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Fri. Jun 7, 2019

Room R

Interactive Session 2[4Rin1]
9:00 AM - 10:40 AM  Room R (Center area of 1F Exhibition hall)

Dimension reduction of nonlinear manifolds by

Kernel Graph Laplacian Features

〇Kazuki Takahashi1, Takashi Takekawa1 （1.

Kogakuin University）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-01]

Initialization of a Search Space Considering a

Budget for Black-box Optimization

〇Masahiro Nomura1, Kenshi Abe1 （1. CyberAgent,

Inc.）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-02]

Hierarchization of Skill Acquisition without a

Reward Function in Reinforcement Learning

〇Takanori Saragai1, Izumi Karino1, Yasuo Kuniyoshi1

（1. University of Tokyo）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-03]

Multi-task Deep Reinforcement Learning with

Evolutionary Algorithm and Policy Gradient

Method in 3D Control Tasks

〇Shota Imai1, Yuichi Sei1, Yasuyuki Tahara1, Akihiko

Ohsuga1 （1. The University of Electro-

Communications）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-04]

Generation of Question Sentences Using

Conversation Corpus for Automatic Generation

of Lecture Scenario on Lecture Substitution

System

〇Satoshi Yoshio1, Kenji Araki1 （1. Graduate School

of Information Science and Technology, Hokkaido

University）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-05]

Corpus Filtering Focusing on Named Entities

for Neural Machine Translation

〇Hiroki Homma1, Hayahide Yamagishi1, Yukio

Matsumura1, Mamoru Komachi1 （1. Tokyo

Metropolitan University）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-06]

Due to the development of artificial

intelligence capitalism collapses and

emancipationism comes.

〇Seiji Ono1, Mamoru Yoshino1 （1. Association for

Japanese Economic Recovery）

[4Rin1-07]

 9:00 AM - 10:40 AM

Evaluation of Holographic Reduced

Representations in Question-Answering

System using Spiking Neuron Model

〇Keiji Iwao1, Bisser Raytchev1, Toru Tamaki1,

Kazufumi Kaneda1 （1. Univ. of Hiroshima）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-08]

AI Trainning Platform and AI Implementation

with DQN for Realtime Strategy Game

〇Yikun Zhang1, Tomonori Hashiyama1, Shun'ichi

Tano1 （1. The University of Electro-

Communications）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-09]

A Sub-policy Pruning Method for Meta

Learning Shared Hierarchies

Qing Hong2,1, Yusuke Tanimura1,2, 〇Hidemoto

Nakada1,2 （1. National Institute of Advanced

Institute of Science and Technology, 2. University of

Tsukuba）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-10]

Extractive Three-line Summarization of News

Articles using Neural Network

〇Kouhei Ogawa1, Koichi Nagatsuka1, Masayasu

Atsumi1 （1. Soka University）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-11]

Predicate argument structure analysis with

Pointer Networks

〇Keigo Takahashi1, Hikaru Omori1, Mamoru

Komachi1 （1. Tokyo Metropolitan University）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-12]

Constructing of the word embedding model by

Japanese large scale SNS + Web corpus

〇Shogo Matsuno1, Sakae Mizuki1, Takeshi Sakaki1

（1. Hottolink, Inc.）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-13]

Generation of facial animations to express

suppressed positive emotion using action units

〇Hirofumi Omichi1, Yuzuki Hayashi2, Kazuya Mera1,

Yoshiaki Kurosawa1, Toshiyuki Takezawa1 （1.

Graduate School of Information Sciences, Hiroshima

City University, 2. School of Information Sciences,

Hiroshima City University）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-14]

Research on performance estimation in

divergent thinking task using gaze information

〇Kazuhiro Nakahara1 （1. Nihon Unisys, Ltd.）

[4Rin1-15]
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 9:00 AM - 10:40 AM

Externalization of Coaching Knowledge based

on Multiple Thinking Models on Collaborative

Learning Environment for Dementia Care

〇Atsushi OMATA1, Shogo ISHIKAWA1, Yuki

MATSUI1, Hisao HARA2, Hatsue MUNAKATA2, Ayumi

NAKANOME2, Yutaka SAKANE3, Miwako HONDA4,

Shinya KIRIYAMA1,5, Yoichi TAKEBAYASHI1,5 （1.

Shizuoka University, 2. Koriyama Care Hospital, 3.

ExaWizards Inc., 4. Tokyo Medical Center, 5. The

Society of Citizen Informatics for Human Cognitive

Disoder）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-16]

Development of Auralization System to

Represent Program by Music and its

Application to Programming Support

Kazuaki Rokusawa1, 〇Syogo Watanabe1 （1. Chiba

Institute of Technology）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-17]

Person Re-identification based on Interactive

Transfer Deep Learning for Mobile Robots and

Its Application to TA Task Support

〇Yuki Murata1, Masayasu Atsumi1 （1. Soka

University Graduate School of Engineering）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-18]

Motion Planning with Deep Reinforcement

Learning without Using the Pre-Environment

Map for Autonomous Mobile Robot

〇Jumpei Arima1, Kuroda Yoji1 （1. Meiji

University）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-19]

Nested Rebalacing Optimization for Mobility

on Demand

〇Tomoki Nishi1, Satoshi Koide1, Keisuke Otaki1,

Ayano Okoso1 （1. Toyota Central R&D Labs., Inc.）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-20]

Integer Programming for Cooperative Route

Optimization

〇Keisuke Otaki1, Keiichiro Hayakawa1, Satoshi

Koide1, Ayano Okoso1, Tomoki Nishi1 （1. Toyota

Central R&D Labs., Inc.）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-21]

A Decision Support AI for Business Operations

via Information Retrieval and Query Suggestion

〇Morishita Terufumi1, Ozaki Hiroaki1, Sato Misa1,

Koreeda Yuta1, Yanai Kohsuke1 （1. Research

[4Rin1-22]

&Development Group, Hitachi, Ltd.）

 9:00 AM - 10:40 AM

Product Name Extraction from Product Entries

on Electronic Commerce Pages

〇Peinan Zhang1 （1. CyberAgent., Inc）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-23]

Scam Cryptocurrency Detections using

Machine Learning Techniques

〇Kentaro Asaba1 （1. Keio University）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-24]

Extraction of Business Contents from Financial

Reports Using Recurrent Neural Network

Model

〇Tomoki Ito1, Hiroki Sakaji1, Kiyoshi Izumi1 （1. The

University of Tokyo）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-25]

Relation between B2B Corporate Brands and

Shareholder Values

〇Tomonori Manabe1,3, Kei Nakagawa2,3, Kenichi

Yoshida3 （1. Sansan, Inc., 2. Nomura Asset

Management Co,Ltd., 3. Graduate School of

Business Science, University of Tsukuba）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-26]

Sentiment Analysis of Japan Economic

Watcher Survey Data with Japanese BERT

model

〇Tomohisa Aoshima1,2, Kei Nakagawa3 （1.

University of Tsukuba, 2. Fujitsu Cloud Technologies

Limited, 3. Nomura Asset Management Co, ltd）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-27]

Economic Causal Chain Search System and its

Application

〇Kiyoshi Izumi1, Hiroki Sakaji1 （1. The University of

Tokyo）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-28]

Estimating Risk Factors with High Frequency

Data through Principle Component Analysis

Kentaro Nasu2, Yasuo Yamashita2, 〇Hiroshi

Takahashi1 （1. Keio University, 2. Sumitomo Mitsui

Trust Asset Management Co., ltd.）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-29]

Development of A Target Company

Recommendation System for Account-Based

Marketing

〇Atsushi Hayakawa1, Akira Kitauchi1 （1. FORCAS,

Inc.）

[4Rin1-30]
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 9:00 AM - 10:40 AM

Service Quality Improvement of IoT Coffee

Roasting Service Using Lifestyle Analysis

〇Ayaka Kimura1, Masaaki Terano1, Jun Ozawa2, Yuri

Nishikawa1,2, Tsuyoshi Takenaka2, Fuko Oura2,3 （1.

Panasonic Corporation, 2. National Institute of

Advanced Industrial Science and Technology, 3.

Tokyo Metropolitan University）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-31]

Unsupervised Anomaly Detection for a

Machine Whose Vibration Pattern Changes

〇Kazuki Kobayashi1, Masatoshi Sekine1, Satoshi

Ikada1 （1. Oki Electric Industry Co., Ltd.）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-32]

Development of method of spot weather

forecast using machine learning

〇Takao Yoshikane1, Kei Yoshimura1 （1. The

University of Tokyo）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-33]

Tsunami Evacuation Behavior and

Identification of Dameged Areas by Agents

〇Yasuo Kawai1, Yurie Kaizu1 （1. Bunkyo

University）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-34]

Deep Learning for Multifactor Models in Global

Stock Markets

〇Masaya Abe1, Kei Nakagawa1 （1. Nomura Asset

Management Co.,Ltd.）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-35]

Business Confidence Prediction for Analyst

Report using Convolutional Neural Networks

〇Shota Takayama1, Seiichi Ozawa1,2, Takehide

Hirose3, Masaaki Iizuka3 （1. Graduate School of

Engineering, Kobe University, 2. Center for

Mathematical and Data Sciences, Kobe University, 3.

Sumitomo Mitsui DS Asset Management Company,

Limited）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-36]

Asset Allocation Strategy with Non-

Hierarchical Clustering Risk Parity Portfolio

〇Kei Nakagawa1, Akio Ito1, Takanobu Kawahara1

（1. Nomura Asset Management Co.,Ltd.）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-37]

A preliminary discussion on cultural

variabilities in human-AI relation

〇Osamu Sakura1,2, Shin'ichi Fukuzumi2, Hiroshi

[4Rin1-38]

Nakagawa2 （1. Univ. of Tokyo, 2. RIKEN-AIP）

 9:00 AM - 10:40 AM

Fall Risk Detection for the Elderly using

Contactless Sensors

〇Takeshi Konnno1, hiroaki kingetsu1, Daisuke

Fukuda1, Toshihiro Sonoda1 （1. Fujitsu

Laboratories LTD）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-39]

Introducing Modular Neural Networks in

Learning Action Games

〇Toshinori Takahashi1, Masaharu Munetomo2 （1.

Hokkaido University, 2. Information Initiative Center,

Hokkaido University）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-40]

A game operation learning model using human

play data

〇Tomoya Miyano1, Katsutoshi Matsumaro2, Hiroaki

Saito1 （1. Keio University, 2. KOEI TECMO GAMES

CO., LTD.）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-41]

Neural commit message generation integrating

multiple work context encoders

〇Tomohiro Iwanaga1, Yuki Managaki1, Koichi

Tanigaki1 （1. Fukui University of Technology）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-42]

Optimization Method for Structural

Engineering by Reinforcement Learning

〇Takuya Suzuki1, Kyosuke Ichikawa2 （1. Takenaka

Corporation, 2. ARK Information Systems）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-43]

Adaptive Compressed Sensing Using Deep

Learning Suitable for Edge Computing

〇Masatoshi Sekine1, Satoshi Ikada1 （1. Oki Electric

Industry Co., Ltd.）

 9:00 AM - 10:40 AM

[4Rin1-44]
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Interactive Session 2
Fri. Jun 7, 2019 9:00 AM - 10:40 AM  Room R (Center area of 1F Exhibition hall)
 

 
Dimension reduction of nonlinear manifolds by Kernel Graph Laplacian
Features 
〇Kazuki Takahashi1, Takashi Takekawa1 （1. Kogakuin University） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Initialization of a Search Space Considering a Budget for Black-box
Optimization 
〇Masahiro Nomura1, Kenshi Abe1 （1. CyberAgent, Inc.） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Hierarchization of Skill Acquisition without a Reward Function in
Reinforcement Learning 
〇Takanori Saragai1, Izumi Karino1, Yasuo Kuniyoshi1 （1. University of Tokyo） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Multi-task Deep Reinforcement Learning with Evolutionary Algorithm
and Policy Gradient Method in 3D Control Tasks 
〇Shota Imai1, Yuichi Sei1, Yasuyuki Tahara1, Akihiko Ohsuga1 （1. The University of Electro-

Communications） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Generation of Question Sentences Using Conversation Corpus for
Automatic Generation of Lecture Scenario on Lecture Substitution
System 
〇Satoshi Yoshio1, Kenji Araki1 （1. Graduate School of Information Science and Technology,

Hokkaido University） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Corpus Filtering Focusing on Named Entities for Neural Machine
Translation 
〇Hiroki Homma1, Hayahide Yamagishi1, Yukio Matsumura1, Mamoru Komachi1 （1. Tokyo

Metropolitan University） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Due to the development of artificial intelligence capitalism collapses and
emancipationism comes. 
〇Seiji Ono1, Mamoru Yoshino1 （1. Association for Japanese Economic Recovery） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Evaluation of Holographic Reduced Representations in Question-
Answering System using Spiking Neuron Model 
〇Keiji Iwao1, Bisser Raytchev1, Toru Tamaki1, Kazufumi Kaneda1 （1. Univ. of Hiroshima） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

AI Trainning Platform and AI Implementation with DQN for Realtime
Strategy Game 
〇Yikun Zhang1, Tomonori Hashiyama1, Shun'ichi Tano1 （1. The University of Electro-

Communications） 

 9:00 AM - 10:40 AM   
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A Sub-policy Pruning Method for Meta Learning Shared Hierarchies 
Qing Hong2,1, Yusuke Tanimura1,2, 〇Hidemoto Nakada1,2 （1. National Institute of Advanced

Institute of Science and Technology, 2. University of Tsukuba） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Extractive Three-line Summarization of News Articles using Neural
Network 
〇Kouhei Ogawa1, Koichi Nagatsuka1, Masayasu Atsumi1 （1. Soka University） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Predicate argument structure analysis with Pointer Networks 
〇Keigo Takahashi1, Hikaru Omori1, Mamoru Komachi1 （1. Tokyo Metropolitan University） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Constructing of the word embedding model by Japanese large scale SNS
+ Web corpus 
〇Shogo Matsuno1, Sakae Mizuki1, Takeshi Sakaki1 （1. Hottolink, Inc.） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Generation of facial animations to express suppressed positive emotion
using action units 
〇Hirofumi Omichi1, Yuzuki Hayashi2, Kazuya Mera1, Yoshiaki Kurosawa1, Toshiyuki Takezawa1

（1. Graduate School of Information Sciences, Hiroshima City University, 2. School of

Information Sciences, Hiroshima City University） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Research on performance estimation in divergent thinking task using
gaze information 
〇Kazuhiro Nakahara1 （1. Nihon Unisys, Ltd.） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Externalization of Coaching Knowledge based on Multiple Thinking
Models on Collaborative Learning Environment for Dementia Care 
〇Atsushi OMATA1, Shogo ISHIKAWA1, Yuki MATSUI1, Hisao HARA2, Hatsue MUNAKATA2,

Ayumi NAKANOME2, Yutaka SAKANE3, Miwako HONDA4, Shinya KIRIYAMA1,5, Yoichi

TAKEBAYASHI1,5 （1. Shizuoka University, 2. Koriyama Care Hospital, 3. ExaWizards Inc., 4.

Tokyo Medical Center, 5. The Society of Citizen Informatics for Human Cognitive Disoder） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Development of Auralization System to Represent Program by Music and
its Application to Programming Support 
Kazuaki Rokusawa1, 〇Syogo Watanabe1 （1. Chiba Institute of Technology） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Person Re-identification based on Interactive Transfer Deep Learning for
Mobile Robots and Its Application to TA Task Support 
〇Yuki Murata1, Masayasu Atsumi1 （1. Soka University Graduate School of Engineering） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Motion Planning with Deep Reinforcement Learning without Using the
Pre-Environment Map for Autonomous Mobile Robot 
〇Jumpei Arima1, Kuroda Yoji1 （1. Meiji University） 

 9:00 AM - 10:40 AM   
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Nested Rebalacing Optimization for Mobility on Demand 
〇Tomoki Nishi1, Satoshi Koide1, Keisuke Otaki1, Ayano Okoso1 （1. Toyota Central R&D Labs.,

Inc.） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Integer Programming for Cooperative Route Optimization 
〇Keisuke Otaki1, Keiichiro Hayakawa1, Satoshi Koide1, Ayano Okoso1, Tomoki Nishi1 （1.

Toyota Central R&D Labs., Inc.） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

A Decision Support AI for Business Operations via Information Retrieval
and Query Suggestion 
〇Morishita Terufumi1, Ozaki Hiroaki1, Sato Misa1, Koreeda Yuta1, Yanai Kohsuke1 （1.

Research &Development Group, Hitachi, Ltd.） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Product Name Extraction from Product Entries on Electronic Commerce
Pages 
〇Peinan Zhang1 （1. CyberAgent., Inc） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Scam Cryptocurrency Detections using Machine Learning Techniques 
〇Kentaro Asaba1 （1. Keio University） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Extraction of Business Contents from Financial Reports Using Recurrent
Neural Network Model 
〇Tomoki Ito1, Hiroki Sakaji1, Kiyoshi Izumi1 （1. The University of Tokyo） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Relation between B2B Corporate Brands and Shareholder Values 
〇Tomonori Manabe1,3, Kei Nakagawa2,3, Kenichi Yoshida3 （1. Sansan, Inc., 2. Nomura Asset

Management Co,Ltd., 3. Graduate School of Business Science, University of Tsukuba） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Sentiment Analysis of Japan Economic Watcher Survey Data with
Japanese BERT model 
〇Tomohisa Aoshima1,2, Kei Nakagawa3 （1. University of Tsukuba, 2. Fujitsu Cloud

Technologies Limited, 3. Nomura Asset Management Co, ltd） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Economic Causal Chain Search System and its Application 
〇Kiyoshi Izumi1, Hiroki Sakaji1 （1. The University of Tokyo） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Estimating Risk Factors with High Frequency Data through Principle
Component Analysis 
Kentaro Nasu2, Yasuo Yamashita2, 〇Hiroshi Takahashi1 （1. Keio University, 2. Sumitomo

Mitsui Trust Asset Management Co., ltd.） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Development of A Target Company Recommendation System for
Account-Based Marketing 
〇Atsushi Hayakawa1, Akira Kitauchi1 （1. FORCAS, Inc.） 

 9:00 AM - 10:40 AM   
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Service Quality Improvement of IoT Coffee Roasting Service Using
Lifestyle Analysis 
〇Ayaka Kimura1, Masaaki Terano1, Jun Ozawa2, Yuri Nishikawa1,2, Tsuyoshi Takenaka2, Fuko

Oura2,3 （1. Panasonic Corporation, 2. National Institute of Advanced Industrial Science and

Technology, 3. Tokyo Metropolitan University） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Unsupervised Anomaly Detection for a Machine Whose Vibration Pattern
Changes 
〇Kazuki Kobayashi1, Masatoshi Sekine1, Satoshi Ikada1 （1. Oki Electric Industry Co., Ltd.） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Development of method of spot weather forecast using machine
learning 
〇Takao Yoshikane1, Kei Yoshimura1 （1. The University of Tokyo） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Tsunami Evacuation Behavior and Identification of Dameged Areas by
Agents 
〇Yasuo Kawai1, Yurie Kaizu1 （1. Bunkyo University） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Deep Learning for Multifactor Models in Global Stock Markets 
〇Masaya Abe1, Kei Nakagawa1 （1. Nomura Asset Management Co.,Ltd.） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Business Confidence Prediction for Analyst Report using Convolutional
Neural Networks 
〇Shota Takayama1, Seiichi Ozawa1,2, Takehide Hirose3, Masaaki Iizuka3 （1. Graduate School

of Engineering, Kobe University, 2. Center for Mathematical and Data Sciences, Kobe

University, 3. Sumitomo Mitsui DS Asset Management Company, Limited） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Asset Allocation Strategy with Non-Hierarchical Clustering Risk Parity
Portfolio 
〇Kei Nakagawa1, Akio Ito1, Takanobu Kawahara1 （1. Nomura Asset Management Co.,Ltd.） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

A preliminary discussion on cultural variabilities in human-AI relation 
〇Osamu Sakura1,2, Shin'ichi Fukuzumi2, Hiroshi Nakagawa2 （1. Univ. of Tokyo, 2. RIKEN-

AIP） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Fall Risk Detection for the Elderly using Contactless Sensors 
〇Takeshi Konnno1, hiroaki kingetsu1, Daisuke Fukuda1, Toshihiro Sonoda1 （1. Fujitsu

Laboratories LTD） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Introducing Modular Neural Networks in Learning Action Games 
〇Toshinori Takahashi1, Masaharu Munetomo2 （1. Hokkaido University, 2. Information

Initiative Center, Hokkaido University） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

A game operation learning model using human play data 
〇Tomoya Miyano1, Katsutoshi Matsumaro2, Hiroaki Saito1 （1. Keio University, 2. KOEI
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TECMO GAMES CO., LTD.） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Neural commit message generation integrating multiple work context
encoders 
〇Tomohiro Iwanaga1, Yuki Managaki1, Koichi Tanigaki1 （1. Fukui University of Technology） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Optimization Method for Structural Engineering by Reinforcement
Learning 
〇Takuya Suzuki1, Kyosuke Ichikawa2 （1. Takenaka Corporation, 2. ARK Information

Systems） 

 9:00 AM - 10:40 AM   

Adaptive Compressed Sensing Using Deep Learning Suitable for Edge
Computing 
〇Masatoshi Sekine1, Satoshi Ikada1 （1. Oki Electric Industry Co., Ltd.） 

 9:00 AM - 10:40 AM   
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 Kernel Graph Laplacian Features  
Dimension reduction of nonlinear manifolds by Kernel Graph Laplacian Features 

   
 Kazuki Takahashi Takashi Takekawa 

 
Faculty of Information Kogakuin University 

Spectral clustering is used for clustering nonlinear manifolds. The better the performance, the better the distance between 
the clusters. However, as the S / N ratio of the data decreases, spectral clustering does not work well. This is because the pre-
processing in spectral clustering is based on the assumption that the clusters can be sufficiently separated from each other by 
parameter adjustment. Therefore, in this paper, we propose robust preprocessing to S / N ratio by kernelized graph Laplacian 
features (Kernel GLF). The GLF is a linear transformation that brings each other's data with high affinity closer and keeps each 
other's data with low affinity away. The results show that Kernel GLF can convert nonlinear manifold into linear structure. By 
clustering the pre-processed data with K-Means, it became a more robust algorithm for S / N ratio than Spectral Clustering. 
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4.  
3 Kernel GLF

Kernel PCA
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Black-box Budget

Initialization of a Search Space Considering a Budget for Black-box Optimization

Masahiro Nomura Kenshi Abe

CyberAgent, Inc.

Black-box optimization is a problem of optimizing the objective function within the bounds of a given budget for
evaluations. In Black-box optimization, it is generally assumed that the calculation cost for evaluating one solution
is large, so it is important to search efficiently with as few budgets as possible. However, there is a problem that
state-of-the-art black-box optimization methods such as Bayesian optimization and CMA-ES do not consider a
budget. In this paper, we aim to propose an initialization of a search space that takes a budget into account,
dealing with the above problem. We confirm that the proposed method shows good performance by experiments
on the benchmark functions.

1.

Black-box budget B

f : X �→ R

B f(x)

x ∈ X Black-box

f

Black-box 1

budget Black-

box

[Bergstra 11, Ilievski 17, Golovin 17]

[Yang 09]

[Chiba 05]

Generative adversarial networks (GAN)

[Goodfellow 14]

[Lucic 18]

GAN 1

budget

budget

[Brochu 10] CMA-ES [Hansen 03]

state-of-the-art Black-box

budget

budget

budget

budget

budget

: Email:

nomura masahiro@cyberagent.co.jp

2.

X ⊆ R
d (d : )

XS ⊆ X
X

XS

2.1 2.2

budget 2.3

2.4

2.1

Algorithm1 1 budget B

budget Bref 2

3

Algorithm 1

Require: budget B, search space X , dimension number d,

γ, optimizer

1: Bref ← γ ·B
2: XS ← refine search space(d,X , Bref)

3: xbest ← optimize with a given optimizer for the search

space XS until a budget reach B

d = 2 budget B = 8 Random

Search 1

Random

Search

2.2 budget
budget B budget

Bref Bref = γ · B d (≥ 1)

γ γ = 0.59 · exp(−0.033B/d) γ

B → ∞ γ → 0

1
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1: d = 2 budget B = 8 Ran-

dom Search Random

Search + Random Search

2: d = 2 K = 3

K

K

2.3
2.3.1

d = 2 K = 3

2

K

Algo-

rithm 2

Algorithm 2 refine search space(d,X , Bref)

Require: dimension number d, search space X , budget for

refinement Bref

1: K = arg max
k∈N\2Z

{Bk : Bk ≤ Bref}
2: if K ≤ 1 then

3: return X
4: end if

5: initialization : XS = X
6: for i = 1 to d do do

7: randomly select di without replacement from index

set of dimensions

8: divide XS into {Xk}Kk=1 with respect to dimension di
9: k∗ ← arg min

k∈[K]

f(xk), xk is a center point of Xk

10: update the search space : XS ← Xk∗

11: end for

12: return XS

2.3.2

K budget

BK = K +
∑d−1

l=1 (K − 1) (1)

BK Bref K ∈ N \ 2Z

K = arg max
k∈N\2Z

{Bk : Bk ≤ Bref}. (1)

2.4
XS ⊆ X (⊆ R

d)

XS 2 rinf(XS)

rsup(XS) (2),(3)

rinf(XS) = inf
xs∈XS

f(xs)− inf
x∈X

f(x), (2)

rsup(XS) = sup
xs∈XS

f(xs)− inf
x∈X

f(x). (3)

d = 1 d ≥ 2

f(x) =
∑d

i=1 fi(xi)

1. X f

x = a (a ∈ R)

∀K ∈ N \ 2Z rinf(XS) = 0

Proof. x ≥ a f x

x < a f x K

{Xi}Ki=1 X =
⋃K

i=1 Xi

Xi Xk

Xj (j ∈ [K] \ {k}) x∗ = arg min
x∈X

f(x)

x∗ ∈ Xj (j ∈ [K]), f(xk) ≤
f(xi) (k �= j, ∀i ∈ [K]\{k}) Xi, i ∈ [K]

l xi, i ∈ [K] Xi

(i) a ∈ X : x∗(= a) ∈ Xj xj x∗

l/2 x f

x = a f(xj) ≤ f(x∗ + l/2) =

f(x∗ − l/2) xk ∈ Xk

f(xk) > f(x∗ + l/2) = f(x∗ − l/2) = f(xj)

f(xk) ≤ f(xi)

(ii) a /∈ X : xj > a

x∗ = xj − l/2 x f

f(xj) = f(x∗ + l/2) xk ∈ Xk

f(xk) > f(x∗ + l/2) = f(xj)

f(xk) ≤ f(xi) xj ≤ a x = a

f

x∗

rinf(XS) = 0

1. X f

x = a (a ∈ R) X
M supx∈XS

f(x) ≤ f(a− M
K
) = f(a+ M

K
)

2. X f X
budget Bref → ∞

rsup(XS) → 0
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Proof.

arg min
x∈X

f(x) X
∗

I∗ ⊆ [K]

Bref → ∞ K → ∞ X
X M K

Xi (i ∈ [K]) l(K) = M/K

∀Xj ∈ X
∗, ∀x ∈ Xj , x

∗ ∈ Xj |x−x∗| ≤ l(K)

K → ∞ x → x∗ f X ∀x ∈
Xj limx→x∗ f(x) = f(x∗) i ∈ [K] \ I∗

Xi x∗ infx∈Xi f(x) > f(x∗)
XS Xj ∈ X

∗

limK→∞ supx∈XS
f(x) = limx→x∗ supx∈Xj

f(x) =

f(x∗)

3.

3.1
budget Black-box

3.2
state-of-the-art Tree-

structured Parzen Estimator (TPE) [Bergstra 11]

TPE

TPE Refine+TPE TPE

Hyperopt∗1

3.3
6

1 Shekel, Hartmann

[Surjanovic 14]

3.4
budget B = 10× d 50

3.5
TPE Refine+TPE

50 3

Refine+TPE TPE

3.6

4 Hartmann

TPE Refine+TPE

TPE

Refine+TPE

budget

4.

Black-box budget

budget

∗1 https://github.com/hyperopt/hyperopt
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1: Shekel, Hartmann [Surjanovic 14]

Sphere f(x) =
∑d

i=1 x
2
i 5 [−5, 10]5

k-tablet (k = d/4) f(x) =
∑k

i=1 x
2
i +

∑d
i=k+1(100xi)

2 5 [−5, 10]5

RosenbrockChain f(x) =
∑d−1

i=1

(
100(xi+1 − x2

i )
2 + (xi − 1)2

)
5 [−5, 10]5

Branin f(x) = (x2 − 5.1
4π2 x

2
1 +

5
π
x1 − 6)2 + 10(1− 1

8π
)cos(x1) + 10 2 [−5, 10]× [0, 15]

Shekel (m = 5) f(x) = −∑5
i=1

(∑4
j=1(xj − Cji)

2 + βi

)−1

4 [0, 10]4

Hartmann f(x) = −∑4
i=1 αi exp

(
−∑6

j=1 Aij(xj − Pij)
2
)

6 [0, 1]6

(a) Sphere (b) k-tablet (k = d/4) (c) RosenbrockChain

(d) Branin (e) Shekel (f) Hartmann

3: TPE Refine+TPE 50

TPE Refine+TPE

4: Hartmann TPE Refine+TPE TPE
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強化学習における報酬なしスキル獲得の階層化
Hierarchization of Skill Acquisition without a Reward Function in Reinforcement Learning

皿海孝典
Takanori Saragai

狩野泉実
Izumi Karino

國吉康夫
Yasuo Kuniyoshi

東京大学
The University of Tokyo

In recent years, many researches on pre-training have been done. For the pre-training in which a target task
is unknown, some methods enable an agent to acquire skills without a reward function. These methods have a
limitation that learning becomes unstable as the number of skills increases. In this research, we propose a model
to acquire more skills while keeping diversity by hierarchizing skill acquisition. As a result, we achieved learning
in a short time compared to existing methods for the same number of skills. Examination of multiple indicators
showed that the diversity of skills is preserved. In addition, we confirmed that features of an agent state tend to
be passed down through the hierarchical skills.

1. はじめに
近年, 強化学習はビデオゲーム [Mnih 13]やロボットコント

ロール [Schulman 15]など様々な分野に応用されている. これ
らは単一のタスクにおいて極めて高い性能を示すものの,それぞ
れのタスクにおいて長い学習時間が必要となる. この問題を解消
するために, 転移学習 [Pan 10]やメタラーニング [Finn 2017]

のように目的タスクを解くために別のタスクで事前学習した知
識を転用する手法が提案されている.

事前学習において, 目的タスクが既知であるかどうかによっ
て方針が大きく分かれる. 目的タスクが既知であれば, 目的タ
スクに対して活用可能な知識を得られるタスクを選び学習する
ことで直接目的タスクを学習するより速く学習が進むことが知
られている [Svetlik 17].

一方,目的タスクが未知であれば,外部からの報酬がわからな
いため内部報酬によって事前学習を行う必要があり, エージェ
ントが多様な動き方を獲得することを内部報酬とする手法が提
案されている [Eysenbach 18, Gregor 16]. この動き方をスキ
ルと呼び, 目的タスクを与えられたときに獲得済みスキルの中
で最もタスクに適したスキルを使う, あるいはそのスキルを方
策の良い初期値として用いることで目的タスクでの学習を高速
化することが可能である. このとき獲得しておくスキルは, 多
数かつ多様であることで広い範囲のタスクに対して適用可能で
あると考えられるが, スキルの数が増えると学習が不安定にな
ることが指摘されている [Gregor 16]. また, スキルの数が増
えるに従って, 必要なスキルを検索する時間も増える.

本稿では多数かつ多様なスキルの安定的な獲得と, 獲得した
スキルの検索性の向上のために, スキルの獲得を階層化する手
法を提案する.

2. 関連研究
目的タスクが未知の事前学習において獲得するスキルを多様

化する. スキルが多様であるとは, 多数のスキルに対してスキ
ルごとにエージェントの状態が異なるということを意味する.

これを定式化するためにエージェントの状態とスキルの相互情
報量に注目する.

連絡先: 皿海孝典, 東京大学, saragai@isi.imi.i.u-tokyo.ac.jp
　 國吉康夫, 東京大学, kuniyosh@isi.imi.i.u-tokyo.ac.jp

相互情報量MI は, ２つの確率変数X, Y によって以下のよ
うに定義される.

MI(X,Y ) =
∑

x∈X

∑

y∈Y

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

p(x)p(y)
(1)

一般に相互情報量は非負であり, X と Y が完全従属かつ X

のエントロピーが最大のときに最大値をとる.

スキルと状態の相互情報量を考える.スキルと状態の相互情
報量はスキルと状態が従属であり, かつ多様な状態を取るとき
に最大化する.これは上で述べた多様なスキルの条件を満たす
ため, スキルと状態の相互情報量を内部報酬とする研究がなさ
れている.

Variational Intrinsic Controlは内部報酬をスキルと終端状
態の相互情報量とする手法である [Gregor 16]. 初期状態から
終端状態に到達するまでの途中経過を無視しているため, 1エ
ピソードあたり 1 ステップ分の経験しか得られないため学習
の効率が悪い. また, 獲得するスキル数を増やすと不安定にな
ることが指摘されている [Gregor 16].

Diversity is All You Need (DIAYN) は終端状態に限らず
に, 全ての時点でのスキルと状態の相互情報量を内部報酬とす
る手法である [Eysenbach 18]. さらに DIAYN では安定化の
ために方策のエントロピー最大化強化学習を用いて定式化し
ている. 具体的にはスキルを z, 状態を s, 行動を a, エントロ
ピーを H[·]として,

F(θ) ≡ MI(s, z) +H[a|s]−MI(a, z|s) (2)

を最大化する. 式の第一項はスキルによってエージェントの到
達する状態を操作できるようにするために, 第二項はすべての
スキルを合わせたものを一つの方策としてみたときにエントロ
ピー最大になるようにするために, 第三項はスキルを多様にす
るのは行動ではなく到達する状態であるようにするために, そ
れぞれの項が設計されている. この結果, 状態空間と行動空間
が連続となってもスキルを獲得することが可能となった.

しかし, いまだに獲得するスキル数を増やしたときに安定し
て学習を行うことはできていない. そこで本手法はスキルを階
層化することによって安定してスキル数を増やす方法を提案
する.

1
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3. 目的と手法
本研究の目的は安定的に多くのスキルを獲得すること, タス

クごとに最適なスキルの高速な検索を可能することであり, ス
キルの学習を階層化することによって目的を達成する.

図 1に示すモデルによってスキルの階層化を行う. 基本的な
構造は DIAYNのものを用いる. DIAYNには方策と分類器が
存在し, 各エピソードで無作為に 1つのスキルが方策に与えら
れる. 分類器は各ステップの行動後の状態から方策に与えられ
たスキルを予測する.

式 2を変形する.

F(θ) ≥ H[a|s, z] + E[log qθ(z|s)− log p(z)] (3)

ここで, qθ はパラメータ θで表される分類器を表し, 状態 sの
ときに方策に与えられたスキルが z である確率の予測値を出
力する関数となっている.

本研究ではスキルの獲得を階層化するために, この分類器を
用いることを提案する.

まず DIAYN によりスキルを獲得し, 獲得したスキル集合
Z0 のうち i 番目のものを選択する. これをスキル z0i とする.

このとき, DIAYN の学習において分類器 q0(z|s) を学習した
とする. ここで学習が収束し, 完全な分類器ができたとすると,

z0i についての方策である πθ(a|s, z0i )は報酬

r0i (s) ≡ log q0(z0i |s)− log p(z0i ) (4)

の累積値を最大化する方策となっている. このとき, q0(z|s)と
z0i を固定することで報酬を sのみの関数とみなしている.

次に, 同じ環境においてスキルを獲得する際, DIAYN の報
酬に r0i (s)を加える. その結果スキル z0i が遷移していた状態
に対する指向性を持ちつつ, 多様な状態へスキルを分けようと
するため, z0i のスキルの特徴を持ちつつ, 様々なバリエーショ
ンを持つようなスキル集合 Z1

i が生まれることが予想される.

一般に, DIAYNの n回目の適用時に獲得された i番目のス
キルに対して分類器 qn(z|s)が存在し, 同じ環境において

rn(s, a) =H[a|s, z] + E[log qnφ(z|s)− log p(z)]

+ E[log qn−1(zn−1
i |s)− log p(zn−1

i )]
(5)

の最大化を行うことでスキル zn−1
i に判別されるという制限を

満たしながら多様なスキル集合 Zn
i を獲得することを期待する.

図 1: 提案手法のモデル.

4. 実験
4.1 実験環境と条件
実験環境は OpenAI Gym[Brockman 16] の Mujoco 物理

シュミレータ [Todorov 12]において, 図 2(a)に示す Hopper

を用いた. Hopperは状態が 11次元, 行動が 3次元の 3DoFロ
ボットである.

方策の学習手法には Soft Actor-Critic(SAC)[Haarnoja 18]

を使用した. 隠れ層の大きさは全てのネットワークで (300,

300),学習率は全て 0.0003,割引率を 0.99,バッチサイズを 128,

エントロピー最大化強化学習における温度計数を 0.1, SACの状
態価値関数の更新率は 0.01, SACの方策のGaussian Mixture

Model の混合数を 4, リプレイバッファのサイズを 106, 最大
エピソード長を 1000ステップとした.

4.2 実験方法
まず DIAYNにおいて 5個のスキルを獲得させ, これを階層

化してそれぞれ 5個のスキルを持つ子エージェントを 5個生成
して, 計 25個の子スキルを獲得させる. 比較のため, DIAYN

において 25個のスキルを獲得させる. ここでスキルの獲得に
おける学習の収束時間を比較し, 提案手法の安定性を確認する.

次に獲得したスキルに対してエージェントの軌跡を取って複
数の指標を測り, 既存手法と比較したときのスキルの多様性と
階層構造における親スキルと子スキルの関係を調べる. 指標と
して,

• エピソード終了時の位置

• エピソード中の最高到達高さ

• エピソード中の最低到達高さ

の 3つを測定する. 図 2(b)にそれぞれの指標を図示した.

(a) Hopper 環境 (b) 指標

図 2: 実験環境の概観. (a)Hopper のシミュレーション環境.

(b)各指標を Hopperの連続写真を用いて図示した. (A)エピ
ソード終了時の位置. (B) エピソード中の最高到達高さ. (C)

エピソード中の最低到達高さ.

5. 結果
5.1 収束速度の比較
分類器の学習曲線について図 3に示した. 図 3(a)と図 3(b)

を見ると, スキル数が 5個の場合はおよそ 1500エポックで収
束しているのに対し, スキル数が 25個の場合は収束におよそ
15000エポック費やしている. これは, スキル数が増えると学
習が安定しないという先行研究の結果を再現している.

図 3(c)は提案手法である階層化スキル獲得に図 3(b)の 3000

エポックまで学習した分類器を用いたときの学習曲線である.

5つの図はそれぞれ 5個の親スキルに対応している. これらは
2000 エポックから 4000 エポック程度で十分理想値に近づき
収束していることがわかる.

親スキルの獲得に用いた 3000エポックを加えても 7000エ
ポック程度で収束をしており, 既存手法が同数のスキル獲得
に費やした 15000エポックと比較して十分早く学習ができて
いる.
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(a) DIAYN, スキル数 25 個

(b) DIAYN, スキル数 5 個

(c) 提案手法の下階層

図 3: 分類器の学習曲線. 薄い色は標準偏差, 橙色の直線は報
酬の理論値を表す. (a)DIAYNにおいて 25個のスキルを獲得
する際の学習曲線. (b)DIAYN において 5 個のスキルを獲得
する際の学習曲線. (c)提案手法において (b)の 3000エポック
における分類器を用いて, 子スキルを学習する際の報酬曲線.

ここで獲得したスキルを図 4に示す. 図 4(a)の 5個のスキ
ルを親として, 図 4(b)に示すようにそれぞれ 5個, 計 25個の
子スキルを獲得した. 前進するスキルを親とすると子スキルも
前進するスキルとなり, 子スキル内ではそれぞれが区別可能な
スキルが獲得された.

(a) 親スキル

(b) 子スキル

図 4: 獲得されたスキルの 20stepごとの連続写真. (a)3000エ
ポック学習後の親エージェントの全 5個のスキル. (b)4000エ
ポック学習後の子エージェントの全 25個のスキル. 各列の 5

個のスキルは (a)の同じ列のスキルを親とする子スキルである.

5.2 スキルの多様性
各指標について, 学習回数とスキルの分散について図 5に示

した. 提案手法である階層的なスキルについては, 親スキルの
学習に 3000エポックを使ったため, それだけ右にずらしたも
のとなっている. エピソード終了時の位置と最高到達高さに関

しては階層的なスキルが大きな分散を持っており, 最低到達高
さに関しては大きな違いは見られなかった.

このことから, 計測した範囲内では階層化してもスキルの多
様性は保たれていることがわかる.

(a) 終了時の位置 (b) 最高到達高さ

(c) 最低到達高さ

図 5: 25個のスキルの各指標に対する標準偏差. 緑色は親の 5

スキルそれぞれから獲得された 5× 5スキルの標準偏差, 橙色
は一つのエージェントの 25スキルの標準偏差を示す. 100エ
ポックごとに各スキルで 5個の軌跡をとった. 実線は標準偏差
の平均値, 薄い色は標準偏差の標準偏差を示している.

5.3 親と子の相関
同じく複数指標について, 横軸は親スキルの得た値, 縦軸は

子スキルの得た値として全ての子スキルに対して散布図を取っ
て最小二乗法によってフィッティングした結果を図 6 に示し,

親スキルと子スキルの相関係数と p 値を表 1 に示した. ここ
で, 分布に正規性を仮定できないため, Spearmanの順位相関
係数を用いた.

有意水準を 0.05 とすると, 全ての指標において親の値と子
の値で有意に正の相関が見られた. 相関係数の大きさに関し
て, 最低到達低さに関しては弱い相関, それ以外では 0.4を少
し上回る値で中程度の相関であった.

(a) 終了時の位置 (b) 最高到達高さ

(c) 最低到達高さ

図 6: 各指標に対する親スキルと子スキルの値の関係. 同色の
点は同じ親エージェントを持つ子スキルを表す. 黒い実線は最
小二乗法によってフィッティングしたもので, その式は図中に
示している.

3

The 33rd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2019

4Rin1-03



表 1: 各指標に対する親スキルと子スキルの Spearmanの順位
相関係数と p値.

相関係数 p値
エピソード終了時の位置 0.4279 0.000

エピソード中の最高到達高さ 0.4126 0.000

エピソード中の最低到達高さ 0.2360 0.018

6. 結論
スキルの獲得を階層化することにより, 25 個のスキル獲得

における学習の収束時間は既存手法の約 15000エポックから
約 7000エポックと短縮され, スキル獲得が安定化した.

また, 実験した指標において, 階層化をしてもスキルの多様
性は損なわれなかった. 加えて, 階層化して生まれた子スキル
は実験した指標において親スキルの性質を受け継いでいること
がわかった. これは, 必要なスキルを検索する際にまず親スキ
ルを見ることによって子スキルの傾向がある程度推測できると
いう利点がある.

さらに, 提案手法はスキルを獲得した後でスキル数を増やす
ことが可能であるため, 例えば獲得したスキルを確認して前進
するスキルに関して追加で種類を増やすというような操作が可
能であることが示唆される.

7. 展望
親スキルの性質が子スキルに一部受け継がれるという性質

が本稿で示された. これを利用して親スキルの傾向から子スキ
ルの傾向を予測し, 目的タスクに有効なスキルの検索を高速化
する手法が今後考えられる.

また, 本稿の制限として, 今回実験した範囲では階層は 2つ
として学習を行ったが, 定式化は階層をどれだけでも深くでき
るようになっている. そのため, 実際に階層を深くするとスキ
ルの獲得にどのような影響があるのかを調べることは今後の課
題であると考えている.

深い階層のスキルが獲得可能になれば, 複雑な構造を持つ
ヒューマノイドロボットなどに提案手法を適用して大量のスキ
ルを獲得させることが考えられる. その際に手や表情といった
細やかな表現が必要となる部位に関するスキルに限って深く学
習をすることにより, 再学習なしでもヒトの表現に足るスキル
セットの獲得につながると期待する.
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3
Multi-task Deep Reinforcement Learning with Evolutionary Algorithm and Policy Gradient

Method in 3D Control Tasks

Shota IMAI Yuichi SEI Yasuyuki TAHARA Akihiko OHSUGA

Graduate School of Informatics and Engineering. The University of Electro-Communications

In deep rerinforcement learning, it is difficult to converge when the exploration is insufficient or a reward is
sparce. Besides, in a specific tasks, the number of exploration may be limited. Therefore, it is considered effective
to learn in source tasks previously to promote learning in the target tasks. In this research, we propose a method to
train a model that can work well on variety of target tasks with evolutionary algorithm and policy gradient method.
In this method, agents explore multiple environments with diverce set of neural networks to train a general model
with evolutionary algorithm and policy gradient methid. In the experiments, we assume multiple 3D control source
tasks. After the model training with our method in the source tasks, we shows how effective the model is for the
3D Control tasks of the target tasks.
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Algorithm 1

1: Initialize actor π and critic Q with weight θπ and θQ,

respectively

2: Initialize a population of k actors popπ
3: Initialize replay buffers R

4: Define a random number generator r() ∈ [0, 1)

5: for generation = 1, do

6: for actor π ∈ popπ do

7: for all source tasks Ti do

8: Explore Ti using θπ

9: Append transition to replay bufferR respectively

10: end for

11: end for

12: Select the elite actor π based on fitness score fπ
13: Select the replay buffer R based on all fitness scores

fπ
14: Sample a random minibatch of N transitions

(si, ai, ri, si+1) from R

15: Update Q by minimizing the loss

16: L = 1
N
Σi(yi −Q(si, ai|θQ))2

17: Update copied elite actor π using the sampled policy

gradient

18: ∇θπJ ≈ 1
N
Σi∇aQ(s, a|θQ)|s=si,a=ai∇θππ(s|θπ)|s=si

19: Select the (k − 2) actors based on fitness scores fπ
and insert selected actors into next generation’s pop-

ulation pop′π
20: for (k − 2) actors ∈ pop′π do

21: if r() < mutprob then

22: Add noise to θπ

23: end if

24: end for

25: Insert the elite actor into pop′π
26: Insert the copied elite actor pop′π
27: popπ pop′π
28: end for

Actor
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Corpus Filtering Focusing on Named Entities for Neural Machine Translation

Hiroki Homma Hayahide Yamagishi Yukio Matsumura Mamoru Komachi

Tokyo Metropolitan University

Some parallel corpora include sentences that disturb learning of machine translation systems. By removing
such noisy sentences like containing many out-of-vocabulary from the training corpus, it is expected to makes
better translations. In this paper, we focus on the sentences containing named entities because most of the
named entities fall into out-of-vocabulary due to low-frequencies. We propose two kinds of filtering methods, using
byte pair encoding and using named entity recognition. By removing noisy sentences from a training corpus on
Japanese-English language pair, BLEU scores improve statistically significantly by 0.5 points in both proposed
methods. Analysis revealed that both our methods overcome the mistakes such as suffix of the noun, determiner,
and sentence lengths.
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[1] 4,030 [2] NERF [3] BPEF

1: 1-gram 2-gram 20

1: BPE
2 , , ,

here was developed a phase shift magnetic sensor system composed of two sets of coils , amplifiers

, and phase shifts for sensing and output .

1
the phase shift magnetic sensor system consists of two coil , amplifier , and phase shift circuit ,

which consists of two coils for sensing and output .

NERF
a phase shift magnetic sensor system consists of two coils , amplifier , and phase shift circuits for

sensing and output .

BPEF
a phase shift magnetic sensor system consists of two coils , amplifiers and phase shift circuits for

sensing and output .

, ,V10=11.8V,V90=18V

the electro optical property obtained was V10 = 11.8V and V90 = 18V .

2 as a result , we obtained V10 = 11.8 V , V90 = 18V as an electrooptic property .

NERF as a result , the electrical optical properties were obtained with V10 = 11.8 V and V90 = 18V .

BPEF as a result , V10 = 11.8V , V90 = 18V were obtained as the electrical optical properties .
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[Kalchbrenner 13] Kalchbrenner, N. and Blunsom, P.: Re-
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(2013)
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 Due to the development of artificial intelligence capitalism collapses and emancipationism comes. 

   
 Seiji Ono  Mamoru Yoshino 

   
 Association for Japanese Economic Recovery Association for Japanese Economic Recovery 

In future AI is taking away most of people’s jobs. A universal basic income is proposed to cope with 
such situation, but the problem is that huge financial resources are needed and motivation at work is 
lost. To solve these problems we propose emancipationism. 
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Evaluation of Holographic Reduced Representations in Question-Answering System
using Spiking Neuron Model

∗1
Keiji Iwao

∗1
Bisser Raytchev

∗1
Toru Tamaki

∗1
Kazufumi Kaneda

∗1
Graduate School of Engineering, Hiroshima University

Symbolic reasoning is an important ability of the brain. Symbolic structures can be represented as distributed
representations with binding operations. We aim to extend a conventional model for word or phrase level reasoning
to sentence level reasoning and to find the optimal distributed representation for processing structural representa-
tions such as languages in a biological brain model under noise. We construct a spiking neuron model which can
answer answer questions about a group of sentences. We employed Holographic Reduced Representations (HRRs)
to prevent the increasing of vector dimensionality for binding operations. Experimental results show that our model
can select an appropriate sentence for question-answering even in similar sentences. Experiments suggest that a
noise-robust structural representations for languages can be realized by changing the role vector depending on the
depth of the structure and by embedding a verb into a role vector and removing the predicate part.

1.

[Eliasmith 13]

Gayler

Vector Symbolic Architecture

VSA [Gayler 03] Plate

Holographic Reduced Representations:

HRRs [Plate 94]

Action Selection Eliasmith

HRRs

[Eliasmith 10]

:

keiji-iwao@hiroshima-u.ac.jp

Eliasmith NEF Neural

Engineering Framework [Eliasmith 03] 3

HRRs

4

2. NEF

Eliasmith NEF Neural Engineering

Framework

NEF

(1)
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∑
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3.

3.1
HRRs VSA

n 2 c x

t j

tj =

n−1∑

k=0

ckxj−k (3)

t c y j

yj =

n−1∑

k=0

cktk+j (4)

c x 1 0 1
n

N(0, 1
n
) y = x+ noise ≈ x

3.2

“The dog chases the boy.”

S1 = Agent ∗Dog + V erb ∗ Chase+Object ∗Boy (5)

∗
Dog Chase Boy

Agent V erb Object (3)

(4)

S1⊗Object ≈ Boy (6)

⊗
“The

dog chases the boy who has a ball.”

S2 = Agent ∗Dog + V erb ∗ Chase+Object∗
(Agent ∗Boy + V erb ∗ Play +Object ∗Ball)

(7)

S2⊗Object ≈ Agent∗Boy+V erb∗Play+Object∗Ball (8)

4.

1

text input STATEMENT-n

text input

m1 m20

bg1 thal1

20

m 20

text input

question

cue input

bg2 thal2 (9)

n memory n

question out

Sentence n n

n∗ = argmax
1≤n≤20

dot(cue input, Sentence[n]) (9)

1 (5)

Figure 1:

5.

1 4 4

5 20

500 N1, ...N500 500 V 1, ..., V 500

N(0, 1
n
)

ID Identity

A∼ H

20 A∼C

D∼H

• A Agent1 V erb1 Object1

3

• B

Agent1 ∼ Agent4 V erb1 ∼
V erb4 Object1 ∼ Object4 1 ∼ 4

• C V erb Agent

Object Agent {V n} Object {V n}
V

Agent {V n} = (Agent+ ID {V n agt})/
√
2 (10)

Object {V n} = (Object+ ID {V n obj})/
√
2 (11)

D H V erb Vn

Agent {V n} Object {V n}
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Table 1: Agent ∗Dog + V erb ∗Chase+Object ∗Boy

text input cue input question

0 < t < 0.2 Agent ∗Dog + V erb ∗Chase+Object ∗Boy None None None

0.2 < t < 0.4 None V erb ∗Chase+Object ∗Boy Agent Dog

0.4 < t < 0.6 None Agent ∗Dog + V erb ∗Chase Object Boy

(a) a (b) b

(c) c (d) d h

Figure 2:

• D

Agent {V n} = (Agent+ V n)/
√
2 (12)

Object {V n} = (Object+ V n)/
√
2 (13)

• E

Agent {V n} = Agent ∗ V n (14)

Object {V n} = Object ∗ V n (15)

• F

Agent {V n} = (Agent n+ V n)/
√
2 (16)

Object {V n} = (Object n+ V n)/
√
2 (17)

• G

Agent {V n} = Agent n ∗ V n (18)

Object {V n} = Object n ∗ V n (19)

• H

Agent {V n} = (2×Agent n+ V n)/
√
3 (20)

Object {V n} = (2×Object n+ V n)/
√
3 (21)

1 0.2[s]

1 “The dog chases the boy.” 1

A

Dog Boy

20 100

out

24[s]

5

5.1
3

3a 3b 3d 3f 3e

3g

(9)
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(a) A (b) B (c) C (d) D

(e) E (f) F (g) G (h) H

Figure 3:
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Object {Vn}
3g
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(20)
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Word2Vec[Mikolov 13]
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[Gosmann 16]
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DQN AI

AI Trainning Platform and AI Implementation with DQN for Realtime Strategy Game

∗1
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Hashiyama Tomonori
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Tano Shun’ichi
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Dept. of Informatics, The University of Electro-Communications

Research on video game AI has been done for a long time. In recent years, due to the rapid development of
neural networks, the game AI which was considered difficult to build has appeared. After these AI beat humans
in turn based games with complete information, such as GO, the next research direction has been focused on
simultaneous games with incomplete information. The RTS game is one of the simultaneous-move games with
incomplete information; therefore, in this paper we report the design of a platform for AI learning in the RTS game
whose mechanism has been simplified. In addition, we implemented an AI for this type of game, and carried out
some experiments.

1.
AI AI

IBM

DeepBlue[1]

DeepMind AlphaGo[2]

AI

(Realtime

Strategy Game, RTS )

Clash Royale RTS

Clash Royale

AI RTS

Clash Royale AI

AI

2.
2.1 Q Learning

Q 1992 WATKINS[3]

2.2 Deep Q Learning
DeepMind Q

Deep Q-Learning(DQN)[4]

DQN Atari

Breakout Enduro Pong

2.3 AlphaZero

DeepMind

AlphaGo[2]

3. AI
OpenAI gym

(observation) AI

(step(action))

(total reward)

1

1:

8 4
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4. AI
AI

2 LeakyReLU

2:

5.
AI DQN

1

Total reward = Time bonus ∗ (Reward − Penalty) (1)

Time bonus

Reward

Penalty

1 1

3000

30 3

700

3:

1000/2000/3000

4 / /1000/2000/3000

1

4: /1000/2000/3000

1: / /1000/2000/3000

random 215 230 55 43%

1000 320 171 9 64%

2000 305 188 7 61%

3000 300 196 4 60%

simple 330 164 6 66%

4 ( )

180

( )

1 43%

20% 60%

6.
Clash Royale RTS AI

RTS

AI

RTS AI DQN

700

AI
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MLSH

A Sub-policy Pruning Method for Meta Learning Shared Hierarchies

Qing HONG ∗1∗2 Yusuke TANIMURA∗2∗1 Hidemoto NAKADA∗2∗1

∗1
University of Tsukuba

∗2
Artifical Intelligence Research Center, National Institute of Advanced Institute of Technology

Meta Learning Shared Hierarchies(MLSH) is a example of Hierarchical Reinforcement Learning.n Assuming some
task distribution and reusing the knowledge learned on the preceding tasks, it aims to rapidly adjust to new tasks.
It divides the policy into several sub-policies and master policy which choose one of the sub-policies, expecting each
sub-policy is responsible for each sub-goal in the task. One of the drawbacks of this approach is that, in general,
it is not possible know the number of sub-goals in unseen task distribution, hence, the number of sub-policies.
With improper number of sub-policies, the performance of MLSH is degraded. To solve this problem, we propose
a method to locate the proper number of sub-policies by pruning excessive sub-policies. The proposed method
save resources and reduce the time the algorithm to converge. We test the method using 2D-bandit problem and
demonstrate the effectiveness.

1. Introduction

Reinforcement learning takes long time to solve tasks

with sparse rewards. Hierarchical reinforcement learning

( HRL ) is an approach to solve this problem reusing

sub-policies learned on preceding similar tasks [Bakker 04].

It could improve the exploration efficiency [Simsek 04] or

learning efficiency [Bacon 16].

Traditional HRL requires hand-crafted sub-goals to solve

specific tasks with pre-trained sub-policies. The agent learn

a policy to take action to receive an extrinsic reward first,

then separate this action into several basic actions. With

this approach it is difficult to obtain good performance in

practical hierarchical problems. On the other hand, finds a

useful sub-policies first and use such policies to solve sparse-

reward problems is more efficient in practical hierarchical

problems. Such methods are called meta learning [Finn 17].

Meta learning has a problem that it can hardly dis-

cover useful sub-policies for unseen problems. MLSH (Meta

Learning Shared Hierarchies) [Frans 18] is a HRL algorithm

which focuses on these problems. MLSH tries to solve a

wide variety of tasks by using prior knowledge and primitive

policies. The goal is to rapidly reach high reward on new

tasks drawn from a certain task distribution. When related

tasks contains multiple sub-goals, MLSH pre-trains mul-

tiple sub-policies correspond to the sub-goals and update

them accordingly. However, in some complicated tasks, the

numbers of goals are unpredictable. Too many sub-policies

and too few sub-policies degrade the performance of MLSH

in each way. To solve this problem, we propose a method

to locate the proper number of sub-policies by pruning the

excessive sub-policies.

2. Background

2.1 Meta Learning Shared Hierarchies
Meta Learning Shared Hierarchies is an end-to-end meta-

learning approach that uses prior knowledge to solve unseen

tasks.

Master policy

Environment
Observation

 

actived

Sub    policy

Master action

action

Observation

Figure 1: The Overview of MLSH

The goal of MLSH is to rapidly reach a high reward with

similar tasks. By training master policy to activate one of

the sub-policies that correspond to sub-goals, MLSH utilize

the prior knowledge to solve tasks that share similar sub-

goals. That is to say, MLSH create a probabilistic policy

called master policy whose action is to choose one of the

sub-policies. Master policy starts with randomly-initialized

status and will be fine-tuned to each task. Then we optimize

the probabilistic parameter based on the total reward from

sub-policies and the master’s action. At last, we update

sub-policies and master policy jointly.

2.2 Simple 2D-Moving Bandits environment
We use a simple problem called 2D-moving bandid

throughout this paper as an example problem. This is a

simple bandit problem which contains different potential

goals p(Figure 2). This environment generates one dots as

our agent. Then randomly create two dots, and each dot

is considered a potential goal. Our agent’s goal is to reach

them as close as possible. 2D-bandit problem is similar

to the N-armed bandit problem. Each slot (dot) have dif-

ferent repay (reward depends on the rate of repaying and

distance), our agent’s goal is to find the highest total re-

ward. In each iteration the position of dot and repay rate

randomly be altered, our agent also needs to do such things

again: 1. approach the ball. 2. confirm the reward and

optimal the goal direction.
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Figure 2: Simple 2D-Moving bandit problem: green dot de-

notes our agent, and other dots denote our potential goals.

Master policy

Environment
Observation

 

actived

Sub    policy

Master action

action

Observation

Hierarchies manager

discarded

Figure 3: The Architecture of the proposed method, SPPM

create hierarchies manager to formulate the policy which

helps agent to locate the proper number of sub-policies.

This environment is easy to simplest hierarchical learning

problem, and we will use it to help our research.

3. Sub Policy Pruning Method

We propose a method called Sub Policies Pruning Method

(SPPM). The goal of SPPM is to find the proper number of

sub-policies in the environment which contains an uncertain

number of sub-goals. SPPM starts with enough number of

sub-policies, observes the behavior of each sub-policy, and

determines the proper number of sub-policies. A module

called hierarchies manager is responsible for this procedure

(Figure 3). With this method, we can save resources and

improve learning speed.

Figure 4 shows the algorithm of SPPM. When the en-

vironment is unseen, and we do not know the number of

sub-goals, we use SPPM to speed up the training. SSPM

initialize an excessive number of sub-policies φ. To observe

the behavior of each sub-policy our agent need a warm-up

trial T to train the φ. T subjects to the complexity of the

environment and it provided by our hierarchies manager.

After warm-up trials, each sub-policy have a specific ten-

dency, so we can remove the sub-policies with low-activity

and replace the role of them with more active ones. In the

next prune trial P , SPPM record the activated times A of

each sub-policy selected by master-policy. If the A of φ

lower than PL (Pruning threshold), the sub-policy will be

pruned and will not be activated in the rest of trials. PT is

provided by hierarchies manager based on the environment.

Sub Policies Pruning Method in MLSH

initialize φ

repeat

Initialize θ

Sample task M ∼ PM

For t=0,1,.....T (Test trial) do

Update φ to maximize expected return in W

Update θ to maximize expected return in U

end for

For P=0,1,.....P (Prune trial) do

Update φ to maximize expected return in W

Update θ to maximize expected return in U

If (φk|A(Activated times of φk)) < PT:

Prune φk

end if

end for

until convergence

Figure 4: The algorithm of SPPM.

3.1 When SPPM Conduct Pruning Method?
To estimate the actual value of each sub-policy , it is nec-

essary to give enough time steps to train the sub-policies

until they began to have redundancy. When the environ-

ment becomes complicated, the MLSH agent cost more time

to get convergence. Hence, the pruning time point depends

on the complexity of the environment. On the other hand,

from the resource consumption point of view, we need to

prune the unnecessary sub-policy before the convergence.

Figure 5 is the heat-map of similarity by using similarity

equation:

cos(A,B) =
AB

‖A‖‖B‖ =

∑n

i=1
AiBi√∑n

i=1
(Ai)2

√∑n

i=1
(Bi)2

(1)

The x-axis and y-axis denote sub-policies. Each cell

stands for the ’similarity’ of the corresponding two sub-

policies. Larger value means that the two sub-policies be-

have similarly. With the training goes on, some of the sub-

policies converge into the same behavior. Such sub-policies

can be marked as redundant and one of them could be safely

removed, since the other will fill in the role. We find that the

behavior convergence after 50 trials. Conducting a pruning

method after that may be a good time point for this case.

3.2 How SPPM Conduct Pruning Method?
Define the pruning rule to efficiently prune the redundant

policies is a challenging problem. We found that pruning

rule based on recent activated times is easier to obtain bet-

ter performance (using moving average).

Find the best pruning threshold on a particular task

is the second problem we need to consider. Pruning too

much sub-policies leads to counterproductive effect. Figure

6 shows the moving average of activation ratio of each sub-

policies. From the graph, we could figure out that pruning

sub-policies that have activation ratio less than 50% or 60%

of the most activated sub-policy will be moderate. Based on

this observation, we define two threshold; aggressive thresh-

old (50%) and conservative threshold (60%).
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Figure 5: The heatmap of similarity using 10 sub-policies,

the x-axis and y-axis denotes different sub-policies. the

number denotes the similarity compare with 2sub-policy.

The bigger the number is, the similar actions it take. From

50 trials some of the sub-policy start to get redundant.

Figure 6: The result of 8sub-policies 2sub-goals. X-axis

denotes the trials and Y-axis denotes the activation ratio.

The red line denotes aggressive pruning threshold: less than

50% of highest activation ratio. The green line denotes

conservative pruning threshold: less than 60% of highest

activation ratio

4. Evaluation

To evaluate the proposed method, we conducted experi-

ments using the 2D-moving bandits shown in 2.2 with only

one sub-goal is designated as the real goal (other goals have

0 repay rate). Number of sub-goal is 2, hence the ideal num-

ber of sub-policies is also 2. As the parameter of SPPM,

we employed two parameters; namely, 1) pruning thresh-

old, 2) pruning start time. For pruning threshold, we tried

aggressive (50%) and conservative (60%) setting. For start

time, we tried 50 trials and 150 trials. After 50 trials is the

time when the sub-policy behavior starts to converge. After

150 trials is the time just before whole algorithm reach the

convergence. We started with 8 sub-policies.

Figure 7: Comparison of aggressive pruning strategy with

conservative pruning strategy with 8 sub-policies 2 sub-

goals.

Figure 8 shows the results with 150 trials start and Fig-

ure 9 shows the results with 50 trials start. Left diagrams

show the aggressive case while the right show the conser-

vative case. Upper diagrams show the activated ratio of

each sub-policies and lower diagrams show the reward. The

blue vertical lines denote the trial we successful prune the

sub-policies. When we start pruning after 150 trial (Fig-

ure 8), with aggressive pruning strategy, we successfully

pruned 4 sub-policies at 150 trial and 1 sub-policy at 202

trial. With conservative pruning strategy, we could prunes

3 sub-policies at 297, 321 and 346 trial.

When we start pruning after 50 trial (Figure 9), with

aggressive pruning strategy, we pruned 5 sub-policies at 27,

28, 32, 33, 38. With conservative strategy, we could prune

1 sub-policy at 153 trials

Figure 7 shows the comparison of different pruning strate-

gies. Aggressive pruning method seems to have better per-

formance than the conservative one. However, we have to

note that there is a certain risk to prune too much sub-

policies. For simple environment (the number of sub-goals

is much smaller than number of sub-policies), starting to

prune sub-policies at the early stage seems better. Aggres-

sive pruning strategy seems to be better than conservative

one.

5. Conclusion

In this paper, we proposed Sub Policies Pruning Method

that locate proper number of sub-policies by starting with

enough number of sub-policies and pruning the low-activity

sub-policies during the training. We applied the proposed

method to the 2D-bandid problem and confirmed the effec-

tiveness of the method.

One of the problem with the proposed method is the tun-

ing of the hyper parameters, namely, pruning threshold and

pruning start time. Finding methods to automatically ad-

just these parameters is our future work.
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Figure 8: Evaluation Results: starts 150 trials. Left: aggressive, Right: conservative.

Figure 9: Evaluation Results: starts 50 trials. Left: aggressive, Right: conservative.
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 Extractive Three-line Summarization of News Articles using Neural Network 

*1 *1 *1 
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 The purpose of text summarization is to enable readers to understand the point of documents without reading overall of them. 
With the spread of smartphones, opportunities to view news articles within the limited screen area are increasing, so that there 
are needs easy to read summaries within the limited screen area. In this paper, we propose a neural network model that extracts 
three-line summaries from news articles. As a dataset, we use articles and three-line summaries of Livedoor NEWS on the 
Internet. In an experiment, we show that the proposed model performs better than a conventional method.
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Pointer Networksを用いた文内述語項構造解析
Predicate argument structure analysis with Pointer Networks

髙橋啓吾
Keigo Takahashi

大森光
Hikaru Omori

小町守
Mamoru Komachi

首都大学東京
Tokyo Metropolitan University

Recently, neural network models are used in intra-sentential predicate argument structure analysis (PASA).
However, the sequence labeling approach may assign the same case for multiple arguments. Thus, we propose a
novel PASA method by using the Pointer Networks and alleviate the problem of multiple case assignments.

図 1: 文内ゼロ照応を含む述語項構造解析の例

1. はじめに
述語項構造解析とはテキスト中に存在する述語とその項と

の意味構造を認識するタスクである．述語項構造解析は機械翻
訳や含意関係認識など複雑な文脈の解析を必要とするタスク
に有用である．そのうち，文内述語項構造解析は述語と同一文
内に存在する項のみを同定する述語項構造解析タスクである．
述語項構造解析では述語に対するガ格，ヲ格，ニ格の必須格
や任意格を同定する．述語項構造解析の例を図 1 に示す．図
1は必須格が省略されている文内ゼロ照応を含むものである．
数字は単語の区別のため記載した．本研究では，文内の必須格
の述語項構造解析を対象とする．
先行研究では，Recurrent Neural Networks (RNN)を用い

た end-to-endなモデルが優れた解析精度を示しているが，こ
れらは述語項構造解析を系列ラベリングタスクとして取り扱っ
ている [Matsubayashi 18, Ouchi 17]．述語項構造解析を系列
ラベリングで解く場合，文内に共参照関係や並列関係等の特別
な文構造が存在しない場合でも，複数の項候補に対して同じ必
須格をラベリングしてしまうという問題が起こりうる．
本研究では，この問題を解決するために述語項構造解析に対

して Pointer Networks [Vinyals 15]を応用した手法を提案す
る．Pointer Networksは入力シーケンスの特定の位置を指す
ポインタを出力する Neural Networkを用いたモデルである．
本タスクは入力文の中から述語に対応した必須格の単語を同
定するタスクであるので，Pointer Networksを用いて入力文
の中から項の位置を表すポインタを出力し，予測に用いること
で，同じ必須格を複数出力してしまう問題を解決する．

連絡先: 髙橋啓吾，takahashi-keigo@ed.tmu.ac.jp

2. 系列ラベリングによる述語項構造解析
本研究は文内述語項構造解析タスクに取り組むものである．

実験の設定は Ouchiら [Ouchi 17]のものに合わせ，述語であ
る単語は既知，述語に対応した必須格である単語は未知とし
た．文内係り受け，文内ゼロ照応の推定を対象とし，文間ゼロ
照応，外界ゼロ照応は対象としなかった．同様に，どの単語が
述語であるかは既知，必須格である単語は未知として述語に対
応した必須格を同定するタスクとした．また，一つの文に対し
て複数の述語が存在する場合もあるが，述語に対応する必須格
はこのタスク設定において高々一つずつである．
本研究では，先行研究 [Matsubayashi 18, Ouchi 17]で行わ

れている系列ラベリングによる述語項構造解析手法をベースラ
インとして，我々の提案手法である Pointer Networksを応用
した手法と比較する．それぞれの手法で用いるモデルは入力
層，RNN層，出力層から構成される．ここではまずベースラ
インとした系列ラベリングを用いた述語項構造解析手法につい
て記載する．図 2にベースラインの構成を示す．

2.1 入力層
本研究では素性として述語の表層形，項候補の表層形と合わ

せて，述語と項候補の単語換算距離，述語を含む文節と項候補
を含む文節の文節換算距離，項候補が述語かどうかを用いた．

1. 述語の表層形

2. 項候補の表層形

3. 述語と項候補の単語換算距離（述語単語の文内位置 − 項
候補単語の文内位置）

4. 述語を含む文節と項候補を含む文節の文節換算距離（述
語単語の文内文節位置 − 項候補単語の文内文節位置）

5. 項候補が述語かどうか

ここで項候補は文の各単語 wt ∈ [w1 , · · · ,wT ]とし，述語はそ
の中の一つの単語である．述語の表層形と文中全ての単語を項
候補として一つずつ組み合わせ，さらに項候補に対応した追加
の素性 3～5を入力する．これらの素性は変換行列を介してベ
クトル化した．特に，1. 述語の表層形，2. 項候補の表層形の
ベクトル化には学習済みWord Embedding∗1 を用いた．
それぞれをベクトル化したものを結合し，xt と表す．t は時

系列の時刻とする．

∗1 http://www.asahi.com/shimbun/medialab/word_embedding
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図 2: 系列ラベリングによる述語項構造解析モデル

2.2 RNN層
RNN層は 2層の Stacked bi-directional Gated Recurrent

Unit (GRU) [Cho 14]を用いた．また，Ouchiら [Ouchi 17]，
Matsubayashi & Inui [Matsubayashi 18] の研究に従い，
Residual接続を用いる．各層のインデックスを l ∈ [1, · · · ,L]
とした場合の隠れ状態を h l

t ∈ R
dh とする．dh は隠れ層の次

元数である．これらを用いると各隠れ層からの出力は以下と
なる．

h l
t =

{
grul(h l−1

t , h l
t−1) (l = odd)

grul(h l−1
t , h l

t+1) (l = even)
(1)

ここで，grul(·)は l 層目の GRUであり，h0
t = xt である．

2.3 出力層
出力層は，RNN層の最終層の隠れ層のテンソル hL

t を全結
合層の入力にとる．そして，その出力に softmax関数をかけ
て確率ベクトル obase

t を算出する．これらの処理はまとめて以
下のように表される．

obase
t = softmax(W base

1 hL
t + bbase1 ) (2)

ここで，W base
1 ∈ R

4×dh は出力層の重み，bbase1 は出力層に用
いた全結合層のバイアス項を表す．
また，ベースラインの出力層では必須格 [ガ格, ヲ格, ニ格,

ELSE]の 4種類に対応する推定確率を出力する．ELSEは述
語項候補がどの必須格にも該当しない場合の要素である．

3. Pointer Networksによる
述語項構造解析

既存の系列ラベリング手法を用いた場合に生じる，複数の項
候補に同じ必須格ラベルを割り当ててしまうという課題に対
して，必須格をそれぞれ高々一つずつ割り当てるようなモデル
を提案する．Pointer Networksを用いた提案手法では出力層
に Pointer Networks [Vinyals 15]を応用した手法を取り入れ
た．入力層，RNN層はベースラインと同じものを用いた．

3.1 出力層
提案手法ではベースラインモデルのように項候補ごとに必

須格の推定確率を算出するのではなく，述語に対してどの項候
補が最も必須格らしいかを表す推定確率 optr

t を算出するよう
にした．図 3に提案手法の構成を示す．以下に算出式を示す．

図 3: Pointer Networksによる述語項構造解析モデル

cptr,it = tanh(W ptr,i
1 hL

t + bptr,i1 ) (3)

sptr,it = W ptr,i
2 cptr,it + bptr,i2 (4)

optr,i = softmax(φ⊕ sptr,i1 ⊕ . . .⊕ sptr,iT ) (5)

ここで，添字の i はそれぞれの必須格を表し，出力層は必須
格ごとに用意した．右下の添字は出力層内の全結合層の layer

数を表す．W ptr,i
1 ∈ R

d
ptr
1 ×dhidden は１層目の全結合層の重み，

dptr
1 は１層目の全結合層の次元数，bptr1 は１層目の全結合層の
バイアス項を表す．同様に，W ptr,i

2 ∈ R
1×d

ptr,i
1 は２層目の全

結合層の重み，dptr
2 は２層目の全結合層の次元数，bptr,i2 は 2

層目の全結合層のバイアス項を表す．２層目からの出力はスカ
ラー値である．φは，対象となる必須格が存在しない場合に指
す要素として用意したスカラー値であり，φは常に 0.0とした．
訓練時には正解の必須格の位置を教師あり学習のラベルと合

わせて学習するため，モデルは必須格の位置さえ出力できれば
よいが，最終的に各必須格の項候補を決定するにはデコーディ
ングを行う必要がある．この時，必須格ごとに他の必須格の予
測結果を考慮せずにそれぞれの必須格で独立して項候補を選択
していった場合，一つの項候補に複数の必須格ラベルを付与す
る場合が起こりうる．
そこで，今回はそれを防ぎ，一つの項候補には一つの必須

格を割り当てるために制約付きデコーディングとして global-

argmaxによる手法を用いた．擬似コードを Algorithm 1，7

～15行目に示す．全ての必須格に対する各項候補の確率ベク
トルを結合して，それらの中で値の高いものから必須格として
割り当てていく．このとき，既に割り当てられた項候補は別の
必須格の項候補に割り当てないようにした．同様に既に割り当
てる項候補が決まっている必須格には複数の項候補を割り当て
ないようにした．それぞれ，値が高いものから順に割り当てを
行なった．
文の中から最適な項候補をそれぞれの必須格に対して独立

して選択する操作は，既存の系列ラベリングモデルでは単語
に対して必須格ごとの推定確率を算出しているため実現でき
ないが，本提案手法では Pointer Networksモデルを用いて文
長方向の推定確率を算出できるようになったことで globalな
argmaxを取る操作が可能となった．

4. 実験
4.1 実験設定
データは NAISTテキストコーパス 1.5を用いた．訓練, 開

発, 評価データへの分割はTairaら [Taira 08]の方法に従った．
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Algorithm 1 デコードアルゴリズム
1: Given:

2: swo : 各項候補に対するヲ格の推定確率ベクトル
3: sga : 各項候補に対するガ格の推定確率ベクトル
4: sni : 各項候補に対するニ格の推定確率ベクトル
5: l : 上記ベクトル長（ヲ，ガ，ニで同じ）
6:

7: Do (global argmax):

8: ret = [0, 0, 0]

9: s = concat(swo , sga , sni)

10: s, type1 , pos1 = get index([], [], s, l)

11: ret [type1 ] = pos1

12: s, type2 , pos2 = get index([type1 ], [pos1 ], s, l)

13: ret [type2 ] = pos2

14: s, type3 , pos3 = get index([type1 , type2 ], [pos1 , pos2 ], s, l)

15: ret [type3 ] = pos3

16:

17: procedure get index(types, poses, s, l)

18: index = argmax(s)

19: while is on restricted(types, poses, index , l) do

20: s[index ] = −∞
21: index = argmax(s)

22: end while

23: type = int(index ÷ l)

24: pos = index mod l

25: return s, type, pos

26: end procedure

27:

28: procedure is on restricted(types, poses, index , l)

29: t = int(index ÷ l)

30: p = index mod l

31: if p == 0 then return False

32: end if

33: if t ∈ types then return True

34: end if

35: if p ∈ poses then return True

36: end if

37: return False

38: end procedure

詳細な数は表 1に記載する．単語境界，文節境界は NAISTテ
キストコーパスに付与されているものを使用した．
モデルは pytorch ver.1.0.0で訓練，評価を行った．それぞれ

のモデルで利用したハイパーパラメータおよび探索範囲を表 2に
示す．ハイパーパラメータの選定にはpytorch ver.0.4.1.post2，
hyperopt [Bergstra 13] を用いた．hyperopt は提案手法は
ver.0.1，ベースラインは ver.0.1.1を用いた．

4.2 結果
結果を表 3に示す．スコアは全て F1値である．本研究で算

出したスコアはモデルの重みパラメータを生成するシードの異
なるモデルを 5つ作成し，その平均と分散を示した．Depは
述語と項候補が直接の係り受け関係にあるものを表し，Zero

は文内ゼロ照応によって項が省略されたものを表す．
先行研究 [Matsubayashi 18] では各必須格ごとのスコアが

提示されていないが，本研究は全体，Dep の ALL において
M&I [Matsubayashi 18]の手法を，各必須格に対してもOuchi

ら [Ouchi 17]の手法を上回るスコアを出すことができた．

項目 訓練 開発 評価
文数 23,218 4,628 8,816

述語数 62,489 12,724 23,981

ガ格の数 a 37,615/11,546 7,520/2,552 14,230/4,764

ヲ格の数 a 24,997/1,802 5,105/394 9,532/783

ニ格の数 a 5,855/359 1,637/112 2,547/211

a Dep/Zeroの数を記載した

表 1: NAISTテキストコーパス 1.5の文内の述語項の数

図 4: 格の出現を予測できなかった例

図 5: 格の出現は予測できたが，単語を間違えた例

5. 考察
まず各モデルの正誤の集計結果について述べる．結果はモ

デルパラメータ初期値の生成シードを変えたモデルを 5 つ作
成し，そのうち 4 つ以上のモデルが同じ回答を出したものを
用いた．正答件数はベースライン 16,037件に対して，提案手
法 16,670件であった．同一の必須格に複数の項候補を割り当
てたものはベースラインでは 76件であったが，それらは提案
手法で解消された．
提案手法の誤答例を図 4，5に示す．図 4は格の出現を予測

できなかったものの例である．述語「借り」に対して，正解は
ガ格「自分」とヲ格「もの」である．ベースラインは「円」と
「もの」をヲ格と出力し，ガ格を出現できておらず，また一つ
の必須格に複数の項候補を割り当てている．一方で，提案手法
では「もの」をヲ格と正しく出力しているが，ベースライン同
様にガ格の出現を予測することができなかった．同類の誤りは
2,147件あった．また，図 5は格の出現は予測できたが，単語
を間違えたものの例である．述語「誤っ」に対して，ガ格の正
解は「両親」であるが，提案手法は「選択」と誤答している．
同類の誤りは 3,071件あった．
これらは述語に関する知識（例えばガ格に有生性のものがき

やすい述語）や，文脈に関する情報が足りていない事が要因で
あると考えられる．図 4の述語「借り」は，主語に有生性のも
のがきやすい述語であるが，そのような格フレームに関する知
識はモデルに与えていない．また，図 5はガ格の「両親」は述
語に直接かかっていないため難易度が高く，格フレームなどの
選択選好相当の知識や文全体を考慮に入れた手法を用いる必要
があると考える．特に述語の知識をモデルに組み込む研究は
Neural Network以前に盛んに行われており，それらとNeural

Networkを組み合わせた研究を進める必要があると考える．
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パラメータ ベースライン 提案手法 探索範囲
最適化手法 RMSprop SGD Adam, Adadelta, Adagrad, SGD, RMSPropから選択
学習率 0.0001 0.1 0.2, 0.1, 0.05, 0.01, 0.005, 0.001, 0.0001から選択
バッチサイズ 10 16 2から 200（ベースライン）, 256（提案手法）を 2刻み
出力層サイズ: dptr1 - 96 64から 256を 16刻み
勾配クリップ 10 5 0から 10を 1刻み
ドロップアウト率 0.2 0.3 0.0から 0.7を 0.1刻み

表 2: ハイパーパラメータ

全体 Dep Zero

手法 ALL SD ALL ガ格 ヲ格 ニ格 ALL ガ格 ヲ格 ニ格
Ouchi+ 17 Single Seq 81.15 - 88.10 88.32 93.89 65.91 46.10 49.51 35.07 9.83

M & I 18 BASE 83.39 ±0.13 89.90 - - - 54.37 - - -

Ouchi+ 17 Multi Seq 81.42 - 88.17 88.75 93.68 64.38 47.12 50.65 32.35 7.52

M & I 18 MP POOL SELFATT 83.94 ±0.12 90.26 90.88 94.99 67.57 55.55 57.99 48.9 23

ベースライン 83.70 ±0.28 90.31 90.65 94.79 72.09 52.53 54.98 45.21 11.09

提案手法 84.37 ±0.18 90.73 91.01 95.04 72.01 54.06 56.66 45.16 9.38

表 3: 評価データに対する F1スコア（ベースライン，提案手法は 5モデルの平均値）

6. 関連研究
文内述語項構造解析の研究はこれまでも盛んに行われてき

ている．Tairaら [Taira 08]は，ガ格，ヲ格，ニ格のそれぞれ
の必須格ごとにモデルを用意した手法を提案した．Yoshikawa

ら [Yoshikawa 11] は，Markov Logic という統計的関係学習
の枠組みで項の間の関係性を考慮した手法を提案した．Ouchi

ら [Ouchi 15]は，二部グラフを用いて複数の述語と項の関係
性を考慮しつつ解析する手法を提案した．本研究ではこれらの
研究とは異なり，必須格ごとにモデルを構成するのではなく，
出力層を除いて全ての必須格を同じモデルで構成した．また，
Pointer Networksを用いて項の関係性を表現した．
今日では，本研究と同様に Neural Network を用いた手法

が盛んに用いられている．Ouchiら [Ouchi 17]は，ある 1つ
の述語に対する述語項構造情報を別の述語の構造解析に役立
てるために，複数の述語を同時に考慮する Grid Recurrent

Neural Networks (Grid RNN) を用いた手法を提案した．ま
た，Matsubayashi & Inui [Matsubayashi 18] は，Ouchi ら
[Ouchi 17]の研究を更に発展させ，Grid RNNに対して self-

attentionを適用した手法を提案した．
本研究ではこれらの研究とは異なり，系列ラベリングで解く

場合のように系列中の各単語がどの必須格らしいかではなく，
系列の中からどの単語が最も必須格らしいかを推定するタスク
として，述語項構造解析を解く．また，先行研究 [Ouchi 17,

Matsubayashi 18]では複数の述語の関係を考慮に入れたモデ
ルが提案されているが，本研究では複数の述語の関係は考慮に
入れていない．

7. おわりに
本研究では系列ラベリング手法で問題であった複数の項に同

じ必須格を割り当ててしまうという問題に対し，Pointer Net-

worksと制約付きデコーディングを組み合わせた手法を用いる
ことで解決することができ，同時に F1値も向上した．
一方で，提案手法でも解決できていない例も確認された．こ

れらは述語の格フレームなどの選択選好を考慮に入れたモデル
や，文脈や文全体を考慮に入れたモデルを用いることで解決で
きるのではないかと考える．これらを今後の課題としたい．
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SNS+Web  
Constructing of the word embedding model by Japanese large scale SNS + Web corpus 

       
 Shogo Matsuno Sakae Mizuki Takeshi Sakaki 

  
 Hottolink, Inc. 

Abstract: In this paper, we present the word embedding model constructed by Japanese text existing on SNS including 
Twitter. This model is created from a Japanese large-scale corpus using multiple categories such as SNS data, Wikipedia, and 
Web pages as media. Perorming the evaluation by the word similarity calculation task with Speaman's rank correlation 
coefficient as the evaluation index for the created word embedding model resulted in a performance of about 7 points better 
than the model created by only Wikipedia as the learning corpus was obtained. The presented word embedding model in this 
paper is planned to be released through the website, and we hope that by utilizing this model, natural language processing 
research for SNS data will become more active. 
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Research on performance estimation in divergent thinking task using gaze information 

*1 
Kazuhiro Nakahara 

*1  
Nihon Unisys, Ltd. 

In creativity research, creative thinking such as fixation that negatively affects to the flexibility of idea generation are 
known. Currently, the detection and elimination of these negative factors highly depends on human skills and techniques. In 
this paper, we report a hypothesis verification aimed at detecting negative factors using gaze information. Specifically, we 
conducted hypothesis verification experiments on whether or not the length of gaze fixation time to the existing idea lowers 
the flexibility of idea generation in divergent thinking task. As a result of the experiment, there was no significant relation 
between the length of gaze fixation time to existing idea and flexibility of idea generation. As another characteristic result, a 
cubic regression was observed between blink rate and flexibility, which was similar to the previous study.  
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認知症ケア協調学習環境における
多重思考モデルに基づく指導知識の表出化

Externalization of Coaching Knowledge based on Multiple Thinking Models on Collaborative
Learning Environment for Dementia Care
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We describe the externalization of coaching knowledge based on Minsky’s commonsense thinking models on
a collaborative learning environment for dementia care. To externalize the coaching knowledge of professional
caregivers, we have built computational models that represent a part of the instructor’s thinking process. We have
conducted collaborative learning of dementia care on the care field, and we have analyzed the instructors’ coaching
knowledge using multiple thinking models. The experimental results have shown the effectiveness of the proposed
learning environment for dementia care.

1. はじめに
認知症の課題に苦慮する介護現場がある一方で，認知症ケア

の達人は，相手の状態の変化を適切に把握し介入することで，
認知症のある人と良好な関係を築くことができる [Gineste 07]．
このようなケアのスキルは，言語だけでは表現が難しく，また
ケア実践の中で培われるため習得が容易ではない [Benner 11]．
実践から効果的に学習すること，そして実践知を視覚的に理解
しやすく表現しモデル化していくことを目的に，初学者と熟達
者が協調的に学び教え合うための環境が必要である．
本稿では，認知症ケア協調学習における指導行為に着目し，

指導者の指導知識を多重思考モデルに基づいて表出化した結果
ついて述べる．

2. 認知症ケア映像を用いた協調学習環境
認知症ケアの技能習得のためには，身体に定着するまで継

続的に実践を続け，適切なフィードバックで客観的に実践を振
り返り，知識を更新していくことが重要である．筆者らは，介
護現場において認知症ケアを組織全体で学び，高度化するため
の協調学習環境の構築を進めてきた [小俣 17]．図 1に協調学
習システムを示す．

• 実践：ケアの実践の様子をビデオ撮影

• 指導：ケア動画に指導データを付与

• 学習：指導データ付き動画を視聴し学ぶ

ケアの状況を映像で共有し意見を言い合うことで，学習者
はどこに注目しどのように介入するのかといった状況判断能力
を養うことができ，スキル向上に有効である．一方で，熟達者
の指導内容によっては学習者の混乱を招くこともわかってきた

連絡先: 小俣敦士，静岡大学創造科学技術大学院，静岡県浜松
市中区城北 3-5-1，omata@kirilab.net

図 1: ケア映像を用いた学びの高度化と知の構造化サイクル

[石川 18]．学習者の理解度に応じたフィードバックや，指導者
がどのような意図を持って指導を実施したのかを可視化でき
れば，より効果的な学習環境の発展につながると考えられる．
本稿では，特に指導者の指導内容をもとに，指導者の思考プロ
セスを計算モデルを用いて表現し可視化することで学習支援に
繋げる．

3. 多重思考モデルに基づく指導知識の表現
筆者らは，マルチモーダルケア技法のユマニチュード R©に着

目し，認知症ケアスキルの情報学的評価と，Minskyの多重思
考モデル [Minsky 09]を用いた認知症ケア知のモデル設計を進
めている．以下に，多重思考モデルの各表現系の内容を示す．

• ケアスクリプト：状況の流れをスクリプトの構造
[Schank 03]で表現

• トランスフレーム：状況の変化の際に必要な知識を表現

• ゴールネット：行動意図をネットワーク [Liu 04]として
表現

1
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図 2: 指導データのイメージ

図 3: 指導知識の可視化ビュー

• 状況予測：状況における取りうる行動とその結果を if-do-

thenの構造で表現

これらの複数の構造を持つ多重思考モデルを活用すること
で，認知症ケア熟達者の思考プロセスの一部を表現できる．ケ
アの熟達者は，状況の流れがどうだったのか (ケアスクリプト)

を常に監視しながら，状況の変化 (トランスフレーム)を適切
に把握し，その時の状況に応じたゴールの構造 (ゴールネット)

をもとに必要な知識を探索 (状況予測)し活用することができ
る．ケアの初学者は，状況の変化を適切に把握することや状況
に応じて必要な知識を選択し実践することが難しい，あるいは
それらの知識自体が不足している可能性が考えられる．こう
いった思考方法に関するスキルは，日々の実践の中で表出化す
ることは難しく，介護現場ではナラティブによる説明や観察に
よって学習・教育がされている．本協調学習環境では，指導の
様子そのものを映像として記録できるため，ケアの各場面にお
ける多様な解釈を収集することが可能である．指導データのイ
メージを図 2 に示す．収集した指導データは，多重思考モデ
ルを用いて知識表現として表現し，ケア映像と同期したビュー
で可視化される (図 3)．このように，指導データを継続的に収
集していくとともに，指導知識の表出化と多重思考モデルの深
化を進めていく．

4. 指導知識の表出化による協調学習の分析
２節で示した協調学習環境に基づき協調学習を実践し，指導

内容と学習効果について分析を行なった．協調学習は表 1 に
示す手続きを２サイクル実施した．なおビデオ撮影では移動介
助の場面を対象とした．指導コメントは逐次追加されていくた
め，後から入力するメンバーはそれまでに登録されているコ
メント内容を見ながら指導コメントを入力することができる．
グループ１では，グループメンバーが先にコメント入力を実施
するため，インストラクター ∗1 は他のメンバーが不足してい

∗1 ユマニチュード認定インストラクターの資格を持ったスタッフを
インストラクターとしている

表 1: 協調学習の手続き
グループ 手続き

1. ケアの実践をビデオ撮影　
１ 2. グループメンバー５名が指導コメント入力

3. インストラクター１名が指導コメント入力
1. ケアの実践をビデオ撮影

２ 2. インストラクター１名が指導コメント入力
3. グループメンバー４名が指導コメント入力

表 2: グループ１の指導コメントの書き起こし
コメント者 書き起こし
スタッフ A 常に触れながら同じ目線でケアをして

いるのはとても良いと思います．
スタッフ B アイコンタクトを取れてなかったかな

って思います
インストラクタ 包括的な見る話す触れるが全体的にで

きていないかなと思います．相手の方
の反応がまだポジティブな感情ってい
うか，そういうところでない状態でケ
アを進めているので，反応的にあまり
良くないところを察知して，ケアをど
う変えていくかってことを考えながら
やったほうがいいのかと思います．い
きなり歩くところを目的にしているの
で，体をベッド上で動かしてもらった
りとかして歩いてもらうようにしても
いいと思います．

る点を補いながら指導ができると考えられる．一方で，グルー
プ２では，インストラクターが先にコメント入力を実施するた
め，グループメンバーはインストラクターの指導知識を参照し
ながらコメント入力が可能であり，より学習効果が高いと考え
られる．
協調学習の結果，各グループ１名２サイクル分のケア実践

映像を計４事例分と，指導コメント計 73個を収集した．指導
コメントを多重思考モデルを用いて表現し，分析した結果に
ついて各グループ一例づつ示す．まず，グループ１の１サイク
ル目のケアの靴を履かせている場面で得られた指導コメント
を表 2 に示す．また，指導コメントを多重思考モデルを用い
て表現したものを図 4 に示す．このケアの場面において，ス
タッフ Aは”常に触れながら同じ目線でケアしている”と指
導コメントを残しており，この場面では技術を使うことができ
ていると評価している．スタッフ Bはアイコンタクトができ

図 4: グループ１の靴を履かせる場面の指導知識表現
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図 5: グループ２の声かけ場面の指導知識表現

ていないと評価している．その上で，インストラクターは，”

見る話す触れるが全体的にできていない”と評価している．こ
のように同じ場面でも初学者とインストラクターで，状況の解
釈の仕方が異なることが確認できる．また，インストラクター
は，この場面では相手がネガティブな状態なので，それを察知
して介入方法を変えること，まずはベッドで体を動かしてみて
からケアを実践することを提案している，このように指導知識
を表出化することで，初学者やインストラクターの持つ状況把
握や介入方法に関する知識を視覚的に捉えることができ，それ
らを比較することでスキル向上に繋がると考えられる．インス
トラクターからは「スタッフがどう捉えているのか一度に見え
るので効率的でインストラクターとしての助言の仕方の学びに
なった」という意見が得られた．これは，学習者 (=グループ
メンバー)の表出化された指導知識を参照することで，学習者
がどのようにケアを捉えているかを把握できるため，インスト
ラクターは学習者の不足している知識を補う指導が実施でき，
それが双方向の学びに繋がると示唆される．
次にグループ２で得られた高齢者に声かけをする場面での

指導知識の分析について示す．表 2に指導コメントを，指導コ
メントを多重思考モデルで表現したものを図 5に示す．まず，
インストラクターは，いきなり声かけするのではなくまずはア
イコンタクトを取ってから声かけをする方が良いと言った指摘
をしている．次に，スタッフ Cは，”名前を呼びながら近づい
てしまうことがある”といったコメントを残しており，インス
トラクターのコメント参照して，普段の自身のケアを内省する
ようなコメントが得られた．グループ２については，全てのグ
ループメンバーがインストラクターの指導知識を参照したコ
メントを残しており，インストラクターの指導知識を表出化す
ることで学習者の気づきが促進されることが示された．また，
スタッフ Cは，ベッド柵をとって近い距離で話をしてみても
いいといったコメントも残しており，インストラクターが気づ
いていない点についても指摘することができていた．このよう
に，指導者同士が気づいた点を補足し合い協調的に学ぶことで
インストラクター自身の学びにもつながると示唆される．

5. おわりに
本稿では，認知症ケアの協調学習において，指導者の指導知

識を多重思考モデルに基づいて表出化することで学習者と指導
者の双方の学びにつながることを示した．今後も複雑な認知症
ケアの理解を深めるために，多重思考モデルの表現系を拡張し
ていくとともに，介護現場の人でも理解しやすいユーザインタ
フェースの改善を進めていく．

表 3: グループ２の指導コメントの書き起こし
コメント者 書き起こし
インストラクタ 出会いの準備のところで、ノックをし

て、相手の反応をうかがっての入室と
いうところができてるかと思います。
ただ、この動画を見る限り、目を開け
てこちらに気付いてるかっていうのが
わからないところではあるんですが、
「〇〇さん」って声をかけるタイミン
グとしては、ベッドボードをノックし
て近づいてアイコンタクトをとってか
らの声かけのほうが、流れとしてはセ
オリーなのかなと思います。

スタッフ C ノックをして入室するところはとても
スムーズに行えていたと思います。ど
うしてもケアに入る時に、名前を呼び
ながら近づいてしまうこともあるんで
すが、コメントにある通りアイコンタ
クトをまずとって、相手が気づいたこ
とがわかったら近づいて声をかける、
というケアの入り方が良いのだなと思
いました。もう一つは、柵があって患
者様との距離ができてしまっているの
で、柵を外して話をするのもいいのか
なと思いました。
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This paper describes development of auralization system to represent static characteristics of program by music
and its application to programming support. The system generates rhythms, chords, tunes and harmony aiming
for comfortable music. The music also represents violation of coding standards by a dissonance.

1. はじめに
ソフトウェア開発ではソースコードの保守性や信頼性など

が重視されている. これらを向上する手法として静的解析があ
る. 静的解析では命名規則や書式, コーディング規約違反など
の検出が期待される. 静的解析ツールは用途に応じて多数存在
している [桑原 2015]. これらのツールで得られた解析結果は
画面に出力される. 一方, 本研究では静的解析結果を音に出力
する. 音に出力することで, ながら作業が可能となる. 本稿で
は, 静的解析ツールとして静的解析結果可聴化システムを開発
する.

可聴化における様々な研究がされてきた [P. Vickers 2003]

[岩田 2013]. その中で, 音の羅列で可聴化したシステムは単調
で飽きやすいといった問題があった [佐藤 2011]. そこで本研
究では, 自然な楽曲による可聴化を試みる. 自然な楽曲にする
ことで, 飽きにくさが期待できる. また, プログラム変更によ
る楽曲の変化により, 作業が楽しく感じることも期待できる.

2. 目的
本研究では, ソースコードを解析し, 得られた情報から自然

な楽曲の生成を行なう. 規約に基づいてコードを解析し, 規約
違反箇所を不協和音で表現する. 生成された楽曲を聴き, 不協
和音の響きによって規約違反箇所を発見できるか検証する.

3. 自然な楽曲の生成
[渡邉 2018]の手法を用いて自然な楽曲を生成する.

3.1 ダイアトニックコード (Diatonic Chord)
ダイアトニックコードとは,スケール上の音で構成される三

和音 (Triad)または四和音 (Tetrad)のことである. またスケー
ルとは音階のことで,オークターブ内の音の配列である. 本研
究では,三和音と長調 (メジャースケール)を扱う. ハ長調のダ
イアトニックコードを表 1に示す. 表中の T, D, Sはコードの
機能を示し, 以下の特徴がある.

連絡先: 六沢一昭, 千葉工業大学 情報科学部 情報工学科,

275-0016 千葉県習志野市津田沼 2-17-1,
rokusawa.kazuaki@it-chiba.ac.jp

表 1: ダイアトニックコード (ハ長調)

コード C Dm Em F G Am Bm�5

和音機能 T S T S D T D

トニック (T) – 曲のはじめと終わりによく使われる.

ドミナント (D) – トニックへ進もうとする.

サブドミナント (S) – トニックかドミナントへ進もうとする.

3.2 カデンツ (Kadenz)
カデンツとは,終止形和音進行のことである. 文章で言う所

の起承転結のようなものである. コード進行はカデンツに則っ
て構成する. カデンツには T-S-T, T-S-D-T, T-D-Tの 3つの
型がある.

これまで,様々なコード進行が考えられてきた. J-POP音楽
によく使われる代表的なコード進行に以下がある.

カノン進行 – |C|G|Am|Em|F |C|F |G|
王道進行 – |F |G|E7|Am|
小室進行 – |Am|F |G|C|

本システムではこれらの進行を用い,より楽しめる楽曲生成
を試みる.

4. 楽曲生成の流れ
プログラムの 1行を楽曲の 1小節に対応させて楽曲を生成

する.

まず, プログラムのネストの深さの変化から各小節のコード
を決定する. そして, 対応するプログラムの行の内容を考慮し
てリズムを決定し, コードをもとにメロディ生成する. 制御構
造から伴奏を決定する.
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4.1 コードの決定
コードの決定方式として以下の二つを用いる.

方式A
表 2から表 4に基づき, 4回あるいは 8回のネストの深さの

変化を, 前述した 3種類のコード進行 (カノン, 王道, 小室)に
対応させて 4小節あるいは 8小節のコードを決定する.

表 2: ネストとコード進行 (カノン進行)

ネストの深さの変化 +1 +1 +1 +1 –1 –1 –1 –1

コード進行 C G Am Em F C F G

表 3: ネストとコード進行 (王道進行)

ネストの深さの変化 +1 –1 +1 –1

コード進行 F G E7 Am

表 4: ネストとコード進行 (小室進行)

ネストの深さの変化 +1 +1 –1 –1

コード進行 Am F G C

方式B
ネストの深さに応じてコードを決定する.

表 5: ネストの深さとコード (ハ長調)

ネストの深さ 0 1 2 3 4 5 6 7

コード C G Am Dm Em F C G

まず方式 Aによるコード決定を試みる. これによりコード
が決定できなかった場合は方式 Bによりコードを決定する. 方
式 A では, ネストの変化が 0 の時を省いた状態で変化パター
ンに当てはまるかを考える.

コードの決定例を図 1に示す.

行 ネスト 変化量 コード
1 0 0 C if ( i % 2 == 0 ) {
2 1 +1 F printf( "#" );

3 0 –1 G }
4 0 0 G else {
5 1 +1 Em printf( "*" );

6 0 –1 Am }

図 1: コード決定例

2行目から 6行目はネストの変化が +1, –1, 0, +1,–1であ
る. 0を省くと, 王道進行 (表 3)と同じネストの変化パターン
となる. このことから, 2行目から 6行目は王道進行が適用さ
れていることがわかる. 適用された行において, ネストの変化
が 0 の行は一つ前の行に割り当てられたコードと同じコード
を割り当てる. これにより, 割り当てられたコードは F , G, G,

Em, Amとなっている.

4.2 音楽の三要素
リズム、メロディ、ハーモニーの対応を以下に示す。

リズム – パーツ数
メロディ – パーツの ASCII値
ハーモニー – 制御構造

5. コーディング規約
本研究では, コーディング規約としてMISRA-C:2012を採

用した. MISRA-C とは, MISRA∗1 が制定した自動車関連ソ
フトウェア向けの C言語の規約である. 現在では, 組み込み開
発分野で広く利用されている規約であるため, C言語の規約と
して最適だと考えた.

6. 規約違反の楽曲への織込み
コーディング規約違反箇所を不協和音で表現する. 不協和音

とは, 全体が調和せず不安定な印象を与える和音である. 本研
究では, 不協和音として減三和音 (Diminished-Triad) を用い
る. この減三和音は非常に不安定な和音として知られている.

このコードを用い, 音楽を大幅に逸脱することなく規約違反箇
所を表現する.

7. システムの構成
楽曲生成対象プログラムは indent コマンドによって整形

し, 本システムによって楽曲が生成される. 生成された楽曲は
MML∗2 で記述される. その後, MIDI データに変換する. シ
ステムの構成を図 2に示す.

図 2: システム構成図

8. 楽曲生成例
図 3のプログラムから得られた情報を表 6に, その情報から

生成された楽曲を図 4に示す.

∗1 MISRA(Motor Industry Software Reliability Association):
自動車メーカーや部品サプライヤー, エンジニアリングコンサル
タントが連携したヨーロッパの団体

∗2 MML(Music Macro Language): 楽曲記述言語の一つ
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1 #include <stdio.h>

2 #define NUM 100

3 int main( void )

4 {

5 int i;

6 for ( i = 1; i <= NUM; i++ ) {

7 if ( i % 3 == 0 ) {

8 printf( "%d:fizz", i );

9 if ( i % 5 == 0 )

10 printf( "buzz" );

11 }

12 else if ( i % 5 == 0 ) {

13 printf( "%d:buzz", i );

14 }

15 printf( "\n" );

16 }

17 return ( 0 );

18 }

� �
図 3: 整形済み楽曲作成対象 Cプログラム

表 6: 図 3の各行の解析データ

行 字下げ コード パーツ数 制御構造 規約チェック
1 0 C 2 other ok
2 0 C 3 other ok
3 0 C 2 other ok
4 0 C 1 other ok
5 1 G 3 other ok
6 1 G 10 for ok
7 2 Am 7 if ok
8 3 Dm 4 if ok
9 3 Gdim 6 if err
10 4 Em 2 if ok
11 2 Am 1 if ok
12 2 Am 8 else if ok
13 3 Dm 4 else if ok
14 2 Am 1 else if ok
15 2 Ddim 2 for err
16 1 G 1 other ok
17 1 G 3 other ok
18 0 C 1 other ok

図 4: 表 6のデータから生成された楽曲

表 6より, 違反チェックにおいて 9行目と 15行目は errと
なっている.

9行目は規約 15.6に違反している. 規約 15.6とは,「for文
や if 文, while 文などの本文に中括弧 ({}) を使用しなければ
ならない.」といったものである. 9 行目の if 文には中括弧が
ないため, 規約違反と判定されている.

また, 15 行目は規約 15.7 に違反している. 規約 15.7 とは,

「全ての if. . .else if構文は else文で終了しなければならない.」
といったものである. 12行目に else if文があるため, 15行目
には else文が記述されなければならない. しかし, else文が記
述されることなく if. . .else if構文を終了しているため, 規約違
反と判定されている.

以上のことから, 9行目と 15行目はコードが減三和音 (dim)

となっていることがわかる.

9. 評価実験
本システムの有効性を評価するために, 本学の情報工学科の

学生 20 名 (C 言語のプログラミングは学習済み) に評価実験
を行なった.

本システムによって規約違反箇所の検出及び改修が可能か
を検証する. まず被験者は, 不協和音のある楽曲と無い楽曲を
聴き比べ, 不協和音の確認をする. 確認後, 実際に本システム
を利用し, 規約違反箇所の改修をした. 被験者が修正し終えた
と感じたら実験終了とする. 実験終了後, 被験者には図 5 の
アンケートに対する回答を紙面に記入して提出してもらった.

Q1∼Q6は 4択の選択式で, Q7∼Q9は記述式で回答してもらっ
た. Q7は, Q5で「飽きやすかった」と回答した人にのみ回答
してもらった.

実験対象プログラムは 70行程度のコンパイルエラーのない
C言語プログラムである. その中に, 規約違反箇所が 6箇所あ
る. 違反箇所一覧を表 7に示す. また, 実験時間は無制限で行
なってもらった. 実験時間は約 30分から 1時間程度であった.

Q1 音楽に自信がありますか?

Q2 不協和音の認識は難しかったですか?

Q3 コーディング規約違反箇所の検出は難しかったですか?

Q4 本システムにより検出は簡単になりましたか?

Q5 楽曲は飽きやすかったですか?

Q6 本システムによるソースコード改修は楽しかったですか?

Q7 飽きやすいと感じた理由をお願いします.

Q8 本システムを使わないと気づかなかった規約違反はどれですか?

Q9 本システムを使ってみた意見, 感想をお願いします.

図 5: アンケート設問

表 7: コーディング規約違反箇所一覧

問題番号 違反内容
(1) for文に中括弧がない
(2) 実行されない文がある
(3) for文に中括弧がない
(4) if文に中括弧がない
(5) else if文に中括弧がない
(6) else文が存在しない
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10. 実験結果
図 5の Q1∼Q6のアンケート結果を表 8に示す. また, 問題

毎の正答人数とQ8のアンケート結果から導き出した本システ
ムの利用率を表 9に示す. 利用率とは, 正答者の中で, 本シス
テムを用いたことによって正解に辿り着くことができた人の割
合を表している. さらに, Q7 と Q9 のアンケート結果を図 6

に示す.

表 8: アンケート結果 1/3

当てはまる
どちらかといえば
当てはまる

どちらかといえば
当てはまらない 当てはまらない

Q1 2 7 6 5

Q2 4 7 6 3

Q3 3 6 10 1

Q4 8 10 2 0

Q5 1 5 6 8

Q6 11 9 0 0

表 9: アンケート結果 2/3

問題番号 正答人数 (人)
本システムにより
気付いた人数 (人)

利用率 (%)

(1) 17 10 58.8

(2) 12 6 50.0

(3) 14 9 64.3

(4) 18 11 61.1

(5) 18 10 55.6

(6) 8 4 50.0

� �
Q7. 飽きやすいと感じた理由をお願いします.

• 4 分音符が続いてたから.
• リズムが単調だから.

Q9. 本システムを使ってみた意見, 感想をお願いしま
す.(一部抜粋)

• 小学生などの子供向けに使えそう.
• 正しく修正されているかの判断が難しかった.
• 修正前後の変化が明確だったため, わかりやすかった.
• 音楽を取り入れることでプログラミング初心者が馴染みや
すいと感じた.

• 何もなしでプログラムを修正するよりもわかりやすく飽き
ずに作業ができた.

• 不協和音がもっとわかりやすい方が良いと感じた.
• 音楽から規約違反箇所を探すことが楽しかった.
• プログラムができる人のためだけでなく, 初心者にも使え
そうだと思った.

• 明らかに間違っていない箇所での音楽が不協和音に聴こえ,
自分の回答に不安を感じた.

� �
図 6: アンケート結果 3/3

表 8 より, Q4 は「当てはまる, どちらかといえば当てはま
る」と回答した人が大多数であった. これは,本システムがコー
ディング規約違反箇所の検出を容易にしていたということが
わかる. このことから, 本システムはプログラム改修の一助と
なっていたといえる. また表 9より, 全ての問題に対して利用
率が 50%以上であった. つまり, 正答者の半数以上は本システ
ムを利用してコーディング違反箇所を検出したということがわ
かる. これらのことから, 本システムがコーディング規約違反
箇所検出の一助となっていたといえる. 以上のことから, 本シ
ステムはソースコードの静的解析ツールとして有効であったと

考えられる. また, 本システムはソースコードの静的解析結果
の可聴化システムである. 本システムの有効性を示したため,

ソースコードの静的解析結果は画面に出力する可視化だけでな
く, 音に出力する可聴化でも有効であることがわかった.

従来の可聴化システムでは単なる音の羅列による可聴化の
ため, 飽きやすいといった問題があった. 本システムは従来可
聴化システムの飽きやすさを改善できたかどうかを考える. 表
8より, Q5は「当てはまる」と回答した人が 1人,「どちらか
といえば当てはまる」と回答した人が 5人であった. このこと
から, 本システムでは未だ不十分であると考えられる. しかし,

大多数は飽きにくいと感じており, 楽曲による可聴化は飽きや
すさの改善に効果的であったと考えられる. また図 6より, 飽
きやすいと感じた理由として, 「4 分音符が続いていたから」
「リズムが単調だから」があった. これらはメロディのリズム
ではなく, 伴奏のリズムに対してである. 制御構造に応じて伴
奏を決定しているため, 制御文を使用している箇所が少なけれ
ば自ずと単調になってしまう. このため, 伴奏の決定方法を改
善する必要がある. 以上のことから, 本システムは飽きやすさ
を完全に改善できたとはいえない. しかし, 楽曲による可聴化
は飽きやすさの改善に効果的であったと考えられる. 飽きやす
さを感じた人への改善策として, 伴奏の決定方法の変更が考え
られる.

本研究では, コーディング規約違反箇所を不協和音で表現し
た. 表 8より, Q2は「当てはまる, どちらかといえば当てはま
る」と回答した人が半数以上であった. また図 6より, 不協和
音の認識が難しいといった意見が多数あった. これらのことか
ら, 不協和音は認識が難しく, 規約違反箇所の表現としては不
十分であったと考えられる.

表 8 より, Q6 は全ての被験者が「当てはまる, どちらかと
いえば当てはまる」と回答していた. このことから, 本システ
ムによりソースコードの改修作業が楽しくなったといえる.

11. おわりに
本研究では, 静的解析ツールとして, 静的解析結果可聴化シ

ステムを開発した. また, 可聴化システムにおける飽きやすさ
を改善すべく, 自然な楽曲による可聴化を提案した.

評価の結果, 静的解析結果の可聴化はソースコードの静的解
析ツールとして有効であることを示した. また, 飽きやすい
といった従来システムの問題は完全に解決できたとはいえな
い. しかし, 楽曲による可聴化は飽きやすさの改善に効果的で
あった.
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Person Re-identification based on Interactive Transfer Deep Learning for Mobile Robots 
and Its Application to TA Task Support 

 *1 *1 
 Yuki Murata  Masayasu Atsumi 

*1  
Information Systems Science, Graduate School of Engineering, Soka University 

This paper proposes interactive person re-identification method for mobile robots that periodically provide services to 
specific groups. This method consists of a CNN-based person feature extractor that is trained based on Triplet Loss, and a 
CNN-based person re-identifier that is trained based on transfer learning. Person re-ID is executed through a cooperative 
human-in-the-loop learning approach. As an example of a service, we apply this method to a Teaching Assistant (TA) support. 
This application aims to support students’ study based on their identification by the proposed method and student card reading 
in which appearances and names are linked. Performance of the proposed method is evaluated by experiments using a large 
open dataset and a self-made dataset periodically collected for the same group by a mobile robot. In addition, the feasibility of 
the TA support is verified by experiments in which robots are operated in actual classes.  

 

1.  

 

TA Teaching Assistant

TA
 

2.  

2.1  

[Radenovic 16] siamese 3 [Schrof 15]
Triplet

 

CNN
CNN

 

2.2  

[  07]
IP TA

TA

 
Shiomi [Shiomi 15] TA

” ”

 

TA
TA

 

  , 
192-8577 1-236 Tel: 042-691-2211, 

Email: y.murata0105@gmail.com 

The 33rd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2019

4Rin1-18



 

- 2 - 

3.  

3.1  

 

3.2  

 
CNN 2(a) CNN

(1)
Triplet Loss  

𝐿(𝑎, 𝑝, 𝑛) = 1
𝑁 (∑max{𝑑(𝑎𝑖, 𝑝𝑖) − 𝑑(𝑎𝑖, 𝑛𝑖) + margin, 0}𝑁

𝑖=1
) 

where 𝑑(𝑥𝑖, 𝑦𝑖) = ‖𝑥𝑖 − 𝑦𝑖‖22 
𝑁 margin
(𝑎, 𝑝, 𝑛) 𝑎(𝑎𝑛𝑐ℎ𝑜𝑟)

𝑝(𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒) 𝑛(𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒)

 

𝐾
𝐾

𝐾
𝑘(𝑘 = 1,… ,𝐾) 𝑢𝑘

 

𝑦𝑘 = exp(𝑢𝑘)
∑ exp(𝑢𝑗)𝐾

𝑗=1
 

 

𝐸(𝒘) = − ∑∑ 𝑡𝑛𝑘 log 𝑦𝑘(𝑥𝑛;𝒘)𝐾

𝑘=1

𝑁

𝑛=1
 

𝒘 𝑡 𝑥
 

 

3.3 GUI  

 

(1)  

 

(2)  

 

(3) GUI  

The 33rd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2019

4Rin1-18



 

- 3 - 

 

 

4.  

4.1  

 

 

4.2 CNN  

 

4.3  

 

      

      

      

      

  
 

 
 

 

   

   

 
 

 
 

  

 
 

 
 

 
 

 

      
 

 
 

    
     

     

 
 

 

    
     

     

      

      

      

      

The 33rd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2019

4Rin1-18



 

- 4 - 

5. TA  

5.1 TA  

 

5.2  

 

5.3 TA  

 

 

6.  

 

 

 

[Radenovic 16] F. Radenovic, G. Tolias, and O. Chum: CNN
image retrieval learns from BoW: Unsupervised fine-tuning 
with hard examples ECCV 2016. 

[Schrof 15] F. Schroff, D. Kalenichenko, and J. Philbin: Facenet: 
A unified embedding for face recognition and clustering, 
CVPR, 2015. 

[  07] , :  TA 
, WISS2007 , 2007. 

[Shiomi 15] M. Shiomi, T. Kanda, I. Howley, K. Hayashi, and N. 
Hagita: Can a social robot stimulate science curiosity in 
classrooms?, International Journal of Social Robotics, 2015. 

[Redmon 17] J. Redmon and A. Farhadi: YOLO9000: Better, 
Faster, Stronger, CVPR, 2017. 

[Zheng 17] L. Zheng, H. Zhang, S. Sun, M. Chandraker, Y. Yang, 
and Q. Tian: Person re-identification in the wild, CVPR, 2017. 

[  17] , , : SOTARO:
Human-

in-the-loop , 
 79 , 2017. 

[Lowe 04] D. G. Lowe: Distinctive image features from scale-
invariant feature points, International Journal of Computer 
Vision, 2004. 

The 33rd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2019

4Rin1-18



Motion Planning with Deep Reinforcement Learning
without Using the Pre-Environment Map for Autonomous Mobile Robot

Jumpei Arima Yoji Kuroda

Meiji University

In this paper, we propose a learning-based motion planner for autonomous mobile robot which output continuous
motion commands by referring from the scan data of 2D-LiDAR and the target point without using environmental
map. We aim to use this method for a safe and efficient navigation system of an autonomous mobile robot with
high generalization performance in urban environment. We show that a mapless motion planner can be trained
through a deep reinforcement learning method in only simulator. In order to verify the effectiveness of the proposed
method, collision avoidance and navigation performance are evaluated by directly applying the learned planner to
the actual machine in the real world. As a result, we showed that we can obtain navigation performance equivalent
to conventional method without using pre-environment map.

1.

.

.

.

.

.

.

.

node edge

Edge-node map node

[ 18].

: 214-

8571 1-1-1 044-934-7183

arijun0307@gmail.com

2.

M. Pfeiffer

[Pfeiffer 17] 2D-LiDAR

L. Tai 2D-LiDAR 10

[Tai 17a]

DDPG

2 LiDAR

[Zhu 17][Tai 17b]

[Fan 17]

LiDAR

End-to-end

3.

3.1

1

t xt pt

vt

vt = fθ(xt, pt) (1)

1

The 33rd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2019

4Rin1-19



1:

2:

t

vt f θ θ

Proximal

Policy Optimization(PPO)[Schulman 17]

1

3.2
End-to-end

2D-LiDAR

2

2D-LiDAR 90

720 720

36

2 Min

sl,i = min(si·k, · · · , s(i+1)·k) (2)

k 1D

k=20 Min

Min

3

3

πθ V

πθ

softplus

3.3

3

λp λω

Rt = rt + λprpt + λωrωt (3)

rt

rt =

⎧⎪⎪⎨
⎪⎪⎩
rarrive if dt < cd

rcollision ifminsl < co

cr(dt−1 − dt) otherwise

(4)

rpt rωt

rpt =

{
rposition if (dt−1 − dt) = 0

0 otherwise
(5)

rωt = |φt| (6)

dt t φt

t cd co

4.

4.1
Ope-

nAI gym

•

•

• 500

Adam

10

4.2

2

The 33rd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2019

4Rin1-19



3:

1:
A* + DWA Proposed Method

Time[s] 13.60 11.70

Distance[m] 10.51 10.43

4.2.1

10m×10m

A*

[Hart 68]

Dynamic Window Approach[Fox 97]

Dynamic Window Approach

2

3

3[a] DWA

DWA

A*

DWA

3[b] A* DWA

A* DWA

10

1

1

[a]DWA [b]Proposed method

4:

5:

DWA

DWA

4

DWA

4.2.2

2

Roomba

2D-LiDAR

AMCL[Thrun 05] 5

6

SEQSENSE SQ-2

D

1F 7 3

3

The 33rd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2019

4Rin1-19



6:

7:

SQ-2 3

2

AMCL

8

10m×10m

10m

5.

PPO

8:

(NEDO)

.

[ 18]

Edge-Node-Graph

23 2018

pp.67-72

[Pfeiffer 17] Pfeiffer, M., Schaeuble, M., Nieto, J., Sieg-

wart, R., and Cadena, C.: From perception to de-

cision:A data-driven approach to end-to-end motion

planning for autonomous ground robots, in Inter-

national Conference on Robotics and Automation

(ICRA), pp. 1527-1533 IEEE (2017)

[Tai 17a] Tai, L., Paolo, G., and Liu, M.: Virtual-to-real

deep reinforcement learning: Continuous control of

mobile robots for mapless navigation, in International

Conference on Intelligent Robots and Systems (IROS),

pp. 31-36 IEEE (2017)

[Zhu 17] Zhu, Y., Mottaghi, R., Kolve, E., Lim, J., Gupta,

A., Fei-Fei, L., and Farhadi, A.: Target-driven visual

navigation in indoor scenes using deep reinforcement

learning, in International Conference on Robotics and

Automation (ICRA), pp.3357-3364 IEEE (2017)

[Tai 17b] Tai, L., Zhang, J., Liu, M., and Burgard, W.:

Socially Compliant Navigation through Raw Depth In-

puts with Generative Adversarial Imitation Learning,

arXiv preprint arXiv:1710.02543, 2017.

[Fan 17] Chen, Y. F., Everett, M., Liu, M., and How, J. P.:

Socially aware motion planning with deep reinforce-

ment learning, arXiv preprint arXiv:1703.08862, 2017.

[Schulman 17] Schulman, J., Wolski, F., Dhariwal, P., Rad-

ford, A., and Klimov, O.: Proximal policy optimization

algorithms, arXiv preprint arXiv:1707.06347. 2017.

[Hart 68] Hart, P., Nilsson, N., and Raphael, B.: Formal

Basis for the Heuristic Determination of Minimal Cost

Paths, IEEE Transactions on Systems Science and Cy-

bernetics, 1968.

[Fox 97] Fox, D., Burgard, W., and Thrun, S.: The

dynamic window approach to collision avoidance,

Robotics Automation Magazine, IEEE, vol. 4, no. 1,

pp. 23-33, 1997.

[Thrun 05] Thrun, S., Burgard, W., and Fox, D.: Proba-

bilistic Robotics pp. 250-261, MIT Press, 2005.

4

The 33rd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2019

4Rin1-19



オンデマンド交通システムのための階層的車両配置最適化
Nested Rebalancing Optimization for Mobility on Demand

西 智樹 ∗1
Tomoki Nishi

小出智士 ∗1
Satoshi Koide

大滝啓介 ∗1
Keisuke Otaki

大社綾乃 ∗1
Ayano Okoso

∗1豊田中央研究所
Toyota Central R&D Labs., Inc.

Mobility-on-Demand (MoD) services are promising application for Mobility as a Service. Imbalance between
locations of vehicles and customer requests worsens service quality such as waiting time of customers for MoD
services. Previous work has developed the method to optimize the number of vehicles at each regions at each time
using Mixed Integer Programming. However the computational complexity of the method exponentially increases
in proportion to the number of regions. We develop hierarchical method to optimize the number of vehicles. We
evaluate the method to a real-world taxi trip dataset in numerical experiment. The result shows that the method
with three layers improve the computational time compared to one with single a layer.

1. はじめに
オンデマンド交通は客からの依頼に応じて配車する交通シ

ステムであり，移動をより効率的にする有効な手段の一つであ
る．オンデマンド交通は，1）客からの依頼をどの車両に割り
当てるか，2）割り当てられた客をどの経路で送迎するか，3）
客を送迎していない空車を次の依頼のためにどこに移動または
待機させるかの，3つのタスクに分割することができる．3つ
目のタスクは，車両のリバランシング問題と呼ばれ，現時刻の
車両位置の分布と将来の需要位置の分布とに大きな開きがある
場合に，客の待ち時間を減らすために効果的であることが知ら
れている [Spieser 16].

Iglesias らは各車両の配置と経路を最適化するのではなく，
予め分割されたエリアに必要な車両台数の最適化問題と捉え直
し，整数線形計画問題として定式化した [Iglesias 18]．この定
式化では車両台数が増えても最適化にかかる時間が一定である
ため，都会のような車両台数が多い場合に有効である．しかし
ながら，分割されたエリアの数が増えると計算時間が急速に増
加するという問題があるため，現状での適用範囲は局所的な地
域内での最適化に限定される．
そこで本研究では，エリアを階層的に分割し，粗いエリアか

ら細かなエリアに必要車両台数を最適化することで計算量を削
減し，エリア数の増加に対応可能な手法を提案する．

2. 関連研究
リバランシング最適化問題の定式化は様々提案されている．

Pavoneらは流体モデルを用いることで最適リバランシング問
題を線形計画問題として定式化できることを示した [Pavone

11]．また Zhangと Pavoneはモデル予測制御を用いた離散時
間モデルを提案した [Zhang 16]．Iglesiasらは別の定式化とし
て，時拡張ネットワークを用いた整数計画問題として定式化し
た [Iglesias 18]．この定式化では，計算量が車両の台数にはよ
らないため都会のような車両台数が多い時には特に有効であ
る．しかしながら，この定式化では，予め分割したエリア数に
対して指数関数的に計算量が増加するという問題があった．そ

連絡先: 西智樹，豊田中央研究所，愛知県長久手市横道 41-1，
nishi@mosk.tytlabs.co.jp

れに対し，提案手法は階層的に最適化を行うことでエリアの数
が増えた場合でも現実的な時間で最適化できる．
最適リバランシング問題は，配車リクエストの車両への割

当を最適化する研究 [Bei 18,Dickerson 18,Pelzer 15] とも関
連している．割当最適化問題と本研究が取り扱う最適リバラ
ンシング問題とが大きく異なる点は，我々の定式化では，個別
の車両とリクエストの割当は行わず，各エリア各時刻の必要な
車両台数を最適化する点である．そのため車両台数やリクエ
スト数に対し，割当最適化問題は計算量が増加するのに対し，
Iglesiasらの手法や提案法では計算量は一定である．どの車両
がどの配車リクエストを処理するかに対しては，提案法は最適
化後，各エリア内で割当を行う必要があるが，一般に各エリア
の車両台数やリクエスト数はエリア全体に比べ十分小さいため
計算時間の面では問題ないと予想される．

3. 階層的リバランシング法
基本的な考え方は，分割粒度の粗い上位層で大きなエリア

間の移動を伴う移動を最適化し，上位層では最適化されなかっ
た粗い粒度のエリア内での移動に関して，より細かな粒度の下
位層で最適化する．これは例えば県全域でリバランシングを最
適化する場合，従来法は県全域を最初から交差点単位で最適化
するのに対し，提案法は上位層で市区町村の間の移動を，下位
層で各市区町村毎の移動を最適化することに対応する．
Iglesiasらが提案したリバランシング問題の定式化は総車両

台数が時間によらず一定であると仮定していた．しかしなが
ら提案法では，下位層の各エリアの総車両台数は，上位層で最
適化された各時刻の各粗いエリアの車両台数によって決まるた
め，時々刻々変化する可能性がある．そこで本章では，まず総
車両台数が時々刻々で変化する場合でも対応できるよう拡張し
た最適リバランシング問題の定式化を示し，階層的リバランシ
ング法について述べる．

3.1 総車両台数時変最適リバランシング問題
最適リバランシング問題とは，需要を全て満たすという制

約条件の下で，リバランシングにかかるコストを最小化するた
めの各時刻各エリアの車両台数を決定する問題である．総車両
台数が時々刻々変化する場合に対応できるよう拡張した定式化
は下記の通りである．
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min
xp,xr,xa,xd

∑
t∈T

∑
i∈N

∑
j∈N

cijx
r
ijt, subject to,

xp
ijt = λijt, i, j ∈ N , t ∈ T ,∑

j∈N

(
xr
ijt + xp

ijt − xr
jit−τji − xp

jit−τji

)
= sit,

∀i ∈ N , t ∈ T ,

(1a)

(1b)

(1c)

sit :=

{
xa
it t = 1

xa
it − xd

it t > 1
, ∀i ∈ N , t ∈ T ,
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i∈N
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∑
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i∈N
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it =

{
Vt − Vt−1 Vt ≤ Vt−1

0 otherwise
, ∀t ∈ T ,

∑
i∈N

xd
it =

{
0 Vt ≤ Vt−1

Vt−1 − Vt otherwise
, ∀t ∈ T ,

xr := {xr
ijt},xp := {xr

ijt},xa := {xr
ijt},xd := {xr

ijt},
∀i, j ∈ N , t ∈ T ,

(1d)

(1e)

(1f)

(1g)

ここで，N := {1, . . . , N}及び T := {1, . . . , T}はそれぞれN

個のエリアの集合，T 時間ステップの集合を示している．上付
添え字 r,pはそれぞれ，リバランシングに関する変数および顧
客を目的地に運ぶ移動に関する変数を表している．xijt は時刻
tにエリア iからエリア j に移動する車両台数，cij はエリア i

からエリア j に移動するためにかかるコスト，sit は時刻 tに
エリア iに留まっている車両台数を表している．また τij はエ
リア iからエリア j に移動するのにかかる時間ステップ数を，
λijt は時刻 t にエリア i からエリア j に移動したい顧客の数
を，Vt は時刻 tの総車両台数を表している．xa

it は時刻 tにエ
リア集合 N の外からエリア i に流入する台数を，xd

it はエリ
ア iから N 外に流出する台数を示している．
リバランシング問題の目的関数 (1a) は時刻 0 から T まで

のリバランシングにかかるコストの合計であり，それを最小化
するように各時刻の移動を最適化することが目的である．制約
条件 (1b)は各時刻で客の依頼には必ず応えることを，制約条
件 (1c)は車両台数の保存則であり，リバランシングまたは送
迎によりエリアに流入する数と流出する数が釣り合うことを
表している．制約条件（1d）は時刻 tの N に存在する総車両
台数が Vt であることを，制約条件（1e）及び（1f）は，時刻
tに N 外から流入出する車両台数の釣合いを示している．

3.2 階層的リバランシング最適化アルゴリズム
従来法に比べ大規模なエリアに関して高速に最適化が可能

である階層的リバランシング法について述べる．基本的な考え
方は，分割粒度の粗い上位層で大きなエリア間の移動を伴う移
動を最適化し，その最適化結果に基づきより細かな粒度の下位
層でより小さなエリア間の移動に関して最適化する．ある層
のエリア lに関して 2つのオペレータ Children(l)，Parent(l)

を定義する．Children(l)はエリア l に含まれる一つ下位層の
より詳細なエリアの集合を返し，Parent(l)はエリア lが含ま
れる一つ上位層のより広いエリアを返す．
l層目のエリア集合 Nl に含まれるエリア間の旅行時間，コ

スト，リクエスト数はそれぞれ τ l := {τijt}i,j∈Nl,t∈T , cl :=

{cijt}i,j∈Nl,t∈T and λl := {λijt}i,j∈Nl,t∈Tl で表す. また

Nl の車両の分配方法を xl := (xp
l ,x

r
l ,x

a
l ,x

d
l ) とする．ただ

し xp
l := {xp

ijt}i,j∈Nl,t∈T , xr
l := {xr

ijt}i,j∈Nl,t∈T , xa
l :=

{xa
it}i∈Nl,t∈T 及び xd

l := {xd
it}i∈Nl,t∈T． エリア l の各時刻

t ∈ T の車両台数をVl := [Vlt]t∈T で表す．この値は下記に示
す式によりエリア lの一つ上位層でのリバランシング最適化結
果に基づき算出され，エリア lの車両台数を最適化する際に利
用される．

Vlt = slt +
∑

j∈Palent(Nl)

(
xr
jlt−τjl + xp

jlt−τjl

)
, t ∈ T ,

slt =

{
xa
lt t = 1

xa
lt − xd

lt t > 1
, t ∈ T .

(2)

エリアを K 層に階層化した際の階層的リバランシング法
NEROK を Algorithm 1 に示す．利用する際には各エリア
各時刻の車両台数は NEROK(N1, 1) を呼び出すことにより
再帰的に求めることができる．ここで，Demand(Nl) を Nl

に含まれるエリア集合のリクエストの数を返すオペレータ，
Rebalancing(Nl, τ l, cl,Vl,λl) をエリア l のリバランシング
最適化結果 (xr

l ,x
p
l ,x

a
l ,x

d
l ) を返すオペレータ，Vmax を各時

刻で利用可能な総車両台数とする．またN1 は最上位層のエリ
ア集合である．

Algorithm 1 NEROK(N , k)

入力: エリアの集合 N , 層のインデックス k

出力: リバランシングポリシーの集合 x

1: x ← ∅
2: for l in N do

3: Nl ← Children(l)

4: if k = 1 then Vl ← Vmax

5: else Vl ← Computed using Eq. (2)

6: λl ← Demand(Nl)
7: (xr

l ,x
p
l ,x

a
l ,x

d
l ) ← Rebalancing(Nl, τ l, cl,Vl,λl)

8: x ← x ∪ {(xr
l ,x

p
l ,x

a
l ,x

d
l )}

9: if k ≤ K then x ← x ∪NEROK(Nl, k + 1)

10: return x

4. 数値実験
本章では，タクシーの実データを用いて提案したリバラン

シング最適化法の有効性を検証する．提案法は階層的に最適化
することで計算時間を短縮することができる．しかしながら上
位層の粗い粒度のエリア間の移動時間は下位層の細かなエリア
間の移動時間に比べ長く見積もる必要があるため，階層的に最
適化する提案手法は従来法に比べ無駄な待機時間が発生する．
そこで数値実験では提案手法の計算時間と，階層化することで
発生する無駄時間について評価を行う．

4.1 実験設定
顧客のリクエストデータとして，オープンデータとして公開

されているニューヨーク市マンハッタン島のタクシーのトリッ
プデータ ∗1を用いた．トリップデータに含まれる情報の内，乗
車位置を出発位置，降車位置を目的地，乗車時刻を顧客が配車
をリクエストした時刻とした．本実験では，リクエストデータ

∗1 Brian, D. and Dan, W.:New York City Taxi Trip Data (2010-
2013),https://databank.illinois.edu/datasets/IDB-9610843 ア
クセス日：2019/1/29
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として 2013年 5月 3日の 24時間にマンハッタン島内で乗降
車したデータを抽出し，1時間毎に最適化した結果により評価
を行った．本実験では，利用可能な総車両台数として 2013年
5 月 3 日の各時間帯に少なくとも 1 人は客を乗せたタクシー
の台数の 110%を用いた．これは，実際に客を乗せるために利
用された台数に追加して，10%がリバランシングのために利用
できると仮定した設定である．また最適化する際，マンハッタ
ン島を均一な 3種類メッシュ（500m，1km，2km）で分割し，
各メッシュサイズでの隣接エリアまでの移動時間 Δtadj はそ
れぞれ 3分，6分，12分とした．各メッシュサイズで分割し
た際のエリアの数及び移動時間を表 1に示す．

表 1: 各メッシュで分割時のエリア数及び隣接エリアまでの移動時間

500-m mesh 1 km 2 km

N 261 79 26

Δtadj 3 min. 6 12

提案手法を評価するために，階層数を 1 から 3 層まで変
化させた時の計算時間を評価した．階層数が 1 の場合が従来
法 [Iglesias 18]におおよそ対応する ∗2．階層数の場合の各層の
エリアのメッシュサイズの組合せを表 2に示す．整数計画問題
を最適化するソルバとしてGurobi-8.5∗3を用い，Intel Core-i7
CPU X980@3.33GHz及び 46GBのメモリを有するコンピュー
タにより最適化計算を行った．

表 2: 比較手法

手法 エリアのメッシュサイズ

NERO(1階層) (500m)

NERO(2階層) (1km, 500m)

NERO(3階層) (2km, 1km, 500m)

4.2 実験結果
提案法の階層数と計算時間の関係を図 1 に示す．この図か

ら提案法は 2層，3層と深くするに従い計算時間を短縮するこ
とができ，3階層にすることで階層化しない場合に比べ計算時
間を約 100分の 1にすることができた．
また，提案法の階層数と車両 1 台当りのリバランシングに

費やす平均時間を図 2 に示す．この図から階層数を増やすに
つれ，1台当りのリバランシングに費やす移動時間が増加して
おり，3階層の場合には階層化しない場合に比べ，リバランシ
ングに費やす時間が約 3分増加していることが分かった．

5. 結論
本研究では，より効率的な Mobility-on-Demand サービス

の実現を目指し，サービスのエリアの数が増加により柔軟に対
応できる手法を提案した．我々は，まず総車両台数が時々刻々
変化する場合のリバランシング問題を整数計画問題として定式
化した．次に，サービスエリアを粗い粒度で分割したエリアに
対して最適化した後，その結果に基づきより詳細な粒度のエリ
アに対して最適化を行う階層的なリバランシング法を提案し
∗2 総車両台数に関する制約（1d）が追加されている点が異なり，制
約（1e），（1e）は 1 階層の場合常に 0 となるため無視される．

∗3 Gurobi Optimization, LLC, Gurobi Optimizer Reference
Manual,2018,http://www.gurobi.com アクセス日:2019/1/29

図 1: 最適化にかかる計算時間

図 2: 一台当りのリバランシング費やした平均時間

た．また，提案手法の有効性を検証するために，ニューヨーク
市マンハッタン島のタクシートリップデータを用い，階層数と
計算時間及び，車両一台当りのリバランシングに費やす時間に
ついて評価した．その結果，提案法は階層数を増やすことで計
算時間を指数関数的に削減することが出来ることを確認した．
しかしながら，階層数を増やすことでリバランシングに費やす
時間が増加することも分かった．今後は，より広いサービスエ
リアに対して提案法の有効性を検証していく予定である．
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異種車両連携を考慮する経路計画における整数計画法
Integer Programming for Cooperative Route Optimization

大滝啓介 ∗1
Keisuke Otaki

早川敬一郎 ∗1
Keiichiro Hayakawa

小出智士 ∗1
Satoshi Koide

大社綾乃 ∗1
Ayano Otaki

西 智樹 ∗1
Tomoki Nishi

∗1豊田中央研究所
Toyota Central R&D Labs., Inc.

Cooperation among vehicles is essential for MaaS. In previous work, we developed a new cooperation concept,
named delegation, using different types of vehicles. Further, we formalized a new route optimization problem
enabling delegation. A fundamental approach to solve the problem is to define IP instances representing the
optimization problem, and to solve the instances using a modern IP solver (e.g., Gurobi). However, the performance
of solver-based methods highly depends on the instances and a subset of decision variables is not fully-used in
optimization. In this paper, we develop a new IP instance of the optimization problem, evaluate them through
numerical experiments, and discuss the instances and their features.

1. はじめに
交通や物流における社会問題は，都市化に伴って悪化する

ことが予測されている ∗1．これらの社会問題に対処するため，
既存の交通システムを有効活用する必要があり MaaS∗2 が注
目されている．MaaSでは様々な意思決定の最適化が必要とな
り，例えばライドシェアでは，車両の待機場所や顧客への訪問
経路，相乗り方法等を最適化することで，車両移動コストや
顧客の待機時間を削減できると期待されている [Agatz 12,Ma

15,Furuhata 13]. 同時に様々な機能を持った車両 (異種車両)

が連携することで，新しいサービスが創発されることが期待さ
れている [Hietanen 14]．我々は特に車両の経路計画に着目し，
車両が取るべき経路の最適化について議論する．本稿では配送
サービスを例として，サービス供給車両が出発地から目的地へ
移動する際に利用する経路を最適化する問題を扱う．
図 1 にコンセプト図を示す．個別のモビリティが独立して

配送サービスを行う場合，図 1(1)に示すように，最短経路に
よって移動コストを最小化できる．一方で図 1(2)に示すよう
に隊列 (platoon)を形成して移動経路を共有する場合，燃料消
費が削減されることが知られている [Bonnet 00]．このような
燃料消費削減効果を想定した経路計画は車群経路計画 (vehicle

platooning problem; VPP) と呼ばれ，整数計画法 (Integer

programming; IP) を用いる解法や近似解法が研究されてい
る [Larsson 15]．また似た目的関数を想定したグラフ上の最
適化問題に対する手法を転用することもできる [Takise 16]．
VPPでは単一種の車両の経路を最適化するため，MaaSのよ
うに異種車両が存在する状況のモデルとして表現力が十分では
ない．例えば図 1(3)に図示するように，ドローンがトラック
に格納されて移動する配送などの異種車両連携を扱うために
は，VPPよりも一般的なモデルが必要となる．
我々はこれまで，隊列を一般化させた委譲 (delegation)とい

う概念を定義し，委譲によって異種車両連携を考慮する最適化
問題として，Two-modal palette platooning problem (2MP3)

と呼ばれる最適化問題のクラスについて議論してきた [Otaki

連絡先: 大滝啓介，豊田中央研究所，愛知県長久手市横道 41-1，
otaki@mosk.tytlabs.co.jp

∗1 都市化について，例えばWorld Urbanization Prospects: The
2014 Revision Population Database が参考になる．

∗2 Mobility as a Service

図 1: 経路計画のコンセプト比較: (1)は最短経路 (2)は隊列
走行 (3)はコスト委譲による乗り込み型の連携走行

19]．この最適化問題は NP困難であるため，大規模な問題を
得ためには発見的解法が重要となる．しかし発見的解法自体を
評価するために，厳密解が必要になる場面も多くある．そのた
め既存の研究では整数計画ソルバーを利用し，小規模な問題に
ついて厳密解を求め，発見的解法による解と比較することで，
手法の性能を議論してきた．しかし既存の IPインスタンスは

(a) スケーラビリティが低く，小規模な問題であっても解け
ない場合がある

(b) 目的関数が限定的であり，決定変数に無駄がある

(c) 解に冗長な閉路を含むことがあり，最適値を求められな
い場合がある

という 3つの問題があった．本稿では，2MP3に関する発見的解
法を議論するための厳密解をより高速に，大規模な問題に対し
て与えることを目的として，VPPにおける既存研究 [Larsson

15]に基づいて，新たな IPインスタンスやその拡張の例を新
しく提案し，数値実験を行って性質や性能を評価する．

2. 準備
自然数 n ∈ Nに対して [n] = {1, · · · , n} とし，記号 〈·〉 は

リストを，演算子 +でリストの連結演算を表す．

2.1 グラフと異種車両リクエスト
本稿では G = (V,E,w) を単純な重み付き有向グラフと

する．辺 (u, v) ∈ E の重み w(u, v) は単純に wu,v と記す．

1
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2 頂点 s, t ∈ V 間の経路 ps,t を頂点の列として ps,t =

〈v1, v2, . . . , vk+1〉, v1 = s, vk+1 = t, (vi, vi+1) ∈ E (1 ≤
i ≤ k)と表し，i番目の頂点 vi を ps,t(i)で表す．また 2頂点
s, t 間の全ての経路の集合を Π(s, t) で表し，特に最短経路を
π(s, t) ∈ Π(s, t)です．なお最短経路 π(s, t)とは，経路に沿った
辺重みの総和で定義される距離 d(s, t) =

∑
1≤i≤k w(vi, vi+1)

が最小となる経路である．
本稿ではトラックなどを想定した「大車両」と，小型の配送

車両やドローンを想定した「小車両」の二種類の車両を扱う．こ
れらの車両はいずれも移動サービスを提供し，図 1で例示した
ように小車両は大車両に乗り込むことができるといった，特殊
な連携を可能とする．大車両と小車両は，それぞれNL台とNS

台存在し，識別子 l ∈ [NL]と s ∈ [NS ]で表す．個別の車両は，
移動サービスを表現する単一のリクエスト r = (o, d) ∈ V ×V

を持つ．ある経路 pが p ∈ Π(o, d)であるとき，pは r を達成
する充足経路と呼ぶ．本稿では，与えられた全ての車両に対す
る充足経路の集合を，問題の解と呼ぶ．以上の定義より連携を
考慮しない場合には，最短経路を移動することで解のコストを
最小化することができる．

2.2 単一車種を想定した経路計画VPP
車両連携を考慮する場合の基本的な考え方は，最短経路を

利用する場合と比較し，複数の車両が連携を行うことが移動コ
ストに対して利益を生む（つまり移動コストを削減する）よう
な目的関数を用いて経路計画を行うことである．単一車両を想
定する VPPにおいては，以下の式に応じて移動コストを低減
するような目的関数が利用されている [Larsson 15]．解 P の
コスト c(P)を，パラメータ η (0 < η < 1)を用いて

c(P) =
∑

(u,v)∈E

wu,vgu,v

gu,v = (P 中の車群の先頭車両台数)

+ η × (P 中の車群の後続車両台数) (1)

と定義する．式 (1) によれば，辺 (u, v) ∈ E を可能な限り車
群を構成して通過することで，本来 wu,v が必要だった移動コ
ストが ηwu,v に削減される．

2.3 複数車種を想定した経路計画 2MP3

最適化問題 2MP3 は，図 1(3)で想定した用に，大車両が小
車両に乗り込むことで，移動コストを 0 と見なす連携に対す
る経路計画である．式 (1)を参考にして定義された式 (2)を目
的関数に用いている [Otaki 19]．

c(del)(P) =
∑

(u,v)∈E

wu,vg
(del),L
u,v

g(del),Lu,v = (車種 Lの走行台数)

+ (どの Lにも搭乗していない S の台数) (2)

以下に形式的な経路最適化問題を定義する．
問題 1 (2MP3 [Otaki 19]). 小車両と大車両の移動リクエストが
それぞれRS = {r(S)

1 , · · · , r(S)
NS

}とRL = {r(L)
1 , · · · , r(L)

NL
}と

して所与とする．2MP3とは容量制約Q
(LS)
l の下で，式 (2)を

最小化する解 PT = {Pi | i ∈ [NT ], Pi ∈ Π(o
(T )
i , d

(T )
i )} (T ∈

{S,L}) と，乗合いの組合せ μ = {(s, l, u, v) | s ∈ [NS ], l ∈
[NL], u, v ∈ V }を求める問題である．集合 μは車両間の連携
を表す (コスト委譲)割当と呼ぶ．もし (s, l, u, v) ∈ μである
とき，(u, v)の移動の際に sは lに積載されていると解釈する．

3. 2MP3のための整数計画法
本章では既存の IPインスタンスを解説し，次にこれを改良

した IPを提案・議論する．

3.1 既存の IPインスタンス IP-NA [Otaki 19]
既存の IP インスタンスとして以下の式が提案されている．

本稿ではこの既存インスタンスを IP-NAと呼ぶ．インスタンス
IP-NAでは決定変数として，大/小車両が辺 (u, v) ∈ E を通過
するかどうかを表す変数 f (L), f (S) と，2MP3 に定義される割
当 μを表す変数を最適化する．目的関数は移動コストの最小化
である．以下の式では，添字は s ∈ [NS ], l ∈ [NL], T ∈ {S,L},
(u, v) ∈ E である:

min
f(L),f(S),μ

∑
(u,v)∈E

wu,vg
(del),L
u,v (3)

subject to

g(del),Lu,v =
∑

l∈[NL]

f
(L)
u,v,l +

∑
s∈[NS ]

φs
u,v

φs
u,v =

∏
l∈[NL]

(1− μs,l
u,v)× f (S)

u,v,s

2μs,l
u,v ≤ f (S)

u,v,s + f
(L)
u,v,l∑

l∈[NL]

μs,l
u,v ≤ 1,

∑
s∈[NS ]

μs,l
u,v ≤ Q

(LS)
l

∑
v

f
(T )
u,v,i −

∑
v

f
(T )
v,u,i =

⎧⎪⎪⎨
⎪⎪⎩

1 if u = o
(T )
i

−1 if u = d
(T )
i

0 o/w

f
(L)
u,v,l, f

(S)
u,v,s, μ

s,l
u,v ∈ {0, 1}

(4a)

(4b)

(4c)

(4d)

(4e)

(4f)

なお iは T = Lの場合には [NL]を，T = S の場合には [NS ]

を動く車両の識別子である．制約 (4a) は式 (2) に対応する．
制約 (4b)は単独で移動する小車両を規定する．制約 (4c)では
相乗り μs,l

u,v = 1は lと sが共に (u, v)を移動している場合に
限ることを意味する．制約 (4d)は乗り込む割当の排他性と容
量制約を示す．制約 (4e)は解となる経路の条件を示す．制約
(4f)は決定変数の値域を制約している．

3.2 改良 IPインスタンス IP-A

前節の IP-NAは，車両同士の組合せに関する決定変数 μを
導入しているため表現力が高いが，一方で目的関数に μが出
現しないため冗長であり，結果として大規模な問題に対してパ
フォーマンスが低下する．そこで式 (2)を直接表現するような
改良型の IPインスタンスとして IP-Aを提案する．インスタ
ンス IP-Aでは，IP-NAと同様に経路 f (L), f (S) を決定変数と
して持ち，新しい整数変数として zu,v を導入し辺 (u, v)を通
過する際に乗り込む小車両の台数として最適化する．以下に追
加される制約を示す．

0 ≤ zu,v ≤ min

⎛
⎝ ∑

l∈[NL]

Q
(LS)
l f

(L)
u,v,l,

∑
s∈[NS ]

f (S)
u,v,s

⎞
⎠

以上の制約と決定変数により，換算量 g
(del),L
u,v を

g(del),Lu,v =
∑

l∈[NL]

f
(L)
u,v,l +

∑
s∈[NS ]

f (S)
u,v,s − zu,v (5)

として再定義する．式 (5)は，式 (2)に定義された車両の台数
を直接計算するような IPになっている．
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表 1: IPインスタンスの比較

name 種類 変数 特徴 変数/制約数

IP-NA 01-IP 経路 f (L), f (S) 非匿名 多い
組合せ μ

IP-A IP 経路 f (L), f (S) 匿名 少ない
乗込台数 z

3.3 冗長な閉路の除去
車両が乗り込むことで移動コストが 0 と見なされる性質か

ら，インスタンス IP-NAおよび IP-Aは，いずれも冗長な閉路
を含むことがあった．このような巡回路を避けるには，例えば
MTZ制約などを利用することができる [Miller 60]．

3.4 IPの特徴比較
提案した手法の比較結果を表 1に示す．
定義より，IP-NA における全ての決定変数は二値変数であ

るため，これは 01-IPである．一方で，IP-Aにおいては，辺
(u, v) ∈ Eを移動する際に大車両に乗り込む小車両の台数 zを
用いて容量制約を考慮しているため，一般の IPである．
次に IPインスタンスの決定変数から区分けされる特徴につ

いて述べる．インスタンス IP-NAでは，割当 μによって，「あ
る辺 (u, v) ∈ Eにおいて，どの小車両 sが，どの大車両 lに乗
車」に関する情報を全て得ることができる．我々はこのような
状況を (連携が) 非匿名であると呼んでいる．一方で IP-A で
は，式 2に基づいて，「どの大車両にも乗車していない小車両
の台数」を，変数 zを用いて直接最適化している．つまり，ど
の大車両が小車両を運搬しているかに関する情報を得ることが
できない．そのため我々はこのような状況を（連携が）匿名で
あると呼んでいる．VPP に対する既存の IPインスタンスは
匿名なインスタンスとなっている [Larsson 15]．

4. 数値実験による IPインスタンスの検証
提案した IPインスタンスを人工グラフ上のランダムなリクエ

スト群に対して適用し，評価と考察を行う．実験は Intel Core

i7-3770K (3.50GHz)のCPU，32GBのメモリ，Gurobi 7.5.2，
Python 3.5.2，Julia 0.6を備えた PCを用いて実施した．
実験では (NL, Q

(LS)
l ) のラベルを利用して問題例を表現す

る．例えば (NL, Q
(LS)
l ) = (2, 3)は，大車両が 2台，それぞれ

の容量が 3 台分であり，小車両は 6 台 (= 2 × 3) 用意する問
題を意味する．

4.1 IPインスタンス同士の計算時間比較
我々が提案した IPインスタンスを，人工データを用いて評

価する．まず頂点位置にノイズを付与した 10× 10の格子グラ
フを作成し，グラフ頂点をランダムに選択してリクエストと見
なして実験を行う．問題例として (NL, Q

(LS)
l ) ∈ [2]× [4]とな

る例をそれぞれ 30問作成して，解を得るために必要だった計
算時間の平均を求める．図 2 に結果を図示する．横軸は問題
ラベル，縦軸は計算時間の対数である．
今回のランダムなリクエストに対しては，2つの IPインスタ

ンスを比較しても，計算時間に大きな差は見られなかった．一
つの理由として，IPソルバー Gurobi [Gurobi Optimization,

LLC 18]が IPインスタンスを事前処理する際に，IP-NAにお
いて一見冗長に見える変数や制約を除去し，結果として似たよ
うな問題を解くことになっていると予測できる．

図 2: IP-NAと IP-Aの計算時間比較

(a) 変数数 nV

(b) 制約数 nC

図 3: VPP，IP-NA，および IP-A変数数と制約数の比較

4.2 IPインスタンス同士の変数・制約数比較
次に IPで問題例を表現した際の，IPインスタンス自体を比

較し，表 1で述べた変数/制約数の比較が正しいかどうかを確認
する．インスタンスの比較を行うため，前節と同じく 10×10の
ランダムな格子グラフを作成した．また (NL, Q

(LS)
l ) ∈ [2]×[4]

の問題例を利用し，それぞれを IPインスタンスで表現した際
の変数数と制約数を比較した．比較する際に，参考として元と
なった VPPの IPインスタンス [Larsson 15]を同時に計測し
た．図 3に結果を示す．結果から分かる通り，図 3aに示す変数
数や図 3bに示す制約の数は非匿名の IPインスタンス IP-NA

は 101 個程度のオーダで多いことが分かる．一方で匿名の IP

インスタンス IP-Aや既存の VPPインスタンスはそれらの数
が小さく，増加も緩やかである．

5. 拡張
IPインスタンス IP-NA及び IP-Aはいずれも最低限の目的

関数となっているため，これを元にして様々な目的関数や所望
の性質を加え拡張することができる．

5.1 グラフ Gのトポロジが変化する場合
大車両がグラフ GL = (VL, EL)を，小車両がグラフ GS =

(VS , ES) を移動する場合，IP を適用するためのグラフ G =

(V,E)を次のように作成する．まず頂点集合 V = VL ∪ VS と
辺集合 E = EL ∪ ES を設定する．制約式 (4e)における経路
f (L) と f (S) については，それぞれの辺集合 EL と ES 上で定
義する．制約式 (4a) において換算量 gu,v を定義する際には，
辺集合 E を EL∩S ∪EL\S ∪ES\L として共通の辺と片方にの
み移動可能な辺を集合として分離し，(u, v) ∈ EL∩S であれば
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式 (4a)を，そうでなければ f (L) もしくは f (S) によって単に
経路を計上すれば良い．

5.2 辺や頂点の通過時間を明示的に扱う場合
本稿では問題を簡単にするため，時間情報は扱わず，静的な

問題として異種車両連携経路計画を定義している．例えば既存
モデルである VPPでは，通過時間に相当する量を IPインス
タンスに導入することで，時間を考慮して同じ辺を移動する経
路計画を可能にしている [Larsson 15]．また時拡大ネットワー
クを用いて時間情報を静的グラフに表現することで，間接的に
時間情報を扱うことができる．

5.3 組合せ μを利用して目的関数を拡張する場合
既存の IPインスタンスである IP-NAは，車両連携を組合せ

μとして明示的に扱うことができるため，スケーラビリティに劣
る分，モデルとしての表現力が高い．つまりある辺 (u, v) ∈ E

にといて，
∑

s∈[NS ] μ
s,l
u,v ≥ 1である車両 l ∈ [NL]は，車両連

携の委譲先になっている大車両であると判定される．これを利
用することで，例えば「少なくとも k 回以上は，どの大車両
もドローンを載せる」といった負荷を均等にする制約などを記
述することが出来る．

6. 結論
本稿では，異種車両の経路を最適化する問題に利用される整

数計画法の性質とスケーラビリティについて実験を通じて議論
した．また目的関数や制約を拡張することで，基本となる IP

インスタンスを拡張していくことができることを議論した．今
後は具体的なMaaSアプリケーションを想定した検証を行い，
整数計画法の知見を利用した高度な発見的解法の設計を行う．
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AI
A Decision Support AI for Business Operations via Information Retrieval and Query Suggestion

Terufumi Morishita Hiroaki Ozaki Misa Sato Yuta Koreeda Kohsuke Yanai

Research & Development Group, Hitachi, Ltd.

We developed a system that supports decision making in business operations, which interactively assists iterative
investigations. For example, for a decision “Should we buy Hitachi’s stock?”, the user may first query “What is
the business domain of Hitachi?” to which the system responds “Electric power industry”. This encourages the
user to query “How big is the power industry?”, and so on. Our system consists of two modules. The document
retrieval module extracts pieces of texts given a “relation query” which consists of entities (e.g.. “Hitachi”, “Electric
power industry”) and their relationship (e.g.. “be engaged in”). The query suggestion module proposes “relation
queries” based on the previous query and the response. We developed a set of extraction rules for each of nine
relationships in business domain to implement the two modules. We evaluated our rules in terms of precision of
document retrieval and obtained significant gains over the baselines.
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EC

Product Name Extraction from Product Entries on EC Pages

Peinan Zhang

CyberAgent., Inc.

We propose a task to identify a product name from an EC page title. On EC pages, sellers need to design their
posts to increase the visibility of their products in search results. One of the common techniques is including extra
information to the title of their product page. However, adding many keywords can result in such a complicated
page title that it is hard for buyers to distinguish a product name from the title. Therefore, extracting product
names is important, yet has some challenges especially when titles are in Japanese. (1) Most titles do not have
standard grammatical structures. (2) Diverse characters, such as Kanjis, Kanas, alphanumerics, and symbols often
appear in a single title. These make models hardly handle the boundaries of words and lead to incorrect learning.
In this work, we create a corpus and evaluate several conventional approaches for basic analysis. The results show
that this task is still challenging; an existing approach for named entity recognition, which performs very well at
some open datasets, can only achieve 23.0 of the F1 score with our dataset.
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75 off SALE [ ]Roiness 150g / 4571245858269 #w-148985

HP / C9363HJ HP134 3

300

13.5cm AP4111

Casio General Men’s Watches Metal Fashion MTP-1183A-7ADF - WW

2

90g

HP

75 off

2

HOUSTON

MA-1 ALL

MA-1

MA-1

3,800 3

3

3,841

220,900

1,634

57.5

1. [ ]Roiness

150g /

Roiness

2.

3.

HOUSTON MA-1 ALL

MA-1

1 2

3

2.2
2.1

Term Weighting

2.2.1 Term Weighting

Term Weighting

TF-IDF (Term Frequency

Inversed Document Frequency) TF-

IDF TF IDF

tfidf(t, d,D) = tf(t, d) · idf(t,D)

=
freq(t, d)∑

ti∈d freq(t, d)
· log

( |D|
1 + nt

)

t d ∈ D freq(∗)
nt t

TF-IDF

TF-IDF

2.2.2

X = (x1, x2, . . . , xn) y = (y1, y2, . . . , yn)
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4

yi
BIO

(Begin, Inside, Other) X = ( ,

, , , , , )

y = (B-PER,O,B-DAT,B-LOC, I-LOC,O,O)

PER DAT LOC

BIO

PRD 1

X = (Steve,Madden, ,Taslyn, , ,Grey)

y = (O,O,O,O,B-PRD, I-PRD,O)

End-to-End

4

(CRF)

[3] CRF X =

(x1, x2, . . . , xn) y = (y1, y2, . . . , yn)

P (y|X) =
1

Z
exp

n∑
t=1

K∑
k=1

λkfk(x, y{t−i,...,t}, t)

Z =
∑
y∈y

exp

n∑
t=1

K∑
k=1

λkfk(x, y{t−i,...,t}, t)

k fk(∗) i λk

y P (y|X) λk

Lample [4]

Bidirectional LSTM (BiLSTM)

CRF

2 X = (x1, x2, . . . , xn)

t wt

xt Ct = (c1, . . . , cm)

t ht

⊕

ht = BiLSTM(wt ⊕ ct)

ct = BiLSTM(Ct)

h z = Wh+ b W

CRF

y′ = (y′
1, . . . , y

′
n)

CoNLL2003 [5]

F 90.93

2 BiLSTM + CRF

3.

3.1
2.1

10

(train : valid : test) = (8.5 : 0.5 : 1)

F

TF-IDF TF-IDF

TF-IDF

B O

TF-IDF

CRF 2 L1/L2

(L-BFGS) [6]

L1/L2 1.0 0.001 early stopping

50

BiLSTM + CRF 100 epoch early stopping

100 25

Dropout 0.5 Adam

3.2
6

BiLSTM+CRF

F 23.0

TF-IDF

F 2 3

CRF 20.3

EC

3
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1 Steve Madden ( ) Taslyn Grey

2 / / 185 280 cm

3 ( 10 ) ( ) / 11 - 2 ( )

4 Timberland Men ’ s Groveton Leather Fabric Boot

5 nano cafe 54294 4522202542943

6 HiKOKI ( ) V N 5004 MF ( )( )

7 KE - 1260 W

6

F

TF-IDF 5.7 11.1 7.0

CRF 20.3 11.4 14.5

BiLSTM + CRF 25.4 21.2 23.0

0/1

F

— 2.1

—

BiLSTM+CRF

5

(1)(2)

(2)

(3)

(4) (3)

(5)

(6)

N5004MF (7)

KW-1260W

F

4.

EC

Term

Weighting TF-IDF

CRF CRF

End-to-End

F

BiLSTM+CRF 23.0

CoNLL 2003
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Extraction of Business Contents from Financial Reports

Using Recurrent Neural Network Model

Tomoki Ito∗1 Hiroki Sakaji∗1 Kiyoshi Izumi∗1

∗1Graduate School of Engineering, The University of Tokyo

To extract business contents automatically from financial reports is an important problem in the financial area.
Especially, segment names and their explanations are important contents that should be extracted. However, the
methods for extracting these types of information from financial reports have not been established. In this study, we
aim to develop a practical solution for extracting these types of information. To solve this problem, we developed a
manually annotated dataset for the task of extracting the segment names and their explanations of each company
from financial reports and then developed a recurrent neural network model to solve this task. Our method using
the manually annotated dataset outperformed the baseline methods without the dataset in the task of extracting
segment names and their explanations of each company. This results demonstrated that our approach is useful
for extracting the business contents of each company. This work is the first work for applying a machine learning
method to the task of extracting segment names and their explanations. The insights from this work should be
valuable in the industrial area.

1. Introduction

With the development of information and communica-

tion technology, interest from investors on the technology

of financial text mining has been increasing. When in-

vestors conduct investment activities, it is indispensable

to gather performance information on listed companies.

Among them, ”financial summary reports” in which listed

companies are published quarterly is one of the useful in-

formation sources for making investment decisions.

To analyze the financial summary reports, Information

on business segments name and segment explanation is im-

portant, because each company usually describes settlement

information in business segment units, as shown in Figure 1.

However, it is heard that some financial companies usually

extract these segment information manually, and it makes

costs. Therefore, to extract this information has a great

demand in the financial area.

Several studies on extracting the important contents

from financial reports have been conducted, [Sakaji 17,

Kitamori 17, Isonuma 17]. However, the method for ex-

tracting the segment names and segment explanations has

not been established.

In this research, we aim to develop a practical method

for extracting ”business segment name” and ”the expla-

nation of the segment name” from the financial summary

report. To achieve our aim, we first developed manually

annotated dataset including textual data for ”overview of

reporting segments” and ”business segment name” for each

financial summary reports. We then develop a recurrent

neural network model (RNN) that can extract ”business

segment name” from financial summary reports using the

annotated dataset. To demonstrate the practicality of our

method, we demonstrate whether our appraoch can extract

segment names using only small training dataset. This in-

sight should be useful for the industrial area.

Contact: m2015titoh@socsim.org

Figure 1: Goal Image: extraction of segment names and

their explanations from a financial report

Our contributions are summarized as follows.

1) We present a crucial task setting: extraction of seg-

ment names and segment extractions from financial reports,

and created an annotated dataset for this task.

2) We developed a practical method for extracting seg-

ment names and segment explanations from financial re-

ports. This work is the first implementation for this task

using a machine learning method, as far as we know.

2. Extraction of the segment informa-
tion using RNN

This section introduces the proposed method for extract-

ing segment names and their explanations from financial

summary reports.

2.1 Task Setting
Let Q = {wQ

t }Nt=1 be a document. Our task is to extract

1
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a) a set of segment names ΩQ, and

b) a set of segment explanations {{wQ
t }ft=s}s∈SQ,f∈FQ

from {wQ
t }Nt=1.

It should be noted that |ΩQ|and|SQ|, |FQ| are not con-

stant values because the number of the segment differs be-

tween financial summary reports.

2.2 Structure of RNN
To solve the this task, we developed the RNN model as

shown in Figure 2. This RNN model is constructed using

the idea in the pointer network model [Vinyals 15].

2.2.1 Embedding

Given a comment Q = {wQ
t }nt=1, this layer, first, converts

all words in the comment to their respective word-level em-

beddings {eQ
t }nt=1 where eQ

t ∈ R
e.

2.3 Segment Name Layer
This layer converts {eQ

t }nt=1 to context representations

{hQ
t }nt=1 using a bi-directional long short-term memory,

LSTM[Schuster 97]:

hQ
t = LSTM(eQ

t ) (1)

where hQ
t ∈ R

e. This layer, then, converts hQ
t to the seg-

ment name layer{yQ
t }nt=1:

aQ
t = WOhQ

t + b, (2)

yQ
t = argmaxaQ

t (3)

where yQ
t represents word wQ

t is included in a segment name

set ΩQ (yQ
t = 1) or not (yQ

t = 0), and WO ∈ R
2×e and

b ∈ R
2 are the parameter values.

2.4 Segment Explanation Start Layer
This layer converts {eQ

t }nt=1 to context representations

{uQ
t }nt=1 using a LSTM:

uQ
t = LSTM(eQ

t ) (4)

where uQ
t ∈ R

e. This layer, then, converts h′Q
t to the

segment explanation start point layer{yQ
t }nt=1:

cQt = WO
s hQ

t + bs, (5)

sQt = argmax cQt (6)

where yQ
t represents word wQ

t is included in a start point

set SQ (yQ
t = 1) or not (yQ

t = 0), and WO
s ∈ R

2×e and

bs ∈ R
2 are the parameter values.

2.5 Segment Explanation Finish Layer
This layer converts {eQ

t }nt=1 to context representations

{gQ
t }nt=1 using a LSTM:

gQ
t = LSTM(eQ

t ) (7)

where gQ
t ∈ R

e. This layer, then, converts gQ
t to the seg-

ment explanation finish point layer{yQ
t }nt=1:

dQ
t = WO

f hQ
t + bf , (8)

fQ
t = argmax dQ

t (9)

where fQ
t represents word wQ

t is included in a finish point

set FQ (fQ
t = 1) or not (fQ

t = 0), and WO
f ∈ R

2×e and

bf ∈ R
2 are the parameter values.

Figure 2: RNN Architecture

2.6 Learning
We can develop the RNN with a training dataset includ-

ing {wQ
t }Nt=1 and {ΩQ, SQ, FQ}. We used the following L

as a loss function

L = CE({aQ
t }Nt=1, {wQ

t ∈ ΩQ}Nt=1)

+ CE({cQt }Nt=1, {wQ
t ∈ SQ}Nt=1)

+ CE({dQ
t }Nt=1, {wQ

t ∈ FQ}Nt=1)

where CE(a, b) represents the softmac cross entropy be-

tween a and b.

3. Experimental Evaluation

This section introduces how we evaluated our method

using a real textual dataset.

3.1 Dataset
To evaluate our method, we manually created a dataset

including textual data for ”overview of reporting segments”,

”business segment name,” and ”segment explanation” for

each financial summary reports. We created dataset for

880 financial summary reports.

3.2 Segment information Extraction
We split the dataset into a training dataset and the re-

mainder as a test dataset. We then developed the RNN

model using the training dataset and extracted the segment

names and the segment explanations from the test dataset.

3.2.1 Segment name

In extracting the segment names with the RNN, we ex-

tracted all the words Ω′ = {wQ
t |yQ

t = 1, 1 ≤ t ≤ n} as the

predicted segment names.

3.2.2 Segment explanation

In extracting the segment explanations with the RNN, we

first extracted all the word positions S′ = {t|sQt = 1, 1 ≤
t ≤ n} and F ′ = {t|fQ

t = 1, 1 ≤ t ≤ n} as the predicted

start terms and finish terms. We then extracted segment

explanations as shown in Algorithm 1.

After that, we evaluated the result using the F1 score. To

evaluate the practicality of our method, we evaluated our

method in the case where the size of the training dataset

is small and the size of the training dataset is sufficiently

large. Table 1 summarizes the dataset organizations.

2
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Table 1: Dataset details
(a) Training dataset

ID 1 2 3 4 5

number reports 50 100 200 300 400

number of segment names 116 250 543 836 1,134

number of non-segment names 9,115 20,892 40,263 59,026 79,167

(b) Test dataset

ID 1 2 3 4 5

number of reports 830 780 680 580 480

number of segment names 2,351 2,217 1,924 1,631 1,333

number of non-segment names 162,881 151,104 131,733 112,970 92,829

Algorithm 1 Extraction of Segment Explanation Part

P ← φ, m ← 0, d ← {};
for l ∈ S′ + F ′ do

if m = 0 then m ← l;
else P ← {wQ

t }lt=m, m ← 0;

end if

end for

for {wQ
t }lt=m ∈ P do

for t ∈ [m,m+ 1, · · · l] do
if yQ

t = 1 then d[wQ
t ] = {wQ

t }lt=m;

end if

end for

end for

return d: dictionary of segment name (key) and expla-

nation (value);

3.3 Comparison Method
3.3.1 Segment name

To evaluate our method for extracting segment names,

we compared the results of our method with the results of

extracting segment names using word embedding represen-

tations and the logistic regression model (baseline method).

3.3.2 Segment explanation

To evaluate our method for extracting segment expla-

nations, we compared the results of our method with the

results of the following baseline methods, namely, baseline

(100), baseline (200), and baseline (300). In the baseline

(100), baseline (200), and baseline (300) methods, we ex-

tracted the 100, 200, and 300 terms that existed after the

predicted segment names as the explanation part.

3.3.3 Other Settings

Other experimental settings are summarized as follows:

In developing RNN, we used the word embeddings cal-

culated using the skip-gram method (window size = 5)

[Mikolov 13] based on financial reports (between October

2002 and May 2018, 90,813 files). We set the dimensions of

the RNNs’ hidden and embedding vectors to 200, epoch to

40 with early stopping.

4. Results and Discussion

Table 2 summarizes the results, showing that the pro-

posed method outperformed the baseline method.

In addition, the results demonstrated that the proposed

method was practical because this method was able to ex-

tract segment names even with small training data. This

practicality is considered to be caused by the consistent us-

age of words in the financial documents.

Table 2: Evaluation Result
(a) Segment Name

ID 1 2 3 4 5

Baseline 0.058 0.371 0.497 0.505 0.510

RNN 0.827 0.851 0.873 0.869 0.843

(b) Segment Explanation

ID 1 2 3 4 5

Baseline (100) 0.038 0.037 0.034 0.035 0.036

Baseline (200) 0.127 0.111 0.114 0.115 0.114

Baseline (300) 0.106 0.100 0.097 0.098 0.098

RNN 0.587 0.570 0.619 0.594 0.652

5. Related Works

Several studies have been done for extracting important

information from financial documents[Sheikh 12, Pires 13,

Sakaji 17, Kitamori 17, Isonuma 17]. In [Sheikh 12], the

rule-based method for extracting up-date information form

a news article was proposed. In [Pires 13], the method for

extracting table contents from a financial document was

proposed. Combining these works and our method, it can

be possible to extract more valuable information from fi-

nancial documents.

As for useful technique for information extraction, tech-

niques used in Question Answering[Wang 17, Wang 18] can

be useful. The application of these technique to our task

can lead to the improvement of the extraction technique for

extracting segment information.

6. Conclusion

In this study, we applied the RNNmodel to the task of ex-

tracting segment names and their explanations form finan-

cial reports. This work is the first implementation for these

types of information using a machine learning method, as

far as we know. We demonstrated that our method could

extract segment names and their explanations with more

higher F1 scores than the baseline method. In addition,

we experimentally demonstrated that we could extract seg-

3

The 33rd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2019

4Rin1-25



ment names and their explanations with only small train-

ing dataset. This result should be the usual insight for

the industrial area because this showed that our method

was sufficiently practical. In the future, we will apply our

method to the other similar tasks, and finally, develop a

text-visualization system that visualizes the financial report

contents of each company in a user-friendly manner.
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Relation between B2B Corporate Brands and Shareholder Values
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It has been reported that the customer satisfaction which represents corporate brand affects future risk of cash
flows and shareholder value in B2C companies. In this study, we verify whether the same relationship holds for
B2B companies. For that, we used new B2B brand score which was developed based on the reputation for the
company among people who have connection with employees of the company. We showed that the B2B brand score
is positively associated with shareholder value.
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BERT

Sentiment Analysis of Japan Economic Watcher Survey Data with Japanese BERT model

∗1∗3
Tomohisa Aoshima

∗2
Kei Nakagawa

∗1
Fujitsu Cloud Technologies Limited.

∗2
Nomura Asset Management Co,ltd

∗3
Department of Risk Engineering, University of Tsukuba

A new language representation model called BERT, which stands for Bidirectional Encoder Representations
from Transformers obtains new state-of-the-art results on eleven natural language processing tasks in English. We
build a Japanese version of BERT model with Japanese Wikipedia data and perform sentiment analysis of Japan
Economic Watcher Survey Data. We confirmed that the result of sentiment analysis using the Japanese version of
BERT model is better than the result without the model.
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Estimating Risk Factors with High Frequency Data through Principle Component Analysis 

*1             *1                *2 
                            Kentaro Nasu               Yasuo Yamashita                 Hiroshi Takahashi 

*1  
SUMITOMO MITSUI TRUST ASSET MANAGEMENT CO., LTD. 

 
*2  

Graduate School of Business Administration, Keio University 

This paper proposes a unique estimation method of Jump Factor with high frequency data. Our method employs bi-power 
variation technique and principle component analysis. Proposed method is unique and exhibits a new measure for financial 
risk. In this study, we calculated four Jump Factors in United States and Germany and integrated them through principle 
component analysis. In addition, we could confirm the influence of Jump Factors on financial markets by using the proposed 
method. 
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Account-Based Marketing  
Development of A Target Company Recommendation System for Account-Based Marketing 

  *1  *1 
 Atsushi Hayakawa Akira Kitauchi 

*1 FORCAS 
FORCAS, Inc. 

In this paper, we developed a system for the new B2B marketing method ABM (account-based marketing). The system 
recommends target companies as future potential customers by analyzing current customers. There are two requirements in 
recommending target companies. (1) Users can grasp the impact of future importance on prediction score. (2) Users can update 
the model by modifying the importance of features without affecting that of other features. We propose a model that extends 
Naive Bayes classifier with a modified smoothing method. The experimental results show that the classification accuracy of 
our proposed model achieves AUC equal to or better than logistic regression and GBDT.
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IoT  
Service Quality Improvement of IoT Coffee Roasting Service Using Lifestyle Analysis 

 *1  *1  *2  *1,2  *2  *2,3 
Masaaki Terano Ayaka Kimura             Jun Ozawa       Yuri Nishikawa     Tsuyoshi Takenaka     Fuko Oura 

*1              *2       *3  
Panasonic Corporation       National Institute of                                   Tokyo Metropolitan University 

Advanced Industrial Science and Technology 

Abstract: This paper discusses service improvement by utilizing the lifestyle analysis result of IoT coffee roasting service 
"The Roast". Through our past research, we have extracted "active life" as the most prominent lifestyle factor by performing 
factor analysis. As a result of distributing a roasted coffee gift kit to stimulate the desire of such sociable users, more than 80% 
of inactive users continued to use the service.  In addition, the average number of roasting activity after service continuation 
increased.
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Unsupervised Anomaly Detection for a Machine Whose Vibration Pattern Changes

Kazuki Kobayashi Masatoshi Sekine Satoshi Ikada

Corporate R&D Center, Corporate Infrastructure Group, Oki Electric Industry Co., Ltd.

In recent years, there have been many activities to solve problems on manufacturing utilizing digital technologies
such as IoT and AI. We have been working on research and development of vibration abnormality detection
technologies for mechanical devices with various motion patterns, such as robotics arm and printing machines. Our
previous method can quantitatively express the degree of motion abnormality of the observation target without
performing preprocessing work for extracting vibration data. However, since this method is based on supervised
learning which requires both normal and abnormal data, there is a problem that a highly accurate discrimination
model can not be built when the abnormal data is insufficient. To address this problem, we propose a new method
to improve our traditional method using unsupervised learning. In addition, we also report on the results of the
evaluation experiment using the actual machine and show the effectiveness of our proposed method.
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Development of method of spot weather forecast using machine learning  

*1 *1 
Takao Yoshikane   Kei Yoshimura 

 *1   
Institute of Industrial Science, The University of Tokyo  

 
Local weather forecasting is a very challenging issue because it is technically very difficult and there are a lot of problems with 

numerical model for now. In this study, we found the linkage between the observation and simulated regional patterns and then estimate 
the local precipitation, temperature, and surface wind recognizing the regional distribution patterns, which is corresponded to the weather 
patterns, using machine learning (A regression model of support vector machine). As the result, the model biases were drastically reduced 
by the innovative approach. This method could greatly contribute to realize the local weather forecast. 
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Tsunami Evacuation Behavior and Identification of Dameged Areas by Agents 

*1 *2

Yasuo Kawai                                      Yurie Kaizu 

*1                *2

Faculty of Information and Communications, Bunkyo University            Faculty of International Studies, Bunkyo University 

Abstract: Currently, hazard maps are developed using computationally expensive techniques. After a major disaster, these maps 
must be revised. We developed a tsunami evacuation simulation system using a game engine and open data at low cost. We 
then conducted a simulation evaluation using the target area as Kamakura City, Japan. An agent that performs evacuation 
actions, and autonomously searches for evacuation destinations and evacuation behaviors at specified speeds was developed, 
to clarify current issues with the location of evacuation sites. The agent prepared three types of walking speeds and disaster 
conditions, and two types of evacuation behaviors, and could freely change the number and ratio of agents. As a result of the 
simulation, it became clear that there are places where victims are concentrated even in inland areas.
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Deep Learning for Multifactor Models in Global Stock Markets

Masaya Abe Kei Nakagawa

Nomura Asset Management Co.,Ltd.

Many studies have been undertaken by using deep learning techniques to predict stock returns in terms of time-
series prediction.However, from the viewpoint of the cross-sectional prediction, there are no examples that verify
its effectiveness in the global stock market.This paper implements deep learning to predict stock returns in the
cross-section in the global stock market and investigates the performance of the method.Our results are followings.

1. Deep learning is superior in terms of return / risk as compared with random forest and ridge regression.
2. Especially, in terms of risk, the deep learning model is outstanding.
3. If market efficiency declines, opportunities for return may increase.

1.

(1)

(2) (
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3 [Harvey 16]

2012 316

10

316

:

103-0027 1 12-1

E-mail: m-abe@nomura-am.co.jp

[Bahrammirzaee 10, Cavalcante 16, Nakagawa 18a]

[Sugitomo 18,

Abe 18, Nakagawa 18b]

2.

PER ROE

( )

[Fama 92]

PBR PER 1:1:1

( 1)

1

The 33rd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2019

4Rin1-35



1:

3.

3.1

MSCI MSCI Americas

MSCI Europe & Middle East MSCI Pacific 3

1

WorldScope

Thomson Reuters I/B/E/S EXSHARE
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Business Confidence Prediction for Analyst Report using Convolutional Neural Networks 

  *1  *1,2  *3  *3 

 Shota TAKAYAMA  Seiichi OZAWA Takehide HIROSE Masaaki IIZUKA 

 *1   *2   
 Graduate School of Engineering, Kobe University  Center for Mathematical and Data Sciences, Kobe University 

 *3 DS  
 Sumitomo Mitsui DS Asset Management Company, Limited 

To decide valuable companies to be invested, investment trust and fund management companies, which manage funds 
deposited from investors, have collected information on company’s budget status and plans. However, the number of visit 
reports are usually too large even for skilled fund managers to easily derive reliable business outlooks and investment 
decisions. In this research, to alleviate fund managers’ and analysts’ commitment for the investigation and analysis, we 
propose a machine learning system that can support them to make accurate predictions on business outlook from collected 
visit reports. We attempt to predict business confidence for specific companies and industries using CNN that is expected to 
have good readability and robustness for polarity perturbation. As a result, we obtain 81.4% in classification accuracy for 
analysts’ reports provided by the Sumitomo Mitsui DS Asset Management Company, Limited. It has 5.7% better accuracy 
than the best baseline model using Word2Vec and SVM.
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4.2 Word2Vec  
Word2Vec Python

gensim[Řehůřek 2010] Word2Vec
2

 
 

Parameters  
Vector size 500 

Window 10 
Min_count 1 

iter 50 

4.3 CNN  
CNN 3

4  
 

Name Shape Operation performed 
Input 500×300×1 - 

Conv-1 1×296×32 500 5 convolution 
32 filters 

Activate-1 1×296×32 ReLU activation 
Pool-1 1×74×32 1 4 AveragePooling 

Conv-2 1×74×32 1 5 convolution 
32 filters 

Activate-2 1×74×32 ReLU activation 
Pool-2 1×18×32 1 4 AveragePooling 

Flatten 576 - 
Dropout-1 576 50 % dropout 
Dence-1 32 Fully connected 

Activate-3 32 ReLU activation 
Dropout-2 32 50 % dropout 
Dence-2 2 Fully connected 

Activate-4 2 Softmax activation 
Output 2 Binary classification 

 
Input

Pooling 2 2

 
 

Parameters  
Optimizer Adam[Diederik 2014] 

Epochs 25 
Batch sizes 100 

Random Sampling True 
Validation 10-fold  cross validation 

Learning rate(Adam) 0.001 
Beta_1(Adam) 0.9 
Beta_2(Adam) 0.999 

10-fold cross validation 1 epoch
 

25 epochs 10 epochs
 

4.4  
baseline

2 10-fold 
cross validation  

(1) Word2Vec+SVM[Boser 1992] 
Word2Vec+SVM

SVM  
SVM Python scikit-learn[Pedregosa 

2011]  

(2) Doc2Vec+SVM 
Doc2Vec+SVM

Doc2Vec

(1)  

4.5  
5

Epoch Accuracy 3  
 

Model Name Accuracy[%]  
 81.4 13.7 

Word2Vec+SVM 75.7 17.0 
Doc2Vec+SVM 66.8 6.19 

 

baseline Word2Vec+SVM

Doc2Vec Accuracy
 

Epoch 7epoch
Accuracy

Dropout 2

0.5
0.55

0.6
0.65

0.7
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0.8
0.85
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Asset Allocation Strategy with Non-Hierarchical Clustering Risk Parity Portfolio

Kei Nakagawa Akio Ito Takanobu Kawahara

Nomura Asset Management Co,ltd

Since the great financial crisis of 2008, many studies have pointed out that even in the portfolio where the asset
allocation is sufficiently diversified, it is still possible that risk allocation is well concentrated to a few assets. One
approach to this problem is risk parity strategies which equalize the risk contribution of each asset. However, even
if we equalize the risk contribution, risk sources are not necessarily diversified.

In this paper, we propose non-hierarchical clustering-risk parity strategy which will equalize risk contribution
from and within each cluster. In addition, in order to ensure robustness of clustering, we also propose x-means++
algorithm which combines k-means++ with x-means. Assuming assets with similar movement have common risk
sources, our approach will construct a portfolio which equalizes risk sources. Empirical analysis using actual price
data of various asset classes shows that our proposed method will outperform risk-parity strategies or hierarchical
clustering risk parity strategies.

1.
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[Markowitz 52]

[Michaud 89]

( )

([Qian 05]) [Nakagawa 18]

[Qian 05] 60:40

: ,
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k-means++ [Arthur 07]
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√
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[Maillard 10]
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3. :

RC

[Roncalli 13]

x-means [ 06]

k-means++ [Arthur 07] x-means++
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∑
x∈Ci

(d(x,Ci))
2

k

k

k-means

k-means++ [Arthur 07]

k-means

x-means [ 06] k-means++

x-means

x-means k-means++
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√
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(
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x−means++

4.

1

1999 1 2018

1

(RP)

[Prado 16]

(HRP) k k-means++ x-means++

(CRP XRP)

k-means++ k 2 10

120

2009 2

2018 1 108

/ 2 RP

CxRP x

HRP

XRP x-means++

/

5.

x-means

k-means++ [Arthur 07]

x-means++

[Qian 05]

[Prado 16]

[Uchiyama 19]

[Arthur 07] Arthur, D. and Vassilvitskii, S.: k-means++:

The advantages of careful seeding, in Proceedings of the

1:
Name Ticker Class

ICE CO1 Comdty

ICE QS1 Comdty

WTI CL1 Comdty

NY XB1 Comdty

NYM HO1 Comdty

NY NG1 Comdty

NYB CT1 Comdty

NYB KC1 Comdty

NYB CC1 Comdty

NYB SB1 Comdty

CBT S 1 Comdty

KCBT Hard Red Winter Wheat KW1 Comdty

CBT C 1 Comdty

CBT W 1 Comdty

CME LH1 Comdty

CME Feeder Cattle Future FC1 Comdty

CME LC1 Comdty

CMX GC1 Comdty

SI1 Comdty

LME LA1 Comdty

LME LN1 Comdty

LME LL1 Comdty

LME LX1 Comdty

CMX HG1 Comdty

/ EUR Curncy

AUD Curncy

CAD Curncy

DKK Curncy

/ JPY Curncy

NZD Curncy

NOK Curncy

SEK Curncy

CHF Curncy

GBP Curncy

SGD Curncy

HKD Curncy

ZAR Curncy

PLN Curncy

CBOT10 TY1 Comdty

SFE 10 Year Australian Bond XM1 Comdty

Montreal Exchange 10 Year CN1 Comdty

Eurex 10 Year Euro BUND RX1 Comdty

Long Gilt Future G 1 Comdty

JB1 Comdty

Euro-BTP Italian Bond Future IK1 Comdty

French Government Bond OAT1 Comdty

S&P500 CME SP1 Index

SP 60 PT1 Index

FTSE100 Z 1 Index

CAC40 CF1 Index

DAX EUX GX1 Index

IBEX35 MEFF IB1 Index

FTSE/MIB Index Future ST1 Index

AEX EO1 Index

OML Stockholm OMXS30 Index QC1 Index

SM1 Index

OSE NK1 Index

HI1 Index

ASX 200 XP1 Index

KFE KOSPI 200 Index KM1 Index

OBX OSLO Index OI1 Index

SGX MSCI Singapore Index QZ1 Index

ICE EM MES1 Index
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-AI  
A preliminary discussion on cultural variabilities in human-AI relation: a trial of application with 

"viewing together" theory 

 *1, *2 *2 *2 
 Osamu Sakura  Shin'ichi Fukuzumi Hiroshi Nakagawa 

 *1  *2  
 University of Tokyo  RIKEN-AIP 

The aim of the paper is to demonstrate the possibility that iconographical analysis of the composition of humans and 
AI/robots would contribute to acquire new perspectives in cultural variabilities in public image and social epistemology of 
AI/robots. While placing humans and AI/robots side by side is preferred in Japanese pictures, Western photos tend to capture 
humans and AI/robots with gazing together. Applying the theory of "viewing together," or joint attention, we may suggest from 
the observed difference that Japanese society may regard AI/robots as more human-like agents, or may consider them in more 
anthropomorphic way than in Western countries  We need more organized analysis of pictures on the internet, careful 
investigation of the concept of animism, as well more systematic comparative surveys of the public images of AI/robots within 
East-Asian countries which share many of ecological and cultural conditions. 
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Fall Risk Detection for the Elderly using Contactless Sensors 

 *1           *1                      *1              *1 
Takeshi Konno              Hiroaki Kingetsu           Daisuke Fukuda                Sonoda Toshihiro 

*1  
Fujitsu Laboratories LTD. 

In recent years, Japan’s elderly population has been growing. As a method of reducing the nursing care period, we 
studied a fall risk detection for elderly people. Our aim is to detect the fall risk with contactless sensors. First, we took a 
video of the 5-meter walking test by 40 subjects. Then, we processed them using OpenPose. Finally, rehabilitation exercise 
instructors evaluated the fall risk at 3 levels. In this paper, we reported on 3 machine learning models and evaluated the 
accuracy of the fall prediction. As a result, we found that all algorithms obtained accuracy of around 80% even with 
contactless sensors. 
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Introducing Modular Neural Networks in Learning Action Games

∗1
Toshinori Takahashi

∗2
Masaharu Munetomo

∗1
School of Engineering, Hokkaido University

∗2
Information Initiative Center, Hokkaido University

In this paper, we introduce a modular network approach in neuroevolution for action game learning. We employ
NEAT (NeuroEvolution of Augmenting Topologies) to generate modular networks learning game stages under
different conditions, which are combined to obtain networks that can adapt to difficult situations appeared in
actual game playing. We show the effectiveness of our approach in a Pygame instance compared to the original
NEAT.
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A game operation learning model using human play data

∗1
Tomoya Miyano

∗2
Katsutoshi Matsumaro

∗1
Hiroaki Saito

∗1
Faculty of Science and Technology Keio University

∗2
KOEI TECMO GAMES CO., LTD.

Recently, many artificial intelligence (AI) researches conducted in the video game industry employ neural net-
works. By using the human play data as “teacher” data of the neural network, it is expected to obtain NN models
that can output human game operation with high reproducibility. In this research, we employed LSTM and CNN
as our learning models and evaluated our results by comparing the winning percentage and the behavior of the
game character. Experimental results show that both models outperform the random-action model and the LSTM
model learns human-like behaviors, while the CNN model presents patterned behaviors.
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Neural commit message generation integrating multiple work context encoders

∗1
Tomohiro Iwanaga

∗1
Yuki Managaki

∗1
Koichi Tanigaki

∗1
Fukui University of Technology

This paper proposes a new neural network model for commit message generation. Previous studies simply
apply machine translation models to convert code diffs to commit messages, which lacks the mechanism to learn
how to write intentions of code modifications, although it is often required in desirable commit messages. The
proposed model introduces multiple encoders to efficiently capture different levels of working contexts, such as
code modifications and original bug reports. Experimental results using GitHub dataset showed degradation when
adopting issues as additional contexts, which suggests the commit style specificity of the dataset.
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Optimization Method for Structural Engineering by Reinforcement Learning 

 *1 *2 
 Takuya Suzuki Kyosuke Ichikawa 

 *1  *2  
 Takenaka Corporation Ark Info. Sys. 

The purpose of this paper is to confirm an applicability of the structural optimization methods by reinforcement learning. 
First, the outline of the developed application is explained. This application takes advantage of the features of smart devices 
as to anyone from adults to children can enjoy it. Secondary, the detail of optimization method by reinforcement learning is 
explained. And then, by proposed method, optimization analyses are conducted. Finally, the optimization result are compared 
with the result by the traditional method, and the applicability of proposed methods is examined.  
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2.
2.1

[Donoho 06]

N x ∈ R
N M×N

Φ ∈ R
M×N y = Φx ∈ R

M

x = Ψs x 0
s Ψ

y
(1)
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(2) s L1

y = Φx = ΦΨs = As (1)

minimize
s∈RN

||s||1
subject to y = As (2)

s x = Ψs
x

2.2
μ Φ Ψ

M μ||s||0 log(N)
[Donoho 06][Candes 06] x

s L0
N

0 s L1
[Behravan 15]

[Zhu 14][Charalampidis 15]

[Hoydis 18]

3.
3.1

c = M/N

c

x d(c)
e(c)

E(c) = f(d(c), e(c))
x copt

copt = arg max
c∈{ 1

N
, 2

N
...,1}

E(c) (3)

E(c)
ethre e(c)

E(c) = k1(−Cerr + k2ck3 + k4) (4)

Cerr =

{
0 (e(c) < ethre)
k5(e(c) − ethre)k6 (e(c) ≥ ethre)

k1 k6 (4)

3.2

1

3.2.1

3.2.2

(4)

2
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1:

1/N, 2/N, ..., 1 N
0 1

Deep Deterministic
Policy Gradient DDPG [Lillicrap 15]

c 1/N 1

4.
4.1

4.2 2
100Hz
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1

(4) k1 = 105/2.6
k2 = −2.6 × 10−3 k3 = 3.0 k4 = 2.6 × 10−3.0 k5 = 1.0
k6 = 2.0 ethre

5% 4.73 × 10−4
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