k�1
Y

j=1

Z
j

(i

j

). (10)

Similarly, the subchain tensor by merging multiple
linked cores Z

k+1, . . . ,Zd

is denoted by Z>k 2
Rrk+1⇥

Qd
j=k+1 nj⇥r1 whose lateral slice matrices are defined

as

Z>k

(i

k+1 · · · id) =
d

Y

j=k+1

Z
j

(i

j

). (11)
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with minimal possible compression ranks always exists and
can be computed by a sequence of SVD decompositions, or
by the cross approximation algorithm. In [40], [55], TT de-
composition is optimized by a suitable generalization of the
alternating least squares (ALS) algorithm and modified ALS
(MALS) algorithm which facilitates the self-adaptation of
ranks either by using SVDs or by employing a greedy algo-
rithm. The tensor completion by optimizing the low-rank TT
representations can be achieved by alternating directions fit-
ting [56] or by nonlinear conjugate gradient scheme within
the framework of Riemannian optimization [57]. Although
TT format has been widely applied in numerical analysis
and mathematic field, there are only few studies addressing
its applications to real dataset in machine learning field,
such as image classification and completion [58], [59], [60].
The limitations of TT decomposition include that i) the
constraint on TT-ranks, i.e., r1 = r

d+1 = 1, leads to the
limited representation ability and flexibility; ii) TT-ranks
always have a fixed pattern, i.e., smaller for the border
cores and larger for the middle cores, which might not be
the optimum for specific data tensor; iii) the multilinear
products of cores in TT must follow a strict order such that
the optimized TT cores highly depend on the permutation of
tensor dimensions. Hence, finding the optimal permutation
remains a challenging problem.

By taking into account these limitations of TT decom-
position, we introduce a new type of tensor decomposi-
tion which can be considered as a generalization of the
TT model. First of all, we consider to relax the condition
over TT-ranks, i.e., r1 = r

d+1 = 1, leading to the en-
hanced representation ability. Secondly, the strict ordering
of multilinear products between cores should be alleviated.
Third, the cores should be treated equivalently by making
the model symmetric. To this end, we found these goals
can be achieved by simply employing the trace operation.
More specifically, we consider that each tensor element is
approximated by performing a trace operation over the
sequential multilinear products of cores. Since the trace
operation ensures a scalar output, r1 = r

d+1 = 1 is not
necessary. In addition, the cores can be circularly shifted and
treated equivalently due to the properties of trace operation.
By using the graphical illustration (see Fig. 1), this concept
implies that the cores are interconnected circularly, which
looks like a ring structure. Hence, we call this model as
tensor ring (TR) decomposition and its cores as tensor ring
(TR) representations. Although the similar concept has been
mentioned and called MPS or tensor chain in few litera-
tures [37], [50], [61], the algorithms and properties have not
well explored yet. In this paper, the optimization algorithms
for TR decomposition will be investigated, whose objective
is to represent a higher-order tensor by the TR format that is
potentially powerful for large-scale multilinear optimization
problems.

The paper is organized as follows. In Section 2, the TR
model is presented in several different forms together with
its basic feature. Section 3 presents four different algorithms
for TR decomposition. In Section 4, we demonstrate how the
basic multilinear algebra can be performed by using the TR
format. The relations with existing tensor decompositions
are presented in Section 5. Section 6 shows experimental
results on both synthetic and real-world dataset, followed

by conclusion in Secition 7.

2 TENSOR RING MODEL

The tensor ring (TR) decomposition aims to represent a
high-order (or high-dimensional) tensor by a sequence of
3rd-order tensors that are multiplied circularly. Specifically,
let T be a dth-order tensor of size n1⇥n2⇥· · ·⇥n

d

, denoted
by T 2 Rn1⇥···⇥nd , TR representation is to decompose it
into a sequence of latent tensors Z

k

2 Rrk⇥nk⇥rk+1
, k =

1, 2, . . . , d, which can be expressed in an element-wise form
given by

T (i1, i2, . . . , id) =Tr {Z1(i1)Z2(i2) · · ·Zd

(i

d

)} ,

=Tr

(

d

Y

k=1

Z
k

(i

k

)

)

.

(1)

T (i1, i2, . . . , id) denotes (i1, i2, . . . , id)th element of the ten-
sor. Z

k

(i

k

) denotes the i

k

th lateral slice matrix of the latent
tensor Z

k

, which is of size r

k

⇥ r

k+1. Note that any two
adjacent latent tensors, Z

k

and Z
k+1, have a common di-

mension r

k+1 on their corresponding modes. The last latent
tensor Z

d

is of size r
d

⇥n

d

⇥r1, i.e., r
d+1 = r1, which ensures

the product of these matrices is a square matrix. These
prerequisites play key roles in TR decomposition, resulting
in some important numeric properties. For simplicity, the
latent tensor Z

k

can be also called kth-core (or node). The
size of cores, r

k

, k = 1, 2, . . . , d, collected and denoted by
a vector r = [r1, r2, . . . , rd]

T are called TR-ranks. From (1),
we can observe that the T (i1, i2, . . . , id) is equivalent to the
trace of a sequential product of matrices {Z

k

(i

k

)}. To further
describe the concept, we can also rewrite (1) in the index
form, which is

T (i1, i2, . . . , id) =

r1,...,rd
X

↵1,...,↵d=1

d

Y

k=1

Z

k

(↵

k

, i

k

,↵

k+1). (2)

Note that ↵

d+1 = ↵1 due to the trace operation. 8k 2
{1, . . . , d}, 1  ↵

k

 r

k

, 1  i

k

 n

k

, where k is the
index of tensor modes (dimensions); ↵

k

is the index of latent
dimensions; and i

k

is the index of data dimensions. From
(2), we can also easily express TR decomposition in the
tensor form, given by

T =

r1,...,rd
X

↵1,...,↵d=1

z1(↵1,↵2)�z2(↵2,↵3)� · · ·�zd(↵d

,↵1), (3)

where the symbol ‘�’ denotes the outer product of vectors
and z

k

(↵

k

,↵

k+1) 2 Rnk denotes the (↵
k

,↵

k+1)th mode-
2 fiber of tensor Z

k

. This indicates that the whole tensor
can be decomposed into a sum of rank-1 tensors that are
generated by d vectors taken from each core respectively.
The number of parameters in TR representation is O(dnr

2
),

which is linear to the tensor order d.
The TR representation can be also illustrated graphically

by a linear tensor network as shown in Fig. 1. The node
represents a tensor (including matrix and vector) whose or-
der is denoted by the number of edges. The number beside
the edges specifies the size of each mode (or dimension).
The connection between two nodes denotes a multilinear
product operator between two tensors on a specific mode,
also called tensor contraction, which corresponds to the
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tensor dimensions. Hence, finding the optimal permutation
remains a challenging problem.

By taking into account these limitations of TT decom-
position, we introduce a new type of tensor decomposi-
tion which can be considered as a generalization of the
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necessary. In addition, the cores can be circularly shifted and
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tensor ring (TR) decomposition and its cores as tensor ring
(TR) representations. Although the similar concept has been
mentioned and called MPS or tensor chain in few litera-
tures [37], [50], [61], the algorithms and properties have not
well explored yet. In this paper, the optimization algorithms
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model is presented in several different forms together with
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for TR decomposition. In Section 4, we demonstrate how the
basic multilinear algebra can be performed by using the TR
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are presented in Section 5. Section 6 shows experimental
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summation over the indices of that mode. As we can see
from (2), Z1 and Z2 is multiplied along one dimension in-
dexed by ↵2, which is thus denoted by a connection together
with the size of that mode (i.e., r2) in the graph. It should be
noted that Z
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is connected to Z1 by the summation over the
index ↵1, which corresponding to the trace operation. From
the graphical representation and mathematic expression in
(1), we can easily derive that TR representation is a circular
multilinear products of a sequence of 3rd-order tensors,
resulting in that the sequence can be shifted circularly
without changing the result essentially, which corresponds
to a circular shift of tensor modes. Since our model graph-
ically looks like a ring and its multilinear operations can
be circularly shifted, we thus call it naturally as tensor ring
decomposition. For simplicity, we denote TR decomposition
by T = <(Z1,Z2, . . . ,Zd
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Fig. 1. A graphical representation of the tensor ring decomposition

Theorem 2.1. Circular dimensional permutation invari-
ance. Let T 2 Rn1⇥n2⇥...⇥nd be a dth-order tensor and
its TR decomposition is given by T = <(Z1,Z2, . . . ,Zd

).
If we define
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).
It should be noted that this property is an essential

feature that distinguishes TR decomposition from the TT de-
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must keep a strictly sequential order, which results in that
the cores for representing the same tensor with a circular
dimension shifting cannot keep invariance. Hence, it is
necessary to choose an optimal dimensional permutation
when applying the TT decomposition.

3 LEARNING ALGORITHMS

In this section, we develop several algorithms to learn the
TR model. Since the exact tensor decompositions usually
require heavy computation and storage, we focus on the
low-rank tensor approximation under the TR framework.
The selection of the optimum TR-ranks r 2 Rd is a challeng-
ing model selection problem. In general, r can be manually
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tion such as nuclear norm or maximum marginal likelihood.
Since the true noise distribution is unknown in practice, we
usually prefer to a low-rank approximation of the data with
a relative error that can be controlled in an arbitrary scale.
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relative error ✏
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) be a TR repre-
sentation of dth-order tensor, where Z

k

2 Rrk⇥nk⇥rk+1
, k =

1, . . . , d be a sequence of cores. Since the adjacent cores Z
k

and Z
k+1 have an equivalent mode size r

k+1, they can be
merged into a single core by multilinear products, which is
defined by Z(k,k+1) 2 Rrk⇥nknk+1⇥rk+2 whose lateral slice
matrices are given by

Z(k,k+1)
(i

k

i

k+1) = Z
k

(i

k

)Z
k+1(ik+1). (9)

Note that Z
k

, k = 1, . . . , d forms a circular sequence, imply-
ing that Z

d

is linked to Z1 as well. This merging operation
can be extended straightforwardly to multiple linked cores.

The new core obtained by merging multiple linked cores
Z1, . . . ,Zk�1, called a subchain, is defined and denoted
by Z<k 2 Rr1⇥

Qk�1
j=1 nj⇥rk whose lateral slice matrices are

given by

Z<k

(i1 · · · ik�1) =

k�1
Y

j=1

Z
j

(i

j

). (10)

Similarly, the subchain tensor by merging multiple
linked cores Z

k+1, . . . ,Zd

is denoted by Z>k 2
Rrk+1⇥

Qd
j=k+1 nj⇥r1 whose lateral slice matrices are defined

as

Z>k

(i

k+1 · · · id) =
d

Y

j=k+1

Z
j

(i

j

). (11)

Circular dimensional 
permutation invariance
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might obtain different representations by choosing a differ-
ent mode as the start point. This indicates that TR-ranks
r is not necessary to be the global optimum in TR-SVD.
Therefore, we consider to develop other algorithms that can
find the optimum TR-ranks and are independent with the
start point.

3.2 ALS algorithm
In this section, we introduce an algorithm for TR decomposi-
tion by employing alternating least squares (ALS). The ALS
algorithm has been widely applied to most tensor decom-
position models such as CP and Tucker decompositions [1],
[40]. The main concept of ALS is optimizing one core while
the other cores are fixed, and this procedure will be repeated
until some convergence criterion is satisfied. Given a dth-
order tensor T , our goal is to optimize the cores with a
given TR-ranks r, i.e.,

min

Z1,...,Zd

kT �<(Z1, . . . ,Zd

)k
F

. (20)

Theorem 3.5. Given a TR decomposition T = <(Z1, . . . , Zd

),
its mode-k unfolding matrix can be written as

T[k] = Z
k(2)

⇣

Z 6=k

[2]

⌘

T

, (21)

where Z 6=k is a subchain obtained by merging d� 1 cores, which
is defined in (12).

Proof. According to the TR definition in (2), we have

T (i1, i2, . . . , id)

=

X

↵1,...,↵d

Z1(↵1, i1,↵2)Z2(↵2, i2,↵3) · · ·Zd

(↵

d

, i

d

,↵1)

=

X

↵k,↵k+1

n

Z

k

(↵

k

, i

k

,↵

k+1)
X

↵1,...,↵k�1
↵k+2...,↵d

Z

k+1(↵k+1, ik+1,↵k+2)

· · ·Z
d

(↵

d

, i

d

,↵1)Z1(↵1, i1,↵2) · · ·Zk�1(↵k�1, ik�1,↵k

)

o

=

X

↵k,↵k+1

n

Z

k

(↵

k

, i

k

,↵

k+1)Z
6=k

(↵

k+1, ik+1 · · · idi1 · · · ik�1,

↵

k

)

o

.

(22)
Hence, the mode-k unfolding matrix of T can be expressed
by

T[k](ik, ik+1 · · · idi1 · · · ik�1) =
X

↵k↵k+1

n

Z

k

(i

k

,↵

k

↵

k+1)

Z

6=k

(↵

k

↵

k+1, ik+1 · · · idi1 · · · ik�1)

o

.

(23)

This indicates a product of two matrices. By applying differ-
ent mode-k unfolding operations, we can easily justify the
formula in (21).

Based on Theorem 3.5, the objective function in (20)
can be optimized by solving d subproblems alternatively.
More specifically, having fixed all but one core, the problem
reduces to a linear least squares problem, which is

min

Zk(2)

�

�

�

�

T[k] � Z
k(2)

⇣

Z 6=k

[2]

⌘

T

�

�

�

�

F

, k = 1, . . . , d. (24)

Algorithm 2 TR-ALS
Input: A dth-order tensor T of size (n1 ⇥ · · ·⇥ n

d

) and the
predefined TR-ranks r.

Output: Cores Z
k

, k = 1, . . . , d of TR decomposition.
1: Initialize Z

k

2 Rrk⇥nk⇥rk+1 for k = 1, . . . , d as random
tensors from Gaussian distribution.

2: repeat
3: for k = 1 to d do
4: Compute the subchain Z 6=k by using (12).
5: Obtain Z 6=k

[2] of size
Q

d

j=1 nj

/n

k

⇥ r

k

r

k+1.
6: Z

k(2)  argmin kT[k] � Z
k(2)(Z

6=k

[2] )
T k

F

.
7: Normalize columns of Z

k(2), if k 6= d.
8: Z

k

 permute(reshape(Z
k(2), [nk

, r

k

, r

k+1]), [2, 1, 3]).
9: Relative error ✏ kT �<(Z1, . . . ,Zd

)k/kT k
F

10: end for
11: until Relative changes of ✏ is smaller than a specific

threshold (e.g. 10�6
), or maximum number of iterations

is reached.

Therefore, TR composition can be performed by ALS opti-
mizations, which is called TR-ALS algorithm. The detailed
procedure is shown in Alg. 2.

The cores can be initialized randomly with specified TR-
ranks. The iterations repeat until some combination of stop-
ping conditions is satisfied. Possible stopping conditions
include the following: little or no improvement in the objec-
tive function; the value of objective function being smaller
than a specific threshold; a predefined maximum number of
iterations is reached. The normalization is performed on all
cores except the last one that absorbs the weights. It should
be noted that the cores are not necessary to be orthogonal in
TR-ALS.

3.3 ALS with adaptive ranks
One important limitation of TR-ALS algorithm is that TR-
ranks must be specified and fixed, which may make the
algorithm difficult to obtain a desired accuracy. Although
we can try different TR-ranks and select the best one, the
computation cost will dramatically increase due to the large
number of possibilities when high dimensional tensors are
considered. Therefore, we attemp to develop an ALS algo-
rithm for TR decomposition with adaptive ranks, which is
simply called ALSAR algorithm.

The ALSAR algorithm is initialized with equivalent TR-
ranks, i.e., r1 = r2 = · · · = r

d

= 1. The core tensors
Z

k

, k = 1, . . . , d are initialized by random tensors which are
of size 1⇥ n

k

⇥ 1. For optimization of each core tensor Z
k

,
it was firstly updated according to ALS scheme, yielding
the updated approximation error ✏

old

. Then, we attempt
to increase the rank by r

k+1  r

k+1 + 1, which implies
that Z

k

,Z
k+1 must be updated with the increased sizes.

More specifically, based on the modified Z
k+1 by adding

more random entries, Z
k

is updated again yielding the new
approximation error ✏

new

. If the improvement of approxi-
mation error by increasing the rank r

k+1 satisfies a specific
criteria, then the increased rank is accepted otherwise it is
rejected. The acceptance criteria can be simply expressed by

|✏
old

� ✏

new

| > ⌧ |✏
old

� ✏

p

|, (25)

• Block-wise ALS algorithm
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summation over the indices of that mode. As we can see
from (2), Z1 and Z2 is multiplied along one dimension in-
dexed by ↵2, which is thus denoted by a connection together
with the size of that mode (i.e., r2) in the graph. It should be
noted that Z

d

is connected to Z1 by the summation over the
index ↵1, which corresponding to the trace operation. From
the graphical representation and mathematic expression in
(1), we can easily derive that TR representation is a circular
multilinear products of a sequence of 3rd-order tensors,
resulting in that the sequence can be shifted circularly
without changing the result essentially, which corresponds
to a circular shift of tensor modes. Since our model graph-
ically looks like a ring and its multilinear operations can
be circularly shifted, we thus call it naturally as tensor ring
decomposition. For simplicity, we denote TR decomposition
by T = <(Z1,Z2, . . . ,Zd

).

Tn1

n

d

· · ·

n

k

· · ·n2

= Z1

Z
d

· · ·

Z
k

· · ·Z2

n1

n

d

· · ·

n

k

· · ·n2

r1

r2

r

d

r

k+1

r

k

r3

Fig. 1. A graphical representation of the tensor ring decomposition

Theorem 2.1. Circular dimensional permutation invari-
ance. Let T 2 Rn1⇥n2⇥...⇥nd be a dth-order tensor and
its TR decomposition is given by T = <(Z1,Z2, . . . ,Zd

).
If we define

 �T k 2 Rnk+1⇥···⇥nd⇥n1⇥···⇥nk as circularly
shifting the dimensions of T by k, then we have

 �T k

=

<(Z
k+1, . . . ,Zd

,Z1, . . .Zk

).

It is obvious that (1) can be easily rewritten as

T (i1, i2, . . . , id) = Tr(Z2(i2),Z3(i3), . . . ,Zd

(i

d

),Z1(i1))

= · · · = Tr(Z
d

(i

d

),Z1(i1), . . . ,Zd�1(id�1)). (4)

Therefore, we have
 �T k

= <(Z
k+1, . . . ,Zd

,Z1, . . . ,Zk

).
It should be noted that this property is an essential

feature that distinguishes TR decomposition from the TT de-
composition. For TT decomposition, the product of matrices
must keep a strictly sequential order, which results in that
the cores for representing the same tensor with a circular
dimension shifting cannot keep invariance. Hence, it is
necessary to choose an optimal dimensional permutation
when applying the TT decomposition.

3 LEARNING ALGORITHMS

In this section, we develop several algorithms to learn the
TR model. Since the exact tensor decompositions usually
require heavy computation and storage, we focus on the
low-rank tensor approximation under the TR framework.
The selection of the optimum TR-ranks r 2 Rd is a challeng-
ing model selection problem. In general, r can be manually

given, or be optimized based on the specific objective func-
tion such as nuclear norm or maximum marginal likelihood.
Since the true noise distribution is unknown in practice, we
usually prefer to a low-rank approximation of the data with
a relative error that can be controlled in an arbitrary scale.
Therefore, given a tensor T , our main objective is to seek
a set of cores which can approximate T with a prescribed
relative error ✏

p

, while the TR-ranks are minimum, i.e.,

min

Z1,...,Zd

: r

s. t. : kT �<(Z1,Z2, . . . ,Zd

)k
F

 ✏

p

kT k
F

.

(5)

Definition 3.1. Let T 2 Rn1⇥n2⇥···⇥nd be a dth-order tensor.
The k-unfolding of T is a matrix, denoted by Thki of size
Q

k

i=1 ni

⇥Q

d

i=k+1 ni

, whose elements are defined by

Thki(i1 · · · ik, ik+1 · · · id) = T (i1, i2, . . . , id), (6)

where the first k indices enumerate the rows of Thki, and
the last d� k indices for its columns.

Definition 3.2. The mode-k unfolding matrix of T is denoted
by T[k] of size n

k

⇥Q

j 6=k

n

j

with its elements defined by

T[k](ik, ik+1 · · · idi1 · · · ik�1) = T (i1, i2, . . . , id), (7)

where kth index enumerate the rows of T[k], and the rest
d � 1 indices for its columns. Note that the classical mode-k
unfolding matrix is denoted by T(k) of size n

k

⇥Q

j 6=k

n

j

and
defined by

T(k)(ik, i1 · · · ik�1ik+1 · · · id) = T (i1, i2, . . . , id). (8)

The difference between these two types of mode-k unfold-
ing operations lie in the ordering of indices associated to the
d � 1 modes, which corresponds to a specific dimensional
permutation performed on T . We use these two type of
definitions for clarity and notation simplicity.

Definition 3.3. Let T = <(Z1,Z2, . . . ,Zd

) be a TR repre-
sentation of dth-order tensor, where Z

k

2 Rrk⇥nk⇥rk+1
, k =

1, . . . , d be a sequence of cores. Since the adjacent cores Z
k

and Z
k+1 have an equivalent mode size r

k+1, they can be
merged into a single core by multilinear products, which is
defined by Z(k,k+1) 2 Rrk⇥nknk+1⇥rk+2 whose lateral slice
matrices are given by

Z(k,k+1)
(i

k

i

k+1) = Z
k

(i

k

)Z
k+1(ik+1). (9)

Note that Z
k

, k = 1, . . . , d forms a circular sequence, imply-
ing that Z

d

is linked to Z1 as well. This merging operation
can be extended straightforwardly to multiple linked cores.

The new core obtained by merging multiple linked cores
Z1, . . . ,Zk�1, called a subchain, is defined and denoted
by Z<k 2 Rr1⇥

Qk�1
j=1 nj⇥rk whose lateral slice matrices are

given by

Z<k

(i1 · · · ik�1) =

k�1
Y

j=1

Z
j

(i

j

). (10)

Similarly, the subchain tensor by merging multiple
linked cores Z

k+1, . . . ,Zd

is denoted by Z>k 2
Rrk+1⇥

Qd
j=k+1 nj⇥r1 whose lateral slice matrices are defined

as

Z>k

(i

k+1 · · · id) =
d

Y

j=k+1

Z
j

(i

j

). (11)
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The subchain tensor by merging all cores except kth core
Z

k

, i.e., Z
k+1, . . . ,Zd

,Z1, . . . ,Zk�1, is denoted by Z 6=k 2
Rrk+1⇥

Qd
j=1,j 6=k nj⇥rk whose slice matrices are defined by

Z 6=k

(i

k+1 · · · idi1 . . . ik�1) =

d

Y

j=k+1

Z
j

(i

j

)

k�1
Y

j=1

Z
j

(i

j

). (12)

Analogously, we can also define subchains of Zk,
Z�k and Z 6=(k,k+1) in the same way. Note that a special
subchain by merging all cores is denoted by Z(1:d) of size
r1⇥

Q

d

j=1 nj

⇥r1 whose mode-2 fibers Z(1:d)
(↵1, :,↵1),↵1 =

1, . . . , r1 can be represented as TT representations, respec-
tively.

3.1 Sequential SVDs algorithm
We propose the first algorithm for computing the TR de-
composition using d sequential SVDs. This algorithm will
be called TR-SVD algorithm.

Theorem 3.4. Let us assume T can be represented by a TR de-
composition. If the k-unfolding matrix Thki has Rank(Thki) =
R

k+1, then there exists a TR decomposition with TR-ranks r
which satisfies that 9k, r1rk+1  R

k+1.

Proof. We can express TR decomposition in the form of k-
unfolding matrix,

Thki(i1 · · · ik, ik+1 · · · id) = Tr {Z1(i1)Z2(i2) · · ·Zd

(i

d

)}

= Tr

8

<

:

k

Y

j=1

Z
j

(i

j

)

d

Y

j=k+1

Z
j

(i

j

)

9

=

;

=

*

vec

0

@

k

Y

j=1

Z
j

(i

j

)

1

A

, vec

0

@

k+1
Y

j=d

ZT

j

(i

j

)

1

A

+

.

(13)

According to the definitions in (10)(11), (13) can be also
rewritten as

Thki(i1 · · · ik, ik+1 · · · id)
=

X

↵1↵k+1

Z

k

�

i1 · · · ik,↵1↵k+1

�

Z

>k

�

↵1↵k+1, ik+1 · · · id
�

.

(14)

Hence, we can obtain that Thki = Zk

(2)(Z
>k

[2] )
T , where the

subchain Zk

(2) is of size
Q

k

j=1 nj

⇥r1rk+1, and Z>k

[2] is of size
Q

d

j=k+1 nj

⇥ r1rk+1. Since the rank of Thki is R
k+1, we can

obtain that r1rk+1  R

k+1.

For TT-SVD algorithm, we usually need to choose a spe-
cific mode as the start point (e.g., the first mode). According
to (13)(14), TR decomposition can be easily written as

Th1i(i1, i2 · · · id) =
X

↵1,↵2

Z

1
(i1,↵1↵2)Z

>1
(↵1↵2, i2 · · · id).

(15)
Since the low-rank approximation of Th1i can be easily
obtained by the truncated SVD, which is

Th1i = U⌃VT

+E1, (16)

the first core Z1(i.e.,Z1
) of size r1 ⇥ n1 ⇥ r2 can be

obtained by the proper reshaping and permutation of U

and the subchain Z>1 of size r2 ⇥
Q

d

j=2 nj

⇥ r1 is obtained
by the proper reshaping and permutation of ⌃VT , which
corresponds to the rest d�1 dimensions of T . Subsequently,
we can further reshape the subchain Z>1 as a matrix
Z>1 2 Rr2n2⇥

Qd
j=3 njr1 which thus can be written as

Z

>1
(↵2i2, i3 · · · id↵1) =

X

↵3

Z2(↵2i2,↵3)Z
>2

(↵3, i3 · · · id↵1).

(17)
By applying truncated SVD, i.e., Z>1

= U⌃VT

+ E2,
we can obtain the second core Z2 of size (r2 ⇥ n2 ⇥ r3)

by appropriately reshaping U and the subchain Z>2 by
proper reshaping of ⌃VT . This procedure can be performed
sequentially to obtain all d cores Z

k

, k = 1, . . . , d.
As proved in [39], the approximation error by using such

sequential SVDs is given by

kT �<(Z1,Z2, . . . ,Zd

)k
F


v

u

u

t

d�1
X

k=1

kE
k

k2
F

. (18)

Hence, given a prescribed relative error ✏

p

, the truncation
threshold � can be set to ✏pp

d�1
kT k

F

. However, considering
that kE1kF corresponds to two ranks including both r1 and
r2, while kE

k

k
F

, 8k > 1 correspond to only one rank r

k+1.
Therefore, we modify the truncation threshold as

�

k

=

( p
2✏

p

kT k
F

/

p
d, k = 1,

✏

p

kT k
F

/

p
d, k > 1.

(19)

Finally, the TR-SVD algorithm is summarized in Alg. 1.

Algorithm 1 TR-SVD
Input: A dth-order tensor T of size (n1 ⇥ · · ·⇥ n

d

) and the
prescribed relative error ✏

p

.
Output: Cores Z

k

, k = 1, . . . , d of TR decomposition and
the TR-ranks r.

1: Compute truncation threshold �

k

for k = 1 and k > 1.
2: Choose one mode as the start point (e.g., the first mode)

and obtain the 1-unfolding matrix Th1i.
3: Low-rank approximation by applying �1-truncated

SVD: Th1i = U⌃VT

+E1.
4: Split ranks r1, r2 by

min

r1,r2

kr1 � r2k, s.t. r1r2 = rank
�1(Th1i).

5: Z1  permute(reshape(U, [n1, r1, r2]), [2, 1, 3]).
6: Z>1  permute(reshape(⌃VT

, [r1, r2,
Q

d

j=2 nj

]), [2, 3, 1]).
7: for k = 2 to d� 1 do
8: Z>k�1

= reshape(Z>k�1
, [r

k

n

k

, n

k+1 · · ·nd

r1]).
9: Compute �

k

-truncated SVD:

Z>k�1
= U⌃VT

+E
k

.

10: r

k+1  rank
�k(Z

>k�1
).

11: Z
k

 reshape(U, [r

k

, n

k

, r

k+1]).
12: Z>k  reshape(⌃VT

, [r

k+1,
Q

d

j=k+1 nj

, r1]).
13: end for

The cores obtained by TR-SVD algorithm are left-
orthogonal, which is ZT

kh2iZkh2i = I, for k = 2, . . . , d� 1. It
should be noted that TR-SVD is a non-recursive algorithm
that does not need iterations for convergence. However, it
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The subchain tensor by merging all cores except kth core
Z

k

, i.e., Z
k+1, . . . ,Zd

,Z1, . . . ,Zk�1, is denoted by Z 6=k 2
Rrk+1⇥

Qd
j=1,j 6=k nj⇥rk whose slice matrices are defined by

Z 6=k

(i

k+1 · · · idi1 . . . ik�1) =

d

Y

j=k+1

Z
j

(i

j

)

k�1
Y

j=1

Z
j

(i

j

). (12)

Analogously, we can also define subchains of Zk,
Z�k and Z 6=(k,k+1) in the same way. Note that a special
subchain by merging all cores is denoted by Z(1:d) of size
r1⇥

Q

d

j=1 nj

⇥r1 whose mode-2 fibers Z(1:d)
(↵1, :,↵1),↵1 =

1, . . . , r1 can be represented as TT representations, respec-
tively.

3.1 Sequential SVDs algorithm
We propose the first algorithm for computing the TR de-
composition using d sequential SVDs. This algorithm will
be called TR-SVD algorithm.

Theorem 3.4. Let us assume T can be represented by a TR de-
composition. If the k-unfolding matrix Thki has Rank(Thki) =
R

k+1, then there exists a TR decomposition with TR-ranks r
which satisfies that 9k, r1rk+1  R

k+1.

Proof. We can express TR decomposition in the form of k-
unfolding matrix,

Thki(i1 · · · ik, ik+1 · · · id) = Tr {Z1(i1)Z2(i2) · · ·Zd

(i

d

)}

= Tr

8

<

:

k

Y

j=1

Z
j

(i

j

)

d

Y

j=k+1

Z
j

(i

j

)

9

=

;

=

*

vec

0

@

k

Y

j=1

Z
j

(i

j

)

1

A

, vec

0

@

k+1
Y

j=d

ZT

j

(i

j

)

1

A

+

.

(13)

According to the definitions in (10)(11), (13) can be also
rewritten as

Thki(i1 · · · ik, ik+1 · · · id)
=

X

↵1↵k+1

Z

k

�

i1 · · · ik,↵1↵k+1

�

Z

>k

�

↵1↵k+1, ik+1 · · · id
�

.

(14)

Hence, we can obtain that Thki = Zk

(2)(Z
>k

[2] )
T , where the

subchain Zk

(2) is of size
Q

k

j=1 nj

⇥r1rk+1, and Z>k

[2] is of size
Q

d

j=k+1 nj

⇥ r1rk+1. Since the rank of Thki is R
k+1, we can

obtain that r1rk+1  R

k+1.

For TT-SVD algorithm, we usually need to choose a spe-
cific mode as the start point (e.g., the first mode). According
to (13)(14), TR decomposition can be easily written as

Th1i(i1, i2 · · · id) =
X

↵1,↵2

Z

1
(i1,↵1↵2)Z

>1
(↵1↵2, i2 · · · id).

(15)
Since the low-rank approximation of Th1i can be easily
obtained by the truncated SVD, which is

Th1i = U⌃VT

+E1, (16)

the first core Z1(i.e.,Z1
) of size r1 ⇥ n1 ⇥ r2 can be

obtained by the proper reshaping and permutation of U

and the subchain Z>1 of size r2 ⇥
Q

d

j=2 nj

⇥ r1 is obtained
by the proper reshaping and permutation of ⌃VT , which
corresponds to the rest d�1 dimensions of T . Subsequently,
we can further reshape the subchain Z>1 as a matrix
Z>1 2 Rr2n2⇥

Qd
j=3 njr1 which thus can be written as

Z

>1
(↵2i2, i3 · · · id↵1) =

X

↵3

Z2(↵2i2,↵3)Z
>2

(↵3, i3 · · · id↵1).

(17)
By applying truncated SVD, i.e., Z>1

= U⌃VT

+ E2,
we can obtain the second core Z2 of size (r2 ⇥ n2 ⇥ r3)

by appropriately reshaping U and the subchain Z>2 by
proper reshaping of ⌃VT . This procedure can be performed
sequentially to obtain all d cores Z

k

, k = 1, . . . , d.
As proved in [39], the approximation error by using such

sequential SVDs is given by

kT �<(Z1,Z2, . . . ,Zd

)k
F


v

u

u

t

d�1
X

k=1

kE
k

k2
F

. (18)

Hence, given a prescribed relative error ✏

p

, the truncation
threshold � can be set to ✏pp

d�1
kT k

F

. However, considering
that kE1kF corresponds to two ranks including both r1 and
r2, while kE

k

k
F

, 8k > 1 correspond to only one rank r

k+1.
Therefore, we modify the truncation threshold as

�

k

=

( p
2✏

p

kT k
F

/

p
d, k = 1,

✏

p

kT k
F

/

p
d, k > 1.

(19)

Finally, the TR-SVD algorithm is summarized in Alg. 1.

Algorithm 1 TR-SVD
Input: A dth-order tensor T of size (n1 ⇥ · · ·⇥ n

d

) and the
prescribed relative error ✏

p

.
Output: Cores Z

k

, k = 1, . . . , d of TR decomposition and
the TR-ranks r.

1: Compute truncation threshold �

k

for k = 1 and k > 1.
2: Choose one mode as the start point (e.g., the first mode)

and obtain the 1-unfolding matrix Th1i.
3: Low-rank approximation by applying �1-truncated

SVD: Th1i = U⌃VT

+E1.
4: Split ranks r1, r2 by

min

r1,r2

kr1 � r2k, s.t. r1r2 = rank
�1(Th1i).

5: Z1  permute(reshape(U, [n1, r1, r2]), [2, 1, 3]).
6: Z>1  permute(reshape(⌃VT

, [r1, r2,
Q

d

j=2 nj

]), [2, 3, 1]).
7: for k = 2 to d� 1 do
8: Z>k�1

= reshape(Z>k�1
, [r

k

n

k

, n

k+1 · · ·nd

r1]).
9: Compute �

k

-truncated SVD:

Z>k�1
= U⌃VT

+E
k

.

10: r

k+1  rank
�k(Z

>k�1
).

11: Z
k

 reshape(U, [r

k

, n

k

, r

k+1]).
12: Z>k  reshape(⌃VT

, [r

k+1,
Q

d

j=k+1 nj

, r1]).
13: end for

The cores obtained by TR-SVD algorithm are left-
orthogonal, which is ZT

kh2iZkh2i = I, for k = 2, . . . , d� 1. It
should be noted that TR-SVD is a non-recursive algorithm
that does not need iterations for convergence. However, it

2
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D2-4 Delayed	Feedback	�T����e8/;�o>
U@�V (GYBZ'!4�$�(#=0 AI	Lab)
Md�~ (c�ROhF^Rjt�+60"#�L\PN*=,�)

�e8/;�Sl����|px`�En�����XHk��a�}i���
↓

Delayed	Feedback	Model	�]K�}i�g��o>����e8/;���
2��5970:-&�E�8/;	(<(). -&CJ�W`wv)	�uQ���

↓
If8/;��XHk���W`wv�[���������������wv��
qb��.��,?f������sn�wv�An���
���y���	
zPN����XHk��wv�g��%�1;{r_n����
���
2=3�970:-&�wv�uQ��	����Dm��	

本研究ではカーネル密度推定を拡張することで，時間遅れ分布を
ノンパラメトリックに表現できる Delayed Feedback Model を提案する
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オンチップ追記学習可能な組み込み用学習エンジン

D2-5: 重み付き射影法を使ったKernel Regressionによる予算付き追記学習
中部大学　山内康一郎

追記学習とは？

１）ルール１を学
習させる

２）ルール２を追
加的に学習させる

ルール１を思い出
して活用

ルール１を思い出
して活用

ルール２を思い出
して活用

１）ルール１を学
習

２）ルール２を追
加的に学習

ルール１を思い出
して活用

ルール１を思い出
して活用

ルール２を思い出
して活用

オンチップ上で実現させる

Limited General Regression Neural Network  Plus (LGRNNPlus)
射影する度合いを最適に制御し、追記学習に伴う破壊的忘却現象を抑える

不必要な記憶・不要不急な記憶を適応的に忘却し、
メモリ消費量を抑える

Regret boundの理論解析（kernel Perceptron版のみ）

New!
kernel数5個の場合、
Kernel Perceptron
の最良モデルと比較
しても、平均、５５％
も累積誤差が小さい。
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あ
・触媒層での反応ガス濃度の時間変化から触媒の反応機構を解明

D2-7:ベイズ推論による生成物時間分析を用いた触媒反応機構の解明
安倍雅史1 , 水野雄太1 , 板子健太郎2 , 中西(大野)義典1,3 , 佐々木岳彦2 , 福島孝治1

1:東大総合文化 , 2:東大新領域 , 3:JSTさきがけ

生成物時間分析(TAP)実験の概要
・触媒相での反応ガス濃度の時間変化から触媒の反応機構を解明

Time[ms]

Ex
it 

Fl
ow

[1
/m

s]

1. 触媒相に反応ガスを注入
2. 流出した反応ガスを測定
3.ガスフローの時間変化を解析

J.T. Gleaves et al.,(2010)

Exit Flow Curve

1

2
3触媒相



人工データを用いた検証数値実験
（最小二乗法に基づくベイズ推論）

赤線:真の曲線(De0=1.5,ka0=0, kd0=0)
灰線:人工データ
黒線:推定値(𝐷𝑒 = 1.54, 𝑘𝑎 = -0.05）
*脱離率は既知とした

パラメータ:
• 拡散係数De
• 吸着率 ka 
• 脱離率kd

反応拡散方程式モデル

),(),(),(
xtkxtCk

t
xt

da TT
� 

w
w

),(),(),(),(
2

2

xtkxtCk
x
xtC

D
t
xtC

daeb TH ��
w

w
 

w
w

真の曲線

推定曲線

吸
着
率

k a

拡散係数De

パラメータ推定の結果

真値

目的：ガスフローの時間変化からの触媒反応機構推定
部分観測（時間）から全体構造（時空間）へ

従来法:
ガスフローの
ピーク値のみを
用いた解析

D2-7



東京大学 情報理工学系研究科
松島 慎

D2-8
一般化加法モデルの
全変動ノルムによる正則化

 



• 一般化加法モデル(Generalized Additive Model, GAM)

• 全変動ノルム(Total Variation Norm, TV-norm)

• 本研究：これらによる正則化つき経験リスク最小化

�


��12�������	�1-�����  ����

$%6���8� $% �9

 �!"&�#'�

D2-8:一般化加法モデルの全変動ノルムによる正則化（松島 慎）



• 識別問題： !:.�97, !#:30
���+;97
9>:=$ ∈ ℝ'	特徴抽出	) ∈ *+(!#)��,

min1,3 ℒ ),$	 = 67 8() 9 , :, $) + <=(),$)	
• 関数微分法： *+(!#)��69�RKHS
*��"-

) ← ) − @ABCD3ℒ ) 	 ℒ ) = min1 ℒ ),$	 	

• 収束解析：< '���*+(!#)���,�4/�(�
$1���2��真の反復の収束解析
��97
�!#������汎化性解析

関数微分法による深層ニューラルネットワークの構築
二反田篤史 鈴木大慈 (東京大学)D2-9

�.�97
�58�)%���97
�58��&
ResNetの層追加に相当
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Estimating Piecewise Monotone Functions on Graphs

Setting: Given a DAG ! = ($, &), consider the problem of estimating piecewise
monotone functions on !.
Approach: DAG regularization

Results: (1) Sharp oracle inequality (i.e. interpretable risk bound)
(2) Provable sub-optimality of a famous existing method
(3) Parameter selection criterion for submodular regularization

Keywords: Isotonic regression, Submodular regularization, Degrees of freedom

D2-10
Kentaro Minami (UT), Fumiyasu Komaki (UT/RIKEN)
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D2-11
林楓 (立命館)，岩田具治 (NTT CS研)，谷口忠大 (立命館)

深層混合モデルによるクラスタリング

非ガウス型のクラスタ形状をもつデータに対するクラスタリング
Goal

• モデル 
‣ 深層混合モデル = 混合確率モデル + VAE 

• 近似推論 

• 下限を最大化するpとqのパラメータを求める

Method
zクラス

x

NN

y観測データ

非線形変換

潜在ベクトル
zn

iid⇠ Categorical(⇡), xn
iid⇠ N(µzn ,⌃zn),

yn|xn, �
iid⇠ N(µ(xn; �),⌃(xn; �))

argmax

�,�

(
NX

n=1

Z
q(xn|yn) ln p(yn|xn, �)

KX

k=1

⇡kp(xn|µk,⌃k)dxn

)



2

①

②



クラウドソーシングを用いた
半教師あり学習のための深層生成モデル

背景・問題設定
比較的低コストでラベル付きデータを集める方法としてクラウドソーシングが注目

• /ワーカーの作業品質にはばらつきあり
• /得られる全てのデータにラベルを付けることは非現実的

→クラウドソーシングで得られたラベル付きデータ + ラベルなしデータからの学習

D2-12

新恭兵(北大)，小山聡(北大/理研AIP)，栗原正仁(北大)

提案手法
ワーカーのラベリング過程に関する生成モデルに
基づいた方法を提案

• 真のラベルと潜在特徴を潜在変数として導入
• データの特徴ベクトルに関する分布も導入し，
深層ニューラルネットを用いて表現

実データ・シミュレーションデータを用いた実験で
既存手法を上回る性能
ワーカーのラベリングの特性を正しく学習している
ことも確認

学生優秀プレゼンテーション賞対象



クラウドソーシングを用いた
半教師あり学習のための深層生成モデル

背景・問題設定
比較的低コストでラベル付きデータを集める方法としてクラウドソーシングが注目

• /ワーカーの作業品質にはばらつきあり
• /得られる全てのデータにラベルを付けることは非現実的

→クラウドソーシングで得られたラベル付きデータ + ラベルなしデータからの学習

D2-12

新恭兵(北大)，小山聡(北大/理研AIP)，栗原正仁(北大)

提案手法
ワーカーのラベリング過程に関する生成モデルに
基づいた方法を提案

• 真のラベルと潜在特徴を潜在変数として導入
• データの特徴ベクトルに関する分布も導入し，
深層ニューラルネットを用いて表現

実データ・シミュレーションデータを用いた実験で
既存手法を上回る性能
ワーカーのラベリングの特性を正しく学習している
ことも確認

学生優秀プレゼンテーション賞対象



渋滞のない世界を目指し, 深層強化学習の代表的な手法
Deep Q-Networkを用いた交通制御問題に取組みました.

深層強化学習による車両と交通システムの最適化
D2-13 学生優秀プレゼンテーション賞対象

大橋耕也（東工大）, 幸島匡宏, 堤田恭太, 松林達史, 戸田浩之（NTT）

信号の最適化

道路状況に応じた
信号の制御則を学習

車両の最適化

動画用意しています！動画と技術詳細はD2-13まで！

道路状況に応じた
移動経路の選択則を学習

従来：信号機の最適化
本研究：信号機と車両の同時最適化

• 信号と車両の同時最適化を行うことで, 従来法と比較して平均
待ち時間を最大約６７％削減できるという実験結果を得ました. 

制御対象

制御対象
目的地

•
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[D2-14]ガウス過程を用いたイオニクス結晶中における
伝導キャリアの準安定構造探索

椙田大輔(名工大), 豊浦和明(京大), 金森研太(名工大), 竹内一郎(名工大)
問 題
準安定構造を材料科学的な知見なしに同定することは困難

専門的知識なしに準安定構造を探索したい
t-LaNbO4のポテンシャルエネルギー曲面

準安定構造
エネルギー曲面の
極小値座標

学生優秀プレゼンテーション賞対象



提案:確率モデルに基づいた選択的探索

極小解が付近にい
る確率を求める

獲得関数を求める観測点から予測モ
デルを更新

※t-LaNbO4を用いた実験例



【D2-15】学生優秀プレゼンテーション賞対象
単語辞書を併用した単語分割しない単語埋め込み

Geewook Kim1,4
1. 京都大学 工学部 2. 京都大学大学院 情報学研究科 3. 大阪大学大学院 基礎工学研究科 4. 理化学研究所 革新知能統合研究センター

福井 一輝2,4 羽田 哲也3,4 下平 英寿2,4

3-gram : りんご，んごシ，…，ジュース，… 
… 
7-gram : りんごジュース 
…

“単語らしい”n-gramを埋め込む頻出n-gramを全て埋め込む

単語らしさを表すスコアを計算し対象を選択

“りん”
“ご”

“ジュース”

“美味しい”“りんご”

“りんごジュース”

“ごジュー”

意味を持たない文字列が多い

既存手法 [Oshikiri (EMNLP2017)] 提案手法

3-gram : りんご，んごシ，…，ジュース，… 
… 
7-gram : りんごジュース 
…

単語分割しない単語埋め込みの性能を 
単語辞書と単語スコアの導入により向上させた

“ジュース”

“美味しい”“りんご”

“りんごジュース”



【D2-15】学生優秀プレゼンテーション賞対象
単語辞書を併用した単語分割しない単語埋め込み

Geewook Kim1,4
1. 京都大学 工学部 2. 京都大学大学院 情報学研究科 3. 大阪大学大学院 基礎工学研究科 4. 理化学研究所 革新知能統合研究センター

福井 一輝2,4 羽田 哲也3,4 下平 英寿2,4

3-gram : りんご，んごシ，…，ジュース，… 
… 
7-gram : りんごジュース 
…

“単語らしい”n-gramを埋め込む頻出n-gramを全て埋め込む

単語らしさを表すスコアを計算し対象を選択
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… 
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…

単語分割しない単語埋め込みの性能を 
単語辞書と単語スコアの導入により向上させた
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[D2-16] ネットワーク解析に基づく多層ニューラルネットの大局構造抽出と理解
NTTコミュニケーション科学基礎研究所 渡邊千紘，平松薫，柏野邦夫

【目的】深層学習による推論の構造を，理解しやすい形で提示すること

【実験】文字画像データセットMNIST[1]を用いて学習したニューラルネットを解析

[1] Y. LeCun, L. Bottou, Y. Bengio, and P. Haffner. Gradient-based learning applied to document recognition. Proceedings of the IEEE, Vol. 86 (11), 
pp.2278-2324. 1998.

・推論における各ユニットの役割は，必ずしも画素として
の隣接関係と対応づけられていないことが示唆された

・正しく認識できたときの結果と誤認識したときの結果を
比較することで，誤認識の要因を考察できる場合がある

文字画像の例



[D2-16] ネットワーク解析に基づく多層ニューラルネットの大局構造抽出と理解
NTTコミュニケーション科学基礎研究所 渡邊千紘，平松薫，柏野邦夫

【手法】学習済みニューラルネットの結合関係を観測データとして，似た結合パターンを
持つユニットを分類（コミュニティ推定）することにより，大まかな推論の構造を抽出[2]

[2] 渡邊千紘，平松薫，柏野邦夫．多層ニューラルネットにおける正負の結合重みに基づく大局構造抽出．情報科学技術フォーラム(FIT2017), 2017年．

①与えられたデータに基づくニューラルネットの学習

ある1層と，隣接する層との結合関係

②結合パターンの類似性に基づくユニット
の分類（ネットワークのコミュニティ抽出）

・隣接行列ܣା, ,ିܣ ,ାܤ ユニットの結合関係を表す（結：ିܤ
合重みの符号ごと・入出力ごとに定義）
・学習されたニューラルネットはパラメータߨ, ߬ା, ߬ି, ߬′ା, ߬′ି
を用いて定義される確率モデルから生成されると仮定

・学習されたニューラルネットを表す隣接行列の対数尤度
の期待値を最大化するコミュニティ分割を求める（EM法）
・EM法の更新式※ݍ,はユニット݇がコミュニティܿに属す

る確率

,ݍ ൌ
ߨ ∏ ߬,ା

ೖశ ߬,ି
ೖష

 ∏ ߬′,ା
ೖೕశ

 ߬′,ି
ೖೕష

∑ ௦ߨ ∏ ߬௦,ା
ೖశ ߬௦,ି

ೖష
 ∏ ߬′௦,ା

ೖೕశ ߬′௦,ି
ೖೕష

௦
.

ߨ ൌ ,ݍ


݈ൗ .

߬,ା ൌ ାܣ,ݍ
 ା,ܣ,ݍ

൘ .				

߬,ି ൌ ିܣ,ݍ
 ି,ܣ,ݍ

൘ .

߬′,ା ൌ ାܤ,ݍ
 ା,ܤ,ݍ

൘ .				

߬′,ି ൌ ିܤ,ݍ
 ି,ܤ,ݍ

൘ .

③複数の結合を束ねる
（コミュニティ間に存在する
結合の本数の割合に基づ
く閾値処理）
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徐　立元1,2 ，本多　淳也1,2 ，杉山　将2,1 
東京大学 
理化学研究所 

1 
2 

学生発表 

各アームに特徴ベクトルのついたバン
ディット 

アームの期待報酬が特徴量の線形関数 

 問題設定 

既存研究 (Soare et al.) 
　引くアームを事前に固定する手法 
 
 

理論的評価 

 実験的評価 

→1/5のサンプル数で最適腕識別に成功 

既存手法 

提案手法 

→アームを適応的に選択する手法を提案 
�

 既存研究 (Soare et al.) 
　達成可能なサンプル数下界の近似 
　として　　　  を導出 
→提案手法のサンプル数上界 = 

最適腕識別：期待報酬最大のアームを
最小のサンプル数で求める 
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共鳴現象を用いた自己組織化リザーバコンピューティング

金澤 直輝, 山根 敏志 (IBM Research Tokyo)
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y
Wout

𝛾
1 − 𝛾

yu

Reservoir Adaptive Filter

…

……
…

…

𝑥Input

Output

Teacher

Neuron R.F.

VCO

Input u(𝑡)
Weight v

D.C.

STD

Output h(𝑡)

Synapse:Reservoir Computing System:

Synapse

𝒙 𝑛 = 1 − 𝛾 𝒙 𝑛 − 1 + 𝛾𝒙 (𝑛)Reservoir Neuron Update: • VCO … Voltage Controlled Oscillator

• STD … Spin Torque Diode

u + v

h

…

𝒚 𝑛 = 𝐖out𝒙(n)Output Signal:

‘A’

‘B’…

▊ Proposal:
▊ Approach:

Model of hardware implementation of self-organizing reservoir (SOR)
Exploiting Lorentzian nonlinearity induced by  magnetic resonance

Self-organizing adaptation of synaptic weights 𝐯

𝐯rec

𝐯in

Input V/F F/V OutputNonlinearity

Frequency domain

D2-18
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D2-20: 経験ベイズ法による行列・テンソル補完
松田孟留（東京大・情報理工），駒木文保（東京大・情報理工&理研・脳センター）

We estimate M from observed entries of Y
by using the EM algorithm.



D2-20: 経験ベイズ法による行列・テンソル補完
松田孟留（東京大・情報理工），駒木文保（東京大・情報理工&理研・脳センター）

We estimate M from observed entries of Y
by using the EM algorithm.



BEFORE AFTER

D2-21: 
Bi-Module PathNet: ネットワーク構造の汎用性と
学習の計算量の改善に向けた転移学習アルゴリズム
今井俊輔, 延原肇（筑波大学大学院）

Created by Knut M. Syntad from Noun Project

Bi-Module
PathNet

破滅的忘却

?

0

5

ソースタスクの知識を保持

5

ソースタスク

ターゲットタスク



Bi-Module PathNet

D2-21: 
Bi-Module PathNet: ネットワーク構造の汎用性と
学習の計算量の改善に向けた転移学習アルゴリズム
今井俊輔, 延原肇（筑波大学大学院）

ターゲットタスク

ソースタスク
1 

レイヤー
2

レイヤー入力
・・・

1 
レイヤー

2
レイヤー

入力
・・・

1
レイヤー

2
レイヤー

学習済みレイヤー

新規学習レイヤー

学習済みモデルのレイヤーを利用した転移学習

レイヤー（全結合層,畳み込み層,…）
をモジュールとして扱う



悪腕存在チェック問題
(確率的多腕バンディット設定)

D2
-

22

グレイゾーン幅を利用した悪腕存在チェックアルゴリズム
田畑公次(北大) 中村篤祥(北大) 本多淳也(東大) 小松崎民樹(北大)

0 （良腕） 𝜃𝜃𝐿𝐿 (中間)𝜃𝜃𝑈𝑈（悪腕） 1 悪性度

悪性

非良腕
が存在

全て
非悪腕

良性

腕1
腕2

腕3

腕K

腕1
腕2

腕3

腕K

目的
• 何回も計測をしないと
悪性度が推定できないけど，
できるだけ少ない計測で
悪性度の高い腕があるか
どうか知りたい．

問題設定
• 閾値𝜃𝜃𝐿𝐿,𝜃𝜃𝑈𝑈, 許容誤識別率𝛿𝛿
• 「悪腕」が少なくとも一つ
以上あれば「悪性」，
全て「良腕」なら「良性」
と確率1− 𝛿𝛿以上で判定．

• 有限時間での判定を保証す
るためグレーゾーンを設定．

応用
• 病理診断，品質保証，etc

…

…



提案手法
腕選択ルール＋信頼区間による停止

D2
-

22

グレイゾーン幅を利用した悪腕存在チェックアルゴリズム
田畑公次(北大) 中村篤祥(北大) 本多淳也(東大) 小松崎民樹(北大)

0 （良腕） 𝜃𝜃𝐿𝐿 (中間)𝜃𝜃𝑈𝑈（悪腕） 1 悪性度

信頼区間

信頼区間

信頼区間

信頼区間

信頼区間

信頼区間

信頼区間

信頼区間

悪性

非良腕
発見！

全て
非悪腕

良性

腕1
腕2

腕3

腕K

提案手法
• 少なくとも1− 𝛿𝛿の確率で
正しく判定

• グレーゾーン幅を利用して
信頼区間をタイトに評価

腕1
腕2

腕3

腕K
…

…

他手法との比較実験

0

200

400

600

800

1000

1200

1400

1 / 100 50 / 100 100 / 100

終了までの試行回数

提案手法
LUCB
UCB

#悪腕/K
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ブランドコンセプトを反映したファッションアイテム類似検索D2-23

中村 拓磨，上月 正貴，後藤 亮介（VASILY, Inc.）

ブランドの意味表現を判別／検索タスクに利用

ブランドの意味表現空間に
商品画像を埋め込む

w2v

︙ ︙

brand1

brand2

brand3

brand4

brand5



© 2017 VASILY,Inc.

ブランドコンセプトを反映したファッションアイテム類似検索D2-23

中村 拓磨，上月 正貴，後藤 亮介（VASILY, Inc.）

- 判別タスクに関して，学習サンプル数が小
さいラベルの判別をPrecisionの観点で改善 

- 画像検索タスクに関して，意味内容が近い
画像を返すことに成功

JOURNAL 
STANDARD

クエリ 近傍ブランド 検索結果

URBAN RESEARCH 
MARGARET HOWELL 

UNITED ARROWS 
nano・universe 

ENFOLD

提案手法有利

既存手法有利



Monotonic Policy Improvement from 
On- and Off-Policy Mixture Data

岩城諒 (Ryo Iwaki)  浅田稔 (Minoru Asada)      大阪大学D2-24

• Two desirable properties for Reinforcement Learning algorithms:
⎼ Monotonic Policy Improvement and Off-policy learning.

1. Lower bounding the performance improvement 
of the update with on- and off-policy mixture samples.

2. Trust Region Policy Optimization + Experience Replay
⎼ Evaluation: two classical benchmark problems.

replay
buffer

On-policy samples

Off-policy 
samples

Monotonic Improvement

学生優秀プレゼンテーション賞対象
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On-policy samples
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学生優秀プレゼンテーション賞対象



D2-25: ベイズ最適化を用いた 
    交通流信号制御の最適化 
             ○伊藤秀剛，堤田恭太，松林達史，戸田浩之（NTT） 

●通行時間を減らしたい 
⇒複数の信号を「まとめて制御」 
 どの信号をまとめれば良いのか？ 

まとめる！ まとめる！ 

信号をまとめる問題を「パラメータ空間の選択」 
とみなしてベイズ最適化を適用する手法を提案 
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television has more bad than good because it has made 

people not to have conversation each other.
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it is a very cost-effective hobby that gives viewer quiet a 
few indirect experiences. 
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going to theater, it is a very cost-effective 
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point of view, television has more bad 
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not to have conversation each other.
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[D2-28] ソフトウェア依存関係ネットワークにおける 
ベイズ的コミュニティ抽出 

渡邊裕貴 寺田実 (電気通信大学)  【学生優秀プレゼンテーション賞対象】  

目的 オープンソースソフトウェアの分野における,	ソフトウェアパッケージ
の複雑な依存関係から大局的な構造を抽出する.	 

手法 

依存関係からネットワークを形成 

chromium 
gtk3 

libjpeg 

依存関係 

結果 

ソフトウェアの対　　
(i, j)について, 片方のイ
ンストールにもう片方
が必要となる時, Aij=1. 
そうでなければAij=0. 

隣接行列 
依存関係の類似性から 
コミュニティ推定 

�fontに関するパッケージ 

�coreutilsなど四つめのクラスタと 
関連の深いパッケージ 

�glibc, systemdなどコアなパッケージ 

�Xorgに関するパッケージ 



[D2-28] ソフトウェア依存関係ネットワークにおける 
ベイズ的コミュニティ抽出 

渡邊裕貴 寺田実 (電気通信大学)  【学生優秀プレゼンテーション賞対象】  

ネットワークのコミュニティ抽出法 

ハイパーパラメータとコミュニティ数の設定法 
：情報量規準[2]に基づいて設定 ：観測データの次数分布から設定[3] 

コミュニティr 

リンク接続確率 

頂点 j 

コミュニティrに 
頂点が属する確率 

パラメータの事前分布 

ネットワークの生成モデル[1] (コミュニティ数はC)　　　　　　　 

[1]	Jiao Wang and C-H Lai. Detecting groups of similar components in complex networks. New J. Phys., Vol. 10, 123023, 2008.  
[2] Sumio Watanabe, Asymptotic Equivalence of Bayes Cross Validation and Widely Applicable Information Criterion in Singular Learning Theory JMLR, Vol.
11, pp.3571-3594, 2010. 
[3] 原田尚幸,	竹内一郎,	中野良平.	次数分布に基づく事前情報を用いた複雑ネットワークのクラスタリング.	信学技報, Vol. 108, No. 372, NC2008-73, pp. 1‒6, 2008.  



D2-29:半教師あり学習による分子の物性予測
グエンハイ(京大), 大野健太(PFN), 前田新一(PFN)

目的
分子のグラフ情報(原子vと原子間の結合関係e(v,w))
をもとにした分子の物性予測

1

2
3

4

5

グラフからの階層的な特徴量抽出
(Neural message passingと同様に周辺のノードの情報から特徴抽出)

+
半教師あり学習 (グラフマイニングの問題に対して初)

アプローチ

ℎ𝑣𝑙+1 = 𝜎 ℎ𝑣𝑙 + 
𝑤∈𝑁(𝑣)

𝐻𝑒 𝑣,𝑤 ℎ𝑤𝑙

𝑦(𝒉𝑚) = 𝑁𝑁 
𝑙=1

𝐿


𝑣∈𝑉𝑚

𝑓(ℎ𝑣𝑙 )

ℎ𝑣𝑙：階層lでの原子v周辺の特徴量
𝑦(𝒉𝑚)：特徴量𝒉𝑚を使った分子mの物性予測値



計算機実験
• 特徴量抽出の手法として優秀

• 半教師あり学習は有用

node2vec sub2vec graph2vec WL kernel Deep WL 
kernel

提案法

MUTAG 72.63±10.2 61.05±15.80 83.15±9.25 80.63±3.07 82.95±1.96 86.46±5.97

PTC 58.85±8.00 59.99±6.38 60.17±6.86 59.61±2.79 59.04±1.09 62.86±5.71

教師無し学習による特徴抽出手法

データ
セット

半教師あり学習(提案法)
教師あり学習のみ

ラベル付きデータの割合

誤り率(%)



可変窓上の記述長最小化に基づく
時系列データの変化検知

○金子亮也，宮口航平，山西健司 (東大，CREST)�����
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STEP1: と が共通の低次元空間に縮約されるように と
のそれぞれにカーネル正準相関分析法を適用し，各正準変量を同時推定する

STEP2:共変量側の正準変量間でマッチングし，
欠測変量を予測する

カーネル正準相関分析を用いたデータ融合法の提案
○光廣 正基*，星野 崇宏**

*   慶應義塾大学大学院経済学研究科D1
** 慶應義塾大学経済学部/理化学研究所革新知能統合研究センター

D2-31

共変量 アウトカム変数

2つの異なる情報源から取得した教師なしの多変量データ の融合法を提案

欠測

欠測

複数の多変量データを縮約して統合する場合， と のように各データの個体が共通
していたり，教師ありでデータ間が紐づいていたりすることが多い

で
個体が異なる
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属性ベクトルとニューラルネットワークを用いた
異種データ間のリンク構造の最尤推定

奥野 彰文 下平 英寿

（学生優秀プレゼンテーション賞対象）

羽田 哲也
京都大学大学院 情報学研究科 大阪大学大学院 基礎工学研究科 理化学研究所 革新知能統合研究センター

ℝ𝑝1 ℝ𝑝2

𝑥𝑖
(1) 𝑥𝑗

(2)𝑤𝑖𝑗

𝑥𝑖
(1), 𝑥𝑗

(2)
間の重み を学習・推定したい

問題設定：

w𝑖𝑗

w𝑖𝑗~Po(𝛼 ∙ 𝑒𝑔𝑖𝑗)
確率モデルを提案

𝑔𝑖𝑗 ≔ 𝑓(1)(𝑥𝑖
(1)) , 𝑓(2)(𝑥𝑗

(2))

①

② 共通空間での内積を測る

③

属性ベクトルの変換を最尤推定④

𝑓(1): ℝ𝑝1 → ℝ𝐾

𝑓(2): ℝ𝑝2 → ℝ𝐾

(ニューラルネットワークを用いる)

⑤ 理論と実データ解析

真のモデル我々のモデル (NN)

モデルが間違っていても，
任意の精度で𝑔𝑖𝑗を近似できることを証明

異種データ間の“類似度”

次元の異なる異種データ

ℝ𝐾

+実データ解析
(AwAデータセット)



属性ベクトルとニューラルネットワークを用いた
異種データ間のリンク構造の最尤推定

奥野 彰文 下平 英寿

（学生優秀プレゼンテーション賞対象）

羽田 哲也
京都大学大学院 情報学研究科 大阪大学大学院 基礎工学研究科 理化学研究所 革新知能統合研究センター

ℝ𝑝1 ℝ𝑝2

𝑥𝑖
(1) 𝑥𝑗

(2)𝑤𝑖𝑗

𝑥𝑖
(1), 𝑥𝑗

(2)
間の重み を学習・推定したい

問題設定：

w𝑖𝑗

w𝑖𝑗~Po(𝛼 ∙ 𝑒𝑔𝑖𝑗)
確率モデルを提案

𝑔𝑖𝑗 ≔ 𝑓(1)(𝑥𝑖
(1)) , 𝑓(2)(𝑥𝑗

(2))

①

② 共通空間での内積を測る

③

属性ベクトルの変換を最尤推定④

𝑓(1): ℝ𝑝1 → ℝ𝐾

𝑓(2): ℝ𝑝2 → ℝ𝐾

(ニューラルネットワークを用いる)

⑤ 理論と実データ解析

真のモデル我々のモデル (NN)

モデルが間違っていても，
任意の精度で𝑔𝑖𝑗を近似できることを証明

異種データ間の“類似度”

次元の異なる異種データ

ℝ𝐾

+実データ解析
(AwAデータセット)



D2-33	A	Study	on	the	Performance	of	DDPG	(Deep	Deterministic	Policy	Gradiant)
洪青(筑波⼤)	,⾕村勇輔(産総研/筑波⼤),	中⽥秀基(産総研/筑波⼤)

High-Dimension action	space	LIS(base	on	unity3d) Performance	after	trainning 2hours

Architecture	of	DDPG-algorithm

In	order	to	prove	the	performance	of	DDPG	in	
continuous and	high-dimension	environment	
(like	car	games	or	auto-drive	system) we	setup	a	
simplified	virtual	environment and	train	the	
model	to	accomplish	a	task	(break	boxes).
The	result	shows	that	the	performance	of	the	
DDPG	is	good	way	to	control	continuous	action	
spaces.
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D2-34. 収益分布推定の不確実性に基づく効率的な探索法
野口裕貴(慶応大), 楠本充(Preferred Networks), 前田新一(Preferred Networks)

目的：強化学習における効率的な探索の手法

収益Rの分布化 → 多項分布
分布の不確実性の表現 → ディリクレ分布

経験，更新

収益の不確実性に基づく探索
Bayesian UCB

(Bayesian Upper Confidence Bound)

ディリクレ分布の更新
p(R｜D) ∝ p(rt|sa,at, R)βp(R)

収益 R=Σγt-1rt

action2

action1

各行動の収益分布

各分布のN%の値

価値の不確実性が高い行動を優先
→ 探索を促す

学生発表

R

p(R|D)



初期位置

報酬=1報酬=0.001

行動 = {上，下，左，右，なし}
ベースライン (ディリクレ分布 + epsilon-greedy)

提案法 (ディリクレ分布 + Bayes UCB)

収益

エピソード数

提案手法

ベースライン

計算機実験

ランダムで報酬=1に
辿り着く確率：0.212 = 4e-9

ランダムでは事実上、到達不能

環境：状態(2次元グリッド10x10)

ディリクレ分布+Bayes UCBでは探索に成功

greedy行動は更に
右下への探索を困難に

学習曲線

episode 600

episode 300 episode 600

学生発表
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D2-35 : 密度推定器を用いた
確率的ホワイトリスト生成による異常検知

� VAE等の確率密度推定器を用いた教師なし異常検知
� 少数データを無視して学習しがち

山中友貴, 高橋大志, 山田真徳 (NTT)

学習対象のデータ

赤 : 1000データ 青 : 300データ

緑 : 50データ

VAEにより推定された分布

※赤青緑の違いはスケールの違い

データ数が少ない分布はうまく学習できず誤検知の原因に
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D2-35 : 密度推定器を用いた
確率的ホワイトリスト生成による異常検知

� VAEとクラスタリング手法を組み合わせ、
少数データをも精度良く学習できるシステムを提案

山中友貴, 高橋大志, 山田真徳 (NTT)

VAE
荒く密度を推定

クラスタリング
密度に基づきクラスタリング

VAE1 VAE2 VAE3

提案システム

提案法により推定された分布

少数データの分布も精度良く推定し誤検知を低減



𝒕 + 2-th example
𝒕 + 1-th example

観測が制限されたオンラインスパース線形回帰問題
に対する効率的アルゴリズム
伊藤 伸志(NEC) 波多野 大督(NII) 澄田 範奈(NII) 矢部 顕大(NEC)
福永 拓郎(JSTさきがけ) 垣村 尚徳(慶應義塾大学) 河原林 健一(NII)

1. 特徴量の部分集合 𝑆𝑡を選択（ 𝑆𝑡 ≤ 𝑘）

3. 𝑦𝑡の予測値  𝑦𝑡を出力

Output: 𝑆𝑡 = {1,4}

2. 選んだ特徴量だけを観測
Input:

Output:  𝑦𝑡

4. ラベル 𝑦𝑡を観測
Input: 𝑦𝑡

𝒕-th example

𝑥𝑡1 𝑥𝑡2 𝑥𝑡3 𝑥𝑡4 𝑥𝑡5

特徴ベクトル：𝑥𝑡 ∈ ℝ𝑑

ラベル： 𝑦𝑡 ∈ ℝ

𝑥𝑡1 𝑥𝑡2 𝑥𝑡3 𝑥𝑡4 𝑥𝑡5

問題設定

- 入力データ（逐次的入力）：

For 𝑡 = 1,2,3, …

EndFor

学習者

- 入力パラメータ 𝑘：
観測可能な特徴量の数

- タスク：逐次的にラベルの予測値を出力

[D2-36]

データ元



目標
- リグレット 𝑅𝑇をできるだけ小さくしたい

𝑅𝑇 =  
𝑡=1

𝑇
 𝑦𝑡 − 𝑦𝑡 2 − min

𝑤∈ℝ𝑑, 𝑤 0≤𝑘
 
𝑡=1

𝑇
𝑤⊤𝑥𝑡 − 𝑦𝑡 2

アルゴリズムの出力
（k 個の観測に基づく）

最良の 𝑘-スパース線形回帰

既存研究
- 劣線形リグレット（𝑅𝑇 = 𝑂(𝑇1−𝛿)）を達成する指数時間アルゴリズムが存在

- 劣線形リグレットを達成する多項式時間アルゴリズムの構築は計算量的に困難
（NP⊆BPPでない限り不可能）

[Kale In COLT2014, Foster et al. In COLT2016]

[Foster et al. In COLT2016]

本研究
入力データに仮定（スパースな生成モデルの存在など）をおいたうえで，
劣線形リグレットを達成する多項式時間アルゴリズムを提案

非実用的
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KYOTO UNIVERSITY

■背景 

ユーザーのストレス予測は広告の最適化やワークロード最適化など多数の応用先があり、
今後普及が見込まれるVRにおけるストレス予測手法を開発したい 

■問題設定 
1.VRヘッドセットを装着した状態でストレスを誘発する動画、リラックスした状態を誘
発する動画それぞれを視聴 

2.VRヘッドセットより取得したセンサーデータからユーザーがストレス状態かを予測

VRで各コンテンツを視聴 ヘッドセットのセンサーデータ 
から特徴量を抽出

作成した特徴量から 
ストレス状態かを予測

D2-38: 頭部姿勢情報からのストレス予測 
草野 仁志，堀口 裕士，馬場 雪乃，鹿島 久嗣 
京都大学大学院情報学研究科



KYOTO UNIVERSITY

■本研究の貢献 

■普及したVRヘッドセットから取得したセンサーデータから首の動きに含まれる心拍
の特徴に基いて、コンテンツ閲覧時のストレスを予測するシステムを開発 

■提案手法は心電計などの外部ツールを利用せず、またカメラを通じたユーザー画
像の取得を行わないのでプライバシーの問題が少ない 

■簡易実験を通じて提案手法の予測性能を検証した 

■特徴抽出の流れ 
1. センサーデータからノイズを除去 
2. 心拍を含む周波数帯をフィルターで抽出 
3. 心拍における既知のストレス指標の算出し、特徴量とする

D2-38: 頭部姿勢情報からのストレス予測 
草野 仁志，堀口 裕士，馬場 雪乃，鹿島 久嗣 
京都大学大学院情報学研究科



ノンパラメトリック被覆木
今泉允聡（統数研） Manohar Kaul（IITH）

偏った分布→非効率な被覆 一様に分布→楽な被覆

通常の被覆の効率　　　提案法の被覆の効率
→ 分布の特徴付けを通して統計理論へ応用したい

ノンパラ法による 
距離の変換

主張
≦

被覆木：標本の木構造による閉球で全体をカバーしたい
→ 検索システムなどに応用

提案法

D2-39
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[提案手法]		Q-learningの更新則を用い、制約項を入れる

制約条件

Constrained	Deep	Q-learning	
gradually	approaching ordinary	Q-learning
D2-42

大西翔太1、石井信1、安井裕司2、中西康輔2、喜住祐紀2、内部英治3

1.	KylC`�CQJ@ 2.	�vI^QJ_ 3.	VWwGqaFgI^QJ_

[目的]	Deep	Q	learningにおけるサンプル効率の向上

学習前期 → 学習後期
d��S�z U → r
Tbh DQN�L� → Q learning

Deep	Q	Network	(DQN)����n(NX�%� �/�+012018�*({}
��,946D�=jEM(OR�%���C[(;s>���
�/�+01
(Tb�%��?n
u~���� ,946S�
:	����QJ��d�
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MNIST	maze	における実験とその結果
MNIST	maze	

[Elfwing et	al.,	2014]

eH6�1��5����
$o�e��\ +1,
xp�-5�1)01��
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t<Z�(Constrained_DQN)��]��
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確率的劣モジュラ関数の適応的最大化と
そのニュース推薦への応用

• 問題：ナップサック制約付き単調劣モジュラ関数の最大化
– 各アイテムが確率的に決まる状態をもつ
– 状態によって目的関数とナップサック制約への貢献の両方が決まる

• 本研究：理論保証がある適応的な近似アルゴリズムの提案
– 連続緩和問題の最適化 + 丸めアルゴリズム
– ユーザの反応を考慮したニュースリストの推薦への応用

小西 卓哉（NII） 福永 拓郎（JSTさきがけ） 藤田 澄男（ヤフー） 河原林 健一（NII）

D2-45

選択

スキップ

情報取得 &
ナップサック制約消費

ナップサック制約
（e.g. 閲覧時間）

選択 / スキップ

推薦

1番目のニュース

反応（選択 / スキップ）に応じて次のニュースを選ぶ

ユーザ
2番目のニュース
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　　疎性に弱い 
文や句には使えない

　　疎性に強い 
連続表現，高い汎化能力

　　疎性に強い 
充実した類似尺度によるスムージング

　　学習が軽い 
カウントするだけ

　　学習が重い 
  を生成して誤差逆伝搬y

　　学習が軽い 
不完全コレスキー分解を用いた推定

カーネル法に基づく共起尺度 D2-46
横井 祥1,2  福水 健次3  小林 颯介4  乾 健太郎1,2

課題：超スパースな対象（文, 句）でも簡単に使える共起・関連の強さの尺度が欲しい

1東北大 2理研AIP 3統数研 4PFN ※ 学生優秀プレゼンテーション賞対象

入力 学習したい尺度

自己相互情報量 深層学習
encoder-decoder
言語モデル

Pointwise HSIC

Z = {(xi, yi)}ni=1 ⇠ PXY f : (x, y) 7! D[p(x, y)kp(x)p(y)]

PMI(x, y) = log

p(x,y)
p(x)p(y)

p(y|x)
p(y)

=h�(x)�E[�(X)],⌃XY ( (y)�E[ (Y )])i

PHSIC(x, y; k, `)

�(x)=k(x, ·),  (y)=`(y, ·)
⌃Y X =E[�(X) (Y )>]�E[�(X)]E[ (Y )>]

提案手法：カーネルが定める特徴空間上で相互共分散への標本対の寄与を測る

正定値カーネル
相互共分散

[Li+’16]

単語間の共起の強さを測る 
[Church&Hanks’90]

文間の関連の強さを測る 
[Li+’16]
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Kernel recursive ABC
point estimation with intractable likelihood
Takafumi Kajihara(NEC/AIST), Keisuke Yamazaki(AIST), Motonobu Kanagawa (Max Planck Institute for Intelligent Systems), 

Kenji Fukumizu(ISM)

Approximate Bayesian computation (ABC) is about the derivation of posterior 
distribution when the likelihood function 𝑞 is impossible or too expensive to 
compute.

𝑝 𝜃|𝑦 ∝ 𝑞 𝑦 𝜃 𝜋(𝜃)

We propose a novel method for point estimation with intractable 
likelihood relying on ABC. Its relation to maximum likelihood estimate 
(MLE) is discussed.

D2-47
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コメント密度のピーク点をサムネイル画像とする

動画の入力に対して, 動画の各フレーム毎のコメント情報を用いて動画要約を行う
コメント密度

目的 
・コメント密度の高いフレームが動画を最も説明していると仮定し,  
　動画からコメント密度を推定し, その密度のピーク点 数点を動画の要約として用いる.  
・推定することができれば, コメントの付与されていない動画に対しても有効である.

再生時刻のコメント数を密度とする

D2-48・動画フレームごとのコメント密度の推定による画像サムネイル生成  
山口 想 (電通大)　大垣 慶介 (ドワンゴ)　松井 勇佑 (NII)　小田桐 優理(ドワンゴ)

※学生優秀プレゼンテーション賞対象

0 25 50  75 100 125 150 175
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1000

1500

2000

(s)



既存手法: 動画毎に設定されたサムネイル画像を教師データとして分類モデルを構築 
提案手法: 動画の各フレームごとのコメント密度を推定するための回帰モデルを構築

手法

画像サムネイル推薦タスク 動画要約タスク

提案手法: コメント密度推定モデル

既存手法: 画像サムネイル予測モデル

既存手法より提案手法の方が 
好ましいサムネイルを推薦することができた.

D2-48・動画フレームごとのコメント密度の推定による画像サムネイル生成  
山口 想 (電通大)　大垣 慶介 (ドワンゴ)　松井 勇佑 (NII)　小田桐 優理(ドワンゴ)

※学生優秀プレゼンテーション賞対象
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D2-49: U-netを用いた細胞画像からのNC比推定

核（Nucleus）

細胞質(Cytoplasm)

NC比とは，核と細胞質の容積比のことで，
細胞診における悪性細胞の重要な判定基準の一つ

細胞画像

自動的に
計算したい

石部大夢，奥田敬二郎，佐藤匠，佐藤瞭，長岡風吹，山地穂岳（東京大学）
佐藤一誠（東京大学/RIKEN）

例えば・・・
分化度の高い癌
→NC比が低い
分化度の低い癌
→NC比が高い

実際には血中細胞中の
NC比の分布が重要



細胞画像：1050枚(約50症例分)

核と細胞質をアノテーションしてデータセットを作成
テストデータとして200細胞画像を分類
３つのモデルを用いてNC比を推定
U-NET-2:核と細胞質を個別にセグメンテーション→NC比推定
U-NET-3：核と細胞質を同時にセグメンテーション→NC比推定
U-NET-NC：NC比の誤差も損失関数に入れてNC比推定

U-Net: Convolutional Networks 

for Biomedical Image 

Segmentation    

Olaf et al. MICCAI2015 

available at arXiv:1505.04597 
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人流シミュレーションにおける 
  エージェントパラメータの推定 D2-50:  

清水仁，大塚琢馬，岩田具治，澤田宏，上田修功 
 （NTTコミュニケーション科学基礎研究所） 

• 有向グラフ上をエージェントが移動する人流シミュレーションを想定 
• エージェントパラメータを適切に設定することが課題 

Ｂ 

Ａ Ｃ 

Ｄ ＩＤ 出発時刻 出発地 目的地 

１ 

２ 

３ 

・・・ ・・・ ・・・ ・・・ 

エージェントパラメータの例 

？ 

現実世界 計算機 



2 Copyright©2017  NTT corp. All Rights Reserved. 

• 本研究では，エッジの通過人数の部分観測に基いて， 
• 効率的に経路別のエージェント人数を推定する手法を提案 

人流シミュレーションにおける 
  エージェントパラメータの推定 D2-50:  

清水仁，大塚琢馬，岩田具治，澤田宏，上田修功 
 （NTTコミュニケーション科学基礎研究所） 

ＩＤ 出発時刻 出発地 目的地 

１ 8:00 Ａ Ｄ 

２ 7:30 Ｃ Ｄ 

３ 10:05 Ｂ Ｃ 

・・・ ・・・ ・・・ ・・・ 

エージェントパラメータの例 

現実世界 計算機 

Ｂ 

Ａ Ｃ 

Ｄ 
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Correction of Covariate Shift Bias 
Produced by Action of Optimization

D2-51

X Y A
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𝑝

X Y A
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𝑓 ? 𝑎1
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⋮ ⋮
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𝑓 ? 𝑎𝑑

𝑓

⋮ ⋮

𝑥𝐷
𝑓 ? 𝑎𝐷

𝑓

目的: aを操作後の仮想的な期待値収益（マクロスコピックな量）を知りたい

結果: ミクロにyを推定するより、密度比で直接推定したほうがbiasを抑制できる！

平均二乗誤差

サンプル数 D サンプル数 D 非定常な分布

期待値収益

yを推定

密度比

比嘉 亮太（NEC）

aを操作
Logistic回帰
SVM, Deep

Covariate Shift

を計算する
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D2-52 PU-データに対する
スパースSVM の同時セーフスクリーニング

杉山 太信 𝟏𝟏,21, 前原 貴憲 21 1: 東京工業大学 2: 理化学研究所革新知能統合研究センター

※学生優秀プレゼンテーション賞対象

スパースなPU-データ 同時セーフスクリーニング

ラベル

Positive 
データ

Unlabeled 
データ

特徴量

スパース

・・・

データ

分類問題に用いられるスパースSVMに対して、不必要なサンプル・特徴量を除くことで
高速化する手法：セーフスクリーニングが提案された[Zhang et al. 2017]

多くの実データは正例とラベル無しデータからなる(PU-データ)ため、このようなデータに
対する同時セーフスクリーニングが必要となる

不必要な特徴量

不必要なサンプル



D2-52
PU-データに対するスパースSVM の同時セーフスクリーニング

スパースSVMに対する
既存のセーフスクリーニング[Zhang et al. 2017]

PU学習の
凸最適化[Du Plessis et al. 2015]

新たなロス関数 Smoothed double Hinge loss function の導入

-1,1付近でなめらか
(同時セーフスクリーニング
のため)傾きが2段階

(PU-データに対する
凸定式化のため)

導入したロス関数を用いて、
特定の値をとるサンプル・特徴量を削除する

PU-データに対するスパースSVMの計算スピード向上

※学生優秀プレゼンテーション賞対象

※詳細は D2-52
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系列モデル学習におけるαダイバージェンスを用いた目的関数の統合

小山田創哲（リクルート・産総研・京大）菊池悠太（PFN）兼村厚範（産総研）前田新一（PFN）石井信（京大・ATR）

D2-54

機械翻訳のような系列生成タスクにおいてよく用いられる  (1) 尤度最適化ベースの目的関数と
(2) 強化学習ベースの目的関数の間には次のような一長一短がある．

(1) 尤度最適化ベース  学習の効率はいいが,本来最適化すべき目的関数との間に「ズレ」がある．

(2) 強化学習ベース  学習の効率は悪いが,本来最適化すべき目的関数を正しく最適化している．

本研究ではこれらがトレードオフの関係にあり同時に解決するのは難しいことを説明した上で，
αダイバージェンスを用いてこれら２タイプの目的関数を一般化した目的関数を提案する．さらに，
これら2タイプの目的関数の中間に対応する目的関数 (α=0.4など) を最小化する学習が,
より高い性能をもたらすことを実験的に示す．

ML
α=0

RL
α=1

提案
α=0.4



系列モデル学習におけるαダイバージェンスを用いた目的関数の統合

小山田創哲（リクルート・産総研・京大）菊池悠太（PFN）兼村厚範（産総研）前田新一（PFN）石井信（京大・ATR）

D2-54

機械翻訳のような系列生成タスクにおいてよく用いられる  (1) 尤度最適化ベースの目的関数と
(2) 強化学習ベースの目的関数の間には次のような一長一短がある．

(1) 尤度最適化ベース  学習の効率はいいが,本来最適化すべき目的関数との間に「ズレ」がある．

(2) 強化学習ベース  学習の効率は悪いが,本来最適化すべき目的関数を正しく最適化している．

本研究ではこれらがトレードオフの関係にあり同時に解決するのは難しいことを説明した上で，
αダイバージェンスを用いてこれら２タイプの目的関数を一般化した目的関数を提案する．さらに，
これら2タイプの目的関数の中間に対応する目的関数 (α=0.4など) を最小化する学習が,
より高い性能をもたらすことを実験的に示す．

ML
α=0

RL
α=1

提案
α=0.4



         D2-55: The optimal-baseline estimator is 
not the optimal baseline-estimator 

Paavo Parmas1, Jan Peters2, Kenji Doya1 
1OIST, 2TU Darmstadt 

「学生」 



         D2-55: The optimal-baseline estimator is 
not the optimal baseline-estimator 

Paavo Parmas1, Jan Peters2, Kenji Doya1 
1OIST, 2TU Darmstadt 

「学生」 



D2-57: 確率的勾配MCMCを用いた有界確率変数の生成

変換に求められる条件は？
どのような保証が与えられるだろうか？

確率的勾配MCMCで 
生成されたサンプル

サンプルしたい分布

逆変換で復元したサンプル

変換した分布

横井創磨1，大塚琢馬2，佐藤一誠1

1. 変換 f

3. 逆変換 f-1

2. サンプリング?

?

1 東京大学 / 理研
2 NTTコミュニケーション科学基礎研究所 

制約：実数空間全体
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D2-58� Mixture of Experts for Multiple Instance Learning 
���' / Takayuki Katsuki, IBM Research – Tokyo, IBM Research AI
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D2-60: データ融合におけるホットデック法の妥当性

松下亮祐（株式会社NTTデータ数理システム）

ホットデック法によるデータ融合

データセットＡ データセットＢ

X
欠

損
Y X Z

欠

損
X ZY＋

疑問：融合済データに基づく分析結果はどのくらい信頼できるか？

研究内容

・真の確率分布に対する近似精度の評価

- Wasserstein 距離

・i.i.d.サンプルと比べたときの推定量の劣化具合の評価

- 推定誤差の増分

融合済データ

諸々の分析が

行われる

レ

コ

ー

ド

変数

距離の近い

レコードで補完
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D2-61 連続値隠れ変数を用いた混合ガウスモデル 
江藤 力（NEC データサイエンス研究所） 

■バイナリ値隠れ変数だと ■連続値隠れ変数だと 

が最大 

が最大 

が最大 
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